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Ozet

Aycicegi, lilkemiz icin 6nemli bir yagh tohum kaynadi olup, biiyiik ve kendine ézgii ¢icek
tablasiyla diger tarimsal bitkilerden ayrilir. Aygicegi tablasinin dogru bir sekilde tespit
edilmesi, verim tahmini ve siirdiiriilebilir iiretim planlamasi agisindan ¢ok énemlidir. Bu
¢alismanin temel amaci, derin égrenme tabanli Mask R-CNN modelinin RGB ve
multispektral I[HA ortomozaiklerinden aygicedi ¢icek tablasini tespit etme performansinin
dederlendirilmesidir. Bu amacla, Sakarya'nin Arifiye ilcesindeki ¢alisma alani iizerinde [HA
hava fotograflari toplanmis ve yiiksek ¢éziiniirliiklii ortomozaikler tretilmistir. ResNet-50
omurgali Maske R-CNN modeli, RGB ve multispektral IHA ortomozaiklerinden manuel
olarak etiketlenmis veri kiimeleri iizerinde egitilmis ve test edilmistir. Sonuglar, modelin
multispektral verilerle daha yiiksek dogruluk elde ettigini, tahmin edilen ve gergek tespitler
arasindaki értiismeyi élgen 0,50 birlesim lizerinde kesisim esiginde %94,74 Ortalama
Hassasiyete ve %96,73 F1 Skoruna ulastigini géstermektedir. RGB verileriyle, model en iyi
performansi 0,75 esiginde géstererek %78,19 F1 Skoru ve %63,50 Ortaloma Hassasiyet
elde etmistir. Bu bulgular, multispektral iIHA verilerinin aygicedi cicek tablalarinin tespit
edilmesinde daha etkili oldugunu, RGB [HA verilerinin ise daha iyi lokalizasyon dogrulugu
sagladigini géstermektedir.

Anahtar kelimeler: Derin 6Grenme, Ornek segmentasyonu, Mask R-CNN, insansiz hava
aract (IHA), Hassas tarim, Aycicegi

Abstract

Sunflower is an important oilseed source for our country, distinguished from other
agricultural plants by its large and unique inflorescence. Accurately detecting sunflower
inflorescence is crucial for yield estimation and sustainable production planning. The main
goal of this study is to evaluate the performance of the deep learning-based Mask R-CNN
model in detecting sunflower inflorescences from RGB and multispectral UAV
orthomosaics. For this purpose, UAV aerial photos were captured over the study area in
Arifiye district of Sakarya, and high-resolution orthomosaics were produced. The Mask R-
CNN model with a ResNet-50 backbone was trained and tested on manually labeled
datasets from RGB and multispectral UAV orthomosaics. The results indicate that the
model achieved higher accuracy with multispectral data, reaching an F1 Score of 96.73%
and an Average Precision of 94.74% at a 0.50 intersection over union threshold, which
measures the overlap between predicted and actual detections. With RGB data, the model
performed best at a 0.75 threshold, obtaining an F1 Score of 78.19% and an Average
Precision of 63.50%. These findings suggest that multispectral UAV data are more effective
in detecting sunflower inflorescences, while RGB UAV data provide better localization
accuracy.

Keywords: Deep learning, Instance segmentation, Mask R-CNN, Unmanned aerial vehicle
(UAV), Precision agriculture, Sunflower
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1. Girig

Aycigegi (Helianthus annuus L.) dinyanin farkh boélgelerinde yaygin olarak yetistirilen, ekonomik, tibbi ve besin degeri
yiksek bir tarimsal Griindir. Ulkemizde ekimi yapilan yagh tohumlu bitkiler arasinda iiretim bakimindan birinci siray:
alan yaghk aycicegi, bitkisel yag tiketiminde %80-85 civarindaki payi nedeniyle Glkemizin en 6nemli yagli tohum bitkisidir
(Tarimsal Ekonomi ve Politika Gelistirme Enstitlist MidUrlGga, 2023). Bitki, plastik, kimya, boya, sabun, kozmetik, motor
yagl, cila ve biyodizel sanayi icin de 6nemli bir hammadde olmakla birlikte kiispesi hayvan yemi lretimi icin
kullanilmaktadir. Aygicegi, belirgin sekilde biyuk bir gicek tablasina sahip tek bir gévdesi ile diger tarim bitkilerinden
ayrilabilir. Cigek tablasinin sayisi ve boyutu, verimi ve tohum kalitesini dogrudan etkileyen kritik tarimsal 6zelliklerdir
(Seiler, 1997). Dolayisiyla gicek tablasinin dogru ve hassas bir sekilde tespiti, verim tahminlemesi, fenotip analizi,
fenolojik takip ve siirdiirilebilir tiretim planlamast igin dnemlidir (Jing vd., 2024). Birlesmis Milletler Gida ve Tarim Orgiitii
(FAQ) verilerine gore Diinya’da aygicegi Gretimi 1961'de 6,7 milyon hektar alanda ekilen 6,8 milyon ton iken, 2022'de
29,3 milyon hektarda ekilen 54,3 milyon ton olarak gergeklesmistir (Food and Agriculture Organization, 2022).
Diinya’daki aygicegi liretimi gbz 6nline alindiginda 2022 yil itibariyle en biyik paya 16,4 milyon ton ile Rusya sahipken
Tirkiye 2,6 milyon ton ile besinci sirada yer almaktadir (Food and Agriculture Organization, 2022). Tiirkiye Istatistik
Kurumu (TUIK) verilerine gére Tiirkiye'de aygicegi ekim alanlari 2004 yilinda 5,5 milyon dekar iken, 2023 yili itibariyle
ekili alan miktari %73 artis gdstererek 9,5 milyon dekar olarak gerceklesmistir (Tirkiye istatistik Kurumu, 2023). Uretim
ise 2004 yilinda 0,9 milyon ton iken, 2023 yili itibariyle %144 artis ile 2,2 milyon ton olarak gerceklesmis ve dolayisiyla
birim alandan elde edilen verim %137 artis gdstererek 498 kg/dekara ulasmistir (Tirkiye istatistik Kurumu, 2023). Ote
yandan, birincil olarak insanlar icin énemli bir besin kaynagi olan yenilebilir yaglarin ¢ikarilmasi icin yetistirilen yagh
tohumlu bitkiler arasinda tretimin yaklasik %80'ini olusturan ayciceginin trtn verimindeki farkhhklarin gida sektorini
ve lilke ekonomisini 6nemli dlglide etkileyecegi agiktir. Bu baglamda, sensor teknolojileri ve yapay zeka destekli akilli
tarim uygulamalari; Griin ekim kalitesinin analizi, fenolojik evre takibi, verim tahmini, hastalik tespit ve takibi, yetistirme
programlarinin diizenlenmesi, gelecek ekim takvimleri igin Griin yonetiminde karar verme noktasinda siirdiirilebilir
Uretim ve tarla yonetiminde buyuk rol oynamaktadir (Centorame vd., 2024a; Centorame vd., 2024b).

Diinya capinda hizli nlfus artisi ve sanayilesme gibi faktorler nedeniyle aygicegi dahil olmak tzere birgok tarimsal
Urinde Uretim artisi yasanmaktadir. Artan Gretim talepleri dogrultusunda hassas tarim; tarimsal Gretimi artirmak,
isglicinU azaltmak, glbre ve sulama sireglerinin etkin yonetimini icerisine alan énemli hususlarda diinya ¢apinda
benimsenen bir kavram olarak ortaya gikmistir (Singh vd., 2020). 2024’te Uluslararasi Hassas Tarim Toplulugu (ISPA)
hassas tarimi, zamansal, mekansal ve bireysel bitki ve hayvan verilerini toplayan, isleyen ve analiz eden ve bunlari
tarimsal Gretimin gelismis kaynak kullanimi verimliligini, Gretkenligini, kalitesini, karhihgini ve strdirilebilirligini artirmak
icin tahmini degiskenlige gére yonetim kararlarini desteklemek lizere diger bilgilerle birlestiren bir yonetim stratejisi
olarak tanimlamistir (International Society of Precision Agriculture, 2024). Bu baglamda, bitki ortlstiniin gelisimi, verimi,
sagligi, fiziko-kimyasal icerigi, besin durumu, toprak durumu, giibre ve ilag etkisi gibi degiskenlerin gbzlemlenmesi ve
Olculmesi icin uzaktan algilama ve yapay zeka gibi yeni gelisen teknolojiler hassas tarim uygulamalari icin 6nemli birer
arag olarak kullanilmaktadir (Singh vd., 2020).

Uzaktan algilama teknolojileri, diinya ylzeyinin dogal ve yapay 6zellikleri hakkinda hedef objelerle dogrudan fiziksel
temas kurmadan yiksek konumsal, spektral, radyometrik ve zamansal ¢ozunirliklerde veri toplamaya olanak
tanidigindan uzaktan algilanmis veriler hizli, hassas ve dinamik tarim uygulamalarinda 6nemli bir kaynak durumundadir.
Bu uygulamalar arasinda sirdurilebilir Gretim planlamasi ve yiksek dogrulukta verim tahminlemesi icin blylk 6nem
arz eden tarimsal Urdnlerin tespiti, takibi, fenolojik gelisiminin izlenmesi, saghgl ve hastaliklarinin takibi Gzerine
gerceklestirilen ¢alismalar 6ne ¢ikmaktadir. S6z konusu galismalarin gergeklestiriimesinde literatiirde 6zellikle uydu ve
insansiz Hava Araci (iHA) verileri temel althk olarak kullanilmaktadir. Ancak, uydu sensorlerinin mekansal, spektral ve
zamansal ¢ozinarlugiindeki gelismelere ragmen yiksek maliyeti, bulut ve sis problemi (optik uydularda), gercek zamanh
veri alinamamasi gibi problemler hassas tarimsal uygulamalarda uydu gérintilerinin kullanimini kisitlamaktadir. Buna
karsin IHA teknolojileri uygun maliyetli olmalari, ihtiya¢ duyulan verileri ihtiya¢ duyulan zamanda ve yerde istenilen
gorintileme geometrilerinde (nadir bakish, oblik, polinomal, grid, ¢ift-grid, dairesel vb.) elde edebilmeleri, uydular ve
diger uzaktan algilama platformlarina kiyasla alcak ucus irtifalari sayesinde daha yiiksek mekansal ¢oziintrlak
saglayabilmeleri ve periyodik veri alim kabiliyetleri gibi nedenlerle tarimsal uygulamalarda biiylik avantajlar
saglamaktadir (Bouguettaya vd., 2022). Bu dogrultuda, IHA teknolojileri tarimsal Uriinlerin tespiti ve haritalanmasi
(Popescu vd., 2020), verim tahmini (Yang vd., 2019), hastalik tespiti (Guo vd., 2021) ve yabani ot tespiti (Huang vd.,
2018) gibi ¢esitli hassas tarim ¢alismalarinda literatiirde yaygin olarak kullanilmaktadir.

Tarimsal Griinlerin tespiti ve izlenmesinde geleneksel gérinti isleme yaklasimlari yaygin olarak kullanilsa da manuel
ozellik ¢ikarimi gereksinimi bu yaklagimlarin kullanislihgini kisitlamaktadir. Geleneksel yaklagimlarda goriintl Gzerinde
ilgi duyulan nesnelere iliskin 6zellikler renk, doku ve morfolojik islemler kullanilarak ¢ikarilmaktadir (Bakhshipour vd.,
2018). Ancak arka plan, aydinlanma, toprak rengi, golge, bitkinin bas kisminin sekli ve boyutu gibi ¢esitli faktorler bu
nesnelerin otomatik tespitini etkileyebilmektedir (Karami vd., 2021).
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Literatirde sunulan gesitli yontemler bu etkilerin azaltilmasini hedeflese de bu yaklasimlarin gercek diinya kosullari ve
karmasik yapili veri setlerine uygulanabilirligini saglamak halen 6énemli bir sorun olarak varhigini slrdirmektedir
(Sanaeifar vd., 2023). Son yillarda, derin 6grenme yaklasiminin ortaya ¢ikmasiyla birlikte, gériintii segmentasyonu, nesne
tespiti ve gorintd siniflandirma gibi goriintd isleme uygulamalarinda 6nemli basarilar elde edilmistir (Redmon vd., 2016;
Badrinarayanan vd., 2017; Yang vd., 2018). Derin 6grenme algoritmalari, derin bir sinir agi olusturarak kendi kendine
o0grenme yaklagimiyla verilerden otomatik ve uyarlanabilir bir sekilde goriintl Gzerinde aranan nesneye iliskin 6zellikleri
¢ikarabilme kabiliyetine sahiptir. Bu avantaji sayesinde geleneksel yontemler ve uzman deneyimine dayal olarak
gerceklestirilen nesne tespiti ¢alismalarinda karsilasilan sorunlarin Gstesinden gelebilmektedir. Ornegin, bir evrisimli
sinir ag1 (ESA) mimarisi olan AlexNet'in, 2012'deki ImageNet Biiyiik Olcekli Gérsel Tanima Yarismasi’'ndaki Gstiin
basarisiyla ESA’larin gorinti isleme alanindaki uygulamalari popiulerlik kazanmaya baslamis ve gicli 6zellik temsil
yetenekleri nedeniyle uzaktan algilanan gériintilerden tarimsal rln tespiti gibi hassas tarim uygulamalarinda yaygin
olarak kullanilmaya baslanmistir (Albahar, 2023; Kamilaris & Prenafeta-Boldu, 2018).

iHA teknolojisi ve derin dgrenme kombinasyonu tarimsal Griiniin tespiti, triinlerin fiziksel ve spektral yapisi,
hastalik/zarar durumu ve toprak tiirii gibi hususlarda anlik bilgi saglayabilmektedir (Bouguettaya vd., 2022). iHA tabanl
uzaktan algilama goriintlleri ve derin 6grenme tekniklerini kullanan hassas ve otomatik tarimsal Griin tespiti; Grlin
haritalama ve izleme (Xiao vd., 2023), (rlGn verim tahmini (Yang vd., 2019), su stresi izleme (Gao vd., 2020),
hastalik/boceklenme tespiti (Kerkech vd., 2018) dahil olmak lGzere birgok hassas tarim uygulamasi i¢in anahtar bir role
sahiptir. Bu baglamda, literatiirde bircok calisma aycicegi cicek tablalarinin (kapitulum) tespiti, aycicegi blylime
asamalarinin tespiti, tibbi bitki tespiti gibi uygulamalarda IHA verileri ve derin 6grenme algoritmalarinin entegrasyonunu
dnermektedir. Ornegin, Jing vd. (2024) RGB iHA gériintilerinden aycicegi kapitulumlarinin tespitinde iyilestirilmis bir
YOLOvV7-Tiny yaklasiminin kullanimini ele almistir. Aygiceginin biiyime asamalarinin tespiti icin Song vd. (2023) DeepLab
V3 +, SegNet ve PSPNet semantik segmentasyon aglari ve multispektral iHA gériintiilerinden yararlanmistir. Diger bir
calismada, Poleshchenko vd. (2023) iHA gériintiilerinden aygicegi bitkisinin segmentasyonunda U-Net ve FPN
mimarilerinin  performansini incelemistir. Ding vd. (2023) tarafindan gerceklestirilen uygulamada, [HA
ortomozaiklerinden tibbi bitkilerin tespiti ve verim tahminlemesi icin Mask R-CNN modeli kullanilmistir. Li vd. (2023),
kanola bitkisi cicek tablasinin RGB IHA ortofotolarindan tespiti ve verim tahminlemesini amaclayan ¢alismasinda YOLOv5
tabanl bir yaklasim gelistirmistir. Farkli fenolojik asamalardaki aygiceklerinin cok zamanli RGB iHA ortomozaiklerinden
tespitine yonelik gergeklestirilen glincel bir calismada ise U-Net ve Deeplab V3 derin semantik segmentasyon aglarinin
performansi ele alinmistir (Yildirim vd., 2024a).

Bu calismanin temel amaci aygicegi cicek tablalarinin iIHA ortomozaiklerinden tespitinde derin 6grenme tabanli 6rnek
segmentasyonu modeli Mask R-CNN’in performansinin arastirilmasi ve model egitiminde veriseti olarak RGB ve
multispektral ortomozaiklerin kullaniimasinin modelin tespit dogrulugu Gzerindeki etkilerinin incelenmesidir. Mask R-
CNN, obje tespit ve segmentasyon asamalarini birlestirerek tespit edilen her bir nesne 6rnegi icin piksel diizeyinde
segmentasyon maskesi Uretebilmektedir. Bu calismada tercih edilmis olmasinin temel sebepleri ise aycicegi cicek
tablalarinin tespitinde piksel bazinda hassas bir sekilde nesne sinirlarini belirleyebilmesi ve literatiirde aygicegi 6zelinde
kullanilmamis bir model olmasidir. Calismanin amaglari dogrultusunda, Sakarya ili Arifiye ilcesinde belirlenen bir calisma
alaninin RGB ve multispektral hava fotograflari IHA uguslari ile toplanmis ve yiiksek ¢oziiniirliikli ortomozaikler
Uretilmistir. Olusturulan her iki ortomozaik Uzerindeki aygigegi ¢icek tablalari ArcGIS Pro yaziliminda manuel olarak
etiketlenmis ve ortomozaikler 256x256 piksel boyutunda gorintl parcalarina bolinerek iki farkli veriseti
olusturulmustur. Olusturulan verisetleri ile Mask R-CNN modeli ResNet-50 omurga agi ile birlestirilerek transfer
6grenme yaklasimiyla egitilmis ve modelin farkh spektral ve mekansal ¢ézinirliklere sahip veri setleri kullaniminda
aycicegi cicek tablasi tespitine yonelik performansi irdelenmistir.

2. Calisma Alani

Calisma, Sakarya ili Arifiye ilgesinde, Sakarya Misir Arastirma Enstitlist tarafindan yonetilen parseller igerisinde yer alan
bir aycicegi tarlasinda ylratilmustir. Sakarya ili, Tirkiye’nin kuzeybatisinda 29°57' ve 30°53' dogu boylamlari ile 40°17'
ve 41°13' kuzey enlemleri arasinda yer almakta olup kuzeyden Karadeniz, dogudan Dizce ili, gineydogudan Bolu ili,
glineyden Bilecik ili, batidan Kocaeli ili ile cevrilmektedir (Sekil 1a). Karadeniz ve Akdeniz iklimlerinin etki gosterdigi bir
gecis iklim alani olan ilde yazlar sicak ve nemli, kiglar ise yagish ve ihktir. Yiizélgimi 5.015 km? olan ve %44’ platolar,
%34’0 daglar ve %22’si ovalardan olusan ilde tarla bitkileri ile sebze ve meyve yetistirilen tarim alanlari il topraklarinin
yaklasik %48'ini kapsamaktadir (T.C. Cevre, Sehircilik ve iklim Degisikligi Bakanhgi, 2024). Sahip oldugu zengin bitki
ortlstnin basinda ormanlar gelmekle birlikte ilde bugday, patates, kabak, pancar, misir, aycicegi ve findik gibi Gnemli
tarimsal Urlnler yetismektedir. 10.970 tonluk aycicegi Uretimi ile Sakarya ili, TUrkiye aygcicegi Uretiminin %0,57’sini
karsilamaktadir (Tiirkiye istatistik Kurumu, 2023). Aycicegi farkl iklim kosullarinda ve toprak tiirlerinde yetistirilebilmesi
sayesinde glcli bir adaptasyona sahip ve topragin derinliklerine kadar inebilen kdk yapisi nedeniyle kurakhga nispeten
dayanikli bir bitkidir (T.C. Tarim ve Orman Bakanhgi, 2007).
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Bitki gelisimine gore aycicegi bllylimesi iki ana asamada gergeklesir: (i) vejetatif evre (vegetative stage), (ii) ireme evresi
(reproductive stage) (Schneiter & Miller, 1981). Vejetatif evre (V), ¢ikis evresi (VE) ve gergek yaprak gelisimi (V(N)) olmak
Uzere iki alt asamaya ayrilir. Ureme evresi (R) bitki cicek tablasinin ilk olusumu ile baslayan ve bitki fizyolojik
olgunlugunun tamamlanmasiyla son bulan dokuz alt evrede gergeklesir. Bu ¢calismada, Sakarya Misir Arastirma Enstitlist
tarafindan yonetilen Kirazca Tarimsal Arastirma Alani'nda ireme asamasindaki aygicegi bitkisinin cicek tablalarinin
tespiti amaciyla arazi calismalari yuritilmas ve deneysel arastirmalarda kullaniimak Gizere tasarlanan aygicegi tarlasinda
egitim ve test bolgeleri olusturulmustur (Sekil 1b ve 1c).

40°42'15"N

Aycicegi Deneme

Test Alam - —— "f

e ———r Parseli
i
H
i -
) >
Kocaeli }
‘: Diizce = 4
Bowy
Bolu T
N
Bilecik P — o — | egiim Alam ——

(a) (b) (c)

Sekil 1. Calisma alani konumu: (a) Sakarya ili haritasi, (b) Kirazca tarimsal arastirma alani aygicegi tarlasi, (c) egitim ve
test icin tasarlanan deneysel sahalar

3. Metodoloji

Derin 8grenme ve iHA teknolojilerinin entegrasyonu ile aycicegi cicek tablasinin tespitini amaclayan bu calismada derin
dgrenme modeli olarak Mask R-CNN degerlendirmeye alinirken; temel veri kaynagi olarak RGB ve multispektral iIHA
ortomozaikleri kullaniimistir. Bu amag¢ dogrultusunda spesifik olarak derin 6grenme modelinin farkli spektral ve
mekansal ¢oziinirliklere sahip verilerin kullanimina iliskin Griin tespit performansi detayli olarak incelenmistir. Calisma
amacina uygun olarak takip edilen metodoloji ti¢ temel islem adimindan olusmaktadir: (1) RGB ve multispektral IHA hava
fotograflarinin toplanmasi, fotogrametrik islemesi ve ortomozaik tretimi, (2) ortomozaikler tizerinde manuel etiketleme
ile gercek zemin verisi olusturulmasi, ortomozaigin kirpilmasi, veri artirimi ve veri setinin egitim ve test veri setlerine
bolinmesi, (3) Mask R-CNN modelinin kurulumu, hiperparametre optimizasyonu, transfer 6grenme yaklasimiyla

modelin egitimi ve validasyonu, performans analizi ve modelin test edilmesi. Calismaya ait detayli is akis semasi Sekil
2’de verilmisgtir.
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Sekil 2. Calisma kapsaminda izlenen is akis semasi
3.1. iHA Veri Toplama ve Ortomozaik Uretimi

IHA teknolojisi ile veri toplama y&ntemleri, ihtiyag duyulan veri ve sonug (rinlerin niteligine gére farkhlik
gdstermektedir. Bu calismada, Mask-R CNN modelinin RGB ve multispektral IHA hava fotograflarindan Uretilen
ortomozaikler Gzerinde aygicegi cicek tablasinin otomatik tespit performansinin ayr ayri degerlendirilmesi éncelikli
hedef olarak belirlenmistir. Bu hedef dogrultusunda, ¢alisma alaninda hem RGB hem de multispektral iHA uguslari ayri
ayri gergeklestirilmis ve elde edilen yuksek ¢ozinirlikli hava fotograflariyla en yiliksek kalitede ortomozaiklerin Gretimi
amaglanmigtir. RGB veri alimi igin 20 MP ¢6zunurlukli ve 8,8 mm odak uzaklikli Sony Exmor RGB kameraya sahip DIl
Phantom 4 Pro V2 iHA, multispektral veri alimi icinse 2,08 MP ¢éziiniirliikli ve 5,74 mm odak uzaklikli DJI Phantom IV
Multispektral iHA kullanilmistir. iHA uguslari, 29 Agustos 2022 tarihinde, 50 m irtifada, %80 boyuna ve %60 enine
bindirme oranlariyla gergeklestirilmistir. RGB IHA uguslari, aygiceklerinin 3B fiziksel yapisini her cepheden bakisla daha
yuksek potansiyelde tasvir edebilmek amaciyla hem kuzey-gliney hem de dogu-bati yonli rotalari icerek sekilde cift-grid
(double-grid) modda ve 70° bakis agisinda planlanmistir. Multispektral iIHA uguslarinda ise RGB banda ek olarak ayri ayri
R, G, B bant yani sira kirmizi kenar (red edge) ve yakin kizilotesi (NIR) goriintiileme ile spektral imza tasviri 6n planda
oldugundan poligonal modda kuzey-giiney yonli ve nadir bakish (90°) uguslar planlanmistir. Uygulanan ugus
parametreleri dogrultusunda, olusturulacak stereo modellerin her bolgesinin en az 9 hava fotografi ile temsili saglanmis,
RGB ve multispektral hava fotograflari sirasiyla ~1,47 cm ve ~3,23 cm ortalama yer érnekleme aralikh (YOA) olarak elde
edilmistir. Elde edilen hava fotograflarinin fotogrametrik islemesi, Agisoft Metashape yaziliminda gergeklestirilmistir.
RGB ve multispektral hava fotograflarinin karsilikli yoneltmesi hareketten yapi (SfM) teknigi temelinde otomatik
eslestirme ile gerceklestirilirken mutlak yoneltmede arazide ugus 6ncesinde tesis edilmis 14 polikarbon mobil yer kontrol
noktasi (YKN) kullanilmistir. Normal sartlarda, multispektral veri aliminin gergeklestirildigi iHA, gercek zamanli kinematik
global navigasyon uydu sistemleri (RTK GNSS) alici anten donanimina sahip oldugundan YKN kullanim gereksinimi
bulunmamaktadir. Ancak, iHA'lar {izerinde yer alan diisiik maliyetli RTK GNSS donanimlarinda bazi hava ve topografya
sartlarinda sinyal kalitesinde diistsler yasanabilmekte hatta kesintiler olusabilmekte ve pozisyonlama dogrulugu
diisebilmektedir (Sefercik vd., 2024). Bu dogrultuda, ¢alisma alaninin ¢ok yakininda bulunan yiksek hizli tren hattinin
RTK GNSS sinyali lzerinde olusturabilecegi olumsuz etkiler (sinyal kesilmesi, gecikmesi vb.) goz onlinde tutularak
geometrik ydneltmede RGB iHA ile esit kosullar saglanmasi amaciyla multispektral iHA verilerinin mutlak ydneltmesinde
de arazide tesis edilmis YKN’ler kullaniimistir. RGB ve multispektral hava fotograflarinin mutlak yoneltmelerinde
kullanilan YKN’lerin ortalama karesel ortalama hatalari (KOH) sirasiyla £1,5 cm ve +1,1 cm olarak tespit edilmistir.
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Multispektral IHA hava fotograflarinin radyometrik kalibrasyonu MAPIR V2 kamera reflektans kalibrasyon paneli
kullanilarak gerceklestirilmistir. Panel ugusun hemen &éncesinde calisma alanina konumlandirilmig ve iHA kamerasi ile
fotograflanmistir. Panelde beyaz, acik gri, koyu gri ve siyah olmak tzere dort temel hedef renk yer almakta olup bu
hedeflere iliskin reflektans degerleri distribttor firmadan saglanmis ve hava fotograflarinin radyometrik kalibrasyon
islemleri tamamlanmistir. Geometrik yoneltme ve radyometrik kalibrasyon islemlerinin tamamlanmasinin ardindan
siraslyla yogun nokta bulutu, dijital ylizey modeli (DYM) ve ortomozaik Uretimleri ylksek kalite parametreleri
uygulanarak gerceklestirilmistir. RGB ve multispektral IHA ortomozaikleri sirasiyla 1,4 cm ve 2,6 cm YOA'da elde
edilmistir (Sekil 3).
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Sekil 3. Calisma alaninda lretilen ortomozaikler: (a) Multispektral, (b) RGB
3.2. Aycicgegi Cicek Tablasi Veri Seti Olusturma

Derin 6grenme tabanli bireysel tarimsal tirlin tespitinde hassas bir sekilde etiketlenmis veri setinin olusturulmasi model
performansi agisindan kritik 6neme sahiptir. Model kurulumunda kullaniimak tizere ihtiya¢ duyulan etiketli veri setinin
olusturulmasi amaciyla ¢alisma alaninda Uretilen RGB ve multispektral ortomozaikler tizerindeki aygicegi cicek tablalari
ArcGIS Pro 3.0.3 yaziliminda gorsel yorumlama ile manuel olarak “Aygicegi” sinifi altinda etiketlenmistir. Bu baglamda,
her bir ortomozaik lizerinde ayri ayri olarak Sekil 4’te gosterilen egitim bolgesi icerisinde 2.018, test bolgesi icerisinde
ise 1.001 aygicegi ornegi etiketlenmistir. Egitim bolgesinde etiketlenen 6rnekler Mask R-CNN modelinin egitimi ve
dogrulamasi amaciyla, test bolgesinde etiketlenen érnekler ise egitilen modelin tespit dogrulugunun detayli olarak analiz
edilmesinde kullaniimistir. Cok yiiksek ¢oztindrliikli IHA verilerinin islenmesinin yogun emek gerektiren zaman alici bir
sureg¢ olmasi ve evrisimli sinir aglarinin buyik veri setleriyle birlikte blylk hesaplama ylki gerektirmesi nedeniyle
ortomozaik verilerin dogrudan model egitiminde kullanilmasi uygun olmamaktadir (Yildirim vd., 2024b). Bu sebeple GPU
kisitlamalarinin 6niine gegmek igin ortomozaikler %50 bindirme (128x128 piksel) ile 256x256 piksel boyutunda goriinti
parcalarina bolinmustir. Gorlintl bindirmesi egitim ornek sayisini artirmak ve gérintii kenar bolgelerine denk gelen
aycicekleri icin sinir problemini 6nleyerek her érnegin en az bir goriintii pargasi icerisine diismesini saglamak amaciyla
kullanilmistir. Ayrica egitim 6rnegi sayisini artirmak ve model performansini iyilestirmek icin egitim veri setleri 90°, 180°
ve 270° ydnlerinde dondirilerek yapay veri artirimi islemi gerceklestirilmistir. Sonu¢ olarak RGB egitim veri seti
toplamda 492 gorinti ve 24.912 6rnek, multispektral egitim veri seti ise 492 gorintiu 24.852 o6rnek icermektedir.
Ardindan olusturulan egitim veri setleri modelin egitimi ve dogrulamasi icin %80 ve %20 oranlarinda rastgele olarak
egitim ve dogrulama veri setleri olarak ayriimistir.
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Multispektral RGB

Sekil 4. Multispektral ve RGB ortomozaikler tizerinde egitim ve test bolgeleri icin olusturulan zemin gercegi verileri
3.3. Mask R-CNN Model Egitimi ve Performans Analizi

Derin 6grenme tabanli iki asamali obje tespit yontemi Faster R-CNN’in genisletilmis bir versiyonu olan Mask R-CNN obje
tespitini semantik segmentasyon ile birlestiren bir 6rnek segmentasyonu modelidir (He vd., 2017). Obje tespiti
gorintudeki her bir nesnenin sinirlandirici kutu ile konumlandirildigi ve bu nesnelerin siniflandirildig bir problemdir.
Semantik segmentasyon ise gorintiideki her pikseli nesne ornekleri ayirt edilmeksizin belli bir dizi sinif degerlerine
siniflandirmayi amaclar. Bu baglamda 6rnek segmentasyonu gorintideki nesneleri sinirlandirici kutu ile tespit eder ve
es zamanl olarak her bir 6rnegin piksel bazli segmentasyon maskesini olusturur. Mask R-CNN ¢alisma prensibi olarak
Faster R-CNN’e benzer iki asamali prosediirii esas almaktadir. ilk asamada tiim gériintii taranir ve gériintiide nesne
bulunan potansiyel alanlar icin bdlge dnerileri olusturulur. ikinci asamada Faster R-CNN’de belirlenen bélgelerde
sinirlandirici kutu regresyonu ve siniflandirma islemi ile tahmin edilen kutu ofsetleri ve siniflara ek olarak Mask R-CNN’de
her bolge icin ikili segmentasyon maskeleri tahmin edilir.

Temel mimarisi Sekil 5'te sunulan Mask R-CNN (¢ ana bilesenden olusur: (i) 6zellik gikarici ag, (ii) bolge oneri agi, (iii)
g farkh fonksiyon dali igin tam baglantili katmanlar ve tam evrisimli ag. Omurga agi olarak bilinen 6zellik ¢ikarici ag, girdi
gorintiler Gzerinde o6zellikler gikarmak ve 6zellik haritalari olusturmaktan sorumlu olan genel olarak bir evrisimli sinir
agidir (6rnegin, ResNet-50 ve FPN). Bolge oneri ag1 (Region Proposal Network-RPN), olusturulan 6zellik haritalarinda
nesnelerin bulunabilecegi olasi alanlar icin bir dizi bélge 6nerisinde (Region of Interest-Rol) bulunur. Onerilen bélgeler
siniflandirma, sinirlandirici kutu regresyonu ve piksel bazinda segmentasyon icin tam evrisimli (Fully Connected-FC)
katmanlara ve tam evrisimli aga (Fully Convolutional Network-FCN) gonderilir. Modelin kayip fonksiyonu siniflandirma,
konumlandirma ve maske kayiplarinin kombinasyonundan olusan bir coklu gorev kaybi fonksiyondur ve asagidaki sekilde
tanimlanir:

L = Leis + Loox+ Lmask (1)

Esitlikte Leis siniflandirma kaybini, Lyox sinirlandirici kutu kaybini ve Linask segmentasyon kaybini temsil etmektedir.
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Sekil 5. Mask R-CNN mimarisi

Mask R-CNN modelinin aygigegi cicek tablasi tespit performansini degerlendirmek igin derin 6§renme tabanli obje tespit
calismalarinda yaygin olarak kullanilan Hassasiyet (precision), Duyarlilik (recall), F1 Skor, loU (birlesim tizerinde kesisim)
ve mAP (genel ortalama hassasiyet) dogruluk metrikleri kullaniimistir (Denklem 2-6). Bu metriklerin hesaplanmasinda
hata matrisi bilesenlerinden Dogru Pozitif (DP), Yanlis Pozitif (YP) ve Yanlis Negatif (YN) degerleri kullaniimaktadir.
Gergekte aycicegi olan nesnelerin model tarafindan da aygicegi olarak tahmin edildigi durumlar DP, gercekte aygicegi
olmayan nesnelerin model tarafindan aycicegi olarak tahmin edildigi durumlar YP, gercekte aycicegi olan ancak model
tarafindan tahmin edilmeyen aygicekleri YN olarak temsil edilir. loU metrigi model tarafindan tahmin edilen
ayciceklerinin ve zemin gergegi aygiceklerinin kesisim alaninin birlesim alanina béliinmesi ile hesaplanir. Diger bir
ifadeyle, loU, bir modelin tahmin ettigi sinirlayici kutu veya segmentasyon maskesinin, yer dogrulama verisiyle ne kadar
Ortlstigiini Olgen bir performans gostergesidir. Obje tespiti ve 6rnek segmentasyonu galismalarinda siklikla kullanilan
loU metrigi genellikle derin 6grenme modellerinde tahmin edilen her bir bireysel nesnenin DP, YP ve YN olarak
nitelendirilmesinde bir esik deger olarak kullanilir ve bu esik deger genellikle 0,5 olarak kabul edilir (Maxwell vd., 2021).
loU metrigi icin kullanilan bu esik deger, bir tahminin dogru kabul edilmesi icin gereken minimum 6rtiisme miktarini
belirler. Ornegin model tarafindan dogru olarak tahmin edilen ve loU degeri 0,6’dan biiyiik olan aygcicekleri DP, model
tarafindan kagirilan ve loU degeri 0,6’dan kiiglik olan aygicekleri YN olarak dikkate alinir. Hassasiyet modelin tahmin
ettigi toplam DP sayisinin toplam tahmin sayisina boliinmesi ile hesaplanir. Duyarhlik ise modelin tahmin ettigi toplam
DP sayisinin toplam zemin gergegi nesne sayisina bolimidir. F1 Skor, Hassasiyet ve Duyarlili§in harmonik ortalamasi
olarak hesaplanan bir performans metrigidir. Derin 6grenme uygulamalarinda Hassasiyet-Duyarhlik grafigi altinda kalan
alan AP (ortalama hassasiyet) metrigi olarak ifade edilir (Padilla vd., 2021). AP degeri sinif bazinda ve her loU degeri icin
ayri ayri olarak hesaplanir. mAP ise tim siniflar icin ve ¢ok sayida loU esiginde, genellikle 0,5 ile 0,95 arasinda 0,05'lik
artisla degisen 10 esik degerinde, hesaplanan AP degerlerinin ortalamasidir (Gibril vd., 2024).

. DP

Hassasiyet = (2)
DP+YP

= 3

Duyarlilik SPEYN (3)

Hassasiyet x Duyarlihk
F1 Skor =2 x , (4)
Hassasiyet+ Duyarlilik
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mAP = () T, (AP, )

4. Bulgular ve Tartisma

Aycicegi cicek tablalarinin tespiti icin olusturulan iki farkli veri seti ile Mask R-CNN modelinin egitimi ve testi ArcGIS Pro
yazilimi Python Uygulama Programlama Araylzid (API) ve PyTorch derin 6grenme kiitiphanesi kullanilarak
gerceklestirilmistir. Tim uygulamalarda Intel® Core™ i5-10200H islemci, 8 GB RAM ve NVIDIA GeForce RTX 1650 Ti ekran
kartina sahip bir bilgisayar kullaniimistir. Mask R-CNN modeli, omurga agi olarak ResNet-50 mimarisi kullanilarak transfer
o6grenme yaklasimi ile egitilmistir. ResNet-50 (Residual Network) (He vd., 2016) ImageNet veriseti Gizerinde egitilmis 50
katmanli bir evrisimsel sinir agl olup Mask R-CNN model egitiminde hizi ve dogrulugu artirmak amaciyla omurga agi
olarak tercih edilmistir. Ogrenme oraninin optimum degerinin tespiti icin otomatik 6grenme orani bulucu (Smith, 2017)
fonksiyonu kullaniimis ve modelin omurga aginin eski katmanlarinin optimizasyonu igin daha kiiglik bir 6grenme orani
ve aycicegi tespiti icin yeni eklenen katmanlarin egitilmesi icin daha biylk bir 6grenme orani belirlenmistir. Model girdi
boyutu orijinal goriintli boyutlarini korumak amaciyla 256x256 piksel olarak ayarlanmis, yiiksek islem yiki ve ekran
karti sinirlamalari nedeniyle yigin boyutu 2 olarak belirlenmistir. RGB ve multispektral veri setleri ile ayri ayri olusturulan
Mask R-CNN modeli Tablo 1’de verilen hiperparametre kombinasyonlari kullanilarak 50 epok boyunca egitilmistir.

Tablo 1. Mask R-CNN modeli hiperparametre konfigiirasyonu

Deger
Hiperparametre
RGB Multispektral
Omurga Agi ResNet-50 ResNet-50
Epok 50 50
Yigin Boyutu 2 2
Ogrenme Orani (Omurga, Model) (0,000016, 0,00016) (0,000013, 0,00013)
Goruntl Boyutu 256x256 256x256

Model egitim ve dogrulama siirecine iliskin kayip grafikleri Sekil 6’da verilmistir. Her iki grafikten de goriilecegi lizere
egitim ve dogrulama kaybi egitim siiresince azalmakta ve yaklasik 40 epoktan sonra stabil hale gelmektedir. Egitim kaybi
ile dogrulama kaybinin birlikte azalma egilimi gostermesi modellerde asiri 6grenmenin (overfitting) gézlemlenmedigini,
modellerin egitim veri setinde dgrendiklerini dogrulama veri seti lizerinde genelleyebildigini ifade etmektedir. Ote
yandan multispektral veri seti ile egitilen modelin kayip degerlerinin RGB veri setine gore daha cok yakinsadigi
goriilmektedir.

Kayip Grafigi Kayip Grafigi

—&— Egitim Kaybi —&— Egitim Kaybi
®— Dogrulama Kaybi —&— Dogrulama Kaybi
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Sekil 6. Mask R-CNN modeli egitim ve dogrulama kaybi
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Egitim sonucunda Mask R-CNN modeli RGB ve multispektral dogrulama veri setleri tizerinde 0,50 loU esik degerinde
sirastyla %78,25 ve %84,68 AP degerleri elde etmistir. Modelin multispektral veri seti tzerinde yaklasik %6’lik daha
yuksek bir AP skoru ile Ustiin performans gostermesi aygicegi cicek tablasi tespitinde ¢ok banth goérintilerin
kullanilmasinin model dogrulugunu arttirdigini gostermektedir. Modelin performansini daha detayli analiz etmek igin
egitilen modellerin test bolgesindeki genellestirme yetenegi incelenmistir. Aycicegi cicek tablalarinin tespiti icin
minimum tahmin esik degeri 0,50 olarak ayarlanmistir. Buna gére model belli bir gliven skoru ile tahmin ettigi
ayciceklerinden sadece %50'den daha yiliksek glven skoruna sahip tahminleri ciktiya dahil etmektedir. Tahmin
asamasinda test bolgesinden gikarilan 256x256'lik piksel boyutlu goriintl pargalarini dort yigin boyutuyla isleme alan
model igin dolgu (padding) boyutu 64 piksel olarak ayarlanmistir. Bu sayede model ¢ikarim sirasinda birden fazla gériintu
parcasina denk disen gorintl kenarlarindaki kirpilmis aycicegi 6rneklerinin bulundugu bu bdlgeleri sonuca dahil
etmemektedir. Bu bolgelerdeki aygicekleri bindirmeli olarak bolinen goriintl pargalarindan en az birinin igine distigu
icin bir sonraki goriintl pargasinda tespit edilmektedir. Boylece modelin, gériintiilerin dort bir kenarindan 64 piksel iceri
dolgu yapilarak sadece merkezi bu dolgulu bolgenin icine diisen nesneleri algilamasi saglanmistir. Modelin ayni nesne
icin tahmin ettigi birden fazla cakisan maskelerin elimine edilmesi ve nihai tek bir ciktinin elde edilebilmesi igin
Maksimum Olmayan Bastirma (Non-Maximum Suppression) algoritmasi uygulanmistir. Buna gére maksimum bindirme
orani 0,25 olarak belirlenmis ve bdylece ayni nesne igin tahmin edilen iki maske arasindaki bindirme orani %25'ten
blylikse o maskeler arasinda dislik gliven skoruna sahip olan silinerek nihai tespit sonucu elde edilmistir.

Mask R-CNN modelinin test bolgesindeki RGB ve multispektral veri setleri tizerinde aycicegi cicek tablasi tespit
dogrulugu 0,50 ve 0,75 loU esik degerleri géz oniline alinarak hesaplanmis ve sonuglar Tablo 2’de verilmistir.
Multispektral veri seti, bes banth (R, G, B, kirmizi-kenar (RE) ve yakin kizilétesi (NIR)) bir yapiya sahip olup konumsal
¢ozunarlugl yaklasik 2,6 cm iken, RGB veri seti ise daha yiksek bir konumsal ¢ozuntrluge (yaklasik 1,4 cm) sahiptir. loU
esik degeri 0,50 olarak degerlendirildiginde model multispektral veri seti Gizerinde F1 Skor, AP metrikleri icin sirasiyla
%96,73 ve %94,74 degerlerini elde ederek RGB veri setinden daha Ustiin performans gdstermistir. Bu fark, multispektral
verinin sundugu spektral veri zenginliginin, 6zellikle RE ve NIR gibi bitki ve vejetasyon 6zelliklerinin spektral olarak ayirt
edilmesi noktasinda énemli bilgiler saglayan bantlarin modelin performansini artirmasiyla iliskilidir. Spektral bantlarin
bu katkisi, multispektral verinin daha diisiik konumsal ¢oziinarligine ragmen dogrulugunun yiksek olmasini saglamistir.
Diger taraftan RGB veri setinde multispektrale gére yaklasik li¢ kat daha fazla YN tespit edilmistir. Bu durum, RGB veri
setindeki spektral bilginin sinirl olmasi nedeniyle modelin daha fazla aygicegi Ornegini tespit edemedigini
gostermektedir. Bununla birlikte, RGB veri setinin daha yiiksek konumsal ¢6zlnirligl, segmentasyon maskelerinin
sinirlarini daha net belirlemeye olanak saglamakta ancak spektral verideki eksiklik, bu avantaji loU > 0,50 durumunda
yeterince dengeleyememektedir. Ote yandan loU esik degeri 0,75 olarak degerlendirildiginde, RGB veri seti tim
metriklerde multispektral veriden daha yiiksek dogruluk saglamistir. Ornegin, F1 Skoru RGB icin %78,19 iken
multispektral veri setinde %73,57 olarak hesaplanmistir. Benzer sekilde, AP degeri RGB i¢in %63,50, multispektral veri
seti icin ise %56,57 olarak bulunmustur.

Tablo 2. RGB ve multispektral test veri setleri igin 0,50 ve 0,75 loU esik degeri igin hesaplanan dogruluk metrikleri

Esik deger Veri seti Hassasiyet Duyarhilik F1 Skor AP DP YP YN
RGB 0,9810 0,8791 0,9273 0,8746 880 17 121
loU >0,50
Multispektral 0,9785 0,9560 0,9672 0,9474 957 21 44
0U > 0.75 RGB 0,8272 0,7413 0,7819 0,6350 742 155 259
oU=0,
Multispektral 0,7444 0,7273  0,7357 0,5657 728 250 273

loU metrigi, modelin tahmin ettigi segmentasyon maskelerinin gercek zemin degerleriyle 6rtlisim oranini 6lgen bir
metrik olup, ylksek esik degerleri modeli konumsal olarak daha hassas segmentasyonlar liretmeye zorlar. Bu baglamda,
RGB veri setinin konumsal ¢ézUnurlGginun multispektral veri setinden daha ylksek olmasi, artan loU esik degerlerinde
(loU = 0,75) RGB veri setinin daha Ustiin performans géstermesine neden olmustur. Bu sonuglar modelin RGB veri seti
lzerinde tahmin ettigi aycicegi maskelerinin multispektrale gére konumsal olarak daha dogru ve gercek zemin degerine
daha yakin oldugunu ortaya koymaktadir. Bu durum ise RGB veri setinin konumsal ¢ozlintrliginin yiksek olmasi ve
goriintiide artan detaylar dolayisiyla aygicegi nesnelerinin konumsal olarak ayirt edilebilirliginin artmasi ile
iliskilendirilmektedir. Multispektral verinin daha dislik konumsal ¢dzunirlikte olmasi, bu esik degerinde segmentasyon
dogrulugunu olumsuz yonde etkilemistir. Ancak, sagladigi spektral verideki zenginlik, 6zellikle dusik loU esik
degerlerinde multispektral veriye avantaj saglamaktadir.
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Son olarak, [0,50-0,95] araliginda 10 farkli loU esik degeri igin hesaplanan AP degerlerinin ortalamasi alinarak elde edilen
mAP metrigi degerlendirildiginde, RGB ve multispektral veri setleri icin sirasiyla %53,43 ve %53,46 degerleri elde
edilmistir. Bu sonuglar, iki veri setinin genel performansinin birbirine oldukga yakin oldugunu ifade etmektedir. Dislik
loU esik degerlerinde multispektral verinin spektral bilgi icerigi sayesinde tistliin performans sergilemesi, yliksek loU esik
degerlerinde ise RGB verisinin yiksek ¢6zlnurliginiin avantaj saglamasi bu yakin mAP degerlerini agiklamaktadir.
Model performansi agisindan, her iki veri setinin de belirli senaryolarda 6nemli avantajlar sundugu, dolayisiyla kullanim
baglamina gore veri seti seciminin yapilmasi gerektigi ifade edilebilir.

RGB ve multispektral veri setleri ile ayri ayri olusturulan nihai Mask R-CNN modelleri ortomozaiklere uygulanmis ve
Sekil 7’de kirmizi gizgi ile gosterilen test bolgesi icerisinde yer alan aygigegi tablalarina iligkin tahminlemeler yapiimistir.
Mask R-CNN modellerinin tahmin performanslarinin gorsel olarak analizi ve karsilastirilmasi amaciyla sari gizgi ile
isaretlenen alan 6zelinde model tahminleri 6rnek olarak sekilde verilmistir. Model tahminleri incelendiginde, her iki
veride de modelin aygiceklerinin yogunlastigi ve birbirine cok yakin konumlandigi bolgelerde daha ¢ok sayida YN Urettigi
gorilmektedir. Test boélgesinin 1.001 aygicegi 6rnegi icerdigi goz 6niline alindiginda RGB ortomozaik lizerinde toplam
897 aygicegi ornegi tahmin edilerek 121 aygicegi model tarafindan tespit edilememistir (Sekil 7a). Multispektral
ortomozaikte ise 978 aycicegi tahmin edilmis ve RGB’ye kiyasla daha az sayida (44) aygicegi ornegi kagirilarak daha
hassas bir aygigegi tablasi dagilimini gosteren harita tretilebilmistir (Sekil 7b). Bu durum ise multispektral veride spektral
¢OzUnUrlGgin artmasiyla birlikte modelin nesnelerin spektral karakteristigi hakkinda daha ¢ok bilgiye sahip olmasi ve
tespit yeteneginin artmasi ile agiklanabilir. Ote yandan artan spektral ¢dziinirliikle birlikte diisen konumsal ¢éziiniirliik
ise modelin tespit ettigi nesneleri konumlandirmadaki hassasiyetinin diismesi ile sonuglanmaktadir. Ancak bolgedeki
toplam aycicegi tablasi sayimi g6z 6nline alindiginda gercek degere en yakin sonug multispektral veride elde edildigi icin
sayimin énemli oldugu verim tahminlemesi gibi hassas tarim uygulamalarinda daha 6nemli envanter verisi saglayacagi
soylenebilir.
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Sekil 7. Test veri seti Uzerinde tahmin edilen aygicegi cicek tablasi haritasi: (a) RGB, (b) Multispektral
Model tarafindan yapilan hatali tespitlere iliskin 6rnek gorseller Sekil 8'de verilmistir. Modelin 6zellikle RGB veride,

birden fazla ayciceginin bitisik veya st Uste bindigi durumlarda daha c¢ok YN lretme egiliminde oldugu
gozlemlenmektedir.
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Derin 6grenme tabanl obje tespitinde siklikla karsilasilan kiiglik nesne tespiti problemi g6z 6niine alindiginda modelin
RGB veride nispeten daha kiiciik boyutlu ayciceklerinin tespitinde problem yasadigi goriilmektedir. Ote yandan RGB
veride tahmin edilemeyen 6rnekler multispektral veride tespit edilebilse bile hassas bir sekilde nesne sinirlandirmasi
gerceklestirilememistir. Ozellikle ¢ok sayida ice ice gecmis aygicegi cicek tablalar séz konusu oldugunda gerek
gorintiudeki konumsal detayin yetersiz olusu ve gerekse nesne sinirlarinin belirgin olmayisi nedeniyle dogru nesne
sinirlari Gretilememistir.

Gercek Zemin Degeri RGB Tahmin Sonucu Multispektral Tahmin Sonucu
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Sekil 8. Modelin test veri seti izerindeki hatali tespit sonuglari: (a) Ornek 1, (b) Ornek 2
5. Sonuglar ve Oneriler

Ureme asamasindaki aygiceginin gicek tablasinin sayisi ve boyutu, tohum verimi ve kalitesini dogrudan etkilediginden
hassas ve otomatik bir sekilde tespiti ve sayimi hassas tarim uygulamalari igin son derece dnemlidir. Bu galismada
aycicegi cicek tablalarinin iHA ortomozaiklerinden tespiti igin derin 8grenme tabanli 8rnek segmentasyonu modeli Mask
R-CNN'nin performansi arastirilmistir. Ayrica RGB ve bes banth multispektral verilerin model dogrulugu lzerindeki etkisi
irdelenmistir. Literatiirde IHA verilerinden ayciceginin tespiti icin gesitli derin grenme tekniklerini kullanan calismalar
gerceklestirilmistir (Jing vd., 2024; Song vd., 2023; Poleshchenko vd., 2023). Genel olarak semantik segmentasyon ve
obje tespit mimarilerinin kullanildigi calismalarda tek tir veri kaynagi (RGB veya multispektral) kullanilarak model
performansi karsilastirilmasina odaklanilmistir. Farkli iHA verilerinin konumsal ve spektral ¢éziiniirliiklerinin avantaj ve
dezavantajlarinin incelenmesi noktasinda mevcut ¢alismada detayli analizler gergeklestirilerek literattrdeki arastirma
boslugunun doldurulmasi amaglanmistir. Ayrica aygcicegi cicek tablasi tespiti bu ¢alismada 6rnek segmentasyonu
problemi olarak ele alinarak literatiirde daha oOnce c¢alisiimamis Mask R-CNN modeli bu baglamda ilk kez
degerlendirilmistir.

Deneysel bulgulara gére Mask R-CNN modeli multispektral dogrulama veri setinde 0,50 loU esik degerinde %84,68
AP ile RGB veri setinden %6,43 daha yiksek dogruluk elde etmistir. Egitilen model ile test veri seti Gzerinde yapilan
detayli dogruluk analizi sonuglarina gére model 0,50 loU esik degerinde multispektral veri setinde %96,72 F1 Skor ve
%94,74 AP ile daha {istiin performans gdstermistir. Ote yandan 0,75 loU esik degerinde model RGB veri setinde %78,19
F1 Skor ve %63,50 AP degerlerine ulasarak multispektral veriden daha ylksek dogruluk elde etmistir. Bu durum iki
ortomozaik arasindaki konumsal ve spektral ¢ézlnurlik farkliliklari ile agiklanabilmektedir.
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Multispektral ortomozaikte RGB bantlara ek olarak kirmizi-kenar ve yakin kizin Otesi bantlar bulunmakta olup
multispektral veri ile egitilen model aygicegi cicek tablalarinin spektral karakteristigi hakkinda daha detayl bilgi
o0grenebilmektedir. Buna karsin RGB ortomozaikte yaklasik 1,4 cm olan konumsal ¢ézlnirlik multispektral ortomozaikte
yaklasik 2,7 cm’ye diismekte ve aygicegi detay seviyesinde yasanan kayip modelin konumlandirma performansini nemli
Olgude etkilemektedir. Derin 6grenme tabanl obje tespit ¢alismalarinda dogruluk analizinde genel olarak temel alinan
0,50 loU esik degerine gore galismada multispektral veri setinin daha yiiksek dogruluk elde etmesi spektral ¢dzlnurlGgiin
yuksek olmasi ile iliskilendirilmektedir. Ancak artan loU esik degerlerinde modelin konumsal olarak daha hassas
tahminleri dogru olarak nitelendirildigi i¢cin RGB veri setinde daha yliksek performans géstermesi verinin konumsal
¢ozlnurligline dayanmaktadir. Dolayisiyla mevcut galisma bulgularina gore aycicegi gigek tablasinin konum bilgisinin 6n
planda oldugu calismalarda RGB verilerin kullaniimasinin, verim tahmini gibi Grin sayisiyla dogrudan iliskili
uygulamalarda ise multispektral verilerin kullanilmasinin daha faydali olacagi sonucuna ulasiimaktadir.

Bu bulgular IHA verilerinden tarimsal iriinlerin tespiti kapsaminda literatiirde gergeklestirilen benzer galismalar
tarafindan da desteklenmektedir. Ornegin, Zheng vd. (2020) iHA gériintiilerinden piring bitkilerini tespit etmek icin karar
agaci tabanli bir metodoloji uygulamis ve RGB, NIR ve multispektral veriler i¢in genel siniflandirma dogruluklarini sirasiyla
%91,25, %92,88 ve %93,53 olarak elde etmistir. Calismada kullanilan RGB, NIR ve multispektral gorintilerin yer
ornekleme araliklarinin 1,3 cm, 1,4 cm ve 5,4 cm oldugu g6z 6niine alindiginda multispektral verinin dusik konumsal
¢OzUnUrligine ragmen Ustiin performans gdstermesi ¢alisma bulgularinin mevcut calisma ile tutarlilik gésterdigini
ortaya koymaktadir. Benzer sekilde Juri$ié vd. (2022) tarafindan yapilan bir diger calismada IHA goriintiilerinden rastgele
orman yontemiyle misir bitkisinin siniflandiriimasinda en ylksek genel dogruluk degeri RE, NIR ve NDVI
kombinasyonunda elde edilirken bunu multispektral ve RGB veri setleri takip etmistir. Ote yandan Mask R-CNN modeli
ile gerceklestirilen calismalara bakildiginda Gao vd. (2023) RGB iHA gériintiilerinden Mask R-CNN ile misir fidelerinin
tespitinde konumsal ¢ézinurlGgiin etkisini incelemis ve 30 m, 40 m, 50 m ugus irtifasinda 0,50 loU esik degerindeki AP
degerlerini sirasiyla %88,7, %87,5, %85,2 olarak elde etmistir. Konumsal ¢ézlinlrlGgin 30 m ugus irtifasi icin 0,8 cm, 40
m i¢in 1,1 cm ve 50 m igin 1,4 cm oldugu gbdz 6niine alindiginda ugus yiksekliginin azalmasi ve dolayisiyla konumsal
¢OzUnUrlGagin artmasiyla model performansinin da arttig1 gérilmustir. Kozalakh agac fidanlarinin tespitinde Fromm vd.
(2019) 0,3 cm, 1,5 cm, 2,7 cm ve 6,3 cm konumsal ¢dziiniirliige sahip RGB iHA gériintiilerinden Mask R-CNN modeli ile
en yiksek performansi (mMAP@0,50=%81) 0,3 cm konumsal ¢ézinurliginde elde etmistir.

Ayrica ¢alisma bulgularini etkileyebilecek bir diger husus ise model egitiminde kullanilan hiperparametrelerin
optimizasyonudur. Calismada model egitiminde donanim kapasitesine uygun olarak en iyi performans gosteren
parametreler segilmistir. Bu baglamda model ResNet-50 omurga agiyla 2 yigin boyutuyla egitilmistir. Ancak yiksek
donanim kapasitesinin mevcut olmasi durumunda daha derin bir omurga aginin (ResNet-101 ResNet-152, Inception
ResNet vb.) kullanilmasi hesaplama yiikii ile birlikte model performansi da artirabilmektedir. Ornegin, erken asamada
otlarin RGB IHA gériintiilerinden tespiti icin Qureshi vd. (2023) tarafindan yapilan ¢calismada ResNet-50, ResNet-101,
ResNeXt-101 omurga aglariile egitilen Mask R-CNN modelinin en yiiksek dogruluga 89 milyon parametre ile en kompleks
yapiya sahip ResNeXt-101 omurga agi ile ulastig gorilmustir. Bunu %1 farkla 45 milyon parametreye sahip ResNet-101
agl ve devaminda 26 milyon parametreye sahip ResNet-50 agi takip ederek omurga ag karmasikhgl azaldikca model
dogrulugunun da distigu gozlemlenmistir. Bu dogrultuda hiperparametre konfiglirasyonunun derin 6grenme
modellerinin dogrulugu ve hizi (izerinde 6nemli bir etkiye sahip oldugu ve mevcut ¢alisma sonuglarinin daha yiiksek
basariml hiperparametreler kullanilarak iyilestirilebilecegi de vurgulanmalidir (Yildirim & Kavzoglu, 2025).

Genel olarak ¢alismanin sonuclari Mask R-CNN modeli ve iHA verilerinin aycicegi tespiti ve sayiminda hassas ve
glvenilir birer arag olarak kullanilabilecegini vurgulamaktadir. Aycicegi tespiti ile aycicegi yogunlugunun belirlenmesi
hasat 6ncesi donemde verim tahmini konusunda 6nemli bir veri kaynagidir. Belirli bir bolgedeki aygicegi tespiti ve sayimi
ozellikle ciftgilere ve uygulayicilara bireysel aygiceginin bliyiime durumu ve fenolojik asamalarinin belirlenmesi
noktasinda yardimci olur. Dolayisiyla tarim uygulayicilari aygiceginin yetisme siirecine uygun tarimsal strateji ve
politikalar uygulayabilirler. Bu noktada endistrilerin sulama ve tozlagma stratejilerini uygun zamanda, miktarda ve
yontemle ayarlamasina yardimci olacak veriler saglayarak tohum verimini ve kalitesini artirir.

Calismada derin 6grenme teknikleri ve iHA verilerinin hassas tarim uygulamalari kapsaminda tarimsal Uriinlerin
tespitindeki performansi incelenmis ve 6zellikle aycicegi 6zelinde literatlirde sinirli sayida bulunan ¢alismalara bir 6rnek
teskil ederek katki saglanmis olsa da halen gelistirilmesi gereken ve gelecek g¢alismalarda gerceklestirilmesi planlanan
bazi noktalar bulunmaktadir. Bunlardan ilki derin grenme modelinin egitiminde veri seti olarak iHA yiikseklik verilerinin
(Sayisal Yukseklik Modeli, Kanopi Yikseklik Modeli vb.) ve NDVI gibi ¢esitli vejetasyon indekslerinin ve bunlarin gesitli
kombinasyonlarinin kullaniimasi ve model performansi Gizerine etkilerinin incelenmesi gerekmektedir. Bir digeri modelin
genellestirilebilirliginin testi icin farkh bir bdlgeden alinan aygicegi tarlasi gorintiisii tGzerinde model performansi
incelenmelidir. Uriin gelisiminin takibi ve izlenmesi noktasinda ¢alismada incelenen lireme asamasina ek olarak farkli
fenolojik evrelerde ayciceginin tespit edilebilirligi incelenebilir ve elde edilen sonuglar ile trin verim iliskisi kurulabilir.
Model tahminlerinin yorumlanabilmesi icin Grad-CAM gibi aciklanabilir yapay zeka tekniklerinden faydalaniimali ve bu
dogrultuda model performansi iyilestirilmelidir.
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Son vyillarda transformator tabanli mimarilerin kullandiklari dikkat mekanizmalari sayesinde goriintiideki kiiresel
bagimliliklari ve baglamsal bilgileri kolayca yakalama yetenekleri tarimsal uygulamalarda potansiyel kullanim alanlarini
artirmistir. Dolayisiyla, ileriki calismalar obje tespiti ve siniflandirmada popiiler olarak kullanilan DETR gibi Transformatér
tabanli modellerin aygicegi tablalarinin tespiti noktasindaki performansinin incelenmesine odaklanacaktir.
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