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ONSOZ

Gliniimiizdeki bilgisayar bilimlerindeki ilerleme, insan gibi diisiinen ve davranan
sistemlerin gelistirilmesi, 1950’1 yillardan beri siirmektedir. Yapay zeka olarak
isimlendirilen bu alan, insan diisiinme ve davraniglarimi taklide yonelik oldugundan,
noroloji, psikoloji ve miihendislik gibi farkli disiplinleri kapsayan genis bir alana

yayilmistir.

Insan gibi diisiinebilen ve davranabilen sistemlerin gelistirilmesi i¢in yapilan
caligmalarda bugilin i¢in gelinen nokta, heniiz yapay zekanin tam olarak
gelistirilememis olmasidir. Yapay zekanin yapilabilirligi lizerinde yapilan felsefi
tartismalar bir yana, diisiincenin salt fiziksel siire¢lere indirgenebildigi kabul edilse
bile, heniiz beynin tiim fonksiyonlar1 tam olarak c¢oziilemediginden, bugiin i¢in
yapilabilmesi heniiz mimkiin gozilkmemektedir. Fakat konu {izerinde yapilan
caligmalar farkli alanlarda hizla devam etmektedir. Burada sunu da belirtmek gerekir
ki, yapay zekanin yapilamayacagini savunanlar, konu iizerinde karsit gorislii
arastirmacilar ile ayni arastirma ve gelistirme caligmalarimi yiiriitmektedirler. Ciinkii
her iki tlir arastirmacinin yapmaya calistiklar1 sey gézlemlenebilen nesnel olaylarin
benzerini yapabilmektedir. Bu olaylarin, yani diislincenin beyinde gdzlenebilen
fiziksel siireglere indirgenerek bir algoritmasinin olusturulup olusturulamayacagi

felsefi bir yorumdur.

Bu farkli alanlarda yapilan calismalarin ortaya ¢ikardigi teknolojik iiriinler,
isletmelerde de siklikla kullanilmaktadir. Ciinkii ortaya c¢ikan irlinler, insan
ozelliklerinin smirli da olsa belli bir kismina sahip olabildiginden, belirli islerde
insanlarin yerine onlardan daha verimli olarak kullanilmaktadir. Bu ise yoOnetim
acisindan bakildiginda, isletme de verimlilik artig1 ve hata oranlar1 ve birtakim diger
masraflarda azalmalara sebep oldugundan olduk¢a Onemlidir. Ydnetim agisindan
ayn1 oranda dikkat gosterilmesi gereken nokta, yeni teknolojilerin kullanilabilmesine
yonelik, c¢alisanlarin egitilmeleri ve calisanlarin gelisen teknolojiye uyumunun

saglanmas1 konusudur.
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OZET

Anahtar kelimeler: Derin Ogrenme, Mobil Uygulama, Bitki Tanima

Bu projenin amaci kullanicilarin bitkileri daha hizli bir sekilde tanimalarini saglamak
amaciyla mobil ortam destekgi saglanarak gelistirilmistir. Mobil destegi sayesinde
uygulamanin taginabilmesi kolaylastirilmistir.

Kullanicilarin herhangi bir ¢i¢ek resminin siniflandirilmasi konusunda yardimci olan
bu sistem, derin 6grenme yardimiyla yapilmistir. Android cihazlarda da ¢aligabilen
bu sistem ile kullanicilar istedikleri ¢igegin fotografini ¢gekerek onlarin tiirlerini ve o
bitkiye ait dzeliikleri 6grenebilecekler.

Bu proje sayesinde insanlar bitkileri daha hizli bir sekilde taniyabilmesi ve bitkiyele
alakali  bilgilere daha hizli bir gsekilde ulasabilmesini saglamaktadir.



BOLUM 1. GIiRiS

Giliniimlizde makine 6grenmesi ve derin Ogrenmedeki teknolojilerin gelismesi
botanik alaninda da yapay zekanin kullanim alanlarmi arttirmaktadir. Ev bitkisi
alirken bitkilerle alakali bilgilere genelde internet {izerinde yada bilgi sahibi kimseler
sayesinde ulasilmaktadir bu da ev bitkisi secerken zaman kaybina neden olmaktadir,
bizlerde bu probleme ¢6zliim olusturabilecek bir proje tizerinde calismaya karar
verdik. Bu proje herhangi bir ev bitkisinin anlik olarak tiiriiniin tespit edilmesi ve
tespit edilen bitki ile alakali bilgilere hizli ve etkili bir sekilde ulasilabilmesi
amaciyla gelistirilmistir, hem zaman hemde mekan fark etmeksizin sadece telefona

yiiklenen bir uygulama sayesinde bitkinin tespiti saglanmaktadir.

Bu projede derin 6grenme metodlar1 kullanilarak camera api ile android telefon
izerinden bitkinin resmini ¢ekip resmi On islemlere tabi tutarak modele yollanir ve
tahmin edilen bitkinin ismi ve dogruluk orani ile birlikte o bitkiye ait ortam 1sisi,
sulama, saksi degisimi siiresi, giines 15181 ve destek besin bilgilerinide ekrana
yazdiran bir program yapilmistir. Diger bir yandan python iizerinde gelistirilen
HTTP islemleri i¢in gelistirilmis olan Flask framework ile python {izerinden
gelistirilne program ile android iizerinden g¢ekilen resim HTTP protokolii iizerinden
sunucuya gonderilir, resim sunucu iizerindeki python programi {iizerinden
olusturdugumuz modele girdi olarak verilir, modelin ¢iktis1 response mesaji ile

android uygulamasina gonderilerek uygulama ekraninda sonug gosterilir.

Pekin Ormancilik Universitesi yaptiklari calismalarmmda 100 farkli bitki igin
toplamda 10000 goriintiiden olusan 26 katmanli derin 6grenme modeli gelistirilmis
ve bu modelin (BJFU100) egitiminde kullanilan goriintiiler 28 mm esdegerili odak
uzakligina sahip bir ana lens ve 3120 x 4208 c¢oziiniirliige sahip telefonlarla
cekilmigtir. Model de % 91,78'lik bir tanima orani elde edilmistir. Min Gao, Lang
Lin ve Richard O. Sinnott gelistirdikleri iOS tabanili mobil uygulama ile %95'e
varan dogruluk oram1 ile 122/125 c¢esit bitki ve 47/50 bitki cinsini

tanimlayabilmektedir.
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Gelistirilen bu proje mobil ortamda olmasindan dolay1r hem kullanishi hem de hizli
olmasindan dolayr camera uygulamasini java tabanli Camera adli kiitliphanesi
kullanilarak gelisirilmistir. Gelistirilen model ise mobil uygulama iizerinden
saklanacagindan mobil uygulamalara gore tasarlanmig olan CNN yapisiyla
gelistirilmis egitim sonucunda olusan agirlik dosyasinin boyutunun kii¢iik olmasi

nedeniyle MobileNet ag1 projede derin 6grenme modeli olarak kullanilmaktadir.



BOLUM 2. YAPAY ZEKA

Yapay Zeka insanin makinelerle etkilesimini saglayan, insanliga faydasi olan, bazi
bilim insanlarma gore de insanoglunu yok edecegini diisliniilen biitlinciil bir
teknolojidir. Bagka bir tanimi ise bir bilgisayarin veya bilgisayar kontroliindeki bir
robotun c¢esitli faaliyetleri zeki canlilara benzer sekilde yerine getirme kabiliyetidir
[1]. Yapay Zeka matematiksel yontemler, istatistiksel yontemler, norolojik yontemler
ve deneysel yontemler gibi birgok farkli yontem kullandigindan dolay1 ¢ok sayida alt

alana ayrilmistir. Bu alanlar sunlardir:

e Makine Ogrenmesi : Bu alan genel anlamda istatistiksel ve matematiksel
yontemler kullanir. Ornegin Dogrusal Regresyon, Polinomal Regresyon,
Destek Vektor Makineleri, Karar Agaglari, Naive Bayes, Lojistik
Regresyon, K-NN, Birliktelik Kural Cikarimi gibi tahmin, siniflandirma
ve kiimeleme algoritmalarini kullanir.

e Derin Ogrenme : Bu alan insan beyin yapisini temel alir ve Beynin
o6grenme modelini kendinde uygular. Destekli, Desteksiz ve Takviyeli
Ogrenme olmak iizere 3 farkli alt alana bdliinmiistiir. Yapay Sinir
Aglarmin (ANN) yani sira Evrigimli Sinir Aglar1 (CNN) ve Yinelemeli
Sinir Aglar1 (RNN) gibi bir¢ok sinirsel ag modeli bulunmaktadir.

e Oriintii Tamima : Belli bir ériintiiye ve yapiya sahip yapilarin, sekillerin
tahmini ve taninmasi1 konusunu ele alir. Desteksiz Ogrenme baslig
altindaki sinirsel ag modellerini kullanir.

e Nesne Tanima : Belli bir nesne taninmasini ele alir. Hirs1z tespiti bu
konunun temel basligidir. Makine Ogrenmesinde Destek Vektor
Makineleri, Derin Ogrenmede ise Evrisimli Sinir Aglar1 algoritmalar
genelde bu alanda kullanilir.

e  Goriintii Isleme : Bir resmin ya da fotografin igerdigi kirmizi, mavi ve
yesil renklere gore pixel matrisinin bulunmasini esas alir.

e Dogal Dil Isleme :Herhangi bir dile ait kelimelerin bulunmasi, noktalama

isaretlerinin ayristirilmasi, kelime kok ve govdelerinin bulunmasi gibi ve
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daha bir¢ok islem yapilabilir.(6rnegin : chatbot) Dogal dil isleme
kiitiiphaneleri kullanilir ardindan makine 6grenmesi algoritmalari
kullanarak 6rnegin bir restorandaki miisterilerin geri doniislerindeki
climlelere gore makineye miisterinin yemegi begenip begenmedigi

Ogretilebilir.
2.1. Evrisimli Sinirsel Aglar (CNN)
Evrisimli Sinirsel Aglar genellikle bir goriintiiniin filtrelenmesi ve taninmasi i¢in

kullanilan 6nemli yontemlerden birisidir. Bu aglar giiniimiizde goriintli tanima

uygulamalarinda siklikla kullanilmaktadir. Geleneksel Evrisimli Sinir A1 mimarisi

asagida verilen gorselde gosterilmistir. (Sekil 1.1)

I\

l

.
1= [
lelelelele)

Girig gorlintlsing Evrigim Ortaklama Tam baglanti

Sekil 2.1. Geleneksel Evrisimli Sinir Ag1 mimarisi

Glinlimiizde bu aglar 2 boyutlu ya da 3 boyutlu evrisim yontemlerini kullanirlar.
Ornegin 2 boyutlu evrisimde 2 boyutlu bilgiye uygulanacak filtrenin x ve y eksenine
gore simetrisi alimir. Tim degerler matriste eleman eleman carpilir ve ¢ikis

matrisinin ilgili eleman1 olarak kaydedilir [2]. Asagidaki sekilde 2 boyutlu evrisim
aciklanmistir. (Sekil 1.2)

Input image

Sekil 2.2. Tki Boyutlu Evrigim
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BOLUM 3. VERI VE VERI SETI NEDIiR

Veri, bilginin yapilandirilip kayit altina alinip, kolay analiz edilebilmesi igin bir araya

getirilmesine denir. Bir veya birden fazla bilgiden olusan kiimedir. Veri genellikle

arastirma, gozlem, deney, sayim, 6l¢lim yoluyla elde edilir. Baslica veri tiirleri:

Nitel veri (Qualitative data) Birimlere dayali dl¢timlerle degil sayimlarla degerleri
belirtilebilen, belli bir yapisal veya kurumsal 6zelligi tasimakla (veya tasimamakla)
simgelenen veriler. Cinsiyet, sa¢ rengi vb. nitel ozellikleri belirten veriler. Bir
denegin niteliklerini belirten verilerdir. Egitim durumu, ev sahibi olup olmama...

Nitel veriler iki gruba ayrilir.

* Smiflanabilen Nitel Veri: Birbirinden bagimsiz isim bildiren, kod ve
numara ile gosterilebilen, siniflara ayrilan verilerdir. Tasitlar: kara, hava ve

deniz tasitlart:

* Srralanabilen Nitel Veri: Belirli bir miktar belirtmeyen, bir sira ya da
dereceye gore elde edilen verilerdir. Ogrencilerin basar1 durumu: pekiyi, iyi,

orta... Ordu riitbeleri: albay, yarbay, subay, astsubay ...

Nicel veri (Quantitative data) birimlerin 6l¢lim ve tartim sonucu degerleri saptanan
sayisal Ozelliklerini belirten, aralikli Slgekli veya orantili 6lgekli degiskenler. Bir
deneyin sayilabilir, Olciilebilir 6zelligini veren verilerdir. Siirekli nicel veri ve
kesikli nicel veri olmak iizere iki tiirii vardir. Ornegin golf toplarmin sayisi, dl¢iisii,

fiyati, bir testteki skor vs.

» Siirekli nicel veri: Ondalikli degerler alabilen nicel verilerdir. Boy

uzunlugu, kilo, vs.

» Kesikli nicel veri: Sayilarak elde edilen ve tam sayili degerlerdir. Niifus,

Ogrenci sayisi, hane halki sayisi.
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» Kategorik veri (Categorical data ): tanimladigimiz veriyi bir kategoriye

koyar [3].

Veri seti (veya veri kiimesi) bir veri koleksiyonudur. Tablo halinde veriler s6z konusu
oldugunda, bir veri kiimesi bir veya daha fazla veri tabani tablosuna karsilik gelir; burada
bir tablonun her siitunu belirli bir degiskeni temsil eder ve her satir s6z konusu veri
kiimesinin belirli bir kaydina karsilik gelir. Veri kiimesi, veri kiimesinin her {iyesi i¢in bir
nesnenin boyu ve agirligi gibi her bir de8isken icin degerleri listeler. Her deger veri olarak

bilinir. Veri setleri ayrica bir belge veya dosya koleksiyonundan olusabilir [4].

3.1. Veri Setinin Onemi

Veri seti bir makine dgrenmesi projesinde énemli yer kaplar. Isin zor kismu ise uygun veri
setini bulmaktir. Ciinkii modelin basarisinda modelin kendisi kadar 6gretilen veri seti de
onemlidir. Eger veri setinde yeterli cesitlilikte ve sayr da veri yoksa bu uygulamanin
ger¢ek verilerle olan basarisim bir hayli diisiirtir. Ancak veri setinde birbirine ¢ok
benzeyen verilerde olmamali, ¢iinkii bu durum modeli ezberlemeye iter. Eger model
ezberleme yaparsa test verisinde basarisi ne kadar yiiksek olursa olsun gergek verilerle

karsilastig1 zaman yanlis bir sonug¢ dondiirme olasilig1 oldukea yiiksektir.

Bunun disinda eger elde yeterince veri yoksa bunlarin ¢ogaltilmasi1 gerekir. Eger veriniz
resimlerden olusuyorsa verinizi arttirmak i¢in bazi kod bloklarini1 kullanabilirsiniz. Bu
kodlar1 kullanarak resimleri dondiirebilir, kiictiltebilir, yakinlastirabilirsiniz. Bu sekilde
elinizde daha fazla veri olur. Diger 6nemli problem ise veri setinin egitim ve test verileri
olarak ikiye ayrilmasidir. Onemli kisim her zaman egitim verisinin test verisinden fazla
olmasidir. Ornegin %70 egitim %30 test seklinde ayrilabilir. Ayrica egitim verisindeki
veriler test verisinde kesinlikle olmamalidir. Model test verisinde daha dnce gérmedigi

verilerle karsilagsmalidir.

Veri setiniz ne kadar biiyiik olursa basar1 olasiliginizda o kadar artar. Bunun eksi yani ise

modelin egitim siiresi ve verileri saklama alani artar. Eger veriniz ¢ok biiyiikse modeli
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egitmek tahmin edilenden daha fazla vakit alir. Bunu engellemek i¢in daha iyi donanima

sahip olmak gerekir.

3.2. Projede Kullamilan Veri Seti

Bizim veri setimize gelirsek, suan ki durumdan dolay1 veriler internetten bir eklenti
yardimiyla g¢ekilmistir. Veri seti hakkinda daha detayli bilgi vermek gerekirse, veri seti
daha c¢ok giindelik yasantimizda karsimiza c¢ikan ve evlerde yetistirilen bitkilerden
olusmaktadir. Her bitki i¢in 100 fotograf bulunmaktadir. Veri setinde toplam 43 bitki
bulunmaktadir. Bu bitkiler Afrika meneksesi, Aloe vera, Antoryum, Deve tabani, Kaktiis,
Kentia palmiyesi, Kuskonmaz, Para agaci, Pasa kilici, Afelandra, Aglaonema, Areka
palmiyesi, Atatiirk cigegi, Difenbahya cicegi, Baris cicegi, Yilbasi ¢icegi, Gloksinya,
Guzmanya, Yuka bitkisi, Dua Cicegi, Ask Merdiveni, Acem borusu, Arap Yasemini,
Begonvil Sarmasigi, Kumkuat agaci, Salon Cami, Katir tirnagi, Sabin ardici, Telgraf
cicegi, Orman Giilii, Sardunya Cigegi, Orkide, Schefflera, Kasimpati, Siklamen ¢icegi,
begonya ¢igcegi, petunya ¢igcegi, Fulya ¢igegi, kraton bitkisi, Zambak, Zakkum, Stimbiil,
anemon c¢icegi. Bu cicekler ev bitkileri tiirlinde en ¢ok satilan bitkilerdir. Asagida veri

setinden birkag¢ ornek fotografa yer verilmistir.

Sekil 3.1. Aglaonema

Yukaridaki resim bir aglaonema 6rnegidir. Veri setinin i¢inde ezberlemeyi onlemek i¢in
karisik denilebilecek resimler de vardir. Karigiktan kasit ¢icegin resimde belirgin olmadigi

durumlardir.
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Sekil 3.2. Antoryum

Yukaridaki resim egitim veri seti igerisindeki antoryum bitkisine ait bir 6rnek fotografi

temsil etmektedir.

Sekil 3.3. Deve Tabani

Yukaridaki resim egitim veri seti icerisindeki deve tabani bitkisine ait bir 6rnek fotografi

temsil etmektedir.

Sekil 3.4. Kasimpati

Yukaridaki resim kasimpatiya aittir. Kasimpatilarin ¢ok farkli renkleri oldugu i¢in veri

setinde diger renk kasimpatilara de yer vermeye ¢alisilmistir.



BOLUM 4. KULLANILAN YAPAY ZEKA YONTEMLERiI VE
TEKNIiKLERI

Projede Transfer Learning kullanarak ImageNet kiitiiphanesi ile egitilmis ve mobil
uygulamalara yonelik olarak gelistirilen MobileNetV2 ag1 kullanilmigtir. Bu tarz
aglar bircok fotograf ile egitildigi i¢in Coklu Siniflandirma problemlerinde iyi
caligirlar. Bundan dolayr MobileNetV2 agimin kullanilmasi uygun goriilmiistiir. 43
farkl bitki cesidi icin ag egitildiginde %87 egitim basarim orani ve %74 gecerleme

basarim orani yakalamustir.

4.1. Kullanilan Kiitiiphaneler ve Uygulama Gelistirme Ortami

Projenin genel alam1 Gériintii Tamima oldugundan Derin Ogrenme kiitiiphaneleri
kullanilmistir. Diinyada en iyi c¢alisan ve acik kaynakli olan, Google ve bagimsiz
gelistiriciler  tarafindan  gelistirilen Tensorflow ve onun alt kiitliiphanesi
diyebilecegimiz Keras kullanilmistir. Projenin mobil platformda yaymlanmasi i¢in de

Android se¢ilmistir.

Olusturdugumuz yapay sinirsel agin daha hizli efektif egitilebilmesi i¢in yine
Google’in destekledigi Colab ¢evrimigi ¢alisma araci kullanilmistir.  Programlama
dili olarak Python secilmistir. Android platformunda uygulamayi ¢ikarmak igin

Android Studio ve Java programlama dili kullanilmigtir.

4.2. Veri Setinin Colab Ortamina Yiklenmesi

Veri setinin Colab ortaminda kullanabilmek i¢in upload edilmesi gerekir. Bu sayede

veriseti kullanilabilir.

| Dosya secilmedi I
« new plants.zip(application/x-zip-compressed) - 147076152 bytes, last modified: 17.05.2020 - 100% done
Saving new plants.zip to new plants.zip

Sekil 4.1. Se¢im Ekrani
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4.3. Kiitiiphanelerin Projeye Dahil Edilmesi

Python kisminda kullanilan baslica kiitiiphaneler sunlardir : os, zipfile, shutil,
random, numpy, matplotlib, Tensordlow, Tensorflow Lite, ve Keras
kiitiiphanesindeki optimizers, image, Model, preprocessing, Dense,
GlobalAveragePooling2D ve Transfer Learning olarak kullanilan MobileNet

kullanilmastir.

4.4. Secilen Veri Setindeki Klasorlerin Olusturulmasi

Bu kisimda ilgili zip dosyasindaki veriseti os kiitliphanesi vasitasiyla agilarak
ardindan tiim klasor ve veriler disar1 aktarilmistir. Ardindan tiim simif isimlerini
iceren bir liste tanimlayip bitki isimleri listeye sirayla atanmistir. Son olarak da
Python’daki try blogu ile egitim ve test klasorleri ve bunlarn altinda foreach

dongiisii ile siniflara ait klasorler olugturulmustur.

4.5. Veri Setinin Rastgele Ayristirllmasi

Bu kisimda yazilan split data fonksiyonu ile her bir siniftaki veriler %80 egitim %20
test olarak ayrilir. Ayrilan bu verileri 6nceden olusturulan ilgili klasorlere foreach
dongiisii ve shutil kiitiiphanesinin copyfile fonksiyonu kullanilarak yerlestirilmistir

ve bu sayede veri seti her sinif adina egitim ve test olarak ayrilmistir.

4.6. Veri Setine Augmentation Yonteminin Uygulanmasi

Augmentation yontemi basit tanimiyla veri setini ¢ogaltma olarak diistiniilebilir.
Yani veri seti beklenilenden az veri igeriyorsa ya da daha iyi bir sonug alabilmek i¢in
veri setine Augmentation yontemi uygulanabilir. Augmentation yontemi veri seti
rescale yapildiktan sonra yani goriintiiniin piksel degerlerinin 0 ila 1 arasinda
normalizasyon islemine tabi tutulduktan sonra yapilabilir. Baslica Augmentation

yontemleri sunlardir:
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Olgeklendirme (Scaling) : Bu teknik ile herhangi bir goriintiiniin biiyiitme ve
kiigiiltme islemleri yapilabilir.

Kaydirma (Translation) : Bu teknik sayesinde goriintliyii yukari, asagi, saga
ve sola kaydirma ve kirpma islemleri yapilabilir.

Dondiirme (Rotation) : Bu teknik, goriintiiyili istenilen dereceler arasinda
rastgele dondiirerek ayni resmin birgok farkli versiyonunu olusturur.
Yansitma (Flipping) : Bu teknik, goriintiiniin istenilen eksende(6rnegin X, v,
X=Yy, X=-y, vs.) yansitilmasini saglar.

Yakinlagtirma (Zooming) : Bu teknik, goriintiiniin yakinlagsmasini veya
uzaklagmasini saglar.

Doldurma (Fillling) : Bu teknik, goriintiide kaybolan piksellerin girilen
parametreye gore(Ornegin ‘nearest’ parametresinde kendisine en yakin

piksellere bakarak doldurur) doldurulmasini saglar.

Bu islemler yapildiktan sonra egitim ve test verileri iizerinde goriintiilerin kaca kag

piksel olarak ayarlanacagi ve ne tip bir veriye sahip oldugu girilmelidir. (6rnegin :

binary ya da categorical)

4.7. Yapay Sinir Agimin Olusturulmasi

Yapay sinir agmnin olusturulmasi 2 kisimdan olusur. Bunlar yapay sinir aginin

tanimlamalarinin yapilmasi ve MobileNetV2 aginin tanitilmasidir.

4.7.1. Tanimlamalarin yapilmasi

Conv2D : 2 boyutlu Evrisimli Sinir Ag1 tanimlarken kullanilir. Cekirdek
(kernel) matrisin giris tensoruna maskelendigi ve her bir ¢ekirdek matrisinin
elemaninin ilgili giris tensorundaki matris ile carpilarak ¢ikan sonuglarin
sirayla toplanmasi ve g¢ekirdek matrisinin yerini aldigi giris tensorundaki
matrisin ortadaki elemanina yazilir. Kenarlarin boyutu konvoliisyon sonucu
olan matriste yer almaz. Eger kenarlarin da olmasi isteniyorsa “padding”
parametresi “same” olmalidir. NXN boyutundaki her bir ¢ekirdek (kernel)

matrisi girig tensorunda konvoliisyon islemi yapmak i¢in gezinir. (Sekil 4.2)
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Sekil 4.2. Conv2D Gosterimi

DepthWise Conv2D : Konvoliisyon isleminde gelen veri fotograf formatinda
oldugu i¢in bu verinin 3 kanali vardir. Bunlar da RGB olarak adlandirilan
fotograftaki kirmizi tonlar1 gosteren R bileseni yesil tonlar1 gdsteren G
bileseni ve mavi tonlar1 gosteren B bilesenidir. Conv2D’den farkli olarak bu
iic kanalin her biri ayrilarak her birine uygun oldugu kanalla eslesen

cekirdek(kernel) matrisi uygulanir.

Sekil 4.3. Depthwise Conv2D

Global Average Pooling2D : Ilgilenilen 2 boyutlu bir matrisin her bir
elemaninin toplanip eleman sayisina boliinmesi islemi olarak adlandirilir.
Pooling islemlerinin genel amaci boyut kiicliltmedir ve kiigiilen boyuta
karsilik matrisin nasil doldurulacagi pooling isleminin tipi ile belirlenir. Eger
“average pooling” kullaniliyorsa ortalama “max pooling” kullaniliyorsa

pool size kadarlik bir matristeki maksimum deger alinir.
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Sekil 4.4. Global Average Pooling

Expansion Layer : Temel amact gelen verinin kanal sayisini biiyiiltmektir.
Kanal sayisi expansion factor parametresinde verilen degerle carpilarak
bliylir.

Batch Normalization : Genel anlamiyla bir yapay sinir aginin gizli
katmanlarindaki ~ parametreleri normalizasyon islemine tabi tutar.
Normalizasyon formiiliinde de goriildiigii gibi net degerin normalize edilmig
halini bulabilmek i¢in net degeri net degerlerin ortalamasindan ¢ikarip(mii
degeri) standart sapmasinin karesini alip belirlenen epsilon degeri ile toplanip
boliindiigiinde 1ilgili net degerin normalize edilmis hali bulunulacaktir.
Epsilon degeri Batch Normalization katmanini tanimlarken parametre olarak

verilebilir.[5]

N 2

Lo T ——

ofm W

Sekil 4.5. Batch Normalization Formiilii

Projection Layer : Temel amaci gelen verinin kanal sayisini kiigiiltmektir.
Dropout : Kendisinden 6nce gelen katmanin agirlik degerlerinin Dropout
katmaninda verilen parametrenin degeri oraninda kesilmesini saglar. Bu
sayede agin ezberleme yapmasi 6nlenmis olur.

Dense : Genellestirilmis yapay sinir agina verilen katmandir.

RELUG6 : Rectified Linear Unit’(Diizlestirilmis Dogrusal Birim) in farkli bir

versiyonudur. X ekseninin negatif degerlerinde 0 pozitif degerlerinde
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dogrusal olarak artan ve X ekseni 6 ve 6’dan biiyiik oldugunda 1 dondiiren bir

aktivasyon fonksiyonudur.[6]

ReLU6 activation function

Output
o

-2 1

-4

-6 -4 -2 0 2 4 6
Input

Sekil 4.6. RELU Fonksiyon Grafigi

e Softmax : Softmax aktivasyon fonksiyonu x€Rn skorlarinin bir vektoriini
girdi olarak alan ve p€Rn c¢ikis olasilik vektoriinii olusturan genellestirilmis

bir lojistik fonksiyon olarak goriilebilir.[7]

; = 1 | |
p - buna karsihk |p, ,f
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Sekil 4.7. Softmax Formiilizasyon

4.7.2. MobileNetV2 aginin tamitilmasi

MobileNetV2 ag1 kendi i¢inde 16 blok katmanina sahiptir. Her bir katmanda her blok
birbiriyle ayn1 degil ancak bloklarda Batch Normalization, Conv2D, Depthwise
Conv2D, Zero Padding2D, Expansion Layer, Projection Layer gibi katmanlar
bulunmaktadir. Ayrica katmanlarda residual connection bulunmaktadir ve her bir
blok Bottleneck Residual Block olarak isimlendirilir. MobileNetV2 ana blok yapisi
asagidaki sekilde gosterilmistir.(Sekil 4.8)
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Batch Normalization
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Bottleneck Residual block

Sekil 4.8. Bottleneck Residual Block

4.8. Modelin Derlenmesi ve Basarim ve Kayip Oranlarinin Elde Edilmesi

Modelin derlenmesi asamasinda kayip(loss) parametresi olarak smiflandirma
yapildig1 icin kategorik carpim entropisi(Ornegin bir saymin tahmininde ortalama
hata kareleri toplam1 daha faydali olabilir.) kullanilmistir. Optimizasyon algoritmasi
olarak RMSprop fonksiyonu secilmistir ve 6grenme katsayis1 olarak %0,1 uygun
gorilmiistiir. Metrik olarak basarim(accuracy) sec¢ilmistir. Epoch degeri olarak 20

ideal goriilmiistiir.

Bu degerlerin bazilar teorik bilgiler 15181inda bazilar1 ise denem yanilma yontemiyle
belirlenmistir. Basarimdaki 6nemli kriterler sinirsel agin ezberleme yapmamasi, iyi
bir sekilde c¢alisabilmesi ve belli bir hata payiyla dogru sonuglar iiretebilmesidir.
Asagida son epochtaki egitim ve test veri setindeki basarim ve kayip oranlari

gosterilmistir.

Epoch 20/20
228,228 [ ] — S3m '-’:GE-:!H.-":tz]_: — lo==: 0.417%

— accuracy: O0.08715 — wal lp=s: 1.20811 — wal accuracy: 0.7435

Sekil 4.9. Egitim Sonucu
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4.9. Basarim ve Kayip Grafiklerinin Cizdirilmesi
Bu asamada basarim ve kayip oranlarinin epoch degerlerine gore c¢izdirilmesi
Python’in gorsellestirme kiitliphanesi olan Matplotlib ile yapilmigtir. Egitim ve test

veri setindeki basari yilizdesi asagidaki sekilde gosterilmistir. (Sekil 4.10)

Training and Validation Accuracy

- Training Accuracy
—— Validation Accuracy
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Sekil 4.10. Egitim ve Test Basar1 Grafigi

Egitim ve test icin kayip oranlar1 asagidaki sekilde gosterilmistir. (Sekil 3.10)

Training and Validation Loss

18 - Taining Loss
- Validation Loss
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Sekil 4.11. Egitim ve Test Kayip Grafigi

4.10. Modelin Kaydedilmesi

Son asama olarak Python’da keras dosyasi(h5 uzantili dosya) olarak kaydedilen
model Tensorflow’un TF Lite modiiliiyle tflite uzantili dosyaya doniistiirilmiistiir.
Bu dosya Python’da olusturdugumuz yapay sinir ag1 modelini saklar. TF Lite dosyasi

daha sonra Android Studio’da mobil uygulamanin ¢aligmasinda kullanilacaktir.



BOLUM 5. ANDROID VE WEB SUNUCU YAZILIMLARININ
GELISTiRILMESI

Projenin android kismu1 {i¢ boliimden olugmaktadir bunlar; uygulama i¢i Api kamera
kullanarak resimlerin ¢ekildigi yada galeriden seg¢ildigi kisim, ¢ekilen veya galeriden
secgilen resmin kirpildig1 kisim en son olarak kirpilan resmin tiiriiniin bulundugu ve
bulunan tiire ait Ozelliklerin listelendigi kisim. Resim c¢ekme sayfasinda
FrameLayout kullanilarak CameraPreview sayfasindan gelen kamera goriintiisii
gosterilmektedir ve bu sayfada galeriden resim ¢ekme, flas durumunu ayarlama ve
resim ¢ekmek icin butonlar bulunmaktadir bu sayfada kamera resim c¢ekmek
istendiginde ilk olarak mCamera.takePicture fonkisyonunu c¢agirir bu fonkisyon
cagrilmast tamamlandigi zaman yani resim verileri hazir durumda oldugunda
Camera.PictureCallback dinleyici fonksiyonu devreye girer ve bu fonksiyonunun alt
islevi olarak onPictureTaken calisir, bu fonksiyonda kameradan gelen byte dizisi
seklindeki veriler uygulamanin cache klasorii altinda bir jpeg uzantisi dsya
olusturarak verileri olusturdugumuz dosyaya yazmaktayiz. Yazma islemi
gerceklestirildikten sonra croplmage fonksiyonu ile resim kirpici sayfasina
gonderilmektedir. Kirpma iglemi tamalandiktan sonra kaydedilen resim Classify
sayfasina gonderilerek kirpilan resim ImageView ile ekrana basilir, tiirii bul
butonuna basildiginda tfflite uzantili modele resim ilk 6nce bitmap verinin RGB
degerleri bulunur sonrasinda normalizasyon islemi yapilarak gonderilir ve modelden
sonug olarak gelen tiir bilgisi dogruluk degeriyle birlikte ekrana yazilir ve tiire ait

ozelliklerde ilgili alanlarda listelenir.

Crtmsn A

Pty

TS

Sekil 5.1. Ornek Uygulama Ciktist
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5.1. MainActivity Sayfasinin Yapisi

MainActivity program agildiginda ilk isleyen kisimdir yani fotograf ¢ekme, fotograf
secme ve flag ayarlarinin yapildigi kisimdir. MainActivity smifinin  kurucu
fonksiyonunda Xml tarafinda olusturulan elemanlarin tanimlanmasi yapilir ve
butonlara basildiginda ne yapilacagini belirten fonksiyonlar tanimlanmistir. Fotograf
cekme butonunda basildiginda android’in kendi fotograf ve galeri sekmesi agilir.
Galeri sayfasin1 agmak icin intent sinifina parametre olarak (Intent. ACTION PICK)
parametresi verilir. Galeriden secilen resmin yolu kirpicit sayfasina iletilir. Flag
butonu basildiginda ise flashMode degiskeni degerini degistirerek flas durumunu

belirlemis oluruz.

8 Nl .l %368 14:58

WhatsPlant

= O +

Sekil 5.2. MainActivity Sayfasinin Goriintiisii

5.1.1. MainActivity arayiiz tasarimi

MainActivity XML kisminda container olarak relativelayout kullanildi.
Relativelayout  kullanilmasinin  nedeni  nesneleri  herhangi bir konuma
yerlestirebilmemize imkan sagliyor. Bu sayfada ii¢ adet buton ve bir adet textureview
kullanildi. Birinci buton galeriden resim ¢ekmemizi saglayacak olan butondur. Ikinci
buton resmi ¢ekmemizi saglayacak olan buton ve son olarak flas agma ve kapamayi
saglayan bir buton kullanildi. Resim alma ve flag agma kapama butonu kullanilan
textureview elemanin 70 dp altinda bulunmaktadir. Resim ¢ekmeyi saglayan buton
ise textureview elemaninin 95 dp altinda ve textureview elemaninin alt orta kisminda

bulunmaktadir.
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Sekil 5.3. MainActivity XML Goriintiisii

5.1.2. Kamera fonksiyonlarinin isleyisi

Sayfa yliklendiginde onCreate fonksiyonu igerisinde openCamera fonksiyonu
cagirilir. Fonksiyon c¢agrildigi zaman mCamera nesnesine getCameralnstance
fonksiyonu {izerinden Camera.open() fonksiyonu ile kamera acilarak nesneye
atamas1 yapilir. Kamera atamasi yapildiktan sonra mPreview degiskenine
olusturdugumuz CameraPreview sayfasindan bir nesne olustururuz ve parametre
olarakta mCamera degiskenini veririz. Sonrasinda CameraPreview sayfasindan gelen
her bir goriintiiyli ekrana basmak i¢in ise FrameLayout nesnesine
preview.addView(mPreview) fonksiyonu  ile =~ CameraPreview sayfasini
FrameLayout’a atamasini yapmis oluruz. Son olarak setFlashMode, setFocusMode
ve setRotation fonksiyonlari ile kameraya flas modunu, fokus modunu ve resmin

dondiirme oranini atayarak kameray1 hazir hale getirmis oluruz.

5.1.3. OpenUtils fonksiyonunun isleyisi

Bu fonksiyon igerisinde buton tanimlamalar1 yapilmaktadir. ilk olarak captureButton
ile autoFocus fonksiyonu ¢alisarak kameranin focuslanmasi saglanir ve focus islemi
tamamlandiginda mCamera.takePicture ile kameradan goériintiiniin alinmasi saglanir.
Diger bir buton olan flashButton ile ilk olarak flashModeChange fonksiyonu ¢alisir
bu fonkisyon flashMode degiskenindeki degere gore flas modunun ayarlanmasi
saglanir. Son olarak galeryButton ile Intent. ACTION PICK parametresi ile galeri

sayfasinin agilmasi saglanir.
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5.1.4. MainActivity’deki diger fonksiyonlarin isleyisi

Camera.PictureCallback nesnesinden tiiretilmis olan mPicture fonksiyonu kamera
cekimi tamamlandiginda geriye donen resim verisini uygulamanin igerisindeki cache
dosyasina image.jpeg olarak kaydetmemizi saglamaktadir ve kaydetme islemi
tamalandiktan sonra croplmage fonksiyonu c¢alismaktadir, bu fonksiyon kirpici
sayfasina c¢ektigimiz resmi yollamamizi saglamaktadir, kirpilma islemi
tamamlandiktan sonra onActivityResult fonksiyonu ile kirpilma sonucunucunda
olusan resmi uygulamanin cache dosyasina kaydedilmektedir. Kayit islemi
tamamlandiktan sonra resmin yolu Classify sayfasina yollanarak sayfa agilmaktadir.
Eger resim galeriden ¢ekilecek ise yine se¢im sonucunu onActivityResult fonksiyonu
iizerinden dinleyip secilen resmin yolu Classify sayfasina yollanarak sayfa

acilmaktadir.

5.1.5. Resmin kaydedilmesi ve kirpilmasi

BtnCapture  butonuna  basildiginda  resim  kaydedilir ve  sonrasinda
CameraCaptureSession .CaptureCallback nesnesinden olsturulan dinleyici fonksiyon
Kamera 6n izlemesini yeniler ve kirpiciyr ¢alistirir. Kirpict fonksiyonu kaydedilen
resmin yolunu ve kirpildiktan sonraki olusturulan yolunu hazir kullandigimiz kirpici
olan CroplmageActivity sayfasina parametre olarak verilir. Kirpict sayfasinda
kipilma islemi tamamlandigr zaman onActivityResult fonksiyonuna kirpilan resmin
bilgileri gelir. Kirpma islemi tamamlandigi zaman tiiriin belirlenecegi Classify
sayfasina yonlendirme yapilir. Kullanic1 fotograf segme kismindan yapiyor ise galeri
yada fotograflardan sectigi fotografin yolu onActivityResult fonksiyonunda belirlenir

ve kirpici sayfasina bu bilgiler parametre olarak gonderilir.



29

Sekil 5.4. Kirpici Sayfasinin Goriintimii

5.2. CameraPreview Sayfasinin Yapisi

Bu sayfada agilan kameradan gelen goriintiileri ekrana basarak uygulamadaki
herhangi bir degisiklik durumunda kamera 6n izlemesinin durdurulmasi yada eger
onceden durdurulmus isede Onizlemenin tekrar baglatilmasni saglamak ayrica
uygulama  ilk  acildiginda  Onizleme  baslamadan  Once  kameranin
rotasyon(yonlendirme) ve ekrana gorselleri basabilmemiz i¢in SurfaceHolder

nesnesinin kameraya tanitilmasi yapilir.

5.2.1. CameraPreview fonksiyonlarinin isleyisi

Kamera canli goriintiisiniin tutulabilmesi i¢in Android’in sart kostugu kurallar
vardir. Bu kurallardan bir tanesi SurfaceView smifin1  extend edip
SurfaceHolder.Callback interface’ini de implement eden bir sinif olmasidir. Bu smifi
tanimladiktan sonra SurfaceHolder ile olusturulan goriintiileri ekranda siirekli tutmak
icin kullanilir. SurfaceHolder.CallBack ise FrameLayout’daki degisikliklerde bilgi
almak i¢in kullanilan bir arabirimdir. SurfaceHolder.CallBack c¢agrisinin ii¢ adet
tanimlanmas1 gereken metodu vardir bunlar surfaceCreated, surfaceChanged ve
surfaceDestroyed tanimlanmasi gerekmektedir. ilk olarak surfaceCreated fonksiyonu
ile kameradan gelen goriintii 90 derece yatik oldugundan onu diizeltmek amaciyla
setDisplayOrientation fonksiyonu ile rotasyon atamasi yapilir, atama yapildiktan

sonra kameradan gelen verileri olusturdugumuz mHolder degiskeniyle senkron
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olarak gonderebilmemiz icin kameranin setPreviewDisplay fonksiyonuyla
kameradan gelen verileri artik holder araciligi ile ekrana basabilmemize olanak
saglayacaktir sonrasinda ise kameranin startPreview fonksiyonu ile oOnizleme
baslatilir. surfaceChanged fonksiyonu ile FramelLayout uzerinde herhangi bir
degisim sonucunda Onizlemenin kapatilmasi yada kapali ise tekrardan baglatiimasi
yapilmaktadir. surfaceDestroyed fonksiyonu eger uygulama kapatilacak yada alt

sekmeye alinacak ise 0nizlemeyi kapatmamiza olanak saglayacaktir.

5.3. Classify Sayfasinin Yapisi

Classify sayfasi galeriden secilen resim yada fotografi ¢ekilip kaydedilen resmin
yolunu alarak sayfadaki imageview nesnesi ile resim ilk acilista ekranda gosterilmis
oluyor. Tiirii bul butonun basildiginda imageview’ de gosterilen resmin her bir
pikselin RGB kodu whatteplant.tflite isimli modele gonderilerek modelden gelen
float dizisinde en biiylik dogruluk degeri se¢ilir ve label.txt dosyasindan secilen
degere karsilik tiiriin ismi bulunur ve ekranda tiirii ve dogruluk degerleri yazilmis
olur. Diger bir yandan tiirii bulunduktan sonra tiir ismine gore Onceden
olusturdugumuz feature.json dosyasindaki bitkilerin 6zelliklerinden tahmin edilen
bitkinin adi kullanilarak bitkinin 6zellikleri tespit edilir ve ekranda ilgili alanlara

ozellikler listelenir.

5.3.1. Classify arayiiz tasarim

Classity XML kisminda container olarak main activity oldugu gibi relativelayout
kullanildi. Kirpilmis resmi goriintiileye bilmek i¢in sayfanin ortasinda bir adet
ImageView nesnesi kullanildi. Resmin altina tiiriin bulunmasini saglayacak bir buton
ve butonun hemen altinda ise tiirii ve dogruluk bilgilerinin listelendigi kutucuklar
bulunmaktadir. Tiirti ve dogrulugun listelendigi kutularin altida ise bitkiyle alakali
ortam 1s1s1, sulama, toprak tiirii, giines 15181, saks1 degisim stiresi ve destek besin gibi
ozelleklerin listelendigi ayni tiirli ve dogrulukta oldugu gibi bu 6zeliklerde XML ile

olusturulmus kutularla ekranda listelenmesi saglanmaktadir.
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Sekil 5.5. Classify Sayfasini Gorlintiisii

5.3.2. Classfy onCreat fonksiyonunun isleyisi

Classify sayfasi acgildiginda modele gonderilecek olan resmin genislik, ylikseklik ve
piksel boyutunu belirleyen degiskenlere 224, 224 ve 3 degerleri sirasiyla atanir.
Resmin byte bilgilerini RGB ¢evirebilmek i¢in image mean ve image std
degiskenlerine 128 degeri atanir. Alinan resmin her bir bitini kutan intValues adinda
integer dizisi olusturulur ve boyutuna genislik ve ylikseklik atanir. Olusturdugumuz

tflite degiskenine olusturdugumuz linear.tflite dosyasi atanur.

private MappedByteBuffer loadModelFile() throws IOException {
AssetFileDescriptor fileDescriptor = this.getAssets().openFd(chosen);
FileInputStream inputStream = new FileInputStream(fileDescriptor.getFileDescriptor());
FileChannel fileChannel = inputStream.getChannel();
long startOffset = fileDescriptor.getStartOffset();
long declaredlength = fileDescriptor.getDeclaredLength();
return fileChannel.map(FileChannel.Maptode READ ONIY, startOffset, declaredlength);

Sekil 5.6. Modelin Yiiklendigi Kisim

LabelList degiskenine label.txt dosyasindan okudugumuz verileri sirasiyla atamasi
yapilir. ByteBuffer nesnesinden imgData degiskeni olusturularak her bir pixel’ in

float cinsinden RGB kodlarmin tutulmasini saglar. imgData degiskeninin boyutunu
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genislik, yiikseklik, pixel boyutu ve bit sayis1 ile carpilarak olusturulur. Tiirii bul
butonuna basildiginda imageView’ deki resmin bitmap cinsinden verisi alinir, alinan
veri getResizedBitmap fonksiyonu ile genisligi ve yiiksekligi verilen boyutlarda
tekrardan bitmap verisi olusturulur. convertBitmapToByteBuffer fonksiyonu ile
bitmap verisinden ¢ikarilan her bir RGB degerini float olacak sekilde ByteBuffer
degiskenine eklenerek bu degisken modele girdi olarak verilir ve ¢iktilar float dizi
olarak labelProbArray degiskenine atanir. En son olarak printTopKLabels
fonksiyonu ile sonuglar ekrana yazdirilir. Kirpict sayfasindan gelen resim uri

getParcelableExtra ile alinarak imageView’ e resim atanmis olur.

5.3.3. ConvertBitmapToByteBuffer fonksiyonunun isleyisi

Bu fonksiyonda ilk olarak imageView nesnesinden aldigimiz bitmap verisinden
getPixels metodu ile ilk pikselden baslayarak her bir piksel degerleri intValues
degiskenine atanir. Genislik ve yiikseklik degerleri kadar dongiiyle her bir piksel
degeri alinir. Alinan degerden bir formiilizasyon ile her bir 0 ila 255 arast RGB

degerleri imgData degiskenine atanmis olur.

int pixel = 0;
for (int i = 0; i < DIM IMG SIZE X; ++i) {
for (int j = 0; ] < DIM IMG SIZE Y; ++]) {
final int val = intValues[pixel++];
imgData.putFloat((((val >> 1€) & 'J,\:FE)-IMAGE_MN)/IMA&_STD);
imgData.putFloat((((val >> 8) & OXFF)-IMAGE MEAN)/IMAGE STD);
imgData.putFloat((((val) & OXFF)-IMAGE MEAN)/IMAGE STD);

Sekil 5.7. RGB Cevirici Kod

5.3.4. PrintTopKLabels fonksiyonun isleyisi

Bu fonksiyonda onceden olusturdugumuz PriorityQueue nesnesine labelList listesi
icerisindeki tiir sayis1 kadar her bir gelen veriyi sirayla oncelikli kuyruk listesine
ekliyoruz. Her eklemede liste sonu kontrolii yaparak eger liste sonuna gelindiyse
sortedLabels.poll() komutu ile gelen diger biiyiik verileri listenin basindan eklemeye

baslamasi i¢in gostergeyi listenin basina ¢eker. Siralama yapildiktan sonra listenin
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son elemaninin tlir ismini topLables degiskenin atanir ve dogruluk oraninida
topConfidence degiskenine atanir. Atamalar bittikten sonra tiir ve dogruluk oranini

listeleyen textview’ lere degisken degerlerinin atamasi yapilir.

5.3.5. Bitki ozelliklerinin ¢ikarilmasi

Ozellik c¢ikariminda ilk olarak assets klasorii altindaki bitkilerin &zelliklerinin
tutuldugu feature.json dosyasinin okunmasi i¢in loadJSONFromAsset fonksiyonu
yazilmistir. Bu fonksiyon dosyayr once byte dizisi olarak okuduktan sonra string
formatina ¢evrilerek sonrasinda get feature fonksiyonundaki obj isimli JSONObject
nesnesine gonderilir. Bu fonksiyonda json formatina cevrildikten sonra dongii
kullanarak herbir bitkiyi tek tek kontrol ederek eger tahmin edilen bitki ismi ile
okunan bitkinin ismi ayni ise okunan bitkinin 6zellikleri feature adli JSONObject
nesnesine atamasi yapilir. Atama Yapildiktan sonra change featurelabels fonksiyonu
cagrilarak classify sayfasindaki ilgili alanlara bitkinin 6zellikleri listelenmesi icin

ekrana yazdirma islemi gerceklestirilir.

5.4. Web Sunucu Yaziliminin Gelistirilmesi

Android uygulama iizerinden ¢ektigimiz bitki goriintiisiinii localde ¢alisan bir python
yazilimi ile goriintiiyii HTTP protokolii araciligr ile android uygulamasindan
sunucuya gondererek python ile programladigimiz sunucuda resmi 6n islemlere tabi
tuttuktan sonra kaydetmis oldugumuz modele ile test edip test sonucunu yine HTTP
iizerinden response mesaji olarak android uygulamasmma gondererek uyglamada

ekranda sonug¢ yazilmaktadir.

5.4.1. Mobil uygulama kisminin isleyisi

Android kisminda HTTP protokolii {izerinden islemler yapabilmemiz i¢in dncelikle
OkHttp3 kiitiiphanesini ekleemiz gerekmektedir. Bu uygulamada classify butonuna
basildiginda local olarak model sonucu iiretildikten sonra en son olarak onCreat
fonksiyonunda getServerModel fonksiyonu c¢agrilmaktadir, bu fonksiyon ile bitmap

formatindaki resim verisini ilk olarak jpeg formatina cevirerek sonrasinda jpeg
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verisini byte dizisine doniistiirmektedir. Sonrasinda RequestBody degiskeni ile
olusturdugumuz byte dizisini androidFlask.jpg ismi ile http://localhost:5000/
adresine gondermektedir. Gonderilen istege karsin sunucudan bir response mesaji
gelir ise gelen mesaj response.body() fonksiyonu ile mesajdan sonug¢ c¢ikarilarak

deger ekrana yazdirilir.

8 Nf T a4l %338 00:32

TURO BUL

TOR

Aloe Vera

Server Cevap: aloe vera (99.9987006187439)
UuU 70

Sekil 5.8. Mobilde Sunucu Ornek Ciktisi

5.4.2. Web sunucu kisminin isleyisi

Sunucu kisminda android iizerinde de oldugu gibi burda da HTTP islemleri
yapabilmemizi saglayacak olan python framework olan Flask kullanilmaktadir. Tlk
olarak Flask ile http://localhost:5000/ adresini dinleyen bir uygulama yapilmaktadir.
Gelen POST verisindeki image adli dosya ilk olarak local klasor olan images
klasoriinde kaydedilmektedir. Kaydedilme islemi tamamlandiktan sonra resim
keras.preprocessing icerisindeki image fonkisyonu ile resim verisi alinir, sonrasinda
resim verisi normalizasyon igsleminden gectikten sonra modele girdi olarak verilir.

Modelin test sonucu ise android uygulamasina cevap olarak gonderilir.



BOLUM 6. UYGULAMA

Bu uygulamada ilk olarak android bir telefona projenin apk dosyasini yiiklemeliyiz.
Yiikleme tamamlandiktan sonra kamera ve dahili depolama izinlerini onayladiktan
sonra istenirse resim galeriden yada direkt olarak uygulama iizerinden ¢ekilir
sonrasinda c¢ekilen resim kirpict sayfasina yollanir. Bu sayfada resim {izerinde
kirpma yada resmi dondiirme islemleri gergeklestirilebilir. Kirpma islemi
tamamlandiginda tiiriin ve 6zelliklerin belirlenecegi ekran karsimiza gelmektedir. Bu
sayfada tiirii bul butonuna basildiginda direkt olarak sonuglar ilgili kutucuklarin
icerisinde listelenecektir. Telefonda yapmis oldugumuz testler sonucunda her bitki
icin on adet resim denenerek toplamda 430 resim igerisinden 321 tenesini dogru
bilmektedir bu da yaklasik olarak %74 dogruluk oranmi karsilik gelmektedir. Sonucta
da gorilldiigii gibi egitilen modelin validation oraniyla mobil test orani ayni

cikmaktadir.



BOLUM 7. SONUCLAR VE ONERILER

Bu projenin ¢alisma konusu yapay zeka konularindan nesne tanimanin mobil
platformda gerceklestirilmesidir. Bu problem i¢in en uygun agi MobileNetV2
oldugunu gordiik, yeterli bir bagarima sahip olmasi mobil platforma uygulanmasinin
daha kolay olmasi ve diger modellere gore daha hizli ¢alismast bu agin se¢iminde
etkili olmustur. Kamera uygulamasinin gelistirilmesinde Camera kiitithanesi
kullanilmigtir, bu kiitiphane CameraManager kiitiiphanesinden olusturuldugundan
flas ve odaklanma otomatik hale getirildiginden bir avantaj saglanmaktadir. Yapilan

testle sonucunda tiim bitkiler i¢in %74 basarim elde edilmistir.

Yaklagik 50 bitkinin tanimlanmasi ve baslica 6zelliklerinin kullaniciya aktarilmasi
saglanmistir. Daha yiiksek bagarim oranina sahip model ile daha iyi sonuglar elde
edilebilir fakat bunun i¢in daha genis veriseti ve daha donanimli cihazlar
gerekmektedir. Bu uygulama bir drone entegre edilerek daha kapsamli bir tanimlama
sistemi olusturulabilir ya da bu uygulama bir sulama sistemine entegre edilerek

bitkilerden daha ¢ok verim alinmasi saglanabilir.
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_ BSM498BITIRME CALISMASI )
DEGERLENDIRME VE SOZLU SINAV TUTANAGI

KONU : Mobil Destekli Derin Ogrenme ile Bitki Tanima ve Ozellik Cikarimi
OGRENCILER (Ogrenci No/AD/SOYAD): (B16210113/Muhammed Emin/SANDIKCI)
(B151210074/Yusuf/GOREN)(B161210059/Habibullah/METIN)

Degerlendirme Konusu Istenenler | Not | Not
Araligi
Yazih Calisma
Cahsma klavuza uygun olarak hazirlanms m? X 0-5
Teknik Yonden
Problemin tamim yapilmis m1? X 0-5

Gelistirilecek yazilimin/donanimin mimarisini igeren blok semast
(yazilimlar i¢in veri akig semasi (dfd) da olabilir) ¢izilerek agiklanmig mi1?

Blok semadaki birimler arasindaki bilgi akisina ait model/gdsterim var mi?

Yazilimin gereksinim listesi olusturulmus mu?

Kullanilan/kullanilmasi diisiiniilen araglar/teknolojiler anlatilmig mi1?

Donanimlarin programlanmasi/konfigiirasyonu i¢in yazilim gereksinimleri
belirtilmig mi?

UML ile modelleme yapilmis m1?

Veritabanlari kullanilmis ise kavramsal model ¢ikarilmig mi1? (Varlik iliski
modeli, noSQL kavramsal modelleri v.b.)

Projeye yonelik ig-zaman ¢izelgesi ¢ikarilarak maliyet analizi yapilmis mi1?

Donanim bilesenlerinin maliyet analizi (prototip-adetli seri iiretim vb.)
¢ikarilmig mi1?

Donanim igin gerekli enerji analizi (minimum-uyku-aktif-maksimum)
yapilmig mi1?

Grup ¢alismalarinda grup tiyelerinin gorev tanimlar1 verilmis mi (ig-zaman
cizelgesinde belirtilebilir)?

Siirlim denetim sistemi (Version Control System; Git, Subversion v.s.)
kullanilmis mi1?

Sistemin genel testi i¢in uygulanan metotlar ve iyilestirme stireclerinin
dokiimii verilmig mi?

Yazilimin sizma testi yapilmis mi?

Performans testi yapilmisg m1?

Tasarimin uygulamasinda ortaya ¢ikan uyumsuzluklar ve aksakliklar
belirtilerek ¢6ziim yontemleri tartigilmig mi?

Yapilan islerin zorluk derecesi? X 0-25
Sozlii Sinav

Yapilan sunum basarili mi? X 0-5
Sorular1 yanitlama yetkinligi? X 0-20
Devam Durumu

Ogrenci donem icerisindeki raporlarim diizenli olarak hazirladi m? X 0-5
Diger Maddeler

Toplam

DANISMAN (JURI ADINA): DR. OGR. UYESI MUHAMMED FATIH ADAK
DANISMAN IMZASE:




