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OZET

INSANSIZ HAVA ARACI (iHA) ILE SURU ANALIZi VE YONETIMINDE
DERIN OGRENME TEKNIiKLERININ KULLANILMASI
Cetin YALCIN

Yiiksek Lisans Tezi, Elektrik — Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Tez Danigmani: Dr. Ogretim Uyesi Yusuf Yargit BAYDILLI
2025, 69 Sayfa

Tarim 4.0 devrimiyle birlikte insansiz hava araclar1 (IHA) ve derin 6grenme
tekniklerinin entegrasyonu, hayvancilik sektoriinde oOnemli yeniliklere kap1
aralamaktadir. Bu tez calismasinda, IHA goriintiileri ile modern nesne tespiti
algoritmalar1 ve veri artirma stratejileri bir araya getirilerek stiriilerin etkin ve dogru
bigimde izlenmesi amaglanmistir. Batman ili Kozluk ilgesinde SJRC F22S Pro 4K
kamerali THA ile farkli irtifalarda g¢ekilen toplam 131 kegi ve 1531 sigir
goriintiisiinden olusan ¢ok Olcekli bir veri seti olusturulmustur. Bu veri seti, hem
kiigiik nesne boyutlar1 (32—64 piksel) hem de degisken irtifa kosullart (0.5 m — 30
m) agisindan literatlirde nadir goriilen bir zenginlige sahiptir.

Calisma kapsaminda tek asamali, iki asamali ve transformasyona dayali
nesne tespiti algoritmalar1 ile birlikte YOLOvS5, YOLOv8 ve YOLOII
mimarilerinin farkli varyantlar1 detayli bicimde karsilastirilmistir. Toplamda
20’den fazla model yapilandirmasi incelenmis olup, bu karsilastirmada temel
modeller arasinda Cascade R-CNN o6ne ¢ikarken, YOLOvV8m hiz ve performans
acisindan tiim modeller arasinda {istiin bir performans sergilemistir.

Modern veri artirma tekniklerinin model performansi iizerindeki etkisi
detayli olarak incelenmis; Ozellikle orijinal veriyle harmanlanan artirma
stratejilerinin dogruluk oranlarin1 anlamli diizeyde artirdig1 gdzlemlenmistir.

Sonug¢ olarak, bu c¢alisma, nesne tespiti algoritmalar1 ile veri artirma
tekniklerinin entegrasyonunun, hayvancilikta siirii izleme siireglerini anlamhi

diizeyde gelistirdigini ortaya koymustur.

Anahtar Kelimeler: Insansiz Hava Araci (IHA), derin &grenme, siirii analizi, veri

artirma, Tarim 4.0, nesne tespiti.
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ABSTRACT

USING DEEP LEARNING TECHNIQUES IN HERD ANALYSIS AND
MANAGEMENT WITH UNMANNED AERIAL VEHICLES (UAVS)
Cetin YALCIN
Master of Science Thesis, Department of Electric — Electronic Engineering
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Yusuf Yargt BAYDILLI
2025, 69 Pages

The Agriculture 4.0 revolution, integrating unmanned aerial vehicles
(UAVs) and deep learning, fosters transformative innovations in livestock
management. This thesis leverages UAV imagery, advanced object detection
algorithms, and data augmentation strategies to enhance the efficiency and accuracy
of herd monitoring. A multiscale dataset, comprising 131 goat and 1531 cattle
images captured at 0.5-30 m altitudes using an SJRC F22S Pro 4K UAV in Kozluk,
Batman, was developed. This dataset, distinguished by small object sizes (32—64
pixels) and diverse altitude conditions, offers unique richness in the literature.

Within the scope of the study, single-stage, two-stage, and transformation-
based object detection algorithms, along with different variants of the YOLOVS,
YOLOvVS, and YOLOI11 architectures, were compared in detail. More than 20
model configurations in total were examined. In this comparison, Cascade R-CNN
stood out among the baseline models, while YOLOv8m demonstrated superior
performance in terms of both speed and performance among all models.

The impact of modern data augmentation techniques on model performance
was investigated in detail; it was observed that augmentation strategies, particularly
those blended with the original data, significantly increased the accuracy rates.

In conclusion, this study demonstrates that the integration of object
detection algorithms with data augmentation techniques significantly improves

herd monitoring processes in livestock farming.

Key Words: Unmanned Aerial Vehicle (UAV), deep learning, herd analysis, data

augmentation, Agriculture 4.0, object detection.
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SIMGELER VE KISALTMALAR DiZiNi

Simgeler

m: Metre

m/s: Metre/Saniye

px: Piksel

Kisaltmalar

3B: 3 Boyutlu

ABFF: Attention-Based Feature Fusion (Dikkat Tabanli Ozellik Fiizyonu)
AdamW: Adaptive Moment Estimation with Weight Decay

AGFF: Attention-Guided Feature Fusion (Dikkat Yonlendirmeli Ozellik Fiizyonu)
AP: Average Precision (Ortalama Hassasiyet)

APso: Average Precision at [oU=0.50 (IoU=0.50 Esiginde Ortalama Hassasiyet)
AP;: Average Precision for Small Objects (Kiiciik Nesneler i¢in Ortalama
Hassasiyet)

¢GAN: Conditional Generative Adversarial Network (Kosullu Uretici Cekismeli
AP)

CNN: Convolutional Neural Network (Evrigimli Sinir Ag1)

CT: Computed Tomography (Bilgisayarl1 Tomografi)

CUDA: Compute Unified Device Architecture

cuDNN: CUDA Deep Neural Network

CVAT: Computer Vision Annotation Tool

DA: Domain Adaptation (Etki Alan1 Uyarlamasi)

DCGAN: Deep Convolutional Generative Adversarial Network (Derin Evrisimli
Uretici Cekismeli Ag)

DETR: Detection Transformer

DR: Domain Randomization (Etki Alan1 Rastgelelestirme)

FPS: Frames Per Second

FPN: Feature Pyramid Network

GAN: Generative Adversarial Network (Uretici Cekismeli Ag)

GIS: Geographic Information System (Cografi Bilgi Sistemi)

GPS: Global Positioning System
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GSAM: Global Spatial Attention Module (Kiiresel Konumsal Dikkat Modiilii)
THA: Insansiz Hava Araci

IoT: Internet of Things (Nesnelerin Interneti)

IoU: Intersection over Union

LIDAR: Light Detection and Ranging (Isik Tabanli Algilama ve Menzil Tayini)
mAP: Mean Average Precision (Ortalama Hassasiyet)

MFL: Modified Focal Loss (Degistirilmis Odak Kaybr1)

NAS: Neural Architecture Search (Sinirsel Mimari Arama)

NAM: Normalization-based Attention Module (Normallestirme Tabanli Dikkat
Modiilii)

PFAM: Pixel Feature Attention Module (Piksel Ozellik Dikkat Modiilii)

PLF: Precision Livestock Farming (Hassas Hayvancilik Yo6netimi)

RFID: Radio-Frequency Identification (Radyo Frekansli Tanimlama)
RGB: Red-Green-Blue (Kirmizi-Yesil-Mavi)

RPN: Region Proposal Network

SA-FPN: Scale-Aware Feature Pyramid Network (Olgek Duyarli Ozellik Piramidi

Ag1)
SAGM: Scale-Aware Attention-Guided Module (Olgek Duyarli Dikkat
Yo6nlendirmeli Modiil)

SOTA: State-of-the-Art (En Giincel Teknoloji)

SPHs: Swin Transformer Prediction Heads (Swin Doniistiirticii Tahmin Bagliklar)
SSD: Single Shot MultiBox Detector

WGAN-GP: Wasserstein Generative Adversarial Network with Gradient Penalty
(Gradyan Cevali Wasserstein Uretici Cekismeli Ag)

YOLO: You Only Look Once
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1. GIRIS

Tarim 4.0 paradigmasi, modern teknolojilerin tarimsal iiretime
entegrasyonuyla verimlilik ve siirdiirtilebilirlik hedeflerini doniistiirmektedir
(Sevli, 2023). Bu baglamda, Insansiz Hava Araclar1 (IHAlar), 6zellikle hayvancilik
yonetiminde devrim niteliginde bir ¢oziim sunmaktadir. IHAlar, genis arazilerde
manuel denetim siireclerini otomatiklestirerek, hayvan sagligi izleme, siirii hareket
analizi ve ¢evresel kosullarin degerlendirilmesi gibi kritik gorevleri hizli ve uygun
maliyetli bir sekilde gerceklestirmektedir (Banhazi vd., 2012). Derin 6grenme
teknolojileri ise IHA  goriintiilerinden elde edilen verilerin analizini
otomatiklestirerek ve dogrulugu artirarak bu siiregleri daha etkin hale getirmektedir
(Aquilani vd., 2022). Ornegin, geleneksel ydntemlerle saatler siiren siirii
denetimleri, IHA lar ve derin 6grenme ile dakikalar icinde tamamlanabilmekte, bu
da gida giivenligi, hayvan refah1 ve ekonomik siirdiiriilebilirlik agisindan 6nemli
avantajlar saglamaktadir (Bailey vd., 2021). Bu c¢alisma, THA tabanli siirii
analizinde derin 6grenme modellerinin performansini ve modern veri artirma
tekniklerinin bu modeller tlizerindeki etkisini sistematik bir sekilde incelemeyi
amaglamaktadir.

[HA tabanlhi hayvancilik izleme, derin 6grenme modellerinin yiiksek
dogrulukla g¢alismasi icin biiylik ve ¢esitli veri setlerine ihtiyagc duymaktadir
(Bengio, 2009). Ancak, bu alanda karsilasilan temel zorluklar, model performansini
olumsuz etkilemektedir. Ilk olarak, karmasik arka planlar ve degisen aydinlatma
kosullari, hayvanlarin ¢cevreyle karismasina neden olmakta; 6zellikle veri setlerinde
hayvanlarin ortiismeleri ve arka plan benzerlikleri tespiti zorlagtirmaktadir (Wu vd.,
2022). Ikinci olarak, yiiksek irtifadan cekilen goriintiilerdeki kiigiik nesneler ve
diistik irtifadaki biiylik nesneler (sigirlar) farkli Slgeklerdeki tespit ihtiyaglarim
ortaya cikarmaktadir (Mufford vd., 2022). Ugiincii olarak, veri setlerinin smirli
boyutu ve cesitlilik eksikligi, modellerin genelleme yetenegini kisitlamaktadir
(Schmidhuber, 2015). Geleneksel veri artirma teknikleri (6rnegin, basit ¢evirme,
dondiirme ve parlaklik ayar1) bu karmagsik gorevler i¢in yetersiz kalmaktadir
(Alanezi vd., 2022). Nesne tespiti gibi karmagik gorevlerin hem simif hem de konum

bilgisi gerektiriyor; bu durum, modern veri artirma tekniklerinin (CutOut, CutMix,



MixUp, Mosaic) potansiyelini degerlendirme gerekliligini ortaya koymaktadir
(Jiang vd., 2020). Bu ¢alisma, degisken irtifa kosullarinda ve heterojen veri
setlerinde derin 6grenme modellerinin performansini artirmak i¢in modern veri
artirma tekniklerinin etkisini analiz etmeyi hedeflemektedir.

Bu c¢alismanin temel amaci, IHA tabanli hayvancilik izlemede derin
o0grenme modellerinin performansint degerlendirmek ve modern veri artirma
tekniklerinin bu modeller tizerindeki etkisini sistematik bir sekilde incelemektir. Bu
baglamda, {i¢ alt hedef belirlenmistir:

1. Model Performansini Degerlendirme: Tek asamali ve iki asamali derin
O0grenme tabanli nesne tespit modellerinin, Ke¢i siirlisii ve sigir veri
setlerindeki performansini karsilastirmaktir.

2. Veri Artirma Tekniklerinin Etkisini Inceleme: Cesitli modern veri
artirma tekniklerinin, model performansina olan etkisini analiz etmek ve bu
tekniklerin irtifa-nesne dlgegi baglamindaki katkilarini belirlemektir.

3. En Etkili Stratejiyi Belirleme: Kegi siiriisii ve sigir tespiti i¢in en uygun
veri artirma stratejisini ortaya koyarak, gercek diinya senaryolarinda
uygulanabilir ¢6ziimler sunmaktir.

Bu c¢alisma hem akademik literatiire katki saglamayr hem de tarimsal

uygulamalarda IHA tabanli siirii yonetimini optimize etmeyi amaclamaktadir.



2. KAYNAK OZETLERI

Insansiz Hava Araglar1 (IHA’lar) tabanh siirii analizi ve y&netimi, derin
O0grenme tekniklerinin tarimsal uygulamalara entegrasyonuyla son yillarda énemli
bir aragtirma alan1 haline gelmistir (Aquilani vd., 2022; Banhazi vd., 2012). Ancak,
bu teknolojilerin etkinligini artirmak i¢in derin 6grenme tabanli nesne tespiti ve veri
artirma teknikleri gibi yenilik¢i yaklagimlar, metodolojik ve uygulamali zorluklarin
istesinden gelmek igin krittk 6neme sahiptir. Bu yaklasimlar, o6zellikle
mikroorganizma saymmi gibi karmagsik goriintii analizlerinde kanitlanmig
yontemlerden (Zhang vd., 2022) esinlenerek, hayvan tespitinde adapte edilebilir.
Hassas hayvancilik yonetimi (Precision Livestock Farming - PLF) baglaminda,
[HA lar, otomatik hayvan sayimi, davranis izleme, mera sagligi degerlendirmesi ve
tehdit tespiti gibi islevleriyle geleneksel yontemlerin sinirlamalarini asarak, hayvan
refahin1 artirma, kaynak kullanimini optimize etme ve g¢evresel etkileri azaltma
hedeflerini desteklemektedir (Alanezi vd., 2022; Yousefi vd., 2022; Bailey vd.,
2021). Bu béliimde, IHA tabanli sistemlerin tarim ve hayvanciliktaki rolleri, hayvan
tespiti i¢in gelistirilen derin 6grenme modelleri, kiigiik nesne tespitindeki zorluklar,
,veri artirma teknikleri ve sentetik veri iiretiminin katkilari, mevcut literatiir 151g1nda
detayl bir sekilde ele alinmistir.

[HA’lar, hassas hayvancilikta hayvan refahi, verimlilik ve c¢evresel
stirdiiriilebilirlik agisindan benzersiz avantajlar saglamaktadir. Alanezi vd. (2022),
[HA’larin hayvan sayimi, saglk izleme (termal goriintiileme), davranis analizi
(yiirtiyls kaliplar1) ve mera degerlendirmesi (vejetasyon indeksleme) gibi 27 farkl
uygulama alanini sistematik olarak siniflandirmig; RGB, multispektral ve LIDAR
sensdrlerinin bu siireglerdeki etkinligini vurgulanmustir. Ornegin, Mufford vd.
(2022), THA’larin sigirlarda 1s1 stresi izlemede etkili oldugunu, besi yerindeki
sigirlarin mera sigirlarina kiyasla istatistiksel olarak anlamli diizeyde yiiksek
solunum hiz1 (89.2 + 4.2 vs. 67.3 + 3.8 soluk/dakika; *p* < 0.01) ve deri sicakligi
(35.7°C £ 0.3 vs. 34.6°C £ 0.4; *p* <0.05) sergiledigini raporlamistir. Bu tiir nicel
bulgular, IHA’larin hayvan sagligim izlemede manuel yéntemlere kiyasla daha
nesnel ve tekrarlanabilir veriler sundugunu gostermektedir. Benzer sekilde, Yousefi

vd. (2022), 2016-2021 yillar1 arasinda yayinlanan 75 c¢alismay1 analiz ederek,



[HA’larin sig1r tiirlerinde %63.4 oranla en ¢ok arastirilan hayvan grubu oldugunu,
ancak koyun ve kanatli hayvanlarin yetersiz temsil edildigini belirtmistir. Bu, ¢ok
tiirlii tespit modellerine olan ihtiyaci ortaya koymaktadir.

[HA larin yiiksek ¢oziiniirliiklii RGB, termal ve multispektral goriintiileme
yetenekleri, hayvanlara minimum rahatsizlik verirken operatdr giivenligini
korumaktadir (Alanezi vd., 2022). Sevli (2023), IoT sensérleri ve THA tabanli
multispektral goriintiileme entegrasyonunun bugday ve musir tarlalarinda su
kullanim verimliligini %23 artirdigini, rekolte tahmin dogrulugunu %89.5’e
cikardigint ve isglicii maliyetlerini %34 azalttigin1 gostermistir. Bu bulgular,
[HA’larin operasyonel verimliligi artirarak Tarim 4.0 hedeflerine katkida
bulundugunu dogrulamaktadir. Ayrica, Jiang vd. (2020), Faster R-CNN modelinin
grup halinde barindirilan kegilerin davraniglarini otomatik olarak tanimada %92.3
mAP elde ettigini, bu sayede hayvan refahi izlemede manuel gozleme kiyasla daha
yiiksek hiz ve tutarlilik sagladigini raporlamistir. Benzer sekilde, Qiao vd. (2019),
Mask R-CNN’nin IHA gériintiilerinde sigir segmentasyonu i¢in uyarlanmasiin
%90’1n iizerinde mAP ile otomatik izlemeyi miimkiin kildigin1 vurgulamistir. Bu
calismalar, derin O8renme tabanli modellerin IHA goriintiilerinden hayvan
davraniglarint ve saglik durumlarini analiz etmede kritik bir rol oynadigini
gostermektedir.

Derin Ogrenme tabanli nesne tespiti, IHA’larin hassas hayvancilik
uygulamalarindaki etkinligini artirmak i¢in temel bir teknoloji olarak One
cikmaktadir. Liu vd. (2020), derin 6grenme tabanli nesne tespit mimarilerini iki
asamal1 (bolge teklifi tabanli) ve tek asamali (dogrudan regresyon) yaklasimlar
olarak kapsamli sekilde siniflandirmis; iki agamali modellerin PASCAL VOC gibi
veri setlerinde dogruluk (%73.2 mAP), tek asamali modellerin ise gercek zamanh
performans (20 FPS) avantaji sagladigini, ancak kii¢iik nesnelerde 6l¢ek degisimi
ve diisiik ¢oziiniirlik nedeniyle AP degerlerinin MS COCOQO'da %34.2'ye kadar
diistiigiinii  vurgulamistir. Bu zorluga karsi FPN gibi ¢ok dlcekli flizyon
tekniklerinin performanst %8.5 artirdigt belirtilmistir. Zhao vd. (2019), nesne
tespiti yontemlerini iki asamali (6rn. Faster R-CNN, Cascade R-CNN) ve tek
asamal1 (6rn. YOLO, SSD) yaklasimlar olarak siniflandirmis; Faster R-CNN’nin
MS COCO veri setinde %36.2 mAP@0.5:0.95, YOLO ve SSD’nin ise gercek



zamanli uygulamalarda hiz avantaji sagladigini belirtmistir. YOLOvV3 gibi
modeller, otonom araglarda %70.2 mAP performansi sunarken (Redmon &
Farhadi, 2018), kiiciik nesnelerde RetinaNet’e (%28.4 mAP) kiyasla sinirh
kalmistir (Carranza-Garcia vd., 2021). Ren vd. (2015), Faster R-CNN’nin Region
Proposal Network (RPN) ile iki asamali nesne tespiti i¢in %73.2 mAP (PASCAL
VOC 2007) sundugunu, ancak kiigiik nesnelerde diisiik performans (%49.1 AP) ve
hesaplama karmasikligi gibi smirlamalarla karsilastigini raporlamistir. Buna
karsilik, Cai ve Vasconcelos (2018), Cascade R-CNN’nin kademeli IoU esikleriyle
yanlis pozitifleri azaltarak MS COCO’da %42.8 mAP@0.5:0.95 elde ettigini, ancak
hesaplama yiikii ve kii¢iik nesne tespiti gibi zorluklarla karsilastigini vurgulamistir.

Tek asamali modellerde ise, Bochkovskiy vd. (2020), YOLOv4’{in bag-of-
freebies ve bag-of-specials tekniklerini optimize edilmis anchor tabanli mimariyle
birlestirerek MS COCO’da %43.5 mAP@0.5:0.95 ve 65 FPS hiz sundugunu
belirtmistir. Son déonemde, Deformable DETR gibi doniistiiriicii tabanli modeller,
esnek Oznitelik 6rneklemesiyle kiigiik nesnelerde %43.8 AP performansi sunarak
yeni bir alternatif olusturmustur (Zhu vd., 2021). Wang vd. (2023a), YOLOv7’nin
trainable bag-of-freebies yaklasimiyla MS COCO’da %56.8 mAP@0.5:0.95 elde
ettigini, ancak kiiclik nesnelerde ve karmasgik arka planlarda sinirlamalar yasadigini
raporlamistir. Li vd. (2022), YOLOv6’ nin anchor-free mimarisi ve EfficientRep
omurgastyla endiistriyel uygulamalarda %43.1 mAP@0.5:0.95 sundugunu, ancak
kiigiik nesnelerde diisiik performans (%26.0 AP;) gosterdigini belirtmistir. Kiigiik
nesne tespitine yonelik yenilik¢i bir yaklasim olarak, Wang vd. (2023b), YOLOX-
X’in dikkat tabanl 6zellik fiizyon modiilii (ABFF) ve optimize edilmis kayip
fonksiyonu (MFL) ile VisDrone veri setinde %51.2 mAP (kii¢lik nesnelerde %41.7
AP) elde ettigini, ancak 132.5 GFLOPs hesaplama yiikiiniin pratik kullanimi
kisitladigini raporlamistir.

Uzaktan algilama goriintiilerinde kiiciik nesne tespiti, arka plan karmagikligi
ve Ol¢ek cesitliligi nedeniyle 6zel zorluklar barindirmaktadir. Ying vd. (2019), MA-
FPN mimarisinin Global Spatial Attention Module (GSAM) ve Pixel Feature
Attention Module (PFAM) ile konum bilgisini ve piksel diizeyinde detaylari
koruyarak NWPU (%92.4 mAP), RSOD (%88.9 mAP) ve DOTA (%76.3 mAP)

veri setlerinde mevcut yontemleri geride biraktigini gostermistir. Gong vd. (2022),



YOLOVS5 tabanli SPH-YOLOvVS mimarisinin Shallow-branch, Swin Transformer
Prediction Heads (SPHs) ve Normalization-based Attention Module (NAM) ile
NWPU-VHR10’da %98.0 mAP ve DOTA’da %71.6 mAP elde ettigini, ozellikle
kiigiik nesnelerde %5.3 AP artis1 sagladigini raporlamistir. Han vd. (2025), SA-FPN
mimarisinin Scale-Aware Attention-Guided Module (SAGM) ile ¢elik serit yiizey
defekti tespitinde %78.4 mAP (NEU-DET) sundugunu ve geleneksel FPN’den
%3.2 mAP {stinliik sagladigini belirtmistir. Bu dikkat mekanizmalari, tibbi
goriintiilemede optik disk segmentasyonunda da %96.2 dogrulukla kanitlanmigtir
(Bhatkalkar vd., 2020). Yang vd. (2023), dikkat temelli 6zellik fiizyonu (AGFF) ile
RetinaNet tabanli uygulamanin MS COCO’da kiiciik nesnelerde %34.2 AP; elde
ettigini, kalabalik sahnelerde kagirma oranini %19.2 azalttigini raporlamistir. Li vd.
(2017), Light-Head R-CNN’in ayrilabilir evrisim ve ince 6znitelik haritalarryla MS
COCO’da %41.5 mAP ve 102 FPS hiz sundugunu, kiiciik nesnelerde %34.1 AP;ile
Faster R-CNN’den iistiin oldugunu gdstermistir.

Veri miktar1 kisith senaryolarda, veri artirma teknikleri derin 6grenme
modellerinin genelleme yetenegini artirmada kritik bir rol oynamaktadir. Kaur vd.
(2021), veri artirma tekniklerini geometrik (Mosaic, CutMix), fotometrik (renk
degisimleri) ve GAN-tabanli yontemler olarak siniflandirmis; CutMix ve Mosaic’in
performanst 6nemli Olciide iyilestirdigini, ancak GAN tabanli yontemlerin mod
cokmesi ve yiiksek hesaplama maliyetleri gibi sinirlamalarla karsilagtigini
belirtmistir. Yun vd. (2019), CutMix yonteminin egitim goriintiileri arasinda
kesilen ve yapistirilan yamalar i¢in temel gercek etiketlerin yama alanlariyla
orantili olarak karistirilmast prensibiyle ImageNet’te %21.40 top-1 hata oram
sundugunu ve Mixup ile Cutout’u geride biraktigini raporlamistir. Zhang vd.
(2018), mixup yoOnteminin Ornekler arasi dogrusal davranig benimsemesini
saglayarak CIFAR-10, CIFAR-100 ve ImageNet-2012°de genelleme hatalarinda
tyilesmeler sagladigini, bozuk etiketlerle egitimde ezberlemeyi azalttigini
gostermistir. DeVries ve Taylor (2017), Cutout tekniginin girdideki kare bolgeleri
rastgele maskeleyerek WideResNet ile CIFAR-10’da %2.56, CIFAR-100’de
%15.20 test hatas1 elde ettigini ve mevcut artirma teknikleriyle sinerji sagladigini

belirtmistir.



Uzaktan algilama goriintiilerinde nesnelerin seyrek dagilimi, standart
Mosaic yonteminin hedef igermeyen ornekler iiretmesine yol agmaktadir. Zhao vd.
(2021), toplulastirilmis-mosaic (aggregated-mosaic) yontemiyle VEDAI ve NWPU
VHR-10 veri kiimelerinde sirasiyla 5.48 ve 2.72 puanlik mAP artiglar1 saglamistir.
Zhang vd. (2024), Select-Mosaic stratejisinin hedef yogunlugu hesaplama ve maske
alan1 optimizasyonu ile AI-TOD’da %2.17, VisDrone2019°da %0.37 APso artisi
sundugunu gostermistir. Wong vd. (2016), data-space artirmanin (dondiirme,
Olcekleme, ¢evirme) feature-space yontemlerinden daha etkili oldugunu, MNIST
veri kiimesinde model performansini iyilestirdigini raporlamistir.

Generatif modeller, sentetik veri iiretiminde dnemli bir rol oynamaktadir.
Goodfellow vd. (2014), GAN’larin minimax iki-oyunculu cergeve ile veri
dagilimmi 6grendigini teorik olarak ispatlamis; ancak mod c¢okmesi ve egitim
kararsizlig1r gibi zorluklart vurgulamistir. Beyin MR sentezinde, GAN tabanli
goriintiiler Visual Turing Test’te %57.5 dogrulukla gergeklerden ayirt edilememis,
ancak lokal anatomik tutarsizliklar siirlayict olmustur (Han vd., 2018). Mirza ve
Osindero (2014), kosullu GAN’larin veri iretimini kontrol edilebilir hale
getirdigini, MNIST te belirli rakam simiflar iireterek bu alandaki ilk temeli attigini
gostermistir. Radford vd. (2016), DCGAN mimarisinin strided konvoliisyonlar ve
BatchNorm ile LSUN veri kiimesinde yiiksek kaliteli 64x64 goriintiiler iirettigini,
CIFAR-10’da %82.8 dogruluk sundugunu raporlamistir. Gulrajani vd. (2017),
WGAN-GP’nin gradient penalty terimiyle CIFAR-10’da 8.42 Inception Score ve
40.2 FID elde ederek standart WGAN ve DCGAN’1 geride biraktigini belirtmistir.
Tremblay vd. (2018), etki alani rastgelelestirme (DR) ile VKITTI tabanh sentetik
veriyle egitilen SSD ve R-FCN modellerinin %10.2 ve %6.9 daha yiiksek AP@0.5
sundugunu gostermistir.

Tibbi goriintii sentezinde, Frid-Adar vd. (2018), GAN tabanli sentetik
veriyle karaciger lezyonlu CT siniflandirmasinda duyarlilig1 %78.6’dan %85.7 ye,
ozgulligli %88.4’ten %92.4’e yiikselttigini gostermistir. Singhal vd. (2023), etki
alani uyarlamasinin (DA) gorsel, dil ve ¢oklu ortam veri alanlarinda dagilim tabanli,
cekismeli 6grenme ve sozde etiketleme yontemleriyle ele alindigini; ancak veri
eksikligi ve metrik standartlarin yoklugunun pratik engeller olusturdugunu

belirtmistir. Gui vd. (2021), GAN literatiiriinii algoritmalar, teori ve uygulamalar



ekseninde sentezleyerek mod ¢okmesi ve egitim kararsizlig1 gibi sorunlara dikkat
cekmistir.

Disiplinleraras1 aktarim, IHA tabanli hassas hayvancilik uygulamalarinin
gelistirilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Scott vd. (2024), vahsi yasam
izlemeden aktarilabilen termal drone goriintilleme (%89+4 dogruluk), 3B mesh
rekonstriiksiyonu ve LIDAR-RFID fiizyonu gibi teknikleri hayvancilik izlemeye
uyarlamanin potansiyelini vurgulamistir. Bu kapsamda, mikroorganizma sayimi
i¢in gelistirilen ¢ok 6lgekli 6znitelik flizyon teknikleri (Zhang vd., 2022), hayvan
yogunlugu yiiksek sahnelerde wuyarlanabilir. Ancak, hayvancilik izleme
calismalarinin  %92’sinin  kontrollii kosullarda yiiriitilmesi, ger¢cek diinya
senaryolarinda validasyon eksikligini ortaya koymaktadir. Ramachandran ve
Sangaiah (2021), IHA tabanli nesne tespiti ve takibini geleneksel ve derin grenme
tabanli yontemler olarak siniflandirmis; UAVDT, VisDrone, UAV123 ve DOTA
veri setlerinde mAP, IoU ve Fl-score metriklerini detaylandirmis; denetimsiz
O6grenme ve onboard islem giivenligi gibi arastirma bosluklarini vurgulamistir. Wu
vd. (2022), TDFA modelinin VisDrone-VID’de %27.27 AP, YOWO modelinin
Okutama-Action’da %87.18 APso sundugunu raporlamais; kiiciik nesne tespiti, arka
plan giiriiltiisii ve gomiilii islem siirlamalarini gelecek arastirma oncelikleri olarak
tanimlamistir.

Kiigiik nesne tespiti, IHA goriintiilerinde arka plan karmasiklig1 ve dlgek
cesitliligi nedeniyle temel bir zorluk olarak 6ne ¢ikmaktadir. Lin vd. (2017), Focal
Loss fonksiyonunun siif dengesizligini adaptif olarak yoneterek RetinaNet ile MS
COCO’da %39.1 AP sundugunu, tek asamali detektorlerin hizin1 korurken iki
asamal1r yontemleri geride biraktigini gostermistir. Sinirsel mimari arama (NAS)
yontemleri, otomatik model optimizasyonuyla olgeklenebilir ¢oziimler sunabilir
(Zoph vd., 2018). Carranza-Garcia vd. (2021), YOLOv3’iin KITTI’de %70.2 mAP
ve 20 FPS hiz sundugunu, ancak kiigiik nesnelerde RetinaNet’in %28.4 mAP ile
istiin oldugunu raporlamistir. Korkmaz vd. (2024), YOLOvVS8’in 6zel bir ciftlik
hayvani tehdit algilama veri setinde %92.3 mAP ile YOLOvVS ve Faster R-CNN’ye
tistiinliik sagladigini, ancak sinirli veri seti boyutu ve g¢evresel degiskenler (6rn.

Tirkiye’deki tozlu kosullar) nedeniyle kisitlamalar yasadigini belirtmistir.



IHA tabanli hassas hayvancilik uygulamalari, diizenleyici kisitlamalar,
siirli ucus siiresi (<25 dakika), hava kosullarina bagimlilik, sensor sinirlamalari,
giiriiltii hassasiyeti ve yiiksek baslangi¢c maliyetleri gibi zorluklarla kars1 karsiyadir
(Ramachandran & Sangaiah, 2021; Aquilani vd., 2022). Derin 6grenme
modellerinde kiiciik nesne tespiti (6rn. APs <%34.2), karmasik arka planlar ve
siirli veri seti boyutlar1 genelleme yetenegini kisitlamaktadir (Li vd., 2022; Wang
vd., 2023a). Tibbi goriintii analizinde kullanilan ¢oklu ¢oziiniirliiklii dikkat aglar
(Shalini & Gopi, 2024), hayvan segmentasyonunda benzer karmasikliklar1 asmak
icin Oornek alinabilir. Denetimsiz 6grenme eksikligi, onboard islem gilivenligi ve
gercek diinya kosullarinda validasyon eksikligi, aragtirma bosluklari olarak one
cikmaktadir (Ramachandran & Sangaiah, 2021; Wu vd., 2022). Gelecek ¢aligsmalar,
coklu sensor fiizyonu, dinamik aydinlatma adaptasyon modelleri, model sikistirma,
denetimsiz 6grenme ve c¢oklu tiir tespiti gibi alanlara odaklanmalidir. Ayrica,
sentetik veri liretimi ve etki alan1 uyarlamasi, veri kithigi sorununu ¢ézmek igin
umut verici yaklasimlar sunmaktadir (Singhal vd., 2023; Tremblay vd., 2018).

[HA tabanli hassas hayvancilik, derin §grenme tabanli nesne tespiti (YOLO
serisi, Cascade R-CNN) ve veri artirma teknikleri (CutMix, Select-Mosaic) ile
desteklenerek Tarim 4.0 hedeflerine 6nemli katkilar saglamaktadir. Bu modeller,
hayvan sayimi, saglik izleme ve davranis analizi gibi gérevlerde %90’a varan mAP
performansi sunarken; veri artirma teknikleri, smirli veri setleriyle genelleme
yetenegini artirmaktadir. Disiplinlerarasi aktarimlar (vahsi yasam izleme, tibbi
goriintiileme), 6zellikle dikkat mekanizmalar1 ve sentetik veri liretimi alanlarinda
kritik avantajlar saglar. Ancak, kii¢iilk nesne tespiti, karmasik arka planlar ve
cevresel sinirlamalar (6zellikle Tiirkiye’deki tozlu kosullar; Korkmaz vd., 2024)
gibi zorluklar, metodolojik ve uygulamali yenilikler gerektirmektedir. Gelecek
caligmalar, coklu sensor flizyonu, denetimsiz 6grenme ve model sikistirma gibi
yenilik¢i yaklagimlarla bu alandaki smirlamalar1 asarak, IHA tabanli hassas

hayvancilig1 daha erisilebilir ve siirdiiriilebilir bir ¢6zlim haline getirebilir.



3. MATERYAL VE YONTEM

Bu bélimde, caligmada kullanilan metodoloji ayrmtili bir sekilde
sunulacaktir. Calismada, IHA’lar ile toplanan veriler, siirii davramslarmi ve
yonetimini analiz etmek amaciyla ileri derin 6grenme teknikleriyle entegre
edilmistir. Yaklasim, smirli veri, karmasik arazi kosullar1 ve ger¢cek zamanli islem
gereksinimleri gibi zorluklari ele alacak sekilde tasarlanmis olup, saglam,
Olceklenebilir ve tekrarlanabilir bir ¢oziim gelistirilmesini hedeflemektedir.

Veri toplama, gesitli siirii senaryolarini yakalamak icin IHA lar ile havadan
goriintiilerin sistematik olarak toplanmasini i¢eren temel bir asamadir. Sonraki
boliimde, kullanilan IHA nin teknik 6zelliklerini, ugus protokollerini, toplanan veri
tiirlerini ve veri toplama siirecinde uygulanan etik hususlar1 ayrintili bir sekilde
acgiklanmaktadir.

3.1. iIHA Ogzellikleri ve Ugus Protokolleri

Calismada, hayvan popiilasyonlarmin dogal davranislarini bozmadan
yiiksek ¢Oziiniirliiklii goriintiileme yapabilmek amaciyla SJRC F22 S2 Pro+ 4K
Kameral1 Drone kullanilmistir. IHA nin teknik 6zellikleri sunlardir:

1. Kamera Sistemleri:

e 4K Ultra HD Coziintirlik (38402160 piksel) ve 1/2,5 ing CMOS
sensor, detayli goriintii yakalama kapasitesi saglamistir.

o {/2.8 diyafram aciklig1 ve 120° genis goriis alan1 (FOV), farkl 151k
kosullarinda (6zellikle sabah ve 6gle saatlerinde) net goriintii elde
edilmesini kolaylastirmistir.

e 4x dijital yakinlastirma 6zelligiyle uzak mesafelerdeki hayvanlarin
davranigsal detaylar1 rahatlikla kaydedilmistir.

2. Stabilizasyon Teknolojisi:

e 3 cksenli mekanik gimbal ve elektronik goriintii sabitleme (EIS)
kombinasyonu hem fiziksel titresimleri hem de hareket kaynakli
bulanikligi minimize etmistir. Bu sistem, 6zellikle diisiik irtifali

ucuslarda kritik 6neme sahip olmustur.
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3. Ucus Performansi:

e Maksimum 10 m/s (36 km/s) riizgar direnci sayesinde Giineydogu
Anadolu Bolgesi’nde yaygin olan hafif-orta siddetteki riizgarlarda
stabilite korunmustur.

e 11.1V 3500mAh batarya ile 35 dakikalik ugus siiresi, genis alan
taramalari i¢in yeterli operasyonel esneklik saglamistir.

4. Otonom Ozellikler:

e GPS/GLONASS/BDS ¢l konumlandirma sistemi, hassas
navigasyon ve sabit nokta cevresinde dairesel ucus imkani
sunmustur.

e Engelden kaginma 6zelligi karmasik arazi yapisina sahip bolgelerde

giivenligi artirmigtir.

Calismamizda hayvanlarin dogal davranislarini bozmamak ve etik
cergevede veri toplamak i¢in asagidaki protokoller uygulanmistir:
1. Ucus Parametreleri:
e Irtifa: Hedef hayvan tiiriine ve arazi kosullarina bagh olarak 50cm-
30 metre arasinda dinamik olarak ayarlanmistir. Ornegin, sigirlar
gibi daha az hareketli tiirler i¢in diisiik 50cm -10m (nadiren 30m)
kegiler gibi hassas tiirler i¢in ytiksek irtifa (5-30 m) tercih edilmistir.
e Hizz IHA’nin varsayillan hizi (10 m/s) kullanilarak ani
manevralardan kacinilmis ve hayvanlarin stres tepkisi minimize
edilmistir.
2. Cekim Stratejisi:
Minimum Mesafe: Etik gereklilikler dogrultusunda sigirlar i¢in 50 cm,
keciler i¢in 10 metre giivenli mesafe korunmustur.
3. Cevresel ve Zamanlama Kosullar:
e [sik: Veriler, sabah 06:30 — 08:00 (yumusak 1s1k), 6glen 12:00 —
14:00 (yiiksek kontrast) ve ikindi-aksam aras1 (16:00 — 18:00)
saatlerinde toplanmistir.
e Bolge: Batman ili Kozluk il¢esindeki hayvanlarin dogal yagam

alanlar1 olan meralar ve otlaklarda gergeklestirilen ¢ekimlerde,
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IHA’ nin termal kamera eksikligi nedeniyle gece operasyonlari
yapilmamustir.
4. Veri Tutarhhgi:

e Veri tutarliligini saglamak icin manuel c¢ekimlerde standart
prosediirler uygulanmistir. Operatorler, 6nceden tanimlanmis ¢ekim
parametrelerini (irtifa, hiz, cekim agilan) titizlikle takip ederek veri
setinde tutarlilik saglamistir. Her ucus dncesinde, IHA nin kamera
ayarlart (0rnegin, 4K ¢ozlniirlikk, 30 FPS) ve cevresel kosullar
(6rnegin, 151k yogunlugu) kontrol edilerek en ideal goriintiiler
alinmaya calisilmistir. Ayrica, ayni siirii senaryolari i¢in birden fazla
¢cekim yapilarak veri tekrarlanabilirligi artirilmis ve operator
kaynakl1 hatalar sistematik olarak degerlendirilip diizeltilmistir.

3.2. Veri Toplama Siireci

Bu ¢alismada kullanilan veri seti, Batman ili Kozluk il¢esindeki daglik ve
bozkir alanlarda, hayvanlarin dogal yasam ve otlama ortamlarinda toplanmaistir.
Veriler, 4K ¢oziiniirliiklii (3840x2160) IHA ile 30 FPS’de, her biri maksimum 5
dakika siireli 45 video kaydindan elde edilmistir. Cekimler, giiniin farkl1 saatlerinde
(sabah 06:30-08:00, 6glen 12:00-14:00, ikindi 16:00-18:00) gerceklestirilmis,
boylece 151k ve cevresel kosullardaki gesitlilik saglanmistir. Cekimlerde, sigir
(s181r) ve kiiciikbas (kegi) hayvanlarin IHAya tepkileri gozlemlenmistir. Ozellikle
kegi siiriilerinin yakin ¢ekimlerde (5 m’den az) IHA’ya karsi hassas davranarak
kagtig1 tespit edilmis, bu da ideal goriintiilerin toplanmasini zorlagtirmistir. Bu
sorunu ¢dzmek icin THA irtifas1 optimize edilmistir: sigirlar igin 0,5-30 m, kegiler
icin 10-30 m araliginda cekimler yapilmistir. Elde edilen videolardan, 6zel
algoritmalar kullanilarak 1531 sigir ve 131 keci goriintiisii ¢ikarilmistir (Cizelge
3.1). Veri seti, %70 egitim ve %30 test olacak sekilde boliinmiistiir. Buna gore, Keci
stirtisii icin 91 egitim, 40 test goriintiisii elde edilmistir. Gorlintiilerde birden fazla
stiriilesme hareketi mevcut oldugundan kegi siiriisii etiketli 6rnek sayis1 90 ve 46
olarak olugsmustur. Sig1r goriintiilerinde ise egitim setinde 1071, test setinde ise 460
veri yer almaktadir. Ayni sekilde, bir goriintiide birden fazla sigir yer alabilmesi

nedeniyle, egitim setinde 7648, test setinde ise 3286 sigir 6rnegi bulunmaktadir.
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Cizelge 3.1. Veri setinin 6zellikleri

Goriintii Sayis1  Ornek Sayisi

Veri Seti  Coziiniirlik THA Yiiksekligi
Egitim Test Egitim Test

Keci Siiriisii 3m - 10m 91 40 90 46
. 3840 x 2160
Inek 50 cm —30m 1071 460 7648 3286

[HA’lardan elde edilen 45 adet 4K video, model egitimi ve veri setini
zenginlestirmek i¢in ideal goriintiilere ayristirilmistir. Bu siirecte, video karelerini
cikarmak ve veri setini hazirlamak i¢in ¢esitli algoritmalar gelistirilmistir.

3.3. Video Kare Cikarma Algoritmalar:

Ik algoritma (Sekil 3.1), videolarin her karesini okuyarak bir klasore
kaydetmistir. Ancak bu yontem, fazla veri iiretmesi, hayvan olmayan kareler
icermesi, ylksek disk alanit kullanimi ve uzun islem siiresi nedeniyle uygun

bulunmamustir.
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import cw2

vidcap = cv2.VideoCapture( 'myData/data.mpd")

success, image = wvidcap.read()

count = @

images = "myData/images/"

while success:
cv2.imarite(f" {images}/frame{count}.jpg", image)
success, image = vidcap.read()

count += 1

Sekil 3.1. Videolarin her karesini klasore kaydeden algoritma

Ikinci algoritma (Sekil 3.2), hayvan gériintiilerinin bulundugu zaman
dilimlerini ayirmaya odaklanmistir. Video adi ve zaman dilimleri giris olarak
alinmis, yalnizca hayvan goriintiilerini i¢eren boliimler ayr1 video dosyalari olarak

kaydedilmistir. Boylece, hayvan olmayan kareler sorunu ¢oziilmiistiir.

import os
from moviepy.video.io.videoFileClip import VideoFileClip

def cut_videos(input_paths, output_dir, time_intervals):
if not os.path.exists(output_dir):
os.makedirs(output_dir)

for i, input_path in enumerate(input_paths):
video = videoFileClip(input_path)
start_time, end_time = time_intervals[i
wvideo_subclip = video.subclipped(start_time, end_time)

base_name = os.path.basename(input_path)
output_path = os.path.join(output_dir, base_name)

# Eger aymu isimde dosya varsa numaralandir
count = 1
while os.path.exists(output_path):

name, ext = os.path.splitext(base_name)

output_path = os.path.join{output_dir, ¥"{name} {count}{ext}*)

count += 1
video_subclip.write_videofile(output_path, codec="1ibx264™)

# Kullanwm rnegi

input_paths = ["Video/keci.mp4”,"Video/keci.mp4™] # Girdi video dosyalarinin yollari

output_dir = "Cikti" # (1ktr video dosyalarinin kaydedilecegi klasér

time_intervals = [("0@:00:07", "00:00:24"), ("00:00:36", "00:01:10")] # Her video icin baslangic ve bitis sireleri (saat:dakika:saniye)

cut_videos(input_paths, output_dir, time_intervals)
Sekil 3.2. Hayvan goriintiilerinin zaman dilimlerini ayiran algoritma

Ucgiincii algoritma (Sekil 3.3), islenmis videolarin her saniyesinden sabit
araliklarla 5 kare cikararak “Images” klasoriine kaydetmistir. Ornegin, 10 saniyelik
bir videodan yaklasik 50 kare elde edilmistir. Bu yontem, veri miktarini optimize

etmis ve disk kullanimini azaltmistir.
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import cv2

def extract_frames(video_path, output_dir, fps=5):
# Video dosyasinin adint ve uzantisini ayir
video _name, _ = os.path.splitext(os.path.basename{video path))
# (iktr klosérini olustur
video_output_dir = os.path.join{output_dir, video_name)
os.makedirs(video_output_dir, exist_ok=True)
# Videoyu yiikle
vidcap = cv2.VideoCapture(video path)
success, image = vidcap.read()
count = @
frame_count = @
interval = int(vidcap.get(cv2.CAP_PROP_FPS) /[ fps)

print{f"islenen video: {video name}")

while success:
if frame_count ¥ interval == @:
frame_path = os.path.join(video_output_dir, f"{video_name} frame {count:@4d}.jpg")
cv2.imwrite(frame_path, image)
print(f“Kaydedilen kare: {frame_path}")
count += 1
success, image = vidcap.read()
frame_count += 1
vidcap.release()
print(f"{video_name} videosunun islenmesi tamamlandi.")

def process_videos(input_dir, output_dir, fps=5):
# Videos klasérindeki tim video dosyalarini al
videe files = [f for f in os.listdir(input_dir) if f.endswith(('.mp4', ".avi', ".mov’, '.mkv'))]
total wvideos = len(video_files)
processed_videos = @
# Her video dosyasini isleyerek karelere ayir
for video_file in video_files:
video_path = os.path.join(input_dir, video_file)
extract_frames(video_path, output_dir, fps)
processed videos += 1
print(f"Toplam video: {total videos}, Islenen video: {processed_videos}™)

# Kullanum drnegi

input_dir = "Videos" # Girdi video dosyalarinin bulundugu klasér
output_dir = "Images" # (ikt1 resim dosyalarinin kaydedilecegi klasér
process_videos(input_dir, output_dir)

Sekil 3.3. Her saniyeden sabit araliklarla kare ¢ikaran algoritma

Ancak, otomatik kare ¢ikarma algoritmalarinin ideal goriintiileri segmede
yetersiz oldugu fark edilmistir. Bu nedenle, kismen manuel bir ydntem
gelistirilmistir. “Times” adinda bir klasor olusturulmus ve her video i¢in ideal
karelerin zaman dilimlerini igeren metin dosyalar1 hazirlanmistir (Sekil 3.4).
Videolar taranarak, hayvanlarin net goriindiigli, bulanik olmayan ve uygun agili

karelerin zaman dilimleri kaydedilmistir.
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Sekil 3.4. Ideal Kkarelerin zaman dilimlerini iceren metin dosyalarmin
organizasyonu

Son olarak, besinci algoritma (Sekil 3.5) bu metin dosyalarini1 okuyarak
belirtilen zaman dilimlerindeki kareleri c¢ikarmis ve “Images” klasoriine
kaydetmistir.

Bu siire¢ sonucunda, kegi siiriileri i¢in 131, sigir hayvanlar i¢in 1531
goriintiiden olusan bir veri seti elde edilmistir. Veri seti, %70 egitim ve %30 test

olacak sekilde boliinmiistiir.
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! dimport os
import cvz

def extract_frames(video_path, output
# Wideo dosyasimin adim

video_name, _ = os.path.spl

dir, times, fps=5):

yir
ext(os.path.basename(video_path))

video_output_dir = os.path.join{output_dir, video_name)
os.makedirs(video_output_dir, exist_ok=True)

# Videoyu pitkle
vidcap = cv2.VideoCapture(video_path)
success, image = vidcap.read()

print{f"islenen video: {video_name}")

for time_str in times:
if time_str.strip{): # Bos satirlari atlo
minutes, seconds = map{ .split(':"))
total_seconds = minutes * &8 + seconds
for i in range(fps):
time = total seconds + i / fps

s time_st

vidcap.set(cv2. CAP_PROP_POS_MSEC, time * 1800)
success, image = vidcap.read()
if success:

frame_path = os.path.join{video_output_dir, f"{video_name}_sec_{total_seconds:84d}_frame_{i:e2d}.jpg™)
cvi.imwrite(frame_path, image)
print({f"Kaydedilen kare: {frame_path}")

ds :84d}_frame_{i:82d} age
cv.destroyallWindows()

else:
print{f"Frame alinamadi: {video_name} saniye {total_seconds}, frame {i}")

vidcap.release()
print(f"{video_name} videosunun islenmesi tamamlandi.")
def process_videos(input_dir, output_dir, fps=5):

# Girdi klosdrindeki tim txt dosyalarin
txt_files = [f for f in os.listdir(input_dir} if f.endswith{’.txt")
for txt_file in twt_files:

video_name = os.path.splitext(txt_file)[e

video_path = os.path.join{input_dir, f"{video_name}.mp4")

if os.path.exists{video_path):

# txt 1 oku v amanlor1 al
with n(os.path. join(input_di
times line.strip() for line in file.readlines()

# Videoyu

extract_frames(video_path, output_dir, times, fps)
else:

print{f"video dosyasi bulunamadi: {wideo_path}")

isleyerek karelere ayir

KulLanu 0¥
input_dir = "tmpV:
output_dir = "tmp
process_videos{input_dir, output_dir)

Sekil 3.5. Times klasoriindeki zaman dilimlerine gore kare ¢ikaran algoritma

3.4. Anotasyon ve Etiketleme

Anotasyon ve etiketleme, ham goriintii verilerine anlamli bilgiler ekleyerek
makine Ogrenimi modellerinin egitimi i¢in gerekli olan siniflandirma ve
yapilandirilmis veri olusturma siirecini kapsar. Bu ¢alismada, IHA’lardan elde
edilen goriintiiler, sigir (s1g1r) ve kiiciikbas (ke¢i siiriisii) hayvanlar1 siniflandirmak
amaciyla etiketlenmistir. Anotasyon siireci, nesne algilama modellerinin (6rnegin,
YOLO) dogru bir sekilde egitilmesi i¢in sinirlayict kutular (bounding boxes)
cizilerek gerceklestirilmistir (Jiang vd., 2020).

Veri seti, daha dnce belirtildigi iizere, 1531 sigir ve 131 kegi goriintiisiinden

olusmaktadir. Bu goriintiilerin tamami, nesne algilama i¢in YOLO formatinda
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etiketlenmistir. Etiketleme islemi, sirasiyla manuel, yar1 otomatik ve otomatik
araglar kullanilarak tamamlanmustir.

CVAT (Computer Vision Annotation Tool): CVAT (CVAT.ai), interaktif
bir arayiiz sunarak etiketleme siirecini hizlandirmis ve birden fazla goériintiiniin es
zamanli anotasyonuna olanak saglamistir. CVAT ile etiketlenen goriintiiler, YOLO
formatinda kaydedilmistir.

Ozel Al Destekli Arac: Etiketleme siirecini daha da optimize etmek
amaciyla, calismaya 0zgii bir yapay zeka destekli etiketleme araci kullanilmistir
(roboflow.com). Bu arag, dnceden egitilmis bir YOLOvS (Gong vd., 2022)
modelini kullanarak goriintiilerdeki hayvanlar1 otomatik olarak tespit etmis ve
siirlayict kutular onermistir. Operatorler, bu Onerileri manuel olarak kontrol
ederek etiketlerin dogrulugunu dogrulamistir. Bu yontem, etiketleme siiresini
yaklagik %60 oraninda azaltmis ve veri setinin hazirlanmasimi 6nemli O6l¢iide
hizlandirmustir.

Etiketleme siirecinde kalite kontrolii, her goriintiinlin en az iki operator
tarafindan bagimsiz olarak incelenmesiyle saglanmistir. Hatali veya belirsiz
etiketler diizeltilmis, bulanik veya hayvanlarin net goriinmedigi goriintiiler veri
setinden ¢ikarilmistir. Sonug olarak, ytiksek kaliteli ve dogru etiketlenmis bir veri
seti elde edilmistir, bu da modellerin egitiminde yiiksek dogruluk oranlarina katk1
saglamigtir.

3.5. Veri Arttirma Teknikleri

Veri artirma, derin 6grenme modellerinin genellestirme yetenegini artirmak
ve siif dengesizligi gibi sorunlar1 hafifletmek icin kritik bir yontemdir (Bhatkalkar
vd., 2020). Geleneksel veri artirma teknikleri (6rnegin, goriintii ¢cevirme veya
parlaklik ayar1), nesne tespiti gibi karmasik gorevlerde yetersiz kalmaktadir, ¢linkii
nesne tespiti hem sinif hem de konum bilgisi gerektirir (Ramachandran & Sangaiah,
2021; Wu vd., 2022). Bu ¢alismada, CutOut (DeVries & Taylor, 2017), CutMix
(Yun vd., 2019), MixUp (H. Zhang vd., 2018) ve Mosaic (H. Zhang vd., 2024; B.
Zhao vd., 2021) gibi modern veri artirma teknikleri uygulanarak, ortiismeler, 6lgek
farkliliklar1 ve karmasik arka planlar simiile edilmis ve modellerin saglamligi
artirlmistir.  Cizelge 3.2, geleneksel ve modern veri arttirma tekniklerini

karsilastirmaktadir.
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Cizelge 3.2. Geleneksel ve modern veri arttirma tekniklerinin 6zellik karsilastirmasi

Ozellik / Kriter Geleneksel Teknikler Modern Teknikler
Basit goriintii isleme ile  Ogrenen/iireten sistemlerle
Tamm D . e
veri ¢esitlendirme yapay veri iretimi
.. D.O ndiirme, kirpma, CutOut, CutMix, MixUp,
Yontemler ¢evirme, yakinlagtirma, .
o e Mosaic
giiriiltii ekleme
- Orta-Yiiksek — Model
o Diisiik — Kolay e
Uygulama Zorlugu o egitimi ve hesaplama
uygulanabilir C
gerektirir
Gercekgiligi Gergek goriintiilere Bazen daha gercekei, bazen

oldukc¢a benzer

abartili/sentetik olabilir

Veri Cesitliligi

Yiiksek — Ozellikle az veri

Katkis1 OrtaglPey durumlarinda avantajh
Ve Ortalama %5-10 %10-25 aras1 dogruluk artis1
Performansina ivilestirm 5 lemlenabil;
Etkisi yilestirme gozlemlenebilir
Overfitting Azaltma Gtiglii — Daha zengin ve
: . Kismen .2
Yetisi karmasik veri saglar

Kullanim Alanlar

Goriintii siiflandirma,
basit nesne tespiti

Karmagik gorevler (NLP,
segmentasyon, drone
goriintiileri vb.)

IHA Tabanh
Hayvancilikta
Kullanim

Sinirlt — Gorseli bozma

riski var

Daha etkili — Cesitlilik ve
diisiik veri sorunu ¢oziiliir

3.5.1. CutOut Veri Arttirma Teknigi

CutOut teknigi, goriintiinlin rastgele boliimlerini maskeleyerek oOrtlisme

senaryolarini simiile eder (Sekil 3.6). Ornegin, bir sigirm %20’lik bir boliimii

rastgele maskelenerek modelin kalan ozelliklere odaklanmasi saglanmistir. Bu

yontem, modelin eksik bilgiye ragmen dogru tahminler yapabilmesini saglar ve

[HA gériintiilerinde hayvanlarm agaglar arasinda kaldigi durumlar gibi gergek

diinya senaryolarinda saglamlig: artirir

19



Sekil 3.6. Sigir goriintiilerine CutOut uygulanmasi

3.5.2. CutMix Veri Arttirma Teknigi

CutMix, iki farkli goriintiiyli ve onlarin smurlayict kutularini birlestirir
(Sekil 3.7). Ornegin, bir sigir goriintiisiiniin bir kismi baska bir sigir goriintiisiine
entegre edilmis ve sinirlayici kutular buna gore ayarlanmistir. Bu teknik, modeli
karmagik gorsel baglamlara maruz birakarak asirt uyumu Onler ve farkli arka
planlardan 6zellik ¢ikarimim tesvik eder. CutMix, dzellikle IHA gériintiilerinde

degisen arazi kosullariyla basa ¢ikmada etkili olmustur.
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Sekil 3.7. Sigir goriintiilerine CutMix uygulanmasi

3.5.3. MixUp Veri Arttirma Teknigi

MixUp, iki goriintiiyli ve sinirlayici kutularini dogrusal olarak harmanlar
(Sekil 3.8). Ormegin, iki sigir goriintiisii 0,6 : 0,4 oraninda birlestirilerek yeni bir
goriintli olusturulmustur. Bu yontem, modelin giiriiltiilii verilere karsi duyarliligini

azaltir ve yumusak etiketler tahmin etmesini saglar.

Sekil 3.8. Sigir goriintiilerine MixUp uygulanmast
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3.5.4. Mosaic Veri Arttirma Teknigi

Mosaic teknigi, dort farkli goriintiiyli tek bir goriintiide birlestirir ve veri
cesitliligini artirir (Sekil 3.9). Ornegin, sigir goriintiileri farkli Slgeklerde
birlestirilerek modelin kii¢iik nesneleri ve karmasik arka planlar1 tanimasi tesvik
edilmistir. Bu yontem, IHA tabanli uzaktan algilamada kiigiik nesne tespitini

iyilestirmeyi ve egitim siirecini hizlandirmay1 amaglar.

Sekil 3.9. Sigir goriintiilerine Mosaic uygulanmasi

Bu teknikler, veri setini 1531 sigir ve 131 keg¢i goriintiisii yaklasik 4 katina
cikartmis ve Ozellikle keci goriintiilerinin az oldugu smif dengesizligi sorununu
hafifletmistir. Veri artirma islemleri, nesne algilama modellerinin genelleme
kapasitesini artirarak daha saglam ve giivenilir sonuglar elde edilmesini saglamistir
(Wong vd., 2016).

3.6. Nesne Tespit Modelleri

Bu calismada, insansiz hava araci (IHA) gériintiilerinden elde edilen hayvan
stirtisti verilerinin analizi i¢in hem tek asamali hem de iki asamali nesne tespiti
temelli derin 6grenme modelleri kullanilmistir. Calismamizda hem tek agamali hem
de iki asamal1 nesne tespit modelleri degerlendirilmistir. Tek asamali modeller daha
hizli egitim ve test saglarken, iki asamali modeller daha yiiksek dogruluk

vermektedir (Sekil 3.10).
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Sekil 3.10. Tek ve iki asamali nesne tespit modellerinin karsilastirilmasi

3.6.1. Tek Asamal Nesne Tespit Modelleri

Tek asamali modeller, nesne siifin1 ve sinirlayici kutular tek bir adimda

tahmin ederek diisiik gecikmeli ¢ikarim siireleri saglar. Bu &zellik, IHA tabanli

gercek zamanli hayvan tespit uygulamalari i¢in uygundur. Calismada kullanilan tek

asamal1 modeller sunlardir:

SSD (Single Shot MultiBox Detector): Coklu 6zellik haritalar ile farkl
Olceklerde nesne tespiti yapar. Hizlidir, ancak karmasik arka planlarda
dogruluk acisindan sinirlamalar1 vardir (W. Liu vd., 2016).

RetinaNet: Focal loss fonksiyonu ile kii¢lik ve nadir nesnelerin tespitinde
etkilidir (Lin vd., 2020).

YOLOv3: Tamamen evrisimsel mimarisi ile hizli ve verimlidir, ancak
kiiciik nesnelerde sinirlamalar gosterir (Redmon & Farhadi, 2018).
EfficientDet: Bi-directional Feature Pyramid Network (BiFPN) ile hiz ve
dogruluk arasinda denge sunar.

YOLOVS: Hafif mimarisi ve esnek konfigiirasyonlart (nano, small,
medium, large) ile farkli donanimlara uyar. Cesitli varyantlar1 caligmamizda
ayr1 ayr egitilmistir (Gong vd., 2022).

YOLOVS: Gelismis 6zellik haritas1 fiizyonu ile yiiksek dogruluk saglar.
Cesitli varyantlar1 (n, s, m, 1) ¢calismamizda ayr1 ayr1 egitilmistir (C.-Y.

Wang vd., 2023).
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e YOLOI11: YOLO serisinin en yeni siiriimii olarak, dikkat mekanizmalar1 ve
otomatik hiperparametre optimizasyonu ile 6ne ¢ikar. IHA goriintiilerinde
kii¢iik ve yogun nesnelerin tespitinde avantaj saglar. Cesitli varyantlar1 (n,
s, m, 1) calismamizda ayr1 ayr egitilmistir (X. Wang vd., 2023).
3.6.2. iki Asamah Nesne Tespit Modelleri
Iki asamali modeller, dnce bdlge dnerileri iiretir, ardindan siniflandirir ve
hizalar. Daha yiiksek dogruluk sunmalarina ragmen, ¢ikarim siireleri uzundur.

Calismada kullanilan iki asamali modeller sunlardir:

o Faster R-CNN: Region Proposal Network (RPN) ile verimli bolge onerileri
sunar, ancak gercek zamanl uygulamalarda yavastir (Ren vd., 2015).
e Cascade R-CNN: Cok asamali tespit ile bolge Onerilerini iyilestirir ve
yiiksek dogruluk saglar (Cai & Vasconcelos, 2018).
« DETR (Detection Transformer): Oz-dikkat mekanizmasi ile nesne
iligkilerini ¢ikarir, ancak egitim siireci karmasiktir (Zoph vd., 2018).
e Deformable DETR: Deformable dikkat modiilleri ile kiiciik ve tikanik
nesnelerde iyilesme saglar (Zhu vd., 2021).
3.7. Egitim Ortam ve Donanim
Model egitimi, Python 3.12.5 ve PyTorch 2.5.0+cul24 kiitiiphanesi
kullanilarak gerceklestirilmistir. Egitim stireci, CUDA destekli NVIDIA GeForce
RTX 4060 Laptop GPU (8 GB VRAM) iizerinde yiiriitiilmiistiir. Egitimler, 50
epoch boyunca, 640 x 640 piksel goriintli boyutu ve 16’11k yiginlar (batch size) ile
gerceklestirilmistir. Optimizasyon algoritmasi olarak AdamW (Ir = 0.002,
momentum = 0.9) kullanilmis, agirlik diizenlemesi (weight decay = 0.0005) ile
optimizasyon yapilmistir [50].
3.8. Performans Olgiitleri
Nesne tespiti, bilgisayarla gorii alaninda goriintii veya video igerisindeki
nesnelerin hem yerini (konumunu) hem de simf etiketini dogru bir sekilde
belirlemeyi amaglayan temel gorevlerden biridir. Nesne tespit modellerinde sadece
nesneleri bulma yetenegini degil, ayn1 zamanda bu nesneleri ne kadar dogru
siniflandirdig1 ve kag tanesini kagirmadan tespit ettigini anlamakta kritik bir 6neme

sahiptir. Bu baglamda en yaygin kullanilan olciitler Duyarlilik (Recall) ve mean
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Average Precision (mAP)’dir. Bu metrikler, modelin giiclii ve zayif yonlerini
belirlemek ve farklt model yapilarimi karsilastirmak agisindan onemli bir role

sahiptir.

e Recall, modelin ger¢ekten var olan nesneleri ne kadar iyi bulabildigini dlger.
Yani, tiim ger¢ek nesneler arasindan kag¢ tanesinin dogru sekilde tespit

edildigini gosterir (Esitlik (3.1)).

Recall = ——— 3.1
FN+TP

Bu formiilde TP (Gergek Pozitif) degeri dogru sekilde tespit edilen
nesnelerin sayisini, FN (Yanlis Negatif) degeri ise modelin kacirdigi (tespit

edemedigi) gercek nesnelerin sayisidir.

o mAP ise, nesne tespitinde hem Dogruluk (Precision) hem de Duyarlilik
(Recall) dikkate alinarak hesaplanan bir performans ol¢iitiidiir. Her sinif igin
Average Precision (AP) degeri hesaplanir ve tiim smiflarin ortalamasi

alinarak mAP bulunur (Esitlik (3.2)).
1 &
mAP = NZ‘ AP (3.2)
Bu formiilde N toplam sif sayisini, AP; ise 1. Siifin ortalama kesinlik
(Averape Precision) degeridir. mAP degerinin dlgeklendirmesinde iki adet skala
kullanilir:
e mMAP@S50: Intersection over Union (IoU) esik degeri %50 alinarak
hesaplanan mAP degerini belirtir.

e mMAP@[.5:.95]: IoU degeri %50’den %95’e kadar (0.5, 0.55, ..., 0.95) adim

adim hesaplanir ve ortalamasi alinir.

Bu metrikler modelin performans degerlendirmesinde yaygin bir sekilde

kullanilmaktadir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Calismamizda {i¢ egitim stratejisi gelistirilmistir:
e (Calismanin ilk asamasinda tiim modeller kullanilarak orijinal veri setlerinde
egitim ve testler gergeklestirilmistir. Bu sayede modellerin sinirli verideki
performansini incelemek miimkiin olmustur.
e Sonraki agamada ise egitim sadece arttirilmis verilerle gerceklestirilmistir.
Bu sayede modern veri arttirma tekniklerinin tek basma sagladigi katki
sorgulanmaistir.
o Son agamada ise modeller, orijinal + arttirilmis veri stratejisiyle egitilmistir.
Boylece hem verilerin sayilarinin fazlalasmasinin hem de tekniklerin
yaptig1 katkilar biitiinciil bir sekilde degerlendirilebilmistir.
4.1. Temel Modellerin Orijinal Verilerde Performans Analizi

Temel modeller, sigir ve keci Siirtisii veri setlerinde farkli performanslar
sergilemistir. S1g1r veri seti, 1531 goriintiiden olugmakta olup daha genis, cesitlilik
acisindan zengin ve ¢ogunlukla diisiik irtifadan (50 cm-5 m, nadiren 30 m) ¢ekilmis
net goriintliler igcermektedir. Buna karsin, kec¢i siiriisii veri seti yalnizca 131
goriintiiden olusmakta, yiiksek irtifadan (10-30 m) c¢ekilen goriintiiler nedeniyle
daha diistik ¢oziintirliiklii ve karmasik arka planlara sahip bir yap1 sergilemektedir.
Bu yapisal farkliliklar, modellerin performansini dogrudan etkilemis; o6zellikle
kiigiik nesne oOlcegi ve Ortiisme sorunlari, kegi Siiriisii veri setinde tespit
dogrulugunu sinirlayan temel faktorler olarak 6ne ¢ikmustir.
4.1.1. Sigir Veri Seti Uzerinde Temel Modellerin Performansi

Si1gir veri setinde, temel modeller genellikle yiiksek recall ve mAP degerleri
elde etmistir. Ozellikle iki asamali modeller (6rnegin, Cascade R-CNN, Faster R-
CNN) ve Focal Loss tabanli RetinaNET, yiiksek dogruluklariyla dikkat ¢gekmistir.
Ancak, tek asamali modeller arasinda SSD’nin performansi daha diigiik kalmistir.

Cizelge 4.1, s1g1r veri setindeki sonuglart 6zetlemektedir.
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Cizelge 4.1. Temel modellerin si1g1r veri seti lizerindeki performans sonuglari

Model Recall mAP

SSD 0,830 0,701
RetinaNET 0,971 0,886
YOLOV3 0,941 0,886
DETR 0,957 0,891
Faster R-CNN 0,938 0,892
Deformable DETR 0,918 0,894
EfficientDet 0,900 0,896
Cascade R-CNN 0,914 0,898

Cizelge 4.1’e gore, Cascade R-CNN, Sigir veri setinde en yiiksek mAP
degerine (0,898) ulasirken, RetinaNET en yiiksek recall degerini (0,971) elde
etmistir. SSD, hem recall (0,830) hem de mAP (0,701) agisindan en diisiik
performansi gostermistir. Bu durum, SSD’nin karmasik arka planlarda ve kiigiik
nesnelerde sinirlamalarini ortaya koymaktadir. YOLOv3 ve DETR, sirasiyla 0,886
ve 0,891 mAP degerleriyle dengeli bir performans sergilemistir. EfficientDet ve
Deformable DETR, sirasiyla 0,896 ve 0,894 mAP degerleriyle Cascade R-CNN’e
yakin sonuglar vermistir, ancak recall agisindan biraz daha diisiik kalmistir.

4.1.2. Keci Siiriisii Veri Seti Uzerinde Temel Modellerin Performansi

Kegi siiriisii veri setinde, modellerin performansi sigir tespitine kiyasla daha
diisiik olmustur. Bunun temel nedeni, veri setinin kiiciik boyutu ve kegilerin daha
kiigiik ve yogun nesneler olarak goriintiilerde yer almasidir. Cizelge 4.2, keci siiriisii

veri setindeki sonuglar1 6zetlemektedir.
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Cizelge 4.2. Temel modellerin kegi stiriisii veri seti tizerindeki performans sonuglari

Model Recall mAP

SSD 0,696 0,566
RetinaNET 0,848 0,570
YOLOV3 0,696 0,585
DETR 0,783 0,586
Faster R-CNN 0,804 0,603
Deformable DETR 0,783 0,607
EfficientDet 0,696 0,616
Cascade R-CNN 0,739 0,674

Cizelge 4.2°den goriildiigii tizere, Cascade R-CNN kegi siiriisii veri setinde
en yiiksek mAP degerine (0,674) ulasirken, RetinaNET en yiiksek recall degerini
(0,848) elde etmistir. SSD ve YOLOV3, sirasiyla 0.,66 ve 0,585 mAP degerleriyle
en disik performansi gostermistir. Deformable DETR ve EfficientDet, orta
seviyede bir performans sergileyerek sirasityla 0,607 ve 0,616 mAP degerlerine
ulasmistir. Kegi siiriisii veri setindeki diisiik performans, veri setinin siirli boyutu
ve kegilerin kii¢lik nesne boyutlar1 nedeniyle ortaya ¢ikmustir.

4.2. YOLO Varyantlarimin Orijinal Verilerde Performans Analizi

YOLO serisi (YOLOvS, YOLOvVS, YOLOI11), ger¢cek zamanli uygulamalar
icin optimize edilmis tek asamali modeller olarak ¢alismada test edilmistir. Nano,
small, medium ve large varyantlari, hesaplama karmagsiklig1 ve dogruluk arasinda
farkli dengeler sunar. Asagida, sigir ve kegi siiriisii veri setlerindeki performanslari

ayri1 ayr1 analiz edilmistir.
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4.2.1. Sigir Veri Seti Uzerinde YOLO Varyantlarimin Performansi

Sigir veri setinde, YOLO varyantlar1 genel olarak yiiksek recall ve mAP50
degerleri elde etmistir. YOLOvV8 ve YOLOI11, YOLOvVS5’e kiyasla daha gelismis
Ozellik haritas1 fiizyonu ve dikkat mekanizmalar1 sayesinde daha iyi performans
gostermistir. Cizelge 4.3, sigir veri setindeki YOLO varyantlarinin sonuglarini

Ozetlemektedir.

Cizelge 4.3. YOLO varyantlarinin sigir veri seti tizerindeki performans sonuglari

Model Recall mAPS0 mAPS50-95
yolov5n 0,794 0,872 0,591
yolov5s 0,841 0,908 0,635
yolovSsu 0,832 0,909 0,633
yolovSm 0,858 0,914 0,655

yolovSmu 0,858 0,914 0,655
yolovSlu 0,862 0,918 0,663
yolov8n 0,814 0,883 0,606

yolov8s 0,841 0911 0,642
yolov8m 0,857 0,923 0,663
yolov8l 0,860 0,923 0,664
yolol1n 0,785 0,875 0,595
yolol1s 0,847 0,911 0,644
yolo11m 0,862 0,917 0,661
yolo111 0,846 0,913 0,656

Cizelge 4.3’e gore, YOLOv8m ve YOLOVSI, si8ir veri setinde en yiiksek
mAP50 degerine (0.923) ulasmistir. YOLOvSIu ve YOLO11m, 0,862 recall ile en
yuksek geri cagirma degerlerini elde etmistir. YOLOv5n, 0,872 mAPS50 ile en
diisiik performansi1 gostermistir, bu da hafif modellerin sigir gibi biiyiik veri

setlerinde sinirli kaldigini gostermektedir. mAP50-95 degerlerine bakildiginda,
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YOLOVS8I (0,664) ve YOLOvVSIu (0,663) en iyi sonuglart vermistir, bu da bu
modellerin farkli IoU esiklerinde daha kararli oldugunu gostermektedir.
YOLOv8m, hem recall (0,857) hem de mAP50 (0,923) acisindan dengeli bir
performans sergileyerek sigir veri setinde 6ne ¢ikmistir.
4.2.2. Kegi Siiriisii Veri Seti Uzerinde YOLO Varyantlarinin Performansi
Kegi siiriisii veri setinde, YOLO varyantlarinin performansi sigir tespitine
kiyasla daha diisiik kalmistir. Bunun temel nedeni yine, kegilerin kiigiik nesne
boyutlarina sahip olmasi ve veri setinin sinirlt boyutudur. Cizelge 4.4, Ke¢i Siirtisii

veri setindeki YOLO varyantlarinin sonuglarint géstermektedir.

Cizelge 4.4. YOLO varyantlarmin kegi siirtisii veri seti lizerindeki performans
sonuglari

Model Recall mAPS0 mAP50-95
yolov5n 0,580 0,573 0,352
yolov5s 0,630 0,705 0,356
yolovSm 0,500 0,569 0,330
yolov5l 0,457 0,509 0,279
yolov8n 0,609 0,683 0,368
yolov8s 0,646 0,692 0,332
yolov8m 0,630 0,708 0,360
yolov8l 0,587 0,654 0,392
yolol1ln 0,521 0,588 0,337
yolol11s 0,577 0,659 0,407
yolo11m 0,561 0,578 0,341
yolo11l 0,487 0,559 0,287

Cizelge 4.4’ten goriildigl tizere, YOLOv8m, keci siiriisii tespitinde en
ylksek mAP50 degerine (0,708) ulasirken, YOLOvS8s en yiiksek recall degerini
(0,646) elde etmistir. YOLOVSIL, 0,509 mAPS50 ile en diisiik performansi
gostermistir. YOLOI11 varyantlari, YOLOvS8’e kiyasla daha diisiik performans
sergilemis, ozellikle YOLOI11l 0,559 mAPS50 ile smirlt kalmistir. mAP50-95
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degerleri incelendiginde, YOLO11s (0,407) ve YOLOVSI (0,392) diger varyantlara
gore daha iyi sonuclar vermistir, ancak genel olarak ke¢i siirlistindeki diisiik
mAP50-95 degerleri, veri setinin zorluklarini yansitmaktadir. Bu sonuglar,
YOLOvVS8’in kegi siiriisli veri setinde daha 1yi genelleme yaptigin1 gostermektedir.
4.3. Orijinal Veri Setlerinde Kiyaslanan Modellerin Genel Performans Analizi
Sekil 4.1 (a) sigir veri setinde RetinaNet ve Cascade R-CNN modellerinin
yuksek recall ve mAP degerleriyle diger modellere kiyasla iistiinliik sagladigini
gostermektedir. Sekil 4.1 (b) ise kegi siiriisii veri setinde temel modellerin
performansini analiz etmektedir. Sonuglara gore temel modeller arasinda Cascade
R-CNN’in en yiiksek performansi sergiledigini net bir sekilde gorilmektedir.
Ancak, SSD modeli her iki veri setinde de diisiik performansiyla dikkat ¢ekmistir.
Tiim temel modellerin sigir veri setinde nispeten yliksek mAP ve recall degerleri
elde ettigini, buna karsin ke¢i siirlisii veri setinde tiim modellerin performansinin
belirgin bir sekilde diisiik kaldig1 goriilmektedir. Genel olarak, her iki veri setinde
Cascade R-CNN tutarli bir sekilde en 1yi performans: sergilerken, SSD en diisiik
performansi1 gostermistir. Bu farkliliklar, veri setlerinin yapisal 6zelliklerinden

(6rnegin, goriintii sayisi, irtifa ve nesne Ol¢egi) kaynaklanmaktadir.
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Sekil 4.1. Temel modellerin si1g1r ve kegi siiriisii veri setindeki recall ve mAP deger
karsilastirmast
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Sekil 4.2. YOLOVS varyantlarinin si8ir ve kegi siiriisii veri setindeki recall ve mAP

deger karsilastirmast

YOLOVS algoritmasinin varyantlari (nano, small, medium, large), sigir ve
keci siiriisli veri setlerinde performans agisindan Sekil 4.2°’de degerlendirilmistir.
Sigir veri setinde (Sekil 4.2 (a)), YOLOvSI varyanti, 0,918 mAP50 ve 0,862 recall

degerleriyle en iistiin performansi sergilemistir. Buna karsilik, YOLOv5n varyanti,
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0,872 mAP50 ile en diisiik performansi gostermistir. Keci sliriisii veri setinde ise
YOLOVS5s varyanti, 0,705 mAP50 ile en yiiksek performansi elde ederken,
YOLOVSI] varyantt 0,509 mAPS50 ile en diisiik performansi sergilemistir. Bu
sonuglar, YOLOVS varyantlarinin si1gir veri setinde daha yiiksek dogruluk ve geri
cagirma oranlar1 sundugunu, ancak kegi siiriisii veri setinde kiiciik nesne dlgegi (32-
64 px) ve yiiksek irtifa (10-30 m) kosullarindan kaynaklanan zorluklar nedeniyle
performansin azaldigini ortaya koymaktadir.

YOLOVS algoritmasinin varyantlari (nano, small, medium, large), sigir ve
keci siiriisii veri setlerindeki performanst incelendiginde ise, sigir veri setinde (Sekil
4.3 (a)), YOLOvV8m ve YOLOVSI varyantlarinin, 0,923 mAP50 degeriyle en yliksek
basariy1 elde ettigi goriilmiistiir. Ote yandan, YOLOv8n varyanti, 0,883 mAP50 ile
en diisiik performansi sergilemistir. Kegi Siirlisii veri setinde ise YOLOv8m
varyanti, 0,708 mAP50 ile en iyi sonucu sunarken, YOLOVS8I varyant1 0,654
mAP50 ile daha diisiik bir performans gostermistir. Bu bulgular, YOLOvVS
varyantlarinin genel olarak YOLOvS’e kiyasla daha {istiin bir performans
sergiledigini ve ozellikle YOLOv8m’in her iki veri setinde dengeli bir dogruluk

sundugunu ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.3. YOLOVS8 varyantlarinin s18ir ve kegi siiriisii veri setindeki recall ve mAP
deger karsilastirmast
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Sekil 4.4. YOLOI11 varyantlarinin s18ir ve kegi siiriisii veri setindeki recall ve mAP

deger karsilastirmast

Sigir veri setinde (Sekil 4.4 (a)), YOLOI11m varyanti, 0,917 mAP50 ve
0,862 recall degerleriyle en iistiin performansi sergilemistir. Buna karsin,
YOLOI1n varyanti, 0,875 mAPS50 ile en diisiik performans: gdstermistir. Kegi
Stiriisii veri setinde ise YOLO1 1s varyanti, 0,659 mAPS50 ile en yliksek performansi
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sunarken, YOLO111 varyant1 0,559 mAP50 ile en diisiik performansi sergilemistir
(Sekil 4.4 (b)). Bu bulgular, YOLOI11 varyantlarimin YOLOvS8’e kiyasla Kegi
Stiriisii veri setinde daha diistik bir performans sergiledigini, ancak Sigir veri
setinde rekabetci sonuglar elde ettigini ortaya koymaktadir.

YOLO varyantlarinin genel performansi degerlendirildiginde, sigir veri
setinde YOLOv8m ve YOLOVSI varyantlar1, 0,923 mAP50 degeriyle en yiiksek
performansi sergileyerek diger varyantlara iistiinliik saglamistir. Kegi siirtisti veri
setinde ise YOLOv8m, 0,708 mAP50 ile en iyi performansi sunmustur. Ote yandan,
YOLOvSI ve YOLO111 varyantlari, kegi siiriisti veri setinde sirastyla 0,509 mAP50
ve 0,559 mAP50 ile en diisiik performansi sergilemis; bu durum, kii¢iik nesne
6lcegi ve sinirlt veri seti boyutu karsisinda zorluk yasadiklarini ortaya koymaktadir.
Ozellikle net olmayan bir gorsel kaliteye sahip olmasi, drtiisme sorunlarinmn
(kegilerin i¢ i¢e gectigi durumlar) yogunlugu modellerin tespit dogrulugunu
olumsuz yonde etkilemistir. Genel olarak, YOLOVS’in hem sigir hem de kegi
stiriisii veri setlerinde diger modellere kiyasla daha iyi bir genelleme yetenegi
sergiledigini ve dengeli bir performans sundugunu gostermektedir. Bu istiinliik,
YOLOV8’in gelismis mimari optimizasyonlarinin degisken irtifa ve nesne dlgegi
dinamiklerine adapte olabildigini net bir sekilde ortaya koymaktadir.

4.4. Veri Arttirma Tekniklerinin Etkisinin Incelenmesi

Bu boéliimde, Cascade R-CNN ve YOLOv8m modelleri tizerinde uygulanan
veri artirma tekniklerinin (CutOut, CutMix, MixUp, Mosaic) sigir ve kegi Siiriisii
veri setleri lizerindeki etkileri sistematik bir sekilde analiz edilmistir. Veri artirma
teknikleri, veri setlerinin ¢esitliligini artirmay1 ve modellerin genelleme yetenegini
gelistirmeyi hedeflemektedir; bu, 6zellikle smirlt boyutlu veya zorlu yapisal
ozelliklere sahip veri setlerinde model performansini optimize etmek i¢in kritik bir
yaklasimdir. Performans degerlendirmesi, recall ve mAP metrikleri lizerinden,
AdamW optimize edici kullanilarak 50 epoch boyunca gerceklestirilen egitimler
izerinden gerceklestirilmistir.

4.4.1. Cascade R-CNN ile Veri Arttirma Tekniklerinin Performans Analizi

Sigir veri setinde, veri artirma teknikleri Cascade R-CNN’in performansini
farkli oranlarda etkilemistir. Ozellikle, orijinal veri ile veri artirma tekniklerinin

kombinasyonlar1 (Orijinal + [Teknik]), yalnizca tek bir teknigin kullanildigi
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durumlara (Sadece [Teknik]) kiyasla daha yiiksek performans gostermistir.

Asagidaki Cizelge 4.5, s1g1r veri setindeki sonuglart 6zetlemektedir.

Cizelge 4.5. Veri artirma teknikleri ile egitilen Cascade R-CNN modelinin sig1r veri
seti lizerindeki performans sonuglari

Veri Artirma Recall mAP
Orijinal Veri Seti 0.914 0.898
Sadece CutQOut 0.912 0.897
Sadece CutMix 0.900 0.809
Sadece MixUp 0.897 0.806
Sadece Mosaic 0.870 0.807
Orijinal + CutOut 0.904 0.897
Orijinal + CutMix 0.935 0.899
Orijinal + MixUp 0.967 0.899
Orijinal + Mosaic 0.918 0.901

Cizelgede de goriildiigii tizere, Orijinal + MixUp kombinasyonu, sigir veri
setinde en yiiksek recall degerine (0,967) ulasarak modelin nesne tespit yetenegini
onemli Ol¢lide artirmigtir. Buna karsilik, Orijinal + Mosaic kombinasyonu, en
yliksek mAP degerini (0,901) elde ederek genelleme performansinda iistiinliik
saglamistir. Ancak, Sadece CutMix ve Sadece MixUp teknikleri, sirasiyla 0,809 ve
0,806 mAP ile en diislik performansi sergilemistir. Orijinal veri setinin performansi
(mAP 0,898) ile karsilastirildiginda, Orijinal + CutMix ve Orijinal + MixUp
kombinasyonlar1 hem recall hem de mAP metriklerinde belirgin bir iyilesme
saglamis; bu durum, veri artirma tekniklerinin si8ir veri setinde modelin basarimini
artirmada etkili oldugunu ortaya koymustur. Ozellikle, orijinal verinin zenginligini
korurken ek veri cesitliligi saglayan kombinasyonlarin, sadece veri arttirma ile
olusturulan tekniklere nazaran tstiinliik sagladigi gozlemlenmistir.

Keci siiriisii veri setinde, veri artirma tekniklerinin Cascade R-CNN
tizerindeki etkisi daha karmasik bir tablo sunmustur. Bu veri setinin sinirli boyutu

ve diisiik ¢esitliligi gibi yapisal zorluklar, veri artirma tekniklerinin performans
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tizerindeki etkisini kisitlamistir. Asagidaki Cizelge 4.6, keci siiriisii veri setindeki

sonuglar1 6zetlemektedir:

Cizelge 4.6. Veri artirma teknikleri ile egitilen Cascade R-CNN modelinin kegi
stirlisii veri seti iizerindeki performans sonuglari

Veri Artirma Recall mAP
Orijinal Veri Seti 0.739 0.674
Sadece CutOut 0.696 0.625
Sadece CutMix 0.804 0.549
Sadece MixUp 0.696 0.551
Sadece Mosaic 0.804 0.551
Orijinal + CutOut 0.739 0.682
Orijinal + CutMix 0.826 0.698
Orijinal + MixUp 0.935 0.733
Orijinal + Mosaic 0.891 0.751

Cizelgeye gore, Orijinal + Mosaic kombinasyonu, mAP 0,751 ile keci
stirisii veri setinde en yiiksek genelleme performansini sergilerken, Orijinal +
MixUp 0.935 ile en 1yi recall degerine ulagmistir. Buna karsin, Sadece CutMix ve
Sadece MixUp kullanimi, sirasiyla mAP 0,549 ve 0,551 ile en diisiik performansi
gostermistir. Orijinal veri setinin performansi (mAP 0,674) ile karsilastirildiginda,
orijinal veri ile kombinasyonlarin (6rnegin, Orijinal + MixUp ve Orijinal + Mosaic)
modelin performansini 6nemli 6l¢iide iyilestirmistir. Ancak, sadece veri arttirma ile
elde edilen veri setlerinin diisiik performansi, kegi siiriisii veri setinin yapisal
zorluklariin bu tekniklerin etkinligini azalttigini1 géstermektedir. Bu durum, veri
artirma tekniklerinin basarisinin  veri  setinin  Ozelliklerine bagli olarak
degisebilecegini ortaya koymaktadir.

4.4.2. YOLOV8m ile Veri Arttirma Tekniklerinin Performans Analizi

Bu boliimde, YOLOv8m modelinin si8ir ve keci siirisii veri setleri

tizerindeki performansi, veri artirma teknikleri kullanilarak analiz edilmistir.

CutMix, CutOut, MixUp ve Mosaic teknikleri, orijinal veri setine ek olarak
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uygulanmis ve modelin genelleme yetenegi tizerindeki etkileri degerlendirilmistir.
Performans, recall, mAP50 ve mAP50-95 metrikleri tizerinden 6l¢iilmiis; modeller,
AdamW optimize edici ile 50 epoch boyunca egitilmistir.

Si1g1r veri setinde, veri artirma teknikleri YOLOv8m’in performansini genel
olarak iyilestirmistir. Ozellikle CutMix ve Mosaic teknikleri ile verinin arttirilmast,
orijinal veriye kiyasla daha yiliksek recall ve mAP50 degerleri saglamstir.

Performans sonuglari, asagida yer alan Cizelge 4.7 ile 6zetlenmistir:

Cizelge 4.7. Veri artirma teknikleri ile egitilen YOLOv8m modelinin sigir veri seti
tizerindeki performans sonuglari

Veri Artirma Recall mAPS0 mAP50-95
Orijinal + CutMix 0.873 0.929 0.670
Orijinal + CutOut 0.868 0.930 0.669
Orijinal + MixUp 0.856 0.925 0.671
Orijinal + Mosaic 0.873 0.927 0.674

Cizelge 4.7’ye gore, CutOut teknigi en yliksek mAP50 degerine (0,930)
ulagarak modelin nesne tespiti dogrulugunu artirmada 6ne ¢ikmistir. CutMix ve
Mosaic, 0,873 recall ile en yiiksek geri cagirma oranlarini elde etmistir. Buna
karsilik, MixUp teknigi 0,925 mAPS50 ile diger yontemlere gore daha diisiik bir
performans sergilemistir. Orijinal YOLOv8m modelinin mAP50 degeri (0,923) baz
alindiginda, veri artirma teknikleri (6zellikle CutOut ve CutMix) ile yaklasik %0,5-
0,7’1ik bir 1yilesme saglanmistir. mAP50-95 metrikleri (6rnegin, Mosaic i¢in 0,674)
ise modelin daha genis IoU araliklarinda da tutarli bir performans sergiledigini
gostermektedir. Bu sonuglar, Si1g1r veri setinin biiyilik hacmi ve gesitliligi sayesinde

veri artirma tekniklerinin genelleme yetenegini artirdigini ortaya koymaktadir.
Keci siiriisii veri setinde ise veri artirma teknikleri, YOLOv8m’in

performansini iyilestirmede sinirli bir etki gostermistir. Performans sonuglari,

Cizelge 4.8 ile 6zetlenmistir:
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Cizelge 4.8. Veri artirma teknikleri ile egitilen YOLOv8m modelinin kegi siirtisti
veri seti lizerindeki performans sonuglari

Veri Artirma Recall mAPS0 mAP50-95
Orijinal + CutMix 0.673 0.780 0.601
Orijinal + CutOut 0.630 0.689 0.425
Orijinal + MixUp 0.448 0.471 0.217
Orijinal + Mosaic 0.543 0.613 0.348

4.5. Veri Arttirmanin Modellerin Genel Performansina Etkisinin incelenmesi

Bu boliimde veri arttirmanin modeller tizerindeki performans artisi detaylica
incelenmistir. Sekil 4.5, Cascade R-CNN i¢in sigir ve kegi siiriisii veri setleri
tizerindeki performanslari, Sekil 4.6 ise YOLOv8m ig¢in ayni tekniklerin etkisini
gostermektedir.

Veri arttirma teknikleri, Cascade R-CNN ve YOLOv8m modellerinde farkl
etkiler yaratmustir. Sigir veri setinde, Orijinal + MixUp (Cascade R-CNN) ve
Orijinal + Cutout (YOLOv8m) en iyi sonuglar1 vermis, recall ve mAP degerlerinde
%35-10’luk bir artis saglamistir. Keci siiriisii veri setinde ise, kii¢iik veri seti ve nesne
boyutlari nedeniyle tekniklerin etkisi smirli kalmis, ancak Orijinal + MixUp
(Cascade R-CNN) ve Orijinal + Cutmix (YOLOv8m) en iyi performansi
gostermistir. Bu sonuglar, veri arttirmanin biiylik ve homojen veri setlerinde daha
etkili oldugunu, ancak kii¢lik ve heterojen veri setlerinde dikkatli bir teknik se¢imi

gerektirdigini gostermektedir.
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Sekil 4.5. Veri arttirma teknikleri ile egitilen Cascade R-CNN modelinin sigir ve
keci siiriisii veri setindeki recall ve mAP deger karsilastirmasi.
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Sekil 4.6. Veri arttirma teknikleri ile egitilen YOLOv8m modelinin sigir ve kegi
stiriisii veri setindeki recall ve mAP deger karsilastirmast
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4.6. Gorsel Performans Analizi

Bu boliimde, YOLO serisinin varyantlari ile veri artirma teknikleri
kullanilarak egitilmis en basarili YOLO modelinin, IHA gériintiileri iizerindeki
nesne tespit performansi gorsel olarak incelenmistir. Gorsel analizler, sigir veri
setinden segilen li¢ goriintii ve kegi sliriisii veri setinden segilen {i¢ goriintii izerinde

gerceklestirilmistir. Analiz kapsaminda, iki ana model grubu degerlendirilmistir:

1. Orijinal veri setlerinde YOLO varyantlar1 arasinda sigir veri setinde en
yiiksek performansi sergileyen modeller:
e YOLOVSI (mAP50: 0.918, recall: 0.862),
e YOLOv8m (mAP50: 0.923, recall: 0.857),
e YOLOVSI (mAP50: 0.923, recall: 0.860),
¢ YOLOI1lm (mAP50: 0.917, recall: 0.862).
2. Kegi siiriisii veri setinde ise en iyi sonuglar1 elde eden modeller:
e YOLOVv5s (mAP50: 0.705, recall: 0.630),
e YOLOv8m (mAP50: 0.708, recall: 0.630),
e YOLOI1s (mAP50: 0.659, recall: 0.577).
3. Veri artirma teknikleriyle egitilmis (Cutmix, Cutout, Mixup ve Mosaic)

YOLOV8m modelleri.

Tespit sonugclari, her iki veri seti icin tek bir gorsel lizerinde karsilagtirmali
olarak gorsellestirilmistir. Analizlerde, nesne tespit performanslar1 sinirlayici
kutular, nesne etiketleri ve giiven skorlari ile gorsellestirilerek detayli bir sekilde

incelenmistir.
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Sekil 4.7 (a)’da yedi farkli YOLO modeli ile bir IHA gériintiisii {izerinde
yapilan nesne tespit sonuglart sunulmustur. Gorselde, iicii 6n planda belirgin, biri
ise arka planda ve arka planla karismis olmak iizere toplam dort sigir
bulunmaktadir. %90 iizeri giiven skoru yesil, %70-90 arasi sar1 ve %70 alt1 kirmizi
renklerle gdsterilmistir. YOLOvSL, YOLOv8m, YOLOV8] ve YOLO11m modelleri
yalnizca 6n plandaki ii¢ sigir1 algilayabilmis, arka plandaki dordiincii sigir1 tespit
edememistir. Bu modeller arasinda, YOLOv8m; 0,86, 0,89 ve 0,89 giiven
skorlartyla en yiiksek ve dengeli performansi gostermistir. Diger modellerin
ortalama skorlar1 ise YOLOvS5Iu’da 0,85, YOLOv81’de 0,83 ve YOLO11m’de 0,86
civarindadir. Bu bulgular, YOLOv8m’in sigir nesne tespiti i¢in en kararli ve basarilt
model oldugunu gostermektedir.

Sekil 4.7 (b)’de ise, YOLOv8m modelinin sadece orijinal veriyle degil, ayn1
zamanda cesitli veri artirma teknikleriyle egitilmis versiyonlarinin performansi
karsilastirilmistir. Gorseldeki dort sigirin tamami, veri artirma uygulanmis modeller
tarafindan basariyla tespit edilmistir. Bu, orijinal modele gore belirgin bir iyilesme
saglamaktadir. CutMix teknigi, 0.91, 0.89, 0.90 ve 0.79 skorlariyla en yiiksek
ortalama basariya (0.8725) ulasmistir. CutOut teknigi de dordiincii sigir1 daha
diisiik bir skorla (0.74) algilamis olsa da, genel ortalama (0.8500) bakimindan
basarilidir. Buna karsilik, Mixup (0.49) ve Mosaic (0.39) yontemleri, arka planla
karigsan dordiincii sigir1 diisiik giivenle tespit etmis ve genel ortalamalar1 0.7625°te
kalmistir. Elde edilen sonuglar, veri artirma ydntemlerinin tespit kabiliyetini
gelistirdigini; Ozellikle Cutmix’in zorlayict nesneleri tanima konusunda One

ciktigini ortaya koymaktadir.
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b) Veri arttirma teknikleriyle egitilen modellerin tespit sonuglari

Sekil 4.8. Orijinal ve arttirilmig veri seti ile egitilen YOLO modellerinin sig1r tespit
sonuglar1 (Gorsel 2).
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Sekil 4.8 (a) ise, yine yedi YOLO modelinin “cow 8” adli IHA gériintiisii
tizerindeki nesne tespit performansini karsilagtirmaktadir. Goriintiide toplam dokuz
sigir yer almakta ve sigirlarin renkleri zeminle oldukg¢a benzer oldugu i¢in tespit
gorevi zorlagmaktadir. Analiz sonucunda, YOLOvVS5] modeli dokuz dogru tespitin
yani sira bir FP (yanlis pozitif) lireterek toplam on nesne algilamistir. Buna karsilik,
YOLOv8m modeli hem dokuz sigir1 eksiksiz sekilde tespit etmis hem de yanlis
pozitif iretmeyerek en temiz sonucu sunmustur. YOLOv8l ve YOLOIIm
modelleri ise ikiser yanlis pozitif ile toplam on bir nesne tespit ederek fazla algilama
egilimi gostermistir. Sigir veri setiyle egitilmis modellerin ¢cogunda tespit skorlari
%090’1n altinda kalmigtir; sadece YOLOVSI bir sigir icin 0,91 skorla bu esigi
asmistir. Ortalama giiven skorlari; YOLOv8m Sigir i¢in 0,85-0,90, YOLOVS5lu i¢in
0,78-0,90, YOLOVSI i¢in 0,71-0,91 ve YOLOlIlm i¢in 0,72-0,88 araliginda
degismistir. Bu sonuglar, YOLOvV8m s1gir goriintiisii i¢in yanlis pozitif iretmeden
en dengeli ve giivenilir sonuglart sundugunu; YOLOvVS8] ve YOLO11m’in ise fazla
nesne algilama egiliminde oldugunu gostermektedir.

Sekil 4.8 (b) ise, ayn1 s1gir goriintiisii tizerinde, YOLOv8m modelinin farkli
veri artirma teknikleriyle (CutMix, CutOut, MixUp, Mosaic) egitilmis siiriimlerinin
performanst degerlendirilmistir. Dokuz sigirm tamami, tiim veri artirma
yontemleriyle egitilen modeller tarafindan dogru sekilde tespit edilmis ve herhangi
bir yanlis pozitif olusmamistir. Bu durum, veri artirmanin tespit basarisini belirgin
bicimde artirdigin1 gostermektedir. Orijinal model 0,87-0,90 aralifinda skorlar
iiretmis; ancak hi¢bir nesne i¢in %90°1 asamamuistir. CutMix, benzer aralikta skorlar
vermis ve bir sigirda 0,90 skorla iyi bir sonug¢ saglamistir. CutOut ise 0,88-0,92
araliginda tespitler yapmis ve ii¢ s1g1r i¢in 0,90 iizeri (0,90, 0,91, 0,92) skorlarla en
yiiksek basariy1 gostermistir. MixUp ve Mosaic yontemleri de sirastyla birer sigirda
%90’lik skora ulasmis olsa da genel ortalama performanslar1 CutMix ve ozellikle
CutOut’un gerisinde kalmistir. Bu bulgular, veri artirma tekniklerinin 6zellikle
zorlayict goriintli kosullarinda model bagarimint giliglendirdigini ve CutOut’un en

tutarli sonuglar verdigini ortaya koymaktadir.
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a) En basarili YOLO modellerinin tespit sonuglari
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b) Veri arttirma teknikleriyle egitilen modellerin tespit sonuglart

Sekil 4.9. Orijinal ve arttirilmis veri seti ile egitilen YOLO modellerinin sigir tespit
sonuclar1 (Gorsel 3).
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Sekil 4.9 (a), yedi YOLO modelinin “cow 12 adli yiiksek irtifa THA
goriintlisii tizerindeki nesne tespit performansini gdstermektedir. Gorselde yer alan
yedi si8ir, zeminle benzer renklerde olup insan goziiyle ayirt edilmesi zor bir sahne
sunmaktadir. Analiz sonuglarina gore, YOLOvS5] modeli yedi dogru tespitin yani
sira bir FP ile sekiz nesne algilamistir. YOLOv8m modeli ise iki FP ile toplam
dokuz nesne tespit etmis; buna karsin YOLOVS], tiim gercek sigirlart eksiksiz ve
yanlis pozitif iretmeden algilamistir. YOLO11m modeli sekiz nesne algilamis ve
bir FP iiretmistir. Giiven skorlar1 acgisindan incelendiginde, YOLOvVSI tiim si8irlar
%75 iizeri skorlarla tespit etmesine ragmen bir sigirda 0,65 degeriyle %70 altina
diismiistiir. Diger yandan, YOLOvS5lu, YOLOv8m ve YOLOI1m modellerinde
ticer sigirda %70’in altinda skorlar gozlemlenmistir. Bu bulgular, YOLOv8I’nin
ozellikle zorlu kosullarda FP iiretmeden en istikrarli ve yiiksek dogruluga sahip
tespitleri gerceklestirdigini, YOLOv8m’in fazla algilama egiliminde oldugunu,
diger modellerin ise diislik skorlu tespitlerde yogunlastigini gostermektedir.

Sekil 4.9 (b)’de ise YOLOv8m modelinin orijinal veriyle ve farkli veri
artirma teknikleriyle egitilmis siirtimleri karsilastirilmistir. Orijinal YOLOv8m
sigir gortintiisii izerinde yedi gercek sigirla birlikte toplam dokuz nesne tespit
etmis, iki FP iiretmis ve ii¢ nesnede %70’in altinda skorlar vermistir. CutMix ve
CutOut ile egitilen modeller, ayni sayida dogru ve yanlis tespit liretmesine ragmen
diisiik skorlu nesne sayisini ikiye indirerek genel dogrulugu artirmigtir. Ote yandan,
MixUp ve Mosaic modelleri sekizer nesne tespit etmis, yalnizca birer yanlis pozitif
iretmis ve iki sigirda 0,65-0,69 araliginda diisiik skorlar gézlemlenmistir. Diger
tespitlerde ise skorlar orijinal modele kiyasla yiikselmistir. Bu sonuglar, veri artirma
yontemlerinin genel basariyr artirdigini; CutMix ve CutOut’un skor iyilestirmesi
saglarken yanlis pozitif sayisini sabit tuttugunu, MixUp ve Mosaic’in ise FP
say1sin1 diisiiriip ayn1 zamanda skorlar1 da iyilestirdigini gostermektedir. Ozellikle
MixUp ve Mosaic’in, bu tiir zorlu gorsellerde FP oranim1 azaltmada avantaj

sagladigi soylenebilir.
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a) En basarili YOLO modellerinin tespit sonuglari

Gorunti: goat_2.png
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b) Veri arttirma teknikleriyle egitilen modellerin tespit sonuglari

Sekil 4.10. Orijinal ve arttirilmis veri seti ile egitilen YOLO modellerinin kegi
stiriisii tespit sonuglar1 (Gorsel 1).
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Sekil 4.10 (a), yedi farkli YOLO modelinin “goat 2” adli IHA gériintiisii
tizerindeki keci siiriisii tespit performansini karsilagtirmaktadir. Gorselde, siiriiniin
bliyiik kismi1 bir arada bulunurken bir kegi siiriiden ayrilmistir. YOLOvVSs, dort siirti
tespit etmis ancak bunlarin her biri diisiik gliven skorlariyla (%70'in oldukca
altinda) kaydedilmis ve keg¢i bulunmayan bolgeleri de siirii olarak algilayarak
birden fazla FP iiretmistir. YOLOv8m modeli, iki siirii tespit etmis; biri ana siirii
(0,51), digeri ayrilan keciyi de igeren ikinci bir siirii (0,53) olmak {izere diisiik giiven
seviyelerinde kalmistir. Ote yandan, YOLO11s modeli yalnizca tek bir siirii tespit
etmis, bu siirii tiim kegileri kapsamis ve 0,77 giiven skoru ile en yliksek ve dogru
sonucu sunmustur. Bu bulgular, YOLO11s modelinin keg¢i siiriisii veri setinde en
basarili tespit performansina sahip oldugunu, YOLOv5s’in ise hatali
siniflandirmalarla basarisiz sonuglar verdigini ortaya koymaktadir.

Sekil 4.10 (b)’de, ayn1 goriintiide YOLOv8m modelinin farkli veri artirma
teknikleriyle egitilmis siiriimlerinin performansi analiz edilmistir. Orijinal modelin
iki siirii tespiti (0,51 ve 0,53) ayr1 ayn siiriileri gdstermesine ragmen, birinin FP
olarak degerlendirildigi gortilmiistiir. CutMix ile egitilen model, tiim kegileri tek bir
stirli olarak basariyla tespit etmis ve 0,77 giiven skoru ile dikkate deger bir gelisme
saglamistir. CutOut teknigiyle egitilen model ise iki siirii (0,86 ve 0,49) algilamais,
ancak distik skorlu ikinci siiriiyle false positive iiretmistir. MixUp modeli, ii¢ siirii
tespit etmis; ana stirliyli 0,76, ayrilan kegiyi 0,58 ve ilave bir siiriiyii 0,34 skorla
algilamis, bu durum smiflandirma hatasi liretse de bazi skorlarin yiikseldigini
gostermektedir. Mosaic ile egitilen model, iki siirii algilamis ve 0,75 ile 0,85
arasinda giiven skorlar1 sunarak orijinal modele kiyasla daha basarili olmustur. Bu
veriler, veri artirma tekniklerinin genel tespit performansim artirdigini; 6zellikle
CutMix’in tutarhi tek siirii algis1 ve yiiksek skorla en basarili sonucu verdigini,
CutOut’un kismi basarisini, MixUp’un karisik ancak bazi kazanimlar sagladigini

ve Mosaic’in dengeli bir iyilestirme sundugunu gostermektedir.
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* herd:i 1

b) Veri arttirma teknikleriyle egitilen modellerin tespit sonuglart

Sekil 4.11. Orijinal ve arttirllmig veri seti ile egitilen YOLO modellerinin keci
stiriisii tespit sonuglar1 (Gorsel 2).
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Sekil 4.11 (a), yedi YOLO modelinin “goat 7” adli IHA gériintiisii
tizerindeki kegi siiriisii tespit performansini géstermektedir. Goriintiide, ana siiriiye
ek olarak yakin mesafede yer alan tek bir ke¢i daha bulunmaktadir. YOLOvSs, ana
stiriiyli 0,91 giliven skoru ile basarili sekilde tespit etmis, ancak siirtiden ayrilan
keciyi dahil etmemistir. Benzer sekilde, YOLO11s de yalnizca ana siiriiyii 0,89’ luk
giivenle algilamig ve ayrilan kegiyi bagimsiz bir nesne olarak degerlendirmemistir.
Ote yandan, YOLOv8m modeli iki siirii tespit etmis; ana siiriiyii 0,81 giiven skoru
ile, stiriiden ayrilan kegiyi ise 0,44 gibi diisiik bir skorla simiflandirmistir. Bu
bulgular, YOLOvVS5s ve YOLO11s modellerinin yiiksek dogruluk ve giiven ile ana
siiriiyii basarili sekilde algiladigini, YOLOv8m’in ise tiim kegcileri kapsamakla
birlikte daha diisiik skorlarla sinirh kaldigini géstermektedir.

Sekil 4.11 (b), YOLOv8m modelinin veri artirma teknikleriyle (CutMix,
CutOut, MixUp, Mosaic) egitilmis siiriimlerinin “goat 7> goriintiisii lizerindeki
performansi degerlendirilmistir. Orijinal modelin iki ayr1 siirii algilamasinin aksine,
veri artirma ile egitilmis tiim modeller yalnizca tek bir siirii tespit etmis ve tiim
kecileri (ana siirii + ayrilan kec¢i) dogru sekilde bu siiriiye dahil etmistir. Elde edilen
giiven skorlar1 CutMix ve Mosaic i¢in 0,95, MixUp i¢in 0,91 ve CutOut i¢in 0,86
olarak dl¢iilmiistiir. Bu sonuglar, veri artirma tekniklerinin genel tespit dogrulugunu
anlamli diizeyde artirdigin1 ortaya koymaktadir. Ozellikle CutMix ve Mosaic,
yiiksek skorlar1 ile en etkili yontemler olurken, MixUp da gii¢lii bir katki
saglamistir. CutOut ise goreli olarak daha diisiik bir skorla siirli fakat olumlu bir
tyilestirme sunmustur. Genel olarak, bu tekniklerin YOLOv8m modelinin eksik
kalan yonlerini dengeledigi ve tek siirli altinda tiim nesneleri yiiksek gilivenle

algilamasini sagladig1 sonucuna varilmigtir.

54



a) En basarili YOLO modellerinin tespit sonuglari

Gorunti: goat_10.png

b) Veri arttirma teknikleriyle egitilen modellerin tespit sonuglari

Sekil 4.12. Orijinal ve arttirllmig veri seti ile egitilen YOLO modellerinin keci
stiriisii tespit sonuglar1 (Gorsel 3).
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Sekil 4.12 (a), yedi YOLO modelinin “goat 10” adli yiiksek irtifadan
cekilmis IHA goriintiisii {izerindeki kegi siiriisii tespit performansini sunmaktadir.
Gorselde, genis bir araziye yayilmis daginik bir siirii yer almaktadir. Kegi siiriisti
veri setiyle egitilmis tic model (YOLOvS5s, YOLOv8m ve YOLOI11s) {izerinde
yapilan analizler, model davraniglarini karsilagtirmali olarak degerlendirmektedir.
YOLOVSs, siirtiyii 0,89 giiven skoru ile dogru sekilde tespit etmis ve herhangi bir
FP tiretmemistir. YOLOv8m ise siirliniin tamamini 0,94 gibi yliksek bir skorla tespit
ederek en iyi performansi gdstermistir. Ote yandan, YOLO11s modeli siiriiyii 0,78
giiven skoru ile tanimlamig ancak sinirlayict kutunun kegi olmayan alanlar1 da
kapsadig1 ve bu nedenle bir FP iirettigi gézlemlenmistir. Bu bulgular, yiiksek
irtifadan alinan goriintillerde YOLOv8m’in en basarili sonuglart sundugunu,
YOLOVvS5s’in etkili bir alternatif oldugunu ve YOLO11s’in yanlis pozitif egilimi
nedeniyle daha diisiik basar1 sagladigini ortaya koymaktadir.

Sekil 4.12 (b), ayn1 goriintii iizerinde YOLOv8m modelinin veri artirma
teknikleriyle egitilmis versiyonlarmin performansint incelemektedir. Orijinal
model, siirliyli 0,94 giiven skoru ile dogru bi¢cimde algilamis ve FP {liretmemistir.
CutMix modeli, siiriiyli 0,87 giiven skoru ile tespit etmis; ancak sinirlayict kutunun
keci bulunmayan alanlar1 da kapsamasi nedeniyle yanlis pozitif tiretmistir. CutOut,
0,95 giiven skoru ile en yiiksek basariyr saglamis ve FP icermeyen en dengeli
performansi gostermistir. MixUp modeli de CutMix’e benzer sekilde 0,87 skorla
stirliyli tanimlamis ancak genis sinirlayici kutu nedeniyle hatali bolge kapsamis ve
FP {iretmistir. Mosaic teknigi ise yalnizca 0,65°1ik diisiik bir giiven skoruyla tespit
yapmis ve kutu genisligi nedeniyle yanlis pozitif liretmistir. Bu sonuclar, veri
artirma tekniklerinin orijinal modele kiyasla karigik sonuglar verdigini; CutOut’un
yiiksek irtifalt ve daginik siirii goriintiilerinde en uygun yontem oldugunu, CutMix
ve MixUp’un smirh katki sagladigini ve Mosaic’in diisiik performans sergiledigini
gostermektedir.

4.7. Genel Degerlendirme

Bu boliimde, YOLO ailesine ait cesitli model varyantlarinin IHA
goriintiilerindeki nesne tespit performansi, sigir ve kegi Siiriisii veri setlerine ait
toplam on iki gorsel (Sekil 4.7-Sekil 4.12) tizerinden degerlendirilmistir. S1gir veri
setinde YOLOv8m modeli, belirgin nesnelerde yiiksek basar1 gostermis (0,86—0,90
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aras1 giiven skorlar1) ve FP iiretmeden istikrarli bir performans sergilemistir (Sekil
4.7 (a), Sekil 4.8 (a)). Ancak, zorlu arka plan kosullarinda (Sekil 4.7 (a)) ve yliksek
irtifadan cekilen goriintiilerde (Sekil 4.9 (a)) sinirlamalar gézlenmistir. YOLOvVSI
modeli, daha genis skor aralifinda (0,65-0,91) tutarsizlik géstermekle birlikte, FP
tiretmeden dogru tespitler yapabilmis, fakat fazla algilama egilimleri de
sergilemistir. YOLOvSl ve YOLOIl1m modelleri ise genel olarak 0,78-0,90
arasinda degisen dengeli fakat eksik tespitlerle sinirlt kalmis, bazi 6rneklerde FP
tretmistir. Veri artirma teknikleriyle egitilen modeller, 6zellikle CutMix (6r. 0,79—
0,91 arasi; Sekil 4.7 (b), Sekil 4.8 (b)) ve CutOut (6r. 0,88—0,92 arasi; Sekil 4.8 (b))
ile anlamli performans artis1 saglamistir. Buna karsin MixUp ve Mosaic, bazi
durumlarda diisiik skorlarla (6r. 0,49, 0,39) ve sinirhh FP azaltimiyla daha zayif
sonuglar sunmustur (Sekil 4.9 (b)).

Kegci stirtisii veri setinde ise YOLOv8m modeli, 6zellikle yiiksek irtifali ve
dagmik siirii sahnelerinde en yiiksek basariy1 (0,94; Sekil 4.12 (a)) elde etmis;
YOLOL11s ise 0,77-0,89 araliginda giiven skorlariyla basarili sonuglar vermekle
birlikte genis sinirlayict kutular nedeniyle FP iiretmistir. YOLOvVSs modeli ise ¢ok
diisiikten (0,27) yiiksege (0,91) kadar genis bir aralikta tespit yapmis ve ozellikle
diisiik giivenli, hatali siniflandirmalarla dikkat ¢ekmistir (Sekil 4.10 (a)). Veri
artirma teknikleriyle egitilen modeller, siiriileri tek birim olarak algilamada genel
olarak basarili olmus; CutMix (Sekil 4.10 (b) ve Sekil 4.11 (b)’de 0,77 ve 0,95) ve
Mosaic (Sekil 4.11 (b)’de 0,95) modelleri yiiksek skorlarla saglam sonuclar
vermistir. CutOut yontemi ise 0,95°lik giiven skoru (Sekil 4.12 (b)) ile en tutarli ve
hatasiz performans: sunmustur. MixUp ise 0,87 skora ragmen FP egilimi
gostermistir. Tiim bu bulgular, YOLOv8m’in her iki veri setinde genel basar
acisindan 6ne c¢iktigini; CutMix ve CutOut tekniklerinin modelin genelleme
yetenegini artirmada etkili oldugunu; MixUp ve Mosaic’in ise bazi durumlarda FP
tiretme riskini artirabildigini gostermektedir. Sonug olarak, model basarimi biiyiik
Olclide goriintiilerin yapisal zorluklarina, nesne dagilimina ve kullanilan veri

artirma yontemine bagli oldugu goriilmiistiir.
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5. SONUC

Bu tez calismasinda, IHA teknolojisinin hayvancilikta siirii takibi ve hayvan

izleme uygulamalarinda nasil kullanilabilecegini arastirilmistir. Ozellikle derin

dgrenme temelli nesne tespiti algoritmalarmin IHA gériintiilerinde ne kadar basarili

calistig, farkli mimarilerin ve veri artirma yOntemlerinin bu bagarimi nasil

etkiledigi detayl bir sekilde incelenmistir:

Sigir veri seti, genellikle diisiik irtifada (50 cm — 5 m) ve biiylik nesneler
iceren goriintiilerden olustugu icin, bircok model bu veri setinde yliksek
dogruluk gostermistir. Cascade R-CNN ve EfficientDet gibi modeller, ¢ok
asamal1 tespit mekanizmalar1 sayesinde yiiksek mAP ve recall degerlerine
ulagsmigtir. Bu durum, biiylik nesnelerin tespitinde detayli analiz yapan
mimarilerin avantaj sagladigim gdstermektedir. Ote yandan, kegi siiriisii
veri seti daha yiiksek irtifadan (10 — 30 m) ve kii¢iik nesnelerden (32—-64
piksel) olustugu i¢in tespit gorevinde daha zorlu kosullar sunmus ve
modellerin basariminda ciddi farkliliklar gdzlenmistir.

YOLO ailesinden YOLOv8m modeli, her iki veri setinde de olduk¢a dengeli
ve basarili bir performans sergilemistir. YOLOv8m’nin ¢apasiz (anchor-
free) yapisi, daha hizli ve esnek 6grenme imkani saglarken; 6zellikle kiiglik
nesnelerdeki basarisini da artirmistir.  Yiksek irtifadan c¢ekilen kegi
goriintiilerinde dahi YOLOv8m, diger varyantlara gore daha istikrarh
sonuglar vermistir. Bu modelin hem sigir hem de keci siiriisii veri setinde
gosterdigi basar1, bu modeli tarimsal uygulamalar adina 6nemli bir model
haline getirmistir.

Veri artirma tekniklerinin etkisi de onemli bir tartisma konusu olmustur.
Ozellikle Orijinal + Cutmix ve Orijinal + Mosaic gibi hibrit yaklagimlar,
kiiciik nesnelerin yer aldig1 ve yiiksek irtifali sahnelerde gozle goriiliir
sekilde basariyr artirmistir. Bu teknikler, nesne c¢esitliligini artirarak
modelin genelleme yetenegini giiclendirmistir. Ancak sadece tek bir artirma
yontemine dayali veri setleri (6rnegin, yalnizca Cutmix veya MixUp

kullanilmis senaryolar) cogu zaman ya orijinal model basarisinin altinda
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kalmis ya da FP iiretiminde artisa neden olmustur. Bu bulgu, veri artirma
stratejilerinin baglama 6zgii ve dikkatli bigimde tasarlanmasi gerektigini
gostermektedir. CutOut teknigi ozellikle sigir veri setinde, yani biiyiik
nesnelerin oldugu kosullarda daha basarili sonuglar iiretmistir. Bu teknik,
nesne sinirlarim1 maskeleyerek modelin farkli varyasyonlara alismasini
saglarken, dogal yapiy1 fazla bozmamasi nedeniyle tespitte kararliligi da
korumustur. Diger yandan, Mosaic gibi ¢oklu goriintii birlestirme teknikleri,
bazi durumlarda model kararsizligina yol agmis ve diisiik giiven skorlariyla
sonug¢lanmistir.

e YOLOIIm gibi daha yeni ve gelismis dikkat mekanizmalar1 barindiran
modellerin, yiiksek irtifa ve kiiciik nesne iceren kegi goriintiilerinde zayif
performans sergilemesi dikkat ¢ekicidir. Bu durum, mimari olarak karmasik
olan modellerin her zaman pratikte daha basarili olamayabilecegini, gercek
saha verileriyle yapilan baglamsal testlerin model se¢ciminde ne kadar
onemli oldugunu ortaya koymustur.

e Gorsel analizler de sayisal sonuclari desteklemektedir. Ornegin, bazi
sahnelerde yalnizca artirilmis modeller kiigiik ve arka planda kaybolmus
hayvanlar1 tespit edebilmis, orijinal modellerin bu nesneleri atladigi
gbzlemlenmistir. Bu durum, veri artirmanin sadece istatistiksel degil, gorsel

dogrulugu da iyilestirdigini ortaya koymaktadir.

Sonug olarak, bu tez caligmasinda, nesne tespit basarisinin yalnizca modele
degil, verinin kalitesine, nesne boyutuna, ¢cekim irtifasina ve uygulanan veri artirma
yontemlerine de bagli oldugu goriilmiistiir. Gergek sahalarda kullanilacak bir [HA
tabanli siirii takip sistemi tasarlanirken, bu faktorlerin tamaminin goz Oniine
alinmasi gerekir. Bu ¢alisma, derin 6grenme modellerinin tarimsal uygulamalarda
hangi kosullarda daha iyi ¢alistigin1 ortaya koyarak uygulamaya doniik saglam bir

temel sunmaktadir.
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5.1. Smirhiliklar
Bu tez calismasinda hem modellerin hem de farkli hayvan tiirlerinin THA il
analizinde kapsamli bir uygulamasi yapilmasina ragmen bazi sinirlamalar

bulunmaktadir:

e Veri Seti Boyutu ve Dengesizligi: Keci siiriisii veri seti yalnizca 131
goriintiiden olusmaktadir. Derin 6grenme algoritmalart daha biiyiik ve
cesitli veri setleriyle daha etkili ¢alistig1 i¢in, bu kisith veri genelleme
yetenegini sinirlamis olabilecegi diistiniilmektedir.

e Spektral Veri Eksikligi: Tim goriintiler RGB (Red-Green—Blue)
kamerayla ¢ekilmistir. Termal ya da multispektral sensorlerle alinan veriler
bulunmadigindan gece kosullarinda ya da diisiik 1s1kl1 senaryolarda model
performansi test edilememistir.

e irtifa Kisitlamasi: Hayvanlarin rahatsiz olmamasi amaciyla goriintiiler
yiiksekten (10-30 m) alinmigtir. Ancak bu, nesnelerin kiigiilmesine ve bazi
detaylarin kaybolmasina neden olmustur. Diisiik irtifali 6rneklerin azligi,
karsilastirmali analizleri sinirlamistir.

e Tek Cihaz Kullanimi: Calismamizda, tiim goriintiiler yalnizca SJRC F22S
Pro 4K kamerali bir IHA’dan elde edilmistir. Farkli sensorlere ve
¢Oziinlirliklere sahip cihazlarin performansa etkisi bu ¢alismada
incelenememistir.

e Cografi Kapsam Darhgi: Tim veriler Batman ili Kozluk ilgesinde
toplanmustir. Farkli cografi ve iklimsel kosullar altinda modellerin nasil
davranacagi da analiz edilmelidir.

5.2. Gelecek Cahismalar Icin Oneriler
Bu calismanin sonuglari, gelecekte yapilacak arastirmalara temel
olusturabilir. Diger yandan gelecek ¢alismalarda asagidaki Onerilen modellerin

daha kapsamli ve basarili sonuglar liretmesine destek olacaktir:

e Irtifa ve Nesne Boyutuna Duyarh Modeller: Model mimarileri,

goriintiillerin  ¢ekildigi irtifayt ve nesne boyutunu dikkate alarak
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gelistirilmeli, bu parametreleri dogrudan analiz eden “Glgek duyarli”
modeller tasarlanabilir.

Adaptif Veri Artirma Yaklasimlari: Her veri artirma yontemi her goriintii
tiirii i¢in uygun degildir. Gelecek calismalarda, goriintii irtifasina ve ortam
karmasikligina gore dinamik olarak en uygun artirma teknigini segen adaptif
sistemler iizerine odaklanmalidir.

Veri Setinin Biiyiitiilmesi ve Cesitlendirilmesi: Farkli bolgelerden, farkli
hava ve 151k kosullarinda goriintiiler toplanmali; farkli IHA modelleriyle
yapilan ¢ekimler karsilastirilmali, sentetik veri liretimi (6rnegin GAN’lar,
Difilizyon modelleri ile) ile veri ¢esitliligi artirilmalidir.

YOLOL11 ve Benzeri Gelismis Modellerin Optimizasyonu: Bu modeller,
kiigiik nesneler i¢in daha uygun capa (anchor) boyutlar1 ve dikkat
mekanizmalariyla yeniden yapilandirilmalidir.

Hibrit Model Tasarim ve Transfer Ogrenme: Cascade R-CNN'in detayl1
tespiti ile YOLOv8m’nin hizimi birlestiren hibrit mimariler gelistirilebilir.
Ayrica, daha biiyiik veri setlerinde egitilmis modeller, transfer 6grenme ile
kiiciik tarimsal veri setlerine uyarlanarak daha basarili sonuglar elde

edilebilir.
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