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Ozet

Hassas tarimda, hasat ncesi meyve bahgelerinde meyve sayimi
verim tahmini ile mahsul yiikii yonetimi igin énemlidir. Son
yillarda bilgisayarla gormedeki gelismeler ve geleneksel
yontemlerin  yerini derin ogrenme temelli nesne tespit
algoritmalarinin  almaswyla hizli ve giivenilir meyve sayimi
yapilabilmektedir. Bu ¢alismada swrali elma agaglari panorama
goriintiilerinde Yolo nesne tespit modeli ailesinin en yeni ve
basarili modellerinden YoloV5s ve YoloV7 algoritmalar: ile
meyve sayinui  gergeklestirilmis  ve  model  performans
karsilastrmalart  sunulmugtur.  Nesne tespit modellerinin
egitiminde; farkl: tiirde elmalar iceren, genis bir veri kiimesi
kullamlmustir. Yine ayni veri kiimesindeki test goriintiilerinden
goriintii - birlestirme islemi ile panorama gériintiiler elde
edilmigtir.  Veri artimmi kullanilarak  YoloV7 modelinde
panorama goriintiilerde %92,6 F1 skoru ile en yiiksek basarima
ulasitmistir.

Abstract

Fruit counting is one of the most cruical process regarding the
yield prediction and crop load management for pre-harvest
orchards in precision agriculture. In recent years, deep-learning
based computer vision algorithms perform the fruit counting
thanks to rapid advancements resulting in the replacement of
traditional approaches. Hence, faster and more reliable fruit
counting can be done. This study proposes a fruit counting
scheme depending on the panorama images of sequential apple
trees, where we run our object detection method. We further
provide the model performance comparisons as a result of
attentively conducted fine-tuning of various object detection
models. To fine-tune the object detection models, we exploited a
large dataset containing different types of apples. Moreover, we
obtained panorama images through image stitching from the
test images in the same data set. We achieved an F1 score of
92.6% owing to data augmentation.

1. Giris

Gelisen bilgisayar, goriintii isleme ve kamera teknolojileri
sayesinde bilgisayarla gorii, pek ¢ok alanda oldugu gibi tarimda
da yaygin bigimde kullanilmaktadir. Tarimda bilgisayarla gorii

uygulamalarindan bir tanesi meyve bahgelerinde meyve
sayimidir. Hizli ve yiiksek dogrulukta meyve sayimu, giftcilerin
dogru verim tahmini ile meyve bahgelerini y6netmesi i¢in
o6nemlidir. Hasat siireglerini optimize etmede, arazideki olasi
verim degisikligini anlayarak isgiicii ve makine kullaniminda,
irtinlin depolama ve nakliye gibi karar siireglerinde ¢iftgiye
avantaj saglamaktadir.

Otomatik meyve sayimi iglemi birtakim problemi beraberinde
getirmektedir. Meyvelerin dallar ve yapraklar tarafindan
gizlenmesi, kiimelenmis meyvelerin tist tiste gelerek birbirlerini
kapatmas1 ve farklt ortam kosullart giiclik olusturmaktadir.
Geleneksel bilgisayarli gorii yontemleri ile meyve sayimi,
meyvelerin elle ¢ikarilan renk, sekil ve doku ozelliklerine
dayanmaktadir ve bu yontemler belirli kosullar altinda iyi
caligsalar da farkli ortamlarda performanslart distiktiir.

Derin 6grenme; sinir aglarini, hiyerarsik olasilik modellerini ve
cesitli  denetimli ve denetimsiz Ogrenme algoritmalarini
kapsayan zengin bir yontemler ailesidir. Bilgisayarli gorii
alanlarinda derin 6grenme yontemlerinin kullanimi, geleneksel
bilgisayarli gorii  yontemlerden daha iyi performans
gostermektedir. Bu da son yillarda aragtirmacilarin bilgisayarla
gorii alanlarinda derin &grenme yontemlerine olan ilgilerini
artirmistir.

Sirali ve bitisik meyve agaglarindan olusan bahge ortaminda
meyve saymmi islemi ¢ogunlukla hareketli goriintiilerde derin
ogrenme temelli nesne tespit algoritmalarimin nesne takip
algoritmalan ile birlikte kullanilmasiyla gergeklestirilmektedir.
Bu yontemlerin uygulamalarinda, meyvelerin ¢ift sayimi ve arka
plandaki meyvelerin yol agtifn aykin degerler sikca
goriilmektedir. Bu hatali saymmlarm giderilmesi kompleks
¢oziimler gerektirmektedir. Bu bildiride, panorama goriintiileme
ile meyve sayimi onerilmistir. Caligmada, farkli tiirde elmalar
iceren MinneApple [1] veri kiimesi, YoloV5s ve YoloV7
modellerinin egitiminde kullanilmigtir. Goriintii birlestirme ile
panorama goriintiiler elde edilip model tespiti gergeklestirilmis
ve sonuglar kargilagtirtlmistir.

Bu bildirinin 2. boliimiinde motivasyon ve ilgili caligmalar yer
almaktadir. 3. bolimde meyve bahgesinde panoramik
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goriintiilerden elma tespitine yonelik tasarima, 4. Bolimde
deney ciktilarina yer verilmis olup son olarak 5. Bolimde
sonuglar bulunmaktadir.

2. Motivasyon ve ilgili Cahsmalar

Meyve iiretimi iilkemiz ekonomisi i¢in 6nem arz etmektedir ve
bu alanda yapilacak akademik ve teknolojik ¢aligmalar tilkemize
fayda saglayacaktir. Buradan hareketle, meyve bahgelerinde
meyve sayimindaki basari oraninin yiikseltilmesi ve gergek
ortamda uygulanabilirliginin artirilmasi amaglanmistir.

Literatiirde, meyve agaci goriintiilerinde meyve tespiti ve sayimi
ile ilgili ¢ok sayida ¢alisma bulunmaktadir. Geleneksel
yontemler; renk tabanh [2], [3], sekil tabanl [4], doku tabanli
[5], [6] ve renk, sekil ile doku Ozellilerinin kombine olarak
kullanilmasi [7], [8] seklindedir. Derin 6grenmenin kullanildig
modern yaklagimlar; sabit gortntilerde [9], [10], [11] ve
hareketli goriintiillerde [12], [13], [14], [15] meyve tespiti ile
saymmi seklinde ikiye ayrilabilir. Bunlara ek olarak, fotograflarin
birlestirilmesiyle [16], [17] veya panoramik cekilmis
goriintiilerle [18] yapilan ¢aligmalar bulunmaktadir. Bu galigma
kapsaminda ¢ekilen tekil goriintiilerden panorama goriintiiler
olusturulup meyve tespit ve sayimi gergeklestirilmistir. Diger bir
yandan, literatiirdeki giicli modellerin ilgili probleme 6zgi
daraltilmig veriler iizerinde ince-ayar ile egitilerek basarimi ve
glivenirligi daha yiiksek olan [19] ve [20]’deki onciil
caligmalardan da faydalanilarak, c¢esitli modeller arasinda
sistematik karsilastirma yapilmustir.

3. Panoramik Gériintiilerden Elma Tespiti

Bu boliimde, panoramik goriintiilerden elma tespiti i¢in Onerilen
yontem agiklanmustir. Sekil 1°de genel hatlar1 verilen galigma;
egitim veri kiimesinde veri artirimi, test veri kiimesinden
goriintii birlestirme ile panorama goriintii elde edilmesi, Yolo
modelinin egitilmesi ve son olarak egitilmis modelin panorama
goriintiilerde test edilmesi adimlarindan olugmaktadir.
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Sekil 1: Bu ¢aligmada yer alan adimlarin akig semasi.

3.1. Elma Tespiti icin Kullanilan Veri Kiimesi

Bu ¢alismada, Minnesota Universitesi Robotik Sensér Aglar
Laboratuvar1 ekibi tarafindan 2015 Haziran ve 2016 Eyliil
tarihleri arasinda ¢ekilen video dizilerinden ¢ikarilan
MinneApple veri kiimesi kullanilmigtir. 1280x720 boyuntundaki
veri kiimesi, birbirinden farkli egitim ve test veri kiimelerinden
olugmaktadir. Egitim veri kiimesi yazarlar tarafindan
etiketlenmis 670 goriintii, test kiimesi etiketlemesi yapilmamis
331 goriintii icermektedir. Egitim veri kiimesi gorlintii basina
ortalama 42 elma icermektedir ve yaklagik %20’lik kismu olan
135 goriintii model dogrulamasi i¢in ayrilmistir. Yazarlar,
etiketleme isleminde yalmizca 6n plandaki agaglarda yer alan
elmalar1 etiketlemis, arka planda ve yerdeki elmalarin
etiketlemesinin yapilmadigini belirtmiglerdir [1]. Calismada,

egitim kiimesi i¢in yeniden bir etiketleme yapilmamustir. Agik
kaynak paylagilan etiketler sinirlayici kutulu yolo formatina
donistirilmiistir.  Model — performansimin  iyilestirilmesi
acisindan elma goriintiisii igeren, yerde ve arka plandaki
kisimlar  Adope  Photoshop  yardimiyla maskalenerek
goriintiden  ¢ikarilmustir.  Sekil 2’de egitim veri kiimesi
goriintiilerinde elma nesnelerinin  boyut ve konumlarinin
dagilimi gosterilmistir.
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Sekil 2: MinneApple egitim veri kiimesindeki elmalarin
boyut ve konumlarinin dagilimu.

3.2. Veri Artirbmi

Derin 6grenme temelli nesne tespiti ¢ok sayida goriintiiye
ihtiyag  duymaktadir. Istenilen sayida goriintiiniin  elde
edilmesinin gii¢ olmasi ya da ¢ok sayida etiketleme isleminin
maliyetli olmasi sebebiyle mevcut verilerden veri artirimi
teknikleri kullanilarak veri sayismin suni olarak artirilmasi
yontemine gidilmektedir. Bu ¢alismada, klasik veri artirimu
tekniklerinden ¢evirme, dondiirme, kirpma ve giiriiltii eklemeye
ilaveten parlaklik, zitlik, doygunluk ve renk tonu degisimi
kullanilarak orijinal veri kiimesi boyutuna ek 3 kati kadar
gOriintii elde edilmistir.

b) Birlestirme islemi sonucu ¢ikan panoramik
p
gorlnti.

Sekil 3: Tekil goruntiilerden panoramik goriintii
olusturulmasi.



3.3. Goriintii Birlestirme

Bu calismada, panoramik elma agaglar1 goriintiilerinde meyve
sayimi igin ihtiyag duyulan goriintiiler yukarida da deginildigi
tizere, MinneApple veri kiimesindeki test goriintiilerinden
goriintii birlestirme ile elde edilmistir. Bu goriintiiler, agag sirasi
boyunca yavas ve sabit yiiriime hiziyla ¢ekilen videolarin her
30. fotograf karesinden olugmaktadir ve bu fotograf kareleri
gOriintii birlestirmek igin uygundur. Bu islem i¢in agik kaynakl
Hugin panorama yaziliminin 2021.0 versiyonu kullanilmistir.
Yapilan denemelerde, birlestirilecek iki goriintii arasindaki
benzerliklerin saptanabilmesi i¢in Onemli nokta (keypoint)
tespitinin elle yapilmasi daha iyi sonuglar vermistir. Sekil 3’te
bir 6rneginin goriilebilecegi panorama olugturma isleminde,
bozulma en az silindirik projeksiyon kullanimiyla elde
edilmistir. Ortiisme oran1 %20 ile %40 arasinda 2 ile 5 arasinda
degisen sayida goriintiilerin birlestirilmesiyle test icin 14
panoramik goriintii olusturulmustur.

3.4. Nesne Tespit Modeli

En 6nde gelen derin 6grenme tabanli nesne tespit modellerinden
biri olan Yolo, smirlayict kutularla simiflandirma ve
yerellestirme igin tek bir evrigimli sinir ag1 (CNN) kullanir.
Yolo algoritmasinin temel mantigi sudur: her girdi goriintii S X S
boyutlu 1zgaraya béler. Gergek gergevedeki bir nesnenin merkez
kordinatlar1 1zgaranin igindeyse, i1zgara nesnenin tespitinde
sinirlayict kutuyu ve giliven skorunu tahmin eder.

Ilk Yolo versiyonlarinda; karmasik, yogun ve iist iiste cakisan
kiigiik nesnelerin tespitindeki diisiik tespit dogrulugu model
mimarisindeki degisiklikler ve ilave Ozelliklerin eklenmesiyle
biiyiik Olglide giderilmistir. Bu ¢alismada da en yeni Yolo
versiyonlarindan YoloV5s ve YoloV7 modelleri kullanilmugtir.
Egitim Oncesi uygun st parametrelerin  tanimlanmasi
gerekmektedir. Modellerin meyve sayimi performanslarinin
kargilagtirilabilmesi  icin  0zdes st parametre degerleri
secilmistir. Baslica iist parametreler Cizelge 1°de verilmistir.

Cizelge 1: Ust parametreler

Imge Boyutu 1024
Devir Sayist 150
Yigin Adeti 8
Optimizasyon Yontemi SGD
ilk Ogrenme Oram 0.01

4. Deneyler ve Ciktilar

Bu boliimde, YOLO modellerinin gergeklestirilen ¢aligmadaki
performans sonuglari gosterilerek kargilastirilmigtir. Bir nesne
tespit modelinin degerlendirilmesinde bir¢ok performans kriteri
vardir. Deneysel calismanin model egitim performanslarinin
degerlendirilmesinde  ortalama hassasiyet (AP) metrigi,
panorama test goriintiileri model basar1 degerlendirmesinde ise
karmagiklik matrisi degerleri ve bu degerlerle hesaplanan
hassasiyet (presicion), duyarlilik (recall) ve F1 skoru metrikleri
kullamlmigtir. Bu g¢aligmada, tim deneyler Google Colab
ortammda NVIDIA Tesla P100 16GB GPU kullanilarak
gerceklestirilmistir.

Cizelge 2’de orijinal ve artirllmig verilerle egitilmis YoloV5s ve
YoloV7 model agirliklarmin ortalama hassasiyet (AP) degerleri

yer almaktadir. Veri artirimi yontemi her iki modelde de
performans iyilestirmesi saglamig olup YoloV7 diger modele
gbre meyve tespitinde daha iyi basar1 sagladig1 goriilmektedir.
Elde edilen modeller bir sonraki asama olan test goriintiilerinde
meyve sayimi i¢in kullanilmistir.

Cizelge 2: Yolo modellerinin egitim AP sonuglar.

Nesne Tespit Veri AP(50) | AP(50:95)
Modeli Kiimesi
Yolo-V5s Orijinal 88 439
Artirtlmig 90 46,3
Yolo-V7 Orijinal 89,4 44 .4
Artirilmig 91,4 46,3

Sekil 4’deki 1 numarali panorama goriintii 6rnegindeki gibi, test
verileri yerde ve arka planda c¢ok sayida elma igermektedir.
Bunlarin bir kismu ¢iiriik, bir kismi ise ¢ok kiigiik piksel
degerlerindedir. Bu kisimlarin dahil edilmesiyle dogru bir
sekilde gergek referans deger (Ground Truth)

olusturulamayacagindan, ¢okgen bigimli bolge secimi (ROI) ile
elma sayiminin yapilacagi bolgeler segilmistir. Sekil 5’te ROI
se¢imi ve se¢ilmis ROI, Sekil 6 ise ROI bolgelerinde Yolo
modelleri ile elma tespit sonuglari verilmistir. Denemelerde, en
iyi tahminler, 0.60 giiven skoru ve 0.60 ortiisme oram (IoU)
esik degeri segilerek elde edilmistir.

Sekil 4: 1 No’lu Panorama goriintiide YoloV7 ile elma
tespiti.

Sekil 5: ROI se¢imi (solda), segilen maskelenmis ROI
goriintiisi. (sagda)



Cizelge 3: Birlestirme sonucu elde edilen farkli panoramik goriintiilerde ince-ayar yapilan modellerin veri kiimesi durumuna

gore siniflandirma dlgiitleri tizerinden karsilastirilmasi. (DP: Dogru Pozitif, YP:, Yanlis Pozitif, YN: Yanlis Negatif)

Panorama Gergek YOLO-V5s YOLO-V5s YOLO-V7 YOLO-V7
Goriunta Deger Orijinal Veri Artirilmis Veri Orijinal Veri Artinlmis Veri
No Kiimesi Kiimesi Kamesi Kimesi

DP YP YN DP YP YN DP YP YN DP  YP YN
1 50 43 5 7 50 11 0 42 3 8 49 9 1
2 49 42 3 7 46 5 3 43 4 6 46 | 8 3
3 63 56 1 7 61 1 2 57 2 6 57 3 6
4 43 40 0 3 43 3 0 41 0 2 42 3 1
5 43 34 6 9 40 9 3 37 7 6 42 7 1
6 56 45 2 11 49 5 7 51 2 5 54 | 4 2
7 73 55 1 18 60 4 13 65 1 8 70 3 3
8 33 26 1 7 30 5 3 27 1 6 31 5 2
9 66 60 6 6 63 9 3 59 2 7 63 |10 | 3
10 104 93 5 11 97 6 7 95 6 9 100 | 9 4
11 77 65 5 12 69 9 8 68 6 9 71 8 6
12 89 76 5 13 83 7 6 78 5 11 85 9 4
13 84 75 2 9 78 8 6 74 1 10 80 | 9 4

14 141 125 | 4 16 130 8 11 | 130 | 3 11 (131 | 11| 10

Toplam 14 971 835 | 46 | 136 | 899 | 90 | 72 | 867 | 43 | 104 | 921 | 98 | 50

Sekil 6: Elma agaglari tizerinde Yolo modellerinin nesne
tespit sonuglari.

Cizelge 4: Panorama goriintiilerde Yolo-tabanli
modellerin performanslari.

Model

Hassasiyet

Duyarlilik

F1 Skoru

YOLO-V5s
Orijinal Veri
Kiimesi

94,8

86

90,2

YOLO-V5s
Artirllmig
Veri Kiimesi

90,9

92,6

91,7

YOLO-V7
Orijinal Veri
Kiimesi

95,3

89,3

92,2

YOLO-V7
Artirllmig
Veri Kiimesi

90,4

94,9

92,6

Panorama test verilerinde model performans degerlendirmesinde
Cizelge 3’te siniflandirma oOlgiitleri iizerinden karmagiklik
matrisi degerleri ve Cizelge 4’te hassasiyet, duyarlilik ve F1
skoru metrikleri verilmistir. Gortldigi lizere, artirilmig
verilerle egitilen modellerde duyarlilik yiiksek, hassasiyet
diisiikken orijinal verilerle egitilen modellerde ise hassasiyet
yiiksek, duyarlilik daha diigiiktiir. Yani, elma tespitinde daha ¢ok
veriyle egitilen modeller daha ¢ok hatali tahminde bulunmasina
karsin daha az sayida elmayr goriintiide yakalayamamustir.
Hassasiyet ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasi
seklinde ifade edilen F1 skoru metrigi agisindan en iyi
performans, %92,6 ile cogaltilmis veriler ile ince-ayarla egitilen
YoloV7 modeliyle elde edilmistir.

5. Tartisma ve Sonuglar

Sirali meyve agaglarinda meyve sayimima yonelik bu ¢aligma
kapsaminda Onerilen panorama goriintiileme ile meyve sayimi
yapilmigtir. Farkli tiirde elmalar igeren MinneApple veri
kiimesinin kullanildig1 bu ¢alismada, YoloV5s ve YoloV7 derin
o6grenme modelleri ince-ayarla egitilmistir. Goriintii birlestirme
ile elde edilen panorama goriintiilerde, ROI ile meyve sayiminin
yapilacagi bolgeler secilip arka planda ve yerdeki elmalarin
sayima dahil olmasi onlenmistir. Veri artirimi yonteminin model
performansina etkisi incelenmis ve her iki modelde de veri
artirim1 performans artisi saglamistir. Panorama goriintiilerde
meyve sayimm isleminde %92,6 F1 skoru ile yiksek bagarim
elde edilmistir.

Gelecekteki caligmalarda, veri kiimeleri cesitlendirilip bahge
ortaminda cekilecek panorama goriintiillerden modelin testi
gergeklestirilecektir. Buna ek olarak, meyve tespitine yonelik
YoloV7 tabanli model gelistirilecektir.
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