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Bu tezin tasarimi, hazirlanmasi, yiiriitiillmesi, arastirmalarinin yapilmasi ve
bulgularinin analizlerinde bilimsel etige ve akademik kurallara 6zenle riayet
edildigini; bu calismanmin dogrudan birincil iriinii olmayan bulgularin,
verilerin ve materyallerin bilimsel etige uygun olarak kaynak gosterildigini ve
alint1 yapilan calismalara atfedildigine beyan ederim.
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Serada bitkiler ¢ok hizli yetismektedir. Bu siirede bitkinin verimliligini
etkileyen iki 6nemli etken bulunmaktadir. Birinci etken, hastaliklarin hizli bir
sekilde teshis edilememesidir. Teshisin ge¢ kalinmasiyla hastalik ¢cok biiyiik alana
yayilmaktadir. ikinci etken ise, bitkinin yasam evresi tespitinin ge¢ olmasidir. Bitki
her bir yasam evresinde farkli iklimlendirme istemektedir. Bu etkenler hizli tespit
edilir ve gerekli onlemler alinirsa bitkilerde verimlilik ve kalite artmaktadir.
Gliniimiizde hastalikl bitkilerin yapraklar1 toplanarak laboratuvar ortaminda tespit
islemi yapilmaktadir. Serada bitki yetisirken alinan Ornekler {izerinde tespit
isleminin laboratuvar ortaminda yapilmasi siireci uzatmakta ve tespite yonelik
tedavi siirecinde de ge¢ kalinmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda, bitkilerin bir anlik 6rnekleminin degerlendirilmesi
yerine bitkinin biitlin gelisim siireci dikkate alinarak siirekli gézlem yapilmasi ve
gerekli miidahalenin hizlica yapilmasi saglayan gergek zamanli derin 6grenme
tabanli yontemler ele alinmis ve en yiiksek dogruluk oranina sahip bir yontem
Onerilmistir. Bu amagcla, 26648 fotograftan olusan bir veri seti kullanilmistir. Bu
veri seti; ¢ok hassas olan ¢ilek bitkisinin 5 hastalikli hali ve 3 farkli yasam evresine
yonelik fide, ¢igeklenme ve mahsul hallerinden olusmaktadir. Ayrica ¢ilek yasam
evrelerindeki susuz halleri de tespit edilmistir. Bu veri seti MATLAB ortaminda
evrigimli sinir aglarinda 12 farkli mimaride kullanilmigtir. Serada cilek bitkisi
yetisirken bir kamera ile her giin saat 10:00°da durum goriintiisii, ger¢ek yetisme
ortaminda alinmaktadir. Bu goriintii ResNet101 mimarisinde islenmektedir. islem
sonucu hem bilgisayar ekraninda gosterilmekte hem de mikro denetleyicili teshis
ve degerlendirme iinitesine gonderilmektedir. Mikro denetleyicili sistem ayni
zamanda, alinan verileri mobil uygulamaya aktarmaktadir. Degerlendirme
sisteminde karar verilen gelisim ve hastalik bilgisi iireticinin mobil uygulamasina
iletilmekte ve duruma gore sera i¢i iklimlendirme ayarlamakta ve varsa hastalik
tedavisi baslatilmaktadir. Gergeklestirilen sistemde verimliligi artirmak i¢in sulama
ve nemlendirmede bulanik mantik tabanli bir denetleyici kullanilmaktadir. Bulanik
mantik denetleyici i¢in Oncelikle MATLAB ortaminda benzetim modeli
(simiilasyonu) yapilmistir. Daha sonra MATLAB verilerine gére Arduino mikro
denetleyicisine kod yazimi gergeklestirilmistir. Uygulama sonucunda derin
o0grenme ile yetistirilen ¢ilek bitkisinde verimliligin ve iiretim kalitesinin énemli
Olciide artig1 tespit edilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Yapay zeka, derin 6grenme, evrisimli sinir aglari,
siiflandirma, hastalik tespiti, tedavi, bulanik mantik, verimlilik.
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Plants grow very quickly in the greenhouse. There are two important factors
affecting the productivity of the plant during this period. First factor, disease cannot
be diagnosed quickly. With the late diagnosis, the disease spreads to a very large
area. The second factor is the late detection of plant’s life stage. The plant requires
different acclimatization in each life stage. The faster these factors are detected and
the necessary precautions are taken, the higher the productivity and quality of
plants. Today, leaves of diseased plants are collected and detection is carried out in
the laboratory environment. Performing the fixation process on the samples taken
while growing plants in the greenhouse in the laboratory environment prolongs the
process and delays the treatment process for fixation.

In this study, real-time deep learning-based methods that allow continuous
observation and rapid intervention by considering the whole development process
of the plant, instead of evaluating a single instantaneous sample of the plants, are
discussed and a method with the highest accuracy rate is proposed. For this purpose,
a data set consisting of 26648 photographs is used. This data set; It consists of 5
diseased states of the strawberry plant, which is very sensitive, and seedling,
flowering and crop states for 3 different life stages. In addition, the anhydrous state
of the strawberry life stage is determined. This data set is used in 12 different
architectures in convolutional neural networks in MATLAB environment. While
the strawberry plant is growing in the greenhouse, the status image is taken every
day at 10:00 in the real growing environment with a camera. This image is
processed in ResNet101 architecture. The result of the process is both displayed on
the computer screen and sent to the microcontroller control and evaluation unit. The
microcontroller system also transfers the received data to the mobile application.
The development and disease information decided in the evaluation system is
transmitted to the mobile application of the producer, and according to the situation,
indoor air conditioning is adjusted and disease treatment, if any, is initiated. In the
implemented system, fuzzy logic control is used in irrigation and humidification to
increase efficiency. To realize fuzzy logic control, MATLAB simulation is done
first. Then, the codes are written into Arduino microcontroller according to
MATLAB data. As a result of the study, it is determined that the productivity and
production quality of the strawberry plant highly increased.

KEYWORDS: Artificial intelligence, deep learning, convolutional neural
networks, classification, disease detection, treatment, fuzzy logic controller,
efficiency.
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1. GIRIS

1.1 Genel Bilgiler

Toplumun en 6nem sorunlarinin basinda beslenme ihtiyacinin kargilanmasi
gelmektedir. Insanlarda acghik hissinin tatmini en giiclii diirtiilerin basinda yer
almaktadir. Eglence, egitim, kiiltliir ve saglik ancak aclik hissinin giderilmesinden
sonra gelmektedir. Insanlarda beslenme ihtiyacinin karsilanmasmin basinda tarim
tirtinleri yer almaktadir. Diinyada ki biitiin iilkeler kendi cografyalarina gore tarim
yapmaktadirlar. Bu iilkelerin bulunmus olduklar1 cografyanin 6zelligine gore tarim
tiriinleri degismektedir. Bazi cografyalarda tarima ¢ok elverisli oldugundan ¢ok ¢esitli
tarim uygulamasi yapilmaktadir. Baz1 cografyalarda ise tarim elverigsiz olmasina
ragmen yine de kisith imkanlarda tarim yapilmaktadir. En geligmis iilkeden en az
gelismisine kadar biitiin iilkeler tarim yapmaktadir. Ozellikle salgin déneminde

tarimin 6nemi daha da artmustir.

Salgin doneminde ve daha sonraki donemde tarim iirlinlerindeki mahsullerin
onemli miktarlarda azalma meydana gelmistir. Tarim iiriinii yetistiren bir¢ok iilke
{irinlerinin ihracatina kisitlamalar veya yasaklar getirmistir. Oncelikli olarak kendi
insanlarinin ihtiyacini karsilamislardir. Bu durumdan dolayi tarim birgok iilkede en

onemli mesele haline gelmistir.

Tarimda en 6nemli sorun doga ve iklim kosullarina bagl olarak verimliligin
degismektedir. Tarlaya ekim yapildiktan sonra ne kadar mahsul alinacagi doga ve
iklim kosullarina gore degismektedir. Bazi yillar ¢ok yiiksek verim alinirken, bazi
yillarsa ¢ok diisiik verim alinmaktadir. Doga ve iklim olaylarindan en az etkilenmek
icin Ortii alt1 tarim (sera) uygulamalarina gegilmistir. Boylelikle dis ortamin etkisi en

aza indirilmis ve mahsul verimliligi arttirilmigtir.

Ortii alt1 tarim uygularimin avantajlariin en basinda mahsuliin mevsim disinda
ve normal mevsiminden Once yetistirilmesidir. Bu durum mahsul fiyatlarin1 ¢ok

etkilemektedir. Mahsul ne kadar erken yetisirse fiyatta o kadar artmaktadir. Ortii alti
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tarim uygulamalarinda bitki ¢ok hizli bliyiimektedir. Bu durum bir yonden avantaj
olmasina ragmen diger yonden dezavantajdir. Bitki ¢ok hizli biiyiiyerek mahsul
asamasina c¢ok kisa zamanda gelmektedir. Dezavantaj ise herhangi bir hastalik
durumunda hastalik bitkilerde ¢ok hizli yayilmaktadir. Hastaligin erken tespit edilip
Onlem alinmazsa bitkilerde hastaligin giderilmesi i¢in ¢ok yiiksek maliyetler
O0denmektedir. Bitkinin ¢ok hizli biiyiimesinin diger bir dezavantaji; bitki yasami
boyunca farkli iklimlendirmeye ihtiya¢ duymaktadir. Bu ihtiyaglarinin ne kadar hizl
giderilirse verim artmaktadir. Bitkinin yasam evresinin ve hastaliginin tespiti igin
insanlar tarafinda yapilmaktadir. Bu durum tecriibeli insanlarda ¢ok yiiksek oranlarda
dogruluk vermektedir. Ama tecriibe her giin ayni sonucu verememektedir. Eger
tarimla ugrasan insan tecriibesiz ise bu hastaliklarin tespiti ¢ok kotii sonuglar
vermektedir. Bitkilerde yagam evresi ve hastaliklarin tespiti i¢in en yeni yaklagim olan

derin 6grenme kullanilmaktadir.

Normal insanlarin yaptig1 tespit islemlerinde %35-10 oraninda hata orani
bulunmaktadir. Derin 6grenmenin ilk yillarinda 2011 yilinda bu hata oran1 %15-26
seviyesinde olmustur. Bu hata oranmi diisiirmek i¢in ¢ok farkli mimariler
kullanilmistir. Giin gectikce bu hata orani ¢ok diisiik seviyelere gelmistir. Son yapilan
caligmalarda hata orani normal insanin yapmis oldugu tespitlerde ki hata oranlari

seviyesinin ¢ok altina inmig durumdadir.

1.2 Literatiir Ozeti

Cilek, diinyada cok ¢esitli ekolojik kosullarda yetistirilen meyve tiirlerinden
biridir. Cilek liretimi diinyada her gecen yi1l artmaktadir. Cilek yetistiriciligi genellikle
geleneksel tarimla toprakta yapilmaktadir. Geleneksel tarimla yapilan iiretim bir¢cok
hastaliga neden olmaktadir. Geleneksel tarimda iiretim verimliligi diigiik seviyelerde
olmaktadir. Seralarda topraksiz tarimda yapilan iiretimlerde verim ¢ok yiiksek
seviyelere ¢ikmaktadir. Cilek bitkileri seralarda yetistirilirken biiylimesi ¢ok hizli
olmaktadir. Bu da ¢ilek bitkilerinin ihtiyaglarinin ¢ok hizli degismesi anlamina
gelmektedir. Bu duruma tepki ne kadar hizli olursa ¢ilegin verimi o kadar yiiksek
olmaktadir. Derin 068renme ile hizli ve ¢ok yiiksek dogrulukta tespit

gerceklesmektedir. Literatiirde derin 6grenme ile bir¢ok ¢alisma mevcuttur.



Kawasaki ve arkadaslar1 salatalik yapraklar1 iizerine ¢alismiglardir.
Salataliklarda meydana gelen yaprak hastaliklarini saptamaya calismislardir.
Calismada 7520 tane drneklem ele alinmustir. Orneklemede kullamlan fotograflarmin
yarist kotii kosullarda gekilmistir. Caligma sonucunda evrigimli sinir aglari ile %82.3

dogruluk orani elde etmislerdir (Kawasaki ve digerleri 2016).

Sladojevic ve arkadaslar1 yaprak goriintiisiinii kullanarak hastalik tespitine
tizerine ¢calismiglardir. Calismada 13 farkli yaprak hastaliklarini tespit etmislerdir. Bu
calismalarinda evrisimli sinir aglar1 i¢in 30.000’den fazla 6rneklem kullanmislardir.
Deneysel ¢aligmada %91.11 dogruluk oranina ulagmislardir (Sladojevic ve digerleri

2016).

Mohanty ve arkadaslar1 halka agik bir veri setini kullanmislardir. Bu veri seti
54306 goriintiiden olugmaktadir. Yapmis olduklari ¢calismada 26 tane hastaligi tespit
etmeye caligmiglardir. Bu ¢alismada da evrigimli sinir aglar1 kullanilmistir. Calisma
sonucunda, uzatilmis bir test setinde %99.35 dogruluk oranina ulasmislardir (Mohanty

ve digerleri 2018).

Nachtigall ve arkadaglar1 elma agaclarindaki 6 tane hastaligin tespiti lizerine
calismislardir. Caligmalarinda 2539 goriintiiden olusan bir veri seti kullanmiglardir.
Yapmis olduklari ¢aligma sonucunda en iyi performansta %97.3’1iik bir dogruluk orani

elde etmislerdir (Nachtigall ve digerleri 2018).

DeChant ve arkadaslart misir bitkisinde meydana gelen kuzey yaprak kiifii
hastaliginin tespiti iizerine ¢alismiglardir. Bu ¢alismada 1796 goriintiiden olusan bir
veri seti kullanmiglardir. Kullandiklar1 veri setiyle %96.7°lik bir dogruluk oranina

ulagsmiglardir (DeChant ve digerleri 2017).

Lu ve arkadagslar1 piring hastaliklari iizerine ¢calismiglardir. Calismalar1 10 tane
yaygin olan piring hastaligini tespiti iizerinedir. Kullanilan veri seti 500 goriintiiden
olugmaktadir. CNN tabanli model ile %95.48’lik bir dogruluk oranina ulagmislardir
(Lu ve digerleri 2017).

Brahimi ve arkadaslar1 genel bitki hastaliklarinin tespiti iizerine ¢alismiglardir.
Calismalarinda evrigimli sinir aglarinda AlexNet ve GoogleNet mimarilerini

kullanmiglardir. Calismalarinda 14828 goriintiiden olusan bir veri seti kullanmiglardir.
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Calismalart sonucunda, AlexNet ile %97.35 ve GoogleNet ile %97.71 dogruluk

oranlarina ulagsmislardir (Brahimi ve digerleri 2018).

Rangarajan ve arkadaslar1 domateste meydana gelen hastaliklarinin tespiti
tizerine caligmiglardir. Bu caligmada 6 hastalikli ve bir saglikli domatesin goriintiilerini
kullanilmistir. Kullanilan veri setinde 13262 goriintii bulunmaktadir. Hastaliklarin
tespiti icin VGG16 ve AlexNet mimarileri kullanilmigtir. Caligmanin sonucunda,
VGG16 ile %97.29 ve AlexNet ile %97.49 oraninda dogruluk elde edilmistir
(Rangarajan ve digerleri 2019).

Khandelwal ve Raman genel bitki hastaliklart {izerine ¢alismiglardir.
Calismalarinda 86198 goriintiiden olusan bir veri seti evrisimli sinir aglarinda
ILSVRC 2012 mimarisi kullanilmigtir. Calisma sonucunda %99.37 dogruluk oranina
ulasildigi rapor edilmistir (Khandelwal ve Raman 2019).

Waheed ve arkadaglart misir bitkisi {izerine ¢aligmiglardir. Misir bitkisinde
meydana gelen hastaliklar1 evrigimli sinir aglar ile tespit etmeye c¢alismislardir.
Calismada evrisimli sinir aglarinda Denset mimarisi kullamilmigtir. Calisma

sonucunda %98.06 bir dogruluk oranina ulasmislardir (Waheed ve digerleri 2020).

Epinso ve arkadaslar1 giines panelleri iizerine ¢aligmiglardir. Calismalarinda
giines panellerinin arizali ve saglam olarak iki smiflandirmay1 tespit etmeye
calismislardir. Siniflandirmada evrigimli sinir aglari kullanilmistir. Calismalarinda 345
gorlintli  kullanmiglardir. Calisma sonucunda 9%70’lik bir dogruluk oranina

ulasmiglardir (Epinso ve digerleri 2020).

Tang ve arkadaslari iizim hastaliklariin tespiti lizerine ¢alismiglardir.
Calismalarinda evrisimli sinir aglarini kullanmiglardir. Caligmalarinda veri seti olarak
4062 tiziim yapragi resmi kullanilmistir. Bir tane saglikli ve ii¢ tane hastalikli olmak
tizere dort siniflandirma yapilmistir. Mimari olarak ta ShuffleNet kullanmistir. En iyi
egitilmis O6grenme modelinde %99.14 dogruluk orani tespit edilmistir (Tang ve

digerleri 2020).

Wang ve arkadaslar1 piring hastaliklarinin tespiti {izerine ¢alisirken saglikli
piring ve {i¢ tanede hastalikli piring olmak {izere dort siniflandirma yapmislardir.

Saglikli piringlerde 503, Brown spot 523, leaf blast 779 ve rice hispa damage 563 tane
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ornekleme kullanmiglardir. Evrisimli sinir aglarinda Denset121, VGG16, ResNet50,
MobileNet mimarilerini kullanmiglardir. Calisma sonucunda MobileNet %90.2

dogruluk oranini vermistir (Wang ve digerleri 2021).

Weng ve arkadaslar1 sigir yliziinden smiflandirma ¢aligsmasi yapmislardir. Bu
calismalarin ii¢ farkli sigir tipini tespit etmeye c¢alismiglaridir. Bunlar Simmental,
Holstein ve besi sigir inegidir. Bu ¢aligmalarinda Alexnet, VGG16, GooleNet ve
ResNet34 mimarileri kullanilmistir. Veri seti olarak hayvanlarin farkli agilarda
resimleri ¢ekilmistir. Cekilen bu resimlerle tespit islemi yapilmistir. Calisma
sonucunda AlexNet %96.81, VGG16 %93.33, GoogleNet %97.12 ve ResNet34
%98.92 dogruluk oraninda tespit islemi gergeklestirilmistir (Weng ve digerleri 2022).

Yuana ve arkadaglart Chrysanthemum bitkisi iizerine ¢alismislardir.
Chrysanthemum bitkisi ¢icekli bitkisi ailesinin en biiyiiklerinden bir tanesidir. Ayni
zamanda ¢esit sayist fazladir. Yapilan calismada VGGIl6, VGGI9,
InspectionResNetV2  ve  InspectionResNetV3  mimarileri  kullanilmustir.
Chrysanthemum bitkisinin yirmi farkli tiiriiniin tespitini saglamislardir. Calisma
sonucunda en yliksek dogruluk oranini %98.18 ile VGG16 mimari vermistir. Calisma
laboratuvar ortaminda gerceklestirilmistir. Bitkilerin resimleri ¢ekilerek veri seti

olusturulmustur (Yuana ve digerleri 2022).

Anh ve arkadaslar1 kokii kesilmis sarimsak resimlerinde siniflandirma islemi
yapmiglardir. Calisma soncunda kokii kesilmis sarimsak iki ayri simiflandirma
yapilmistir. Birinci siniflandirmada iyi, kotii, budanmamis ve ¢izikli olarak
siniflandirma yapilmistir. Ikinci simiflandirmada temiz ve ¢amurlu olmak iizere iki
siniflandirma yapilmistir. Birinci ¢alismada 9%89.2 dogruluk oranma ulasilmustir.
Ikinci calismada %95.2 dogruluk oranma g¢ikilmistir. Dogruluk oranmin yiiksek
¢ikmasi i¢in arka plan resimleri degistirilmistir. Tek renk arka plan resmi yapilarak
dogruluk orami yiikseltilmistir. Yapilan ¢alismada VGG16 mimarisi kullanilmigtir
(Anh ve digerleri 2022).

Wang ve arkadaslar1 soya fasulyeleri lizerine ¢aligmiglardir. Soya fasulye
cesidini yapraklarinda tespit etmeye c¢alismislardir. Bunun i¢in 200 tane sofa
fasulyesinden 6000 yaprak koparmislardir. Koparilan soya fasulyesi yapraklari

laboratuvar ortaminda fotograflar1 ¢ekilmistir. Siniflandirma i¢in ResNet ve DenseNet



mimarileri kullanilmistir. Siniflandirma sonucunda ResNet mimarisinde %79 oraninda
dogruluk saptanmustir. DenseNet mimarisinde daha yiiksek %83.55 oraninda bir
dogrulugu ulasilmistir. Calisma ile soya fasulyesi yapraklarindan gesidinin tespiti

ylksek dogrulukta siniflandirilmistir (Wang ve digerleri 2022).

Geng ve arkadaslar1 balik unu iizerine ¢alismislardir. Balik unlarinda kullanilan
hammaddeye gore tespit etmeye c¢alismislaridir. Bu calismalarin balik unu, soya
kiispesi ile karigtirilmig balik unu, et ve kemik unu ile karigtirllmig balik unlarimi
siniflandirmustir. Calismalarinda siniflandirma i¢in MobileNetV2 mimarisini tercih
etmislerdir. Veri setinde 10.000 tane resim kullanmiglardir. Veri setini olusturan
fotograflarin biiylik bir cogunlugu sade balik unu ¢esidindendir. Calisma sonucunda

en yiiksek %93.27 oraninda dogruluk tespit edilmistir (Geng ve digerleri 2022).

Paymode ve arkadaslar1 domates ve ilizlim yapraklarinda meydana gelen
hastaliklarin tespiti iizerine calismislaridir. Bu caligmalarinda hastalikli yapraklar
toplanmistir. Toplanan hastalikli yapraklar arka taraflart ayni1 renk olacak sekilde
fotograflar1 ¢ekilmistir. Biitliin resimlerin arka fonlar1 ayni renk olmasi ile birlikte
dogruluk oranlar1 arttirilmistir. Calisma sonucunda iiziim yapraklarinda meydana
gelen hastaliklarin  tespiti ne yliksek %98.40 oraninda olmustur. Domates
yapraklarinin da meydana gelene hastaliklarin tespitinde ise bu oran %95.71 oraninda
kalmistir. Paymode ve arkadaslar1 calismalarinda VGG16 mimarisini kullanmiglardir.

Calisma laboratuvar ortaminda olmustur (Paymode ve digerleri 2022).

Xiao ve arkadaslar1 Phalaenopsis bitkisi tizerine ¢alismislardir. Phalaenopsis
bitkisi farkli biiylime evrelerinde satilmaktadir. Bu biiylime evreleri kiiciik, orta ve
biiylik olarak {i¢ farkli sekilde olmaktadir. Yapilan ¢alismada ii¢ farkli evrenin
siiflandirilmasi gergeklestirilmistir. Xiao ve arkadaglari ¢alismalarinda 500 tane
Phalaenopsis bitkisinin resmini kullanmiglardir. Calismada farkli mimariler
kullanmiglardir. En yiliksek dogruluk orant 9%95.3 ile InspectionResNetV2
mimarisinde gerceklesmistir. En diisiik dogruluk oram1 %66.5 ile MobileNet
mimarisinde gerceklesmistir. Calismalar laboratuvar ortaminda gergeklestirilmistir.
Resimler arka fonlar1 ayni olarak siniflandirma isleminde dogruluk oran1 arttirilmistir

(Xiao ve digerleri 2022).



1.3 Tezin Amaci

Ortii alt1 tartm uygulamalarinda iki problem bulunmaktadir. Birinci problem;
bitkilerde ortaya ¢ikan hastaliklardir. Bu hastaliklar mahsulde ¢ok biiylik verimi
kaybina neden olmakta ayn zamanda bitkilerde biiyiimesini yavaslatmaktadir. Ortii
altt tarim uygulamalarinda bitki ¢ok hizli biiyiimektedir. Bu ayn1 zamanda
hastaliklarinda ¢ok hizli yayilmasi anlamina gelmektedir. Hastaligin tespitinde
meydana gelecek en ufak bir gecikme Ortii alt1 tarimda hastaligin ¢ok biiyiik alanlara
yayillmasina neden olmaktadir. Literatiir ¢alismalarinda bitkilerde meydana gelen
hastaliklarin tespiti; bitkilerinin yapraklarinin toplanmasi ile laboratuvar ortaminda
yapilmaktadir. Bu durumda bitkinin sadece bir durumunda ki hastalik tespit
edilmektedir. Tespit islemi laboratuvar ortaminda gerceklestigi i¢in bir zaman
gecikmesi meydana gelmektedir. Sera gibi bitkilerin ¢ok hizli biiyiidiigli bir ortamda
her an ¢ok degerlidir. Bitkilerde hastalik tespitinin gecikmesiyle hastalik ¢ok biiyiik
alanlara yayilacaktir. Bu durumda ilagclama masraflar1 arttiracaktir. Ayni1 zamanda

mahsulde verim diisiikliigiine neden olacaktir.

Bu tezin birinci amaci, serada ¢ilek bitkisi yetisirken derin 6grenme ile
meydana gelebilecek hastaliklarin tespiti ve tedavisinin yapilmasi amag¢lanmistir.
Hastaliklarin tespiti icin en etkili yontem olan yapay zeka yontemlerinden derin
ogrenme kullanilmistir. Derin 6grenmede farkli mimariler kullanilarak en ytiksek
oranda dogru hastalik tespiti yapilmistir. Bu tespit literatiirde ki ¢aligmalardan farkli
olarak bitkinin sadece bir durumu i¢in degil tiim yasam evresi siiresince yapilmstir.
Tespit islemi laboratuvar ortaminda degil bitkinin yetisme ortaminda serada yapildigi
icin herhangi bir gecikmeye neden olmamaktadir. Caligmada hastaligin tespitinin
yaninda tedavisi de gerceklestirilmistir. Bir hastalik tespiti gerceklestiginde hastaligin
tedavisi icin gerekeli olan kimyasal veya kimyasal karisim bitkiye verilmektedir.
Boylelikle hastalik en kisa zamanda tedavi edilmistir. Hastalik yayilmadan tedavi
edildiginden dolay1 hem ilaglama masraflar1 azalmistir. Ayn1 zamanda mahsul verimi

kaybi1 ve bitkinin biiylime hizinda bir azalma olmamustir.

Ortii alt1 tarrm uygulamalarinda ikinci problem, bitkilerin yasam evrelerinin
tespitinin ge¢ olmasidir. Literatiirde bu tespit hastalik tespitinde oldugu gibi

laboratuvar ortaminda yapilmaktadir. Buda gecikmelere neden olmaktadir. Calismada



cilek bitkisi yetistirilmistir. Cilek bitkisinin fide, ¢icek agma ve mahsul olmak iizere
lic yasam evresi bulunmaktadir. Her bir yagam evresinde farkli nemlendirmeye ihtiyag
duymaktadir. Bu iklimlendirme ihtiyac1 ne kadar hizli karsilanirsa bitkinin biiylime
hiz1 ve mahsul verimi artmaktadir. Bu tez calismasi ile bitkilerde hastalik tespitinin
yaninda yasam evrelerinin tespiti yapilmistir. Bu tespit bitkinin dikiminden mahsul
toplanmasinin sonuna kadar bir siiregte yapilmistir. Bitkinin yasam evresinin tespiti ile
sera i¢i iklimlendirme bitkinin ihtiyacina gore ayarlanmistir. Boylelikle bitkide hizli

bir bliylime ve mahsul veriminde artis saglanmistir.

Tez caligmasi ile Ortii alt1 tarimda uygulamalarinda en biiytik gider olan sulama
ve nemlendirmede verimlilik artig1 saglanmasi amaglanmigtir. Bunun i¢in yapay
zekanin sezgisel tiirti olan bulanik mantik denetleyici kullanilmigtir. Bulanik mantik
denetleyici sorunlar {izerine insan gibi diisiinmeye calismakta ve bu diisiinceyi
matematiksel islemlere ¢evirerek yapmaktadir. Bunun sayesinde 6zellikle
iklimlendirme ve sulamada var-yok yerine ¢ok az, az, normal, fazla ve ¢ok fazla
sekilde yapilmasi amaclanmistir. Bu sayede nemlendirmede ani yiikselisler
engellenerek bitkinin strese girmesi engellenmesi amaglanmistir. Ani nem artisi
bitkilerde strese neden olmaktadir. Buda bitkilerde verim kaybina neden olmaktadir.
Sulama ve nemlendirme de bulanik mantik denetleyici kullanarak bitkinin stresi

girmesi engellenerek biiytimesi hizlandirilmig ve mahsul verimi arttirilmistir.

Ortii alt1 tarim uygulamalar1 daha ¢ok insanlarin yasam ortamlarindan uzak
mesafelerde yapilmaktadir. Bu durum her seranin durumunun izlenmesini
zorlagtirmaktadir. Bunun i¢in ¢alismaya mobil uygulama eklenmistir. Mobil uygulama
sayesinde sistemin uzaktan denetim ve izlenmesinin amag¢lanmistir. Mobil uygulama
ile kullanict istedigi yerden sera i¢i, sera disi bilgilerine ve bitkinin hangi yasam
evresinde oldugu ve hastalik hakkinda bilgilere ulasabilmektedir. Kullanici istedigi
taktirde manuel denetim ile sera ici iklimlendirme ve nemlendirmeye denetim

edebilmektedir.

1.4  Materyal ve Yontem

Derin 6grenme ile bitkinin yagam evresi ve hastaliklarin tespiti i¢in veri setine

ihtiya¢ duyulmaktadir. Literatiir ¢alismalarinda veri setleri iki sekilde olusturulmustur.
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Ik olarak; hazir setlerden faydalanmilmistir. Bu herkesin ulasabilecegi veri setleridir.
Bu veri setleri ile yapilan ¢alismalarda ¢ok yiiksek oranda dogruluga ulagilamamistir.
Ikinci olarak, bitkilerin yapraklar1 toplanarak meydana getirilen veri setleridir. Bu veri
setlerinde bitkilerde yapraklarindan kopartilarak elde edilmektedir. Biitiin yapraklar
alt tarafi ayni olacak sekilde laboratuvarda resimleri ¢ekilmektedir. Olusturulan bu veri
seti ile bitkinin sadece bir durumundan tespit islemi yapilmaktadir. Bu tez
calismasinda bitkinin sadece bir durumu degil yasam siirecinde tespit yapilmistir.
Bunun icin olusturulacak veri setinde bitkinin her durumunun bulunmasi
gerekmektedir. Bunun igin ¢ilek bitkisi yetistirilmistir. Cilek bitkisi yetistirilirken
biitliin yasam evrelerinden fotograflar ¢ekilmistir. Cekilen bu fotograflar ile gerekli
olan veri seti hazirlanmigtir. Bitkinin her bir yasam evresinden yeterince fotograflar
cekilmistir. Ayrica cilek bitkisinin her bir yasam evresinde az sulama yapilarak
fotograflar1 ¢ekilmistir. Bu fotograflarda veri setine eklenmistir. Veri seti
olusturulduktan sonra Matlab’da evrisimli sinir aglarinda 12 farklt mimaride tespit
islemi gergeklestirilmistir. Kullanilan mimari sayilar1 arttirilarak en iyi sonuca
ulagilmigtir. Tezin amacina uygun olarak bitkinin sadece bir an1 degil tiim yasam

evresine gore tespit yapilmstir.

Tespit islemi yapilirken ayni zamanda bir egitim dosyasi olusturulmustur.
Matlab’da yazilan kod ile web kamerasindan alinan goriintii egitim dosyasinda test
islemi  gerceklestirilmektedir. Test igleminin sonucu bilgisayar ekraninda
goriintiilenmekte ve ayni1 zamanda mikro denetleyici ile haberlesme saglanarak test

sonucu veri olarak gonderilmektedir.

Gergeklestirilen ¢alisma cilek bitkisi yetisirken ger¢ek ortaminda tespit islemi
yapilmustir. Seranin denetimi ve bitkinin yetistirilmesi i¢in bir¢ok veriye ihtiyag¢
duyulmaktadir. Bunlar i¢in sera i¢i ve sera dist sensorler kullanilmigtir. Sera disinda;
sicaklik, nem, riizgar hiz, riizgar yon ve yagmur sensorleri kullanilmistir. Sera icinde
sicaklik, nem ve toprak nemi sensorleri kullanilmistir. Sensorlerin birbirleri ve
denetim kart1 ile haberlesmesi i¢cin CAN haberlesme protokolii kullanilmistir.
Boylelikle sistemdeki tiim cihazlar tek bir hat {izerinde baglanmustir. Istenilen veri

basindaki kendine has numara ile tanimlanmaktadir.

Denetim kartinda sensorlerden gelen verileri okumak i¢cin CAN haberlesme

modiilii eklenmistir. Denetim karti mobil uygulamaya sensorlerden gelen verileri
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gondermektedir. Mobil uygulamadan gelen veriye gore cikislart denetim etmektedir.
Sera i¢i iklimlendirme; sera i¢i ve disindan gelen verilere gore otomatik yapmaktadir.

Cilek bitkisinin yagam evrelerine gore sulama ve iklimlendirme yapmaktadir.

Cilek bitkisinin sulama ve nemlendirmesinde verimliligi arttirmak i¢in bulanik
mantik denetleyici kullanilmistir. Boylelikle hem verim arttirilmistir hem de bitkinin
nemim hizli artig ve azalisindan dolay strese girmesi engellenmistir. Bulanik mantik
denetleyici i¢in ilk 6nce Matlab’da simiilasyon yapilmistir. Simiilasyon sonuglarina

Matlab verileri mikro denetleyici koduna ¢evrilmistir.

Sistemin uzaktan izlenip ve denetim edilmesi i¢in bir mobil uygulama
yazilmigtir. Mobil uygulama ile sensorlerden gelen biitiin veriler gosterilmektedir.
Ayrica sisteme elle veya otomatik denetim eklenmistir. Otomatik konumda bitkinin
yasam evresine gore sera i¢i iklimlendirme, sulama ve nemlendirme yapilmaktadir.
Bir hastalik tespitinde ise gerekli olan kimyasal veya kimyasal karisimi bitkiye
verilmektedir. El ile denetim konumunda her sey manuel olarak denetim

edilebilmektedir.

1.5  Tezin Kapsam

Bu tez kapsaminda cilek bitkisinin derin 6grenme ile biiyiime evrelerinin tespiti
ve buna gore sera i¢ iklimlendirme, sulama ve nemlendirme otomatik olarak
yapilmistir. Cilek bitkisinde bir hastalik tespiti ile sistem otomatik olarak tedavi igin
gerekli olan kimyasal veya kimyasal karigim1 bitkiye verilmektedir. Sistem bu isleri
yaparken en yiiksek dogruluk oraninda tespit islemi gerceklestirmektedir. Tez toplam

dokuz boliimden olusmaktadir. Her boliim asagidaki gibi kisaca 6zetlenebilir.

Birinci boliimde; tarimda derin 6grenme kullanimi hakkinda kisa bir bilgi
verilmigtir. Tarimda derin 6grenme kullanimi hakkinda yapilan literatiir ¢caligmalari
paylasilmistir. Tezin amaci agiklanarak arkasindan tezde kullanilan materyal ve

yontemle aktarilmistir. Bu bdliimde son olarak tezin katkis1 sunulmustur.

Ikinci boliimde; ortii alti tarim uygulamanm ne oldugunun agiklamasi

yapilmistir. Ortii alt1 tarrm uygulamalarin faydalar1 anlatilmistir. Cilek bitkisi hakkinda
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bilgiler verilmistir. Cilek bitkisinin tiirleri nerelerde hangi ¢esitlerinin kullanildigi
aciklanmistir. Son olarak ¢ilek bitkisinde meydana gelen hastaliklar anlatilarak

tedavisi i¢in gerekeli kimyasal veya kimyasal karigimi agiklanmistir.

Ucgiincii boliimde; derin 6grenme hakkinda bilgi verilmistir. Derin 6grenmede
kullanilan algoritmalar aktarilmistir. Siniflandirma ve tespit islemlerinde kullanilan
evrisimli sinir aglar1 hakkinda bilgiler paylagilmistir. Boliimiin sonunda evrisimli sinir

aglarinda en ¢ok kullanilan mimariler agiklanmistir.

Dordiincti  boliimde; sitemde kullanilan  veri  setinin  olusturulmasi
aciklanmigtir. Veri seti evrigimli sinir aglarinda 12 farkli mimaride kullanilmistir. Bu
mimarilerin dogruluk oranlar1 hakkinda bilgiler verilmistir. Son olarak mimariler

arasinda karsilastirma yapilmistir.

Besinci boliimde; sistemde kullanilan denetim kart1 ve sensor kartlarin tasarim
ve uygulamalart aktarilmigtir. Kartlarda kullanilan sensorler hakkinda bilgiler
verilmistir. Matlab programi ile mikro denetleyici arasinda haberlesmeyi saglayan kart
tasarim ve uygulamasi yapilmistir. Son olarak kartlar arasinda haberlesme icin CAN

haberlesme protokolliiniin kullanilig1 paylasilmistir.

Altinct boliimde; sistemde verimliligi artirmak i¢in bulanik mantik denetleyici
kullanimi1 agiklanmistir. Bulanik mantik denetleyici ic¢in ilk once Matlab’da
simiilasyon yapildigin1 ve daha sonra bu simiilasyonun mikro denetleyici koduna
cevrimi aktarilmigtir. Son olarak Matlab’da simiilasyonu yapilan bulanik mantik
denetleyici mikro denetleyici koduna g¢evrilerek buna uygun kart tasarim ve

uygulamasinin yapilis1 paylasilmistir.

Yedinci boliimde; tez calismasinda kullanilan algoritmalar aktarilmistir.
Sistemde toplamda bes farkl1 algoritma kullanilmigtir. Bu algoritmalar; iklimlendirme,
nemlendirme, sulama, ilaglama ve genel ¢alisma algoritmalaridir. Bu algoritmalar ile

cilek bitkisinin verimliliginin arttirilmasi agiklanmastir.

Sekizinci boliimde; dncelikle mobil uygulama hakkinda bilgi verilmistir. Daha
sonra sistemde kullanilan mobil uygulama ve ara yiliz hakkinda ayrintili bilgi

paylasilmstir.
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Dokuzuncu boliimde; deneysel c¢alismalar hakkinda bilgiler verilmistir.
Calisma ortaminin deneysel olarak hazirlanmasi1 ve sonuglarin izlenmesi ve

aktarilmasi saglanmistir.

Onuncu bdliimde; deneysel calisma ve tez sonucunda elde edilen veriler

Ozetlenerek yorumlanmustir.
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2. ORTU ALTI TARIM UYGULAMLARI

Diinyada niifus her gegen giin artmaktadir. Buna paralel olarak tarim {iriinii
ihtiyaclar1 da gogalmaktadir. Uretim yapilabilen toprak orani ise diinya niifus artismin
tersine azalmaktadir. Bunlardan dolay1 daha az ekilebilir arazi ile daha ¢ok {iren elde
edilmesi gerekmektedir. Buda ancak ortii alt1 tarim uygulamalar ile olmaktadir. Ortii
altt tarim uygulamalari normal tarim goére daha fazla {iriin elde edilmesini

saglamaktadir.

Ortii alt: tarim uygulamalar iklim faktorlerinin etkisinden kurtularak sebze,
meyve ve siis bitkilerinin yetistirildigi uygulamalara denilmektedir. Bu uygulama i¢in
dis ¢evre kosullarmin tamamen veya kismen ortadan kaldirilmasini saglayan bir
sisteme ihtiya¢c duyulmaktadir. Bu sisteme ¢ogunlukla sera denilmektedir. Sera;
tohum, fide ve fidanlar biiylitmek i¢in cam, plastik veya benzeri 151k gegcirebilen bir
madde ile kaplanan ve degisik sekillerde yapilan sistemlere denilmektedir. Seralarda
gerektiginde sicaklik, nem, 151k ve havalandirma denetim edilebilmektedir. Sekil

2.1°de cesitli seralar gosterilmektedir.

AN ALA
(N
SO

] -

Sekil 2.1: Cesitli sera goriintiileri.

Ortii alt: tarim uygulamalari ile bir y1lda birden fazla iiretim yapilabilmektedir.
Uygulama sayesinde ortii altimda yetisen iirenler pazara daha once ¢ikarilabildigi gibi
daha da ge¢ cikartilabilir. Boylelikle fiyatlar1 normal sezondan yiiksek olmaktadir.
Uriinlerin pazarda bulunma siiresi ¢ogalmaktadir. Birim alanda yetisen miktar
artmaktadir. Bu sebeplerden dolay1 verim ¢ok yiiksek olmaktadir. Ulkemizde ortii
tarim uygulamalar1 Akdeniz bolgesinde ¢ok yapilmakla birlikte her bdolgede
yapilabilmektedir. Ulkemiz diinyada en ¢ok &rtii tarim uygulama yapan ilk bes iilkeden
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birisidir. Avrupa’da ise Ispanya’dan sonra ikinci en ¢ok uygulama yapan iilke

konumundayiz.

2.1  Cilek Bitkisi

Cilek bitkisi liziimsli meyveler grubunda yer almaktadir. Diinyada ticari olarak
en iiretilen {iziimsii meyve grubunun basinda yer almaktadir. Uretimi her gecen yil
artmaktadir. Cilegin hos bir kokulu bit meyve olmasinin yani sira taze olarak
tiiketilmektedir. Insanlar tarafinda ¢ok sevildiginden dolay1 derin dondurma yoluyla
uzun siireler saklanarak tekrar kullanilabilmektedir. Cilekten recel, pasta, marmelat,
komposto, siras1 ve dondurmasi yapilmaktadir. Cilekten bu kadar ¢esit yapildigindan
dolay1 saniye kullanilmaktadir. Ayn1 zamanda ¢ilek, sanayide kullanilmaya elverisli

bir meyvedir. Sekil 2.2’de bir ¢ilek tiirii gosterilmektedir.

Sekil 2.2: Cilek.

Cilegin ¢ok genis alanlarda yetismektedir. Deniz seviyesinden yiiksekligine,
toprak c¢esidine ve iklim durumlarima gore farkli ¢esit ¢ilek kullanilmasi
gerekmektedir. Cilek bitkisinin ¢ok fazla ¢esidi bulunmakla birlikte yaygin olarak
kullanilanlar1; sweet charli, albion, osmanli, dag ve festival ¢esitleridir. Diger cesitleri

az veya bolgesel olarak kullanilmaktadir.

Sweet Charli ¢ilegi; rakimin 700 metrenin altinda sahil kesimlerde
yetistirilmektedir. En erkenci ¢ilek tiirlinden biri olmakla birlikte meyveleri oldukca

lezzetlidir. Meyveleri orta iriliktedir. Cilegin dis rengi parlak acik kirmizi olup i¢ tarafi
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acik turuncudur. Tez calismasinda rakim olarak en uygun ve en erken veren meyve

olmasi nedeniyle sweet charli ¢ilek tiirii tercih edilmistir.

Albion ¢ilek en ¢ok tercih edilen ¢ilek tiiriiniin baginda yer almaktadir. Bu
kadar tercih edilmesinin basinda dalinda ¢ok hos kokulu olmasi ve goriiniim olarak
cok giizel goriinmesidir. Tercih edilmesinin diger 6nemli bir nedeni ise; 700 metrenin
tistlindeki alanlarda kolaylikla yetismesinden kaynaklanmaktadir. Albion ¢ilek
dalindan koparilmasinda sonra kokusu ve goriintiisiinde bir azalma olsa da yine de

ekonomik sebeplerden dolayi tercih edilmektedir.

Osmanl ¢ilegi daha ¢cok Karadeniz’de yetistirilmektedir. Aroma ve kokusunda
dolay1r Osmanli ¢ilegi adin1 almigtir. Osmanli ¢ileginin bir 6zelligi ise toplanin giin
iceresinde taze olarak tiiketilmesi Onerilmektedir. Mayis ayinda olgunlasip haziran

ayinda mahsul vermeye baslamaktadir. Ortalama 60 giinde yetismektedir.

Dag ¢ilegi daha ¢ok saksilarda kullanilir. Dallar1 ¢ok cilizdir. Diisiik
verimliliginden dolay1 c¢iftciler tarafinda tercih edilmez. Ama lezzeti ve kokusu

bakiminda en iyi ¢ilek arasina girebilmektedir.

Festival ¢ilegi en dayanikl ¢ilek tiirlidiir. Darbelere kars1 daha dayanikli ayni
zamanda ezilme oranlar1 ¢ok azdir. Ozellikle uzak illere sevkiyat: diisiiniildiigiinde bu
tiir en iyisidir. Kokusu oldukga hos olmakla birlikte sofralarda en ¢ok kullanilan ¢ilek

tirtdir.

2.2 Cilek Bitkisinde Meydana Gelen Hastaliklar ve Tedavisi

Cilek bitkisinde meydana gelen hastaliklar; botrytis cinerea, spaerotheca
macularis fsp. fragariae, tetranychus urticae, mycosphaerella fragariae ve frankliniella

occidentalis’dir (Yiicel ve digerleri 2019).

Botrytis cinerea; bir¢ok bitki tiirlinii etkileyen nekrotrofik bir mantardir.
Mantar, ¢ilekde iki farkli enfeksiyona yol acar. Birinci olarak gri ¢iiriikliik, siirekli
1slak veya nemli kosullarin sonucudur ve tipik olarak etkilenen demetlerin kaybiyla
sonuglanir. Ikinci olarak asil ¢iiriime, daha kuru kosullar daha yagish oldugunda

meydana gelir. Sekil 2.3’de botrytis cinerea hastalikli ¢ilek bitkisi gosterilmektedir.

15



Hastaligin tedavisi i¢in Fenhexamid etken maddesi kullanilmaktadir. Tedavi igin 100

litre suya 100 mililitre fenhexamid etken maddesi olan ilag eklenmesi gerekmektedir

(Kaya ve Karaca 2020).

Sekil 2.3: Botrytis cinerea hastalikli ¢ilek bitkisi.

Spaerotheca Macularis fsp. Fragariae hastaligi ¢ileklerin yaprak saplarinda ve
ozellikle ciceklerinde ve meyvelerine zarar vermektedir. Diger bir ad1 ise kiillenme
hastaligidir. Cilek yapraklarinin alt taraflarinda beyaz lekeler meydana gelerek baslar.
Bu lekelere biiyiiyerek birlesir ve yaprak kenarlarindan yukar1 dogru ¢ikar. Sekil
2.4’de spaerotheca macularis fsp. fragariae hastalikli ¢ilek bitkisi gosterilmektedir.
Hastaligin tedavisi i¢in Penconaole etken maddesi kullanilmaktadir. Tedavi i¢in 100
litre suya 50 mililitre penconaole etken maddesi olan ila¢ eklenmesi gerekmektedir

(Cetinel ve Onogur 2013).

Sekil 2.4: Spaerotheca macularis fsp. fragariae hastalikli ¢ilek bitkisi.
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Tetranychus Urticae; ¢ilek bitkisinde goriilen iki noktali kirmizi driimceklerin
meydana getirdigi hastaliga verilen addir. Sekil 2.5°de tetranychus urticae hastalikli
cilek bitkisi gosterilmektedir. Bu hastaligin tedavisi i¢in acequinocly etken maddesi
kullanilmaktadir. Bu etken madde ile tedavi %100 basartya ulagsmaktadir. Tedavi igin
100 litre suyu 25 mililitre acequinocly etken maddesi olan ilag eklenmesi

gerekmektedir (Balc1 ve digerleri 2020).

Sekil 2.5: Tetranychus Urticae hastalikli ¢ilek bitkisi.

Frankliniella Occidentalis bir bocek tiriidiir. Sekil 2.6’da frankliniella
occidentalis hastalikli ¢ilek bitkisi gosterilmektedir. Tedavide formatanate
hydrochloride etken maddesi kullanilmaktadir. Tedavi i¢in 100 litre suyu 50 mililitre
formatanate hydrochloride etken maddesi olan ila¢ eklenmesi gerekmektedir

(Kegecioglu ve Madanlar 2002).

Sekil 2.6: Frankliniella occidentalis hastalikli ¢ilek bitkisi.

Mycosphaerella Fragariae; ¢ilek bitkisinde yaprak lekesi gibi goziiktiigii igcin
yaprak lekesi hastaligi olarak bilinmektedir. Hastalik bitkide meyve saplarinin iistiinde
tag ve canak yapraklarinda da goziike bilmektedir. Sekil 2.7°de Mycosphaerella
fragariae hastalikli ¢ilek bitkisi gosterilmektedir.
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Sekil 2.7: Mycosphaerella fragariae hastalikli ¢ilek bitkisi.

Cilek bitkisinde meydana gelen hastaliklara kars1 kullanilan kimyasallar farkl
olmaktadir. Kullanilan kimyasallarin ortak 6zelligi ise su ile karigtirtlmasidir. Tez
calismasinda da kimyasallar su karigtirma kabinda karistirilarak bitkiye verilmektedir.

Tablo 2.1°de hangi hastaligi ne kadar kimyasal ve ne kadar su kullanilacagi

gosterilmektedir.

Tablo 2.1: Hastaliklara karsi kullanilan kimyasallar ve karisim oranlari.

Hastalik Adi Etken Madde Karisim Orani
Botrytis Cinerea Fenhexamid 100 ml suya 100 ml
Spaerotheca Macularis fsp. | Penconaole 100 ml suya 50 ml
Fragariae

Tetranychus Urticae Acequinocly 100 ml suya 25 ml
Frankliniella Occidentalis Hydrochloride 100 ml suya 50 ml
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3. DERIN OGRENME

Yapay zeka; insanlara has olan diisiinme, fikir yliriitme, karar verme, algilama,
sorun ¢ozme, 6grenme, iletisim kurma ve karar verme gibi biligsel fonksiyonlar1 ¢ok
ylksel olan davraniglari otonom olarak yapmasi beklenen sistemlere denir. Bu
sistemler yapay zeka sayesinde insanlarin yapacaklari isleri daha kisa zamanda ama
daha fazla veriyle yapabildigi i¢in hayatimizi kolaylastirmaktadir. Yapay zeka giinliik
hayatimizda insanlarin karar alma siireclerine yardimci olmaktadir. Ozellikle
insanlardan farkli olarak yansiz ve esitlik¢i diisiince ile hizmetler daha kaliteli ve hizli

bir sekilde sunulmaktadir.

Her gecen giin teknolojinin ilerlemesi ile veri toplamanin artmasi, depolama
ve isleme yapma yetenekleri artmasiyla ge¢miste pratik olarak yapilamayan bir¢ok
yontem ve ¢ok karmasik islemler, giinlimiizde yapay zeka sayesinde yapilabilir hale
gelmistir. Bu sebeplerden dolay1 yapay zeka sagliktan sektoriinden finans sektoriine
kadar hayatimizin her bir alaninda kullanilmaya baslanmis ve her gecen giin

artmaktadir.

Yapay zekanin ilerletilmesi ile makine Ogrenmesi ve derin O6grenme
gelistirilmistir. Sekil 3.1°de yapay zeka, makine Ogrenmesi ve derin 6grenme

arasindaki iliskiyi gostermektedir.

Makine Ogrenmesi

Derin Ogrenme

Sekil 3.1: Ogrenmeler arasindaki iliski.

Bu tez calismasinda; bitkilerde hastaliklarin tespiti i¢in derin 6grenme
kullanilmistir. Derin 6grenme yapay zekanin en gelismis uygulamasi olup hastalik

tespitinden insanlarda ¢ok daha yiiksek oranda tespit islemi gergeklestirilmistir. Ayrica
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calismada su ve nemlendirme sisteminde verimlilik optimizasyonu i¢in yapay zekanin
bir uygulama alani olan bulanik mantik denetleyici kullanilmistir. Bulanik mantik

denetleyici ile yliksek oranda verimlilik elde edilmistir

31  Ogrenme

Ogrenme, bireyin bilgi yorumlama ve yapilandirma siireci olarak
tanimlanmaktadir. Derin 6grenme ise nesne tanima, konusma tanima, dogal dil isleme,
konu modelleme ve goriintii isleme gibi alanlarda ¢ok katmanli yapay sinir aglarini

kullanan bir yapay zeka yontemi olup makine 6grenmesi gesitlerinden bir tanesidir.

Derin 6grenme, geleneksel makine 6grenmelerinde farkli olarak kodlanmig
kurallar ile 6grenme yerine resim, ses, video ve metinlere ait verilen simgelerden
otomatik olarak 6grenebilmektedir. Derin 6grenmede verinin biiyiikliigiine gore

tahminde dogruluk oranlar1 artmaktadir.

Derin 6grenme mimarileri olusturulurken kullanilacak algoritma biiyiik 6nem
tagimaktadir. Bu algoritmalar verinin tlirline, boyutuna, hacmine ve yapisina,
kullanilacak olan parametrelere gore farklilik gosterebilmektedir. Tekrarlayan sinir ag1
(RNN), kisithh Boltzmann makineleri (RBM), derin inang¢ aglar1 (DBN) ve evrisimsel
sinir aglari(CNN), bunlarin en 6nemli olanlaridir. Derin 6grenmede kullanilan alana
gore algoritmalar se¢ilmektedir. Goriintii islemede evrigimsel sinir aglar1 kullanilirken,
dogal dil isleme ve konusma alanlarinda tekrarlayan sinir aglar1 kullanilmaktadir.
Hareket yakalama alanlarinda derin inang aglar ve isbirlik¢i filtreleme ve konu
modellemede kisitli boltzmann makineleri aglar1 kullanilmaktadir. Her bir kullanim

alanina gore iyi sonuclar vermektedir.

3.2  Tekrarlayan Sinir Ag1

Dogal dil isleme ve konusma ve tanima alanlarinda kullanilmaktadir. Tipik
sinir aglarinda genel olarak her girdi ve ¢iktinin digerlerinden bagimsiz oldugu
varsayilir ancak bu varsayim bazi problemlerde dogru sonug¢ vermemektedir. Sirali

girdilerin kullanildig1 problemlerde (ciimle-kelime iliskisi gibi) 6nceki girdi bilgilerine
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ihtiyac duyulmaktadir. Tekrarlayan sinir aglar1 (RNN), girdiler dizisindeki tiim
elemanlarin hesaplamasini ayr1 ayr1 yapar ve her ¢ikt1 elemani da mevcut girdiye ek

olarak onceki hesaplamalara baglhdir.

3.3 Kisith Boltzmann Makineleri

Kisith Boltzmann Makinelerinin (RBN) goriiniir ve gizli katmanda yer alan
birimlerin katman icindeki baglantilarinin kaldirildig: basitlestirilmis yapilardir. En
biiylik avantaji katmanlara ait birimler diger katmanin bilinmesi durumunda sarth
olarak bagimsizdir. Goriiniir veya gizli birimler digarida birakildiginda diger katmana
ait birimlerin genel olarak ¢arpanlarina ayrilmasi miimkiindiir. Goriiniir katmanin tiim
birimlerinin alabilecegi olasi tiim degerler iizerinden integrali tek boyutlu integral
seklinde hesaplanabilir. Bu durum tahmin ¢ikariminda 6rneklem yonteminin dogru

sonuglar iiretmesine imkan saglar.

3.4  Derin Inanc Aglan

Girigs katmani olan bir goriiniir katmandan ve birden ¢ok gizli katmandan
olusur. Birden fazla kisithh boltzmann makineleri katmani istiflenerek olusturulur.
Derin inan¢ aglarinin (DBN) iist iki kat1 bir kisith Boltzmann olusturur ve alt
katmanlar yonlendirilmis bir sigmoid inang¢ agi1 olusturur. Derin inang aglar1 ¢oklu
stokastik, gizli degisken katmanlarindan olusan olasilik iiretici modellerdir. Gizli
degiskenler tipik olarak ikili degerlere sahiptir ve genellikle gizli birimler veya 6zellik
detektorleri olarak adlandirilir. Ustteki iki katman, aralarinda yonlendirilmemis,
simetrik baglantilara sahiptir ve iligkili bir hafiza olusturur. Alt katmanlar, yukaridaki
katmandan yukaridan asagiya dogru yonlendirilmis baglantilar alir. En alt katmandaki

birimlerin durumlar bir veri vektorinii temsil eder.

3.5 Evrisimsel Sinir Aglar

Derin 6grenme algoritmalarinin iginde en bilineni evrisimsel sinir aglaridir

(CNN). Goriintii simiflandirma problemlerinde siklikla kullanilmaktadir. Evrisimsel
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sinir aglar1 (CNN) adindan da anlasilacagi iizere veri setinde yer alan goriintiiler i¢in
her bir pikselde evrisimsel katmani uygulamaktadir. Ana yapisinda bilgisayarli gorme
ve derin 6grenme temelleri barinmaktadir. Bilgisayarli gorme, derin 6grenme ile

hayatimizda daha aktif olan bir alandir.

Evrisimsel sinir aglari, bes adimda siniflandirma yapmaktadir. Giris kisminda
resim kullanilacak mimarinin istedigi sekilde boyutlanmak zorundadir. Cogunlukla
mimariler 224 x 224 boyutunda resimler kullanmaktadir. Sekil 3.2°de temel bir

evrigimsel sinir aglart modeli gosterilmektedir.

Havuzlama Havuzlama ST
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Sekil 3.2: Evrigimsel sinir aglar1 modeli.

Evrisimsel katmani, evresimli sinir aglarinin ana yapi1 tasidir. Resmin
Ozelliklerini algilamaktan sorumludur. Bu katman, goriintiideki diisiik ve yiiksek
seviyeli 6zellikleri ¢ikarmak i¢in resme bazi fitreler uygular. Bu filtreler genellikle ¢ok
boyutludur ve piksel degerleri igerirler. Sekil 3.3’de 6 x 6’lik bir resme 3 x 3’liik bir

filtre uygulamas1 gosterilmektedir.

1lo|lo|lo|o |1
o|l1]|o|lo|1]o0 T AT
o|lo|1|1|o]|oO Al 1A
1lolo|lo|1]|o0O A a3
o|l1]|lo|o|1]o0
o|lo|1|o|1]o0

Sekil 3.3: Filtre uygulamasi.
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Filtre, ilk 6nce resmin sol tarafindan uygulanmaya baslar. Daha sonra kayarak
devam eder. Her bir filtre uygulamasinda sonu¢ yeni resme yazilir. Sekil 3.4’de

filtrenin iki tane uygulamasi sonucu gosterilmektedir.
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Sekil 3.4: iki adet filtre uygulamasi sonucu.

Filtre resmin biitiiniine uygulanmasi sonucu artik yeni bir resim meydana

gelmisgtir. Sekil 3.5°de filtre uygulamast sonucu olusan yeni resim gosterilmektedir.

Sekil 3.5: Filtre uygulamasi sonucu.

Evrisimli sinir aglarinda kirmizi, mavi ve yesil temel renkli resimler
kullanilmaktadir. Her bir resim i¢in farkli bir katman bulunmaktadir. Filtreler her bir
katman i¢in farkli farkli uygulanmaktadir. Sekil 3.6’da renkli resim i¢in kullanilan

filtre gdsterilmektedir.
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Sekil 3.6: Renkli resme uygulanan filtre.
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Havuzlama; bu katman, evrisimsel sinir aglarinda ardisik evrisimsel katmanlari
arasia siklikla eklenen bir katmandir. Bu katmanin gorevi, gdsterimin kayma
boyutunu ve ag i¢indeki parametreleri ve hesaplama sayisini azaltmak i¢indir. Bu
sayede agdaki uyumsuzluk denetim edilmis olur. Bir¢ok havuzlama islemleri vardir,
fakat en popiileri maksimum havuzlamadir. Yine aymi prensipte calisan ortalama
havuzlama ve L2-norm havuzlama algoritmalar1 da vardir. Sekil 3.7°de havuzlama

katmani gosterilmektedir.

Sekil 3.7: Havuzlama katmani.

Havuzlama katmaninda ortalamayi sadece LeNet mimari kullanmaktadir.

Diger mimariler havuzlama katmaninda maksimum filtreyi tercih etmektedir.

Literatlirde yer alan makalelerde ve projelerde evrisimsel sinir agmnin farkl
mimarilere yer verilmistir. Bu sonuclardan yola ¢ikarak goriintii siniflandirmalarinda
farkli derin O6grenme mimarileri kullanarak daha dogru sonuglara ulagmak
miimkiindiir. Bu mimariler AlexNet, VGGNet, GoogleNet, ResNet ve bu mimarilerin

cesitli tiirleri kullanilmaktadir.

3.5.1 AlexNet Mimarisi

Evrisimli sinir aglarinda 8 katmami kullanan ilk mimari Alexet’tir. 2012
yilinda yapilan Imagenet yarigmasini ¢ok biiyiik bir farkla kazanmistir (Russakovsky
ve dig, 2013). AlexNet; 6grenme yontemi ile elde edilen 6zelliklerin bilgisayarda
goriintli  islemede kullanmaya baslamistir. Sekil 3.8’de AlexNet mimarisi

gosterilmektedir.
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Sekil 3.8: AlexNet mimarisi (Krizhevsky ve digerleri 2018).

AlexNet; bes evrisim katmani, iki tam bagimsiz katman ve bir de tam bagimli
katman olmak iizere sekiz katmandan olusmaktadir. AlexNet’te kullanilan ilk filtre
11 x 11 boyutundadir. Resimlerde daha fazla ayrint1 kullanilmasi i¢in daha fazla filtre
yapilmasi gerekmektedir. Boylelikle resmin igindeki 6zellikler daha rahatlikla ayirt
edilebilmektedir. Ikinci katmada filtre 5 x 5 boyutuna diismektedir. Son katman olan
liclincli katmanda filtre 3 x 3 boyutundadir. Sekil 3.9°da katmanlarda kullanilan

filtreleme gosterilmektedir.
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Sekil 3.9: AlexNet katmanlarinda kullanilan filtreleme (Krizhevsky ve digerleri 2018).

AlexNet aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid yerine ReLU kullanmay1 tercih
etmistir. ReLU fonksiyonu hesaplama daha basit yapiya sahiptir. ReLU fonksiyonu
sigmoid fonksiyonunda olmayan {is alma gibi bir¢ok islem yapilabilmektedir. Sigmoid
fonksiyonun da ¢ikis 0 veya 1’e ¢ok yakindir. ReLU fonksiyonunda daha esit bir

dagilim mevcuttur.

AlexNet'in calisabilmesi giris 6rneklemelerin 224 x 224 x 3 boyutunda bir
RGB goriintiisii olmas1 gerekmektedir. Tez ¢alismasinda kullanilan veri tabanindaki
biitlin goriintiiler 224 x 224 x 3 boyutuna doniistirilmistiir. Giris goriintiisii gri
tonlamaliysa, 3 kanalli bir RGB goriintiisii elde etmek i¢in tek kanali ¢ogaltarak bir
RGB goriintiisiine doniistiiriiliir. AlexNet 60 milyon parametreye ve 650.000 nérona
sahiptir. Iki GTX 580 3GB GPU iizerinde egitim almasi bes ila alt1 giin siirmiistiir. Bu
mimari ile bilgisayarli nesne tamimlama hata oram1 %26.2’den %15.4’de

diisiiriilmistiir. Mimari 1000 nesneyi siniflandiracak sekilde tasarlanmistir.

3.5.2 VGGNet Mimarisi

AlexNet mimarisi evrisimli sinir agalarinda ¢ok iyi sonuclar almistir. Bu
sonuclar yeni tasarimcilara onciiliik ve rehberlik etmistir. Bu rehberlik ile yeni tasarim
olarak tek tek ndronlar yerine bloklar halinde olan néronlara ve ayn1 zamanda bunlarin

tekrarlanarak yapilmasi olmustur. Bunun sayesinde dogruluk oranlarinda artis
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saglanmistir. Bloklar1 kullanma fikri ilk olarak Oxford Universitesinden gorsel
geometri grubu tarafinda yapilmistir. Kullanilan mimarinin adi da bu gruptan
gelmektedir. Tasarlanan bloklarda dongiiler ve alt rutinler kullanilmistir. Sekil 3.10°da

VGGNet bloklar1 gosterilmektedir.
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1 | |
1 v
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Sekil 3.10: VGGNet bloklar1 (Simonyan ve Zisserman 2015).

VGGNet mimarisi 5 evrisim bloguna sahiptir. Bu evrisim bloklarinin ilk
ikisinin her birinde bir evrisim katmani bulunur ve son {i¢iiniin her biri iki evrisim
katman icerir. Ik blok 64 ¢ikis kanalia sahiptir ve sonraki her blokta bu say1 512'ye
ulasana kadar ¢ikis kanallariin sayisini iki katina ¢ikartilmistir. VGGNet mimarisi 8
evrigim katmani ve 3 tam katman kullanmistir. Tasarlanan VGGNet modeli ile nesne
tanimadaki hata oram1 %11.2'ye disiiriilmiistiir. Bu mimari, AlexNet mimarisinin

gelistirilmis bir versiyonudur. Sekil 3.11'de VGGNet mimarisi gosterilmektedir.
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Sekil 3.11: VGGNet mimarisi (Simonyan ve Zisserman 2015).

3.5.3 GoogleNet Mimarisi

GoogleNet; Szegedy ve arkadaslari tarafindan 2015 yilinda gelistirilmistir
(Szegedy ve digerleri 2015). 2015 yilinda gegeklestirilen ImageNet yarismasini
kazanmuslardir (Zeiler ve Fergus 2015). GoogleNet tekrarlanan bloklarin yapisini
giiclendirerek daha yiiksek oranda dogruluk oranma ulagsmislardir. GoogleNet 22
katmanli ve %35.7 hata oranina sahiptir. GoogleNet mimarisi ardigik bir yapida
evrisimsel ve havuzlama katmanlarin iist iiste istiflemekten uzaklasan ilk evrigimli
sinir aglart mimarisidir (Ghazi ve digerleri 2017). Ayrica bu yeni model bellek ve gii¢
kullanimi tizerinde 6nemli bir yere sahiptir. Ciinkii katmanlarin hepsini yigimlagmak
ve ¢ok sayida filtre eklemek, bir hesaplama ve bellek maliyeti getirir ve ezberleme
olasiligmi artirir. GoogleNet bu durumun iistesinden gelmek igin paralel olarak
birbirine baglh modiiller kullanilmigtir. Sekil 3.12’de GoogleNet’in en basit temel

mimarisi verilmistir.

I Concatenation |

| 3 x 3 Conv, pad 1 | | 5 x 5 Gonv, pad 2 | | 1x 1 Conv |
1x 1 Conv | 1 1 i
1 | 1% 1 Conv | | 1% 1 Conv | |3x3MaxPooI,pad1|
. | l
| Input |

Sekil 3.12: GoogleNet’in en basit temel mimarisi (Szegedy ve digerleri 2015).

GoogleNet mimarisinin temel baglangig blogu dort paralel daldan

olusmaktadir. Tlk ii¢ dal 1 x 1, 3 x 3 ve 5 x 5 boyutlarima sahip filtrelerde olusmaktadir.
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Degisik filtre kullanmasiyla farkli 6zelliklerin ortaya ¢ikmasi hedeflemistir. Ortadaki

1 x 1 mimaride meydana gelen karmasiklig1 engellemek i¢in kullanilmistir.

GoogleNet mimarisi ti¢ grup halinde olusturulmustur. Boylelikle daha fazla

ozelligi ortaya ¢ikarmislardir. Sekil 3.13’de GoogleNet mimarisi gosterilmektedir.
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Sekil 3.13: GoogleNet mimarisi (Szegedy ve digerleri 2015).

3.5.4 ResNet Mimarisi

ResNet; He ve arkadaglar1 tarafindan 2016 yilinda gelistirilmistir (He ve
digerleri 2016). Tiim mimarilerden daha derin olarak tasarlanan bir mimaridir. 152
katmandan olusmaktadir. Ayni zamanda %3.6 hata orani ile ImageNet 2016
yarismasinin kazanani olmustur. RestNet ilk 34 katmanli ag mimarisi Sekil 3.14’°de

gosterilmistir.
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Sekil 3.14: ResNet mimarisi (He ve digerleri 2016).
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ResNet mimarisinde dogruluk oranini arttirmak i¢i her blok iginde filtreler

kullanilmistir. Sekil 3.15°de bloklarin acilmis hali gdsterilmektedir. ilk 6ce 1 x 1

filtreler kullanilmistir. Daha sonra her bir filtrenin arkadasinda tekrar 3 x 3 filtreler

kullanilarak 6zellikler 6n plana ¢ikartilmistir.

b orta kanal
( 1
| 3= 3 Conv I ] 3 x 3 Conv | uw 3= 3 Conv
b/g kanah her bir grup igin
| 'Ix‘lCumrI |1x'l(',¢.nv| L |1x1{.',on'.l|
I ]
g gurub
 giriz kanal

e c cikis kanah

1= 1 Conv

.

b kanah

3= 3 Conv
(x groups)

i

b kanah

Criem ]

c giris kanal

Sekil 3.15: ResNet mimarisindeki bloklar (He ve digerleri 2016).

Yapilan ¢alismalar incelendiginde en diislik hata oraninin ResNet mimarisine

ait oldugu anlasilmaktadir. Evrisim katmanin artmasi ile hata oranin %3.6 oranina

kadar gerilemistir. Insanlarda hata oram1 degismekle birlikte ortalama %5-10

arasindadir. Buda ResNet mimarisinin insanlardan daha iyi sonu¢ verdigini

gostermektedir.
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4.DERIN OGRENME ALGORITMASI ILE CiLEK
BITKISININ SINIFLANDIRILMASI

Bitkilerde smiflandirma ve hastalik tespiti i¢in en yeni yaklasim derin
O6grenmedir. Derin 6grenme ile ¢cok yiiksek dogruluk oranlarinda siniflandirma islemi
gergeklestirilmektedir. Bu tez c¢alismasinda derin 0grenmede farkli mimariler

kullanilarak siniflandirma isleminde yiiksek dogruluk oranina ulasilmaya calisilmistir.

4.1 Veri Seti

Bitkilerde simiflandirma islemi yapilirken veri seti kullanilmaktadir. Bu veri
setinde siniflandirma yapilacak bitkilerin fotograflar1 bulunmaktadir. Bu fotograflarin
bir kism1 egitim kisminda bir kismi test kisminda kullanilmaktadir. Veri setini
olusturan fotograflarin sayisi ne kadar artarsa dogruluk orami da paralel olarak
artmaktadir. Bu tez ¢alismasinda ilk 6nce siniflandirma islemi yapilmaktadir. Bu islem
yapilirken bir egitim dosyast hazirlanmaktadir. Daha sonra cilek gercek yasam
ortaminda yani serada yetisirken test islemi yapilmaktadir. Serada her giin saat 10:00
da goriintli alinmaktadir. Bu goriintii egitim dosyasinda test islemine tabii
tutulmaktadir. Veri setini olusturan fotograflar ile test igleminde ki fotograflarla ne
kadar benzer olursa dogruluk orani da artmaktadir. Bu sebeplerden dolay1 bir deneme

ekimi yapilmistir. Sekil 4.1°de deneme ekimi gosterilmektedir.

2 g - % = ““v‘w
- " llmm..%!\m‘\ll!%‘.ﬁmw >
g f

P
-

Sekil 4.1: Deneme ekimi i¢in olusturulan uygulama serast.
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Deneme ekimi ve daha sonra ki gercek ekimde hata oranini en aza indirmek
icin topraksiz tarim kullanilmistir. Topraksiz tarim i¢in cocopeat tercih edilmistir.
Cocopeat hindistan cevizi kabugundan yapilmistir. Tamamen dogal bir tirlindiir. Bitki
yetistirme ortami olarak ¢ok tercih edilmektedir. Yapisal olarak topraktan daha gevsek
bir yapiya sahiptir. Bu sebepten dolay1 bitki kokleri daha rahat nefes almakta ve
havalanmaktadir. Bitkinin gelisimi i¢in 6nemli olan oksijen, besin elementlerini ve

suyu ¢ok iyi bir sekilde saglamaktadir.

Deneme ekiminde dort adet cocopeat torbasi kullanilmistir. Her bir cocopeat
torbasinda 13 adet ¢ilek fidesinin yetistirilmesi i¢in yer bulunmaktadir. Sekil 4.2°de

cocopeat torbasi gosterilmektedir.

Sekil 4.2: Cocopeat torbasi.

Cilek bitkisinin fide dénemi, ¢icek agma donemi ve mahsul donemi olmak
lizere lic yasam evresi bulunmaktadir. Yapilan ¢alismada ¢ilek fidesinin her bir
evresinde test igslemi yapilacaktir. Bunun i¢in ¢ilek fidesinin her bir evresinin
fotograflari ¢ekilerek veri setine eklenmistir. Veri setini olusturulurken ¢ilek fidesinin
dikiminden mahsul dénemine kadar gecen siirede giinliik olarak fotograflar
kullanilmistir. Sekil 3.3’de ¢ilek fidesinin fide donemi, ¢igek agma donemi ve mahsul

donemi olmak tizere yasam evresinde li¢ hali gosterilmektedir

e
-

Sekil 4.3: Cilek bitkisinin li¢ yasam evresi (fide donemi, ¢icek agma donemi ve mahsul

donemi).
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Cilek fidenin dikim donemindeki goriintiisii ile ¢igek agma doneminden 6nceki
goriintiisii arasinda farkliliklar bulunmaktadir. En basta boy ve genislik gelmektedir.
Gergeklestirilen ¢aligmada dogruluk oranin ¢ok yiiksek olmasi; cilek bitkisinin test
islemindeki fotograf ile veri setindeki fotograflarimin birbirlerine benzer olmasi
gerekmektedir. Bunu gergeklestirme icin cilek bitkisinin fidenin dikim giiniinde
baslamak {lizere mahsul zamanina kadar giinliikk fotograflar1 ¢ekilmistir (Kesler ve
digerleri 2022). Tablo 4.1’de gergeklestirilen sistemde kullanilan veri seti

gosterilmektedir.

Tablo 4.1: Veri setini olusturan fotograflarin sayist ve zellikleri.

Cilek Bitki Dénemleri Ornekleme Sayis1
Fide Donemi 5942
Cigek Agma Donemi 5826
Mahsul Donemi 5575

Gergeklestirilen c¢alismada cilek fidesinin otomatik olarak yetigtirilmesi
hedeflenmistir. Bunun i¢in ¢ilek bitkisinin sadece li¢ yagam evresinin tespiti yeterli
olmayacaktir. Cilek bitkinin sulamanin az oldugu ve hasta oldugu zamanlarinin tespiti
yapilacaktir. Bunun igin veri setinde bitkinin az sulanmis ve hasta hallerinin
fotograflarinin da bulunmasi gerekmektedir. Denemi ekimi yapilirken ¢ilek bitkisinin
her bir yagam evresinde bir tane cocopeat torbast az sulanmistir. Boylelikle her bir

yasam evresinde az sulanmis ¢ilek bitkisinin resimleri veri setine eklenmistir. Sekil

4.4’de ¢ilek bitkisinin az sulanmis yasam evreleri gosterilmektedir.

Sekil 4.4: Cilek bitkisinin ii¢ yasam evresinde az sulanmis halleri (susuz fide dénemi, susuz ¢igek

agma doénemi ve susuz mahsul dénemi).
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Bir tane cocpeat torbasindaki cilek bitkisi her giin az sulanmistir. ilk giinlerde
az sulanmis cocopeat torbasinda ki cilek bitkisinde ¢ok fazla bir belirti olmamustir.
flerleyen giinlerde az sulanmis cilek bitkisi ile normal sulanmis ¢ilek bitkisi arasindaki
fark gozle goriliir seviyeye gelmistir. Tespitin ¢ok hizli yapilmasi i¢in az sulama
yapilan cocpeat torbasindaki ¢ilek bitkisinin her gilinkii fotograflar1 ¢ekilmistir. Bu
fotograflar veri setine eklenmistir. Boylelikle az sulama yapildiginda ¢ok hizli bir
tespit yapilmustir. Tablo 4.2°de gerceklestirilen sistemde veri setinde kullanilan ¢ilek

bitkisinin az sulanmis halleri ve fotograf sayilar1 gosterilmektedir.

Tablo 4.2: Veri setini olusturan az sulanmis ¢ilek bitkisinin fotograflarin sayis1 ve 6zellikleri.

Cilek Bitki Donemleri Ornekleme Sayis1
Susuz Fide Dénemi 3041
Susuz Cigek Agma Donemi 2877
Susuz Mahsul Donemi 2815

Cilek bitkisinde en 6nemli olay hastaligin hizlica tespit ve tedavi edilmesidir.
Hastalik ne kadar hizl1 tespit edilirse tedavisi de kolay olmaktadir. Hastalik tespiti ge¢
olursa hastalik yayilmakta ve tedavisi hem ¢ok zaman almakta ve ayn1 zamanda tedavi
giderleri ¢ogalmaktadir. Yapilan ¢alismada ¢ilek bitkisinin bes hastaliginin tespiti
yapilmistir. Bunun i¢in her bir hastaliginin fotograflari veri setine eklenmistir. Deneme
ekinde hastalik tespit edilememistir. Bunun i¢in ¢evre seralardan ve tarlalarda

meydana gelen hastaliklarin fotograflar1 kullanilmistir. Sekil 4.5°de ¢ilek bitkisinin

hastalikli halleri gosterilmektedir.

Sekil 4.5: Cilek bitkisinin bes hastalikli hali (Botrytis cinerea, Spaerotheca Macularis fsp. Fragariae,

Mycosphaerella Fragariae, Tetrancyhus Urticae, Frankliniella Occidentalis).
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Tablo 4.3’de ¢ilek bitkisinde meydana gelen hastaliklarin veri setinde

kullanilan 6rnekleme sayilar1 gosterilmektedir.

Tablo 4.3: Veri Setini olusturan hastalikli ¢ilek bitkisinin fotograflarin sayisi ve dzellikleri.

Hastalik Adi Ornekleme Sayis1

Botrytis cinerea 1125

Spaerotheca Macularis fsp. Fragariae | 1101

Mycosphaerella Fragariae 1195
Tetranychus Urticae 1136
Frankliniella Occidentalis 1115

4.2 AlexNet Mimarisinde Siniflandirma

AlexNet derin 0grenmenin bir algoritmasi olan evrisimli sinir aglarinda
siiflandirma igleminde kullanilan ilk mimaridir. 2012 yilinda Alex Krizhevsky
tarafindan yapilmistir. AlexNet ilk yilinda %26 gibi yiiksek bir oranda hata oranina
sahip olmustur. Daha sonraki yillarda yapilan iyilestirmeler ile daha diisiik hata
oranina bagka bir ifade ile daha yiiksek dogruluk oranina ulagmistir. Burada 6nemli
olan siniflandirmada kullanilacak resimlerin kalitesi ve ayrim yapilacak 6zelliklerinin
olmasidir. Bu tez calismasinda ilk kullanilan mimari AlexNet olmustur. AlexNet
mimarisinin ¢aligmasi i¢in veri setini olusturan biitiin goriintiilerin ilk dnce 227 x 227
x 3 boyutlarina ¢evrilmesi gerekmektedir. Cilek bitkisi yetisirken yiiksek ¢oziiniirliikte
gorlintiiler alinmistir. Bu gorilintiiler 1024 x 1024 x 3 boyutlarindadir. Yiiksek
¢Oziintirliikteki goriintiilerin tiimii 227 x 227 x 3 boyutlaria doniistiiriilerek yeni bir
veri seti olusturulmustur. Yapilan caligmada sadece evrisimli sinir aglari mimarisi ig¢in
Matlab’da kod yazimi gergeklestirilmistir. Ayn1 zamanda bu kod ile bir egitim dosyasi
cikartilmigtir. Daha sonraki alinacak goriintiilerde test islemi bu dosya ile yapilmistir.
Cilek bitkisi serada yetisirken her giin alinacak goriintii test islemine tabii tutularak

sonuca gore islem yapilmaktadir. Bu sebeplerden dolayr Matlab’da kod yazilmastir.

Matlab’da AlexNet mimarisinin kodunun yaziliminda veri setinin %70 egitim

i¢cin %30 test isleminde kullanilmistir. Bu oranlar biitlin mimariler ayni olacak sekilde
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ayarlanmigtir. Matlab’da kodu calistirilmasi sonucunda ilk 6nce AlexNet’in analizi

karsimiza ¢ikmaktadir. Sekil 4.6’da AlexNet analizi gosterilmektedir.

'
Y

& convil
1

® relui
Y

® norm1
Y

® pooll
1

® conv2
Y

& reluz
1

® norm2
1

® pool2
Y

® conv3
1

® relud
Y

& convd
1

® relud

4\ Deep Learning Metwork Analyzer

250

- ANALYSIS RESULT

Name Type Activations

1 data Image Input 227x237=3
237%227%3 ima...

z conv Convolution 55x55x36
86 1121123 con
relut RelU 55x55x36
RelU

4 norm1 Cross Channel Nor... |55x55x96
Cross channel n...
pooli Max Pooling 27x27=36
3=3 max poolin
conv2 Grouped Convolution | 27=27=256
2 groups of 128 ...

7 relu2 RelU 27=27x256
RelU
normz2 Cross Channel Nor... |27=27=256
Cross channel n...
pool2 Max Pooling 13x13=256
3=3 max poolin
conv3 Convolution 13x13=354

384 3x3x366 0.

cnli [ PURE] A mam o

Sekil 4.6: AlexNet analizi.

Learmnables

- -
Weights 11x11x3x9%
Bias 1=1=94

Weigh.. S=S5x48x128.
Bias A=1=128=2
Weights 3x3x256x384
Bias 1«1=354

AlexNet analizi incelendiginde; veri setinin girisinden sora izlenecek yolu

gostermektedir. Hangi katmanda hangi filtre uygulanacag: yazilmaktadir. Ornekleme

girisi 227 x 227 x 3 boyutunda olmak zorundadir. Sekil 4.7°de bir giris resmi

gosterilmektedir.

|4 Figure 1 — O >

File Edit View Insert Toels Desktop Window  Help

EELE I

e ~

Sekil 4.7: AlexNet mimarisinden kullanilan bir resim.
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Resim giris boyutlar1 degistirildikten sonra gri formatina dontistiiriilmektedir.
Buna ilk filtreleme diyebiliriz. Resim gri formatina donistiiriilmesiyle ozellikler
ortaya ¢ikmaya baglamistir. Sekil 4.8’de normal resim ile gri formatina ¢evrilmis resim

gosterilmektedir.

4\ Figure 1 - ] X

File Edit View Inset Toels Desktop Window Help L]

Dgde|@|0H KE

Sekil 4.8: Normal resim ile gri formatina ¢evrilmis resim.

Giris resmi 25 katmada farkli filtrelere tabii tutulmaktadir. Sekil 4.9°da mimari

icinde farkli filtrelere ugramig resimler gosterilmektedir.

[« Figure 1 — O ey

File Edit View Insert Tools Desktop Window  Help ™

No@e @ 0B E

Sekil 4.9: Farkli filtrelere ugramis resimler.

38



AlexNet mimarisinin smiflandirma c¢alismasi sonucunda dogruluk orani
%95.74 ¢ikmistir. Sekil 4.10°da egitim dosyasinin grafigi gosterilmektedir. Egitim

stiresi 113 dakika stirmiistiir.

Results
Valdation accuracy: 95.74%
Training fritshod Rached final iloratior
Traaning Time
Start time: 01-May-2021 18513
Elapsed ime: 113 min 32 se¢
Training Cycle
:“:_‘ Fpach’ Gofd
T Meraton 426 of 426
g s ferations per epoch: b
g Maimum iterations: 426
W Validation
Frequency. 3 nerabons
]
Other Information
10 -
Hardware resource; Single CPU
Epoch 1 Epoch 2 Epach 3 Epoch 4 Epach 5 Epoch 6 -
1 1 1 1 1 1 1 1 L i scheduby Constant
o 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Mo Leaming rate: 0.0001
L Leam more
Accuacy

Trainng (smocthed)
Training
= =@~ — Valdstion

Trainng (smocthed)
Training
= =@~ — Valdation

teration

Sekil 4.10: AlexNet mimarisinin egitim sonucu.

Matlab’da AlexNet mimarisi i¢in hazirlanan kodunun sonuna sistemin ¢alisip
calismadigini denetim etmek igin bir tane resmin siniflandirilmast yapilmistir. Sekil

4.11°de resmin siniflandirma sonucu gosterilmektedir.

e

File Edit View Insert Teools Desitop Windew Help -

Dode @ 0B »[E

Sekil 4.11: AlexNet mimarisinde siniflandirma sonucu.
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4.3

GoogleNet Mimarisinde Simiflandirma

GoogleNet veri girisi olarak fotograflarda 224 x 224 x 3 boyutunda fotografla

caligmaktadir. Veri setindeki biitiin fotograflar istenilen boyut olan 224 x 224 x 3

boyutuna ¢evrilmistir. GoogleNet 144 katmandan olusmaktadir. Sekil 4.12°de

GoogleNet katmanlar1 ve her bir katmanda ne islem yapildig1 gosterilmektedir.

incepti..

ncepti...

-

ANALYSIS RESULT
Name

data

2 conv1-Tx7_s2

convl-relu_7x7

popl 1-3x3_s2

pool1-norm1
conv2-3x3_re...

comv2-relu_3..

conv2-3x3

conv2-relu_3x3
convZ-normz2

pool2-3x3_s2

Type

Image Input
Convolution
RelU

Max Pooling

Cross Channel Mor...

Convolution

RelU

Convolution

RelU

Cross Channel Mor...

Max Pooling

Activations
224=324%3

112=113=64

112=112=54

56x56%64

SEx5hx54

56=56%64

55=56%64

56%56=192

28=28=192

Sekil 4.12: GoogleNet analizi.

Leamables

Weights 7x7x3x64

Bias 1x1x564

1x1x54=64
Bias 1x1=64

Weights 3=3=54=192

Bias 1x1=192

Sekil 4.13’de GoogleNet ile gergeklestirilmis egitim isleminin sonucu

gosterilmektedir. GoogleNet en biiylik 6zelligi cok hizli bir sekilde egitim isleminin

gerceklesmis olmasidir. Egitim islemi 24 dakikada gerc¢eklesmistir. Siirenin ¢ok kisa

olmasina karsilik dogruluk orani ¢ok diisiik olmustur. Dogruluk oran1 %68.44 olarak

gerceklesmistir. Bu oran %31.26°lik bir hata oranina karsilik gelmektedir. Normal

insanlarda %35-10 oraninda bir hata oranma sahiptirler. GoogleNet’in hata orani

normal insanlarda ki hata oraniin yaklasik {i¢ kat1 daha yiiksek gerceklesmistir.
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Sekil 4.13: GoogleNet mimarisinin egitim sonucu.

4.4

ResNet Inception V2 Mimarisinde Simiflandirma

Results
Validation accuracy:
Training finished:

Training Time
Start time:
Elapsed lime.

Training Cycie
Epoch:

Reration

Reralions per epoch

Maximum iberations:

Validation

Fraguency:

Other Information
Hardware resource:
Leaming rate schedule:
Learming rata:

P Lsorn o

Accuracy

B
Reached final iteraton

02-May-2021 221817
24 min 24 ec

Gol&
Mol24
4

4

4 narations.

Singla CPU
Constant
0.0003

Training (smoatbed)

Tritning
— —8— — Validition

Loss

Training (smoothed)

Training
= == — \Valdaticn

ResNet Incepition V2 mimarisi 229 x 229 x 3 boyutunda fotograflar1 veri girisi

olarak kullanmaktadir. Parametresi 55.9 milyon ve derinligi de 164°diir. Sekil 4.14’de

ResNet IncepitionV2

gosterilmektedir.

mimarisinin ile gergeklestirilmis egitim
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VN Thaas v, T gl ) Finel
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isleminin sonucu

Results
Validation accuracy:
Training finished

Training Time
Start time

Elapaad time

Teaining Cycle
Epoch’

Ieratan

Iheratians per epoch
Maximum teratons:

Validation
Frequency:

Other Information
Hardware resource;
Leaming rate schecule;
Leaming rale.

[l Leam more

Accuracy

2%
[eached fnal Heration

OT-Jun-2021 22 1820

878 min 48 soc

3 Iterations

Single CPU
Constant
0.0001

Training {smocahed)

Training
= 8 — Valdalon

Loss

Training (smocthed)

Training
= —#— — Validation

Sekil 4.14: ResNet Inception V2 mimarisinin egitim sonucu.
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4.5 ResNet Inception V3 Mimarisinde Siniflandirma

ResNet Incepition V3 mimarisi 229 x 229 x 3 boyutunda fotograflar: veri girisi
olarak kullanmaktadir. Parametresi 23.9 milyon ve derinligi de 48’diir. 315 katmandan

olusmaktadir. Sekil 4.15’de ResNet Incepition V3’iin analizi gosterilmektedir.

& max_p « | ANALYSIS RESULT =
a— F N e
@ convZd e Tonv2d. @ conv2d @ averag. Name TY[JE Activations Learnables
1 1 1 1 1 input_1 Image Input 299=299=3 -
@ batch___ @ batch_.. @ batch___# conv2d 200x200x3 ima..
| ] | | 2 conv2d_1 Convolution 149=149=32 Weights 3x3x3x32
& activati._® activati_# actvati_® batch_ 32 3x3x3 convo Bias 1x1x32
1 1 1 . ! !
® conv@d_. & conv2d__@ activati 3 I_Jatch_normal... Batch Normalization | 1£9=149=32 Offset 1x1=32
! l Bstch normaliza Scale 1x1x32
@ batch_.. @ batch_ 4 activation_1_... |RelLU 149=149=32
T T RelU
8 aciva... ¥ Sty 5 conv2d_2 Convolution 147=147=32 Weights 3x3x32x32
T 1 32 3x3x32 conv Bias 1=1=32
® convad... L = R T
! 5 batch_normal... | Batch Mormalization | 147=147=32 Offset 1x1x32
Batch normaliza Scale 1x1x32
@ batch__.. T 1 ]
T 7 activation_2_... |RelLU 147=147=32
®.activati... R | | |
- :] conv2d_3 Convolution 147=147=64 Weights 3=x3x32x64
T mixed0 64 3x3x32 conv Bias 1x1x64
T e batch_nommal... | Batch Normalization | 147x147=64 Offset 1x1x64
@ conv2d e Tonv2d @ conv2d. @ averag. Batch nomakiza Scale 1x1x64
L | L | | k| L L
® batch___ @ batch_.. @ batch__ @ conv2d 10 eﬁtm‘ﬁt ion_3_... |[RelLU 147=147=64 =
T 1 1 1 - i | |
1 3 1 max_pooling... |Max Pooling 73x73upd - -

Sekil 4.15: ResNet Incepition V3 analizi.

Sekil 4.16’da ResNet IncepitionV2 mimarisinin ile gerceklestirilmis egitim
isleminin sonucu gosterilmektedir. Egitim siiresi 178 dakika slirmiistiir. Dogruluk

orani %93.77 seviyesine ¢ikmustir.

Results
Validation accuracy: 93.77%
Training finished Reached final fleralion
Ew Training Time
Start time 16-Jul-2021 21:04:21
Elapsed time: 178 min 16 sec
Training Cycle
) Epoch 60f6
[ Iteration: 426 of 426
s
3 Iterations per epoch: kal
2 Maximum ierations: 426
Valigation
Frequency 3 terations
10 Other Information
Epoch 1 Epoch 2 F}:m h3 Epoch 4 Epoch 5 Epoch 6 Hardware resource: Single CFU
1 1 1 1 L 1

o 50 100 150 200 250 300 350 200 Learning rate schedule:  Constant

Iteration Learning fate 0.0001

[l Learn more

Accuracy

Training (smoothed)
Training

= =@~ — Vvaiidation

M oA 2
Loss
h'3 hi4 W" W, el wﬁm
W{] WWC! m Training (smoothed)
200 250 300 350 400

o 50 100 150

Training
— —8— — validation

heration

Sekil 4.16: ResNet Inception V3 mimarisinin egitim sonucu.
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4.6 ResNet18 Mimarisinde Siniflandirma

ResNet18 mimarisi 224 x 224 x 3 boyutunda fotograflar1 veri girisi olarak
kullanmaktadir. Parametresi 11.7 milyon ve derinligi de 8’dir. Sekil 4.17°de ResNet18

mimarisinin analizi gésterilmektedir.

wressSs = ANALY SIS RESULT =)
¥ = S
o resBa_felu Name Type Activations Leamables
& 1 data Image Input 224x224=3 -
@ res5h_br 224=224x3 ima
L .
(- conv Convolution 112=x112=64 Weights 7=7=x3x64
: nSb_b 84 7x7%3 convo Bias I=1=54
# res5b_br 3 bn_conv1 Batch Normalization |112x112x64 Offset 1x1x64
1 - Batch normalkiza Scale  1x1=G4
® res5b_br 4 convi_relu RelLU 112=112=54
T Relu
A orah_br... pool1 Max Pooling 56%56x64
. 33 max poolin
» ressh e e =
I res2a_branc. Convolution 56=56%64 Weights 3=3x64=64
64 3x3xB4 conv Bias 1x1x64
@ res5b_relu | |
¥ 7 bn2a_branch2a Batch Mormalization |56=56=64 Offset 1=1=64
@ pacls Batch normaliza Scale 1x1x=p4
' & res2a_branc... |RelLU 56x56x64
@ fo1000 RelU
T 2 res2a_branc. Convolution 56x56x64 Weights 3x3x64=64
® prob 84 3x2xB4 conv Bias 1x1=64
i |
& Classific... 1o bn2a_branch2b | Batch Normalization |56=56=64 Offset 1=1=64
Batch normaliza Scale 1=1=hp4
v 11 res2a Addition 56x56x64 - -

Sekil 4.17: ResNet18 analizi.

Sekil 4.18’de ResNetl8 mimarisinin ile gerceklestirilmis egitim isleminin
sonucu gosterilmektedir. Egitim siiresi 151 dakika stirmiistiir. Dogruluk orani %97.05

seviyesine ¢ikmustir.

Results
Valbdalion accuracy. 97.05%
Training finished. Ruached final iteration
Training Tirme
Slart S 02-May-2021 155123
Elapsed time 151 min 25 sec
Training Cycle
F . Epoch, 2ol
& Heration 588 of 588
3 Neralions per epach n
L Maximurm deralions 588
0 Validation
Friquency & iboralions
20
Other Information
U o :
. . . Hardware resource. Single CPU
Epach 1 Epoch 2 Epoch 3 Epoch 4 Epoch 5 Epoch & Epoch 7 Epoch 8
o L L I 1 1 1 Lesuming rabe schedule — Constant
0 00 200 300. 40 500 600 Leaming rode b onat
Iteration
Y Leam more
3k
Accuracy
a2l Tratining (smoathed)
= Training
= =@ = Valdation
1
Loss
Epoch 1 i S et piehibeut g il EaPSmn Nl hnp sy iiolninnnvem oy | s {amootheds
o 100 200 300 400 500 £00 Training

heration = =~ — Valdaton

Sekil 4.18: ResNet18 mimarisinin egitim sonucu.
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4.7 ResNet50 Mimarisinde Siniflandirma

ResNet50 mimarisi 224 x 224 x 3 boyutunda fotograflari veri girisi olarak
kullanmaktadir. Parametresi 25.6 milyon ve derinligi de 50’dir. Sekil 4.19°da

ResNet18 mimarisinin analizi gosterilmektedir.

; = || ANALYSIS RESULT )
® bn2b_br "
T Name Type Activations Learmnables
@ achivatio
1 1 input_1 Image Input 224=338x3 - -
5 224x224x3 ima
@ resZb_br
Y ' E convl Convolution 112=112=64 Weights 7Tx7=3x=64
® bn2b_br. 84 T=7%3 convo Bias 1x1x64
T Batch Normalization |112x112x64 Offset 1x1x64
1 ¥ schvsho. Scale 1x1=64
Y | |
| ® res2b_br.. 4 . |RelLU 112=112=64
T
| @ bn2b_br.. 3 r_TIEl_XJIDDliI’]g.. Max Pooling 56x56%54
" 23 max poclin
1 w3dd_z = res2a_branc. Convolution 56x56x64 Welghts 1x1=64=64
[ Y G4 121x84 conv Bias 1x1x64
| e gtvaiing 7 bn2a_branch2a | Batch Mormalization | 56x56x64 Offset 1x1x64
» Batch normakiza Scale 1=1=64
@ resZc_br. = T TR T T
1 } activation_2__.. |RelLU 56x56x54
® bn2c_bra... e
Y 8 res2a_branc... |Convolution 56x56x64 Weights 3Ix3x64x64
® activatio 04 3=3x04 conv Bias 1x1x64
1 bn2a_branch2b | Batch Mormalization |56=56=54 Offset 1=1=g4
1 ® resZc br.. Batch normaliza Scale 1x1=64 £
Y | T T
l ® bnZc brs bl || B l2

Sekil 4.19: ResNet50 analizi.

Sekil 4.20°de ResNet50 mimarisinin ile gerceklestirilmis egitim igleminin
sonucu gosterilmektedir. Egitim siiresi 333 dakika siirmiistiir. Dogruluk oran1 %94.75

seviyesine ¢ikmistir.

Results
Valdntion accuray 94 75%
Trianng Snehed Resichaed Bral fleeabon
Training Time
Stant time: 04-Jul-2021 010116
Elagsed time 333 min 58 sec
Training Cycle
= Epoch: GolG
g teatian 42600428
g - Itarations par epoch: n
< Masimum iterations: 4%
0 Valiation
Frequency. 3 iterations
4
w0 Other Information
Epach 1 Epoch 2 Epoch 3 Epoch 4 Epoch 5 Epoch 6 Hardvware rosource Single CRU
1 1 1 1 1 | 1
) . ©
o 50 100 150 00 250 300 350 200 Laarning rate schadula: Canstant
Iteration Learning rate: 0.0001
) L o

Accuracy
Training (smocthed)
Training
— —8— — Valgation

Loss

Training (smocthad)

Training
- =~ = Validation

Iteration

Sekil 4.20: ResNet50 mimarisinin egitim sonucu.
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4.8 ResNet101 Mimarisinde Siiflandirma

ResNet101 mimarisi 224 x 224 x 3 boyutunda fotograflar1 veri girisi olarak
kullanmaktadir. Parametresi 44.6 milyon ve derinligi de 101’°diir. Sekil 4.21°de

ResNet101 mimarisinin analizi gosterilmektedir.

ANALYSIS RESULT =
1 o [datal Name Type Activations Leamnables !
i ' 1 data Jmage Input 224%724%3 - |
| ® convi 224=224%3 ima..
f
e conv1 Convolution 11211264 Weights 7x7x3x64
| I SR 84 7=7=3 convo Bias 1x1x54
i | | | |
® convl_relu 3 bn_conv1 Batch Normalization |[112x112x=64 Offset 1x1x64 |
Y Batch normakza Scale 1x1xg4
oot 4 conv1_relu RelLU 112=112=64 |
» -, RelU |
- 2 r..presZa_br... T 5 T
b ! P pool Max Pooling 56x56%64 |
2=3 max poolin |
® bnZa_br_. @ bn2a_br... - - -
¥ : res2a_branc. Convolution 56x56x54 Weights 1x1lx64=64 |
Lissso B4 12164 conv [ Bias 1x1x64 |
T 7 bn2a_brancha | Batch Normalization | 56=56=64 Offset 1x1=64 |
® res2a_br. Batch normaliza Scale 1x1=H4 |
| B res2a_branc... |RelU 56x56x64 |
® bn2a_br RellU |
| | |
& resoa B [ res2a_branc... |Convolution SEx5Ex64 Weights 3=3x64=64
! Sy 64 3x3=84 conv Bias Ix1=54
® resZa_br 10 bn2a_branch2b | Batch Normalization | 56=56=64 Offset 1=1=64
T Batch normaliza Scale 1x1xp4 i
| | {
® bnZa_br = N i

Sekil 4.21: ResNet101 analizi.

Sekil 4.22°de ResNet101 mimarisinin ile gergeklestirilmis egitim igleminin
sonucu gosterilmektedir. Egitim siiresi 553 dakika stirmiistiir. Dogruluk orani %99.80

seviyesine ¢ikmistir.

[# Training Progress (07-Jun-2021 01:23:57) = [m] X 1
Training Progress (07-Jun-2021 01:23:57) Results
Validation accuracy: 99.80%
100 Training finished: Reached final iteration
Training Time
20 Start time: 07-Jun-2021 01:23:57
_ Elapsed time: 553 min 49 sec
&
g il Training Cycle
% Epoch GofB
<4 Iteration: 426 of 426
Iterations per epoch. il
20 Maximum iterations: 426
. Epoch 1 ; Epocr} 2 Elpoch 3 . Epoch 1 Eploch 5 . Epoch 6 : . Validation
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450  Frequency: 3 iterations

Iteration
Other Information

Hardware resource:; Single CPU
Learning rate schedule: Constant
Learning rate: 0.0001

Loss

| Learn more

Accuracy

Iteration

Training (smoothed)

e

Sekil 4.22: ResNet101 mimarisinin egitim sonucu.
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4.9

VGG16 Mimarisinde Siniflandirma

VGG16 mimarisi 224 x 224 x 3 boyutunda fotograflar1 veri girisi olarak
kullanmaktadir. Parametresi 138 milyon ve derinligi de 16’dir. Sekil 4.23°de VGG16

mimarisinin ile ger¢eklestirilmis egitim isleminin analiz sonucu gosterilmektedir.

T

® relus_3
Y

® pool5
T

& fcd

T

® relub
L

& dropd
L

@ fc7

L

@ relu7?
T

® dropT
1

» foB

Y

# prob
Y

# output

® conv5_3

-

Name

input

224x224%3 ima..

conv1_1

ANALYSIS RESULT

B4 3533 convo

'reIL|1_1

convi_2

B4 3x3=64 conv

relui_2

RelU

pool1

max poolin

conv2_1
128 32355

relu2_1

convZ_2

128 3x3x128 co...

reluz 2

pool2

[ReLU

Type

Image Input

Convolution

[ReLU
| convalution

[ReLU

Max Pooling

Convolution

Convolution

RelLU

Max Pooling

Activations

224%224=3
224522464
|224x224=64
| 224x224=64
|224x22a=64
11211264
112=112%128
[112=112=128
[112%112%128
112=112=128

56x=56x>128

Leamables

Weights
Bias

Weights
Bias

Weights
Bias

Weights
Bias

3x3x3=64
1=1=64

3x3x64x64
1x1x64

3x3x54x128
1x1x128

3=3x128=128
Ix1=128

Sekil 4.23: VGG16 mimarisinin analiz grafigi.

Sekil 4.24°de VGG16 mimarisinin ile gergeklestirilmis egitim isleminin

sonucu gosterilmektedir. Egitim siiresi 426 dakika stirmiistiir. Dogruluk orani %95.25

seviyesine ¢ikmustir.

Accuracy (%)

EL

10l
Epach 1

I'mr:h:!?|

E Pnr:h 3

Epoch 4 :

:’_nolr"\ 5

: Epoch 6

100

150

200

Haration

Iteration

250

300

350

46

Sekil 4.24: VGG16 mimarisinin egitim sonucu.

Results

Validation accuracy 9525%

Traming fnished.

Training Time

Reached final leralion

Start time: 02May-2021 12:3025
Elsgsed tima 178 min 32 sec
Training Cycle
Epoch: Gols
Iteration 425 00425
Ieralioes pes epoch T
Misimum itoraliores 426
Validation
Freguancy. 3 Nerstiens
Other Information
Hardware resource:; Single CPU
Learning rate schedule: Constant
Lusarning rale 0001
[l Leam more

Accuracy

Training (smoothed)

Training
= == — Validation
Loss
Trainng (smagthed)
Training
- alidntien



410 VGG19 Mimarisinde Siniflandirma

VGG19 mimarisi 224 x 224x 3 boyutunda fotograflar1 veri girisi olarak

kullanmaktadir. Parametresi 144 milyon ve derinligi de 19°diir. Sekil 4.25’de VGG19

mimarisinin analizi gésterilmektedir.

~ || ANALYSIS RESULT =

. |?npm| Name Type Activations Learmnables
1 input Image Input 224x734x3 -
L ook 224%224%3 ima..,
Y
&t conv1_1 Convolution 224=324x64 Weights 3=3=3=64
! ke G4 3x3x3 convo Bias 1x1x64
@ convi_2 E relui_1 RelU 224%224=64
Y Rell
® relul_2 4 convi_2 Convolution 224x224=64 Weights 3x3x64=64
T 54 323264 conw. Bias 1=1=54
T pachl : relut_2 RelLU 224=7374=64

RelU
® conv2_1 5 =
T g pooll Max Pooling 112=x112=64
@ reluz_1 i i st
Y T conv2_1 Convolution 112=112=128 Weights 3=3x64=x128
b ko pc e Bias  1x1x128
T B relu?_1 RelU 112x112x128
@ reluz_Z Rell
! 2 comv2_2 Convolution 112%112%128 Weights 3x3x128=128
¥poa 128 3x3x128 co... Bias 1x1x128
T
@ conv3_1 10 Eelu2_2 RelU 112x112=128
Y ks
® relu?_1 - 1 pool2 Max Pooling 56=56=128 E A

Sekil 4.25: VGG19 mimarisinin analizi.

Sekil 4.26’da VGG19 mimarisinin ile gergeklestirilmis egitim isleminin

sonucu gosterilmektedir. Egitim siiresi 981 dakika siirmiistiir. Dogruluk oran1 %97.70

seviyesine ¢ikmustir.

Resulte
Validation accuracy 87.70%
Traning tnished Feached final ferabcn

Training Time

Start lime 10-kin2021 2229 42
Elagese lima BR1 min 1 e
T Training Cyche
£ Epoch: Goft
[ Itaration 426 ot 426
5 lterations per epach: T
a Maximum iterations: 426
0l Valitkation
2ol Frequancy 3 finratons
- B Uther Information
Fpach 1 Fpﬂchflr‘ I'Pnr.h i : Epach 4 ; I'r.nlrn 5 ; Epoch 6 ; i Hargware resource. Frgle CFU
% 50 100 150 200 250 300 350 400 g5y - Lemnbg el Cosshet
Haration Learning rate: 0.0001
- ¥ L mare
a5
Accurg
3 acy

Trainng (smaothad)
Training
= == = Validation

Trairing (smoothud)

« 100 150 Fi 250 1] B0 400 450

Trainm
Tieration "

= == = Valdabon

Sekil 4.26: VGG19 mimarisinin egitim sonucu.
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4.11 SquuzeNet Mimarisinde Siniflandirma

SquuzeNet mimarisi 224 x 224 x 3 boyutunda fotograflar1 veri girisi olarak
kullanmaktadir. Parametresi 1.24 milyon ve derinligi de 18’dir. Sekil 4.27°de

SquuzeNet mimarisinin analizi gosterilmektedir.

“ || ANALYSIS RESULT =
. ldala} Name Type Activations Leamables
! 1 data Image Input 227%227%3 -
it 227%227%3 ima..
| = 2 :
i 2 ptlnr_wj ) Convolution 113=113=64 beights 3=3x3xG4
I 64 3=3x3 convo Bias Ix1x54
# poall 3 relu_conv RelU 113=113=64 =
T Rell
® fireZ-squ.. 4 poolt Max Pooling S56x56%64 -
T 3x3 max poolin
A frelmlns 5 fire2-squeeze... | Convolution 56x55%16 Weights 1x1=64x16
» -, 16 121264 conv Bias 1=1x16
w fireZ-exp...@ fire2-exp... =
v | 3 fire2-relu_sq... RelU 56x56x16 -
® Fre2relu @ fira2relu s
, » T fire2-expand... | Convolution S56x56x64 Weights 1x1x16x64
W fireZ-con... 64 1x1x18 conv Eias I1x1x54
T z fire2-relu_ex... |RelU 56x56%64 -
® firs3-squ... RelU
I fire2-e Convolution S6x56x654 Meights 3x3x16%64
# fira3-relu._. 54 3% Bias Ixlxfd
e
@ fred-esp W fired-exp.. 10 flrez—relu_ex. . |RelLU 56x56x64 =
L T i pory
® fire3-relu @ fire3-relu < fire2-concat Depth concatenation |56x56=128 = =

Sekil 4.27: SquuzeNet analizi.

Sekil 4.28’de SquuzeNet mimarisinin ile gergeklestirilmis egitim isleminin
sonucu gosterilmektedir. Egitim siiresi 42 dakika stirmiistiir. Dogruluk oran1 %81.31

seviyesine ¢ikmistir.

Resulis
Walidaticn accuracy: #1.31%
Trainirg finshad Reached final faration
Training Time
Start time O7-May-2021 16:45:25

e Elapsed tme: 42 min 7 sec

£

T Training Cycle

5 Epoch: Jef3

2 Iteration 21306213
Iterations per epoch: m
Maximum iterations: 21

Epoch 1 i Epoch 2 | Eppch 3 i Validation
. = T = = Frequency 5 itvsatians

hteration
Other Information

Hardhware resource Singli: CPU
Lesaming rai schiy Constant
Lesaming rate 0.0001

2
& e
1 bt o [l Laam more
T et . . - = e
LA R SEIE o L sl dadi ol TSP PR PRI A SO T

oLEpoch 1 T TR 2l e ke ) o et e - E PRRDA b i Setoeimens s Lo
100 150

0 50

200 Accuracy
hieratien

Training {smocened)

Sekil 4.28: SquuzeNet mimarisinin egitim sonucu.
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4.12 DenseNet Mimarisinde Siniflandirma

DenseNet mimarisi 224 x 224 x 3 boyutunda fotograflar1 veri girisi olarak
kullanmaktadir. Parametresi 7.6 milyon ve derinligi de 18°dir. Sekil 4.29°da DenseNet

mimarisinin analizi gésterilmektedir.

ANALYSIS RESULT .i'.
. Iinpul_1| Name Type Activations Leamables
) input_1 Image Input 224x724x3 - -
@ convijcony SP4NITANT A
Y
® convilbn z @r_wllc_onv Convolution 112=112=64 '.'J?igﬂts ?x?x?xs:‘.
. 54 7x7x3 convo Bias 1x1x64
® convi|reiu 3 convl|bn Batch Mormalization |112x112=54 Offset 1x1x64
1 Batch normakiza Scale 1x1x64
o 4 conv1|relu RelLU 112x112x%64
# RelU
. 2_bl...| T = T
1 RN pooli Max Pooling S56x56x64 -
3x3 max poolin
® convZ_ol...| = I
v 3 convZ2_block... | Batch Mormalization |56=56=54 Offset 1=1=64
& eBE Bl Batch nermaiiza | | .5;515 1x1x64
Y 1 7 conv2_block... |RelU SE=56=54
® conv2_bl...| RelU | | |
T conv2_block... | Convolution 56=56x128 Weights 1x1xp4x128
® comZ_bl... | 128 1x1x84 con Bias 1x1%128
I | |
& i By conv2_block... |Batch Mormalization |56=56=x128 Offset 1x1x128
i Batch normaiiza Scale 1=x1x128
® conv2_bl. 10 convZ_block... |RelU 56x56x128 <
» Rel U { 1 {
® convz ol - 1 conv2_block... | Convolution 56x56x32 Weights 3x3=x128x32

Sekil 4.29: DenseNet analizi.

Sekil 4.30°da DenseNet mimarisinin ile gerceklestirilmis egitim isleminin
sonucu gosterilmektedir. Egitim siiresi 578 dakika stirmiistiir. Dogruluk orani %95.41

seviyesine ¢ikmustir.

Results
Valdation accuracy: 95.41%
Training Srished Feached fingl iertion
Training Time
Start time 05 May-2021 06 1145
Elapsad time 573 min 32 sec
Training Cycle
= Epoch: Gol6
5 Iteraton: 426 ol 426
s esaions per epoch T
< Maxinuen ilesations 428
- Validation
30
Frequancy: 3 eraticn
o
‘Other Information
10~ :
s Hardware resource; Single CPU
Epoch 1 Epach 2 Epach 3 Epoch 4 Epoch 5 Epoch &
0 1 1 1 L 1 1 1 1 1 Leaming rale schedule. Congtent
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 2
] Lesaming rali: 00001
Ieeration
[l Leam more
Accuracy

Training (smoothed)
Training
= =~ — Validation

Loss

Training (smoothed)
Training
=l = Vaeitinn

heratlon

Sekil 4.30: DenseNet mimarisinin egitim sonucu.
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4.13 ShuffleNet Mimarisinde Siiflandirma

ShufleNet mimarisi 224 x 224 x 3 boyutunda fotograflar1 veri girisi olarak
kullanmaktadir. Parametresi 5.8 milyon ve derinligi de 18°dir. Sekil 4.31°de ShufleNet

mimarisinin analizi gésterilmektedir.

ANALYSIS RESULT =)

. 'Inpul_gpu_l}ldata_oi Name Type Activations Leamables

) 1 Input_gpu_0|... Image Input 224x274x3 - -

® node_1 22422423 ima

1

& i 3 node_1 Convolution 112=112x24 Weignts 3=3=3x24

! '— 24 3=3x3 convo Eias Ix1x24

® node_3 3 node_2 Batch Mormalization | 112=112=24 Offset 1x1=24

T Batch normaliza Scale 1x1=24

M it 4 4 node_3 RelLU 112x112%24

» - RelU
5 de_15 :
T . o node_4 Max Pooling 56=56%24
3%3 max poolin

® node_§ >
T Grouped Convolution | 56=56=112 Weights 1xlxG=2§s=d
® node_7 ar | | Bias Ix1x28=d
T nod Batch Mormalization | 56=56=x112 Offset 1x=1=112
& shufie_8 Batch normaiza Scale  1=x1x=112
! node_7 RelU 56=56x112
@ node_11 RelU

& node. i3 §hufﬂ=e_82010 Channel Shuffling 56x56x112

T

& node_13 10 node_11 Grouped Convolution | 28=28=x112 Weights 3=3x1=1x112
! 112 grouwps of 1 Bias I=1=1=112

& node_14 i 4 »

Sekil 4.31: ShufleNet analizi.

Sekil 4.32°de ShufleNet mimarisinin ile gergeklestirilmis egitim igleminin
sonucu gosterilmektedir. Egitim siiresi 121 dakika stirmiistiir. Dogruluk oran1 %96.07

seviyesine ¢ikmustir.

Results
Valaation accuracy: B6.07%
Training finished Reaiched fnal itesation
d L Traning Time
Start ume: 08-Jul-2021 07:33:28
Elapsed ime 121 min 52 sec
Training Cycle
F Epoch Bold
o Heration 568 of 6ER
a Herabons per apoch: m
4 Maomum ferasons: 568
wl Validation
Fragquency 5 itesations
20l
- Othes Information
Epach 1 Epocr? 2 Epoch 3 ; Epach 4 Epach 5 Epoch 6 ! Epoch 7 IEpoch 8 Hardwara rasourca: Singla CPU
0 . &
o 00 20 0 0 Y Leaming rate scheculs:  Constant
Iteration Leaming rate: 0.0001
Fl Leam more
Accuracy
Training {smoathed)
Training
= =g~ = Valigation
[ - | Final Loss
g | srami k) (=il CpoCh (- OCN &
1’;'-’.‘;. = L P e fEb P Traming {smethed)
200 300 400 500
Heratiar Teining

Sekil 4.32: SuffleNet mimarisinin egitim sonucu.
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4.14 MobileNetV2 Mimarisinde Siniflandirma

MobileNetV2 mimarisi 224 x 224 x 3 boyutunda fotograflar1 veri girisi olarak
kullanmaktadir. Parametresi 10.5 milyon ve derinligi de 18’dir. Sekil 4.33°de

MobileNetV2 mimarisinin analizi gosterilmektedir.

i’ = || ANALYSIS RESULT =
@ block_15... =
T Name Type Activations Leamables
® block_15... R
: 1 input_1 Image Input 224=338x3 - -
224x224%3 im=
® block_15...
Y E Convi Convolution 112=112=32 Welghts 3=3x3x32
® biock_15... SIS fow Bias 1132
1 ! Batch Normalization |112=112=32 Offset 1x1x32
® block_15... £ Scale 1=1=32
1 s Convi_relu Clipped ReLU 112%112x32 -
® block_15... Clipped RelLU w
|
& block 15 expanded_co... | Grouped Convolution |112x112=32 Weights 3=3x1x1x32
| el 32 groups of 1 3... Bias Ax1=1=32
® binck_15... 5 expanded_co... | Batch Mormalization |112x112=32 Offset 1x1x32
ey Batch normaliza Scale  1x1=32
L et S LR 7 expanded_co... | Clipped ReLU 112x112%32 -
L Clipped RelLU w
@ block_18.. T T 2 T . =
. = expanded_co... | Convolution 112=112=16 Weights 1x1x32=16
16 1x1x32 conv Bias 1x1x16
® block_16.. ! ! !
1 8 expanded_co... | Batch Mormalization |112x112=16 Offset 1x1xl16
® biock_16.. Batch normakza Scale 1x1x16
T Convolution 112=112=956 Weights 1x1x16x9%
@ block_18.. Bias 1=1=96
Y e
v s bl || Bk block_1_exp... |Batch Normalization |112x112=96 Offset 1x1=96 Bt

Sekil 4.33: MobileNetV2 analizi.

Sekil 4.34’de MobileNetV2 mimarisinin ile gerceklestirilmis egitim igleminin
sonucu gosterilmektedir. Egitim siiresi 281 dakika siirmiistiir. Dogruluk oran1 %96.70

seviyesine ¢ikmustir.

Results
Validation accusacy 98 To%
Training finished Reiched fimal ileration
Training Tims
Htart e 12-May-2021 122525
Elapsed bme: 251 min 25 sec
Traning Cycle
Epoch: dolg
Reration: 568 of 568
Rarations par apoch: il
Medmum ferations; 568
ull Validation
Froquency 5 ilesittians:
200
Other Information
i 3 -
e = a . m Hirdhwane resource Single CPU
i poch 1 Epach 2 Epoch 3 Epoch 4 Epoch 5 Epoch 6 Epach f Epoch 8 -
1 I 1 1 1 1 Liswring rafe schedule. Canstnt
- 4
) 100 200 300 L 300 B0 | arming roko 0.0001
Iteration
E8 Leam more
al
Accuracy
Training (smoeihed)
g2 ing
C1 Training
= =~ — Validation
1
Loss
Fpoch 1 n - .
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Sekil 4.34: MobileNetV2 mimarisinin egitim sonucu.
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Evrisimli sinir aglarinda toplam 12 mimaride siniflandirma islemi yapilmistir.
Her mimaride hata oranini en aza indirmek i¢in ayn1 veri seti kullanilmistir. Kullanilan
veri setindeki 0rnekleme sayilari ayni olmasina karsin 6rneklem boyutlar: farklilik
gostermektedir. Veri setini olusturan drnekleme boyutlar1 evrisimli sinir aglarinda
kullanilan mimarinin ¢aligmasi i¢in gerekli boyutlara ¢evrilmistir. Her bir mimari i¢
yapisi farklilik gostermektedir. Ayni veri seti kullanilmasina ragmen farkli dogruluk
oranlar1 saptanmistir. Mimarilerin egitim dosyalarinda olustururken veri setinin %70
egitim %30 test olarak kullanilmistir. Tablo 4.4’de evrisimli sinir aglarinda kullanilan
12 farkli mimarinin Ornekleme giris boyutlari, derinlik ve parametreleri yer

almaktadir.

Tablo 4.4: Evrisimli sinir aglarinda kullanilan 12 farkli mimarinin 6rnekleme girig boyutlari, derinlik
ve parametreleri.

Mimari Ad1 Ornekleme Giris Boyutu | Derinlik Parametre

AlexNet 227 x 227 X3 8 61 milyon

GoogleNet 224 x 224 %3 22 7.0 milyon
ResNetInceptionV2 299 x 299 x3 164 55.9 milyon
ResNetlnceptionV3 299 x 299 %3 48 23.9 milyon
ResNet18 224 x 224 x3 18 11.7 milyon
ResNet50 224 x 224 x3 50 25.6 milyon
ResNet101 224 x 224 X3 101 44.6 milyon
VGG16Net 224 x 224 %3 16 138 milyon
VGG19Net 224 x 224 %3 19 144 milyon
SqueezeNet 227 x 227 %3 18 1.24 milyon
DenseNet 224 x 224 x3 201 7.6 milyon
ShuffleNet 227 x 227 %3 75 5.8 milyon
MobileNetV2 224 x 224 X3 53 10.5 milyon

Evrigimli sinir aglarinda Ornekleme girisleri daha ¢ok 224 x 224 x 3
boyutlarinda olmasina ragmen bazi mimariler 227 x 227 x 3 ve 299 x 299 x 3 de
boyutlarda kullanilmaktadir. Derinlik ve parametreler biitin mimarilerde farklilik
gostermektedir. Sekil 4.35°de farklt mimarilerin derinlik ve parametreleri grafiksel

olarak gosterilmektedir.
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Sekil 4.35: Farkli mimarilerin derinlik ve parametreleri.

Bu tez ¢alismasinda 12 farkli mimaride egitim islemi yapilmistir. Tablo 4.5°de
evrisimli sinir aglarinda kullanilan 12 farkli mimarinin egitim stireleri, dogruluk

oranlar1 ve test siireleri gdsterilmektedir.

Tablo 4.5: Evrisimli sinir aglarinda kullanilan 12 farkli mimarinin egitim siireleri, test siireleri ve
dogruluk oranlari.

Mimari Ad1 Egitim Siiresi Test Siiresi Dogruluk Oran
AlexNet 113 dakika 13.39 saniye 95.74
GoogleNet 24 dakika 7.56 saniye 68.44
ResNetlnceptionV2 88 dakika 10.08 saniye 87.21
ResNetlnceptionV3 78 dakika 8.53 saniye 93.77
ResNetl18 151 dakika 7.55 saniye 97.05
ResNet50 353 dakika 8.54 saniye 94.75
ResNet101 553 dakika 9.57 saniye 99.80
VGG16Net 178 dakika 12.33 saniye 95.25
VGGI19Net 981 dakika 13.58 saniye 97.70
SqueezeNet 42 dakika 11.21 saniye 81.31
DenseNet 578 dakika 10.59 saniye 95.41
ShuffleNet 121 dakika 11.12 saniye 96.07
MobileNetV2 281 dakika 10.44 saniye 96.70
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Dogruluk oranlart %68.44 den %99.80 oraninda degisiklik gostermektedir.
Test siireleri ise 7.55 saniye ile 13.58 arasinda degismektedir. Sekil 4.36’de

mimarilerin dogruluk oranlar1 ve test siireleri grafiksel olarak gosterilmektedir.
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Sekil 4.36: Farkli mimarilerin test ve egitim stireleri.

Egitim siirelerine bakildiginda en hizli 24 dakika ile GoogleNet mimarisi
olmustur. ResNetIncepitionV2 mimarisinin egitim siiresi 178 dakika ile GoogleNet
mimarisinin yaklasik 6 kati fazla siirede gergeklesmistir. Diger mimariler bakildiginda
cok yiiksek zamanlarda egitim siireleri olmustur. En yiiksek egitim siiresi 981 dakika
ile VGG19Net mimarisi olmustur. Evrisimli sinir aglarinda kullanilan mimarilerde
egitim yapilirken bir tane dosya dig ortama ¢ikartilmaktadir. Bu dosya Matlab’da bir
kod yazilarak herhangi bir resme siniflandirma yapilmaktadir. Siiflandirma
yapilirken gegen siireye test siiresi ile adlandirilmaktadir. Her bir mimari ayni resim
ile test islemine tabii tutulmustur. islem sonucu 7.53 saniye ile ResNet18 mimarisi en
hizli mimari olmustur. En yavas mimari 13.58 saniye VGG19 mimarisidir. Test

siirelerine bakildiginda ¢ok fazla bir fark yoktur. Yaklasik olarak birbirlerine yakindir.

On iki mimaride dogruluk oranlar1 ¢ok farklilik gdstermektedir. En diisiik
dogruluk orami %68.44 ile GoogleNet mimarisinde gerceklesmistir. Normal bir
insanda hata oran1 %5-10 arasinda degismesine bakildiginda hata orani ¢ok yiiksek
kalmustir. %31.56 hata oranm1 ¢ok yiiksek bir orandir. Diger diisiik dogruluk orani ise;
%81.31 ile SquuzeNet ve %87.21 ile ResNetlnceptionV2 mimarisi olmustur. Bu
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oranlar ¢ok diisiik kalmaktadir. Diger oranlara bakildiginda hepsi %90 oraninin
istiindedir. Normal bir insan kadar ve daha iyi dogruluk oranlarina ulagilmistir. En
yiiksek dogruluk orani %99.80 ile ResNet101 mimarisi olmustur (Kesler ve digerleri

2022).

En yiiksek dogruluk oram1 veren ResNetlOl mimarisinde test islemini
gerceklestirilmistir. Test isleminde cilek bitkisin yedi farkli halinden yirmiser adet
resimde gerceklestirilmistir. Burada simiilasyon sonuglari ile ger¢ek ortamda yapilan
140 tane resmin siniflandirma sonuglar1 karsilastirilmistir. Tablo 4.6’da ResNet101
mimarisinde ¢ilek bitkisinin 7 farkli halinden 20’ser tane fotografin test isleminin

sonucu gosterilmektedir.

Tablo 4.6: ResNet101 mimarisinde 140 tane 6rnek resmin test edilmesi sonuglari.

< o 2 5
2 5 E Eé Sz R
= 3 3 z §<3 °
ol A 2 Z
Fide 20 0 0 0 0 0 0
Cicek Agma 0 20 0 0 0 0 0
Mahsul 0 0 20 0 0 0
Susuz Fide 0 0 0 20 0 0 0
Susuz Olgunlasama 0 0 0 0 20 0 0
Susuz Mahsul 0 0 0 0 0 20 0
Olii 0 0 0 0 0 0 20

Test islemi sonucunda %100’liik bir dogruluk orani elde edilmistir. Matlab
egitimi soncunda ResNet101 mimarisinin %99.8 dogruluk orani sonucu ile test sonucu
arasinda ¢ok az bir fark bulunmaktadir. Bu durum Matlab sonucunu gergek degerler

oldugunu gostermektedir.

Cilek bitkisini siniflandirma islemi on iki farkli mimaride gergeklestirilmistir.
Her bir mimaride farkli oranlarda dogruluk sonuglar1 ¢ikmistir. Her bir mimarinin

simiilasyon sonuglar ile gercek ortamda yapilacak olan test sonuglar1 karsilanmistir
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Bunun i¢in her bir mimaride ¢ilek bitkisinin yedi farkli halinden yirmiser adet

ornekleme ile test edilmistir. Tablo 4.7’de test isleminin sonucu gosterilmektedir.

Tablo 4.7: 12 farkli mimaride 140 tane 6rnek resmin test edilmesi ve test sonuglart ile egitim
sonuclarinin karsilagtirilmasi.

E_ 8 3 Z PR
3 < 2 &5 OEg3 =2 £ S

- 73 ¢ &
AlexNet 20 17 20 18 19 19 20 95 9574
GoogleNet 12 9 13 17 11 15 18 67.85 68.44
ResNetlnceptionV2 19 18 19 19 17 18 15 89.28 87.21
ResNetInceptionV3 19 19 20 19 18 19 20 95.71 93.77
ResNet18 19 20 20 20 18 20 20 97.85 97.05
ResNet50 18 19 19 20 20 19 20 96.42 94.75
VGG16Net 19 20 18 20 19 19 20 96.42 95.25
VGG19Net 20 19 20 19 20 20 19 97.85 97.70
SqueezeNet 15 17 15 16 17 15 17 83.57 81.31
DenseNet 20 18 19 19 20 19 20 96.42 9541
ShuffleNet 18 19 20 20 20 19 20 97.14 96.07
MobileNetV2 20 17 20 18 19 19 20 95 96.70

Test islemis sonuglari incelediginde; AlexNet mimarisinde 140 tane 6rnekleme
icinde sadece 7 tane drneklemede yanlis siniflandirma gerceklesmistir. Bu orada %95
oraninda dogruluk ifade etmektedir. Alexet’in deri 6grenme ile yapilan siniflandirma
isleminde %95.74 oraninda bir dogruluk saptanmistir. Matlab sonucu ile test islemi

sonugclar1 incelendiginde ¢ok yakin sonuglar ¢gikmaktadir.

Test igleminde 140 6rnekleme sonucunda 95 tane dogru ile en kotii sonucu
GoogleNet’te gergeklesmistir. Ayni sekilde Matlab’de yapilan siniflandirma isleminde
de en kotii sonu¢ GoogleNet mimarisinde meydana gelmistir. Matlab sonucu %68.44
oraninda dogruluk gerceklesirken; test islemi sonucu %67.85 oraninda meydana

gelmistir. Iki sonuca bakildiginda; ¢ok az bir fark meydana gelmistir.
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Derin 6grenmede performans degerlendirmesi ¢ok 6nemli bir konudur. Matlab
gibi sanal ortamdan yapilan bir isleme ait sonucunun ne kadar gercek oldugunun
ispatlanmas1 gerekmektedir. Bunun i¢in iki yontem bulunmaktadir. Birinci yontem
gercek test iglemi yaparak sonucun sanal ortamda yapilan sonugla karsilastirmaktir.
Ikinci yontem ise alic1 ¢alisma karakteristik egrisidir. Bu ydntem ile performans
degerlendirilmesi yapilmaktadir. Sekil 4.37°de AlexNet mimarisine ait alict ¢alisma

karakteristik egrisi gosterilmektedir.

1 Alexhl»let mimarisi ilng.l SII'IIﬂiIEH'Il:IIrI|IT.IlS RD(;. eﬁrisli

o

Dogru pozitif aralik
(=]
Y

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
wanhs pozitif aralk

Sekil 3.37: AlexNet mimarisine ait ROC degisimi.

Sekil 4.37°de gosterilen alict calisma karakteristik grafiginde AlexNet
mimarisinin performansinin %94 oraninda oldugu anlasilmaktadir. AlexNet
mimarisinin Matlab programinda yapilan derin 6grenme sonucu %95.74 oraninda
gerceklesmistir. ki sonuc arasinda ufak bir fark bulunmaktadir. Sekil 4.38°de

GoogleNet mimarisine ait alic1 ¢aligma karakteristik egrisi gosterilmektedir.
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5 GoogleMet mimarisi ile siniflandirimis BOC edrisi
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Sekil 4.38: GoogleNet mimarisine ait ROC degisimi.

GoogleNet mimarisi alict ¢calisma karakteristik grafiginde sonug olarak %68
performans gerceklesmistir. Matlab programinda yapilan derin 6grenme sonucu
%©68.44 oraninda saptanmustir. iki degerlendirme arasinda 0.44 oraninda ¢ok diisiik bir
hata oran1 ¢ikmistir. Sekil 4.39°da VGG19Net mimarisine ait alici ¢alisma

karakteristik egrisi gosterilmektedir.
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Sekil 4.39: VGG19Net mimarisine ait ROC degigimi.

Sekil 4.39’da  gosterilen ROC  grafiginde VGG19Net mimarisinin
performansinin %98 oraninda oldugu anlagilmaktadir. VGG19Net mimarisinin Matlab
programinda yapilan derin 6grenme sonucu %97.70 oraninda gerceklesmistir. Sekil
4.40’da ResNet101 mimarisine ait ROC egirisi gosterilmektedir.
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- ResNet101 mimarisi ile sniflandinimig ROC edrisi
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Sekil 4.40: ResNet101 mimarisine ait ROC degisimi.
ResNet101 mimarisi on iki mimari arasinda en yliksek dogruluk oranini veren
mimaridir. ROC grafigine bakildiginda %99 oraninda bir performans gostermektedir.

Matlab’de sanal ortamda yapilan sonu¢ ile ROC performans sonuglari

karsilastirildiginda birbirlerine ¢ok yakin degerler ¢ikmaktadir.
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5. DENETIM KARTI TASARIM VE UYGULAMASI

5.1 Sistemin Genel Calismasi

Ortii alt1 sistemlerinde derin &grenme sisteminde birden fazla alt sistem
bulunmaktadir. Sistemin ilk kisminda derin 6grenme ile siniflandirma bulunmaktadir.
Bunun i¢in ¢ilek bitkisinin her bir yasam evresinin fotograflar1 ve hastalikli hallerinin
fotograflar1 ¢ekilmistir. Bu fotograflarla bir veri seti hazirlanmistir. Bu veri seti ilk
once MATLAB programinda on iki farkli derin 6grenme mimarisinde siniflandirma
islemine tabii tutulmustur. ResNetl01 mimarisi en yiiksek dogruluk oranim

ulagilmistir.

fkinci olarak; ger¢ek zamanla smiflandirma islemini yapilmistir. Bunun igin
sera i¢inde web cam yerlestirilmistir. Sera i¢i web cam ile ¢ilek bitkisinin her giin
sabah 10:00 fotografi ¢ekilmektedir. Cekilen resim ResNetl01 mimarisinde
simiflandirma islemine tabii tutulmaktadir. Cikan sonug¢ bilgisayar ekraninda

goriintiilenmekte ayn1 zamanda denetim devresine gonderilmektedir.

Denetim devresi dis ve i¢ sensorlerden gelen veriler ve siniflandirma sonucuna
gore seray1 denetim etmektedir. Ayni1 zamanda mobil uygulama ile baglantili olup veri
aligverisi saglamaktadir. Mobil uygulama ile otomatik veya elle denetim imkani
saglanmaktadir. Elle denetim ile biitiin sistemler denetim edilmektedir. Otomatik
denetimde sensorlerden gelen veriler ve yazilan algoritmalara goére denetim
saglanmaktadir. Sekil 5.1°de ortii alti sistemlerde derin 6grenmenin genel yapisi

gosterilmektedir.
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Sekil 5.1: Ortii alt1 tarim uygularinda derin 6grenme sistemin genel ¢alismast.

5.2 Denetim Kart1 Tasarimi

Denetim kart1 sistemde var olan sensor kartlari, bulanik mantik denetleyici
kartlar1 ve mobil uygulama ile veri aligverisi saglamaktadir. Veri aligverisi i¢in en ideal
uygulama CAN haberlesme protokoliidiir. CAN haberlesme protokoliiyle sadece iki
kablo ile 1 km kadar veri aligverisi saglanabilmektedir. CAN haberlesme protokoliinde
biitiin verilerde hangi sisteme ait olduklarini belirtici numaralar1 oldugundan veriler
karismamaktadir. Ayrica sistemde ¢ok fazla ¢ikisa ihtiya¢c duyulmaktadir. Sulama ve
nemlendirme icinde pwm g¢ikislarina gerek duyulmaktadir. Denetim kartinda bu
islemleri yapabilmek i¢in mikro denetleyici olarak Ardunio Mega Wifi se¢ilmistir.
Mikro denetleyici igin kart tasarlanmistir. Kart 12 ila 36 DC volt arasinda
beslenmektedir. Ayrica kartin 5 Volt ¢ikisi bulunmaktadir. Denetim kartina 16’11 réle
kart1 ¢ikisi eklenmistir. Eklenen role karti ile havalandirma motorlarinin denetimi
saglanmistir. Roleler ile ¢ok yiiksek akim ¢eken cihazlarin denetimi kolaylikla denetim
edilmistir. Denetim kartina diger kartlar ile haberleseme i¢in CAN haberlesme modiilii
eklenmistir. Kartta on adet giris ve on bes ¢ikis eklenebilmektedir. Ardunio Mega Wifi
mikro denetleyici ile internete kablosuz baglanip veri iletisimi saglanmistir. Sekil

5.2’de sistem i¢in tasarlanmis denetim kart1 gosterilmektedir.
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Sekil 5.2: Denetim karti.

5.3 Sensor Kartlar

Cilek bitkisinin en hizli biliylimesi i¢in sera i¢ ortaminin bitkinin ihtiyaglarina
gore ayarlanmasi gerekmektedir. Bunlarin en basinda sera igi sicaklik ve nem degerleri
gelmektedir. Cilek bitkisi her bir yasam evresinde farkli nem degerlerine ihtiyag
duymaktadir. Sera i¢i sicaklikta cilek bitkisinin biiylimesinde Onemli bir yer
almaktadir. Sera i¢i iklimlendirme ayarlanmasi i¢in sicaklik ve nem degerlerin
bilinmesi gerekmektedir. Sera i¢i iklimlendirme ayarlamasinda dis ortam degerleri de
onemlidir. Sera dis1 ortam sicaklik ve nem degerlerinin disinda riizgar hizi, yonii,
siddeti ve yagmur verilerinin bilinmesi gerekmektedir. Bu degerlerin 6grenilmesi i¢in

sera i¢i ve dis1 sensorleri tasarlanmustir.

5.3.1 1I¢ Sensor Kart1 Tasarim ve Uygulamasi

Sera i¢i sensorii tasarimi yapilirken sicaklik ve nem degerleri ¢ok hassas bir
sekilde Olclilmesi 6n planda tutulmustur. Sicaklik sensorii olarak AHT10 sensorii
kullanilmigtir. Bu sensor ile -40°C ile 85°C derece arasinda 6l¢iim yapilabilmektedir.
Bu o6l¢iim sirasinda 0.01°C’lik bir hata payr bulunmaktadir. Nem 6l¢tiimii 0-100
arasinda olmaktadir. Sensor kartlar1 glic kaynagi, MCP2515, Ardunio nano ve

AHT10’dan olugsmaktadir. Sekil 5.3’de i¢ sensor kart1 gosterilmektedir.
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Sekil 5.3: I¢ sensor karti.

5.3.2 Dis Sensor Karti Tasarim ve Uygulamasi

Sera i¢i kadar sera disinin da degerlerinin bilinmesi gerekmektedir. Sera i¢i
sicaklik ve nem degerleri sera dis1 sicaklik ve nem degerlerine gore ayarlanmaktadir.
Sera disinda sicaklik ve nem degerlerinin disinda riizgar hizi, riizgar yonii ve yagmur
verilerinin bilinmesi gerekmektedir. Riizgar yonii seranin kuzey ve giineyinde var olan
havalandirmalar i¢in Onemlidir. Riizgar yoniine gore havalandirma kapaklar
acilmaktadir. Rlizgarin estigi yonde havalandirma kapaklari agilmamaktadir. Riizgarin
estigi yonde havalandirma kapaklar1 agilirsa o taraftan sera igine girecek olan riizgar
hem bitkiye hem de seraya zarar vermektedir. Riizgar hiz1 seralarda 6nemli bir yere
sahiptir. Riizgar hiz1 5 m/sn’yi gecerse seralarda biitiin havalandirmalar kapanmasi
gerekmektedir. Aksi taktirde seraya c¢ok biiyiik zarar vermektedir. Yagmur ortii alti
seraciliginda istenmeyen bir durumdur. Seralarda yagmur basladiginda biitiin
havalandirmalar kapanmaktadir. Sekil 5.4’de sistemde kullanilan meteoroloji istasyon
gosterilmektedir. Sisteme kullanilan meteoroloji istasyonunda riizgar hizi, riizgar yonii

ve yagmur sensorleri bulunmaktadir. Riizgar yonii 360 derece, riizgar hizi1 0-30 msn

araliginda 6l¢lim yapilmaktadir. Riizgar yon hassasiyeti 1 derece, hiz hassasiyeti 0.01
m/sn’dir.
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Sekil 5.4: Meteoroloji istasyonu.

Di1s sensor kartt sera i¢ sensor karti ile ayni yapidadir. Dig sensor kartinda

meteoroloji girisleri bulunmaktadir.

5.4  Matlab Mikrodenetleyici Baglanti Karti Tasarim ve Uygulamasi

Siiflandirma islemi bilgisayarda gerceklesmektedir. Islem soncu bilgisayar
ekraninda gosterilmektedir. Bu verinin denetim kartina aktarilmasi gerekmektedir. Bu
islem iki asamada gerceklestirilmistir. Ilk asama verinin aktarilmas: ve MATLAB ile
baglanti kurulmasi i¢in kart tasarimi yapilmistir. USB baglant1 6zelligi olan Ardunio
nano mikro denetleyiciden olusan bir kart tasarimi gergeklestirilmistir. Sekil 5.5°de

Matlab haberlesme kart1 gosterilmektedir.

Sekil 5.5: Matlab haberlesme karti.
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Haberlesme kartina gelen siniflandirma sonucu CAN haberleseme protokolii
ile denetim kartina aktarilmaktadir. Ayni1 zamanda yan tarafta bulunan ledler ile
gosterilmektedir. Alt tarafa bulunan sar1 led ile baglantinin saglamligi

gosterilmektedir. Veri aligverisi oldugu siirece 1 saniye yanip 1 saniye sonmektedir.

Ikinci asamada MATLAB test islemi yapilirken baglant: olmast i¢in ayrica bir

kod yazilmas1 gerekmektedir.

5.5 Can Haberlesme Protokolii

Can haberlesme protokolii otomotiv sektoriinde kullanilmak tizere
gelistirilmistir. Can haberlesme protokoliiniin gelistiricisi Robert Bosch otomotiv
sektoriinde kullanilan motor, klima ve fren gibi sensorlerden gelen veriler i¢in ayr1 ayri
kablo ¢ekmek yerine iki tane kablo ile tiim haberlesmelerini saglamigtir. Can
haberleseme protokolii otomotiv sektoriiniin ardindan neredeyse sifira yakin hata orani
ve ¢ok hizli iletisim hiz1 ile bir¢ok yerde kullanilmaya baslanmistir. Gergeklestirilen
calismada bircok sensoriin ve sitemin haberlesmesi i¢in can haberleseme protokolii

kullanilmigtir. Sekil 5.6°da standart bir can haberlesmesi gosterilmektedir.

Kontral )
lane Veri Alam CRC Alans ACK EOF INT Ha

e

Denetim Alami, 128t

5 Rl - X
_|E_-' 11 Bit Mesaj ID ; E E. DLC 0-8 Bayt 16 Bit B." 7 Bit E:'”‘
SOF: Cerceve Baslangici RTR : Uzak fletim fstek IDE : Tamtier Uzanty
DLC: Ven Uzunluk Kodu ACK: Alind: Bilgist r0 : Ayrilous bittar, kullamlmamaktadir
CRC: Cevriimh Fazlalik Smamas:  EOF : Cerceve Sonu INT : Cerceveler Aras1 Bosluk

Sekil 5.6: Can haberlesme protokolii mesaji.

Can haberlesmesi ile uzak mesafelere veri aligverisi saglanabilmektedir.
fletisim hiz1 1Mbit/sn oldugunda veri iletisim uzaklig1 en fazla 40 metre iken hizi
40Kbit/sn diiglirerek iletisim uzakligt 1 kilometreye yiikselmektedir. Can
haberlesmenin diger bir 6zelligi ise her bir sistem i¢in farkli bir numaras1 olmasidir.
Bu sayede higbir sistemin verisi karismamaktadir. Sistemde 9 farkli alt sistem

bulunmaktadir. Tablo 5.1°de her sistemin ad1 ve numaralar1 gosterilmektedir.
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Tablo 5.1: Sistem adlar1 ve Id numaralar1.

Sistemin Ad1 Numarasi
Denetim Kart1 11
Ic Sensor 21
D1s Sensor 31
Matlab Haberlesme 41
Sulama 50
Nemlendirme Fide 51
Nemlendirme Cigek 52
Nemlendirme Mahsul 53

Sistem i¢in gerekli olan biitiin kartlar tasarim ve montaji bittikten sonra
denetim panosuna montaji gerceklestirilmistir. Sekil 5.7°de kullanilan denetim panosu

gosterilmektedir.

Sekil 5.7: Denetim panosunun genel goriiniisii.
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Denetim sisteminin beyni olup her sey burada denetim edilmektedir. Sekil
5.7’de Denetim panelinden bulunan biitiin sistemlere birer numara verilmistir. Tablo

5.2’de denetim sistemde verilen numaralarin karsiliklar1 agiklanmistir.

Tablo 5.2: Denetim panosunda bulunan sistemler.

Numarast | A¢iklama
1 Ana kart
2 Role kart1
3 Matlab mikrodenetleyici haberlesme karti
4 Iklimlendirme i¢in hazirlanan bulanik mantik denetleyici karti
5 Sulama i¢in hazirlanan bulanik mantik denetleyici karti
6 Gli¢ kaynag (sistem ig¢in)
7 Termostat
8 Gii¢ kaynagi (havalandirma motorlarinin kumandasi igin)
9 PWM Kkart1
10 Fan
11 Baglant1 klemensi

Denetim kartinin ¢ok sicak bir ortamda ¢alisacagi i¢cin panonun i¢ine termostat
eklenmistir. Pano i¢ sicakligt 35°C’yi gectikten sonra fan ile i¢ ortam
havalandirilmaktadir. Denetim panosunun i¢inde iki tane gili¢ kaynagi bulunmaktadir.
Bir tanesi havalandirma motorlarinin denetimi i¢in kullanilan kontaktorlerin beslemesi
icin kullanilmigtir. Diger gili¢c kaynagi sistemin beslemesi i¢in kullanilmigtir. Denetim
panosunda 16’11 role kart1 bulunmaktadir. Bu kart ile havalandirma motorlar1 ve diger
sistemler denetim edilmektedir. Bulanik mantik denetleyici i¢in iki farkli devre
bulunmaktadir. Nemlendirmeyi denetim eden bulanik mantikta iic tane devre
bulunmaktadir. Cilek bitkisinin {i¢ farkli yasam evresi i¢in {i¢ farkli nemlendirme
yapilacagindan ii¢ farkli bulanik mantik denetleyici devresi ayni anda ¢alismaktadir.
Mikro denetleyici bilgisayardan gelen siniflandirma sonucuna gére denetim islemini
gerceklestirmektedir. Sulama islemine ait bulanik mantik denetleyicinin ti¢ farkli girisi
oldugundan dolay1 yazilan kodun biiyiik olmasi nedeniyle kapasitesi biiyiikk mikro

denetleyici secilmistir.
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6. NEMLENDIRME VE SULAMA ICIN BULANIK MANTIK
DENETLEYICi TASARIMI

Bulanik mantik 1965 yilinda Liitfi Aliasker Zadeh tarafindan olusturulmustur.
1980 yillarinda Japonlarin {irettikleri iriinlerinde bulanik mantigi kullanmasiyla
yayginlagsmistir. Giiniimilizde en yliksek kullanilma seviyesine gelmistir. Bulanik
mantik sorunlar {izerinde insan gibi diistinmeye ¢alismis ve bu diisiinceyi matematiksel
islemlere ¢evirerek yapmaktadir. Bulanik mantik klasik Aristo mantigini kullanmaz.
Aristo mantigina gore; sonuglar var-yok, 0-1 veya iyi-kotii’diir. Bulanik mantik ise

Aristo mantig1 yerine olarak ¢ok kotii, koti, iyi ve ¢ok iyi gibi ara degerler alir.

6.1 Nemlendirme Sisteminin Bulamk Mantik Denetleyici Tasarimi

Nemlendirme sistemi sulama sisteminden sonra en ¢ok su kullanan sistemidir.
Nemlendirme sistemi ¢ilek bitkisinin her yasam evresinde farkli oranlarda
yapilmaktadir. Bu sebepten dolay1 sistemde {i¢ farkli nemlendirme sistemi i¢in bulanik

mantik denetleyici tasarlanmistir.

6.1.1 Fide Yasam Evresi icin Bulanik Mantik Denetleyici Tasarimi

Cilek bitkisinin ilk yasam evresi fide asamasidir. Bu yasam evresinde c¢ilek
bitkisi i¢in en ideal %60 nem oranidir. Bu sebepten dolay1 ¢ilek bitkisinin fide yagam
evresinde %60 nem oranina gore bulanik mantik denetleyici tasarlanmistir. Girig
olarak sicaklik ve nem degerleri alinmistir. Cikis olarak nemlendirme yapilmistir.
Sekil 6.1°de cilek bitkisinin fide yasam evresi i¢in tasarlanmis bulanik mantik

denetleyici devresi gosterilmektedir.

X —

Fuzzy Logic Controdber)

Tl
(sugeno)

Xx MNemilendirme:

Sicaklik

Sekil 6.1: Fide yasam evresi i¢in hazirlanmig bulanik mantik denetleyici.
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Nem degerleri normal sartlarda oldugu 0 ile 100 arasinda ayarlanmistir. Sera
i¢ sensoriinden gelen degerler dikkate alinmistir. Nem degerleri hesaplanirken bes
kademeye boliinmiistiir. Bunlar ¢ok diisiik, diisiik, normal, yiiksek, ¢ok yiiksek’dir.
Normal degeri fide yagam evresinde en ideal olan %60 nem oranina gore ayarlanmistir.
Burada ¢ilek bitkisinin fide asamasinda nem degerini %60 en az su kullanacak sekilde
ayarlanmasi calisilmistir. Boylelikle su tasarrufunda en yiiksek seviyeye ulasilmasi
gerceklestirilmistir. Ayrica ideal nem degerlerine ¢ok hizli bir sekilde c¢ikilmasi
engellenmistir. Cilek bitkisinde ¢ok hizli nem degismeleri bitkinin strese girmesine
neden olmaktadir. Bitki strese girdigi zaman biiylimesi yavaslamaktadir. Ayni
zamanda mahsul veriminde diisiikliigline neden olmaktadir. Bu sebeplerden dolay1
nemlendirme ideal nem degerine ¢cok hizli degil yavas olarak yiikseltilmektedir. ideal
nem degerine yaklastikca nemlendirme ¢ok yavaslamaktadir. Sekil 6.2°de ¢ilek
bitkisinin fide asamasi tasarlanmig bulanik mantik denetleyici devresinin nem
degerleri gosterilmektedir.

lot points:
FIS Variables _Membership function plots .D TiE 181 !

cok_dusuk dusuk normal yuksekook_yuksek

flu)

Mem  Nemlendirme

XX

Sicaklk

input varable "Nem”

Sekil 6.2: Fide yasam evresi i¢in hazirlanmis bulanik mantik denetleyicinin nem degerleri.

Nem degerlerinin yaninda nemlendirme sistemi igin sicaklik diger nemli olan
girdidir. Sicaklik degerleri 0-60 arasinda girilmistir. Sicaklik degerleri ¢ok diisiik,
diisiik, normal, yiiksek ve ¢ok yliksek olmak {izere bes kademede girilmistir. Sekil
6.3’de fide asamasi tasarlanmig bulanik mantik denetleyicinin sicaklik degerleri

gosterilmektedir.
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Sekil 6.3: Fide yasam evresi i¢in hazirlanmig bulanik mantik denetleyicinin sicaklik degerleri.

Bulanik mantik denetleyicinin ¢ikisi olarak nemlendirme yapilmaktadir.

Nemlendirme yapilirken bes kademeye ayrilmistir. Her bir kademe 20 olarak

ayarlanmigtir. Boylelikle ¢ikisin ani yilikselmesi veya azalmasi engellenmis

olunmustur. Buda verimliligi arttirmistir. Cikis olarak kullanilan bes kademe; ¢ok az,

az, normal, fazla ve ¢ok fazladir. Bes kademe sayesinde tasarruf orani arttirilmastir.

Sekil 6.4’de cilek bitkinin fide asamasi i¢in tasarlanmis bulanik mantik denetleyici

devresinin ¢ikist gosterilmektedir.

oot points:

| FIS Variablas Membership function plots 181
XX [ o e
Mem MNemlendirme fela
"i-.g "i-.i normeal
az
Sicaklik
cok_az

output variable *Memilendime”

Sekil 6.4: Fide yasam evresi i¢in hazirlanmis bulanik mantik denetleyicinin ¢ikis degerleri.

Bulanik mantikta ¢ikis degerleri elde edebilmek i¢in kurallarin yazilmasi

gerekmektedir. Bu kurallar giris ve ¢ikislar arasinda baglantiya gore yazilmaktadir.

Giris olarak sicaklik ve nem ¢ikis da ise nemlendirme bulunmaktadir. Tablo 6.1°de

cilek bitkisinin fide agamasi i¢in hazirlanmis kurallar gosterilmektedir.
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Tablo 6.1: Fide asamasi i¢in tasarlanmig nemlendirme kurallari.

Kural No | Nem Sicaklik Nemlendirme
1 Cok Diisiik Cok Yiiksek Cok Fazla
2 Cok Diisiik Yiiksek Cok Fazla
3 Cok Diisiik Normal Fazla

4 Cok Diisiik Diisiik Fazla

5 Cok Diisiik Cok Diistik Normal

6 Diistik Cok Yiiksek Cok Fazla
7 Diistik Yiiksek Fazla

8 Diistik Normal Normal

9 Diisiik Diistik Az

10 Diistik Cok Diistik Az

11 Normal Cok Yiiksek Az

12 Normal Yiiksek Cok Az
13 Normal Normal Cok Az
14 Normal Diistik Cok Az

15 Normal Cok Diistik Cok Az
16 Yiiksek Cok Yiiksek Cok Az
18 Yiiksek Yiiksek Cok Az
18 Yiiksek Normal Cok Az
19 Yiiksek Diistik Cok Az
20 Yiiksek Cok Diisiik Cok Az
21 Cok Yiiksek Cok Yiiksek Cok Az
22 Cok Yiiksek Yiiksek Cok Az
23 Cok Yiiksek Normal Cok Az
24 Cok Yiiksek Diisiik Cok Az
25 Cok Yiiksek Cok Diistik Cok Az

Cilek bitkisinin fide yasam evresi i¢in yazilan nemlendirme kurallar1 su
verimliliginde en yiiksek seviyeye c¢ikarmak ayni zamanda mahsul verimliligini
arttirmak i¢in yapilmistir. Sekil 6.5°de c¢ilek bitkisinin fide yasam evresi igin

hazirlanmis bulanik mantigin ¢ikis degerleri gosterilmektedir.
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Sekil 6.5: Fide yasam evresi i¢in hazirlanmig bulanik mantik denetleyicinin ¢ikis degerleri.

Sekli 6.6’da fide asamasi tasarlana bulanik mantik denetleyici devresinin
giriglere gore cikisin nasil bir degisiklige ugradigini goéstermektedir. Nem ve Sicaklik

degerleri ile ¢ikis olan nemlendirme ii¢ boyutlu olarak gosterilmektedir.

MNemlendirme

Mem

Sekil 6.6: Fide yasam evresi i¢in hazirlanmig bulanik mantik denetleyicinin {i¢ boyutlu ¢ikis grafigi.
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6.1.2 Cicek A¢ma Yasam Evresi icin Bulamk Mantik Denetleyici

Tasarimi

Cilek bitkisi yasami1 boyunca fide zamani, ¢igcek agma zamani ve mahsul
zamani olmak iizere ili¢ yasam evresi olmaktadir. Her bir yasam evresinde farkli
nemlendirme oranlarinda daha yiiksek verim elde edilmektedir. Cicek agma evresinde
en iyl nemlendirmesi %65°dir. Bunun i¢in ¢icek agma evresi i¢in tasarlanan bulanik
mantik denetleyicinin nemlendirme degerlerinde normal deger olarak %065
ayarlanmistir. Nem degerleri normal yagamda oldugu gibi 0 ile 100 arasina girilmistir.
Nem degerleri bes kademeye boliinmiistiir. Bu degerler; ¢ok diisiik, diisiik, normal,
yiksek ve ¢ok yiiksektir. Bu degerler {i¢ farkli yasam evresi i¢in tasarlanan degerler
ile aymdir. Sekil 6.7°de cilek bitkisinin ¢igek agma zamani i¢in tasarlanmis bulanik
mantik denetleyicinin nem degerleri gosterilmektedir.

lot points:
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Sekil 6.7: Cicek agma yasam evresi i¢in hazirlanmig bulanik mantik denetleyicinin nem degerleri.

Cilek bitkisinin yasam boyu en ideal sicaklik degerleri 28-32°C arasindadir.
Bunun ig¢in ¢ilek bitkisinin fide zamani, ¢icek agma zamani ve mahsul zamanlarinda
sicaklik degerleri ayni olarak girilmigtir. Cikis degerleri ise nemlendirme degerleri
farkli oldugu i¢in degismektedir. Sekil 6.8’de ¢ilek bitkisinin ¢igek agma evresi igin

tasarlanmig bulanik mantigin ¢ikis1 gosterilmektedir.
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Sekil 6.8: Cigcek agma yasam evresi i¢in hazirlanmis bulanik mantik denetleyicinin ¢ikis degerleri.

Sekli 6.9’da ¢igek agma zamani i¢in tasarlanan bulanik mantik denetleyici

devresinin girislere gore ¢ikisin nasil bir degisiklige ugradigini gostermektedir.

Nemlendirme

—
0 0

Sicaklik MNem

Sekil 6.9: Cicek agma yasam evresi i¢in hazirlanmig bulanik mantik denetleyicinin ti¢ boyutlu grafigi.
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6.1.3 Mahsul Yasam Evresi icin Bulanik Mantik Denetleyici Tasarimi

Mahsul zamaninda en ideal nemlendirme %70 oranindadir. Bundan dolay1
mahsul zamaninda nemlendirme i¢in tasarlanan bulanik mantik denetleyici devresinde
normal nemlendirme %70 olarak ayarlanmistir. Sekil 6.10°da ¢ilek bitkisinin mahsul
zamani i¢in tasarlanmig bulanik mantik denetleyicinin nem degerleri gosterilmektedir.

lot Doints:
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Sekil 6.10: Mahsul yasam evresi i¢in hazirlanmis bulanik mantik denetleyici nem degerleri.

Cilek bitkisinin mahsul yasam evresinde diger evreler gibi nemlendirme 0 ile
100 arasinda degismektedir. Normal nemlendirme degeri ise %70 ‘dir. Sicaklik
degerleri ise diger evreler i¢in tasarlanan bulanik mantik devrelerinde oldugu gibi
aynidir. Sicaklik degerleri ayn1 olmasina ragmen nemlendirme degerlerinin normal
kisimlarinin  karsiliklar1  degismistir. Bu degisiklik ile c¢ikislar degismektedir.
Nemlendirme normal degeri yiikseldikce ¢ikis degeri de yiikselmektedir.
Nemlendirme normal degeri diistiik¢e ¢ikis degeri diismektedir. Sekil 6.11°de ¢ilek
bitkisinin mahsul zamani i¢in tasarlanmis bulanik mantik denetleyicinin nem degerleri

gosterilmektedir.
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Sekil 6.11: Mahsul yasam evresi i¢in hazirlanmig bulanik mantik denetleyicinin ¢ikis degerleri.

Sekli 6.12°de mahsul zamani igin tasarlanan bulanik mantik denetleyici
devresinin girislere gore cikisin nasil bir degisiklige ugradigimi gostermektedir.
Sicaklik degerleri yiikseldik¢e nemlendirme degerleri yilikselmektedir. Nem degerleri

ise diistiikce nemlendirme degerleri diismektedir.

Memlendirme

20 - . 50
0

T
Sicaklik a

Mem

Sekil 6.12: Mahsul yasam evresi igin hazirlanmis bulanik mantik denetleyicinin ii¢ boyutlu grafigi.

Uc farkli bulamk mantik denetleyici tasariminda nem degerleri farklilik
gostermektedir. Sicaklik degerleri ise ayni girilmistir. Sicaklik degerlerinin ayni
olmasina ragmen ideal nem degerlerinin farkli olmasindan dolay1 bulanik mantik ¢ikis
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degerleri farklilik gostermektedir. Tablo 6.2°de {i¢ farkli sekilde tasarlanan bulanik
mantik denetleyicinin ayn1 sicaklik ve nem degerlerinde ¢ikis degerleri

karsilastirilmistir.

Tablo 6.2: Sicaklik ve nem degerlerine gore bulanik mantik denetleyicilerin ¢ikis degerlerinin
karsilastirilmasi.

Nem % Sicaklik °C Fide Cigek agma Mahsul
47 30 32.5 443 50
49 29 26.6 37.5 48.3
50 29 24.2 34.9 48.3
51 28 21 31.3 43.8
52 28 18.7 28.8 41
53 28 16.3 26.4 38.2
54 27 13.5 23.2 343
55 27 11.3 20.9 31.8
56 26 8.67 15.9 28.2
57 26 6.5 13.8 25.9
58 26 4.33 11.8 23.6
59 26 2.17 11.3 214
59 25 2.08 9.36 20.6
60 25 0 7.44 18.5
61 25 0 5.54 16.5
62 25 0 3.67 14.5
63 25 0 3.52 12.5
64 24 0 1.85 10.2
65 25 0 0 8.42
66 24 0 0 6.67
67 23 0 0 4.95
68 23 0 0 3.13
69 23 0 0 1.55
70 23 0 0 0

Matlab’da yapilan {i¢ farkli bulanik mantik denetleyici simiilasyonlarinda ayni

sicaklik ve nem degerlerinde farkli degerler alinmaktadir. Bunun nedeni; ideal nem
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degerlerinin her bir bulanik mantik denetleyici i¢in farkli degerler alindigindan
kaynaklanmaktadir. Fide asamasinda yapilan bulanik mantik denetleyici i¢in en ideal
nem degeri %60 iken ¢igek agma %65 ve mahsul zamaninda %70 alinmistir. Bulanik
mantik degerlerini bakildiginda ideal nem degerlerine ulasildiginda %0 nemlendirme
cikmaktadir. Ideal nem degerinden uzaklasildiginda nemlendirme degeri
yiikselmektedir. Nemlendirmede artis nem degerine yaklastikca azalmaktadir. Bu
cilek bitkisinin ani nem degerlerinde degisikliginden dolay1 strese girmesini
engellemek i¢in yapilmistir. Yavas nemlendirme ile hem ¢ilek bitkisinin strese girmesi

engellenmis olunmakta ayn1 zamanda su verimliligi de arttirilmastir.

6.2 Bulamk Mantik Denetleyicinin Mikrodenetleyici Koduna

Cevrilmesi

Cilek bitkisinin ti¢ farkli yagsam evresi i¢in ii¢ farkli bulanik mantik denetleyici
devresi hazirlanmistir. Bunlar tamamen Matlab’da hazirlanmistir. Cikis sayisal
degerleri sanal olarak gosterilmektedir. Yapilan g¢alisma uygulamali bir ¢alisma
oldugundan dolay1 bu degerlerin aktif olarak en az hata ile sisteme aktarilmasi
gerekmektedir. Bu sebepten dolayr Matlab simiilasyondaki verilere gore Ardunio

Nano mikro denetleyicisin de kod yazilmustir.

6.2.1 Bulamk Mantik Denetleyici ile Mikro Denetleyici Kodun

Ciktilarimin Karsilastirilmasi

Matlab ile yapilan bulanik mantik denetleyici sonuglari sanal olarak bilgisayar
ekraninda gosterilmektedir. Matlab ile yapilan simiilasyonlar mikro denetleyici
koduna cevrilmistir. U¢ fakli nemlendirme yapildigindan ii¢ farkli kod yazilmistir. Bu
yazilan kodlarin Matlab simiilasyonda oldugu gibi ayni1 degerler vermesi
gerekmektedir. Tablo 5.3’de nem ve sicaklik degerlerine karsin matlab
simiilasyonunda yapilan bulanik mantik denetleyici sonuglari ile mikro denetleyici

koduna ¢evrilmesi sonucu olusan sonuglar gosterilmektedir.
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Tablo 6.3: Matlab bulanik mantik denetleyici ile mikro denetleyici kodunun karsilastirilmasi.

Nem | Sicaklik Fide Cicek agma Mahsul

% °C Matlab Kod Matlab Kod Matlab Kod
47 30 32.5 32 443 44 50 50
49 29 26.6 23 37.5 37 48.3 48
50 29 24.2 24 34.9 34 483 48
51 28 21 21 31.3 32 43.8 43
52 28 18.7 18 28.8 28 41 41
53 28 16.3 16 26.4 26 38.2 38
54 27 13.5 13 23.2 23 343 34
55 27 11.3 11 20.9 20 31.8 31
56 26 8.67 8 15.9 15 28.2 28
57 26 6.5 6 13.8 13 25.9 25
58 26 4.33 4 11.8 11 23.6 23
59 26 2.17 2 11.3 11 21.4 21
59 25 2.08 2 9.36 9 20.6 20
60 25 0 0 7.44 7 18.5 18
61 25 0 0 5.54 5 16.5 16
62 25 0 0 3.67 3 14.5 14
63 25 0 0 3.52 3 12.5 12
64 24 0 0 1.85 1 10.2 10
65 25 0 0 0 0 8.42 8
66 24 0 0 0 0 6.67 6
67 23 0 0 0 0 4.95 4
68 23 0 0 0 0 3.13 3
69 23 0 0 0 0 1.55 1
70 23 0 0 0 0 0 0

Matlab’da hazirlanan bulanik mantik denetleyici simiilasyonu mikro
denetleyici koduna ¢evrilmesi sonucu ¢ok diigiik hata ¢ikmistir. Matlab simiilasyon
sonugclar1 virgiilden sonra iki hane olacak sekildedir. Mikro denetleyici kodunda ise

tam sayilar olmaktadir. Bu sebepten dolayi virgiilden sonraki veriler mikro denetleyici
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kodunda gozitkmemektedir. Matlab degerleri tam ¢iktiysa %0 hata vermektedir. Ama

virgiilden sonra rakam biiyiidiik¢e hata oran1 artmaktadir.

6.3 Bulamk Mantik Denetleyici Sistemi icin Kart Tasarim ve

Uygulamasi

Cilek bitkisinin her bir yasam evresi i¢in farkli bulanik mantik denetleyici
hazirlanmistir. Her bir bulanik mantik denetleyici icin ayr1 ayr1 devreler tasarlanmistir.
Her bir devrede bulunan mikro denetleyici kodu cilek bitkisinin i¢cin Matlab’da
hazirlanan bulanik mantik denetleyici simiilasyonu gore ayarlanmistir. Matlab’da
bulanik mantik denetleyici tasarlanirken giris olarak sera i¢ ortamin sicaklik ve nem
degerleri alinmistir. Bulanik mantik denetleyici kart1 hazirlanirken sera igi sicaklik
6lcmek i¢in CAN haberlesme protokolii eklenmistir. Sekil 6.13’de bulanik mantik

denetleyici kart1 i¢in tasarlanmig algoritma gosterilmektedir.

1 Basgla >

3
rd

Canbus Oku
Id=11 I¢ Sensor

Y

Sicaklik ve nem degerlerini
canbusda okunan degere gore ata

A

y

Bulanik mantik

kodunu cahstir

A

y

Kodun ¢ikig

degerleri ata

Canbus yaz
Id=51 Fide Bulanik mantik

8

Sekil 6.13: Bulanik mantik denetleyici devresi i¢in tasarlanmig algoritma.
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Bulanik mantik denetleyici devresi tasarimda CAN haberlesme protokolii
devresi eklenmistir. Boylelikle sera i¢ sensorden sicaklik ve nem degerlerini
almaktadir. Ayn1 zamanda ¢ikis degerleri denetim kartina CAN ile gonderilmektedir.
Sekil 6.14’de bulanik mantik denetleyici i¢in hazirlanmis elektronik devre

gosterilmektedir.

Sekil 6.14: Bulanik mantik denetleyici devresi igin tasarlanmis devre.

6.4 Sulama Sistemi icin Bulanik Mantik Denetleyici Tasarimi

Sulama sisteminde verimliligi arttirmak i¢in bulanik mantik denetleyici
kullanilmistir. Bulanik mantikta denetleyiciye giris olarak nem, sicaklik ve toprak
nemi kullanilmistir. Sulama her sabah saat 06:00 baglamaktadir. Sulama sisteminin en
Oonemli girdisi toprak nemidir. Toprak nemi ne kadar yiiksek olursa sulama o kadar az
yapilmaktadir. Boylelikle ¢ilek bitkisine gerektigi kadar sulama yapilmaktadir. Cilek
bitkisine gerektigi kadar sulama yapilarak su verimligi arttirilmistir. Cilek bitkisine

fazla sulamak bitkiye zarar vermektedir. Cilek bitkisinin biiyimesi ve mahsul
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verimliliginde diismesine neden olmaktadir. Sekil 6.15°de sulama sistemi igin

tasarlanmig bulanik mantik denetleyici devresi gosterilmektedir.

Nen \
sulama
(sugeno)
Sicakhk /
> s

Toprak Nemi

Sekil 6.15: Sulama igin hazirlanmis bulanik mantik denetleyici devresi.

Sulama i¢in sicaklik, nem ve toprak nemi giris olarak kullanilmistir. Nem
degerleri sulama i¢in hazirlanan bulanik mantikta 0—100 arasinda girilmistir. Bu
degerler sera i¢ sensoOriinden alinmaktadir. Sekil 6.16’da sulama sistemi igin

tasarlanmis bulanik mantik denetleyicinin nem giris degerleri gosterilmektedir.

kot Doints:
i FIS Varlables . . _Membership function plots " ':‘""I . 181 i
pok_az az normal viiksekgok_yiksek
XX | |
Mem Sulama

XX

Toprak_MNemi

input variable "Toprak_MNemi™

Sekil 6.16: Sulama i¢in hazirlanmis bulanik mantik denetleyicinin toprak nemi giris degerleri.

Sulama yapilirken en 6nemli giris degiskeni toprak nemidir. Sicaklik ve ortam
nemi de sulama sisteminde ki diger degiskenlerdir. Toprak nemi bitkinin suyu ne kadar
tilkettiginin bir gostergesidir. Bitki suyu ne kadar ¢ok tiiketirse sulama o kadar fazla
yapilir. Bitki suyu az tiiketirse sulama az yapilir. Bitkilerde fazla sulama yapmak kadar
az sulama yapmakta zararhidir. Bitki i¢in en ideal bir sekilde sulama yapmak hem

bitkinin biiytimesine hem de mahsul verimliliginin artmasini saglamaktadir. Sekil
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6.17°de sulama i¢in hazirlanan bulanik mantik denetleyici devresinin ¢ikis degerleri

gosterilmektedir.
MNem = 50 Sicaklhk = 30 Toprak_Nemi= 50 Sulama = 87.5 '
3 T 1 S I C— 1] I
4 ——T1T 1] S I T ——] 1
s ——T 1 S I N E— S —
6 ——T 1 P I —— 11 1
I C———1T—1 1 1] I 1
8 =—— 1 P I C— 1] I
9 ——T 1 P I T ——] I
L1 I /1 1] 1T I
[ = — =T 1] —— T 1 1
12 C——T 1 =T 1 C——— 1 I ——
13 ——1T 1 =T ] == 1]
14 ——T 1 =T 1] C— 1] 1
15 C——T 1 =T 1] T ——] I
16 C——1 1] =T 1] 1T 1
17 C— 1 T —— C——— 1 I ——
5= e — — C———T=——] I I —
19 — 1T 1] 1 =——] I I
g N e I T ——1] N E— I —
23— T 1 N E—— I I —
24 — T 1] N E—— C— 1] I —
25 C——T1T 1] 1T 1T ——] I
26 C—— T 1] N E—— N E— I —
P —— —— T 1 C——— 1
28 = ] S A I 1
28— 1] S I C— 1] I
I | S I | I = |

Sekil 6.17: Sulama i¢in hazirlanmis bulanik mantik denetleyicinin giris degiskenlerine ¢ikis

degerlerinin degismesi.

Sulama sistemi i¢in tasarlanan bulanik mantik denetleyici devresinin {i¢ farkli
girisken degerlerine gore cikisin degismektedir. Cikis degerlerinde en yiiksek
degisiklik toprak nem giris degerlerine gore olmaktadir. Toprak nem degeri
yiikseldikg¢e ¢ikis degerleri diismektedir. Bu durumda daha ¢ok sulama yapilmaktadir.
Sekil 6.18’de sulama sistemi i¢in tasarlanan bulanim mantik denetleyici devresinin ii¢

boyutlu grafigi gosterilmektedir.

Sulama

Sicaklik a a Mem

Sekil 6.18: Sulama i¢in hazirlanmis bulanik mantik denetleyicinin ii¢ boyutlu grafigi.
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7. VERIM OPTIMIiZASYONU

Optimizasyon; mevcut olan imkan ve olanaklari ekonomik ve en iyi sekilde
kullanarak en iyi sonucu almaya olarak agiklanmaktadir. Tez ¢alismasinda verim
sadece mahsul olarak diisiiniilmemektedir. Ortii alt1 tarim uygulamalarinda verim
sulama sisteminde ve nemlendirme sisteminde kullanilan suyun daha optimal

kullanilmastyla artirilmaktadir.

Ortii alt1 tarim uygulamalarinda derin 6grenme sisteminde birden fazla alt
sistem bulunmaktadir. Her bir alt sistemde verim optimizasyonu yapmak i¢in
algoritmalar tasarlanmistir. Bu algoritmalar sayesinde verimlilik arttirilmigtir. Sistem
otomatik olarak ¢alismasinda algoritmalar gore calisirken el ile ¢aligmasinda biitiin

algoritmalar pasif hale gelmektedir.

7.1 Iklimlendirmede Verim Optimizasyonu

Iklimlendirmede verim optimizasyonu yapmak icin sera i¢in sicakligin bitkinin
ihtiyacina gore ayarlanmasi saglanmistir. Bunun i¢in sera i¢i sicakligin ¢ilek bitkisinin
bliylimesi i¢in en ideal ortami saglamak iklimlendireme algoritmasi tasarlanmistir.
Iklimlendirme algoritmas1 ayn1 zamanda sera ici, sera dis1 sicaklik ve nem sensorleri
ile sera i¢i iklimlendirmeyi en verimli halde yapmak icin tasarlanmistir. Iklimlendirme
algoritmasi ile sadece sera ici sicakligin ayarlanmasinin yaninda seranin yagmur ve

rlizgar gibi etkenlerden en az etkilenmesi i¢in tasarlamistir.

Cilek bitkisinin biiylimesi i¢in en ideal sicaklik 28°C ile 32°C arasindadir. Bu
derecelerde cilek bitkisi ¢ok hizli biiylimektedir. Cilek bitkisi diigiik ve yiiksek
sicakliklarda biiylimesi yavaslamaktadir. Cilek bitkisi ¢ok yiiksek ve c¢ok diisiik
sicakliklarda strese girmektedir. Cilek bitkisi strese girdigi zaman biiylimesi
yavaglamakta ve ayn1 zamanda mahsul verimliligi diismektedir. Bu 6zelliklerden

dolayi bitki en ideal sicaklikla tutmak i¢in en verimli algoritma yazilmstir.

Seralarda riizgar hiz1 Sm/sn gegctikten sonra tehlikeli olmaktadir. Bu hizlardan
sonra havalandirma kapaklar1 a¢ik kalirsa rlizgar sera igine girdigi zamana yan ve tist

taraf daha ¢ok naylon ile kapli oldugundan dolay1 zarar vermektedir. Seranin yan veya
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iist kaplamin yirtilmasi bitkiye geri doniisiimii olmayan zarar vermektedir ve ayni
zamanda seraya c¢ok bliylik miktarda zarar vermektedir. Uygulama yapilan serada
kuzey ve giiney olmak {izere iki tane havalandirma kapaklart bulunmaktadir.
Havalandirma yapilacagi zaman riizgdr yoniiniin tersi yondeki havalandirma
kapaginin agilmasi ile sera i¢i iklimlendirme yapilmaktadir. Riizgar olmadig1 zaman
her iki havalandirma kapaklar1 ac¢ilarak iklimlendirme yapilmaktadir. Sekil 7.1°de

iklimlendirme algoritmas1 gosterilmektedir.

Basla

Canbus Oku
Id=11 D1s Sensor Id=21 I¢ Sensor

EVET Havalandirma
Kapali

Riizgar Hiz>5 nv/'s

HAYIR
EVET
Yagmu var mi? Havalandirma
Kapah
HAYIR
f¢ Sicaklik <28 °C Ha\;?;eg;imna

Riizgar Yonii EVET Havalandirma

Kuzey mi? Giiney A¢
Riizgar Yonii Havalandirma | |
Giiney mi? Kuzey A¢

Havalandirmalar
Ac

Sekil 7.1: iklimlendirme algoritmasi.
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7.2  Nemlendirmede Verim Optimizasyonu

Cilek bitkisi hayati boyunca fide donemi, c¢icek agma dénemi ve mahsul
donemi olmak iizere {i¢ farkli yasam evresi bulunmaktadir. Her bir yasam evresinde
cilek bitkisinin en ideal bir sekilde biiyiimesi i¢in farklt nem oranlarma ihtiyag
duymaktadir. Nemlendirmede verim optimizasyonu gerceklestirilmistir. Bunun igin
nemlendirmeyi en verimli hale getirmek i¢in bulanik mantik denetleyici kullanilmistir.
Cilek bitkisinin her bir yasam evresi i¢in farkli bulanik mantik hesaplanmistir. Her bir
bulanik mantik denetleyicinin hesaplanmasi i¢in sera i¢i sicaklik ve nem degerlerinin
bilinmesi gerekmektedir. Bunun i¢in CAN haberlesmesi ile i¢ sensor verileri okunarak

gerekli  hesaplama yapilmaktadir. Sekil 7.2°de nemlendirme algoritmasi

gosterilmektedir.
Basla
Canbus Oku
Id=21I¢ Sensor
Matlab fle Baglant: Kur
Derin Ogrenme Sonucunu Al

Fide Zamani .
Fide Zamani Bulank Mantig1 Canbus'a Gonder
1d=30
Hesapla
Olgunlasma Oég?laﬁ/lza??m Canbus'a Gonder
7 amant ulanik Mantigi 131
Hesapla
Mahsul Zama131 Canbus'a Gonder
Bulanik Mantig1
1d=32
Hesapla

Sekil 7.2: Nemlendirme algoritmasi.
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7.3  Sulamada Verim Optimizasyonu

Sulama sistemi nemlendirme sisteminde sonra en ¢ok su tiikketimin oldugu
sistemdir. Bunun icin sulamada verim optimizasyonu yapilmasi gerekmektedir.
Sulama sisteminde ne kadar verimlilik artarsa sistemin genel verimliligi artmaktadir.
Sulama sisteminde sera i¢i sicaklik ve nem kadar toprak neminim ¢ok biiyiik 6nemi
vardir. Toprak nemine gore sulama yapilmaktadir. Sulama siteminde verimlilik

attirmak i¢in bulanik mantik denetleyici yapilmistir. Sekil 7.3’de sulama sistemi

( Basla )

3l
rd )

algoritmasi gosterilmektedir.

Saat 06:00

Canbus oku
IId=21 i¢ sensor

A 4

Sera I¢i Sicaklik
Nemve Toprak Nemi degerlerini ata

Sulama Bulanik
Mantigmi Hesapla

Canbus'a Goder Id=50

Sekil 7.3: Sulama algoritmasi.

Sulama algoritmasi ile ¢ilek bitkisinin toprak nemine gore sulama yapilmistir.
Boylelikle bitki gerektigi kadar sulanarak su verimliligi arttirilmistir. Cilek bitkisi

fazla sulama yapilmasinin 6niine gegilerek mahsul verimliligi de arttirilmistir.
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7.4  Tlaclama Sisteminde Verimlilik Optimizasyonu

Ilaglama sisteminde verimlilik optimizasyonu cilek bitkisinde meydana
gelecek hastaligin en kisa siirede tespiti ve bir o kadar kisa siirede tedavinin
yapilmasiyla ger¢eklesmektedir. Bunun i¢in ilaglama algoritmasi tasarlanmistir. Sekil
7.4°de ilaglama algoritmas1 gosterilmektedir. [laglama algoritmasi ile hastaligin tespiti
sonucu bitkiye gerekli olan kimyasal veya kimyasal karigimi verilerek en kisa siirede

en az maiyet ile tedavi gerceklestirilmektedir.

Bagla

3
<
7€

Matlab fle Baglanti Kur
Derin Ogrenme Sonucunu Al

Botrytis cinerea

paerotheca
Macularis
Fragariae

ycosphaere
Fragariae

Frankliniella
Occidentalis

Tetranychus
Urticae

Sekil 7.4: ilaglama algoritmasi.

| Kimyasal karsim igin

degiskenleri ayarla

Degiskenlere gore
roleleri ¢alistir.

| Kimyasal karsim igin

degiskenleri ayarla

Degiskenlere gore
roleleri caligtir.

| Kimyasal kargim i¢in

degiskenleri ayarla

Degiskenlere gore
roleleri ¢alistir.

| Kimyasal karsim igin

degiskenleri ayarla

Degiskenlere gore
roleleri caligtir.

| Kimyasal karsim i¢in

degiskenleri ayarla
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7.5 Sistemin Genel Calisma

Ortii alt1 tarim uygulamalarinda derin 6grenme sisteminde birgok sistem ayni
anda c¢alismaktadir. Her bir sistemin farkli algoritmalari bulunmaktadir. Bu
algoritmalarin gerekli oldugu zaman g¢alismasi i¢in genel bir algoritma yazilmistir.
Sekil 7.5’de sistemin genel algoritmasinda sistemin nasil ¢alistig1 hangi algoritmanin

ne zaman ve nasil ¢alisacagini gosterilmektedir.

Basla |

L
Gl e

F

Matlab Baglant Kur

-

Derin Ogrenme Sonucunu Al

Canbus Olu
[d=31 Nemlendirme Fide Id=211; Sensér
[d=32 Nemlendirme Olgunlagma Id=11Dhs Sensér
Id=33 Nemlendirme Mahsul Id=41 Sulama

L 4

MMobil Uzulama Baglant Eur

Siztem HAYTE.

Ctomatik mi7

VET l
L 3

Seralai Mﬂe:{;ﬁm&.ﬂgnﬁmasm Biitiin Verilen Mobil Uyglamayva Génder

k2

L J
Nemlendirme wve Sulama Alzoritmasim Mobil Uveulamadan Biitiin Verileri Al
Calistir _ - i

L 3

Biitiin Verleri Mobil Ugulamaya Ginder

W
Gelen Veriye Gore Cilaglan Altif veya
Pasif Yap

Sekil 7.5: Genel ¢aligma algoritmasi.
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8. MOBIL UYGULAMA

Mobil uygulama android veya benzeri isletim sistemine sahip akilli telefonlar
ve tabletler gibi cihazlarda calismasi i¢in tasarlanmis uygulamalara denmektedir.
Giliniimiizde insanlarin biiyiik bir ¢ogunlugunda akilli telefonlar bulunmaktadir. Bu
telefonlar her zaman yanimizdadir. Insanlarin bir bilgiye hizli ve iicretsiz ulasiimasi
en kolay yolu mobil uygulamadir. Mobil uygulama ile erisim kolaylig1 saglanmistir.
Insanlar istedikleri yerlerde; evlerinde, is yerlerinde veya seyahatte yanlarinda akilli
telefon ile mobil uygulamaya girerek istedigi islemi yapabilmektedir. Bunun sayesinde
zaman tasarrufu saglanmaktadir. Mobil uygulama web sayfalarina gére daha sade ve
anlasilir olmaktadir. Fazla bir bilgisayar bilgisi olmayan bir kisi bile rahatlikla mobil

uygulama sayesinde islem yapabilmektedir.

8.1 Sistem I¢in Tasarlanan Mobil Uygulama

Seralar daha ¢ok yerlesim yerlerinin disinda bulunmaktadir. Bu sebepten
dolay1 her an denetim edilmesi hem masrafli hem de kolay olmamaktadir. Her an sera
ici ve dis1 verilerini bilmek buna gore denetim etmek i¢in seranin i¢indeki yasam alani
i¢cin ¢ok degerlidir. Bu sebeplerden dolay1 yapilan sisteme mobil uygulama ile denetim
ve izleme eklenmistir. Gergeklestirilen mobil uygulama ile akilli telefonlardan veya

tabletlerden ulagim saglanabilmektedir.

Mobil uygulama dort sekmeden olusmaktadir. Bunlar; denetim, sensorler,
grafikler ve ¢ilek bilgisidir. Her bir sekmesinde seranin denetimi i¢in gerekli islemler
yapilabilmektedir. Mobil uygulama daha cok sistemin uzaktan izlenmesi i¢in
tasarlanmis olup istenildigi taktirde denetimde yapilabilmektedir. Mobil uygulama
android isletim sistemine sahip olan bir akilli telefon veya tablet ile giris islemi

gerceklestikten sonra kullanabilmektedir.
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8.1.1 iklimlendirme, Nemlendirme ve Sulama Denetimi

Mobil uygulamanin denetim sekmesi serada bircok sistem denetim
edilebilmektedir. Bunlarin basinda sistemin otomatik veya elle denetim edilip
edilmeyecegidir. Sistem mobil uygulama sayesinde otomatik denetimden ¢ikartilarak
elle denetim saglanabilmektedir. Sera ortadan ikiye ayrilmistir. Bir tarafta derin
ogrenme ile cilek yetistirilmesi yapilmaktadir. Diger tarafta normal ¢ilek yetistirilmesi
yapilmaktadir. Mobil uygulama ile iki tarafta denetim edilebilmektedir. Mobil
uygulamayla; kuzey havalandirma acip veya kapatilabilmektedir. Ayni zamanda
giiney havalandirmada acilip kapatilabilmektedir. Denetim sekmesinde derin 6grenme
ile ¢ilek yetistirilen sistemde sulama ve nemlendirme denetimi manuel olarak
gerceklestirilebilmektedir. Normal ¢ilek yetistirilen kisimda sulama denetim

edilebilmektedir. Sekil 8.1°de denetim sekmesi gosterilmektedir.

01:28 O O & i

(%)  Abdil KARAKAN = [

ROMWTROL SEMSORLER GRAFIKLER GILEX DURLUMU

Sekil 8.1: Denetim sekmesi.
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Bu sistemlerin denetimi geri bildirim ile yapilmaktadir. Mobil uygulamada ag
veya kapat komutu verildiginde buton verilen komuta gore aktif veya pasif olmaktadir.
Her bir sitemin alt tarafinda ayrica denetim 15181 bulunmaktadir. Bu denetim sayesinde
geri bildirim saglanmaktadir. Mobil uygulamalarda geri bildirim ¢ok 6nemli bir yere
sahiptir. Mobil uygulama verilen komut sistem tarafina iletilip ve sitemin bu komutu
uyguladigi geri bildirim ile anlagilmaktadir. Mobil uygulamada verilen komutun o
andaki veri iletiminde bir sikint1 yasandigindan sistem tarafina iletilememesi sonucu

geri doniisii olmayan sonuglara neden olabilmektedir. Sekil 8.2°de geri bildirim

Basla )

Mobil uygulamaya ¢alstir.

algoritmas1 gosterilmektedir.

Y
Butonlar1 kontrol et

HAYIR

Butona basildimmu

Buton arka plan rengini degigtir

A 4

Buton verisini mikro denetleyici géonder

Mikro denetleyici ¢ikis1 kontrol et ve
mobil ugulamaya gonder

Mobil uygulama gelen veriyi oku

Gelen veriye gore
Kontrol lambasin1 aktif veya pasif yap

Sekil 8.2: Geri bildirim algoritmasi.
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8.1.2 Sensorler

Sensorler sekmesi ile sistemde var olan i¢ ve dis sensorlerinden gelen veriler
gosterilmektedir. Ozellikle i¢ ve dis sicakliklar ile i¢ ve dis nem sistem icin cok 6nemli
bir yere sahiptir. I¢ ve dis sicaklik dairesel olarak ve biiyiik gosterilmistir. Ayn1 zaman
da i¢ ve dis nem mavi olarak goOsterilmistir. Sekil 8.3’de sensorler sekmesi

gosterilmektedir.

16:05 O 2 Tl I NED

[ Abdil KARAKAN =F L

KONTROL SENSORLER GRAFIHLER CILER DURLSS

O o <]

Sekil 8.3: Sensorler sekmesi.

Riizgar hiz1 ve yonii seralarda iklimlendirme icin bilinmesi gerekmektedir.
Riizgar hiz ve yon bilgisi sensorler sekmesinin alt tarafinda bulunmaktadir. Yagmur

bilgisi ile i¢ ve dis 151k aydinlik siddet verileri de gosterilmektedir.
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8.1.3 Grafikler

Grafikler sekmesi ile sistem tarafinda iiretilen i¢ ve dis sicaklik ve nem

degerleri gosterilmektedir. Bu degerler anlik, 30 dakikalik, 1 saatlik, 1 giinliik, 2

giinliik ve 3 gilinliik olarak gosterilebilmektedir. Bunun sayesinde seranin i¢ ve dig

degerlerinin karsilastirilmas1 yapilabilmektedir. Sekil 8.4’de grafikler sekmesi

gosterilmektedir.

14:24 O X T il N

(5  Abdil KARAKAN = [

KONTROL ~ SEMSORLER  GRAFIHLER  CILEM DURUSMU

"%
R =

Live 30m th 3 1d 2 3d .. 2

Live 30m ih 3h 1d 2 e A

Sekil 8.4: Grafikler sekmesi.

Grafikler sekmesi dis sensoriin algiladigi riizgar hizi, yonii ve yagmur bilgisi

gosterilmektedir. Bu degerler seranin manuel denetim edilmesi i¢in ¢ok Onemli

degerlerdir. Seralarda yagmur hig istenilmeyen bir seydir. Yagmur yagdig1 zaman eger

sistem otomatik calismada ise biitlin havalandirmalar kapanmaktadir. Bu durumda
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seranin i¢ ve dis sicaklik ve nem degerlerine gore manuel denetim

gerceklestirilmektedir

8.1.4 Cilek Durum Bilgisi

Cilek durum bilgi ile ¢ilegin hangi yasam evresinde oldugu gosterilmektedir.
Derin 6grenme sonucu ¢ilegin hangi yasam evresinde oldugunun tespiti yapilmaktadir.
Sonug ise mobil uygulama sayesinde istenilen her yerden izlenilebilmektedir. Cilegin
yasam evresinin tespiti ile nemlendirme yapilmaktadir. Cilek fide zamani %60,
olgunlasma zaman1 %65 ve mahsul zaman1 %70 nem istemektedir. Nemlendirmede
verimliligi arttirmak i¢in bulanik mantik denetleyici kullanilmistir. Cilek durum
bilgisinde bulanik mantik denetleyici sonuglar1 gosterilmektedir. Cilegin durumuna
uygun olan bulanik mantik denetleyici sistem tarafindan uygulanmaktadir. Sekil

8.5’de cilek durum bilgisi sekmesi gosterilmektedir.
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Sekil 8.5: Cilek durum bilgisi sekmesi.

95



Cilek durum bilgisinde ayn1 zamanda toprak nem degeri gosterilmektedir.
Bulanik mantik denetleyicinin {iretmis olduklar1 verilerin karsilagtirilmasi icin ¢ilek
durum sekmesinin alt tarafina grafik yerlestirilmistir. Bu grafikte ¢ilek bitkisinin her
lic yasam evresi i¢in hesaplanan bulanik mantik denetleyici degerleri gosterilmektedir.
Bu degerler anlik olarak, 30 dakikalik, 1 saatlik, 3 saatlik, 6 saatlik, 1 giinliik ve 1

haftalik olarak gosterilebilmektedir. Bunun sayesinde karsilagtirma yapilabilmektedir.
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9. DENEYSEL CALISMALAR VE BULGULAR

Bu tez calismasinda gercek uygulama gergeklestirilmistir. Cilek bitkisinin
gercek yasam ortamin kiiciiltiilmiis bir halinde yetistirilmistir. Bunun igin 16 m?
boyutunda sera kullanilmistir. Sera Antalya ilinin Kepez ilgesinde 39°55'21"" kuzey
ve 30°44'48"" dogu enlemlerinde yer almaktadir. Calismada birden fazla yetistirme
yapilmis olup ilk yetistirmede derin Ogrenmede bulanik mantik denetleyici
kullanilirken ikinci yetistirmede bulanik mantik denetleyici kullanilmamistir.

Yetistirme Mart- Nisan aylarinda yapilmstir.

9.1 Seranin Uygulama i¢in Hazirlanmasi

Cilek bitkisinin yetistirilmesi i¢in 16m?> boyutlarinda bir sera temini
yapilmistir. Sera normal uygulama yapilan seralarin kiigiik boyutlarinda ama tiim
Ozellikleri olarak ayni olacak sekilde tasarlanmistir. Sekil 9.1°de uygulamada

kullanilan sera gosterilmektedir.

Sekil 9.1: Uygulamada kullanilan sera.
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Seranin kuzey ve giiney taraflarinda havalandirma kapaklar1 bulunmaktadir.
Bu havalandirma kapaklarina motorlar eklenerek otomatik denetim edilebilir hale
getirilmigtir. Seranin iist tarafina dis sensor veya baska bir tabirle meteoroloji istasyonu
yerlestirilmistir. Denetim panosu seranin dis tarafina yerlestirilmistir. Serada giris

¢ikis icin bir kap1 yerlestirilmistir.

Cilek bitkisinin yetistirilmesin topraksiz tarim kullanilmistir. Topraksiz tarim
kullanilmasinda ti¢ 6nemli nedenden dolay: tercih edilmistir. Birinci neden; veri seti
olusturulurken gerekli olan fotograflar i¢in bir deneme ekimi yapilmistir. Deneme
ekimi ile normal ekin arasinda fark olmamasi derin 6grenmede dogruluk oranini
arttirtlmaktadir. Diger bir neden ise; topraksiz tarim diinyada kullanimi artan tarim
uygulamalarindan biridir. Topraksi tarim ile bitki i¢in gerekli biitiin besinler cocopeat
bulunmaktadir. Ayrica topraktan gelebilecek biitiin hastalik veya benzeri seylerin
oniine gecilmis bulunmaktadir. Topraksiz tarim kullanmanin en son nedeni ise; yapilan
calismada ne kadar verimli oldugunun karsilagtirilmasi yapilacaktir. Bunun i¢in bir
tarafta normal ekim yapilirken diger tarafta derin 6grenme ile yetistirilme yapilacaktir.
Iki yetistirme arasinda farki en aza indirmek igin topraksiz tarim kullanilmistir. Sekil
9.2’de sera iginde derin 6grenme ile yetistirilen ve normal yontemle yetistirilen ¢ilek

bitkileri gosterilmektedir.

Sekil 9.2: Sera iginde yetistirilen ¢ilek bitkileri.
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Sekil 9.2°de sera i¢cinde bulunan sistemlerin genel goriiniisii verigsmistir. Her bir
sistem i¢in birer numara ile gosterilmektedir. Tablo 9.1°de sera i¢indeki numaralar

verilen sistemlerinin agiklamalar1 gosterilmektedir.

Tablo 9.1: Sera i¢inde bulunan sistemler.

Numarasi | A¢iklama

1 Derin 6grenme ile yetisen ¢ilek bitkisi i¢inde 13 cilek bitkisi vardir.

Klasik yontem ile yetisen ¢ilek bitkisi i¢inde 13 ¢ilek bitkisi vardir.

Kamera; siniflandirma i¢in bitkiden goriintii almaktadir

Sulama sistemini denetim eden valf. Derin 6grenme kismini.

Sulama sistemini denetim eden valf. Klasik yontem kismini.

Derin 6grenme ve klasik yontemi ayirmak i¢in kullanilmaktadir

Damlama sistemi. Derin 6grenme ile ¢ilek yetistirilen kismin

ol | N | K| W

Damlama sistemi. Klasik yontem ile cilek yetistirilen kismin

Her iki yontemle yetistirilen ¢ilek bitkileri ayn1 hat tizerinde yetistirilmektedir.
Boylelikle ayn1 giines 15181na maruz kalmaktadir. Sulama sistemleri an1 sekilde olup
derin 6grenme ile yetistirilen ¢ilek bitkisine toprak nem sensorii eklenmistir. Sulama
islemi bulanik mantik denetleyici sonucuna gore yapilmaktadir. Normal yetistirilen
cilekte sulama her giin ayn1 sekilde yapilmaktadir. Her iki ¢ilek bitkisine esit sekilde
damlama sistemi kurulmustur. Damlama sistemini valfler aracilifiyla denetim
edilmektedir. iki sistem arasi kapatilmistir. Sera ortadan ikiye bélecek sekilde alt

taraftan iist tarafa kadar kapatilmistir.

Derin 6grenme ile yetistirilen ¢ilek bitkisinin iist tarafina bir web kamerasi
yerlestirilmistir. Bu web kameras1 ile goriintii alinmaktadir. Bu goriintii ile
simiflandirma iglemi yapilmaktadir. Sulama islemi her iki yetistirilme sisteminde
oldugu gibi damlama olarak yapilmaktadir. Derin 6grenme kisminda ek olarak toprak
nem sensoOril kullanilmistir. Ayrica bu sistemde nemlendirme i¢in nemlendirme
fiskiyeleri ve ilaglama i¢in bitkilerin iistiine damlama sistemi kurulmustur. Sekil

9.3’de derin 6grenme yetistirilen ¢ilek bitkisi gosterilmektedir.
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Sekil 9.3: Derin 6grenme ile yetistirilen ¢ilek bitkileri.

Seranin bir tarafta klasik yontemle ¢ilek bitkisi yetistirilirken diger kisimda
derin 6grenme yontemi ile ¢ilek bitkisi yetistirilmektedir. Tablo 9.2°de derin 6§renme

ile yetistirilen sera i¢i kisimdaki sistemlerin agiklamalari bulunmaktadir.

Tablo 9.2: Derin 6grenme ile yetistirilen sera i¢inde bulunan sistemler.

Numarasi | Aciklama
1 Derin 6grenme ile yetisen ¢ilek bitkisi iginde 13 ¢ilek bitkisi vardir.
2 Kamera; siniflandirma i¢in bitkiden goriintii almaktadir
3 Toprak nem sensorii
4 Nemlendirme spreyi
5 Nemlendirme spreyi
6 Nemlendirme spreyini denetim eden valf
7 flaglama sistemi. flac1 bitkiye 7 sprey ile piiskiirtmektedir
8 Derin 6grenme ve klasik yontemi ayirmak icin kullanilmaktadir
9 Damlama sistemi

100



[laglama sistemi ile ¢ilek bitkisinde herhangi bir hastalik tespiti ile tedavisi i¢in
gerekli olan kimyasal veya kimyasal karisim bitkiye verilmektedir. Ilagla sisteminde
dort tane kimyasal tanki bulunmaktadir. Bu kimyasallar hastaligin ¢esidine gore farkl
oranlarda karigtirllmaktadir. Her bir kabin altinda ufak motorlar bulunmaktadir. Bu
motorla ile kimyasal arka tarafta bulunan biiyiik karistirma tankina gonderilmektedir.
Karistirllma tankinda dort farkli kimyasal kabinda gelen ilaglar ile su
karistirilmaktadir. Karistirilma kabinin  icindeki motor ile karisim bitkiye
verilmektedir. Sekil 9.4’de ilaglama sistemi gosterilmektedir. Ilaglamada kullanilan

biitiin sistemlere numaralar verilmistir.
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Sekil 9.4: Ilaclama sistemi.
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[laglama sistemi ile bitkide meydana gelebilecek hastaliklar icin gerekli olan
kimyasal veya kimyasal karisimi bitkiye verilmektedir. Tablo 9.3’de ilaclamada

kullanilan sistemlerin agiklamalar1 gosterilmektedir.

Tablo 9.3: ilaglamada bulunan sistemler.

Numarasi | A¢iklama

1 Dort tane ilag tanki. Her birinde farkli ilaglar bulunmaktadir.

Pompalar. ilaglar1 karistirma tankina géndermek igin kullanilmaktadir.

Karigtirma tanki. Su ile ilacin karigmasi i¢gin kullanilmaktadir.

Karistirma tankina su iletmek icin kullanilan valf.

Pompa. Karigtirma tankinin i¢inden bitkiye ilaci iletmek i¢in kullanilir.

Roleler. Pompalari ve valfleri denetim etmek i¢in kullanilir.

Mikrodenetleyici. Hastaliga goére pompalar1 ve valfleri denetim eder.

Giic kaynagi. 220 Voltu 12 Volta doniistiirmek i¢in kullanilir.

O oo Q| O] | K| Wl N

Mikrodenetleyici gii¢ kaynagi. 5 Volta doniistiirmek i¢in kullanilir.

[laglama, sistemin Ardunio mikro denetleyici tarafinda denetim edilmektedir.
Derin 6grenme tarafindan hastalik tespiti sonucu mikro denetleyiciye aktarilmaktadir.
Gelen hastalik bilgisine gore ilag kaplarmin altinda bulunan motorlar denetim
edilmektedir. Mikro denetleyici ¢ikislari ¢ok diisiik akimlar1 denetim edebilmektedir.
[lag kaplarinin altinda bulunan motorlar ile karistirma kabinin iginde bulunan pompa
ve karigtirma kabina su aktaran valflerin giigleri mikro denetleyicinin ¢ikis giiciinde
yiiksektir. Bu sebepten dolay1 mikro denetleyici ¢ikisina réle karti1 eklenmistir. Role
kart1 ile pompalar denetim edilmektedir. Rdlelerin calisma siirelerine hastaligin

Ozelligine gore mikro denetleyici karar vermektedir.

9.2  Cilek Biiyiime Zamanlarinin Tespiti

Sera icin iki farkli sekilde ¢ilek bitkisi yetistirilmistir. Bir tarafta derin 6grenme
ve bulanik mantik denetleyici ile hibrit bir sekilde cilek bitkisi yetistirilmistir. Diger
tarafta normal bir sekilde yetistirilmistir. Derin 6grenme ile yetistirilen kisim ¢ilek

bitkisinin biiylimesi i¢in en ideal ortam yaratilmaya c¢alisilmistir. Sicaklik ve nem
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degerleri bitkinin yagam evresine gore ayarlanmistir. Bu sayede ¢ilek bitkisi daha hizli

bliytimiistiir. Sekil 9.5’de ¢ilek bitkisinin biiyiime zamanlar1 gosterilmektedir.

Cilek bitkisinin bliylime zamanlar1
40
35

30
25
20
15
10

0

Derin Ogrenme Normal

Gun

wv

M Olgunlasma ® Mahsul

Sekil 9.5: Cilek bitkisinin biiyiime zamani1 (bulanik mantik denetleyici ile).

Serada her iki yontemde on ii¢ ¢ilek bitkisi yetistirilmistir. Cilek bitkilerinin
hepsi ayn1 zamanda biiylime gostermemistir. Bazilar1 bir veya iki giin erken veya ge¢
bliylime gergeklestirmistir. Bu sebepten dolay1r on li¢ ¢ilek bitkisinin ortalamasi
almmugtir. Sekil 8.5 incelendiginde olgunlasma asamasina derin &grenme ile
yetistirilen kisim ortalama 21 giinde ge¢mistir. Normal sekilde yetistirilen kisim 25
giinde gecmistir. Deri 6grenme ile yetistirilen kisim dort giin daha kisa zamanda

olgunlagsmaya ge¢mistir.

Mahsul zamanina gegis zamanlari incelendiginde derin 6§renme ile yetistirilen
kisim daha kisa zamanda geg¢ismistir. Mahsul zamanina geg¢is siiresi derin 6grenmede

ortalama 31 giinii bulurken normal yetistirilen kisimda 36 giinti bulmustur.

Ayrica sistemde nemlendirme ve sulama bulanik mantik denetleyici olmadan
normal olarak denetim edilmistir. Bulanik mantik denetleyici en biiylik avantaji
sulama ve nemlendirmenin aniden yiikselmesini engellemesidir. Nemlendirme ve
sulama yavas yavag yiikseldiginden bitkinin strese girmesi engellenmistir. Bitkinin
strese girmesi engellenerek biiylimesi hizlanmistir. Sekil 9.6’da normal denetim ile

cilek bitkisinin biiylime zamanlar1 gosterilmektedir.
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Cilek bitkisinin biiylime zamanlari
40
35

30
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20
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Sekil 9.6: Cilek bitkisinin biiylime zamani (bulanik mantik denetleyici olmadan).

Sekil 9.6 incelendiginde olgunlagma agamasina derin 6grenme ile yetistirilen
kisim ortalama 21 gilinde ge¢mistir. Normal sekilde yetistirilen kisim 25 giinde
geemistir. Deri 0grenme ile yetistirilen kistm dort giin daha kisa zamanda

olgunlagsmaya gecmistir.

Mabhsul zamanina gecis zamanlari incelendiginde derin 6grenme ile yetistirilen
kisim daha kisa zamanda gegismistir. Mahsul zamanina geg¢is siiresi derin 6grenmede
ortalama 32 giinii bulurken normal yetistirilen kistmda 36 giinii bulmustur. Bulanik
mantik denetleyici ile yetistirilen ¢ilek bitkisi 1 glin daha kisa zamanda mahsul
vermeye baslamistir. Bunun en biiyiik nedeni bitkisinin sulama ve nemlendirmede ani
yiikseliglerin oniline gegilmesi ile gergeklestirilmistir. Bulanik mantik denetleyici ile

bitkinin biiytimesi hizlandirilmistir.

9.3  Mahsul Veriminin Karsilastirilmasi

Her iki yetistirmede ¢ilek bitkisi mahsul vermistir. Derin 6grenme kisminda
nemlendirme ve sulamada bulanik mantik denetleyici kullanilmigtir. Derin 6grenme
ile yetistirilen kisim 7.61 kilogram ¢ilek mahsul vermistir. Normal yetistirilen kistmda

6.65 kilogram ¢ilek mahsulii vermistir. Derin 6grenme ile yetistirilen kisimda %14.53
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oraninda daha fazla mahsul alinmistir. Sekil 9.7°de her iki sekilde yetistirilen ¢ilek

bitkilerinin mahsul miktarlarinin karsilastirilmasi verilmektedir.

Mahsul miktarlari
7,8
7,6
74
7,2

6,8

Kilogram

6,6
6,4
6,2

Derin Ogrenme Normal

Sekil 9.7: Cilek mahsul miktarlari (bulanik mantik denetleyici ile).

Mahsul miktarlarim1 bitkinin yetistirirken ihtiyaglarin1 en yiiksek oranda
karsilanmasi paralel olarak artmaktadir. Derin 6grenme yetistirilen ¢ilekte nem orani
bitkinin her bir yasam evresinde ihtiya¢ duydugu oranda gerceklesmistir. Sulama ¢ilek
bitkisinin topraginin nemi, sera ici sicaklik ve nem degerlerine gore bitkinin ihtiyact
kadar verilmistir. Sera i¢i iklimlendirme de bitkinin ihtiyaglar1 gore karsilanmasi ile
mahsul verimin de %14.53 gibi yiiksek bir oranda artis saglanmistir. Mahsul
verimliliginin arttirilmasinin  yaninda su ve nemlendirme de kullanilan su

miktarlarinda da verimlilik artis1 saglanmustir.

Derin 6grenme kisminda bulanik mantik denetleyici ¢ikartilarak ¢ilek
yetistirilmesi yapilmistir. Sera yine ortadan ikiye ayrilmistir. Aymi artlarda ¢ilek
yetistirilmistir. Bir taraf klasik yontemle diger taraf derin 6grenme ile yetistirilmistir.
Sekil 9.8’de her iki sekilde yetistirilen ¢ilek bitkilerinin mahsul miktarlarinin

karsilastirilmast verilmektedir.
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Mahsul miktarlari
7,6

7.4

7,2

6,8

Kilogram

6,6

6,4

6,2
Derin Ogrenme Normal

Sekil 9.8: Cilek mahsul miktarlar1 (bulanik mantik denetleyici olmadan).

Her iki yontemde ¢ilek bitkisi mahsul vermistir ama derin 6grenme kismi biraz
daha fazla miktarda mahsul vermistir. Bunun en biiyilk nedeni iklimlendirme ve
sulamanin bitkinin ihtiyacina gore ayarlanmasi olmustur. Bulanik mantik denetleyici
ile yapilan yetistirmeye gore mahsul miktarinda 240 gram gibi bir azalma olmustur.
Bulanik mantik denetleyici ile yetistirilen ¢ilek bitkisinde %14.53 oraninda bir artis
saglanmistir. Bulanik mantik denetleyici olmadan yetistirilen bitkide ise %9.47
oraninda artis olmustur. Bulanik mantik denetleyici sistemde %5.06 oraninda bir

mahsul artis1 saglamistir.

9.4  Sulama Veriminin Karsilastirilmasi

Cilek bitkisi yetistirilirken su tiiketimi yiiksek olmaktadir. Bu sebepten dolay1
derin 6grenme ile ¢ilek fidesi yetistirilme kisminda sulama bulanik mantik denetleyici
ile yapilmistir. Bulanim mantik denetleyici ile sulama yapilirken toprak nemi, sicaklik
ve nem degerleri dikkate alinarak sulama yapilmistir. Sekil 9.9°da her iki sistemde

cilek bitkileri yetistirilirken kullanilan su miktarlar1 gosterilmektedir.
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Sulama sisteminde kllanilan su miktarlari
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Sekil 9.9: Sulama sisteminde kullanilan su miktarlari (bulanik mantik denetleyici ile).

Cilek bitkisi fide zamaninda derin 6grenme ile yetistirilen kisimda 15.3 litre su
tilkketimi gerceklesirken normal yetistirme su tiikketimi 19.7 litre olmustur. Olgunlasma
zamaninda derin 6grenme ile yetistirilen kisimda 11.5 litre su tiikketimi gergeklesirken
normal yetistirme su tiiketimi 12.7 litre olmustur. Mahsul zamaninda derin 6grenme
ile yetigtirilen kisimda 13 litre su tiikketimi gerceklesirken normal yetistirme su tiikketimi

20 mililitre olmustur.

Bulanik mantikla yapilan sulamada 39.8 litre su tiiketimi gerceklesmistir.
Normal yetistirilen ¢ilek bitkisinde 52.2 litre su tiiketimi olmustur. Bulanik mantikla
yapilan sulamada %28.12 daha az sulama yapilmigtir. Bulanik mantik ile yapilan

sulamada verimlilik ¢ok artmustir.

Bitkilerde su ihtiyacindan fazla sulanmasi bitkilerde biiyiime ve mahsulde
verim kaybina neden olmaktadir. Ayn1 zamanda bitkinin ihtiyacindan az sulamada
ayni sonuclart vermektedir. Bulanik mantik denetleyici ile yapilan sulama bitkinin

ihtiyacina gore verildiginden biiylimesi ve mahsule katkis1 olmustur.

Derin 6grenme kisminda bulanik mantik denetleyici c¢ikartilarak tekrar
yetistirme yapilmistir. Sekil 9.10°da her iki sistemde ¢ilek bitkileri yetistirilirken

kullanilan su miktarlar1 gosterilmektedir.
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Sulama sisteminde kllanilan su miktarlari

60
50

40

Su Litre

30

20

Fide Olgunlagsma Mabhsul Toplam

=]

(=]

® Derin Ogrenme  ® Normal

Sekil 9.10: Sulama sisteminde kullanilan su miktarlar1 (bulanik mantik denetleyici olmadan).

Sulama sisteminden bulanik mantik denetleyici ¢ikartilmistir. Sulamada yine
toprak nem sensorii sicaklik ve nem sensorlerine gore sulama yapilmigtir. Bulanik
mantik denetleyicide ani sulama yerine yavas sulama yapilmasinda dolay1 verimlilik
cok artmistir. Bulanik mantik denetleyici ile sulamada toplamda 39.8 litre su
harcanmistir. Bulanik mantik denetleyicinin ¢ikarilmasi ile 42.6 litre su harcanmistir.
Bulanik mantik denetleyici ile sulamada verimlilik %28.12 oraninda bir artis olmustur.
Bulanik mantik denetleyicinin ¢ikarilmasi ile verimlilik %23.75 oraninda artis

saglanmistir. Bulanik mantik denetleyici ile %4.37 oraninda bir artig saglanmigtir.

9.5 Nemlendirme Veriminin Karsilastirilmasi

Nemlendirme sistemi sulama sisteminden sonra en ¢ok su kullanilan sistemdir.
Nemlendirme ¢ilek bitkisinin biiyiimesi i¢in 6nemli bir degere sahiptir. Cilek bitkisi
yasami boyunca farkli nem degerlerinde daha biiyiimesi hizlanmakta ve mahsul verimi
artmaktadir. Sekil 9.11°de bulanik mantik denetleyici ile ve normal yontemle yapilan

nemlendirmelerin su tiiketimi gosterilmektedir.

108



Nemlendirme sisteminde kullanilan su miktarlar
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Sekil 9.11: Nemlendirme sisteminde kullanilan su miktarlari (bulanik mantik denetleyici ile).

Bulanik mantik denetleyici ile yapilan nemlendirmede 48 litre su tiiketimi
gerceklesmistir. Normal yontemle yapilan nemlendirme de ise 50.7 litre su tiikketimi

olmustur. Bulanik mantikla yapilan nemlendirmede %3.06 oraninda bir verimlilik

artig1 saglanmistir.

Derin 6grenme ile yetistirilen kisimda bulanik mantik denetleyici ¢ikartilarak
tekrar yetistirme yapilmistir. Sekil 9.12°de bulanik mantik denetleyici ¢ikartilarak ve

klasik yontemle yapilan nemlendirmelerin su tiiketimi gosterilmektedir.

Nemlendirme sisteminde kullanilan su miktarlari
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Sekil 9.12: Nemlendirme sisteminde kullanilan su miktarlari (bulanik mantik denetleyici olmadan).
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Bulanik mantik denetleyici ile yapilan nemlendirmede 48 litre su tiiketimi
gerceklesmistir. Bulanik mantik denetleyicinin ¢ikartilmasi ile yapilan nemlendirmede
50 litre su tiiketimi gergeklesmistir. Toplamda 2 litre su verimliligi saglanmstir.
Bulanik mantikla yapilan nemlendirmede %3.06 oraninda bir verimlilik artigi
saglanmistir. Bulanik mantik denetleyicinin ¢ikartilmasi ile yapilan nemlendirmede

%1.1 oraninda bir verimlilik artis1 saglanmustir.

9.6 Maliyet Hesabi

Tez calismasinin maliyet hesabi1 c¢ikartilirken sistemde kullanilan biitiin
malzemeler dikkatlice incelenmistir. Kullanilan malzemeler daha ¢ok dolar ile
satildigindan hesaplama dolar iizerinde yapilmistir. Sistemde en yiiksek maliyeti
Matalab lisansinin alinmasi gelmektedir. Lisanslama {icreti Matlab kullanilan her bir
Tolbox icin ayr1 bir licret almakla birlikte ortalama 30.000 dolar yapmaktadir. Diger
yiiksek maliyet ise bilgisayar olup ortalama 1000 dolara sistemde kullanilacak iyi bir
bilgisayar temin edilebilmektedir. Tablo 9.4’de secilecek markaya gore degisiklik

gostermekle birlikte sistemin ortalama maliyeti ¢ikartilmistir.

Tablo 9.4: Ortalama maliyet hesab1

Kullanilan Cihaz Ortalama Maliyeti (USD)
Matlab Lisans1 30.000
Bilgisayar 1.000
Kumanda Panosu (Kartlar Dahil) 500

Sensorler 250

Diger Sistemler (Kablolar, Valfler) 750

Toplam 32.500

Sistemin maliyet kiiciik isletmelerin karsilayacagi bir miktardan ¢ok yiiksek bir
miktardadir. Bu sistemin verimlili§i g6z Oniine tutuldugunda biiylik isletmelerde

kurulabilecek seviyededir.
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10. SONUCLAR

Insanlar tarim yaptiklar1 ilk yillarda sadece yasamlarini siirdiirmek
yetistirmiglerdir. Tarimin 6nemi giin gectikge artmigtir. Glinlimiizde tarim artik yasam
siirdiirmenin yaninda endiistriyel hammadde olmak icin yapilmaktadir. Tarimda
yapilacak verimlilik artis1 bir¢ok yonden etkili olmaktadir. Tarimda verimlilik artigini

saglamak i¢in en son teknoloji olan derin 6grenme kullanilmaktadir.

Bu tez calismasinda, cilek bitkisinin yetistirilmesinde derin 6grenme ve
bulanik mantik tabanli denetim kullanilmistir. Derin 6grenme ile ¢ilek bitkisinin bes
hastalikli hali ve ii¢ farkli yasam evresi; fide, ¢igek agma ve mahsul evreleri tespit
edilmistir. Ayrica ¢ilek bitkisinin her bir yagam evresinin susuz birakilmig hallerinin
de tespiti saglamistir. Bu tespiti i¢in kullanilacak veri seti i¢in bir deneme ekimi
yapilmistir. Bu deneme ekiminde ¢ilek bitkisinin 26648 tane fotografi ¢ekilerek veri
seti olusturulmustur. Cilek bitkisinin yasam evrelerinin ve hastaliklariin tespiti i¢in
deri 6grenmede on iki farkli mimari kullanilmistir. Kullanila her bir mimariye gore
veri setini olusturan fotograflarin boyutlar1 degistirilmistir. Mimarilerde kullanila
fotograf sayilar1 ayn1 ama boyutlar1 farkli olmakla hata orani en aza indirilmistir.
Kullanilan mimarilerin dogruluk oranlari;; GoogleNet %68.44, Resnetlception V2
%87.21, SqueezeNet %91.31, Resnetlception V3 %93.77, ResNet50 %94.75,
MobileNetV2 %94.75, SuffleNet %95.07, VGG16Net %95.25, DenseNet %95.41,
AlexNet %95.75, ResNetl8 %97.05, VGG19Net %97.70, ResNetl01 %99.80

olmustur.

Yapilacak gercek uygulama i¢in 16m? sera temini saglamistir. Sera ortadan
ikiye ayrilarak bir tarafta derin 6grenme ile ¢ilek yetistirilmistir. Diger tarafta klasik
yontemle c¢ilek yetistirilmigtir. Her iki tarafta topraksiz tarim olan cocopeatte
yetistirilme yapilmistir. Cocopeat ile ¢ilek bitkisinin yetismesi i¢in gerekli tim

besinler bulunmakla birlikte topraktan gelebilecek hastaliklarin 6niine geg¢ilmistir.

Derin 6grenme ile ¢ilek bitkisinin gercek zamanli tespitinin yapilmasi igin
bitkinin st tarafina bir kamera yerlestirilmistir. Kamera ¢ilek bitkisini goriintiisiinii
alinmaktadir. Alman bu gorintii en yiikksek dogruluk orant veren ResNetl0l1

mimarisinde test islemine tabii tutulmaktadir. Test islem sonucu bilgisayar ekranda
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gosterilmektedir. Cilek bitkisinin goriintiisii her giin sabah 10:00’da alinmaktadir.

Cikan sonug bilgisayar ekraninda gosterilmektedir.

Matlab ile denetim karti arasinda iletisimi saglamak i¢i elektronik kart tasarimi
yapilmistir. Bu kart ile deri 6grenme sonucu ana denetim kartina iletimi saglanmustir.

Ayrica kart iizerinde ki ledler ile ¢ilek bitkisinin hangi evrede oldugu gosterilmektedir.

Sera i¢i iklimlendirme yapilabilmesi i¢in sera i¢i ve sera diginin degerlerinin
bilinmesi gerekmektedir. Sera i¢ine sicaklik ve nem degerlerini 6lgmek icin i¢ sensor
yerlestirilmistir. Seran1 dis tarafina sicaklik, nem, yagmur, riizgar hiz ve yoniinii

belirlemek i¢in dis sensor yerlestirilmigtir.

Sistemin ¢alismas1 i¢in bir denetim kartt tasarim ve uygulamasi
gerceklestirilmistir. Denetim kart1 ile sistem c¢aligmasinin denetim edilmesin yaninda
mobil uygulamaya veri aligverisi gergeklestirilmistir. Ayrica diger sistemler arasinda
veri aligverisi saglanmaktadir. Veri aligverisi i¢i en uygu yontem olan CAN sistemi
kullanilmistir. CAN ile 1 kilometreye kadar mesafelerde iki kablo ile veri aligverisi
saglanmaktadir. Denetim kartt CAN ile tiim sensorlerden gelen verileri okumaktadir.
Gelen veriler mobil uygulamaya gonderilmektir. Denetim karti gelen verilere ve

algoritmalara gore sera i¢i iklimlendirme, nemlendirme ve sulama yapmaktadir.

Nemlendirme ve sulama bulanitk mantik denetleyici ile yapilmistir.
Nemlendirme ii¢ farkli sekilde yapilmistir. Cilek bitkisinin yasam evrelerinde; fide
evresinde %60, ¢icek agma evresinde %65 ve mahsul evresinde %70 nem biiyiimeleri
i¢ci en ideal nemlendirme olduklari i¢in her bir yasam evresine gore nemlendirme
yapilmistir. Bunun i¢in Matlab’da bulanik mantik denetleyici simiilasyonu yapilmistir.
Matlab sonuglarini gore caligsabilecek kod yazilmistir. Cilek bitkisinin her bir yasam
evresi icin farkli Matlab’da bulanik mantik denetleyici simiilasyonu yapilmistir. Ayni
zamanda her bir yasam evresi i¢in ayri bir kart uygulamasi gerceklestirilmistir. Sulama
sistemi de bulanik mantikla denetleyici ile yapilmigtir. Sulama sistemi de toprak nemi,
ortam sicaklik ve em bilgilerine gore yapilmistir. Nemlendirme sisteminde oldugu gibi
ilk 6nce Matlab ortaminda benzetim gergeklestirilmistir. Daha sora kod yazimi ve
elektronik devre tasarimi gerceklestirilmistir. Nemlendirme ve sulama sistemi CAN

ile veri aligverisi saglamaktadir. I¢ sensérden gelen sicaklik, nem ve toprak nemine
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gore kod calismaktadir. Cikan sonuglarda yine CAN ile gonderilmektedir. Denetim

kartt da CAN ile gelen veriye gore sulama ve nemlendirme yapmaktadir.

Mobil uygulama ile sisteme uzakta denetim ve izleme saglanmistir. Sistemdeki
biitiin veriler mobil uygulama ile gosterilmektedir. Ayrica sistemdeki verilerin
grafiksel olarak izlemesi saglanmistir. En fazla 1 haftaya kadar veriler grafiksel olarak
gosterilebilmektedir. Mobil uygulamada manuel denetim secildikten sonra sistem elle
denetim edilebilmektedir. Havalandirma kapaklar1 acilip kapatilabilmekte, sulama
veya nemlendirme yapilabilmektedir. Mobil uygulamada biitiin komutlar geri bildirim

ile caligmaktadir.

Hastalik tespit edilmesi ile ilaglama sistemi devreye girmektedir. Ilaglama
sisteminde dort adet ilaglama kabi bir adet karistirma kabi bulunmaktadir. Cilek
bitkisin de bes farkli hastaliginin tedavisi i¢i gerekli olan kimyasal veya kimyasal

karigim bitkiye verilmektedir.

Sera icinde bir tarafta deri 6grenme ile diger tarafta klasik yontemle cilek
yetistirilmistir. Derin 6grenme ile yetistirilen kisim 7.61 kilogram c¢ilek mahsul
vermistir. Normal yetistirilen kisimda 6.65 kilogram c¢ilek mahsulii vermistir. Derin

ogrenme ile yetistirilen kisimda %14.53 oraninda daha fazla mahsul alinmistir.

Cilek bitkisinin olgunlagma asamasina derin 6grenme ile yetistirilen kisim
ortalama 21 giinde ge¢mistir. Normal sekilde yetistirilen kisim 25 giinde ge¢mistir.
Deri 0grenme ile yetistirilen kistm dort giin daha kisa zamanda olgunlagsmaya
gecmistir. Mahsul zamanina gegis siiresi derin 6grenmede ortalama 31 giinti bulurken
normal yetistirilen kisimda 36 giinii bulmustur. Derin 6grenme ile ¢ilek bitkisi 5 giin

daha kisa bir zamanda yetistirilmistir.

Bulanik mantikla denetleyici ile yapilan sulamada 40 litre su tiiketimi
gerceklesmistir. Normal yetistirilen ¢ilek bitkisinde 51.25 litre su tiiketimi olmustur.
Bulanik mantik denetleyici ile yapilan sulamada %28.12 daha az sulama yapilmstir.

Bulanik mantik denetleyici ile yapilan sulamada verimlilik artis1 saglanmustir.

Nemlendirme sisteminin bulanik mantik denetleyici ile yapilmasi ile 49 litre su

tilketimi gergeklesmistir. Normal yontemle yapilan nemlendirme de ise 50.5 litre su
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tiketimi olmustur. Bulanik mantik denetleyici ile yapilan nemlendirmede %3.06

oraninda bir verimlilik artig1 saglanmistir.
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12. EKLER

EK A AlexNet Mimarisi icin Hazirlanan MATLAB Kodu

digitDatasetPath = fullfile('F:\CNN Doktora\AlexNet\My Dataset');
imds = imageDatastore(digitDatasetPath, ...
'IncludeSubfolders',true,'LabelSource','foldernames');
[imdsTrain,imdsValidation] = splitEachLabel(imds,0.7,'randomized');
net = alexnet;
analyzeNetwork(net)
net.Layers
layersTransfer = net.Layers(1:end-3);
numClasses = numel(categories(imdsTrain.Labels));
layers = [
layersTransfer

fullyConnectedLayer(numClasses,' WeightLearnRateFactor',20,'BiasLearnRateFactor'
,20)
softmaxLayer
classificationLayer];
options = trainingOptions(‘rmsprop’, ...
'MiniBatchSize', 10, ...
'MaxEpochs',0, ...
'InitialLearnRate',1e-4, ...
'Shuffle','every-epoch’, ...
'ValidationData',imdsValidation, ...
'ValidationFrequency',3, ...
'"Verbose' false, ...
'Plots','training-progress');
netTransfer = trainNetwork(imdsTrain,layers,options);
[YPred,scores] = classify(netTransfer,imdsValidation);
Y Validation = imdsValidation.Labels;
accuracy = sum(YPred == Y Validation)/numel(Y Validation)
accuracy = mean(YPred == imdsValidation.Labels)

save Network
save karakan.mat netTransfer layers

img = imread(fullfile ('imagel.jpg"));
actualLabel = imds.Labels(100);
predictedLabel = netTransfer.classify(img);
imshow(img);

title(['Predicted:' char(predictedLabel)])
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EK B GoogleNet Mimarisi icin Hazirlanan MATLAB Kodu

digitDatasetPath = fullfile('F:\CNN Doktora\GoogleNet\My Dataset');

imds = imageDatastore(digitDatasetPath, ...
'IncludeSubfolders',true,'LabelSource','foldernames');

[imdsTrain,imdsValidation] = splitEachLabel(imds,0.7,'randomized');

net = googlenet;

analyzeNetwork(net)

numClasses = numel(categories(imdsTrain.Labels));

lgraph = layerGraph(net);

newFCLayer =

fullyConnectedLayer(numClasses,' Name','new_fc',"'WeightLearnRateFactor',10,'Bias

LearnRateFactor',10);

lgraph = replaceLayer(lgraph,'loss3-classifier',newFCLayer);

newClassLayer = classificationLayer('Name','new_classoutput');

lgraph = replaceLayer(lgraph,'output’,newClassLayer);

inputSize = net.Layers(1).InputSize;

inputSize= [224 224];

augimdsTrain = augmentedImageDatastore(inputSize,imdsTrain);

augimdsValidation = augmentedImageDatastore(inputSize,imdsValidation);

options = trainingOptions(‘adam’, ...
'MiniBatchSize',10, ...
'MaxEpochs',6, ...
'InitialLearnRate',1e-4, ...
'Shuffle','every-epoch’, ...
'ValidationData',imdsValidation, ...
'ValidationFrequency',5, ...
'"Verbose',false, ...
'Plots','training-progress');

trainedNet = trainNetwork(imdsTrain,lgraph,options);

[YPred,probs] = classify(trainedNet,imdsValidation);

Y Validation = imdsValidation.Labels;

accuracy = sum(YPred == Y Validation)/numel(Y Validation)
accuracy = mean(YPred == imdsValidation.Labels)

save Network

save karakan.mat

save trainedNet

save lgraph

img = readimage(imds,100);

actualLabel = imds.Labels(100);

predictedLabel = trainedNet.classify(img);

imshow(img);

title(['Predicted: ' char(predictedLabel) ', Actual: ' char(actualLabel)])
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EK C ResNet101 Mimarisi icin Hazirlanan MATLAB Kodu

digitDatasetPath = fullfile('F:\CNN Doktora\ResNet101\My Dataset');
imds = imageDatastore(digitDatasetPath, ...
'IncludeSubfolders',true,'LabelSource','foldernames');
[imdsTrain,imdsValidation] = splitEachLabel(imds,0.7,'randomized');
net = resnetl01;
analyzeNetwork(net)
lgraph = layerGraph(net);
net.Layers(1)
inputSize = net.Layers(1).InputSize;
net.Layers
lgraph = removeLayers(lgraph, {'fc1000','prob','ClassificationLayer predictions'});
numClasses = numel(categories(imdsTrain.Labels));
newLayers = [
fullyConnectedLayer(numClasses,' Name','fc',"'WeightLearnRateFactor',10,'BiasLearn
RateFactor',10)
softmaxLayer('Name','softmax')
classificationLayer('Name','classoutput')];
lgraph = addLayers(Igraph,newLayers);
lgraph = connectLayers(lgraph,'pool5','fc");
figure('Units','normalized','Position',[0.3 0.3 0.4 0.4]);
plot(lgraph)
ylim([0,10])
layers = Igraph.Layers;
connections = lgraph.Connections;
layers(1:110) = freezeWeights(layers(1:110));
lgraph = createLgraphUsingConnections(layers,connections);
pixelRange = [-30 30];
imageAugmenter = imageDataAugmenter( ...
'RandXReflection'true, ...
'RandXTranslation',pixelRange, ...
'RandY Translation',pixelRange);
augimdsTrain = augmentedImageDatastore(inputSize(1:2),imdsTrain, ...
'DataAugmentation’,imageAugmenter);
augimdsValidation = augmentedImageDatastore(inputSize(1:2),imdsValidation);
options = trainingOptions('sgdm, ...
'MiniBatchSize', 10, ...
'MaxEpochs',6, ...
'InitialLearnRate',1e-4, ...
'ValidationData',augimdsValidation, ...
'ValidationFrequency',3, ...
'ValidationPatience',Inf, ...
'"Verbose' false ,...
'Plots','training-progress');
net = trainNetwork(augimdsTrain,lgraph,options);
[YPred,probs] = classify(net,augimdsValidation);
accuracy = mean(YPred == imdsValidation.Labels)
save Network
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save karakan.mat

save trainedNet

save lgraph

img = imread (fullfile ('image2.jpg"));
actualLabel = imds.Labels(100);
predictedLabel = net.classify(img);
imshow(img);

title(['Predicted:' char(predictedLabel)])
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EK D VGG19Net Mimarisi icin Hazirlanan MATLAB Kodu

digitDatasetPath = fullfile('F:\CNN Doktora\Vgg19\My Dataset');
imds = imageDatastore(digitDatasetPath, ...
'IncludeSubfolders',true,'LabelSource','foldernames');
[imdsTrain,imdsValidation] = splitEachLabel(imds,0.7,'randomized');
net = vggl6;
analyzeNetwork(net)
net.Layers
layersTransfer = net.Layers(1:end-3);
numClasses = numel(categories(imdsTrain.Labels));
layers = [
layersTransfer
fullyConnectedLayer(numClasses,'WeightLearnRateFactor',20,'BiasLearnRateFactor'
,20)
softmaxLayer
classificationLayer];

options = trainingOptions(‘adam’, ...
'MiniBatchSize',10, ...
'MaxEpochs',6, ...
'InitialLearnRate',1e-4, ...
'Shuffle','every-epoch’, ...
'ValidationData',imdsValidation, ...
'ValidationFrequency',3, ...
'"Verbose',false, ...
'Plots','training-progress');

netTransfer = trainNetwork(imdsTrain,layers,options);
[YPred,scores] = classify(netTransfer,imdsValidation);
Y Validation = imdsValidation.Labels;

accuracy = sum(YPred == Y Validation)/numel(Y Validation)
accuracy = mean(YPred == imdsValidation.Labels)

save Network
save karakan.mat netTransfer layers

img = imread (fullfile ('imagel.jpg"));
actualLabel = imds.Labels(100);
predictedLabel = netTransfer.classify(img);
imshow(img);

title(["Predicted: ' char(predictedLabel)])
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EK E i¢ Sensorde Kullanilan Mikrodenetleyici Kodu

#include <SPI.h>
#include <mcp2515.h>
#include <AHT10.h>
#include <Wire.h>
AHT10 myAHT10(AHT10_ADDRESS 0X38);
float sicaklik;
float nem;
struct can_frame canMsg;
MCP2515 mcp2515(10);
void setup() {
while (!Serial);
Serial.begin(9600);
SPIL.begin();
while (myAHT10.begin() != true) {
Serial.println(F("AHT10 bagh degil veya kalibrasyon katsayisini yiikleyemiyor"));
}
Serial.println(F("AHT10 OK"));
mcp2515.reset();
mcp2515.setBitrate(CAN_40KBPS,MCP_8MHZ);
mcp2515.setNormalMode();
}
void loop() {
if (mep2515.readMessage(&canMsg) == MCP2515::ERROR_OK)
{
sicaklik= myAHT10.readTemperature();
nem=myAHT10.readHumidity();
canMsg.can_id = 0x21;
canMsg.can_dlc = 8;
canMsg.data[0] = sicaklik;
canMsg.data[l] = nem
canMsg.data[
canMsg.data[
canMsg.data[
canMsg.data[
canMsg.data[
canMsg.data[7] =
mcp251 5.sendMessage(&canMsg);
Serial.println ("cihaz 1d");
Serial.println (canMsg.can id );
Serial.println ("sicaklik");
Serial.println (sicaklik);
Serial.println ("nem");
Serial.println (nem);
delay(2000); }

}

AN AW N
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EK F Dis Sensorde Kullanilan Mikrodenetleyici Kodu

#include <SPI.h>
#include <mcp2515.h>
#include <AHT10.h>
#include <Wire.h>
#define yon A0
#define R_hiz_pin Al
#define yagmurpin 3
#define Idr A2
AHT10 myAHT10(AHT10_ADDRESS 0X38);
float sicaklik;
float nem;
int 1drdeger =0;
int yagmurbilgi=0;
float R_hiz gercek=0;
float ruzgarY onDeger=0;
struct can_frame canMsg;
MCP2515 mcp2515(10);
void setup() {
while (!Serial);
Serial.begin(9600);
SPI.begin();
while (myAHT10.begin() != true) {
Serial.println(F("AHT10 bagh degil veya kalibrasyon katsayisini yiikleyemiyor ")); }
Serial.println(F("AHT10 OK"));
mcp2515.reset();
mcp2515.setBitrate(CAN_40KBPS,MCP_8MHZ);
mcp2515.setNormalMode();
pinMode(R_hiz_pin, INPUT);
pinMode(yagmurpin, INPUT);
pinMode(yon, INPUT);}
void loop() {
sicaklik= myAHT10.readTemperature();
nem=myAHT10.readHumidity();
ldrdeger = analogRead (1dr);
ldrdeger = map(ldrdeger, 0, 1023, 0, 255);
yagmurbilgi = digitalRead(yagmurpin);
ruzgarY onDeger = analogRead (yon);
ruzgarY onDeger = map(ruzgarY onDeger, 0, 1023, 0,180 );
R hiz gercek = analogRead (R_hiz pin);
R hiz_gercek = map(R hiz gercek, 0, 1023, 0, 30);
canMsg.can_id = 0x11;
canMsg.can_dlc = 8;
canMsg.data[0] = sicaklik;
canMsg.data[1] = nem;
canMsg.data[2] = ruzgarYonDeger;
canMsg.data[3] = R_hiz_gercek;
canMsg.data[4] = yagmurbilgi;
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canMsg.data[5] = ldrdeger;

canMsg.data[6] = 0x00;

canMsg.data[7] = 0x00;

mcp2515.sendMessage(&canMsg);
delay(2000); }

}
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EK G i¢ ve Dis Sensor Kartlarinin Proteus ve Ares Deve Semalari
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EK H Denetim Kartinin Proteus ve Ares Deve Semasi
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