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Bu ¢alisma, sigirlarin agwrhigini temassiz sekilde yan profilden cekilen bir fotograf vasitasiyla
birden fazla ik goz oniine alinarak, goriintii isleme ve makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak
yiiksek dogrulukla tahmin eden bir model sunar. IThis study presents a model that estimates the
weight of cattle with high accuracy using a non-contact, side profile photograph, considering
multiple breeds, using image processing and machine learning techniques.

Mask R-CNN
+ Canli Agirlik

Lineer |:: >
Regresyon 550 Kg

Figure A: Live weight estimation in cattle using image processing and machine learning
techniques / Sekil A: Goriintii isleme ve makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak sigirlarda canli
agirlik tahmini

Highlights (Onemli noktalar)

»  Mobil cihaz iizerinden temassiz, Stressiz ve ger¢ek zamanli tahmin modeli
olusturulmugtur / A contactless, stress-free and real-time prediction model has been
created via mobile device.

»  Viicut segmentasyonuna dayali, ¢coklu wrk bazinda yiiksek dogruluk elde edilmistir. / High
accuracy has been achieved on a multi-breed basis based on body segmentation.

»  Hassas tarim ve hayvancilik alaninda dijital doniisiime katki saglamaktadur. /Contributes
to digital transformation in the field of precision agriculture and animal husbandry.

Aim (Amag): This study aims to estimate the live weight and breed of cattle using a contactless
method based on body segmentation from side-view images captured via mobile devices. /Bu
calisma, mobil cihazlarla yandan ¢ekilen goriintiilerden viicut segmentasyonuna dayali olarak
sigirlarin canli agirlik ve wkini temassiz sekilde tahmin etmeyi amaglamaktadir.

Originality (Ozgiinliik): Unlike previous studies, this research uses a single side-view image and
covers multiple cattle breeds. It also prioritizes mobile usability instead of fixed camera systems. /
Bu ¢alisma, tek yandan gériintiiyle ve birden fazla sigwr ki iizerinde yapilmis ilk uygulamadir.
Sabit kamera yerine mobil kullanima odaklanilmigtir.

Results (Bulgular): The system achieved 96% accuracy in weight prediction using Mask-RCNN for
segmentation and linear regression. The results highlight the importance of body segmentation.
IMask-RCNN ve dogrusal regresyon ile %96 agirlik tahmin dogrulugu elde edilmistir. Sonuglar,
viicut segmentasyonunun tahmin siirecindeki onemini ortaya koymaktadir.

Conclusion (Sonug): The study contributes to the digital transformation of precision agriculture
by using a user-friendly, real-time mobile application in livestock management. / Calisma,
hayvancilikta kullanict dostu, gercek zamanli mobil uygulama kullanarak hassas tarimin dijital
doniisiimiine katki saglamaktadir.

*Corresponding author, e-mail: zgurbuz@dogus.edu.tr

DOI: 10.29109/gujsc. 1541362


https://orcid.org/0000-0002-5125-6378, 34775
https://orcid.org/0000-0001-5541-6749
https://orcid.org/0000-0001-5544-0925
https://orcid.org/0000-0003-1183-0838

GU J Sci, Part C, 13(3): 968-980 (2025)

o Gazi Universitesi Gazi University »
" Fen Bilimleri Dergisi Journal of Science P () V11110
L LLL LRSS '.'ld"llﬂllﬂ
PART C: TASARIM VE PART C: DESIGN AND memany {TLL[T nnann
TEKNOLOJI TECHNOLOGY I

http://dergipark.gov.tr/gujsc

Tarim ve Hayvancilik Alaninda Dijital Doniisiim: Evrisimsel Sinir Aglar: ve
Regresyon Modelleri Kullamlarak Sigirlarda Canh Agirhk Tahmini

Mustafa Zahid GURBUZ "
DEGIRMENCIOGLU*

, Oguzhan KIVRAK? ", Ayse Berna ALTINEL GIRGIN® {2/ Ali

'Dogus Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi, Bilgisayar Miihendisligi Béliimii, Istanbul Tiirkiye

2Bandirma Onyedi Eyliil Universitesi, Bilgisayar Programciligi Pr., 10200, Balikesir Tiirkiye

3Marmara Universitesi, Teknoloji Fakiiltesi., Bilgisayar Miihendisligi Boliimii, 34854, Istanbul Tiirkiye

*Bandirma Onyedi Eyliil Universitesi, Laborant ve Veteriner Saglik Pr., 10200, Balikesir Tirkiye

Article Info

Oz

Research article

Received: 01/09/2024
Revision: 03/12/2024
Accepted: 19/02/2025

Keywords

Cattle Weight Estimation
Cattle Breed Detection
Object Segmentation
Deep Learning

Digital transformation in
Livestock farming
Precision Livestock
farming

Sigirlarda agirlik 6l¢lim yontemlerinden biri olan kantar kullanimi, hayvanlarin strese girmesine
ve yaralanmalarin meydana gelmesine neden olmaktadir. Bu ¢alisma, hayvana temas etmeden
goriintii alinarak ve sigirlarin viicut boliimlerine dayali bir model kullanarak canli agirligimin
tahmin edilmesini saglayan bir yéntem énerilmistir. Onerilen yaklasimda veri toplamak iizere
anlagmali ciftlikte gelistirilen mobil uygulama vasitasiyla goriintiiler alinmig ve ger¢ek agirlik
degerleri kayit altina alinmistir. Gortintiiler labelme etiketleme araciyla etiketlenmis, PyTorch’un
detectron2 kiitiiphanesinde faster Bolge-tabanli Evrisimsel Sinir Aglar1 (Eng. transl.: Region-
based Convolutional Neural Networks (R-CNN)) algoritmasi ¢aligtirilmigtir. Dogrusal regresyon
modeli ile agirlik tahmini Ortalama mutlak yiizde hatasi (Eng. transl.: Mean absolute percentage
error (MAPE)) 6lgegine gore %96 oraninda, Ortalama karesel hata (Eng. transl.:Mean squared
error (MSE)) Olgegine gore ise %94 oraninda basarili olmustur. Literatiirde bu konudaki
caligmalarda genelde tek bir cins {izerine ya da cins belirtilmeden yapilan uygulamalarla
karsilasilmaktadir. Bu ¢aligma birden fazla irk iizerinde hayvanin agirligini tahmin etmeye ¢aligan
ilk ¢aligmadir. Veri kiimesi ¢aligma kapsaminda teker teker goriintli ¢ekimleri ile olusturuldu.
Yine bildigimiz ve literatiirden gorebildigimiz kadartyla bu ¢aligma, ayn1 hayvan i¢in yandan
cekilmis sadece tek bir goriintii kullanilarak ve viicut parcalarinin goriintii izerinde kapladig1
alandan yola ¢ikarak yapilmis ilk ¢alismadir. Gerek yurt iginde gerekse de yurt diginda, 6zellikle
de pandemi siirecinden sonra tarim ve hayvanciligin dijital doniisiim siirecinin hizlandig
giiniimiizde, bu ¢alismada raporlanan sonuglarin bu alanda ¢alisan diger arastirmacilar igin ve
tarim ve hayvancilik sektorii i¢in olduk¢a anlamli oldugu degerlendirilebilir.

Digital Transformation in Agriculture and Livestock: Live Weight
Estimation in Cattle Using Convolutional Neural Networks and Regression
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The use of scales, one of the methods of measuring weight in cattle, causes stress in the animals
and causes injuries. In this study, a method is proposed to estimate the live weight of cattle by
taking images without touching the animal and using a model based on body parts. In the
proposed approach, images were taken and actual weight values were recorded through the
mobile application developed on the contracted farm to collect data. Images were tagged with the
labelme tagging tool, and the faster r-cnn algorithm was run in the detectron2 library. Weight
prediction with the linear regression model was 96% successful according to the Mean absolute
percentage error (MAPE) scale and 94% successful according to the Mean squared error (MSE)
scale. In the literature, studies on this subject are generally conducted on a single breed or without
specifying the breed. This study is the first to attempt to estimate the weight of an animal on more
than one breed.The dataset was created by taking images one by one within the scope of the study.
Again, as far as we know and can see from the literature, this study is the first study to use only
a single image taken from the side of the same animal and based on the area covered by the body
parts on the image. It can be evaluated that the results reported in this study are quite meaningful
for other researchers working in this field and for the agriculture and livestock sector, especially
in today's world where the digital transformation process of agriculture and livestock has
accelerated after the pandemic process, both in Turkey and abroad.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Hayvancilik, insanoglunun kokli  ekonomik
faaliyetlerinden biri olup giiniimiizde artan diinya
niifusuyla birlikte protein ihtiyacinin karsilanmasi,
sanayiye hammadde temini ve istihdam alanlarinin
olusturulmasit gibi kritik iglevleri {istlenmektedir.
Sigirlarin performans takibi, saglik durumu takibi,
beslenme diizeni ve rasyon ayarlama ve etin kalitesi
icin agirlik 6l¢iimii elzemdir. Ayrica, hayvan refahi
giiniimiiz isletmelerinin temel standartlarindan
birini olustururken tiiketicilerin de yakindan takip
ettigi bir konu haline gelmistir.

Agirlik, sigirlarin genel saglik durumu, biiyiime hizi
ve et kalitesi {lizerinde belirgin bir etkiye sahiptir.
Canli agirlik, hayvanlarin beslenme ve genetik
performansinin degerli bir gostergesidir ve bu
nedenle hayvanlarin belirli donemlerde agirliginin
Olciilmesi, besicilere besleme etkinligi ve
verimliligi hakkinda 6nemli bilgiler sunar [1-2].

Artan diinya niifusunun beslenme ihtiyaglarini
karsilamak amaciyla et ve siit {iriinleri talebinin
artigt, sigir yetistiriciligi isletmelerinin kiiresel
Olcekte hizla biliylimesine yol ac¢mistir. Bu
genisleme ile birlikte hayvancilik endiistrisinin
biiylimesi, hayvan refahina verilen 6nemi daha da
vurgulamistir. Insanlar, hayvanlarla kurduklari
iligkiler ve hayvanlarin bakimina verdikleri 6zenle
hayvan  refahin1 iyilestirme  sorumlulugunu
iistlenmektedirler. Giliniimiizdeki iiretim 6lgeginde,
geleneksel izleme yontemlerinin yetersiz kaldig
goriildiiglinden, izleme ve takip i¢in yeni dijital
teknolojilerin ~ benimsenmesine  yonelik  bir
farkindalik artmaktadir [3]. Ancak, her besi
isletmesinin giincel teknolojiye erisimi olmayabilir.

Dijital doniisiimiin etkisiyle besi ¢iftliklerinde canli
agirliklarinin izlenmesi ve takip edilmesi 6nemli bir
konu haline gelmistir. Hayvanlarin canli agirliklan
farkli donemlerde Slgiilerek, besi performansinin ve
yem degerlendirmesinin karlhilik agisindan nasil
etkilendigi besicilere fikir vermektedir [1].
Sigirlarin diizenli olarak agirliginin izlenmesi, diyet
diizenlemeleri, saglik sorunlar1 ve genetik se¢im
gibi faktdrlere zamaninda miidahale imkani sunar.
Bu ayn1 zamanda hayvanlarin en uygun zamanlarda
pazarlanmast i¢in kesim agirligina ulagmalarinin
belirlenmesine de yardimci olur. Ciinkii kesim
agirhigma ulasan hayvanlar, besi isletmeleri icin
ekstra maliyet olusturabilir. Bu nedenle, diizenli
periyodik agirlik 6l¢timlerinin yapilmasi énemlidir

[4]. Bu baglamda, agirlik Olgiimiiniin  belirli
araliklarla gergeklestirilmesi gereklidir.

Her besi isletmesinde kantar bulunmayabilir ve
ozellikle biiyiik olcekli ¢iftliklerde dl¢tim islemleri
sirasinda hayvanlarin strese girebilecegi ve bu
durumun Ol¢im hatalarma neden olabilecegi
belirtilmistir [5]. Bu durumda, geleneksel yontemler
olarak mezura veya Ol¢li bastonu kullanarak
hayvanlarin viicut olgiilerinin belirlenmesi ve bu
o6lciilerin canli agirlikla iliskilendirilmesi, besicilere
hayvanin agirligr hakkinda 6nemli bilgiler saglar
[6]. Yapilan aragtirmalar, sigirlarin otomatik olarak
alman morfolojik ol¢iimlerinin canli agirliklarini
tahmin etme yetenegine sahip oldugunu
dogrulamaktadir [7-9]. Bu baglamda, hayvanin
farkli yonlerinden miimkiin oldugunca ¢ok sayida
6l¢iim alarak ve bu verilere dayanarak bir regresyon
modeli olusturmak, biyometrik Slgtimler ve agirlik
arasindaki iliskinin daha detayli bir analizini saglar
[10].

Hayvancilik alaninda, hayvanlarla ilgili
problemlerin ¢éziimiinde goriintiilerin 6zelliklerinin
cikarilmast  konusunda zengin bir literatiir
bulunmaktadir. Nasirahmadi vd. [11], sigirlar ve
domuzlar gibi hayvanlarin davranislarina iliskin
bilgisayarli gorii uygulamalar {izerine bir inceleme
yapmiglardir. Ayrica, Wurtz vd. [12], hayvan
goriintiilerini otomatik algilama temelli iiretim ve
refah c¢alismalarinda kullanimini ele alan bir
literatlir taramasi yapmislar ve 108 yayinin
hedeflerini ve metodolojilerini belgelemislerdir.
Qiao vd. [13] ile Xu vd. [14], derin 6grenme
teknolojilerini  kullanarak ¢iftlik hayvanlarinin
otomatik  segmentasyonu {izerine c¢alismalar
gergeklestirmislerdir.

Agirlik tahmini konusunda ise, Jun vd. [15],
domuzlarin agirligmi belirlemek amaciyla egrilik
ozelliklerinin kullanilmasini Onermislerdir.
Bercovich vd. [16], sagr1 bolgesinin analizi ve viicut
seklinin imzasiyla hayvan siniflandirmasi yaparken,
Spoliansky vd. [17] ise 3 boyutlu goriintiilerden
viicut kosullarini belirlemisglerdir. Song vd. [18], 3D
goriintiilerde otomatik olarak Olciilen morfolojik
ozelliklerin sigir agirligr tahminindeki hata paym
dogrulamislardir. Cozler vd. [19], emziren Holstayn
ineklerinin viicut agirligini tahmin etmek amaciyla
bes farkli regresyon modeli gelistirmislerdir.

Ug boyutlu goriintiilerle yapilan hayvan kiitlesi
tahmini ¢aligmalar1 olumlu sonuglar géstermis olsa
da [19-21], calismalar hayvanlarin dorsal alaninin 2
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boyutlu goriintiilerinin agirliklar ile daha giiglii bir
korelasyon tagidigini géstermistir [10].

Bu calismada, biylikbas hayvanlarin yan
perspektifinden alinmis goriintiileri  kullanarak
bilgisayarli gorii teknikleri ile otomatik olgtimler
yapild1 ve regresyon algoritmalarn aracilifiyla bu
Olciimlere dayali olarak hayvanlarin agirliklar
tahmin edildi. Calismanin literatiire katkilar
sOyledir:

e Literatiirdeki arastirmalarimiza gore; bu
calisma, hayvana temas etmeden goriintii
alinarak ve sigirlarin viicut boliimlerine dayah
makine Ogrenmesi yaklagimlarimi kullanarak
birden fazla irk iizerinde hayvanin agirhigini
tahmin etmeye calisan ilk ¢aligmadir. Yapilan
caligmalarin genellikle tek bir hayvan 1rki
iizerinde yogunlastigi goriilmektedir. Bu
calisma ozellikle {ilkemiz gibi 1k ¢esitliliginin
fazla oldugu lokasyonlar i¢in oldukca degerli
analizler barindirmaktadir.

e Gergek hayata ait veri kiimesini olusturmak icin
Bandirma Ciftligi’ne gidilip yogun mesai ve
emek harcanarak hayvanlarin teker teker
goriintii gekimleri gergeklestirildi.

* Yine bildigimiz ve literatiirden gorebildigimiz
kadariyla bu ¢alisma, ayn1 hayvan i¢in yandan
cekilmis sadece tek bir goriintii kullanilarak ve
viicut parcalarinin goriintii {izerinde kapladigi
alandan yola ¢ikarak yapilmis ilk ¢aligmadir.

e Ayrica yine literatiirdeki arastirmalarimiza
gore, hayvanlarin viicut pargalarinin tespiti i¢in
detectron2 kiitiiphanesinin kullanilarak
istatistik analizlerin ve tahminlerin yapildig ilk
ve tek ¢aligmadir.

Bu makalenin geri kalam1 su sekilde organize
edilmistir: Ikinci boliimde calisma kapsaminda
kullanilan veri kiimesinin nasil olusturuldugu ve
veri kiimesi lizerinde uygulanan goriintii isleme ve
makine Ogrenmesi teknikleri anlatilmaktadir.
Uciincii boliimde , calisma kapsaminda alinan
deney sonuclari ve bunlarla ilgili tartismalara;
sonug boliimiinde ise sonug ve gelecek caligmalar
bulunmaktadir.

2. MATERYAL VE METOD (MATERIAL AND
METHOD)

Bu calismada, canli hayvanlarin goriintiilerinin
islenmesi ve analiz edilmesi asamasinda YOLO
(You Only Look Once) tabanli bir derin 6grenme
modeli olan Mask-RCNN algoritmas1  ve
hayvanlarin ~ agirliklariin =~ tahmin  edilmesi

agamasinda ise 5 farkli makine &grenmesi
algoritmasi kullanilmaktadir. Veri seti, sahada
toplanan, kesime gitmeden Once tartilan sigirlarin
goriintiilerinden olusmaktadir ve bu bakimindan
calismanin sonuglar1 gercek diinya senaryolarina
uygun bir sekilde test edilmis ve tahminleme
algoritmalariin performanslar1 karsilagtirilmstir.
Deneyler, farkli tahminleme algoritmalarinin canl
hayvan agirliginin tespiti icin etkili olup olmadigini
belirlemek igin tasarlanmistir. Bu boliimde,
kullanilan veri seti, deney tasarimi ve kullanilan
makine Ogrenmesi algoritmalari ayrintili olarak
agiklanmaktadir.

2.1.Veri Toplama (Data Collection)

Veri toplama, goriintii isleme uygulamalarinin
temelini  olusturur ve bu silirecin niteligi,
algoritmanin performansina onemli Olglide etki
etmektedir. Elde edilen veriler, 2022 yilinda
Tirkiye'nin Balikesir sehrinde bulunan biiyilik
Olcekli bir besi ¢iftliginde kaydedilmistir. Ciftlikte
yaklasik 2000 adet sigir arasindan farkli irklardan
toplamda 500 adet sigirin goriintiileri toplanmustir.
Bu gorintiiler, mobil cihaz kamerasi ile 1920 x
1080 piksel c¢oziniirligiinde ¢ekilmistir. Kabul
kriteri olarak sadece yan cepheden alinmig
goriintiiler se¢ilmis ve uygunsuz olanlar elemine
edilerek toplamda 210 adet sigir goriintiisii elde
edilmistir.

Bu galigmanin amacina uygun, kaliteli ve standart
veri toplamak amaciyla Dart programlama dili
kullanilarak iki ayr1 Android tabanli mobil
uygulama gelistirilmistir. Birinci uygulama, kamera
modunda c¢aligirken diger uygulama ise veri
toplayan cihazin uzaktan kontroliinii saglamak
amaciyla ara yiiz olarak kullanilmistir.

Birinci uygulamanin kamera modunda ¢alisan
amaci, belirli bir mesafeden ve yiikseklikten gelen
komutlar araciligiyla sigirlarin seri bir sekilde 10
adet goriintiistinii ¢gekmek ve her bir gériintii tizerine
meta verileri kaydetmektir. Ayni zamanda elde
edilen gorintiileri meta verileriyle birlikte sunucuya
yedeklemek de  sorumlulugundadir.  Ikinci
uygulama ise kumanda modunda c¢aligir ve tartilan
sigirlarin kiipe numarasi, cinsiyeti, agirligi gibi
bilgilerin girilmesinden sorumludur. Bu uygulama
ayrica kamera modundaki uygulamaya komut
gondererek tartim sirasinda sigirin - kantardan
¢ikmasi esnasinda goriintii alinmasini saglar.

Bu caligmanin veri toplama siireci, Balikesir'in
Susurluk ilgesinde faaliyet gdsteren bir besi
ciftliginde gergeklestirilmistir. Kantardan ¢ikan
sigirlarin ¢evresel  etkilerini  goz  Oniinde
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bulundurarak, kamera modunda calisan telefon
yerden 80 cm yiikseklikte ve tartim alanina yaklasik
250 cm mesafede konumlandirilmigtir. Cekim
Oncesi, gorintll ¢oOzinirligi 1920x1080 olarak

belirlenmistir. Elde edilen meta verilerin bir 6rnegi
Tablo 1'de  sunulmustur. Bu calismanin
metodolojisi, yliksek kaliteli veri toplama ve bu
verilerin analizi lizerine odaklanmigtir.

Tablo 1. Ornek veri kiimesi (Sample dataset)

Cins/Irk Padok No | Kiipe No | Cinsiyet | Canli Agirlik (kg)
Limuzin / #001 3B-4 0211 Diive 627
Limuzin / #002 3B-4 0436 Diive 678
Limuzin / #003 3B-4 8987 Dana 720
Limuzin / #004 3B-4 0236 Diive 611
Limuzin / #005 3B-4 4117 Dana 744
Holstein / #001 3B-2 2618 Dana 714
Holstein / #002 3B-2 5447 Diive 605
Holstein / #003 3B-2 2599 Dana 696
Holstein / #004 3B-2 9276 Dana 668
Holstein / #005 3B-2 9285 Diive 635

Veri toplama siireci, farkli sigir cinslerine ait (Holstein, Simental, Sarole, Limuzin, Montofon ve
RedAngus) ineklerin gorintiilerinin alinmasiyla gergeklestirilmistir. Ancak, belirli kalite ve standart
uygunlugu gereksinimleri goz 6niine alindiginda, toplanan goriintiilerin bazilar1 manuel olarak veri setinden
cikarilmigtir. Gorlintiilerin ¢ikarilma nedenleri arasinda, inegin tam viicudunun goriinmedigi, yan
goriiniimiin eksik oldugu, diisiikk goriintii netligi ve ¢ekim sirasinda hayvanin hareket etmesi nedeniyle
goriintliniin bulanik oldugu durumlar bulunmaktadir.

Tablo 2. Veri kiimesindeki 1rk dagilimi (Breed distribution of the dataset)

Montofon | RedAngus
11 6

Simental
32

Holstein
60

Limuzin
76

Sarole
25

Toplamda 210 adet goriintii kullanilarak olusturulan
veri setinde farkli kategorilerde kabul edilen ve
reddedilen gorsel drnekler mevcuttur. Tablo 2°de
goriintiilerin ~ kategori  bazindaki  dagilimlar
gosterilmektedir. Kabul  edilen  oOrnekler,
arastirmanin hedefleri dogrultusunda yeterli kalite
ve igerik kriterlerini saglayan  goriintiileri
icermektedir. Ote yandan, reddedilen o6rnekler

KABUL VvV

¢ekilen goriintiilerdeki ineklerin tiim viicudu, yan
goriiniimii veya goriintli netligi gibi gereksinimleri
tasimadigl durumlar1 yansitmaktadir. Kabul edilen
ve reddedilen Ornekler, Sekil 1'de gorsel olarak
sunulmustur. Bu dikkatli veri se¢imi ve ayiklama
islemi, elde edilen veri setinin Kkalitesini ve
giivenilirligini artirmay1 amaglamaktadir.

Sekil 1. Kabul / ret edilen goriintiilerden 6rnekler (Examples of accepted / rejected images)

Calismamiz kapsaminda gelistirilmis olan her iki

mobil uygulamanin temel hedefi projenin
gelistirilmesi agamasinda verinin daha hizli, saglikli
ve gercek¢i bicimde toplanmasidir. Bununla

beraber projemiz kapsaminda; son kullanicinin
kullanmasini planladigimz gercek zamanli olarak

miisteriye, alinan goriintiiniin dogruluk orani
hakkinda geri-besleme verebilecek kabiliyette bir
mobil uygulamanin gelistirilmesi ve test ¢aligmalari
biiyiik bir motivasyon ve titizlikle ile devam
etmektedir.
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2.2. Goriintii Isleme (Image Processing)

Derin 6grenme yontemleri, bilgisayarli gorii, nesne
tanima, nesne siniflandirma gibi bir ¢ok yapay zeka
uygulamasinda yaygin olarak kullanilmaktadir [22].
Evrigimli sinir aglar1, bircok evrisim, dense, dropout
gibi katmanlardan veriyi gecirerek ozellik
cikartmaya yarayan bir derin 6grenme yontemidir
[23]. Ileri beslemeli bir mimariye sahip olan bu
aglar, tam iligkili katmanlarla olusturulan yapay
sinir aglarina kiyasla daha iyi ozellik belirleme
yetenegine sahiptir [24,25]. Giliniimiizde nesne
algilama alaninda en etkili ve yaygin olarak

kullanilan yontemlerden biri Sinir

Aglari'dir [26].

Evrisimli

Evrisimli sinir aglar1 egitim asamasinda agin
karmasik ve veri setinin biiyiik olmasi gibi islemci
giiclinii zorlayici etmenler nedeni ile merkezi islem
birimi (cpu) yerine genellikle grafik islemci birimi
(gpu) kullanilir [27]. Goriinti isleme asamasinda
ana hedef, oncelikle hayvanin goriintii iizerindeki
konumunu belirlemektir. Bu amagla, poligon se¢im
teknigi kullanilarak etiketleme asamasinda Sekil
2'de goriildiigii gibi sigirin viicut hatlar1 genel olarak
belirlenmistir.

Genel hatlar1 belirlenen sigirin viicut parcalar1 7
segmente ayrilmistir. Bu segmentler bas bolgesi,
sag on bacak, sag arka bacak, sol 6n bacak, sol arka

e

bacak, govde ve kuyruktur. Bu
etiketleme yapilirken belirli
edilmistir (Sekil 3).

segmentler
renklerle temsil

.

Sekil 3. Sigir viicut segmentasyonlarina gore etiketleme islemi (Cattle body segmentations labeling process)

Elde edilen etiketli goriintiileri kaydederken dosya
ismi  olarak  hayvanin  metadata  bilgisi
“[hayvanNo] [wrki] [dana|duve] agirlik [sol|sag
] /000] jpg” formatinda kaydedilmistir.

hayvanNo, her hayvan igin benzersiz bir kimlik
numarasidir ve sirali bir numara ya da kulak kiipe
numarast yazilabilir. ki, hayvanin 1k bilgisidir.
danal|diive, hayvanin cinsiyetidir. agirlik, hayvanin
canlt agirhgidir. sol|sag, hayvanin kafasinin bakis
yOniidiir. 000: ayn1 hayvanin birden fazla goriintisii
var ise her birinin benzersiz sira numarasidir.

Olusturulan metadatalar, Mask-RCNN algoritmas1
ile  iglenmis ve nesne  tespit islemi
gergeklestirilmistir. Mask-RCNN, bir nesne tanima
algoritmasidir ve He vd. [28] tarafindan 2018
yilinda gelistirilmistir. Bu algoritma sayesinde her
bir goriintiideki, hayvanin varligi, varsa konumu ve
segmentleri belirlenmistir. Elde edilen bu veriler
piksel  yogunluklar1  hesaplanarak = makine
6grenmesinde girdi olarak kullanilmigtir. Mask-
RCNN algoritmasi ¢alismamizda mevcut varsayilan
parametre degerleri ile kullanildi, herhangi bir
degisiklik yapilmadi. Deney ortaminda kullanilan
modelin adi  “mask_rcnn_R_50_FPN_3x.yaml”
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olarak ifade edilmektedir. Deney ortaminda Calisma kapsamindaki deney ortaminda mask_rcnn

kullanilan ~ parametre  degerleri ~ Sekil 4’te  algoritmasi  icin

bazi

input

Ve

output

verilmektedir. goriintiilerinden drnekler Sekil 5°te verilmektedir.

MODEL:
META_ARCHITECTURE: "GeneralizedRCNN"
BACKBONE:
NAME: "build_resnet_fpn_backbone"
RESMETS:
QUT_FEATURES: ["res2", "res3", "res4", "res5"]
FPN:
IN_FEATURES: ["res2", "res3", "res4", "res5"]
ANCHOR_GENERATOR:
SIZES: [[32], [64], [128], [256], [512]] # One size for each in feature map

RPN:
IN_FEATURES: ["p2", "p3", "p4", "pS", "p6"]
PRE_NMS_TOPK_TRAIN: 2000 # Per FPN level
PRE_NMS_TOPK_TEST: 1000 # Per FPN level
# Detectronl uses 2000 proposals per-batch,
# (See "modeling/rpn/rpn_outputs.py” for details of this legacy issue)

POST_NMS_TOPK_TRAIN: 1000
POST_NMS_TOPK_TEST: 1000
ROI_HEADS:
NAME: "StandardROIHeads"
IN_FEATURES: ["p2", "p3", "p4", "p5"]
ROI_BOX_HEAD:
NAME: "FastRCNNConvFCHead"
NUM_FC: 2
POOLER_RESOLUTION: 7
ROI_MASK_HEAD:
NAME: "MaskRCNNConvUpsampleHead"
NUM_CONV: 4
POOLER_RESOLUTION: 14
DATASETS:
TRAIN: ("coco_2017_train",)
TEST: ("coco_2017_val",)
SOLVER:
IMS_PER_BATCH: 16
BASE_LR: 0.02
STEPS: (60000, 80000)
MAX_ITER: 90000
INPUT:
MIN_SIZE_TRAIN: (640, 672, 704, 736, 768, 800)
VERSION: 2

ASPECT_RATIOS: [[0.5, 1.0, 2.0]] # Three aspect ratios (same for all in feature maps)

# which is approximately 1000 proposals per-image since the default batch size for FPN is 2.

Sekil 4. Calisma kapsaminda kullanilan mask_rcnn algoritmasina ait parametre degerleri' (Parameter values

of the mask_rcnn algorithm used in the study)

! https://github.com/facebookresearch/detectron2/blob/main/configs/Base-RCNN-FPN.yaml
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Sekil 5. Mask rcnn algoritmasi ile deney ortamindaki input ve output goriintiilerinden 6rnekler (Examples of
mput and output images from experimental setup using the mask r-cnn algorithm)

2.3. Makine Ogrenmesi (Machine Learning)

Goriintii  isleme sonucunda elde edilen piksel
yogunluklarina karsilik gelen canli agirligi igeren
veri kiimesi titizlikle olusturulmustur ve bu veri
kiimesi, = makine  &grenmesi  tekniklerinde
kullanilmaktadir. Veri kiimesi iizerindeki metadata
bilgilerinde yer alan canli agirlik bilgisi, ¢iktisi
olarak ele alinmigken goriintii isleme adimindan
elde edilen alanlar ve metadata bilgilerinde yer alan
ik, yon, cinsiyet bilgileri ise girdi olarak
kullanilmigtir. Hazirlanan veri kiimesi tizerinde
"lineer regresyon", "polinomal regresyon", "destek
vektor regresyonu”, "karar agaci regresyonu" ve
"rassal orman regresyonu" olmak {izere toplamda
bes farkli regresyon algoritmasi denenmistir. Bu
algoritmalar kullanilarak canli agirlik tahminlemesi
gergeklestirilmistir.

Tiim algoritmalarda ortak bir yaklasim olarak veri
seti, test ve egitim olmak {iizere iki ayr1 boliime
ayrilmigtir. Egitim veri seti, modelin dgrenilmesi
icin kullanilan veri setidir. Test veri seti ise egitim
veri setinde gelistirilen modelin degerlendirilmesi
amaciyla kullanilmstir. Test verisinden elde edilen
sonuglar, "Ortalama Mutlak Yiizde Hata" (Mean

Absolute  Percentage  Error) metrigi ile
degerlendirilmistir.  Bu  metrik  kullanilarak
hesaplanan hata degeri, 1'den c¢ikartilarak

algoritmanin dogruluk orani belirlenmistir.

Dogrusal (lineer) regresyon, iki degisken arasindaki
ilisgkiyi modellemek icin gdzlemlenen verilere
dayal1 olarak dogrusal bir denklem olusturmaya
calisan istatistiksel bir yontemdir. Bu yontemde bir
degisken bagimsiz degisken olarak kabul edilirken
diger degisken bagimli degisken olarak ele alinir.
Bagimsiz degiskenlere (X) adi verilirken bagimh
degiskene (Y) adi verilir. Bagimli ve bagimsiz
degisken iligkisi Denklem (1) seklindeki dogrusal
bir denklemle ifade edilir.

Y = aX + b 1)

Polinomal Regresyon, dogrusal olmayan iligkilerin
incelendigi durumlarda kullanmilan bir analiz
yontemidir. Polinom regresyon, istatistik alaninda
bagimsiz degisken x ile bagimh degisken y
arasindaki iliskinin, Xx'in n'inci dereceden bir
polinomu olarak Denklem (2) formiilii ile ifade
edilir.

Y = ay + ayx + ax? + azx® + .. + a,x (2)

Destek Vektdor Regresyonu (DVR), problem
uzayinin boyutundan bagimsiz olarak optimizasyon
yaptig1 icin yiikksek boyutlu dogrusal olmayan
problemler i¢in daha basarili olmaktadir [29, 39].
Diger regresyon modelleri bir egri uydurma
iizerinde ¢alisirken, DVR hesaplanan egrinin gercek
veriye yakin olmasi igin € uzaklikta paralel iki egri
seklinde bir c¢ikarttim yapar (Sekil 6) ve hata
degerlerini minimize eder.

974



Giirbiiz, Kivrak, Altinel Girgin, Degirmencioglu | GU J Sci, Part C, 13(3): 968-980 (2025)

Sekil 6. Destek vektor regresyonu parametreleri (Support vector regression parameters)

Karar agaci, regresyon veya siniflandirma
modellerini olugturmak i¢in aga¢ yapisi seklinde bir
yaklasim sunar. Veri kiimesini giderek daha kii¢lik
alt kiimelere ayirirken ilgili bir karar agact asamali
olarak gelistirilir. Bu aga¢ yapisi hem kategorik hem
de sayisal verileri igleme yetenegine sahiptir [41].

Rassal ormanlar (RO), bir¢cok bagimsiz ve rastgele
olugturulmug karar agacmin birlesimidir [40].
Genelleme hatasi, ormandaki agac sayisi arttikca
belirli bir sinira kadar diiser. Bu hata orani,

ormandaki bireysel agaglarin dogrulugu (giicii) ve
bu agaclar arasindaki tahmin  benzerligi
(korelasyon) ile iliskilidir. Giiglii ve birbirinden
bagimsiz (diisiik korelasyonlu) agaclar, daha diistiik
genelleme hatasi saglar [30]. RO algoritmasi, birden
fazla karar agacinin ¢giktilarinin oranlanmasiyla agiri
O0grenme ve ezberlemenin Oniine gecerken, her bir
agac ic¢in farkll veri setleri kullanarak aykiri veri
sorununu da minimuma indirir [31]. Caligmanin
akis diyagrami Sekil 7°de gosterilmektedir.

Mask-RCNN

Linear Regresyon
Polinomal Regresyon
Destek Vektor Makinesi
Karar Agac1

Rassal Orman

Ornek forograflarin almmasi:

Fotograflarin ¢ekilmesi ve wk canli
agirlik, cinsiyer, yon meta bilgilerinin
kayit alfina alinmasi

l

Sigir cevresi eriketleme iglemi:

Sigarmn gérini igerisindeki komumunu
polygon olarak isaretleme

l

Sigir Viient  Segmentasyonlarina
Gire Etiketleme Islemi:

7

Sigirm 7 segmente gore gdriintil
igerisindeki konumumnu polygon olarak
isaretieme

Ozniteliklerin Ammast:

HayvanNo,irk, dana/duve, sol_agiriik,
sag_agmrhk

Gérimtii Isleme:

Otomatik etiketieme izlemi icin egitim
vapilarak model hazirlama

|

Ogrenmesi  ile

Makine
Talmini:

Agrritk

Agwitk tahmini ¢iknsi elde etmek icin
hem meta bilgileri hem de gdrimni
isleme somucu elde edilen piksel
vogunluklan girdi olarak Fuilanilan
bir ML Modeli hazmriama

Sekil 7. Akis diyagrami (Flowchart)
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3. BULGULAR VE TARTISMALAR (RESULTS
AND DISCUSSIONS)

Yapilan calismalar, giiclii ekran kart1 6zelliklerine

gergeklestirilmistir. Ayrica veri toplama i¢in de
mobil cihaz kullanilmis olup, cihazlara ait bilgiler
Tablo 3’te yer almaktadir

sahip goriintii isleme sunucusunda
Tablo 3. Deney i¢in kullanilan donanim 6zellikleri (Hardware specifications used for the experiment)
Islemci | EkranKarti | Ram | Sabit Disk
Goriintii Isleme Sunucusu (MAGNETAR CONN Workstation)
Ubuntu 18.04 Desktop Edition
INTEL CORE i9 10900X | 2 Adet Nvidia RTX | 16GB 3000MHz | 512GB NVMe
4.50GHz, 10 Cekirdek 3090 24GB 384Bit DDR4
Mobil Cihaz (Xaomi redmi note 7)
Android
SnapDragon 660, 2.20 GHz, 8 - 4 GB 64 GB
Cekirdek

Calisma icin 210 adet goriintiiden olusan bir veri
seti kullanmilmigtir. Verilerde herhangi bir veri
arttirma teknigi kullamlmamistir. Eldeki veri
kiimesi uygulanacak tiim algoritmalar i¢in %80’
egitim kiimesi, %20’si ise test kiimesi i¢in
kullanilmigtir. Makine &grenmesinde 5 farklh
algoritma calistirilarak elde edilen sonuglar tablo
olarak paylagilmistir.

Tlim algoritmalar 10 farkli kez kosturularak test
edilmis ve en iyi sonuglar ortalama hesaplanarak
"yiizde dogruluk orami" olarak Tablo 4’te
sunulmustur. Dogruluk oranlart hesaplanirken,
oncelikle Mean Absolute Percentage Error degeri
hesaplanmis ve elde edilen bu deger 1'den
cikartilarak dogruluk oranit hesaplanmigtir. Bu
deneyler sonucunda elde edilen sonuglarin en
kiiciik, en biiyiilk, ortalama ve standart sapma
degerleri Tablo 4’te verilmistir.

Calismamizin sonuglarini analiz etmek i¢in hem
MAPE hem de MSE degerleri hesaplanmustir.
MAPE modelin iirettigi tahmin degerleri ile gercek
degerler arasindaki mutlak ylizde farklarinin
ortalamasini hesaplar. Bu nedenle, bu metrik
ortalama hatay1 gercek degerin yiizdesi olarak ifade
etmektedir. MSE ise orijinal ve tahmin edilen
degerler arasindaki karesel farklarin ortalamasini
temsil eder. MAPE ve MSE denklemleri sirasiyla
Denklem (3) ve Denklem (4)’te verilmistir [42].

100

A
190 Yi~Yi
n

Vi

MAPE = 2237, (3)

1 A
MSE = ;Z?:l(yi —¥i)? (4)

A
n yapilan 6l¢iim sayisini, y; gercek degeri ve y; ise
modelin iirettigi tahmin degerini temsil etmektedir.

Tablo 4 {izerinde raporlanan deney sonuglarina
gore, sigirlar lizerindeki en bagarili agirlik tahmini
%96 Dbasar1 yiizdesi ile dogrusal regresyon
algoritmas1 ile alindi. Dogrusal regresyon
algoritmasini, %93 basar1 orani ile destek vektor
makinesi ve rassal orman algoritmasi, %90 basari
orani ile karar agaci algoritmasi ve %47 basar1 orani
ile polinomal regresyon algoritmasi izlemektedir.
Dogrusal regresyondna daha yiiksek dereceli olan

polinomal regresyon modellerinin  bagimsiz
degiskenlerden otiirii bazi tahminleme molellerinde
dogrusal regresyone kiyasla basarisiz

olabileceklerine yonelik literatiirde bazi analizler
bulunmaktadir [36-38]. Regresyon modellerinden
ozellikle dogrusal regresyon algoritmasinin tahmin
sistemleri  {izerindeki  basarisi  bilinmektedir.
Siiflandirma igin oldukea iyi sonuglar alinabilen
destek vektor makineleri algoritmasinin regresyon
versiyonu olan destek  vektér regresyon
algortimasinin  literatiirdeki  bagka  tarimsal
calismalarda da [29, 31-32] kullanmildig1r ve iyi
sonuclar alindig1 goriilmektedir. Destek vektor
regresyonu  uyguladigimizda, destek  vektor
algoritmasindaki gibi ¢izecegimiz araligin en kiiciik
hata orani ile maksimum noktay1 icerisine almasi
hedeflenmektedir [29]. Sigirlarin  agirliklarim
tahmin ettigimiz c¢alismamizda, karar agaclar
algoritmasinin literatiirdeki pekgok tahminleme
calismalarinda [34-35] iyi sonuglar verdigi gibi
burada da iyi sonuglar vermesini, bu algoritmanin
calistig1 veri kiimesi tizerinde 6zellik ve hedefe gore
karar vermeye c¢alisan karakteristik yapisindan
kaynaklandigin1 yorumlayabiliriz. ~ Yine, rassal
orman algoritmasi da olusturdugu ¢ok sayida agag
yapisindan c¢ikan sonuglardan en iyi sonuglar
oylama yaparak bulmaya c¢alistigindan dolayi
tahiminleme modellerinde [30-31] yiiksek basari
verdigi gozlenmektedir. Ozetlemek gerekirse Tablo
4’te sunulan deney sonuglarina gore goriintii isleme
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algoritmalarindan Mask-RCNN algoritmasi ve
makine Ogrenmesi algoritmalarindan dogrusal
regresyon modeli ile %96’lik bir tahmin basarisi

elde edilmistir. Makine 6grenmesi algoritmalarinin
basar1 yilizdeleri Tablo 5’te gosterilmektedir.

Tablo 4. Makine 6grenmesi algoritmalarinin en kiigiik, en biiyiik, ortalama ve standart sapma degerleri
(Minimum, maximum, mean, and standard deviation values of the machine learning algorithms)

Makine Ogrenmesi Algoritmasi | En Kiigiik | En Biiyiik | Ortalama Deger | Standart Sapma
Gergek Deger

Canli Agirlik | 537 | 696 | 634421 | 50,816
Tahmini Deger

Dogrusal Regresyon 544 712 626,816 45.760

Polinomal Regresyon -50 1285 523,010 376,905

Destek Vektor Regresyonu 626 632 628,867 1,851

Karar Agaci 565 696 660,895 48,156

Rassal Orman 563 676 638,563 31,419

Tablo 5. Makine 6grenmesi algoritmalarinin basar1 ylizdeleri (Performance accuracy percentages of the machine
learning algorithms)

Dogrusal Regresyon Polinomal Destek Vektor Karar Agaci Rassal Orman
Regresyon Regresyonu
%96 %47 %93 %90 %93

Aym veri kiimesi lizerinde Tablo 4’te siralanan
algoritmalara  ilaveten =~ XGBRegressor  ve
GradientBoostingRegressor  algoritmalarint  da
calistirdik ve MAPE 6lcegine gore sirastyla %91.77
ve %93.86 oraninda, MSE o0lcegine gore sirasiyla
%90.95 ve %92.86 oraninda basarili olduklarini
gozlemledik.

Calisma kapsaminda oOzellikle veri toplama
asamasinda bazi  kisitlar  ve  varsayimlar
bulunmaktadir. Bu ¢aligma boyunca hayvanlardan
alman tiim goriintiilerin ¢ekimleri, 3 mt uzakliktan
ve 1,5 mt ylikseklikten ve yan profilden yani hayvan
saga ya da sola gider iken yapildi. Modelin
egitimleri ~ “Limuzin,  Holstein, = Montofon,
RedAngus, Sarole ve Simental” isimli 6 1k igin
yapildi. Bagka irklar i¢in model egitimlerinin
yenilenmesi de yine olusturdugumuzun tasarimin
kisitlart arasindadir.

4. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Hayvanlarin agirlik ve wklarim belirlemek igin
cesitli yontemler mevcuttur. Bu c¢alismada,
sigirlarin viicut segmentasyonuna gore deneyler
yapild1 ve elde edilen sonuglar, sigirlarin k1 ve
agirligr degerlendirilirken viicut segmentasyonunun
6nemli bir rol oynadigini gostermektedir. Ancak, bu
sistemin pratik uygulamasinda, kamera konumu,
arka plan aydmlatmasi gibi ciftlik kosullarinin
dikkate alinmas1 gerekmektedir.

Sigirlarin viicut agirhigi 6l¢timii; izleme, verimlilik,
hastalik tespiti ve oOzellikle kesime gonderilecek
sigirlarin hedef alindig1 bir siiregtir. Bu ¢aligma,
otomatik bir sekilde agirlik ve 1k tahminleme
sisteminin temelini atmaktadir. Her ne kadar sabit
bir noktaya kamera koymak ve goriintiileri o sekilde
toplamak giines 1smlari ve aydinlatma kosullar
acisindan daha verimli gibi goriinse bu galismanin
amaci kullanicilarin sahip oldugu mobil cihaz
iizerinden bu islemleri yapabilmektir. Bu amacla
Goriintii  isleme algoritmalarindan Mask-RCNN
algoritmasi ve makine 6grenmesi algoritmalarindan
dogrusal regresyon modeli ile %96°lik bir tahmin
basarisi elde edilmistir.

Gelecek caligmalara Oneri olarak, veri seti
genisletilerek agirhigi daha az ve fazla olan
hayvanlarin da egitim setine eklenmesi ve
deneylerin tekrarlanmasi tavsiye edilir. Ayrica daha
farkli irklarin da wverileri toplanarak deneyler
yapilabilir. Her ne kadar son teknoloji algoritmalar
kullanilmig olsa da diger algoritmalarin da test
edilip sonuglar karsilagtirilabilir.

Bu alanda yeni teknolojilerin ve metodolojilerin
kullanilmas1 hayvancilik sektorii i¢in biiyiik bir
potansiyele sahiptir. Tarim ve hayvanciligin dijital
donlisiim  siirecine ayak uydurabilmesi ig¢in
baglatilmis bir ¢alismanin bir tirtiniidiir.

Yeni hayvan iwrklart i¢cin model egitimlerimizin
yapilmasi ve modelimizin yeni hayvan irklarina
adaptasyonunun hizli olmasi planladigimiz gelecek
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¢alismalarimiz arasindadir. Ayrica son kullanicinin
kullanmasini planladigimiz ger¢ek zamanli olarak
miisteriye, aliman goriintiniin dogruluk oram
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