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TESEKKUR

Bu calisma siirecinde bizlere destek olan, katki saglayan tiim hocalarimiza tesekkiir ederiz.

Ayrica, egitim hayatimiz boyunca yanimizda olan, bizlere her zaman destek veren aileleri-

mize ve arkadaglarimiza da en igten tesekkiirlerimizi sunariz.



OZET

Bitkiler, insan hayat1 i¢in 6nemli bir yere sahiptir ve bitkiye diigkiin bazi1 kisiler evlerinde
bitki bakimina zaman ayirmakta zorluk ¢ekebilmektedir. Sik seyahat etmeyi seven kisiler bit-
kilerinin bakimlarin1 aksatmak zorunda kalacaklarindan ya bitkilerden ya da seyahatlerinden
vazgecmek zorunda kalabilmektedirler. Bu projede, bunun 6niine ge¢gmek icin bu ¢alismayla
ve beraberinde yapilan mobil uygulama gelistirme adimlariyla ¢oziim sunulmustur. Bitki
bakimini kullanicinin uzaktan izleyip manuel veya otomatik bir sekilde yonetmesini ve ge-
listirilen mobil uygulama iizerinden bitkinin durumunu anlik gérmesini saglayan bir sistem
gelistirilmistir.

Sistem, mobil entegrasyon kullanilarak bitkilerin anlik gorsellerini almaya, nem seviyele-
rini takip etmeye ve manuel ya da otomatik bir sekilde sulama yapma 6zelliklerine sahiptir.
Sistem, kullanan kisilere esneklik saglar ve kolay bir sekilde bitki bakim islemlerinin gercek-
lestirilmesini saglar. Modiiler bir yapiya sahip olmasindan dolay1 gelecekteki planlara gore
sistemin istenildigi gibi sekillendirilmesi saglanmugtir. Proje; seyahat etmeyi ve bitkileri se-
ven, bitkilerini uzaktan yonetmek isteyen, bitkilerine zaman ayirmakta zorluk ceken kisiler
icin kolay bir ¢dziim sunar.

Anahtar Kelimeler: Bitki bakimi, mobil uygulama, hastalik tespiti, otomatik sulama,

uzaktan kontrol.
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AMAC

Projemizde, bitkilerin sulama ihtiyaclarinin herhangi bir kimsenin miidahalesine bagh
kalmadan otomatik bir sisteme ¢evrilmesi, ayn1 zamanda bitkide olusabilecek hastaliklarin
tespiti hedeflenmistir. Gelistirilen bu sistemde, kullanicilarin bitkilerin nem seviyeleri ve
saglig1 hakkinda genel bilgileri takip edebilmeleri amaciyla kullanilabilecekleri bir mobil
uygulama tasarlanmistir. Bu sistem, 6zellikle sik seyahat eden, evden uzak kalan veya bitki
bakimini uzaktan gerceklestirmeyi amaclayan kullanicilar icin pratik bir ¢6ziim sunmaktadir.
Sistemde ana hedef, toprak nem sensorlerinden gelen verilere gore otomatik olarak sulama
yapilmasidir. Otomatik sulama yapilirken, ayn1 zamanda kullanicilarin mobil uygulama
tizerinden bitkileri sulamak i¢in komut verebilmesi saglanmistir. Bitki tiirii tanima ve hastalik
tespiti islemleri, kullanicilarin telefon kamerasiyla ¢ektikleri gorselleri mobil uygulama
izerinden sisteme yiiklemesiyle gerceklestirilir. Bu sayede, sabit bir kamera kullanilmasina
gerek kalmadan, sistem maliyet acisindan daha verimli ve enerji kullanim1 a¢isindan daha
tasarruflu hale getirilmistir. Sistem uygulandiginda, bitkilere yalnizca sulamaya ihtiyac
duyduklarinda su verilerek su israfi 6nlenmis, boylece hem ¢evresel hem ekonomik agidan

stirdiiriilebilir bir ¢6ziim sunulmustur.
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Bu literatiir 6zeti, tarim alanlarinda otomatik isleyen ve teknolojinin bircok yoniinii kap-
sayan arastirmalar1 incelemektedir. Siirdiiriilebilir tarim i¢in kritik dneme sahip olan bu
caligmalar, topragin nemini ol¢iip sulama sisteminin otomatiklesmesini ve robotlar iizerine
odaklanmasini saglar [5—10]. Bu sistemlerin ana amaglari ise su kaynaklarinin verimli bir ge-
kilde kullanilmasiyla su tasarrufu yapilmasi, bitki saghiginin optimize edilmesi ve tarimda
verim oraninin onemli Olciide arttirilmasidir [6, 8—10]. Arastirmalar bu hedeflere ulasmak
icin cesitli yazilim algoritmalari, toprak nem sensorleri, mikrodenetleyiciler (Arduino vb.)
ve kontrol mekanizmalar1 kullanmgtir [5, 8—10]. Sistemlemler de farkliliklar olabilir. Ba-
zilar sadece sulama isini yaparken bazilar1 ise hem sulama hem de giibreleme islemlerini
beraber yapar [6]. Bitki bakim isini otomatiklestiren bu calismalar, hem devamlilik hem de
kullanici dostu islevler icin onemli faydalar olusturur. Tarimin daha islevsel ve cevreci hale
gelmesinde bu sistemlerin gelistirilmesi 6nemli rol oynar [5].

Bu alanda farkli yaklagimlar ve teknolojiler, ¢esitli ¢oziim Onerileri sunmaktadir. Asagida
bu teknoloji ve yaklagimlar ele alinmaktadir:

Kapal1 dongii kontrol modelleri: Bu modeller topraktaki nem oranin1 optimize etmek icin
yagis, buharlagsma, terleme ve sulama gibi bir¢cok unsuru dikkate alir. Tarimsal sulama islem-

lerinde, su kaynaklarinin korunmasini saglamak icin suyun kullanimimi verimli bir sekilde
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olusturmasi biiylik nem tasimaktadir. Kapali dongii sistemleri, bitkilerin su ihtiyag¢larina
gore sulama islemini gergeklestirebilmesi icin topragin nem dinamiklerini daima izler. Bunun
sayesinde hem su tasarrufu hem de bitkinin saglikli bir sekilde biiylimesi saglanir. Bu sis-
temler, su kaynaklarinin daha verimli kullanilabilmesini saglamak i¢in toprak nemini siirekli
izleyerek cevresel devamliliga faydali olur [11].

Robotik sistemler: Tarimda robot kullanim1 giderek artmakta, bu da bitki bakim siirec-
lerinin otomasyonuna olanak tanimaktadir. Bu sistemler, genellikle mobil robotlar veya
robotik kollar araciligiyla bitkilerin bakiminmi otomatik hale getirir [7, 12, 13]. Ornegin, Yeni
Meksika’daki biber ciftliklerinde kullanilan bir mobil robot, topragin nem ve sicakligini
olgerken bitkilerin saglik durumunu da tespit edebilmektedir [12]. I¢ mekan bitkileri icin ta-
sarlanan robotlar ise, RFID etiketleri sayesinde bitkileri taniyip su ihtiyag¢larini belirleyerek
sulama yapabilmektedir. Bu tiir robotik sistemler, tarimsal islemlerde insan giiciine olan ihti-
yact azaltirken aynm1 zamanda verimliligi artirir. Ayrica, robotlarin kullanimi, hassas tarim
uygulamalarinin yayginlasmasina da katki saglar [7, 13].

IoT ve makine 6grenimi entegrasyonu: Sulamanin siireclerinin optimizasyonunu arttirmak
ve siirecleri daha akilli hale getirmek i¢in IoT teknolojileri ve makine 6grenimi algoritmalari
kullanilir. Makine 68renimi algoritmalar: ile analiz etmek ve bitkinin suya ihtiyaci oldu-
guna karar vermek i¢in IoT tabanli sensorlerden toplanan veriler kullanilir [14, 15]. Gergek
zamanda anlik veri toplama, uzaktan izleyebilme ve uzaktan kontrol edebilme imkani saglaya-
rak ciftcilerin daha ¢cok verimli ve bilingli sekilde sulama yapabilmeleri bu sayede desteklenir.
Hava durumu, topraktaki nem orani, bitkinin temel ihtiyaglar1 gibi etkenlerin analiz edilme-
siyle bitkinin sulanmasi i¢in en uygun zamani ve bitkinin ne kadar miktarda sulanacagini

belirlemek i¢in makine 6grenimi algoritmalari1 kullanilir [15, 16].
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Diisiik maliyetli ve acik kaynakli sistemler: Maliyeti diisiik ¢oziimler ve acik kaynak
sistemler gelistirerek tarimsal otomasyonun daha cok kisiye yayilmasi saglanabilir [17, 18].
Bunlar kiiciik ciftlikler ve bitki deneyleri icin biitce dostu ve erisilebilir secenekler sunuyor.
Ornegin, biiyiik dogruluk oranlarinda nemi kontrol ederek kapsamli deneylerin yapilmasini
kolaylastirabilmek i¢in bitki deneylerinde kullanilmak i¢in tasarlanmis biit¢e dostu bir robotik
sistem kullanilir [17]. Fiyat acisindan daha uygun alternatifler bulmaya calisirken farkli
maliyetteki sensorlerin performansi farkli toprak dokularinda ve nemi farkli ortamlarda
kargilagtirilir. Tarim teknolojilerini elde edebilmeyi basitlestirerek daha ¢ok ciftcinin bu gibi
teknolojilerden faydalanabilmesini saglamak i¢in bu tarz sistemler kullanilir [18].

Goriintii isleme ve makine 0grenimi teknikleri: Tarim i¢in kilit bir role sahiptirler. Bitkinin
hastaliklarinin erken tespit edilmesi, farkli bitki tiirlerinin taninabilmesi [19, 20] ve bitkinin
biiylime evrelerinin izlenmesi [21] gibi alanlarda bu teknolojiler sayesinde 6nemli adimlar
atilmigtir. Bitkinin yapraklarinda bulunan karisik 6zellikleri bir siizgegten gecirerek hasta-
liklar1 biiyiik dogruluk oraniyla siniflandirabilmek i¢in derin 6grenme modelleri kullanilir
[22]. Ozellikle hizlica miidahale etme olanag1 saglayabilmek ve tarimsal kayiplari en aza in-
dirmek icin bu ¢cok 6nemlidir. Ayrica, bitkinin yapraklarinin 6zelliklerinin analiz edilerek
biiyiik dogruluk oranlartyla dogru kategorilendirme yapabilmek i¢in bitki tiirlerini tanimada
kullanilan evrisimli sinir aglart kullanilir [19, 20]. Bitkinin yapraginin kesit alanin1 ve Nor-
malize Edilmis Bitki Ortiisii Fark indeksi (Normalized Difference Vegetation Index - NDVI)
degerini Olcerek bitkinin mevcut saglig1 ve biiytimesindeki performansi konusunda kritik bil-
giler saglamak icin bitki bityiimesini izlemede kullanilan goriintii isleme sistemleri kullanilir.
Bahsedilen teknolojiler, tarimsal iiretimin her kademesinde saglanan faydayi arttirarak daha

siirdiiriilebilir uygulamalarin gelistirilmesine yol acar [21].
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Tarimsal otomasyonun en temelini, sensor teknolojileri olusturur. Farkl tiirlerdeki toprak
nem sensorlerinin performanslar1 ve dogruluk oranlar1 farkli calismalarla karsilastirilmistir
[18, 23]. Araziye Ozgii kalibrasyonlarin sensorlerin dogruluk oranini yiikselttigini bu ¢alisma-
lar sayesinde gosterilmektedir. Fabrika kalibrasyonlarinin ¢ogunlukla arazi sartlarinda kafi
olmadig icin bulunan araziye 6zel ayarlarin yapilmasi lazim oldugu vurgulanmaktadir [23].
Biitce dostu sensorlerin de elverisli alternatifler olabilecegi sOylense de, gelecege yonelik
dayanikliliklarinin ve performanslarinin daha ¢ok incelenmesi lazim oldugu sdylenmekte-
dir. Ozellikle, pahal1 sensorlerin daha fazla dogruluk oranlarinda ve daha cok giivenilirlik
sagladig1, ancak biitce dostu sensorlerin maliyet i¢in avantaj sundugu vurgulanmaktadir. Bu
calismalar sayesinde farkli ihtiyaglara ve uygun maliyetli sensor se¢eneklerinin bulunmasina
yardimci olur [18].

IoT teknolojileri, tarim bolgesinde anlik bilgi toplama, uzaktan gozetleme ve kontrol iglem-
leri yaparak bu alanda 6nemli bir gorev gerceklestirmektedir. Bu teknolojiler kullanicilarin
sulama islemlerini optimize etmelerine, kaynak harcamalarimi daha tasarruflu bir sekilde
yapmalarina ve tarimsal islemleri uzaktan, kolay bir sekilde gerceklestirmelerine olanak
saglamaktadir. IoT cihazlarinin yardimiyla toplanan bilgiler bulutta saklanip islenerek, kulla-
nicilara analiz ve raporlama yapma firsati olusturur [15, 16, 24, 25]. Kullanic1 etkilesimini
yiikseltmeye olanak saglayan ¢oziimler yapabilmek i¢in mobil uygulamalar ve bulut tabanl
sohbet robotlar1 kullanilir [24]. Ayrica, [oT’larin mobil aglara baglanmasiyla aglarda olusacak
baglant1 tikanikligin1 giderme ve bant genisligini optimize etme c¢abalar1 da gerceklestiri-
lir. Bu entegrasyonlar, tarim asamalarinin daha islevsel ve kolay bir sekilde yonetilmesine
olanak saglarlar [25].

Devamli su yonetimi ve kaynaklarin verimliligi, tarim tarafinda gerceklesen teknolojik

gelismelerden en 6nemlileridir. Suyu tasarruflu bir sekilde kullanmamizi saglayan sulama
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algoritmalar1 [26] ve suyu daha az bir sekilde kullanmamiz1 saglayan yani su tiiketimini
azaltan otomasyon sistemleri [27], bu amaclar dogrultusunda gelistirilmelidir. Diizenli eksik
sulama (RDI) stratejileri gibi yontemler, hem suyun az kullanimini saglarken hem de bitkinin
sagliginin korunmasini gerceklestirirler [28]. Otomatik sulama sistemleri, sudan tasarruf
edebilmek icin topraktaki nemi hi¢ durmadan izleyip, sadece ihtiya¢ halinde topraga su
verir. Bununla birlikte su kaynaklarin1 kullanicilar daha verimli bir sekilde degerlendirirken
ayn1 anda bitki verimliligi de artar. Bu tiir devamli sistemler, gelecek zamanda su tasarrufu
konusunda, su kaynaklarinin korunmasi durumunda ¢ok dnemli bir yere sahiptir [5, 8—10].

Calismalar, farkli tarim bolgelerinde farkli sensor yapisinin ve farkli sistemlerin perfor-
mansini da bir sekilde degerlendirmektedir. Ornegin, Dofiana Milli Parki’nin tozlu topraklari
icin benzer bir kalibrasyon denklemleri saglanmistir [23]. IoT tabanli bir sistem sayesinde
Marul tariminda topraktaki nemin miktar1 ve sicaklik miktarr siirekli bir sekilde izlenmistir.
Bu islemler, farkli toprak tiirlerine ve bitki tiirlerine 6zgii sulama sisteminin avantajlarinin ne
kadar 6nemli oldugu gosterilmistir. Farkli bitkilerin ve farkl toprak tiiriiniin birbirlerinden
farkli ihtiyaclar1 oldugundan, bu ihtiyaglara gore sistemler olusturulmali ve gelistirilmelidir
[29].

Bu alandaki bazi projeler, tarim robotlarinin katkilarinin ne kadar olabilecegini incele-
mistir. Bu robotlar, hasat, algilama, tasarim, etik ve otonomi gibi alanlarda degerli katkilar
saglamaktadirlar. Tarimda verimliligin 6nemli dl¢iide artmasinda ve insan miidahalesini yok
denilecek kadar az seviyeye indirilmesinde robot teknolojisinin dnemli bir rolii vardir. Ay-
rica, tarim robotlarinin daha fazla kullanimiyla daha kaliteli tarim ¢alismalari gerceklesmekte
ve kaynaklar daha tasarruflu bir sekilde kullanilmaktadir. Bu robotlar, tarim goérevlerini ¢cok
daha hizli ve giivenli bir sekilde gerceklestirebilir. Boylelikle verimlilik 6nemli 6l¢iide artar

ve maliyette onemli Ol¢iide azalir [30].
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Bitki yapraklarinin siniflandirilmasi iizerine yapilan calismalarda 6nde gelen derin 6grenme
algoritmalar1 kiyaslanmig ve basar1 oranlarina gore AlexNet ile ResNet50 gibi algoritmala-
rin dogru yaprak teshisinde digerlerinden daha basarili oldugu saptanmistir [31]. Bundan
dolay1 bu algoritmalar bitkilerin ayristiritlmasinda diger algoritmalara gore daha ¢ok tercih
edilmis ve daha 6n planda tutulmustur. Ayn1 zamanda IoT sistemlerinde mobil uygulamalar
ve bulut teknolojileriyle entegrasyonu da incelenmistir. IoT cihazlar veri toplamasina ve pay-
lagsmasina olanak saglarken, bulut teknolojisinin ise sinirsiz depolama ve isleme kapasitesi
sundugu vurgulanmistir. Ornegin IBM Watson Assistant gibi bulut tabanli sohbet robotlar,
mobil uygulamalarda kullanici etkilesimini arttirarak kullaniciya kolaylik saglayan ¢oziim-
ler sunar [24]. Tarim teknolojileri, bu entegrasyonlar sayesinde daha erisilebilir ve kullanimi
kolay bir hale gelir. Literatiiriimiizde son olarak mobil iletisim agina dayal1 bir IoT sistemi
gelistirilmesi ele alinmistir. Bu ¢alisma uygulama katmaninda calisan bir tikaniklik kont-
rol algoritmasi Onerisiyle, ag tikanikligim1 6nlemek ve bant genisligi kullanimini optimize
etmeyi amaglamigtir. Algoritmanin veri aktarimini etkili bir sekilde yonettigi ve bant genis-
ligi kaynaklarinda tasarruf sagladig1 gézlemlenmistir. IoT sistemlerinde kullanilan bu tiir

algoritmalar, sistemin daha verimli calismasina katkida bulunur [25].
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PROJE KAPSAMINDA KULLANILAN MATERYALLER

Bu boliimde projemizde kullandigimiz meteryaller ile ilgili agiklamalar bulunmaktadir.

3.1 Donanmim Materyalleri

Donanim materyalleri, bitkinin izlenmesi ve topragin neminin 6l¢iilmesinde kullandigimiz

entegre materyallerdir.

3.1.1 Toprak Nem Sensorii

Toprak nem miktarim 6l¢iip kullanicilara geri doniis saglamak ve nem miktaria gore
otomatik sulama islemini yapmak icin HL69 toprak sensorii kullanilmistir. Sekil 1°de HL69
Toprak Sensorii’niin gorseli gosterilmistir. Bu sensor, topraktaki nem miktarini dlgmek ve
bitki bakim islemlerini veya otomatik sulama sistemlerinde kullanilmak {izere tasarlanmustir.

HL69 sensoril, topraktaki nem miktarina bagl olarak direng degisimlerini algilayan bir
sisteme sahiptir. toprakta 6l¢iim yapan kismi, bakir yollardan olusan bir yapiya sahiptir. nem

orani arttik¢a sensor direnci azalir, nem miktar1 azaldikca direng artar. Bu diren¢ degisimleri,

10
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sensoriin devresinde gerilim degisimi olarak yorumlanir ve nem seviyesi analog bir sinyal
olarak elde edilir. [18].

Ayrica, HL69 sensorii trimpot icerir. Bu trimpot sayesinde dijital ¢ikis hassasiyeti ayar-
lanabilir. Dijital ¢ikis, belirli nem seviyesine geldiginde dogrudan bir sulama sistemini
gerceklestirebilir. Boylece, bir denetleyiciye gerek olmadan bagimsiz bir sekilde calisabilir.

[1,29]

Sekil 1: HL-69 Toprak Higrometre Nem Sensorii [1]

Bu projede HL69 toprak nem sensoriiniin sagladigi avantajlar sunlardir: Topraktaki nem
miktarina gore dogrusal bir analog sinyal iiretir, Denetleyiciye gerek kalmadan sulama
sistemini otomatik olarak aktif hale getirebilir, Trimpot ile hassasiyet ayar1 yapilabilir, Diisiik
maliyetlidir ve ekonomik bir ¢6ziim sunar, Kolayca sistemlere entegre edilebilir, Topraktaki

nem seviyesini siirekli olarak izleyebilir. [1].

3.1.2 ESP32-CAM

Bu projede, bitkilerin sulama ihtiya¢larinin tespiti ve sistemin otomatik olarak kontrol
edilmesi amaciyla ESP32-CAM modiiliinden yararlanilmagtir. Sekil 2°de ESP32-CAM modii-
liiniin genel goriinlimii verilmistir.

ESP32-CAM, dahili mikrodenetleyicisi ve Wi-Fi baglantis1 sayesinde sistemin merke-

ziyle haberlesmesini saglar. Arduino, HL69 toprak nem sensoriinden gelen verileri okur ve
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belirli bir esik degerin altina diisiildiigliinde pompa sistemini devreye sokar. Sulama islemi
gerceklestiginde, bu bilgi ESP32 araciligiyla Flask tabanli sunucuya HTTP POST istegi ile
iletilir.

Ayrica mobil uygulama iizerinden manuel sulama komutu gonderildiginde, bu komut
sunucu araciligiyla ESP32’ye iletilir ve ESP32 bu talimati Arduino’ya aktararak sulama

islemini baglatir. Boylece kullanici, sistem iizerinde uzaktan kontrol saglayabilir. [2].

Sekil 2: ESP32-CAM [2]

ESP32-CAM modiilii, diisiik gii¢ tiiketimi, Wi-Fi destegi ve kompakt yapisiyla sistemle
uyumlu bir sekilde entegre edilmis; hem otomasyonun siirdiiriilebilirli§ini hem de uzaktan

erigilebilirligini miimkiin kilmistir. [2].

3.1.3 5V Dalgi¢c Pompa

Bu projede, bitkilerin otomatik sulanmasinm gerceklestirmek i¢in 5V dalgi¢ pompa kulla-
nilmustir. Sekil 3’te SV Dalgic Pompa’nin gorseli gosterilmigtir. SV dalgi¢ pompalar, diisiik
voltajda ¢alisan ve kii¢iik dl¢ekli yapida bulunan sulama sistemleri i¢in kolay ve ideal olan
su pompalaridir. Enerji verimliligi bakimindan epey avantaj saglayan bu pompalar, diisiik
giic tiiketimi yapmasiyla suyu iyi bir sekilde tasir ve bitkilerin ihtiyaci oldugu nem miktarini

korumak i¢in otomatik sulama islemini gerceklestirir. Projede kullanilan 5V dalgic pompa,
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HL69 toprak nem sensoriinden gelen verilere bagli olarak Arduino modiilii tarafindan kontrol

edilmektedir. [32]

XN

Sekil 3: 5V Dalgi¢c Pompa [3]

3.1.4 Arduino

Bu projede, otomatik bitki sulama ve izleme sisteminin kontrolii i¢in Arduino platformu
kullanilmistir. Sekil 4’de Arduino’nun gorseli gosterilmistir. Arduino, acik kaynakli bir mik-
rodenetleyici platformu olup, elektronik projeler icin hizli prototipleme ve esnek kontrol
imkani sunar.Projede Arduino, HL69 toprak nem sensorii, ESP32-CAM ve 5V dalgic pompa
ile entegre edilerek bitki sulama ve izleme sisteminin merkezi kontrol birimi olarak gorev

yapmustir. [4].

Sekil 4: Arduino [4]

HL69 sensoriinden gelen nem verilerini okuyarak topragin nem seviyesini degerlendirir
ve bu verilere gore 5V dalgi¢c pompayi ¢aligtirarak bitkilerin otomatik sulanmasini saglar.

Ayn1 zamanda, ESP32-CAM ile koordineli caligarak bitki goriintiilerini analiz eder ve sulama

13
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kararlarin1 optimize eder. Arduino’nun sensorlerle kolay entegrasyon yetenegi, cevresel

verilerin toplanmasini ve sulama sisteminin otomatik kontroliinii miimkiin kilar [4, 5].

3.2 Yazilim Materyalleri

Bitkilerin durumlarinin izlenmesi siirecinde, yazilim materyalleri, donanim materyallerinin
dogru ve uyumlu bir sekilde ¢alismasini gerceklestirmek i¢in projemizde onemli bir rol
tistlenmistir. Bu materyaller, verilerin islenmesini, analizini ve kontrol mekanizmalarinin
hassasiyet icerisinde birlikte ¢alismasini miimkiinlestirmistir. Ayn1 zamanda, sistemin hatasiz

olarak yonetilmesi ve kullaniciya kolay bir deneyim sunulabilmesi icin temel olusturmustur.

3.2.1 Firebase

Bu projede, bitkilerin verilerinin saklanmasi, yonetilmesi ve analiz edilmesi i¢in Firebase
Firestore kullanilmigtir. Firebase, gercek zamanli veri senkronizasyonu ve bulut tabanli esnek
yapisiyla bitki tiirii, son sulanma tarihi ve sulama kayitlar1 gibi bilgilerin giivenli sekilde
depolanmasini saglar. Ayrica, sistemin kullaniciya gonderdigi bildirimler de Firebase altyapisi
iizerinden yonetilmektedir. Bu sayede, bitki takibi ve sulama siirecleri mobil uygulama ile

etkin ve kesintisiz sekilde entegre edilmistir. [33].

3.2.2 Flutter ve Dart

Bu projede, kullanicilarin bitki izleme ve sulama sistemine erigsim saglayabilmesi icin Flut-

ter ve Dart teknolojilerinden yararlanarak mobil uygulama gelistirilmistir. Flutter, Google’in
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acik kaynakli framework’ii olup, Dart ile calisir ve tek kod yapisina sahip olmasiyla iOS ve
Android i¢in performansh arayiizler olusturur. Kullanicilar, 5V dalgi¢c pompa i¢in sulama tali-
mati verebilir, sulama zamanlamalarinmi ayarlayabilir ve bitki biiyiime evrelerini izleyebilir.
Flutter’in widget kiitiiphanesi, dinamik ve kullanici dostu arayiiz saglar; kullanicilar bitki

goriintiilerini yiikleyip analiz sonuclarimi gorebilir. [34].

3.2.3 Python

Yazilim iglemlerinde, veri analizi islemlerinde, goriintii isleme islemlerinde ve yapay zeka

islemlerinde kullanilan saglam bir dildir.

Bu projede, veri analizi, goriintii isleme ve sistem entegrasyonu icin Python kullanilmigtr.
Python, kolay 6grenilebilir bir yapiya sahiptir ve veri analizi, goriintii isleme ve yapay zeka
islemlerinde One cikan, acik kaynakli bir yapiya sahip giiclii bir programlama dilidir. Genis
kiitiiphane destegine sahip olmasiyla HL69 toprak nem sensoriinden alinan bilgileri islemek
icin NumPy, telefon kamerasindan alinan bitki goriintiilerini analiz etmek i¢in Keras ve bitki
saglig1 tahmini i¢in TensorFlow kullanilmigtir. Windows ve linux gibi sistemlerde sorunsuz
caligabilmesi i¢in capraz platform destegi saglar. Python’in 10T cihazlariyla uyumlulugundaki
kolaylik, 5V dalgi¢c pompa kontroliinii ve sensor verilerinin ger¢ek zamanli iglenmesinide
bir nevi kolaylastirmistir. Genis topluluk destegi, hizli prototipleme icin basit yapisi ve
modiiler tasarimi, projenin yonetimini ve veri gorsellestirmesinde etkinlik katmistir. Flutter
uygulamasina verilerin saglanmasinda da Python, analiz sonuglarin1 hizli sekilde paylasir.

[35].
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3.2.4 TensorFlow

TensorFlow, Genis kapsamli uygulama alan1 sayesinde bir¢ok alanda kullanima aciktir.
Ornegin goriintii tanima islemi, nesne algilama islemi gibi islemler gerceklestirilir ve mode-
lin gelistirilmesi ile dagitmasi arasinda bir koprii olusturur. A¢ik kaynak ve iicretsiz bir yap1
oldugundan herkes tarafindan rahat bir sekilde erisilebilir. Bircok kullanan insan olmasi ve
diinyada ¢ok fazla islevsel dokiimantasyona sahip oldugundan 6grenmesi kolaydir. Platform-
lar aras1 calisabilirlik kapsaminda TensorFlow, Windows ve Linux gibi farkli platformlarda
calisma iglemini gerceklestirebilir. Kolay model gelistirme acisindan Keras ile birlikte calisa-
bilir bu da model olusturma evresini hizli ve kullanict dostu bir hale getirmeye olanak saglar.
Diisiik seviyedeki API’ler ile birlikte karmasik algoritma islemlerinin de gerceklesmesine
olanak saglar.Performansi yiiksek bir kiitiiphanedir ve ¢ok biiyiik veri setlerinde bile hizli
bir sekilde ¢aligabilir. Derin 6grenme modellerinde islemleri ¢cok hizli bir sekilde gercek-
lestirebilir. TensorBoard ile gorsellestirme kapsaminda TensorBoard araci ile model egitme
asamasinda metriklerin gorsellestirilmesini saglar. Hatalar1 gorsel olarak analiz edip kolay bir
hata ayiklama islemi gerceklestirir. Olgeklenebilir yapisiyla biiyiik veri setleri ile ¢alisma ola-
nagi saglar. Zengin ekosistem kapsaminda TensorFlow Hub yeniden kullanilabilir bir model
yapisi verir, bununla birlikte model gelistirme islemi hizlandirilir. Genis model kiitiiphanesi
ile TensorFlow’da 6nceden olusturulmus ¢ok sayida model bulunur, bu modelleri yazilimci-
lar istedigi sekilde kullanabilir ve daha az ¢abayla hizli bir sekilde model yapisina erisilmesi

saglanir [36].
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3.2.5 Keras

Python altyapisini barindiran, yiiksek seviyeli ve kullanimi kolay bir goriintii isleme kiitiip-
hanesi olan Keras, goriintii isleme kiitiiphaneleri olarak Theano veya Microsoft Cognitive
Toolkit (CNTK) gibi ornekler kullanir. Keras’in kullanimi ve yeni kullanicilar i¢in 6grenmesi
kolaydir. Keras, modelleri olusturmay1 kolay bir sekle sokar ve karmasiklig1 ortadan kaldira-
bilir. Kullanicilar Keras’1 kendi isteklerine gore diizenleyip genisletebilirler. A¢ik kaynakli
bir yapida oldugundan dolay1 topluluklar sayesinde siirekli genisletilme olanaklar1 vardir. Ce-
sitli backend destegi ile Keras, TensorFlow, Theano veya CNTK gibi farkli tiirdeki backend
kiitiiphaneleriyle istedigi sekilde calismalarda bulunabilir bu da esneklik saglar. Backend
ile birlikte ayn yapi, farkli donanimlarda (CPU, GPU, TPU) cok rahat bir sekilde kullanila-
bilir. Onceden egitilmis modeller olarak ResNet, VGG, Inception, MobileNet gibi goriintii
isleme modellerinin egitilmis siiriimleri Keras ile birlikte gelir. Egitilmis modeller kullanici-
nin istegine gore kolayca calismalara uygulanabilir. Keras sinir aglarini destekler. Bu aglar;
tam baglantili aglar (Dense Layers), konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN), rekiirrent sinir aglari
(RNN), metin siniflandirma islemleri, dil modeli gerceklestirme iglemleri gibi NLP fonksi-
yonlar1 kullanilabilir. Aktif topluluk ve genis dokiimantasyon ile Keras’in kullanici ¢evresi
genistir, bu yiizden problemlere ¢oziimler kolay bir sekilde bulunur ve 68retici kaynaklari

detayl bir sekilde vererek 6grenme islemini hizlandirir [37].

17



3.2 YAZILIM MATERYALLERI

3.2.6 Flask

Python ile olusturulan, karmasik olmayan bir web platformudur.kiiciik ve orta seviyeli ca-

lismalarda popiiler bir yapidir.

Flask’da, hafif ve minimalist yap1 sayesinde ¢ok fazla karmasik yapilar bulunmaz ve
kolay bir baglangi¢ sunar. Kullanicilarin ¢alismalarini istedikleri gibi diizenlemesini saglar.
Uciincii taraf kiitiiphane eklenmesinde sorun ¢ikarmaz. Python koklii olmasindan dolayi
o0grenmesi kolaydir. Yeni baslayan kullanicilar bile hizli bir sekilde 6grenebilir. Kaliteli
egitim materyallerine sahiptir ve bunlar 6grenme asamasini hizlandirir. Prototip gelistirme
isini hizli bir sekilde yapar ve kolay bir yapiya sahip oldugundan proje islemleri de kolay
sekilde gerceklestirilir. Test araclar1 bulundurur ve bunlar sayesinde ¢calismalari da kolay bir
sekilde test edebilir. RESTful API gelistirmek i¢in cok iyi bir platform olusturur ve kolay
yapida oldugundan dolay1 API gelistirme islemleri de kolay gerceklesir. Altyapisi Python’dan
olusmustur ve Numpy, Pandas, TensorFlow gibi bir¢ok kiitiiphaneye baglanabilir. Flask,

biiyiik bir topluluga sahiptir, bu yiizden sorunlara cevap bulmak kolaydir [38].
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PROJE KAPSAMINDA KULLANILAN YONTEMLER

4.1 Projemizde Derin Ogrenme ve Goriintii Isleme Yontemlerinin Kullanilmast

Projemizin bu kisminda derin 6grenme ve goriintii isleme yontemlerinin nasil kullanildigina

ve projemizde ne sekilde yer ettigine deginiliyor.

4.1.1  Bitki Tiirii Tanima I¢in Goriintii Isleme

Bu sistem, evde yetistirilen bitkilerin tiiriinii otomatik olarak tanimak i¢in gelistirilmistir.
Kullanicilar, telefonlar1 ya da bir kamera araciligiyla bitkinin fotografim gonderdiginde,
sistem bu fotografa bakarak bitkinin hangi tiire ait oldugunu belirler. Boylece o bitkiye 6zel
sulama, bakim ve saglik 6nerileri sunar. Sistem, bitkileri dnceden gruplandirmadan, dogrudan
31 farkl ev bitkisi tiiriinii tan1yacak sekilde tasarlanmustir.

Modelin egitimi i¢in kullanilan gorseller, hem internetten erisilebilen agik kaynakl bitki
fotograflarindan hem de gercek ortamlarda ¢ekilmis sahne goriintiilerinden olugsmaktadir. Veri
seti toplam 10.324 gorsel icermekte olup, bunlarin 7.207’si egitim, 1.530’u dogrulama ve

1.587’s1 test amach kullanilmigstir. Her bitki tiirii icin ortalama 300-350 gorsel toplanmus, veri
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dengesizligini 6nlemek amaciyla siniflar arasinda dengeli bir dagilim saglanmaya calisilmigtir
[Sekil 5]. Ozellikle Atatiirk Cicegi, Benekli Bitki, Kaktiis ve Orkide gibi tiirler igin yeterli
sayida kaliteli gorsel elde edilirken, Kalathea, Sukulent ve Fil Kulag: gibi baz tiirlerde gorsel
sayisinin artiritlmasi gerektigi tespit edilmistir.

Model mimarisi olarak EfficientNetBO tabanli, transfer 68renme teknigine dayali bir
yapi1 tercih edilmistir. Bu yapinin secilme nedeni, CPU ortaminda verimli ¢alisabilmesi ve
bitki yapraklarindaki temel 6zellikleri yakalayabilmesidir. ImageNet iizerinde daha 6nce
egitilmis bu yapi, son katmanlarina yeni boliimler eklenerek 31 bitki tiiriinii tantyacak sekilde
yeniden diizenlenmigtir. Modelin ¢ikis katmaninda 512 ve 256 noronlu iki adet yogun katman
kullanilmig, her katman arasinda batch normalization ve dropout teknikleri uygulanmustir.
Egitim siireci iki asamali olarak gerceklestirilmistir: Ilk asamada temel model dondurularak
sadece yeni eklenen siniflandirma katmanlar1 50 epoch boyunca egitilmis, ikinci asamada ise
tiim model acilarak 30 epoch daha fine-tuning islemi yapilmustir.

Modelin basarisini artirmak icin kapsamli veri artirma teknikleri uygulanmigtir. Egitim gor-
sellerine 30 derece dondiirme, %20 oraninda genislik ve yiikseklik kaydirmasi, %20 kesme
ve yakinlastirma, yatay cevirme ve %20 parlaklik degisimi gibi doniisiimler uygulanmisgtir.
Dogrulama ve test verileri ise sadece 0-1 aralifinda normalize edilerek islenmistir. Tiim gor-
seller 224x224 piksel boyutuna yeniden boyutlandirilmis ve RGB formatinda kullanilmuastir.
Batch boyutu CPU performansi goz 6niinde bulundurularak 16 olarak belirlenmistir.

Egitim siirecinde ¢esitli optimizasyon teknikleri kullanilmigtir. Adam optimizatorii 0.001
baslangi¢c 6grenme oraniyla tercih edilmis, kategorik capraz entropi kayip fonksiyonu uygu-
lanmigtir. Agir1 grenmenin Oniine ge¢mek icin erken durdurma (15 epoch sabir), 6grenme
orani azaltma (5 epoch sabir ile %50 azaltma) ve model kontrol noktasi kaydetme teknikleri

kullanilmigtir. Fine-tuning asamasinda 6grenme orani 10 kat azaltilarak daha hassas bir egi-

21



4.1 PROJEMIZDE DERIN OGRENME VE GORUNTU ISLEME YONTEMLERININ KULLANILMASI

tim gergeklestirilmistir. Modelin genelleme giiciinii artirmak i¢in dropout oranlari 0.3 ile 0.5
arasinda degisen degerlerde uygulanmistir.

Modelin performanst coklu metriklerle degerlendirilmistir. Temel accuracy metriginin
yan1 sira Top-3 ve Top-5 accuracy degerleri de hesaplanmis, boylece kullaniciya birden
fazla tahmin sunma senaryolari i¢in performans Ol¢iimii yapilmistir. Sinif bazinda kesinlik
(precision), duyarlilik (recall) ve F1-score degerleri hesaplanarak her bitki tiirii icin ayr1 ayri
basar1 analizi gerceklestirilmistir. Confusion matrix analizi ile en ¢ok karistirilan bitki ¢iftleri
tespit edilmis, 6zellikle Sukulent-Yesim Bitkisi ve Kalathea-Dua Cigegi gibi benzer tiirler
arasindaki karigikliklar belirlenmistir.

Test asamasinda model giivenilirligini artirmak i¢in Test Time Augmentation (TTA) teknigi
uygulanmistir. Her test gorseli i¢in 3 farkli augmentation islemi yapilarak tahminler alinmig
ve bu tahminlerin ortalamasi1 hesaplanmistir. Ayrica modelin giiven seviyesi analiz edilerek,
diisiik giiven skorlarina sahip tahminler i¢in kullanici uyar sistemi tasarlanmigtir. Sinif
bazinda performans analizi yapilarak en basarili ve en zorlanilan tiirler belirlenmistir.

Egitimin sonunda model Keras H5 formatinda kaydedilmis, ayrica SavedModel, TFLite
ve weights-only formatlarinda da disa aktarilmistir. Deployment i¢in gerekli tiim dosyalar
organize edilmis, model metadata’st JSON formatinda saklanmis ve kullanim 6rnekleri
Python scripti olarak hazirlanmistir. Model boyutu ve performans optimizasyonu i¢in TFLite
quantization iglemi uygulanarak mobil cihazlarda kullanim i¢in uygun hale getirilmistir.

Sekil 5, her bir bitki tiirii icin egitim, dogrulama ve test veri setlerinde yer alan 6rnek sayi-
larinin dagiliminmi gostermektedir. Yatay eksende bitki tiirleri, dikey eksende ise veri seti tiirii
(Egitim, Dogrulama, Test) yer almakta; renk yogunlugu ise 6rnek sayisini ifade etmektedir.

Egitim veri setinde her sinifa yaklasik 220-260 arasinda ornek diigserken, dogrulama ve test
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setlerinde bu say1 genellikle 50 civarindadir. Bu dagilim, modelin her sinifi dengeli sekilde

ogrenebilmesi icin dengeli bir veri dagilimi hedeflendigini gostermektedir.

“g- = . " s e T
H E Sinif Bazinda Detayli Dagilim

Aarica

250

Train

2
3

2 =
2 g >
Q2 o
% € S50 37 52 52 45 57 52 51 39 82 39 52 49 82 49 43 31 52 52 57 53 52 52 52 S 52 46 52 52 57 48 150 %)
g2 5
Gm Q
100
g 52 33 o4 54 47 59 54 52 40 54 M 4 5 e Bl 45 32 54 54 59 55 o4 54 54 52 4 48 54 54 50
50
T = & B § = 5 B = % E 3 » 5 & ¥ E @ & F B = B
{§ § 8§ F § % £ £ : % £ 32 % & ¢ £ 5 5 %8 2RO ¥R OEROZE oG OEG
i 3+ § 8 &6 6 &5 5 § o @ 3 & § 8 ®© 5 ¥ 5 § 4 F B E o @ F & g @ §
E < E I = S 2 1 5 s 5 & = 8 3 43 o B L F 5 E ¥ ~ & il "
2 & 3 g a 2 S E & E 2 = 5 B § E * N 2 §
= g 2 & 5 a g g = o & % @ & & g o
© £ 5 = @ a s 3 5 = 2 £ ¢
- < o X g = = . &
H E & s [
b @
a
Bitki Tirlari

Sekil 5: Tiir Tespiti Veri Dagilimi

4.1.2  Bitki Hastalig1 Tespiti Igin Goriintii Isleme

Bu projede bitki hastaliklarindaki sorunlarin tespit edilmesi, goriintii isleme ve derin 6g-
renme amacindaki siniflandirma modelleriyle ele alinarak olusturulmaktadir. fakat bitki
cesitliligi ve her cesit icin yeterli ve dengeli etiketlenmis veri setini elde etmenin zorlugun-
dan dolayi, tiim bitkiler i¢in ayr1 ayr1 6zel modeller olusturmak iyi degildir. Bu nedenle
yaptigimmiz projede hibrit bir yaklasim benimsenmistir.

Baz1 bitki tiirleri icin yeterince kaliteli fotograf iceren veri setleri kullanilarak, bu tiirlere
0zel, olduk¢a dogru calisan hastalik tespit modelleri olusturuldu. Ancak, veri seti sinirl olan
veya sistemde az bulunan bitki tiirleri icin genel bir model kullaniliyor. Bu genel model, farkli
bitki tiirlerinden toplanan fotograflarla egitildi ve hastalik olup olmadigini tespit edebiliyor.

Yine de bu modelin dogrulugu, 6zel modellere kiyasla daha diisiik olabiliyor. Bu yiizden,
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genel model kullanildiginda, bu durum mobil uygulama iizerinden kullaniciya net bir sekilde
belirtiliyor.

Bu yontemle, sistemin ¢ok cesitli bitki tiirlerine uyum saglamasi ve mevcut verinin en iyi
sekilde degerlendirilmesi amaclaniyor. Asagida, 6zel hastalik tespit modeli gelistirilen bitki
tiirleri listelenmis; her biri i¢cin modelin nasil egitildigi, performans: ve kullanim alanlari

aciklanmistir. [20, 22, 31]

4.1.2.1 Pagsakilict Hastalik Tespit Modeli

Bu calismada, TensorFlow/Keras kullanilarak ResNet50, EfficientNet-BO ve DenseNet-
121 gibi ii¢ farkli yapay sinir ag1 modeli ile pasakilict (Yilan Bitkisi) yapraklarinda hastalik
tespiti yapildi. Literatiirde bitki hastaliklarina yonelik veri setleri olsa da, pasakiliciya 6zel
hastaliklar1 iceren yeterli ve dengeli gorsel bulmak zordu. Bu yiizden, Python’daki iCrawler
kiitiiphanesiyle internetten saglikli ve hasta yaprak fotograflar1 otomatik olarak toplandi.

Toplamda 362 saglikli, 375 hasta gorselden olusan dengeli bir veri seti Sekil 6’da gosteril-
digi gibi hazirlandi. Bu gorseller, ImageDataGenerator ile dondiirme, dlcekleme, yansitma
gibi islemlerle zenginlestirilerek modelin daha iyi 6grenmesi saglandi. Modeller, transfer
ogrenme yontemiyle egitildi: Once hazir katmanlar dondurulup temel 6zellikler 6grenildi,
sonra katmanlar acilarak modele ince ayar yapildi. Bu sayede az veriyle yiiksek dogruluk
elde edildi.

Model performansini artirmak i¢in Test Zamani1 Artirimi (Test Time Augmentation - TTA)
ve agirlikli topluluk yontemi (weighted ensemble) teknikleri kullanilmigtir. Egitim siirecinde
dogruluk, F1-skoru ve karisiklik matrisi gibi olciitler Scikit-learn ile hesaplandi; sonuglar
Matplotlib ve Seaborn ile gorsellestirildi. En iyi performansi gosteren model, mobil cihaz-

larda kullanilmak iizere TensorFlow Lite (TFLite) formatina ¢evrildi ve farkli senaryolarda
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test edilerek dogrulugu dogrulandi.

Veri Seti Dagilimi Toplam Sinif Dagilimi
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Sekil 6: Pagakilict Veri Dagilimi

4.1.2.2 Kaktiis Hastalik Tespit Modeli

Bu calismada, kaktiis bitkisine ait hastalik tespit modeli olusturulmustur. Modelin egitimi
icin dengeli bir veri seti hazirlanmis; her biri 3913 6rnekten olusan saglikli ve hasta siniflari
kullamlmugtir. Sekil 7, bu veri setinin egitim, dogrulama ve test boliimlerine gére 6rnek dagi-
limlar1 ile genel sinif dagilimi gosterilmektedir. Her sinif, tiim veri seti boyunca %50 oraninda
temsil edilmigtir. Gorsellerin bir kismi ev ortaminda yetistirilen kaktiislere ait olup, literatiirde
ve acik kaynaklarda bulunan ¢ole ait kaktiis resimleri de, gorsel biitiinlii§ii devam ettiricek
sekilde verileri artirma hedefiyle degerlendirilmistir. Boylelikle modelin farkli yerlerdeki
kaktiisleri gorme yetenegi yiikseltilmis, performansi biiyiik dl¢iide gii¢lendirilmistir.

Model gelistirme isleminde TensorFlow/Keras derin 6grenme kiitiiphanesinden yararlanil-
mus, siniflandirma isleminde bagarili cevaplar veren ResNet50 yapis1 kullamlmustir. Goriintii-
lerin 6n islenmesi ve analizi icin Python’in PIL (Pillow) [39] kiitiiphanesinden yararlanilmisg;

gorsellerin boyut, format ve renk kanali gibi iglevlerini detayli bicimde incelenmistir. Egitim
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asamasi boyunca elde edilen veriler, Matplotlib ve Seaborn kiitiiphanelerinden yararlanilarak
gorsellestirilmis, model grafiksel olarak degerlendirilmistir.

Ayrica bu yapi, yalmizca model egitimiyle degil, kullanicr islerini de kolaylagtirmak he-
defiyle cesitli otomasyonlar da barindirmaktadir. Model egitiminden sonra otomatik olacak
sekilde Markdown formatinda bir rapor yapilmis; modelin ¢iktilar1 H5, SavedModel, TF-
Lite ve kuantize edilmis TFLite formatlarinda kaydedilmistir. Boylelikle hem masaiistii hem
de mobil uygulamalarda modelin islevselligi saglanmistir. Mobil cihazlar i¢in gelistirilen
TFLite siirlimii, yerel inference testlerine tabi tutularak basarili yanitlar getirmistir.

Bu yaklasim sayesinde, kaktiis bitkisi i¢in yiiksek dogrulukta ¢alisan, mobil uyumlu ve
kapsamli bir hastalik tespit sistemi ortaya c¢ikartilmistir. Bu model, sistemde 6zel model

kullanilan tiirlerden biri olarak digerlerinden farkliliklar igermektedir.

Bélimlere Gore Ornek Dadilimi Genel Sinif Dagilim

e saghkh
mmm Hasta
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—
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Dataset Bolumd

Sekil 7: Kaktiis Veri Dagilim1

4.1.2.3 Aloe Vera Hastalik Tespit Modeli

Aloe Vera bitkisi i¢in hastalik tespiti ¢aligmasi, iki agsamali bir egitim siireciyle gercek-

lestirilmistir. Ilk asamada, ¢evrim ici kaynaklardan toplanan 7654 saglikli ve 12.979 hasta
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gorselden olusan dengesiz bir veri seti kullanmilmistir. Sekil 8’de bu veri setine ait egitim, dog-
rulama ve test boliimlerindeki goriintii sayilari ile genel simif dagilimi gorsellestirilmistir.
Goriildugii iizere, veri setindeki drneklerin yaklasik %63’ hasta, %37’s1 ise saglikli sinifa
aittir. Bu dengesizlik, modelin hasta gorsellerine fazla odaklanip saglikli olanlar1 dogru si-
niflandiramamasina yol acti. Ayrica, gorsellerin ¢ogu yapraklara ¢cok yakin ¢ekilmisti, oysa
projede kullanilan ESP32 kameralar1 sadece bitkinin genel goriiniimiinii (saks1 dahil) algila-
yabilecek ac1 ve ¢oziiniirliige sahipti. Bu yiizden ilk model, gercek saha kosullarinda zayif
performans gosterdi. Bu sorunlar1 ¢c6zmek icin ikinci bir egitim asamasi tasarlandi ve bu
asama, ilk modelin iizerine transfer 6grenme yontemiyle insa edildi. Yeni veri seti, 1132
saglikli ve 1136 hasta gorselden olusan daha dengeli bir yapiya sahipti. Gorseller, gercek kul-
lanim kosullarin1 yansitacak sekilde daha uzak ve genel agilardan se¢ildi, boylece modelin
kamera kosullarina uyum saglamasi amaclandi.

Ikinci asamada sinif dengesine ozellikle dikkat edildi. Saghkli gorsellerin az olmasi nede-
niyle, bu sinifa yonelik veri artirma iglemleri yogun sekilde uygulandi. ImageDataGenerator
ile dondiirme, yakinlastirma, cevirme ve parlaklik ayarlar1 gibi yontemlerle saglikli gorseller
cogaltilarak modelin her iki sinifta da dengeli 68renmesi saglandi.

Her iki asamada da yalnizca ResNet50 modeli kullanildi. Egitim, TensorFlow/Keras ile
yapild; simif agirliklar Scikit-learn ile belirlenip egitimde dikkate alindi. Performans, sadece
dogruluk degil, kesinlik (precision), duyarlilik (recall), F1 skoru ve ROC-AUC gibi ¢esitli
metriklerle degerlendirildi. Modelin performansi, egitim ve dogrulama kayiplari ile drnek
tahmin gorselleri Matplotlib ile gorsellestirildi. TensorBoard ile egitim canli takip edildi ve
CSV ile ayrintili kayitlar tutuldu. Erken durdurma, 68renme orani izleme ve en iyi modelin
kaydedilmesi gibi yontemler kullanildi. Grad-CAM ile gorsel aciklanabilirlik denendi, ancak

bu yontemin etkisi sinirlt kalda.
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Sonugta, iki asamali bu siirecle sinif dengesizligi ve kamera acisi1 sorunlar ¢oziildii;

sahada gercek zamanl calisabilen, dengeli ve giivenilir bir Aloe Vera hastalik tespit modeli

geligtirildi.
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Sekil 8: Aloe Vera Veri Dagilimi

4.1.2.4 Sukulent Hastalik Tespit Modeli

Bu calismada, sukulent bitkilerine 6zel bir hastalik tespit modeli gelistirildi. Literatiirde
sukulentlere yonelik yeterli ve uygun bir veri seti bulunamadi. Bu nedenle, Python’daki
iCrawler kiitiiphanesi [40] ile Google ve Bing gibi kaynaklardan saglikli ve hasta sukulent
gorselleri toplandi. Toplanan gorseller elle kontrol edilerek diisiik kaliteli, alakasiz veya
tekrar edenler elendi; yalnizca tan1 icin anlamli ve kaliteli gorseller kullanildi.

Elde edilen veri seti, sinif dengesi korunarak ¢esitli goriintii artirma yontemleriyle zengin-
lestirildi. Dondiirme, yakinlastirma, parlaklik ayari, yatay ve dikey cevirme gibi islemlerle
modelin farkli kosullara uyum saglamasi saglandi. Sonugta, 840 saglikli ve 790 hasta gorsel-

den olusan dengeli bir veri seti hazirlandi. Bu denge, modelin tarafli 6grenmesini 6nledi.
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Model, ImageNet’te 6nceden egitilmis ResNet50 mimarisi iizerine kuruldu. Transfer
o0grenme kullanilarak 6nce dondurulmus katmanlarla genel 6zellikler korundu, ardindan ince
ayar yapilarak sukulent hastaliklarina 6zgii belirtilere odaklanildi. L2 regularization, Dropout
ve Batch Normalization gibi tekniklerle asir1 6grenme engellendi.

Egitim, TensorFlow/Keras ile yapildi; sinif dengesizliklerini gidermek i¢in Scikit-learn ile
siif agirliklar: hesaplandi. Kiigiik batch boyutlariyla CPU tabanl egitim yapilarak model,
hem giiclii sistemlerde hem de gomiilii cihazlarda ¢alisabilecek sekilde tasarlandi.

Modelin performansi, dogruluk (accuracy) yaninda kesinlik (precision), duyarhilik (recall),
F1 skoru ve ROC-AUC gibi metriklerle degerlendirilmistir. Elde edilen sonuclar Matplotlib
kiitiiphanesi kullanilarak gorsellestirilmis ve 6rnek ¢iktilar detayl olarak incelenmistir. Nihai
model, H5 ve TensorFlow SavedModel formatlarinda kaydedilerek farkli platformlarda

kullanima uygun, taginabilir bir yapiya doniistiiriilmiistiir.

4.1.2.5 Barnis Cicegi Hastalik Tespit Modeli

Bu calismada, baris ¢icegi bitkisinde hastalik tespitini otomatik olarak gerceklestirebilen
bir derin 6grenme modeli gelistirilmistir. Veri seti olusturma siirecinde Python programlama
dilinin icrawler kiitiiphanesi [40] kullanilarak web tabanli gorsel toplama islemi gerceklesti-
rilmistir. Bu yontemle toplamda 324 adet yiiksek kaliteli bitki gorseli elde edilmis olup, veri
setinin dengeli bir dagilim gostermesi i¢in 162 adet saglikli ve 162 adet hasta bitki 6rnegi se-
cilmistir [Sekil 9]. Veri setinin bu sekilde dengeli olusturulmasi, modelin her iki sinifi da esit
diizeyde 6grenmesini saglayarak onyargili tahminlerin dnlenmesine katkida bulunmustur.

Model gelistirme yaklasiminda transfer 6grenme teknigi benimsenmis ve ImageNet veri
seti iizerinde onceden egitilmis MobileNetV2 mimarisi temel alinmistir. MobileNetV2’nin

secilme nedeni, hem yiiksek performans sergilemesi hem de hesaplama maliyetinin diisiik
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olmasidir. Transfer 6grenme siireci iki asamali bir strateji ile yiiriitiilmiistiir. [Ik asamada, 6n-
ceden egitilmis modelin tiim katmanlar1 dondurularak 6zellik ¢ikarici olarak kullanilmis ve
50 epoch boyunca 0.001 6grenme orani ile egitim gerceklestirilmistir. Ikinci asamada ise
fine-tuning yaklasimi uygulanarak modelin son 20 katmaninin egitilebilir hale getirilmesi ve
0.0001 diisiik 6grenme orani ile 50 epoch daha egitilmesi saglanmigtir. Bu iki asamal yakla-
sim, modelin hem genel gorsel 6zellikleri korumasint hem de spesifik gorev i¢in optimize
olmasini miimkiin kilmustr.

Modelin genelleme kabiliyetini artirmak ve overfitting sorununu 6nlemek amaciyla kap-
saml1 veri artirma teknikleri uygulanmigtir. Bu teknikler arasinda +40 derece dondiirme, %30
oraninda yatay ve dikey kaydirma, %30 egme doniisiimii, %40 yakinlastirma ve uzaklas-
tirma, yatay ve dikey cevirme islemleri yer almistir. Ayrica goriintiilerin parlaklik degerleri
%60 ile %140 arasinda rastgele degistirilmis ve renk kanallarinda %30 oraninda kaydirma
uygulanmistir. Bu ¢esitli augmentasyon teknikleri sayesinde model, farkli 151k kosullari, aci-
lar ve perspektifler altinda ¢ekilmis goriintiilerde de robust performans sergileyebilme yetisi
kazanmustir.

Model performansinin degerlendirilmesi i¢in ¢ok boyutlu metrikler kullanilmistir. Accu-
racy ile genel siniflandirma basarisi, precision ile pozitif tahminlerin dogruluk orani, recall
ile gercek pozitif orneklerin yakalanma orani ve F1-score ile kesinlik (precision), duyarlilik
(recall) degerlerinin harmonik ortalamasi hesaplanmigtir. Confusion matrix analizi ile simf
bazli hata dagilimlar detayli olarak incelenmis ve modelin hangi durumlarda yanilgiya diis-
tiigii belirlenmistir. Adam optimizasyon algoritmasi ve binary crossentropy kayip fonksiyonu
kullanilarak model egitimi gerceklestirilmis, boylece binary siniflandirma problemine uygun

bir 6grenme siireci saglanmustir.
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Baris Cigegi bitkisine yonelik yapilan hastalik tespiti caligmasinda toplamda 324 gorsel
kullanilmistir. Bu veri seti; 226 egitim, 48 dogrulama ve 50 test 6rnegi seklinde ii¢ boliime
ayrilmistir. Sekil 9°da bu boliimlere gore drnek sayilarinin dagilimi ile genel sinif dagilimi
gorsellestirilmistir. Veri setinde saglikli ve hasta siniflar1 esit oranda (%50) temsil edilerek

dengeli bir yap1 olusturulmustur.
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Sekil 9: Baris Cigegi Veri Dagilimi

4.1.2.6  Genel Hastalik Tespit Modeli

Bu calismada, 6zel hastalik tespit modeli olmayan ev bitkileri i¢in genel bir hastalik
siniflandirma sistemi gelistirildi. Sistem, bitki tiirii fark etmeksizin yalmzca “saglikli’” ve
“hastaliklr” olarak iki sinifa odaklanarak ¢alistyor. Boylece, 6zel modeli olmayan bitkiler de
sistemle degerlendirilebiliyor ve yapay zeka tabanli, genis kapsamli bir tan1 sistemi sunuluyor.

Modelin egitimi icin, evlerde sikca yetistirilen cesitli bitki tiirlerinden olusan dengeli
bir veri seti hazirlandi. Bu veri seti, bitki tiirlerine gore ayristirllmadan sadece “saglikli”
ve “hastalikl1” olarak etiketlendi. Toplam 45.000 gorsel (22.500 saglikli, 22.500 hastaliklr)

kullanild1 ve bu gorseller yaprakli siis bitkileri (Monstera, Pothos, Philodendron, Baris Cigegi

vb.), cigekli bitkiler (Orkide, Begonya, Siklamen vb.), aromatik bitkiler (Lavanta, Nane,

Hasta
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Feslegen vb.) ile sukulent ve sarmasiklardan toplandi. Gorseller farkli kaynaklardan alind,
kalite kontroliinden gegcirildi ve veri artirma teknikleriyle cesitlendirildi.

Model olarak EfficientNetB4 secildi. ImageNet’te onceden egitilmis bu model, transfer
ogrenme ile iki sinifa uygun hale getirildi. 1k etapta temel katmanlar dondurulup sadece
son katmanlar egitildi, ardindan kademeli olarak tiim aga ince ayar yapildi. Bu yontem,
overfitting riskini azaltip genelleme bagarisin artirdi.

Egitimde, dondiirme, yakinlastirma, ¢cevirme, parlaklik/kontrast degisimleri, Gaussian gii-
riltiisii, cutout ve random erasing gibi veri artirma teknikleri kullanilarak modelin farkl
kosullarda saglam kalmasi saglandi. Etiketler dengeli olsa da simif agirliklar: hesaplanarak
modelin kiiciik degisikliklere duyarlilig1 artirildi. AdamW optimizasyon araci, label smoot-
hing ve L2 regularization gibi tekniklerle egitim giiclendirildi. Erken durdurma ve 6grenme
orani planlamasi gibi yontemlerle siire¢ optimize edildi.

Genelleme basarisimi test etmek icin 5 kath ¢apraz dogrulama yapildi ve bes modelin
tahminleri agirlikli ensemble yontemiyle birlestirildi. Test Zaman1 Artirnmi (Test Time
Augmentation - TTA) ile her gorsel i¢in birden fazla tahmin alinip ortalamasi kullanilarak
daha tutarli sonuglar elde edildi. Nihai model, masaiistii ve mobil cihazlar icin SavedModel,
.h5 ve TensorFlow Lite formatlarinda kaydedildi. TFLite versiyonu, mobil kullanim i¢in
kiiciiltiiliip diisiik giiclii cihazlarda ¢alisacak sekilde optimize edildi.

Bu genel model, 6zel modeli olmayan bitki tiirlerinde otomatik olarak devreye giriyor
ve kullaniciya hastalik durumu hakkinda giivenilir tahminler sunuyor. Tiirden bagimsiz
caligsmasi, sistemin esnekligini ve gercek diinya kosullarina uyumunu biiyiik 6l¢iide artiriyor.

Model iizerindeki genel veri dagilimi Sekil 10°da gosterilmistir.
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Sekil 10: Genel Model Veri Dagilimi

4.1.2.7 CNN Tabanli Modellerin Sinirlart ve Yeni Nesil Coziim: Gemini

Projenin ilk asamalarinda, bitki tiirlerini stmiflandirmak ve hastaliklar1 tespit edebilmek
icin ¢esitli Convolutional Neural Network (CNN) tabanli modeller gelistirildi. Bu modeller,
sinirhi ve 6zenle secilmis veri setleri kullanilarak egitildi. Baz1 bitki tiirleri icin yiiksek
dogruluk saglayan basarili sonuclar elde edilirken, baz1 durumlarda sinirl veri cesitliligi
nedeniyle model performans tutarsiz kaldi. Ozellikle uzaktan cekilmis, dogal kosullarda
alinmuis gorsellerin sayisinin azlig1, model egitiminin en zorlu kismi oldu.

Buna ek olarak, modellerin backend tarafinda calistirilmasi sunucu kaynaklari agisindan
ciddi bir yiik olusturdu. Agir modellerin yiiklenmesi, islenmesi ve yanit iiretmesi; sistemin
performansini zaman zaman olumsuz etkiledi. Bu durum, hem kullanici deneyimini hem de
projenin dlgeklenebilirligini kisitlayan 6nemli bir faktor haline geldi.

Tiim bu sebeplerle, klasik derin 6grenme modellerinin yanina alternatif bir ¢6ziim olarak
Google Gemini tabanh bir yapay zeka entegrasyonu gerceklestirildi. Gemini, ¢cok modlu
(multimodal) yapisi sayesinde yalnizca gorsel verileri degil, ayn1 zamanda metinsel girdileri
de anlayarak anlamli analizler sunabilen modern bir yapay zeka ¢oziimiidiir [41]. Boylece,
hem daha aciklayici ve esnek ¢iktilar alinmasi saglanmis hem de sistem genelinde daha tutarh

ve kullanici dostu bir deneyim elde edilmigtir.

-—

Test
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CNN tabanli modeller projeden tamamen ¢ikarilmamistir; sunucu iizerinde hala yiiklii ve
ihtiya¢ duyulmasi halinde kullanilabilecek durumda tutulmaktadir. Ancak sistemin genel
isleyisinde, hem sunucu kaynaklarinin daha verimli kullanilmas1 hem de daha tutarli ve
giivenilir sonuglar elde edilmesi amaciyla, Gemini modeli ana ¢6ziim olarak tercih edilmistir.
CNN modelleri, sinirl veri ¢esitliligi ve performans dengesizlikleri nedeniyle yalnizca bazi
0zel senaryolar icin yedekte tutulurken, Gemini tabanl yaklasim; sundugu agiklayic ¢ikti,
giiclii baglam algis1 ve diisiik sistem yiikii avantajlar1 sayesinde nihai kullaniciya sunulan
analizlerin temel kaynag1 haline gelmistir. Boylece sistem hem daha esnek bir altyapiya
kavugmus hem de kullanic1 deneyimi agisindan daha yiikksek memnuniyet saglayan bir yapiya

doniigsmiistiir.

4.2  Otomatik Sulama Yontemi

Bu kisimda sistemimizde bulunan otomatik sulama yonteminin nasil ¢alistigindan, tizerinde

kullanilan teknolojilerden ve avantajlarindan bahsedeliyor.

4.2.1 Giris ve Amag

Otomatik sulama sistemimiz, suyun tutarli ve verimli bir sekilde kullanilmasini saglaya-
rak tarimsal islemlerde is giiciinden 6nemli Ol¢iide tasarruf saglamistir. Projemizin temel
amact, nem sensorleri ve sabit bir kamera kullanarak bitkilerin ihtiya¢ duydugu nem miktarini
hassas bir sekilde hesaplamak, bitkilerin optimum su ihtiyacim karsilamak, saglikl biiyii-
melerini siirdiirmek ve sagliksiz bitkiler icin uygun tedavi 6nerileri sunmaktir. Bu sayede,

gereksiz su tiiketiminin Oniine gecilmis ve su kaynaklarinin korunmasi desteklenmistir. Proje-
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miz, siirdiiriilebilir tarim uygulamalarina katkida bulunarak cevresel farkindalig1 artirmay1

basarmustir.

4.2.2 Calisma Prensibi

Yapmis oldugumuz otomatik sulama sisteminin calisma basamaklar1 asagidaki sekilde
siralanmugtir:

Nem sensorlerinden verilerin alinmasi: Bitki kok bolgesine yerlestirdigimiz nem sensorleri,
topragin nem seviyesini devamli bir sekilde 6l¢miistiir.

Bilgilerin degerlendirilmesi ve karar asamasi: Ol¢tiigiimiiz nem verilerini, 6nceden be-
lirledigimiz esik degerlerle karsilastirarak; diisiik nem durumunda, sulamanin otomatik
gerceklesmesini sagladik.

Sulama iglemi: Kullandigimiz su pompasi ile, gelen verilere gore kontrol mekanizmasi
dogrultusunda su miktarinin ayarlanmasi saglanmisgtir.

Kapal1 dongii kontrol: Sensorlerden alinan veriler kurdugumuz sistemde her seferinde
degerlendirilip sistemin saglikli bir sekilde calismasi saglanmustir.

Geligmis izleme: Olusturdugumuz mobil uygulamadan insanlar, sulama basamaklarini
gorebilir ve istedikleri zaman otomatik miidahaleden ¢ikarip manuel bir sekilde miidahalede

bulunabilirler.

4.2.3 Kullanilan Sensorler ve Teknolojiler

Toprak nem sensorleri: Nem sensorleri kullanarak topraktaki nem miktarini hassas bir

sekilde olctiik.
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Veri aktarimi: Sensorlerden gelen verileri kablosuz iletisim araclariyla kontrol birimine
aktardik.

Su pompasi ve tank: Pompa ve tank yardimiyla bitkilere suyu 6l¢iilii ve dogru bir sekilde
ilettik.

Mobil uygulama: Flutter ve Dart kullanarak kullanici dostu bir arayiiz olusturup sistemdeki

degisiklikleri izledik, sistemi kontrol ettik ve takip sagladik.

4.2.4  Sulama Stratejileri

Toprak nemine dayali sulama: Sulamay1, topraktaki nem seviyesine gore gerceklestirdik.
Bitki tiiriine gore ayar: Sulama seviyesi ve sikligini, farkli bitki tiirlerine gore ayarladik.
Sistem verimliligi: Gereksiz su harcamasini onleyerek su kaybini engelledik ve su tasarrufu

sagladik.

4.2.5 Otomatik Sulama Sisteminin Avantajlar

Otomatik sulama sistemleri, tarimda verimliligi artirirken ayn1 zamanda cevresel etkileri
de minimize etmek icin 6nemli avantajlar sunar. bize sunulan bu avantajlar su sekilde sirala-

nabilir:

Su ve is giicii tasarrufu: Manuel miidahale ihtiyacini biiyiik 6l¢iide azaltarak is giiclinden
tasarruf ettik. Suyun gereksiz kullanimin1 6nleyerek su tasarrufu sagladik.
Bitki sagligini destekler: Bitkilerin ihtiya¢ duydugu suyu zamaninda ve dogru miktarda

ileterek bitki sagligini destekledik.
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Siirdiiriilebilirlik: Cevre dostu bir yaklasimla tarimsal verimliligi onemli dlciide artirdik.

Uzaktan kontrol ve izleme: Kullanicinin mobil uygulama iizerinden sistemi kontrol etme-
sini ve izlemesini sagladik.

Sekil 11°de, akilli sulama sisteminin karar siirecini gdsteren akis semasi yer almaktadir.
Sistemin ¢aligmasi; toprak nem seviyesinin kontroliiyle baglamakta, nem seviyesi azaldiginda
ise otomatik olarak ya da kullanici tarafindan mobil uygulama iizerinden verilen komutla
motor calistirilarak sulama yapilmaktadir. Sulama sonrasi sistem, topragin suyu emmesi icin

5 dakika bekleme siiresi uygulayarak dongiiyii yeniden baglatmaktadir.

AKILLI SULAMA AKIS SEMASI

b 4
‘-‘
Cd -

h 4

NEM ORANI
AZALMIS MI?

EVET
HAYIR

HAYIR

MOTORU GALISTIR EVET

VE TOPRAGA SU VER

5 DAKIHA BEKLE HULLANICI MOBIL

(TOPRAK EMIYOR) UYGULAMADAN SULAMA
HOMUTU VERMIS Mi?

Sekil 11: Akilli Sulama Akis Semasi
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4.3  Kullanict Miidahalesi Yontemi

Kullanict miidahalesi yontemi, kullaniciya belirli durumlarda sistem iizerinde kontrol ve
karar verme olanag1 saglayarak sistemin tam otomatik caligmasinin Oniine gecer. Bu sayede
herhangi bir sistem arizasinda kullanicinin sistemi stabil tutmasina imkan tanir. Bu iglemleri
biraz daha detaylandirirsak;

Manuel kontrol imkani: Kullanicilarin mobil uygulama iizerinden bitki durumlarini izle-
mesini sagladik. Kullanicilarin istegine bagh olarak manuel sulama yapabilmesini miimkiin
kildik. Sulama sisteminde herhangi bir hata olustugunda, kullanicilarin sistemi devralarak

calisir durumda tutmasini temin ettik.

4.4 Veri Isleme Yontemi

Veri isleme yontemlerinde sensorlerden gelen ham verilerin analiz edilip islenerek anlaml
bilgilere doniistiiriilmesi saglanir. Bu projede kullandigimiz veri toplama ve kaynaklar asagida
siralanmugtir:

Toprak nem sensorleri: Toprak nem sensorlerini kullanarak bitkilerin sulama ihtiyacim
belirledik. Bu sensorlerle topraktaki nem miktarim Slgtiik ve bitkilerin su ihtiyacini tespit
eden temel veri kaynagini olusturduk.

Kamera: Projede kullanicilarin telefon kamerasiyla ¢ektikleri gorseller kullanilmaktadir.
Kullanicidan alinan bu gorseller, hastalik tespiti i¢in sisteme iletilmekte ve analiz edilmekte-

dir.
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Bitki tiirii bilgisi: Gemini [41] entegrasyonu sayesinde bitkinin tiirii, kullanicidan alinan
gorseller iizerinden tespit edilmekte ve bu bilgi sulama siireclerinde degerlendirilerek daha

dogru sonuglar elde edilmektedir.

4.4.1  Veri On Isleme

Veri 0n igleme, sensorlerden aldigimiz verilerin analize hazir bir héle getirilmesini amaclar.
Bu islem ile asagidaki asamalar1 gergeklestirdik:

Hareketli ortalama: Nem sensorlerinden gelen veri noktalarimi ortalama alarak ani degi-
simlerin etkisini azalttik ve giivenilir sonuclar elde ettik.

Aykirt deger tespiti ve giderme: Sensor verilerinde olagandist durumlar (6rnegin, ¢ok
diisiik nem degerleri) tespit edildiginde, bu verileri belirledik ve olagan duruma getirerek
diizelttik.

Normalizasyon (Olgeklendirme): Farkli sensorlerden gelen verileri aym 6lcege doniistiire-
rek analiz siireclerinde dogrulugu sagladik.

Veri fiizyonu: Toprak nemi, bitki tiirii gibi farkli kaynaklardan gelen bilgileri birlestirerek

daha giivenilir analizler gerceklestirdik.

4.4.2  Veri Analizi ve Isleme

Veri isleme ve analiz asamasinda kullanilan farkli teknikler, elde edilen verilerin daha
dogru ve anlaml bir sekilde degerlendirilmesini saglar. Bu teknikler, sistemin daha verimli
calismasinm ve bitkilerin su ihtiyaclarinin dogru sekilde karsilanmasini miimkiin kilar. Bu

asamada kullandigimiz yontemler sunlardir:
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Makine 68renmesi (ML): Nem verilerini makine dgrenmesi modelleriyle analiz ederek
bitkilerin ihtiya¢ duydugu su miktarini belirledik. Ornegin, Destek Vektor Makineleri (SVM)
ile bitkilerde su stresini tahmin ettik.

Derin 6grenme modelleri: ESP32 kameradan alinan gorselleri Evrisimli Sinir Aglari (CNN)
ile isleyerek bitki hastaliklarini tespit eden modeller egittik.

Zaman serisi analizi: Nem verilerini zaman serisi formatinda isleyerek bitkilerin su ihti-
yaclarin1 dogru bir sekilde belirledik..

Kiimeleme algoritmalar: Bitkileri su ihtiyaclarina gore smiflandirdik. Ornegin, fazla
su ihtiyact olan bitkileri ve az su ihtiyact olan bitkileri ayirarak farkli sulama stratejileri

uyguladik.

4.4.3  Sulama Kararlarinda Veri Kullanin

Sulama kararlarinda veri kullanim1 onemli bir yer tutuyor. Bu kararlarda, toprak nem
sensorlerinden gelen verilerden yararlaniyoruz.
Toprak nem sensorleri: Sulama iglemlerinin temelini olusturduk. Sensorlerden gelen veriler

belirli bir seviyenin altina diistiigiinde sulama iglemini baglattik.

4.4.4  Veri Yonetimi ve Depolama

Bulut tabanli depolama i¢in Firebase kullanilarak sistemin ihtiya¢ duydugu bilgiler giivenli
sekilde saklanmigtir. Tiim sensor verileri ve bitki bilgileri Firebase Firestore’da depolanmus,

bu veriler gerektiginde hizlica analiz edilmek iizere erisilebilir hale getirilmistir.
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4.5 Mobil Uygulama Yontemi

Mobil uygulama, bitki sagligin1 izleyip gelen bitki tiiriinii tespit ederek ayn1 zamanda
sulama iglemlerini gerceklestirme ve sistemi mobil cihaz iizerinden kontrol etme olanagi
saglayarak kullanicilara rahat bir sekilde bitkilerini takip etme imkani verir. Uygulama hem
islevselligi hem de kullanic1 deneyimi acisindan gelistirilmis, Flutter teknolojisiyle platform

bagimsiz olarak Android ortaminda test edilmistir.

4.5.1 Mobil Uygulama Arayiizii ve Islevleri

Uygulamamizin ana ekrani {izerinde kullanicilarimiz, sahip olduklari bitkilerle ilgili temel
bilgileri goriintiileyebilmektedir. Uygulamamizda bulunan islevler asagidaki gibidir:
Manuel sulama butonu: Kullanici, uygulama iizerinden gerek duydugu takdirde manuel ola-
rak sulama islemini baglatabilmektedir.

Bitki detay sayfasi: Secilen bitkiye 0zel nem, sulama zamani ve sistem bilgileri detayl ola-
rak sunulmaktadir.

Veri gonderimi: Fotograf gibi medya icerikleri ve sensor verileri backend servislere basarilt
bir seklilde iletilmektedir.

Bildirim ve uyar1 sistemi: Kritik durumlarda (6rnegin nem oraninin diisiik olmasi, hastalik
durumu) kullaniciya anlik olarak bildirim gonderilmektedir.

Tema secimi: Kullanicilara agik veya koyu mod tercihlerine gore uygulama temasini degilsti-

rebilme imkan1 sunulmustur.
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4.5.2 Mobil Uygulama Gelistirme Siireci

Mobil uygulama gelistirme siirecinde, uygulamanin 6zellikleri ve islevsellikleri dikkate
alinarak cesitli tasarim ve entegrasyon adimlar1 belirlenmigtir. Mobil uygulama gelistirme
stirecinde izlenen baglica adimlar su sekildedir:

Flutter Kullanimi: Hem Android hem iOS uyumlu bir yapida gelistirme yapilmasina olanak
saglamis, tek kod tabaniyla hizli gelistirme ve bakim avantaji sunmustur.

Basit Kart Diizeni: Her bitki icin ayr1 kart yapist olusturularak bilgi erisimi sadelestirilmig
ve kullanic1 deneyimi artirilmistir.

Veri Taban1 Yonetimi: Sulama islemleri ve nem verileri yerel veritabanina (SQLite) ve
gerektiginde sunucu tarafl1 veri saklamaya uygun hale getirilmistir.

Yapay Zeka Entegrasyonu: Bitki tiirii ve hastalik teshisi 6zellikleri i¢in, yapay zeka tabanl
Gemini entegrasyonu gerceklestirilmis ve sistemde aktif olarak kullanilmaktadir. Kullanicidan
alian gorseller Gemini’ye iletilerek analiz yapilmakta, sonu¢lar mobil uygulama iizerinden

sunulmaktadir.

4.5.3 Projeye Katkilar

Mobil uygulamanin olusturulmasi, kullanicilarin bitkilerini zamaninda sulayabilmelerini
ve uzaktan izleyebilmelerini sagladi. Bu sekilde, kullanict evde olmasa bile bitkilerinin
durumunu hizli bir sekilde kontrol edebildi ve uygun eylemi gerceklestirebildi. Ayrica, sensor
verilerinin gorsel ve aninda goriintiilenmesi sonucunda sistemin izlenebilirligi iyilestirildi ve
yapay zeka destekli hastalik teshisi gibi yaratici ¢oziimler projenin degerini biiyiik 6l¢iide

artirdi.
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4.6  Sensor Verilerinin Islenmesi Yontemi

Projede, sensorlerden gelen bilgilerin kullaniciya ulagsmasi i¢in ¢ok sayida katmanda

islemlere tabi tutulur.Bu islemler sirasiyla su sekildedir:

1. Sensorlerden veri alimi: Arduino, HL69 toprak nem sensoriinden gelen verileri siirekli
olarak okur. Nem seviyesi belirlenen esik degerin altina diistiigiinde pompa otomatik
olarak calistirtlir. Bu sulama islemi gerceklestiginde, ESP32 bu durumu algilar ve

HTTP POST istegi ile Flask sunucusuna iletir.

2. Flask ile veri kayd1 ve bildirim: Flask backend, ESP32’den gelen sulama bilgilerini
alarak Firebase veritabanina kaydeder. Firebase sayesinde sulama zamani giincellenir

ve kullaniciya bildirim gonderilir.

3. Manuel sulama komutu: Kullanici, mobil uygulama {izerinden manuel sulama talebinde
bulundugunda, Flutter uygulamasi Flask API’sine POST istegi gonderir. Flask, bu istegi

ESP32’ye iletir ve pompa calisarak sulama islemi baslatilir.

4. Hastalik takibi ve tiir tespiti: Kullanici tarafindan mobil uygulama iizerinden ¢eki-
len bitki fotograflari, Gemini yapay zeka entegrasyonu ile analiz edilir. Bu analiz

sonucunda bitkinin tiirii tespit edilir ve varsa hastalik durumu belirlenir.

5. Sonuglarin kullaniciya iletilmesi: Sulama ve analiz sonuclari1 Firebase’e kaydedilir.
Mobil uygulama iizerinden kullanici, bitkisinin nem durumu, son sulama zamani ve
saglik analiz sonuglarini takip edebilir. Uygulama, gerekli durumlarda kullaniciya

bilgilendirme veya Oneriler sunar.

Bu siirec, sensorlerden dogru bir sekilde bilginin iletimini ve bilginin kullaniciya

anlagilir bir sekilde iletilmesini saglar. Proje, kullanicilarin bitki iglemlerini daha etkin
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ve daha kolay takip etmesini ve sorun ¢ikmasi halinde gerekli onlemleri zamaninda

almasin saglar.

Bu siire¢ Sekil 12’de gorsel bir hale dokiilmiistiir.

SENSOR VERILERININ ISLENMESI
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Sekil 12: Sensor Verilerinin Islenmesi
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SONUCLAR VE TARTISMA

Bu projede, 10T destekli akilli bitki takibi sistemi gelistirilmesi amaciyla kapsamli bir
calisma yiiriitiilerek sdylenen hedeflere ulagilmistir. Proje kapsaminda, bitki bakim islemini
hem uzaktan izleyip hem de yonetme imkéni sunan bir yap1 tasarlanmis, otomatik ve manuel
sulama islemleri eklenmis, bitki tiirii tanima ve hastalik tespiti icin goriintii isleme teknikleri
ve yapay zeka entegrasyonu kullanilarak kullanici dostu bir mobil uygulama olusturulmustur.
Bu boliimde, projenin sonuglari, elde edilen bulgular, karsilasilan zorluklar ve bu bulgularin

literatiir baglamindaki onemi tartisilacaktir.

5.1 Proje Sonuglart

Donanim Gelistirme ve Entegrasyon: Donanim gelistirme siireci, HL-69 toprak nem
sensori, ESP32-CAM, 5V dalgi¢c pompa ve Arduino mikrodenetleyicisinin birbirleri ile
baglanmasiyla sonuc¢lanmistir. Toprak nem sensorleri, topraktaki nem miktarin1 6lgerek
sistemin temel verisini olusturmustur. Mobil uygulama, bitkilerin goriintiilerini saglayarak

hem gorsellik hem de hastalik tespiti i¢in verileri iiretmistir. Arduino platformu, sensor
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verilerinin toplanmasi ve sisteminin kontrolii i¢in bir ¢dziim sunmugtur. Donanim aletlerinin
maliyetinin diisiik olmas1 ve agik kaynakli olmasi, sistemin erigilebilirligini artirmistar.

Mobil uygulama gelistirme: Mobil uygulama, kullanicilarin bitkisinin anlik durumlarimi
izlemesine, sulama iglemlerini istedigi gibi ya manuel ya da otomatik olarak saglamasina ve
bitkideki hastaliklarin tespitine olanak saglamistir. Uygulama, kullanict dostu bir arayiizle
tasarlanmig olup, sulama zamanlamalar1 ve hastalik teshisi gibi islevleri icermektedir.

Goriintii Isleme ve Yapay Zeka: Gelistirilen bitki hastalik tespit ve tiir tanima sisteminin
kapsaml1 test sonuglari, projenin basarili bir sekilde tamamlandigin1 gostermektedir. Ozel
hastalik tespit modelleri, hedeflenen performans kriterlerini asarak yiiksek dogruluk oranlar
elde etmisgtir.

Ozel Hastalik Tespit Modelleri icin elde edilen sonuglar oldukca tatmin edicidir. Pasa-
kilic1 hastalik tespit modeli %88.0 dogruluk orani ile en yiiksek performansi sergilemis,
ozellikle Test Time Augmentation (TTA) teknigi ile OptimizedDenseNet mimarisi listiin

basar1 gostermistir. Sekil 13’te sonuclar grafikler halinde gosterilmistir.
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Model Performans Karsilastirmasi
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Ensemble Performans ResNet50 Dogruluk
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Sekil 13: Pagakilict Egitim Grafikleri

Aloe Vera modeli %87.0 genel dogruluk oranina ulagsmisg, hasta bitkilerin tespitinde %92

gibi ¢ok yiiksek bir basar1 oran1 elde etmistir. Sekil 14’te egitim sonug grafikleri gosterilmistir.
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Sekil 14: Aloe Vera Egitim Grafikleri

Kaktiis hastalik tespit sistemi %86.05 dengeli performans sergileyerek precision, recall

ve Fl-skoru metriklerinde tutarli sonuglar vermistir. Sekil 15°da egitim sonug grafikleri

gosterilmistir.
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Sukulent hastalik tespit modeli ise baslangictaki %52’lik diisiik performanstan %85’e
cikarilarak 6nemli bir iyilestirme saglanmistir. Sekil 16°de grafikler gosterilmistir.
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Baris cicegi bitkisinde %82 dogruluk orani ve 0.824 F1-skoru elde edilmis olup, veri
kisitliligina ragmen dengeli confusion matrix sonuglari eldeki verilerin etkin bir sekilde
kullanildigin1 ve kabul edilebilir bir performans seviyesine ulasildigini gdstermektedir.

Genel Hastalik Tespit Modelinin kapsamli testleri sonucunda %84.7 ortalama dogruluk
oranina ulasildi ve modelin performansi degerli bulundu. Modelin egitiminde 45 bin go-
riintiiliikk dengeli bir veri setinden yararlanilmis ve 5 katli ¢apraz dogrulama ile degerinin
onceden test edilmistir. Hastalik tespitindeki hassasiyet %87.3 olarak 6zellikle saglikli bitki
tespitindeki spesifiklik %82.1 oranlarinda 6grenilmistir. En yaygin hastalik tiirlerinde (man-
tar enfeksiyonlar1 ve sulama problemleri) basar1 oraninin %90’1n iizerine ¢ikarken nadir
beslenme bozuksuklarindaki performans ise genellikle %75 ila %80 arasinda degiskenlik gos-
termektedir. Bu modelin gelistirilmesinde EfficientNetB4 mimarisi kullanilmis olup mobil
iriinlerde pratik kullanim icin ortalama 200 milisaniyelik bir ¢ikarim siiresine odaklanilmis.

Bu calismada gelistirilen bitki tiir tanima sistemi, 31 farkli ev bitkisi tiiriinii %67.8 dogru-
lukla siniflandirabilmektedir. Sistem, kullanicilara en olas1 3 tahmin sundugunda basar1 orani
%86.4’e, 5 tahmin sundugunda ise %92.9’a yiikselmektedir. Model, Atatiirk Cicegi ve Kak-
tiis gibi belirgin ozelliklere sahip tiirlerde %90’1n iizerinde performans sergilerken, Kalathea
ve Sukulent gibi benzer goriintimlii tiirlerde daha diisiik dogruluk oranlar1 gostermektedir.
Gelistirilen sistem, bitki severlerin evlerindeki bitkilerini kolayca tanimlayabilmesi ve uygun
bakim Onerilerine erisebilmesi i¢in pratik bir ¢dziim sunmaktadir. Mobil cihazlarda calisabi-
lecek sekilde optimize edilen model, giinliik kullanim i¢in yeterli hizda sonug iiretebilmekte
ve kullanici dostu bir deneyim saglamaktadir.

Proje kapsaminda gelistirilen her model endiistri standartlarini karsilayan performans sevi-
yelerine ulasarak genel olarak basaril bir sonug elde ettigi goriilmektedir. Ozel modellerin

dogru oran1 y%85-88 araliginda olup genel hastalik teshis modelinin %84 e yakin basarisi
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ve Tir tanima modelinin ise %94 civarindaki iistiin performansi sistemimizin pratik kulla-
nim i¢in uygun oldugunu gostermektedir. Calismanin teknik hedeflerini etkin bir sekilde
gerceklestirdini kanitlamak icin transfer learning yaklagiminin verimli kullanimi ve kapsaml
verilerin artirilmas1 yontemleriyle elde edilen bu sonuglar olduk¢a 6nemlidir.

Sonug olarak, proje kapsaminda gelistirilen CNN tabanli modeller cesitli bitki tiirleri
ve hastalik tespiti i¢in farkli basar1 oranlar1 gostermistir. Ancak, veri kisitlar1 ve modelle-
rin tutarsiz performansi nedeniyle bazi durumlarda beklenen kesinlik saglanamamistir. Bu
zorluklarin iistesinden gelmek amaciyla Google Gemini tabanli yapay zeka entegrasyonu
basariyla gerceklestirilmistir. Gemini, cok modlu yapisi ve gelismis baglam algisiyla, mo-
dellerin tutarsiz sonu¢larint minimize ederek daha kesin, giivenilir ve aciklayict analizler
sunmaktadir. Giincel sistemde, hastalik tespiti ve bitki tiirii belirleme siireclerinde Gemini
modeli aktif olarak kullanilmakta ve kullaniciya yiiksek dogrulukta geri bildirim saglamakta-
dir. Bu entegrasyon, projenin hem performansini artirmis hem de kullanic1 deneyimini 6nemli
oOlciide iyilestirmisgtir.

Otomatik Sulama Sistemi: Nem sensorlerinden gelen bilgilere dayali olarak ¢alisan otoma-
tik sulama sistemi, bitkilerin ihtiya¢ duydugu su miktarini saglayarak su kisminda ciddi bir
tasarruf saglamistir. Test islemlerinde, gereksiz su kullaniminin %30 oraninda azaldig1 goz-
lemlenmistir. Kapali dongii kontrol mekanizmasi, nem miktarinin anlik olarak izlenmesini ve
sulama kararlarinin alinmasini saglamistir.

Veri Yonetimi ve Depolama: PostgreSQL veritabani ve Node.js kullanilarak olusturulan
yonetim sistemi, verilerin ve analiz sonug¢larinin giivenli bir sekilde saklanmasini ve analizinin
gerceklesmesini saglamistir. Bulut tabanli depolama, kullanicilarin verilere istedigi zamanda

ve her yerde ulasmasina olanak tanimistir.
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5.2 SONUCLARIN ONEMI VE GELECEK CALISMALAR

5.2 Sonuglarin Onemi ve Gelecek Calismalar

Bu proje, I0T teknolojilerinin, yapay zeka ve goriintii isleme teknolojilerinin ev bitkisi
bakimi olayinda verimli bir sekilde kullanilabilecegini gostermistir. Sistem, su tasarrufu,
bitki saglig1 analizi ve kullanici dostu bir mekanizma sunma amaglarina ulasarak, bireysel
kullanicilar icin pratik bir ¢6ziim sunmaktadir. piyasadaki diisiik maliyetli ve agik kaynakli
sistemlere paralel bir sekilde, projenin albenisi, 6zellikle biitce de sorun yasayan kullanicilar
icin onemli bir avantaj saglamaktadir.

Gelecek calismalar, sistemin daha ¢ok bitki tiirii i¢in kullanilabilir olmasi, enerji verim-
liliginin yeterli diizeyde arttirilmasi ve robotik sistemlerle entegrasyonunu hedeflemelidir.
Ayrica, kullanici tecriibesine gore alinan geri bildirimlerle mobil uygulamanin iglevselligi ge-
listirilebilir ve daha fazla kisisellestirme durumu saglanilabilir. Bu tiir iyilestirmeler, sistemin

ev kullanicilarindan farkli olarak tarim uygulamalari icinde kullanimini saglayacaktir.
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