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OZET

MOBIL VE WEB UYGULAMA iLE DERIN OGRENMEYE DAYALI TOHUM
SINIFLANDIRMASI

Yusuf BASOL
Diizce Universitesi
Fen Bilimleri Enstitist, Bilgisayar Muhendisligi Anabilim Dali
Yiksek Lisans Tezi
Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Sinan TOKLU
Haziran 2021, 45 sayfa

Tarmmsal iiretimde tohum kalitesi 6nemli bir faktordiir. Son zamanlarda, tarim sektoriinde
iiretkenligi arttirabilmek igin gelismis teknolojilere ihtiya¢ duyulmaktadir. Yapay zeka
caligmalarinin tarim sektoriine dahil edilmesi bu ihtiyacin bir sonucu olarak ortaya
cikmistir. Bazi tohumlar yapist geregi kiiciiktlr ve tiirler arasindaki farkliliklari
tanimlayip siniflandirmak zordur. Geleneksel yontemde, bu farkliliklari tanimlayip
siniflandirmak uzmanlar tarafindan morfolojik yapi, sekil, doku ve rengi goz Oniinde
bulundurularak karar verilmektedir. Bu yontemde siniflandirma islemi maliyetli, 6znel ve
zaman alic1 oldugu icin tohum tiirlerini hizli ve dogru bir sekilde tespit edebilen otomatik
bir sistem gelistirilmesi gerekmektedir. Bu caligmada, derin 6grenme tekniklerinden
CNN kullanilarak hizli bir sekilde tohum goriintiilerini yiiksek dogrulukta tespit eden ve
smiflandiran bir mobil uygulama ve web uygulamasi gelistirilmistir. Yaygin olarak
bilinen 15 ¢esit tohum goriintiisiinden olusan bir veri seti olusturularak egitim islemi
yapilmistir. InceptionV3, Xception ve InceptionResNetV2 modellerinde %99 dogruluk,
ResNet50 modelinde %98 dogruluk elde edilmistir. Yiiksek dogrulukta ¢alisan modelin
mobil ortamda ve web ortaminda caligmasi saglanmistir. Ayrica mobil uygulama
sayesinde kullaniciya tanimlanan tohumun morfolojik 6zellikleri ve kullanim1 hakkinda
detayl1 bilgiler verilmesi saglanmistir.

Anahtar sozcukler: Derin 6grenme, Evrisimli sinir aglari, Mobil uygulama, Tohum
smiflandirma, Web uygulama.



ABSTRACT

A DEEP LEARNING-BASED SEED CLASSIFICATION WITH MOBILE AND
WEB APPLICATION

Yusuf BASOL
Duizce University
Graduate School of Natural and Applied Sciences, Department of Computer
Engineering
Master’s Thesis
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Sinan TOKLU
June 2021, 45 pages

Seed quality is an essential factor in agricultural production. In the recent years, advanced
technologies are needed to increase productivity in the agricultural sector. The
contribution of artificial intelligence studies in the agricultural sector has emerged
because of this need. Some seeds are small in nature and it is difficult to identify and
classify differences between species. In the traditional method, it is decided by experts to
define and classify these differences, considering the morphological structure, shape,
texture and color. This method involves a classification process that is costly, subjective
and time confusing, what makes it necessary to develop a process that can automatically
detect the type of seeds. In this study, a mobile application and web application has been
developed that quickly detects and classifies seed images with high accuracy using CNN,
one of the deep learning techniques. The training process was carried out by creating a
dataset consisting of 15 widely known seed images. InceptionV3, Xception and
InceptionResNetVV2 models achieved 99% accuracy, and ResNet50 model 98% accuracy.
The model, which works with high accuracy has been enabled to work in mobile and web
environments. In addition, thanks to the mobile application, detailed information about
the morphological characteristics and use of the seed identified was provided to the user.

Keywords: Convolutional neural networks, Deep learning, Mobile application, Seed
classification, Web application.



1. GIRIS

Tarim, kiiresel boyutta ekonomi igin dnemli bir sektdrdur ve yillar boyunca iretim
verimliligini artirmak igin ¢esitli ¢alismalar yapilmaktadir [1]. Son zamanlarda, tarim
sektoriinde tretkenligi, kaliteyi ve slirduriilebilirligi 1yilestirmek i¢in gelismis
teknolojilere ihtiyag duyulmaktadir. Yapay zek& ¢alismalarinin tarim sektoriine dahil

edilmesi bu ihtiyacin bir sonucu olarak ortaya ¢ikmugtir.

Tarim sektoriinde, mahsul yetistiriciligi bliylik olgiide tohumlara dayanmaktadir ve
tohumlar olmadan mahsul iiretmek veya hasat etmek miimkiin degildir [2]. Baz1 tohumlar
yapisi geregi kiictliktiir ve tiirler arasindaki farkliliklar: tanimlayip siniflandirmak zordur.
Geleneksel yontemde, tohumlarin tanimlanip siniflandirilmasi igin uzmanlar tarafindan
tohumun morfolojik yapi, sekil, doku ve rengi goz oniinde bulundurularak tirtine karar
verilmektedir. Bu yontemde siniflandirma islemi maliyetli, kararlar 6znel ve zaman
almaktadir. Bu nedenle, tohum c¢esitlerini hizli ve dogru bir sekilde tanimlayabilen
otomatik bir sistemin gelistirilmesi gerekmektedir. Tohum tiirlerinin tanimlanmasi ve
smiflandirilmasimda karsilagilan bu tlr problemleri, ginimizin gelismis makine

ogrenme teknigi olan derin 6grenme ile ¢ozulebilmektedir.

Derin 6grenme yapay sinir aglarina dayali makine 68renimi yontemlerinden biri olup
cesitli alanlarda basariyla uygulanan modern bir yaklasimdir [3]-[4]. Yapay sinir
aglarinda katman ve diigiim sayilarinin artmasina ragmen donanim eksikliklerinden
dolay1 yapay zeka yontemleri 2000°1i yillarda kullanilamamistir [5]. Ancak glinimuzde
GPU ve donanimsal gelismeler sayesinde hesaplama maliyetleri azaldigindan dolay1
tekrar popiiler hale gelmistir [4]. Derin 6grenmenin 6zellesmis bir mimarisi olan evrigimli
sinir aglart (CNN) ile tohum dahil olmak {izere ¢esitli siniflandirma problemlerine basarili

bir sekilde uygulanabilmektedir.

Derin 6grenme kullanilarak tohumlarla ilgili konularin ele alindig1 c¢esitli calismalar
bulunmaktadir. Son ¢alismalarda, farkli mahsul, meyve ve sebzelerin tohum
siniflandirmasin1 ~ gerceklestirmek i¢in makine 6grenimi teknikleri kullanildig:
gorlilmiistiir. Yapilan calismalarin ¢cogu tohum siniflandirma, hastaliksiz tohum tespiti ve

blyume asamalarin1 gézlemleme gibi farkli amaglarla ¢ogunlukla tek bir tohum tard



tizerinde yapilmistir. BOlUm 2'de, bu yapilan ¢alismalardan bahsedilmistir.

Tohumlarla ilgili yapilan c¢alismalarda, ¢esitli sayida tohum tiirlerine iligkin
smiflandirmay1 ele alan az sayida calisma vardir. Ayrica siiflandirilan tohumlari
kullanictya kolay bir sekilde kullanmasina imkan veren mobil platforma veya web
platformuna uyarlanmig bir sistem yoktur. Bu nedenle, derin 6grenme tekniklerini

kullanarak bu eksikligi giderebilecek yiiksek dogrulukta bir sisteme ihtiyag¢ vardir.

Bu c¢alismada, derin 6grenme ile egitilmis modelin mobil uygulamaya ve web
uygulamasima doniisiimii saglanarak tohum tanimlama i¢in etkili bir ¢6ziim tretilmistir.
Cesitli tohumlarin goriintuleri ¢ekilerek olusturulan veri setinde derin 6grenme
kiittiphaneleri ile Python programlama dili kullanilarak model gelistirilmistir. On egitimli
InceptionV3, ResNet50, Xception ve InceptionResNetV2 CNN mimarilerinin veri seti
tizerindeki performanslar1 gézlemlenmistir. Performansi en yiiksek olan egitilmis model,
mobil cihazlarda kullanmak igin doniistirme islemi yapilmistir. Mobil uygulama
sayesinde fotografi ¢ekilen veya secilen tohumun tanimlanip, morfolojik yapisi, ekimi,
kullanim1 hakkinda detayl bilgilerin verilmesi saglanmistir. Web uygulamasi sayesinde
egitilen modelin web ortaminda tohumun tespit edilmesinde kullanilabilecegi ve basarili
bir sekilde uygulanabilecegi gosterilmistir. Yapilan ¢aligmayla ilgili daha fazla ayrinti

Boliim 3'te sunulmustur. Tezin geri kalani asagidaki sekilde diizenlenmistir.

Bolum 2'de, bu calismayla ilgili énceki ¢alismalar incelenmistir. Onerilen model, veri
seti, CNN, mobil uygulama ve web uygulamasi B6liim 3'te agiklanmigtir. Bulgular ve

analizler Bolim 4'te gosterilmistir. Sonuglar ise Bolim 5'te degerlendirilmistir.



2. LITERATUR

Literatirde tarim sektoriinde gesitli sorunlar1 ¢ozmek igin yapay zekd uygulamalari
kullanilarak yapilan bir¢ok c¢alisma bulunmaktadir. Bu calismalarda, farkli mahsul,
meyve ve sebzelerin hem geleneksel makine 6grenme yontemleriyle hem de derin

ogrenme teknikleriyle uygulanmasi incelenmistir.

Yapilan bir caligmada, 14 farkli tohum tiirline ait bir veri seti olusturulup CNN derin
dgrenme teknigiyle siniflandirma calismas1 gerceklestirilmistir [2]. On egitimli VGG16
modeliyle olusturulan veri seti Gzerimde egitim islemi yapilmistir ve %99 dogruluk elde
edilmistir. Gelecek galismalarda, tohum tiiriinii arttirarak mobil tabanli bir uygulama

yapilmas1 hedeflenmistir.

Yapilan bir calismada, cesitli piring tohumlarini siniflandirmak i¢in el yapimi
tanimlayicilar ile CNN modellerinin performanslarini karsilastirmistir [6]. VNRICE veri
seti lizerinde 121 katmanli DenseNet kullanarak derin 6grenme yaklagimimin %99.04

dogruluk elde ederek ylksek bir sonug verdigi gézlemlenmistir.

Yapilan bir caligmada, benzer 6zelliklere sahip 7 farkli tescilli kuru fasulye g¢esidini
tamimlamak i¢in bilgisayarli gérme sistemi gelistirmistir [7]. Yuksek c¢ozunurlukli
kamera ile 7 farkli kuru fasulyenin goriintiisii ¢ekilerek veri seti olusturulmus ve
MATLAB programi kullanilarak arayiiz tasarlanmistir. DOrt farkli siniflandirma modeli
uUzerinde ¢ok katmanli algilayici (MLP) i¢in %91.73, destek vektor makinesi (SVM) icin
%93.13, k-en yakin komsular (KNN) icin %87.92 ve karar agaci (DT) icin %92.52
dogruluk sonuglar1 elde edilmistir. En yuksek sonuclara sahip SVM modeli, Ureticilerin
ve miisterilerin tek tip fasulye ¢esitleri elde etme beklentilerini cogunlukla karsilamistir.
Ortaya ¢ikan uygulamanin mobil platforma tasinarak daha etkili ve pratik bir sekilde

kullanilabilecegi onerilmistir.

Yapilan bir ¢aligmada, domates bitkisindeki hastaliklari teshis edebilecek derin 6grenme
tabanli bir mobil uygulama gelistirilmistir [8]. Egitim islemi PlantVillage veri seti ile 6n
egitimli InceptionResNetV2, ResNet50, VGG16, VGG19, Xception CNN mimarileriyle
yapilmigtir. Egitim sonunda InceptionResNetV2 modelinde 9%92.14, ResNet50
modelinde %96.14, VGG16 modelinde %92.67, VGG19 modelinde %92.38, Xception
modelinde %91.94 dogruluk bulunmustur. En yiiksek dogrulukta olan ResNet50 modeli



mobil uygulamada kullanilmistir. Girdi olarak alinan bitki yapragi goriintiisii saglikli-
hastalikli bitkinin tanimlanmasini saglayan android mobil uygulama tarim sektdriinde

hastalik tespiti i¢in kullanima hazir hale getirilmistir.

Yapilan bir calismada, 14 farkli piring ¢esidini On isleme, oOzellik ¢ikarma ve
siniflandirma olmak iizere ii¢ ana siirecte incelenmistir [9]. Ilk olarak tohum gévdelerini
ayn1 yone hizalayan tohum yonlendirme yapilmis, daha sonra olagandisi tohum 6rnekleri
tespit eden kalite tarama yontemi yapilmis ve son olarak siniflandirma igin sekil, renk ve
doku gibi fiziksel dzelliklere dayal olarak pirincin 6znitelik cikarimi yapilmistir. On
egitimli bes model (VGG16, VGG19, Xception, InceptionV3 ve InceptionResNetV2) ve
istatistiksel makine 6grenme tekniklerinin dort yontemi (lojistik regresyon (LR), dogrusal
diskriminant analizi (LDA), KNN ve SVM) simiflandirma performans karsilastirmasi i¢in
kullanmistir. En iyi dogruluk, derin 6grenme tekniklerinde InceptionResNetV2 %95.15
ve makine 6grenme tekniklerinde SVM %83.9 olarak elde edilmistir. Sonuglara gore
derin 6grenme yontemin geleneksel yonteme goére daha iyi performans goOsterdigi

gOrilmistir.

Yapilan bir ¢aligmada, X-1511 goriintii analizi ve makine 6grenme modelini birlestirerek,
kurkas bitki tohumlarinin ¢imlenme hizi1 ve fide canlihi@i agisindan ayirt etmek ve
cimlenme kapasitesini tahmin etmek icin bir yontem onermistir [10]. Tum tekli tohum
tanimlayicilaria bagli olarak, kalite siniflar1 olusturulmus ve LDA modeli uygulanmastir.
Tohum canliligi, ¢imlenme hiz1 ve fide canliliginin tahmini sirasiyla ortalama %94.36,
%83.7 ve %89.72 olarak bulunmustur. Yiksek verimli x-1gin1 goriintii analizi ile kurkas
tohumlarini tek tek farkli kalite seviyesine gore ayirt edebilmek i¢in gereken bilgiler
saglanmis ve LDA tabanli makine 6grenme modellerinin, tohum simniflarini yiiksek

dogrulukla ayirt etmek icin yeterli oldugu goriilmiistiir.

Yapilan bir calismada, misir tohumlarindan yeni bir veri seti olusturmus ve
siniflandirmak i¢in yeni bir yaklasim Onermistir [11]. Onerilen yaklasimda maske
bolgesel evrisimli sinir ag1 (Mask R-CNN) ile nesne boliimlendirmesi yapilip verilen
numuneler lizerindeki 6rnekler ¢ikarilmis, daha sonra her bir 6rnegi iyi misir ¢ekirdegi,

bozuk misir ¢ekirdegi ve safsiz misir ¢ekirdegi olarak siniflandirilmistir.

Yapilan bir ¢alismada, ¢eltik, musir, tath kabak, balmumu kabag1 ve su kabagi tohumlarimni
CNN teknigi ile tanimlanmasini saglamistir [12]. Her bir tohumun 250 gorintusind

cekerek toplamda 1250 goriintii igeren bir veri seti olusturmustur. Sonug olarak %87-%89



egitim dogrulugu elde edilmistir.

Yapilan bir calismada, domateslerde olusabilen bakteri lekesi, ge¢ yaniklik, yaprak lekesi,
oriimcek akarlari, yaprak kivrimi viriisii hastalik goriintiileri ve saglikli domates
yapraklar1 goriintiilerinden olusan 6 sinifli veri setini kullanarak derin evrisimli sinir
aglarma (DCNN) dayali olarak smiflandirma ¢alisma yapmustir [13]. Egitim

islemlerinden sonra 6nerilen model %76 dogruluk elde etmistir.

Yapilan bir ¢alismada, makine 6grenme yaklagimlari olan rastgele orman (RF), bayes agi
(BN), LogitBoost (LB) ve MLP kullanarak 6 ¢esit misir tohumunu smiflandirmak i¢in bir
sistem Onermistir [14]. Uygulanan yaklasimlarin olusturulan misir veri setinde RF
teknigiyle %97.22 dogruluk, BN teknigiyle %97.67 dogruluk, LB teknigiyle %97.78
dogruluk ve MLP teknigiyle %98.93 dogruluk elde ederek iyi performans gosterdigi

gorlilmiistiir.

Yapilan bir ¢alismada, LDA, RF ve SVM geleneksel makine 6grenimi yOntemleri
kullanarak soya fasulyesi tohumlarin1 ve fidelerini, gorunumlerine ve fizyolojik
potansiyellerine gore siiflandirmis ve karsilastirma yapmustir [15]. Gelistirilen modeller,

tohum ve fide siniflandirmasi i¢in %94 genel dogruluk elde etmistir.

Yapilan bir ¢calismada, 90 farkli piring tohum tiriine ait 8640 goriintiiden olusan veri
setini kullanarak yiksek ¢ozinlrlukli RGB ve hiperspektral gorlntilerden elde edilen,
uzamsal ve spektral 6zelliklerin bir kombinasyonunu ile piring tohumunu otomatik olarak
taramak ve cesitlerine gore siniflandirmak igin yeni bir sistem sunmustur [16]. Piring
tohumu 6rneklerinden saf olmayan tiirlerin ortadan kaldirilmasini 6nerilen sistem ile elde

edilebilecegini géstermistir.

Yapilan bir ¢alismada, kenevir icin zararli ot tohumlarimi yiiksek verimlilikle ortadan
kaldiran CNN’e dayali diisiik gecikmeli bir sistem gelistirmistir [17]. Gelistirilen sistemin
fizibilitesini dogrulamak i¢in deneyler yapilmig ve hem kenevir hem de yabanci ot
tohumlarinin karistmindan olusan 6rneklerle test edilmistir. ResNet-18 ile %99 dogruluk,
YOLO9000 ile %86 dogruluk, SSD ile %94 dogruluk elde edilmistir. Deneysel sonuclar,

Onerilen tanima sistemin gercek bir sisteme uygulanabilecegini gostermistir.

Yapilan bir ¢aligmada, yabani ot goriintiilerinden olusan halka agik DeepWeeds veri seti
kullanilarak grafik islemci birimi (GPU) ve alanda programlanabilir kap1 dizisi (FPGA)
ile hizlandirilmis deterministik olarak ikili hale getirilmis bir sistem gelistirmistir [3].

FPGA ile hizlandirilmis ikili aglarin GPU ile hizlandirilmis emsallerinden gii¢ tiiketimini



7 kat azalttig1, 6nemli dlciide daha iyi performans gosterdigi ve ot goriintiilerinde daha

hizli ¢ikarim yaptig1 goriilmistiir.

Yapilan bir calismada, seker pancari tohumlarinda bes farkli hasarli tohum tiiriiniin
siiflandirilmasi i¢in multispektral goriintiiliime (MSI) teknigini kullanarak tohum
kalitesi degerlendirmesi yapilmigtir [18]. MSI tarafindan tiiretilen bilgilere dayali

siniflandirma modeli, bes farkli hasarli tohumlar1 %82 genel dogrulukla siniflandirmistir.

Yapilan bir ¢alismada, piring tohumu gesitlerini tespit etmek igin iki spektral araligin
hiperspektral gorintilemesini kullanarak, KNN, SVM ve CNN makine &grenimi
yontemleriyle performanslarini test etmistir [19]. Egitimde kullandig1 goriintii sayisinin
artmasityla CNN modelinin diger iki modele gore daha iyi performans gosterdigi

gozlemlenmistir.

Yapilan bir ¢aligmada, misir tohumlarinda haploid olanlarin siniflandirmasi i¢in derin bir
evrisimli ag Onerilmistir [20]. Renk, doku ve morfoloji 6zelliklerine dayali 6nerilen
yaklagim, mevcut makine 6grenme siniflandiricilardan RF, LR ve SVM’den daha iyi bir

performans gostermistir.

Yapilan bir ¢alismada, benzer fiziksel Ozellikler iceren bes gesit piring tanelerinin
lokalizasyonu ve siniflandirilmasi i¢in ¢esitli modeller olusturulmus histogram esitleme
teknigiyle goriintiiler iyilestirilip bolgesel tabanli evrisimli sinir ag1 (R-CNN) kullanilarak

egitilmistir [21]. Egitimli siniflandiricinin %80 ortalama hassasiyete ulastigi goriilmiistiir.

Yapilan bir ¢aligmada, dort misir tohumu gesidini simiflandirmak ic¢in hiperspektral
goriintiileme yontemi ile DCNN birlestirmenin uygulanabilirligi gosterilmis ve farkl
modellerle performanslart karsilastirilmigtir [22]. DCNN modelinin KNN ve SVM

modellerinden daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir.

Yapilan bir ¢alismada, pirin¢g mahsuliinde evrisimli sinir aglar1 (CNN), ¢esitli mimarileri
ve olasiliksal sinir aglarint (PNN) kullanarak pirincin saglikli olup olmadiginin tespiti
yapilmistir [23]. PNN modelinde %99.8 dogruluk ve CNN modelinde %94.4 dogruluga

ulastlmistir.

Literatirde One ¢ikan c¢alismalar [2], [3], [7]-[9], [13], [14], [17] Cizelge 2.1’de

sunulmustur.



Cizelge 2.1. One ¢ikan ¢alismalar.

Mobil

Web

Caligma Alani Mahsul Veri seti Yontem ve Dogruluk Referans
Uygulama Uygulama
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. ResNet50: %96.14
PlantVillage Var
Domates VGG16: %92.67 ) Yok [8]
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VGG19: %92.38
Bitki Hastalik i
N Xception: %91.94
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Yazarlar
tarafindan
Domates DCNN: %76 Yok Yok [13]
olusturulmustur
(3000 goriinti)
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il KNN: %58.69
(+3500 goriinti)
LR: %81.12
LDA: %79.77
SVM: %83.9
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tarafindan SVM: %93.13
fasulye (7 Yok Yok [7]
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Tohum gesit) -
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Misir (6 LB: %97.78
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(330000
BN: %96.67
gorlnt()
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tohum olusturulmustur
(2733 gorinti)
ResNet50: %98
15 gesit Seed15 InceptionResNetV2: %99 Var Var -
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tohum (3000 gorinti) Xception: %99 (i0S) (Flask)
InceptionV3: %99
Yazarlar
Tohum 6 cesi tarafindan ResNet-18: %99
esit
Siniflandirma ‘ (; ; olusturulmustur YOLO9000: %86 Yok Yok [17]
ohum
ve Siralama (297401 SSD: %94
gorint)




3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. ONERILEN MODEL

Onerilen model Sekil 3.1°de gosterildigi gibi bes asamadan olusmaktadir. Ik asamada
yiiksek c¢ozliniirlikte 15 farkli tohumun goriintileri cekilmistir ve uygun sekilde
etiketlendirilerek veri seti olusturulmustur. Ikinci asamada 6n egitimli CNN modellerine
diizenlemeler yaparak egitim islemi gergeklestirmistir ve en iyi sonucu veren model
dosyalar1 kaydedilmistir. Ugiincii asamada Karsilastirilan model sonuglarma gére en
yiliksek sonucu veren model, mobil uygulama icin uygun hale doniistiiriilirken web
uygulamasinda herhangi bir doniistime ihtiya¢ duymadan kullanilmistir. Son agamalarda
ise mobil uygulama ve web uygulamas: i¢in araylz tasarlanmistir ve uygulamalar
tarafindan tohum tanimlanmasi saglanmistir. Ayrica mobil uygulama ile tohumun
morfolojik 6zellikleri ve kullanim1 hakkinda kullaniciya detayli bilgiler sunulmustur. Bu

bes asama asagidaki boliimlerde detayli olarak agiklanmuistir.

VERI HAZIRLAMA

— ﬁ Yiksek Goriintiileri
P * ® > sozimislitohum | »  Veri arthrma »  yeniden »  Etiketleme
- gorintileri boyutlandirma
aeps @
EGITIM
InceptionV3 &
InceptionResNetV2 € -
Model Modellerin Modellerin Verl seti egitim
sonuglannin (¢ | egitimesi  [* diizenlenmesi [* | 1 ve test olarak
kargilagtinimas: & aynimas
Xception €
= ResNet50 —
WEB UYGULAMA DONUSTURME
¥ . | . r
Girdi olarak .
Tohumun Modele istek e | |  Eniyi model 1 CoreML model
tammlanmas: gondeilmesi gortinil (model ndfs) *  Coremitools (modelmlmodel)
yiiklenmesi
MOBIL UYGULAMA
= ~
Tobom bekkmde JSON Tobum Modele istek (ﬂ::n?:?:ﬂk
detayh bilgilerin ¢ 1 dosyasindan % " - 1 P - 1 cekl ad
verilmesi ayngtirma gekimesi ya da
| | | ] yiiklenmesi

Sekil 3.1. Onerilen model.



3.2. VERI SETIi

Bu c¢alismada, veri setini olusturmak i¢in yaygin olarak bilinen 15 farkli tohum tiirii
secilmistir ve ylksek ¢ozlnurlikte gortntiliileri ¢ekilerek veri seti olusturulmustur.
Olusturulan veri setinde anason, aygicegi, bakla, bezelye, biberiye, fasulye, hashas,
1spanak, kabak, karabiber, keten, misir, nohut, rezene ve yonca bulunmaktadir. Sekil

3.2°de veri setine ait tohum gorlntileri gosterilmistir.

Sekil 3.2. Seed15 veri setinden tohum gdruntileri.

Veri seti %80 egitim verisi ve %20 test verisi olacak sekilde ayrilmistir ve Cizelge 3.1°de
gosterilmistir. Veri setinde toplam 3000 tohum goriintiisti bulunmaktadir. Veri setindeki
goriintiiler, kullanilacak 6n egitimli CNN modellerinin gorunti giris boyutlarina gore
yeniden boyutlandirilip (299x299 ve 224x224) uygun sekilde etiketlenmistir.

Cizelge 3.1. Seed15 veri seti egitim ve test sayilari.

Seed15
Egitim Test
Toplam gorintl sayist 2400 600
Sinif bagina gorintl sayisi 160 40

Tohum goriintiileri akilli telefon kullanilarak 12 megapiksel ¢oziintirliikte ¢ekilmistir.



Siniflandirmanin dengesiz olmamasi i¢in her tohum smifindan 200 adet goriintii ile veri

seti olusturulmustur.

3.3. EVRISIMLI SiNiR AGI
Bu bolimde, egitimde kullanilan CNN mimarileri hakkinda kisa bir agiklama yapilmistir.

3.3.1. InceptionV3

InceptionV3, Google’daki bir ekip tarafindan gelistirilmistir ve ayn1 zamanda GoogleNet
olarak da adlandirilmaktadir [24]. InceptionV3, InceptionV1 ve InceptionV2’nin
gelistirilmis versiyonudur [25]. Agm goriintii giris boyutu 299x299°dur. LeNet5
mimarisinden esinlenmesine ragmen, Inception\VV3’de parametre sayisin1 azaltmak igin
baslangic modiilii olarak da bilinen yeni bir 6ge uygulanmistir [26]. ILSVRC veri setinde
tespit etme konusunda iyi sonug¢ vermistir [27]. InceptionV3 modelinin sematik

diyagrami Sekil 3.3’de gosterilmistir [28].

l 2x
l 3x l ax l

B Maxpool - Fully connected

Avgpool Softmax

- Concat Dropout

Sekil 3.3. InceptionVV3 modelinin sematik diyagrami (sikistirtlmig goriiniim).

3.3.2. ResNet50

ResNet50, artik 6grenmeye dayanan artik modiillerden olusan 50 katman derinligine
sahip evrisimli sinir agidir [29]. Agin goriintii giris boyutu 224x224’tiir. Evrigim,
havuzlama ve tam bagli katmanlardan olusan klasik CNN’lerin optimize edilmesi,
cogunlukla kaybolan gradyan problemine neden olmasindan dolay1 [30], derinligi fazla

olan sinir aglarmin egitimindeki zorlugu azaltmak amaciyla artik blok (residual block)

10



tanitilmistir. Daha sonra Google’daki bir ekip tarafindan, GoogleNet modeli ResNet ile
birlestirmistir ve InceptionResNetV2 modelini olusturmustur [31]. ResNet modelinin

sematik diyagrami Sekil 3.4’de gosterilmistir [28].

2x 3x 5x 2x

i k- Biio R0 BN BRI R RN REN-HE
i il i ]

Sekil 3.4. ResNet modelinin sematik diyagrami (sikistirilmig goriiniim).

3.3.3. InceptionResNetV2

InceptionResNetV2, hibrit bir modeldir [25]. Artik 6grenme (residual learning) ve
baslangi¢ blogu (inception block) birlestirilmistir [32]. Agin goriintii giris boyutu
299x299’dur. ILSVRC veri setinde goriintii siniflandirma karsilastirmasinda iyi bir
dogruluk saglamistir. InceptionResNetV2 modelinin sematik diyagrami Sekil 3.5’de
gosterilmistir [28].

l ' 10x l . 20x l l l 10x
i iigi- 10 0 ] [ S | B3 B |
B Comolution O Residual
B Mavpool W ¢y connecied
Avgpool Softmax I I l
B Concat Dropout

Sekil 3.5. InceptionResNetVV2 modelinin sematik diyagrami (sikistirtlmis gériiniim).
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3.3.4. Xception

Xception, Frangois Chollet tarafindan yeni bir CNN modeli olarak gelistirilmistir [33].
Agm goriintii giris boyutu 299x299°dur. Xception, uzamsal ve kanal korelasyonunu
ayristirarak ag1 hesaplama agisindan verimli hale getirmek amaciyla derinlemesine
ayrisabilir evrisim katmani dnermistir [34]. Onerilen model, JFT veri setinde iyi sonuclar

gostermistir [35]. Xception modelinin sematik diyagrami Sekil 3.6’ da gosterilmistir [28].

3x 7x

@ Convolution Add
- Maxpool Softmax

Avgpool

Sekil 3.6. Xception modelinin sematik diyagrami (sikigtirtlmig goriiniim).

3.4. EGITIM

Keras i¢inde 0n egitimli bircok CNN modeli bulunmaktadir. Bu ¢alismada ResNet50,
InceptionV3, Xception, InceptionResNetV2 6n egitimli modelleri segilmistir ve ardindan
modellerde diizenlemeler yapilarak egitim islemleri gergeklestirilmistir. Ayrica

kullanilan modellerin Seed15 veri setinde verdigi dogruluk oranlar1 karsilagtirilmastir.

On egitimli modellere uygun modifikasyonlar ve ek katmanlar eklenerek egitim islemine
baglanmistir. ResNet50 modeli goriintii giris boyutu olarak 224x224 aldig1 igin goéruntiler
224x224 olarak, Inceptionv3, Xception, InceptionResNetV2 modelleri goriintii giris
boyutu olarak 299x299 aldig1 i¢in 299x299 olarak gorunttler yeniden boyutlandirilmustir.
Ortalama havuzlama katmaninda, havuz boyutu ResNet50 modeli igin 4x4 olarak,
Inceptionv3, Xception, InceptionResNetVV2 modelleri igin 8x8 olarak ayarlanmustir.
Seyreltme katmaninda, ezberlemeyi Onlemek icin %40 seyreltme uygulanmistir.

Diizlestirme katmaninda, néronlar Softmax aktivasyon fonksiyonu ile diizlestirilmistir.
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Son olarak ¢ikis1 15 sinifi temsil edecek bir siniflandirma katmani eklenmistir.

Model egitim siirecinde, asir1 uyumu Onlemek i¢in goriintii artirimi yapilmistir.
Goriintiilere %20 rastgele yatay ve dikey olarak kaydirma, %20 biiyiitme ve goriintiileri

rastgele olarak ¢evirme uygulanmustir.

Aktivasyon fonksiyonlar1 ¢ok katmanli yapay sinir aglarinda doniisiim islemleri igin
kullanilmaktadir [36]. Gizli katmanlarin ¢iktis1 bazi aktivasyon fonksiyonlari ile
normalize edilmektedir. Bu ¢alismada, ¢ok sayida tohum ¢esidinin siniflandirmasinda
[0,1] arasi ¢ikt1 iireten Softmax fonksiyonu c¢oklu smiflandirma yapmak igin tercih
edilmistir. Denklem (3.1), Softmax aktivasyon fonksiyonunun matematiksel ifadesini

gOstermektedir [37].

fle) = S on (3.1)

Derin 6grenme uygulamalarinda kullanilan birgok optimizasyon algoritmasi
bulunmaktadir [36]. Bu c¢alismada, stokastik gradyan inis (SGD) optimizasyon
algoritmasi kullanilmistir ve 6grenme orani parametresi %1 olarak, salinimi azaltan ve
SGD’yi ilgili yone hizlandiran momentum parametresi ise %90 olarak secilmistir. Ayrica,
modelin agir1 sigrama yapmamasini ve global optimumlar1 kagirmamasi igin 6grenme
orani parametresi zamanla azalacak sekilde ayarlanmistir. Ogrenme oran1 ilk bes dongii
sayisinda 0.01 olarak, bes ile on déngu sayisinda 0.002 olarak, on ile on bes dongu

sayisinda ise 0.0004 olarak giincellenmistir.

3.5. MOBIL ORTAMA AKTARILMASI

Egitim siireci tamamlandiktan sonra ResNet50, InceptionV3, Xception ve
InceptionResNetV2 ile yapilan modellerde en iyi sonuglar1 veren modeller
doniistiirilmistiir. Mobil uygulamada kullanilabilecek modeli (model.mlmodel) elde
etmek icin Python kituphanesi coremltools kullanilmistir. Bu sayede, Keras ile egitilen
model (model.hdf5S) Apple’in makine 6grenmesi kiitliphanesi olan CoreML formuna

doniistlrilmiistiir.

Doniistiiriilen modeli, mobil uygulamada kullanmak i¢in uygun bir arayiiz tasarlanmistir.
Ilk asamada, girdi olarak bir goriintiiniin i¢e aktarilmasi veya cekilen bir gorintinin

kullanilmasin1 saglayacak fonksiyon eklenmistir. Sekil 3.7°de mobil uygulamanin ilk
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sayfasinin tasarimi gosterilmistir.

Sekil 3.7. Mobil uygulama ilk sayfa tasarimi.

Ikinci asamada, girdi olarak alman goriintii déniistiiriilmiis olan modele génderilmistir.
Modelden gelen en yuksek ilk ti¢ ¢ikti alinarak kullaniciya ylzdesel olarak tahmin

gosterilmistir. Sekil 3.8’de mobil uygulamanin ikinci sayfasinin tasarimi gosterilmistir.

Sekil 3.8. Mobil uygulama ikinci sayfa tasarimi.
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Uclincli asamada, tiim tohumlarin bilgilerini iceren javascript nesne gosterimi (JSON)
dosyasi olusturulmustur ve en yliksek sonug i¢in tohum hakkinda detayli bilgi veren bir
sayfa tasarlanmigtir. Bu sayede, kullaniciya tohumun morfolojik 6zellikleri ve kullanimi
hakkinda detayli bilgiler verilmesi amaglanmistir. Sekil 3.9’de mobil uygulamanin

ticiincill sayfasinin tasarimi gosterilmistir.

Sekil 3.9. Mobil uygulama tigiincii sayfa tasarimi.

Mobil uygulama arayiizu igin tasarlanan sayfalar Sekil 3.10’da gosterilmistir.

Sekil 3.10. Mobil uygulama arayuzu.
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3.6. WEB ORTAMINA AKTARILMASI

Egitim silireci tamamlandiktan sonra ResNet50, InceptionV3, Xception ve
InceptionResNetV2 ile yapilan modellerde en yiiksek sonucu veren model seg¢ilmistir.
Secilen modeli kullanmak icin Python ile yazilmis bir mikro web ¢ergevesi olan Flask
kullanilarak API olusturulmustur. Olusturulan Web API Sekil 3.11°de gosterilmektedir.

L) 122.0.0.1:5000

il Flask Web Service

Deep Learning Neural Network API

Tohum Siniflandirici

Sekil 3.11. Web API.

Kullanic1 API araciligiyla herhangi bir tohum gorintusiini yikleyerek 6nceden egitilmis
olan modele (model.hdf5) yuklenen tohum goérintisindn tirind tespit etmek icin

gondermektedir. Web API goruntiniin yuklenmesi Sekil 3.12°de gosterilmistir.

) 127.00.1:5000

@ Flask Web Service

Deep Learning Neural Network API

Tohum Siniflandirici

Sekil 3.12. Web API goruntinin yiklenmesi.
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Yiiklenen goriintii ile model arasindaki baglantiy1 saglayacak bir tahmin et butonu
eklenmistir. Bu sayede yiiklenen goriintii modele gonderilmesi ve gelen en yuksek

sonucun kullanictya gdsterilmesi amaglanmustir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

4.1. MODEL PERFORMANSLARININ KARSILASTIRILMASI

Calismada, modellerden elde edilen dogruluk degerleri karsilastirilmistir. Seed15 veri seti
uzerinde InceptionVV3, Xception ve InceptionResNetV2 mimarileri %99 dogruluk elde
ederken, ResNet50 mimarisi ile %98 dogruluk elde edilmistir. Sekil 4.1’de modellerin
dogruluk degerleri karsilagtirllmistir. Egitilen modellerin on bes iterasyon sayisinda

dogruluk degerleri Sekil 4.2°de gosterilmistir.

Modellerin Dogruluk Degerleri
100%

99%

98%
ik 98%
96%
95%
94%
93%
92%
91%
90%

InceptionV3 InceptionResNetV2 Xception ResNet50

Sekil 4.1. Modellerin dogruluk degerleri.

Seed-15 Seed-15

FPASCOME RSSO e M

a) ResNet50 b) Xception

Seed-18 Seed-15

¢) InceptionV3 d) InceptionResNetV2

Sekil 4.2. Egitilen modellerin dogruluk artiglari.
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Seed15 veri seti iizerinde egitim islemi sirasinda iterasyon (epoch) sayisinin ayni oldugu
durumda ResNet50, InceptionVV3, Xception ve InceptionResNetV2 modellerin dogruluk
degerlerinin artigi gézlemlenmistir ve Sekil 4.3’de gosterilmistir. Xception modelinin
%88 dogrulukla, InceptionResNetV2 modelinin %61 dogrulukla, InceptionV3 modelinin
%37 dogrulukla, ResNet50 modelinin %1’e yakin bir dogrulukla basladig1 ve yedinci

iterasyon sonra dogrulukta ¢ok fazla artis olmadig1 goriilmiistiir.

Seed1S5
InceptionV3 O InceptionResNetV2 Xception X ResNet50

‘ e 0GR

X
0.8 X

=
—
2
(5]
o
(]
(=)
e |

8 9 10 11 12 13 14 15 16
Epoch

Sekil 4.3. Modellerin dogruluk degerleri.

Seed15 veri seti iizerinde egitim iglemi sirasinda iterasyon sayisinin ayni oldugu durumda
ResNet50, Inceptionv3, Xception ve InceptionResNetV2 modellerin kayip degerlerinin
azaliglart da gozlemlenmistir ve Sekil 4.4’de gosterilmistir. Xception modelinin %39
kayip degeriyle, InceptionResNetV2, InceptionV3 ve ResNet50 modellerinin %100’e
yakin bir kayip degeriyle basladig1 ve on ikinci iterasyondan sonra kayip degerinde gok
fazla azalis olmadigi goriilmistiir. Ayrica, on besinci iterasyondan sonra dogruluk
degerlerinin maksimum seviyeye yaklagmasi ve kayip degerlerinin minimum seviyeye

yaklasmasindan dolay1 iterasyon devam ettirilmemistir.
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Sekil 4.4. Modellerin kayip degerleri.

Siniflandirma modellerin performanslarmi degerlendirmek igin tahminlerin ve gercek
degerlerin karsilastirildig1 hata matrisleri ¢ikarilmistir. Smiflandirma tahminleri gercek
pozitif (TP), gercek negatif (TN), yanlis pozitif (FP), yanlis negatif (FN) olmak tzere dort
degerlendirmeden birine sahiptir [38]. TP ger¢ek degeri ve tahmin degerinin dogru
oldugu ornekler, TN gercek degeri yanlis ve tahminin de yanlis oldugu ornekler, FP
gercek degeri yanlis ve tahmin degerinin dogru oldugu ornekler, FN ise gercek degerinin
dogru ve tahmin degerinin yanlis oldugu 6rneklerdir. ResNet50, Xception, Inceptionv3

ve InceptionResNetV2 modellerinin hata matrisleri ayri ayri ¢ikarilmstir.

ResNet50 modelinin hata matrisi Sekil 4.5’de gosterilmistir. Matris sonuclarina gore
model sadece anason, bakla, fasulye ve keten tohumlarinda yanlis tahmin yaptigi
goriilmistiir. Gergekte anason olan tohumlara %97 dogru tahminle anason ve %3 yanlis
tahmin yaparak rezene olarak tespit etmistir. Gercekte bakla olan tohumlara %95 dogru
tahminle bakla ve %5 yanlis tahmin yaparak bezelye olarak tespit etmistir. Gergekte
fasulye olan tohumlara %97 dogru tahminle bakla ve %3 yanlis tahmin yaparak nohut
olarak tespit etmistir. Gergekte keten olan tohumlara %95 dogru tahminle keten ve %5
yanlis tahmin yaparak anason olarak tespit etmistir. Diger tohum siniflarinda ise %100

dogru tahmin yapmustir.
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Tahmin
(@ ) () @ (e O @ W H O W @O m @ ()
Anason
@) 0.97 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.03 0.00
a
Ayeicedi
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
(b)
Bakla
© 0.00 0.00 0.95 0.05 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
C
Bezelye
@ 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Biberiye
© 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
e
Fasulye
® 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.97 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.03 0.00 0.00
Haghas
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
(2)
= Ispanak
e 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
& (h)
Kabak
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
()
Karabiber
. 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
)
Keten
y 0.05 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.95 0.00 0.00 0.00 0.00
(k)
Misir
0 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Nohut
@) 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
m
Rezene
® 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
n
Yonca
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
(0)

Sekil 4.5. ResNet50 hata matrisi.

Xception modelinin hata matrisi  Sekil 4.6°de gosterilmistir. Matris sonuglarina gore
model sadece anason, bezelye ve keten tohumlarinda yanlis tahmin yaptig1 goriilmistiir.
Gercekte anason olan tohumlara %95 dogru tahminle anason ve %5 yanlis tahmin
yaparak rezene olarak tespit etmistir. Gercekte bezelye olan tohumlara %97 dogru
tahminle bezelye ve %3 yanlis tahmin yaparak bakla olarak tespit etmistir. Gergekte keten
olan tohumlara %97 dogru tahminle keten ve %3 yanlis tahmin yaparak anason olarak

tespit etmistir. Diger tohum siniflarinda ise %100 dogru tahmin yapmustir.
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Tahmin
(@ ) () @ (e O @ W H O W @O m @ ()
Anason
@) 0.95 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.05 0.00
a
Ayeicedi
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
(b)
Bakla
© 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
C
Bezelye
@ 0.00 0.00 0.03 0.97 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Biberiye
© 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
e
Fasulye
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
®
Haghas
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
()
= Ispanak
e 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
& (h)
Kabak
r 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
1)
Karabiber
. 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
i)
Keten
® 0.03 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.97 0.00 0.00 0.00 0.00
)
Misir
0 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Nohut
@) 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
m
Rezene
® 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
n
Yonca
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
(0)

Sekil 4.6. Xception hata matrisi.

InceptionVV3 modelinin hata matrisi Sekil 4.7’de gosterilmistir. Matris sonuglarina gore
model sadece anason, bakla, bezelye ve keten tohumlarinda yanhs tahmin yaptig
gorlilmistiir. Gergekte anason olan tohumlara %97 dogru tahminle anason ve %3 yanlig
tahmin yaparak rezene olarak tespit etmistir. Gergekte bakla olan tohumlara %97 dogru
tahminle bakla ve %3 yanlis tahmin yaparak bezelye olarak tespit etmistir. Gergekte
bezelye olan tohumlara %97 dogru tahminle bezelye ve %3 yanlis tahmin yaparak nohut

olarak tespit etmistir. Gerg¢ekte keten olan tohumlara %93 dogru tahminle keten ve %7
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yanlis tahmin yaparak yonca olarak tespit etmistir. Diger tohum siniflarinda ise %100

dogru tahmin yapmustir.

Sekil 4.7. InceptionV3 hata matrisi.

InceptionResNetV2 modelinin hata matrisi

Sekil 4.8’de gdsterilmistir.

Tahmin
@ ® @© @ @ O @ B O @ K O @ @ (0
Anason
@ 0.97 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.03 0.00
a
Ayeigedi
®) 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Bakla
© 0.00 0.00 0.97 0.03 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
c
Bezelye
y 0.00 0.00 0.00 0.97 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.03 0.00 0.00
)
Biberiye
© 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
e
Fasulye
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
®
Haghasg
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
()
3 Ispanak
et 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
3 (h)
Kabak
0 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
i
Karabiber
] 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
()]
Keten
® 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.23 0.00 0.00 0.00 0.07
Misir
0 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Nohut
() 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
m
Rezene
® 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
n
Yonca
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
(0)

Matris

sonuglarma gore model sadece bezelye tohumda yanlis tahmin yaptigi gorilmiistiir.

Gergekte bezelye olan tohumlara %97 dogru tahminle bezelye ve %3 yanlis tahmin

yaparak nohut olarak tespit etmistir. Diger tohum siniflarinda ise %100 dogru tahmin

yapmuistir.
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Tahmin

(@ ) @ @ () @O @ W H @O O m @ ()
Anason
@ 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
a
Ayeicegi
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
(b)
Bakla
© 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
C
Bezelye
@ 0.00 0.00 0.00 0.97 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.03 0.00 0.00
Biberiye
0.00 0.00 0.00 0.00
(e)
Fasulye
0.00 0.00 0.00 0.00
®
Haghas
0.00 0.00 0.00 0.00
()
- Ispanak
e 0.00 0.00 0.00 0.00
3 (h)
0
Kabak
] 0.00 0.00 0.00 0.00
@
Karabiber
] 0.00 0.00 0.00 0.00
@
Keten
0.00 0.00 0.00 0.00
x)
Masir
0.00 0.00 0.00 0.00
0]
Nohut
0.00 0.00 0.00 0.00
(m)
Rezene
0.00 0.00 0.00 0.00
(n)
Yonca
0.00 0.00 0.00 0.00
(0)

Sekil 4.8. InceptionResNetV2 hata matrisi.

ResNet50, Xception, InceptionV3 ve InceptionResNetV2 modellerinin hata matrisi

karsilastirmas1 Sekil 4.9°de gosterilmistir. ResNet50 modeli anason, bakla, fasulye ve

keten tohumlarinda olmak tizere 4 farkli smifta, Xception modeli anason, bezelye ve

keten tohumlarinda olmak (zere 3 farkli sinifta, InceptionVV3 modeli anason, bakla,

bezelye ve keten tohumlarinda olmak iizere 4 farkli sinifta, InceptionResNetV2 modeli

sadece bezelye tohumda olmak Uzere tek smifta yanlis tahmin yaptigi gorilmiistiir.

Sonuglara gore, InceptionResNetV2 modelinin ResNet50, Xception, InceptionV3
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modellerine gore daha iyi tahmin sonuglar1 verdigi gorilmektedir.

ResNet50 Inceptionv3

Sekil 4.9. Modellerin hata matris karsilastirmasi.

Calismada, onerilen modellerin performansini kontrol etmek igin dogruluk orani, kesinlik
(precision), duyarlilik (recall), Fl-skoru (F1-score) ve destek (support) metrikleri
cikarilmistir. Destek, modelin egitim sirasinda gergeklestirilen her sinifin 6rnek sayisini

gostermektedir [2]. Dogruluk (4.1), modelde dogru tahmin edilen érneklerin toplam veri

setine oranini gostermektedir [39].

25



(TP +TN)
(TP + FP + TN + FN)

Dogruluk = (4.1)
Kesinlik (4.2), modelde pozitif olarak tahmin edilen degerlerin gergekten kag tanesinin

pozitif oldugunu gostermektedir [39].

(TP)

Kesinlik =
esinlik —(TP+FP)

(4.2)
Duyarlilik (4.3), modelde pozitif olarak tahmin edilmesi gereken drneklerin ne kadarini

pozitif olarak tahmin ettigimizi gostermektedir [39].

(TP)

(TP + FN) (43)

Duyarlilik =
Fl-skoru (4.4), modelin kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasini

gostermektedir [40].

F1 — sk ) Kesinlik * Duyarlilik 14
—_ — %
Sy Kesinlik + Duyarlilik (44)

ResNet50 modelinin  kesinlik, duyarlilik ve F1-skoru degerleri Sekil 4.10°da
gosterilmistir. ResNet50 model sonuglarina gore, kesinlik agisindan anason ve bezelye
tohumlarinda %95, nohut ve rezene tohumlarinda %98 kesinlik elde edilirken diger
tohumlarda %2100 kesinlik elde edilmistir. Duyarlilik agisindan bakla ve keten
tohumlarinda %95, anason ve fasulye tohumlarinda %97 duyarlilik elde edilirken diger
tohumlarda %100 duyarlilik elde edilmistir. F1-skoru agisindan anason tohumunda %96,
bakla ve keten tohumlarinda %97, bezelye tohumunda %98, fasulye, nohut ve rezene
tohumlarinda %99 F1-skoru elde edilirken diger tohumlarda %100 F1-skoru elde

edilmistir.
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ResNet50

Anason

Aygicegi

Bakla

Bezelye

Biberiye

Fasulye

Hashas

Ispanak

Kabak

Karabiber

Keten

Misir

Nohut

Rezene

Yonca

0,92 0,93 0,94 0,95 0,96 0,97 0,98 0,99 1
mKesinlik mDuyarlilk mF1-skoru
Sekil 4.10. ResNet50 kesinlik, duyarlilik ve F1-skoru degerleri.

ResNet50 modelinin Cizelge (4.1)’de dogruluk, makro ortalama, agirlikli ortalama,
kesinlik, duyarlilik, F1-skoru ve destek degerleri gosterilmistir.
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Cizelge 4.1. ResNet50 siniflandirma raporu.

Tohum Kesinlik Duyarlilik F1-skoru Destek
Anason 0.95 0.97 0.96 40
Aycicegi 1 1 1 40
Bakla 1 0.95 0.97 40
Bezelye 0.95 1 0.98 40
Biberiye 1 1 1 40
Fasulye 1 0.97 0.99 40
Hashas 1 1 1 40
Ispanak 1 1 1 40
Kabak 1 1 1 40
Karabiber 1 1 1 40
Keten 1 0.95 0.97 40
Misir 1 1 1 40
Nohut 0.98 1 0.99 40
Rezene 0.98 1 0.99 40
Yonca 1 1 1 40
Dogruluk 0.98 600
Makro
ortalama 0.98 0.98 0.98 600
Agirlikh
ortalama 0.98 0.98 0.98 600

Xception modelinin kesinlik, duyarliik ve Fl-skoru degerleri Sekil 4.11°da
gosterilmigtir. Xception model sonuglarma gore, kesinlik agisindan rezene tohumunda
%95, anason tohumunda %97, bakla tohumunda %98 kesinlik elde edilirken diger
tohumlarda %100 kesinlik elde edilmistir. Duyarlilik agisindan anason tohumunda %95,
bezelye ve keten tohumlarinda %97 duyarhilik elde edilirken diger tohumlarda %100
duyarlilik elde edilmistir. F1-skoru agisindan anason tohumda %96, rezene tohumunda
%98, bakla, bezelye ve keten tohumlarinda %97 F1-skoru elde edilirken diger tohumlarda
%100 F1-skoru elde edilmistir.
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Xception

Anason E——
AYSigel
Bkl B
Dozl
Biberiye S
Fasiilye
Haghay S
Ispanak S
Kabak S
Karabiber S
Kcton e ——————
Misir e —
Nohut
Rezene _—
Yonca S
0,92 0,93 0,94 0,95 0,96 0,97 0,98 0,99 1

mKesinlik = Duyarlilik mF1-skoru

Sekil 4.11. Xception kesinlik, duyarlilik ve F1-skoru degerleri.

Xception modelinin Cizelge (4.2)’de dogruluk, makro ortalama, agirlikli ortalama,

kesinlik, duyarlilik, F1-skoru ve destek degerleri gdsterilmistir.
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Cizelge 4.2.

Xception smiflandirma raporu.

Tohum Kesinlik Duyarlilik F1-skoru Destek
Anason 0.97 0.95 0.96 40
Aycicegi 1 1 1 40
Bakla 0.98 1 0.99 40
Bezelye 1 0.97 0.99 40
Biberiye 1 1 1 40
Fasulye 1 1 1 40
Hashas 1 1 1 40
Ispanak 1 1 1 40
Kabak 1 1 1 40
Karabiber 1 1 1 40
Keten 1 0.97 0.99 40
Misir 1 1 1 40
Nohut 1 1 1 40
Rezene 0.95 1 0.98 40
Yonca 1 1 . 40
Dogruluk 0.99 600
Makro
ortalama 0.99 0.99 0.99 600
Agirlikh
ortalama 0.99 0.99 0.99 600

InceptionV3 modelinin kesinlik, duyarlilk ve Fl-skoru degerleri Sekil 4.12°de
gosterilmistir. InceptionV3 model sonuglarina gore, kesinlik agisindan yonca tohumunda
%93, rezene tohumunda %95, bezelye tohumunda %97, nohut tohumunda %98 kesinlik
elde edilirken diger tohumlarda %100 kesinlik elde edilmistir. Duyarlilik agisindan keten
tohumunda %93, anason tohumunda %95, bakla ve bezelye tohumlarinda %97 duyarlilik
elde edilirken diger tohumlarda %100 duyarlilik elde edilmistir. F1-skoru agisindan keten
ve yonca tohumlarinda %96, anason ve bezelye tohumlarinda %97, rezene tohumunda
%098, bakla ve nohut tohumlarinda %99 F1-skoru elde edilirken diger tohumlarda %100
F1-skoru elde edilmistir.
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Inceptionv3

Anason
Aygicegi
Bakla
Bezelye
Biberiye
Fasulye
Haghag
Ispanak
Kabak
Karabiber
Keten
Misir
Nohut
Rezene

Yonca

e
S

0,93 0,94 0,95 0,96 0,97 0,98
mKesinlik = Duyarlilik mFl-skoru

e
&

Sekil 4.12. InceptionV3 kesinlik, duyarlilik ve F1-skoru degerleri.

InceptionVV3 modelinin Cizelge (4.3)’de dogruluk, makro ortalama, agirlikli ortalama,

kesinlik, duyarlilik, F1-skoru ve destek degerleri gdsterilmistir.
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Cizelge 4.3. InceptionV3 siniflandirma raporu.

Tohum Kesinlik Duyarlilik F1-skoru Destek
Anason 1 0.95 0.97 40
Aycicegi 1 1 1 40
Bakla 1 0.97 0.99 40
Bezelye 0.97 0.97 0.97 40
Biberiye 1 1 1 40
Fasulye 1 1 1 40
Hashas 1 1 1 40
Ispanak 1 1 1 40
Kabak 1 1 1 40
Karabiber 1 1 1 40
Keten 1 0.93 0.96 40
Misir 1 1 1 40
Nohut 0.98 1 0.99 40
Rezene 0.95 1 0.98 40
Yonca 0.93 1 0.96 40
Dogruluk 0.99 600
Makro 600
ortalama 0.99 0.99 0.99
Agirlikh 600
ortalama 0.99 0.99 0.99

InceptionResNetV2 modelinin kesinlik, duyarhilik ve Fl-skoru degerleri Sekil 4.13’de
gosterilmistir. InceptionResNetV2 model sonuclarina gore, kesinlik agisindan nohut
tohumunda %98 kesinlik elde edilirken diger tohumlarda %100 kesinlik elde edilmistir.
Duyarlilik agisindan bezelye tohumunda %97 duyarlilik elde edilirken diger tohumlarda
%100 duyarlilik elde edilmistir. F1-skoru acisindan bezelye ve nohut tohumlarinda %99
F1-skoru elde edilirken diger tohumlarda %100 F1-skoru elde edilmistir.
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InceptionResNetV2

Anason
Aygicegi
Bakla
Bezelye
Biberiye
Fasulye
Haghas
Ispanak
Kabak
Karabiber
Keten
Misir
Nohut
Rezene

Yonca

0

o
]

0,93 0,94 0,95 0,96 0,97 0,98 0,99
m Kesinlik = Duyarlihk mFI1-skoru

—

Sekil 4.13. InceptionResNetV2 kesinlik, duyarlilik ve F1-skoru degerleri.

InceptionResNetV2 modelinin Cizelge (4.4)’de dogruluk, makro ortalama, agirlikli

ortalama, kesinlik, duyarlilik, F1-skoru ve destek degerleri gosterilmistir.



Cizelge 4.4. InceptionResNetV2 siniflandirma raporu.

Tohum Kesinlik Duyarlilik F1-skoru Destek
Anason 1 1 1 40
Aycicegi 1 1 1 40
Bakla 1 1 1 40
Bezelye 1 0.97 0.99 40
Biberiye 1 1 1 40
Fasulye 1 1 1 40
Hashas 1 1 1 40
Ispanak 1 1 1 40
Kabak 1 1 1 40
Karabiber 1 1 1 40
Keten 1 1 1 40
Misir 1 1 1 40
Nohut 0.98 1 0.99 40
Rezene 1 1 1 40
Yonca 1 1 1 40
Dogruluk 0.99 600
Makro 600
ortalama 0.99 0.99 0.99
Agirlikli 600
ortalama 0.99 0.99 0.99

ResNet50, Xception, InceptionV3 ve InceptionResNetV2 modellerinin bir arada oldugu
Cizelge 4.5’de dogruluk, makro ortalama, agirlikli ortalama, kesinlik, duyarlilik, F1-

skoru ve destek degerleri gosterilmistir.

Kesinlik a¢isindan, ResNet50 modeli anason, bezelye, nohut ve rezene tohumlarinda
olmak tizere 4 farkli sinifta, Xception modeli anason, bakla ve rezene tohumlarinda olmak
uzere 3 farkli sinifta, Inception\VV3 modeli bezelye, nohut, rezene ve yonca tohumlarinda
olmak tizere 4 farkli smifta, InceptionResNetV2 modeli sadece nohut tohumda olmak

uzere tek smifta %100 kesinlik elde edememistir.

Duyarlilik agisindan, ResNet50 modeli anason, bakla, fasulye ve keten tohumlarinda
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olmak tizere 4 farkli sinifta, Xception modeli anason, bezelye ve keten tohumlarinda
olmak (izere 3 farkli sinifta, InceptionV3 modeli anason, bakla, bezelye ve keten
tohumlarinda olmak tizere 4 farkli sinifta, InceptionResNetV2 modeli sadece bezelye

tohumda olmak Uzere tek sinifta %100 duyarlilik elde edememistir.

F1-skoru agisindan, ResNet50 modeli anason, bakla, bezelye, fasulye, keten, nohut ve
rezene tohumlarinda olmak tizere 7 farkli sinifta, Xception modeli anason, bakla, bezelye,
keten ve rezene tohumlarinda olmak tizere 5 farkli smifta, InceptionVV3 modeli anason,
bakla, bezelye, keten, nohut, rezene ve yonca tohumlarinda olmak tizere 7 farkli sinifta,
InceptionResNetV2 modeli bezelye ve nohut tohumda olmak tizere 2 farkli sinifta %100

F1-skoru elde edememistir.

Cizelge 4.5. ResNet50 (a), Xception (b), InceptionV3 (c) ve InceptionResNetV2 (d)

siniflandirma raporu.

Tohum Kesinlik Duyarlilik F1-skoru Destek
@ |G | |Wd]|@]|®]C]|CA]|@]®]C/]|IMC,]®@hbcd
Anason | 095|097 | 1 1 |097|095|09 | 1 |096|096|097| 1 40
Aycigegi 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 40
Bakla 1 1098 1 1 |09 | 1 (097 1 |097|099|099| 1 40
Bezelye [ 095 1 [097 | 1 1 ]097|097 097|098 | 099 |0.97]|0.99 40
Biberiye 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 40
Fasulye 1 1 1 1 0.97 1 1 1 ]0.99 1 1 1 40
Hashasg 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 40
Ispanak 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 40
Kabak 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 40
Karabiber | 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 40
Keten 1 1 1 1 0.95 | 0.97 | 0.93 1 |097 099 0.96 1 40
Misir t 1y 1|1]1 40
Nohut 0.98 1 |0.98|0.98 1 1 1 1 ]0.99 1 099|099 40
Rezene | 0.98 | 0.95 | 0.95 1 1 1 1 1 099|098 098 1 40
Yonca 1 1 1093 1 1 1 1 1 1 1 |0.96 1 40
Dogruluk 0.98 | 0.99 | 0.99 | 0.99 600
Makro
ortalama 0.98|0.99 | 099 | 0.99 | 0.98 | 0.99 | 0.99 | 0.99 | 0.98 | 0.99 | 0.99 | 0.99 600
Agirlikli
ortalama 0.98 | 0.99 | 099 | 0.99 | 0.98 | 0.99 | 0.99 | 0.99 | 0.98 | 0.99 | 0.99 | 0.99 600
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Modellerin performansini degerlendirmek ve mobil uygulamada kullanmadan 6nce
kontrol etmek gerekmektedir. Modeller siniflarin ¢ogunda kesinlik, duyarlilik ve F1-

skoru agisindan iyi performans géstermistir.

4.2. MOBIL UYGULAMA DEGERLENDIRMESI

Mobil uygulama aray(izi ii¢ sayfadan olusacak sekilde tasarlanmistir. Mobil uygulamanin
ilk sayfa arayiizi Sekil 4.14’de gosterilmistir. Ilk sayfada girdi olarak goruntiiniin
secilmesi ya da cekilen bir gorintiinin yiuklenmesi icgin iki adet buton eklenmistir. Bul
butonu da eklenerek ikinci sayfanin gosterilmesi saglanmistir. Girdi olarak goéruntinin
secilmesi islemi ortalama 0.168 saniyede, girdi olarak cekilen goruntiiniin yuklenmesi

islemi ise ortalama 0.194 saniyede caligsmaktadir.

Sekil 4.14. Mobil uygulama ilk sayfa araytz(.
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Mobil uygulamanin ikinci sayfa araylizii Sekil 4.15°de gosterilmistir. Ikinci sayfada,
gelen goruntt yakalanmistir ve model dosyasindan tohumu tespit edecek fonksiyona
gonderilmistir. Fonksiyondan en yiksek ilk ¢ tahmin alinmistir ve kullaniciya yiizdesel
olarak gosterimi saglanmistir. Detay butonu eklenerek iigiincli sayfanin gosterilmesi
saglanmigtir. GOrlintiniin yakalanip model dosyasindan tohumu tespit etmesi ortalama

olarak 0.533 saniyede calismaktadir.

Karabiber %99.7405
Bezelye %0.1487
Ispanak %0.1048

Sekil 4.15. Mobil uygulama ikinci sayfa aray(izu.

Mobil uygulamanin {igiincii sayfa arayiizii Sekil 4.16°de gosterilmistir. Uclincii sayfada,
modelin en yiiksek tahmin ettigi tohum i¢in tiim tohum bilgilerinin yer aldigi JSON

dosyasindan ayristirma islemi yapilmistir. Kullaniciya tespit edilen tohumun morfolojik
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ozellikleri ve kullanimi hakkinda detayli bilgiler verilmistir. En ylksek tahmin edilen
tohumun JSON dosyasindan bilgilerinin ayrigtirilmasi islemi ortalama 0.002 saniyede

calismaktadir.

Karabiber

(Piper nigrum)

Morfolojik - Kullanim

Sekil 4.16. Mobil uygulama tgunci sayfa araytz(.

Tohum goriintiisiiniin girdi olarak yiiklenmesi, tespit edilmesi ve JSON dosyasindan
ayristirtlmasinda fonksiyonlarin calisma siiresi bakimindan kisa siirede bu islemleri
yaptig1 goriilmiistiir. Mobil uygulama sayesinde siniflandirma islemi diisiik maliyetli,
0znel kararlar olmadan ve ¢ok fazla zaman harcamadan gercgeklestirilmistir. Ayrica tohum
gesitlerinin hizli ve yiiksek dogrulukta tanimlayabilen otomatik bir sistemin
uygulanabilirligi gosterilmistir. Mobil uygulama aray(zU igin tasarlanan ¢ sayfanin bir

aradaki ekran gorintuleri Sekil 4.17°de gosterilmistir.
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Sekil 4.17. Mobil uygulama genel araytizi.

4.3. WEB UYGULAMA DEGERLENDIRMESI

Web uygulama arayiizii tek bir HTML sayfasindan olusacak sekilde tasarlanmistir.
Tasarlanan sayfada goériintlndin yiklenmesi icin bir adet buton ve gorinti yiklendikten
sonra tespit etme islemi i¢in bir buton eklenmistir. Web uygulama arayiizii Sekil 4.18de

gosterilmistir.

@ Fiask wob Sarvice

Deep Learning Neural Network AP

Tohum Siniflandirici

Fotograf seg...

Sekil 4.18. Web uygulama arayuzu.
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Goruntl yuklendikten sonra hem projenin bulundugu klasore kaydedilmekte hem de
arayizde kullaniciya gosterilmektedir. Goriintinun yuklenmesi islemi ortalama 0.096
saniyede c¢aligmaktadir. Web uygulamasina goriinti yiiklenmesi Sekil 4.19’da

gosterilmistir.

C 127.0.0.1:5000

@ Flosk Wob Service

Deep Learning Neural Network AP|

Tohum Siniflandirici

Sekil 4.19. Web uygulama gorintunun yuklenmesi.

Goriintli yiiklendikten sonra tahmin et butonu ile gelen goriintii ve model dosyasi
arasindaki baglantt saglanarak tohumu tespit edecek fonksiyona gonderilmistir.
Fonksiyondan en yiksek tahmin almmustir ve kullaniciya yiizdesel olarak goésterimi
saglanmistir. Secilen goriintiiniin model dosyasindan tohumu tespit etmesi ortalama
olarak 0.512 saniyede ¢aligmaktadir. Web uygulamasinin tohum turind tespit etmesi
Sekil 4.20°de gosterilmistir.

) riask web Service

Deep Learning Neural Network API

Tohum Siniflandirici
Fotograf seq...

Sonug
Karabiber: %99.57

Sekil 4.20. Web uygulama sonug.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu calismada, derin 6grenme teknikleriyle tohum goriintiilerini yiiksek dogrulukta tespit
eden ve siniflandiran bir mobil ve web uygulamasi gelistirilmistir. Derin §grenme
tekniklerinden biri olan CNN kullanarak 15 ¢esit tohum goriintiisiinden olusan bir veri
seti olusturularak egitim islemi yapilmistir. Olusturulan veri seti Uzerinde, egitilen
modellerinin ~ performanslar1  karsilastirilmigtir.  InceptionVV3,  Xception  ve
InceptionResNetV2 modellerinde %99 dogruluk, ResNet50 modelinde %98 dogruluk

elde edilmistir.

Yiiksek dogrulukta calisan modelin mobil ortamda ve web ortaminda ¢alismasi
saglanmistir. Mobil uygulamada goriintinin model dosyasindan tohumu tespit etmesi
ortalama olarak 0.533 saniyede ¢alismaktadir. Web uygulamasinda segilen goriintiiniin

model dosyasindan tohumu tespit etmesi ortalama olarak 0.512 saniyede ¢aligmaktadir.

Mobil ve web uygulama sayesinde, hizli ve dogru bir sekilde tohumlarin tanimlanip
smiflandirilmas: igin bir uzmana gerek kalmadan herkes tarafindan kullanilabilmesi
gerceklestirilmistir. Ayrica mobil uygulama ile kullaniciya tespit edilen tohumun
morfolojik 6zellikleri ve kullanimi hakkinda detayli bilgiler sunulmustur. Tohum
tdrlerinin tanimlanmasi ve siniflandirilmasinda karsilasilan problemlerin, kisa siirede,
diisiik maliyetle ve 6znel kararlar olmadan gergeklestirilmesi saglanmistir. Bu sayede
tohum tdrlerini tanimlayabilen otomatik bir sistemin gercek hayattaki uygulanabilirligi

gosterilmistir.

Gelecekteki galismalarda, mevcut veri sayisini farkli yontemlerle arttirilmasi ve tohum
sayisinin arttirilmasi saglanarak daha kapsamli bir uygulama yapilmasi planlanmaktadir.
Sensorlerden gelen gergek zamanli verilerle nesnelerin interneti (IoT) tabanli ve derin
O0grenme tabanli uygulamalar birlestirilerek akilli karar veren sistemlerin gelistirilmesi
amaclanmaktadir. BOylece gercek zamanli gevresel parametrelerin gozlenmesi ile akilli

bir karar sisteminin mobil veya web ortamina dahil edilmesi saglanabilir.
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