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Derin Ogrenme Tabanli Akilli Tarim ve Uygulamalari

Oz

Geleneksel tarim faaliyetlerine yapay zekayi entegre edebilmek i¢in yeterli donanima
ve bilgiye sahibiz. Bu ¢alisma kapsaminda gelistirilen mobil uygulama ile yapay sinir
aglar1 kullanilarak, ¢iftgilerin mobil uygulama {izerinden bitkilerin hastaliklarini tespit
edebilmesi saglanmstir. Egitilen derin 6grenme modelleri sayesinde tireticiler; 14’ten
fazla hastalikli veya saglikli bitki yapraklarinin fotografini ¢ekerek yapay zeka ile
rahatlikla durumunu 6grenebilir ve yayilmakta olan hastaliga oldukga hizl bir sekilde
tedavi uygulayabilir hale gelmistir. Uretici; farkli araziler iizerinde ektigi veya hasat
ettigi Dbitkileri uygulama envanterine kaydederek her yerden kontrol edebilir,
envanterinde yetistirilmekte olan bitkilerin de belirli araliklar ile fotograflarini
¢ekerek, mobil uygulama tizerinden derin 6grenme modelini kullanarak gelisim
oranlarimi hesaplay1p veritabanina kayit edebilmektedir. Ureticiler; belirli araliklar ile
gorsellerini toplayarak sahip olduklart bitkilerin gelisim grafiklerini uygulama
icerisinde takip edebilmektedirler. Ziraatgilar ve ciftgiler uydu veya insansiz hava
araclarindan alinan goriintiileri kullanarak mobil uygulama igerisinde araziye yayilan

su, ilag, kuruma vb degisimleri kontrol edilebilmektedirler.

Anahtar Sézciikler: Yazilim, yapay zeka, derin 6grenme, bilgisayarl gorii, arazi,
bitki, yaprak, veriseti, siniflandirma, model egitim ve testleri, veritabani, servis yapisi,

mobil uygulama, entegrasyon ve testler



Deep Learning Based Smart Agriculture and

Applications

Abstract

We have sufficient equipment and knowledge to integrate artificial intelligence into
traditional agricultural activities. With the mobile application developed within the
scope of this study, artificial neural networks were used to enable farmers to detect
plant diseases through the mobile application. Thanks to the trained deep learning
models, manufacturers; By taking pictures of more than 14 diseased or healthy plant
leaves, it has become able to easily learn its condition with artificial intelligence and
apply treatment to the spreading disease quite quickly. Producer; It can control the
plants that it has planted or harvested on different lands by recording it in the
application inventory, and can also take pictures of the plants grown in its inventory at
certain intervals, calculate the development rates using the deep learning model via the
mobile application and save it to the database. Producers; by collecting their images at
certain intervals, they can follow the development graphics of the plants they have in
the application. Agriculturalists and farmers can use the images taken from satellite or
unmanned aerial vehicles to control the changes in water, medicine, drying etc. spread

over the land within the mobile application.

Keywords: Software, artificial intelligence, deep learning, computer vision, land,
plant, leaf, dataset, classification, model training testing, database, service

architecture, mobile application, integration and testing
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Bolum 1

Giris

Insan ihtiyaglarmin yiizdelik dilimde en ¢ok yer kaplayan kismm gida ihtiyaci
olusturmaktadir. Artan gida taleplerini karsilamak ic¢in liretim faaliyetlerinin de
artmast gerekmektedir. Bu beklenen artig; iiretimin daha verimli yapilmasi ile
saglanacaktir. Tarimsal alandaki verimleri artirmanin bir ¢ok yolu bulunmaktadir [2].
Basta kaliteli tohumlarin kullanilmasi, sulama, giibreleme ve hastaliklarin dogru tespit
edilerek etkili ilaglamalarin yapilmasi gibi parametreler lizerinde calismalar yapilarak
kayda deger farklar elde edebiliriz. Fakat her ne kadar iizerinde calismalar artsa da
zaman igerisinde geleneksel yontemler azaltilarak yerini akilli tarim ¢oziimlerine
birakmalidir [2]. Geleneksel yontemler asla géz ardi edilmemelidir ¢iinkii akilli tarim
yapabilmek i¢in bir¢ok yazilimin ham maddesi olan verileri geleneksel yontemler ile
elde edebiliriz. Toplanan verilerin degerlendirilmesi, analizlerinin yapilmasi,
programlarin gelistirilmesi ve bakimlarin yapilmasi kendi igerisinde farkli siiregleri
beraberinde getirmektedir. Tiim bu siireglerin aslinda temeline baktigimizda verinin

ne kadar 6nemli oldugunu gorebiliriz [3].

Akilli tarim faaliyetlerinin ilerletilebilmesi i¢in geleneksel yontemlerden toplanan
verilerin incelenmesi gerekir. incelen veriler ile tespit edilen sorunlarin dagilimma
kabaca baktigimizda genel olarak sorunlarin; toprak, bitki ve kullanilan iiretim
malzemelerin lizerinde dagildiginiz gorebiliriz. Bu dagilimlar aslinda bizlere ¢dziimiin
de paralel olarak nerelerde olacagini isaret etmektedir. Problemlerin ¢dziime
ulagilabilmesi igin verilerin istatistiksel sonuglart g6z Oniinde bulundurarak
yazilimlarin  iretilmesi gerekmektedir. Yapay zeka bize bu yazilimlarin
gelistirilmesine zemin hazirladig1 icin izlenecek yol haritasi da yapay zeka ve alt
alanlarindan devam etmek olacaktir [1]. Yapay zeka daha genel bir tanim olmakla

beraber bu tez kapsaminda derin O0grenme bashigina odaklanacagiz. Yapilacak



gelistirmelerin; analizlerin, alinan sonuglarin metrikler ile degerlendirmesi ile

uygulamalarin {iretilmesi derin 6grenme yontemine dayanacaktir.

Diinya genelinde; {iniversitelerde, ticari kurumlarda farketmeksizin akilli tarim
alaninda uygulamalarini artirmaya yonelik yapay zeka calismalarinin yapildig
bilinmektedir. Artik glinimiizde devletler, tarimsal faaliyetlerdeki yetersizligin veya
dezavantaj durumlar1 ekarte etmek amaciyla bircok gida {irliniine ait verileri
toplamakta ve analitik tabanlara oturtmak i¢in ¢alismalar yapmaktadir [2]. Yukarida
bahsi gecen, tarimin yapildig1 alanlarda etkin olarak rol oynayan parametrelerin her
biri (toprak, bitki, su, giibre vs) analitik olarak degerlendirilmekte ve ¢oziimler
tiretilmeye calisilmaktadir. Baslica bazi devletlerin ve kurumlar tarafindan ¢aligmalara

ornek olmasi amaciyla allta bulunan ¢aligmalar1 inceleyebiliriz.
[k &rnek Singapur’dan:
15 Haziran 2020 tarihli yazida bir baslik goriilmektedir:

“Singapurlu ciftciler; gida giivenligimizi artirmak igin yiiksek teknolojiye gegiyoruz.”

Sekil 1.1: Akilli tarimin uygulandigr alan [73]



Bu sekilde bir aciklama yapmalarinin altindaki nedenlerden bazilari su sekilde:

[k neden olarak; tiim diinya ¢apinda etkili olan, kiiresel iklim degisikligi nedeniyle
tiretimini yaptiklari gidalarin verimindeki %10 diististen bahsetmektedirler. Degisken
hava kosullarinin tahmin edilemez olusu, iireticiler i¢in kot bir durum. Gida
iretiminin ne zaman diislise gecegi, hangi durumda stoklarin piyasa siiriilecegi gibi
parametreler bir iilkenin adeta bir zinciridir [4]. Eger ki iireticiler, piyasaya belirsiz
zamanlarda {irlin ¢ikarirsa veya stoklarin dagitiminda yasanacak lojistik gecikmelerin
bu zincirin kopmasina neden olursa o iilke zarar etmeye baslar. Yasadigimiz donem
itibariyle Rusya-Ukrayna savasinin neden oldugu bugday gibi tahil tirlinlerinin tiretimi
ve dagitimi hem iilkemiz i¢in hem de diger tlkeler i¢in ciddi derecede sorun haline
gelmistir. Bu durumun diizeltilmesi i¢in gereken politik adimlar atilmis fakat ¢oziime
kavusmasi zaman almistir. Singapurlu ¢iftciler; bahsettikleri bu global sorunlar1 agmak
adina modern tarimin getirdigi kendi kendine yetebilir ¢éziimlerin uygulamalarini

yapmaktadir.

Ikinci neden olarak; var olan tarim arazilerinin artik iiretim kapasitesinin yeterli
gelmemesi. Bulunduklar1 cografya itibariyle toprak alanin az, insan niifusunun fazla
olmast iiretimin yetersizligini beraberinde getirmektedir [5]. Uretim yetersiz kalmast,
disaridan gida alimina yol actig1 i¢in su anda kullandiklar1 arazileri daha verimli hale
getirmek istiyorlar. Dogal olarak ilk diistindiikleri ¢6ziim, dikey tarimin yapilmasi.
Dikey olarak tiriinlerin yetistirilip kontrol edilmesi fiziki zorluklara yol acacagi igin
modern tarima ve akilli tarima ge¢meyi hedeflemektedirler. Akilli tarim uygulamalar
ile gidalarin; tretimi, bakimi, toplanmasi ve dagitimi daha kolay hale gelecegini

sOyliiyorlar.

En nihayetinde sorunlar ne kadar fazla olsa da asil odaklandiklar1 sey; kendi
kendilerine nasil daha fazla yetebiliriz sorusunun cevabi olan modern ve akilli tarim

ile coziimler tiretiyor olmalaridir.

Singapurlu yerel bir iretici olan Deniel Wong’un su sozleri aslinda anlatmak
istediklerimizi 6zetlemektedir. “Modern agriculture is 95% science.” Modern tarim;
%95 bilimdir.



Ikinci 6rnek meveut durumun kiyaslamasinm yapildigr makalede bulunur [5]. Genel
olarak makale igerisinde, Singapur’da tespit edilen sorunlara benzer sorunlarin oldugu
gorlinlir. Bu sorunlara ek olarak su kalitesi, kiiresel pandemik siirecleri vs
sOyleyenebilir. Fakat bu makalede sorunlar {izerinde degil de ¢oziimler {izerinde
duruldugu icin o kisimlara odaklanmak gerekmektedir. Uretilen ¢oziimler, dogrudan
yazilim ve teknoloji tabanhdir. Sekil 1.2°de goriildiigii iizere otonom ve insansiz

araglar ile kontrol yazilimlarinin entegre sekilde ¢alistig1 anlasilabilir.
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Sekil 1.2: Akilli tarim sistemleri 6rnegi [75]

Yukarida bulun gorselde sistemin nasil ¢alistigina kabaca bakacak olursak; tarim alani
farkli donanimlar ile entegre edilerek kontrol edilebilir hale getirilmistir. Donanimlar
fiziksel olarak veri elde etme ve miidahale etme amaciyla kullanilmigtir ve donanimlar,
tasarlanan yazilim irlinii ile haberleserek bitki, hava, su bilgisi gibi verileri
gondermektedir. Yazilim, gelen verileri tireticilere anlagilabilir halde sunmaktadir [4].
Uretici, program iizerinde bilgileri ve analizleri inceledikten sonra aksiyon alarak

iiretimi daha saglikli ve stirdiiriilebilir hale getirmis olur.

Genel olarak durumu degerlendirmek gerekirse diinya genelinde insanin ihtiyaci olan
gida tiretimi igin farkli sorunlar ortaya cikarken ayni zamanda farkli ¢oziimler de
tiretilmektedir. Benzer durumlar iilkemizde de goriilmektedir. Biz bu tez ¢alismasin

yaparak kendi kendimize yetebilir modern tarima katkida bulunmaya c¢alisilmistir.
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Gergeklestirdigimiz akilli tarim uygulamasi ile {reticilerin giindelik iglerini

kolaylagtiracak ve tiretimi saglikli takip edebilir hale gelmesini hedefledik.

Ureticiler; diizenli olmayan yaklasimlarla, siirekli disardan etkenlere maruz kaldiginda
verimin diislise gectigini bilmektedirler. Fakat 6nlem almak ve uygulama konularinda
zaylf kalabilmektedir. Onlar1 olumlu yonde aksiyon almalari i¢in gelistirdigimiz
uygulama ile yonlendirebilecekleri diistiniilmektedir. Elbette geri doniisler alinarak

kullanim konusundaki kolayliklar yeniden degerlendirilebilir.

Uygulamanin asil amaci ireticinin geleneksel tarimdan modern tarima yani akilli
tarima adim atmasini saglamak. Bu adimi siradan yaklasimlar ile degil de yapay zeka
ile destekleyerek iireticin veya ilgili ziraat miithendisinin karar vermesinde, tiretimdeki
sorunlart gérmesinde, maliyetlerinin diisliriilmesinde birer destek sistemi seklinde
caligmas1 beklenmektedir. Yapay zeka destek sistemlerinin birgok alanda oldugu gibi
tarimsal alanda da kisa zaman igerisinde hayatimiza girmesi beklenmektedir. Elbette
ki bu siireci kolaylastiracak olan en biiyiik etken unutmamalidir. Bu en biiyiik etken
mobil cihazlardir. Mobil cihazlarin yayginlasmasi ve daha ¢ok islem yapabilir hale
gelmesi bu tez ¢caligmasinin temeline kadar etki etmektedir. Mobil cihazlar ile giindelik
hayatta kontrol altina aldigimiz seylerin arasina tarimi da koymamak olmaz. Diizenli
ve saglikli sekilde iireticinin; tiriinii, araziyi, hava sartlari gibi 6nemli faktorleri takip
edebilmesi ve gerekli aksiyonlari almas ile oldukga verimli sonuglar elde edebilecegi

anlamina gelmektedir.

Akilli tarim ve modern tarim alanlari {izerine yapilan ¢aligmalarin diinya genelinde
ulastig1 noktalardan bazilarina deginilmistir. Akademik ve sektdrel anlamda bazi
caligmalarin ortak problemleri incelendiginde konu ile ilgili alt basliklar Sekil 1.3

tizerinde goriilmektedir.
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Sekil 1.3: Akilli tarim ve alt alanlarindan bazilar1 [74]

Yapay zeka ve derin 6grenme yoOntemlerinin akilli tarimda uygulamasina birgok
calisma ve uygulama bulunmaktadir. Bunlar arasinda; hastalik tespiti, bitki
siniflandirma, arazi yapisi tanimlama, zararl bocek tespiti, toprak yonetimi ve akilli

sulama siralanabilir [1].

1.1 Hastalik Tespiti

Yasayan tiim canlilarin ortak Ozellikleri arasinda biiylime, gelisme ve Olim
siiregleridir. Bitkilerde de bu siireglerin oldugunu biliyoruz. ilk ¢gimlenmeden itibaren
gelisim siirecideki bitkiler; farkli sebepelerden otiirii hastaliklara yakalanabilirler.
Genel sebepler arasinda; zararli bocekler, bakteriler, toprak yapisi, diger zararli bitkiler
gibi nedenler gosterilebilir. Bu durum bize hastalik sebepleri farkli ise tedavi
yontemleri de farkli olacaktir sonucunu ¢ikarmamizi saglayacaktir. Ancak burada

odaklanilmasi gereken kisim, hastaliklarin tespiti olacaktir.

Cesitli bitki tiirleri, hastaliklarini farkli sekilllerde bizlere géstermektedir. Bazi bitkiler
tizerinde lekelenmeler gozlemlenitken bazilarinin da meyverleri iizerinde
lekelenmeler meydana gelir. Bu lekelenmlerin hangi sebepten meydana geldigini ve
tedavisinin ne oldugunu siradan bir iiretici kolaylikla anlayamaz ve bunun i¢in bilir
kisiyi yani ziraat miihendisini ¢agirir. Ziraat miihendisi gozlemleri ve bilgisi

birlestirerek karar verme siirecine geger. Eger ki yetkinligi varsa hastaligin sebebini ve
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tedavisinin ne olacagini lireticiye anlatarak bilgilendirir. Sonrasinda tedabi siireci
baglar ve bitki iyilesinceye kadar devam eder. Makalede ve bizim c¢alismamizda
tizerinde siklikla durulan kisim bahsedilen bu insanli siireci akilli tarim adi altinda
yapay zeka ile yiirlitmektir. Yapay zeka insan tarafindan belirlenen bitkiler ve
hastaliklar1 hakkinda toplanan gorsel verilerden o bitkilere ait lekeli gorsellerin hangi
hastaliklara denk geldigini 6grenir. Farkli metrikler ile testlerden gecen yapay zeka
yiizdelik ihtimaller ile iireticiye hastaligin neler olabilecegini secenekler halinde sunar.
Uretici herhangi bir bilgi sahibi olmasa bile yetistirdigi bitkinin hastaligim 6grenmis
olur. Ziraat miihendisini bilgilendirerek en son kararin yine bir insan tarafindan

verilmesi ile karar destek sistemini isletmis olur.

Hastalik tespiti stireci farkli sekillerde de yapilabilir fakat en nihayetinde veriler
goriintii tabanli olmasa da problemin ¢6ziimii i¢in bitkiler ve onlara ait hastalik

isimlerine ihtiya¢ olmaktadir.

Sekil 1.4: Hastalikl1 bitki [56]

1.2 Bitki Siniflandirma

Akilli tarimin yapildigi araziler veya ¢esitli yapilar igerisinde farkl tiirde bitkilerin
olmast her biri i¢in farkli bakim, sulama, ilaglama gibi siirecleri beraberinde
getirecektir. Goriintii tabanli bitki siniflandirma algoritmalar1 kullanilarak, biiytik-

kiiclik tiim arazilerin igerisinde yetisen bitkilerin siniflandirmasini yapilabilir.
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Otomasyon teknikleri liriinler arasinda genellestirilemediginden, arastirmacilar {iriine
0zel sistemler gelistirmeye odaklanildi. Damar morfolojisine dayali olarak onerilen
bitki tanimlamasi. domates bitkileri i¢in robotik tarima dayali otomatik verim tahmini

onerildi [1].

CHESTNUT MAPLE
GRAPE HoLLy GINKGO RowaAN
: \
ACACIA ASPEN WILLow

Sekil 1.5: Yaprak goriintiilerinden siniflandirilmis bitkiler [61]
1.3 Arazi Yapis1t Tanimlama

Goriintli tabanli olarak diisiiniiliin bu problem tiirii, lireticinin yetistirdigi tirlinlerin
bulundugu arazilerin ayriminin yapilabilmesi igin diistintilmiistiir. Uydu goriintiileri
veriler halinde yapay zeka modellerine verilerek arazi tiirlerini tespit etmek ig¢in
kullabilmektedir. Farkli arazi tiirleri; su yollari, otoyollar, ekim yapilan araziler, hasat
edilmis ekimi bekleyen araziler olarak c¢esitli sekillerdedir. Uydu goriintiilerinden
ayristirilan arazi tiirleri var olan {ireticiler ve yeni lreticillik yapmak isteyen kisiler

icin oldukca faydali bilgileri barindirabilmektedir.

Uydu verileri, arazi ortiisii siniflandirmasi i¢in tek veri kaynagi degildir. [oT tabanh
teknolojilerin gelismesiyle birlikte insansiz hava araglar1 (IHA), mahsul izleme igin

etkili bir arag haline geldi [1].
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Sekil 1.6: Uydu goriintiisii iizerinde ayristirilmig alanlar [57]
1.4 Zararl1 Bocek Tanima

Akilli tarima katkist olacak olan diger konu, bitkilerin geligim siirecine olumsuz yonde
etki eden bir durum olan zararli boceklerin derin 6grenme yontemi ile tespit edilerek
gerekli ilaglamalar yapilarak ve diger Onlemlerin alinmasinda Onemli rol

oynamaktadir.

Hagsere tanima sadece nesne tanima degildir; 6zel bir sekilde ele alinmasi gereken daha
karmasik bir gorevdir. Cheng ve ark. [76], karmasik bir arka planda derin artik
ogrenme yoluyla hagere tanimlamasi gergeklestirildi. Ding ve Taylor [77] ve Zhu ve
ark. [78], giive gorintilerinin siniflandirilmasi igin derin 6grenme tekniklerini
kullanild [1].



Sekil 1.7: Zararli bocek temsili gosterim [58]

1.5 Akilli Sulama

Ureticilerin ulasmakta ve dagitiminda zorlandirklari bir durum olan sulama,
olabildigince verimli sekilde yapilmalidir. Sulamadan verim alinabilmesi i¢in bosa
harcama yapilmamasi gereklidir. Uretici kaynaginda bulunan suyu hagi bdlgelerde
daha ¢ok kullanmali ya da daha az kullanmali sorusunun cevabini aramaktadir.
Gorlintl tabanli veriler ile arazide bulunan bitkilerin susuz kalan kisimlarini yapay

zeka ile tespit ederek dogru sulama yapmasi saglanmalidir.

Sulama siirecinin verimli yOnetimi igin bitkilerin su durumunun tespit edilmesi
onemlidir. AlZu'bi ve ark. [79], IoT sensorlerinin akilli sulama kararlar1 vermek icin
makine 6grenimi yontemleriyle calistig1 goriintii isleme konseptleri dnerdi. Sarki ve
ark. [80], sulanmig bir misir tarlasinda toprak nemi igerigini tahmin etmek i¢in derin
inan¢ agin1 makroskopik hiicresel otomata (MCA) yaklasimiyla birlestiren yeni bir

model 6nerdi [1].

Smart Irrigation

Sekil 1.8: Akilli sulama temsili gosterim [59]
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1.6 Zararh Bitki Tanima

Bitkilerin gelisiminde olumsuz yonde etki eden zararli bocekler oldugu kadar zarar
bitkiler de mevcuttur. Bu bitkilerin; goriintii tabanli verilerden bitkilerin ne oldugu
tespit edildigi gibi yine goriintii tabanli verilerden zararli bitkilerin de yapay zeka
modelleri ile siniflandirmasi yapilarak bulunmasi gerekmektedir. Zararli bitkiler
toprak igerisinde bitkinin gerekli besinleri alabilmesi i¢in veriler maddelerden
faydalarak gelisim gostermektedir. Diizenli periyotlar ile iiretici kendi yetistirdigi

bitkilerden farkli olan zararl bitkileri bulup temizlemesini yapmalidir.

Sekil 1.9: Zararl bitkilerin gorsel veriler ile tespit edilmesi [60]

Genel hatlariyla bizim ¢alismamiza biiyiik 6l¢iide etki etmis olan "Smart farming
becomes even smarter with deep learning" makalesi akilli tarimin yapay zeka ile daha

etkin bir bicimde yapilabilecegini bizlere gdstermektedir.

Diger bir calisma olan "Deep Learning for smart agriculture" yukarda bahsedilen
bircok alt problem ve ¢ozlimler i¢in (hastalik tespiti, sulama, zararlilar tespiti vs) ortak

kiimeye sahiptir. Ayrisan durumlar asagida gorebiliriz.
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1.7 Toprak Yonetimi

Uretici tarafindan yetistirilen bitkilere ev sahipligi yapan toprak, verimli sekilde
kullanilmalidir. Daha saglikli ve fazla {iriin almak amaciyla yapilan yanlhs yontemler
nedeniyle toprak yapilar1 zarar gormektedir. Gereksiz ilaclama veya giibrelemeler
yapilarak topraktaki yararli bakteriler gibi bir¢ok canli ldiiriilmektedir. Tek sefer i¢in
fazla iiriin almak amaciyla yapilan hatalar cogunlukla uzun vadeli zararlar vererek geri
doniilemez ya da ¢ok zor telafi edilen durumlara gétiirmektedir. Topraklar kontrol
altinda tutularak gerekli analizler ve raporlamalar yapilarak yapay zeka ile

desteklenmelidir.

Sekil 1.10: Toprak yonetimi temsili gosterim [61]

Makine 6grenimi tekniklerini kullanarak, uygun ekinleri ve toprak icin en iyi giibre
tirtinii kolayca taninabilir. Gauss ¢ekirdek tabanli SVM (Destek Vektor Makineleri),
Bayes Aglar1 ve YSA ¢ogunlukla daha 1yi toprak yonetimi i¢in kullanilir. Topragin
kalitesi, se¢ilen mahsuldeki pH diizeyine, EC'ye, birincil, mikro ve makro besinlere
baglidir, bu nedenle pH'in simiflandirilmas: ve ilgili toprak besin indeksleri topragin

sagligini incelemeye yardimei olur [2].

1.8 Verim Kestirimi

Yillik tiretimden elde edilen hasilat bilgileri ile istenilen analizler yapilabilmektedir.
Kullanilan giibre, ilag, su ve diger maddelerin degerleri kayit altinda tutularak bir
sonraki seneler i¢in alt yap1 hazirlanabilir. Hava sartlar1 veya beklenmedik olaylarin

goriilmesi bu durumun disinda tutularak makine 6grenmesi modelleri ile bazi
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tahminler yapilabilir. ‘Random Forest Algorithm’ (Rastgele Orman Algoritmasi) ile
misir mahsiilii verim kestirimi yapilarak %99.74 basar1 puanina ulasilmigtir. Verim
tahminininde; ‘Random Forest Algorithm’ diger algoritmalara gore kiyaslandiginda
daha ¢ok basarim (dogru siiflandirilmis kayitlarin toplam kayit sayisina orani: ACC

= CR/TR) [92] gostermistir. Gelecekte cif¢gilerin kayip oranlarini hesaplamasinda

yardimci olacagi da diistiniilmektedir.
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Sekil 1.11: Uriin veriminin zaman igerisinde tahmin edilmesi [62]

Her mahsuliin verim tahminine konsantre olunmasi gereklidir. Mahsul verimi
tahmininde makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme algoritmalart uygulanmistir.

Ciftcilerin neyi ne zaman ekeceklerine karar vermelerine yardimci olmaktadir [2].
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Bolum 2

Literatir Taramasi

Senthil Kumar Swami Durai ve ark. ¢alismasinda [81] akilli tarim i¢in makine
O0grenmesi ve derin 6grenme tekniklerini kullanarak c¢iftcilerin ihtiyact olacak
konularda wveriler toplayarak c¢esitli sorunlara c¢oziimler {iretmenin yollarin
aramislardir. Ciftgilerin trettigi ¢ok biiyiikk verileri; veri madenciligi, veri analizi,
makine 6grenmesi ve IOT yontemleri degerlendirerek daha az emekle daha ¢ok

verimli ve akilli yontemler {izerinde denemeler yapmaislardir.

Achim Walter ve ark. ¢alismasinda [16] siirdiiriilebilir ve gelistirilebilir akilli tarim
yontemleri iizerinde durulmustur. Akilli tarim faaliyetleri i¢in karsilabiliecek zorluklar
da degerlendirilmistir. Teknoloji, enstitiiler, cesitlilik ve aglar bir araya getirilerek
cif¢ilerden marketlere kadar tiim siirecte kullanilabilecek dagitim aginin miimkiin
oldugundan bahsetmistir. Otonom araclar, hava araclari, sensorler ve teknik
yeterlilikler kullanilarak treticilerin akilli tarim yapabilmeleri bir firsat olarak

goriilmektedir.

Jash Doshi ve ark. calismasinda [15] IOT teknolojileri kullanilarak ¢if¢ciler i¢in; hava
durumumdan, toprak yapisina kadar sensorler vasitasiyla diizenli olarak takip
edebilecekleri sistemi anlatmaktadir. Olusturduklari sensorlii prototip cihaz ile
ciftcilerin yeterli teknik bilgileri olmasa bile rahatlikla kullanabileceklerdir. Prototip

cihaz ile gonderdikleri verileri mobil uygulamadaki ekranlar ile izleyebilmektedirler.

Elsayed Said Mohammed ve ark. ¢alismasinda [18] akilli tarim igin zirai yonetimin ne
sekillerde yapilabileceginden bahsetmistir. [OT cihazlar kullanilarak verilerin yakinda
gelecek olan 5G teknolojisi ile bulut sistemlerine gonderilerek yonetilebilmelidir.
Verilerin akillica analizleri ve iyi planlamalar ile zirai faaliyetlerde Onemli

degisiklikler elde edilecektir. Arazilerin ¢ok biiyilik olmasina gerek olmadan ter tiirlii
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arazide ¢aligmasi hedeflenmektedir. Belirli araliklar ile yerlestirilen IOT cihazlarindan

yiiksek dogruluga sahip kaliteli verilerin toplanmasi olduk¢a 6nemlidir.

Sharada P. Mohanty ve ark. calismasinda [12] bitki yapraklarindaki hastaliklarin tespit
etmeye calismislardir. 256 x 256 piksel tiirtindeki renkli ve siyah beyaz resimlerden
54.306 tane goriintii toplayarak 38 farkli sinifa ayirip verisetlerini olusturmuslardir.
Ayn1 zamanda PlantVillage verisetini de kullanmiglardir. Aktarimli 6grenme yontemi
ile AlexNet ve GooglLeNet mimarilerini egitilmistir. Verisetlerini farkli yiizdelik
oranlar ile bolerek egitimden gecirdikleri modellerin kiyaslamalar1 yapilmistir.
Mimarilerin ¢apraz verisetleri ile egitiminden 0.9934 degerine sahip olan
GoogLeNet’tir. Renkli fotograflar ¢gogunlukla her iki model igin de yiiksek basarim
[92] getirmistir.

Mahmudul Hassan ve ark. ¢alismasinda [8] aktarimli 6grenme yontemi ile evrigimli
sinir aglarint kullanarak bitki yapraklarinda hastalik tahmin etmeye ¢aligmislardir.
InceptionV3 , InceptionResNetV2, MobileNetV2 ve EfficientNetBO modellerini
PlantVillage veriseti ile egiterek basarim [92] sonuglar1 karsilastirilmistir. Capraz
boliitleme ile veriler farkli oranlarda boliinmiistiir. Elde edilen sonuglar arasinda

%99.69 basarim [92] orani1 ile MobileNetV2 olmustur.

Biao Wang ve ark. calismasinda [5] uydu goriintiileri iizerinden arazi degisim tespitini
hedeflemislerdir. Veriseti olarak asya bolgesine ait IKONOS-2 ve WorldView-3
kullanilmistir. 400 x 400 piksel seklinde verileri kullaranak gelistirilen metodolar ile

degisim bolgeleri tespit edilmistir.

V. S. Martins ve ark. ¢alismasinda [82] derin 6grenme igerisinde aktarimli 6grenme
yontemlerini kullarak yiiksek ¢oziliniirliikli uydu goriintiilerinden yanan arazileri
haritalandirmiglardir. Veriseti olarak Landsat-8 OLI, PlanetScope-0, ve PlanetScope-
1 kullanilmistir. U-Net mimarisi verisetleri ile egitildikten sonra afrika kitasi tizerinde
farklio bélgelerde denemeler yapilmistir. Bolgesel olarak kuzey afrikada basarim [92]

orani yiiksek gorilmiistiir.

Pail Oskar Gislason ve ark. calismasinda [83] makine 6grenmesi yontemi olan rastgele
orman algoritmast ile arazileri stniflandirmiglardir. Landsat uydu verileri ile yapilan
testlerde Colorado eyaletinde su, toprak, arazi, dag gibil0 farkli zemin tiiri

ayristirilimastir.
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Minghu Wu ve ark. ¢alismasinda [84] MaskR-CNN mimarisini kullanrak nesne tespiti
yapilmistir. 1300 x 800 piksek formatinda COCO verisetini kullanarak 118.287 egitim,
5000 dogrulama ve 40.670 gorseli model egitim i¢in kullanmislardir. Ayn1 zamanda
PASCAL VOCO07 veriseti de kullanilmistir. ResNet mimarisinin tiirevleri modelin
kemik kisminda caprazlanarak F1 degerleri alinmistir. COCO veriseti ile smir
kutulama yontemi kullarak egitilen MASKR-CNN modeli, 6rnek segmantasyonu
yapilan modele gore yiiksek basarim [92] elde etmistir.

Yongliang Qiao ve ark. ¢alismasinda [85] hayvancilik alaninda, biiyiik bas hayvanlarin
MASKR-CNN mimarisi gorsel lizerinden ayristirilmasi yapilmistir. Hayvanlarin
diizenli olarak takip edilebilmesi, hareketlerinin analiz edilmesi, saglik durumu, kilo
kontrolii gibi 6nemli konular iizerinde durulmustur. Modellerin egitimlerinde
kullanilan verisetleri, yerlestirilen kamera ile 1920 x 1080 ¢6ziiniirliigiinde goriintiiler
akratarak toplanmustir. Gelistirilen goriintii 3 adet segmantasyonu modeli arasinda

MASKR-CNN modeli 0.92 bagarim [92] puant ile en yiiksek puan1 almistir.

Melissande Machefer ve ark. ¢alismasinda [86] insansiz hava araglarindan gekilen
arazi fotograflarin igerisinden bitkilerin sayisini, MASKR-CNN mimarisi ile
belirlemistir. Verisetini toplamak icin diizenli olarak arazi iizerinde S0m ytikseklikten
ucarak kayitlar alinmistir. Ardindan COCO veriseti ve toplanan diger cesitli sayida
veriler ile egitim yapilmigtir. 10 x 10 m arazi lizerinden alinan goriitiilerin tizerinde
bitkiler olukca etkili sekilde ayritirilmistir. 0.997 precision degerine sahip model ile
tespit edilen bitkiler, yiiksek dogruluk orani ile adetleri sayilmistir.
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Bolim 3

Metodoloji

Tiim calisma boyunca; gelistirilen ve kullanilan teknikler, araclar, mimariler ve yapisal

tasarimlar bu boliim kapsaminda alt basliklar halinde incelenecektir.

3.1 Yapay Zeka

Yapay zeka; insan zekasini, diisiince tarzini taklit ederek benzer sonuglar1 alabilmek

adina gelistirilmis matematiksel yontemler biitlintidiir.

Ikinci diinya savasmin getirdigi yikici etkiyi son vermek adina ingiliz matematikgiler
tarafindan, sifreleri desifre etmek amaciyla basit diizeyde bilgisayarlar gelistirilmistir.
[lk islevleri temel fonksiyonlar1 yapmak olan bu bilgisayarlar daha sonra, savasa son
veren Ingiliz matematikgilerin arasinda bulunan Alan Turing adli kisi tarafindan farkl
amaglara yoneltilemeye baslandi. Gelistirdigi Turing Makinesi (Turing Machine) ile
insan-bilgisayar etkilesimini (human-computer interaction) ortaya atarak deneyler
yapti. Yaptigt bu deneylerde; programlarin, insanlar gibi diigiinerek karar vermesini
gormek ve karsisindakinin insan mi program mi oldugunu anlamay1 hedefledi [13]. Bu
siire¢ artik insan zekasinin bir takliti ve 6grenicisi goriilerek yapay zeka adi altinda
literatiire kazandirildi. Giiniimiize kadar da devam eden calismalar ile artik daha
basarili sonuclara imzalar atilmaktadir. Donanimsal gelistirmeler ile islem yapabilme
kapasitesi artirilan bilgisayarlar sayesinde yapay zekalar insan gibi karar verebilme
yetilerini her gecen giin daha da artirmaktadir. Sanattan teknolojiye, oyuindan egitime
kadar bir¢cok alanda karsimizda birer ‘bot’ adi verilen programlar1 gérmekteyiz. Bu
programlar sayesinde hayatimizda kararlar alirken veya yeni bir sey 6grenirken ¢ok
fazla zorluk yasamiyoruz. Hayatimiza olduk¢a hizli bir sekilde girmekteler ve biz de

oldukca hizli adapte oluyoruz.
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Yapay zeka oldukga genis kapsama sahip oldugu i¢in genel tanimlarin ardinda

getirdigi alt alanlar1 da incelemeliyiz.

3.2 Yapay Zeka Tiirleri

Genel olarak iki gruba ayirarak ele alirsak:

Yapay Dar Zeka (ANI) olarak da bilinen zayif yapay zeka, belirli gorevleri
gerceklestirmek igin egitilen bir yapay zeka tiirtiidiir [34]. Zay1if yapay zeka, su anda
etrafimizdaki yapay zekanin biiylik bir kisminit yonlendiriyor. Zayif olmaktan
tamamen uzak oldugundan, bu yapay zekay: 'dar' olarak daha dogru bir sekilde
tanimlayabiliriz; bu yapay zeka, Apple'dan Siri, Amazon'dan Alexa, IBM Watson ve

otonom araglar gibi oldukca saglam uygulamalara olanak sagliyor.

Giclii yapay zeka, Yapay Genel Zeka (AGI) ve Yapay Siiper Zekadan (ASI) olusur.
Yapay genel zeka (AGI) ya da genel yapay zeka, bir makinenin insanlarla esit zekaya
sahip oldugu teorik bir yapay zeka seklidir; sorun ¢ozen, 6grenen ve gelecek planlar
yapan, kendinin farkinda bir bilince sahiptir. Yapay Siiper Zeka (ASI) -ayn1 zamanda
stiper zeka olarak da bilinir- insan beyninin zekasini ve sinirlarini asan bir zeka
turtidiir. Giiglii yapay zeka giiniimiizde herhangi bir pratik 6rnekten yoksun bir sekilde
hala teori agamasinda olsa da, bu, yapay zeka arastirmacilarinin giiglii yapay zekay1
gelistirmeyi denemedigi anlamina gelmiyor. Bu arada, yapay siiper zekanin en iyi
ornekleri bilimkurguda gortilebilir; tipki 2001: A Space Odyssey'deki insaniistii,
bagmabuyruk bilgisayar asistant HAL gibi [34].

3.2.1 Yapay Dar Zeka

Dar yapay zeka, insanligin yapay zeka gelistirme konusunda su ana dek ulasabildigi
en u¢ noktadir. Otonom araglar ve kisisel dijital yardimcilar gibi gercek diinyada
gordiiglinliz tiim yapay zeka ornekleri bu kategoriye girer. Bunun nedeni, yapay
zekanin gergek zamanli olarak kendi basina diisiiniiyormus gibi goriindigi
durumlarda bile aslinda dar kapsamli cesitli siirecli koordine ediyor ve onceden
belirlenmis bir ¢ergeve dahilinde kararlar aliyor olmasidir. Yapay zekanin “diistinme

stirecinde” biling veya duygular yer almamaktadir [33].

18



3.2.2 Yapay Genel Zeka

Genel yapay zekaya sahip bir bilgisayar sistemi teorik olarak, karmasik sorunlari
¢Ozebilir, belirsiz durumlarda karar alabilir ve mevcut durumu degerlendirirken 6nceki
bilgilerinden yararlanabilir. Boyle bir sistem; yaraticilik ve hayal giicli agisindan
insanlarla ayni1 diizeyde olur ve dar yapay zekaya gore ¢cok daha genis bir gorev

yelpazesini basariyla ele alabilir [33].

3.2.3 Yapay Siiper Zeka

Yapay siiper zeka diizeyine ulagmis bir bilgisayar sistemi; bilimsel yaraticilik, genel
bilgelik ve sosyal beceriler dahil olmak iizere hemen her alanda insanlardan daha

basarili olacaktir [33].

3.2.4 Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, bilgisayar sistemlerinin yapay zeka elde etmek i¢in uyguladig: bir
stirectir. Makine 6grenmesi, verilerdeki kaliplari belirlemek i¢in algoritmalari kullanir.

Ardindan, bu kaliplar kullanilarak tahmin yapabilen bir veri modeli olusturulur.

Makine 6grenmesi modelleri, veri alt kiimeleri lizerinde egitilir. Modeli egitmek i¢in
kullanilan veriler analiz edilecek veri kiimesinin tamamini dogru sekilde temsil
ediyorsa algoritmanin hesapladigi sonuglar daha dogru olur. Makine Ogrenmesi
modeli, gorevini faydali ve glivenilir olacak kadar hizli ve dogru bir sekilde yerine

getirecek Olgtide iyi egitildiginde dar yapay zeka elde edilmis olur [33].

3.2.5 Derin Ogrenme

Derin 6grenme, beynin yapisindan (sinir aglar1 olarak bilinir) ilham alinarak

olusturulmus algoritma aglarinin kullanildig1 gelismis bir makine 6grenmesi tiirtidiir.
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Derin sinir aglarinda i¢ ige yerlestirilmis ndral diigiimler bulunur ve yanitlanan her

soru ilgili bir dizi bagka soruya yol agar.

Derin 6grenme egitimi i¢in genellikle biiylik bir veri kiimesi gerekir. Derin 6§renmeye
yonelik egitim kiimeleri bazen milyonlarca veri noktasindan olusur. Bu biiyiik veri
kiimeleri tizerinde egitilen derin sinir aglari, belirsizlik i¢geren durumlarda basit aglara
gore daha iyi ¢alisabilir. Bu nedenle derin sinir aglari, goriintii tanima gibi uygulamalar
icin kullanighdir. Goriintii tanima uygulamasinda yapay zekanin, goriintiide neler
oldugunu belirleyebilmek i¢in once sekillerin kenarlarin1 bulmasi gerekir. Ayrica,
satran¢ gibi karmasik oyunlarda insan becerilerinin Gtesine gecen yapay zeka

sistemleri de derin 6grenme tarafindan egitilir [33].

Derin 6grenmenin daha anlasilir olmasi igin Sekil 3.1 incelenebilir.
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Sekil 3.1: Yapay zeka ve alt alanlar1 [34]

Derin 6grenme, aslinda noral aglardan olustugunu sdylemistik. Derin 6grenmedeki
"derin" ifadesi, ligten fazla katmandan olusan (girisler ve ¢ikislar dahil) ve bir derin
O0grenme algoritmast olarak goriilebilecek noral bir agi1 ifade eder. Bu, genellikle

asagidaki sema kullanilarak temsil edilir [33].
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Sekil 3.2: Yapay sinir ag1 [34]

Derin 6grenmenin ve yapay sinir aglarini inceledigimize gore bizim c¢alismamizin
temelini olusturan goriintii tabanli problemlerin ¢oziimiinde ifade ettigimiz diger bir

kisma bakalim.

3.3 Bilgisayarli Gorii

Bilgisayarli gorii (computer vision — CV), makinelerin dijital goriintiileri gormesini ve
iceriklerini anlamasini saglayan teknikleri gelistiren bir yapay zeka disiplinidir.
Bilgisayarl1 gorii, makineleri ¢evrelerindeki diinyayr gormeleri ve anlamalar1 igin
egitir. Bu yapay zeka disiplini siirliciisiiz otomobiller, yliz tanima ve artirilmisg
gerceklik dahil olmak iizere bir¢ok teknoloji alanindaki yenilikler i¢in kritik 6neme
sahiptir. Bilgisayarli gori, iiretilen dijital gorsel verilerin miktarinin hizla artmasi
nedeniyle gilinlimiiziin en 6nemli Al disiplinlerinden birisine doniismiistiir. Gorsel
verilerin artmasi, ayn1 zamanda bilgisayarli gorii algoritmalarmin egitilmesini de
kolaylastirtyor. Calisma mantig1 olarak da kiiclikten biiylige mantigiyla ¢alisan bir
gorsel isleme teknigi kullanir. Once pikseller ve renkler gibi basit, sonrasindaysa

cizgiler ve nesneler gibi daha karmasik 6zellikleri tespit ve analiz eder [35].
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Sekil 3.3: Fotograf iizerinde tespit edilip isaretlenen insanlar ve nesneler [68]

Birgok gorsel tipteki probleme ¢oziim olarak sunmak oldukga etkilidir. Derin 6grenme
algoritmalarin sinir aglarina input olarak verilecek gorsellerin anlam kazanarak
cikmasi beklenir. Algoritma, gorseller lizerinde kalipsal seyleri farkederek adeta bir
harita ¢ikarir. Bu harita lizerinde isaretlemeleri yaparak benzer haritaya sahip olan
nesnelerin kaliplariin da ne anlama geldigini bulmus olur. Elbetteki gorselin kalitesi

ve sayis1 bu siiregte etkili parametreler olarak rol oynacaktir.

Sekil 3.3 numaral1 6rnekte gosterildigi gibi bilgisayarli gorii; akilli mobeseler, otonom
araclar, glivenlik sistemleri, tibbi goriintiileme, oyunlar ve akilli tarim problemleri gibi
gorsel veriler ile ¢oziime kavusabilecek problemler igin oldukga ideal oldugu

sOylenebilir.

—~— ‘\r*’
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Sekil 3.4: Gorsel veri lizerinden hayvanlarin bulunmasi [63]

3.4 Problemler ve Uygulanan Metotlar

Derin 6grenme algoritmalari, sinir aglari ile problemin ¢oziimiine farkl sekillerde

yaklagabilir. Bu yaklagimlar problemin tiirline ve ¢0ziimiine gore degiskenlik
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gosterebilir. Sinir aglar1 gelen verinin hangi tiirde oldugu ile ilgilenmez. Ses, resim,
sensoOr verileri, sayisal veriler seklinde farkli veri tiirleri problemlerin ¢ézlimiine
degiskenlik gosterir. Eger ki ¢evre fotografi ¢ekilmis bir gorsel iizerinde ¢esitli
nesneler, hayvanlar veya insanlar bulunmak istenirse derin 6grenme algoritmalarinin
sinir aglar1 gorsel veriler ile egitilip test edilmelidir. Dogal olarak problem goriintii
problemine doniismiis olur. Fakat ses verileri kullanilarak sinir aglarini egitmek, gorsel

problem i¢in yanlig bir yaklagim olacagi i¢in sonuglarin da dogru olmasi beklenemez.

Akilli tarimin yapilabilmesi i¢in Onceki boliimlerde bazi problemlerden ve
¢oziimlerinin derin O6grenme yoOntemleri ile olabileceginden bahsedilmisti.
Calismamizda gorsel tabanli problemler tizerinde yogun sekilde durulmustur. Baglica
saymak gerekirse; bitki yapraklari tizerinden hastalik tespiti, bitkinin biiylimesini takip
etmek i¢in diizenli goriintiilerin alinmasi ve takip edilmesi seklinde bahsedebiliriz.
Ancak uygulanan ve gelistirilen ¢oziimlerin daha iyi anlagilabilmesi i¢in dnce gorsel
tabanli sinir aglarini incelemekte fayda var. Daha sonra problemler ve ¢oziimleri
0zelinde devam edecegiz. Gorsel tabanli sinir aglarin yapisini alt kisimda detayli

olarak gorebiliriz.
3.4.1 Konvoliisyonel (Evirisimsel) Sinir Aglar1 (CNN)

3.4.1.1 Evrisimsel Sinir Aglar

Bir evrisimsel sinir ag1 (ConvNet / Convolutional neural networks - CNN), bir girdi
goriintlislinii alip, goriintiideki ¢esitli goriiniisleri/nesneleri birbirinden ayirabilen derin
ogrenme algoritmasidir. Evrigimli sinir aglari, temel olarak goriintiileri siniflandirmak
(6rnegin gordiiklerini isimlendirmek), benzerlikle kiimelemek (fotograf arama) ve

sahnelerde nesne tanima yapmak i¢in kullanilan derin yapay sinir aglaridir [37].

Caligma yapisina gegmeden Once asagidaki resimde goriildiigii lizere siradan bir sinir
aginin gosteriminden farkli olduguna dikkat etmek gerekir. Normal sinir aglarin1 da
igerisinde barindirmaktadir fakat evrisimsel sinir agi (CNN) mimarisinin kendine 6zel
getirmis oldugu katmanlar da bulunmaktadir. Bir¢ok tiirde mimari i¢in de benzer tiirde

farkliliklarin olabilecegi dikkate alinmalidir.
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Sekil 3.5: Evrisimsel sinir aginin yapisi [64]
3.4.1.2 Evrisimsel Sinir Aglar1 Calisma Prensibi

Calismanin bu kisminda; evrisimli sinir aglarini bitki yapragi goriintiisii verisetleri ile

egiterek, bitki yapraklari gorselleri lizerinden hastalik tespiti yapilmistir.

Evrisimsel sinir aglarinin  farkli problemler ile kullanilabilir. Fakat bizim
calismamizda odaklandigimiz problemler gorsel veri odakli oldugu i¢in ¢alisma sekli

ve diger anlatimlar da gorsel veriler ile devam edilecektir [49].

Evrisimsel sinir aglar1 ana tipte katmana sahiptir ve yapisi geregi siirekli ileri dogru
akan bir algoritma barindirir. Sirastyla katmanlar; evrisimsel katman (convolutional
layer), havuzlama katmani (pooling layer) ve tamamiyla bagli (fully-connected)
katmani seklindedir [49].

Evirigimsel katman, yapinin ilk katmani oldugu i¢in veri ile ilk karsilasan katmandir.
Gorsel verinin bu katmanda hesaba girebilmesi i¢in 6nce matris formatinda olmasi
gerekir. Matris seklinde evrisimsel katmanda filtre adi1 verilen matrisler kullanilarak
carpim islemi yapilir. Filtre gorselin tizerinde sira sira kaydirilarak ¢arpilmaya devam
edilir ve sonug olarak filtreden gecen goriintiimiiz yeni formatta bir matris haline gelir.
Diger bir katman olan havuzlama katmanina gecer. Burada ise girdideki fazla
parametreler azaltilarak boyutsal indirgeme saglar. Ardindan tamamiyla bagli katmana

gecerek 0 ile 1 arasinda bir siniflandirma islemine doniisiir. Elbette tim bu durum
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goriindiigii kadar sade bir yapida degildir. Baz1 fonksiyonlar ve parametreler ile

desteklenerek c¢esitli sonuglar elde edilmektedir.

3.4.1.3 Evrisimsel Sinir Ag1 Tiirleri

Evrisimli sinir aglar1 temel yap1 olarak glinlimiiz problemlerine yeterli gelmeyebiliyor.
Daha etkin sonucglar almak adina performans degeri yiiksek evrisimli sinir agi
modelleri {iretilmistir. Bu modeller icerdikleri katman sayilarinin yiiksek olmasi ve
islem kapasitesi yiiksek donanimlar ile egitildigi i¢in bir¢ok benzer problem i¢in hazir

altyap1 saglamaktadirlar. Asagida bazilarini gorebiliriz.

o AlexNet [29]

e VGGNet [32]

e DenseNet [30]

e ResNet [31]

o EfficientNet [33] (En gii¢lii CNN mimarisi olarak da gecer)

3.4.2 Aktarimh Ogrenme (Transfer Learning)

Aktarimli 6grenme; yapay sinir aglarinin tekrar kullanilabilmesi, daha basarili

sonuclar elde etmek i¢in gelistirilmis bir yontemdir.

Yapay sinir aglar1 farkli problemler icin farkli sekillerde tasarlanir ve amaci
dogrultusunda kullanilip gelistirilmeye devam eder. Ornegin metinsel bir problem
tizerinde c¢alisiliyor ise gelistirilen model metinsel problemler icin kullanilip
gelistirilmeye devam edilmelidir. Ayni1 sekilde bizim calismamizda ele aldigimiz
problem, gorsel tabanli bir problem oldugu icin gelistirilen mimariler yani yapay sinir
aglar1 goriintli verileri ile egitilerek sonuglar {izerinde analizler yapilmalidir. Daha
onceden farkli goriintii siniflandirma problemleri i¢in Google, Nvidia, Microsoft gibi
firmalarin derin 6grenme ¢aligmalarinda kaynak olmasi veya gelistirme yapilan
programlama dilinde igerisindeki kiitliphaneler ile egitilmis modeller iizerinde
calismalar yapabiliyoruz [65]. Calismamizda islenen bitki yapraklarindan elde edilen
goriintiilerin hangi hastalik grubuna ait oldugunu tahmin edebilmek icin egitilen bazi
modelleri kendi kaynaklarimiz ve verisetimiz ile tekrar egiterek sonuclar aldik.

Aktarimli 6grenmenin 6nemi ilerleyen kisimlarda daha iyi anlasilacaktir.
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Sekil 3.6: Aktarimli 6grenme ve normal 6grenme ile siniflandirma [65]

Aktarimli 6grenme yontemi; yukardaki gorselden de anlasilacagi ilizere, goriintii
tizerinde ne oldugunu anlamak i¢in standart yontemden farkli olarak sifirdan bir model
egitimi yapmak yerine daha onceden biiyiik veri setleri ile egitilmis modelleri
kullanarak smniflandirma yapmaktir. Standart yaklasimda oldugu gibi kendi
problemimize ait veriseti toplayarak On-egitimli(pretrained) model ile tahmin
edebilebilmektedir. Problemler degiskenlik gdsterecegi igin verisetleri de farklilik
gosterecektir fakat az veri ile sifirdan egitilen bir modele gore daha yiiksek basarim
[92] verecegi igin ¢ok sik tercih edilen bir yontemdir. Tahmin ve basarim [92]
sonuglar1 verinin kalitesi gibi farkli parametrelere degiskenlik gosterecegi i¢in kesin
olarak 1yi bir yontemdir denilemez. Karsilastirilmalar yapilarak artilar1 ve eksileri

degerlendirilmelidir.

Calismamizda kullanilan bazi 6n-egitimli evrisimli sinir ag1 olan aktarimli 6grenme

modelleri alt kisimdadir.

3.4.2.1 AlexNet

Alex Krizhevsky tarafindan Ilya Sutskever ve Krizhevsky'nin danismani olan Geoffrey

Hinton ile isbirligi i¢inde tasarlanan bir evrigimsel sinir ag1 mimarisinin adidir [46].

Ag agirliklart olan sekiz katman igerir; ilk besi evrisimseldir ve geri kalan iigli
tamamen baglantilidir. Son tam bagl katmanin ¢iktisi, 1000 sinif etiketi {izerinde bir

dagitim tireten 1000 yollu bir softmax'a beslenir. Ag, tahmin dagilimi altinda dogru
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etiketin log-olasiliginin egitim durumlarn arasindaki ortalamayi en st diizeye
cikarmaya esdeger olan ¢ok terimli lojistik regresyon hedefini en iist diizeye cikarir

[87].

=5 2048 Joas \dense

13 dense dense

128 Max
Max 128 Max paaling
poaling pooling

Sekil 3.7: AlexNet sinir agmnin yapisi [87]

AlexNet mimarisi, yalnizca son denetim terimiyle siniflandirma goreviyle ilgilenir.
Onceden egitilmis AlexNet mimarisinin amacinin, son ¢ikt1 katmaninda smiflandirma
hatasiin en aza indirilmesi igin filtre katmanlarini ve agirliklar1 6grenmek oldugu

belirtilmektedir [88].

3.4.2.2 DenseNet

DenseNet, her katmani diger tiim katmanlara ileri beslemeli bir sekilde baglayan
yogun evrisim agidir. Halbuki L katmanli geleneksel evrisimli aglar, her katman ve
sonraki katman arasinda bir tane olmak lizere L baglantiya sahiptir. DenseNet ag1
L(L+1)/2 dogrudan baglantiya sahiptir [89]. Her katman i¢in, dnceki tiim katmanlarin
Ozellik haritalar1 girdi olarak kullanilir ve kendi O6zellik haritalari, sonraki tiim
katmanlara girdi olarak kullanilir. DenseNet'lerin birka¢ zorlayici avantaji vardir:
kaybolan gradyan sorununu hafifletirler, 6zellik yayilimin giiclendirirler, &zelliklerin
yeniden kullanimimi tesvik ederler ve parametre sayisinit Onemli Olglide
azaltirlar.DenseNet'ler, yliksek performans elde etmek icin daha az hesaplama
gerektirirken, ¢cogunda en son teknolojiye gore oOnemli iyilestirmeler elde eder
[89]. Tiim katmanlar1 (eslesen Ozellik haritast boyutlariyla) dogrudan birbirine
bagladigimiz Yogun Bloklar araciligiyla katmanlar arasindaki yogun baglantilar

kullanan bir tiir evrisimsel sinir agidir. Ileri beslemeli dogay1 korumak icin, her katman
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onceki tiim katmanlardan ek girdiler alir ve kendi 6zellik haritalarin1 sonraki tim

katmanlara iletir [47].

Sekil 3.8: DenseNet sinir aginin yapisi [67]

3423 VGGI16

VGG16, 2014 yilinda ILSVR(Imagenet) yarismasini kazanmak i¢in kullanilan bir
evrisim sinir ag1 (CNN) mimarisidir. Bugiine kadar miikemmel goriintii modeli

mimarisinden biri olarak kabul edilmektedir [90].

Basit bir ag modeli olup 6ncesindeki modellerden en 6nemli farki evrisim katmalarinin
2’li ya da 3’li kullanilmasidir.Tam baglant1 (FC) katmaninda 7x7x512=4096 néronlu
bir dznitelik vektdriine doniistiiriiliir. Iki FC katmani ¢ikisinda 1000 sinifli softmax
bagarimi [92] hesaplanir. Yaklagik 138 milyon parametre hesabi yapilmaktadir. Diger
modellerde oldugu gibi giristen ¢ikisa dogru matrislerin yiikseklik ve genislik
boyutlari azalirken derinlik degeri (kanal sayis1) artmaktadir [49].

Tim mimari boyunca tutarli bir sekilde evrisim ve maksimum havuz katmanlari.
Sonunda 2 FC'ye (tamamen bagli katmanlar) ve ardindan ¢ikti i¢in bir softmax'a
sahiptir. VGG16'daki 16, agirliklari olan 16 katmana sahip oldugunu ifade eder. Bu ag
oldukga biiyiik bir agdir ve yaklasik 138 milyon (yaklasik) parametreye sahiptir [90].
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Sekil 3.9: VGG16 sinir agimin yapisi [90]

3.4.2.4 ResNetl8

ResNet'i popiiler yapan nedenlerden biri, yalnizca bir kimlik kisayolu sunan basit
tasarim stratejisidir. Biiylik basarisina ragmen, kimlik kisayolunun zayifligi, takip
calismalar1 ile analiz edilmistir. Kimlik kisayolu, ozellikleri korumak igin kalan
bloklar atlar ve sonug olarak agin temsil giiciinii sinirlar. ResNets'in dezavantaji, agin
O0grenme kapasitesini azaltan ve dogrusal olmayan kisayollarla hafifletmeyi oneren

¢oken alan sorununa neden olmasidir [91].

VGGNet'in temel modelini, iki tasarim kuralina sahip ¢ogunlukla 3x3 filtreli diiz bir
ag olarak alindi. Ayni ¢ikt1 6zellik haritasi boyutu i¢in, katmanlar ayn1 sayida filtreye
sahiptir ve ozellik haritasi boyutu ise yariya indirildiginde, katman basina zaman
karmagikligin1 korumak i¢in filtre sayis1 iki katina ¢ikar [91]. Ag, global ortalama
havuzlama katmani ve softmax ile 1000 yollu tam baglantili katmani seklinde

sonlandirilir.

Diiz aga dayali olarak, diiz siirimii artik versiyona doniistirmek ig¢in kisayol

baglantilar1 eklenir [91].
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Sekil 3.10: ResNet18 sinir aginin yapisi [69]

3.4.2.5 EfficientNet BO — EfficienNet B7

EfficientNet, bir grup evrisimli sinir ag1 modeli olarak diisiiniilebilir. Ama tabi ki
incelikleri sayesinde adindan da anlasilacagi gibi kendisinden 6nceki modellerin
cogundan efektif/verimli (efficient)dir. EfficientNet grubu B0-B7 arasinda 8§ tane

modelden olusur ve say1 biiylidilkce hesaplanan parametre sayisi ve dogruluk artar
[50].

Yeni bir temel ag tasarlamak, onceki ConvNet'lerden ¢ok daha iyi dogruluk ve
verimlilik saglayan EfficientNets adli bir model ailesi elde etmek amaciyla onu
dlgeklendirmek igin sinir mimarisi aramasi kullanilryor. Ozellikle EfficientNet-B7,
mevcut en 1yl ConvNet'ten 8,4 kat daha kiiciik ve 6,1 kat daha hizli ¢ikarim yaparken,
ImageNet, son teknoloji %84,3 ilk 1 dogruluga ulasir. EfficientNet'ler ayrica CIFAR-
100 (%91,7), Flowers (%98,8) ve diger 3 aktarimli 6grenme veri setinde daha iyi
aktarim yapar ve en son teknoloji dogrulugu elde eder. Biiyiikliik sirasina gére daha

az parametreye sahiptir [32].
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Sekil 3.11: EfficientNet sinir aginin yapisi [71]
3.4.3 Hastalik Tespiti

Calismamaiz igerisinde ilk odaklandigimiz ve bizi en ¢ok zorlayan konu hastalik tespiti
olmustur. Verisetinin az olmasi nedeniyle yapilan ¢aligmalar da sinirli kapasitedeydi.
Siradan bir siniflandirma problemi gibi duran bu problem birgok yerde teoride kalmis
ve ciddi anlamda kayda deger bir ¢alisma ¢ok azdir. Bu nedenle derin 6grenme
yontemlerinin getirdigi 6zellikler kullanilarak veri artirmalar (data augmentation)
yapilmistir. Veri artirma teknigi; elde var olan verileri kullanarak benzer verilerin
olusturulma iglemidir. Derin &grenme algoritmalari, makine 0grenmesi
algoritmalarina nazaran az veriyle egitim ve test isleriminde ¢ok kotii sonuglar
vermektedir. Onceki boliimlerde bahsedildigi iizere derin 6grenme algoritmalari ok
fazla veriye ihtiyag duyar. Thtiyag duyulan veriler yeterince elde edilemez ise farkli

yontemlere bagvurmak gerekebilir.

Hastalik tespiti ve siniflandirma yapabilmek adina ilk yaptigimiz veriseti toplamakti

ve o sekilde ilerledik. Literatiirdeki verisetlerini inceleneyerek en ideal olani segtik.

3.4.3.1 Veriseti

Kullanilan veriseti, alinan ¢iktilarin yani tahminleme isleminin ne derece basarili

olacagini belirler.

Bu ¢alisma icerisinde kullanilan veriseti, hastalikli yaprak goriintiilerinden olusan
verisettir [38]. Herkese agik sekilde kullamima agiktir. Bitki yapraklarina ait

goriintiileri barindirmaktadir. Cesitli bitkilerin hastalikli yapraklarinin ve saglikh
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yapraklarin resimleri toplanarak olusturulmstur. Her bitki ve hastalik tiirii esit derecede

hazirlanmamustir.

Verisetinin igerdigi goriintii sayisi ve dagilimlar1 incelemek gerekirse, veriseti 2 farkli
sekilde sunulmaktadir. i1k senaryo veriseti veri artirma (data augmentation) yontemini
icermeyen yani goOriintii sayisinin ve cesitliligin az oldugu durum. Bu senaryoyu
yapmadik ¢iinkii modelimizin basaris1 veri sayisina bagli oldugu i¢in diger senaryoyu

yani veri artirma yontemi uygulanmis olani sectik. Secilen verisetine ait durum:

Class Plant Name Diseases Name Causes Virus Type of Diseases No. Of Images
Name

Cl7 Apple Apple Black Rot Rot 1000
C28 Apple Apple Scap 1000
C29 Corn Corn Common Rust Rust 1000
C30 Comnn Corn Gray Leaf Spot Spot 1000
Cil Grape Grape Black Rot 1000
C32 Tomato Tomato Bacterial Spot ~ Spot Bacteria - Spot 1000
C33 Tomato Tomato Late Blight Pest 100

| Ci4 Tomato Tomato Leaf Mold 1000
C33 Tomato Tomato Mosaic Virus ~ Tomato Mosaic Viral 1000

Sekil 3.12: Verisetinin i¢eriginden bir kesit [38]

Hastalik tespiti i¢in kullandigimiz veriseti 39 farkli gOriintii simifi igermektedir.
Yukarida bulunan kesit 6rneginde farkl: tiirde bitkilerin oldugunu ve o bitki tiirlerine

ait ¢esitli hastaliklarin bazilarin1 goérebiliriz.

Veriseti igerisinde; 15 tane farkli kiime vardir. Kiimeler kendi igerisinde ait oldugu
bitkiye ait hastalik sinifi bulundurmaktadir. Elma bitkisi hastaliklar kiimesinde 4 adet,
kiraz i¢in 2 adet, misir i¢in 4 adet, {iziim i¢in 4 adet, portakal icin 1 adet, seftali i¢in 2
adet, patates icin 3 adet, ¢ilek i¢in 2 adet, domates i¢in 10 adet, biber i¢in 2 adet, soya
fasulyesi igin 1 adet, kabak i¢in 1 adet, yabanmersini i¢in 1 adet ve en son olarak tiim
siiflarin olmamasi ihimaline karsin yapraklarin olmadigi alan oldugun anlamak i¢in

1 adet yapraksiz kisim sinift bulunmaktadir.

32



Veriseti dogrudan egitimde kullanilamayacagi i¢in veri arttirma ydntemi
uygulandiktan sonra boliitlemeler yapilmistir. Veriseti %60°1 egitim verisi, %30’u test
verisi ve %10 luk kismi dogrulama olarak ayrilmistir. Her bir sinif i¢in; 600 resim

egitime, 300 resim teste ve 100 resim de dogrulama i¢in klasorlenmistir.

3.4.3.2 Sinir Ag1 Yapisi ve Egitimi

Uretici tarafindan yetistirilen bitkilerin zaman igerisinde hastaliklara yakalandig
bilinmektedir. Bu hastaliklarin ne oldugunu bulabilmek i¢in farkli yontemler mevcut
fakat biz ¢aligmamizda derin 6grenme mimarisi olan evrisimsel sinir aglarini kullarak
tespit ettik. Aktarimli 6grenme modellerinden evrigimli sinir aglarini(CNN) kendi

topladigimiz veriseti ile egiterek probleme ¢oziim getirmis olduk.

Basla
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R
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f Ata
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Modeli Egit
Bitir

l t
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Sonuglar
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Sonuglar e t—b Hastalik Modelini

Yeterli mi? Kaydet

Sekil 3.13: Bitki hastalik tespiti akis diyagrami
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Bitki yapraklarindan hastalik tespiti i¢in tiim egitim ve test siirecinin isleyisini Sekil

3.13’teki diyagram lizerinde gorebiliriz.

Verisetleri farkli sekillerde boliinerek egitim ve test siireclerine baglanilmaktadir. Biz
verisetimizin biiylik bir kismini egitim i¢in ayirmayi tercih ettik. Geriye kalan kisim
ile modelimizi test ederek basarim [92] sonuglarini degerlendirdik. Yeterli basarim
[92] degerlerine ulasincaya kadar egitim siirecine devam ettik. Her bir aktarimli
6grenme modelleri olan AlexNet, ResNet18, VGG16, EfficientNetB0, EfficientNetB7
ve DenseNet ile egitim siireclerini tekrar ettik. Asagidaki tabloda modellerin egitim

stireleri, tekrar sayilart (epoch degeri) ve basarim oranlarini (accuracy) [92] gorebiliriz.

Tablo 3.1: Modellere gore egitim siireleri ve basarimlari

Model Adi Egitim Toplam | En lyi | Basarim
Siiresi Tekrar Tekrar (Acc)
Sayisi Numarasi

AlexNet 163m 24s | 100 82 0.8535
DenseNet 925m 17s | 100 71 0.8765
VGG16 367m 21s | 100 100 0.9488
ResNet18 139m1s | 100 56 0.9289
EfficientNet | 602m 50s | 75 97 0.9248
B7

EfficientNet | 190m 20s | 100 40 0.8852
BO

Basarim [92] oranlarinin birbirine yakin olmasi ile egitim siireleri arasinda dogrusal
bir iligki yoktur. Her modelin kendine ait evrisimli katman sayisi, havuzlama katmani
sayis1 ve tam baglanti katmanlarin derinligi farklidir. Katman sayilariin farkli olmasi
ya da derinliklerden ziyade yapay sinir aglarinin i¢erisindeki diigtimlerin (node) agirlik
degerleri de denmli bir faktordiir. Yapay sinir aglarinin her katmani belirli sayisal
agirlik degerlerine sahiptir ve her katmanin sonucu diger katmana gegtiginde bu agirlik
degeri ile garpilir. Cok sayida katmanin olmasi ya da agirliklarin yiiksek olmasi yapay
sinir ag1 modelinin var olan nesneyi ezberlemesi anlamina gelen ‘Dropout’ a diisebilir.
Bu durumun olmast hi¢ istenmez c¢iinkii ezberleyen model kesinlikle yanlis
tahminleme yapar. Hataya diismemek i¢in biz de yapay sinir aginin ezberlerini bozmak
i¢in baz1 tambagimli katmanlarin igerisinden silme islemi yapiyoruz. Ayni zamanda
diigiimlerin agirlik degerlerini de degistirerek yeniden egitime aliyoruz. Genel olarak
bu siirecin literatiirdeki adi hiper parametre ayarlamasi (hyper parametere tuning) dir

ve sik¢a tercih edilen bir yontemdir.
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Yeterli goriilen egitimlerin ardindan 6rnek olarak yaptigimiz tahminlemeyi alt kisimda

gorebiliriz.
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Orange_haunglongbing Corn_gray_leaf_spot j
Corn_gray_leaf_spot Com_northern_leaf_blight «
|
Background_without_leaves Com_common_rust 4
|
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0.0 05 10 0.0 05 10
Prediction probability Prediction probability
(@) (b)

Sekil 3.14: Tahmin goriintiileri, (a) EfficientNet B7, (b) AlexNet

Internetten rastgele secilen saglikli bir misir yapragina ait goriintii, egitilen farkli
modellere verilerek sonuglari kiyaslanmistir. Ciktilarindan ilk tercihlerine bakarak iki
modelin de basarili tahmin yaptigini sdyleyebiliriz. ikinci ve sonraki tercihlerinde
farkli siniflart isaret etmeleri de oldukca normaldir. Ciinkii biitiin modeller birbirinden

farkli yapilara sahiptir.

3.4.4 Bitki Geligim Takibi

Caligmanin bu kisminda MaskRCNN sinir agin1 fasulye bitkisi gorselleri ile egiterek;

bitkinin gelisim asamasi takip edilmistir.

Geleneksel yontemlerde bitki gelisimi, farkli yontemler ile takip edilebilmektedir.
Cogunlukla insan faktdrii kullanilarak yapilmaktadir. Uriinleri yetistiren iireticiler
veya ¢alisanlar diizenli olarak ekimin yapildig1 alanlar1 kontrol etmek zorundadir.
Yeterli olgunluga erisim saglanamaz ise (¢evresel faktorler harig) harcanan emek,
zaman ve maliyetler bosa gitmis olacaktir. Bu durum iiretim sisteminin otomatize
edilmesi zaman ve maliyet takibi i¢in biiyilk 6nem tasimaktadir. Diizenli olarak

iriinden elde edilen veriler ile haftalik, aylik veya yetistirilen {riine gore farkh
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periyodik zamanlar da kontrol edilebilir. Bitkinin boy uzunlugu, yaprak sayist veya
govde kalinlig1 gibi veriler analiz edilebilir verilerdir. Biz de probleme yaprak sayilari
ve yapraklarin kapladiklar1 alanlar1 baz alarak ¢oziime gittik. Yaprak sayilar1 ve
yapragin kapladig: alani elde edebilmek adina elbette gorsel verileri toplayarak derin
o0grenme modelleri i¢in kullandik. Alt bolimde derin 6grenme yapisi, verisetinin

toplanmasi ve kullanilmasi gibi detaylar1 gérecegiz.

3.4.4.1 Mimari Yapi

Aktarimli 6grenme yontemlerine (transfer learning) ve nasil ¢alistiklarina deginmistik.
Bitkinin gelisimini takip edebilmek i¢in yaprak sayilar1 ve yapraklarin kapladiklar
alanlar1 hesaplayabilmek i¢in bu aktarimli 6grenme yontemine giderek ¢oziime
ulastik. Goriintiiler tizerinden nesne tespit etme ve ayristirma problemlerine ¢6ziim
amaciyla Facebook tarafindan  gelistirilen aktarimli 6grenme yoOntemi olan
‘MaskRCNN (Maskelenmis Bolge Tabanli Evrisimsel Sinir Ag1)’ mimarisi
kullanmilmigtir. MaskRCNN ile gesitli goriintiiler iizerinden nesne maskelemesi

yapilabilmektedir.
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Sekil 3.15: MaskRCNN mimarisi ile cadde tizerindeki araclarin, yayalarin ve farkl
nesnelerin tespit edilmis hali [7]
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MaskRCNN mimarisi temelinde R-CNN (Region Based Convolutional Neural
Network) mimarisine dayanmaktadir. Bolge tabanli nesne tespit etme algoritmasi 2014
yilinda Girshick tarafindan gelistirilmistir. MaskRCNN’1 anlamak i¢in 6nce R-CNN’1

incelemek gerekmektedir.

Evrisimsel sinir aglar1 (CNN) cesitli varyasyonlar ile karsimiza ¢ikmaktadir. Onceki
boliimlerde goriintli verileri ile nasil galistigina basit diizeyde deginmistik. Ancak
problemlerin biiylimesi ve ¢esitlenmesi ile siradan evrigimli sinir aglar1 yukarida
goriildiigi tizere farkli mimarilere doniisiimektedir. Her gelisim kendi i¢erisinde CNN
yapilarini kullanarak ayr1 bir seviyeye gecmistir. Ilk olarak R-CNN yapisina ardindan
da MaskRCNN vyapisina donismiistiir. CNN’den bahsedildigi i¢in simdi R-CNN

yapisindan bahsedilecektir.

R-CNN: Regions with CNN features

warped region

A ’ :
% “W > (e
_CNNN :
1. Input 2 Extract reglon 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

Sekil 3.16: R-CNN mimarisi [70]

R-CNN algoritmas: temelinde 4 adim1 beraberinde getirir. ilk adim goriintii verilerin
aldindigi adimdir. Ardindan ‘Extract Region Proposals’ adimina gegerek gorsel
verinin igerigini amaca uygun sekillerde pargalayarak bolge bolge ayirma islemi
yapilir [45]. Ayrilan bdlgeler iigiincii adimda evrisimli sinir agina gelerek birer
siniflandirma islemine tabi tutulur. Siniflandirma tahminleri son kisimda toplanarak
tiim sonugclar analiz edilir. Kabaca anlattigimiz bu sistem aslinda verilerin karmasiklig1
ve boyutlarinin artmasiyla oldukga fazla islem giicli gerektirmektedir. Gorsel veriler
hem 6n isleme girer hem de siiflandirma islemine girer. Dogal olarak performans
degerlerini iyilestirmek igin farkli caligmalar da yapilmaktadir. Faster R-CNN
algoritmas1 buna oldukga giizel bir 6rnektir. Hatta Facebook tarafindan yayinlanan

‘MaskRCNN” adli makalede kiyaslamalar1 ve ayrimlar da goriilebilir.

Mask R-CNN; evrisimli sinir ag1 (CNN) yapisinda, goriintii segmantasyonu ve drnek

segmentasyonu agisindan son teknoloji Uriiniidiir. Detaylandirmak gerekirse, ilk
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adimda goriintii segmentasyonuna bakmak gerekir. Goriintli segmentasyonu resim
icerisindeki ¢izgiler, egrileri ve lokal smnirlar1 bulmaktir. Bu sinirlart semantik

segmantasyon ve 0rnek segmentasyonu olarak 2 sekilde bulabiliriz.

Semantik segmentasyon, nesne Orneklerini ayirt etmeden her pikseli sabit bir
kategoriler grubuna siiflandirir. Bagka bir deyisle, semantik segmentasyon, benzer
nesnelerin piksel seviyesinden tek bir sinif olarak tanimlanmasi/siniflandirilmasi ile

ilgilenir [45].

Ornek Segmentasyonu veya Ornek Tamima, bir goriintiideki tiim nesnelerin dogru
algilanmastyla ilgilenirken ayni zamanda her 6rnegi kesin olarak boliimlere ayirir. Bu
nedenle, nesne algilama, nesne lokalizasyonu ve nesne siniflandirmasinin birlesimidir.
Baska bir deyisle, bu tiir boliimleme, benzer 6rnekler olarak siniflandirilan her nesne

arasinda net bir ayrim saglamak igin daha da ileri gider [45].

Semantic Segmentation Instance Segmentation

(a) (b)

Sekil 3.17: Segmente edilmis bir goriintii (a) Semantik segmentasyon, (b) Ornek
segmentasyonu [45]

Soldaki resimde semantik segmentasyon ile nesneler bir varlik gibi olarak
siiflandirilmis. Gorlintiiniin - 6zneleri arka plandan ayrildigi i¢in arka plan

segmentasyonu olarak da bilinir.

Sagdaki resimde 6rnek segmentasyon ile bir biitiin olarak gosterilen nesnelerin her biri

ayr birer varlik olarak ayrilir ve 6n plan segmentasyonu olarak da gecer.

Geriye ayrilan kisimlarin tahminlemesi kalir. Elbette bu siirecte MaskRCNN yapis1

icerinde nesnelerin, sinirlandirmalari ve ¢ikarimlar: yapilmak zorundadir.
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MaskRCNN’in avantajlar1 arasinda; basit egitilebilir olmasi, her gérevde mevcut tek
model girislerinden daha iyi performans gostermesi, Faster R-CNN’e gore ¢ok daha
verimli olmas1 ve ensek yapisi sayesinde gesitli goriintii problemlerinin ¢éziimiine

uyarlanabilecek esneklikte olmasi sayilabilir.

3.4.4.2 Uygulama

Basla

Bitki Gorsel ( Bitir )
Kesitleri iste
Oranlar
Egitilmis MaskRCNN Goster
Modeli ile Tahmin Yap

Gelisim Oranini

Tahmin Degerlerini W Uygulama pegeren Hesapla
Kaydet Veritabani

Sekil 3.18: Gelisim takibi yapist

Bitki goriintiileri iizerinden gelisim takibi yapabilmek i¢in isletilen tiim stirect Sekil

3.18 tizerinde gorebiliriz.

MaskRCNN mimarisinin g¢esitli problemlere ¢oziim iiretmek icin esnek bir yapiya
sahip oldugu biliyoruz. Bu esneklik sayesinde biz de kendi verisetlerimizi kullanarak
yapay sinir ag1 model egitimlerini yaptik. Yaklasik olarak modellerin egitimleri 1
aydan fazla zaman almistir. Bitkinin gelisim asamasindaki goriintiileri ile egitilen
modelimiz artik ayrim yapabilir hale geldi. Goriintii iizerinde ayrimini yaptigi bitkileri

maskelenmis sekilde elde ettik.
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(a) (b)

Sekil 3.19: MaskRCNN birinci girdi ve ¢ikt1 6rnegi, (a) Gelisimdeki bir bitki, (b)
Maskelenmis hali.

(@) (b)

Sekil 3.20: MaskRCNN ikinci girdi ve ¢ikt1 6rnegi, (a) Gelisimdeki bir bitki, (b)
Maskelenmis hali.
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(a) (b)

Sekil 3.21: MaskRCNN f{igiincii girdi ve ¢ikt1 6rnegi, (a) Gelisimdeki bir bitki, (b)
Maskelenmis hali.

Yukaridaki resimde de goriildiigii iizere egitilen MaskRCNN derin §grenme modeli,
bitki yapraklarini renkli sekilde maskeleyerek ¢ikti olarak verdi. Fakat bitki yapragi
bulunmayan bolgelerde de maskeleme yaparak dogruluk payini diisiirmiistiir. Sadece
yesil kistmlarin maskelenmesi i¢in egitilen modelin yiiksek dogruluga sahip olmasi

gerekmektedir.

Puan

30,000
25,000
20,000
15,000
10,000

5,000

01.01.2022 08.01.2022 15.01.2022

Tarih

Sekil 3.22: Gelisim takibi grafigi
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Buradaki kritik nokta, modelin gorsel icerisindeki bitki yapraklarini ve gévdelerinin
bulundugu yesil kisimlarin1 tespit ederek maskelemektir. Maskelenen alanlarin gelisim
takibindeki asil rolii, sahip olduklar1 alanlar1 hesaplatarak bir deger elde edilmesidir.
Periyodik olarak , bitki yapraklarinin hesaplanan alanlar1 bitkinin gelisimini takip
etmek i¢in kullanilmaktadir. Alanlarin arasindaki farklarin artmasi; bitkinin hizli
gelisim gosterdigini, alanlar arasindaki farklarin artmamasi ya da az artmasi bitkinin
yeterince gelisim gosteremedigini ifade etmektedir. Dogal olarak bu durum ‘Time-
Series’ zamansal problemlere doniigmektedir. Kritik kisim, hesaplamalarin dogru
sonuglara gotlirebilmesi i¢in hesaplanan alanlarin dogru olmasi gerekmektedir. Eger
model yanlig veya hatali tespit edip maskleme iglemi yaparsa alan hesab1 da yanlig
olacaktir. En sonda da gelisimin takibindeki oranlar hatali ¢ikarak bitkinin ne durumda
oldugu anlagilamayacaktir. Ornegin eksi degerde bir oranin ¢ikmasi beklenemez.
Ciinkii bliylime yani artma olmasi durumu hep art1 yondedir. Eksi yonde gelisim s6z
konusu olamaz. Farklarin eksi ¢ikmasi gelisimin tersi yonde gittigini gosterir bu da

gelisim olmaz kiigiilme olur.

Genel olarak dikkat edilmesi gereken kisimlari, uygulamalari, yontemleri ve

hedeflerin neler oldugunu degerlendirmis olduk.

3.4.5 Arazi Durum Kontroli

Calismanin bu kisminda uydu araglarindan veya insansiz hava araglarindan alinan

arazi goriintiileri ile arazi lizerindeki degisimlerin takibi yapilmigtir.

Uretim yapilan araziler yil icerisinde farkli sekillerde goriinebilmektedir. Hasat
oncesinde, hasat sirasinda, hasatin kaldirilmasina yakin zamanda ve hasatin sonrasinda
farkli goriintiiye sahip olmaktadir. Arazilerin irili ufakli, engebeli, agaclik, kayalik
veya bataklik gibi ¢esitli olmasi iireticinin igini epey zorlagirmaktadir. Akilli tarimin
asil amaglarindan biri olan ireticinin isini nasil kolaylastiracagimizin {izerine
diisiindiik ve bazi ¢oziimler gelistirdik. Bu ¢oziimlerin ¢aligmasi i¢in dncelikle tiretici
yetistirdigi tirlinlerin bulundugu arazileri yukaridan periyodik olarak goriintiilemesi
gerekmektedir. Toplanan goriintiiler islenerek, iireticiye arazinin durumunu daha iyi
gorebilmesi i¢in sonuglar ¢ikarilacaktir. Arazi yapisinin degisimini kontrol edebilmek

icin ylriitlilen siireci Sekil 3.23 {izerindeki diyagramda gorebiliriz.
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Basla

H

Arazi
Gorsellerini
Iste

R

Veritabanina — " Uygulama
Kaydet Veritabani

l

Arazi Gorselini
Isle

l

islenmis Gorseli e
Kaydet \ Sonuglan o =i

Goster

Sekil 3.23: Arazi durum kontrolii goriintii isleme siireci

Internetten rastgele segilen saglikli bir musir yapragina ait goriintii, egitilen farkl
modellere verilerek sonuglari kiyaslanmistir. Ciktilarindan Ilk tercihlerine bakarak iki
modelin de basarili tahmin yaptigini sdyleyebiliriz. ikinci ve sonraki tercihlerinde
farkli siniflart isaret etmeleri de oldukca normaldir. Clinkii biitiin modeller birbirinden

farkl yapilara sahiptir.

Sayisal goriintii isleme bilgisayar algoritmalart kullanarak sayisal resimler tizerinde
goriintii islemenin gergeklestirilmesidir. Sayisal sinyal islemenin bir alt konusu olarak
kabul edilen sayisal goriintii isleme, analog goriintii islemeye gore bir¢ok avantaja
sahiptir. Sayisal goriintii islemede giris verilerine uygulanabilecek algoritmalar daha
fazladir ve analog goriintii islemeye gore islem sirasinda ortaya ¢ikabilecek giiriiltii
artist ya da sinyal bozulmasi gibi problemler 6nlenebilir. Goriintiiler iki boyuttan daha
fazla boyutta tanimlanabildiginden beri sayisal goriintii isleme ¢ok boyutlu sistemler
sekline modellenebilmektedir [39].

Cesitli alanlarda olduk¢a yaygin bir kullanima sahip olan bu teknoloji derin

o0grenmenin getirdigi en biiyiik faydalardan biri olarak goriilmektedir. Sagliktan
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fotografciliga, otonom araclardan tarim alanina kadar yaygin kullanim alanlar

gorebiliriz.

Ozellikle tarim alanindaki faydalari bizim i¢in 6nem tasimaktadir. Uydulardan,
drone’lardan veya cesitli hava araclarindan alinan ekin goriintiileri ile hasadi izlemek,
yabanci ot olusumunu tespit etmek veya besin eksikligini belirlemek gibi farkl
analizler elde edilebilir. Ayn1 zamanda hasadin yapildig1 arazi ve etrafindaki diger
arazilerin ne durumda oldugu da anlasilabilir. Su gecis giizergahlarindaki degisimler,
sicaklik haritalar1 veya erozyon durumlari daha genis dlgekten g¢ekilen goriintiilerin

islenmesiyle kontrol edilebilir.

Sekil 3.24: Uydu goriintiisii tizerinde ekim arazilerinin islenmis hali [40]

Yesil bitki ortiisli indeks haritalari, gifcilere tarlalarindaki mevcut yesil bitki ortiisii
miktarinin mutlak bir 6l¢limiinii saglar. Topragin sagligin1 ve nem Ol¢iimiinii belirler.
Bu haritalar, mahsiillerini etkileyen girdilerin ¢evresel, fiziksel ve kiiltiirel faktorlerin
entegre sonucunu gosterir. Yesil bitki ortlisti haritalari, kesif ve 6rnekleme yapacanizi,
sorunlu alanlarin kapsamini ve ciddiyetini, etkilerini korudugunuzu, kuraklik ve sel
gibi olas1 sorunlar1 ¢c6zmek icin harekete gececegini gosteren dnemli bir gelir artirict

aragtir [40].
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Yukarida bulunan ¢alisma ‘Satellite Imaging Corporation’ kendi web sitesinden alinan
bir ornektir. ‘NDVI Maps’ adim1 verdikleri yesil bitki ortiisii haritalart ile uydu
goriintiileri iizerinde neler yaptiklarini ve akilli tarim agisindan ne kadar biiyiik bir
oneme sahip olduguni agikca gostermektedir. Kuveyt’te c¢ekilen uydu goriintiisii

tizerindeki mahsul verimini gosterdikleri diger bir 6rnek alttaki gorselde gosterilmistir.
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Sekil 3.25: Uydu goriintiisii izerinde mahsul verimi i¢in yapilan ¢alisma [40]

‘Image Fusion-Based Land Cover Change Detection Using Multi-Temporal High-
Resolution Satellite Images [5]” adli diger ¢alismada bizim ¢alismamiza benzer
goriintli isleme ile arazilerin degisimleri incelenmistir. Bu ¢alisma igerisinde ayrica

farkli mateatiksel formiiller gelistirilerek alinan sonuglar karsilastirilmistir.

45



Sekil 3.26: Uydu goriintiisii izerinde 6rnek bir ¢alisma [5]

Servis halinde sundugumuz, arazi yapisinin durumu hakkinda bilgi sahibi olmamizi
saglayan yapinin temelinde python programlama diline ait goriintii isleme kiitiiphaleri
bulunmaktadir. Oldukca fazla se¢enege sahip olan kiitiiphaler ile goriintli isleme
tizerinde etkili sonuglar almabilmektedir. Bu kiitiiphane programala dili igerisinde

‘OpenCV’ ismi ile kullanilmaktadir.

Pixel values
of R, G, B

Sekil 3.27: OpenC'v kiitiiphanenesinin ¢alisma sekli [41]

Kiitiiphaneyi kullanabilmek igin python programlama dilinin gevre (environment)
yapisint  ve igerisinde modiillerin  kurulmas1  gerekmektedir.  Ardindan
dokiimantasyonda gosterildigi sekilde kullanimlar yapilabilir. Kodumuzun goriintii

isleme siirecini daha net gdsterebilmek adina akis diyagrami olusturulmustur.
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OpenCyv Servisinden C Bitir )
Resmi Oku
l Uygulama H
Veritabani
Sonuglar
Goster

Gorseli Veritabanina
Kaydet

I

L . Segili Gorsel OpenCV Renk Haritasi Déntistiiriilmiis
Gorse.!l;(g:tzt:klme S Renk Haritasini —>  Uygulanmig Gorseli — Gdrseli Uygulamaya
Uygula Veritabanina Kaydet Gonder

Sekil 3.28: Goriintii isleme siireci ve kullaniciya gonderme

Kullanicinin uygulama iizerinden servise gonderdigi ve servis iizerinden kullaniciya
gonderilen goriintiiler veritabanlarinda saklanmaktadir. ilerleyen siireclerde; yillik
hasat durumu izleme, donemsel toprak yapisindaki ve bitki Ortilisii lizerindeki
degisimleri analiz edebilmek bu sistemle oldukg¢a kolay hale getirismis olacaktir.
Uretici kendi arazisinin yapisin1 disariya bagli kalmadan daha kolay yonetilebilir alt

yaptya sahip olacaktir.

Sekil 3.29: Ureticinin uygulama iizerinden génderdigi goriintii
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Sekil 3.31: Burdur Golii yakinindaki arazilerin uydu goriintiisii

Sekil 3.32: Servisten gelen haritalanmis goriintii
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Sekil 3.33: Servisten gelen farkli haritalanmis goriintii
Yukaridaki Burdur Goli  iizerinden ¢ekilmis uydu goriintiisiiniin ~ servise
gonderildikten sonraki hali yani haritalanmis (mapping) goriintiiyii incelersek, mahsiil
yetistirilen arazilerin birbirinden farkli oldugunu ve bazi arazilerin tam verimli
kullan1lamadigin1 goriiriiz. Mahsiiliin tiretildigi alanlarin orta kisimlarinda veya tiim

alanin susuzluktan yeterince gelisemedigi sonucuna varabiliriz.
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Bolum 4

Gerc¢eklestirim

Calismanin teorik kisimlar1 ele alindi. Bu kisimda canli bir uygulamaya

dontistiiriilmesinin nasil gergeklestirildigi anlatilmaktadir.

4.1 Kullanilan Araglar

4.1.1 Python

Python, nesne yonelimli, yorumlamali, birimsel (modiiler) ve etkilesimli yiiksek
seviyeli bir programlama dilidir.Girintilere dayali basit s6z dizimi, dilin 6grenilmesini
ve akilda kalmasmi kolaylastirir. Bu da ona s6z diziminin ayrintilart ile vakit
yitirmeden programlama yapilmaya baglanabilen bir dil olma 6zelligi kazandirir.
Modiiler yapisi, sinif dizgesini (sistem) ve her tiirlii veri alani girisini destekler. Hemen
hemen her tiirlii platformda caligabilir (Unix, Linux, Mac, Windows, Amiga,
Symbian). Python ile sistem programlama, kullanici arabirimi programlama, ag
programlama, web programlama, uygulama ve veri taban1 yazilimi programlama gibi
birgok alanda yazilim gelistirebilirsiniz. Biiylik yazilimlarim hizli bir sekilde
prototiplerinin iiretilmesi ve denenmesi gerektigi durumlarda da C ya da C++ gibi

dillere tercih edilir [43].

Uygulamanin gelistirilmesinde olduk¢a 6nemli olan programlama dilidir. Servis
mimarisi (backend), goriintii isleme ve yapay sinir aglarinin olusturulmasi egitilmesi
ve test islemlerinin her adiminda kemik yap1 olarak python programlama dili

kullanilmistir.
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Python, esnek bir yapiya sahip oldugu icin istatistik alanindan, web programlamaya,
oyun gelistirmeden derin 6grenme ve makine 6grenmesine kadar birgok alana hitap
etmektedir. Uygulamamiz igerisinde sik¢a matris kiitliiphaneleri, dizi kiitiiphaneleri,
resim Kkiitiiphaneleri ve sistem kiitiiphaneleri kullanilmistir. Ayni zamanda web
sunuculart olusturmak icin kullanilan FastAPI modiilii ve SQLite3 veritabani ile de

entegre sekilde calismaktadir.

Python igerisindeki, Pytorch kiitiiphanesini kullanarak aktarimli 6grenme ile
gelistirilen yapay sinir aglarinin gelistirilmesi, egitim yapilmasi, test islemlerini ve

tahmin islemlerini kendi ekran kartlarimiz iizerinde gerceklestirdik.

Bitki yapraklari iizerinden hastalik tespitini bir siniflandirma problemi olarak Pytorch
kiitiiphanesi ile yaptik. Tahminlerin daha kolay yapilabilmesi ve mobil arayiizden
kolayca ulasilabilmesi i¢in gelistirdigimiz en performansli yapay sinir ag1 modelini
FastAPI servisi ile kullanima agtik. Gelisim takibi siireci i¢in de benzer siireg
yuritilmustir. Fakat gelisim takibi siirecinin en arkasinda Python’in Keras
kiitiiphanesi bulunmaktadir. Keras ve Pytorch yapay sinir aglar1 konusunda gergek

uygulamalarda ve akademik ¢alismalarda yiiksek oranda tercih edilmektedir.

4111 FastAPI

FastAPI, standart Python tiirii ipuglarina dayali ‘Python 3.7° versiyonu ve daha fazlasi
ile ‘Uygulama Programlama Arayiizii (APl)’ olusturmaya yonelik modern, hizli

(yiliksek performansli) bir web ¢ergevesidir [54].

Temel olarak; yiiksek performansa sahip olmasi, hizli kodlanabilir olmasi, insan
kaynakli hata olugsma ihtimalinin diisiik olmasi, her yerde yazilabilir ve derlenebilir
olmasi, kullanimmin ve Ogreniminin kolay olmasi, standartlara dayali olmasi
(otomatik dokiimante edilebilirlik), json schema yapisina uyumlu olmast gibi ¢ok

onemli 6zelliklere sahip olmasi tercih edilebilirligini ytliksek tutmaktadir.

Mobil arayiize FastAPI servisleri ile baglanarak veri iletisimi yapilmistir. Istek-cevap
tepki stireleri oldukca diisiik oldugu igin son kullanicinin farkedilebilecegi bir

yapidadir.
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FastAP| <2

‘openapi json
default ~
POST /ping Ping o
POST /process_area Process Area o
0§ /predict Predict S
Schemas ~

Body_predict_predict_post >

Body_process_area_process_area_post >
HTTPValidationError >

ValidationError >

Sekil 4.1: Python FastAPI hastalik tespiti servisinden goriintii

Plant Seeding Tracker ™

You can perform CRUD operatien by using this AP

default ~
/ping Ping v

[predict Pregict o

Iplants ! >
/ratrieve_all_plant_details Retisve All Plant Details v
/add_new_plant Add New Plant v
|m Jdelete_plant_by_id Delsts Plant By ld -
Jupdate_plant_details Update Pl ~
[retrieve_sll_plants_growing RevisveAl Plants Growing v
/add_naw_growingCrop Add New Growing Crap -
Jupdate_growingCrops_details Update Growingcrops Dealls v
|m /delete_growingCrop_by_id Delste Growingcrop By Id .
Schemas ~

Sekil 4.2: Python FastAPI envanter sistemi ve gelisim takibi servisinden goriintii

Derin 6grenme modellerinin gelistirilmesi tamamlandiktan sonra mobil arayiizden
erisilebilir olmalidir. Mobil arayiiz farkli bir programlama dili ile yazildig1 icin
dogrudan erisim miimkiin degildir. Bu yiizden ‘Uygulama Programlama Arayiizii

(API)’ne ihtiya¢ vardir. Bu noktada FastAPI'yi devreye katarak ‘Temsili Aurum
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Aktarim1 Mimarisi (Representational State Transfer Architecture) (REST)” mimari
yaklagimi ile servislerimizi olusturduk. Pytorch ve Keras kiitiiphaneleri ile
olusturdugumuz modelleri servislerin igerisine koyarak ‘Tekdiizen Kaynak Buluculari
(URL)’den yani tarayicidan erisebilir hale getirdik. Geriye mobil uygulama
icerisinden URL’e istek atarak cevap almak kaldi. Tiim istek-cevap akisi sirasinda

servislerimiz SQLite3 veritabanina baglh sekilde kayitlar1 saklamaktadir.

4.1.2 Flutter

Flutter, tek bir kod tabanindan yerel olarak derlenmis, ¢cok platformlu uygulamalar

olusturmak i¢in ‘Google’in agik kaynak kodlu bir gergevesidir.

Kullanicinin dogrudan erisim saglayacagi kisimi mobil cihazlarda g¢alisabilir sekilde
tasarladik. Kullandigimiz ‘Flutter’ ¢ercevesi bize tek kod yazarak hem ‘Android’ hem
de ‘IOS’ platformlara uygulama ¢ikarmamiza imkan verdigi i¢in asil tercih
sebebimizdir. Ayni zamanda programlama dili olarak ‘Dart’ programlama dilini
kullanmaktadir. Nesne yonelimli olan bu programlama dili oldukg¢a esnek yapilar
sunarak temiz kod yapisina yoneltmektedir. Diger capraz platform dillerine nazaran
(React-Native olabilir) daha hizli derleme siirelerine sahip ve yiiksek performans i¢in

yerel (native) yiiriitme (build) tasarimini barindirmaktadir.

Uygulamamizda kullanici, bulundugu konuma goére hava durumunu, iiretimini yaptigi
veya yapmadig1 mabhsiiller i¢in envanter yapisini ve o mabhsiiller i¢in hastalik tespitini,
envantere mahsiil ekleme ¢ikarma, ekili olan mahsiil ve olmayanlarin oranlarini,
tiretilen mabhsiillerin biiylime oranlarin takibini yapabilmekte, ekim yapilan araziyi
veya diger arazilerin durumlarimi gorebilmek i¢in kullanabilecegi servislere

erisebilmektedir.
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Sehir Adi Girin e

Tarih: 2022-11-20 12:32:59.000
Lokasyon: Ankara
Sicaklik: 18.4 Celsius
Riizgar Hizi: 2.06

Envanterdeki Uriin Sayisi: 7

M Uretilen
W Uretilmeyen

Sekil 4.3: Mobil uygulama anasayfa hava durumu ve envanter durumu pasta grafigi

Turd: bitkt

Bitki Adi: patates
Tuiril: bitki

Bitki Adr: elma

Tir: agac

Bitki Adr: biber
Tidril: bitki

Bitki Adr: fasulye
i bitki

Bitki Adi; patlican
Tiirid: bitki

Bitki Adr: muz
T agac

Bitki Adr: kabak

Tiirik: bitki
+ Bitki Ekle

Sekil 4.4: Mobil uygulama envanter sayfasi
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Envater Bilgileri

[\B 1K Ad

Tiir

Familya

Bitki 1D (opsiyonel)

4 Hasat Ediliyor Mu? O

Sekil 4.5: Mobil uygulama envantere bitki ekleme sayfasi

Familya: Cucurbitaceae

M Hastalik Bul! e

Urun gelisim orani hesaplal

Sekil 4.6: Mobil uygulama bitki detay sayfasi
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Tahmin Sonuglari

Hastalik Ihtimalleri:
[Corn_gray_leaf_spot,
Corn_northern_leaf_blight,
Corn_common_rust,
Strawberry_leaf_scorch,
Corn_healthy]

Sekil 4.7: Mobil uygulama 6rnek misir verisi ile hastalik tahmini

Hesaplama Sonucu

Gelisim Degeri: 25746.0

Sekil 4.8: Mobil uygulama 6rnek fasulye bitkisi verisi ile gelisim hesaplama
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Takip edilen bitkiyi segin!
Fasulye ~

]

Arazi Degisimi incelel

MR Arazi Gorseli Yikle

Arazinin iglenmis gorseli buraya gonderilecek

Sekil 4.10: Mobil uygulama arazi degisim tespit sayfasi
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Arazi Degisimi incele!

E Arazi Gorseli Yiikle

Arazinin islenmig gorseli alt kisma gonderilecek

Sekil 4.11: Mobil uygulama 6rnek arazi verisi ile degisimi goriintiileme

Arazi Degisimi incele!

W Arazi Gorseli Yiikle

Arazinin islenmis gorseli alt kisma génderilecek

Sekil 4.12: Mobil uygulama farkli metod kullanarak arazinin degisimini goriintiileme
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Arazi Degisimi incele!

W Arazi Gorseli Yiikle

Arazinin islenmig gorseli alt kisma gonderilecek

Sekil 4.13: Mobil uygulama farklt metod ve farkli arazi verisi kullanarak degisimini
goriintiileme

4.1.3 SQLite

SQLite, diinyada en ¢ok dagitilan ve tavsiye edilen kaynak kodlar1 halka agik,
tamamen C/C++ programlama dilleriyle gelistirilmis sunucu yazilimi ve yapilandirma

gereksinimi olmayan, islemsel ve iliskisel bir SQL veritabani motorudur [53].

SQLite3 veritabani, python programlama dili ile olduk¢a kolay entegrasyonlara
sahiptir. Ayrica verilere hizli erisim sagladig1 i¢cin FastAPI servislerini (backend)

baglayarak verileri iligkisel yapida tuttuk.

Gelisim takibi i¢in olusturdugumuz iliskisel SQLite3 veritabanindan kesit:
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plant_id

plant_name tr growingCrop_id PK
plant_kind g > score

plant_family i > date

is_growing ole: plant_id

Sekil 4.14: Gelisim takibi iliskisel veritaban1 yapisi

"plant name”: "patlican”,
“plant_kind": "bitki",
"plant family™: "bitki™,
"is growing": false,

“plant_id": "p~,
"id": 6

"plant name”: "muz",
“plant kind": "agac”,
"plant family": "agac”,
"is growing": true,
"plant_id": "m",

"id": 7

"plant name™: "kabak”,
“plant_kind": "bitki",

"plant family™: "Cucurbitaceae”,
"is growing": true,

“plant_id": "k",

"id": 8

"plant name™: "misir”,
“plant_kind": "bitki",
"plant family": "Poaceae”,
"is growing": true,
"plant_id": "mi",

"id": 9

Sekil 4.15: Bitki envateri SQL.ite veritabani json formatindaki 6rnek goriintii

60



4.2 Genel Isleyis

Gelistirilen sistem ‘end-to-service’ yani kullanicidan servise seklinde bir yapida
tasarlanmistir. Uretici ihtiyac1 oldugu durumda mobil cihazindan giris yaparak

servislere ulasabilmektedir.

User Side - FrontEnd Communication
Servis 1
? Al
H E
Sunucu
Servis 2
éd ~ i
iyl 1
istek
P E
cevap Veritabani
Kullanict Sunuct
Servis 3

Sekil 4.16: Sistemin mimari semasi

Sistemin genel isleyisine bakacak olursak; gelistirilen mobil uygulama, kullaniciya
cesitli Ozellikleri sunmaktadir. Her bir 6zellik arka tarafta kendine 6zel mimarilere
sahiptir. Kullanici; hava durumu, envanter ve envantere bagh grafikleri gormek isterse
sistem iizerinden ‘Servis 1’e istek atar. Tim servisler REST mimarisinde tasarlandig:
icin haberlesme JSON formatinda yapilmaktadir. Servis 1°e diisen istek sunucu
tizerinden veritabanina eriserek envanter bilgilerini ya da hava durumu bilgilerini
gonderir. Uretici; envanterdeki bir bitkinin yetistirilip yetistirilmemesi 6nemli
olmamaksizin hastaligin1 6grenmek isteyebilir. Hastaligini 6grenmek istedigi bitkiye
giderek tahmin islemi i¢in gorseli telefondan yiikler ve ‘Servis 1’e gonderilir.
Gonderilen bu istek sunucu lizerinde yiikli olan, egitimlerini yaptigimiz derin
ogrenme modelleri arasinda en ¢ok performansa sahip olan modele gider. Model gelen

goriintiideki hastaligin neler olabilecegini tahmin ederek 3 farkli tahmin yiizdesi ve
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etiket cikarir. Uretici uygulama iizerinde en giiclii tahmini ve digerlerini
goriintiilityebilir. Uretici; yetistirmeye basladig1 iiriiniin zaman igerisinde takibini
yapmak ister ise uygulama iizerinden envanterindeki bitkiye giderek bitkinin anlik
gorselini yiikler. Gelisim takibi siire¢ alacagi igin 1 ay igerisinde diizenli periyotlarda
gorsel yiiklemeye devam etmelidir. Yiiklenen resimler ‘Servis 2’ye gelerek
veritabaninda tutulur. Egitimini tamamladigimiz derin 6grenme modeli gelen
goriintiiler tizerinden farkli degerler elde ederek veritabanina kaydeder. Bu kaydedilen
veriler mobil uygulama iizerinden gonderilen bir diger istek sayesinde grafiksel olarak
ekranda gosterilir. Eger ki iiretici, drone ile veya farkli hava araglariyla elde ettigi arazi
goriintilisiine sahipse (diizenli olarak takip etmek i¢in ¢ogu zaman arazi gozlem altinda
tutulur) ‘Servis 3’e o goriintliyli gdndererek islenmis halini geri sunucudan alabilir.
Sunucu tarafinda calistirillan goriintii isleme kiitliphaneleri pythonda yazilmistir.
Birgok farkli isi tek bir uygulama iizerinden yapilabilmesi i¢in karmasik ama gerekli

servisleri bir arada haberlesimini sagladik.

4.2.1 Hava Durumu Ozelligi

Cifcilerin iiriin yetistirirken veya mahsiil sonrasi uygulamalari yaparken maruz
kaldiklar1 en yiiksek oncelikli faktér doga olaylaridir. Ulkemizde 4 farkli mevsim
yasandig1 i¢in giinesli, yagmurlu, karli vs oldukca ¢esitli hava olaylarina sahitlik
ediyoruz. Mecburen doga kosullarindan kagmak yerine barisik yasamak zorundayiz.
Hava durumunu diizenli takip ederek yetistirelecek mahsiillerin planlanmasi, ilaglama,
giibreleme gibi uygulamalar yapilmalidir. Bu nedenle en ¢ok ihtiyag¢ olabilecek bu
0zelligi mobil uygulamamiz icerisine de entegre ettik. Arama ¢ubugundan bulundugu
bolgeye ait hava durumuna, sicakliga ve nem yiizdesi gibi degerlere erisebilmektedir.

Disardan servis hizmeti olarak agik kaynak kodlu sekilde kullanilabilmektedir.

Yukarida bulunan ‘Geocoding API’ servisini kullanarak bulunulan bdlgenin
koordinatlar1 (enlem-boylam) alinarak, Flutter icerisindeki ‘Weather’ paketi ile hava
durumuna ve bir¢cok parametreye de erisilmektedir. Entegrasyonlarda ‘API Key’

anahtarlar1 kullanilmisgtir.
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4.2.2 Envanter Yapisi

SQLite3 veritabani kullanarak ¢ift¢cinin o doenm igerinde {iretimin yaptig1 veya daha
onceden yetistirilen bitkileri kayit altinda tutulmaktadir. Uretici istedigi zaman yeni
bir bitkiyi sistemine ekleme ¢ikarma islemini yapabilmektedir. Ayni1 zamanda o an
igerisinde envanterindeki toplam {riiniin ylizde kaginin iiretimde oldugunu ya da

tiretimde olmadigini grafik lizerinde gorebilmektedir.

4.2.3 Servis Yapisi

Python FastAPI c¢ercevesi kullanilarak olusturulan servisler, derin 6grenme
modellerinden en performansh olanlari ile entegre sekilde hazirlanmigtir. Tahmin
islemlerinin yapilabilmesi i¢in gerekli haberlesme trafigi ve verilerin uygun formatlara
doniistiiriilmesi (islemeye hazir hale getirilmesi) servis yapilari iizerinde yapilmistir.
Fazla yiikler dagitilarak modiiler bir mimari tasarlamaya 6zen gosterilmistir. Sadece
veri transferinin yapildigi kisimlari degil ayni zamanda diger islemler icin de

modiilerlik 6n planda tutulmustur.

4.2.4 Hastalik Tespiti Yapisi

Hastalik tespitinin uygulama icerisinde yapilmasit imkansiz oldugu i¢in kendi
olusturdugumuz servisler tizerinden gergeklestirdik. Bitkinin sahip oldugu hastalig
ogrenmek i¢in ¢iftci Oncelikle hastalikli yapragin goriintiisiine sahip olmalidir. Eger
bulunmuyorsa mobil cihazin kamerasi ile fotografini ¢cekerek cihazina kayit edebilir.
Uygulama iizerinden ¢ektigi fotografi ‘Hastalik Tespit Et’ butonuyla yiikleyebilir.
Servisten cevap donmesinin ardindan ekranda tahmin sonuglarini gorebilir. 3 farkh

tahmin ve yiizdelik oranlarindan yola ¢ikarak tedaviye baslayabilir.

4.2.5 Gelisim Takibi Yapisi

Ureticiler, diizenli olarak mahsiiliin saglikli gelisim gdsterdiginde emin olmak ister.
Bunu yapabilmesi i¢in ya siirekli izleyip takip etmesi gerekir ya da izlemesi i¢in birkag
kisi gorevlendirmesi gerekir. Arazilerin ¢ok kiicik olmadigi g6z Onilinde

bulundurulursa ¢ok kolay ve ucuz olmayacagi ortadadir. Bunun yerine modern tarim
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tekniklerinden kamera ile diizenli izlenmesi daha mantiklidir. Aynm1 zamanda
kameralardan gelen goriintiilerin bir yapay zeka tarafindan yorumlanip gelisimlerine
ait degerlerin elde edilmesi oldukga etkili bir ¢alisma haline gelmektedir. Biz mobil
uygulama igerisine de bu 6zelligi koyarak durumu biraz daha kolaylastirmak istedik.
Uretici, diizenli araliklar ile yetisen iiriiniin iistten goriintiisiinii ¢ekerek ‘Servis 2’ye
gonderir. Ardindan derin 6grenme modeli tarafindan {irtintini kapladigi alan
hesaplanarak ve veritabanina kayit edilir. Veritabaninda o bitkiye ait veriler topluca

okunarak gelisim degerlerini servisten uygulamaya gonderilir.

4.2.6 Arazi Durum Tespiti Yapisi

Ciftei, arazi durumunun degisimi, {iretilen mahsuliin arazide susuz kalmis veya
beslenememis kisimlarini, fazla giibreye veya ilaca maruz kisimlarini gérebilmek igin
tiim araziyi dolagsmasi gerekmektedir. Fakat hava araglar1 ile goriintii elde ederek
‘Servis 3’e gonderirse, tiim araziyi gezmek yerine tek bir fotograftan degisimleri
izleyebilir. Servis 3 gelen goriintiileri isleyerek arazi tizerindeki degisimleri direk
olarak ciftciye gosterebilmektedir. Bu sekilde liretici paradan ve zamandan yiiksek

oranda kar elde etmis olmaktadir.
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Bolim 5

Deneysel Sonuglar ve Tartisma

5.1 Hastalik Tespiti Cikarimlar

Genel olarak tiim sistemi géz Oniinde bulundurursak deneysel sonuglarin daha ¢ok
derin 6grenme modellerin gelistirilmesinde ve iyilestirilmesi kisminda oldugunu
sOyleyebiliriz. Algoritmik yaklagimlar, servis tasarimlari ve kodlamasi, mobil
uygumanin tasarimi ve kodlanmasi degiskenlik gosterebilir. Ancak ilk once derin
O0grenme modelleri ilizerinde yapilan ¢aligmalardan elde edilen sonuglar

incelenmelidir.

Hastalik tespiti yapabilmek amaciyla aktarimli 6grenme yontemiyle gelistirilmis derin
o0grenme modellerini kullanilmisti. Kendi topladigimiz ve 6n isleme asamasindan
gecirdigimiz verileri bu modelleri egitmek i¢in kullandik. Egitilen modellerin her biri
farkli dogruluk degerlerine sahip oldu. Ayn1 zamanda test gorselleri de kullanilarak

verdigi sonuglar da asagida incelenecektir.
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Tablo 5.1: Modellerden alinan Sonuglar

Model Adi Egitim Toplam | En  lyi | Basarim
Siiresi Tekrar Basarim | (Acc)
Sayisi Tekrari

AlexNet 163m 24s | 100 82 0.8535
DenseNet 925m 17s | 100 71 0.8765
VGG16 367m 21s | 100 100 0.9488
ResNet18 139m 1s | 100 56 0.9289
EfficientNet | 602m 50s | 75 97 0.9248
B7

EfficientNet | 190m 20s | 100 40 0.8852
BO

Yukarda bulunan tablo detayli olarak incelediginde egitim siireleri arasindaki farklar
ve dogruluk oranlar1 goze c¢arpmaktadir. Egitim siirelerinin yiiksek olmasi ciddi
maliyeti de beraberinde getirmektedir. Her bir egitimin tamamlanmasi ve basarim [92]
degerini degerlendirerek yeniden egitimlere katilmasi ¢ok zaman almaktadir. Kendi
bilgisayar donanimimiz lizerinde (Nvidia GTX 1660 ekran kart1 + AMD Ryzen 3500X
islemci) haftalar stirmiistiir. 6 farkl1 modelin yukarida goriinen ‘Accuracy’ degerlerine
yiikseltilebilmesi i¢in yaklasik 7 haftalik siire harcanmistir. Bazi modeller %90
tizerinde ‘Accuracy’ degerine ulasamadigi icin ekstra egitimden gegmeleri
gerekmektedir. Fakat ¢esitli aktarimli 6grenme modelleri deneyerek bu zaman farkl
sekilde degerlendirilebilir. %90’ tizerinde basarima [92] sahip modellerin bile mobil
uygulamadan gelen gorintiilerin iizerindeki tahminleri bile yanilabilmektedir. Bu
yiizden daha fazla kaliteli veri ile egitime katilmasi gerekmektedir. Yine de elimizde
ki bu modellerin aldiklar1 ¢iktilardan bazilar1 bizi mutlu etmeye yetmistir. Alt kisimda

test verisi ile modellerin nasil sonuglar verdigini gorebiliriz.
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Sekil 5.1: AlexNet egitim ve tahmin gorintiileri, (a) Egitim, (b) Tahmin

Tablo 5.2: AlexNet tahmin sonuglari

[lk Tahmin Corn_healthy 0.9959
Ikinci Tahmin Corn_gray_leaf spot 0.0020
Ugiincii Tahmin Corn_nirthen_leaf blight 0.0012
Dérdiincti Tahmin Corn_common_rust 0.0006
Besinci Tahmin Orange_hounglongbing -4.698
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Sekil 5.2: DenseNet161 egitim ve tahmin goriintiileri, (a) Egitim, (b) Tahmin

Tablo 5.3: DenseNet161 tahmin sonuglari

fIk Tahmin Corn_healthy 0.5468
Ikinci Tahmin Strawberry_healthy 0.1775
Ucgiincii Tahmin Corn_northen_leaf blight 0.0682
Dordiincii Tahmin Corn_gray_leaf spot 0.0505
Besinci Tahmin Corn_common_rust 0.0439
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Sekil 5.3: ResNet18 egitim ve tahmin gorintiileri, (a) Egitim, (b) Tahmin

Tablo 5.4: ResNet18 tahmin sonuglari

[lk Tahmin Corn_healthy 0.9999
Ikinci Tahmin Corn_northen_leaf blight -6.7031
Ucgiincii Tahmin Corn_common_rust -5.6159
Dordiincii Tahmin Corn_gray_leaf _spot -4.8736
Besinci Tahmin Background_without_leaves -1.8715

69




Co

rn_healthy

1.6
—— Validation Accuracy
I 0.9
1.4
1.2 4
0.8
. 10 z
§ E Corn_healthy
0.8 M Fo7 < Corn_northern_leaf_blight
0.6 Orange_haunglongbing
044 | o6 Corn_gray_leaf_spot
w_ Training Loss Corn_common_rust
0.2 —— Validation Loss = =
0 20 a0 60 80 100 0.0 0.5 Lo
Training Epoch Prediction probability
(a) (b)
Sekil 5.4: VGG16 egitim ve tahmin goriintiileri, (a) Egitim, (b) Tahmin
Tablo 5.5: VGG16 tahmin sonuglari
fIk Tahmin Corn_healthy 1.0000
Ikinci Tahmin Corn_northen_leaf blight -2.0528
Ucgiincii Tahmin Orange_haunglongbing -2.5728
Dordiincii Tahmin Corn_gray_leaf _spot -3.3931
Besinci Tahmin Corn_common_rust -9.1961
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Sekil 5.5: EfficientNetBO egitim ve tahmin goriintiileri, (a) Egitim, (b) Tahmin

1.0

fIk Tahmin Corn_healthy 0.9540
Ikinci Tahmin Cherry_powdery_mildew 0.0145
Uciincii Tahmin Corn_gray_leaf spot 0.0058
Dordiincii Tahmin Background_without_leaves 0.0046
Besinci Tahmin Apple_scab 0.0036
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Sekil 5.6: EfficientNetB7 egitim ve tahmin goriintiileri, (a) Egitim, (b) Tahmin

Tablo 5.7: EfficientNetB7 tahmin sonuglar

[lk Tahmin Corn_healthy 0.9598
Ikinci Tahmin Orange_haunglongbing 0.0303
Ucgiincii Tahmin Corn_gray_leaf_spot 0.0031
Dordiincii Tahmin Background_without_leaves 0.0021
Besinci Tahmin Blueberry_healthy 0.0019

Modellerin performans karsilastirmalarina bakarsak EfficientNet serisinin (kirmizi
cizgi ile gosterilen) 6zellikle EfficientNet-B7 modelinin diger modellere gore daha ¢ok

performansli oldugunu gorebiliriz.
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Sekil 5.7: Modellerin genel performans karsilastirmasi [70]

Bitki yapraklarinin hastaliklarini tespit etmek ve sinifladirmak amaciyla oldukga fazla
calisma bulunabilir. Fakat heniiz ticari amag¢h kullanilabilecek kadar etkili degildir.
Uzerinde gelistirilmelere devam edilmesi gerekmektedir. Gelisimi dogrudan
etkileyecek olan ise veri setinin c¢esitliligi ve saysinin artmasi olacaktir. Biz bu

calismada Mendeley Plant Diseases Dataset’i kullandik.

Bitki yapraklarindaki hastaliklarin tespiti i¢in farkli derin 6grenme teknikleri
egitilmistir. Egitimden sonra alinan sonuglar arasinda en iyi basarimi [92] veren
%94.88 ile VGG16 mimarisi olmustur. Siire olarak da DenseNet’e ve
EfficientNetB0’a gore oldukea diisiiktiir. ResNet18 egitim siiresi olarak oldukea diisiik
ve basarim [92] olarak ortalamanin biraz iistiinde bir deger ¢ikarmustir. Uzerinde
calisgilan bu modeller optimizasyon olarak gelismis donanimli sistemlerde etkili
olabilir ancak diisiik donanimli daha c¢ok ihtiya¢ olabilecek yerlerde etkili
olmaayabilir. Diisiik donanim gereksinimleri i¢in diger mimariler tercih edilebilir. Tlk

tercih sirasinda MobileNetV?2 gelebilir.
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5.2 Gelisim Takibi Cikarimlar

Gelisim takibi i¢in kulllanilan MaskRCNN yapist ¢cok fazla probleme ¢6ziim sundugu
i¢in kullanilan verisetleri de o problemlere ait olacaktir. Mesela MSCOCO (Microsoft
tarafindan toplanan ve kullanima agik) veriseti ile yapilan bir ¢alismanin 6rnek

ciktisina bakarsak:

airplane 0.945

Sekil 5.8: MaskRCNN modeli 6rnek ¢iktist [52]

Genis olgekte ¢ekilmis olan fotograf lizerinde, nesneleri ve insanlar1 yiiksek dogruluk
oranlar1 ile maskelemistir. Bizim problemimiz fotograf {izerinde bitki yapraklarinin
kapladig1 alanlar1 bulmak oldugu i¢in ona uygun veriseti ile egitim ve testler yapilarak

gelistirildi. Aldigimiz sonuglar yeterli seviyede bulundu.

74



(b) (b)

Sekil 5.9: MaskRCNN gelisim takibi girdi ve ¢ikt1 6rnegi, (a) Girdi, (b) Cikt.

(@) (b)

Sekil 5.10: MaskRCNN gelisim takibi girdi ve ¢ikt1 bagka bir 6rnegi, (a) Girdi, (b)
Cikt1.
Tiim bu basarimla [92] yetinmek tabi ki de gerekli degildir. Cikt1 fotograflar tizerinde
de goriildiigi lizere bitki yapragi olmayan bolgelerde de maskeleme islemi yapilmastir.
Test fotografi ve egitim kalitesi bu durumun yasanmamasi i¢in ¢ok 6nemlidir. Bagka
bir ¢aligma icin benzer bir islem yapilacaksa mutlaka daha kaliteli ve fazla sayida

verinin olmasi1 avantaj saglayacaktir.
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5.3 Genel Mimari Tasarim Cikarimlar

Sistemin planlamasindan kodlamasina kadar birgok teknik denenmistir. Mobil
uygulama tarafindan, servis yapisina kadar olabildigince modiilerlik gbz onilinde
bulundurulmustur. SOLID yazilim tasarim presiblerin hepsini uygulamaya yeterli
zaman olmadig1 i¢in bazi kisimlar karmagik hal almistir. Bu tarz karmasik durumlarin
yasanmamasi i¢in olabildigince servis odakli (service oriented architecture) yapilar ve
SOLID yapilar1 géz 6nlinde bulundurulmalidir. Zaman igerisinde artan kod sayisi,
bazen yapilar1 kurgularken fazladan islemler yapmak zorunda birakabiliyor. Diizenli
olarak kodlar incelenerek yeniden diizenleme (refactor) yapilabilir. Kod
karmasikligini azaltabilmek adina fazla efor sarfederek zaman ve enerji kaybettigimiz
durumlarla kars1 karsiya kaldik. Yazilimin dogas1 geregi, sorunlar her zaman ¢ikabilir

fakat ise hakim ve planli ilerlemek bu sorunlart minimum seviyeye indirebilmektedir.
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Bolim 6

Sonug¢

Genel olarak modern tarim ve akilli tarim uygulamalar {izerinde ¢aligmalar yapmak
zaman igerisinde daha ¢ok 6nem kazanacaktir. Artan insan niifusu ve artan taleplerle,
gida zincirleri igerisinde geleneksel yontemler ile yoOnetmek her gecen @iin
zorlagmaktadir. Eldeki kaynaklar; su, toprak, bitki ¢esitliligi vs korunarak tasarruf

yapilabilir.

Teknolojik gelismeleri, olabildigince faydali sekilde kullaranarak modern tarim i¢in
adimlar atilabilir. Maliyetleri diisiirerek daha sistematik yapilar kurulabilir. Geleneksel
tarim igerisindeki insan faktoriinii olabildigince disarida tutarak ¢ok daha verimli
sonuglar elde edilebilir. Doga olaylar1 veya iklim degisikligi konularinda maalesef
daha dikkatli olmaktan bagka secenek bulunmamaktadir. Gereksiz tliketimler tespit
edilerek otomasyona baglanabilir. Boylece hem dogaya birakilan atiklar azalabilir hem
de zaman ve maliyetler diisebilir. Yaptigimiz ¢alismada ve diger ¢alismalarda benzer
olarak ortak nokta; zamandan ve paradan tasarruf etmektir. Tarim yapilan arazilerde,
seralarda veya daha biiyiik alanlarda, ilk basta teknolojik yatirim yapmak maaliyetli
goriinebilir. Fakat ileriye dontik planlamalar yapildiginda; kazanglarin ytiksek olmasi
ve daha siirdiiriilebilir yapinin kurulmast miimkiindiir. Yatirimlar i¢in dnciiliik edecek
olan kisiler tarafindan akilli tarim sistemlerinin ve yapay zekanin énemi kavranmis
olmalidir. Sadece kazang odakli diisiinmek kotii sonuglart beraberinde getirebilir.
Ciinkii teknonolojik cihazlara sahip olarak normal sekillerde kullanmaktan ziyade;
igerisinde ylriitiillen programlarin planlanmasi, gelistirilmesi ve bakimlarinin da

yapilmasi gerekecektir.

Icerik itibari ile yapay zeka karar destek sistemlerinin gelistirilmesi olduk¢a uzun bir
siirectir. Ozellikle de hastalik tespiti veya gelisim takibi gibi konularda verisetlerinin

toplanmasi, modellerin gelistirilmesi ve egitilmesi yiiksek maliyetli isler arasindadir.
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Bulunulan bolgede yetistirilen bitki ¢esitliligi ve arazi yapisinin farklilasmasi bu siireci
daha da arttirmaktadir. Bitki ¢esidine gore gorsellerin toplanmasi, manuel kameralar
ile fotograflanmas1 ig giicii gerektirmektedir. Yapay zeka modelinin egitimleri
sirasinda harcanan zamanlar, donanimin giiciine bagli olmakla beraber programci da
bilgi sahibi olmalidir. Yetkinligi bulunmayan programcilarin iiretecekleri sinir ag1

modelleri ile yanlis sonuglar elde edecegi i¢in maliyetler de artabilir.

Akilli tarim igin dikkat edilmesi gereken bir diger bir konu ise tarim faaliyetleri yapan
kisilerin yenilik¢i teknolojiler ile interaktif ¢alismabilmeleridir. Modern sistemlerin
kurulmasindan kullanimina kadar tiim siire¢ boyunca insan eli degmek zorundadir. Bu
durumu ¢dzebilmek ic¢in akilli tarim ve modern tarim kavramlari tiim calisanlara
anlatilmalidir. Teorik kisimlarda bilgi sahibi olan calisanlarin sahada uygulamalar
yapabilmesi i¢in gerekli deneysel ortamlar hazirlanmalidir. Yeterli bilgi ve donanima
sahip kisiler kendileri akilli tarim siireclerini yonetebilir hale gelecektir. Ayni
zamanda bilgi sahibi kigiler bulunduklar1 bolge igerisindeki degisken kosullari; hava,
su, riizgar, toprak yapisi vs degerlendirerek ¢ikan problemlere de ¢o6ziim
tiretebileceklerdir. Diinya genelinde de siiregler benzer sekilde yiiriitiilmektedir. Fakat
onceligimiz kendi yasadigimiz cografyayr iyi anlamak olmalidir. 4 mevsimin
yasandigi, farkli iklimlere sahip cografyada dogal olarak c¢esitliliklere sahibiz.
Toplumsal yasantilarimiz, geleneklerimiz ve dilimiz {izerinde bulundugumuz
topraklar ile sekillenmektedir. Calismlari, ‘kendi kendimize yetebilir sistemler’ adi
altinda planlayarak (Singapur’da oldugu gibi) akilli tarim uygulamalari ile onciiliik
edebiliriz. Uretim faaliyetlerinde yapay zeka sistemlerini dahil ederek karar destek
sistemleri olusturarak, lojistik ve nakliye islemlerini otomatize ederek fazla
maaliyetlerden kagimarak, tiiketiciye sunulan iriinlerden geri doniisler alinarak tiim
yap1 giincellenebilir. Verim kelimesi sadece tarlalardaki iiriinlerin {iretiminde bir odak
noktas1 olmamalidir. Planlanan tiim siireglerde ilk olarak verimin 6nemi diistiniilerek

ciddi atilimlar gergeklestirilebilir.
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