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ABSTRAK

Pokok kelapa sawit adalah tanaman ekonomi yang penting di Malaysia. Salah satu proses
audit dalam pengurusan ladang adalah mengira jumlah pokok kelapa sawit. la dapat
membantu pengurus meramal hasil tanaman dan jumlah baja dan tenaga kerja yang
diperlukan. Bagaimanapun, pendekatan yang sedang digunakan dalam mengira kelapa
sawit adalah secara manual dengan bantuan perisian GIS, yang merupakan tugas yang
leceh dan tidak efisien untuk ladang berskala besar. Bagi mengatasi masalah yang tidak
cekap dalam pengiraan secara manual, para penyelidik mencadangkan kaedah pengiraan
automatik berdasarkan pemprosesan gambar dan pembelajaran mesin. Walau
bagaimanapun, kaedah pemprosesan gambar tradisional dan pembelajaran mesin
menggunakan kaedah pengekstrakan ciri buatan tangan, hanya dapat mengekstrak ciri-
ciri tahap rendah-menengah dari gambar, dan kekurangan kemampuan generalisasi yang
berlaku untuk satu aplikasi perlu diprogramkan semula untuk aplikasi lain. Pendekatan
pengekstrakan ciri yang digunakan secara meluas adalah transformasi ciri invarian skala
(SIFT), corak binari tempatan (LBP), dan histogram kecerunan berorientasi (HOG), yang
biasanya mencapai ketepatan rendah kerana ciri terhadnya mewakili kemampuan dan
tanpa kemampuan generalisasi. Oleh itu, penyelidikan ini bertujuan untuk menutup
jurang kajian dengan meneroka algoritma pengesanan objek berasaskan pembelajaran
mendalam dan rangkaian saraf konvolusional klasik (CNN) untuk membina kerangka
pengesanan dan pengiraan pokok kelapa sawit berasaskan pembelajaran secara
mendalam. Kajian ini mencadangkan teknik baru iaitu kaedah pembelajaran mendalam
berdasarkan RCNN Lebih Cepat untuk pengesanan dan pengiraan pokok kelapa sawit.
Untuk mengurangkan masalah overfitting semasa latihan, kajian ini menggunakan
kaedah pemprosesan gambar untuk menambah set data latihan dengan membalikkan
gambar secara rawak dan meningkatkan kontras dan kecerahan data. Model pembelajaran
pemindahan ResNet50 digunakan untuk melatih rangkaian Faster RCNN untuk
mendapatkan bobot pengiraan pokok kelapa sawit secara automatik. Model yang
dicadangkan disahkan pada kumpulan data pengujian dengan tiga wilayah pokok kelapa
sawit masing-masing dengan pokok yang matang, muda dan bercampur (muda dan
matang). Hasil pengesanan juga dibandingkan dengan dua kaedah pembelajaran mesin
ANN, SVM, dan kaedah TM berasaskan pemprosesan gambar, masing-masing. Model
Faster RCNN yang dicadangkan menunjukkan hasil yang menjanjikan dari pengesanan
dan pengiraan pokok kelapa sawit di mana ia mencapai ketepatan keseluruhan hingga 97%
dalam set data pengujian dan 97.2% di kawasan pohon kelapa sawit campuran, dan 96.9%
pada pokok kelapa sawit yang matang dan muda wilayah, manakala kaedah tradisional
ANN, SVM, dan TM kurang dari 90%. Perbandingan ketepatan menunjukkan bahawa
model EFRCNN yang dicadangkan mengungguli kaedah tradisional ANN, SVM, dan
TM, dan berpotensi digunakan dalam penghitungan ladang kelapa sawit di kawasan yang
luas.



ABSTRACT

Oil palm trees are important economic crops in Malaysia. One of the audit procedures is
to count the number of oil palm trees for plantation management, which helps the
manager predict the plantation yield and the amount of fertilizer and labor force needed.
However, the current counting method for oil palm tree plantation is manually counting
using GIS software, which is tedious and inefficient for large scale plantation. To
overcome this problem, researchers proposed automatic counting methods based on
machine learning and image processing. However, traditional machine learning and
image processing methods used handcrafted feature extraction methods. It can only
extract low-middle level features from the image and lack of generalization ability. It’s
applicable only for one application and will need reprogramming for other applications.
The widely used feature extraction methods are local binary patterns (LBP), scale-
invariant feature transform (SIFT), and the histogram of oriented gradients (HOG), which
usually achieve low accuracy because of their limited feature representation ability and
without generalization capability. Hence, this research aims to close the research gaps by
exploring the deep learning-based object detection algorithm and the classical
convolutional neural network (CNN) to build an automatic deep learning-based oil palm
tree detection and counting framework. This study proposed a new deep learning method
based on Faster RCNN for oil palm tree detection and counting. To reduce the overfitting
problem during the training, this study uses the image processing method to augment the
training dataset by random flipping the image and to increase the data’s contrast and
brightness. The transfer learning model of ResNet50 was used as the CNN backbone and
the Faster RCNN network was retrained to get the weight for automatic oil palm tree
counting. To improve the performance of Faster RCNN, feature concatation method was
used to integrate the high-level and low-level feature from ResNet50. The proposed
model validated the testing dataset of three palm tree regions with mature, young, and
mixed mature and young palm trees. The detection results were compared with two
machine learning methods of ANN, SVM, image processing-based TM method, and the
original Faster RCNN model respectively. The proposed enhanced Faster RCNN model
shows a promising result of oil palm tree detection and counting. It achieved an overall
accuracy of 97% in the testing dataset, 97.2% in the mixed palm tree region, and 96.9%
in the mature and young palm tree region, while the traditional ANN, SVM, and TM
methods are less than 90%. The accuracy of comparison reveals that the proposed
EFRCNN model outperforms the Faster RCNN and the traditional ANN, SVM, and TM
methods. It has the potential to apply in counting a large area of oil palm tree plantation.
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