T.C.
KIRSEHIR AHI EVRAN UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU
ILERIi TEKNOLOJILER ANABILIM DALI

UZAKTAN ALGILAMA VERILERINI
KULLANARAK BIREYSEL AGAC TAC
TESPIT ALGORITMASI

MOHAMMED ISSA MOHAMMED ALHAYANI

YUKSEK LiSANS TEZi

KIRSEHIR
2023



T.C.
KIRSEHIR AHI EVRAN UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU
ILERIi TEKNOLOJILER ANABILIM DALI

UZAKTAN ALGILAMA VERILERINI
KULLANARAK BIREYSEL AGAC TAC
TESPIT ALGORITMASI

MOHAMMED ISSA MOHAMMED ALHAYANI

YUKSEK LiSANS TEZi

DANISMAN
DOC. DR. HAKAN SEPET

KIRSEHIR
2023



KIRSEHIR AHI EVRAN UNIVERSITESI FEN BILIMLERI ENSTITUSU
YUKSEK LISANS TEZ CALISMASI
ETiK BEYANI

Kirsehir Ahi Evran Universitesi Bilimsel Arastirma ve Yaym Etigi Yonergesini
okudugumu ve anladigimi ve Kirsehir Ahi Evran Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Tez

Yazim Kurallarina uygun olarak hazirladigim bu tez ¢alismasinda;

e Tez icinde sundugum verileri, bilgileri ve dokiimanlari akademik ve etik kurallar
cercevesinde elde ettigimi,

e Tiim bilgi, belge, degerlendirme ve sonuglari bilimsel etik kurallarina uygun olarak
sundugumu,

e Tez calismasinda yararlandigim eserlerin tiimiine uygun atifta bulunarak kaynak
gosterdigimi,

e Kullanilan verilerde ve ortaya ¢ikan sonuglarda herhangi bir degisiklik yapmadigimi,

e Tez olarak sundugum bu ¢alismanin 6zgiin oldugunu,

bildirir, aksi bir durumda bu konuda hakkimda yapilacak tiim yasal islemleri ve aleyhime

dogabilecek tiim hak kayiplarin1 kabullendigimi beyan ederim. ......./......./20...

Mohammed Issa Mohammed ALHAY ANT



ICINDEKILER DiZiNi

Sayfa No

ICINDEKILER DIZINT ..ottt ettt I
TESEKKUR ........ocooviiiieeietiee ettt esae et en et nes st s sttt en st ene st st en st s e "I
OZET ...ttt Rt e e R et e e v
AB ST R A T et b et b e a bt e b e e bt bbb e b e e nb e e nhe e beereas \Y
TABLOLAR DIZINI ..o \
SEKILLER DIZINT .......cooviiiiiieeeeeeeeee ettt Vil
SIMGELER VE KISALTMALAR DIZINI ......ccccooooniiiiiiicccs VIII
€] 1 28 1T 1
1.1, Arastirma KONUSU .....ccoiiiiiiiiiiiiic e e e st s e e e e et ae e e e s aa e e e e s s nbe e e e s snnreneeeas 2
1.2, Problem TanImml.......coiiiiiiiiie ettt sttt st sbe e e e sne e e 3
1.3. AMAG Ve Hedetler.....oii i 3
1.4, TEZ OFQANIZASYONU....c.uiviiuieueesteieteste sttt eit ettt sttt e seese e e b et nbesbe st e sbe e e ennennes 4

2. ONCEKI CALISMALAR .........cocvitiiiiieeeeeeeee ettt n sttt en s 5
3. MATERYAL VE METOT oottt st 15
3.1 GOTUNTE VETILETT 1ttt neennee s 15
3.2, CoBIafl TIFF ..o e 15
3230 VErT KUIMEST ..ttt et e e e neennee s 17
3.4. DEriN OFIENIME ......cvvviieiecieieieieete ettt es sttt 19
3.4.1. Derin 6grenme uygulamalarti..........cccoceviiiiiiiiiiiii e 20
3.4.2. EVIISIMSE] SINIT AGL.c.eeiiiiiiiiiiieiec et 21
3.4.3. Mask RCNN (Bolge tabanlt evrigimli SInir ag1).......cccooveviivviiiieiiiniiiiciineeen, 23

3.5. Smiflandirma YOntemMIETT.....c.ueiiiiiiiiiii e 25
3.6. ONETIlEN YONIEM ...cu.vuveviiececeieiiceecee ettt sa ettt sttt ettt s s, 27

4. BULGULAR VE TARTISMA ... ..ot 31
4.1. Agag Tact Algilama YONEEMI ....cceeviiiiiiiiiiiiiie e 31
4.2. GOrliintll SEZMENLASYOMU ......veeieiiniierireeiee e e siee st e e e an e nne e e e sneesneenneeenns 32
4.3. Deney DUIUMIAIT.....cccviiiiiiiiiiice s 33
4.3.1. BIriNCT @OTUNTU ...vvviuveeiei ettt nnne s 34
4.3.2. TKINCT @OTTNL ....cvvovscvvcecvicve ettt 34
4.3.3. UGHNCH GOTTNL ...v.v.vevececvevveiccecve ettt 35
4.3.4. DOrdlincii @OTUNLIL .......eovviiiieiiiie i 35
4.3.5. BESINCT GOTUNLIL ...eevveeieieiiciiieeee e nnee s 36



4.3.6. AItINCT GOTUNTU ..ot 36

4.3.7. YedINCT GOTUNTU....eiivrieiiieeiiieesiie st et e sttt e st e et e e e e s sbb e e s nbb e e s e e e snneee s 37
4.3.8. SeKiziNCi GOTUNLIL ........eiviiiiiiiiie e 37
4.3.9. DOKUZUNCU GOTUNTU ..veevvvieiiiie ettt ssn e bn e e snnee e 38
4.3.10. ONUNCU GOTUNTU ... .vveeeevie ettt e s e e snr e e s ne e e enee s 39

4.4. Model Degerlendirmesi......uueiivieiiiie it siiiee sttt e e bee e nee e e 40
5.SONUC VE ONERILER ............ccccoviiiiieeieieeeee e ene st 41
B. KAYNAKLAR ...ttt bbbt b et b e nre e e e 43
[0 .Z@] 001\ 1 £ 3T 49



TESEKKUR

Yiiksek Lisansa baslamamda ve yiiksek lisans ders siirecinde kendisini tanidigim
giinden bu yana gosterdigi sakin ve sabirli hali ile her zaman bana 6rnek olmasinin yani sira bir
bilim insanmin nasil c¢alismasi gerektigini kendisinden o6grendigim degerli danismanim

Dog¢. Dr. Hakan SEPET e biiyiik bir i¢tenlikle tesekkiir ederim.

Kasim, 2023 Mohammed Issa Mohammed ALHAY ANI



OZET
YUKSEK LiSANS TEZIi

UZAKTAN ALGILAMA VERILERINi KULLANARAK BIiREYSEL AGAC TAC
TESPIT ALGORITMASI
Mohammed Issa Mohammed ALHAYANI
KIRSEHIR AHI EVRAN UNIVERSITESI

FEN BILIMLERI ENSTITUSU
ILERI TEKNOLOJILER ANABILIiM DALI

Damisman: Dog¢. Dr. Hakan SEPET
Yil: 2023 Sayfa: 49
Jiiri: Dog¢. Dr. Hakan SEPET

Prof. Dr. Kamil SIRIN
Do¢. Dr. Murat CANLI

Teknolojideki biiylik gelismeler, programcilarin verileri yOnetme yontemlerini
modernize etmelerine olanak saglamistir. Bugiin yapay zekd, alt alanlarindan birine ¢ok
odaklanmis durumda: veri yonetimi. Diizgiin ¢alismasi i¢in, Al sistemleri bir tiir veri analizi ve
yonetimi gerektirir. Ormanlik yerlerden elde edilen veriler arastirmamizda dikkate alinan
verilerdir. Yiiksekten ucan ugaklar tarafindan ¢ekilen fotograflari igeren verileri elde ediyor ve
isliyoruz. Bu calismada Bulgaristan’da Bat1 Balkan sira daglarindan ve Bagdat sehrinin farkl
bolgelerinden veriler elde edilmistir. Veritabani, turunggiller gibi mevsimlik veya yaprak
dokmeyen agag tiirlerinin farkli resimlerini igerir. Goriintii alimina yardimer olmak i¢in yiiksek
yogunluklu, kisa menzilli insansiz hava araclar1 kullanilabilir.

Goriintiilerin kalitesi, aga¢ taglarini tanima sorununu bir dereceye kadar hafifletmeye
yardimci olur. Makine 6grenimi konseptine dayali akilli bir model olusturuyoruz ve cesitli
goriintii isleme teknikleri kullanarak orman havadan goriintiilerini analiz ediyoruz. Goriintiiniin
kapsaml1 bir tanimin1 saglamak ve i¢indeki agaglar1 belirlemek miimkiindiir. Ayrica, yakalanan
agaclar simniflandirilir ve her kategori icin veri saglanir. Kategoriler genc agaclar ve yash
agaclardir. Milkemmel tanima ve siniflandirma dogrulugu elde edilir.

Anahtar Kelimeler: Dronlar, Nesne algilama, Maske, R-CNN, Tahmin



ABSTRACT
MASTER'S THESIS

INDIVIDUAL TREECROWNS DETECTION ALGORITHM USING REMOTE
SENSING DATA
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Major advances in technology have allowed programmers to modernize the way they
manage data. Today, artificial intelligence is very focused on one of its sub-fields: data
management. To function properly, Al systems require some form of data analysis and
management. The data obtained from wooded places such as forests are the data taken into
consideration in our research. We acquire and process data that includes photographs taken by
high-flying aircraft. In this study, data were obtained from the Western Balkan mountain ranges
in Bulgaria and different regions of the city of Baghdad. The database contains different
pictures of seasonal or evergreen tree species such as citrus. High-density, short-range drones
can be used to aid image acquisition.

The quality of the images helps alleviate the problem of recognizing tree crowns to some
extent. We build an intelligent model based on machine learning concept and analyze forest
aerial images using various image processing techniques. It is possible to provide a
comprehensive description of the image and identify the trees in it. In addition, the captured
trees are classified and data is provided for each category. The categories are young trees and
old trees. Excellent recognition and classification accuracy is achieved.

Keywords: Drones, Object detection, Mask R-CNN, Prediction
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SIMGELER VE KISALTMALAR DiZiNi

Kisaltmalar Aciklama

BPN : Back-propagation neural networks (geri yayilimli yapay sinir aglari)
CNN : Convolutional neural network

GIS : Geographic information system (cografi bilgi sistemi)

IHA : Insansiz hava araclar

RGB : Red, green, and blue (kirmizi, yesil ve mavi)

RLM : Regularized loss minimization
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1. GIRIS

Teknolojideki biiyiik gelisme, arastirmacilarin goriintiileri, verilerle isleme seklini
modernize etmelerini sagladi. Veri yoOnetimi, giiniimiizde yapay zekanin en Onemli
alanlarindan biridir. Yapay zeka sistemleri, bir veri analizi ve yonetim bi¢imi olusturmaya
dayanmaktadir. Arastirmamizda ele aldigimiz veriler, ormanlar gibi agaglarin bulundugu
alanlarin verileridir. Yukaridan ugak ve dronlar tarafindan ¢ekilmis goriintiiler igeren
verileri topluyoruz ve iizerlerine islem yapiyoruz.

Ormanlarda bireysel aga¢ envanterleri giiniimiizde zaman alict ve maliyetli saha
arastirmalar1 yoluyla toplanmaktadir. Buna en iyi 6rnek Endonezya’nin tropikal turba
bataklik ormanlarindaki ormansizlasma ve arazi acimi sonucu buradaki aga¢ yapilarinin
belirlenmesi ¢aligmalaridir. Bireysel aga¢ tasviri igin uzaktan algilama tekniklerinin
kullanilmas1 aga¢ kayiplari problemlerine uygulanabilir bir ¢6ziim olabilir. Son yillarda,
agac bilgisini toplamak ve tanimlama siirecinde veri almak isleminde gereken maliyetleri
ve zamani azaltmak i¢in uzaktan algilama yontemleri gelistirilmistir. Son teknolojiler ile
uzaktan algilama tabanli stratejiler, hava fotograflarinin insan tarafindan
yorumlanmasiyla basladi. Bu yontemin kullanimi, sonunda yeni veri ve siireglerin
gelistirilmesi lehine agamali olarak kaldirildi (Hassan ve ark., 2020).

Arazi sikisikliginin artmasi nedeniyle, aga¢ taglarinin yliksekte bir golgelik
altinda boliinmesi, derin ormanlik alanlarin aga¢ yapilar1 belirlenmesi gereken bir gérev
olarak kalmaktadir. Yiiksek yogunluklu IHA kisa menzilli insansiz hava araglari, bu
sorunu bir 6l¢iide ¢dzmeye yardimer olabilir. Bireysel agac ta¢ segmentasyonu, alt baskin
agaclarla sinirli olsa bile, ta¢ boyutu dagilimi, 6nceki bolge tabanli modellere gore yerel
kalibrasyona daha az bagimli olabilen karbon haritalama yeteneklerinin yani sira agag
mimarisine yeni bakis agilar1 saglar (Safonova ve ark., 2019). Sciencetr.com'a gore bir
orman yOnetim sistemi saglamanin énemi ¢ok yiiksektir (Anonim, 2023). Ormanlik
alanlar, yerlesim alanlarindan nispeten uzak, bu yiizden onlar siirekli izlemek biraz
zordur. Baz1 bolgelerde ormanlar kesilir ve agaglar1 endiistriyel veya kisisel amaglar i¢in
kullanilmaktadir. Orman agaclarinin kesilmesi toprak, hava ve cevresel faktorleri
olumsuz yonde etkiler. Ormanlarin olumsuz etkilenmesi insan miidahalesinin yani sira
bazen yanma ve hasara maruz kalarak da olmaktadirlar.

Ormanlarin dogru izlenmesi ve dogru analiz, karsilasabilecegimiz risklerin
azaltilmasina yardimci olur. Ek olarak, orman goriintiilerini analiz etmek ve islemek i¢in

sistemlerin saglanmasi, ormanlarin durumu, yogunluklar1 ve i¢indeki agaglarin tiirii



hakkinda onceden bilgi verir. Bu bilgiler ormanlar1 kurtarmak icin yonetim kilavuzu
olarak kullanilabilir.

Ormanlar, hayatimizdaki temiz havanin ve temiz bir ¢evrenin ana kaynagidir. Bu
nedenle onlar1 korumak ve risklerini azaltmak i¢in gerekli araclar1 saglamak tiim
insanliga yardim eden en 6nemli sistemlerden biridir.

Ormanlardaki agac¢larin durumunu incelemek i¢in makine 6grenimi ve yapay zeka
algoritmalarina dayali goriintii isleme mekanizmasini kullanan sistem sunulmaktadir.
Agac taglari, drone tarafindan c¢ekilen goriintiilerde konumlar1 ¢ikarilarak
kesfedilmektedir. Onerilen sistemimizi kullanarak, ormanin dogas1 hakkinda kapsamli bir
analiz elde etmek ve agaglarin yogunlugu ve varlik alanlari hakkinda bilgi edinmek,
bdylece onlart korumak ic¢in 6nemli bir ara¢ elde edilmistir ve insanlara 6nemli hizmet
saglanmig olacaktir.

1.1. Arastirma Konusu

Orman verilerinin ve imaj yonetiminin énemini bilmek i¢in ormanlarin giinliik
hayatimizdaki &nemine bilmeliyiz. Insanlar ormanlarin varhgindan ¢ok fayda saglar.
Ormanlar oksijen tiretir ve karbondioksiti azaltir ve ¢ok fazla yiyecek, su, kagit ve odun
kaynagidir (Anonim, 2022). Hayvanlar i¢in de Onemlidir, yaz giinlerinde ormanin
golgesinde yasarlar ve kisin riizgarindan korunmalarina yardimei olurlar. Ormanlarin
Onemine ragmen, su anda yok edilmekte ve endise verici bir oranda geri ¢ekilmektedir;
Ormanlar, yanginlar ve kereste endiistrisi ve tarim i¢in bircok yonden yok edilen
yerlerdir. Yilda 18,7 milyon doniim orman yok oluyor. Diinyanin en biiylik yagmur
ormanlarindan biri olan Amazon, son yarim yiizyilda ormanlarinin en az %]17'sini
kaybetti (WWF, 2019).

Onerilen algoritmamizda ii¢ asama vardir: On islemenin bir parcasi olarak kronlar
ve i¢ ige gecmis alan vurgulanabilir. Algoritmanin girdisi, RGB formatinda, dogal veya
yapay renkte, goriiniir kanallar1 olan bir resim olabilir. Pankromatik goriintiiler de
kullanilabilir.

Parlaklik histogrami, 6n islemenin bir pargasi olarak daha basit ta¢ segmentasyonu
icin  gelistirecegiz. Olusturulan resim tlizerinde gri tonlamali doniistiirme
gergeklestirilecektir (RGB girisi olmas1 durumunda). ikinci adimda, agac tepeleri DWT
filtreleme ve ¢oklu esik yaklagimi kullanilarak boliimlere ayrilabilir.

Segment sinirlarin1 yumusatmak i¢in morfolojik teknikler kullanildiktan sonra
sonuglar siyah beyaza indirgenilecektir. Bireysel aga¢ tag limitleri, deneyimli bir kullanict

ile liclincii adimda veri analizi kullanilarak belirlenebilir.
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1.2. Problem Tanimi

Onerilen fikrimiz, agaclarin konumlari igin goriintii isleme yapan akilli
sistemlerden biri olarak siniflandirilabilir. Agaclar ve ormanlar ekolojik dengedeki 6nemi
nedeniyle gilinlilk hayatimizda biiyiik 6nem ve gereklilik arz etmektedir. Yangin, agag
kesimi gibi afetlerde orman agaglarinin korunmasi gerekmektedir. Bunlar1 korumak,
miktarlarini ve tiirlerini bilmek i¢in makine 6grenmesi ve goriintii isleme algoritmalari
temelinde olusturulmus benzer sistemlere ihtiyacimiz var.

Arastirma, drone kullanilarak ¢ekilen orman agaglarinin resimlerinin girdilerini
okuyacak, goriintiiyli isleyecek ve analizini saglayacak bir mekanizma olmadan, bu
alanlardaki agaclarin tiirlerini ve miktarlarin1 tahmin etmek miimkiin degildir. Agag
taglarin1 taniyarak drone goriintiilerinden agaglari tanimlamanin zorlugunu gidermek igin
¢Ozlimler sunulabilir.

1.3. Amac ve Hedefler

Bu c¢alismanin temel fikri, bireysel aga¢ tepelerini agag¢ tiirlerine gore
siiflandirmak i¢in algoritmalar gelistirmektir. Bunu yapmak icin, bireysel agag tepeleri
tanimlanmali veya alt bdliimlere ayrilmalidir. Boliimleme asamasinin amaci,
simiflandirma asamasinda aga¢ taglarin formu kullanildigindan, agac taclarini,
segmentin sekli orijinal goriintiideki agac ta¢ sekliyle eslesecek sekilde segmentlere
ayirmaktir.

Goriintili isleme ve makine 6grenimi tekniklerini kullanarak orman korumanin bir
parcas1 olmak icin, yukaridan yakalanan goriintiileri inceleyerek ve analiz ederek agaclari
ve yogunluklarini tespit etmek i¢in yeni bir mekanizma gelistirme fikrini sunuyoruz.

Sistemi kurmak i¢in ger¢ek ormanlarda dronlar tarafindan yakalanan goriintiiler
kullanilmaktadir. Google'in sundugu bulut teknolojilerinden “Google map” ve “Google
Earth” hizmetlerinde de yararlanmak miimkiindiir.

Ulasmaya calistigimiz 6nem, agaglarin tiirlerini ve yogunluklarini bilmek i¢in en
uygun tanimlamayi1 ve analizi saglamak i¢in toplanan verileri alan ve bdylece risk
durumunda korunmalarini kolaylastiran yardimci bir arag ortaya koymaktir.

[lk kez, cok yiiksek uzamsal c¢oziiniirliikli THA fotograflarindan orman
Ozniteliklerini bireysel aga¢ diizeyine kadar ¢ikarmak i¢in bir yontem sunulmustur.
Multispektral ve RGB hava fotograflar1 icin otomatiklestirilebilen bir yeni teknik
sunuyoruz. Belirli agag tiirlerinin ve kritik durum siniflarinin tanimlanmasi, yaptigimiz

algoritmanin kullanilmas1 ve tek tek piksellerin manuel olarak siniflandirilmasiyla



gerceklestirilir. Bolgesel orman alanlarinda envanter ve agag sagligi degerlendirmesi igin,
uzman verileri kullanilarak hava fotograflarinin tematik olarak islenmesi yiiksek diizeyde
fizibilite gosterebilir.

Sistemin dogruluk oranin1 bulmak i¢in, hassas Olg¢egin bir parametresini
kullanacagiz. Kappa istatistigi, Intersection over Union metric veya Jaccard Benzerlik
Katsayis1 gibi kullanilabilecek bir¢ok 6l¢iim vardir. Sonuglar ile egitim ve sistem kurma
verileri arasindaki benzerligi 6l¢tiigii i¢in bu parametreleri kullanmay1 diisiinliyoruz.

Toplam hata orani yanlis kategorize edilen 6rnek sayisinin toplam 6rnek sayisina
boliinmesiyle hesaplanir. Genel olarak degerlendirilen siniflar, belirtilen sinifta yanlis
kategorize edilen 6rneklerin sayisi agisindan ortalama ihmal hatasidir.

1.4. Tez Organizasyonu

Bu arastirma dort boliimii icerecek sekilde diizenlenmistir. ikinci boliimde, bu
alanla ilgilenen ve Ozellikle yukaridan cekilen goriintiilerle ilgilenen goriintii isleme
sistemlerine bakan literatiir taramasi yapilacaktir. Ugilincii béliimde, arastirma fikrini ve
icinde kullanilan algoritmalar1 ve araglart sunulacaktir. Dordiinci  boliimde,
deneyimlerimizi ve sonucglar gdzden gegcirilecektir. Daha sonra, sonuglar ve oOnerileri

sunmak ve gelecekteki ¢calismalara 6rnek olmak i¢in sonuglar tartisilacaktir.



2. ONCEKI CALISMALAR

Agac tanimada goriintii isleme teknikleri ve makine 6grenmesinin 6nemi goz
Oniine alindiginda birgok arastirmacinin ilgisini ¢gekmistir. Ke ve Quackenbush (2011),
agac tiirlerinin taglar1 aracilifiyla otomatik olarak algilanmasi konusunu tartigsmislardir.
Bu caligmada arastirmacilar, etkili bir orman yonetimi i¢in 6nemli bir gerekliligin,
bilgilerin ¢ok detayli ve zamaninda olmasi gerektigini vurgulamislardir. Yiiksek
¢ozinlrliiklii uzamsal goriintiilerin mevcudiyeti, orman envanteri ve analizinin yliksek
verimlilik ve maliyetle yiiriitiilmesinde yiiksek dogruluk saglamaktadir. Agag tacina gore
agaclarin otomatik tespiti i¢in algoritmalar, agaglara gore orman envanteri igin
standartlar1 ve Ol¢limleri tartisan bir¢ok arastirma yoluyla elde edilmistir. Bu ¢alisma
negatif uzaktan algilama goriintilleri ve bu ydntemle uygulanan algoritmalara
odaklanmistir. Otomatik algilama yontemleri agacin tepesine gore siniflandirilmigtir.
Analizi yapilan goriintiiler ve tiirleri dikkate alinir, ¢alisilan alanlarin 6zelliklerinin yani
sira bu algoritmalar bunlara uygulanir. Bu ¢alismadaki aragtirmacilar, agaclarin tepesini
tespit etmek icin niceliklerdeki belirli dogrulugu analiz etme, inceleme ve
degerlendirmenin yan1 sira bu faktorlerin yontemler iizerindeki etkilerini
degerlendirmektedir. Calismanin sonunda arastirmacilar, su anda uygulanmakta olan
yontemlerin ve algoritmalarin ortak 6zelliklerini ve algoritma gelistirmelerinin gelecekte
agac taglarinin otomatik olarak algilanmasi konusunda calismak i¢in neler yapabilecegini
aciklamistir. Agaglarin tepesini belirlemek ve tespit etmek i¢in niceliklerdeki belirli
dogrulugu incelemek ve degerlendirmek gerekmektedir.

Bagska bir ¢alismada Lindberg ve Holmgren (2017) arastirmacilar, uzaktan kesif
tekniklerinin hizli gelisimini, glinlimiizde hava kaynakli lazer taramanin yani sira
fotografik nokta bulutlar1 yoluyla bir¢cok ii¢ boyutlu bilginin mevcudiyetine kadar
tartigtilar. Calisma, 3B verilerden tek tek agaglar1 kesfetme stireglerini ve bu tekniklerin
ormancilik ve ¢evre bilimlerindeki uygulamalarini gézden gecirmisdir. Arastirmacilar,
son yillarda agaclar diizeyinde ii¢ boyutlu verileri analiz etmek ve incelemek i¢in
tekniklerin gelistirilmesini tartismuslardir. Onceki algoritmalar, iki boyutlu agac tag
verilerine dayaniyordu. Bu teknikler, agaclar1 analiz etmek ve onlar hakkinda bilgi
saglamak icin gii¢ ve verimlilik ile karakterize idi. U¢ boyutlu verilere odaklanan
yontemler de vardir, bu yontemler miihendislik 6zelliklerinin kullanimini buna dahil
etmek i¢in gelistirme gerektirmekteydi. Agaglarin uzunlugunun bu siirecte biiyiik etkisi

vardir, ¢linkli uzun agaclar yiizey modellerini kullanarak tam sonuglar verir, ancak uzun



agaclarin altina diisen kisa agaclar, onlar1 analiz etmek ve kesfetmek i¢in daha dogru ve
verimli yollar gerekmektedir. Bilimsel geligsme, bitki Ortiisiinii iyi gosteren haritalarin
gelistirilmesinde kullanilabilecek agaclarin tepesini yani aga¢ golgeliginin iist kismini
tanimlama yetenegine sahip bir¢ok sensoriin bulunmasina yol agmustir.

Yiiksek verimli bitmap goriintiilerine veya bulutlara dayanan, bireysel aga¢ taci
yontemlerini ve bu konuda ¢aligan algoritmalar: tartisilmaktadir. Bu algoritmalar, agag
govdeleri, uzunluklari, boyutlar1 ve agag tiirleri hakkinda bilgi saglayan ve genis bir
cografi aralikta bulunan agaclarin tiirleri hakkinda bir veri tabani saglayan genis alanlarin
agac Ortlisii hakkinda eksiksiz bilgi saglamak i¢in kullanilir. Agag¢ tacina bagl olarak
calismada, bu konuda bir¢ok yontemi incelendi. Bir nokta bulutundan tek tek agaclari
tanimlamak i¢in mevcut olmasi gereken bilgilerden biri, her agacin gerekli minimum
nokta yogunlugu seviyesini belirleyen birka¢c nokta icermesidir. Kanopinin gerekli
noktalarin1 belirlemek i¢in agaclarin zemin yiizeyinden olan ytiksekliklerinin her nokta
icin bilinmesi gerekir ve bu bir DEM gerektirir. Agacin tahmini ytliksekliginin yani sira
agacin diger 6zelliklerinin bilinmesine acil bir ihtiya¢ vardir. Arastirmacilar, agaglarin
ana noktalarini ve dzelliklerini siniflandirmaya ydnelik baska ¢aligmalarin da olduguna
dikkat ¢cekmistir.

Weinstein ve ark. (2019) uzaktan algilamay1 kullanarak bu arastirmalarin hizi,
hacmi ve maliyeti yoluyla biyolojik ¢esitlilik arastirmalar1 ve orman aragtirmalarindaki
degisiklikleri vurgulamaktadir. Aragtirmacilar, neredeyse denetimli derin 6grenme tespit
aglarim1 kullanarak renkli goriintiilerde aga¢ tacglarimi tespit etmek i¢in bir yontem
belirlemislerdir.

Tek tek agaglarin taclarini belirlemede karsilagilan zorluklardan biri, uzaktan
algilama ve mevcut algoritmalar ile tepenin smirlandirilmasidir ve sonuglar
karistirtlmistir.  Arastirmacilar, RGB goriintiilerinde tag tespiti amaciyla prototip
olusturma amaciyla kullanilan agaglar1 olusturmak i¢in 151k ve menzil algilamaya dayali
denetimsiz se¢imin derin 6grenme modellerinin kullanildigini gostermistir. Bir temel
agacin Ozelliklerini 6grenmek i¢in egitilecek bir sinir ag1 i¢in bilgi egitim verileri mevcut
olabilir, orijinal denetimsiz yaklasimda zorluklar ve sinirlamalar olmasina ragmen,
arastirmacilar daha sonra birkac yiiksek kaliteli renkli fotograf araciligiyla prototipin
gelisimini tartismiglardir. Bu yontemin dogrulugu, ulusal ¢evresel izleme aginda ve
kanopi sahasinin kullanimiyla baglantili olarak kullanilmasiyla dogrulanmistir. Sonuglar,
otomatik olarak olusturulmus 434.551 aga¢ kullanan ve modele 2.848 manuel olarak

aciklamali agag saglayan ilk modelin, peyzajda dogru kesiflere yol agtigini gostermistir.



Analiz ve calisma ile gdzetim altindaki ilk modele kiyasla, manuel olarak agiklamali az
sayida aga¢ kullanildiginda iyi sonuglar elde edilir.

Larsen ve ark. (2011) tarafindan yapilan ¢alismada, {i¢ Avrupa iilkesindeki farkli
cografi konumlardaki alt1 farkli orman tipini igeren bir goriintii veri seti kullanilarak alt1
ayr1 agag tepesi algilama/sinir belirleme algoritmasi degerlendirilmektedir. Algoritmalar
temel olarak yerel maksimum algilama, vadi izleme (VF), bolge biiyiimesi (RG), sablon
eslestirme (TM), dlgek uzay teorisi (SS) ve rastgele gergevelere dayali teknikler dahil
olmak iizere farkli teknikler kullanir. Kullanilan hava resimlerinde, ormanin yapisal
karmagikligi, tek bi¢imli bir plantasyondan, yalniz agag tepelerinin oldugu bir bolgeye ve
bir tiir kalin yaprak doken ormana kadar degisir. Algoritmalarin hi¢biri her durumu kendi
basina kapsamli bir sekilde degerlendiremez. Calisma, belirli agacglar i¢in algilama
algoritmalarin1 kullanmadan once fotograflar tek tip orman drneklerine ayirmanin ¢ok
onemli oldugunu gosteriyor. Bunlara ek olarak, cesitli aga¢ algilama/sinir belirleme
algoritmalarin1 degerlendirmek i¢in standart, halka acik bir test fotograflart
koleksiyonunun ve standart test protokollerinin gerekliligini gosterir. Son olarak,
arastirmacilarin bile monokiiler fotograflar kullanarak karmasik orman tiirlerinde agag
taclarini tutarli bir sekilde ayirt etmekte zorlandiklarini vurgular.

Farkli bir c¢alismada Aubry-Kientz ve ark. (2019), arastirmacilar, karasal
envanterlerin, farkli yiikseklik ve sekillerde cesitli agac taglarindan olusan tropikal orman
kanopilerinin yapisin1 dogru bir sekilde yakalamakta nasil sik sik basarisiz oldugundan
bahsetmislerdir. Bu bireysel kronlar, havadaki lazer tarama verileri kullanilarak
tanimlanabilir, ancak tropikal ortamlarda kullanilmadan oOnce, boreal veya iliman
ormanlar i¢in yapilan analitik tekniklerin degistirilmesi gerekebilir. Arastirmacilar,
Fransiz Guyanasi'ndaki bir ¢alisma konumundan toplam 39 hektarlik alt1 arsa {izerinde
kullanilan alt1 alternatif segmentasyon yonteminin sonuclarini karsilastirmak igin
calismiglardir. Yiiksek c¢oziintirliiklii fotograflarla arastirmacilar, manuel olarak secilen
kronlarin ve otomatik olarak sec¢ilen kronlarin projeksiyonuna miidahale emislerdir.

Agag ¢apini agag tact genisligine baglayan model, arastirmacilar tarafindan tarla
stok verileriyle otomatik eslestirmeyi takiben uyum derecesini degerlendirmek igin
kullanilmistir. Cesitli 6zelliklere sahip ¢ok ¢esitli sayida kronlar, bu kriterler i¢in ¢alisilan
cesitli tekniklerle ayrilmustir. Ozellikle kiigiik kronlar icin, nokta bulutu tabanl
segmentasyon yontemleri (AMS3D ve Graph-Cut), perde yiiksekligi modellerine dayali
yaklasimlardan siirekli olarak daha iyi performans gostermistir. AMS3D yaklagimi,

ortiisme analizi i¢in diger yaklasimlardan daha 1yi performans gosterdi ve AMS3D ve



Graph-Cut, otomatik eslesme dogrulamasi i¢in en iyi sonuglari vermistir. Bununla
birlikte, asir1 derecede ¢ok biiyiikk kronlar i¢in kanopi yliksekligi modeline dayali
alternatif teknikler onlardan daha iyi performans gostermistir.

Orman bilgilerinin yiiksek coziiniirliiklii uzaktan algilama verilerinden (yari)
otomatik olarak c¢ikarilmasi alanindaki kilit ilgi alanlarindan biri, bagka bir ¢aligmanin
konusu olan aga¢ algilama siirecidir (Hirschmugl ve ark., 2007). Mevcut agag tepesi
haritalama tekniklerinin ¢ogu, resim boliimleme siirecini bir ham piksel koleksiyonuyla
baglatir. Bu c¢alisma, ortofotolardan ve dijital stereoskopik kamera resimlerinden
olusturulan dijital yiizey modellerinden ham piksellerin (yar1) otomatik olarak alinmasi
icin ¢esitli yaklasimlari aragtirmig ve karsilagtirmigtir. Bu arastirma, ¢oklu stereo ciftlere
dayali DSM firetmek i¢in yeni bir teknik sunuyor. UltracamD dijital kamera, yaklagik
%90 oraninda stereo ¢akisma ile resimler {iretir. DSM'lerin analizi, ¢oklu goriintii teknigi
kullanildiginda kalitede 6nemli bir gelisme oldugunu gostermektedir. Genellikle kiime
tabanli bir strateji olarak bilinir, tahmin edilen degerler ile gézlemlenen 356 iist katman
agac yiiksekligi arasindaki ortalama fark, 2,39 m'lik standart sapma ile yalnizca 0,77
m'dir. Sik bir dogal ormanda hem komisyonlar hem de ihmaller i¢in kabaca %25'lik bir
hata pay1 ile bu aragtirmada tohum tiretimi i¢in agaglari tespit etmek tizere kullanilan Sekil
(2d)'deki algoritma, goriilen agaglarin %64'ini hava fotograflarinda tespit edebilmistir.

Dontlisgim  yontemiyle karsilastirildiginda, ortorombisiteye dayali  yerel
maksimum teknigi tipik olarak daha az dogruluk ve daha fazla isabet iiretmistir. Kiime
tabanli modelin 3B tohum olusturma sonuglarinin yaklasik %70'1, agag Ortiistiniin en {ist
katmani i¢in dogrudur. Tiim degerlendirmeler, sahada alinan Ol¢limlere ve hava
fotograflarinin gorsel yorumuna dayanmaktadir. Agacin mescere igindeki hakimiyeti ile
etkin agac tespiti arasindaki iligki lizerine analiz yapilir. Bastirilmig agaclarin planlandigi
gibi ortadan kaldirilmasi muhtemeldir. Daha biiyiikk bir komisyon hatasi haricinde,
otomatik olarak olusturulan klipler, gorsel yorumlama ile elde edilenlerle
karsilastirilabilir sayida mesru isabete sahip oldugundan, segmentasyon avantajlidir.

Agaglarin sagladigi biyolojik ¢esitlilik, ¢cevresel ve ekonomik faydalara bakarak
bagka bir arastirma yapilmistir (Weinstein ve ark., 2021). Orman ekosistemlerini
anlamak, tek tek agaclar hakkinda bilgi gerektirir, ancak veri toplamanin maliyetleri ve
zorluklar1 nedeniyle bireysel diizeyde genis Olgekte veri elde etmek zordur. Uzaktan
algilama teknolojisindeki geligsmeler, tek tek agaglarin daha 6nce duyulmamus bir dlgekte
incelenmesine olanak saglasa da, algilama verilerini yararli bilgilere doniistiirmede

teknolojik zorluklar devam etmektedir. Arastirmacilar, derin 68renme tekniklerini



kullanarak Amerika Birlesik Devletleri'ndeki 37 lokasyondaki 100 milyon aga¢ i¢in
bireysel diizeyde ta¢ tahminlerinden olusan agik kaynakli bir veri seti olusturdu. Bu
yerler, Ulusal Cevre Gozlemevi Agi'nin havadan izleme platformu tarafindan izlendi.
Yiikseklik, ta¢ alan1 ve her golgelik agacin tepesinin cografi konumu, dikdoértgen bir
siirlayict kutu ile gosterilir. Amerika Birlesik Devletleri'nin ¢ogundan orman tiirlerini
kapsayan alanlar arasinda bolgesel analizler ve karsilastirmalar saglayarak, bu veriler,
agaclar iizerinde bireysel diizeyde yapilan c¢alismalarda 6nemli bir artis1 tesvik etme
potansiyeline sahiptir.

Ho ve ark., (2022) calismalarinda hava robotlarinin uzak bolgeleri kolayca ziyaret
edebildikleri ve yiiksek ¢oziiniirliikli resim verilerini kaydedebildikleri i¢in ormanlarin
sagligini izlemek gibi uygulamalar igin popiilerlik kazandigmi belirtmislerdir. Ornegin,
uzaktan calistirilan hava robotlari, saha arastirmalar1 ve yaprak drneklemesi gibi emek
yogun ve genellikle manuel ormancilik iglerini otomatik hale getirebilir. Bu ¢alismada,
arastirmacilar tarafindan bireysel aga¢ taci kaybmin ciddiyetini 6lgmek ve
derecelendirmek i¢in iki yeni ¢evrimici gerceve saglanmistir. Bireysel agaglar, gercek
zamanl ta¢ kaybi1 tahmini (RTCLE) algoritmasi kullanilarak yerellestirilir ve ilgili tag
kayb1 orant bolmelerine gore siniflandirilir. Cesitli agilardan orijinal fotograflari
toplamak genellikle pahali oldugundan, yapay olarak olusturulmus aga¢ goriintiilerinin
RTCLE modelini egitmek i¢in kullanilip kullanilamayacagini gérmek i¢in deneyler
yapiliyor. Bulgular, sentetik veriler {izerine egitimin, yalnizca az miktarda gergek resim
verisinin dahil edilmesiyle daha da artirilabilecek bir temel ortalama dogruluguna (mAP)
ulasilmasina yardimci oldugunu gostermektedir.

Arastirmacilar, orijinal veri setini liretilen sentetik verilerle birlestirerek haritanin
yaklasik %60 ila %78 oraninda genisletilebilecegini gosterdi. Tutarsiz bir sekilde
kategorize edilmis tag kayb1 verilerini yonetmek i¢in tek agac tac kaybi siralamasi i¢in
iki asamal1 bir ta¢ kaybi siralamasi (TSCLR) cercevesi olusturuldu. TSCLR ¢ergevesi,
goreli ta¢ kayb1 siddetinin bir Olgiisiine gore kategorize etmeden Once tek tek agaclari
konumlandirir. RTCLE modelini egitmek i¢in kullanilan birlestirilmis veri seti, agac
tanimlama modelini egitmek icin kullanilir ve %95'lik bir yakinlik haritas1 elde
edildiginden, modelin bilinmeyen veri kiimelerine iyi bir sekilde genellestirdigi ¢ikarimi
yapilabilir. Derin temsili 6grenmeyi kullanan bir olasilik kodlayici, tamamen egitilmis bir
VAE kodlayict modelinden alinan verileri kullanarak her aga¢ i¢in goreli tag kaybi

yogunlugunu tahmin etmektedir.



VAE, agac goriintiilerini arka plandan bagimsiz bir sekilde yeniden olusturmak
icin bastan sona gelistirilmistir. Tutarlt bir degerlendirmede, olasiliksal kodlayicidan
tahmin edilen tag kayb1 yogunlugu, veri kiimesindeki tiim agag tiirleri genelinde uzman
tahminiyle genellikle orta diizeyde bir uyum gosterir. Olasiliksal bir kodlayici, tamamen
egitilmis bir VAE kodlayici modelinden alinan verileri kullanarak her agag i¢in goreli tag
kayb1 yogunlugunu tahmin eder.

Bu konuda yapilan baska bir calismada , orman yonetimini ve ¢iktisini gelistirmek
igin kesin aga¢ yogunlugunu ve konumunu bilmenin 6nemine dikkat ¢ekilmistir (Xu ve
ark., 2021). Yerel maksimum (LM) filtreleme algoritmasi ve uzaktan algilama teknikleri
birlikte, bireysel aga¢ taglarini belirlemek icin uygulanabilir bir yontem sunarken, yine
de karmasik golgelik yapilar1 altinda 6nemli 6l¢iide yanliglik yasarlar. Bu makale, dort
yiiksek uzamsal ¢oziintirliiklii fotograftan tek tek agaclari tanimak i¢in gézden gecirilmis
bir LM (RLM) yontemini tanitiyor ve test ediyor. RLM algoritmasi, hareketli pencere
yonteminin aksine, resmin satir ve siitun yonlerindeki segmentlerdeki yerel maksimumu
arayarak ta¢ merkezinin tohumlarini bulur. Ardindan, kalan ta¢ merkezlerinin her birini
aramak i¢in ta¢c merkezi ¢ekirdegini merkez alan degisken bir pencere kullanilir. RLM
algoritmasi, yanlis algilamay1 azaltmak i¢in kuronlar i¢cin bdlme ve birlestirme
tekniklerini igerir. Sonu¢, RLM algoritmasinin dogrulugunun minimum ta¢ uzunlugu
katsayisina (CLmin) daha duyarlt oldugunu gosterdi. CLmin tahminleriyle desteklenen
RLM yontemi, dort resim i¢in diisiik komisyon (%9-14) ve atlama hatalar1 (%8-15)
uretirken %385 ile %91 arasinda yiiksek genel dogruluk elde etti. RLM algoritmasinin
segmentasyon ve birlestirme prosediirleri, komisyon ve ihmal hatalarini basariyla azaltt.
Bu bulgular, RLM algoritmasinin, tek tek agaglarin kabul edilebilir algilama dogrulugu
ile otomatik tespiti igin iyi tanimlanmis parametrelerle uygulanabilir bir teknik oldugunu
gostermektedir.

Ekosistem hizmetlerinin islevsel ve cografi dagilimini hesaplamak i¢in agag tag
haritalamasi esastir. Yapilan bir calismada bunu ¢alismalarinin temeli olarak kullandilar
(Yang ve ark., 2022). Bununla birlikte, alan 6rneklemesinin ve cografi ¢esitliligin zaman
alic1 dogas1 nedeniyle, kesin, gilincel kentsel ta¢ haritalamasi zor olmaya devam ediyor.
Diger bir zorluk, orman haritalarinin biiytik 6lgekli, diisiik maliyetli islenmesi i¢in her
zaman bir sorun olan verilerin fiyatidir. Ormanlik bir ortam i¢in denenmis ve dogrulanmis
bir model olan Novel York Central Park'taki aga¢ tepesi Ortiislinii tespit etmek igin,
gelismis bir derin 6grenme yaklagimi olan maske bdlgesi tabanli evrimli sinir agi

modelini (Mask R) birlestirerek yeni bir ger¢eve olusturduk. (-CNN), Google Earth
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verileriyle. Oncelikle diizensiz aga¢ tac ortiisii ile kentsel. Bulgular, tiim arastirma alani
icin, tag bolgesi %81,8 algilama oranina sahipti ve Mask R-CNN tag¢ algilama modeli
tarafindan tahmin edilen agac sayist %82,8 algilama oranina sahipti. Cikarilan agag
sayilarinin sirasiyla %87,5'1 ve %81,6's1 ile algoritma, yalniz agaglar1 ve kapali ormanlik
agac bolgelerini tanimlayabilmektedir.

Arastirma, agag tepesi tanimlama algoritmasinin, kentsel aga¢ tepesi sagaklarini
haritalamak i¢in 6nemli bir vaatte bulundugunu ve son derece karmasik durumlarda agag
taglarini giivenilir bir sekilde tantyabildigini gostermektedir.

Chang ve ark. (2013), LiDAR verilerini kullanarak aga¢ taglarini tespit etmek
icin ormanlardaki yerel maksimumlar ve minimumlar arasindaki geometrik baglantiya
dayal1 bir yontem Onerdiler. LiDAR verilerinden yerel maksimum ve minimum degerler
cikarilarak agac¢ tepe noktalar1 ve ta¢ limitleri belirlendi. Dort yerel minimumdan
hesaplanan aga¢ dairelerinin tepesine en yakin olani aga¢ taglarit olarak yerlestirildi.
Nokta yogunlugu kabaca 4,3 nokta/m2 olan Kore'deki sik ve karisik ormanlardan elde
edilen LiDAR verilerini kullanarak, referans aga¢ taclarinin %77'sini tanimlayabildik.
Bulgular ve arazi verileri arasindaki regresyon ¢izgisi, aga¢ yiiksekliginin ve ta¢ capinin
hafife alindigin1 gostermistir. Orman kosullarinin ve daha yiiksek nokta yogunluguna
sahip verilerin etkisi daha fazla incelenmelidir.

Baska bir calismada, uzaktan algilamadan elde edilen verileri kullanan otomatik
bireysel aga¢ taci tanimlama ve haritalamanin (ITCD), etkili, kesin ve kapsamli orman
izleme i¢in giderek daha 6nemli hale geldigini vurgulamislardir (Zhen ve ark., 2016).
LiDAR verilerini kullanan ¢aligsmalara vurgu yapan bu calisma, 1990'dan 2015'e kadar
ITCD arastirmasindaki gelismeleri veri tiirli/orman, kullanilan teknik, dogruluk
degerlendirmesi ve aragtirma amact dahil olmak iizere ¢esitli bakis acilarindan
incelemektedir. Bu goézden gecirme, ITCD arastirmalarinda aktif kaynaklarin artan
onemini gostermektedir. Tlim zaman arali§inda, basta LiDAR olmak {izere aktif verileri
kullanan caligmalar toplam artisin %80'ini olustururken, pasif verileri kullanan veya pasif
ve aktif verileri birlestiren caligsmalar sirasiyla toplam artigin yalnizca %8'ini ve %12'sini
olusturdu. Ustelik, ITCD arastirmalari, pasif veri kaynaklari igin olusturulan
algoritmalarin artiml iyilestirmelerinden LiDAR gibi aktif veri kiimelerinin ayirt edici
ozelliklerinden yararlanan benzersiz stratejilere kaydi. Yayimlanan ITCD arastirmalarinin
cogunlugu hala kapali (%41) yumusak aga¢ veya karisitk ormanlar (%22) iizerinde
yogunlagsmaktadir, ancak bu ilerlemeler artik daha karmasik orman ortamlarinin (or.

kapal1 sert aga¢ ormanlari, banliyé/kent ormanlari) arastirilmasina olanak saglamaktadir.
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Calismalarin sadece dortte biri (%23) eksiksiz, cok diizeyli bir degerlendirme bildirirken,
neredeyse licte biri (%30) agag¢ diizeyinde bireysel degerlendirme gerceklestirdi. ITCD
verilerini  kullanarak orman parametrelerinin hesaplanmasiyla ilgili arastirmalarin
yaklasik ticte birinde (%32) ITCD'ye 6zgii bir degerlendirme bulunmamaktadir.

Belirli algoritmalarin uygulanmasi hakkinda 6zel 6nerilerde bulunmak amacryla,
ITCD algoritmalarint degerlendirmek ve karsilastirmak igin iki seviyeli bir kiyaslama
cercevesi olusturmak gereklidir. Yontemlerin karsilagtirilmasi, referans verilerinin se¢imi
ve degerlendirme Olcegi nedeniyle hala karmasiktir. Ancak, otomatiklestirilmis BiT,
uzaktan algilanan aktif verilerin ve yeni platformlarin biiylimesi nedeniyle hem
ormancilik hem de uzaktan algilama sektorleri i¢in uygulanabilir bir teknoloji ve arzu
edilen bir ¢calisma konusu olmaya devam edecektir.

Wang ve ark. (2004) yaptiklar1 ¢alismalarinda, orman ve agag niteliklerini
dogrudan hava resimlerinden tahmin etme yeteneginin, orman Ornekleme maliyetini
biiylik 6l¢iide azaltabilecegini iddia ettiler. Bunu yapmak igin, tek tek agaglarin yani sira
her birini ¢evreleyen tepenin kapsamini iceren bolgeyi kesin olarak tanimlayabilmek
gerekir. Normalde bu iki asama ayr1 ayri yiiriitiiliir. Bu ¢alismada aragtirmacilar, bireysel
agac tepesi sinirlarint ve aga¢ tepesi konumlarini hesaplamak icin standart bir ¢ergeve
kullandilar. Ek olarak, kenar tespiti ile baslayan ve etiket kontrollii havza segmentasyonu
ile biten iki agamal1 bir strateji kullanildi. Arka plan maskeleme icin en az etkili dlgek,
Gaussian'in Laplace yaklagimi kullanilarak kenarlari tespit etmek icin kullanildi. Kenar
haritasindaki kalan agag¢ 6geleri, sekiz baglanti diyagrami kullanilarak etiketlendi. Agac
tepeleri daha sonra sirasiyla radyometri ve geometri kullanilarak modellenir. Daha 6zel
olarak, aga¢ tepelerinin yerel bir radyasyon maksimumunu temsil ettigi ve agac¢ tepesinin
ortasina yakin bir yerde konumlandig: diisiiniilmektedir. Birbirine degen ve topaklanan
agaclar1 daha iyi ayirt edebilmek i¢in, Havza boliimlemesini yonlendirmek ve tek tek agac
taglarindan olusan boliimlenmis bir goriintli olusturmak ic¢in tiiretilen agac tepe
noktasindan bir igaretleyici resim olusturuldu. Arastirmacilarin teknigini olusturmak igin
deney grubunun ticari olarak zayif CASI resmi kullanildi. Agaglarin ve taglarinin
sayisinin belirlenmesinde, bu otomatik yaklagimlar ile el smirlamasinin sonuglar
arasinda umut verici bir anlasma bulunmustur.

Ayni resim malzemesini ve referans verilerini kullanan diger arastirmacilar,
yiiksek uzamsal ¢oziintirliiklii hava fotograflarinda tek tek agag taglarini tespit etmek igin
{ic goriintii isleme teknigi yaymladilar (Erikson ve Olofsson, 2005). Ilk teknik, sablonlart

kullanarak agacin taclarini arar. Diger iki yaklasim, genislemeden yararlanir. Biri bulanik
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kurallarla desteklenirken, digeri Brownian hareketle olusturulan bir resimden yararlanir.
Iki Pinus Sylvestris L. ve iki Picea abies Karst'ta.

Bir boreal ormandaki koknar agaclari, her ii¢ teknik de goriinlir giin 15181
agaclariin %80'in1 veya daha fazlasini ifsa eder. Biiyiik aga¢ taglarim1 bulmak, tiim
yaklagimlar1 kullanarak kiiciik agac taglarini bulmaktan daha kolaydir.

Wu ve ark. (2020), meyve bahgelerinde ekin verilerinin toplanmasinin genellikle
fiziksel 6lgiim ve gorsel incelemeyi igerdigini, bunun da zaman alici, emek yogun ve
pahal1 bir siire¢ oldugunu vurguladilar. Agag gelistirme dinamiklerini izlemek ve ¢iftlik
yonetimini gelistirmek i¢in dogru ve hizli iirlin verilerinin toplanmasi ¢ok énemlidir. Bu
calismada, insansiz hava araglarindan (IHA'lar) uzak fotograflar ve derin 6grenme
evrisimli sinir aglar1 kullanilarak, tek tek agaclari otonom olarak algilamak ve
segmentlere ayirmak ve tag, cevre ve ta¢ genisliklerini 6lgmek igin bir yontem
saglanmaktadir. Bir elma agacinda birakma bolgesi. Elma agaclarinin 50 adet yiiksek
¢Oziiniirliklii fotografi, uyku halindeyken (¢iplak dallar) drone sistemi kullanan bir
meyve bahg¢esinde ¢ekildi ve ardindan her bir elma agaci, bir R-CNN daha hizli nesne
detektorii kullanilarak tanimlandi. U-Net derin 6grenme ag1, her agaci bu bulgulara gore
boliimlere ayirdi. I¢biikey agac siirlari, etkili bir kirpma yaklasimi kullanilarak anlamsal
boliimleme sonuglarindan c¢ikarildi ve tag niteliklerinin dogrulugu, el segimiyle
eslestirildi. Elde edilen sonuglara gore, Onerilen uydu goriintileri yontemi, elma
agaclarinin gegerlilik ve bilgi ¢ikarma oranlarinin her ikisinde de %91.1 ve %94.1 olarak
belirlenmesi ve nitelendirilmesi i¢in kullanilabilir; subelerini %97,1 ile en yiiksek derece
ile bolerek; ve tepe katsayisint %92'yi asan bir genel dogrulukla yaklasik olarak

hesaplamustir.

Tablo 2.1. Onceki arastirmalarin dzeti

# Yontem Amag Elde edilen sonug¢

Ke ve Yerel maksimum Pasif uzaktan algilamada Mevcut algoritmalar iyilestirildi ve bir

Quackenbus  filtreleme, Vadi otomatik bireysel aga¢ uygulamayla uygun sekilde eslesecegi

h, 2011 takip algoritmasi tepesi tespit yontemlerini  degerlendirildi

incelemek
Lindberg ve Yiizey Agaglar1 tanimlamak i¢in 3 boyutlu verilerden tek tek agaglar
Holmgren, modellerine dayali 3 boyutlu verilere sahip ¢ikarildi ve ormancilikta ve gevrede
2017 yontemler gelismis sensorler uygulandi

kullanmak
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Weinstein ve  LIDAR Yar1 denctimli 6grenme Az sayida RGB  goriintiisic  ve
ark., 2019 algoritmasi sinir aglar1 ile bireysel denetimsiz yontemler kullanilarak
agag tepesi tespiti gelistirilmis bir model tanitildi ve
ortaya ¢ikan modeller, yiiksek kaliteli
etiketli verilerle yeniden gelisti
Aubry- Segmentasyon Tropikal ormanlarda aga¢ Agac taclarinin tespitinde kanopi
Kientz  ve tepesi tanimlama yiiksekligi modelini temel alan
ark., 2019 algoritmalarmin yontemlerin diger modellere gore
performansinin daha iyi performans sagladig
degerlendirilmesi goriildi.
Weinstein ve  Derin ~ dgrenme 100 milyon aga¢ i¢in Agaglar lizerinde bireysel diizeydeki
ark., 2021 yontemleri bireysel diizeyde aga¢ arastirmalari bitylik 6l¢iide genisletme
tact tahminlerinin agik potansiyeline sahip veriler
kaynak veri kiimesinin saglanmaktadir.
iiretilmesi.
Ho ve ark., Revize edilmis Yiiksek mekansal Agag tanimlamasi yiiksek dogrulukla
2022 yerel maksimum  ¢oziintirlikli saglandi ve ihmal hatalart etkili bir
filtreleme goriintiilerden  bireysel sekilde azaltildi.
agag tepesi tespiti
Xu ve ark., Evrisimlisiniragi  Google earth Aga¢ taglart olduk¢a karmagik
2021 gorsellerinde aga¢c ortamlarda dogru bir sekilde tespit
taglarin1  algilama ve edilmistir ve Kkentsel agag tag
haritalama ortiilerinin haritalar1 yapildi
Wu ve ark., Derin 6grenme Uzak goriintiilerden elma Elma agaclarmin yiiksek dogrulukla
2021 agac1 ta¢ bilgilerinin tespit edilip sayilmasi ve dallarmnin
¢ikarilmasi boliinmesi igin uzaktan algilama

teknolojisi kullanildi. Model, meyve

bahgesi  agaglarmin  biiylimesini
dinamik  olarak  izlemek igin
kullanilabilir.

14



3. MATERYAL VE METOT

3.1. Goriintii Verileri

Gorlintti verileri adli dosya, BOS kurulum prosediiriinii yiiriitirken yiiklenen
gorilintliyli betimleyen verileri igerir. Saglanan veriler, birincil cilt grubu icindeki
mantiksal hacimlerin ve dosya sistemlerinin boyutlarini, terminolojisini, kartografisini ve
montaj konumlarini igerir (Jain, 1981). Goriintii veri dosyasinin olusturulmasi, mksz file
komutuyla kolaylastirilir. Dosyanin kullanici tarafindan degistirilmesi tavsiye edilmez.
Herhangi bir iligkili alan1 uygun sekilde ayarlamadan tek bir alan degerini degistirmek,
basarisiz bir kuruluma ve hasarli bir yedek temsile yol agabilir. Bu Onerinin yegine
istisnasi, SHRINK alaniyla ilgilidir. Kullanici, bu alanda ayarlamalar yapma segenegini
elinde tutar, boylece BOS'un kurulum rutinlerini, goriintii veri dosyasinda 6zetlenen
spesifikasyonlara uygun olarak dosya sistemlerini olusturmaya yonlendirir. Alternatif
olarak, kullanici, yalnizca i¢lerinde bulunan tiim verileri barindirmak i¢in yeterli boyutta
olan dosya sistemleri olusturmay1 secebilir.

BOS'un kurulum islemi de goriintiiden girdi alir. Kurulmakta olan makinenin
varsayilan ayarlar1 hakkinda bilgi igeren bir veri kiimesi. BOS kurulumu tarafindan
donanim yapisi ve mevcut birim kok grubu sorgulari araciligiyla elde edilen degerlerin
yerini veri dosyasi alacaktir. Goriintii Verisi olarak belirtilen arayiiz, bir resim 6gesi
icindeki belirlenmis bir bolgenin temel piksel verilerine iligkindir.

Bir goriintiiniin olusturulmasi, bir resme bagli Canvas Rendering Context 2D
varlig1 iizerinde Image Data olusturucu veya olusturucu teknikleri kullanilarak elde edilir.
Bu teknikler, Goriintii verileri olugturmay1 ve goriintii verilerini almayi igerir. Put Image
Data'nin kullanimi, kanvasin bir boliimiinii yapilandirmak i¢in de uygulanabilir.

Bir goriintii verisi varligi olusturma islemi, saglanan bir Uint8 sikistirilmig dizinin
ve eklenen goriintiiniin boyutlarinin kullanilmasini igerir. Bir dizinin yoklugunda sistem,
saydam ve siyah renkli bir dikdortgeni gosteren bir goriintii olusturur. Goriintii verisi
olusturma secenegine bu baglamda erisilemediginden, bir nesne olusturmak i¢in yaygin
yontemin bu yaklasimdan gectigine dikkat edilmelidir.

3.2. Cografi TIFF

GeoTIFF'ler, uydu ve havadan goriintii verilerinin depolanmasi i¢in kullanilan
yaygin raster goriintii dosyast formatidir. Bunlara, goriintiiniin uzamsal konumunun bir
tamimin1 saglayan cografi meta veriler eslik eder (Pratama, 2020). GeoTIFF'ler,

sikistirma, diizenleme ve aktarma gibi ¢esitli islemler boyunca kalitelerini korurken, gok
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cesitli CAD ve GIS uygulamalariyla yiiksek uyumluluk sergiler. GeoTIFF'ler, drone
haritalama is akislarinda hem ortofotolar1 hem de dijital yiikseklik modellerini (DEM'ler)
kapsayabilir.

Erisimlerini ve gosterimlerini kolaylastirmak i¢in GeoTIFF formatindaki
goriintiiler i¢in hem tescilli hem de acik kaynakli ¢cok ¢esitli goriintiileyiciler mevcuttur.
Bu yazilim ¢oéztimlerini kullanarak GeoTIFF haritalar1 olusturmak, basit bir siiriikle ve
birak islemini icerebileceginden basit bir siire¢ olabilir. Cevrimigi bir programda bir
harita olusturma islemi, bir GeoTIFF dosyasinin yiiklenmesini ve mekansal referans
sistemi, harita format1 ve boyutlandirma parametrelerinin belirtilmesini igerir. Harita
daha sonra belirtilen uzamsal referansa gore islenir. Jeo uzamsal veriler, bir harita
tizerinde temsil edilen vektor formatlarindan ¢ikarilir ve daha sonra, kaynak dosyadaki
projeksiyonun farkli oldugu durumlarda, haritanin belirlenen ¢ikt1 projeksiyonuna
doniistiiriiliir. Dijital haritacilik alaninda, 6zellikle dronlar araciliiyla elde edilen anket
verileri gibi cografi referansh goriintiilerle ilgili olarak, GeoTIFF formatinin mevcut en
uygun se¢enek oldugu diisiiniilmektedir (Tang ve Shao, 2015).

Ilgili cografi verilerle birlikte hacimli goriintii dosyalarmin saklanmasi, iletilmesi
ve sergilenmesi amaciyla yaygin ve giivenilir dosya formati kullanilmaktadir. GeoTIFF
bicimlendirmesi kullanilarak goriintii dosyalarmma gdmiilen, konum agisindan zengin
cografi verilerin olusturulmasi, siirekli olarak milyarlarca kayit iretir. Bu veriler,
mekansal kullanimlar i¢in bir dizi i¢in olduk¢a degerlidir. CBS sistemleri, ¢cok yonlii
cevresel olaylarin ve ekonomik durum modellerinin daha iyi anlasilmasini kolaylastiran
katmanli haritalar olusturmak amaciyla cografi meta verileri korumak, degerlendirmek
ve kullanmak i¢in kullanilir.

TIFF dosya bigimi, goriintii depolama amaciyla kullanilir. Etiketli Goriintii
Dosyast Formati (TIFF), digerlerinin yani sira yayicilik, sayfa diizeni uygulamalari ve 3
boyutlu goriintiileme uygulamalar1 gibi ¢esitli endiistriler tarafindan yaygin olarak
kullanilir ve onaylanir (Varghese ve ark., 2017). S6z konusu format, bit eslemli bir yap1
kullanan ve birden ¢ok ¢oziiniirliigii barindirabilen bir goriintii tiirtidiir.

Bir GeoTIFF, hem goriintii verilerini hem de meta verileri igeren bir dosya formati
tiirli olarak tanimlanabilir. Bir GeoTIFF dosyasindaki meta veriler, goriintli verilerinin
cografi konumu ve projeksiyonu hakkinda bilgi saglar. TIFF dosya formati, goriintii
verilerinin yani sira cografi referans meta verilerini birlestirme yetenegine sahiptir
(Mahammad ve Ramakrishnan, 2003). Cografi referanslama siireci, bir 6zelligin uzamsal

konumunun belirlenmesini igerir. Goriintii ile belirli bir koordinat seti arasinda bir iligki
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kurar. Ek olarak, GeoTIFF'ler, belirli bir konumdaki diger cesitli cografi 6zelliklerin
konumunu tespit etme yetenegine sahiptir. Sekil (3.1), GeoTIFF formatinda bir agag alani

resmi Ornegidir.

Sekil 3.1. GeoTIFF drone goriintiisii

Insansiz hava araclari (IHA'lar) kullanarak santiyelerinin havadan etiidiinii
gerceklestiren sdrveyorler, verilerini analiz etmek ve istenen topografyayi elde etmek i¢in
gereken kazi ve dolgu miktarlarin1 belirlemek icin Propeller gibi bir fotogrametrik
yazilim sisteminden yararlanabilirler. projenin Onceki seviyeleri ve amacglanan tasarim
yiizeyleri. Veriler, GeoTIFF veya diger dosya formatlar1 gibi ¢esitli koordinat referans
sistemlerinde indirilebilir. GeoTIFF'ler, drone haritalama is akislarinda hem
ortofotografiyi hem de dijital yiikseklik modellerini (DEM'ler) kapsayabilir. Olgiimlerin
tamamlanmasinin ardindan, toplanan veriler ekip ve diger ilgili paydaslar arasinda
dagitilabilir. Gomiilii GIS verilerini igeren GeoTIFF dosyalari, ileriye doniik gelistirme
girisimlerinin analizini kolaylastirma potansiyeline sahiptir.

3.3. Veri Kiimesi

Ideal ve alisiilmadik bir model olusturmak icin kendi verilerimizi topladik.
Toplanan goriintiiler Bagdat/Irak'taki farkli orman ve ciftliklerdeki aga¢ taglarinin
resimlerinden olusmaktadir. Bunun yani sira Bulgaristan bati balkan siradaglarina ait
goriintiilerden de karsilagtirma amaci ile faydalandik. Fotograf ¢ekmek icin yliksek
kaliteli dronelar ve yiiksek ¢oziiniirliikklii kameralar kullanildi. Farkli 6zellik ve agilarla
cok sayida resim toplandi. Bu goriintiiler sistem olusturmada, egitimde ve bazilar1 sistem

testi i¢in kullanildi.
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Veri setimiz, sistemin olusturulmasinda kullanilan bir¢ok veriden olusmaktadir.
Sistemin yiiksek verimle ¢alismasini saglayan uygun bir veri setine ulasmak icin farkl
bolgeler i¢in biiyiik tarim alanlar i¢in veriler toplandi ve bu sayede pratikte iyi sonuglar
elde edildi. Bu veriler, yiiksek sonuglar elde etmek icin bu alanda daha 6nce yapilmis
calismalara dayanan sistemimizin temel yapi tasi olacak sekilde olusturuldu. Mevcut
veriler, yliksek ¢oziiniirliiklii goriintii alan 6zel drone'lar tarafindan genis alanlara dikilen
agaclarin tag verilerini gosteren ekili alanlardan alinan goriintiilere iligkin verilerdi.

Sisteme Ozellik eklemek, birgok onemli 6zellige sahip gorseller lizerinde egitim
alma ihtiyacin1 dogurmaktadir. Sistem verimliligini artirmak i¢in diger goriintiiler veri
kiimemizle birlestirilebilir. Modeli gelistirmek icin 6zellikler eklemek, modelin farkl
durumlardaki agaclar1 tantmasini saglayacaktir. Sistemin kullanimi sadece gorsellerimiz
ile sinirh degildir, farkli nitelikteki gorsellere de uygulanabilmektedir.

Dosya ve veri niteligindeki bu goriintiiler GeoTiff teknolojisi kullanilarak
islenmekte ve biiyilk miktarda veriden ayiklanmis veri seklinde islenmektedir. Farkli
yiiksekliklerde ve farkli acilarda yiliksek ¢oziintirliiklii goriintiiler cekmek icin dronlar
kullanildi, bu da bize dogruluk ve verimlilik acisindan en iyi sonuglart verdi. Makine
Ogrenimi, Onerilen sisteme gore agaclarin ve ekili alanlarin farkli 6zelliklerini tahmin
etmek ve bu agaglarin 6zelliklerini elde etmek icin kullanilan algoritmalar tarafindan
Onerilen sistem araciligtyla bunlari islemek i¢in kullanilir ve bu da bize yiiksek dogrulukta
pratik sonuglar verir. Sekil (3.2)'de gosterildigi gibi bu veriler toplanir, veri seti

olusturulur, islenir ve islenmek {izere sisteme girecek veriler iki parcaya boliiniir.

Sekil 3.2. Veri kiimesi bolme

Veriler, incelenen alanlarin ozellikleri hakkinda dogru sonuglar verecek ve
taglarindan agaglarin 6zelliklerini tahmin edecek sekilde verileri hazirlayan makine

O0grenimi algoritmalar araciligiyla sistemin egitilmesine yonelik veriler de dahil olmak
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tizere iki boliime ayrilmistir. Diger bolim ise veriler modele girilip onerilen makine
O0grenmesi algoritmalari tarafindan islendikten sonra dnerilen modeli test etmektir.

3.4. Derin Ogrenme

Derin 0grenme, Ui¢ veya daha fazla katmandan olusan sinir aglarinin
kullanilmastyla karakterize edilen, makine 6greniminin bir alt alanini olusturur. Sinir
aglar, yeterliligini taklit etmekte yetersiz kalsa da, insan beyninin eylemlerini
kopyalamaya calisir ve boylece ¢ok miktarda veriden bilgi edinmesini saglar. Yalniz bir
katman iceren bir sinir ag1, gercek degerlere oldukca yakin tahminler iiretebilse de,
tamamlayict gizli katmanlarin dahil edilmesi, optimizasyon siirecini gelistirebilir ve
tahminlerin kesinligini artirabilir (Learning, 2020).

Derin 6grenme tekniklerinin kullanilmasi, analitik ve fiziksel gorevleri insan
miidahalesine ihtiya¢ duymadan yiiriiterek otomasyonu gelistirme kapasitesine sahip ¢cok
sayida yapay zeka (Al) uygulamasi ve hizmetinin arkasindaki temel itici giigtiir (Shakya,
2020). Derin 6grenme teknolojisi, dijital asistanlar, sesle etkinlestirilen televizyon
uzaktan kumandalar1 ve kredi karti dolandiriciligr tespiti dahil ancak bunlarla simirh
olmamak iizere, siradan iirlin ve hizmetlerin temelini olusturur. Ek olarak, otonom araclar
gibi gelisen teknolojilerin temel bir bilesenidir.

Yapay sinir aglar1 olarak da bilinen derin 6grenme sinir aglari, veri girisleri,
agirliklar ve Onyargilarin bir karistmimi kullanarak insan beyninin islevselligini
kopyalamaya c¢alisir. Bu ogeler, verilerdeki nesneleri dogru bir sekilde tanimak,
siniflandirmak ve tanimlamak i¢in birlikte ¢aligir.

Derin sinir aglari, birbirine bagh ¢ok sayida diigiim katmanindan olusur ve her
katman, Onceki katmana dayali olarak tahmini veya smiflandirmay1 asamali olarak
tyilestirir ve optimize eder. Verilerin ag lizerinden sirali bir sekilde iletilmesi islemi, ileri
yayilim olarak adlandirilir. Derin bir sinir aginin goriiniir katmanlari, girdi ve ¢ikt1
katmanlari olarak adlandirilir. Bir derin 6grenme modelinin giris katmani, giris verilerini
almak ve islemekten sorumluyken, ¢ikis katmani nihai tahmin veya siniflandirmay1
olusturmaktan sorumludur.

Geri yayilim, tahmin hatalarin1 hesaplamak ve ardindan fonksiyonun agirliklarini
ve yanliliklarmi degistirmek icin gradyan inis gibi teknikleri kullanan algoritmik bir
siirectir. Bu, modeli egitme nihai hedefiyle, modelin katmanlar1 arasinda geriye dogru
gidilerek elde edilir. Birlikte, ileri yayilim ve geri yayilim, bir sinir aginin tahminler
tiretmesini ve herhangi bir hatay1 uygun sekilde diizeltmesini saglar. Zaman gectikge,

algoritma giderek daha dogru hale gelir.
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Asagidaki agiklama, en temel derin sinir agi tiirlinii en kolay kavramlarla agiklar.
Derin 6grenme algoritmalari, yiiksek diizeyde karmasikliklar ile karakterize edilir ve
belirli veri kiimelerini veya sorunlar1 ele almak i¢in uyarlanmis ¢esitli sinir agi
mimarilerini kapsar. Ornek olarak, Evrisimli sinir aglari (CNN'ler), agirlikli olarak
bilgisayarla gérme ve goriintii siniflandirma alanlarinda kullanilir. Bir goriintiide bulunan
ozellikleri ve kaliplar1 tanimlama yetenegine sahiptirler, boylece nesne algilama veya
tanima gibi gorevleri kolaylastirirlar. 2015 yilinda bir CNN, bir nesne tanima
miicadelesinde ilk kez bir insan1 geride birakti. Sekil (3.3)'te gosterilen tekrarlayan sinir
aglart (RNN'ler), sirali veya zaman serisi verilerini etkili bir sekilde modelleme
yeteneklerinden dolay1 dogal dil isleme ve konusma tanima alanlarinda yaygin olarak

kullanilir.

Recurrent Neural Networks

Hidden Layer I
74

Sekil 3.3. Tekrarlayan sinir aglari (RNN'ler)

3.4.1. Derin 6grenme uygulamalari

Derin 6grenme uygulamalari, cesitli liriin ve hizmetlere entegre edilmesiyle
giinliik hayatimizda her yerde bulunur hale gelmistir. Ancak, kullanicilar genellikle arka
planda gergeklesen karmasik veri islemeden habersizdir. Yasa uygulama alaninda derin
O0grenme algoritmalari, olast dolandiricilik veya sug teskil eden davranislara isaret
edebilecek tehlikeli kaliplari tespit etmek igin islemsel verileri inceleme ve bunlardan
bilgi edinme yetenegine sahiptir. Konugsma tanima ve bilgisayar goriisii gibi derin
O0grenme uygulamalarinin kullanilmasi, aragtirma analizinin etkinligini artirabilir. Bu
uygulamalar, ses ve video kayitlari, goriintiiler ve belgeler gibi cesitli kaynaklardan
desenler ve kanitlar ¢ikararak, kolluk kuvvetlerinin ¢ok biiylik miktarda veriyi daha
ylksek hiz ve hassasiyetle analiz etmesine yardimci olur.

Diger alanlarda finansal hizmetlerin saglanmasi gibi tahmine dayal1 analitik, hisse
senetlerinin algoritmik ticareti, kredi onaylari i¢in ticari risklerin degerlendirilmesi, hileli

faaliyetlerin belirlenmesi ve miisteriler icin kredi ve yatirim portfdylerinin yonetimini
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kolaylagtirmak i¢in kullanilan finansal kurumlar arasinda yaygin bir uygulamadir. Bir
satin alma veya islem Oncesinde, sirasinda ve sonrasinda miisterilere yardim ve destek
saglanmasina genellikle miisteri hizmetleri denir.

Cok sayida kurulus, derin 6grenme teknolojisini miisteri hizmetleri prosediirlerine
entegre eder. Cesitli uygulamalarda, hizmetlerde ve miisteri hizmetleri portallarinda
kullanilan sohbet robotlari, yapay zekanin basitlestirilmis bir tezahiiriidiir. Geleneksel
sohbet robotlari, ¢agr1 merkezi tarz1 meniilerde siklikla karsilagilan dogal dil isleme ve
gorsel tanima tekniklerini kullanir. Bununla birlikte, gelismis sohbet robotu ¢oziimleri,
makine 6grenimi yoluyla siipheli sorulara birden ¢ok yanit olup olmadigini belirlemeye
calisir. Chatbot, aldig1 geri bildirime gore dogrudan yanitlar saglamaya veya konusmay1
bir insan kullaniciya yonlendirmeye calisir. Yan sirada saglik hizmeti saglayan
uygulamalarda, Hastane kayitlarinin ve goriintiilerinin dijitallestirilmesi, derin 6grenme
yeteneklerinin saglik hizmetleri sektoriine entegrasyonunu kolaylastirarak 6nemli
faydalar sagladi. Goriintii tanima teknolojisinden yararlanan uygulamalar, tibbi
goriintiileme uzmanlarina ve radyologlara daha fazla sayida goriintiiyii daha kisa bir siire
icinde analiz etme ve degerlendirme konusunda yardimci olma potansiyeline sahiptir.
Onem sagladig1 i¢in agac taclarini algilama islemlerinde de kullanilir.

3.4.2. Evrisimsel Sinir Ag1

Bir evrisimli sinir ag1, bir goriintiinlin farkli 6zelliklerini ayirt etme yetenegi ile
onlarca ila yiizlerce arasinda degisen ¢ok sayida katman igerme potansiyeline sahiptir
(Albawi ve ark., 2017). Evrisimli sinir aglari, farkli ¢oztniirliiklerde bireysel egitim
goriintiilerine uygulanan filtreler kullanir. Ortaya ¢ikan kivrimli goriintiiler daha sonra
sonraki katmanlar i¢in girdi olarak kullanilir. Filtreler, parlaklik ve konturlar gibi ilkel
ozellikler olarak baglayabilir ve varligi belirgin sekilde betimleyen niteliklere dogru
karmasiklikta ilerleyebilir.

Evrigimli Sinir Ag1 (CNN), bir baslangi¢ girdi katmani, bir son ¢ikti katmani ve
coklu ara gizli katmanlardan olusur.

Belirtilen katmanlar, veriye 6zgii ayirt edici ozellikleri elde etmek icin veriyi
degistirmeyi amaglayan islemleri yiiriitiir. Evrisim, aktivasyon (ReLU) ve havuzlama,
sinir aglarinda en sik kullanilan katmanlar arasindadir. Sekil (3.4), CNN algoritmasi
katmanlarin1 bir Evrisim, Konvoliisyon siireci, girdi goriintiilerinin, goriintiiler i¢indeki
belirli 6zellikleri secerek etkinlestiren bir dizi evrisimli filtreye tabi tutulmasini igerir. Ve
dogrultulmus lineer birim (ReLU)Diizeltilmis Dogrusal Birim (ReLU) aktivasyon islevi,

pozitif degerleri korurken negatif giris degerlerini sifira dontistlirerek hizlandirilmis ve
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verimli egitimi kolaylastiran bir tekniktir. Incelenmekte olan fenomen bazen aktivasyon
olarak adlandirilir, ¢iinkii yalnizca aktiflestirilmis 6zellikler bir sonraki tabakaya yayilir
(Agarap, 2018). Havuzlama olarak bilinen dogrusal olmayan asagi dogru ornekleme
siireci, ¢iktiy1 diizene sokar ve ag i¢cinde 6grenmeyi gerektiren parametre sayisini etkili

bir sekilde azaltir.
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Sekil 3.4. CNN katmanlar1 (Anonim, 2019)

Evrigimli sinir aglart (CNN'ler), birka¢ yapay néron katmanindan olusur. Yapay
noronlar, ¢esitli girdilerin agirlikli ortalamasini hesaplayarak ve ¢ikti olarak bir atesleme
degeri TUreterek, canli noronlarda meydana gelen davranisa yaklasan hesaplama
algoritmalaridir. Konvoliisyonel Sinir Aglarinda, bir goriintiiniin girisi, daha sonra bir
sonraki katmana iletilen her katman tarafindan c¢oklu aktivasyon fonksiyonlarinin
iiretilmesiyle sonuglanir. Tipik olarak, ilk isleme katmani, diiz veya capraz kenarlar gibi
temel Ozelliklerin ¢ikarilmasindan sorumludur. Yukarida bahsedilen sonu¢ daha sonra,
koseler veya birlestirilmis sinirlar gibi karmasik 6zellikleri tanimladig1 sonraki katmana
iletilir. Ag ilerledik¢e, nesneler ve yiizler gibi giderek karmasiklasan ozellikleri
tanimlayabilir hale gelir. Konvansiyonel bir sinir agmin aksine, Evrisimli Sinir Ag1
(CNN), belirli bir katmandaki tiim gizli ndronlar arasinda paylasilan agirlik ve yanlilik
degerlerini kullanir.

Bu, gizli néronlarin her birinin, gorsel temsilin farkli alanlarinda bir sinir veya bir
kiime gibi ortak bir 6zelligi ayirt ettigi anlamina gelir. Bu 6zellik, aga bir goriintii i¢indeki
nesne cevirilerine dayanma yetenegi verir. Ornek olarak, otomobilleri tanimlamak igin
egitilmis bir sinir ag1, otomobilin goriintiideki konumundan bagimsiz olarak bu gorevi
gerceklestirme yetenegine sahip olacaktir. Coklu katmanlardaki 6zellikler hakkinda bilgi

edinilmesi iizerine, evrisimli sinir aginin yapisi siniflandirma goérevine dogru gecis yapar.
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Modelin sondan bir 6nceki katmani, K-boyutlu bir vektor olusturan tamamen baglantili
bir katmandir; burada K, tahmin edilebilecek siniflarin sayisini temsil eder. Bu vektor,
goriintii sin1flandirmasi amaciyla her bir sinifla iliskili olasiliklari igerir (Qi ve ark., 2017)
Konvoliisyonel Sinir Ag1 (CNN) gercevesinin nihai katmani, nihai siniflandirma
sonucunu saglamak icin bir smiflandirma katmani kullanir. Evrigimli sinir aglar
(CNN'ler), goriintii ve zaman serisi verilerindeki temel 6zellikleri ortaya ¢ikarmak ve elde
etmek i¢in en uygun ¢ergeveyi sunar. Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN'ler), asagidakiler
dahil olmak iizere gesitli uygulamalarda kullanilan ¢ok 6nemli bir teknolojik gelismedir
(Rivas ve ark., 2018).
3.4.3. Mask RCNN (Bolge tabanh evrisimli sinir ag)

Ornek segmentasyonu, bir nesnenin tanimlanmis her érnegi icin bir segmentasyon
haritas1 iireten bir nesne algilama ¢esididir. Ornek boliimleme yaklasimi, nesne
siiflarindan bagimsiz olarak ayri nesnelerin ayr1 varliklar olarak degerlendirilmesini
icerir. Buna karsilik, anlamsal boliimleme yaklasimi, ayni smifa ait tiim nesnelerin
birlesik bir varlik olarak gruplandirilmasini igerir (Bharati ve Pramanik, 2020).

Mask R-CNN, piksel diizeyinde segmentasyon yoluyla nesnelerin tanimlanmasini
saglayan, ornek segmentasyonu ic¢in yaygin olarak kullanilan bir derin 68renme
teknigidir. Mask R-CNN algoritmasi, birden ¢ok sinifi ve {ist iiste binen nesneleri
barindirabilir. Sekil (3.5), Mask R-CNN mekanizmasini gostermektedir. Ornek
segmentasyonunun kullanilmasi, hasarin biiyiikliigliniin belirlenmesinin biiyilk énem
tasidig1 hasar tespiti gibi sorunlarin ¢6ziilmesini saglar. Ek bir uygulama senaryosu,
ortamdaki her aracin kesin konumunu belirlemenin ¢ok énemli oldugu otonom araclarla
ilgilidir. Her yap1 i¢in farkli bina ayak izleri iiretme gorevi, Cografi Bilgi Sistemleri (GIS)
alaninda genis ¢apta incelenen bir konudur (Chang, 2006). Kullanim, Mask R-CNN
modelinin uygulanmasi yoluyla pratik sorunlarin ele alinmasinda belirgin bir avantaj
saglar.

Mask R-CNN, Faster R-CNN temel alinarak olusturulmus 6rnek segmentasyonu
icin en gelismis algoritmadir. Faster R-CNN modeli, bolgeler lizerinde galisan ve nesneler
icin karsilik gelen sinif etiketleri ve bir gliven puani ile birlikte sinirlayict kutular tireten

bir evrigimli sinir ag1 tiiriidiir (Ren ve ark., 2015).
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Sekil 3.5. Maske R-CNN mekanizmasi (Yang ve ark., 2020)

Onceden egitilmis bir Mask R-CNN agmnin olusturulmasi, mask rcnn nesnesinin
kullanilmastyla gergeklestirilebilir. Sinir ag1, MS-COCO veri seti kullanilarak egitildi ve
80 farkli kategoriye ait nesneleri dogru bir sekilde tanimlama yetenegine sahip (Lin ve
ark., 2014). Ornek segmentasyonunu yiiriitmek i¢in, mask rcnn nesnesiyle baglantili
olarak Segment Objects islevini kullanin. Transfer 6grenimi, tamamlayici siniflar tespit
etmek veya diger ag parametrelerini ayarlamak amaciyla agi degistirmek icin
kullanilabilir.

Mask R-CNN i¢in transfer 6grenimi siireci tipik olarak asagidaki adimlar igerir,
Bir Mask R-CNN modelinde transfer 6grenmeyi uygulamak i¢in mask rcnn nesnesini
kullanin, Egitim amaciyla bir veri kiimesi olusturun, Model egitimi yiiriitmek igin tren
Maskesi RCNN islevini kullanin ve Mask R-CNN modeli, Ornek Boliimleme islevini
degerlendir kullanilarak degerlendirilebilir (Han ve ark., 2021).

Bir Mask R-CNN agi i¢in transfer 6grenmeyi kolaylastirmak amaciyla, bir maske
R-CNN nesnesinin olusturulmasi sirasinda sinif adlarini ve baglanti kutularini belirtmek
gerekir. Ag girisinin boyutu ve ROI havuzunun boyutlar1 gibi tamamlayici ag 6zelliklerini

belirtmek miimkiindiir. Sekil (3.6), Mask R-CNN'nin nasil ¢alistigin1 gosterir.
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Sekil 3.6. Maske R-CNN (Anonim, 2023b)
Mask R-CNN mimarisi, iki asamali bir cerceveden olusur. ilk asama, nesne

teklifleri i¢in sinirlayict kutular1 dngérmek i¢in baglanti kutularini kullanan bir bolge
teklif agin1 (RPN) igerir. Sonraki asama, Onerilen bolgeleri gelistiren, bunlar tizerinde
siiflandirma yapan ve yukarida belirtilen 6neriler i¢in piksel diizeyinde segmentasyonu
hesaplayan bir R-CNN detektoriinii igerir (Ren ve ark., 2015).

3.5. Simiflandirma Yontemleri

Siniflandirma, kavramlar1 ve varliklar1 6nceden belirlenmis gruplara veya "alt
poplilasyonlara" gore tanimlama, anlama ve kategorize etme sistematik prosediiriinii
ifade eder. Makine 6grenimi programlari, gelecek veri kiimelerini farkli kategorilerde
simiflandirmak i¢in Onceden kategorize edilmis egitim veri kiimelerini ve bir dizi
algoritmay1 kullanir.

Makine Ogrenimi siniflandirma algoritmalari, gelecekteki verilerin onceden
belirlenmis kategorilerden birine atanma olasiligini tahmin etmek i¢in girdi egitimi
verilerinden yararlanir. E-postalar1 "istenmeyen posta" veya "istenmeyen posta" olarak
kategorize etme eylemi, siklikla kullanilan bir siniflandirma uygulamasidir.

Kisaca, smiflandirma, sonraki veri setlerinde ayni kaliplart (karsilastirilabilir
ifadeler veya duygular, miktar zincirleri vb.) tanimlamak i¢in egitim verileri tizerinde
siniflandirma algoritmalarinin kullanilmasini igeren bir tiir "6rnek tanima"dir. Icerik
analizi programlari, goriiniise dayali duyarlilik analizi gibi gorevleri yiriitmek i¢in
siiflandirma yontemlerini kullanabilir. Bu siire¢, organize olmayan yazili materyalin
konusuna ve olumludan olumsuza ve diger ilgili duygulara kadar degisebilen goriis
kutuplaria gore kategorize edilmesini igerir.

Veri siniflandirmasi, ¢esitli dosya bigimlerini ve diger 6nemli kurumsal verileri
diizenlemek ve tanimlamak i¢in metodik bir yaklasimdir. Bu teknoloji agirlikli olarak
biiyiik kuruluslarda siki uyumluluk protokollerine uyan giivenlik ¢erceveleri olusturmak

i¢in kullanilir. Bununla birlikte, daha kii¢lik ayarlarda da kullanilabilir. Veri siniflandirma
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stireci, saklanan bilgilerle iligkili hassasiyet seviyesinin anlagilmasinda ¢ok dnemli bir rol
oynar, boylece uygun siber giivenlik dnlemlerinin, erigsim kontrollerinin ve izleme
protokollerinin formiile edilmesini saglar (Chen ve ark., 2020).

Smiflandirma, belirli bir girdi veri kiimesi i¢in uygun etiketi tahmin etmek iizere
bir model kullanan denetimli bir makine Ogrenimi teknigi olarak tanimlanabilir.
Siniflandirma islemi sirasinda model, egitim verileri kullanilarak kapsamli bir egitime
tabi tutulur ve daha sonra yeni, gozlemlenmemis veriler iizerinde tahmin igin
kullanilmadan once test verileri tizerinde degerlendirilir. Sekil (3.7) bir algoritmada
gosterildigi gibi, bir e-postanin spam veya ham (spam olmayan) olarak kategorize edilip

edilemeyecegini tahmin etme becerisini kazanma kapasitesine sahiptir.
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Sekil 3.7. Siiflandirma yontemi (Pradeep, 2017)

Bulundugu yer ve gerekli koruma protokolleri de dahil olmak tizere bir kurulusun
verileriyle ilgili yetersiz farkindalik, veri gizliliginin ve giivenliginin tehlikeye atilmasina
yol acabilir. "Kisinin verilerini bilmesi" ifadesi, bir sirket icindeki tiim "hassas" bilgilerin
yerinin anlasilmasiyla ilgilidir. Veri simiflandirma eylemi, bir kurulusun aglari, paylasim
platformlari, u¢ noktalar1 veya bulut dosyalari boyunca konumlanmis olabilecek hassas
verilerin taninmasini ve siniflandirilmasini saglamaya hizmet eder (Leith ve Piper, 2013)

Bu metodoloji, gizli bilgiler hakkinda 6nemli bakis acilar1 elde etmek i¢in tutarl

ve yapilandirilmis bir yaklasimi garanti eder. Sistemin isleyisi, hem kurumsal hem de
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diizenleyici gerekliliklere uygun olarak her bir veri kategorisini islemek ve korumak i¢in
uygun Onlemleri belirleyen veri 6zniteliklerinin olusturulmasina dayanir. Kuruluslar, veri
erisilebilirliginin rahathigini kullanarak veri ayak izlerini etkili bir sekilde azaltabilir, veri
aciga c¢ikma risklerini azaltabilir, veri korumadaki fazlaliklar1 ortadan kaldirabilir ve
giivenlik kaynaklarini daha verimli bir sekilde tahsis edebilir.

3.6. Onerilen Yontem

Daha once yapilan bircok calismadan sonra ve arastirmacilarin bu alanda
sunduklar1 1s181nda, gelismis derin 6grenme yontemlerinin uzaktan algilama verilerini
analiz etmede ve yer bilimi problemlerini ¢ozmede yiiksek verimlilik ve dogruluga sahip
oldugu kanmtlanmigtir. Bu c¢alisma, farkli genis tarim alanlarmin goriintiileri seklinde
dronlar araciligiyla agaglar taclarinin arasindan alinan bir dizi verinin analizini ve
tahminini olusturmak i¢in makine Ogrenimi algoritmalarin1 kullanmak i¢in derin
O6grenmenin kullaniminda yeni bir kavram onermektedir.

Veriler analiz edilirken, bu verileri net bir sekilde boliimlere ayirmak igin
aydinlatma yogunlugu, agaclarin uzunlugu, goriinlim agilar1 ve birbirleriyle ortiismeleri
aracilif1yla goriintiilerin safsizliklar1 ve bozulmalari da dikkate alinir. Islenmeye hazir bir
sekilde bu goriintiiler, ag1 egitmek i¢in manuel olarak etiketlenmis egitim 6rnekleriyle
eslestirilmistir. Agaclar1 tanimlamak ve goriintiilenmis verileri boliimlere ayirmak igin
Onerilen bir¢ok yonteme ragmen, her yontemin kendi dezavantajlar1 vardir. Veri isleme
yontemlerinin azalmasiyla, aga¢ taglarmin farkli renklerinin ortaya ¢ikmasi ve
safsizliklarin ortaya ¢ikmasi yoluyla, aydinlatma ve golge acisindaki farkliliklart
belirlemek ve tahmin etmek zordur, bu da agac tepelerini kesfetmenin dogrulugunu
zayiflatir ve aga¢ tacinin sinirlarini belirler. Gorilintii isleme sistemlerinde sonuglari
tahmin etme yetenedi, goriintli kategorilerinin ve istenen ciktilarin Onceden
tanimlanmasina baglidir. Makine 6grenimi algoritmalari, isleme sonuglarini tahmin
edebilen sistemler olusturma potansiyeline sahiptir. Agaclart ayirt etmek igin makine
O0grenimi algoritmalarinin ve araclarinin birlesimini igeren bir proje ¢ercevesi kullanilir.

Bu c¢alismanin birincil bilesenleri, havadan goriintii verilerinin yorumlanmasint,
RGB goriintiilerinden aga¢ tact ayirma amaciyla Mask R-CNN'nin kullanimini ve
goriintli modellerinin ve aga¢ yast analizi i¢in betiklerin uygulanmasi yoluyla agag
taclarinin taninmasini kapsar (Zhao ve ark., 2020). Agaglarin dogru sinirlarini elde etmek
icin en son teknoloji iiriinii derin 6grenme tanima ve segmentasyon tekniklerini iceren
gelismis makine 0grenimi ¢ercevelerinin kullanilmasi i¢in, koklii bir derin 6grenme

modeli olan Mask R-CNN, aga¢ taglarin1 etkili bir sekilde ayirt etmek igin kullanilda.
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Onceden var olan bir model kullanilarak, agag sacaklarinin yeri ve kapsamini belirlemek
icin insansiz bir hava araci tarafindan yakalanan yliksek seviyeli bir RGB goriintiisii
kullanildi.

Agaclar, drone goriintiilerini besleyerek ve nokta bulutlarini, derin 6grenme
evrisimli sinir aglar1 kullanarak ve yiiksek egitim parametrelerini gesitli yontemlerle
ayarlayarak birden ¢cok kavramsal katmani besleyerek tanimlanir, bu da makul bir aralikta
olan parametre se¢imleriyle sonuclanir. Bu da agag taglarini etkili bir sekilde ayirt etmek
icin kullanildi. Bu iyilestirme hedefleri, sonuglar1 iyilestirmek ic¢in diger ¢alismalari
harekete gecirdi. Bu calisma sirasinda onerdigimiz model ile hava fotograflarindan
agaclarin yasini kesfetmede sonuglarin etkinligini artirmaya calistik.

Sistem, arboreal numunelerin insansiz hava araglart (IHA'lar) tarafindan
yakalanan hava goriintiilerine dayali olarak caligir. Fotograflar, hassasiyeti ve liretkenligi
artiran en uygun perspektifi belirlemek i¢in farkli ytiksekliklerde ¢ekilir (He ve ark.,
2020). Onerilen sistemin ilk asamasi, goriintiilerin GeoTIFF formatinda ¢ikarilmasini
igerir. Goriintiilerin sisteme girilmesinin ardindan s6z konusu goriintiilerin islenmesi ve
hazirlanmasi gerceklestirilir.

On isleme asamasi, goriintii iyilestirme, keskinlestirme, goriintii dlgekleme ve
kusur giderme gibi ¢esitli teknikleri kapsar. Ardindan gelen prosediir, goriintiilerin RGB
formatindan PNG'ye doniistliriilmesini gerektiren Mask R-CNN modeline goriintiilerin
girilmesini igerir. Onceden egitilmis olan Mask R-CNN, belirli goriintii formatlarinda
calisacak sekilde tasarlanmistir (Ujgare ve Baviskar, 2013). Modelimizin yapisini sekil
3.8 ‘de gorebiliriz.
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Sekil 3.8. Onerilen modelin yap1 yontemi
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Ardindan, takip eden adim, agaclari tasvir eden goriintiiniin boliimlere ayrilmasini
gerektirir, boylece tek tek agaglara karsilik gelen farkli bolgelerin tanimlanmasi saglanir.
Segmentasyon, aga¢ tespiti i¢in birincil model sonucu olarak kabul edilir. Modelin
bulgular1 agac¢li alanlar1 tanimak i¢in kullanilir ve her agaglik bdlgeye bir yiizde
dogrulugu atanir. Tanimlanan bitkileri kategorize etmek i¢in bir siniflandirma sistemi
uygulandi ve onlar1 zamansal kdkenlerine gore iki ayr1 gruba ayirdi: old ve young.
Siiflandirma siirecinde kullanilan birincil kriterler, agacin yasinin bir gostergesi olarak
hizmet eden ¢evresi ve hava morfolojisidir (Di Gregorio, 2005).

Onerilen sistemimizi farkli kilan sey, aga¢ taclarini farkli durumlarda ve birden
fazla kosulda ayirt edebilme yetenegidir. Sistemin kullanim durumlari arasinda yilin
farkli mevsimlerine ait goriintiiler, cesitli aga¢ tiirlerinin goriintiileri, agaglarin ve
kullanilmayan alanlarin bulundugu goriintiiler, renk kontrasti ve farkli ¢ekim agilar1 yer
alir. Bahsedilenlerin tiimii, sistemimizin {lizerinde ¢alismanin dogrulugu ile karakterize
edildigi durumlardir. Sistemin dogrulugu bir dizi temel deneyle degerlendirilir. Bu
deneyimlerin her biri akademik literatiirde genellikle bir vaka olarak anilir. Sistemin
dogrulugu, her deneme i¢in dogruluk orani hesaplanarak hesaplanabilir. Ormanin
durumunun tanimlanmasi ve agaglarin siiflandirilmasi ve tanimlanmasi amaciyla sistem

asagida bir¢ok durumda denenebilir ve uygulanabilir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

4.1. Aga¢ Tac1 Algilama Yontemi

Calisma Yerel niifus i¢in gida korunur, toprak korunur, iklim degisikligi azaltilir,
hayvanlara ev diyebilecekleri bir yer verilir ve orman ekosistemleri sayesinde su akisi
diizenlenir (FAO, 2010). Biyogesitliligin korunmasi s6z konusu oldugunda, ormanlar kilit
bir rol oynamaktadir. Ornegin Amazon yagmur ormanlari, diinyadaki karasal tiirlerin
yaklasik %25'ine ev sahipligi yapar ve diinyadaki toplam karasal fotosentezin %15'ini
tiretir (Malhi ve ark., 2008). Uydu goriintiileme teknolojisi gelistik¢e, uzaktan algilama,
ormancilik ve ormansizlastirilmis alanlarin izlenmesi gibi alanlarda kullanim alani bulan
daha biiyiik alanlarda daha kesin veriler toplayabilmektedir (Heumann, 2011). Uzaktan
algilama verilerinden derlenen olgiimler, geleneksel saha kampanyalarindan daha az
parayla genis bolgeleri kapsayan orman envanterleri olusturma potansiyeline sahiptir.

Y Onetim kararlarinin alinmasi igin agaglarin, orman arazilerinin, mescerelerin ve
genis bolgelerin miktart ve biiylimesi bir envanterde tanimlanmahidir (Hyyppé ve ark.,
2008). Bir orman envanterini tamamlamak i¢in saha aragtirmalar1 yapmak ¢ok zaman ve
para gerektiriyordu. Bu aragtirmalar, yerini, tiiriinii, gogiis yliksekligindeki g¢apini,
yiiksekligini ve tag genisligini belirlemek icin bir arsadaki her bir agacin 6l¢iilmesini
iceriyordu. Hava goriintiilerinin orman envanteri ve analizi i¢in kullanilmas1 yirminci
ylizyilin ortalarindan beri devam etmesine ve bu veri kaynaklarmin yeni olanaklar
acmasina ve orman Verimliligini artirmasina ragmen envanter, bu tiir verilerin gorsel
yorumu pahali ve zaman alict olmaya devam etmektedir (Alemdag, 1986).

Tek tek agaglar tespit edilebilir ve simrlart bir dizi farkli yol kullanilarak
tanimlanabilir. Islenmemis veya islenmis gri 6lgekli resimde yerel maksimumlar1 bulmak,
agag¢ taglarini tespit etmenin en eski ve en kolay yontemidir. Belirli bir kisitlama setinin
ardindan, bu maksimum degerler, agac tepelerini alan olarak belirlemek igin de
kullanilabilir. Gortintiilenen her agag taci, yerel maksima yaklagimlarinin ilkelerine gore
tek bir "en parlak noktaya" sahiptir ve taglar arasindaki bosluklarin, taglarin dogrudan
giines tarafindan aydinlatilan bolgelerinden daha koyu oldugu varsayilir (Weinstein ve
ark., 2020). Golgeli piksellerin bir goriintiideki agag taglarini ¢izen sinirlar olusturmak
icin bir dizi kritere gore birbirine zincirlendigi 'vadi izleme' teknigi de benzer sekilde
taclar arasinda golgeleme varsayimina dayanur.

Uydu goriintiilerinde agaglari tanimlamak i¢in kullanilabilecek birtakim teknikler

de vardir. Sablon, daha sonra goriintiideki agaclarla ayn1 sekilde goriilen ve aydinlatilan
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bir 3B aga¢ tac modeli yansitilarak yapilir. Aga¢ tepelerinin ¢ikarilmasi da gesitli
olasiliksal yaklagimlardan yararlanmigtir. MPP'de, bir orman mesceresinin bir dizi elips
olarak modellenebilecegi de gosterilmistir (Perrin ve ark., 2006). Bu stokastik
yaklagimlarin her ikisi kullanilarak bir optimizasyon sorunu olusturulur ve optimum
coziimleri bulmak i¢in simiile edilmis bir tavlama ayar1 i¢inde klasik bir optimizasyon
teknigi uygulanir.

Agac tiirleri daha iyi smiflandirilabilir, biiylime zaman i¢inde Olgiilebilir ve tag
boyutu, kapanma, golgelik yapisi, yiikseklik ve biyokiitle tahminlerinin tiimii, kesin
olarak ana hatlar c¢izilen aga¢ taglarinin yardimiyla yapilabilir, bu da onlar1 hassas
ormanciligin ¢cok onemli bir parcasi haline getirir. . Aga¢ tanimlama ve tanimlama
yaklagimlari, aragtirmacilar tarafindan ¢ok ¢esitli amaglar i¢in kullanilmis ve bunlari
tanimlamak i¢in ¢ok sayida jargon tiiretilmistir (Waldchen ve ark., 2018). Agaclari
taglarina gore tanima sorunuyla basa ¢ikmak icin gelistirilmis bir¢ok bagka yaklasim
vardir ve bu yontemlerden bazilar1 zaten ele alinmistir. Sagladigimiz yaklasimda,
miimkiin olan en yliksek diizeyde dogruluk saglayan algoritmalar kullanarak ¢ok etkili
bir model olusturuyoruz. Girdi fotograflarindaki agacglarin algilama modeli, veri kaynagi
olarak gercek fotograflar kullanilarak olusturulur ve egitilir. Koleksiyondaki fotograflar,
kendi sinir agimiz1 egitmek i¢in kullaniliyor. Sistemi test etmek i¢in baska fotograflar
eklenmistir. Test 6rneklerinin sayisi altiydi ve her biri i¢in farkli 6zelliklere sahip resimler
secildi. Sonraki paragraflarda, gerceklestirilen sonuglar ve degerlendirmeler sunulacaktir.
Sundugumuz model hem karar verenler hem de ormanlari izleyenler i¢in yararl bir arag
olabilir. Agaglarin kesfinden sonra, mevcut durumlariyla ilgili raporlar sunabilirsiniz ve
yeni ortaya ¢ikarilan agaclar iki kategoriye ayrilir: geng agaclar ve yash agaglar.

4.2. Goriintii Segmentasyonu

Hava fotografi analizi, orlintii tanima ve aZa¢ tanima, goriintii boliimleme ile
baglar. Goriintii islemedeki en zorlu gorevlerden biridir, ancak nihai ¢iktinin kalitesini
belirledigi i¢in goriintli analizi ve Oriintli tanima sistemi i¢in hayati 6nem tasir. Bir resmi
boliimlere ayirmak, onu her biri kendi bagina homojen olan ancak birlesik degerleri
olmayan daha kiiciik, daha yonetilebilir pargalara ayirmayi icerir (Minaee ve ark., 2021).
Farkli resim boliitleme yontemleri, bir alandaki gri tonlama degerlerinin tutarliligina veya
degiskenligine odaklanir. Siireksizlik yontemi genellikle, gri tonlamadaki ani kaymalara
dayali olarak farkli noktalari, ¢izgileri ve kenarlari belirleyerek bir resmi boliimlere ayirir.

Esikleme, kiimeleme, bdlge genisletme ve bolge konsolidasyonu gibi yontemlerin

timli homojenlige dayali yontemlere ornektir. Goriintii islemede kullanilan bir diger
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popiiler renk alani, insan gorsel sistemi i¢in daha dogal olan HSI (ton-doygunluk-
yogunluk) semasidir (Shabdin, 2016). Ton-doygunluk-yogunlugu (HSI) renk uzayimin
farkli yinelemeleri, ton-doygunluk-parlaklik (HSB), ton-doygunluk-ag¢iklik (HSL) ve ton-
doygunluk-degeri (HSV) renk uzay1 gosterimlerini igerir. HSI sistemi, bir goriintiiniin
renk ve yogunluk verilerini ¢ozer.

Renk bilgisini ifade etmek i¢in ton ve doygunluk degerleri kullanilirken, 151k
miktar1 bir goriintiiniin yogunlugunu tanimlamak i¢in kullanilir. Ton, en temel renk
ozelligidir ve 15181 spektrum dalga boylarmin dagilimina dayanir (Lim ve ark., 2015).
BT spektral dagilim egrisinin zirve yaptigi noktadir. Doygunluk degeri, rengi olusturmak
icin ne kadar saf beyaz 1s181n kullanildigin1 gosterir. Zirvenin spektrumun geri kalanindan
ne kadar yiiksek oldugunu 6lger.

Oriintii tanima, sinir aglarinin en yaygin kullanimlarindan biridir. Siniflandirma
ve kilmeleme, dogrusal olmayan 6zelliklerinden ve gelismis paralel isleme kapasitesinden
yararlanir. Bir dizi talimati sirayla calistirmak yerine, paralel isleme birbirine bagli aglar
araciligiyla birkag rakip fikri ayn1 anda kesfetmenize olanak tanir. Bir sinir aginda, birkag
hesaplama diigiimii, degisen agirliklardaki baglantilarla birbirine baglanir. Sonug olarak,
tiim ag ¢ok karmasik bir karsilikli bagimlilik koleksiyonunu yansittigindan, oldukca genel
bir islevin modellenmesi miimkiindiir. Uzun egitim siiresine ragmen, ilk kurulum
tamamlandiktan sonra ag tabanli siniflandirma genellikle olduk¢a hizlidir. Yaklagimimiz,
kullandigimiz fotograflardaki kafalar1 belirlemek icin bir sinir aginin segmentasyon
sonuclarina dayaniyor.

4.3. Deney Durumlari

Drone goriintiilerini kullanarak sistemimizi test edecegiz. Goriintiiler ormanlik
alanlarda cekilmistir ve agag¢ taci tespiti ve siniflandirmasini test etmek icin iyidir.
Deneylerde kullanilan goriintiiler kendi topladiimiz  veriler yaninda, diger
calismalardanda getirilen goriintiilerden alinmistir (Lundgren, 2015; Braga ve ark., 2020;
Sun ve ark., 2022;).

Sistemi test etmek icin farkli 6zelliklere sahip bir dizi goriintii se¢iyoruz. Test
gorselleri veri setimizdeki gorselleri ve diger kaynaklardan gorselleri igerir. Genel olarak
yilin farkli mevsimlerinde agaglarin fotograflari ¢ekilmis olup, modelin agaclar1 kesfetme
ve simiflandirma konusundaki giiclinii géstermek amaciyla bos alanli resimlerin yani sira

farkli ¢ekim agilarina sahip resimler de yer almistir.
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4.3.1. Birinci goriintii

Bu ornekte, Sekil 4.1'de gosterilen resim kullanilir. (a) gOriintiisii giris
goriintiisiinii temsilederken (b) bu durum i¢in ¢iktiyr temsil eder. Egitim prosediirlerinin
basariyla tamamlanmasinin ardindan, bu goriintii 6nerdigimiz modele yiiklenir ve okunur.
Bu fotograf yilin bu mevsiminde agaglarin yesil rengini giizel bir sekilde gdsteren bir renk

seviyesiyle cekilmisgtir.
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Sekil 4.1. Gor-1 girdi goriintiisii (a) ve ¢ikti (b)

Model bu resim icerisinde toplam 86 aga¢ tanimlamistir. Birincil resim bdliimlere
ayrilir ve daha sonra resimlerin her biri taninabilir. Agaglarin 28 yash ve 58 geng agag
olarak siniflandirilmasi nedeniyle agaglar 28 ve 58 agaca ayrilmistir. Taninmayan agag
say1s1 bu goriintiide 4 agactir.

4.3.2. Ikinci goriintii

Sekil 4.2 bu durum i¢in gorsel temsiller saglar. Resim (a), gérevden ¢ekilen
birincil drone goriintiisiidiir. Resim (b), resimlerin yapiminda Onerdigimiz model
kullanildiginda ne oldugudur. Goriintii, ilk testteki goriintiiden tamamen farkli bir renk
seviyesinde c¢ekilmistir. Burada yesil renk agaglarda ve yilin farkli mevsimlerinde daha

koyu bir sekilde alinmistir.
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Sekil 4.2. Gor-2 girdi goriintiisii (a) ve ¢ikti (b)
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Bu goriintiide toplam 95 agag tiirii tespit edilmistir. Ana resim bdliindiikten sonra i¢gindeki
resimler tanimlanabilir. Hem biiyiik hem de kiigiik agaclar oldugu icin iki gruba ayrildi:
old (29) ve young (66) agaglar. Taninmayan agaclar dort tanedir.

4.3.3. Uciincii goriintii

Bu durum, bu sayfanin ilerleyen kisimlarinda bulunabilecek olan Sekil 4-3'te
gosterilmektedir. Bir drone tarafindan cekilen ana goriintii, goriintiide gosterilmektedir.
(a). Goriintii (b), 6nerdigimiz modelin goriintii olusturma silirecinde uygulanmasinin
sonucudur. Bu testteki goriintii, birinci ve ikinci duruma gore yesil ve sarinin farkli bir

renk tonunu igeriyor.
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Sekil 4.3. Gor-3 girdi goriintiisii (a) ve ¢ikti (b)

Bu resimde algoritma tarafindan tanimlanan toplam 93 bitki var. Birincil
goriintiiniin boliimlere ayrilmasi, resimleri bulmak i¢in kullanilir. Agaclar yash ve geng
olmak tizere iki gruba ayrildi ¢iinkii orada hem biiyiik hem de kii¢lik agaglar var: 43 old
agac ve 50 young agac. Tespit edilmeyen agaglar sayis esitter yeddiye.

4.3.4. Dordiincii goriintii

Bu test Sekil 4.4'te gosterilmektedir. Ana goriintii (a) kisminda gosterilmektedir.
Modelin ¢iktist resim (b)'dedir. Bu testteki goriintli sadece yesilin tonlarini igermiyor,
aynt zamanda bircok rengi de igeriyor. Farkli goriintiilerdeki agaclarin taninmasi,

sistemin bir¢cok goriintli durumuna uygulanabilir olmasini saglar.
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Sekil 4.4. Gor-4 girdi goriintiisii (a) ve ¢ikti (b)

Bu testte yash ¢esitte 30, geng ¢esitte ise 41 agac tespit edilmistir. Toplam taninan
agag sayist 71 olup sistem bu goriintiide 5 agact tanimamustir.
4.3.5. Besinci goriintii

Sekil 4.5 bu durumda test icin kullanilan goOriintliyli igerir. Bu gorselin
secilmesinin nedeni, diger agaclar arasinda sistemin yash aga¢ olarak tanidig: ¢cok yasl
bir agaci i¢ermesidir. Sekil hem giris gorilintiisiinli hem de tanman agaglar1 iceren

goriintliyll igerir.
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Sekil 4.5. Gor-5 girdi goriintiisii (a) ve ¢ikti (b)

Yapilan bu testte modelimiz 17 old ve 29 young, toplam 46 agag tespit etmektedir.
Girdi doriintiislinlin tiim agaglari tespit olmustur sadece 2 agag tespit olamadi.
4.3.6. Altinci goriintii

Sekil 4.6 test i¢in kullanilan goriintiiyli icermektedir ve 6nceki tiim durumlardan
farklidir. Onceki testlerin tiimii agaclara dik bir agiyla ¢ekilen resimler icindi. Bu

durumda fotograf dikey olarak degil acil1 olarak ¢ekilmistir.
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Sekil 4.6. Gor-6 girdi goriintiisii (a) ve ¢ikti (b)

Bu testte 44 agac tespit edilmistir. iki smifa ayirilinca 17 old ve 27 young agac
elde edilmistir. Tespit olmayan agaclarin sayis1 ikidir.
4.3.7. Yedinci goriintii

Sekil 4.7'de bu durumdaki testin goriintiisii bulunmaktadir. Goriintiiniin tek ¢esit
agaclar degil, farklh tiirde agaclarin bulundugu bir ormanda ¢ekilmis olmasi secilme

sebebidir. Sisteme girig goriintiisii ve ¢ikis goriintiisii goriintiilenebilir.
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Sekil 4.7. Gor-7 girdi goriintiisii (a) ve ¢ikt1 (b)

Bu goriintiide tiim agag taglari tespit edilmistir sadece bir agac tanitilmadi. Toplam
44 agac siniflandiginda, 14 old ve 30 young diye sayilandi.
4.3.8. Sekizinci goriintii

Bu testte, Sekil 4.8'de gosterildigi gibi, onceki durumlara gére daha fazla i¢ ige
geemis agaclarin resmi segilir. Gorilintiiniin tiim agaclar i¢in tek tip bir renk tonuna sahip

oldugunu soyleyebiliriz ki bu da bahar yesili rengidir.
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Sekil 4.8. Gor-8 girdi goriintiisii (a) ve ¢ikti (b)

Bu durumda sistem de iyi ¢alisiyor. Sistemin tanimadig1 4 agactan bagimsiz olarak 58
agacin taclari tespit edildi. Agaclar 19 old ve 39 young olarak siniflandirildu.

4.3.9. Dokuzuncu Goriintii

Test goriintiisii Sekil 4.9'daki gibi tarafimizdan toplanan verilerden secilmistir. Bu
fotograf Bagdat'ta bir ¢iftlikte ¢ekildi. Bu goriintii 6zellikle ekili alanlar1 ve yiiriiyiis

yolunu ve bitisikteki kullanilmayan arazileri igeren diger alanlari icerdigi i¢in secilmistir.
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Sekil 4.9. Gor-9 girdi goriintiisii (a) ve ¢ikti (b)

Bu goriintiide miikemmel tanima ve siniflandirma sonuglari elde edildi. Sonuglar
sistemin benzer goriintiileri tanima konusundaki dogrulugunu ve uyumlulugunu
gostermektedir. 58 agac tespit edildi, 5 tanesi ise tespit edilemedi. Sistem tarafindan

taninan agaglar 12 old ve 46 young olarak siniflandirildi.
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4.3.10. Onuncu Goriintii

Son testin resmi Sekil 4.10'da goriilebilir. Bu gorsel ayn1 zamanda veri setimizde
topladigimiz gorsellerdendir. Bu ciftlikteki agaclar diizenli bir sekilde dikildi. Sonuglar

agag¢ taclarinin iyi tanindigini ve siiflandirmanin dogrulugunu gosterdi.
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Sekil 4.10. Gor-10 girdi goriintiisii (a) ve ¢ikti (b)

Sonuglar 16 old ve 30 young agag tespiti gosterdi. Tespit edilen 46 aga¢ yaninda
sadece 4 agac¢ tespit edilmemistir. Testleri Ozetleyebilir ve her durumda yakalanan

agaclarin istatistigini asagidaki tablo (Tablo 4.1) ‘de listeleye biliriz.

Tablo 4.1. Tiim test sonuclarinin istatistigi

Test No Toplagla;&lls%ﬂama Yash Agaclar Geng Agaclar Alilg:;:l)jan
Gor. 1 86 28 58 5
Gor.2 95 29 66 4
Gor.3 93 43 50 7
Gor. 4 71 30 41 5
Gor. 5 46 17 29 2
Gor. 6 44 17 27 2
Gor. 7 44 14 30 1
Gor. 8 58 19 39 4
Gor. 9 58 12 46 5

Gor. 10 46 16 30 4

Tanimlama siirecindeki dogruluk, resimlerdeki agacglarin yerini belirleme
siirecindeki her adimin bir bilesenidir. Bu yiizdeler karsilastirma igin temel alinarak
sistemin dogruluk sayilar1 belirlenebilir. Bu sayimin nispeten ylize yakin olmasi sistemin

giivenilir oldugunu gosterir.
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4.4. Model Degerlendirmesi

Agac algilama adimi sirasinda algoritmanin 6l¢iim hassasiyeti, model degerlerine
dayal1 olarak %94'lik bir en iyi durum senaryosu dogrulugu elde etmemizi saglar. Tablo
4-2'de, tim farkli deneyin her biri i¢in algoritmanin ne kadar dogru olduguna bir goz
attyoruz. Dogruluk, geleneksel ve digerleri de dahil olmak iizere birden fazla yolla
bilinebilir. Sistemin agaglar1 tanimadaki dogrulugunun, goriintiideki agagclar ile taninan

agaclar arasindaki oranin bilinmesinden kaynaklandigi soylenebilir.

Tablo 4.2. Model Dogrulugu

Test no Dogruluk orani Yanhshk oram
Gor. 1 0,9450 0.0550
Gor.2 0.9595 0.0405
Gor.3 0.9300 0.0700
Gor. 4 0.9342 0.0658
Gor.5 0.9583 0.0417
Gor.6 0.9565 0.0435
Gor. 7 0.9777 0.0223
Gor.8 0.9354 0.0646
Gor.9 0.9206 0.0794
Gor.10 0.9200 0.0800
Toplam ve ortalama 0.9437 0.0563

Dogruluk i¢in hem gergek agaclarin sayisin1 hem de tanimlanan agaglarin sayisini
test etmek cok onemlidir. Belirli bir alanda agaglarin bulunma olasilig1 yiizde olarak
Olciiliir.  Gereksinimlerin  karsilanma derecesi, kiiciik veya biiyiik agaglarin
siflandirilmasini ayirt eder. Onerilen teknik, test senaryolaria dayali olarak %94,37'ye

esit bir dogruluk oraniyla kanitlanmis bir basar1 gegcmisine sahiptir.
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5. SONUC VE ONERILER

Onerimiz, akilli agac site goriintii isleme sistemlerinden biri olarak kategorize
edilebilir. Ormanlarin y6netimine ve agaglarin bakimina yardimci olacak bir arag
saglamanin 6nemi gizli degildir. Cevre unsurlarini korumak ve bunlarin durumlarim
aciklayan ve bunlar hakkinda rapor veren sistemlerin saglanmasina yardimci olmak,
bir¢ok durumda karar vericilere yardimci olur. Calismanin odaginda drone'larin orman
ve agaglarin taglarini tespit ederek yukaridan ¢ektigi goriintiiler yer aliyor.

Bu projenin birincil amaci, bireysel agag tepelerini tiirlere gore siniflandirmak i¢in
algoritmalar gelistirmekti. Bunu basarmak i¢in, bireysel agac baslari se¢ilmeli veya
ayrilmalidir. Boliitleme asamasinin amaci, agag taclarini, sekli orijinal goriintiideki
tacinkine karsilik gelen pargalara bolmektir. Siniflandirma asamasinda agag¢ taclarinin
morfolojisi kullanilir. Goriintii isleme ve makine 6grenimi tekniklerini kullanarak, orman
korumanin bir pargasi olarak yukaridan alinan goriintiileri inceleyip analiz ederek agaclari
yasa gore algilamak ve siniflandirmak i¢in yeni bir mekanizma gelistirmeyi oneriyoruz.

Ger¢ek ormanlarda dronlar tarafindan yakalanan goriintiiler, sistemi
yapilandirmak ic¢in kullanilir. Bagdat'in farkli bolgelerinden toplanan bir dizi veri
lizerinde ¢alisma yapildi. Ideal bir model elde etmek igin ozellikle hazithk ve test
asamalarinda bazi goriintiiler modele dahil edildi. Ulasilan amag, agaglarin tiirlerini ve
yogunluklarini belirlemek, en uygun tanimlama ve analizi saglamak i¢in toplanan verileri
kullanan ve bdylece bir tehdit durumunda korunmalarini kolaylastiran kullanigl bir aracin
olusturulmasidir. Deneyler, sistemin istisnai bir hassasiyetle calistigin1 gdsteriyor.
Incelenen vakalar i¢in dogruluk oran1 %94,37 idi.

Onerilen sistemimiz gelecekteki ihtiyaglara ayak uydurabilmek icin takip ve
gelistirme gerektiren akilli sistemler gibidir. Modelin tercih edilmesini saglamak icin
yaprak tanimay1 igeren bagka bir siniflandirma mekanizmasi daha sonra dahil edilebilir.
GAN teknolojileri, sistemin dogrulugunu ve verimliligini artirmaya yardimei olan veri
kiimesi goriintiilerini genisletmek icin kullanilabilir. Kullanim sirasinda ihtiya¢ duyulan

ozelliklerle resimler arttirilabilir.
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