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OZET
YUKSEK LiSANS TEZIi

DERIN OGRENME VE GELENEKSEL MAKINE OGRENME TEKNIiKLERI
KULLANILARAK MANDA YUZ TANIMA MODELLERININ GELISTIRILMESI

NiYAZI HAYRULLAH TUVAY

YOZGAT BOZOK UNIVERSITESI
LISANSUSTU EGIiTiM ENSTITUSU
TARIM BIiLIMLERi ANABILIM DALI

TEZ DANISMANI: DR. OGR. UYESi ORHAN ERMETIN

Bu calismada biiyiikbas hayvanlarda geleneksel kimliklendirme yontemlerine alternatif olarak;
yapay zeka destekli otomatik bir yiiz tanima sistemi Ornegi gelistirilmistir. Kullanilan
modellerin egitimi igin olusturulan veri setinde Yozgat iline bagl bir isletmede bulunan sekiz
mandaya ait yiiz gorintiileri kullanilmistir. Gortintiiler farkli agilardan ¢ekilerek ham veri seti
olusturulmustur. Ham veri seti, literatiirde gegerli, yaygin olarak kullanilan bazi veri artirim
teknikleriyle artirilmis ve nihai olarak BUFFALO-22 ismiyle yeni bir veri seti olusturulmustur.
Caligmada olusturulan BUFFALO-22 veri setinin egitiminde geleneksel yontemlerin yani sira
modern yontemler de ise kosularak sonuglart karsilastirilmistir. Geleneksel tarafta bazi 6n
isleme yontemleri ile islenen gorsellerden yaygin kullanilan 6znitelik ¢ikarim teknikleri (Gri
Seviye Es-Olusum Matrisi ve Yerel Ikili Desenler) kullamlarak istenilen oznitelikler
cikarilmigtir. Cikarilan 6znitelikler geleneksel siniflandirict olarak Destek Vektér Makinesi
kullanilarak smiflandirilmistir. Yapilan testlerde LBP-HSV modeli ile %87.7°1lik bir test
dogrulugu elde edilmistir.

Diger yandan modern yontemler tarafinda onceden egitilmis derin 6grenme modellerinden
InceptionV3 ve nesne tanima gibi goriintli siniflandirma gorevlerinde yaygin olarak onerilen
derin 6grenme modeli YOLO’nun besinci versiyonu olan YOLOvVS modeli kullanilmistir.
Deneysel sonuglar hem InceptionV3 gibi 6nceden egitilmis CNN siniflandiricilarinin hem de
YOLOvVS gibi anlik tespit yaklagimlarimin hayvanlarda yliz tanimaya bagl kimliklendirme
gorevlerinde basarili bir sekilde kullanilabilecegini kanitlamigtir. Sonuglara gore InceptionV3
yaklagimi yiiz tespitinde %98.5’lik bir ortalama test dogrulugu elde etmistir. YOLOvVS
algoritmasinin egitimi sonucu 0.98’lik bir kesinlik, 0.99’luk bir hassasiyet ve 0.99’luk bir mAP
degeri elde edilmistir. Hem egitim hem dogrulama hem de test dogruluk 6l¢iitlerinin yani sira
diger Olgiitler, bu caligmada kullanilan modellerin hayvan kimliklendirme gorevleri igin
rahatlikla kullanilabilecegi goriisiinii desteklemistir.

Yapilan calisma sonucunda, hayvan kimliklendirmeye bagli olarak verim denetimi, ilireme,
saglik ve refahin takibi, davranis analizi gibi bir¢ok arastirmanin kolaylagmasinin yolunun
acabilecegi de 6n goriilmektedir.

2023, xvi + 69 Sayfa

Anahtar Kelimeler: Hayvan kimliklendirme, Mandalarda yiiz tanima, Derin 6grenme,
YOLOV5



ABSTRACT

MASTER THESIS
DEVELOPMENT OF WATER BUFFALO FACE RECOGNITION MODELS USING
DEEP LEARNING AND TRADITIONAL MACHINE LEARNING TECHNIQUES

NiYAZi HAYRULLAH TUVAY

YOZGAT BOZOK UNIVERSITY
SCHOOL OF GRADUATE STUDIES
DEPARTMENT OF AGRICULTURAL SCIENCES

SUPERVISOR: ASST. PROF. DR. ORHAN ERMETIN

In this study, an artificial intelligence-supported automatic facial recognition system has been
developed as an alternative to traditional identification methods for large livestock. Facial
images of eight buffalos from a facility in the Yozgat province were used in the dataset created
to train the models. The images were captured from various angles to make the raw dataset.
The raw dataset was augmented using some commonly used augmentation techniques in the
literature, and ultimately, a new dataset named BUFFALO-22 was created.

In the study, the results were compared by employing both traditional and modern methods in
the training of the BUFFALO-22 dataset. On the traditional side, common feature extraction
techniques (Gray Level Co-occurrence Matrix and Local Binary Patterns) were utilized on
images pre-processed with certain techniques to extract the desired features. The extracted
features were classified using the Support Vector Machine as the traditional classifier. In the
conducted tests, a test accuracy of 87.7% was achieved with the LBP-HSV model.

On the other hand, in the realm of modern techniques, the YOLOvV5 model, the fifth version of
the YOLO (You Only Look Once) deep learning model widely recommended for image
classification tasks such as object recognition, was employed alongside pre-trained deep
learning models like InceptionV3. Experimental results have demonstrated the successful
utility of both pre-trained CNN classifiers like InceptionVV3 and real-time detection approaches
like YOLOV5 in animal identification tasks based on facial recognition. According to the
results, the InceptionVV3 approach achieved an average test accuracy of 98.5% in facial
detection. Training the YOLOVS5 algorithm resulted in a precision of 0.98, a recall of 0.99, and
a mean average precision (mAP) value of 0.99. Furthermore, in addition to training, validation,
and test accuracy metrics, other criteria have also supported the notion that the models
employed in this study can be comfortably used for animal identification tasks.

The study suggests that animal identification may pave the way for the facilitation of various
research areas such as performance monitoring, reproduction, health and welfare tracking, and
behavior analysis.

2023, xvi + 69 Pages

Keywords: Animal identification, Facial recognition in buffalos, Deep learning, YOLOvV5
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1. GIRIS

Glintimiizde tarim, hizla artan niifiis artisi, kiiresel 1sinma ve tarim arazilerinin kirlenmesi
gibi biiyiik zorluklarla kars1 karsiyadir. Oniimiizdeki 50 yilda tarim iiriinlerine kars1 talebin
karsilanabilmesi i¢in liretimin %70 oraninda artirilmasi gerekmektedir. Ancak sinirli
kaynaklar, iklim degisiklikleri ve diger kisa vadeli ve bolgesel tehditler nedeniyle bu hedef
tehlike altindadir (Bayramoglu vd., 2018).

Tarimsal iiretimin siirdiiriilebilirligi, dogal kaynaklarin etkili ve verimli kullanilmasinin
yant sira lretimde bulunan kisilerin sosyo-ekonomik acidan gelistirilmesine yardimci
olabilecek tekniklerin uygulanmasi zorunlulugunu igermektedir (Kaya vd., 2010). Bu
gerekliliklerin karsilanabilmesi i¢in uygulanan tarim sisteminin eksikliklerinin giderilmesi
ve yeni, etkili teknolojilerin gelistirilmesi gerekmektedir (Altay ve Turhal, 2011; Demir,
2013). Modern tarim teknikleri, tarim sektoriinde {iiretimin artirilmasi, is veriminin
yiikseltilmesi,  isin  kolaylagtirllmasi,  maliyetlerin  disiiriilmesi,  isletmelerin
modernlestirilmesi, yeni istihdam alanlarinin ag¢ilmasi ve tarim niifusunun sosyo-ekonomik

acidan gelistirilmesi agisindan biiyiik 6neme sahiptir (Kirmikil ve Ertas, 2020).

Goriintii isleme ve bilgisayarli gorme uygulamalarinin ekipman maliyetlerinin diismesi ve
hesaplama yeteneklerinin artmasi, nitelikli gida degerlendirme yontemlerine olan ilginin
artmasinin yani sira yapay zeka kullanimina yonelik ilgiyi de artirmistir (Mahajan ve
Sardana, 2015). Goriintii isleme teknikleri, model tanmima algoritmalari ve otomatik
siiflandirma araglari ile birlestirilerek gida kalitesinin analiz edilmesini miimkiin kilmistir
(Patricio ve Rieder, 2018). Bu gelismeler, tarim sektoriinde akilli tarim uygulamalarina

olan ilgiyi artirmistir.

Yapay Zeka ve Endiistri 4.0 teknolojilerinin tarim alaninda kullanilmasiyla, Akilli Tarim
veya Tarim 4.0 olarak adlandirilan teknoloji, gelismis iilkelerde yayginlasmis ve basariyla
uygulanmigtir (Uzun vd., 2018). Gelismis teknoloji ve modern bilisim yontemlerinin bir
araya getirilmesiyle tarim sektoriinde etkili ve verimli bir sekilde kullanilmasina akilli

tarim denmektedir (Wolfert vd., 2017; Demir vd., 2021).

Hayvancilik, tarimsal olarak gelismis bir¢ok {ilkede tarimin biiyiik bir bolimiini
olusturmaktadir. Artan niifusun hayvansal {iriinlere olan talebini karsilamak ve insanlarin
beslenmesindeki degisikliklere cevap verebilmek igin beslenme aliskanliklari, hayvansal

iiretim ve hayvan refahinin iyilestirilmesine ihtiya¢ vardir (Liaghat ve Balasundram, 2010).



Hayvancilik, kiigiik capli ve gecim amagh tarim faaliyetlerinden entansif yetistiricilige
dogru ilerlemektedir. Biiyiik ¢iftliklerde ve genis meralara dayali {iretim sistemlerinde
karsilasilan isgiicii eksikligi, gercek zamanli izleme zorluklar1 ve yiiksek yoOnetim
maliyetleri gibi faktorler, ciddi zorluklar olusturmaktadir. Bu durum ise, hayvansal tarim
sistemlerindeki bu zorluklarin iistesinden gelmek icin kesin ve uygun maliyetli teknoloji
yontemlerini zorunlu kilmaktadir (Xu vd., 2020). Nispeten yeni bir teknoloji olmasina
karsin, Yapay Zeka (Al)’nin bu zorluklarin ¢oziimiinde etkli olabilecegi goriinmektedir.
Nitekim teknolojinin kullanimi ile bu sorunlarin asilacag: fikri one ¢ikmakta ve 6zellikle
onlimiizdeki 50 yilda insanligin yeni bir evrim asamasina girerek yapay zeka ile

birlesecegini 6ngérmektedir (Buchanan, 2006).

Hayvancilik isletmelerinde, yogunlasan kullanim alanlariyla yapay zeka teknolojisinin,
hayvan sagligi ve refahin1 artirmak i¢in akilli ¢iftgilik uygulamalarinda 6nemli bir rol
oynadig belirtilmektedir. Yapay zeka, herhangi bir bilgisayar sisteminden insanla esit veya
daha iyi performans gosterme potansiyeline sahip bir ana bilgisayar olarak tiim sektorlerde
benimsenmistir. Saglik, endiistri, ticaret, egitim, turizm, hayvan gbzlemi ve korunmasi gibi
farkli alanlarda cesitli kuruluslar tarafindan kullanilan yapay zeka, giliniimiizde hayvan
gozetimindeki temel ihtiyaglar1 karsilamada Ozellikle insan giicii eksikligi ve is
kisitlamalar1 nedeniyle 6nemli bir rol oynamaktadir (Kumar ve Singh, 2014; Bao ve Xie,
2022).

Diinyada sigirlardan sonra en fazla siit lireten hayvan olan mandalar konusunda bir¢ok
genetik, besleme ve yetistirme aragtirmalar1 yapilmaktadir. Ancak entansif sartlarda manda
yetistiriciligi ve PLF teknolojilerine (hassas tarim teknolojileri) uyum konusundaki
arastirmalar ¢ok azdir. Mandalarin tireme problemleri (gizli kizginlik, dol tutmama vb.), 1s1
stresi ve siit sagimi konularinda siirii yonetim teknolojilerinden daha fazla yararlanmalari

ve bu konularda arastirma yapilmasi ihtiyaci vardir.

Her seyden once mandalarin agresif yapilarindan dolayr yaklagsmak, kulak kiipelerini
okumak veya miidahale etmek ¢ok giigtiir. Ozellikle yabanci bir kisinin yaklagmasi ve
miidahale etmesi yaralanmalarina kadar sebep olacak sonuglar dogurur. Hayvanlarin
iirkme, saldirma veya siitii indirmeme gibi davranislarini 6nlemek i¢in dogal davranislarini
sergileyecegi barinak tipleri ve insandan miimkiin oldugunca uzak bir yasam alani
olusturma ihtiyaci vardir. Mevcutta kullanilan kulak kiipelerinin okunamamasi, diismesi ve
takma esnasindaki saldirgan davranislar1 azaltmak amaci ile yapay zeka teknikleri ile

tanimlanmast ¢ok Onemlidir. Yiliz tanima seklinde belirlenen hayvanlara yaklagsmadan



kimlik bilgileri (pedigri, siit ve lireme bilgileri vb.) ¢ok kolay tespit edilebilir ve gerekli
miidahaleler yapilabilinir. Manda yetistiriciliginde derin 6grenme ve geleneksel makine
ogrenme teknikleri kullanilarak manda yiiz tanima modellerinin gelistirilmesi ile PLF

uygulamalari i¢in zemin olusturulmus olacaktir (Ermetin, 2021).

Gelisen teknoloji ile birlikte modern hayvansal {iretim uygulamalarinin yetistiriciligin her
alaninda hassas ve dogru prensiplerin uygulanmasina imkan saglamasi, yonetim sistemini
tyilestirmesi ve isletme kayiplarini azaltmasi gibi istiinliiklerinden dolay1 kullanilmasi
bir¢ok fayda saglayacaktir. Calismamizda gerek mizact ve gerekse de yetistiricilik sekliyle
hassas tarim teknikleri uygulanmayan manda yetistiriciliginde, biyometrik tanima
yontemlerden “yiiz tanima” yontemini derin 6grenme ve geleneksel makine 6grenme
teknikleri kullanilarak ve manda yliz tamima modelleri gelistirilerek literatiire

kazandirilmasi hedeflenmistir.



2. GENEL BILGILER

2.1. Manda Yetistiriciligi ve Onemi

Diinya niifusu siirekli artmakta, ancak buna paralel olarak bir beslenme yetersizligi sorunu
ortaya ¢ikmaktadir. Kiiresel 1sinma, salgin hastaliklar ve diger etmenler dolayisiyla tarim
triinlerinde stirekli bir azalma yasanmaktadir (Aslan, 2004). Bunun bir sonucu olarak,
saglikli gidaya erisim ve gida giivenligi sorunu ortaya ¢ikmaktadir (Giirel ve Aslan, 2019).
Insanlarin saglikli bir yasam siirmelerinin ilk sart1, yeterli ve dengeli beslenmedir (Baysal,
1996). Bu sebeplerden 6tiirii, ucuz, organik, ¢evre dostu ve kolay elde edilebilir gidalara
artan bir talep s6z konusudur (Demirylirek, 2004; Hekimoglu ve Altindeger, 2006).
Yukarida bilgiler 1s18inda bakildiginda, manda ve manda triinleri 6nemli bir alternatiftir
(Satilmis, 2022). I¢inde bulundugumuz zaman dilimine kadar diger ¢iftlik hayvanlarina
oranla daha az 6nem verilen mandanin degeri, cesitli 6zellikleri ve verimleri nedeniyle son
yillarda artmistir (Ermetin, 2020; Satilmis, 2022). Farkli g¢evresel faktorlere kolaylikla
uyum saglayabilen ve diisiik kalitedeki ve ucuz kaba yemleri degerlendirebilen manda,
hastaliklara da sigirdan daha dayaniklidir (Kul vd., 2018). Mandalarin, ucuz ve kalitesiz
kaba yemleri et ve siite doniistiirebilmeleri nedeniyle yetistirme ve yem giderleri oldukg¢a

digiiktiir (Atasever ve Erdem, 2008).

Mandalar, gevis getiren bir sigir tiirli olup ¢ift tirnakli hayvanlar ailesine aittir. Mandalar
giniimiizde et, deri, siit, et trlinleri, boynuz ve ¢eki giiciinden yararlanmak amaciyla
kullanilmaktadir (Atasever ve Erdem, 2008). Mandalar sigirlarla kiyaslandiginda daha geg
gelisebilmesine karsin 6mrii 30 yila kadar ¢ikabilmektedir. Mandalarin gelisimi alt1 yasina
kadar siirmektedir. Cinsel olgunluga sigirlardan daha gec ulasirlar. Manda diivesi 13-14
aylik yasta cinsel olgunluga ulasmaktadir ve diiveler 22-24 aylik yasta tohumlanabilirler.
Erkek mandalar 20-21 ayliktan itibaren 5-6 yaslarina kadar amizlik boga olarak
kullanilabilir (Ermetin, 2020).

Mandalarin ineklerinde kizginlik sigirlardaki kadar belirgin degildir ve bu donem daha
sakin seyreder. Manda ineklerinde gebelik siiresi iklim, ik ve diger ¢evresel faktorlere
gore degismekle beraber yaklasik olarak 299-346 giin slirmektedir. Ortalama olarak 315-
319 giindiir (Kul vd., 2022). Mandalarda dogum siiresi yaklasik olarak 5 saat siirmektedir.

Dogum genellikle gece veya sabaha karsi gibi gilinlin sakin saatlerinde gerceklesir.



Mandalar dogumu genellikle yardima ihtiya¢ duymadan gergeklestirirler ve genellikle tekiz
yavru dogururlar (Ermetin, 2020).

Ergin mandalarda deri kalinligi genellikle 6,0-7,6 mm olmakla beraber, sigir derisinden
daha kalindir. Bununla beraber kil ortiileri ve deri alt1 ter bezleri sigirlara gore %10 daha
azdir. Kil oOrtiilerinin ve ter bezlerinin azlig1 nedeniyle 6zellikle sicak yaz aylarinda viicut
isilarint ayarlayamazlar ve huzursuz olurlar. Bu yilizden suda yiizmeye veya batakliga
girmege ihtiya¢ duyarlar. Ayn1 sebepten oOtiirii, soguga karsi1 direngleri sigirdan daha azdir

(Y1lmaz, 2013; Ermetin, 2020).

Et, siit, deri ve isgiicli olarak yararlanilan mandalar, 6zellikle gelir diizeyi diisiik iilkeler
icin énemli bir ¢iftlik hayvamdir. Ulkemizdeki mandalarin siit verimleri gevresel sartlara
gore farklilik gostermekle beraber ortalama siit verimleri 1000 kg/y1l ve laktasyon siireleri

ise ortalama 250 giindiir (Sahin ve Ulutas, 2014; Ermetin, 2020; Kul, 2020).

Manda siitiindeki besin maddesi icerigi inek siitiinden daha yiiksektir. Ayrica manda siitii
inek siitiine oranla daha az su ve daha fazla kuru madde, yag ve protein icermekle beraber,
toplam kuru madde miktar1 inek siitiine oranla daha fazla oldugu i¢in tereyagi, krema ve

peynir gibi siit tirlinlerinin verimini de artirmaktadir (Soysal, 2013).

Inek siitiiniin her bir 100 gramindan 70 kalori edilmesine karsilik, manda siitiiniin 100
gramindan 100 kalori enerji elde edilmektedir. Manda siitiinden elde edilen yag miktari,
inek siitlinden elde edilen yag miktarindan daha fazladir. Manda siitiindeki kolesterol
miktar1 daha az olmasina karsilik E vitamini (tokoferol) miktar1 daha yiiksektir. Manda
stitli beyaz renkli olmasi, yiiksek miktarda yag icermesi ve lezzeti sebebiyle tiiketicilerin

tercih ettigi bir siittiir (Ermetin, 2020).

Manda siitii ile diger ¢iftlik hayvanlarinin siitlerinin bilesenlerinin karsilagtirilmasi Tablo

2.1°de verilmistir.

Tablo 2.1. Manda ve diger ¢iftlik hayvanlarinin siit igeriklerinin (%) karsilastirilmasi
(Oysun, 1987; Demirci vd., 1991; Ermetin, 2017)

Tiir Su Kuru Madde  Protein Yag Laktoz Mineral Madde
Manda 82,0 17,7 4,15 7,85 4,80 0,77
Inek 87,5 12,4 3,40 3,65 4,65 0,75
Koyun 82,9 17,2 5,40 6,25 4,55 0,88
Kegi 87,1 13,0 3,70 4,10 4,45 0,80




Et olarak ele alindiginda ise manda eti, insanlarin tiiketebilecegi en saglikli kirmizi et
grubundan biridir. Manda etinin kolesterol ve kalori igerigi diisiiktiir. Intramuskuler yag
tabasinin daha az olmasi ve daha pigmentasyon sebebiyle manda eti koyu kirmizi renktedir

(Ermetin, 2020).
Manda ve sigir et 6zelliklerinin karsilastiriimasi Tablo 2.2°de verilmistir.

Tablo 2.2. Manda ve si1gir etinin karsilastirilmasi (100 gr) (Soysal, 2009; Ermetin, 2017)

Bilesenler Manda Eti Sigir Eti
Protein (gr) 26,8 24
Kalori (kcal) 131 289
Kolesterol (mg) 61 90
Yag (gr) 1,8 21
Vitamin (mg) 21 18,5
Mineral (mg) 641,8 584

Manda yetistiriciligi, diinyada en c¢ok Asya kitasinda yaygin olmakta olup, sirasiyla
Amerika ve Afrika kitalart yetistiriciligin yaygin oldugu kitalardir (Tablo 2.3).

Tablo 2.3. Manda yetistiriciliginin kitalara gore dagilisi (FAO, 2022).

KITALAR 1970 1980 1990 2000 2010 2020
Asya 104.474.437 118.085.115 143.302.442 159.383.735 188.634.118 199.535.945
Amerika 124.400 503.000 1.405.162 1.108.426 1.191.132 1.848.137
Afrika 2.009.025 2.346.608 2.897.492 3.530.025 3.818.261 1.671.403
Avrupa 654.382 558.767 578.919 232.499 390.682 477.293
Okyanusya - - - 130 150 166
Toplam 107.262.244  121.493.490 148.184.015 164.254.815 194.034.343 203.532.944

Asya kitasi, manda yetistiriciligi konusunda biiyiik bir 6neme sahip olmasina ragmen, bu
faaliyetin kitanin geneline esit bir sekilde yayilmadigi goézlemlenmektedir. Manda
yetistiriciligi Asya’nin giineydogu bolgelerinde yogunlasmis durumdadir ve ozellikle
Hindistan, Pakistan ve Cin bu faaliyette 6ne ¢ikan iilkelerdir. Hindistan, 2020 y1l1 itibariyla
109.719.011 bas ile bu alandaki lider konumda bulunmaktadir. Pakistan, 41.191.000 bas ile
ikinci sirada ve Cin ise 27.223.427 bas ile li¢iincii sirada yer almaktadir. Tiirkiye ise 2020
yilinda diinyada 20. sirada yer alarak, manda yetistiriciliginde Avrupa {ilkelerinde

Italya’dan sonra en fazla manda sayisina sahiptir (Tablo 2.4).



Tablo 2.4. Manda yetistiriciliginin iilkelere gore dagilis1 (FAO, 2022).

ULKELER 1970 1980 1990 2000 2010 2020
1 Hindistan 56.118.000 66.070.000 80.570.000 93.831.000 107.375.000 109.719.011
2  Pakistan 9.345.000 11.547.000 17.373.008 22.669.000 29.413.000  41.191.000
3 Cin 15.713.063 18.439.752 21.421.975 22.595.017 29.464.034  27.223.427
4 Nepal 1.020.000 2.500.000 3.012.565  3.525.952 4.836.984  5..257.591
5 Myanmar 1.540.718 1.901.000 2.061.000 2.441.240 2.977.150 4.125.140
(Burma)
6  Filipinler 4431500 2.870.270 2.764.950  3.024.403 3.270.400 2.865.715
7 Vietnam 2.270.700  2.313.000 2.854.100 2.897.220 2.877.000 2.332.754
8 Misir 2.009.000 2.346.583  2.897.467  3.530.000 3.818.236 1.671.378
9  Brezilya 118.000 495.000 1.397.097 1.102.551 1.184.511 1.502.482
10 Banglades 835.000 475.000 772.000 890.000 1.349.000 1.493.000
11 Laos 770.000 862.300 1.071.757  1.028.000 1.189.000 1.234.000
12 Endonezya 2.885.000 2.457.000 3.335.079  2.405.277 1.999.604 1.179.342
13 Tayland 5734500 5.650.794  5.094.270  1.711.573 1.622.646 923.533
14 Kambogya 910.000 375.000 736.000 693.631 702.074 639.922
15 italya 48.600 88.900 112.400 182.000 365.086 407.030
16 Kolombiya - - - - - 338.567
17  Sri Lanka 735.708 843.100 958.100 304.500 422.650 323.000
18 Irak 288.000 170.000 150.000 115.000 295.000 233.453
19 1iran 240.000 240.000 440.000 490.600 195.000 171.156
20 Tirkiye 1.178.000  1.040.000 429.000 165.000 87.207 192.489

2.2. Hayvanlar1 Tanima ve Kimliklendirme Yontemleri

Bir damizlik isletmede yiiksek diizeyde verim almak ve bu verimleri her generasyonda ya

da her yil artirabilmek i¢in dncelikle siirideki hayvanlar iyi tanimak gerekmektedir. Bu

nedenle diizenli verim kontrolleri yapilmali ve kayitlar1 tutulmalidir. Verim kayitlari

diizenli olarak defterlere ya da bilgisayara islenir. Kayit tutmak sadece yetistiricinin

hayvanlar1 hakkinda bilgi sahibi olmasini1 saglamakla kalmaz ayni zamanda isletmenin

gelecekle ilgili hedeflerini koymasina da da yardimc1 olur (Akman, 1997).

Ciftlik hayvanlarimin kimliklerinin tanimlanmasi, dogrulanmasi ve izlenmesi, hayvan

hareketlerinin kontrol altina alinmasi ve hastaliklarin 6nlenmesi agisindan biiyiik 6neme

sahiptir. Ayrica, hayvansal iirlinlerin iiretim kalitesinin ve kaynaginin bilinmesi, diinya

ekonomisi ve insan sagligi i¢in gereklidir (Hogeveen vd., 1991). Siit sigircilig, giderek



daha entansif bir yap1 kazanmis ve bu da siirii yonetimini daha karmagsik hale getirmistir.
Ciinkii yetistiricilerin daha dogru kararlar alabilmesi igin daha fazla veriye ihtiyaglari
vardir. Bu veriler, siirii sahipleri veya yetistirici birlikleri gibi tigiincii taraflar tarafindan
manuel olarak toplanabilir veya otomatik sistemler aracilifiyla kaydedilebilir. Bu
bakimdan bilgi ve elektronik cag, siit sigircilig1 sektorii icin yeni teknolojiler ve firsatlar
sunmaktadir. Ancak, bu yeniliklere uyum saglamak caba gerektiren bir siirectir. Tim
zorluklara karsin yeniliklerin benimsenmesi siit sigirciligi sektoriine 6nemli avantajlar

saglayabilir (Tomaszewski, 1993).

Gecmisten giiniimiize hayvan kimliklendirmede farkli yontemler kullanilmis ve zamanla
bunlardan kimilerinin hayvan refahina zarar verdigi ve zamanla deformasyonlara ugradigi,
kayboldugu, 6zelligini yitirdigi gibi sikintilarla karsi karsiya kalindigi bilinmektedir (Mori
vd., 2000; Celikyiirek ve Karakus, 2017). Hayvanlar1 geleneksel yontemler ile isaretlemek,
hayvanlarin davranislarini olumsuz yonde etkileyebilir ve zararli sonuglar dogurabilir. Bu

durum aragtirma sonuglarinda hatali veriler elde edilmesine neden olabilir (Bugge vd.,
2011; Lu vd., 2014).

Kimliklendirme yontemlerinin pek ¢ok tiirii bulunmakta ve tercih edilen yontemin belirli
ozelliklere sahip olmasi gerekmektedir. Bu Ozellikler arasinda amaca uygunluk, kolay
uygulanabilirlik, diisiik maliyet, pratiklik ve siirdiiriilebilirlik bulunmaktadir. Elektronik
kimliklendirme etiketleri, transponderlar ve radyo frekansli enjekte edilebilir
transponderlar gibi elektronik etiketler, ¢iftlik hayvanlarinin kimliklendirilmesinde énemli
bir rol oynamaktadir. Bu teknolojiler, pet hayvanlardan laboratuvar hayvanlarina ve hatta
yabani hayvanlara kadar bir¢cok farkli tiirlin kimliklendirilmesinde kullanilmaktadir.
Ayrica, sigirlarin veya koyunlarin isaretlenmesinde ve kagakeiligi veya sahteciligi 6nleme
amaciyla kulak kiipeleri veya bolus tipi transponderlar gibi c¢esitli elektronik
kimliklendirme yontemleri kullanilmaktadir (Celikyilirek vd., 2018). Ancak, ¢iftlik
hayvanlarinda kullanilan klasik ve modern kimliklendirme yontemlerinin hem avantajlar
hem de dezavantajlart vardir. Bu yontemlerin avantajlart arasinda hayvanlarin izlenmesi ve
kayit altina alinmasinin kolayligi, hizli tanimlama, verilerin daha iyi saklanmasi ve
kullanilabilirligi gibi faktorler bulunmaktadir. Dezavantajlar1 icin ise kullanilan
materyallerin zamanla bozulabilir, diisebilir veya ¢ikarilabilir olmasi 6rnek verilebilinir.
Bu, kimliklendirme siirecini zorlastirabilir ve veri kaybina yol acabilir. Ayrica, bazi
kimliklendirme yontemleri hayvanlara aci verebilir, enfeksiyon riskini artirabilir ve

hayvanlarin morfolojik 06zelliklerinin degismesine neden olabilir. Bunun yani sira,



kimliklendirme islemini gerceklestiren personelin yeterli tecriibeye sahip olmamasi da
sorunlara yol agabilir (Johnston ve Edwards., 1996). Sonug olarak, baz1 kimliklendirme
yontemleri iiretim silirecinin son asamasina kadar siirdiiriilemeyebilir. Bu nedenle,
kimliklendirme yontemlerinin se¢iminde dikkatli bir degerlendirme ve uygun yontemin

secilmesi 6onemlidir, ¢linkii bu hayvanlarin izlenmesi ve yonetilmesinde kritik bir rol oynar.

Hayvan kimliklendirmesi konusunda son zamanlarda metal kiipeler, esnek plastik kiipeler
ve deri altina enjekte edilen pasif RFID (Radyo Frekansi Tanimlama) etiketler ve rumen
boluslar1 gibi yontemler yogun bir sekilde kullanilmaktadir. Ancak, bu elektronik
kimliklendirme yontemlerinin uygulanmasi uzmanlik gerektirebilir ve bazen hayvanlarin
sakatlanmasina veya hatta oliimlerine neden olabilecek ciddi kazalara yol agabilir (Bugge
vd., 2011; Lu vd., 2014). Bu gibi sorunlar1 azaltmak amaciyla, yeni arayislar ve ¢alismalar
hayvan kimliklendirmesi alaninda yiirtitilmektedir. Bu baglamda, hayvanlarda geleneksel
kimliklendirme yOntemlerinin yani sira biyometrik kimliklendirme yontemlerinin de
kullanilmaya baslandigin1 gozlemlemekteyiz. Biyometrik kimliklendirme, hayvanlarin
benzersiz fiziksel Ozelliklerini kullanarak taninmasini saglar. Bu tiir kimliklendirme
yontemleri, 6rnegin hayvanin yiiziinlin veya viicut 6zelliklerinin taranmasi ve dijital olarak
kaydedilmesi yoluyla ger¢eklestirilebilir. Bu yaklagim, elektronik etiketler veya deri altina
enjekte edilen cihazlarla ilgili sakatlanma veya oOliim riskini azaltabilir. Biyometrik
kimliklendirme yontemleri, hayvanlar arasinda benzersiz o6zelliklerin bulunmasina
dayandigi i¢in daha giivenilir ve giivenlik ac¢isindan daha etkilidir. Ayrica, bu yontemlerin
kullanim1 ile hayvan viicudunda delinme, kesilme gibi islemler olmayacagi i¢cin hayvan
refahina daha uygundur. Ancak, biyometrik kimliklendirme yontemlerinin yayginlagsmasi
ve uygulanabilirligi konusunda daha fazla ¢alisma ve standartlagtirma gerekebilir. Hayvan
kimliklendirme alaninda yeni teknolojiler ve yaklasimlar gelistirilmeye devam etmektedir
ve bu, hayvanlarin izlenmesi ve yonetilmesi konusundaki sorunlart azaltmada 6nemli bir

adim olabilir (Awad, 2016).

Ciftlik hayvanlarimin  kimliklendirilmesi siirecinde, tercih edilen ydntemin belirli
Ozelliklere sahip olmasi gerekmektedir. Bu 6zellikler, ¢evresel siirdiiriilebilirlik,
dayaniklilik, kolay uygulanabilirlik, maliyet etkinlik, uzun stireli kullanim, biyomorfolojik
ve biyomolekiiler ozellikler gibi faktorleri igermelidir (Yalgin ve Baykan, 2013).
Elektronik ve biyometrik kimliklendirme ydntemleri, hayvanlarin taninmasi, ge¢mis
performans bilgilerinin kaydedilmesi, cagrilmasi ve yeni verilerin toplanmasi gibi siiregleri

kolaylastirmakta ve geleneksel kimliklendirme yontemlerine kiyasla bir dizi avantaj



sunmaktadir. Bu yeni yontemler, elektronik ekipmanlar ve yazilimlarla entegre edilebilen
ve bu yazilimlara kolayca uyum saglayabilen kimliklendirme yontemleridir (Celikyiirek ve
Karakus, 2017). Son donemde biyometrik kimliklendirme yontemleri, mevcut
kimliklendirme uygulamalarin1 desteklemek amaciyla kullanilmaya baslanmistir. Bu
yaklagim, mevcut kimliklendirme yontemlerinin karsilastigi sorunlari ¢ézmeye, hayvan
hirsizliklarin1 6nlemeye ve kayitlarin daha giivenilir bir sekilde takip edilmesine yardimci
olmaktadir. Bu nedenle biyometrik kimliklendirme, tercih edilen bir yontem olmaktadir.
Bu gelismeler, hayvan kimliklendirme siireclerinin daha etkili ve giivenilir hale
getirilmesine katkida bulunmaktadir ve hayvancilik sektdriiniin daha siirdiiriilebilir hale

gelmesine yardimei olabilir (Awad, 2016).

2.3. Biyometrik Hayvan Tamimlama ve Onemi

Hayvan tanimlama icin kullanilan mekanik ve elektronik yontem ve cihazlarin farkli
hayvanlara da uygulanabilir olmasi, sensorlerin bozulmasi, sahtecilik ve ¢alinma gibi
durumlar1 Onleyemediginden dolayr c¢ok giivenli bir takip ve tanima sistemi olarak
degerlendirilmemektedir (Marchant, 2002; Kumar, vd., 2018). Geleneksel kimliklendirme
yontemlerinden kaynaklanan bu gibi sorunlari agsmak amaciyla biyometrik kimliklendirme

yontemleri son yillarda kullanilmaya baslanmistir (Celikytirek ve Karakus, 2017).

Biyometri, bir bireyin fiziksel ya da davranissal benzersizligini 6lgen ve mevcut kayitlarla
karsilastirarak tanmimlama islemi yapan otomatik bir sistemdir. Bu yontem sayesinde,
hayvanlarin kalitsal ve fiziksel Ozellikleri ile davramis belirtilerine gore tanimlamalar
yapilabilmektedir. Biyometrik kimliklendirme ve tanimlamada hayvanin kimligi
benzersizdir, tekrar tekrar kullanilabilir ve zamanla degisime ugramaz (Celikyilirek ve
Karakus, 2017).

Biyometrik yontemlerde, geleneksel yontemlerde karsilasilan sorunlar bulunmamakta olup,
bu yontemlerin hayvan refahina hi¢bir olumsuz etkisi yoktur ve hayvanlarda kesinlikle bir
ac1 veya agriya sebep olmazlar. Ayrica geleneksel yontemlerde yasanan hayvanin tekrar
yakalanmasi ve kayit altina alinmasi gibi durumlar ortadan kalkmaktadir (Bugge vd., 2011;

Celikyiirek ve Karakus, 2017).

Biyometrik yontemler, kalic1 ve bozulmayan bir yapida olmalidir. Uygulandigi hayvana
zarar vermemeli, kolay uygulanabilir olmali ve elde edilen verilere hizli bir sekilde erisime

imkan saglamalidir (Aydin, 2007). Bununla birlikte hayvanlarda strese sebep olmayacak,
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stirii igerisindeki hayvanlarin dogal davranislarina etki etmeyecek, hayvanda bir
huzursuzluk olusturmayacak bir formda olmali, kolay izlenebilmeli ve veri tabanlarinda

uzun siireli saklanabilmelidir (Celikyiirek ve Karakus, 2017).

2.3.1. Biyometrik Kimliklendirmede Kullanilan Yoéntemler

Biyometrik  kimliklendirme, insan ve hayvanlarda bircok biyolojik  verinin
degerlendirilmesi ve kaydedilmesi i¢in kullanilmaktadir. Insan ve hayvanlarin taninmast,
kanit olusturulmasi, hirsizlik, kayip gibi durumlarin Onlenmesi i¢in kullanilmaktadir

(Kumar ve Singh, 2014).

Hayvanlarda en ¢ok kullanilan biyometrik yontemleri; gorsel desenler, burun baskilari, iris
desenleri, retina desenleri, yiiz tanima, kulak damar desenleri, 1sirik izleri, DNA analizi,

davranis ve hareketler olarak gruplandirabilinir (Celikyiirek ve Karakus, 2017).

2.3.1.1. Gorsel Desenler

Bazi tiirlerin bu yontemle taninmasi kolaydir. Her hayvan icin benzersiz olan fenotipik
ozelliklere bakilir (Celikyiirek ve Karakus, 2017). Yilanlardaki renkli halkalar, zebralarin
cizgileri, kazlardaki karmn bolgesinde bulunan desenler, kelebek kanatlarinda bulunan
desenler 6rnek olarak gosterilebilir. Biyometrik isaretlerden en belirgin olanlari, genelde
gdvde kistmlarinda bulunan tiiy, kiirk veya pullarin renklenmesidir. Ornek olarak kaplanlar
ve zebralar ¢izgileri ile tespit edilebilirler; ¢italarda ve afrika penguenlerinde benzersiz
lekeler vardir; yunuslarin ylizgeglerinde bululnan farkliliklar da benzer bir 6rnektir. Bu
yontemin uygulanmasi son derece kolay masrafsizdir. Ayrica hayvanlardaki stresi
azaltmak ve dogal davraniglarini korumak amaciyla gozlemler uzaktan yapilabilir (Bugge

vd., 2011).

2.3.1.2. Burun Baskilar1

Burun baskisi yontemi daha ¢ok sigirlarda kullanilmaktadir (Celikytlirek ve Karakus,
2017). Dolandiricilik ve sahteciligi 6nlemek icin gelistirilmis olup yontem basit ve ucuzdur

(Stahl vd., 2008; Bugge vd., 2011; Awad vd., 2013).
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Burun baskilari, insanlardaki parmak izinin karsiligidir (Yalgin ve Baykan, 2013). Yapilan
calismalar burun izlerinin olduk¢a uzun bir siire hi¢ degismedigi ve biyometrik
kimliklendirmede stabil bir yapi olarak kullanilabilecegini gostermistir (Celikyiirek ve

Karakus, 2017).

2.3.1.3. iris Desenleri

Biyometrik kimliklendirme yontemlerinden biri de iris desenlerinin kullanilmasidir ve
gerek insan gerekse hayvanlarin kimliklendirilmesinde iris taramasindan elde edilen

desenler kullanilmaktadir (Celikyiirek ve Karakus, 2017).

Iris deseni kullanimi her ne kadar insanlar igin gelistirilmis olsa da son zamanlarda

hayvanlarda da kullanilmaktadir (Aydin, 2007; Celikyiirek ve Karakus, 2017).

2.3.1.4. Retina Desenleri

Retina deseni modeli hayvanlarda benzersiz ve belirgin biyometrik bir 6zelliktir. Hayvanin
dogumundan itibaren baglayan ve hayvanin tiim yasami boyunca hi¢ degismeyen retina
damarlarinin sekillerinden olusmaktadir. Retina tarayicist kullanilarak gézdeki damarlar
tespit edilmektedir. Yontemin maliyeti diigiiktiir ancak mutlaka deneyimli kisiler tarafindan

uygulanmalidir (Celikytirek ve Karakus, 2017).

2.3.1.5. Yiiz Tamima

Yiiz tanima yonteminde insan parmak izi kadar kolayca 6zelliklerinin ¢ikarilabilecegi bir
yapist olmadigindan, parmak izi kadar eskiye dayanmamaktadir. Yiiz tanima yonteminde
insan ylizii i¢in kullanilan bagimsiz bilesenler algoritmasi kullanilmaktadir (Bugge vd.,
2011). Yiiz tamima yonteminin hayvanlarda kullanimi iizerine yapilan ¢alismalar siirlidir

ancak oldukga basarili caligmalar vardir (Burghardt ve Campbell, 2007; Kakici, 2008).

2.3.1.6. Kulak Damar Deseni

Celikytlirek ve Karakus (2017)’un bildirdigine gore, kulak damar desenleri insanlardaki
parmak izlerinden ilham alinarak kemirgenlerin kulaklarindaki benzersiz kan damarlari

biyometrik tanimlama yontemi olarak kullanilmistir.
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2.3.1.7. Isirik izleri

Bir hayvana ait 1sirik izlerinden faydalanilarak adli tip vakalar1 agiklanabilmektedir. Ancak
bu yontem biitlin hayvanlar i¢cin gecerli degildir ve uygulanmas1 bazi durumlarda zor

olabilir (Bugge vd., 2011).

2.3.1.8. DNA Analizi

DNA bir bireyi tanimlamak i¢in en kesin yontem olabilmektedir. Canlilarin her bir hiicresi
kisisel bir haritaya sahiptir (blueprint) ve bu yapi her viicut hiicresinde bulunabilir
(Burghardt, 2008). DNA anilizi i¢in gerekli numuneler salya, tirnak, kan, kil gibi herhangi
bir kaynaktan toplanabilir. Kan haricindeki numunelerden de 6rnek elde etmek kolaydir

(Bugge vd., 2011).

DNA analizi hayvan tanimlamada yeni bir yontemdir fakat uzun siirmesi ve maliyetli olusu
bir dezavantaj olusturmaktadir (Skaggs ve Crawford, 2007; Yal¢in ve Baykan, 2013; Lu
vd., 2014).

2.3.1.9. Davrams veya Hareket

Imza, klavye tuslarina basma, yazi1 yazma hareketleri, konusma esnasinda dudaklardaki
hareketler, durus ve yiiriime sekli, ses ve konusma insanlarda davranigsal biyometrik
tanimlama yontemi olarak degerlendirilmektedir (Kakici, 2008; Celikyiirek ve Karakus,
2017).

Benzer sekilde, suda yasayan hayvanlarin hareketleri analiz edilerek biyometrik

kimliklendirme miimkiin olmaktadir (Bugge vd., 2011).

2.4. Makine Ogrenmesi

Glintimiiz teknolojilerle, agik¢a talimat verilmeden gorevleri akillica yerine getirebilen,
akilc1 ve insancil diislinme becerisine sahip sistemlerin iiretilmesi miimkiindiir. Bu
sistemlerin olusturulmast Yapay Zeka (Al: Artificial Intelligence) c¢alisma alanina
girmektedir. Yapay zeka, makineler tarafindan sergilenen insan zekasi olarak kabul edilir
(Jones vd., 2018). Yapay zeka, en genel tanimiyla en az insan miidahalesi ile akilli

davranig1 6rneklemek i¢in bir bilgisayarin kullanimini ifade eden genel bir terimdir. Yapay
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zekanin, robotlarin icadi ile bagladigr genel kabul gérmektedir. Yapay zeka ayrica, akill
makinelerin bilimi ve mihendisligi olarak da tanimlanmaktadir. Yapay zeka terimi ve
tanimu ilk olarak 1955 yilinda John McCarthy tarafindan ortaya atilmistir. John McCarthy,
yapay zekayr; “akilli makineler yapma bilimi ve miihendisligi” olarak tanimlamistir

(Hamet ve Tremblay, 2017).

Yapay zeka, derin Ogrenme, yapay sinir aglart ve otomasyon teknolojilerinin
yayginlasmasiyla birlikte, bu modern teknolojilerin geleneksel hayvancilikta uygulanmasi
da son yillarda giindeme gelmeye baslamistir. Bu teknolojilerin kullanimi, insan isgiiciinii
biiyiik Ol¢iide azaltacak, modern tiiretimde verimliligi artiracak ve iiriin kalitesinin

iyilestirmesine de ¢ok fazla katki saglayacaktir (Neethirajan ve Kemp., 2021).

Makine Ogrenimi (ML), yapay zekdnin bir alt dalidir ve temel olarak yazilimlarin
deneyimlerden 6grenmesini ve belirli bir gérevi kendiliginden gelistirmesini saglayan bir
calisma alanimi temsil eder. ML, minimum insan miidahalesiyle, yazilimlarin belirli
gorevleri acgikca programlanmadan oOgrenmelerini saglamayr hedefler. Bu sayede
makinelerin davranislart ve karar verme yetenekleri, daha ¢ok insana benzer hale
getirilmeye c¢alisihr. ML’de, yazilimlar belirli bir gorev i¢in deneyimlerini ve
ogrendiklerini verilerden elde ederler. Veriler, makine Ogreniminin "yakit1" olarak
adlandirilir ve makine 6grenimi modelleri olusturmak icin farkli algoritmalar kullanilir.
Hangi algoritmanin kullanilacagi, eldeki verilere ve ¢oziilmesi gereken goreve baglidir.
ML’ye dayali teknikler, Oriintii tanima, bilgisayarla gérme, finans, eglence, tip ve tarim
gibi birgok farkli alanda basariyla uygulanmaktadir (El Naga ve Murphy, 2015).
Geleneksel programlama yontemlerinde, bir {iriin olusturmak i¢in yazilimin yani sira
verilerin de iyi bir sekilde yazilmasi ve test edilmesi gerekmektedir. Ancak giliniimiizde,
makine 0grenmesiyle, 6grenme siirecinin sonucunda elde edilen ciktilar verilerle birlikte
sisteme girdi olarak sunulur. Bu sekilde, makinenin belirli bir gérevi yerine getirmesi i¢in
olusturdugu yazilim veri tabanlidir. ML’nin geleneksel programlama yontemlerine gore
mimarisi, Sekil 2.1'de gosterildigi gibi farklidir.

VERL(GIRDD . GELENEKSEL cIKTI
PROGRAM ) PROGRAMLAMA >

MAKINE OGRENMESI
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Sekil 2.1. Geleneksel programlama ve makine 6grenmesi (Hayit, 2021)
Makine 6grenimi asagidaki adimdan olusmaktadir;

e  Verilerin elde edilmesi

e Veri setinin hazirlanmasi

e Model se¢imi

e Egitim

e Degerlendirme

e Hiper parametre ayarlama

e Tahmin

2.4.1. Makine Ogreniminde Ogrenme/Egitim Yaklasimlar

Makine 6greniminde, denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme, yar1 denetimli 6grenme ve
takviyeli 0grenme olmak iizere dort ana yaklasim bulunmaktadir. Bu dort ana yaklagim,
makine 6grenme modelinin nasil egitildigi, ne tiir verilere ihtiya¢ duyuldugu ve hangi tiir
gorevlerin ¢ozlilmeye calisildigr gibi faktorlere gore segilir. Her bir yaklasimin kendine
0zgli avantajlar1 ve kullanim alanlar1 vardir ve hangi yaklagimin kullanilacag: belirli bir

problemin gereksinimlerine baglidir (Hayit, 2021).

2.4.2. Denetimli Makine Ogrenme Yaklagim

Denetimli makine 6grenme modeli, girdi degiskenleri (x) ve ¢ikt1 degiskeni (y) arasindaki
iliskiyt modellemek amaciyla kullanilir. Bu modelde kullanilan algoritma, bu degiskenler
arasindaki esleme veya tahmin islevini temsil eder (y=f(x)). Egitim siireci boyunca, ¢ikt1
degiskeni, her adimda izlenir ve denetlenir. Algoritma, sonuglari optimize etmek icin
stirekli olarak diizeltilir. Algoritma, veri kiimesi tizerinde egitilir ve kabul edilebilir bir
performans seviyesine ulasana kadar ayarlanir. Denetimli 6grenme yaklagimi, regresyon ve
siiflandirma gorevleri gibi bir dizi uygulama i¢in kullanilmaktadir (Chen vd., 2008; Hayit,
2021).
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2.4.3. Denetimsiz Makine Ogrenme Yaklasim

Denetimsiz makine 6grenme yaklasimi, ¢iktinin 6nceden bilinmedigi ve yalnizca girdi
degiskenlerinin mevcut oldugu senaryolarda kullanilan bir 6grenme yontemidir. Bu
yaklagimda, algoritma kendi kendine 6grenme siirecini gergeklestirir ve verilerden bilgi
cikarmaya calisir. Temel amag, veri setindeki desenleri ve iliskileri anlamak ve verilerin
icindeki yapinin kesfedilmesini saglamaktir. Denetimsiz 6grenme, 6zellikle kiimeleme ve

iligkilendirme gorevlerini ¢6zmek i¢in kullanilir (Hayit, 2021).

Kiimeleme, benzer O6zelliklere sahip girdilerin gruplandirilmasini igerir. Veri setindeki
benzer veriler, ayn1 kiimeye atanir. Bu, verilerin daha iyi anlagilmasini ve gruplarin
olusturulmasin1  saglar. Ornegin, miisteri verilerini inceleyerek benzer alisveris
aligkanliklarina sahip miisterileri ayn1 kiimeye yerlestirebilirsiniz (Hayit, 2021; Sahin,
2022).

lliskilendirme ise veri seti icindeki kurallar1 ve iliskileri ortaya ¢ikarma amacim tasir.
Ozellikle birgok {iriiniin satildig1 bir magaza diisiiniin; iliskilendirme analizi, miisterilerin
hangi ftrtinleri birlikte satin aldigini anlamak igin kullanilabilir. Bu, Oneri sistemleri ve
pazarlama stratejileri olusturmak icin 6nemli bilgiler saglayabilir. Denetimsiz 6grenme
algoritmalarina Ornek olarak temel bilesen analizi ve K-Ortalama kiimeleme analizi
gosterilebilir. Bu yontemler, veri setlerindeki karmasikligi azaltmak ve anlamli yapilar

ortaya ¢ikarmak igin kullanilir (Lantz, 2013; Sahin, 2022).

2.4.4. Yar1 Denetimli Makine Ogrenme Yaklagim

Yar1 denetimli 6grenme yaklagimi, sinirli miktarda etiketlenmis veri ile biiyiikk miktarda
etiketlenmemis verinin bir arada kullanildigir bir 6grenme yontemidir. Bu yaklasim hem
denetimli hem de denetimsiz 6Zrenme yeteneklerini bir araya getirir. Yart denetimli
ogrenme siireci genellikle iki temel adimdan olusur. Ilk adim, denetimsiz bir makine
ogrenme algoritmast kullanarak benzer verileri kiimeleme veya gruplandirma islemidir.
Bu, veri setindeki benzer veri noktalarii tanimlamayr amaglar. Sonraki adimda, az
miktarda etiketlenmis verinin Ozellikleri kullanilarak etiketlenmemis verilere etiket atama
islemi gergeklestirilir. Bu, az miktarda etiketlenmis veriyi kullanarak modelin etiketleme
yetenegini gelistirmeyi hedefler. Tiim veriler etiketlendikten sonra, son agamada belirli bir

gorevi yerine getirmek i¢in denetimli 6grenme yaklasimi uygulanabilir. Bu gorev, verilerin
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etiketlerini kullanarak bir modelin egitilmesi veya tahminlerin yapilmasi olabilir. Yari
denetimli O6grenme, etiketleme maliyetini azaltmak ve smirli etiketli veriyle daha iyi

modeller olusturmak i¢in yaygin olarak kullanilir (Hayit, 2021).
2.4.5. Takviyeli (Pekistirmeli) Makine Ogrenme Yaklagimu

Takviyeli 6grenme yaklasiminda, makine 6grenme modeli, pekistirme araglarina veya geri
bildirimlere dayali kararlar serisi olusturmak i¢in egitilir. Makine, karmasik ve belirsiz

durumlarda bir sonuca ulasmay1 6grenir ve bu siire¢ boyunca hedefe ulastik¢a pekistirilir.

Takviyeli 6grenme, denetimli 6grenmeden farklidir ¢iinkii burada tipik bir ¢ikt1 veya hedef
yoktur. Takviyeli 6grenme yaklasiminda, pekistirme aracisi, bir gorevi gerceklestirmek
icin adimlar belirleyen karar mekanizmasini temsil eder. Makine, egitim verileri veya
onceden tanimlanmis ¢iktilar olmadiginda, kendi 6grendigi deneyimlere dayanarak kararlar

alir.

Takviyeli 0grenme, Ozellikle karmasik ve gercek diinya uygulamalarinda kullanighdir,
clinkii burada ¢ok sayida olas1 durum ve hareket vardir ve makine kendi kendine 6grenerek

bu karmagikliklarla basa ¢ikmay1 6grenir (Sahin, 2022).

2.5. Geleneksel Makine Ogrenim Simiflandiricilar

Goriintli siniflandirma  basit bir ifadeyle, bir gorlintiiniin hangi simifa ait olduguyla
ilgilenmektedir. Makine 6greniminde birgok farkli siniflandirma gorev tiirti ile her bir
gorev i¢in kullanilabilecek modellemeye yonelik 6zel yaklagimlar bulunmaktadir (Chou
vd., 2018).

2.5.1. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (SVM: Support Vector Machines) veya destek vektor aglari,
biiyiik veri simiflandirma problemlerini ¢6zmeye yardimci olan klasik bir 68renme
teknigidir. SVM, Vapnik ve meslektaslari tarafindan gelistirilmistir (Vapnik vd., 1997;
Suthaharan, 2016). SVM, ozellikle biiyiikk veriler i¢in yardimci olmaktadir (Chou vd.,
2018).

2.5.2. Karar Agaclar
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Karar agaclari, veri madenciligi i¢in Onemli bir metodolojidir. Her diigliim, veri
orneklerinin bir alt kiimesini igerir ve her yaprak diigiim bir karara karsilik gelir. Kok
diiglim tiim veri setini kapsar ve agag, 0zellik alanin1 bélme stratejisini temsil eder (Selvi,

2019).

2.5.3. Rastgele Orman

Rastgele Orman (RF), rastgele secilen karar agaglarini kullanarak siniflandirma yapar. Bu,
asir1 uyumu Onler ve varyansi azaltir. RF, bagimsiz olarak egitilen agaglar bir araya getirir
ve sonuglarin ortalamasini alir. Her 6zellik icin rastgele alt kiimeler olusturur ve bunlarla

kiiglik agaclar olusturarak en iyi 6zellikleri belirlemeyi hedefler (Sahin, 2022; URF, 2023).

2.5.4. K-En Yakin Komsu

K-En Yakin Komsu (KNN: K-Nearest Neighbors) algoritmasi hem regresyon hem de
siniflandirma problemlerinde kullanilabilmektedir. KNN, tahmin giicii, hesaplama
stiresi ve hedef ¢iktiyr yorumlama kolaylig1 gibi avantajlara sahiptir. Ayrica, karmasik

smiflandiricilarla karsilastirmak i¢in kullanilabilir (Mukid vd., 2018).

2.5.5. Yapay Sinir Aglar: (Artificial Neural Network)

Yapay sinir aglar1 (YSA), yapay zekanin arastirma alani iginde makine 6greniminin bir
alt alanidir (Walczak, 2019). YSA, bilginin iletilmesi, islenmesi ve depolanmasi olmak
lizere Ui¢ temel bilesenden olusur (Hornik, 1991). YSA, orneklerden Ogrenebilen

gelismis bilgisayarli 6grenme algoritmalaridir (Van Gerven ve Bohte, 2017).

Yapay sinir aglari, bircok karmasik gercek diinya problemini ¢6zmede kapsamli olarak
alan1 bulan ve nispeten yeni bir hesaplama/bilgi isleme aracidir. YSA'nin ¢ekiciligi, esas
olarak dogrusal olmama, yiiksek paralellik, hata ve giiriiltii toleransi ile 6grenme ve
genelleme yetenekleri ile ilgili dikkat c¢ekici bilgi isleme Ozelliklerinden

kaynaklanmaktadir (Basheer ve Hajmeer, 2000).

YSA, makine 6grenimi i¢in kullanilan ve insanlarin yaptig1 gibi bir¢ok nitel ve nicel

sorunun dogasin1 yorumlayabilen bir grup algoritmadir. Zengin ve kapsamli verilere
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maruz kalarak gergek diinya orneklerinden ve deneyimlerinden 6grenebilirler ve veri
kiimelerinde var olan igsel kaliplart ve korelasyonlar1 siniflandirmalarin1 ve tahmin
etmelerini saglarlar. Insan beynindeki biyolojik sinir aglarinin yapisindan esinlenilmistir

(Hertz, 2018).

2.6. Derin Ogrenme

Derin Ogrenme (DL: Deep Learning), yapay zekd icinde bir alan olan makine
ogreniminin bir alt dalidir (Sahiner vd., 2019). Derin 6grenm, makine dgrenmesi ve

yapay zeka arasindaki iligski Sekil 2.2°de gosterilmistir.

YAPAY SINIR
AGLARI

MAKINE
OGRENMESI

DERIN
OGRENME

Sekil 2.2. Derin 6grenmenin yapay sinir agl ve makine Ogrenmesindeki konumu
(Sahiner vd., 2019)

Derin 6grenme, ham verilerden baslayarak, her sinifa ait temsil verilerini daha yiiksek
soyut diizeyde temsile doniistiiren dogrusal olmayan 6grenme yontemlerini iceren bir
alandir (LeCun vd., 2015). Bu 06zel metot, makinelere verileri farkli kategorilere
ayirmay1 Ogreterek insan zekasini taklit etmeyi amaclar. Derin 0grenme sayesinde
makineler, goriintiiler, videolar, metinler veya ses dosyalar1 gibi verileri kullanarak
herhangi bir gorevi insan benzeri bir sekilde tamimlayabilir ve gergeklestirebilir.
Siirticiisiiz araglar, kisisellestirilmis Oneri sistemleri ve sesli asistanlar gibi teknolojiler,

giinliik yagamimizdaki derin 6grenmenin pratik drnekleridir. Dogru verilerle egitilen
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bilgisayarlar, derin 6grenmeye dayali olarak insan benzeri basarilari tekrarlayabilir.
Derin 6grenme, bilgisayarlarin biliyiik veri kiimelerine maruz birakilmasina dayali
tekrarli 6grenme yontemlerine odaklanir. Bu yaklasim, bilgisayarlarin desenleri
O0grenmesine ve degisen kosullara uyum saglamasina yardimei olur. Verilere siirekli
maruz birakilarak, farkliliklarin ve mantiklarin anlagilmasini tesvik eder ve giivenilir
sonuclar elde edilmesini saglar. Derin 6grenme, son yillarda farkli ve karmasik

problemlerde daha giivenilir hale getirilmistir (Hayit, 2021).
2.6.1. Evrisimsel Sinir Aglari1 (CNN)

Evrigsimsel Sinir Aglar1 (CNN: Convolutional Neural Networks), 6zellikle goriintii tanima
i¢in yaygin olarak kullamlan bir Derin Ogrenme (DL) algoritmasidir (Nisha ve Meeral,
2021). CNN, insan beyninin korteks bolgesinin ¢alismasindan ilham alarak olusturulmus
ve bilgisayarla gorme alaninda birgok probleme basariyla uygulanmistir (Krizhevsky vd.,
2017). Temelde yapay sinir aglarina benzeyen bir yapiya sahip olan CNN, ag yapisinda
evrisim adi1 verilen matrisleri kullanir. Verileri islerken "tensor" adi verilen ii¢ boyutlu
yapilar1 kullanir, bu yapilar birden fazla iki boyutlu matris kanalindan olusur. CNN, bu
tensor verilerini islemek ve karmasik islemler gerceklestirmek igin evrisim filtreleri

kullanabilen bir mimari sunar (Litjens vd., 2017).

Genellikle, tipik bir CNN mimarisi, ardisik olarak evrigimli filtreler ve havuzlama
katmanlar1 uygulayan ileri beslemeli katmanlardan olusur. CNN’nin son asamasinda ise,
onceki katmanlardan gelen harita 6zelliklerini siniflandirmada kullanmak i¢in vektorel bir
yapiya doniistiiren tam baglantili katmanlar bulunur. Bu sayede CNN, goriintii isleme ve

siniflandirma gorevlerinde biiyiik basar1 elde edebilir (Hayit, 2021).

2.6.2. YOLO Ger¢ek Zamanlh Nesne Algillama Yaklasim

YOLO (You Only Look Once), ilk olarak 2015 yilinda ortaya ¢ikan bir nesne tespit
algoritmasidir. Zaman i¢inde farkli versiyonlar1 gelistirilmistir. YOLO terimi, "Sadece Bir
Kez Bak" anlamma gelir. YOLO'mun tercih edilme sebeplerinden biri hizi ve
dogrulugudur. Daha 6nce RCNN, Fast RCNN ve Faster RCNN gibi algoritmalar sikc¢a
kullanilirken, YOLO'nun hiz ve dogruluk agisindan daha etkili olmasi tercih edilmesine

neden olmustur. YOLO, giris goriintiisiinii algoritmadan sadece bir kez gecirdigi i¢in diger
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nesne tespit algoritmalarina gére daha hizlidir. Ayrica YOLO, nesne tanima islemlerini

ger¢ek zamanl, yliksek dogrulukla ve hizla ger¢eklestiren modeller sunar.

YOLO, bir goriintiiyii tek bir evrisimsel sinir ag1 modeline gegirir ve goriintiiyli 1zgaralara
boler. Her 1zgara hiicresi, sinirlayict kutular1 (bounding boxes) ve ilgili gliven puanlarin
tahmin eder. Bu giliven puanlarina dayali olarak sinirlayici kutu i¢indeki nesnenin sinifi

belirlenir (Shinde vd., 2018).

YOLO'nun genel yapisi, Sekil 2.3'de goriilen YOLOV5 ag mimarisi ile agiklanabilir. Bu
yapisi ii¢ ana boliimden olusur: omurga (backbone), boyun (neck) ve bas (head). Omurga
kismi, giris goriintiilerinden 6znitelik bilgilerini ¢ikarir. Boyun kismi, ¢ikarilan 6znitelik
bilgilerini birlestirir ve 0znitelik haritalar1 olusturur. Bag boliimii ise 6znitelik haritalarini

kullanarak nesneleri algilar (Mastromichalakis, 2020).

BottleNeckCSP { concat BottleNeckCSP - Conv1x1
UpSample Conv3x3 S2
Convix1 ¢ g Conpat
BottleNeckCSP. |
BottleNeckCSP Concat BottleNeckCSP = Conv1ix1
UpSample Conv3><73 S2
Convix1 Concat
SPP ] t{>|_BottleNeckCSP_ | BottleNeckCSP Conv1x1
Omurga Kismi Boyun Kismi Bas Kismi

Sekil 2.3. YOLOv5 mimarisinin genel yapisi (Xu vd., 2021; Giindiiz, 2023)

YOLO algoritmasinin ¢esitli siirtimleri bulunmaktadir, ancak en giincel ve hizli versiyonu
YOLOvS'tir (Jocher vd., 2020). Zaman iginde gelistirilen YOLO v2, v3 ve v4
algoritmalarindan sonra Jocher vd. (2020) tarafindan mimarinin yeni siirimi olan
YOLOVS gelistirildi. YOLOV5, onceki siirlimlerden farkli bir PyTorch uygulamasina
dayanmaktadir (Paszke vd., 2019) ve islem siiresini dnemli dl¢lide azaltmistir (Tablo 2.5).
Bu ag modeli, nesne algilama dogrulugu ve hizi agisindan 6nceki siirimlere gore oldukga
yiiksektir. Ayrica, YOLOVS5'in ag modelinin agirlik dosyalarinin boyutu, 6nceki siiriim
YOLO v4'e gore yaklasik %90 daha kiiciiktiir (Jocher vd., 2020; Giindiiz, 2023).

Tablo 2.5. YOLO (v3, v4, v5s ve Tiny) modellerinin 6zellikleri (Jocher vd., 2020; Giindiiz,
2023)

YOLO V3 YOLO v3- YOLO v4 YOLO v4- YOLOvV5s
Tiny Tiny
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Katman Sayisi 107 24 162 38 224

Agirhk (MB) 236 33.7 245 23.0ca 28.Agu
AP@0.50 58.2 354 48.7 40.2 56.8
Omurga DarkNet53 DarkNet53 CSPDarkNet5 CSPDarkNet5 CSPDarkNet

3 3 53
Boyun FPN FPN SPP and SPP and PANet

PANet PANet

Bag Bx(5+C) Bx(5+C) Bx(5+C) Bx(5+C) Bx(5+C)
Sinir Ag: Tiirii FCNN FCNN FCNN FCNN FCNN

YOLO, tek asamal1 bir evrisimsel sinir ag1 (Convolutional Neural Network, CNN) tabanli
bir modeldir ve nesne algilamak i¢in 6zel bir 6n isleme ihtiyag duymaz (Sekil 2.4). Tek
asamali dedektorlere 6rnek olarak SSD (Single Shot Detector) ve YOLO modelleri
verilebilir (Liu vd., 2016). SSD algoritmasi, farkli katmanlardaki ozellik haritalarini
kullanarak kiiciik nesneleri tespit etmek icin tasarlanmistir. Ote yandan, YOLO, bir resmi
tek bir evrisimsel sinir ag1 modeline gegirir ve resmi 1zgaralara boler. Bu islem sirasinda
1zgara hiicrelerinde sinirlayict kutular ve ilgili giiven puanlarinin tahminini yapar. Tahmin
edilen giliven puanlarina gore, sinirlayici kutular i¢inde bulunan nesnenin sinifi belirlenir

(Shinde vd., 2018).

a(hrma kutusu +
Giiven degeri

SxS giris 1zgaras Son tespitler

Simif olasilik haritas:

Sekil 2.4.YOLO modeli ¢alisma prensibi (Redmon vd., 2016; Biggi, 2022)

YOLOVS, nesne algilama amaciyla tasarlanmis bir modeldir ve giris goriintiilerinden
ozellikler ¢ikarma siirecini igerir. Bu 0zellikler daha sonra nesnelerin etrafina sinirlayici
kutular ¢izmek ve smiflarin1 tahmin etmek i¢in bir tahmin sistemi tarafindan kullanilir.
YOLOVS'in ana hedefi, ¢ikarim siiresine (X ekseni) gore oldukga yiiksek performansh bir
nesne tespit modeli tiretmektir (Y ekseni). YOLOvS'in, bu amaci yerine getirme konusunda

diger son teknoloji yontemlere kiyasla son derece 1iyi performans gosterdigi

22


mailto:AP@0.50

gozlemlenmektedir.

YOLOVS, dort ana versiyona sahiptir: kiiciik (s), orta (m), biiylik (1) ve ekstra biiyiik (x),
her biri giderek daha yiiksek dogruluk oranlari sunar. Her varyantin egitim siiresi de
farklilik gosterir. En isabetli YOLOvVS modeli olan YOLOv5x, goriintiileri EfficientDet
modeline gore benzer dogruluk seviyesiyle daha hizli igleyebilir (Chen vd., 2023). Sekil
2.5’de YOLOvS'in tiim varyantlarimin EfficientDet'ten daha hizli bir egitim yapabildigi

goriilmektedir.
50 YOLOV5x .
Better \ Ov5
45 - -
®
>
S 40
o
& b
'Ol Ovhe &
] 3\ OLOv5s —e— YOLOVSs
5 — YOLOV5m
—e— YOLOVSI
—e— YOLOvV5x
30 A EfficientDet
0 15 20 25 30

5 10
Faster <= GPU Speed (ms/img)

Sekil 2.5. YOLOVS varyantlari ¢alisma hizlart (Chen, vd. 2023).

Calismada farkli manda yiliz resimlerinin dogru simiflandirilmasini saglayan bir yapi
onerilmistir. Cecen (2023)’in YOLOVS algoritmasi kullanarak ratlarda uterus dokusu
Ostrus donemlerini belirledigi ¢alismaya benzer yontem kullanilmis olup Sekil 2.6’da
gosterildigi gibi lic asamadan olusmaktadir. Bunlar; veri 6nisleme, 6zelliklerin ¢ikarimi
icin YOLOv5 mimarisi ile siniflandirma ve performans degerlendirme metrikleri

agsamasidir.
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Veri Onislem e
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| Gorintilerin | | ‘
| Boyutlandinimasi | | !
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Sekil 2.6. Onerilen yontem asamalari (Cegen, 2023)
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2.7. Makine Ogrenimine Dayah Hayvanlar1 Tanima Calismalari

Calismada kullanilan yontemler ¢ercevesinde ilgili metotlara iligkin literatiir caligmalar1 bu
béliimde sunulmustur. Tez calismasit kapsaminda hayvanlarda yiliz tanima Ozeliklerinin

gelistirilmesi basta olmak {izere benzer alanda yapilmis calismalar incelenmistir.

Hayvan tanima ve siniflandirma bilgisayarla gormenin en onemli konusu olarak kabul
edilir. Hayvanlar1 resim ve video verilerine gore siniflandiran pratik bir hayvan yiizi
smiflandirma sistemi, makine 6greniminde ¢ok 6nemli bir konu olarak kabul edilmektedir.
Ancak, otomatik bir tanima sisteminde sdyle bir sorun vardir ki, hayvanlar bir goriintiide
bireysel olarak goriinmezler ¢iinkii ¢evrelerindeki tiim dogal nesneler de goriintiide yer
alirlar. Dolayisiyla, bilgisayarin goriintliyili, insanlarin sadece hayvana konsantre
olabilecegi sekilde diizeltmesi gerekmektedir. Ayrica hayvanlar farkli aydinlatma kosullari,
bakis acilari, dlgekler ve sekiller altinda goriinebilir. Insan yiizlerini simiflandirmak igin
gelistirilen yontemler biiyiik bir dogrulukla denenmistir, ancak hayvanlarin karmagik sinif
ici degiskenlikleri ve siniflar arasi benzerlige sahip hayvan siniflarinin gesitliligi nedeniyle
hayvan siniflandirmalart i¢in bu yontemler dogruluktan uzaktir. Arastirmacilar, bu
sorunlar1 ¢6zmek ig¢in her birinin yararlari ve sakincalart olan ¢esitli yaklasimlar
denemislerdir. Bununla beraber son yillarda Evrisimsel Sinir Aglari (CNN) tabanli
siiflandirma yontemleri oldukga ilgi gormektedir. CNN katmanlar1 derin anlam ifade
ettiginde, ¢ok sayida katmana sahipse buna Derin Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Deep
Convolutional Neural Networks-DCNN) denmektedir. Bu network’lere 6rnek olarak
AlexNet, GoogleNet, VGG19, vb. gosterilebilir. Bununla birlikte, bu aglar, herhangi bir
Ozel tlrden bagimsiz olarak tamamen smiflandirma gorevine odaklanmigtir. CNN,
robotlarda ve kendi kendine giden arabalarda goriisii giiclendirmenin yani sira hayvanlari,

yiizleri, nesneleri ve trafik isaretlerini tammlamada basarili olmustur (Khan vd., 2020).

Yukaridaki bilgiler 1s18inda Khan vd. (2020), yiiksek dogruluk orami veren kendi
siiflandirma modellerini olusturmak i¢in bir ¢alisma yapmislardir. Calismarinda yeni bir
yontem deneyerek, goriintii Ozelliklerini biiylik Olcekte ¢ikaran ve analiz eden tam
baglantili Cift Derin Evrigsimli Sinir Ag1 (DCNN) denemislerdir. Calismada veriseti olarak
on hayvan sinifina ait on bin goériinti ve DCNN kullanilmistir (Sekil 2.7). Daha iyi
O0grenme siireci i¢in egitim goriintiilerinin sekillerini degistirmek {izere goriintli artirnmi da
kullanilmigtir. Calisma sonuglart %92,0 oraninda bir basar1 saglayarak, benzerlerini geride

birakmis ve daha az bilgi islem maliyeti saglamistir.
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Rabbit Raccoon

Sekil 2.7. Siniflandirilan hayvanlar (Khan vd., 2020)

Bilgisayar goriisii, bilgisayar biliminin 6nemli c¢alisma alanlarindan biridir. Bir
bilgisayarin, bir gériintiiniin igerigini anlamasini1 saglamak, insan gérmesine benzer. Bunun
kilit noktasi, bir bilgisayarin, insanlarin nesneleri algilama bi¢imini taklit ederek bir
gorilintiideki nesnelerin kaliplarin1 6grenmesini saglamaktir. (Li vd., 2020). Dikkate deger
yaklagim, Hubel ve Wiesel, (1968) tarafindan modellenen bir hayvan beynindeki gorsel
sinir sistemine benzer bir yapiya sahip oldugunu belirttigi Neocognitron’dur. Bu yaklasim,
bilgisayar goriisii i¢in daha bir¢ok Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) mimarisine ilham vermistir

(Fukushima, 1980; Li vd., 2020).

Evrigsimsel Sinir Aglarin1 kullanarak hayvanlari tespit etmeye yonelik yapilan ¢alismalarda
asil goriintii Onlinde bulunan engelleyicilerin genellikle bir algilama modelinin saptana
bilirligini etkilediginden, birgogu kafes parmakliklarinin arkasindaki hayvanlari tespit
edememistir. Bunun temel sebebi, hayvanlari tespit etmek i¢in egitilmis mevcut modellerin
¢ogunun, bir egitim setinde oldugu gibi kafes parmakliklarinin arkasinda yeterli sayida
hayvan resminin olmamasidir. Ayrica, kafes olmadan alinan egitim amacli hayvan

goriintiilerinin de modelin algilama performansini artirmistir (Li vd., 2020).

Birgok CNN mimarisi, pek cok arastirma problemini ¢6zmek i¢in iistiin basar1 saglamistir.
Bununla birlikte, nesne algilama performansi giderek artmakta ve bu nedenle, genellikle
canlilar (6rn. bitkiler, hayvanlar ve insanlar) olmak {izere bir¢ok uygulamada

kullanilmaktadir. Normalde, model belirli bir gorevi yerine getirmek igin tasarlandiginda
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onemli bir sorun yoktur. Hatta ¢ogu durumda, verilen bir gorevde insanlardan bile daha iyi
performans gosterebilirler. Bununla birlikte, bir goriintiide veya videoda bir nesneyi
engelleyen bir kafes veya 6rgii deseni oldugunda, model bu tiir bir durumu tespit etmede
basarisiz olma egilimindedir. Li vd. (2020) tarafindan yapilan ¢aligmada 6rnek olarak
panda ve geyikleri kullanmislardir. Egitim verilerini bu c¢aligma icin 0zel olarak
toplamislardir. Transfer 6grenme yaklasimi ve 6nceden egitilmis agirliklar ile birlikte ana
ag olarak M2Det kullanmilmistir (Sekil 2.8). Calismada, egitim amaciyla alinan kafes

arkasindaki hayvan goriintiilerinin, hayvanlarin tespit edilmesinde biiyiik olctide etkili

oldugu bulunmustur.

Sekil 2.8. Kafes arkasinda algilanan pandalar (Li vd., 2020)

Kumar vd. (2018) yaptiklar1 ¢alismada sigirlarin burun deseni goriintiilerini kullanarak
makine O6grenme teknikleriyle sigirlart %99,89 dogrulukta tanimlamayr bagarmislardir

(Sekil 2.9).
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Sekil 2.9. Veritabanindaki burun goriintiilerinden bazilar1 (Kumar vd., 2018)

Dandil vd. (2019) yaptiklar1 ¢alismada, sigirlarin yiizlerinden taninmasi i¢in Daha Hizli
Bolgesel-Evrisimsel Sinir Aglari (Faster R-CNN) kullanmislardir. Sigir yiiz goriintiileri 6n-
egitimli bir ag lizerinde egitildikten sonra, gergeklestirilen test islemlerinde sigir yliiz
goriintiileri %98,44 dogruluk ile basarili bir sekilde siniflandirilmistir. Onerilen bilgisayar
destekli bu yaklasimin, sigirlarin yilizlerinin tanimmasinda ikincil bir ara¢ olarak

kullanilabilecegi tavsiye etmislerdir (Sekil 2.10).

Sigir 1

Sekil 2.10. Basaril sekilde taninan farkl siniflara ait sigir yiizleri (Dandil vd., 2019)
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McLennan ve Mahmoud (2019) yaptiklari ¢alismalarinda, koyunlarda ac1 ve agrinin, derin
O0grenme yardimiyla yiizlerinden okunabilmesi i¢in c¢alisma yapmislar ve arastiricilar

koyun yiizlerini bolgelere ayirarak aci ve stresi belirlediklerini bildirmislerdir (Sekil 2.11).

-;- Sheep Pain Analyser

nght Ear Left Eye Nose Right Eye

Healthy Heb

Sekil 2.11. Koyun aci1 ¢gekme algilamasi (McLeenan vd., 2019

Xu vd. (2020) quadcopter kullanarak yaptiklari ¢alismada, genis meralar ve besi yerleri
gibi ortamlarda sigir sayimi baglaminda en yeni 6rnek segmentasyon ¢ergevesi olan Mask
R-CNN'nin uygulamasini gostermislerdir. Arastirmadaki deneysel sonuglar, sanal ¢ergeve
ve ¢evrimdist quadcopter goriis sistemleri meralardaki sigirlari saymada %94 ve besi
alanlarinda %92 dogrulukla ¢evrimdisi glivenilir bir sekilde performans gosterme

potansiyelini gostermistir (Sekil 2.12).
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Sekil 2.12. Sigir algilama ve sayim algoritmasi (Xu vd., 2020)

Fuentes vd. (2020) tarafindan yapilan arastirmada, RGBD (renkli ve derinlik imgelerini
birlikte sunan) kameralar kullanilarak bir inegin kalp atis hizi, solunum hizi ve ani
hareketleri tahmin etmek i¢in uygulanan invazif olmayan bilgisayarli gérme yontemleri ile
g0z sicaklig, siit liretimi ve kalitesini tahmin etmek i¢in makine 6grenimi modellemesi
denenmistir. 102 farkli inekten yalnizca kameralardan gelen girdileri kullanan bir yapay
sinir ag1 modelinin kullanarak giinliikk siit verimliligi, siit yagi ve siit proteini tahmin
etmede yiiksek dogruluk (R=0.96) gdstermistir. Aragtirmacilar, bu modelin, hayvan refahi
ve biyotik/abiyotik stresi modellemek icin de kullanilabilen géz sicakligi da dahil olmak
iizere Onerilen tiim hedefleri elde etmek i¢in uygun kamera sistemleri kullanilarak
geleneksel siit ¢iftliklerinde kolaylikla kullanilabilir oldugunu bildirmislerdir (Fuentes vd.,
2020).

Dutta (2021) yaptigi calismada, koyunlari irklarina gore siniflandirmayi amaglamistir.
Temel olarak 4 1rk ele alinmis ve sinir aglar1 uygulanarak koyun irklar1 siiflandirilmstir.
Gorev boyunca, CNN modeli egitilirken %99,97, model test edilirken %87,1 dogruluk elde

edilmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal

Bu calismada, Yozgat ili Merkez il¢ede yer alan 60 baslik manda isletmesinde kayitlar
bulunan 8 adet mandanin goriintiileri alinmigtir. Calisma siiresince farkli zaman
dilimlerinde, kamera yardimu ile giftlikte bulunan mandalarin yiiz resimleri ile goriinti
kayit islemleri yapilarak veri seti olusturulmustur. Goriintlii alinan mandalarin saglikli ve
farkl yaslarda olmasina dikkat edilmistir. Gorlintiiler uygun bir mesafeden farkli agilardan
mandanin yiizii goriinecek sekilde kaydedilmistir (Sekil 3.1). Calisma boyunca gorselleri

elde edilen mandalar 0-7 araliginda numaralandirilmistir.

Ham veri seti toplamda 2324 adet gorselden olusacak sekilde elde edilmistir. Ham veri

setine iliskin istatistikler Tablo 3.1’de sunulmustur.

Tablo 3.1. Ham veri setine iliskin istatistikler

0 1 2 3 4 5 6 7 Toplam

422 384 192 301 277 286 193 269 2324

Sekil 3.1. Mandalarin goriintiisiinii alma ¢alismasi
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3.2. Yontem
3.2.1. Veri Artirma

Giiniimiizde derin 6grenme, Makine Ogrenmesi (ML) ve Derin Sinir Aglari (DNN)
icerisinde en hizli biiyliyen alandir. Pek cok DNN yapisi arasinda, Evrisimsel Sinir Aglari
(CNN) goriintii analizi ve smiflandirma amaciyla kullanilan ana ekipmandir. Biiytik
basarilar1 ve perspektifleri olmasina ragmen, derin sinir aglar1 ve beraberindeki 6grenme
algoritmalarinin iistesinden gelinmesi gereken bazi zorluklar1 vardir. Bu zorluklarin
iistesinden gelinmesinin yollarindan biri de, Veri Artinmi (Data Augmentation)’dir
(Mikotajczyk ve Grochowski, 2018). Veri artirimi terimi, gozlemlenmemis verilerin veya
gizli degiskenlerin tanitilmasi yoluyla yinelemeli optimizasyon veya Ornekleme
algoritmalar1 olusturma yontemlerini ifade eder (Van Dyk ve Meng, 2001). Veri artirimi
genellikle goriintiiyli yatay c¢evirme, renk alani bilyiitme ve rastgele kirpma gibi basit
doniisiimlerden gelir. Artirilmis veriler, olasi veri noktalarinin daha kapsamli bir kiimesini
temsil edecek, boylece egitim ve dogrulama kiimesi ile gelecekteki test kiimeleri arasindaki

mesafeyi en aza indirecektir (Shorten ve Khohsgoftaar, 2019).

Hem geleneksel hem derin 6§renme modelleri igin veri artirrminda geleneksel veri artirim
yontemleri kullanilmigtir. Her bir goriintii, rastgele dondiirme, rastgele parlaklik/kontrast
ayar1 ve yatay/dikey c¢evirme gibi yaygin veri artirma teknikleri kullanilarak artirlmastir.
Ornek bir manda yiiz goriintiisiiniin artirlmis form 6rnekleri Sekil 3.2 {izerinde

sunulmustur.
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D mm.' \\n V.

Sekil 3.2. Artirilmig goriintiiler

A orijinal goriintii, B parlakligi degistirilmis, C kontrasti degistirilmis, D dikey olarak gevrilmis, E yatay olarak gevrilmis,
F rastgele dondiiriilmiis

Calismanin Onerilen derin 6grenme modeli olan YOLOvVS modelinin egitiminde
kullanilmak {iizere; Roboflow etiketleme araci kullanilarak resimler etiketlenmis ve
resimler artiritlmistir. Toplamda 9595 adet resim elde edilmistir. Bu resimlerin 8400 tanesi
egitim icin, 806 tanesi dogrulama seti olarak ve 389 tanesi test i¢in kullanilmistir. Veri
Setine asagidaki linkten ulasilabilir:
https://app.roboflow.com/waterbuffalo/buffalo _22/browse?queryText=&pageSize=50&sta

rtinglndex=0&browseQuery=true

Gelencksel yaklagimlarin analiz ¢alismalarinda ise her sif i¢in 500 adet resim
olusturularak veri artirrmi saglanmis ve toplamda 4000 adet veri olusturulmustur. Ayni1 veri
seti InceptionV3 modelinin egitimi, dogrulanmasi ve test edilmesi i¢in de kullanilmugtir.
Veri artirimi sonucu gelencksel yaklasimlar ve InceptionV3 igin kullanilan veriseti

istatistikleri Tablo 3.2°de sunulmustur.

Tablo 3.2. Veri artirimi sonrasi veri istatistikleri

0 1 2 3 4 5 6 7 Toplam

500 500 500 500 500 500 500 500 4000
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3.3. Geleneksel Goriinti Siniflama Analizi
3.3.1. statistiksel Oznitelik C1ikarimm

Geleneksel anlamda doku, insanin gorsel algisinin 6nemli bir unsurudur. Sayisal doku ise
sayisal goriintii verileri kullanilarak birgok bilgisayarla gérme ya da bilgisayarlt gorii
uygulamalarinda kullanilmaktadir. Normalde bir insan goziiyle farkli dokular1 ayirt etmek
baska bir deyisle farkli dokular1 siniflandirmak ya da bir goériintii iizerindeki kusuru fark

etmek kolay olabilir ancak yapay zeka tarafinda bu uygulama daha farkli ele alinmaktadir.

Basitce doku analizi, 6zellikle bilgisayarla gérme alaninda goriintii elde etme, goriintii
isleme, goriintii ¢ogaltma vb. birgok uygulamayi icerisinde barindiran genis bir yapay zeka
alanidir. Nesne algilamadan, endiistriyel otomasyon, belge goriintii analizi, tibbi
uygulamalar (Hayit ve Cinarer, 2022) ve ziraat sektoriine (Hayit vd., 2021; Hayit vd.,
2023) kadar birgok alanda kullanilmaktadir. Bu alanlar goriintii isleme, siniflandirma,
boliitleme (segmentasyon) veya sentezleme gibi uygulamalar i¢in sayisal doku
parametrelerini kullanir. Makine 6greniminde goriintii siniflama igin geleneksel olarak
dokuyu temsil eden Ozniteliklerin ¢ikarilmasi gerekir. Humeau-Heurtier (2019),
makalesinde goriintiideki dokuyu temsil eden bu Oznitelikleri ¢ikarim metotlarini
gruplamistir. Bu gruplardan biri olan istatistiksel yaklasim, nesne algilama ve goriintii
siiflandirma dahil olmak iizere ¢esitli bilgisayarli gorii uygulamalarinda yarim yiizyili
askindir kullamlmaktadir (Haralick vd., 1973). Temelde istatistiksel yaklasimlar,
gorlintiideki gri seviyelerin uzamsal dagilimlarinin bir takim istatistiksel hesaplamalara
dayali olarak 6zniteliklerinin ¢ikarilmasina odaklanir. Cikarilan 6znitelikler geleneksel ya

da modern bir siniflandirict kullanilarak smiflandirlir.

Bu calismada popiiler istatistiksel doku Oznitelik ¢ikarim metotlarindan Gri seviye es-
olusum matrisi (GLCM: Gray Level Co-occurrence Matrix) ve Yerel ikili Oriintiiler (LBP:
Local Binary Patterns) metotlar1 kullamilmistir. Geleneksel uygulamalara ek olarak renkli
goriintiilerin sadece gri pikselleri kullanilmamis; ayni1 zamanda renkli pikselleri de farkli

renk uzaylari ige kosularak degerlendirilmistir.

3.3.1.1. Gri Seviye Es-Olusum Matrisi (GLCM) Oznitelik Cikarim

Haralick 1979 yilinda GLCM yo6ntemini dnermistir. GLCM, istatistiksel doku analizi igin
giiclii bir yontemdir (Manjunath ve Ma, 1996; Soh ve Tsatsoulis, 1999; Nikoo ve

Mahmoud, 2011) ve ikinci dereceden o6zelliklerin istatistiksel Olgtimleri kullanilarak
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goriintii siniflandirmasi i¢in kullanilmistir (Pantic vd., 2016). GLCM o0znitelikleri, bir
gorlintiide belirli bir mesafe ile ayrilmis iki piksel arasindaki o6zel iliski kullanilarak
hesaplanir (Yogeshwari ve Thailambal, 2021). Gri Seviye Es-Olusum Matrisi yonteminin
etkili bir doku tanimlayici oldugu belirtilmis ve diger doku analiz yontemlerine gore daha
iyi dogruluk degerine ve hesaplama siiresine sahip oldugu belirtilmistir (De Siqueira vd.,
2013; Zhu vd., 2015). Ayrica GLCM’nin farkli renk uzaylarina uygulanabilecek sekilde
gelistirilebilecegi de belirtilmistir (Tou vd., 2009; Selvarajah ve Kodituwakku, 2011;
Metre ve Ghorpade, 2013). Yapilan ¢alismalar incelendiginde yiiz tanimada GLCM nin tek
basina kullanmildig1 ya da dahil oldugu modellerin gelistirildigi goriilmiistiir (Kumar vd.,
2020; Thepade ve Dhake, 2021; Veerashetty vd., 2022).

Bu ¢alismada GLCM 6znitelik ¢ikarim metotlarindan Energy (Haralick vd., 1973),
Contrast (Haralick vd., 1973), Entropy (Haralick vd., 1973), Homogeneity (Haralick vd.,
1973), Correlation (Haralick vd., 1973), Variance (Haralick vd., 1973, Assefa vd., 2010),
SumAuverage (Haralick vd., 1973, Assefa vd., 2010), Dissimilarity (Thibault, 2009) ve

AutoCorrelation (Aerts vd., 2014) olmak iizere dokuz 6znitelik kullanilmistir.

3.3.1.2. Yerel ikili Oriintiiler (LBP) Oznitelik Cikarim

Ojala vd. (1996) tarafindan LBP yontemini dnermistir LBP, diisiik hesaplama karmasikligi
ve maliyeti ile popiiler bir 6znitelik ¢ikaric1 olma konumunu korumaktadir (Nanni vd.,
2017). LBP, yerel yapilarin analizini diger istatistiksel yontemlerde oldugu gibi
iligkilendirir. LBP’de her pikseli merkeze alan bir Ic degeri etrafindaki dairesel (yarigapt R
olan) komsulugun degeri dikkate alinarak su formiille hesaplanir:

N-1

LBP(N, R) = E s(l, —1.)2"
n=0

Bu formiilde N komsuluk piksel sayisini, R yarigap1 temsil eder ve s(x) i¢in; X >= 0 ise s(X)
= 1; aksi takdirde s(x) = 0 olarak hesaplanir ve tanimlayici bu ikili sayilarin histogramini

olusturur.

Bu calismada LBP ile 59 6znitelik hesaplanmistir.
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3.3.2. Renk Doniisiimleri

Bilgisayarla gorii alaninda baglarda sadece gri seviye (grayscale) gorsellere ait 6znitelikler
calismalara 151k tutsa da daha sonralar1 renkli gorsellerin bu alana girmesiyle ¢aligsmalar
farkli bir boyut kazanmistir. Dijital bir goriintii dokusu, bir goriintiiniin tamaminda ya da
secilen bir bolgesindeki renk ve piksel yogunlugu, verilerin uzamsal diizenlenmesi
hususunda arastirmacilara bilgi saglamaktadir (Stockman ve Shapiro, 2001). Bu nedenle
arastirmacilar gorsellerin sadece gri seviye Oznitelikleri ile yetinmeyip renkli piksel
Ozniteliklerini de dikkate almislardir (Madiwalar ve Wyawahare, 2017; Suttapakti ve
Bunpeng, 2019; Xian ve Ngadiran, 2021). Yapilan ¢alismalarda, renk dokusu yoluyla
gerceklestirilen doku 6znitelik ¢ikariminin siniflama basarisinda 6nemli bir artisa yol actigi
gozlemlenmistir. Bununla birlikte elde edilen sayisal bir goriintiiniin, sayisal ortamda farkl
renk uzaylar1 bulunmaktadir. Yapilan ¢aligmalarda oldugu gibi bu ¢alismada da farkli renk
uzaylar1 dikkate alinmistir. Her bir veri i¢in Red-Green-Blue (RGB) ve Hue-Saturation-
Value (HSV) renk uzaylar kullanilarak bu renk uzaylarinin modelin basarisinda bir fark

yaratip yaratmadigi incelenmistir.

3.3.3. Geleneksel Siniflandiricilar
3.3.3.1. DVM (Destek Vektor Makineleri)

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines-SVM), pek ¢ok doku siniflandirmasi
problemi igin kullanilmakta olan bir makine 8grenmesi (ML) metodudur. Ozellikle ¢ok
simifli  smiflandirma problemleri i¢in olduk¢a faydalidir. SVM vyiiksek verilerle
karsilagtiginda genelleme yapmakta, doku oOzellik uzayinda optimum hiper diizlem

olusturmaktadir (Memmedova, 2012).

3.3.3.2. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin bilgiyi isleme bi¢imini simiile etmek ig¢in
tasarlanmis, biyolojik olarak ilham alinmis bilgisayar programlaridir. YSA'lar, verilerdeki
kaliplar1 ve iligkileri tespit ederek bilgilerini toplar ve programlamadan degil, deneyim
yoluyla 6grenirler (veya egitilirler). Bir YSA, ndral yapiy1 olusturan ve katmanlar halinde
diizenlenen katsayilarla (agirliklar) baglantili yiizlerce tekil birimden, yapay noronlardan

veya islem elemanlarindan (Processing Element-PE) olusur. Sinirsel hesaplamalarin giicii,
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bir agdaki noronlart birbirine baglamaktan gelmektedir. Her PE'nin agirlikli girisleri,
aktarim islevi ve bir ¢ikisi vardir. Bir sinir agimin davranisi, ndronlarinin transfer
fonksiyonlari, 6grenme kurali ve mimarinin kendisi tarafindan belirlenir. Agirliklar
ayarlanabilir parametrelerdir ve bu anlamda bir sinir ag1 parametrelestirilmis bir sistemdir.
Girdilerin agirlikli toplami, néronun aktivasyonunu olusturur (Agatonovic-Kustrin ve
Beresford., 2000).

3.3.4. Onerilen Geleneksel Makine Ogrenme Modeli

Caligmanin geleneksel tarafinda, GLCM’ye dayali 6zniteliklerin SVM siiflandiricisi
kullanilarak siniflandirildig 8 sinifli bir model 6nerilmektedir. Sifirdan 6zgiin BUFFALO-
22 veri seti kullanilarak egitilen model mimarisinin asamalar1 Sekil 3.3’de sunulmustur.
Ham olarak elde edilen gorsel veriler once artirilmistir. Artirilan veriler HSV renk uzayina
doniistiirtilerek farkli kanallara (H, S, V) ayristirilmistir. Buna ek olarak gri seviye kanallar
da kullanilmistir. Elde edilen piksellerden GLCM kullanilarak 6znitelikler elde edilmistir.

Son olarak hesaplanan 6znitelikler SVM siniflandiricisi ile siniflandirilmistir.

HAM VERI SETININ OLUSTURULMASI
(GORSEL MATERYALIN ELDE
EDILMESI)

!

ETIKETLEME

!

GORUNTU ARTIRMA

|

YUZ TANIMA

Sekil 3.3. BUFFALO-22 veri seti kullanilarak egitilen model mimarisinin asamalari
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3.4. Derin Ogrenme Analizi
3.4.1. Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN)

Evrisimsel Sinir Aglart (Convolutional Neural Networks-CNN) insan beyninden ilham
alinarak tasarlanmis ve verilerdeki ayirt edici 6zellikleri kendi kendine Ogrenebilen bir

derin 6grenme modelidir (Hayit, 2021).

Bir evrisimsel sinir ag1 (CNN), derin 6grenme alanindaki en 6nemli aglardan biridir. CNN,
bilgisayar goriisti ve dogal dil isleme ve daha baska pek ¢ok alanda etkileyici basarilar elde
ettiginden, son birka¢ yilda hem endiistride hem de akademik cevrelerden biiylik bir ilgi
gormiistiir (Li vd., 2022).

3.4.2. Transfer Ogrenimi

Transfer 6grenimi (Transfer Learning), daha 6nce 6grenilmis olan ilgili bir gérevden bilgi
aktarimi yoluyla yeni bir gorevdeki 6grenmenin iyilestirilmesidir. Cogu makine 6grenimi
algoritmasi, tek bir gorevi ele almak i¢in tasarlanirken, transfer 6grenimini kolaylastiran
algoritmalarin  gelistirilmesi, makine 6grenimi toplulugunda devam eden bir ilgi
konusudur. Yaygin makine 6grenme algoritmalar1 geleneksel olarak yalitilmis gorevleri ele
almaktadir. Transfer 6grenimi, bir veya daha fazla kaynak gorevde Ogrenilen bilgileri
aktararak ve bunu ilgili bir hedef gérevde 6grenmeyi gelistirmek i¢in kullanarak geleneksel

makine grenimini gelistirmeye ¢aligir (Olivas vd., 2009).

3.4.3. InceptionV3

InceptionV3 algoritmasinin ilk versiyonu olan GoogleNet, Google firmasindan Szegedy
vd. (2015) tarafindan olusturulmus bir derin 6grenme modelidir. Goriintii siniflama
tizerinde basarisi ilk versiyonda kanitlansa da algoritma parametre sayist ve hesaplama
verimliligi acisindan sonralar gelistirilmistir. Szegedy vd. (2016) tarafindan ortaya atilan
bu gelistirilmis versiyonlardan biri olan InceptionV3’iin diger versiyonlara gore basarist da
ayni calismada kanitlanmistir. GoogleNet ya da InceptionV3, nesne tanima ya da yiiz
tanima gibi gorevler i¢in bazi ¢aligmalarda kullanilmistir (Zabir vd., 2018; Lu vd., 2019;
Jignesh Chowdary vd., 2020; Krishna Chaitanya ve Maragatham., 2021; Shoaib ve Sayed,

2022). InceptionV3, temelde goriintii siniflama iizerine basarili sayilsa da algoritmanin
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YOLO gibi ger¢ek zamanli nesne tamima tiizerine gelistirilen diger derin 6grenme

modelleriyle de karsilastirilmasi gerekmektedir.

3.4.4. YOLOVS

YOLOV5, YOLO nesne algilama algoritmasinin en gelismis algilama agidir. YOLO v3 ve
YOLO v4 algoritmalarina dayali olarak, algilama hizin1 artirmak i¢in aritmetik kiime
yeniligi gerceklestirilmistir. YOLOVS, R-CNN algoritmasinin hizini artirmak i¢in baglanti
kutulari fikrini almistir ve manuel olarak secilen baglanti kutular terk edilmistir. Daha iyi
bir 6n deger elde etmek i¢in sinirlayici kutunun boyutlari iizerinde K-ortalama kiimelemesi

aktif edilmistir. 2020°de Jocher, YOLOVS5 siiriimiinii yayinlamistir (Zhang vd. 2022).

3.4.5. Onerilen Derin Ogrenme Modeli

Calismanin derin 6grenme tarafinda, 8 sinifli bir derin 6grenme metodu olarak BUFFALO-
YOLOVS5 metodu Onerilmektedir. Sifirdan 6zgiin BUFFALO-22 veri seti kullanilarak
egitilen BUFFALO-YOLOV5 mimarisinin agsamalar1 ger¢eklestirilmistir.

Ham olarak elde edilen gorsel veriler artirilarak ince ayarlanmig YOLOvVS algoritmast ile

egitilmistir. Egitilen model tlizerinde tanima islemi gergeklestirilmistir.

3.5. Performans Degerlendirme

Kullanilan modellerin performanslart dogruluk, kesinlik, hassasiyet ve F1-Skor metrikleri
kullanilarak belirlenmistir. Kesinlik, hassasiyet ve F1-Skor 6l¢iimleri, yiiz tanima gibi
goriintii siniflandirma gorevlerinde modelin performansinin farkli yonleri hakkinda fikir
sunmakta ve kullanilan modellerin etkinliklerini degerlendirmeye yardimci olmaktadir.
Performans oOlgiimleri, modelin tahminlerinin ayrintili bir dokiimiinii saglayan karisiklik
matrisi kullanilarak hesaplanmistir. Karigiklik matrisi, modelin tahminlerini  dort
kategoriye ayirarak ozetler: dogru pozitifler (TP), dogru negatifler (TN), yanls pozitifler
(FP) ve yanlis negatifler (FN). Bu degerler performans metriklerini asagidaki gibi

hesaplamak i¢in kullanilmistir:
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3.5.1. Dogruluk

Dogruluk, yiiz tanima problemlerinde smiflandirma modellerinin performansini
degerlendirmek icin yaygin olarak kullanilan bir metriktir. Toplam 6rnek sayis1 iizerinden
dogru siniflandirilmis Orneklerin oranini hesaplayarak modelin tahminlerinin genel
dogrulugunu olger. Yiiksek dogruluk, modelin diisiik yanlis siniflandirma oranina sahip

oldugunu ve hastalik seviyesini dogru bir sekilde tanimladigini gosterir.

3.5.2. Kesinlik

Kesinlik (pozitif tahmin degeri olarak da bilinir), model tarafindan pozitif olarak tahmin

edilen tiim 6rneklerden (TP + FP) dogru tanimlanmis pozitif 6rneklerin oranini 6lger.

3.5.3. Hassasiyet

Hassasiyet, veri kiimesindeki tiim gercek pozitif 6rnekler (TP + FN) arasindan dogru
tanimlanmis pozitif 6rneklerin oranint 6lger. Yiiksek bir hassasiyet, modelin diisiik bir FN

oranina sahip oldugunu, yani nadiren dogru bir yiizii tanimlayamadigini gosterir.

3.5.4. F1-Skor

F1-Skor hem hassasiyeti hem de kesinligi tek bir metrikte birlestirir. Hem FP hem de FN'yi
dikkate alarak modelin genel performansinin dengeli bir dlgiisiinii saglar. Hassasiyet ve
kesinligin harmonik ortalamasidir ve 0 ile 1 arasinda degisir. Daha yiiksek bir F1-Skoru,

hassasiyet ve duyarlilik arasinda daha iyi bir denge oldugunu gosterir (Hayit, 2021).
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu tez calismasi kapsaminda elde edilen BUFFALO-22 veri seti kullanilarak derin
O0grenme gibi popiiler modern goriintii siniflama ve nesne algilama yontemlerinin yan1 sira
bir karsilagtirma sunmak ve geleneksel metotlarin performansini ortaya koymak amaciyla
geleneksel yontemler de kullanilmigtir. Dolayist ile c¢alismanin analizi geleneksel

yaklasimlar ve derin 6grenme olmak {izere iki agamada ele alinmaktadir.

4.1. Geleneksel Makine Ogrenimine Dayal Yiiz Tanima Bulgulari

Caligmada modern yontemlere alternatif olarak geleneksel metotlarin bir ¢ézliim sunup
sunmayacagint belirlemek ve modern yontemlerin basarisini kesin bir sekilde ortaya
koymak amaciyla geleneksel yontemlerden faydalanilmistir. Bu baglamda literatiirde
ozellikle yliz tanima veya nesne tanima gibi gorevlerde sik¢a kullanilan istatistiksel
Oznitelik ¢ikarim metotlart ve siniflandiricilar kullanilmigtir. Tiim analizler MATLAB

yazilimi ile tamamlanmaistir.

Calismanin geleneksel tarafinda amag, sekiz manda {izerinden o6rnek bir veri kiimesi
olusturularak mandalarin ylizlerinin taninmalarini saglamak i¢in en etkili algoritmayi
bulmaktir. Siniflandiricinin saglamligini degerlendirmek i¢in, sonuglardaki degisimleri
gozlemlemek iizere farkli veri kiimeleriyle degerlendirilmesi gerekir. Bu amagla, rastgele
ornekleme ile holdout validasyonu kullanilmigtir. BUFFALO-22 veri kiimesi {li¢ gruba
ayrilmistir: Egitim (%70), Dogrulama (%20) ve Test (%10). Egitim veri kiimesi model
egitimi i¢in, Dogrulama veri kiimesi egitim siirecinde modeli dogrulamak i¢in ve Test veri
kiimesi de nihai modelin performansini degerlendirmek i¢in kullanilmistir. Bu stireg, tutarli
dogruluk tahminlerine olanak tanimakta ve modelin genelleme kabiliyetinin glivenilir bir
sekilde degerlendirilmesini saglamaktadir. Her bir simif i¢in egitim, dogrulama ve test

verilerinin sayisi asagida verilmistir (Tablo 4.1).

Tablo 4.1. Egitim, dogrulama ve test gruplari

Gruplar 1 2 3 4 5 6 7 8
Egitim 350 350 350 350 350 350 350 350
Dogrulama 100 100 100 100 100 100 100 100
Test 50 50 50 50 50 50 50 50
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Her bir renkli (RGB) manda gorintiisiic HSV ve L*a*b* gibi farkli renk uzaylarina
dontstiiriilmiistiir. Sonrasinda, goriintiiler her bir renk uzay1 i¢in renk uzaylarinin farkl
kanallarma ayristirilmistir (6rnegin, RGB i¢in R, G, B). Ikincil doku dznitelikleri, her bir
renk kanali ve bir gri seviye icin GLCM ve LBP kullanilarak g¢ikarilmistir. Toplam alt1
ozellik seti gelistirilmis ve doku oOzellikleriyle farkli siniflandiricilar  egitilerek
degerlendirilmistir. Bu noktada 0Ozellikle belirtmekte fayda vardir ki, bulgulara gore
L*a*b* renk uzaymna dayali siniflandirma performanst RGB ve HSV renk uzaylarina gére
olduk¢a diisiik hesaplanmistir. Dolayisiyla ¢alismanin bulgular kisminda sadece RGB ve
HSV renk uzaylarina dayali sonuglar sergilenmistir. Ozellik setlerinin detaylar1 Tablo

4.2°de verilmistir.

Tablo 4.2. Oznitelik seti verileri

Oznitelik Seti  Renk Oznitelik Renk Kanallar Toplam Oznitelik
Uzayi Cikarimm Sayilarn (Girdiler)

GLCM-RGB RGB GLCM (9 R+G+B+Graylevel 4x9=36 Oznitelik

GLCM-HSV  HSV Oznitelik) H+S+V+Graylevel

LBP-RGB RGB LBP (59 R+G+B+Graylevel 4x59=236 6znitelik

LBP-HSV ~ HSV GeiChik) R+G+B+Graylevel

Elde edilen yapisal Oznitelik veri setleri SVM smiflandiricist kullanilarak egitilmistir.
Egitilen modeller arasinda LBP-HSV o6znitelik veri seti kullanilarak egitilen model
%88,3’lik dogrulukla en iyi performansi elde etmistir. Tablo 4.3’de modeller, ilgili
Oznitelik veri setlerini ve performanslarini gostermektedir. Tablo, HSV renk uzayinin her
iki 6zellik ¢cikarma yonteminde de daha iyi performans gosterdigini kanitlamaktadir. HSV
ile elde edilen dogruluk orani, RGB disindaki renk uzaylari kullanilarak daha iyi

performans elde edilebilecegini gostermistir.

Tablo 4.3. Dogrulama dogruluk oranlar1 (%)

Oznitellik Setleri Dogruluk
GLCM-RGB 81.9
GLCM-HSV 85.6
LBP-RGB 80.6
LBP-HSV 88.3
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Giiniimiizde makine O6grenmesi modellerinin egitim sirasinda hesaplanan dogrulama
dogrulugu, modelin basarisin1 ve probleme genellenebilirligini belirlemede yetersiz
gortilmekte ve elestirilmektedir. Bu nedenle, her bir model, modellerin egitim sirasinda
karsilasmadigi 400 manda goriintiisii ile test edilmistir. Test sonuglari, tiim modellerin test
performansimnin dogrulama performansma yakin oldugunu gostermektedir. Bu da
modellerin probleme iyi uyum sagladigini gostermektedir. En iyi ortalama dogruluk
performansma sahip LBP-HSV modeli i¢in test dogrulugunun neredeyse ortalama
dogruluk kadar basarili oldugu hesaplanmistir (%87,7). Test veri seti i¢in ortalama

dogruluk oranlar1 Tablo 4.4’de verilmistir.

Tablo 4.4. Test dogruluk oranlari (%)

Oznitellik Setleri Dogruluk
GLCM-RGB 84.7
GLCM-HSV 87.2
LBP-RGB 84.2
LBP-HSV 87.7

Sekil 4.1’de goriildiigli gibi her bir 6znitelik veri kiimesi i¢in en bagarili modeller olan
GLCM-HSV (Sekil 4.1.solda) ve LBP-HSV (sekil 4.1.sagda) modelleri i¢in karigiklik
(hata) matrislerini igermektedir. Karigiklik matrisi, modellerin her smf igin nasil
performans gosterdigini gostermektedir. Burada satirlara karsilik gelen 0-7 rakamlart her

bir mandaya ait numaralar1 temsil etmektedir.

True Class
True Class

0 1 2 3 4 5 6 7 0 1 2 3 4 5 6 7
Predicted Class Predicted Class

Sekil 4.1. GLCM-HSV ve LBP-HSV o0znitelik seti iizerinde egitilen modeller icin
karisiklik matrisleri, solda GLCM-HSV modeli ve sagda LBP-HSV modeli
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Tiim analizler i¢in karisiklik matrisleri ¢izilmis ve karisiklik matrisleri kullanilarak
kesinlik, hassasiyet ve F1-Skor metrikleri de hesaplanmistir. Tiim 6znitelik setleri iizerinde
en iyi siiflandirma performansina sahip GLCM-HSV ve LBP-HSV modelleri igin
performans metrikleri Tablo 4.5°de gosterilmistir. Tablodan, LBP-HSV &zellik seti ile
egitilen modelin GLCM-HSV modeline gore daha iyi performans gosterdigi
goriilmektedir. Bununla birlikte sinif bazi performanslara dikkat edildiginde en iyi modelin

sirastyla 1, 5 ve 7 nolu mandalarin yiizlerini iyi derecede siiflandirdirdig1 sdylenebilir.

Tablo 4.5. Modellerin diger olgiitler dikkkate alinarak karsilastirmali performanslar

GLCM-HSV LBP-HSV

Manda Kesinlik Duyarhk F1-Skor Kesinlik Duyarhk F1-Skor

0 0.64 0.87 0.74 0.77 0.88 0.82
1 0.91 0.85 0.88 0.92 0.96 0.94
2 0.89 0.81 0.85 0.85 0.85 0.85
3 0.85 0.90 0.87 0.88 0.84 0.86
4 0.87 0.82 0.85 0.93 0.78 0.85
5 1.0 1.0 1.0 0.89 0.95 0.92
6 0.88 0.81 0.84 0.88 0.84 0.86
7 0.95 0.89 0.92 0.89 0.93 0.91

Geleneksel analiz bulgularina gére modellerin vasat oldugu diisiiniilse de literatiirsel
acidan kayda deger bir basar1 elde edildigi soylenebilir.

4.2. Derin Ogrenme Analiz Bulgulari
4.2.1. InceptionV3

Yiiz tanima gorevlerinde genellikle yliz tanimanin anlik olarak saglanmasi beklenmektedir.
Nihaytinde yiiz tanima gorevleri de goriintii smiflandirmanin bir alt gorevi olarak
degerlendirilebilir. Calismanin bu asamasinda manda yiliz goriintiilerinin anlik olarak
degerlendirilmesini saglayan derin 6grenme tababli onerilen YOLOvVS modeline alternatif
olarak diger CNN goriintii sinflandirma modellerinden InceptionV3 ise kosulmus ve

bulgular1 paylasilmistir. Tiim analizler MATLAB yazilimi ile tamamlanmaistir.

Veri artirma ile olusturulan 4000 goriintiiden olusan nihai dataset geleneksel tarafta ve
YOLOvVS5’te oldugu gibi 70:20:10 (egitim, dogrulama ve test) oranlarinda kullanilmistir.
Deneyler esnasinda InceptionV3 6nceden egitilmis bir model olarak BUFFALO-22 veri
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seti ile egitilerek dogrulanmistir (Sekil 4.2). InceptionV3 modeli %98,37’lik bir dogrulama

basarisi elde etmistir.
Training Progress (18-Jul-2023 16:46:02)
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Sekil 4.2. InceptionV3’iin 20 dongii i¢in egitim siire¢ grafigi

InceptionV3 modeli igin hem egitim hem de dogrulama dogruluk grafikleri ¢izilmistir

(Sekil 4.3). Egitim sirasinda egitim ve dogrulama dogrulugunun arttig1 gézlemlenmistir.

Model Accuracy

100 g

80
70
60

50

Accuracy

40

30

20

Training Accuracy |
— # —Validation Accuracy

10 F

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
Epoch

Sekil 4.3. InceptionV3 modeli 20 dongii (epoch) i¢in egitilmis ve her dongiiden sonra

egitim-dogrulama dogruluklari
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InceptionV3 modeli 20 dongii (epoch) icin egitilmis ve her dongiiden sonra egitim-
dogrulama kayip degerleri grafigi olusturulmus ve sunulmustur (Sekil 4.4). Egitim

sirasinda egitim ve dogrulama kayiplarinin azaldigi gézlemlenmistir.

Model Loss

Training Loss
— # —\alidation Loss

251

05T 1’&

] 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
Epoch

Sekil 4.4. InceptionV3 modeli 20 dongiisii (epoch) egitim-dogrulama kayip degerleri

InceptionV3, egitim siirecinde karsilasmadigr 400 (%10°1uk test kiimesi) ile test edilmistir.
Modelin test performansinin dogrulama performansina yakin bir sonu¢ verdigi
gortilmistir. Bu da modelin probleme iyi bir sekilde genellestirildigini gostermistir.

InceptionV3 modeli i¢in test dogrulugu performansi dogrulama dogrulugu ile neredeyse
aynidir (0.9850).

InceptionVV3 modeli i¢in karisiklik matrisi Sekil 4.5°de sunulmustur. Modelin her bir sinif

i¢in performansi karisiklik matrisinde agikga goriilmektedir. Buna gére model ortalama her

bi siifi %100’e yakin bir basariyla siniflandirabilmistir.
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Sekil 4.5. InceptionV3 modeli igin karisiklik (hata) matrisi

Son olarak, geleneksel modellerde oldugu gibi InceptionV3 modelinin karigiklik matrisi
kullanilarak kesinlik, duyarlilik ve F1-Skor metrikleri de hesaplanmistir. Bu metrikler de
onceden egitilmis bir derin 6grenme modeli olarak InceptionV3’iin manda yiiz
gorilintiilerini basariyla siniflandirabildigini desteklemistir. InceptionV3’iin her bir sinif
i¢in performansi Tablo 4.6 tizerinde ayrintili olarak sunulmustur. Tabloya gore modelin en

basarisiz oldugu simifin 1 numarali manda oldugu soylenebilir.

Tablo 4.6. InceptionV3’iin diger dl¢iitler dikkkate alinarak performans sonuglari

Manda Kesinlik Duyarhk F1-Skor
0 0.96 1.0 0.98
1 0.98 0.92 0.95
2 1.0 1.0 1.0
3 0.98 1.0 0.99
4 1.0 0.98 0.99
5 1.0 1.0 1.0
6 0.96 1.0 0.98
7 1.0 0.98 0.99
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4.2.2. YOLOVS

YOLO, ger¢ek zamanli bir nesne algilama algoritmasidir. Yiiz tespit algoritmalarina
kiyasla hiz ve dogruluk oraninin ihtiyaglar1 karsilamasindan dolay1 YOLO daha ¢ok tercih
edilmektedir. YOLO’nun diger algoritmalardan ayrilan ozelligi hizidir. YOLO
algoritmasinin hizli olmasinin nedeni goriintiiyii tek seferde sinir agindan gegirerek
goriintlideki tiim nesnelerin sinif ve koordinatlarini tespit edebilmesidir. Bunun yaparken
gorlintiiyii  NxN’lik 1zgaralara ayirmaktadir. Her 1zgaranin kendi igerisinde islem
yapilmaktadir. YOLO algoritmasimin 5. versiyonu olan YOLOVS algoritmasinin GPU
performansinin alt modellere nazaran daha basarili oldugu bilindiginden bu g¢aligmada

YOLOVS5 kullanilmstir.

Ortalama Kesinlik (Average Precision: AP) ve Ortalama Kesinliklerin Ortalamasi (Mean
average precions: mAP) metrikleri Ozellikle, yliz tanima gibi anlik nesne tespit
gorevlerinde diger metrikler gibi sik kullanilan metriklerdir. Bu nedenle ¢aligmanin
performans degerlendirme bagligi altinda verilen metriklere ek olarak bu Olciitlerden de

faydalanilmustir.

Bu ¢alismada BUFFALO-22 veri seti kullanilarak YOLOV5x6 modeli egitilmistir. Model
egitiminde hiperparametrelerden batch degeri 16 ve epoch degeri 150 olarak belirlenmistir.
Ik 10 epoch ve son 10 epoch verileri Sekil 4.6 {izerinde gosterilmistir. ilk epoch ve son
epoch arasindaki kesinlik (precision), hassasiyet (recall) ve mAP degerlerinde artis

goriilmektedir.
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epoch metrics/precision metrics/recall metrics/fmAP_0.5

0 0.12727 0.71596 0.15635

1 0.2251 0.68706 0.31847

2 0.34601 0.65322 0.44965

3 0.59211 0.66742 0.69733

4 0.71052 0.73865 0.8094

5 0.81745 0.79245 0.88347

6 0.76474 0.71725 0.82925

7 0.87744 0.86251 0.92679

8 0.87689 0.86096 0.93217

9 0.8879 0.87619 0.95355
10 0.95695 0.91713 0.96897
139 0.98903 0.99327 0.99389
140 0.98911 0.99325 0.99391
141 0.98921 0.99323 0.9939
142 0.98925 0.99323 0.99392
143 0.98923 0.99323 0.99391
144 0.98924 0.99323 0.99389
145 0.98917 0.99326 0.99391
146 0.9892 0.99326 0.9939
147 0.98922 0.99327 0.9939
148 0.98927 0.99328 0.99391
149 0.98927 0.99328 0.99391

Sekil 4.6. ik 10 ve son 10 epoch verileri

ROC egrileri (alict igletim karakteristik egrileri), yliz tanima modellerinin
performanslarinin belirlenmesinde 6nemli bir ara¢ olarak degerlendirilmektedir. ROC
egrisi, modelin ger¢ek pozitif oran1 (TPR) ile yanlis pozitif oran1 (FPR) arasindaki iliskiyi
gosterir. TPR, siniflandiricinin "pozitif" gézlemler i¢in "pozitif" tahmin etme hizidir. FPR,
siiflandiricinin gergekte "negatif" olan gozlemler i¢in "pozitif' tahmin etme hizidir.
Miikemmel bir siniflandiricinin TPR'si 1 ve FPR'si 0 olacaktir. Sekil 4.7 {izerinde sirasiyla

kesinlik (precision), hassasiyet (recall) ve mAP degerlerinin ROC egrilerinin grafiksel
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gosterimi sunulmaktadir. Grafige gore TPR degerlerinin 1’e oldukga yakin olduklar

gbozlemlenmektedir.
metrics/precision metrics/recall metrics/mAP 0.5
1.0 r 1.0 1.0 h
0.8
0.9 0.8
0.6 0.6
0.8
0.4 0.4
p
b 0.7
0.2 ] 1 0.2
0 100 0 100 0 100

Sekil 4.7. Soldan saga sirasiyla kesinlik (precision), hassasiyet (recall) ve mAP grafikleri

Jaccard benzerlik katsayisi olarak da bilinen Intersection over union (IoU) mAP gibi nesne
tanima gorevlerinde en yaygin kullanilan metriklerdendir. Canli olarak tespit edilen manda
yiizlerine ait anlik degerlendirme gorselleri (Sekil 4.8) iizerinde IoU degerleri dikkate

alindiginda YOLOVS’in basarili bir performans sundugu savunulabilir.
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Sekil 4.8. YOLOV5 modelinin manda yiiz goriintiileri {izerinde anlik tespit durumlari

Modelin 5 numarali manda yiizii gorselleri iizerinde anlik tespit reaksiyonlar1 Sekil 4.9

uzerinde sunulmaktadir.
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Sekil 4.9. YOLOV5 modelinin 5 numarali manda yiiz goriintiileri {izerinde anlik tespit

durumlari

YOLOVS5’in performansinin belirlenebilmesi i¢in diger modellerde oldugu gibi karigiklik
matrisinden faydalanilmistir. Bu matrise gore TP (True Positive) degeri 0.98, FP (False
Positive) degeri 1.00, FN (False Negative) degeri 0.02, TN (True Negative) degeri 0 olarak
belirlenmistir. Karigiklik matrisi kullanilarak kesinlik, hassasiyet ve F1-Skor olgiitleri de

hesaplanmustir. Modelin karisiklik matrisi Sekil 4.10 {izerinde sunulmustur.
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Sekil 4.10. YOLOV5 modeline ait karisiklik matrisi

4.3. Tartisma

Calismada, mandanin yiiz goriintiilerinden olusan BUFFALO-22 veri seti kullanilarak hem
geleneksel yontemlerin hem de modern yontemlerin (LBP-HSV, InceptionV3 ve
YOLOVS) kullanimiyla elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. Geleneksel yontemlerle,
gorseller onceden belirlenmis 6znitelik ¢ikarim teknikleriyle islenmis ve Destek Vektor
Makinesi kullanilarak siiflandirilmistir. LBP-HSV modeli ile yapilan testlerde %87,7’lik
bir dogruluk elde edilmistir. Modern yontemler arasinda dnceden egitilmis InceptionV3 ve
YOLOVS modelleri kullanilmistir. Deneysel sonuglar, hem InceptionV3'iin %98,5'lik
ortalama test dogrulugu ile yiliz tespitinde basarili oldugunu, hem de YOLOvVS'in egitimi
sonucunda 0.98 kesinlik, 0.99 hassasiyet ve 0.99 mAP degeri elde edildigini géstermistir.

Yiiz tanima yoOnteminin hayvanlarda kullanimi hakkinda yapilan arastirmalar sinirli
olmasina ragmen, bu alanda basarili ¢calismalar bulunmaktadir (Burghardt ve Campbell,
2007; Kakici, 2008). Ornegin, Kumar vd. (2015), sigir simiflandirmas igin yiiz tanima
biyometrisini kullanarak yaptiklar1 calismada, sigirlarin kimliklerini yiiksek dogruluk
orantyla tanimlamislardir. Khan vd. (2020) ise kendi siniflandirma modellerini olusturmak

icin yliksek dogruluk oranlari elde etmislerdir. Bu calismada, biiyiilk dlgekte goriintii
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ozelliklerini ¢ikaran ve analiz eden tam baglantili Cift Derin Evrigimli Sinir Ag1 (DCNN)

kullanilmastir.

Li vd. (2020) tarafindan yapilan bir calismada, Transfer Ogrenme yaklasimi1 ve dnceden
egitilmis agirliklar kullanilarak panda ve geyiklerin kafes arkasindaki goriintiilerinin tespit
edilmesinde etkili bir yontem olan M2Det kullanilmistir. Kumar vd. (2018) sigirlarin burun
deseni goriintiilerini kullanarak makine 6grenme teknikleriyle sigirlar1 %99,89 dogrulukla
tanimlamay1 basarmiglardir. Dandil vd. (2019) ise sigirlarin yiizlerini tanimak i¢in Daha
Hizli Bolgesel-Evrisimsel Sinir Aglart (Faster R-CNN) kullanarak bagarili  bir

siiflandirma elde etmislerdir.

McLennan ve Mahmoud (2019), koyunlardaki ac1 ve agrinin derin 6grenme ile yiizlerinden
okunabilmesi {izerine bir ¢alisma yapmuslardir. Xu vd. (2020) ise quadcopter kullanarak
genis meralar ve besi yerlerinde sigir sayimi i¢in Mask R-CNN'nin uygulamasini
gostermislerdir, bu c¢alismanin deneysel sonuglart ¢evrimdist giivenilir bir sekilde

performans gosterme potansiyelini ortaya koymustur.

Dutta'nin (2021) calismasinda, koyunlarin irklarina gore siniflandirilmasi amaglanmistir ve
elde edilen dogruluk oranlari dikkat g¢ekicidir. Fuentes vd. (2020) ise siit sigirlarinda
RGBD kameralar kullanarak yapilan bir arastirmada, invazif olmayan bilgisayarli gérme
yontemleri ve makine 6grenimi modellemesi kullanarak siit verimliligi, siit yagi ve siit

proteini tahmin etmede yiiksek dogruluk elde etmislerdir (%0,96).

Bu c¢alismalarda gelistirilen sistemlerin ¢ogu, insanogluna benzer sekilde veriden probleme
O0zgli ayirt edici Oznitelikleri otomatik olarak 6grenebilen ve simiflandirabilen ML
yaklasimlarina dayanmaktadir. Bununla birlikte, benzer yaklasimlarin biiylik miktarda
etiketli egitim verisine ve yiiksek performansli donanimlar gibi 6nemli hesaplama
kaynaklarina ihtiya¢ duymasi gibi dikkate alinmasi gereken bazi sinirlamalar1 da
bulunmaktadir. Ayrica bu sistemler uzmanlik gerektirirler ve 6zellikle biiyiik veri kiimeleri
veya karmasik mimariler i¢in zaman alict olabilmektedirler. Cesitli senaryolarda ML
yaklagimlarini kullanmanin uygulanabilirligini ve potansiyel zorluklarini degerlendirirken

bu sinirlamalar1 goz 6niinde bulundurmak ¢ok énemlidir.

Son olarak, ilgili ¢alismalarin ve bu makalenin sonuglar1 Tablo 4.7'de sunulmustur ve bu
calismada oldugu gibi ML ve DL modellerinin siniflandirma performansina katkisi acik¢a

goriilmektedir.
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Tablo 4.7. Benzer yaklasimlarin kullanildigr ilgili ¢alismalarin 6zeti

Calisma Hayvan Tiirii  Performans Olciitiic  Kullanilan Model  Sonug
Onerilen ¢calisma Manda mAP YOLOV5 0.99
Kumar vd. (2015) Sigir Dogruluk Cesitli ML %92,5
Kumar vd. (2018) Sigir Dogruluk Derin inang Ag %99,89
Dandil vd. (2019) Sigir Dogruluk Faster R-CNN %98,44
Khan vd. (2020) Cesitli Dogruluk DCNN %92

Li vd. (2020) Panda ve geyik mAP M2Det 0.9819
Xu vd. (2020) Sigir Dogruluk Mask R-CNN %94
Fuentes vd. (2020) Sigir Dogruluk Cesitli ML %96
Dutta (2021) Koyun Dogruluk 5 Katmanli CNN 999,97

Bu ¢alismalardan da goriilecegi gibi, her gecen giin artan teknolojik gelismeler 1s18inda
yiiz tanima yontemlerinin hayvanlarda ¢esitli uygulamalarinin miimkiin oldugunu ve bu
teknolojilerin hayvanlarin izlenmesi, tanimlanmas1 ve sagliginin degerlendirilmesi gibi

alanlarda etkili bir ara¢ olabilecegini géstermektedir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu c¢alismada manda yiiz goriintiileri kullanilarak manda yiizlerinin tespit edilebilirligi
arastirllmistir. Calisma kapsaminda olusturulan 6zgiin BUFFALO-22 veri seti literatiire
kazandirilmigtir. Modern bir yontem olarak derin 6grenme yaklasimlari ise kosulmus ve
performanslar1 degerlendirilmistir. Toplamda sekiz sinifli (manda) yiiz tanima gorevi

ayrica geleneksel yontemler de kullanilarak degerlendirilmistir.

Geleneksel tarafta yaygin kullanilan 6znitelik ¢ikarim metotlart ve SVM smiflandiricisi
kullanilarak kayda deger bir basari1 elde edilmistir. Bununla birlikte modern bir yontem
olarak derin dgrenme yaklasimlarmin performanslari da dikkat gekici olmustur. Onceden
egitilmis CNN algoritmalarindan InceptionV3 manda yiiz gorsellerini basarili bir derecede

siniflandirabilmistir.

Diger yandan anlik yiiz tanima problemleri i¢in yaygin olarak kullanilan bir derin 6grenme
modeli olan YOLO algoritmasinin besinci versiyonu olan YOLOVS kullanilmis ve mAP,
kesinlik, hassasiyet ve F1-Skor metrikleri dikkate alindiginda modelin manda yiizlerini
basarili bir seviyede tespit edebildigi kanitlanmistir. Dogruluk ve kayip grafikleri
karsilastirildiginda basta YOLOvS5 olmak iizere oOnceden egitilmis derin 6grenme
modellerinin manda yiizlerinin tespit edilmesinde basarili bir sekilde rol iistlenebilecekleri
goriilmektedir. Bu c¢alisma, yapay zekd destekli yliz tanima teknolojilerinin hayvancilik
sektorlinde biiyiik potansiyel tasidigini ve bu teknolojilerin ¢iftgilere 6nemli avantajlar
saglayabilecegini gostermektedir. Yiliz tamima sistemlerinin hayvanlarda bireysel
tanimlama, saglik izleme, hastalik teshisi ve genetik analiz gibi ¢esitli alanlarda
kullanilabilirligi, ciftliklerin daha akilli ve verimli hale gelmesine olanak tanimaktadir.
Gelecek yillarda yapay zeka teknolojilerindeki hizli gelismelerle birlikte, bu alandaki
yeniliklerin hayvancilik sektoriindeki uygulamalarini daha da genisletmek miimkiin
olacaktir. Bu teknolojilerin yayginlagmasi, yetistiricilerin hayvanlarin1 daha etkili bir
sekilde yonetmelerine, hastaliklart erken teshis etmelerine ve genel olarak c¢iftlik
verimliligini artirmalarina yardimci olabilir. Ayrica, hayvan refahini ve siirdiiriilebilirligi
iyilestirmek adina yapilan bu ¢aligmalar, tarim endiistrisine onemli katkilar saglayarak

gelecegin ciftliklerine yon verebilir.

Mandalar, dogalar1 geregi agresif davranislar sergileyebilecekleri i¢in yaklasmak, kulak
kiipelerini okumak veya miidahale etmek olduk¢a zor olmaktadir. Mevcut kulak

kiipelerinin okunamamasi, diismesi ve takma sirasindaki saldirgan davraniglarin azaltilmasi
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amactyla yapay zeka teknikleri ile tanimlanmalar1 biiyiik nem tasir. Ozellikle yiiz tanima
teknolojisi, hayvanlarin kimlik bilgilerini (pedigri, siit ve lireme bilgileri vb.) belirlemek

icin yaklagsmadan kullanilabilir ve gerekli miidahaleler yapilabilir.

Calismamiz, elde edilen verilere dayali olarak manda yliz tanima modellerinin
gelistirilmesine yonelik bir adim atmistir. Bu sayede hassas tarim teknolojileri (PLF)
uygulamak i¢in zemin olusturulmus ve literatiire kazandirilmistir. Ozellikle sectigimiz
yontemle mandalar {lizerinde yapilan c¢alismalarin smirli olmasi ve Onerilen modelin
minimum zaman maliyeti, diisiik hata oran1 ve yiliksek dogruluk degeri sunmasi,

calismamizi 6zgilin hale getirmektedir.
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