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The need to increase the production of high-quality animal products due to the rapid increase in global
food demand has brought about the need for the use of technology in modern animal hushandry
practices. Automatic monitoring and management of animals is of great importance in increasing
productivity, especially in small ruminant farming under extensive conditions. At this point,
combining high-resolution images obtained from unmanned aerial vehicles (UAV) and deep learning
algorithms has the potential to provide effective solutions in remote monitoring of flocks. In this
study, it was aimed to automaticaly detecting, tracking and counting hair goats using deep learning
algorithms on high-resolution images obtained from UAV. In this context, five different models,
namely YOLOv8n, YOLOvV8s, YOLOv8m, YOLOVS8I and YOLOV8x, which are among the most
current state-of-the-art You Only Look Once (YOLOV8) architectur, were trained on UAV images
obtained from real animal monitoring flights. According to the findings, the YOLOVS8s architecture
showed the highest performance in terms of both bounding box detection and segmentation
performance, with an F1 score of 0.95 and mAP50 value of 0.99. Consequently, it has been revealed
that the proposed deep learning-based approach can be an effective, low-cost and sustainable solution
for UAV-supported precision livestock farming applications.
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Hassas Hayvancilik

Kiiresel gida talebindeki hizli artis nedeniyle yiiksek kaliteli hayvansal iiriin iiretiminin artirilmasi
gerekliligi, modern hayvancilik uygulamalarinda teknoloji kullanimi ihtiyacini beraberinde
getirmistir. Ozellikle ekstansif kosullarda kiigiikbag hayvan yetistiriciliginde hayvanlarin otomatik
olarak izlenmesi ve yonetilmesi, verimliligin artirilmasi agisindan biiylik oneme sahiptir. Bu noktada,
insansiz hava araglarindan elde edilen yiiksek c¢ozlniirliklii gorintiler ile derin 6grenme
algoritmalarinin birlestirilmesi, siiriilerin uzaktan takip edilmesinde etkili ¢éziimler sunma potansiyeli
tasimaktadir. Bu caligmada, insansiz hava aracglarindan (IHA) elde edilen yiiksek ¢oziiniirliiklii
goriintiiler lizerinde derin 6grenme algoritmalar1 kullanilarak kil kegilerinin otomatik olarak tespit
edilmesi, takip edilmesi ve sayilmasi amaglanmigtir. Bu kapsamda, en giincel You Only Look Once
(YOLOvV8) mimari varyasyonlarindan YOLOv8n, YOLOvV8s, YOLOv8m, YOLOVSI ve YOLOvV8x
olmak iizere bes farkli model gercek hayvan izleme uguslarindan elde edilen IHA gbriintiileri {izerinde
egitilmistir. Elde edilen bulgulara gore, 0,95 F1 skoru ve 0,99 mAP50 degeri ile hem sinirlayict kutu
tespiti hem de segmentasyon performansi agisindan en yilksek basarimi YOLOvV8s mimarisi
gdstermistir. Sonug olarak, &nerilen derin dgrenme tabanlh yaklagimm, [HA destekli hassas
hayvancilik uygulamalarinda etkili, diigiik maliyetli ve siirdiiriilebilir bir ¢6ziim olabilecegi
ongoriilmektedir.
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Giris

Diinya niifusunun 2030 yilina kadar 8,5 milyara
ulagmasi beklenirken, bu artisin sadece genel gida talebini
degil, aym1 zamanda yiiksek kaliteli hayvansal protein
talebini de Onemli Olgiide artirmasi beklenmektedir
(Cakmake1 ve ark., 2023; OECD ve ark., 2022). Kiiresel
gida talebinin 2050 yilina kadar %56 oraninda artmasi
beklenirken, bu artisin bilyikk bir kismimin hayvansal
proteinlere  yonelik olacagi tahmin edilmektedir
(Daszkiewicz, 2022; Henchion ve ark., 2017; van Dijk ve
ark., 2021). Oniimiizdeki on yil iginde kiiresel et kaynakli
protein tiiketiminin, gelir ve niifus artisina bagl olarak
2018-2020 donemi ortalamasma gore %14 artmasi
beklenmektedir (OECD ve ark., 2022). Artan hayvansal
iiriin talebi, hayvancilik sektorii tizerinde bask1 olusturarak
ciftcileri faaliyetlerini genisletmeye ve biiylitmeye
yonlendirmektedir (Morrone ve ark., 2022). Bu durum,
Olcek ekonomilerinin etkisiyle daha biiyilik g¢iftliklerin
ortaya ¢ikmasina neden olmaktadir (Morrone ve ark.,
2022). Ancak, biiyiik 6l¢ekli ciftliklerin ortaya ¢ikmasiyla
birlikte, geleneksel gozlem ve deneyimlere dayali siirii
yonetimi zorlagmaktadir (Gezici ve ark., 2023).

Tarim sektoriinde dijitallesme ve hassas tarim
uygulamalarinin kullanimi, verimliligi ve siirdiiriilebilirligi
artirmak icin giderek daha fazla 6nem kazanmaktadir.
Yapay zekd ve derin Ogrenme yontemleri, tarimsal
faaliyetlerin izlenmesi, analizi ve otomasyonu i¢in gii¢lii
araglar sunmaktadir (Beyaz ve Giil, 2023; Yu ve ark.,
2022). Modern hayvancilik, yapay zeka (Al) ve insansiz
hava araci (IHA) teknolojilerindeki gelismelerin etkisiyle
hizli bir doniisiim gecirmektedir. Bu baglamda, hassas
hayvancilik teknoloji ve uygulamalart siirii izleme, takip ve
yonetimi uygulamalarinin optimize edilmesi i¢in ¢ok
onemli bir alan olarak karsimizda durmaktadir (Halachmi,
2015). Hassas hayvancilik, sensor tabanli bireysel olarak
hayvanlari ele alan yaklasim olarak da bilinen yonetilebilir
en kiigiik iiretim birimini yonetmeyi amaglayan gercek
zamanli izleme teknolojileri olarak tanimlanmaktadir
(Halachmi ve ark., 2019). Hassas hayvancilik teknolojileri
arasinda otomatik tartim sistemleri (Brown ve ark., 2015;
Song ve ark., 2018), bilgisayarli gérme ile bireysel hayvan
tespiti ve tanima (Billah ve ark., 2022; Kumar ve Singh,
2019), davranislarin izlenmesi ve takibi (Cheng ve ark.,
2022; Fuentes ve ark., 2020), miza¢ 6zelliklerinin tespiti
(Cakmake1 ve ark., 2023), duygu durumu (Neethirajan ve
ark., 2021) ve agr1 seviyelerinin belirlenmesi (Lencioni ve
ark., 2021), viicut sicakliginin izlenmesi (Sellier ve ark.,
2014; Shu ve ark., 2022), siirii yonetimi i¢in THA larmn
kullanim1 (Porto ve ark., 2021; Sarwar ve ark., 2021) ve
otlatma yonetimi i¢in sanal ¢itlerin kullanimi (Campbell ve
ark., 2019) gibi bir ¢ok uygulama yer almaktadir.

Ciftlik hayvanlarinda siirii yonetimi ve izlenmesi
ciftgiler icin kritik dneme sahiptir ancak manuel gozlem,
takip veya sayim gibi islemler, 6zellikle kirsal ve daglik
arazilerde son derece zaman alict ve zordur. Ozellikle
ekonomik ve isgiicii kisitlamalari, {ireticilerin ekstansif
kosullarda yetistirilen siiriilerde her hayvani ayr1 ayri
degerlendirmesini zorlastirmaktadir. Ozellikle, kirsal ve
daglik arazilerin yarattig1 yapisal zorluklar, kil kegileri gibi
bu gibi engebeli arazilerde otlayan hayvanlarin tespitini,
takibini ve saymmmi karmasik bir gorev haline
getirmektedir. THA teknolojileri ve derin 6grenme

algoritmalarindaki son geligmeler, otomatik hayvan izleme
sistemleri i¢in yeni firsatlar sunmaktadir (Akyuzlu ve ark.,
2023; Borges ve ark., 2021; Moradeyo ve ark., 2023; Xu
ve ark., 2020).

Bu ¢alisma, THA ile elde edilen goriintiileri kullanarak,
derin 6grenme tabanli yapay zeka ydntemlerinden biri
olan, nesnelerin otomatik tespiti ve segmentasyonu igin
hizt ve dogruluguyla bilinen You Only Look Once
(YOLO) (Joseph ve ark., 2016) algoritmalarindan biri olan
Ultralytics tarafindan gelistirilen YOLOvVS (You Only
Look Once version 8) (Glenn ve ark., 2023) ile mera
ortamindaki kil kegilerinin otomatik olarak tespitini,
takibini ve sayimini yaparak bu alana katkida bulunmay1
amaclamaktadir. Ultralytics YOLOvVS, onceki YOLO
versiyonlariin basarisini temel alan ve performansi daha
da artirmak icin yeni 6zellikler ve iyilestirmeler sunan en
gelismig ve en giincel derin 6grenme tabanli gercek
zamanli nesne tespiti ve takibi, goriintii segmentasyonu
(bolitleme), goriintii siniflandirma ve poz tahmini gibi
gorevlerde st diizey performans saglamak amaciyla
gelistirilmis ve 2023 yilinda kullanima sunulmus
modellerden biridir (Glenn ve ark., 2023). Yaygin
bilgisayarli gérme uygulamalarinda iyi sonuglar vermesine
ragmen, YOLOVS, kiiciik, cok sayida hedefler ve karmagik
arka planlar gibi ek zorluklar1 barindiran IHA ile elde
edilmis ¢iftlik hayvam1 gorlintiileri {iizerinde heniiz
kapsamli bir sekilde degerlendirilmemistir.

Bu baglamda, bu c¢alismanin temel arastirma sorusu,
YOLOVS algoritmasi kirsal daglik ve engebeli alanlarda
[HA ile elde edilen goriintiilerden kil kegilerini etkili bir
sekilde tespit ederek takip ve sayimini basarili bir sekilde
gergeklestirip gergeklestiremeyecegini degerlendirmektir.
Temel hedef, kil kegi tespiti, takibi ve sayimi igin en uygun
YOLOVS algoritmasmin belirlenmesi ve IHA ile kil
kegilerinin izlenmesi ve yonetimi i¢in daha etkili bir arag
saglanmasidir. Bu amacla, bu c¢aligmada gercek siirii
izleme ucuslarindan elde edilen IHA kil kegisi goriintiileri
iizerinde cesitli YOLOvV8 nesne tespiti ve gOriintii
boliitleme mimarileri egitilmis ve bunlarin kil kegisi tespit,
takip ve sayim performanslari degerlendirilmistir.

Materyal ve Yontem

Verilerin Elde Edilmesi ve On Islenmesi

Bu ¢alismanin verileri, Van li’nin Gevag ilgesine baglh
Altinsag Kdyiinde (38° 24° 24.4764"° K, 42° 53” 30.1236”
D) yetistiriciligi yapilan yaklasik 1500 bashik kil keci
siiriisiiniin otlatildig1 meralarda THA kullanilarak elde
edilen gorintiilerden olusmaktadir. Goriintiiler, 20-30
metre irtifadan, 4K (3840x2160 piksel) ¢o6ziiniirlikte ve
saniyede 30 kare (fps) hizinda goriinti yakalama
kapasitesine sahip bir IHA (DJI Mini 2 Fly More Combo,
Cin) ile elde edilmistir. Video goriintiileri, kegilerin
havadan farkli konumlardan basarili bir tespit yapabilmek
amactyla merada farkli agilardan cekilmistir. Etkili bir
neste tespiti ve siniflandirmasi i¢in veri kiimesi hazirlama
ve verilerin etiketlenmesi 6nemli faktdrlerdir (Ravi ve El-
Sharkawy, 2022). Bu ¢alismada, yiiksek oranda benzerlik
gosteren ardigik kareler ayiklanip yalmizca daha az
benzerlik gosteren kareler secilerek kaydedilmistir. Bu
amagla, OpenCV Kkiitiiphanesi ile birlikte skimage
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kiitiphanesinde bulunan yapisal benzerlik indeksi
fonksiyonu kullanilarak %50 benzerlik gosteren kareler
ayiklanmistir. Ayrica belirli sayida kare atlanarak (30
karede bir) hesaplama yiikii azaltilmistir. Boylelikle
etiketleme icin gereken zaman ve ig yikiiniin 6nemli
Olglide azaltilmasi amaglanmistir. Elde edilen kareler
Tagged Image File Format (TIFF) formatinda kaydedilerek
etiketlenme iglemi ig¢in dosyalanmistir. Bu calisma Van
Yiiziincii Y1l Universitesi, Hayvan Deneyleri Yerel Etik
Kurulu’nun 30/11/2023 tarih ve 2023/13-11 sayili karart
ile ylriitilmiistiir.

Verilerin Etiketlenmesi (Labeling)

Etiketleme, goriintilerde nesnelerin  sinirlarinin
gizilerek belirli sinif isimleri ile tanimlanmasi islemini
ifade eder. Bu caligmada, goriintiiler iizerindeki ilgili
bolgeleri segmek ve etiketlemek icin acik kaynakli bir
grafiksel goriintii etiketleme araci olan Labelme (Wada,
2018) kullanilmustir. Etiketleme igin, Labelme’nin poligon
ozelligi kullanilarak goriintiilerdeki her bir kil kegisinin
viicudunun dis kenari boyunca, baglangic noktasina
baglanana kadar noktalar se¢ilmistir (Sekil 1). Her poligon
“Kegi-Goat” sinif etiketiyle isaretlenmistir. Labelme ile
etiketlenen her bir goriintii karesinde nesnelerin (kegilerin)
yerini bildiren koordinatlar JSON dosya formatinda
kaydedilmigtirr. Daha sonra labelme2yolo kiitiiphanesi
kullanilarak bu etiketleme bilgileri YOLO formatina
dontistiiriilerek, YOLO modelinin egitilmesi i¢in gerekli
olan veri formati1 olusturulmustur. Her birinde birden fazla
nesne (kegi) igeren 107 etiketli goriintii (1139 kegi) YOLO
modellerini egitmek i¢in kullanilmistir. Bu veri setindeki
goriintiilerin 81 goriintii (803 kegi) egitim, 26 goriintii (336
kegi) ise test veri seti olarak kullanilmigtir. Goriintiilerin
islenme siirecini adim adim agiklayan bir is akis1 diyagrami
Sekil 2°de verilmistir.

YOLOv8 modellerinin egitimi

Nesne tespiti i¢in gelistirilmis popiiler bir derin
O0grenme algoritmasi olan YOLO, tek asamal1 bir mimariye
sahiptir ve nesnelerin sinirlayici kutularini dogrudan
tahmin ederek gercek zamanli nesne tespiti i¢in oldukga
uygundur (Redmon ve ark., 2015). YOLOVS, oOnceki
YOLO siiriimlerine gore performansi ve esnekligi daha da
artirmak i¢in yeni ozellikler ve iyilestirmeler sunan ve
nesne tespit ve takibi, segmentasyon, goriintii
smiflandirma ve poz tahmini gibi gérevleri daha hizli ve
etkili bir sekilde gergeklestirebilen bir modeldir (Glenn ve
ark., 2023). YOLOvVS mimarisinin detaylar1 i¢in resmi
websitesi (https://github.com/ultralytics/ultralytics)
incelenebilir (Glenn ve ark.,, 2023). Bu c¢aligmada,
YOLOv8 modellerinin egitimi, aktarim &grenmesi
yontemi kullanilarak gergeklestirilmistir (Pan ve Yang,
2010). Bu yontemle, COCO veri seti (Lin ve ark., 2014)
iizerinde 6nceden egitilmis bes farkli YOLOv8 mimarisine
ait agirliklar (YOLOv8n, YOLOv8s, YOLOvV8m,
YOLOvV8l ve YOLOV8x) kullamilmistir. Bu sayede,
modelin belirli bir gérevdeki performansi artirilmig ve
onceki Ogrenmelerden elde edilen bilgiler transfer
edilmistir. Egitim ve dogrulama asamalarinda, goriintiiler
640x640 boyutunda kullanilmigstir. Modellerin egitimi i¢in
100 epok (epoch) degeri ve model giincellemede kullanilan
ornek sayisi (batch size) 8 olarak belirlenmistir (daha
bliylik degerler, model mimarilerinden dolay1r bellek
sorunlarina neden olduklarindan bu deger diisiik
tutulmustur). Modellerin nesne tespiti ve segmentasyon
performansint degerlendirmek igin kesinlik (precision),
duyarlilik (recall), F1 skoru ve genel ortalama kesinlik
(mAP50, mAP50-95) olgiitleri kullanmilmustir (Tablo 1).
Ayrica, sistem tarafindan gergeklestirilen sayim sonuglari,
manuel sayim sonuglari ile karsilastirilmis ve sayim hatasi
hesaplanmuistir.

Label List

Sekil 1. Goriintiilerin etiketlenmesi ve JSON formatinda kaydedilmesi. Burada, “label” etiketin adini, “points” ise
etiketin kdselerinin koordinatlarini igerir.
Figure 1. Labeling the images and saving them in JSON format. Here, “label ” contains the name of the object, and
“points” contains the coordinates of the corners of the label.
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Sekil 2. Goriintiilerin islenme siirecini adim adim agiklayan bir i akis1 iyagraml.
Figure 2. A workflow diagram explaining the step-by-step image processing pipeline.

Tablo 1. Derin 6grenme modellerinde kullanilan performans dlgiitleri.

Table 1. Performance metrics used in deep learning models.

Olgiitler

Hesaplama

Kesinlik (Precision - P)

Dogru Pozitif

Dogru Pozitif + Yanlis Pozitif

Duyarlilik (Recall - R)

Dogru Pozitif

Dogru Pozitif + Yanlis Negatif

F1 Skoru

2 % Kesinlik X Duyarlilik
Kesinlik + Duyarlilik

mMAP: Genel Ortalama Kesinlik
(Mean Average Precision)

i=1 AP

n
n: toplam sinif sayisi

AP: Ortalama Kesinlik
(Average Precision)

1

f P(R)dR

0
Modelin dogru bir sekilde pozitif olarak tahmin ettigi

Dogru Pozitif ornek sayist.

Yanls Pozitif Modelin yanlig bir seikllde pozitif olarak tahmin ettigi
Ornek sayisl.

Yanlts Nogatif Modelin pozitif olarak tahmin etmesi gereken ancak

yanlig bir sekilde negetif tahmin ettigi rnek sayisi.

Caligma i¢in PyTorch ve torchvision kiitliphanelerinin
GPU siiriimil Python ortamina kurularak model egitimleri
gerceklestirilmigti. ' YOLOv8  modellerinin  egitimi,
NVIDIA GeForce RTX3050 ekran karti, 12. Nesil Intel(R)

Core(TM) i7-12700H 2.30 GHz iglemci ve 16 GB RAM’e
sahip bir Windows bilgisayarda Python 3.10 kullanilarak
yapilmustir.
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Bulgular

Bes farkli YOLOv8 mimarisinin kil kegisi tespiti ve
segmentasyonunda karsilastirmali  performans analiz
sonuglari1 Tablo 2°de verilmistir. Egitim siiresi bakimindan
en hizli model YOLOv8n modeli sinirlayict kutular
acisindan en yliksek kesinligine (0,98) sahip olurken
duyarlilik degeri en diigilk model olmustur. Buna karsin en
biiyiik model olan YOLOVS8x ise hem sinirlayici kutular
hemde segmentasyon maskeleri agisindan yiiksek
performans gosterirken hesaplama siiresi bakimindan
(6,305 saat) en yavas model olmustur. Bununla birlikte,
genel performansi degerlendiren F1 skorunda 0,95 ile
YOLOvS8s modeli 6ne ¢ikmaktadir. Bu, hem yiiksek
kesinlik hem de yiiksek duyarlilik saglayarak dengeli bir
performans gosterdigine isaret etmektedir. YOLOvS8s ayni
zamanda 0,99 mAPS50 ile sinirlayict kutu tespiti i¢in diger
modellere kiyasla daha yiiksek bir ortalama kesinlige sahip
olmustur. Ozellikle 0,78’lik mAP50-95 skoru, zorlu
durumlarda bile tutarli bir performans gosterdigine isaret
etmektedir. Benzer sekilde 0,98 mAP50 ve 0,70 mAPS50-
95 degerleri ile segmentasyon isleminde de yiiksek
performans gostermistir. Ayrica, olduk¢a hizli bir egitim
stiresine (0,357 saat) sahip olmasi, YOLOv8s’1n verimli bir
mimariye sahip oldugunu gostermektedir. Bu sonuglar,

hem smirlayict kutu hem de piksel diizeyindeki
segmentasyon tahmininde modelin yiiksek basar1 elde
ettigine gdstermektedir.

Sekil 3A YOLOv8s modelinin egitimi sirasinda
kullanilan mozaiklenmis veri setine iliskin Ornekleri
gostermektedir. Mozaikleme teknigi, birden fazla
gorilintiiyii  birlestirerek tek bir goriintii olusturur. Bu
yontem, her bir egitim grubundaki (model giincellemede
kullanillan 6rnek sayisi - batch size) nesne ve sahne
gesitliligini  artirarak modelin  genel performansini
artirmay1 saglamaktadir. Sekil 3B dogrulama veri setinden
secilmis 6rnek goriintiilere ait tahmin edilen segmentasyon
maskelerini gosterir. Sekil 3B’de YOLOv8s modelinin
goriintiilerdeki nesneleri basarili bir sekilde tespit ettigini
ve bu nesnelere ait segmentasyon maskelerini basarili bir
sekilde tahmin ettigi gortilmektedir.

Modelin  karmagsik ortamlardaki kegileri tespit
yeterliligini degerlendirmek igin test veri seti sonuglarina
dayali olarak karmagiklik matrisi olusturulmustur (Sekil
4A). Bu karmasiklik matrisi Kesinlik-Duyarlilik egrisi
(Sekil 4B) ile birlikte kegi tespiti i¢in modelin fizibilitesini
dogrulamaktadir.

Tablo 2. Kil kegisi tespiti ve segmentasyonu igin farkli yolov8 modellerinin karsilagtirmali performans analizi.
Table 2. Comparative performance analysis of different YOLOv8 models for hair goat detection and segmentation.

Sinirlayict Kutular Segmentasyon Maskeleri Egitim

Model | Kesinlik 1 vk F1 mAPS50* mA;550' Kesinlik i yarlik F1 mAPS0* mAgF;‘E’O' ?:;:ts)l
YOLOv8n | 0,98 092 095 097 072 095 093 094 097 066 0185
YOLOVS8s | 0,95 095 095 099 078 097 093 095 098 070 0,357
YOLOV8m| 0,94 095 094 098 08 095 093 094 097 069 1,145
YoLovsl | 0,97 094 095 098 079 097 092 094 096 068 3,029
YOLOVSx | 0,96 093 094 097 078 095 093 094 096 069 6305

*mAP: genel ortalama kesinlik (mean average precision).
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Sekil 3. YOLOv8s modelinin egitim siirecinde kullanilan moza1k1enm1s veri setini (A) ve dogrulama veri setmden
secilmis 6rnek goriintiileri ile bu goriintiilere ait tahmin edilen segmentasyon maskelerini (B) gostermektedir.
Figure 3. The mosaic dataset (A) used during the training process of the YOLOv8s model, along with example images
selected from the validation dataset and their corresponding predicted segmentation masks (B).
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Figure 4. A) Confusion matrix and B) Precision-Recall curve of the YOLOv8s model.
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Sekil 5. YOLOvVS8s modelinin sinir kutusu tespiti ve segmentasyon performansina iliskin elde edilen kayiplarin (loss)
epoklar boyunca seyrini gosteren grafikler.
Figure 5. Figure illustrates the graphs depicting the loss trends of YOLOv8s model ’s bounding box detection and
segmentation performance across epochs.

YOLOvV8s modelinin egitim sirasinda sinirlayici kutu
tespiti ve segmentasyon tahminine iligskin elde edilen
egitim ve dogrulama kayip (loss) degerleri epok sayisi
artikca azalig gostermistir (Sekil 5). Toplam kayip 6zellikle
ilk epoklarda 1’in iizerinde seyrederken, sonraki epoklarda
istikrarli bir digiisle 1’in altina inmistir. Modelin
sinirlayict kutu tespiti ve segmentasyon performansina
iligkin kesinlik, duyarlilik ve mAP degerlerinde de epok
ilerledikge belirgin artiglar gozlenmistir (Sekil 6). Tiim bu
bulgular 15181nda, YOLOVS8s modelinin kil kegisi tespit ve
segmentasyon gorevleri igin etkili sekilde ¢aligtig
sOylenebilir.

Sekil 7, farkli YOLOv8 modellerinin belirli bir nesneyi
tahmin etme  basarilarin1  karsilagtiran ~ ornekleri
gostermektedir. YOLOv8s modelinin kil kegilerini tespit
etme ve segmentasyon maskelerini tahmin etme
konusundaki Ustiinligii goze carpmaktadir (Sekil 7B).
Buna karsin, YOLOv8m modeli ayn1 goriintiideki iki kil
kegisini tespit edememistir (Sekil 7C). Ote yandan,
YOLOv8x modeli, sinirlayict kutu tahmininde YOLOvVS8s
ile benzer sayida tahmin yapabilmisken piksel diizeyinde
segmentasyon maskelerini tahmin etme konusunda
YOLOVS8s kadar basarilt olamamigstir (Sekil 7D).
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Sekil 6. YOLOv8s modelinin sinir kutusu tespiti ve segmentasyon performansina iliskin hesaplanan dlgiitleri (kesinlik,
duyarlilik ve mAP) epoklar boyunca seyrini gosteren grafikler.

Figure 6. Figure illustrates the graphs depicting the trends of calculated metrics (precision, recall, and mAP) for
bounding box detection and segmentation performance of the YOLOv8s model across epochs.
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Figure 7. Examples of prediction successes of the models: A) Original image, B) YOLOv8s, C) YOLOv8m, and D)
YOLOv8X.
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Sekil 8’de, YOLOvVS8s modelinin gergek bir ucus
videosundan alinan bir kare 6rnegi goriilmektedir. Bu kare,
modelin kecileri tespit ve takip etme yetenegini
gostermektedir. Model, yiiksek dogruluk ve giivenilirlikle
kecileri tanimlayabilmekte ve hareketlerini takip
edebilmektedir. Bu sonuglar, YOLOvV8s modelinin ger¢cek
diinya uygulamalarinda etkili bir sekilde
kullanilabilecegini gostermektedir, 6zellikle de hayvanlari
izleme ve takibinde hassas ve hizli bir ¢6ziim arayisina
yonelik olarak c¢iftgiler i¢in Onemli bir gelisme
sunmaktadir.

Sekil 9, ke¢i sayim islemi igin gercek kegi izleme
ucuslarindan elde edilen IHA goriintiilerine ait video
akisint gostermektedir. Ucus esnasinda elde edilen video
akisi tizerinde, YOLOVS8s modeli araciligiyla kegiler
basarili bir sekilde tespit edilmekte ve her bir tespit edilen
keciye benzersiz bir takip numarasi atanmaktadir.
Kecilerin segmentasyon maske cergeveleri, goriintii
iizerinde renkli konturlarla isaretlenmekte ve bu sayede
takip edilebilmektedir. Bu goriintii, ke¢i sayim igleminin
video  akist  izerinden  basarili  bir  sekilde
gerceklestirilebildigini gostermektedir. YOLOVSs
modelinin kegi tespiti ve takibindeki basarisi, yatay ¢izgi
kullamimiyla  birlikte, kegilerin ilgi alanin1  gegip
geemediginin  dogru bir sekilde Dbelirlenmesini ve
sayilmasini miimkiin kilmaktadir.

Modelin sayim performansi bagimsiz bir test veri
kiimesi tizerinde degerlendirilmistir. Test veri kiimesi,
mera kosullarinda, IHA ile gercek kegi izleme
ucuslarindan elde edilen 4 farkli video goriintiisiinden
olugmaktadir. Her video i¢in, manuel olarak sayilan kegci
sayilar1 referans alinmis ve otomatik sistemin tahminleri bu
referanslarla karsilastirilmigtir. Elde edilen sayim hatasi ve
dogruluk kriterlerine iliskin sonuglar Tablo 3’te
sunulmustur. Sonuglar, sistemin gercek diinya kosullarinda
oldukga iyi bir performans sergiledigini goérmektedir.
Video 2 i¢in %100 dogruluk elde edilmistir. Diger
videolarda da yiiksek dogruluk oranlar1 (%84,2 ile %92,3
arasinda) gozlemlenmistir. Sayim hatalarinin ¢ogunlukla
1-3 araliginda oldugu goriilmektedir. Ancak, modelin
geneleme potansiyelini artirmak i¢in daha fazla sayida
goriintii tizerinde ve farkli kosullar altinda performansinin
test edilmesi gerektigi vurgulanmustir.

Tartisma

Derin 6grenme algoritmalari, hayvancilikta kullanilan
bilgisayarli gérme sistemlerinde basariyla uygulanmakta
ve bu sayede hayvan diizeyinde gercek zamanli ve dogru
bilgiler elde edilebilmektedir (Borges ve ark., 2021). Bu
uygulamalar, ¢iftlik hayvanlarinin otomatik takibi,
davranis analizi, hastalik ve stres belirtilerinin erken tespiti
gibi ¢esitli alanlarda 6nemli bir rol oynamaktadir (Jiang ve
ark., 2022; Kang ve ark., 2021; Lencioni ve ark., 2021;
Morrone ve ark., 2022; Okinda ve ark., 2020). Ancak, bu
uygulamalarda ilk ve en kritik adim, hedef nesnelerin
dogru bir sekilde tespit edilmesidir (Kaur ve Singh, 2022).
Hedef nesnelerin diger nesnelerden ayirt edilmesi, sonraki
analizlerin dogrulugunu etkileyebilmektedir (Wu ve ark.,
2020).

Calismamizda, kil kegilerinin {HA gériintiilerinden
tespiti ve segmentasyonu i¢in ¢esitli YOLOvVS mimarileri
egitilmis ve karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar, en
yiiksek performansi gosteren mimarinin  YOLOVS8s
oldugunu gostermektedir. Bu mimari, 6zellikle smirlayict
kutu tespiti konusunda 0,95 kesinlik ve 0,95 duyarlilik
degerleriyle yiiksek bir basari elde etmistir. Ayrica,
segmentasyon basarimi da 0,97 kesinlik ve 0,93 duyarlilik
ile yine yiiksek diizeydedir. YOLOv8s modelinin egitim
stiresi agisindan da daha derin mimarilere gore avantajli
oldugu tespit edilmistir.

Diger ¢alismalarla karsilastirildiginda, YOLO tabanl
yontemlerin Fast R-CNN ve Mask R-CNN yo6ntemlerine
kiyasla hiz bakimindan gergek zamanli uygulamalara daha
uygun oldugu bilinmektedir (Jiang ve ark., 2019; Qiao ve
ark., 2023). Ayrica, hem nesne tespiti hem de
segmentasyon konusunda yiiksek performans gosterdigi
gbriilmiistiir (Moradeyo ve ark., 2023). Ornegin, Song ve
ark. (2022), koyunlarda yiiz tespiti i¢cin YOLOV3
algoritmasini kullanarak %96,84’liik bir mAP degeri elde
etmiglerdir. Evangelista ve ark. (2022), YOLOv7

kullanarak bildircinlarin tespiti ve takibinde 9%85,28
MAP’ye ve test verisetinde ise %90,49’luk bir dogruluk
elde etmislerdir. Zhang ve ark. (2022) ise kecilerde yiiz
tanima i¢in YOLOv4 tabanli modellerinde %96,7 mAP
degerine ulagmiglardir.

"
s

Sekil 8. Yolov8s odelinin ke(;ilei A) tespit ve B) takip basarlsm iliskin gercek bir ugus videosu kare ornegi.

Figure 8. A frame example from a real flight video demonstrating the success of the YOLOv8s model in detecting and
tracking goats.
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Sekil 9. Keci sayim isleminde gergek ugus esnasinda ¢ekilen video akisindaki kegiler tespit edilir, takip edilir ve
belirlenen bir alan1 gegen bu kegilerin sayimi yapilir. Goriintiiniin alt kisminda yer alan yatay kirmizi ¢izgi, ilgi alanim
tanimlamakta ve kegilerin bu bolgeyi gecip gegmedigini belirlemek i¢in bir esik gorevi géormektedir. Bir keg¢inin
segmentasyon maske ¢ercevesi bu ¢izgiyi gectiginde, sayag artiritlmakta ve daha 6nce sayilmamis kegiler toplam gegis
sayisina eklenmektedir. Bu yaklagim, belirlenen alani gegen kegi sayisinin dogru bir sekilde hesaplanmasini
saglamaktadir. Ekranin sol iist kdsesinde, o anki tespit edilen kegi sayis1 ve toplam gecen kegi sayist kiimiilatif olarak
goriintillenmektedir. Ekranin sag iist kosesi saniyedeki kare sayisini (Frames Per Second - FPS), yani uygulamanin ne
kadar hizli ¢alistigint géstermektedir. Ekranin sol alt kdsesi ise her karenin igslenme siiresini ve karenin boyutunu
gostermektedir. Bu sayaglar, her video karesi i¢in gercek zamanli olarak giincellenmektedir. Boylece kullanict, islemin
ilerleyisini anlik olarak takip edebilmektedir.

Figure 9. lllustrates the process of goat counting during real-flight video streams, where goats are identified, tracked,
and counted as they traverse a predefined area. A horizontal red line at the bottom delineates the region of interest and
acts as a threshold to ascertain whether goats have crossed this area. When a goat ’s segmentation mask frame
intersects this line, the counter increments, and previously uncounted goats contribute to the overall passage count.
This methodology ensures precise counting of goats passing through the designated area. In the upper-left corner of the
screen, the current count of detected goats and the cumulative count of goats passing through are displayed. The top-
right corner indicates the Frames Per Second (FPS), reflecting the application ’s processing speed. The bottom-left
corner provides information on processing time per frame and frame dimensions. These counters are continuously
updated in real-time for each video frame, allowing the user to monitor the progress of the process in real-time.

Tablo 3. Test veri kiimesi 4 adet goriintiiden olusmaktadir ve her goriintiideki kecilerin manuel sayim ve otomatik sayim
sonuglarini asagidaki sekilde tespit edilmistir.

Table 3. The test dataset consists of 4 videos, and the results of the manual and automatic counting of goats in each video
have been determined as follows.

Goriintii No | Manuel Sayim ~ Otomatik Sayim  Sayim Hatas1  Dogruluk (%)  Genel Ortalama Dogruluk (%)
Video 1 18 16 2 88,9

Video 2 14 14 0 100,0 914

Video 3 16 19 3 84,2 '

Video 4 12 13 1 92,3

Buna ek olarak, Guo ve ark. (2023) tarafindan 6nerilen
YOLOvVS5 mimarisinin, bilyiik ve dogrulugu yiiksek ancak
yavas sirimiinden (YOLOv5x) edinilen bilgilerin, daha
hizli ¢alisan kii¢iikk modele (YOLOVS5s) aktarilmasiyla elde
edilen yeni bir model dnerilmistir. Bu model, yiikksek mAP
50-95 (%94,67) ve hizli ¢ikarim (12,63 ms) saglayarak
gercek zamanli ve kesintisiz koyun 1rki tanima i¢in gii¢li
bir ¢6ziim sunmaktadir.

[HAlardan elde edilen goriintiiler de bu tiir sistemlerde
siklikla kullanilmaktadir (Alanezi ve ark., 2022; Barbedo
ve ark., 2019; Miicher ve ark., 2022). IHA’lar, biiyiik
ciftlik alanlarinin hayvanlarin uzaktan takibi ve sayimi gibi
islemleri otonom olarak gerceklestirebilmektedir. Ornegin,
Xu ve ark. (2020) IHA goriintiilerinde Mask R-CNN
modelini  kullanarak  hayvanlart %96  dogrulukla
siniflandirirken, sigir ve koyun sayisini %92°lik bir oranla
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basarili bir sekilde tahmin edebilmislerdir. Barbedo ve ark.
(2020), derin dgrenme kullanarak IHA goriintiilerinden
cesitli kosullar ve arka planlar altinda sigirlart sayma
islemini %90’1n lizerinde bir dogruluk oraniyla basarili bir
sekilde gerceklestirmislerdir. Benzer sekilde de Lima
Weber ve ark. (2023), YOLOv4 ve YOLOv5 mimarilerini
karsilastirdiklar1 calismalarinda, IHA goriintiilerinden
Nelore 1k sigirlarin tespit ve sayiminda her iki mimarinin
de yiiksek basar1 gosterdigini belirtmiglerdir. YOLOv4
mimarisi %90 kesinlik degeri elde ederken, YOLOV5’in
farkli varyasyonlar1 %90’1n {izerinde kesinlik degerleri ile
Nelore sigirlart basarili bir sekilde tespit edebilmis ve
sayimlar1 gerceklestirebilmistir.

Calismamizda kullandigimiz yontem, gercek kegi
izleme ucuslarindan elde edilen IHA goriintiileri iizerinde
test edildi ve elde edilen sonuglar, YOLOv8s modelinin
kegilerin tespit ve sayiminda yiiksek dogruluk oranlarina
sahip oldugunu gostermistir. Bu sonugclar, IHA gériintiileri
kullanarak YOLO gibi derin 6grenme tabanli bilgisayarl
gorme uygulamalarinin ¢iftlik hayvanlarinin tespit, tanima,
takip ve sayma islemlerini basarili bir sekilde
gerceklestirebilecegini ortaya koymaktadir.

Elde edilen sonuglar, ¢alismada kullamlan YOLOvV8
mimarisinin en giincel siiriimlerinden olan YOLOvS8s’in IHA
tabanli otomatik kil kegisi izleme, takip ve sayim sistemlerinin
gelistirilmesine etkili olabilecegini gostermektedir. Bu model,
yiiksek dogruluk ve hizli ¢ikarim avantajlart sunarak gergek
zamanli hayvancilik uygulamalarinda etkili bir ¢dziim olarak
one ¢ikmaktadir. Derin 6grenme yontemlerinin hayvancilik
uygulamalarindaki basaris1 goz Oniine alindiginda, bu
alanlardaki kullanimlarmin  gelecekte daha da artmasi
beklenmektedir.

Her ne kadar umut verici sonuglar elde edilmis olsa da,
sistemin bazi smurliliklart bulunmaktadir. Gelecekteki
caligmalarda, daha genis ve ¢esitli veri kiimeleri, farkli
hayvan tiirleri ve zorlu ¢evre kosullarinin dikkate alinmasi,
modelin genellestirme kabiliyetini artiracaktir. Ayrica,
gercek zamanli video islemeye entegrasyon ve maliyet
analizleri yapilarak, sistemin uygulanabilirlii daha da
ileriye taginabilir. Ancak, biiylik veri ve yliksek hesaplama
glicii gereksinimi gibi bazi zorluklarin agilmasi i¢in veri
toplama, etiketleme ve model egitimi gibi islemler igin
gereken altyap1 maliyetlerinin azaltilmasi dnemlidir.

Sonug

Calismamizda, IHA goriintiilerinden YOLOVS derin
o0grenme mimarileri kullanilarak kil kecilerinin otomatik
tespit ve segmentasyonu basariyla gergeklestirilmistir.
Ozellikle YOLOv8s mimarisinin yiiksek dogruluk, hizl
cikarim ve gercek zamanli performansi, bu yéntemin IHA
tabanli hayvan tespiti, takibi, sayim1 ve yonetim sistemleri
icin etkili bir ¢6ziim oldugunu gostermektedir. Engebeli ve
daglik arazi, keci tespiti ve segmentasyonu i¢in onemli
zorluklar olusturmaktadir. Bu baglamda, gercek diinya
goriintiilerine nesne tespiti i¢in basaril bir sekilde entegre
edilebilen modellerin belirlenmesi olduk¢a oOnemlidir.
Dolayisiyla, kegilerin farkli pozisyonlarda, boyutlarda ve
aydinlatma kosullarinda goriinebilecegi bu karmasik
ortamlarda en uygun derin 6grenme modelinin segilmesi
kritik bir 6neme sahiptir. Ayrica, modellerin genelleme
performansini artirmak i¢in farkli aydinlatma diizeylerinde
ve arka plan kosullarinda elde edilen goriintiiler iizerinde

test edilmesi onemlidir. Gelecekte, daha biiyiik ve ¢esitli
veri setleri ile farkli irklar ve tiirler iizerinde yapilan
caligmalar, bu yoOntemin hayvancilikta uygulanabilirlik
alanlarin1 genisletebilir. Bu, modelin ¢esitli senaryo ve
kosullara ne kadar iyi adapte oldugunun daha kapsamli bir
sekilde degerlendirilmesine olanak saglayacaktir.
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Yazar, Van ili'nin Gevas ilcesine baglh Altinsag
Koyii’ndeki kil kegisi yetistiricilerine, kegi siirlilerinden
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