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MAKALE BIiLGIiSi

0Z
Arastirma Makalesi Bu calismada, tarimsal alanlarda seftali meyvelerinin otomatik tespiti ve ii¢
. o boyutlu ger¢ek diinya konumlarinin belirlenmesine yonelik derin 6grenme ve
Gelis Tarihi: ~ 22.12.2025 fotogrametri tabanl biitiinlesik bir yontem sunulmaktadir. THA ve yer tabanl
Kabul Tarihi:  06.04 2026 kameralarla farkli bakis acilart ve aydinlatma kosullarinda elde edilen

goriintiiler ve agik kaynakli hazirlanan benzer veri setleri ile zenginlestirilerek
olusturulan veri seti 3463 adet etiket ile YOLOvS8 formatinda hazirlanmstir.
Bu veri seti ile egitilen YOLOv8 modeli kullanilarak seftali meyvelerinin iki
Derin 6grenme boyutlu tespiti goriintiiler iizerinde gerceklestirilmistir. Model performansi
dogrulama verileri iizerinde mAP50 ve mAPS50-95 degerleri sirasiyla %84,62
ve %60,33 olarak elde edilmistir. 2B tespit sonuclari, kamera dis yoneltme
Fotogrametri parametreleri kullanilarak 151n izleme yontemiyle fotogrametrik 3B modele
aktarilmistir. Toplam 340 1simndan 268’inin mesh yiizeyiyle kesistigi
belirlenmis, ayn1 meyveye ait ¢oklu kesisimler DBSCAN tabanli kiimelenme
yontemiyle elimine edilmistir. Sonug¢ olarak, aga¢ iizerinde bulunan 14
seftaliden 13’ 3B model iizerinde konumlandirilmistir; tespit edilemeyen
meyvenin yogun yaprak oOrtiisii nedeniyle goriintiilerde goriiniir olmadigi
gozlemlenmistir. Meyvelerin mekansal konumlari; kullanilan 3B altlik
modelin {iretim asamasinda 1sin demeti blok dengelemesi ve Yer Kontrol
Noktalar1 (YKN) kullanilarak ITRF96 (TM27) direkt olarak referans koordinat
sisteminde elde edilmistir. Onerilen yontem, literatiirde cogunlukla ayr1 ayri
ele alinan 2B nesne tespiti ile 3B mekansal konumlandirma siire¢lerini tek bir
otomatik is akiginda birlestirerek, tarimsal {irlinlerin uzaysal dagiliminin
santimetre mertebesinde belirlenmesine olanak saglamaktadir. Bu yoniiyle
caligsma; liriin sayimi, verim analizi ve hassas tarim uygulamalari i¢in yenilikei,
uygulanabilir ve yiiksek dogruluklu bir ¢6ziim sunmaktadir.
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ABSTRACT

This study presents an integrated method based on deep learning and
photogrammetry for the automatic detection of peach fruits in agricultural
fields and the determination of their three-dimensional real-world locations.
The dataset, enriched with images obtained from UAV and ground-based
cameras at different viewing angles and lighting conditions, as well as similar
datasets prepared from open sources, was prepared in YOLOvVS format with
3463 labels. Using the YOLOvVS model trained with this dataset, two-
dimensional detection of peach fruits was performed on the images. Model
performance on test data yielded mAP50 and mAP50-95 values of 84.62%
and 60.33%, respectively. The 2D detection results were transferred to a
photogrammetric 3D model using ray tracing with camera orientation
parameters. It was determined that 268 of the total 340 rays intersected with
the mesh surface, and multiple intersections belonging to the same fruit were
eliminated using the DBSCAN-based clustering method. As a result, 13 of the
14 peaches on the tree were located on the 3D model; it was observed that the
undetected fruit was not visible in the images due to dense leaf cover. The
spatial locations of the fruits were obtained directly in ITRF96 (TM27)
reference coordinate system as a result of Bundle Block Adjustment by using
Ground Control Points (GCPs). The proposed method combines the processes
of 2D object detection and 3D spatial localization, which are mostly addressed
separately in the literature, into a single automated workflow, enabling the
determination of the spatial distribution of agricultural products at the
centimeter level. In this regard, the study offers an innovative, applicable, and
highly accurate solution for crop counting, yield analysis, and precision
farming applications.
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GIRIS

Tarimsal {iretimde dijitallesme siireci, 6zellikle meyve tespiti, lirlin sayimi1 ve verim analizi gibi gérevlerde
gorlintlii tabanli yontemlerin kullanimini giderek yayginlastirmaktadir. Artan niifus baskist ve is giicii
maliyetleri, tarimsal iiretim siireglerinde daha hizli, daha nesnel ve tekrarlanabilir 6l¢iim yontemlerine olan
ihtiyac1 artirmaktadir. Bu baglamda, insansiz hava araglar1 (IHA) ve yer tabanli gériintiileme sistemleri ile elde
edilen verilerin, derin 6grenme tabanli nesne tespiti modelleriyle analiz edilmesi, tarimsal gozlem ve
degerlendirme ¢aligmalarinda 6nemli bir arastirma alani haline gelmistir.

Seftali gibi gorece kiigiik boyutlu, yaprak ortiisii icerisinde kismen gizlenebilen meyveler, YOLO gibi
gOrilintli tabanl tespit sistemleri agisindan zorlu hedefler olugturmaktadir. YOLO (You Only Look Once), tek
bir evrisimli sinir ag1 (CNN) kullanarak goriintiiniin tamamin1 tek bir gegiste analiz eden ve nesnelerin
konumlar ile sinif olasiliklarini es zamanli olarak hesaplayan, yiiksek hizli ger¢ek zamanli bir nesne tespiti
algoritmasidir (Redmon vd., 2016). Ozellikle dogal tarim sahalarinda degisken aydinlatma kosullar1, karmasik
arka plan yapis1 ve goriis acilarina bagl drtiismeler, tespit dogrulugunu dogrudan etkilemektedir. Bu nedenle,
seftali tespiti gibi uygulamalarda yalnizca yiiksek dogruluklu iki boyutlu (2B) algilama yeterli olmamakta;
elde edilen tespitlerin mekansal baglam icerisinde anlamlandirilabilmesi de 6nem kazanmaktadir.

Literatiirde derin 6grenme tabanli nesne tespiti yontemlerinin tarimsal uygulamalarda yaygin olarak
kullanildig1 goriilmektedir. YOLO ailesine ait farkli stirimler (YOLOv4, YOLOVS, YOLOvV7) ile ¢ilek (Nergiz
2023), kamkat (Giindiiz 2023) ve benzeri meyvelerin 2B goriintiiler iizerinde basartyla tespit edildigi
caligmalar mevcuttur. Bu ¢aligmalar, derin 6grenme mimarilerinin tarimsal sahnelerde yiiksek tespit bagarimi
saglayabildigini gostermektedir. Bununla birlikte, mevcut ¢aligmalarin biiyiik ¢cogunlugu, tespit sonuclarini
yalnizca goriintii diizleminde degerlendirmekte ve meyvelerin ii¢ boyutlu (3B) mekénsal konumlariyla
iligkilendirilmesine sinirlt 6lgiide odaklanmaktadir. Bagka bir ifadeyle, literatiirde 2B nesne tespiti ile 3B
mekansal konumlandirmanin biitiinciil bir sistem igerisinde otomatik olarak iliskilendirildigi uygulamalarin
sayist sinirlidir. Bu calisma, s6z konusu literatiir boslugunu hedefleyerek, tarimsal alanlardaki seftali
meyvelerinin aga¢ {lizerindeki konumlarmin hem 2B hem de 3B ortamda yiiksek metrik dogrulukla
belirlenmesini amaglayan 6zgiin bir yaklasim sunmaktadir. Calisma kapsaminda araziden toplanan 6zgiin
gorintilerin agik kaynakli benzer veri setleriyle hibrit hale getirilmesiyle olusturulan zenginlestirilmis veri
seti, derin 6grenme algoritmasinin agag¢ lizerindeki meyve tespiti performansini maksimize etmistir. Elde
edilen 2B verilerin 3B uzaya aktarilmasinda fotogrametri biliminden faydalanilmistir. Fotogrametri, fiziksel
nesnelerin ve ¢cevrenin konum, boyut ve sekil gibi geometrik 6zelliklerini, fotograflar {izerinden yapilan hassas
Olciimlerle 3B olarak elde etme teknolojisidir (Wolf ve Dewitt, 2000). Bu ¢alismada fotogrametri, arazinin
santimetre hassasiyetinde 3B modelinin iiretilmesi amaciyla kullanilmigtir. Fotogrametrik 1sin demeti blok
dengelemesi (bundle block adjustment) yontemiyle iiretilip, Yer Kontrol Noktalar1 (YKN) yardimiyla
dogrudan ITRF96 gercek diinya koordinat sisteminde elde edilen 3B aga¢ modeli lizerinde; 2B goriintiilerden
elde edilen tespit pikselleri Isin Izleme (Ray Casting) algoritmasi kullamilarak ii¢ boyutlu uzaya
izdiistiriilmiistiir. Calismanin en 6zgiin yani; derin 6grenme ¢iktilarinin yalnizca gorsel bir katman olarak
kalmayip, santimetre hassasiyetinde mutlak yoneltmesi yapilmis bu fotogrametrik altlik sayesinde harici bir
koordinat doniisiimiine ihtiya¢ duymaksizin dogrudan gercek diinya koordinatlarinda elde edilmesidir. Bu
baglamda galigsma, seftali meyvelerinin tespitini salt gorsel bir veri olmaktan ¢ikararak; elde edilen sonuglari
hassas tarim, verim analizi ve rekolte tahmini uygulamalarinda dogrudan kullanilabilecek nitelikte metrik,
cografi referansh ve giivenilir bir mithendislik verisine doniigtiirmektedir.
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1. LITERATUR TARAMASI

Gorilintii isleme ve nesne tespiti alanlarinda derin 6grenme temelli yaklagimlar, son yillarda hem akademik
caligmalarda hem de ger¢ek zamanli uygulamalarda yogun sekilde kullanilmaya baglanmistir. Bu yaklagimlar
ozellikle tarim, giivenlik, savunma, ulasim ve c¢evre izleme gibi ¢ok cesitli alanlarda etkin ¢oziimler
sunmaktadir.

Mobil sistemlerle entegre nesne tespitine yonelik calismalardan biri (Mohammad 2020) tarafindan
gergeklestirilmistir. Bu ¢alismada YOLOV3 algoritmasi stereo kameralar ile birlestirilerek robotik sistemlere
entegre edilmis, derinlik bilgisinden faydalanilarak hem sabit hem de hareketli nesnelerin tespiti saglanmastir.
Caligmanin giicli yonii, nesne tespitinin derinlik bilgisiyle desteklenerek mobil platformlarda
uygulanabilirliginin gosterilmesidir. Bununla birlikte, yontem daha c¢ok kontrollii deneysel kosullarda
degerlendirilmis olup, dogal tarim ortamlarindaki karmasik sahne yapilar1 bu ¢alismanin kapsami disinda
kalmagtir.

Botanik alanda gerceklestirilen calismalardan (Sensu, 2024), hazir bir ¢icek veri seti kullanarak bitki
siniflandirmasi gerceklestirmistir. Calismada makine 6grenimi algoritmalar1 belirli bitki tiirlerinde yiiksek
dogruluk degerlerine ulagsmistir. Ancak bu g¢aligsma, nesne tespitinden ziyade siniflandirmaya odaklanmakta
olup, nesnelerin goriintii icerisindeki konumsal dagilimini1 veya mekénsal iliskilerini ele almamaktadir. Bu
yoniiyle tarimsal hasat planlamasi ya da saha bazli uygulamalar igin sinirli bir kapsam sunmaktadir.

Tarimsal zararl tespiti alaninda (Biggi ve Karaca I. 2022) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, YOLOv4
algoritmasi kullanilarak patates bocegi ve larvalarinin bitki {izerindeki tespiti yapilmistir. 1024x1024
coziliniirlikkte egitilen model ile %87,53 mAP ve %87,53 kesinlik ve %0,81 F1 skoru degerleri elde edilmistir.
Ayrica sar1 yapigskan ve cukur tuzaklarla yapilan saha kontrolleri sonucunda, YOLOv4’{in tarimsal erken uyar1
sistemleri ve popiilasyon izleme amaciyla kullanilabilecegi ortaya konmustur. Bununla birlikte, ¢aligmada
tespit edilen nesnelerin yalnizca goriintii diizlemindeki konumlar1 ele alinmis, mekansal veya ii¢ boyutlu
konumlandirmaya yonelik bir degerlendirme yapilmamistir.

YOLO mimarisinin meyve tespiti ve smiflandirmasindaki basarisini ortaya koyan calismalardan biri
(Nergiz 2023) tarafindan gerceklestirilmistir. YOLOv7 algoritmasi kullanilarak c¢ilek meyvesinin farkl
olgunluk evreleri siniflandirilmis ve Strawberry-DS veri seti ile yapilan deneylerde “red” sinifi i¢in %80’in
iizerinde dogruluk elde edilmistir. Bu ¢aligma, sinirli veri setleriyle dahi derin 6grenme tabanli modellerin
anlamli sonuglar iiretebilecegini gostermesi agisindan Onemlidir. Benzer sekilde (Giindiiz 2023), kamkat
meyvesi i¢in YOLOv7 mimarisini kullanarak %93 dogruluk ve 35 FPS degerine ulagsmistir. Her iki ¢aligma da
gergek zamanli performans agisindan giiclii sonuglar sunmakla birlikte, sabit kamera diizenekleriyle
gergeklestirilmis ve dogal agac ortamlarindaki yogun ortiisme ve arka plan karmasikligi sinirli diizeyde ele
almmustir,

Insansiz hava arac1 (IHA) tabanli galismalara bakildiginda, (Ataberdiyev 2022) tarafindan gerceklestirilen
calismada THA goriintiileri kullanilarak Rassal Orman yontemi ile farkl bitkiler yiiksek dogrulukla ayrilmistir.
Caligma, bitki ayrim1 ve haritalama agisindan etkili sonuglar sunmaktadir. Ancak kullanilan yontemin derin
O0grenme tabanli olmamasi ve meyve bazli nesne tespitine odaklanmamasi, ¢alismanin tarimsal {iriin tespiti
baglaminda sinirli kalmasima neden olmaktadir.

Ulasim alaninda (Albayrak 2021), IHA’lardan elde edilen goriintiileri YOLO ve Mask R-CNN modelleri
ile analiz ederek trafik yogunlugu ve otopark doluluk oranlarini tespit etmistir. Farkli irtifalardan alinan
gorlntllerle yapilan bu analiz, derin Ggrenme tabanli nesne tespitinin sehir i¢i trafik ydnetiminde
kullamlabilirligini ortaya koymustur. Benzer sekilde (Usta, 2022), YOLOV3 algoritmasii kullanarak IHA
gorintilerinde insan ve arag tespiti gerceklestirmis; farkli gevresel kosullara karst modelin dayanikliligini test
etmistir. (Toroman 2018) ise Stanford Drone Dataset’inden yararlanarak olugturdugu veri seti ile yaya ve nesne
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tespitine yonelik bir sistem gelistirmis ve derin 6grenmenin trafik kontrolii ile arama-kurtarma gibi alanlarda
uygulanabilirligini gdstermistir. Bu ¢aligmalar, IHA tabanli gériintiilerde nesne tespitinin basarisim ortaya
koymakla birlikte, tarimsal sahnelere 6zgii gorsel zorluklar1 dogrudan ele almamaktadir. Bununla birlikte, s6z
konusu galismalar agirlikli olarak kentsel ve diizenli sahne yapilarinda elde edilen IHA goriintiilerine
dayanmasi olup, bitki ortiisii yogunlugu, diizensiz arka plan yapisi, 151k kosullarindaki ani degisimler ve nesne
Ortiismesi gibi tarimsal ortamlarda sikga karsilagilan gorsel zorluklarin degerlendirme kapsami disinda
kalmastir.

Daha giincel c¢aligmalarda; (Sikar ve Bozatli 2025), tarafindan YOLOvV9 algoritmasinin trafik
sayimlarindaki uygulanabilirligi incelenmis ve mimarinin trafik yonetimi verimliligini artirabilecegi
gosterilmistir. Savunma ve giivenlik alaninda ise (Atmaca 2024), YOLOV9 kullanarak ger¢ek zamanl giivenlik
kameras1 goriintiilerinden sugcun 6nceden tespitine yonelik bir erken uyart sistemi gelistirmistir. Bu ¢alismalar,
YOLO mimarisinin ileri slirlimlerinin yiiksek dogruluk ve gercek zamanl performans sundugunu ortaya
koymaktadir.

Tarimsal meyve tespitine yonelik mimari iyilestirme c¢alismalarindan biri (Li, vd 2023) tarafindan
sunulmustur. Bu ¢aligmada, geleneksel YOLOvS mimarisi ASFF (Adaptive Spatial Feature Fusion) modiilii
ile iyilestirilerek cok asamali bir ¢ilek tespit algoritmasi sunulmustur. YOLOvVS5-ASFF, yogun meyve dagilimi
ve golgeleme gibi cevresel zorluklar1 asarak akilli ¢ilek tarlasi yonetiminde verim tahmini ve hasat
planlamasina teknik destek saglayabilecek potansiyele sahiptir bu yoniiyle de klasik YOLOvVS5 mimarisine gore
anlamli performans iyilestirmeleri saglamistir. Bununla birlikte, ¢calisma iki boyutlu nesne tespiti ile sinirh
kalmig ve meyvelerin mekansal konumlariin belirlenmesine yonelik bir analiz sunmamustir.

Villalobos-Salazar ve ark. (2026) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, artan diinya niifusuna bagli olarak
yiikselen gida talebine karsilik tarimsal iiretimde yasanan kayiplarin azaltilmasina yonelik olarak, YOLOvVS
tabanli gercek zamanl bir tespit sistemi Onerilmistir. Caligmada, yaygin olarak Lahana olarak bilinen Brassica
oleracea var capitata L. bitkisinde Hellula undalis zararlisinin neden oldugu yaprak hasarlarinin belirlenmesi
amaglanmig ve veri seti, drone ile kaydedilen videolardan elde edilen 1981 adet hasarli ve es sayida hasarsiz
yaprak goriintiisiinden olusturulmustur. Model, bu veri seti ile egitilmis ve serada otonom olarak hareket eden
drone sistemi, SLAM tabanli yonlendirme ile gercek zamanli tespit ger¢eklestirmistir. Elde edilen sonuglara
gore sistem %60 tespit hassasiyeti saglamig ve 6zellikle bitkinin biiylimesinin ikinci haftasindan itibaren erken
zararli belirtilerinin tespitinde etkili oldugu belirlenmistir. Bu calisma, tarimsal goriinti isleme
uygulamalarinda gergek zamanli tespitin dnemini ortaya koymaktadir.

(Ersahin ve Keskin 2025), mango, badem, {iziim ve elma goriintiilerinden olusan birden fazla tarimsal veri
seti lizerinde farkli derin 6grenme tabanli nesne tespit mimarilerinin performanslarmni karsilastirmali olarak
incelemistir. Caligmada, her bir meyve tiirii igin ayr1 veri setleri kullanilarak modellerin tespit dogrulugu ve
genellenebilirligi degerlendirilmis; elde edilen sonuglar RetinaNet mimarisinin, 6zellikle sinif dengesizliginin
bulundugu veri setlerinde, diger mimarilere kiyasla daha tutarli ve goreli olarak daha yiiksek basar1 sagladigini
ortaya koymustur. Bu yoniiyle calisma, farkli meyve tiirlerinde mimari tercihinin performans iizerindeki
etkisini nesnel olarak gdstermesi agisindan literatiire dnemli bir katki sunmaktadir. Bununla birlikte, calismada
degerlendirme agirlikli olarak model mimarileri arasindaki nicel kargilastirmalarla sinirli kalmis, veri setlerinin
sahne karmasikligi, arka plan ¢esitliligi veya dogal ortam kosullarinin model performansina etkisi ayrintili
olarak ele alinmamistir. Bu durum, ilerleyen ¢alismalarda mimari performansinin farkli gérsel kosullar ve saha
gercekligine daha yakin senaryolar altinda yeniden degerlendirilmesi gerekliligine isaret etmektedir.

Fotogrametri ve 3B modelleme alaninda (Giilmez 2024) tarafindan yapilan calismada, IHA ve yersel
fotogrametri yontemlerinin entegrasyonu ile yiiksek hassasiyetli bina modelleme siiregleri incelenmistir.
Hareketten Nesne Olusturma (SfM) algoritmasi kullanilarak yiiriitiilen bu ¢alisma; karmasik yapilarin {ist ortii
detaylar1 i¢in IHA verilerini, cephe detaylar1 icin ise yersel goriintiileri birlestirerek biitiinciil bir model
iiretmesi bakimindan 6nem tagimaktadir. Analiz sonuglarinda elde edilen 2 cm altindaki konumsal dogruluk
degerleri, fotogrametrik veri birlestirme tekniklerinin metrik giivenilirligini kanitlamaktadir. Bu ¢alisma hem
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hava hem de yersel goriintiilerin hibrit kullanimina odaklanmasiyla, tarimsal alanlardaki agaglarin dal ve
yapraklarini IHA yardimiyla govde detaylarini ise kamera kullanarak modelleyen giincel arastirmalarla
metodolojik olarak dogrudan paralellik gostermektedir.

(Alami ve Remondino 2025) tarafindan yiiriitiilen ¢alismada, hava fotogrametrisi ile iiretilen nokta
bulutlarinin siniflandirilmasinda geleneksel denetimli 3B derin 6grenme aglari ile egitim gerektirmeyen acik
sozliikli (open-vocabulary) yontemler karsilagtirmali olarak incelenmistir. Geleneksel modellerin yogun
etiketli veri ihtiyacina ve sabit sinif kisitlamalarina karsin; 6nerilen esnek strateji, nesneleri 6nce 2B goriintiiler
iizerinde tespit etmekte ve ardindan kamera parametreleri yardimiyla bu tespitleri 3B uzaya yansitmaktadir.
Analiz sonuglari, denetimli yontemlerin nesne sinirlarini belirlemede geometrik olarak daha hassas oldugunu;
ancak 2B'den 3B'ye yansitma tabanli yaklagimlarin etiketleme maliyetini ortadan kaldirarak sahne
anlamlandirma stireclerinde giiclii, dinamik ve uygulanabilir bir alternatif sundugunu ortaya koymaktadir.

(Hajjaji vd. 2025) tarafindan yapilan ¢alismada, palm agaci goriintiilerinden olusan bir veri seti {izerinde
YOLOvVS5 (YOLOVS-61, YOLOvVS-L ve YOLOvS-L-HighAug) ile YOLOvV8 (YOLOv8-HighAug) modelleri
karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir. Elde edilen bulgulara gére, YOLOv8-HighAug modeli 0.88
Ortalama Hassasiyet (AP), 0.87 kesinlik (precision) ve 0.86 duyarlilik (recall) degerleriyle en yiiksek
performansi sergilerken; YOLOv5-L-HighAug modeli de 0.83'liik AP@50 degeri ile kaynak verimliligi ve
tespit hassasiyeti arasinda basarili bir denge kurmustur. Sonug olarak, IHA ve derin 6grenme teknolojilerinin
entegrasyonunun insan hatalarini azaltip veri toplama hizini artirarak, palm endiistrisinde karar verme, kaynak
optimizasyonu ve siirdiiriilebilirlik siireclerine dogrudan katki sagladig: ortaya konmustur.

Tiim bu g¢aligmalar 15181inda incelenen literatiir, derin 6grenme tabanli nesne tespiti yaklagimlarmin
ulasimdan giivenlige ve tarima kadar genis bir uygulama alanina sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Genel
olarak degerlendirildiginde, literatiirde YOLO tabanli nesne tespit algoritmalarimin hem tarimsal hem de
endiistriyel uygulamalarda yiiksek dogruluk ve hiz sagladig1 acik¢a goriilmektedir. Ancak mevcut ¢calismalarin
biiylik ¢ogunlugu sabit kamera sistemleri veya kontrollii ortamlarda gergeklestirilmis olup, dogal ortamda agac
iizerindeki meyvelerin tespiti gibi karmasik senaryolarda sinirli sayida ¢aligma bulunmaktadir. Ayrica tespit
edilen nesnelerin ¢ogunlukla yalnizca 2B olarak goriintli diizlemindeki konumlar1 ele alinmig, 3B mekansal
konum bilgisi literatiirde yeterince degerlendirilmemistir.

Bu ¢aligma, s6z konusu arastirma boslugunu ele alarak, dogal ortamda agag ilizerinde bulunan seftali
meyvelerinin konumlarinin derin 6grenme tabanli yontemlerle yiliksek dogrulukla tespit edilmesini
hedeflemektedir. Literatiirdeki calismalardan farkli olarak, farkli kaynaklardan elde edilen goriintiilerle
olusturulmus birlesik bir veri seti kullanilmis, YOLOv8 mimarisi ile nesne tespiti gerceklestirilip gergek diinya
koordinatlarina doniistiiriilmiistiir ve ¢aligma ileride mobil veya robotik sistemlere entegre edilebilecek bir
altyapr sunacak sekilde kurgulanmistir. Bu yoniiyle ¢aligma, mevcut literatiiriin lizerine anlamli bir katki
koymaktadir.

2. KULLANILAN YONTEM
2.1. Fotogrametrik Model Olusturma

Fotogrametrik modelleme siirecinin basarisi, goriintii toplama stratejisinin dogruluguna dogrudan
baglidir. Bu nedenle goriintiilerin farkli agilardan, yiiksek bindirme oranlariyla ve uygun 151k kosullarinda elde
edilmesi biiyiik 5nem tasir. Tripod, mobil kamera veya IHA gibi platformlarla alinan gériintiiler, stereoskopik
eslestirme ve SfM algoritmalarinin ¢aligabilmesi igin yeterli paralaksin saglanmasina imkan verir.

Bu ¢alismanin goriintii tabanli nesne tespiti altyapisini olusturmak amaciyla, seftali meyvesini belirgin
bigimde iizerinde barindiran bir agacin gorsel olarak biitiinciil bicimde temsil edildigi ii¢ boyutlu bir dijital
model olusturulmustur. Fotogrametrik modelleme yaklasimi, geleneksel harita miithendisligi tekniklerinden

biri olup, ¢ok acili bindirmeli goriintiilerden sayisal ylizey modelinin {iretilmesine imkén tanmimaktadir.
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Modelin olusum asamasinda Agisoft Metashape yazilimi kullanilmig; RGB kamera ile elde edilen goriintiiler
belirli bir stratejiyle islenerek oldukga gercekei ve detayli bir nokta bulutu elde edilmistir.

2.2. Veri Toplama ve Veri Isleme

Veri toplama siireci, DJI Air 3 model insansiz hava arac1 (IHA) {izerine entegre yiiksek ¢oziiniirliiklii RGB
kamera ile gergeklestirilmistir. Cihazin ugus kontrol hassasiyeti ve sabit goriintiileme yetenegi, fotogrametrik
cekimlerde gerekli olan kararlilig1 saglayarak kaliteli veri elde edilmesine imkan tanimistir. Cekim sirasinda
ucuslar giinesin yer degistirmesinin goriintiilerde yaratabilecegi farkliliklarin oniine gegmek amaciyla sabit
151k kosullar1 saglamak adina olabildigince hizli gerceklestirilmis, dogrudan giines 15181 ve golge etkisi
minimize edilmistir.

Fotogrametrik veri elde etme c¢alismalari, Canakkale’nin Umurbey Koylinde bir seftali bahgesinde
mevsimsel olarak olgunlagsmis seftali meyvesi tasiyan saglikli bir agac¢ iizerinde, dogal tarimsal alan
kosullarinda yapilmistir. Calisma icin bu alandaki bir seftali bahgesinin segilme sebebi digerlerine kiyasla agac
cevresinin acik ve engelsiz olmasindan ve agac iizerindeki meyvelerin saglikli, olgunlasmis, ayirt edilebilir
olmasindan kaynaklanmaktadir. Goriintiiler farkli yiikseklik ve acilardan alinacak sekilde ugus rotalar1 6nceden
belirlenmis; 6zellikle meyve bulunan kisimlar ve yaprak ortiisiiniin goriiniirliigii dikkate aliarak g¢ekim
konumlar1 optimize edilmistir. Toplamda 3 farkl: irtifa diizeyinden (1m, 2 m ve 3 m) yaklasik 30° araliklarla
donme pozisyonlari belirlenmis; her bir pozisyondan yeterli bindirme oranina sahip olacak sekilde goriintiiler
elde edilmistir.

Fotogrametrik veri elde etme ¢aligmasi, 14 Agustos 2025 tarihinde, saat 20.09 ile 20.24 arasindaki
zaman araliginda gergeklestirilmistir. Calismanin gergeklestirildigi giin, Meteoroloji Genel Miidiirligii
verilerine gore Canakkale’de nemli bir hava hakim olmustur. Giin i¢inde en yiiksek sicaklik 32°C, en diisiik
sicaklik ise 24°C olarak 6l¢lilmiistiir. Nem oram1 %74 seviyesinde gerceklesmis, kuzeydogudan esen riizgarin
ortalama hiz1 32 km/sa olmustur.

Veri elde etme isleminde toplamda 131 adet yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintii elde edilmistir. Gorseller
jpg formatinda, IHA kamerasinin varsayilan ¢oziiniirliigii olan 48 MP (8064x6048 piksel) ile kaydedilmistir.
Goriintiiler, dogrudan ham halde yazilima aktariimadan once gorsel kontrol siirecinden gegirilmis; asir
parlama, bulaniklik veya hareket kaynakli bozulmalar igeren fotograflar elenmistir. Son asamada model
iiretimi i¢in islenilmek tizere secilen nihai goriintii seti, goriintiiniin netligi, aga¢ yapisi, dal dagilimi ve meyve
konumlarini detayl bigimde icermesi dncelenerek secilmistir.

Calismada, tiretilecek ii¢ boyutlu modelin yalnizca gorsel bir sunum araci olarak degil; ayn1 zamanda
mekansal analiz, sayisal degerlendirme ve nesne tespiti gibi ileri diizey haritalama uygulamalarinda
kullanilabilecek yiiksek dogruluklu bir veri altyapisi saglamasi hedeflenmistir. Bu amagla, modelin gercek
diinya koordinatlarina doniistiiriilmesi i¢in arazi ¢alismasinda seftali agacin1 homojen olarak gevreleyen 6 adet
nokta (Sekil 1) tesis edilmistir. Calismada kullanilan yer kontrol noktalarinin koordinatlari, Sino T300 model
GNSS alicis kullanilarak ITRF96 referans gatisinda ve TM27 projeksiyon sisteminde belirlenmistir. Olgiimler
sirasinda CORS-TR (TUSAGA-AKktif) sisteminden alinan diizeltme verileriyle Ag-RTK yontemi uygulanmus;
her bir noktada yiiksek hassasiyetli "fix" (sabit) ¢6ziim durumunda, 10 epokluk 3 bagimsiz periyot halinde veri
toplanmigtir. Farkli oturumlardan elde edilen bu konumsal verilerin igsel tutarliligi kontrol edildikten sonra
aritmetik ortalamalar1 alinarak, noktalarin santimetre mertebesindeki nihai koordinat degerleri yiiksek
giivenirlikle elde edilmistir. (Tablo 1)
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Nokta No Periyot Y (m) X (m) h (m) vY (cm) (ZI)I(I) vh (cm) Standart Sapma (s) [cm]
YKN-01 1. Periyot 461040.926 4453762.504 66.76 -1.2 -0.6 0.3 - - -
YKN-01 2. Periyot 461040.955 4453762.516 66.75 1.7 0.6 -0.5 - - -
YKN-01 3. Periyot 461040.934 4453762.509 66.76 -0.4 -0.1 0.2 - - -

ORTALAMA 461040.938 4453762.510 66.76 - - - Y:+1.2 X:20.5 h:+0.4
YKN-02 1. Periyot 461038.912 4453762.233 66.75 0.5 -1.3 0.8 - - -
YKN-02 2. Periyot 461038.903 4453762.259 66.73 -0.4 1.3 -1.5 - - -
YKN-02 3. Periyot 461038.905 4453762.245 66.75 -0.2 -0.1 0.7 - - -
ORTALAMA 461038.907 4453762.246 66.74 - - - Y:+04 X:£l1.1 h:+l.1
YKN-03 1. Periyot 461040.427 4453761.871 68.16 -0.2 -0.4 0.4 - - -
YKN-03 2. Periyot 461040.461 4453761.886 68.16 32 1.1 0.4 - - -
YKN-03 3. Periyot 461040.398 4453761.867 68.15 -3.1 -0.8 -0.8 - - -
ORTALAMA 461040.429 4453761.875 68.16 - - - Y:£2.6 X:+0.8 h:+0.6
YKN-04 1. Periyot 461039.695 4453761.963 67.34 1.0 -0.6 0.4 - - -
YKN-04 2. Periyot 461039.679 4453761.974 67.33 -0.6 0.5 -0.1 - - -
YKN-04 3. Periyot 461039.682 4453761.970 67.33 -0.3 0.1 -0.3 - - -
ORTALAMA 461039.685 4453761.969 67.33 - - - Y:£0.7 X:+0.5 h:+0.3
YKN-05 1. Periyot 461039.770 4453761.390 67.44 0.2 0.1 -0.7 - - -
YKN-05 2. Periyot 461039.779 4453761.381 67.45 1.1 -0.8 0.2 - - -
YKN-05 3. Periyot 461039.754 4453761.396 67.45 -1.4 0.7 0.5 - - -
ORTALAMA 461039.768 4453761.389 67.45 - - - Y:£1.0 X:+0.6 h:£0.5
YKN-06 1. Periyot 461040.402 4453760.948 66.73 1.5 0.3 1.1 - - -
YKN-06 2. Periyot 461040.373 4453760.941 66.71 -1.4 -0.4 -0.8 - - -
YKN-06 3. Periyot 461040.386 4453760.946 66.72 -0.1 0.1 -0.2 - - -
ORTALAMA 461040.387 4453760.945 66.72 - - - Y:£1.2 X:+0.3 h:+0.8

Tablo 1. Kontrol noktalarinin GNSS ile alimu.

Arazi calismalarinin ardindan, fotogrametrik modelleme siireci Agisoft Metashape Professional 2.0.2
yazilimi kullamilarak gergeklestirilmistir. Islem adimlari, fotogrametrinin temel prensiplerine uygun olarak
sirastyla uygulanmustir. Ik asamada, sahadan elde edilen toplam 131 adet goriintii yazilima aktarilmis ve
goriintililer arasindaki 6zdes resim noktalari (tie points) tespit edilerek goriintiilerin bagil konum ve yoneltme
parametreleri hesaplanmistir. 50 dakika siiren bu islem sonucunda 147.582 nokta igeren bir seyrek nokta bulutu
(sparse point cloud) elde edilmistir. Seyrek nokta bulutu lretiminin ardindan, modelin ITRF96 / TM27
koordinat sistemine doniistiiriilmesi (mutlak yoneltme) ve geometrik dogrulugunun artirilmasi amaciyla
optimizasyon asamasina gec¢ilmistir. Bu asamada, koordinatlar1 belirlenmis olan 6 adet YKN’den 4 tanesi
dengeleme modeli igerisinde sabit nokta olarak degerlendirilirken diger 2 adet nokta dengelemenin
dogrulugunun test edilebilmesi amaciyla test noktas: (Check Point) olarak kullanilmistir. Sadece YKN'ler
referans alinarak kamera optimizasyonu yapilmis ve 1sin demeti ile blok dengelemesi (bundle block
adjustment) gerceklestirilmistir. Modelin mutlak yoneltmesinde referans alinan 4 adet Yer Kontrol Noktasinin
(YKN) karesel ortalama hatalar1 incelendiginde; yatayda (RMSEyy) 0.95 cm, diiseyde (RMSE;) 1.15 cm ve
ii¢ boyutlu toplam (RMSEyy ) 1.49 cm'lik karesel ortalama hata (RMSE;p) degeri elde edilerek, fotogrametrik
agin santimetre mertebesinde yiiksek bir metrik dogruluga ulasilmistir.

Dengeleme isleminin hemen ardindan, optimizasyon algoritmasina dahil edilmeyen 2 adet Denetleme
Noktasinin (DN) {i¢ boyutlu model iizerinden hesaplanan koordinatlar ile arazide GNSS ile 6l¢iilen gercek
koordinatlar1 kontrol edilmistir. Yapilan bu dogruluk analizi sonucunda, X, Y ve Z eksenlerinde meydana gelen
konum ve yiikseklik farklar1 (AX, AY, AZ) ve genel hata durumlar1 hesaplanarak Tablo 2'te sunulmustur. Elde
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edilen bu hata metrikleri, iiretilen modelin mekansal sapmalarin1 gostermekte ve projenin nesne tespiti
hedefleri i¢in yeterli geometrik giivenilirlige ulasilmistir.

Model Koordinatlari ITRF96 Koordinatlari Koordinat Farklar1
Y (m) X (m) Z (m) Y (m) X (m) Z(m) | AY (m) |AX (m) | AZ (m)
DN4 | 461039.685 | 4453761.952 | 27.70 | 461039.685 | 4453761.969 | 27.72 0.000 0.017 0.02

DNS5 | 461039.798 | 4453761.322 | 27.80 | 461039.768 | 4453761.389 | 27.84 -0.030 | 0.067 0.04
Tablo 2. Dengeleme dncesi ve sonrasi test noktalariin koordinat farklart

Kamera parametrelerinin hesaplanmasindan sonra, yogun nokta bulutu olusturulma asamasina
gecilmigtir. Demet dengelemesi sonucu elde edilen dis yoneltme parametreleri kullanilarak gerceklestirilen
yaklagik 2 saatlik islem sonucunda 102.030.208 nokta igeren ayrintili bir veri seti elde edilmistir. Donanim
performansini artirmak amaciyla, ¢calisma alani1 disindaki kullanilmayan bolgeler temizlenmis ve nokta sayisi
11.915.180'e diistliriilmiistiir. Yogun nokta bulutundan yararlanilarak, nesnenin geometrisini tanimlayan {iggen
ylizeylerden olusan mesh modeli iiretilmistir. Bu sonucunda 7.543.706 adet yiizey (face) ile birlikte {i¢ boyutlu
kat1 model olusturulmustur. Son asamada ise modelin gorsel gercekeiligini artirmak amaciyla Build Texture
adimi uygulanmis ve 1 saat 32 dakikalik iglem siiresinde 8192x8192 piksel ¢oziiniirliigiinde bir doku kaplamast
olusturularak model iizerine giydirilmistir.

Modelin fotogrametrik ciktilar1 sonraki islemlerde kullanilmak iizere farkli formatlarda disa aktarilmistir:
yogun nokta bulutu i¢in .ply, kat1 yiizey modeli i¢in .obj ve doku verisi i¢in .jpg/.tif formatlar1 tercih edilmis,
i¢ ve dis kamera parametreleri txt olarak digar1 aktarilmistir.

Sekil 1. Nokta bulutunun farkli agilardan gosterimi.

Sekil 3. Kat1 (mesh) modelin farkl agilardan gosterimi.
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2.3. Derin Ogrenme Tabanh Nesne Tespiti

Goriintii tabanli analizlerde, nesne tespiti; calisma alani igerisindeki belirli nesnelerin lokal konumlarinin
belirlenmesi ve siniflandirilmasi islemini ifade etmektedir. Bu tez calismasinda seftali meyvesinin goriintii
iizerinden otomatik olarak algilanabilmesi igin, bir evrigimli sinir agr (CNN) mimarisi olan YOLOVS
algoritmasinin kullanim1 tercih edilmistir. YOLO (You Only Look Once), bir goriintiideki nesneleri tek adimda
hem smiflandiran hem de konumlandirabilen, ger¢ek zamanli calismaya uygun altyapisi ile 6ne ¢ikan bir nesne
tespiti modelidir (Redmon vd., 2016). YOLOvVS, 6nceki siiriimlerden ayrigarak hem model boyutu agisindan
daha hafif hem de tahmin dogrulugu acisindan daha yiiksek dogruluk oranlarina sahiptir. Bu sebeple calismada
yararlanilacak yazilim olarak tercih edilmistir. YOLOV8 mimarisinin tercih edilmesinin temel nedeni, modelin
hem o6nceki hem de daha giincel siiriimlere kiyasla hiz, dogruluk ve donanim verimliligi agisindan projenin
hedeflerine en uygun dengeyi sunmasidir. YOLOvS ve YOLOv7 gibi 6nceki siiriimlerle karsilastirildiginda
YOLOVS, daha hafif yapisina ragmen karmagik tarimsal arka planlarda daha yliksek tahmin dogrulugu ve
oznitelik ¢ikarimi saglamaktadir. Ote yandan, YOLOV9 veya YOLOv10 gibi daha giincel siiriimlerin zorlu
tarimsal saha kosullarindaki kararliligi literatiirde heniiz YOLOvS8 kadar genis capta ve uzun siireli test
edilmemistir. Calismanin asil hedefinin salt bir 2B dogruluk optimizasyonundan ziyade, tespitleri
fotogrametrik altlik iizerinden 3B uzaya aktaracak biitlinlesik bir altyap1 (proof of concept) sunmak oldugu
g6z Oniline alindiginda; YOLOv8n (Nano) varyanti, diisiik hesaplama maliyeti ve gelecekteki mobil/robotik
sistemlere entegrasyon potansiyeli ile en optimum miihendislik ¢6z{imii olarak degerlendirilmistir.

2.4. Veri Seti Olusturma

Derin 6grenme tabanli nesne tespit modellerinin basarili sonuglanmasi, biiyiik oranda kullanilan veri
setinin niteligine gore sekillenmektedir. Veri setinin bulundurdugu 6rneklerin sayisi, ¢esitliligi, goriintii kalitesi
ve smiflandirma dogrulugu, modelin hem egitim siirecini hem de genelleme becerisini dogrudan
etkilemektedir. Dolayisiyla ¢alismanin temel nesnesi olan seftali meyvesinin gorintiilerinin toplanmasi ve
islenme siireci, oldukca detayl1 bir planlama ve ¢cok kaynakli veri entegrasyonu ile gergeklestirilmistir.

Goériintii toplama islemleri {i¢ farkli donanim iizerinden yiiriitiilmiistiir. ilk olarak, DJI Air 3 model
Insansiz Hava Araci (IHA) iizerindeki yiiksek ¢oziiniirliiklii RGB kamera ile agag cevresinde gergeklestirilen
uguslarla, meyvelerin farkli agilardan ve yiiksekliklerden goriintiilenmesi saglanmistir. ikinci olarak, Canon
EOS 250D dijital fotograf makinesi kullanilarak yer seviyesinden manuel olarak goriintiiler elde edilmistir. Bu
¢ekim yontemi, meyvelerin daha yakindan ve daha yiiksek detay igerigiyle goriintiilenmesi acisindan tercih
edilmistir. Yapilan manuel ¢gekim, yaprak ortiisii altinda kalan veya kismen gizlenmis durumda bulunan meyve
orneklerinin de dogal yapisindan ayristirilmadan dogrudan agag lizerinde yalnizca {lizerindeki yaprak ve diger
nesnelerden yer yer arindirilarak veri setine dahil edilmesini miimkiin kilmistir. Ugiincii olarak, mobil cihaz
olarak iPhone 14 Pro cep telefonu kullanilmis; bu cihazin gelismis kamerasi ile farkli agilarda ve aydinlatma
kosullarinda ek goriintiiler alinmustir. IHA ile elde edilen gériintiilerde; fotogrametri asamasinda kullanilan
gorintiiler, egitim metriklerini oldugundan yiiksek géstermemesi igin Toplanan bu ii¢ farkli donanima ait
gorintliler tek bir gorsel havuzda birlestirilmis ve boyutlandirma igleminden gecirilerek .jpg formatinda,
640x640 piksel ¢oziiniirliikte yeniden diizenlenmistir. Birbirini tekrarlayan ve birbirlerine benzeyen goriintiiler
manuel olarak elimine edilmistir. Yalnizca siniflandirma agisindan anlamli, net ve belirgin olanlar gbz 6niine
almarak 654 adet fotograf secilmistir.

Veri seti olusturulurken yalnizca saha calismasindan elde edilen goriintiilerle sinirh kalinmamais, ayni
zamanda agik kaynakli ¢evrimigi veri platformlarindan (Roboflow) benzer yapidaki ve seftali meyvesine ait
oldugu dogrulanan siniflandirilmis baz1 minimal veri setleri (peach dataset-127 goriintii, peaches dataset-60
gOriintl, seftali dataset-76 goriintii) se¢ilmistir. Bu cesitlilik, modelin belirli bir aga¢ yapisina asir1 uyum
(overfitting) saglamasini engellemektedir. Etiketleme islemi Roboflow platformu iizerinde gerceklestirilmis,
her seftali meyvesi dikdortgen sinirlayict kutular (bounding box) icerisine alinarak manuel olarak
isaretlenmistir. Modelin farkli 1s1k, a¢1 ve yon degisimlerine karsi daha dayanikli olmasini saglamak amaciyla
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veri setine ¢esitli veri artirma (augmentation) islemleri uygulanmistir. Bu kapsamda goriintiiler rastgele
dondiiriilmiis, yatay—dikey eksenlerde yansitilmis ve belirli 6rneklerde parlaklik ile kontrast degerleri
degistirilmistir. Veri artirma (augmentation) islemi gergeklestirilirken ayni goriintiiniin farkli tiirevlerinin test
setine sizmamasi i¢in (data leakage) veri artirma iglemi sadece train setinde yapilmigtir. Bu islemler sonucunda
veri seti yaklagik iki katina ¢ikarak toplam 1985 goriintiide 3463 adet etiket elde edilmis ve tiim etiketler
YOLOVS8 formatina uygun hale getirilip Roboflow {izerinden disa aktarilmistir. Bu siire¢, modelin 6grenme
kapasitesini genisletmis ve YOLOv8n’in nitelikli bir egitim veri setiyle beslenmesini saglamistir. Olusturulan
her etiket dosyasi, YOLOv8 mimarisine uygun olarak .txt uzantisinda kaydedilmis; her satirda sirastyla siif
etiketi, kutunun merkez koordinatlari (x, y) ve kutunun genislik—ytikseklik degerleri (w, h) yer alacak sekilde
yapilandirilmistir. Etiketleme islemi basartyla tamamlandiktan sonra, veri seti egitim (%80), dogrulama (%10)
ve test (%10) olmak tizere {i¢ gruba farkli ayrilmistir.

Sekil 4. YOLO modeli i¢in hazirlanan etiketler.

2.5. Model Egitimi

Veri setinin olusturulmasinin ardindan seftali meyvesinin otomatik olarak tespit edilebilmesi amaciyla
YOLOvV8 mimarisinin YOLOv8n varyant1 kullanilarak model egitimi gergeklestirilmistir. PyTorch tabanlh
Ultralytics YOLOv8n altyapisi kullanilarak goriintiiler egitim (%80), dogrulama (%10) ve test (%10) olacak
sekilde ayrilmig; goriintiiler ve onlara karsilik gelen .txt etiket dosyalar1 YOLO formatina uygun bigimde
“images/train”, “images/val” ve “images/test” klasorlerinde yapilandirilmistir. Egitimde transfer 6grenme
yontemi kullanilarak onceden egitilmis modelden yararlanilmis ve boylece daha az veriyle daha yiiksek

performans elde edilmesi saglanmustir.

Modelin egitiminde goriintii boyutlar1 640x640 piksel olarak belirlenmis ve toplam 100 epoch boyunca
egitim gergeklestirilmistir. Her epoch sonrasinda dogrulama seti iizerinden model performansi izlenmistir.
Basar1 degerlendirmesinde nesne tespitinde yaygin kullanilan Ortalama Kesinlik (mAP - mean Average
Precision), Kesinlik (Precision) ve Geri Cagirma (Recall) kullanilmustir.
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Sekil 5. YOLO modelinin egitim sonucu grafigi.

Egitim ¢iktilar1 incelendiginde YOLOv8 modelinin yiiksek bir algilama performansi gosterdigi
gOriilmiistiir. Model, dogrulama seti {izerinde mAP50 degerinde %84,62 ve daha sik1 bir ortiisme kriteri sunan
mAP50-95 degerinde %60,33 basar1 elde etmistir. Giiven egrisinde (F1), 0.416 giiven esiginde (confidence
threshold) 0.83 F1 skoru elde edilmistir. Bu bulgular, modelin seftali meyvesini yalnizca tespit etmekle
kalmadigini, ayn1 zamanda sinir kutularin1 konumsal olarak dogru sekilde belirleyebildigini gostermektedir.

Parametre Deger Aciklama

Model Varyanti YOLOVS8n (Nano) En hafif ve hizli mimari
Goriintii Boyutu (imgsz) 640 x 640 Giris ¢oztintirligi

Batch Size 16 Her iterasyondaki goriintii sayisi
Epoch 100 Toplam egitim dongiisii
Optimizer SGD (Auto) Optimizasyon algoritmasi
Learning Rate (1r0) 0.01 Baslangi¢ 6grenme hizi
Momentum 0.937 Gradyan momentum katsay1st
Weight Decay 0.0005 Diizenlilestirme katsay1s1

ToU Threshold 0.70 Egitim sirasindaki ¢akigsma esigi
Augmentation (Mosaic) 1.0 (Aktif) Goriintii birlestirme teknigi

Tablo 3. YOLO modelinin egitim hiperparametreler.
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Sekil 6. Egitilmis YOLO modelinin test sonuglari.
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Sekil 7. Egitilmis YOLO modelinin test sonuglari.
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2.6. Model Goriintiisii Bazli Nesne Tespiti

Bu asamada, 3B modelin olusturulmasinda kullanilan goriintiiler iizerinde egitilen YOLOvV8 modeli
calistirlarak seftali tespiti yapilmustir. Islemlerin daha hizli ve otomatik yiiriitiilebilmesi amaciyla Python
tabanli bir masaiistii yazilimi gelistirilmistir. Gelistirilen uygulama, birden fazla goriintiiyli ardigik bi¢imde
isleyerek her fotograf lizerinde nesne tespiti yapabilmekte, tespit edilen nesnelerin merkez resim
koordinatlarini hesaplayarak diizenli bir veri formatinda kaydedebilmektedir. Yazilim; veri okuma, modelin
calistirilmasi, sonuglarin islenmesi, koordinat c¢ikarttmi ve c¢iktilarin metin dosyalarina aktarilmasi gibi
modiiler bilesenlerden olusmakta ve farkli bilgisayarlarda sorunsuz sekilde calisabilecek esnek bir yapiya
sahiptir.

Gergeklestirilen testlerde yazilim toplam 131 goriintii {izerinde uygulanmis ve model tarafindan 354
adet gecerli tespit yapilmistir. Yaklasik goriintii basina 2.7 tespit diismesi, nesne yogunlugunun diisiik olmasina
ragmen modelin farkli agilardan alinmis gorlintiilerde hedef nesneleri tutarli bigimde belirleyebildigini
gostermektedir. Elde edilen ortalama giiven skoru 0.6621 olup, egitim verisi ile kullanim verisi arasindaki
farkliliklara ragmen modelin performansini koruyabildigini ortaya koymaktadir. Yiiksek ¢oziintirliiklii
goriintiilerden elde edilen sinir kutular1 ve merkez koordinatlari, 3B modelleme agamasinda dogru noktalarla
eslesme olasiligini artirmaktadir.

B Mesh3 PySideb GUI = a X

-Girdi Dosyalan ve Parametreler

Irmages Klasari:  C:/seftali_tespit_yazilimi/images Klasér Seg
YOLO Model: Ci/seftali_tespit_yazilimi/yolovi_model.pt Model Seg
Intrinsics CSV:  Ci/seftali_tespit_yazilimi/intrinsics.csv Intrinsics Seg
Extrinsics C5\:  C:/seftali_tespit_yazilimi/extrinsics.csv Extrinsics Seg
Mesh Dosyast:  Ci/fseftali_tespit_yazilimi/model.obj Mesh Seg

-Model Parametreleri

Confidence: 0.400 o

Voxel size: 0.0250 A~

Min points: 4 e
Ayarlan Kaydet  Ayarlan Yikle Caligtir
-Log / Cikti

--- Ham senuglar ---

Islenen gérinti sayis: 131

Toplam 2D tespit: 354

Toplam génderilen igin: 340

Ham hit noktasi sayisi: 268

Median NN dist (m]: 0.0151, mean: 0.0433

Voxel-Grid + Connected Components Clustering baglatiliyor...
- Voxel cluster sayisi (min_points=4): 13

=== SONUG OZETi ===

Toplam ham hit nokta: 268

Final (merge sonrasi) nesne sayisi: 13

- Obj 0: center=[-0.43343347 1.63391736 27.84636017], radius~0.035, members=23

- Obj 1: center=[1.53261030e-02 1.71211797e+00 2.69820396e+01], radius~0.024, members=6

- Obj 2: center=[ 0.6780935 1.84453024 27.80683442], radius~0.029, members=11

- Obj 3: center=[ 0.35005301 1.83385024 27.55744856], radius~0.018, members=8

- Obj 4: center=[-0.39931121 1.75850305 27.56965767], radius~0.028, members=13

- Obj 5: center=[-1.75412126e-02 1.65401161e+00 2.6897264%e+01], radius~0.022, members=11
- Obj 6: center=[-0.4082768 1.81350878 27.64924366], radius~0.041, members=12

- Obj T: center=[-1.41684386e-02 1.77206861e+00 2.69818773e+01], radius~0.036, members=3
- Obj & center=[-0.21699557 1.84680126 27.38976859], radius~0.027, members=10

- Obj 9: center=[-0.41342004 171007158 27.74111342], radius~0.022, members=15

Tamamland

Sekil 8. Gelistirilen python tabanli masaiistii yazilima.

14



YOLOvVS Tabanli 2B Nesne Tespiti ve Isin Izleme Entegrasyonu ile Fotogrametrik Aga¢ Modeli Uzerinde Seftali
Meyvelerinin Cografi Referansli 3B Konumlandirilmast

2.7. 2D Sonuclarini 3D Nokta Bulutuna Projeksiyonu

Caligmanin 6nemli bilesenlerinden biri, 2D goriintiillerde YOLO tarafindan tespit edilen nesne
merkezlerinin 3B yiizey modeli {izerinde ger¢ek konumlarina yansitilmasini saglayan 1sin izleme (ray casting)
temelli projeksiyon iglemidir. Bu amagla, gelistirilen Python tabanli yazilima ek modiiller eklenmis ve sistem;
kamera pozisyonlari, i¢/dis yoneltme parametreleri ve iic boyutlu mesh model geometrisiyle entegre ¢alisacak
sekilde tasarlanmistir. Yazilim, YOLO tarafindan iiretilen 2D merkez koordinatlarini normalize edilmis
goriintii diizlemine doniistiirmekte ve bu noktalardan bagslayan isinlari hesaplanan kamera parametreleri
yardimiyla 3B mesh ylizeyine dogru uzatarak kesisim noktalarini hesaplamaktadir. Bu siirecte kullanilan 151
denklemi su sekilde ifade edilir; R(t) = O + t.d, t>0 burada O: Kameranin optik merkezini (dis yoneltme
parametreleri), d: Goriintli diizlemindeki pikselin normalize edilmis 3B dogrultu vektoriinii (i¢ yoneltme
parametreleri), t: Isin iizerindeki mesafe parametresini temsil etmektedir. Bdylece her tespit edilen nesnenin
3B uzaydaki karsilik gelen konumu belirlenmistir.

Sekil 9. Kat1 model iizerinde kamera konumlarinin (mavi dikdoértgenler) ve 1ginlarin gosterimi.

Isin izleme islemi siirecinde {iretilen 1sinlarin 6nemli bir kismi1 mesh yiizeyi ile gecerli kesisim
olusturmus ve bagarili 1511 orani sistemin kararliligini gostermistir. YOLO ¢iktilarinin 151n izleme yontemiyle
3B modele projeksiyonu sonrasinda elde edilen kesisim noktalari, ayni seftalinin farkli goriintiilerde birden
fazla kez temsil edilmesi nedeniyle ham héliyle gercek nesne sayilarini yansitmamaktadir. Bu nedenle
calismada, ¢oklu kesisim noktalarini tekil nesne temsillerine indirgemek amaciyla mekansal yakinlik temelli
bir kiimelenme yaklagimi uygulanmistir. Isinlardan elde edilen tiim 3B noktalar normalize edilmis ve konumsal
yogunluk yapisini dikkate alan DBSCAN tabanli bir algoritma ile analiz edilmistir. Kiimeleme i¢in noktalarin
komsu sayilmasi i¢in maksimum mesafe (eps) 4 cm ve gereken minimum nokta sayisi (min_samples) 4 olarak
belirlenmistir. Boylece birbirine geometrik olarak yakin noktalar ayni fiziksel seftaliyi temsil eden tek bir grup
altinda birlestirilmis, gliriilti niteligindeki noktalar elenmistir.
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DBSCAN Parametre Duyarlilik Analizi
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Sekil 10. DBSCAN Duyarlilik Analiz

Sekil 10'da goriildiigii izere, DBSCAN algoritmasinin parametre duyarlilik analizi gerceklestirilmistir.
Grafikteki Mavi egri (min_samples=2), sistemin giiriiltiiye ¢ok a¢ik oldugunu ve kararsiz bir yapi sergiledigini
gostermektedir. Buna karsin, calisma kapsaminda tercih edilen Turuncu egri (min_ samples=4), ozellikle
eps=0.04m ile eps=0.06m araliginda kararli bir plato olusturmustur. Bu aralikta tespit edilen nesne sayisinin
(13 adet) degismemesi, secilen 0.04m parametresinin uzamsal degisimlere karsi direngli oldugunu ve
meyvelerin fiziksel boyutlariyla en iyi Ortiisen deger oldugunu kanitlamaktadir. Eps degeri 0.07m'nin {izerine
¢iktiginda ise nesne sayisinda gozlemlenen diisiis, birbirine yakin meyvelerin kiime birlesmesi sorunu
nedeniyle tek nesne olarak algilanmasindan kaynaklanmaktadir.

Her kiime i¢in hesaplanan merkez noktalari, ¢alisma alanlindaki seftalilerin kesin ve tekil {i¢ boyutlu
konumlarini olusturmus; bu yéontem hem konumlama dogrulugunu artirmis hem de ger¢ek nesne sayisinin
giivenilir bigimde belirlenmesini saglamistir.

Sekil 11. Tespit edilen seftalilerin kati model {izerinde gosterimleri (sar1 kiireler).

Gelistirilen yazilim, 1simn—yiizey kesisim hesaplamalarini ve kamera kalibrasyon parametrelerini
otomatik olarak isleyerek tiim 3B koordinatlart sirali bigimde ¢ikti dosyalarina aktarmaktadir. Bu yaklagim
sayesinde baglangigta yalnizca 2D goriintiilere dayanan tespitler, fotogrametrik dogruluk tasiyan tam
konumlandirilmis 3B isaret noktalarina doniistiiriilmiis; sistemin mekansal analiz ve nesne temsil kapasitesi
6nemli Ol¢lide artirilmastir.
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ITRF96 Koordinatlar
Tespit Edilen Obje

Y (m) X (m) h (m)
seftali 01 461039.309 4453761.718 67.99
seftali 02 461039.730 4453761.765 67.12
seftali 03 461040.415 4453761.847 67.92
seftali 04 461040.281 4453761.847 67.68
seftali 05 461039.340 4453761.822 67.72
seftali 06 461039.692 4453761.711 67.04
seftali 07 461039.337 4453761.876 67.79
seftali 08 461039.704 4453761.826 67.12
seftali 09 461039.520 4453761.903 67.53
seftali 10 461039.329 4453761.772 67.88
seftali 11 461039.501 4453761.971 67.51
seftali 12 461039.482 4453761.838 67.53
seftali 13 461039.754 4453761.665 67.04

Tablo 4. Tespit edilen seftali koordinatlar

3. SONUC VE ONERILER

Sekil 12. Sirasiyla gercek goriintii, kati model, tespitlerin model iizerinde gosterimi.

Bu calisma, farkli acilardan elde edilen goriintilleri derin 6grenme tabanli nesne tespiti ve
fotogrametrik 3B modelleme yontemleriyle biitiinlestirerek tarim alanlarindaki seftali meyvelerinin hem 2B
hem de 3B ortamda konumlandirilmasini miimkiin kilan 6zgiin bir yaklasim ortaya koymustur. Tarim
alanlarindaki meyvelerin {i¢ boyutlu uzayda yiiksek hassasiyetle konumlandirilabilmesi amaciyla oncelikle
metrik dogrulugu yiiksek bir fotogrametrik altyapi olusturulmustur. Seftali agacina ait 131 adet yiiksek
¢oOziiniirliikli goriintii Agisoft Metashape yaziliminda islenerek 1sin demetleri ile blok dengelemesi (bundle
block adjustment) yéntemi uygulanmistir. Uretilen modelin gercek diinya koordinatlarma (ITRF96 / TM27)
doniistiiriilmesi siirecinde, arazide Ag-RTK GNSS yontemiyle dlciilen 4 adet Yer Kontrol Noktasi (YKN) ve
2 adet Denetleme Noktasi (DN) sisteme entegre edilmistir. Yapilan kamera optimizasyonu neticesinde,
YKN'ler iizerinden hesaplanan karesel ortalama hata (RMSEyxy;) 1.49 cm. Santimetre mertebesindeki bu
geometrik basari, liretilen 3B mesh modelin ileri diizey nesne tespiti algoritmalari igin giivenilir bir mekansal
altlik olusturdugunu kanitlamistir.
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YOLOvV8 mimarisi ile egitilen model, degisen goriintii kosullarina ragmen yliksek dogrulukla ¢alismus;
mAP50 ve mAP50-95 degerleri sirasiyla %84,62 ve %60,33 olarak elde edilerek modelin giivenilir
performansimi kanitlamigtir. Modelin F1 egrisinde maksimum degere (0.83) ulastigi 0.416 giiven esigi
(confidence threshold), yaprak ortiisii ve golge gibi dogal zorluklara karsi optimum tespit dengesinin
saglandigini gostermistir. Uygulama asamasinda kullanilan 131 goriintii tizerinde 2B olarak 354 seftali tespit
edilmistir, gelistirilen Python tabanli yazilim araciligiyla kamera parametreleri kullanilarak 1sin izleme (ray
casting) yontemiyle 3B modele yansitilmis, toplam 354 tespitten %40 {lizeri dogruluk oranina sahip 340 1s1n
gonderilmistir. 340 1sindan 268 adedi model yiizeyi ile basarili bir sekilde kesismistir, kesismeyen 1sinlar
olusturulan aga¢ modeli disinda zemine dokiilen seftaliler ve etrafta ki diger goriiniir agaglar {izerinde bulunan
seftalilerdir. Ardindan mesh ylizeyle kesisen ayn1 seftaliye ait farkli noktalar DBSCAN tabanli kiimelenme
metodu ile elimine edilmistir ve toplamda 13 adet seftali tespit edilip sar1 renkte kiireler olarak isaretlenmistir.
Agagta bulunan gergek seftali sayis1 14 olmasina ragmen yazilim tarafindan 13 adet tespit edilmistir. Tespit
edilemeyen seftali, agacin yapraklar1 arasinda kalmasi sebebiyle fotograflarda goriinmemektedir. Onceki
asamalarda saglanan yiiksek fotogrametrik tutarlilik sayesinde, 1g1n izleme ve kiimelenme islemleri sonucunda
tespit edilen bu 13 seftalinin 3B konumlari, harici bir koordinat doniisiimiine gerek kalmaksizin dogrudan
gergek diinya koordinatlarinda elde edilmistir. Elde edilen bu sonuglar, derin 6grenme ve fotogrametri
birlikteliginin tarimsal {iriin rekolte tahmini ve konumlandirma siireglerinde son derece basarili, metrik olarak
giivenilir ve uygulanabilir bir yontem oldugunu agik¢a gdstermektedir.

Elde edilen bu bulgular, literatiirdeki benzer tarimsal nesne tespiti ¢aligmalariyla karsilastirildiginda,
modelin zorlu saha kosullarina ragmen rekabetgi ve yenilikgi bir performans sergiledigi goriilmektedir.

Tarimsal zararli tespiti iizerine odaklanan Bicgi ve Karaca (2022), patates bocegi tespiti icgin
gelistirdikleri YOLOv4 modeli ile %87,53 mAP ve %0,81 F1 skoru elde etmistir. Bu ¢alismada ulasilan
%84,62’lik mAP degerinin, sdz konusu ¢alismaya kiyasla marjinal diizeyde diisiik kalmasinin temel nedeni,
hedef nesnenin morfolojik yapist ve sahne karmasikligidir. Patates bocegi, yaprak ylizeyinde genellikle
belirgin bir kontrast olustururken; bu ¢alismaya konu olan seftali meyveleri, yogun yaprak ortiisii altinda
kismen gizlenmekte ve riizgar etkisiyle dinamik bir arka plan igerisinde yer almaktadir. Ayrica, Bicgi ve
Karaca’nin (2022) kullandig1 YOLOv4 mimarisi parametre yogunlugu agisindan daha agir bir model iken, bu
caligmada ger¢ek zamanli ¢alismaya ve mobil entegrasyona daha uygun olan hafif siklet YOLOv8n (Nano)
varyant1 tercih edilmistir. Buna ragmen performans farkinin %3 bandinda kalmasi, YOLOv8 mimarisinin
Oznitelik ¢ikarimindaki bagarisin1 ve modelin genelleme yetenegini ortaya koymaktadir.

Benzer sekilde Giindiiz (2023), kamkat meyvesi tespiti i¢cin YOLOvV7 mimarisini kullanarak %93
dogruluk oranima ulagmistir. Gilindiiz’iin ¢alismasinda kullanilan sabit kamera diizenekleri ve kontrolli 151k
kosullari, tespit basarisini artiran faktorler olarak éne ¢ikmaktadir. Ancak bu galismada goriintiiler, IHA ve yer
tabanli hareketli platformlardan, farkli aydinlatma kosullari (glines/golge gecisleri) altinda toplanmistir. Dogal
tarim sahalarindaki bu kontrolsiiz degiskenlere ragmen elde edilen 84,62’lik ortalama giiven skoru ve 354
tespitin fotogrametrik modelle tutarli olmasi, onerilen yontemin laboratuvar ortamindan ziyade gergek saha
kosullarinda uygulanabilirligini kanitlamaktadir.

Literatiirdeki ¢aligmalarin 6nemli bir bolimii (Li vd., 2023; Ersahin ve Keskin, 2025), basar1 kriteri
olarak agirhikli bigimde 2B tespit metriklerini (mAP, F1-Score) esas almaktadir. Ornegin Li vd. (2023),
YOLOVS5-ASFF ile cilek tespitinde mimari iyilestirmelere odaklansa da meyvenin uzamsal konumuna dair bir
analiz sunmamistir. Bu calismanin literatiirden ayrilan en 6zgiin yonii, %84,62’lik 2B tespit basarisini nihai
bir ¢ikt1 olarak degil, gercek diinya koordinatlarinin ¢ikarimi igin bir ara girdi olarak degerlendirmesidir. Agag
iizerindeki 14 meyveden 13’iiniin 3B ger¢ek diinya koordinatlariyla konumlandirilmasi, 6nerilen biitiinlesik
yontemin, salt goriintii tabanli tespit yapan ¢alismalara kiyasla rekolte tahmini ve robotik hasat planlamasi i¢in
daha giivenilir bir veri altyapist sundugunu ortaya koymaktadir.
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Bu ¢alismada gelistirilen 2B-3B entegrasyonlu metodolojinin uygulamasinin tek bir aga¢ modeli ve
kisitl1 bir sahne ile sinirlandirilmasi, sistemin genellenebilirligi agisindan degerlendirilmesi gereken temel bir
kisittir. Algoritmanin 1s1n izleme ve fotogrametrik metrik konumlandirma yetenegini oncelikle kavramsal
diizeyde (proof of concept) ve santimetre hassasiyetinde kanitlamak amaciyla, bu asamada bilingli olarak
kontrollii ve sinirlandirilmis bir test alani tercih edilmistir. Bu mihendislik yaklasimiyla, genis alanlara
gecmeden Once sistemin matematiksel altyapist minimum referans verisi ve hesaplama maliyetiyle
dogrulanmistir. Ancak, tarimsal meyve sayim dogrulugunun ve model esnekliginin tam anlamiyla ortaya
konabilmesi i¢in tek sahne yaklagimiin O&tesine gegilmesi gerektigi aciktir. Bu baglamda, sunulan
metodolojinin mekansal homojenligini ve genellenebilirligini maksimize etmek amaciyla; gelecekte yapilacak
caligmalarda farkli aga¢ morfolojileri, degisen 151k kosullari ve farkli giin/saat dinamiklerini barindiran farkl
senaryolar {izerinden kapsamli sayim dogrulugu analizlerinin gerceklestirilmesi gelecek arastirmalar icin
onemli bir potansiyel barmdirmaktadir.

Gelecek caligmalar kapsaminda, fotogrametrik modellemenin LIDAR gibi aktif algilayicilarla
desteklenmesi, 6zellikle yogun yaprak ortiisii altinda kalan meyvelerin tespiti i¢in 3B konum dogrulugunu ve
veri biitiinliiglini daha da iyilestirebilir. Benzer sekilde, yliksek hesaplama yiikii gerektiren 151n izleme (ray
casting) stirecinin GPU tabanl paralel mimarilerle hizlandirilmasi, sistemin biiyiik 6l¢ekli bahgelerde yiiksek
verimli kullanimina imkan saglayacaktir. Bunun yani sira, DBSCAN disinda alternatif veya daha gelismis
kiimelenme algoritmalarinin denenmesi, ¢oklu 1s1n kesisimlerinin daha hassas bir sekilde filtrelenmesine ve
tekillestirilmesine katki sunabilir. Son olarak, gelistirilen yazilimin gercek zamanli iHA (drone) ucuslarina
entegre edilmesi; anlik olarak iiriin tespiti, rekolte analizi ve otonom hasat planlamasi gibi ileri seviye hassas
tarim uygulamalari i¢in gii¢lii bir altyap1 olusturacaktir.

Tiim bu ydnleriyle ¢alisma, yalnizca ele alinan mevcut arastirma problemini ¢6zmekle kalmamis; ayni
zamanda hassas tarim teknolojileri, haritacilik (fotogrametri) ve derin Ogrenme disiplinlerinin
entegrasyonunda yapilacak gelecekteki bilimsel caligmalara metodolojik anlamda rehberlik eden 6zgiin,
giivenilir ve degerli bir miithendislik katkis1 sunmustur.
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EXTENDED SUMMARY
Introduction

The digitalization of agricultural production increasingly requires fast, objective, and reproducible
measurement methods for tasks such as fruit detection, crop counting, and yield analysis. While deep learning-
based object detection methods—particularly YOLO architectures—are widely used in agricultural
applications, the majority of existing studies evaluate detection results solely on a two-dimensional (2D) image
plane. The integration of 2D object detection with three-dimensional (3D) spatial localization remains limited
in the literature. This study addresses this gap by presenting an integrated deep learning and photogrammetry-
based method designed to automatically detect peach fruits and determine their highly accurate 3D real-world
coordinates directly on a photogrammetric tree model.

Method

The methodology comprises three main stages: photogrammetric model generation, dataset creation,
and the 2D-to-3D projection of the detected objects. First, a highly accurate 3D mesh model of a peach tree
was produced using multi-angle images captured by a DJI Air 3 UAV. To ensure the model was accurately
represented in real-world coordinates, 6 Ground Control Points (GCPs) were established using an RTK GNSS
receiver, enabling direct transformation into the ITRF96 (TM27) coordinate system via Bundle Block
Adjustment. For the object detection phase, a robust dataset of 3463 labels was created by combining UAV
images, ground-based camera images, and open-source data. The YOLOv8n architecture was then trained to
detect the fruits. Finally, a custom Python-based software was developed to project the 2D bounding box
centers onto the 3D photogrammetric mesh model using a ray-casting algorithm, guided by the camera's
interior and exterior orientation parameters. To eliminate multiple ray intersections belonging to the same fruit,
a spatial proximity-based DBSCAN clustering algorithm was applied.

Findings and Results

The trained YOLOvVS model demonstrated strong performance, achieving an mAP50 of 84.62% and
an mAP50-95 of 60.33% on the validation set. During the application phase, the model made 354 valid 2D
detections across 131 images. Through the ray-casting process, 340 rays were projected, and 268 of them
successfully intersected with the 3D mesh surface. Following the DBSCAN clustering process—optimized
with a maximum distance (eps) of 0.04m and a minimum of 4 points—the system successfully identified and
localized 13 individual peaches out of the 14 actually present on the tree. It was observed that the single
undetected fruit was not visible in the images due to dense leaf cover. Crucially, the photogrammetric network
achieved a root mean square error (RMSEyy ;) of 1.49 cm, ensuring that the final spatial locations of the fruits
were obtained with centimeter-level accuracy.

Discussion and Conclusions

This study demonstrates that the integration of deep learning and photogrammetry provides an
innovative and highly accurate solution for determining the spatial distribution of agricultural products. By
advancing beyond conventional studies that limit findings to visual 2D bounding boxes, this method transforms
detections into metric, georeferenced engineering data. The proposed workflow offers a reliable infrastructure
for precision agriculture applications, such as autonomous harvest planning and yield estimation. Future
studies should aim to evaluate the system's generalizability across different tree morphologies and larger
orchards, potentially incorporating LIDAR data and GPU-accelerated ray tracing to further enhance detection
under dense canopies and reduce computational loads.

20
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