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OZET

DERIN OGRENME TABANLI AKILLI GENiS ALAN SULAMA SiSTEMi
YUKSEK LiSANS TEZi
MESUT BUDAK
BOLU ABANT iZZET BAYSAL UNIVERSITESI
LISANSUSTU EGIiTiM ENSTITUSU
BiLGISAYAR MUHENDISLiGi ANABILiM DALI

(TEZ DANISMANI: DR. OGR. UYESi MEHMET MILLI)

BOLU, TEMMUZ - 2024
X1 + 66

Genis alan sulama faaliyetleri, asir1 su tiiketimi, heterojen giines 15181
maruziyeti ve tiim yiizeyde sulama adaletinin saglanamamasi1 gibi sorunlarla
karsilagsmaktadir. Bu sorunlara ¢6ziim olarak, sulama stratejilerinin bolgesel
ozelliklere uygun sekilde Ozellestirilmesi ve su kaynaklarinin verimli
kullanilabilmesi amaciyla derin 6§renme ve goriintii segmentasyonu gibi modern
teknolojilerin kullanimi bu tez ¢alismasi kapsaminda diisiiniilmiistiir. Arastirmanin
golf sahalari, stadyum c¢imleri ve sehir peyzaji gibi su tiikketimi yliksek alanlarda
hem su tasarrufu saglayacagi hemde sulama kaynakli heterojen bitki gelisimi
sorunlarinada ¢6ziim olacag1 dngoriilmektedir. Bu tez kapsaminda kullanilan derin
o0grenme yaklagimi ve algoritmalar, bitkinin su ihtiyacini belirleme ve sulama
gereksinimlerini 6ngérme konusunda etkili olabilir. Ayni zamanda canli kamera
goriintiileri veya alanin fotograflanmasi gibi goriintii tabanli veri toplama
yontemlerinden elde edilen verilerle egitilen bir yapay zeka modelinin, sulama
konusunda uzmanlagmis bir profesyonelin becerilerini herkesin kullanimina
sunmasi hedeflenmektedir. Goriintii tabanli veri toplama yonteminin sensor tabanli
sistemlere nazaran daha kolay uygulanabilir olmasi, daha az bir maliyet
gerektirmesi, isletme ve bakim maliyetinin olmamasi avantajlar1 olarak karsimiza
cikmaktadir.

ANAHTAR KELIMELER: Derin Ogrenme, Yapay Zeka, Yiizeysel Sulama,
Genis Alan, Verimlilik, Optimizasyon



ABSTRACT

DEEP LEARNING BASED SMART WIDE AREA IRRIGATION SYSTEM
MSC THESIS
MESUT BUDAK
BOLU ABANT IZZET BAYSAL UNIVERSITY
INSTITUTE OF GRADUATE STUDIES
DEPARTMENT OF COMPUTER ENGINEERING
(SUPERVISOR: DR. LECTURER MEMBER MEHMET MILLI)

BOLU, JULY 2024
X1 + 66
Wide-area irrigations face challenges such as excessive water consumption,
heterogeneous exposure to sunlight, and the inability to ensure fair irrigation across
the entire surface. As a solution to these problems, it is suggested to customize
irrigation strategies according to regional characteristics and utilize modern
technologies such as deep learning and image segmentation for efficient use of
water resources. The research anticipates that it will provide both water savings and
solutions to problems related to heterogeneous plant development due to irrigation
in high-water-consuming areas such as golf courses, stadium turfs, and urban
landscapes. Therefore, deep learning is expected to be effective in determining plant
water needs and predicting irrigation requirements. Simultaneously, the goal is to
make the skills of an irrigation-specialized professional accessible to everyone
through an artificial intelligence model trained with data obtained from image-
based data collection methods such as live camera images or field photography. The
advantages of image-based data collection methods over sensor-based systems
include easier applicability, lower cost, and no operational and maintenance costs.

KEYWORDS: Deep Learning, Artificial Intelligence, Surface Irrigation, wide
Area, Efficiency, Optimization
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1. GIRIS

Su kaynaklarinin giderek azaldigi giiniimiiz diinyasinda, genis alan
sulamalar1 sadece tarim alanlarimmi degil, ayn1 zamanda spor sahalarini, sehir
peyzajindaki yesil alanlar1 ve ticari/kurumsal binalarin ¢evresindeki manzarayi
sekillendiren ¢im alanlarin1 da icermektedir. Ozellikle golf sahalar1 ve stadyum
cimleri gibi genis ylizeylere sahip olan ve dogas1 geregi su tiiketiminin oldukca
fazla oldugu bu alanlarda, suyun etkin ve adil bir sekilde dagitilmasi, c¢evresel
stirdiiriilebilirlik ve su kaynaklarinin etkin yonetimi agisindan hayati bir 6nem
tagimaktadir. Ancak, bu sulama pratiginin karmasikligini artiran 6nemli faktorler
ise, bitkilerin glinese maruz kalma siireleri, mevsimsel faktorler ve havada ki nemin
biiyiik 6l¢tide degisken olmasidir. Bir diger faktor ise bazi bolgeler yogun giines
1s1gma maruz kalirken, diger bolgelerde golge alanlarin olusabilmesidir. Su kithig:
yasayan bolgeler tam olarak tespit edilebiliyor olsa bile, sabit sulama menziline
sahip fiskiye basliklari, bu bolgelerin sinirlartyla tam olarak ortiisecek bir sulama
pratigi saglayamamaktadir. Bu durum da yine heterojen bir sulamaya yol agmakta
ve su kullanimindaki etkinligi azaltmaktadir. Sulama pratiginin yapilacagi tiim
yiizey alaninda esit buharlasma ve emilim olamayacagi i¢in bitkiye esit miktarda

su vermek ise bitki agisindan adil bir sulama olmadigini ortaya koymaktadir.

Bu noktada, sulama stratejilerinin bolgesel 6zelliklere uygun bir sekilde
Ozellestirilmesi ve su kaynaklarmin verimli kullanilmasi amaciyla, goriintii
segmentasyonu kullanilarak elde edilen veriler ve derin 6grenme ydntemleriyle
egitilen bir yapay zeka modelinin sulama sistemine entegre edilmesi 6nemli bir
¢Oziim olarak 6ne ¢ikmaktadir. Derin 6grenme, biiyiik veri setlerinden karmasik
desenleri tanima yetenegi sayesinde, bitkinin su ihtiyacini belirlemede ve sulama
gereksinimlerini ngdrmede etkili bir rol oynayabilir. Yine derin 6grenme heterojen
bolge smirlar ile uyumlu su basing bilgisini ve haritasini da iiretebilir. Pratige
dokiilecek bu yaklagimlar, hem heterojenligi engelleyebilir, hem de su tiikketiminde
azalmaya katkida bulunabilir. Ayn1 zamanda, goriintii segmentasyonu teknikleri,
sulama alanlarindaki golge ve giinesli bolgeleri hassas bir sekilde ayirt ederek
tiretilen basing haritasi ile heterojen bdlgeler ve fiskiye basliklarinin sulama alanini
tam olarak Ortiistiirebilir. Boylece suyun adil ve optimal bir sekilde dagitilmasini

saglayarak 6zellestirilmis sulama stratejilerinin gelistirilmesine katkida bulunabilir.



Ileri teknoloji tabanli sulama sistemlerinin benimsenmesi, genis alan yiizeysel
sulamalarmin gelecekteki etkinligi ve siirdiiriilebilirligi acisindan 6nemli bir

adimdir.

1.1 Tez Calismasinin Amaci
Bu ¢alismanin temel amaci, mevcut sulama sistemlerinin simirlamalarini

asma veya gozardi ettigi problemlerine ¢6ziim sunma potansiyelini arastirmaktir.

Bu amac dogrultusunda asagidaki alt hedefler belirlenmistir:

e Arastirma, canli kamera goriintiileri veya alanin fotograflanmasi gibi
goriintii  tabanli  veri toplama yOntemlerinin  kullanimini
degerlendirmeyi amaglar. Bu sayede, sulama sistemlerinde bitki
durumu, nem seviyeleri ve diger nemli parametreler hakkinda daha

detayl verilere ulasmak miimkiin olacaktir.

e Sulama konusunda uzmanlasmis bir profesyonelin birikimini,
tamamen otonom bir sulama sistemi araciligiyla herkes tarafindan

ulasilabilir bir imkana doniismesi amag¢lanmaktadir.

Sonug olarak goriintii tabanli veri toplama yontemleri, tarim alanlarinda
hassas ve gesitlilik gosteren verilere erismek icin daha kolay ve etkili bir ¢6zim
sunarak, kapsamli bir etki analizi saglayacag diisiiniilmektedir. Bu ayn1 zamanda
sensOr tabanli sistemlere nazaran uygulanabilirlik ve maliyet agisindan daha kolay

ve ekonomik bir ¢6ziim sunma potansiyeline de sahip oldugu diisiiniilmektedir.



2. GENEL BILGILER

Bu tez ¢alismasi, bir¢ok bilimsel disiplinin ¢alisma alanindaki konularin bir
arada entegrasyonunu gerektirdiginden, bu boliimde ilgili konu basliklarina
kapsamli bir sekilde deginilmistir. Farkli disiplinler arasindaki bu etkilesim ve
ilerlemenin ayni hedef dogrultusunda yonlenmesi, bilginin daha genis bir
perspektiften ele alinmasii saglamakta ve ilerlemede ivmelenmeyi arttirmaktadir.
Bu boliim farkli disiplinlerdeki arastrmacilarin ileride karsilasacaklar1 konu ve
kavramlar hakkinda daha derin ve saglam bir anlayis gelistirmelerine yardimci

olmak ve ortak paydada bulugsmay1 amaclamaktadir.

2.1 Yapay Zeka
Insanin yeryiiziinde varligini géstermesiyle birlikte yasamindaki zorluklarla

bas etme ve karsilastigi problemlere ¢6ziim arayisi ve onlar1 kolaylastirma cabast,
o zamandan giliniimiize kadar cazibesini koruyan bir arzusu olmustur. Giinliik
yasamini kolaylastirmak adina ilk olarak alet ve araclar gelistirmesiyle baslayan
siireg, zaman igerisinde insanin fiziksel yiikiinii iistiinden alacak ekipmanlara
donilismiis. Ancak bununla yetinilmemis ve sonraki adimi kendi fiziksel islevlerini
taklit eden makinelerin gelistirilmesine birakmistir. Giliniimiizde ise, bu arzuyu bir
adim daha ileri tasiyarak kendini zihnen ve bilissel olarak taklit eden makineler
olmustur. Yapay zeka bu seriivenin geldigi son nokta olarak diisiintilebilir. Biiyiik
olasilikla sonraki adim, duygusal zeka ve 6z farkindalig: taklit eden makinelerin
gelistirilmesi olacaktir. Bu alandaki gelismeler, insan ile makine arasindaki
smirlarm bulaniklagsmasiyla sonug¢lanmis ve insan ile makine arasindaki etkilesimin

degismesine yol agmistir.

Yapay zekanin temelleri, sibernetigin ilk adimlarini atan ve ilk robotu
tasarlayip c¢alistirdigi kabul edilen Cezeri'ye (1136-1206) dayandirilabilir.
(AleksandrD.Knyz, 1999) Cezeri'nin robot ¢izimlerinin, {inlii sanat¢1 Leonardo da
Vinci'ye ilham kaynagi oldugu disiiniilmektedir. (Al-Jazari, 2015) Ancak, modern
anlamda yapay zeka, ikinci diinya savasinda Alan Mathison Turing'in
calismalariyla dnem kazanmistir. Alan Turing, Ikinci Diinya Savasi sirasinda
Bletchley Park'ta gelistirdigi cihaza "Bombe" adim1 verdi. Bombe, Ingiliz

kriptologlar tarafindan II. Diinya Savasi sirasinda Alman Enigma makinesiyle



sifrelenmis gizli mesajlarin sifresini ¢ozmeye yarayan elektro-mekanik bir cihazdu.

(Welchman, 2018,2015,1997)

Alan Turing, 1950 yilinda yaymladigi "Computing Machinery and
Intelligence" makalesinde "Makineler diigiinebilir mi?" sorusunu tartigarak ve bu
sorudan yola ¢ikarak yapay zekanin diistinsel temellerini olusturmustur. Ancak tek
basina Yapay Zekanin kurucu babasidir diyemeyiz. Alan Turing’in yani sira John
McCarthy, Marvin Minsky, Allen Newell ve Herbert A. Simon gibi isimleri de
eklememiz gerekir. McCarthy, Minsky, Nathaniel Rochester ve Claude E. Shannon,
1956 yazinda iinlii Dartmouth konferansi i¢in yazdiklar1 bir 6neride "yapay zeka"
terimini icat ettiler. Bu konferans, yapay zekayi bir alan olarak baglatti. (Roberts,
2016). Daha sonrasinda yapay zeka hizla yiikselise gegmis ve ¢ok sayida program
ve model gelistirilerek isimlendirilmislerdir. 1974 ile 1980 yillar1 arasinda elestirel
bircok olumsuz yaym yapilmistir. Marvin Minsky ve Roger Schank, 1984'teki
Amerikan Yapay Zeka Birligi toplantisinda, is diinyasmni yapay zekaya olan ilginin
1980'lerde kontrolden c¢iktig1 ve hayal kirikliginin kesinlikle takip edecegi
konusunda uyardilar. Yapay zeka toplulugunda kotiimserlikle baslayacak, bunu
basinda kotlimserlikle takip edecek, ardindan finansmanda ciddi bir kesinti ve
ardindan ciddi arastirmalarin sona ermesiyle baslayacak, "niikleer kisa" benzer bir
zincirleme reaksiyon tanimladilar. (Crevier, 1993) Uc yil sonra milyar dolarlik
yapay zeka endiistrisinin ¢dkmeye basladigi bu donem "Yapay Zeka Kis1"
(Artificial Intelligence Winter) olarak adlandirilmaktadir.

Ingiltere'nin Japonya'ya kars1 avantaj saglamak amaciyla yapay zekaya fon
ayirmastyla baslayan siireg, IBM firmasinin {irettigi Deep Blue bilgisayar
yazilimmim diinya satran¢ sampiyonu Gary Kasparov'u yenmesinin biiyiik ses
getirmesiyle yeniden ivmelendi. “Iste buydu, Yapay zekanin safagi! Alan Turing’in,
Claude Shannon in, Norbert Weiner'in, tiim kurucu babalarin hayalini kurdugu an!
Ve... Bu yapay zeka degildi. Aptaldi. Olsa olsa ¢alar saatiniz kadar zekiydi. Sadece
daha biiyiik ve daha pahaliydi, ama zeki degildi. Zeki olmasi da gerekmiyordu. Tek
yapmast gereken, insandan daha az hata yapmakti.” Kasparov, Deep Blue ile
arasinda gegen mag ile ilgili olarak boyle diyordu. Deep Blue, oyundaki durumlari
ve yapilabilecek muhtemel hamleleri bir agag olarak ifade edip, alfa-beta budamas1

adli bir arama algoritmas: ile yapilabilecek en optimum hamleleri yapryordu.



Glinlimiizde ise yapay zeka, hem tasarlanmalari, hem isleyis mekanizmalari, hem
de tanimmlanmalar1 bakimindan Kasparov'un Deep Blue hakkindaki
tanimlamasmdan ¢ok ¢ok fazla yol alarak biiyiik bir ilerleme kaydetti. Oyle ki,
insan yagaminin ve bilimsel disiplinlerin en iicra, en fethedilmez bilinen koselerine
kadar sizmig durumdadir. Bu etkilesim, her iki tarafin, yani makine ve insanin

gelisimi i¢in yeni kapilar aralamakta ve yeni ufuklar agmaktadir.

Yapay zcka

Derin dgrenme

Sekil 2.1. Yapay zekanm alt alanlar1, organizasyon ve yapilanmasi.

Bircok kaynak, makine 6greniminin yapay zekanin bir alt alan1 olmaya
devam ettigi iddiasmi siirdiiriiyor(Garbade, 2018). Sekil 2.1. yapay zeka

kavramlarmi agiklamaya yonelik gorseli igermektedir.

2.2  Makine Ogrenmesi

Makine 6grenimi (ML), orneklerden ve gozlemlerden anlamli iliskileri ve
desenleri otomatik olarak 6grenmeyi amaglar (Bishop, 2006). Makine 6grenimi,
belirli gorevleri yerine getirebilmek i¢in siki sikiya programlanmaya gerek
duymadan, daha esnek algoritmalarin veriden 6grenebilmesi ve Ogrendiklerini
goriinmeyen verilere de uygulayabilmesidir. Makine 6grenimi arastirmalarinin
odaklandig1 konu ise bilgisayarlara karmasik oOriintiileri algilama ve veriye dayali
en iyi akilci kararlar ¢ikarabilme becerisini kazandirmaktir. Cok sayida olas1 yanitin
oldugu durumlarda, dogru yanitlardan bazilarint gecerli olarak etiketlemek bir
yaklagimdir. Bu, daha sonra bilgisayarin dogru yanitlari1 bulmasinda egitim verisi
olarak kullanilabilir.

Makine 6grenimi terimi 1959'da bilgisayar oyunlar1 ve yapay zeka alaninda
oncii ve IBM c¢alisani olan Amerikali Arthur Samuel tarafindan icat edildi (Samuel,
1959). 1960'larda makine 0grenimi arastirmasinin temsili bir kitabi, Nilsson'un
Ogrenme Makineleri hakkindaki kitabiyd1 ve ¢ogunlukla &riintii smiflandirmasi



icin makine 6grenimi ile ilgiliydi (Nilsson, 1965). Sekil 2.2. Makine &grenimi
kavramlarini ve venn diyagramini igermektedir.

Makine 6grenimi yaklagimlari, dogal dil isleme, bilgisayar goriisii, konugma
tanima, e-posta filtreleme, tarim ve tip dahil olmak tizere birgok alana uygulanmistir
(Hu, Niu, Carrasco, Lennox, & Arvin, 2020). Makine 6grenimindeki ilerlemeler,
son zamanlarda is ve kisisel yasamimiza niifuz eden ve elektronik pazarlardaki ag
tabanli etkilesimleri her sekilde sekillendiren insan benzeri bilissel kapasiteye sahip
akillt sistemlerin yilikselmesini sagladi. Bu, sirketlerin verimlilik, katilim ve
calisanlar1 elinde tutma konularindaki karar alma siireglerini arttirmasiyla birlikte
elektronik pazarlarda ag tabanli etkilesimleri sekillendirdi (Shrestha, 2021).

Verilen probleme ve mevcut verilere dayanarak, {i¢ tiir makine dgreniminden
soz edebiliriz: denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve destekli Ggrenme.
Elektronik pazarlardaki bircok uygulama ise denetimli 6grenmeyi kullanir
(Brynjolfsson, 2017).

e Denetimli 6grenme: Bu yaklasimda, bir modelin egitimi i¢in girdi
verileriyle birlikte hedef c¢iktilar saglanir. Model, girdi-veri ¢iftleri
iizerinden egitilir ve belirli bir girdi verildiginde dogru ¢iktiy1 tahmin etmeyi
ogrenir. Denetimli 6grenme, siniflandirma ve regresyon gibi ¢esitli gorevler
icin kullanilabilir. Smiflandirma problemlerinde, model, girdi verilerini
belirli bir siifa atamak i¢in egitilirken, regresyon problemlerinde model,
stirekli bir ¢ikt1 degeri tahmin etmek i¢in egitilir. Bu yontem, genis bir
uygulama yelpazesine sahiptir ve Ornegin, tibbi tani, goriintii tanima,
finansal tahminler ve dogal dil isleme gibi bir¢ok alanda kullanilir.

e Denetimsiz 6grenme: Bu yontemde, model, veri setindeki kaliplar1 ve
yapilar1 tespit etmek i¢in egitilir. Denetimsiz 6grenme algoritmalari, veri
setindeki benzerlikleri, gruplari, yogunluklar1 veya diger desenleri
belirlemek i¢in kullanilir. Kiimelenme, boyut indirgeme, ve 6zellik ¢ikarma
gibi teknikler bu baslik altinda yer alir. Denetimsiz 6grenme genellikle veri
setindeki gizli yapilar1 ve iligkileri kesfetmek, veri kesfi yapmak ve veri
setlerinden anlamli bilgiler elde etmek amaciyla kullanilir.

e Destekli 6grenme: Bu yaklagimda, bir modelin egitimi i¢in hem girdi
verileri hem de dogru ¢iktilar saglanir, ancak modelin dogru ¢iktilar1 nasil
tahmin edecegi konusunda kesin talimatlar yerine, bir geribildirim
mekanizmasi araciligiyla 6grenmesi saglanir. Bu geribildirim mekanizmasi,
modelin tahminlerinin gercek sonuclarla karsilastirildigt  ve bu
karsilastirmanin sonuglarina dayanarak modelin performansini iyilestirmek
icin ayarlamalarm yapildig1 bir siirectir. Destekli 6grenme genellikle bir
karar siirecini optimize etmek i¢in kullanilir ve bu siirecte belirli bir amaca
ulasmak icin ardisik kararlar alinir.
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Sekil 2.2. Makine 6grenimi kavrami ve venn diyagrami (Goodfellow, 2016).

Derin sinir aglar1 genellikle derinlemesine i¢ ige ge¢mis ag mimarilerinde
bulunan birden fazla gizli katmana sahiptir. Ayrica, genellikle basit yapay sinir
aglarinin aksine gelismis sinir hiicreleri igerirler. Yani, bunlar basit bir aktivasyon
fonksiyonu kullanmak yerine gelismis islemler veya bir sinir hiicresinde birden
fazla aktivasyon fonksiyonunu kullanabilirler. Bu 6zellikler, derin sinir aglarinin
ham giris verileri ile beslenmesine ve karsilik gelen 6grenme gorevi icin gereken
temsilin otomatik olarak kesfedilmesine olanak tanir. Literatiirde heniiz iki kavram
arasinda kesin bir ayrim olmadig1 i¢in Basit yapay sinir aglar1 ve diger makine
O0grenimi algoritmalari, bu tiir islevsellikleri saglamadiklar1 i¢in sig makine
Ogrenimi terimi altinda toplanabilirler (Schmidhuber, 2015).

Derin 6grenme (DL), genis ve yiiksek boyutlu veriye sahip alanlarda 6zellikle
faydalidir, bu yilizden metin, goriintii, video, konusma ve ses verisinin iglenmesi
gereken ¢ogu uygulamada, derin sinir aglar1 s1ig makine 6grenimi algoritmalarini
geride brrakir (LeCun, 2015). Ancak, diisik boyutlu veri girisi durumlarinda,
ozellikle smirli egitim verisi bulunabilirliginde, s1ig makine 6grenimi hala iistiin
sonuglar iiretebilir ve hatta derin sinir aglar1 tarafindan {retilenden daha iyi
yorumlanabilir sonuglar ortaya ¢ikarabilir (Zhang, 2018).

2.2.1 Kiimeleme Algoritmalari

Kiimelenmeyi, "birbirine benzer iiyelere sahip gruplarin kiimeler halinde
diizenlenme siireci" olarak tanimlayabiliriz. Bu nedenle, bir kiime, aralarinda
benzerlik bulunan ve diger kiimelerdeki nesnelerle benzerlik tagimayan bir nesne
toplulugudur. Kiimelenmede benzerlik 6l¢iisiinii iki kiime arasindaki mesafe olarak
degerlendirebiliriz. Bu 06zelligi bakimindan kiimelenme, denetimsiz makine
ogrenme teknikleri arasinda kullanilmaktadir. Kiimeleme uygulanacak verilerde
belirgin bir tanimlama bulunmasina ihtiyag duyulmaz. Verilerin benzerlik ve
farkliliklarina gore ayirilmalar1 saglanir. Siniflandirmada ise etiketli verilerle islem
yapilir. Kiimeleme ve siniflandirma teknikleri arasindaki temel farklilik buradan
kaynaklanmaktadir.



Affinity Propagation: Affinity Propagation, veriler arasinda "mesaj"
aligverisi yaparak veri kiimesinde bulunan 6rnekler arasindaki benzerlikleri
bulup bu benzerlikleri kiimelemede kullanmaya caligir. Diger kiimeleme
algoritmalar1 kiimeleme sayisinin Onceden belirlenmesini gerektirirken,
Affinity Propagation kiime merkezlerini kesfeder ve verileri bu kiime
merkezlerine 6zerk olarak atar. Bu algoritma, kiime sayismin onceden
bilinmedigi veya verilerin kiiresel veya digbiikey kiime sekillerine uymadig1
durumlarda 6zellikle kullanighdir. Algoritmanm amaci, genel verileri en iyi
temsil eden Ornekleri belirlemek ve bunlari, verileri uyumlu gruplar halinde
kiimelemek i¢in kullanmaktir.

Algoritma ¢alisirken, verileri temsil etmek i¢in benzerlik matrisi,
sorumluluk matrisi ve kullanilabilirlik matrisi olmak {izere {ic adet matris
hesaplar. Algoritmadaki mesaj aktarim islemi, sorumluluk mesajlar1 ve
kullanilabilirlik mesajlarmin aktarilmasidir. Her veri noktasi potansiyel bir
ornek olarak degerlendirilir. Gergek degerli mesajlar, yiiksek kaliteli bir
ornek kiimesi ve karsilik gelen kiimeler yavas yavas ortaya ¢ikana kadar
veri noktalar1 arasinda degis tokus edilir.

Birch: (Balanced Iterative Reducing and Clustering using Hierarchies),
biiyiik 6lgekli veri kiimelerinin kiimelenmesinde islevselligi yiiksek etkili
bir algoritmadir. Kiime merkezlerini ¢evreleyen veri noktalarmin temsil
edilmesinde agag¢ yapisini kullanir. Bu sayede veri noktalarini alt kiimelere
ayirmis olur ve her alt kiime i¢in bir dizi 6zet istatistik ¢ikartir. Boylece, veri
kiimesinin genel yapisini Ozetleyen bir hiyerarsi olusturulmus olur.
Algoritmanin ana adimlar1 aga¢ olusturma, kiimeleme ve kiime atama
seklindedir.

Dbscan: Yogunluk tabanli mekansal bir kiimeleme algoritmasidir. Veri
noktalarinin yogunluklarini temel alarak veri setlerinden kiime olusturur.
(Ester, 1996, August) veri setinin yapis1 hakkinda onceden bilgi sahibi
olunmadig1 durumlarda kullanighdir.

DBSCAN, Epsilon (¢) ve MinPts olmak iizere iki onemli parametreye
dayanir. Epsilon, komsuluk yarigapini belirler. Bu deger, bir veri noktasmin
etrafindaki diger noktalarin ne kadar yakininda olmasi gerektigini ifade
eder. Algoritma, veri setinden rastgele bir nokta secerek baslar. Segilen
noktanin Epsilon igindeki komsular1 bulunur ve se¢ilen noktanin komsuluk
icindeki nokta sayis1 MinPts'ten biiyiik veya esitse, bu nokta "yogun" olarak
isaretlenir. Yogun olarak isaretlenmis noktalar ve bunlarin komsulari ile bir
kiime olusturulur. Diger noktalar islenene kadar islemler tekrarlanir.
Islenmemis noktalar, giiriiltii olarak kabul edilir veya var olan kiimelerin bir
pargasi olabilir sonucuna varilir.



K-Means: Bir veri kiimesini belirli sayida K kiimesine (veya kiimeye)
ayrrmak i¢in kullanilan bir kiimeleme algoritmasidir. Her bir kiime, i¢indeki
noktalarin merkezini temsil eden bir "centroid" ile karakterize edilir
(MacQueen, 1967, June). K-Means algoritmasi, kiime sayisinin 6nceden
belirlenmesi gerektigi bir (K) parametresine sahiptir. Ancak, bu algoritma
hizl1 ve kolayca uygulanabilir olmasi nedeniyle sik¢a kullanilir.

[Ik olarak, K tane baslangic merkez noktasi belirlenir. Bu merkez noktalari
genellikle rastgele secilir. Her veri noktasi, mevcut merkezlere olan
mesafesine gore en yakin merkeze atanir. Bu, her noktanin bir kiimeye
atandig1 ve bu kiimeyi temsil eden bir merkez bulundugu anlamma gelir.
Sonrasinda her kiimenin veri noktalarmin ortalamasinin alinmasiyla her
kiime i¢in yeni bir merkez hesaplanir. Bu, Yeni hesaplanan merkezler, eski
merkezlerin yerini alir. Kiime merkezlerinin ve kiimelerin degismedigi
duruma kadar bu islem tekrarlanir. Merkezlerin ve kiimelerin degismezligi
durumunda, algoritma sona erer ve kiimeleme sonuglanmis olur.

Mini-Batch K-Means: Geleneksel K-Means algoritmasinin bir gesitidir ve
bliytik 6lcekli veri kiimeleri iizerinde daha hizli galismak i¢in tasarlanmistir.
Bu algoritma, veri kiimesini kiimelemek i¢in yalnizca kii¢iik bir 6rnek
boliim (mini-batch) kullanir, bu da hesaplama siiresini azaltirken benzer
kiimeleme sonuglarin1 elde etmeyi miimkiin kilmig olur. K-Means
algoritmasina gore daha hizli ¢alisir, ¢iinkii her iterasyonda tiim veri seti
yerine sadece bir mini-batch kullanilir. Bu, 6zellikle yiiksek boyutlu veri
kiimeleri i¢in hesaplama maliyetinin azalmasina neden olur.

Mean Shift: Bir diger yogunluk tabanli kiimeleme algoritmasidir. Veri
noktalarin1 yogunlugu en yiiksek olan bolgelere iteratif olarak kaydirarak
kiimeleme yapar (Comaniciu, 2002). Mean Shift algoritmasi, 6zellikle
goriintii isleme, nesne takibi, desen tanima gibi alanlarda ve video izleme
gibi uygulamalarda hareket izleme ve analizinde kullanilir. Ayrica, goriintii
segmentasyonunda benzer renk veya 6zelliklere sahip pikselleri gruplamak
icin kullanilan bir algoritmadir.

[k olarak, her bir veri noktas: baslangigta bir kiime merkezi olarak kabul
edilir. Her bir veri noktasi, g¢evresindeki diger noktalarin agirlikls
ortalamasmi alarak yeni bir konuma kaydirilir. Bu kaydirma islemi,
yogunlugun en yiiksek oldugu yone dogru gerceklesir. Kiime
merkezlerinin kaydirma hareketi durdugunda veya bir yakinsama kriteri ile
karsilasildiginda algoritma sonlanir. Her bir veri noktasi, son iterasyonda
bulundugu kiime merkezi ile iligkilendirilir. Ayni kiime merkezi ile
iliskilendirilen noktalar ayni kiime olarak kabul edilir.



Optics: OPTICS (Ordering Points To Identify the Clustering Structure),
DBSCAN kiimeleme algoritmasindan ilham alinmig bir diger kiimeleme
algoritmasidir. Farkli yogunluk ve sekillerde kiimeler olusturabilir.
OPTICS, DBSCAN kiimeleme kavramma Cekirdek Mesafesi ve
Ulasilabilirlik Mesafesi olmak {izere iki terim daha ekler. Algoritma,
ulasilabilirlik grafigi adi verilen sirali bir nokta listesi olusturarak verilerin
yogunluk temelli bir temsilini olusturur. Listedeki her nokta, wveri
kiimesindeki diger noktalardan o noktaya ulagsmanm ne kadar yakin
oldugunun o6lgiisii olan ulagilabilirlik mesafesiyle iligkilidir. Benzer
erisilebilirlik mesafelerine sahip noktalarin ayn1 kiimede olmasi
muhtemeldir. Bu kiimeleme teknigi, verileri agik¢a kiimelere ayirmamasi
acisindan diger kiimeleme tekniklerinden farklidir. Bunun yerine,
erigilebilirlik  mesafelerinin  bir gorsellestirmesini  iiretir ve bu
gorsellestirmeyi verileri kiimelemek i¢in kullanir.

Kiimelerin minimum yogunlugunu kontrol eden bir yogunluk esik
parametresi olan Eps tanimlanir. Veri kiimesindeki her nokta igin k-en yakin
komsularmma olan mesafe hesaplanir. Rastgele bir noktadan baslayarak,
komsularinin yogunluguna bagli olarak veri kiimesindeki her noktanin
ulasilabilirlik mesafesi hesaplanir. Noktalar erisilebilirlik mesafelerine gore
siralanir ve ulasilabilirlik grafigi olusturulur. Birbirine yakin ve benzer
erisilebilirlik mesafelerine sahip noktalar gruplandirilarak erisilebilirlik
grafiginden kiimeler elde edilir.

Spectral Clustering: Spectral Clustering algoritmasi, veri noktalarini
dogrudan konumlarma gore degil, veri noktalar1 arasindaki iliskileri temsil
eden bir kenar grafik yapisina doniistiirtildiigii verilerin grafik temsili fikrine
dayanmaktadir.

Verilerin Benzerlik Grafiginin Olusturulmasi: Bu adim, Benzerlik Grafigini
A 1ile temsil edilen bir bitisiklik matrisi bigciminde olusturur.

Epsilon-Komsu Grafigi: Epsilon parametresi dnceden sabitlenmistir. Daha
sonra her nokta kendi epsilon yarigapindaki tiim noktalara baglanir.
Herhangi iki nokta arasindaki tiim mesafeler 6lgek agisindan benzerse, tipik
olarak kenarlarin agirliklari, yani iki nokta arasindaki mesafe, herhangi bir
ek bilgi saglamadiklari i¢in saklanmaz. Dolayisiyla bu durumda olusturulan
grafik yonsiiz ve agirliklandirilmams bir grafiktir.

K-En Yakin Komsular: Bir k parametresi 6nceden sabitlenmistir. Daha
sonra, u ve v gibi iki kdse icin, yalnizca v, u'nun k-en yakin komsular1
arasindaysa, bir kenar u'dan v'ye yonlendirilir. Bunun agirhikli ve
yonlendirilmis bir grafigin olusmasmma yol acgar ¢ilinkii k-en yakin
komsularindan biri olarak v'ye sahip olan her u i¢in her zaman v'nin k-en
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yakin komsular1 arasinda u'ya sahip olmasi durumu ayni olacaktir. Bu
grafigi yonsiiz hale getirmek i¢in asagidaki yaklagimlardan biri izlenir:

Eger v, u'nun k-en yakin komsular1 arasindaysa VEYA u, v'nin k-en yakin
komsular1 arasindaysa, u'dan v'ye ve v'den u'ya bir kenar yonlendirilir.

Vv, u'nun k-en yakin komsular1 arasindaysa VE u, v'nin k-en yakin komsular1
arasindaysa, u'dan v'ye ve v'den u'ya bir kenar1 yonlendirilir.

Tamamen Baglantili Grafik: Bu grafigi olusturmak icin her nokta, iki nokta
arasindaki mesafenin diger noktalara olan uzaklig1 kadar yonlendirilmemis
bir kenarla baglanir. Bu yaklasim yerel komsuluk iliskilerini modellemek
icin kullanildigindan, mesafeyi hesaplamak icin tipik olarak Gauss
benzerlik metrigi kullanilir.

Verilerin daha diisiik Boyutlu Uzaya yansitilmasi: Bu adim, ayn1 kiimenin
iiyelerinin belirli boyutlu uzayda ¢ok uzakta olabilecegi olasiligin1 hesaba
katmak i¢in yapilir. Daha sonra boyutsal alan azaltilir, boylece bu noktalar
azaltilmis boyutsal alanda daha yakin olur ve geleneksel bir kiimeleme
algoritmas1 ile birlikte kiimelenebilir. Grafik Laplace Matrisinin
hesaplanmasiyla yapilir.

Gaussian Mixture Model: Farkli bilesenlerin Gauss dagilimi altinda bir
araya geldigini varsayan bir parametrik olasilik yogunluk fonksiyonudur.
Bu model, her bir bilesenin agirlig1 ile ayr1 ayr1 temsil edilir. Ozellikle
model tabanli kiimeleme i¢in bir ara¢ olarak popiilerlik kazanmistir. Cesitli
alanlarda, Ornegin patern tanima, goriintii analizi, biyometrik verilerin
analizi gibi birgok alanda yaygm bir sekilde kullanilir. Gaussian karisim
modelleri, karmasik veri yapilarmi1 modelleme yetenekleri nedeniyle tercih
edilir ve farkli bilesenlerin esnek bir kombinasyonunu saglar.

Baslangi¢ Merkezlerinin Belirlenmesi: 11k olarak, her bir Gauss dagilimmin
merkezi (ortalama) ve yayilimi (varyans) baslangic degerleri belirlenir. Bu
baslangig degerleri genellikle rastgele secilir veya baska bir baslangig
tahmini yontemi kullanilir.

E-step (Expectation Step): Bu adimda, her veri noktasinin her bir Gauss
dagilimu ile iliskili olasiligini hesaplamak i¢in beklenen degerler hesaplanir.
Yani, her bir veri noktasmin her bir Gauss dagilimi altinda olma olasilig1
belirlenir.

M-step (Maximization Step): E-step adiminda hesaplanan olasiliklari
kullanarak, Gauss dagilimlarinin parametreleri (ortalama ve varyans)
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giincellenir. Bu glincelleme, olasilik yogunlugunun maksimize edilmesini
saglar.

Iterasyonlar ve Yakinsama: E-step ve M-step adimlar1 tekrarlanr ve
GMM'nin parametreleri iteratif olarak gilincellenir. Bu adimlar, genellikle
bir yakinsama kriteri saglanana kadar tekrarlanir. Ornegin, parametrelerin
degisimi belirli bir esigin altma diistiigiinde veya belirli bir iterasyon
sayisina ulasildiginda durabilir.

Sonuglarin Elde Edilmesi: Iterasyonlar tamamlandiktan sonra, Gauss
dagilimlarinin parametreleri ve her bir veri noktasinin hangi bilesene ait
oldugu sonuglar1 elde edilir.

K-Medians: K-medians, k-mean'e alternatif olarak kullanilan bir kiimeleme
algoritmasidir. Bu yontem, kiime merkezlerini belirlemek i¢in k-means‘den
farkli olarak medyam kullanir. K-medians'in tercih edilme nedeni,
medyanin ug¢ degerlere karsi saglam olmasidir. Ortalama, bir veya daha
fazla radikal ug degerin varliginda veri setinin ¢cogunlugundan uzaklasabilir,
ancak medyanin bu etkiye daha az duyarli oldugu bilinmektedir. K-medians,
aykir1 degerlerin etkilerini azaltmak i¢in ¢esitli varyasyonlarla birlikte
kullanilabilir.

Kiime Merkezlerinin Baslangi¢ Degerlerinin Belirlenmesi: 1k adimda,
kiimeleme islemi i¢in baslangic merkezlerinin belirlenmesi gerekir.
Genellikle bu merkezler rastgele secilir veya veri noktalar1 arasindan
rastgele 6rnekler alinir.

Noktalarin Kiimeye Atanmasi: Her veri noktasi, bu noktaya en yakin olan
kiime merkezine atanir. Bu islem genellikle Oklid mesafesi gibi bir uzaklik
Olciisii kullanilarak gerceklestirilir.

Kiime Merkezlerinin Giincellenmesi: Her bir kiimenin medyani, o kiimenin
yeni merkezi olarak segilir.

Iterasyon: Noktalarm kiimeye atanmasi ve kiime merkezlerinin
giincellenmesi adimlari iteratif olarak tekrarlanir.

Sonuglarin Elde Edilmesi: iterasyonlar tamamlandiktan sonra, her bir veri
noktasmm ait oldugu kiimeyi belirlemek i¢in son kiime merkezleri
kullanilir.

Fuzzy C- Means: (FCM) algoritmasi, veri kiimesindeki her bir noktanin bir

veya birden fazla kiimeye olan iliskisinin, o kiimelerin merkezlerine olan
uzakliga dayali olarak belirlendigi bir bulanik kiimeleme yontemidir. Bu
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algoritma, veri noktalarinin kesin bir sekilde bir kiimeye atanmasi yerine,
her bir noktanin her kiime ile olan iliskisinin belirsizligini hesaba katar.
Ruspini (Ruspini, 1970) tarafindan tanitilan bulanik C-bdliim kavramina
dayanmaktadir ve sonrasinda gelistirilmistir. Algoritma, bir 06zellik
vektorleri kiimesini kiime merkezlerine yaklastirmak i¢in veri kiimesinin
kiigiik bir alt kiimesinin kullanilabilecegi varsayimma dayanmaktadir. Bu
varsayim altinda, FCM, orijinal veri kiimesine ait uygun boyutlu bir alt
kiimesinden kiime merkezlerini hesaplamak i¢in kullanilir.

[Ik adimda, algoritma orijinal veri kiimesinden rastgele C baslangig kiime
merkezi secer. Sonraki adimlarda, algoritma birkag iterasyon sonrasinda
sonuclar1 gergek kiime merkezlerine yakinsar. Bu nedenle, 1yi bir baglangic
kiime merkezi seti segmek, algoritmanin basarisi i¢in dnemlidir.

Fuzzy K- Modes: K-Modes algoritmasinin genisletilmis bir versiyonu
olarak Ruspini (Ruspini E. , 1969) ve Bezdek (Bezdek, 1980) tarafindan
duyuruldu. Fuzzy K-Modes, veri noktalarmin bir veya birden fazla kiime ile
iligkisinin belirsizligini hesaba katar. Bu yontem, her bir veri noktasinin her
bir kiime ile olan iligkisini bir olasilik dagilimi olarak ifade eder, boylelikle
veri noktalarinin direk olarak bir kiimeye atanmasi yerine her bir kiimeye
olan iliskinin belirsizligini yansitir. Kategorik verilerin net bir sekilde
kiimeleme yapilamadig1 durumlarda, belirsizlikle basa ¢ikmak énemlidir.

Baslangi¢: 1k adimda, algoritma k kiime merkezi olusturmak igin veri
setinden rastgele k nokta seger.

Atama Adimi (Assignment Step): Her veri noktasi, k kiime merkezi
arasindaki mesafeleri hesaplar ve her bir kiimeye atanma olasiligini belirler.
Bu atama, bulanik bir sekilde yapilir, yani her veri noktas1 her bir kiimeye
olan aidiyeti i¢in bir olasilik dagilimi elde eder.

Kiime Merkezi Grincelleme (Centroid Update Step): Her kiime merkezi, o
kiimeye atanan veri noktalarinin agirlikli ortalamasi olarak giincellenir. Bu,
belirli bir kiimenin merkezinin, o kiimeye ait veri noktalarmin ortalama
ozellik degerlerine en iyi sekilde uymasimni saglar.

Yeniden Atama ve Giincelleme (Re-assignment and Update): Atama adimi
ve kiime merkezi giincelleme adimi tekrarlanir. Bu adimlar, belirlenmis bir
durma kriteri saglanana veya belirlenen bir maksimum iterasyon sayisima
ulasilana kadar devam eder.
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Sonug: Algoritma sona erdiginde, her veri noktasi i¢in her bir kiime ile
iligkili olasiliklar belirlenir. Bu olasiliklar, veri noktalarinin her bir kiime ile
iliskisinin belirsizligini ifade eder.

Fuzzy Clustering: Ana fikir, veri noktalarin1 kiimelere atarken her bir
noktanimn her bir kiimeye olan aidiyetini belirsizlikle ifade etmek olan ve
bazilarina Onceki sayfalarda genis yer verilen bulanik mantik temelli
kiimeleme algoritmalarini igerir.

Expectations Maximization: 6zellikle veri setlerinde gizli (gériinmeyen
veya eksik) degiskenler oldugunda ve bu degiskenlerin degerinin belirsiz
oldugu durumlarla basa c¢ikmak i¢in tercih edilen bir istatistiksel
algoritmadir. Bu algoritma, parametrik bir olasilik dagilimmnim maksimum
olabilirlik tahminlerini hesaplamak i¢in kullanilir, ancak verilerde eksiklik
oldugunda da uygulanabilir. EM algoritmasi, Dempester'a (A.P. Dempster,
1977) kadar bagmmsiz birgok arastirmaci tarafindan kesfedilip
kullanilmustir. Ozellikle gdzlemlenmemis veriler ve bosluklarin oldugu
genetik arastrmalarda kullanildigi gibi ayrica, sonuglari bilinmeyen
faktorlerin etkiledigi ekonomik, klinik ve sosyolojik verilerin oldugu
alanlarda da tercih edilmistir. Sinyal isleme alaninda ise biiyiik bir ilgi
gormiistir. Konusma tanmima alaninda ise gizli Markov modellerinin
egitiminde kullanilmistir (Rabiner, 1989). Yine goriintii islemede yeniden
yapilandirma modellerinde de kullanilir.

EM algoritmasi, iki temel adimdan olusur:

Beklenti (Expectation): Eksik veri degerlerini doldurarak, eksik verilerin
dagiliminin parametrelerine dair tahminler yapilir. Ancak, bu tahminler
kesin degil, sadece olasilikli tahminlerdir.

Maksimizasyon (Maximization): Parametrelerin mevcut tahminlerine
dayanarak yeni degerleri tahmin edilir. Bu adim, verinin tiimiinde olabilirlik
fonksiyonunu maksimize eden parametreleri bulmaya calisir.

Hierarhcial Clustering: Amag, benzer nokta gruplarmi ardigik olarak
birlestiren verilerin ikili bir agacini olusturmaktir. Bu islem, tiim X 6gelerini
iceren agacin kokiine ulasana kadar devam eder. X'in herhangi iki alt kiimesi
arasindaki mesafe baglanti mesafesi olarak adlandirilan A(Xi, Xj) ile
gosterilir. Birlestirici (Agglomerative) Hiyerarsik Kiimelenme ve Boliicii
(Divisive) Hiyerarsik Kiimelenme olmak iizere iki ana tiiri vardir.
Birlestirici kiimelenmede her veri noktasi bir grup olarak baslar ve benzerlik
Olctisline dayali olarak en yakin iki grup birlestirilir. Bu birlestirme islemi
adim adim devam eder ve sonunda tiim veri noktalari tek bir grup
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olusturacak sekilde birlestirilir. Boliicii kiimelenmede ise tiim veri noktalar1
tek bir grupta baslar ve en farkli gruplar belirlenene kadar gruplar boliiniir.

Hiyerarsik kiimelenme yontemi, genellikle veri setinde dogal bir hiyerarsi
oldugu durumlarda ve gruplarin birbirine goére iliskilerinin 6nemli
oldugunda kullamlir. Ozellikle gorsellestirme amaciyla dendrogramlar
seklinde gosterilen hiyerarsik yapilar, veri setinin yapisnin daha iyi
anlagilmasmi saglar. Ayrica, grup sayisinin onceden belirtilmek zorunda
olunmamasi esnek bir yontem olmasini saglar.

Minimum Spanning Tree: Bir agirlikli bagh grafigin tim diigimlerini
iceren en az toplam agirhiga sahip alt agacini bulmay1 amaclar. Bu agag,
grafigin tiim diiglimlerini igerir ve tiim digiimleri baglar, ancak dongii
icermez. Pek ¢ok MST cesidi olmasma ragmen, en yaygin kullanilanlar1
Prim algoritmas1 ve Kruskal algoritmasidir. Ilk algoritma, bir diigiim
kiimesi ile baslar ve bu kiime her adimda yeni bir diigiim eklenene kadar
biiyiir. Her adimda, mevcut diigiim kiimesinden baslayarak en az maliyetli
bir kenar secilir ve agaca eklenir. Bu islem, aga¢ tiim diigiimleri icerecek
sekilde tamamlanana kadar devam eder. ikinci algoritma ise kenarlari
agirhiklarina gore srralar ve her adimda agagta dongii olusturmayacak
sekilde en kiiciik agirlikli kenar1 secer. Eger segilen kenar agacta dongii
olusturacaksa, o kenar ihmal edilir.

MST kiimeleme algoritmasi pratikte genis bir sekilde kullanilir. Ancak, ¢ok
renkli karmasik arka planlara sahip olan ve ayn1 zamanda diisiik mekansal
cOzlinlirliigli ve goriintlilerdeki renklerin bliyiikk sayis1 nedeniyle web
goriintiilerinin  renk  kiimelemesinin olusturulmasinda tercih edilen
Uygulamalardan birisidir. Bu uygulamadaki amag, binlerce rengi bir
goriintiideki ilgi ¢ekici nesneleri net bir sekilde ayirt edebilecek birkag
temsilciye indirgemektir.

2.2.2 Siniflandirma algoritmalan
Smiflandirma, genel olarak belirli 6zelliklere sahip verileri gruplara ayirmak

veya kategorize etmek i¢in kullanilan bir tanimlamadir. Bu gruplama, veri setindeki

benzerliklere dayanabilir. Smiflama, her bir veri i¢in sistemli ve diizenli bir atama

islemi gerektirir. Atama isleminin en dogru ve hizl sekilde yapilmasini amaglayan
birgok algoritma zaman i¢inde gelistirilmis ve birbirlerine karsi eksiklikleri

giderilmeye calisilmistir.

Temel olarak, siniflandirma, belirli bir girisin dnceden tanimlanmis aranan

ozellikleri ile iligkili etiketlenmis belirli bir kategoriye veya sinifa atanmasidir.
Oncelikle olusturulacak smifin zellikleri belirlenir, sonrasinda ise i¢ine o grubun

niteliklerini tagiyan veriler atanir. Atama iglemi grubun niteliklerine ve grubun
olusturulma amaciyla yakindan iligkilidir. Bu nedenle smiflandirma yapilirken
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amac¢in ne oldugu biiyilk 6nem tasir. Siniflandirmadaki amag, aranan ve ihtiyag
duyulan verilerin yerlerini kolayca saptamak, verilere kisa siirede zaman
kaybetmeden ulasmak, veriler arasinda diizen ve iliski kurmak seklinde
Ozetlenebilir.

K-Nearest Neighbors: En temel ve basit smiflandirma yontemlerinden
biridir ve verilerin dagilimi hakkinda 6nceden bilginin ¢ok az oldugu veya
hi¢ olmadig1 durumlarda ilk tercihlerden biri olmustur. Bu algoritma, yeni
bir veri noktasimi smiflandirmak icin etrafindaki en yakin k komsularmin
etiketlerini kullanir. Veri noktasi, bu komsularin g¢ogunlugunun smif
etiketiyle etiketlenir. Ornegin, bir veri noktas: etrafindaki en yakin ii¢
komsuya bakildiginda, iki tanesi "A" sinifina ve bir tanesi "B" sinifina aitse,
bu veri noktast "A" sinifina ait olarak siniflandirilir. K-en yakin komsu
siniflandirmasi,  olasilik  yogunluklarinin  giivenilir ~ tahminlerinin
bilinmedigi veya belirlenmesinin zor oldugu durumlarda diskriminant
analizi gergeklestirme ihtiyacindan gelistirilmistir. 1951 de ABD Hava
Kuvvetleri Havacilik Tibb1 Okulu'nun yaymlanmamis bir raporunda, Fix ve
Hodges, o zamandan beri k-en yakin komsu kurali olarak bilinen, model
smiflandirmasi igin parametrik olmayan bir yontem tanitt1 (Fix, 1951). Daha
sonra 1967'de k-en yakin komsu kuralinin bazi bigimsel 6zellikleri izerinde
caligild.

KNN algoritmasi ¢alisirken, smiflandirma igin kullanilan k degeri dnceden
belirlenir. Bu k degeri, yakin komsularin sayisim1 karsilik gelmektedir.
Kiiciik k degerleri, modelin daha esnek olmasini saglar ancak asir1 uyum
riskini artirabilir. Biiylik k degerleri ise daha net smiflandirma kararlar1
iiretir ancak detaylar1 goz ard1 edebilir.

Random Forest: Coklu karar agaglarinin ¢iktilarini bir araya getirerek
smiflandirma islemini icra eden bir algoritmadir. Her bir karar agaci, veri
setindeki rastgele orneklerle egitilir. Sonrasinda her bir aga¢ bir tahminde
bulunur ve bu tahminlerin ¢ogunlugu alinarak agaclar bir araya getirilmis
ve boylelikle nihai siniflandirma sonucu belirlenmis olur. Bir RF'yi egitmek
i¢in, ormanda bulunan agac sayis1 ve her aga¢ diiglimiinde degerlendirilmek
lizere rastgele segilen Ozellik/degisken sayisi gibi iki parametre
saglanmalidir, ayrica bir egitim veritaban1 kullanilarak gergek simif
etiketlerine sahip olunmalidir. RF, popiiler ve giiglii bir topluluk denetimli
siiflandirma yontemidir (Breiman, 2001). Bu nedenle biyoinformatik ve
tibbi goriintiileme de dahil olmak {izere ¢esitli makine Ogrenimi
uygulamalarina etkili bir sekilde uygulanmistir.

Temel olarak, RF rastgele 6rnekleme yoluyla egitim verilerinin birden fazla

alt kiimesini degistirmek suretiyle olusturma ve bu alt kiimeleri bir karar
agaclarin1 egitmede kullanma siireci(Boostrap Aggregating) ve topluluk
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icindeki her bir karar agaci icin Ozellik kiimesinden bir alt kiimesinin
rastgele secilmesini ifade eden(Random Subspace) iki kavramdan olusur.
RF algoritmast hem smiflandirma da hemde regresyon da kullanilir
kullanim farklar1 ise nihai tahmin alma sekline gore degisir. Siniflamada her
karar agacinin oylamasi sonucu belirlerken regresyonda her karar agaci bir
olasilik tahmininde bulunur ve olasiliklarin ortalamasi alinarak regresyon
sonucu belirlenir.

Logistic Regression: Lojistik regresyon bir ikili siniflandirma yontemidir.
Bir veya birden fazla bagimsiz degiskenin degerlerini kullanarak bir bagimli
degiskenin olasiligin1 tahmin ederek bu degiskenin ait oldugu sinifi tahmin
etmek i¢in kullamilir. Bagimli degiskenin dagilimi logit doniistimii
kullanilarak tanimlanir. Logit doniisiimiinde bagimli degiskenin logaritmasi
alinir. Daha sonra, bu donistiirilmiis deger, bir sigmoid fonksiyonu ile
islenir ve sonug olasilik degerine doniistiiriiliir. Siniflandirma islemi elde
edilen degerlerin 0.5 esik degeri ile karsilastirilmasi ile yailir. Esik
degerinden biiyiik olan olasiliklar bir kategoriye, esik degerinden kiiciik
olan olasiliklar ise diger bir kategoriye atanir. Logistic regresyon modelinin
kullanim1 1845'e kadar uzanmaktadir. Ik olarak o doénemde niifus artisi
iizerine yapilan matematiksel ¢alismalarda ortaya ¢ikt1 (Giircan, 1998). ikili
smiflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir.

Naive Bayes: Sniflandirmasi, "naive" yani "saf" olarak adlandirilir, ¢iinkii
Ozellikler arasinda bagimsizlik oldugu varsayimini yapar. Yani, her 6zellik
atanacak sinifin belirlenmesinde birbirinden bagimsizdir ve birbirleri
iizerinde etkilesimleri yoktur. Bu varsayim sayseinde, model basitlestirilmis
ve hesaplama siireci hizlanmas olur. Algoritma, Bayes Teoremi'ni
kullanarak her simnif i¢in tanimlanan 6zellikler bashg altindaki bir sinifa ait
olma olasiligini hesaplar. Bu olasilik sonucu kullanilarak enn yiiksek
olasiliga sahip smifa 6rnegin atama iglemi gergeklesir. Uygulamada, 6zellik
degerlerinin ¢ogu egitim verilerinde bulunmayabilir veya yeterli sayida
olmayabilir. Bu durumda c¢ok degiskenli olasiligin dogrudan tahmini
giivenilir olmayabilir. Naive Bayes, bu durumu kosullu bagimsizlik
varsayimiyla telafi eder. Bu siki bagimsizlik varsayimina ragmen, Naive
Bayes bir¢ok gergek diinya uygulamasinda olduk¢a yetenekli bir
smiflandiricidir.  Naive Bayes smiflandirmasi,  genellikle metin
smiflandirmast gibi dogal dil isleme uygulamalarinda aynu zamanda spam
filtreleme gibi alanlarda kullanilir. Algoritma, siniflandirma islemi i¢in
onceden etiketlenmis egitim veri setinden faydalanir. Yeni 6rnekleri egitim
verileri lizerinde test ederek smiflandirma islemini gergeklestirir.

Decision Tree: Belirli bir problem i¢in tiim olasi durumlar1 haritalayan ve

karar agaclar1 olusturarak her bir durumun karsilik gelen kararlarini analiz
eden bir akis semasidir. Amaci, en uygun smifa atama islemini
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gerceklestirmektir. Karar agacinda, i¢ diigiim bir 6zellige, her dal bir karar
kuralina ve her yaprak diigiim ise bir sonuca karsilik gelir. En iist diigiim
kok diiglim olarak adlandirilir ve hig alt diiglimii olmayan diigiimler yaprak
diigiim olarak bilinir. Algoritma kok diigiimden baslar ve yaprak diigtime
ulasana kadar 6zellik degerlerine gore kararlar alarak aga¢ boyunca ilerler.
Yaprak diigiimdeki deger, ¢ikt1 degerini veya atanan sinifi temsil eder. Bir
karar agaci, bol ve yoOnet stratejisi kullanilarak bir 6rnek kiimesinden
olusturulabilir. Eger tiim 6rnekler ayni sinifa aitse, aga¢ o sinifi etiket olarak
iceren bir yaprak olur. Aksi takdirde, farkli sonuclar1 olan en az iki 6rnege
sahip bir test secilir ve bu sonuca gore boliinen 6rnekler secilir.

e Support Vector Machines: SVM'ler istatistiksel grenme teorisine dayanir
ve siniflarin optimal bir sekilde ayrilmasmi saglayan karar sinirlarinin
konumunu belirlemeyi amaglarlar. Baslangigta ikili (iki smif) problemler
icin tasarlanmistir. Birden fazla sinifi ele alirken uygun bir ¢oklu smif
yontemi gereklidir (VAPNIK, 1995). Destek vektdor makinesinin iyi
tanitilmig olmasi ve daha yiiksek bir dogruluk saglamasi nedeniyle, makine
ogrenimi toplulugunun arastirma odagi haline gelmistir. Bu nedenle genis
bir uygulama alanma sahiptir ve 06zellikle biyomedikal miihendislik,
biyoinformatik, goriintii isleme, finans ve diger bircok alanda basarili
sonuglar elde edilmistir.

SVM'nin temel prensibi, veri noktalarin1  bir hiperdiizlemle
siniflandirmaktir. Ikili siniflandirma problemleri i¢in kullamldiginda, SVM
iki sinif arasinda bir ayrict hiperdiizlem olusturur. Bu hiperdiizlem, veri
noktalarini iki smifa aymran en genis marji elde etmeyi hedefler. Marj,
hiperdiizlemle en yakin veri noktalar1 arasindaki mesafe olarak tanimlanar.
Amag bu marj1 maksimize etmektir. Marjin maksimize edilmesi, destek
vektorleri olarak adlandirillan veri noktalarmin belirlenmesine dayanir.
Destek noktalari, egitim veri setinde bulunan ve siniflandirma iglemi i¢in en
uygun konuma sahip olan veri noktalaridir. Bu noktalar, siiflar arasindaki
ayrimi en iyi sekilde temsil ederler ve smiflandirma siirecindeki karar
smirlarmin belirlenmesinde kullanilirlar.

2.2.3 Regresyon Algoritmalari

Regresyon istatistiksel alanda ve veri analizinde kullanilan bir analiz teknigidir.
Bagimsiz degiskenlerin bir veya daha fazla bagimli degisken {izerindeki etkisini
tahmin etmek igin hedefler. Bagimli degisken, tahmin etmek veya agiklamak
istenilen degiskendir, bagimsiz degiskenler ise bu degiskeni etkileyebilecek
potansiyel faktorlerdir. Regresyon analizi, degiskenler arasindaki iliskiyi
belirlemek ve bu iliskiyi ifade etmek i¢in bir matematiksel model olusturmaya
caligir. Makine 6grenmesinde regresyon analizinin amact ise makinenin veri setini
ezberlemek yerine 6grenmesi i¢in olusturulan algoritmadir. Amaglanan makinenin
tutarli tahmin yetenegine sahip olmasidir. Regresyon analizi, bagimli degiskenin
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siirekli oldugu durumlar igin kullanilir. Ornegin, bir kisinin gelirini etkileyen

faktorleri modellenmek istendigi durumda gelir bagimli degiskeni kullanilabilirken,
bu kisinin egitim seviyesi, yas, meslek gibi faktorler ise bagimsiz degiskenler
olabilir.

Linear Regresyon: Sir Francis Galton, 1894 yilinda dogrusal regresyon
kavramini ilk kez 6nermistir. Bir bagimli degisken ile bir ya da daha fazla
bagimsiz degisken arasindaki iliski, dogrusal bir fonksiyon ile temsil
ediliyorsa, bu model Linear Regresyon Modeli olarak adlandirilir. Bagka bir
deyisle, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal iligkiler kuran
bir veri degerlendirme ve modelleme yontemidir; ayn1 zamanda en basit ve
en yaygin makine dgrenimi algoritmalarindan biridir. Model, bir bagimli ve
bir bagimsiz degiskenden olusur. Linear regresyonun amaci, regresyon
katsayilarmi verilen veri setine en iyi sekilde uyan bir dogruyu bulmaktir.
Gercek ve tahmini degerler arasindaki karelerin toplamini en aza indirecek
sekilde katsayilar tahmin edilir.

Multiple Linear Regresyon: Lineer regresyondaki tanimlama aynen
gecerlidir, fakat farki bir bagimli ve birden fazla bagimsiz degisken
icermesidir. Bu durumda, Coklu Lineer Regresyon Modeli olarak
tanimlanir. Ancak, gercek hayat problemleri ¢ok daha karmasik
oldugundan, ¢ogu zaman bir bagimli degisken birden ¢ok faktore baghdir.
Ornegin, ikinci el bir otomobilin fiyati, bulundugu il, iiretim yih, kaza
durumu, km olarak yapilan yol, modeli vb. gibi bir¢ok faktore bagli olabilir.
Dogrusal regresyonda girdi degiskeni ile ¢ikt1 degiskeni arasinda birbirine
karsilik gelen bir iliski vardir, ancak ¢oklu dogrusal regresyonda, birkag
bagimsiz girdi degiskeni ile bir bagimli ¢ikt1 degiskeni arasinda ¢oklu iligki
bulunur. Coklu girdi degiskeninin olmasi, regresyonun daha iyi sonuglar
verecegi anlamina gelmez. Coklu ve dogrusal regresyon kullanim tercihi
farkli durumlar g6z 6niinde bulundurularak yapilir. Birbirlerine tistiinliikleri
yoktur.

Polinominal Lineer Regresyon: Dogrusal regresyon modelinde oldugu
gibi, polinominal regresyon da bir bagimli degiskenin bir veya daha fazla
bagimsiz degiskenle olan iligkisini modellenmeyi amaglar. Ancak,
polinominal regresyon, bagimsiz degiskenlerin birinci dereceden olmayan
terimlerini igerir. Bu terimler, bagimsiz degiskenlerin kuvvetleri veya
capraz terimler olabilir. Lineer veya Coklu Dogrusal Regresyon'da oldugu
gibi veriler arasinda dogrusal bir iliski kurulamadigi durumlarda bu
karmasik iliskileri modellemek i¢in kullanilir. Ancak polinom derecesi
mutlaka belirlenmelidir. Polinom derecesinin artmasiyla birlikte modelin
esnekligi de artar fakat bu durumda asir1 uyumlanma ihtimali de artar. Bu
nedenle, polinominal regresyon i¢in optimal derecenin belirlenmesi oldukca
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onemlidir. Optimal bir deger ile modelin basarili ve uygun hale getirilmesi
saglanmis olur.

Birinci dereceden bir polinomun basit bir 6rnegi, y=£0+£1x formiilii ile
gosterilirken ikinci dereceden bir polinomda, formiil y=0+f1x+52x?
olabilir.

Karar Agaci(Decision Tree) Regresyonu: Karar agaci algoritmasinin
regresyon problemlerine uyarlanmasidir. Amaci, yine bagimli degiskenin
tahmin edilmesi i¢in daha ¢nce smiflandirmada deginildigi gibi bir karar
agaci olusturmaktir. Bir karar agaci regresyonu, veri seti lizerinde yine bir
dizi boliinme islemi gergeklestirir. Her boliinme, veri kiimesini belirli bir
ozellik ve esik degerine gore iki alt kiime ayirir. Bu boliinmeler, veri
setindeki degiskenlerle hedef degisken arasindaki iligkinin belirlenmesi i¢in
kullanilir.  Regresyon problemlerine uygulanan karar agacmin,
smiflandirma problemlerine uygulanan karar agacindan farklilik gosterdigi
unutulmamalidir. Smiflandirma karar agaclarinda, yaprak diigtimleri belirli
bir smifi temsil ederken, regresyon karar agaclarinda yaprak diigiimleri
belirli bir sayisal degeri temsil ederler

Random Forest Regresyonu: Smiflandirma algoritmalar1 boliimiinde
deginildigi gibi, Random Forest algoritmasi hem smiflandirma hem de
regresyon problemlerinin  ¢éziimiinlin  modellenmesinde  kullanilir.
Smiflandirma veya regresyon modeli olmasmdaki farkliligi, rastgele
olusturulan karar agac¢larinin ¢iktilarinin ¢ikisa yansitilma seklinden ileri
gelir. Her bir karar agacinin bagimsiz tahminlerinin ortalamasi alinarak
hedef degisken tahmin ediliyorsa, bu karar agaci regresyonu olarak
tanimlanir. Her bir karar agaciin tahminlerinin oylamasi hedef degiskeni
belirlemekte kullaniliyorsa, bu durumda smniflandirma modeli insa edilmis
olur.

Gradient Boosted Regresyon Agaclari: GBRT, veri setindeki dogrusal
olmayan iligkileri ve etkilesimleri modelleyebilme yetenegine sahiptir.
Algoritma 6ncelikle bir dizi ardisik karar agaci olusturur ve bu agaglar1 bir
araya getirerek gili¢lii bir tahmin modeli olusturur. Agactaki zayif karar
boliimleri tahminci olarak adlandirilir. Her bir karar agaci, veri setinin farkl
alt kiimelerine gore belirli bir 6zellik ve esik degerine gore boliinmiis veriler
kullanilarak olusturulur. Ve her bir agag, bir 6nceki agacin tahmin hatalarini
diizeltmeye odaklanir. Onceki agaclarin hatalarini telafi etmek igin yeni bir
agac olusturulur ve bu siire¢ birkac kez tekrarlanir. Islemler sonunda veri
setindeki iligkiler daha iyi ve ayirt edici olarak 6grenilir ve bu da hedef
degiskenin tahmin edilmesindeki dogrulugu artirir.
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e Pace Regresyon: Projection Adjustment by Contribution Estimation
regresyonu Wang ve Witten (Wang Y, 2002) tarafindan gelistirilmis ve
yiiksek boyutlu veriler icin diger regresyon modellerine kiyasla en iyi
performansi gosterdigini kanitlamistir. Algoritma her bir degiskenin etkisini
degerlendirerek ve katkilarmi tahmin etmek ve benzer modellerin dikkate
alinmasina dayanan dogrusal modellere uymaya yonelik yeni bir yaklagim
sunmaktadir. Oncelikle, her bir degiskenin etkisinin hesaplanmast igin bir
kiimeleme analizi yapilir. Bu analiz sonucunda degiskenler benzer
Ozelliklere sahip olan gruplara boliinmiis olur. Daha sonra, her bir grup igin
bir regresyon modeli olusturulur ve her degiskenin katkis1 ayri1 ayri
degerlendirilir. Son olarak, bu katkilar, modelin genel etkisi dikkate alinarak
yeniden diizenlenir ve modelin dogrulugu artirilir. Zaman igerisinde
PACE1'den PACE6'ya kadar adlandirilan alt1 farkli regresyon prosediirii
gelistirildi.

2.3 Derin Ogrenme

Veri girisi Ozellik gikarma Model insa etme  Model degerlendirmesi
A AL AL A
' ™ ' ™ ™ ' ™

Siki sikiya - . . ‘
progamiama Giris » Modelin elle insasi » Cikis
Si1g makine s Ozelliklerin elle Modelin otomatik _
ogrenmesi Girig * cikartilmas: » insa edilmesi » Cikig
Derin égrenme Giris » Ozellik 63renme + modelin otomatik insa edilmesi » Cikas

Sekil 2.3. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme (Goodfellow, 2016)

Giris verileri web siteleri, uygulamalar, sosyal medya platformlar1 ve mobil
uygulamalar tarafindan genis bir yelpazede ve cesitlilikte iretilebilirler. Ortak
sayisal verilerin yani sira zaman serileri, goriintiiler ve metin gibi yapilandirilmamis
ve capraz iligkili veriler de dahil olmak tizere ¢esitlikte igerebilirler. Bu veriler,
analitik model olusturmak i¢in kullanilabilirler. Ancak, insanin biligsel kapasitesini
asan desenler ve iliskileri elle ¢ikarmak miimkiin olamayabilir, bu nedenle biiyiik
ve yiksek boyutlu verilerle ugrasirken algoritmik destekten faydalanmak
kac¢imilmaz olmaktadir.

Zaman serisi verileri, genellikle regresyon problemleri veya trend
smiflandirma gorevleri i¢in zaman igindeki sirali bagimliliklar1 ve desenleri iceren
verilerdir. Finansal piyasalarin tahmin edilmesi veya siire¢ davraniglarinin
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ongoriilmesi gibi gorevleri i¢erir (Heinrich, 2021). Goriintii verileri genellikle nesne
tanima veya nesne sayma baglaminda karsimiza ¢ikar ve uygulama alanlar1 tarim
verim tahminleri i¢in mahsul tespitinden otonom siirlise kadar cesitlenebilir
(Grigorescu, 2020). Metin verileri, kurumsal e-postalar veya sosyal medya
gonderileri gibi biiyilk hacimli belgelerin analiz edildigi durumlarda karsimiza
¢ikar. Ornek uygulamalar arasinda duygu analizi veya belgelerin makine tabanli
cevirisi ve dzetlenmesi bulunur (Young, 2018).

Ozelliklerin ¢ikarilmasi, biiyiik veri setlerinden desenlerin ve iliskilerin
otomatik olarak tanimlanmasi i¢in 6nemli bir asamadir. Genel olarak, bir 6zellik,
uygun bir temsil saglamak amaciyla ham veri girisinden tiiretilen bir 6zelliktir.
Dolayisiyla, 6zellik ¢ikarma, bilgiyi korumayi ve 6grenme gorevi i¢in 6nemli olan
faktorleri ayirmay1 amaglar.

S1g makine 6grenimi, bu tiir iyi tanimlanmis 6zelliklere agirlik verir ve bu
nedenle performansi basarili bir ¢ikarma siirecine baghdir. Zamanla, farkl veri
tiirlerine uygulanabilen ¢esitli 6zellik ¢ikarma teknikleri ortaya ¢cikmistir. Goriintii
analizi icin uygun yaklasimlar arasinda yonlendirilmis gradyan histogramlari
(HOG), olgekten bagimsiz 6zellik doniisiimii (SIFT) ve Viola-Jones yontemi
bulunur. Dogal dil isleme (NLP) alaninda terim frekansi-ters belge frekansi (TF-
IDF) vektorleri, konugma etiketleme (POS) ve kelime sekli 6zellikleri kullanilir.
Manuel 6zellik tasarmmi ise ¢ok fazla alan uzmanligi gerektirdiginden zaman alici,
is giicii yogun ve esnek olmayan bir siire¢ olarak kabul edilir. Derin sinir aglari, bu
sinirlamalar1 asar. Gelismis mimarileri, 6zellik temsillerini otomatik olarak
¢ikarmak i¢in minimal insan gabasiyla 6grenme yetenegi saglar. Ozellik 6grenme
stireci genellikle hiyerarsik bir sekilde ilerler; yiiksek seviyeli soyut 6zellikler, daha
basit olanlar tarafindan bir araya getirilir.

Otomatik model olusturma siirecinde, girise beslenen veri, 6grenme goérevi
icin gerekli desenleri ve iligkileri tanimlamada bir 6grenme algoritmasi tarafindan
kullanilir. Her Ogrenme algoritmasi, analitik model olusturmak i¢in farkh
mekanizmalar: kullanir. Ornegin, bir siniflandirma modeli olustururken, karar agac1
algoritmalari, 6zellik uzayin1 kullanarak veri setlerini artan derecede homojen
boliimlere ayiran ve hiyerarsik, aga¢ benzeri bir yapiy1 takip eden bir yol izlerken
bir destek vektor makinesi (SVM), farkli siniflarin veri noktalar1 arasina ayirt edici
bir hiperdiizlem olugturmayi hedefler ve giris verisi genellikle daha iyi ayirt
edilebilirlik i¢in yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayma yansitilir. Her birinin giris
verisine ve elde edilen 6zelliklere bagli olarak bireysel avantajlari ve dezavantajlari
bulunmaktadir (Kotsiantis, 2006). Zaman i¢inde ¢esitli derin 6grenme mimarileri
ortaya c¢ikmustir. Temelde mevcut gelistirilmis her mimari, her goérev igin
kullanilabilirken, baz1 mimariler belirli veri tipleri i¢in daha uygun olabilmektedir.
Bu mimariler arasinda konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN'ler), tekrarlayan sinir aglar1
(RNN'ler), ve iiretici karsit sinir aglar1 (GAN'lar) sayilabilir.
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Bir modelin irettigi ¢iktilarin degerlendirilmesi i¢in performans ve
yorumlanabilirlik gibi ¢esitli yOnlerinin dikkate alinmasi gerekmektedir.
Performans temelli metrikler, bir modelin 6grenme goérevini belirlenen amaca ne
kadar uygun gerceklestirdigi konusunda degerlendirir. Bir modelin asir1
ogrenmesini(Overfitting) onlemek i¢in k-kathh capraz dogrulama yonteminin
kullanilmas1 yaygin bir uygulamadir. Capraz dogrulama, karsilastirmali istatistiksel
testleri saglayan birden fazla veri Ornegi saglayarak ML modellerinin
giivenilirligini karsilastirma olanagi sunar (Garcia, 2008). Regresyon modelleri,
kok ortalama kare hatast (RMSE) veya ortalama mutlak yiizde hatasi (MAPE) gibi
tahmin hatalarin1 6l¢iilerek degerlendirilirken, siniflandirma modelleri dogru veya
yanlig tahmin edilen 6rneklerin farkli oranlar1 hesaplanarak degerlendirilir; bu
oranlar arasinda dogruluk, hatirlama, hassasiyet ve F1 skoru da bulunur.

Uygun bir tahmin modelini belirlemek icin, alternatif modelleri
karsilastirarak karar vermek mantikli olandir. Bu sayede rekabet eden model
smiflar1 ve ayni model smifinin alternatif cesitleri de dikkate alinmis olur. Bir
modelin karmasikligi, 6grenme mekanizmalarinin tiirii, manuel veya otomatik
olarak ¢ikarilan Ozelliklerin sayisi, ve Ogrenilebilir parametrelerin sayisit gibi
ozelliklerle karakterize edilebilir. Diger yandan, asir1 karmasik modeller, asir1
uyum riskini de beraberinde getirir. Ayn1 zamanda se¢ilen modelin hesaplama
maliyeti de dikkate alinmalidir. Hesaplama maliyeti, bir modelin veriler {izerinde
yiriitiilmesi i¢in gerekli bellek gereksinimlerini ve ¢ikarsama zamanini ifade eder.
Bu kriterler, 6zellikle milyonlarca parametrenin islenip depolanabilecegi derin sinir
aglar1 degerlendirilirken Onemlidir. BoOyle bir durum modelin donanim
kaynaklarina olan talebinin artmasi1 anlamima gelir.

2.3.1 Yapay sinir aglari(ANN)

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), biyolojik 6grenme sistemlerinin derinlemesine
arastirilmasi sonucunda 6grenme islevlerinin genel bir modelini ¢ikarmaya c¢aligir.
Biyolojik 6grenme, ndron ad1 verilen sinir yapilarinin olusturdugu karmasik aglarla
gerceklesir. Noronlar, girdileri kabul eden ve tek bir ¢ikt1 lireten temel yapilardir.
Klasik siniflandirma gorevlerini yerine getiren sinir aglarina ileri beslemeli sinir
aglar1 denir. Bu aglar, bir giris katmani, bir ¢ikis katmani ve bir de gizli katmandan
olusur. Yapay sinir agindaki en temel ndron yapisina perceptron adi verilmistir.
Perceptron, bir dizi giris baglantisina ve bir ¢ikis baglantisina sahiptir. Ayrica, bir
de bias olarak adlandirilan i¢ bir giris baglantisina da sahiptir. Bir perceptronun
girigsine verilen bilgiyi ne sekilde degerlendirecegini ise tercih edilen aktivasyon
fonksiyonu belirler. Perceptron, girise verilen bilgiyi bir agirlikla ¢arpar ve egitim
asamasmda bu agirliklar1 6grenir. Tiim agirlikli giris degerlerini toplar; sonug,
onceden belirlenmis bir esik degerinin lizerindeyse ates alir. Perceptronun ¢ikisi
boolen 1'dir; esik seviyesi 0, devre dis1 birakildiginda ise -1'dir.
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Sekil

2.4. Perceptron temel yapisl.

Cikis
(bir sonraki katman igin)

1 ise E:;l wir; +h >0 :
—1 diger durumda :

bias b

agirlikh toplam

Girisler

X (Bir &nceki katmandan gelen)

Sekil 2.4. Perceptron temel yapisi (Staudemeyer, 2019).

Egitim asamasinda, perceptron bir ¢ikt1 iiretir ve bu ¢iktiy1 egitim verileri

tarafindan saglanan degerle karsilastirr. Eger simiflandirma hatali yapilmissa
agirhiklar1 buna gore degistirir. Agirliklar baslangicta rastgele degerlerle baslar.
Perceptron egitimi bir denetimli 6grenme egitimidir. Bir perceptronun temel yapisi
Sekil 2.4. de verilmistir.

Cikis katmam

Sekil 2.5. Cok katmanli ileri beslemeli sinir ag1 (Staudemeyer, 2019).
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2.3.2 Tekrarlayan sinir aglar1 (RNN)

Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN), siral veri tiirlerini islemek i¢in tasarlanmis bir
yapay sinir ag1 tiiridiir. RNN'ler, (Sekil2.6.) ge¢mis zaman dilimindeki bilgiyi ve
ogrenmeyi, simdiki zaman dilimindeki ¢iktiy1 iiretirken kullanabilen yapisiyla
onem kazanirlar. Bu, zaman serileri, dogal dil isleme, ses tanima gibi siral1 verilerin
islendigi bircok alanda RNN'lerin kullanilmasina imkan tanir. RNN'ler, ileri
beslemeli sinir aglarma (feedforward neural networks) kiyasla daha esnek bir
yaptya sahiptir, ¢iinkli birgok durumda bir girdiye ek olarak Onceki bilgi ve
birikimleri de degerlendirip ¢ikisa yansitmis olurlar.

® ©» ® O
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Sekil 2.6. Tekrarlayan sinir agi(RNN) grafik gosterimi.

Basit verilerin kullanildig1 bir hisse senedine ait borsa ge¢mis verileri 15, 42,
30... gibi degerlere sahip olsun. Bu durumda x0=15, x1=42, x2=30 icerigine sahip
olacaktir ve bu degerler bir sonraki degerin tahmin edilmesinde kullanilacaktir.
Geleneksel sinir aginda girdiler ve ¢iktilar birbirinden bagimsiz olmasina ragmen,
RNN'nin ge¢mis girdileri hatirlamasi sayesinde ¢ikt1 dizisi i¢indeki dnceki 6gelere
baghdir.

2.3.3 Uzun Kisa Siireli Bellek aglari(LSTM)

Veriler arasindaki bagimliliklari uzun siireli olarak 6grenebilen 6zel bir RNN
turtidiir. Hochreiter ve Schmidhuber (Hochreiter, 1997) tarafindan tanitilmis ve
daha sonraki c¢aligmalarla bir¢ok kisi tarafindan gelistirilip popiiler hale
getirilmistir. Genis bir problem yelpazesinde son derece basarili sonuclar elde
etmiglerdir. Hala yaygin bir sekilde kullanilmaktadirlar. LSTM'ler uzun siireli
bagimlilik sorununa ¢6ziim olmak i¢in tasarlanmaistir.

@) ® ()
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Sekil 2.7. Uzun kisa siireli bellek aglari(LSTM) grafik gosterimi.
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Bir LSTM hiicresi, girig kapisi, unutma kapist ve ¢ikis kapist boliimlerinden
olusur. Unutma kapisi, ge¢mis bilgilerin hangisinin unutulmas: gerektigini
belirlerken, giris kapist giris ve gegmis durum bilgilerine gore hangi bilgilerin
hafizada tutulmasi gerektigini belirler; bu kisim bilgi giincelleme seklinde de ifade
edilebilir. Cikis kapisi ise giincellenmis hafiza durumunu ¢ikisa yansitir. Sekil
2.7.de pembe daireler vektor toplama islemini temsil ederken, sari1 kutular
Ogrenilmis sinir ag1 katmanlarini temsil eder. Birlesen oklar birlestirme islemini,
catallanan oklar ise icerigin kopyalandigmi ve kopyalarin farkli konumlara gittigini
gostermek i¢in kullanilmistir.

2.3.4 Evrisimli Sinir Aglari(CNN)

Evrigimli sinir aglar1 Le Cun (B Boser Le Cun, 1990) tarafindan tanitilmistir.
CNN, bir evrigimli katman ile diger tiirde katman ve filitreleri de igerebilen yapay
sinir ag1 tiridir(Sekil 2.8.). Dogrusal olmayan havuzlama ve tam baglantili
katmanlar eklenerek evrisimli sinir ag1 daha da derinlestirilebilir (S. Albawi, 2017).
CNN’de evrigimli filtreler ve geri yayilim yontemleri kullanilir, filtre yapilarinin
sekilleri hedeflenen gorevlere gaghdir. Yiiz tanima gibi bir uygulamada bir filtre
kenar ©zelliklerini cikartabilirken, baska bir filter géz tespiti ve ozelliklerini
¢ikartmada kullanilabilir.

Kaynak pixel
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Evrisim gekirdegi

Yeni pixel degeri(hedef pixel)

Sekil 2.8. Evrigimli sinir aglar1 (CNN) (Albawi, 2017).

Evrisim katmaninda, bir¢ok filtre giris verileri ilizerinde kayar. Bu giris
verileri genellikle bir goriintiiye aittir. Belirlenen filtre boyutu ile ortlisen alandaki
girig verileri eleman eleman carpilarak toplanir ve sonug¢ bu katmanin ¢ikis verisi
olur. Ayni zamanda, bu veri bir sonraki katmanin giris verisini olusturur. Daha
sonra filtre kaydirilir ve iglemler tekrarlanir. Filtrenin kaydirma miktar1 adim
biiytikliigii olarak adlandirilir. 1 adim her seferinde filtreyi giris verisi iizerinde bir
birim saga kaydirmak demektir. Sifir dolgu, temel olarak giris matrisinin
kenarindaki verileri dahil etmeyi amaglar. Sifir dolgu olmadan, evrisim c¢ikist
giristen daha kiiciik boyutta olur. Bu nedenle, ¢ok katmanli evrisimlerin oldugu
aglarda ag boyutu kiiciiliir, bu da aglarin ¢ok katmanli olmasmi sinirlar. Bunun
Onilinene gecebilmek icin sifir dolgu kullanilir. Bu sekilde aglarin kiigiilmesi
Onlenmis olur ve sinirsiz derin katmanlar kullanmanin 6nii agilmis olur.
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2.3.5 Uretken Cekismeli Sinir Aglari(GAN)

Birbirleriyle rekabet halinde olan iki sinir agindan olusmus ve birlikte
caligtig1 bir modeldir. Sinir aglarmdan birisi {iretici (generator) ve digeri ayirt edici
(discriminator) olarak adlandirilir. Uretici, rastgele giiriiltiiden baslamak iizere
gercekei goriintiiler iretmeye c¢alisir. Amaci, verilen bir giiriiltii girdisiyle gergek
goriintiilere benzer gorilintiiler tiretmektir. Ayirt edici, tiretilen gériintiilerin gergek
goriintiilerden ayirt etmeye calisir. Egitim sirasinda gercek goriintiilerle tiretilen
goriintiiler arasindaki fark1 dgrenir. Uretici, ayirt ediciyi yamltmaya calisirken, ayirt
edici gercek goriintiiler ile sahte goriintiiler arasinda ayrim yapmada uzmanlagmaya
calisir. Her egitim donglslinde, iiretici daha gercek¢i gorintiiler {iretmeyi
ogrenirken, ayirt edici de daha hassas hale gelmis olur.
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Sekil 2.9. Uretken cekismeli ag (GAN) mimarisi (Bau, 2018).

Sekil 2.9. da iki yontem olan a) dissection, b) Intervention yontemlerini
gostermektedir. Dissection yonteminde, birimin esiklenmis ve 6rneklendirilmis 1s1
haritasi, T{retilen gOriintiiniin anlamsal segmentasyonu ile karsilastirilir.
Intervention ise segmentasyon ile birim ekleme sonrasinda agaglarin arttigini ve
birim yipratmasi sonrasinda azaldigini ortaya koyar. Agag piksellerindeki ortalama
fark, ortalama neden-sonug etkisini 6lger.

2.3.6 Derin Inanc¢ Aglari(DBN)

Derin inang aglar(DBN) kisith Boltzmann makinelerinin(RBM) ¢ok
katmanli olarak bir araya getirilmesiyle olusturulmus derin 6grenme de 6nemli bir
model mimarisidir(Sekil 2.10.). DBN'ler, genellikle 6zellik ¢ikarma, siniflandirma,
regresyon ve olasiliksal modelleme gibi birgok gorevde kullanilir. DBN ler klasik
sinir aglar1 ile ilgili yavas 6grenme, ¢ok sayida egitim veri seti gerektirme, ve yerel
minumumlara takilma gibi olumsuzluklara ¢6ziim {iretme potansiyeline sahiptir.
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DBN lerde her bir alt agin gizli katmani bir sonraki katman i¢in goriiniir katman
gorevi goriir.

Derin Boltzmann Makinesi Derin Inang Ag1

Sekil 2.10. Derin inag aglar1 ve kisitli Boltzmann makinesi.

Boltzmann makinesinin “¢ikis” katmaninin sonucu ardi ardina bir sonraki
Boltzmann makinesine girdi olarak eklenir. Daha sonra yakinsayana kadar egitilir
ve ag tamamlanana kadar ayni islem uygulanir. DBN'nin tiim katmanlar1 ayn1 anda
egitilmez. Bunun yerine, her bir RBM katmani tek tek egitilir. Bu, "greedy layer-
wise pretraining" olarak adlandirilan bir siiregtir. Bu stiregte, veri setindeki
ortintiiler, giris katmanindan baslayarak her bir gizli katman tarafindan 6grenilir.
Bu sayede agin daha iyi bir sekilde 6zellikleri 6grenmesi saglanir (Hinton, 2006).

2.3.7 Dogal Dil isleme(NLP)

Dogal Dil isleme (NLP), Ingilizce, Japonca, Italyanca veya Rusca gibi bir
veya daha fazla insan dilini analiz etmeye, anlamaya veya liretmeye calisan
bilgisayar sistemlerini ifade eder (Allen, 2003). Dogal dilin bir sistem tarafindan
gercekten "anlasildigimi" nasil belirlenecegini tanimlamak son derece zordur.
Aslinda test edilebilecek sey, sistemin dilin anlasildigina benziyormus gibi
davranip davranmadigidir. Bu konuda Turing testi klasik model olmustur (Turing,
1950). Bu testte, sistem, bir terminal iizerinden bir insan tarafindan rastgele
sorgulamalara yanit verirken bir insanla ayirt edilemez olmalidir.

Sekil 2.11. de skip-gram modeline ait grafik goriilmektedir. Model mevcut
kelimeyi siradaki kelimeleri tahmin etmek igin kullanir. Bunu ¢evredeki
kelimelerin sniflandirma puani, merkez kelime ile olan sdzdizimsel iligki ve
ortakliklara dayandirarak yapar. Siralamada bulunan her kelime, log-lineer
smiflandirictya giris olarak alinir, bu da dnceden belirlenmis kelime aralig1 altina
diisen kelimelerin tahminini yapar. Kelime araliginin se¢imi ile sonucta elde edilen
kelime vektorlerinin hesaplama karmasiklig1 ve kalitesi arasinda bir denge vardir.

28



Iigili kelimeye olan uzaklik arttikga, daha diisiik seviyede merkez kelime ile
iligkilidir (Goyal, 2018).
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Sekil 2.11. Dogal dil isleme(NLP) kelime vektor gosterimi (Goyal, 2018).

3. LITERATUR TARAMASI

Teknolojik ilerleme, insanlhigin tarih boyunca karsilastig1 problemlere ¢oziim
bulma veya yasamini kolaylastirma arayismin, hatta hayal ettigini gerceklestirme
¢abasinin bir sonucu ve ortak birikimi olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu siirecte,
bireysel yeteneklerin yani sira takim ¢alismalar1 da 6nemli bir rol oynamustir.
Bireyler veya gruplar, farkli uzmanlik alanlarindan gelen bilgileri bir araya
getirerek, teknolojinin evrimine katkida bulunmuslardir. Karsilagilan ortak
problemler, genellikle kolektif cabalarla asilmis, bu da toplumsal diizeyde
inovasyonu tesvik etmistir. Hal boyle olunca, elbette ki yakin bir tehdit olarak
karsimiza ¢ikan temiz suya ulasim imkaninin azalmasi ve bolgesel kurakliklarin
hem sayica hem de derece olarak artmasi, bu alanda yapilan g¢alismalarin
cogalmasina neden olmustur. Konu hakkinda yapilan ¢aligmalarin incelenmesi
sonucunda yapilan ¢aligmayla Ortiisen paralel bir aragtirmaya rastlanmamis olmasi,
konuya daha fazla odaklanilmasi i¢in bir motivasyon kaynagi olmustur. Bu
dogrultuda yapilan bazi ¢aligmalar ise su sekildedir.

Guevara ve arkadaslari(Guevara, 2020), Peru Yaylalar1 i¢in nesnelerin interneti
tabanli bir sulama sistemi Onermislerdir. Elektrik enerjisine ulagim imkaninin
olmadig1 ¢aligma sahasinda ihtiya¢ duyulan enerji giines panelleri ile sarj olunan
bataryalardan saglanmustir. Onerilen ¢aliymada sensdrler aracilifiyla toplanan
veriler sicaklik ve toprak nem degerleri agisindan 6l¢iimlendirilmis ve Arduino Uno
kullanilarak Digi Xbee kablosuz modiiliine aktarimistir. Bu modiil gomiilii
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sistemlere internet erisim imkan1 sunmaktadir. Kullanici bilgisayarinda ¢aligan bir
uygulama ise planlama ve verileri monitorize etmede kullanilmigtir. Sulama iglemi
sensorden alman ve belirlenen bir nem esik degerine goére Arduino Uno iizerinden
kontrol edilen valflerin acilip kapatilmasi ile gergeklestirilmistir. Onerilen sulama
sistemi diisiik maliyetli otonom bir sistemdir.

Katherine Milla ve Stephen Kish (Kish, 2006), toprak infiltrasyon hizini analiz
etmek ve elde ettikleri verileri bitkinin su ihtiyacin1 belirlemede kullanmak
amaciyla tek ve cift halkali infiltrasyonmetrelere entegre ettikleri lazer seviye
Olciim sensorii ve mikro iglemci tabanli bir otonom veri toplama sistemi insa ettiler.
Sistem tarafindan sulama miktar1 ve zamanlamasi kaydedildi ve bu verilerin, detayl
bir analizi ve degerlendirilmesinin yapilmasi i¢in bir bilgisayara aktarimi saglandi.

Viviana Gavilan ve arkaslar1 (Gavilan, 2019), Evapotranspirasyon (su
dongiisiiniin bir parcast olup atmosferdeki su buharinin olusumunu saglar. Bir
ekosistem i¢indeki bitkilerin ve topragmn yiizeyinden atmosfere su buhar1 kaybini
ifade eden bir terimdir. Evapotranspirasyon miktari, bitki Ortiisii, iklim, toprak
ozellikleri ve diger cevresel faktorlere baglh olarak degisebilir.) degerini tarim
alanlarinin uzaktan algilama ile izlenmesinde kullanilan Landsat-8 ve Sentinel-2
uydu goriintiilerinden faydalanarak tahmin etmeye ¢alismislardir. Gergeklestirilen
calisma da elde ettikleri verilere Normalize Fark Bitki Ortiisii ‘Indeksi (NDVI)’ ni
entegre ederek ETo degerini NDVI zaman serileri kullanilarak tahmin etmede
basarili sonuclar elde etmislerdir.

Henner Gimpel ve arkadaslar1 (Gimpel, 2021), Frankfurt'taki 200.000 agagtan
4000'inden fazlasmin kurakliktan 6lmesi lizerine bu duruma 6nlem almak i¢in
Nesnelerin Interneti (IoT) ve sensorlere dayali DSR (bir soruna etkili bir ¢dziim
bulmay1 amaclayan bir arama siirec Hevner et al., 2004) kurmuslardir. Yapilan
calismada 8 adet agag pilot olarak secilmis ve bu agaglara 18 adet sensor ii¢ aylik
bir i¢in donem kurulmustur. Toprak nemi ve kalitesi zaman serileri olarak toplanip
degerlendirilmis ve Frankfurt'taki 5000 geng agaca uygulandigi takdirde ilkbaharda
bir sulama donemi i¢inde su dagitiminin 1 milyon litreye kadar azaltilabilecegi
sonucuna varmislardir.

John R. dela Cruz ve arkadaglar1 (Dela Cruz, 2017), YSA tabanli bir sistemi bir
ciflikte sulama suyunun optimize edilmesinde kullanmiglardir. Sistem, su seviyesi
sensoril, toprak nem Ol¢iim sensorii, sicaklik sensorii, hava nem sensorleri
kullanilarak insa edilen Su Tank1 Izleme ve Kontrol Sistemi, Acik Sulama Kontrol
Sistemi ve Bolge Sulama Kontrol Sistemi olmak {izere {i¢ ana bdliimden
olusmaktadir. 2 giris ve 1 ¢ikis verisine sahip 20 adet néron igeren YSA calisma
sonunda basarili olarak gormiislerdir.

Ehsan Raei ve arkadaslar1 (Raei., 2022), goriintli segmentasyonu ile ABD'nin
Idaho eyaletindeki tarim alanlarinin sulama tiirlerini tahmin etmek ve belirlemek
amaciyla U-Net derin 6grenme mimarisiyle egittikleri bir yapay zeka modelini
kullandilar. Modelin egitiminde ABD Tarim Bakanhgi'nin Ulusal Tarim
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Goriintiileme Programi(NAIP) tarafindan saglanan uzaktan algilama yontemleri ve
ticari uydulardan elde enttigi yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiilerden faydalandilar.
Egitilen model verilen goriintiiden

1: Merkez-Pivot (CP) sulama sistemiyle sulanan alanlar

2: Dogrusal yagmurlama Sulama (LI) sistemiyle sulanan alanlar

3: Sallanir Kollu Merkezi Pivot (CPSA) sulama sistemiyle sulanan alanlar

4: Karikl1 Yiizey Sulama (SI) sistemiyle sulanan alanlar

5: Kentsel Alan (UA)

6: Yabani Alan/Arka Plan Alan1 (BG)
olmak tizere 6 kategorideki sulama sistemlerinden (SI, LI, CP ve CPSA)
smiflandirma tahminini en az \%72 ve \%92'si i¢in dogru sekilde yapti.

Literatiir taramas1 sonucunda, bu tez caligmasia paralel nitelikte bir arastirmaya
rastlanilmamistir. En yakin ¢alisma, Ehsan Raei ve arkadaslarinin (Raei., 2022)
ABD'de gergeklestirdikleri arastirma olmakla birlikte, bu tez galismasiyla ortak bir
amaci tasimaktan cok uzaktir. Calismalar1 herhangi bir sulama aksiyonu veya
stratejisi barmmdirmamakta olup, sadece uydu goriintiilerinden yola ¢ikarak daha
once tercih edilmis veya siirdiiriilmekte olan sulama tiirliniin alt1 tiirden hangisi
oldugunu tahmin etmeye yoneliktir.

4. MATERYAL VE YONTEM

Bir¢ok akilli sulama sistemi ve algoritma, bitkinin su ihtiyacini belirlemede
sensOr verilerini kullanir. Elde edilen veriler 1s1ginda ya belirlenen bir esik
seviyesine gore bir sulama karar1 alirlar ya da sulama zaman c¢izelgesi kullanarak
onceden belirlenmis programi uygularlar. Sensorler uygulama sahasma
konumlandirilirken, karar destek birimi ise Nesnelerin Interneti (IoT) kullanilarak
ulastirilan sensor verilerini igleyen bir bilgisayar olabilmektedir.

Bitkinin su ihtiyacini belirlemede kullanilan diger bir yaklagim ise sensor
verilerinden evapotranspirasyon (ETo) degerini hesaplamaktir. ETo degeri, bir
bitkinin su tiiketim miktarmi bulmak igin kullanilmaktadir. Her bitkinin yasam
evreleri, bitkinin bulundugu cografi konuma ve mevsimsel kosullara gore
farkhiliklar gostermektedir (Allen R. G., 1998).Bitkilerin hassas sulama
programmin olusturulmasi amaciyla Penman-Monteith yontemi, FAO tarafindan
1990 yilinda onerilmistir.

Yapilan tez calismast kapsaminda planlanan sistem, genis bir yelpazede
ayaklar1 olan diisik akim otomasyon kontrol donanimlari, yiliksek akim
ekipmanlari, yazilim, donanim, gomiilii sistem yazilimi, sensorler, kamera,
mekanik ve elektronik ekipmanlarin bir arada uyum i¢inde ¢aligmasini gerektiren
karmasik bir sistemden olusmaktadir. Bu kapsamda ilk olarak uygulama sahasinda
ekipmanlarin merkezi sinir ag1 ve otomasyonunu gerceklestirecek elektronik
kontrol ve otomasyon sistemi tasarlanip gelistirilmistir. Bu elektronik kart, ¢coklu
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fonksiyonel elektronik kontrol karti olarak adlandirilan MFECB adini almistir.
Sekil 4.1. ve Sekil 4.2. MFECB’nin sematik ve pcb gosterimidir. MFECB,
uluslararas1 11. ICEEE 2024 Kongresi'nde sunulmus ve ilgili yayin organinda

yaymlanmistir.

4.1 MFECB (Coklu Fonksiyonel Elektronik Kontrol Karti)

MFECB tasarlanirken, uygulama sahasinda gerceklestirilmesi beklenen
gorevler ve ana basliklar belirlendi. Bu bagliklar sunlardir:

Sulama basliklarindan su desarjinin akis hizin1 ve ¢capini ayarlamak i¢in, su
temininde kullanilan AC pompada ayarlanabilir hiz kontrolii olmasi
gerekiyordu. Bu amagla, AC motor hiz kontrol {initesinin gereksinime gore
yazilim tarafindan kontrol edilebilmesi igin sayisal potansiyometrelere
kontrol kartinda yer verildi.

Su pompasini ¢alistirmak ve sulama basliklarini etkinlestiren veya devre
dis1 birakan aktuatorleri kontrol etmek i¢in dort adet ¢ift kutuplu réle dahil
edildi.

Gerekli oldugunda kartm isletim durumunu izlemek ve bir PC kullanarak
yazilim giincellemeleri gergeklestirmek i¢in bir RS-232 protokollii baglant1
portuna yer verildi

Kart iizerine, is istasyonunda c¢alisan derin 6grenme algoritmalari ile veri
transferi icin IoT cihazlarmin entegrasyonunu kolaylastirmak amaciyla
donanim akis kontrolii etkinlestirilmis ikinci bir RS-232 protokole sahip
iletisim portu dahil edildi.

Tim bu bagliklara ek olarak, kart iizerinde yerlesik mikrodenetleyici
programlayici, dahili genisletilebilir EEPROM bellek birimi ve c¢evre
donanim birimleri ile iletisimi saglayacak ¢ok sayida GPIO baglanti noktas1
dahil edildi.

Fotograf 4.1. Coklu fonksiyonel elektronik control karti MFECB).
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Fotograf 4.1. de gosterilen kartin diger uygulamalara kolay entegrasyonu ve
cok yonliiligline 6zel 6nem verildi. Bu nedenle, genis bir islev yelpazesine sahip
olmas1 ve cesitli gereksinimlere uyum saglayabilmesi, ayni zamanda yazilim
gelistirme acgisindan esnek olmasi i¢in biiyiik bir dikkat gosterildi.

MFECB teknik 6zellikleri:

e Mikroislemci 16F877.

e Yerlesik PIC serisi mikroiglemci programlayici.

e 512KB yerlesik EEPROM hafiza birimi(genisletilebilir).

e ikiadet RS232 iletisim portu bunlardan biri, PC baglantisi i¢in yazilim akis
kontroliine sahipken, digeri (ESP8266, NodeMCU, ESP32, Arduino, Wi-Fi,
Bluetooth, GSM modem, GPS modiilii vb. gibi) eklenebilecek ¢evresel
donanim cihazlar1 ile iletisim kurabilmek i¢in donanim akis kontroliine
sahiptir.

e 2 adet sicaklik sensor baglanti terminali.

e Analog sistemleri dogrusal olarak kontrol edebilmek maksatli 4 adet yazilim
tarafindan kontrol edilen fiziksel 0-100K potansiyometre.

e Sisteme eklenecek aktiiatorler i¢in 4 adet 250V AC 1A cift kontak role
baglant1 portu

e Gerektiginde ¢evre donanim birimlerini donanimsal resetleme yapabilmek
i¢in resetleme ¢ikisi.

Sekil 4.1. MFECB sematik gosterimi.

Kontrol kartindaki merkezi islem birimi bir PIC MCU'dur ve donanim
yeteneklerini genisletmek i¢in yardimci elektronik bilesenlerle desteklenmektedir.
Cevre donanim cihazlarimdan kaynaklanabilecek donanim arizalarinin kontrol
kartin1 etkileyerek islevsiz hale getirmesini onlemek i¢in, tiim giris ve ¢ikislar
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merkezi sistemden izole edilmistir. Ayrica, yazilim ¢dkmesini ve donmalarinin
Oniine gegebilmek icin de ¢ip lizerinde ¢alisan gdmiilii sistem yazilimi1 watchdog
timer denetimi altinda ¢alisacak sekilde tasarlanmistir.

e 4 adet tampon korumali analog giris.

e Aktiiatorler i¢in kullanilabilecek 4 adet tampon korumali dijital ¢ikis.

e Sensorlere baglanabilecek 3 adet tampon korumali genel amagh dijital giris.

e Tiim analog ve dijital giris/¢ikis portlarina ek olarak, genel amagl kullanim
icin bulunan 4 adet giris/cikis portu kameralarin baglanmasi veya diisiik
gii¢ aktiiatorlerin kontrolii i¢cin kullanilabilir.

e 2 adet PWM (Darbe Genisligi Modiilasyonu) portu.

e 20 MHz calisma frekansu.

e Watchdog Timer denetimi altinda ¢alisan gémiilii system yazilimi.

Elektronik kontrol {initeleri endiistriyel uygulama ve otomasyon sistemlerinde
onemli bir rol oynamaktadir. Bu sistemler cesitli sensorler ve aktiiatorler
araciligiyla ¢evresel kosullar1 algilar ve kontrol ederler. Mevcut elektronik kontrol
kartlar1 incelendiginde, bazilarinin belirli sorunlar1 ele almak i¢in tasarlandigi,
digerlerinin ise yaygin kullanima yonelik oldugu goriilmektedir. Gelistirilen
otomasyon kart1, sadece iizerinde c¢alisacak yazilim ile yaygim kullanim ihtiyaglarini
karsilamakla kalmaz, ayn1 zamanda 6zel ¢oziimler de sunmaktadir. Elektronik kart
iizerinde calisan yazilim, genis ylizey alanlarinda sulama 6zellestirilmesi i¢in derin
O0grenme algoritmalariyla uyumlu olarak ¢alisacak sekilde kodlanmaistir.

Sekil 4.2. Coklu fonksiyonel elektronik control kartina(MFECB) ait Pcb.
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Kartin iki iglevi yenilik olarak one ¢ikmaktadir. Bu iglevler arasinda, ¢evresel
cihazlarin yazilim kilidinde kaldigi durumlarda kilitli donanimi donanimsal
olarak(HardReset) sifirlamak i¢in fiziksel bir sifirlama ¢ikis1 ve entegre analog
sistemlerin dogrusal kontrolii i¢in yazilim tarafindan kontrol edilen fiziksel
potansiyometreler yeralmaktadir.
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Fotograf 4.2. MFECB 3D go6riniim.

Kart, isletme sahasinda hizmet verirken cevresel sicaklik ve diger sensor
verilerini toplar ve ayrica sulanan alanin periyodik olarak goriintiilerini yakalar ve
bunlar1 internet araciligiyla bir is istasyonunda calisan derin 6grenme (DL)
algoritmalarima ileter.

4.2 NodeMCU

NodeMCU, IoT tabanli uygulamalarda siklikla kullanilan agik kaynak bir
platformdur. Bu platform, cihazlara WiFi erisim noktasina baglanma imkani
sunarken bu sayede internet iizerinden veri transferini kolaylastirir. Bu modiil,
Espressif Systems tarafindan {tretilen ESP8266 WiFi yonga tabanli olarak
gelistirilmistir. ESP8266'nin TCP/IP protokol yigmini kolayca kullanma imkani
sunmanin yani sira, mikro iglemcinin yeteneklerinden de faydalanma imkani tanir.
Modiilde bulunan birden fazla GPI1O pini, modiiliin diger ¢evre birimlerine PWM,
I2C, SPI ve UART seri iletisimleri ile baglanmasma izin verir. Lua yazilim
gelistirme ortami veya Arduino IDE kullanilarak modiil i¢in uygun yazilim
gelistirilebilir. NodeMCU ismi aslinda ESP8266 ¢ipi tizerinde ¢alisan Firmware'e
verilen isimdir ve donanim ESP-12E modiilidiir. Lua script dili, ¢ip tizerindeki
Firmware'i glincellemek i¢in kullanilir.
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Sekil 4.3. Node MCU

Projede, uygulamanmn merkezi sinir ag1 olan MFECB kontrol kartina ag
baglantis1 ve internet erisim imkani1 saglayarak merkezi is istasyonunda calisan
uygulamalar ile veri aktarimi saglamak i¢in kullanilmastir.

Teknik ozellikleri:

e Acik kaynak

e Arduino benzeri donanim

e Durum LED'I

e MicroUSB baglant1 noktasi

e Reset/Flash diigmeleri

e Etkilesimli ve Programlanabilir

e Diisiik maliyet

e Dahili Wi-Fi 6zelligine sahip ESP8266
e USB'den UART doniistiiriicii

e GPIO pinleri

¢ Arduino benzeri donanim 10

e Lua script diliyle etkilesimli olarak Arduino gibi kodlama.
e Node.js tarzi1 ag API'si.
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Tablo 4.1. Dahili GPIO pinlerine karsilik gelen NodeMCU pin haritasi.

DO D1 D2 D3 D4 D5 D6
GPIO16 GPI105 GPIO4 | GPIOO | GPIO2 GP1014 GP1012
D7 D8 RX TX SD2 SD3
GP1013 GP1015 GPIO3 | GPIO1 | GPIO9 GP1010

Tablo 4.2. NodeMCU pin numaralar1 ve fonksiyonlar1 (Dutta, 2021).

12C veya
NodeMCU Modiil Kesme PWM Aciklama
Pin Numaralann | Fonksiyonu | Fonksiyonu
Aciligta Lojik 1 e ESP8266 y1 derin
DO(GP1016) X X uykudan
uyandirmak i¢inde RST pinine
baglanmalidir.
D1(GPIO5) v v I12C iletisim i¢in SCL ucu
D2(GPI0O4) v v 12C iletisim igin SDA ucu
D3(GPIO0) v v Bu ug program tusuna baglidir. Eger bu ug
lojik 0 a gekilirse boot islemi olmaz.
Bu u¢ modiildeki Led'e baglidir. Giris
D4(GPIO2) v v olarak
kullanilacagi zaman pull up yapilmalidir.
D5(GP1014) v v SPI haberlesme i¢cin SCLK
D6(GP1012) v v SPI haberlesme i¢cin MISO
D7(GP1013) v v SPI haberlesme igin MOSI
D8(GPIO15) v SPI haberlesme i¢in CS. Bu giris olarak
kullanilacagi zaman pull down yapilmalidir.
RX(GPIO3) v X Bu u¢ boot zamaninda HIGH olmalidur.
Cikis olarak kullanildiginda boot zamaninda
davranigi 6ngoériilemez.
TX(GPIO1) X v Bu u¢ boot zamaninda HIGH olmalidr.
Cikis olarak kullanildiginda boot zamaninda
davranis1 ongoriilemez.
A0 v X 0 ile 3.3V arasinda analog girisi kabul eder.
ADC c¢oziinitirliigi 10 Bittir.

4.3 Edimax 1c3030Wn IP Kamera
Internet Protokolii (IP) veya ag kameralari olarak isimlendirilen bu kameralar
genis alan veya yerel ag lizerinden ya da internet lizerinden goriintiileri sayisal
olarak aktarma kabiliyetine sahiptirler. IP kameralar, WiFi veya Ethernet Uzerinden
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Glig (PoE) kablosu araciligiyla bir aga baglanirlar ve baglandiklar1 sistem
tarafindan kendilerine atanmis IP adresine sahip bagimsiz bir birim olarak ¢aligirlar.

Fotograf 4.3. Edimax 1C-3030Wn IP kamera.

IP kameralar, goriintiileri sayisal kameralarla ayni sekilde yakalar ve ag
iizerinden iletmek i¢in dosyalar1 sikistirarak ethernet kablosuyla bir genis bant
modeme veya yonlendiriciye baglh kablolu bir agla ya da bir WiFi yonlendirici
aracilifiyla kablosuz olarak aktarirlar. Diisiik ¢oziiniirliiklii siyah beyaz sadece
video ¢eken basit kameralardan, hareketli servolar ile gorlis menzili i¢indeki
insanlar1 ve hayvanlar1 otomatik olarak takip edebilen tam renkli HD cihazlara
kadar gesitlilik gosterir. Hatta yerlesik yapay zeka modiilleri bulunan IP kameralar
da mevcuttur. Bu kameralardan otomatik nesne tanimlama ve takibi, 6grenilmis
olay ve sahnelerden tehdit veya durum siniflamasi yaparak raporlama ve bildirim
gonderme yeteneklerine sahip olanlar1 da vardir. IP kamera ile ¢ekilen canli goriintii
ve sesler, harekete duyarli tetikleme ile anlik olarak cihaz iizerine kaydedilen
goriintiiler bilgisayar veya cep telefonu araciligiyla internet iizerinden diinyanin
herhangi bir yerinden izlenebilir. Cogu durumda kamera, video goriintilerini
izleyebilmenin ve ses akigini dinlemenin yani sira uzaktan da kontrol imkanina
sahiptir.

Uygulamada, is istasyonunda c¢alisan derin 6grenme algoritmalarinin goriintii
segmentasyonu yapabilmesi i¢in uygulama sahasindan goriintii yakalama ve
aktarma amaciyla kullanilmistir.

Teknik Ozellikleri:

e H.264, MPEG4 ve M-JPEG {iglii modlu video yayini.
e Coklu bolge hareket algilama ve anlik goriintii yakalama ile E-posta ve
FTP'ye gonderme.
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e Manuel Odakli lens.

e VGA'da 30 fps Video Kare Hiz1

e Iki yonlii ses aktarmmu.

e Yiiksek hizli donanim tabanli sikistirma.

e Tetiklenen etkinlik i¢in 6n kayit + son kayait.

e Anlik goriintiileri ve kaydedilen videoyu yerel olarak bir SDHC/SD
hafiza kartina saklamak i¢in dahili SDHC/SD kart yuvasi.

e Yazilm  araciliiyla ~ Manuel/Zamanlamaly/Dongli  kaydi  ve
Oynatma/lleriye sarma/ Ara verme/Durdur 6zelligi.

4.4 Wi-Fi Erisim Noktasi(Access Point)
Erisim noktasi (Access Point), bir kablosuz ag olusturmak ve cep telefonu,
[oT cihazlari, bilgisayarlar ve gomiili sistem cihazlar1 gibi ¢ok sayida ve
cesitlilikteki cihazlar1 olusturulan aga dahil ederek bu cihazlar arasinda veri
aktarimini saglar. Ayn1 zamanda bu cihazlara internet erisim imkani tanir.

Fotograf 4.4. Wi-Fi Erisim Noktasi(Access Point).

Projede, NodeMCU, IP kamera ve mobil erisim noktas1 (Hot Spot) olarak
kullanilan cihazlar arasinda bir ag olusturularak cep telefonu iizerinden internet
erigimi saglanmistir. Uygulama sahasinda sabit internet erisimi bulunmadigi i¢in ve
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genellikle uygulama yapilacak ¢ogu sahada benzer sartlar gegerli oldugundan,
internet erisimi mobil olarak saglanmustir.

4.5 AC Motor Devir Kontrol Unitesi

Derin 6grenme algoritmalarinin goriintii segmentasyonu sonucunda tirettigi
sulama ¢apt veya su basmci haritasi bilgisini uygulama sahasinda pratikte
kullanabilmek i¢in sulama basliklarina giden su basincinin bu bilgiyle iliskili olarak
degistirilmesi gerekir. Su basinci ve debisinin kontrolii, AC pompanin devir hiz
degistirilerek saglanmaktadir. Bu amagla AC motor devir kontrol {initesine ihtiyag
duyulmustur. Su bagliklarinin sulama c¢api, basliga uygulanan su basinci ve
debisiyle dogru orantili olarak degismektedir.

Fotograf 4.5. AC asenkron motor devir hiz control {initesi.

Asenkron AC motorlarin devir hiz1 iki parametre ile degismektedir. Bunlar
uygulanan AC akimin frekansi ve motorun imal edilirken statorundaki kutup
sayisidir. Kutup sayisi liretim asamasindan sonra degistirilemeyecegi i¢in motor
hizin1 degistirmekte kullanilmak {izere geriye tek parametre olarak AC akim
frekans1 kalmaktadir. Cok pahali ve tam profesyonel sistemlerde AC akim 6nce DC
akima gevrilir ve sonrasinda tam dalga sinus inverter aracilifiyla genis bir frekans
aralig1 yakalanir. Bu da ¢ok genis bir alanda devir hiz1 yakalama imkani verir fakat
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tiim bu asamalar gii¢ elektronigi kapsaminda yiiksek gerilim ve akima dayanikli
elektronik komponentlere ihtiya¢ duyar. Bu kapasitede komponent iiretmek hem
zor hem de oldukg¢a maliyetlidir. Bu duruma alternatif olarak, 0 devir/dakika ile 50
Hz sebeke akimi ve motor kutup sayisinin degeri ile ulasilan maksimum devir hizi
arasinda degisebilen bir kontrol aralig: triyak tetikleme ile yakalanabilir. Birinci
yontemde maksimum motor devrinin iizerine ¢ikilabilirken ikinci yontemde sinir
deger maksimum motor devridir. Uygulamada ikinci yontem tercih edilmistir ve
gorseldeki devir control tinitesi ile ihtiyag duyulan devir hiz1 aralig1 yakalanmistir.

4.6 Sensor ve Aktiiatorler
Projede kullanilan sensorler, aktiiatorler ve diger ekipmanlar ile kullanim
amaglar1 asagidaki alt basliklar altinda verilmistir:

4.6.1 DS1820 Sicakhik Sensorii
Uygulama sahasinda ortam sicakligini 6l¢ebilmek ve bu degerlerden yola
cikarak segmentasyon sonucu sulanmasi gereken bolgelerin degisken hava
kosullarina bagl su ihtiyacin1 6ngérmede kullanilmak iizere DS1820 sicaklik

PIN DESCRIPTION
GND — Ground
DQ — Data In/Out

sensoOri kullanilmastir.

DALLAS
DS1820

Vbp — Optional Vpp
BOTTOMVIEW NC — No Connect
NC = 1 16 F— NC
NC = 2 15— NC
NC = 3 14 F= NC
NC = 4 13— NC
NC = 5 12 — NC
NC =] 6 11 = NC
VDD = 7 10 = NC
DQ— 8 9 — GND
DS1820 DS1820S
PR35 PACKAGE 16-PIN SSOP
See Mech. Drawings See Mech. Drawings
Section Section

Sekil 4.4. DS1820 sicaklik sensorii.

DS1820 sicaklik sensort, 9 bit derinliginde sicaklik okumasi saglar. Tek bir
kablo iizerinden ¢ift yonlii veri aktarimi yapabilen 1-Wire baglantisiyla kullanilir.
Ayrica, sensoriin gii¢ ihtiyacida yine bu kablo iizerinden saglanir. DS1820'nin her
biri benzersiz bir adres numarasina sahip oldugu i¢in ayni hat iizerinde birden fazla
sensoriin kullanimma olanak tanir. Olgiim araligi 0.5°C aralikla -55°C ile +125°C
arasindadir.

4.6.2 Basing Salteri
Basing salteri, bagh bulundugu sistemde sivi veya gaz basincimin belirlenen
alt veya st limitlere ulastiginda icerisinde bulunan elektrik kontaklarini1 acarak
yada kapatarak bir sistemi etkinlestiren veya enerjisini keserek faaliyetini
sonlandiran mekanik bir elektrik devresidir.
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Proje kapsaminda, Derin Ogrenme algoritmalarinin yonlendirmesiyle MFECB
nin aktif hale getirdigi sulama basliklarinin anlik su basinci diismesine sebeb
sonucu tetiklenerek AC su pompasini ¢alistrmak veya tersi durumda, sulamaya
ihtiya¢ duyulmadiginda aktif sulama bagliklarinin kapatilmasiyla anlik su basinci
yiikselmesi sonucu AC pompanin enerjisini kesmek i¢in kullanilmustur.

PA1
1/5 Bar

I w2=16A AC3
380V 4KW

€3

Fotograf 4.6. Siv1 akiskan basing salteri.

4.6.3 Selenoid Valf ve Sprinkler(Sulama Bashgi)

Otomasyon ve endiistriyel sistemlerde genis bir kullanima sahip selenoid
valfler, akiskanlarin akiginin baslatilmasi veya durdurulmasi i¢in kullanilir. Tipik
olarak, selenoid valfler bir bobin igerir ve bobine bir elektrik akimi uygulandiginda,
elektromiknatis devreye girer ve valf igindeki bir armatiirii hareket ettirerek
akiskanin yolunun agilmasini saglayarak akisi baslatir. Elektrik akimi kesildiginde
ise akigkanin yolunu kapatarak akis1 durdurur. Normalde a¢ik veya normalde kapali
olmak iizere iki tiirli vardir. Uygulama sahasinda kullanilan selenoid valfler, 24V
AC akimla ¢alisan normalde kapali tiirden olan valflerdir.

Fotograf 4.7. Selenoid valf ve Sprinkler(Sulama Baslig)
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Sprinkler, yagmurlama sulama veya yangin sondiirme sistemlerinde bir boru
ag1 lizerinde yer alan ve suyu homojen olarak atmosfere piiskiirten {initelerdir.
Doner baslikli veya sabit baslikli olarak tiretilirler. Sabit baglikli olanlar da, suyun
basinct ile ters kuvvette olan bir yaym gerilme kuvveti yenilerek baslik uzar ve suyu
puskiirtmeye baglar. Su kesildiginde ise yay uzayan kismi tekrar geri ¢ekerek
sprinklerin toprak altinda gizli kalmasini saglar. Uygulama sahasinda sabit baglikli
minimum 2 bar su basinci ile uzayan sprinkler kullanilmistir.

4.7 AC Jet Su Pompasi
AC su pompasina sulama i¢in kullanilacak suyun, su deposundan g¢ekilerek
MFECB tarafindan kontrol edilen degisken basing ve debide sisteme akisini tedarik
etmek i¢in ithtiya¢ duyulmustur. Uygulama sahasinda 1 HP 220V AC asenkron su
pompasi talep edilen ihtiyact karsiladigindan, bu 6zelliklere sahip bir pompa tercih
edilerek kullanilmstir.

Fotograf 4.8. Asenkron 1 Hp 220V AC jet su pompasi.

4.8 Yazihim ve Yazihm Gelistirme Araclar

Giliniimiiz teknolojisinde donanimlar1 yazilimdan bagimsiz diisiinmek artik
imkansizdir. En kii¢iik donanim dahi bir yazilim icermekte ve bu yazilim ile
isbirligi i¢inde olmak zorundadir. Yazilimlar, proje hayata ge¢irilirken karsimiza
gelistirme araci olarak kolaylik sunmak amaciyla ¢ikmakla birlikte projenin her
asamasinda farkli bir yazilim ¢oziimii de yer alabilmektedir. Ya yardime1 unsur
olarak ya da ana unsur olarak proje katmanlarinda var olmaktadirlar. Donanimlar
izerinde ¢alisan ¢ok sayida yazilim gelistirilmistir. Donanimlarin islevselligini
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artiran ve projeyi daha verimli hale getiren bu yazilimlar, kullanim amaglar1 ve
kullanilan gelistirme ortamlar1 bu baslik altinda toplanmustir.

4.8.1 MPLAB Yazilim Gelistirme Ortam
MPLAB Entegre Gelistirme Ortami (IDE), PIC mikrodenetleyiciler i¢in
genisletilebilir ve yiiksek derecede yapilandirilabilir bir yazilim gelistirme
ortamidir. Bu program, Microchip firmasinin {retimini yaptigi ¢ogu
mikrodenetleyici ve dijital sinyal denetleyici i¢in gomiilii tasarimlar gelistirmeye,
hata ayiklamaya ve nitelendirmeye yardimci olacak giiclii araclar1 icermektedir.

MFECB kartinin ihtiya¢ duydugu ve iizerinde c¢alisan gomiilii sistem
yazilimlari, MPLAB yazilim gelistirme ve hata ayiklama ortami kullanilarak C
dilinde yazilmistir.

I s (85
DEd 28 87 o@D & »ueed FPER

T IntEEDA N asembly Cisting
= -l | oooi82 S2RE MDYP Oxfes, F, ACCESS 53 rav Tt

SRAE BCF Oxfané, 027 — T Fanell
bl S4AE BCH Oxfaé, 0x2,  — TRSTRRRLAVIRPP
unsigned char Timeout el SEF2 BCE Oxf£2. 0:7 SFR Nan© | Hex ] Binary
................................. RAANC L DEES MOVLY 0256 i;:g;; - e
b Yo oxta7. A% rnteon a0 10100000
i mrn SRR TeaN: 84 10000100
EEA7 MOVWE O2fa7, ACC x -
Tt 8246 BSE O%faf Ol INTCON3 <o 11000000
INTCON = 0x20 BEF2 BSF Oxtf£2, 0x7 IPR1 FF 11111111
INTCONZ = Ox84 0003 SLEEP IPRZ 134 00011111
RCONbits €N = | | {=nable priarity leve B4AE BSE Oxfa6, Ox2 LATA 00 00000000 =
TMROH = O | {chear virmes 0oLz EETURX O C— -
THAOL = | = = (e =
ToCON — > UpEwa - [ | — Watch [:‘.ung-‘ﬁ
WES rolladisa) Tos v POATBbR: vl
5
TRISC Stopwaich  ToldSimdaled  pol ™ pqdress | Sywbol Name | vatue |
EADR. Syech | lastiuction Cycles 21511894 21511838 s 008E Sndex ox007E
orcz ADCONO oxo0!
tocinf [ Zag ] Tme (Seca) 4.302373 4302379 _! oF81 PORTE 0x00 |
o] OFFD T0S OX000126
white Processe Fraqueey [ MHz) 20000000 g |
i il ) Cleax Simudsion Tise O Reset ~ [l wakchy Watch 2| Watch 3| Waich 4 ==
—Hardware Stat i
Tireout = U JICar st a m— et
EEWRITE PORTC EADR - = —wee|__T0s | svack Level | Revurn Address | Location |#
Nap: v -—— o Ewpry
> ——— 1 000044 _sStartup +
sz T e L2 2 000126 main + Ox40
688D CLRF Timeout, BANKED — 3 000198 Tile
0E20 NOVL¥ 0x20 ¥ 4 000000
6EF2 NOVHY INTCON, ACCESS — 5 000000
£ DES4 MOVLY Dx34 v 6 000000
SEF1 MOVYF INTCOWN2, ACCESS - 7 000000 -
PICISF4S2  pailxl98  Wilves  Novzdee 04850

Fotograf 4.9. Microchip MPLAB yazilim gelistirme ortamu.

4.8.2 1C-Prog Programlayici
JDM, "Johnson Device Microcontroller”" (Johnson Cihaz Mikrodenetleyici)
uyumlu seri programlayicilar iizerinden entegre ¢iplere veya mikrodenetleyicilere
yazilim yiiklemek ve okumak i¢in kullanilan bir programdir. JDM programlayicilar
cogunlukla PIC mikrodenetleyicilerin programlanmasi i¢in tercih edilir. Gelistirilen
MFECB kartta yerlesik olarak bulunan programlayict JDM tabanli bir
programlayicir. MPLAB yazilim gelistirme ortaminda yazilan ve HEX formatinda
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Kodu firetilen MFECB gomiili sistem yazilimi IC-Prog yazilimi araciligi ile
mikrodenetleyiciye yiiklenmektedir.

a
FIC 16CTT

FIC 1ECT3A FIC 16CT12

1 g1 Frog FIC 16CTIE FIC 1BCT1S
Archivo Edicion Bufer | sjustes Comando Herramientas Ver ayuda FIC16CTdA FIC 16CT1E
. . wlive Eeprom & Mas [} FICIECT4E FIC 1GCTIT
E- M . IHE 4 Dispositivos recientes  * I*C Eeprom 3 PIC 126502 PICIBCTS FIC 1BCTYS
—Cireccidn-Cidigo prog Tipo hardware Fz Flash pC 3 FIC 1205084 FIC16CTT FIC 16CTE3
0000: FFFF FFFE  Pruebahardware IM-Bus Eepiom  * PIE12C309 PICIEF72 PICIECTT0
0005: FFFF FFFE  Opeiones i v FIC 16F73 FIC 16771
0d0i0: FFFF FFFE Smarkcard [F"hoeni:] Microwire Eeprom » PIC 12CESTS PIC 16F74 FIC 16CY 73
o015 FFFF FFFE | Seralkepum b DIZ12CESH FIC1EF 76 PIC 160774
0020: FFFF FPFI__ DOMNArajustes Serial p  PICIECET FICI6F77 FIC 16751
0025: FFFF FFFF FFFF FFFF FFFF FFFF  Spenix y  PICIECET2 PIC16CH4 FIC 1BCT52
00%0: FFFF FFFF FFFF FFFF FFFF FFFF 5| Eapun b PIC12CEET2 FIC 16FE3 FIC 16F212
00%&: FFFF FFFF FFFF FFFF FFFF FFFEF  gpp N FIC 12CEETE FIC 16F24 FIC IRFS13
0dd0: FFFF FFFF FFFF FFFF FFFF FFFF o=z —c-rr—yyy  FIC12FE28 FIC 16F248 FIC 18FE70
004&: FFFF FFFF FFFF FFFF FFFF FFFF FFFF FFFF #¥ii  PICIZFETS FIC 1EBF28 FIC 16FET1
0050: FFFF FFFF FFFF FFFF FFFF FFFF FFFF FFFF i FIC 1EC433 FIC 1BC505 FIC 16FE72
0055: FFFF FFFF FFFF FFFF FFFF FFFF FFFF FFFF  #¥i PICIECSY PIC 16CE20 FIC 16F&72
Cireccidn- Datos Eeprom FIC 1ECTE FIC 1BCE2084 FIC IBF2730
ao00: FF FF FF FF FF FF FF FF i FIC 18058 FIC1BCE2] FIC 1BFE74
000E: FF FF FF FF FF FF FF FF FIC 1ECE] FIC 1BCE214 FIC 16FET44
adia: FF FF FF FF FF FF FF FF FIC IECEZH FIC 1BCE22 FIC 16FET6
o01s: FF FF FF FF FF FF FF FF FIC 16CE2E FIC1GCE22A PIC 16FET6A
ao20: FF FF FF FF FF FF FF FF FIC 16CE3 FIC 1BCEE23 PIC 1GFETT
o0zs: FF FF FF FF FF FF FF FF PIC IECE3A PIC 1GCEG24. FIC 1EFETTA
0d30: FF FF FF FF FF FF FF FF PIC IECELA PIC 16CEG2S FIC 1BFB23
0035: FF FF FF FF FF FF FF FF  §iiyiivy PIC TECESS FIC T6FE2T PIC EFE24
Euffer1 |BuFFer2 | Euffers | Bufferd Buffersl E:E :ggg:a g:ggg::ﬁ w0 g:g :gg:g
[ |JDM Pragrammer en Gom FIC 16CET FIC16FE30 FIC 13F252
FICIECT1 FIC IBFE4EA PIC 18F 252

FICIECTF2 FIC 16FETE FIC 12F442

FICIECT2A FIC 16CTI0 -

Fotograf 4.10. JDM uyumlu programlayicilar i¢in IC-Prog yazilimu.

4.8.3 Arduino Yazilim Gelistirme Ortami
Projede Arduino modiilii kullanilmadi, ancak NodeMCU kullanilmistir.
NodeMCU modiiliine yonelik yazilim gelistirme araci olarak LUA script dili veya
ilgili kiitiiphanelerin kurulmasiyla Arduino IDE, NodeMCU i¢in yazilim gelistirme
arac1 olarak kullanilabilmektedir. Bu modiil i¢in zaman zaman Arduino IDE, zaman
zaman da VSCode eklentisi olan PlatformlO tercih edilmistir.

(@ sketch_may5a | Arduino IDE 2.0.0-beta.5 - o X

File Edit

NodeMCU 1.0 (ESP-12E v

;

10

ARDUINO IDE

eecccccccoe
CRCH-N-N-N-H-N
RRRRRRRR

AN OPEN PROJECT WRITTEN,

2e d DEBUGGED, AND SUPPORTED BY
21 i 1 0 ARDUINO.CC AND THE ARDUINO
22 e 5 1 o COMMUNITY WORLDWIDE.

23 elay(1eee);

UTF-8 8 NodeMCU 1.0 (ESP-12E Module)on COM5 & OO

Fotograf 4.11. NodeMCU i¢in Arduino IDE yazilim gelistirme ortamu.
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4.8.4 VS Code ve PlatformlO

Visual Studio Code, Microsoft tarafindan acik kaynak olarak gelistirilen ve
yazilim gelistiricilerin kullanimimna sunulan {icretsiz bir kod diizenleyicidir.
Windows, macOS ve Linux gibi farkli isletim sistemlerinde ¢alisabilmektedir.
Yerlesik olarak JavaScript, TypeScript ve Node.js destegiyle gelir, fakat eklentiler
ile C++, C#, Java, Python, PHP, Go ve .NET gibi ¢cok daha fazla dili ayni ortamda
kullanabilme imkani sunar. Projede Visual Studio Code'dan Python kodlarinin
yazilmast ve debug edilmesinde, ayrica ¢ok daha onemlisi PlatformIO eklentisi
sayesinde mikrodenetleyici ve gomiilii sistemlere yonelik kod yazilmasinda
faydalanilmistir.

PlatformlO, odak noktas1 gomiilii sistemler ve [oT uygulamalar1 gelistirmek
olan, a¢ik kaynakli ve capraz platform destegine sahip bir yazilim gelistirme
ortamidir. VS Code ve cok sayida popiiler kod diizenleyiciye kolayca entegre
olabilmektedir. PlatformlO, C, C++, Python ve Assembly gibi bir¢ok programlama
dilini desteklemesiyle birlikte Arduino, ESP8266, ESP32, STM32, AVR, ARM ve
daha bir¢ok platform ve kart i¢in genis donanim destegi sunar. Bu da ¢ok cesitli
donanim projelerinde PlatformIO'nun tercih edilmesine neden olmaktadir.

PlatformlO

Fotograf 4.12. VS Code ve PlatformlO eklentisi.

4.8.5 Python Programlama Dili

Python, 1990 yilinda Guido van Rossum tarafindan gelistirilmis ve ilk kez
1991 yilinda piyasaya siiriilmiistiir. Kullanimi kolay ve genis bir kullanici kitlesine
hitap eden, acik kaynakli, nesne yonelimli, yiiksek seviyeli bir programlama dilidir.
web gelistirme, veri analizi, makine 6grenimi, bilimsel hesaplama, otomasyon,
oyun gelistirme, akademik ve bilimsel ¢aligmalarda, Ozellikle yapay zeka
caligmalarinda, genis kiitiiphane olanaklar1 ve katilimc1 destegi ile dne ¢ikmakta ve
bu yiizden de yaygin olarak kullanilmaktadir. Proje kapsaminda, merkezi is
istasyonunda ¢alisan derin 6grenme algoritmalarmm kodlarmda bu destek ve
imkandan faydalanilmistir. Gorilintii segmentasyonunda PixelLib kiitliphanesi,
gorilintli yakalama ve segmentasyon verisi olarak hazirlamak igin ise OpenCV
kiitiiphanesi kullanilmigtir. Diger verileri isleme ve Ogrenmede ise Keras
kiitiiphanesinden faydalanarak CNN (Evrisimli Sinir Ag1) modeli tercih edilmistir.
Sicaklik sensor verilerinde ise LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar) modeli
tercih edilmistir.
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Ik olarak, sicaklik verisi pandas kullanilarak Excel dosyasindan okunur ve
degerler numpy dizisine doniistiiriilir. Veriler, MinMaxScaler kullanilarak
normalize edilir ve bu iglem, verilerin 0 ile 1 arasinda bir degere doniistiiriilmesini
saglar. ‘create_dataset’ fonksiyonu ile veriler 6zellikler (X) ve etiketler (y) olarak
ayrilir ve belirli bir sekans uzunlugunda kaydirilarak egitim ve test verisi
olusturulur. Veriler train test split kullanilarak egitim ve test verisi olarak ikiye
ayrilir. Bir Sequential model tanimlanir ve igerisine 50 néronlu bir LSTM katmani
eklenir. LSTM katmanmi ardindan, tek bir noronlu bir Dense katman eklenir.
Olusturulan veri seti literatiirde ¢ok sik kullanilan hazir 6grenme yontemlerinden
adam optimizasyon algoritmasi kullanilarak optimize edilmistir. Cikan sonuglarin
dogrulugunu oOlgmek igin mean squared error (mse) kayip fonksiyonu
kullanilmistir. Model, 100 epoch boyunca ve 32 batch size ile egitilirken, verilerin
%20'si dogrulama %80’i egitim igin kullanilir. Egitilen model, test verisi tizerinde
degerlendirilir ve mse kayip degeri hesaplanir. Model, son 10 veri noktasi
kullanilarak gelecekteki bir sicaklik degerini tahmin eder ve bu tahmin edilen deger,
normallestirilmis halden orijinal degerine dontistiiriiliir. Kodda 6ne ¢ikan iki dnemli
bilesen vardir: LSTM modeli ve MinMaxScaler. LSTM modeli, zaman serisi
verilerindeki ardisik bagimliliklar1 6grenmek icin kullanilirken, MinMaxScaler
verileri normallestirerek modelin daha iyi performans gostermesini saglar. Bu iki
bilesen, sicaklik tahmin modelinin etkinliginde kilit rol oynamaktadir.

4.8.5.1 Pixellib Python Kiitiiphanesi

Pixellib, goriintii isleme, segmentasyon ve nesne tespiti i¢in kullanilan bir
Python kiitiiphanesidir.  Ozellikle, goriintillerde nesneleri tanimlamak,
smiflandirmak, izlemek ve nesnelerin maskelerini ¢ikarmak gibi islemlerde
kullanilir. Onceden egitilmis modelleri kullanarak hizl1 ve etkili bir sekilde gdriintii
isleme islemlerini gerceklestirmeye olanak tanir. Ayrica, 0zel egitim verileri
kullanarak 6zel modeller olusturmaya da olanak saglar. Goriintii igleme
projelerinde Pixellib, giiglii bir ara¢ olarak kullanilmaktadir.
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Fotograf 4.13. PixelLib Ade20k modeli 6rnek girdi gorsel.

Fotograf 4.14. PixelLib Ade20k modelin 6rnek segmentasyon ¢iktisi.
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Fotograf 4.15. PixelLib Ade20k modelin semantic segmentasyon ¢iktisi.

PixelLib kiitiiphanesi ayn1 zamanda videolardan veya akici gorsellerden de
anlik goriintii segmentasyon ve siniflandirma yapabilmektedir.

Fotograf 4.16. PixelLib anlik segmentasyon ve smiflandirma girdisi.
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Fotograf 4.18. PixelLib anlik segmentasyon ve smiflandirma ¢iktisi.

PixelLib dnceden egitilmis bir ¢ok gdriintii ve video igleme modeline sahiptir.
Bu yiizden diger modellere deginilmemis 6ne ¢ikan ve proje unsurunu olusturan
model ve 6zelliklerine yer verilmistir.
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4.8.5.2 OpenCV Python Kiitiiphanesi

OpenCV (Open Source Computer Vision Library), endiistride ve akademik
cevrelerde yaygin olarak benimsenmis agik kaynak goriintii isleme ve bilgisayarla
gérme uygulamalari igin kullanilan yazilim kiitiiphanesidir. Ilk olarak 1999 yilinda
Intel tarafindan gelistirilmis sonrasinda ve giiniimiizde OpenCV.org tarafindan
gelistirilmeye devam etmektedir. OpenCV, goriintli ve video analizi, yliz tanima,
nesne tespiti ve izleme, hareket takibi, 3D modelleme, panorama olusturma, ve
makine Ogrenmesi ile ilgili genis kapsamli araclar sunar. Kiitliiphane, gercek
zamanli goriintii isleme yetenegi sayesinde robotik, giivenlik sistemleri, tipbi
gorlintiileme, artirilmis gergeklik ve otonom araglar gibi ¢esitli uygulama
alanlarinda yaygin olarak kullanilmaktadir.

OpenCV, goriintiilerin yiiklenmesi, islenmesi ve kaydedilmesi; goriintii
boyutlandirma, dondiirme, kirpma ve renk uzay1 doniisiimleri gibi temel islemlerin
yani sira, giiriiltii azaltma ve goriintii iyilestirme araglari olarak ¢esitli filtrelerle
birlikte kenar algilama ve histogram islemlerinin yapilmasina da imkan tanir.

Video dosyalarini okuma ve yazma islemlerinin yani sira farkli video
formatlariyla ¢alisabilme ve kare kare isleme yapabilir. Her karede nesne tespiti,
hareket analizi ve kareler arasindaki farklarin hesaplanmasi gibi islemler de
gergeklestirilebilir.

Cascade ve HOG (Histogram of Oriented Gradients) gibi algoritmalarla yiiz
tespiti ve tanima islemleri yapalabilir KCF, MedianFlow, TLD gibi gesitli nesne
izleme algoritmalar1 ile videolardaki nesnelerin hareketi izlenebilir. SIFT, SURF,
ORB gibi algoritmalar ile goriintiilerdeki belirgin 6zellik noktalar1 tespit edilebilir
ve bu noktalar diger goriintiilerle eslestirilebilir.

Smiflandirma ve Kiimeleme: SVM (Support Vector Machine), K-means,
Random Forest gibi algoritmalarla goriintii siniflandirma ve kiimeleme islemleri
yapalabilir. TensorFlow, PyTorch gibi kiitiiphanelerle entegrasyon saglayarak derin
o6grenme modelleri egitilebilir.

Iki farkl1 perspektiften alman gériintiilerle derinlik haritalar1 olusturalabilir ve
3D yapilar1 analiz edelebilir. Yapilandirilmis 151k ve hareketli kameralarla 3D
modeller olusturalabilir.

Gergek diinya goriintiilerine kameranin konumu ve yonelimi belirlenerek
sanal nesnelerin ger¢ek diinyaya dogru sekilde yerlestirilmesi saglanir.

4.8.5.3 Keras Python Kiitiiphanesi
Keras, Python ile yazilmis yiiksek seviyeli bir sinir ag1 API'sidir ve 2015
yilinda Google miihendislerinden biri olan Frangois Chollet tarafindan
gelistirilmistir. TensorFlow, Theano ve Microsoft Cognitive Toolkit (CNTK) gibi
giiclii arka plan uygulamalariyla ¢alisabilen Keras, sinir ag1 katmanlarmi bir araya
getirerek karmasik modeller olusturulmasina olanak tanir. Theano, hizli sayisal
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hesaplama gorevleri i¢in kullanilan bir Python kiitiiphanesidir. TensorFlow, sinir
aglart ve derin 6grenme modelleri olusturmak ic¢in kullanilan en {inlii sembolik
matematik kiitiiphanesidir. CNTK, Microsoft tarafindan derin 6grenme igin
gelistirilen bir framework'tlir. Keras, goriintii tanima, dogal dil isleme ve Oneri
sistemleri gibi cesitli alanlarda yaygin olarak kullanilir ve derin &grenme
uygulamalar1 i¢in optimal bir secimdir. Genel bilgiler kisminda deginilen
smiflandirma ve derin 6grenme modellerinin tamami Python arayiizii kullanilarak
Keras kiitiiphanesi ile olusturulabilir.

Keras temel bilesenleri:

e Modeller: Keras'taki ana yapt mimarisi olup, katmanlari organize etmenin
bir yoludur. En yaygin model tiirii, katmanlarin dogrusal bir y1§in1 olan
Sequential modelidir. Daha karmasik mimariler i¢in Keras Functional
API'yi sunar.

e Katmanlar:Keras'taki sinir aglarinin temel yapi taslaridir. Keras, evrisimli,
havuzlama (pooling), tekrarlayan (recurrent), gémme (embedding) ve
yogun (dense) katmanlar gibi genis bir katman yelpazesi sahiptir.

e Optimizatorler: Optimizatorler arasinda SGD, Adam ve RMSprop
bulunur. Bu optimizatérler, kayiplari azaltmak i¢in sinir aglariin agirlik ve
O0grenme orani gibi 6zniteliklerini degistirmeye yonelik ¢esitli yontemler
igerir.

e Kayip Fonksiyonlari: Beklenen c¢ikt1 ile model tarafindan {iretilen ¢ikti
arasindaki farki hesaplamak i¢in kullanilir. Yaygin kayip fonksiyonlari

arasinda mean_squared_error, categorical_crossentropy ve
binary_crossentropy  Keras tarafindan saglanan baslica  kayip
fonksiyonlaridir.

e Metrikler: Modelin performansini degerlendirmek i¢in kullanilir. Yaygin
metrikler arasinda dogruluk (accuracy), kesinlik (precision) ve geri cagirma
(recall) bulunur,

Bu bilesenler ile Keras sinir agi modelleri olusturmak ve optimize etmek
icin gii¢lii ve esnek bir ara¢ olarak karsimiza ¢ikar.

4.9 Yontem

Sulama projesinin tamami1 goz dniinde bulunduruldugunda, sistem katmanlar1
ve hiyerargik yapilanmasi Sekil 4.5. de goriilmektedir. Bu yapilanmada MFECB
sahada merkezi gorev birimi olarak konumlanmaktadir. Kart, ¢alisma alaninda
hizmet verirken ortam sicakligini ve ihtiyag ¢esitliligine gore diger sensor verilerini
toplar ve ayrica sulanan alanin goriintiilerini periyodik olarak yakalayarak internet
tizerinden bir is istasyonunda ¢alisan derin 6grenme (DL) algoritmalarina iletir. Bu
veri iletimi, istemci ve sunucu iligkisi seklinde aralikli olarak gergeklesir. Sahadan
alinan kamera goriintiilerinin OpenCV Kkiitliphanesi ile veri hazirlama ve isleme
stireci gerceklestirilir sonrasinda PixelLib kiitiiphanesi tarafindan segmentasyon ve
smiflandirmast yapilr. DL 6grenme modellerinin olusturulmasinda Keras

52



kiitiiphanesinden faydalanilmigtir. DL algoritmalar1 bu verileri ve goriinti
segmentasyonunu kullanarak sulanacak alanlari, sulama siiresini ve ¢apini belirler.
Hangi sulama basliginin etkin olacagi ve konumu bu islemlerden sonra belirlenir.
Sulama baslig1 verileri, sulama ¢ap1 ve ¢alisma siiresi bilgileri internet iizerinden
MFECB'ye iletilir. Alinan bilgilere dayanarak, kart ilgili sulama bagligini belirtilen
stire boyunca agar ve uygun sulama ¢apini gerg¢eklestirmek igin AC su pompasinin
hizin1 sulama c¢ap1 bilgisine gore ayarlar. DL algoritmalar1 bu tekrarlanan
stireglerden 6grenme gergeklestirir ve optimal bir sulama pratigine ulasirlar. DL
algoritmalari, ya uzaktaki bir is istasyonunda IoT iizerinden veya sulama
uygulamasinin yapilacagi bir PC de dogrudan baglanti ile hizmet verebilirler.

Sulama sisteminin tamaminin organizasyonu ve yapilanmasinin biitiiniini
iceren gorsel sema, Sekil 4.6.'da gosterilmistir.

Uygulama Yazahm

RS

= = |

Veri izsleme Yapay Sinir Ag1

e — e g —_— =

Veri Seti Boliitleme Komutlar

internet Ortam:

Gomiili Sistem Yazilim

MFECB (Cok Fonksivonlu Elkt. Kont. Kart1

S| it | 2 amee

Sekil 4.5. Sistem katmanlar1 ve hiyerarsik yapilanmasi.
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Sekil 4.6. Sulama sisteminin tam yapilanmasi ve organizasyon semast.
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5. BULGULAR

Uygulama sahasi olarak Ankara ili G6lbast il¢esi sinirlart igerisindeki bir ¢iftlik
evi secilmistir. Sulama yapilan alan, 240 m? ¢im alandan olusmaktadir. Veriler,
2023 Nisan-Mayis ay1 ile 2024 Nisan-Mayis aylar1 karsilastirilarak incelenmistir.
2023 yilinda sulama sistemi, zamanlama saati ile belirlenen giin ve siirelerde zaman
cizelgesini uygulamistir. Bu yontemde sulamanin baslama ve bitis saati, aktif
olacak sulama bagliklarinin sayis1 ve bu basliklara ait sulama g¢aplar1 sabittir. Bu
sabit degerler giinliik sabit bir su tilketimine denk diismekte olup, hava sicakliklar1
artarsa bu zaman ¢izelgesi kullanici tarafindan tahmini bir degerle
giincellenmektedir. Bu durumda ¢im sahasinin teorik olarak esit sulanmasi
saglanmakta, fakat su kithigi ¢ceken bolgelerin olusmasima da neden olmaktaydi. Bu
etkiyi, verilen gorsellerde de gormek miimkiindiir.

Calisma konusu olan “derin 6§renme tabanli genis yiizey alanlarinin sulanmasi”
yonteminde, ¢im sahasmin kamera goriintiisii islenerek sahanin segmentasyonu
olusturulmus ve segmente edilen bolgelerin derin 6grenme algoritmalari tarafindan
ihtiya¢ duyduklar1 su miktar1 6ngoriilmiistiir. Bu sayede tiim ylizeye homojen bir
sekilde su vermek yerine, heterojen bir sulama yapilmustir. Thtiya¢ duyulan sulama
basliklar1 aktif edilerek, degisken sulama cap1 ve sulama siiresi ile heterojenlik
saglanmugstir. Bir onceki gilin yapilan sulama ile bir sonraki giin yapilan sulama sabit
kalmamis ve algoritmalar parametreleri giinliik ihtiyaca gore degistirdigi i¢in
zaman ¢izelgesi yonteminde oldugu gibi ¢izelgeyi tahmini bir deger ile glincelleme
ihtiyact dogmamuistir. Yine saha gorsellerinden de goriilecegi lizere, ¢im sahasinda
homojen bir bitki gelisimi yakalanmis ve su kithg1 yasayan bdlgeler ortadan
kalkmustir.

Fotograf 5.1. Uygulama sahasina ait 02 Nisan 2024 tarihli gorsel.
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Fotograf 5.2. Uygulama sahasi 02 Nisan 2024 segmentasyon haritasi.

Fotograf 5.2. deki segmentasyon haritasinda, 2023 yilinda zaman ¢izelgeli
yontem ile yapilan sulama sonucunda su kithig1 yasayan bolgeler kahverengi olarak
isaretlenmistir. Golge alanlar ise mavi renk ile igsaretlenmistir. Homojen sulamanin
golge alanlarda yeterli oldugu, fakat daha fazla glinese maruz kalan bolgelerde
yeterli olmadig1 ve buna bagh olarak ¢im kapli alanlarda yer yer kurumalarin
oldugu gozlenmektedir. Golge alanlarinin giin igerisinde giinesin pozisyonuna bagli
olarak hareket halinde olmas1 da homojen sulamay1 yetersiz kilmaktadir.

Fotograf 5.3. Uygulama sahasina ait 28 Nisan 2024 tarihli gorsel.
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Fotograf 5.4. Uygulama sahasi 28 Nisan 2024 segmentasyon haritasi.

Fotograf 5.4. deki 28 Nisan tarihli segmentasyon haritasindan da goriilecegi
iizere, derin Ogrenme tabanli genis yiizey alanlarinin sulanmasi yontemi ile
sulamas1 yapilan uygulama sahasinda, 26 giin sonra ¢im alanindaki kurumalarin
yavas yavas kiiciilmeye basladigi ve diger bdlgelerin canlilik kazandigi
gbzlenmektedir.

Fotograf 5.5. Uygulama sahasina ait 19 Mayis 2024 tarihli gorsel.
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Fotograf 5.6. Uygulama sahas1 19 Mayis 2024 segmentasyon haritasi.

Fotograf 5.5. deki 19 Mayis tarihli uygulama sahasina ait gorselde, uygulamanin
baslangicindan itibaren gegen 47 giinliik slire sonunda tam bir homojen gelisim
saglandig1 ve optimal seviyeye ulasildigi gozlenmektedir.

Fotograf 5.7. Sitemin c¢aligma siiresi i¢indeki bir zaman dilimine ait gorsel.

Fotograf 5.7.'de, mevcut 22 adet sulama basligindan o an i¢in aktif olan 4
adet baslik ve sulama caplari, fotograf ¢ekimi swrasinda fotografa yansidigi
kadariyla aktarilmaya ¢alisilmistir.
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Su tiiketiminde 6nemli faktorlerden biri de mevsimsel sicaklik degerleridir.
Ne yazik ki, uygulama sahasinin 2023 yili Nisan-Mayis aylarma ait giinliik
ortalama sicaklik verisi kayitlar1 bulunmadigindan, 2024 sicaklik verileri ile
kiyaslama yapilamamistir. Bu nedenle, bu faktorii de gz onlinde bulundurmak
amactyla Meteoroloji Genel Miidiirliigli verilerine bagvurulmustur. Sicaklik
faktoriiniin sonuca olan etkisinin degerlendirilmesinde bu veriler kullanilmistir.
Sulama pratiginin yapildig1 aylara ait ortalama sicaklik haritalar1 su sekildedir:
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Sekil 5.1. 2023 Nisan ay1 sicaklik ortalamasi haritasi.
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Sekil 5.2. 2024 Nisan ay1 sicaklik ortalamasi haritasi.

Iki harita kiyaslandiginda, Ankara'da 5°C'lik sicaklik artis1 oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5.3. 2023 Mayzis ay1 sicaklik ortalamasi haritast.
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Sekil 5.4. 2024 Mayis ay1 sicaklik ortalamasi haritasi.

Su tiiketimi verileri agisindan, 2024 yili Nisan-Mayis aylarina ait ayrmtil
giinliik tiiketim tablosunun olusturulabilmesi i¢in sisteme ek Ol¢ciim ve kayit
cihazlarimin eklenmesi gerekmektedir. Ancak, 2023 yil1 Nisan-Mayis aylarina ait
veriler mevcut olmadigindan kiyaslama yapilamayacakti. Ayrica, sistemin
basarisini degerlendirmede bu kadar ayrmtili bir veriye ihtiya¢ duyulmadigi i¢in her
iki yila ait su tiiketimi verisi giinliik yerine aylik bazda sisteme bagli su
sayac¢larindan okunarak elde edilmistir.
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Tablo 5.1. Aylik bazda su tiikketimi (m*/Ay).

2023 2024
Aviar Ortalama| Sulama | Tiiketim | Ortalama | Sulama | Tiiketim
y Sicakhk | Siiresi Sicakhik Siiresi

Nisan 11.3°C | 210dk | 14.7 m? 16.6°C 250dk | 15m’
May1s 16.1°C | 300 dk 21 m?

Tablo 5.1. deki veriler incelendiginde, Nisan 2023 ayinda zaman ¢izelgeli
sistem ay boyunca 210 dakika sulama yapmis ve bu siirede 14.7 m* su tiiketimi
olmustur. Nisan 2024'te ise aylik ortalama sicaklik 5.3°C artig gostererek 2023
Mayis ay1 sartlarina yaklagmistir. Buna ragmen, derin 6grenme tabanli sistem 250
dakika sulama yaparak 14 m? su tiiketmistir. Benzer bir sicaklik artisi, 4.8°C ile
2023 Nisan-Mayis aylar1 arasinda yasanmis ve bu donemde zaman g¢izelgeli
sistemin ¢aligma stiresi 300 dakikaya ¢ikmis ve su tiiketimi 21 m? olmustur.

Bu veriler referans alindiginda, 2024 Nisan aymnda en az 300 dakika sulama
stiresi ve 21 m? su tiiketimi beklenmekteydi. Oysa, bu ayda derin 6§renme tabanli
sistem 250 dakika sulama yaparak 15 m? su tiiketmistir. Bu durumda, Nisan 2024
ay1 i¢in derin 6grenme tabanl sistemin en az 50 dakika sulama siiresinden ve 6 m?
sudan tasarruf sagladigi sonucuna varilabilir. Mevsimsel sicaklik faktorlerinin
olumsuz yonde gelismesine ragmen, derin 6grenme tabanli sistemin yaklasik olarak
en az %28.5 su tasarrufu saglandigini sdyleyebiliriz.
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6. SONUC VE ONERILER

Glinlimiizde ve yakin gelecekte temiz su kaynaklarma erisim ve bu
kaynaklarin verimli kullanimi konusundaki stratejiler gelistirme ihtiyact uzun
stiredir hissedilmektedir. Bu ¢alisma kapsaminda, su tiiketiminin en fazla oldugu
alanlardan biri olan genis ylizey alanlarinin sulanmasi konusu ele alinmistir. Bu
alanlardaki tiiketimi optimize ve verimli hale getirmeye katki saglayacagi
ongoriilen derin 6grenme tabanli bir sistemin ¢6ziim olup olmayacag arastirilmis
ve degerlendirilmistir.

Genis ylizey alanlarindan kastedilen, bina ve kent peyzajinda, park ve yesil
alanlarda, golf ve futbol sahalarinda karsimiza ¢ikan ¢im sahalardir. Cim, canliligmi
koruyabilmek i¢in dogas1 geregi ¢ok fazla suya ihtiya¢ duyar. Bu faktore bilingsiz
sulama da eklendiginde, bu alanlardaki su tliketimi gz ardi edilemeyecek boyutlara
ulagmaktadir.

Bu calismada, genis yiizey alanlarinin sulanmasinda kullanilan klasik
yontem olan zaman c¢izelgeli sabit menzilli sulama basliklar1 ile yapilan homojen
sulama, bu amag i¢in gelistirilen ve 6zellestirilen ¢ok fonksiyonlu elektronik kart
ve derin 6grenme tabanli heterojen sulama yapan sistem ile karsilastirilmistir.
Degerlendirme sonucunda, derin 6grenme tabanli sistemin bitkinin suya baglh
gelisimini saglikli bir sekilde siirdiirdiigii ve hem sulama siiresinden hem de su
tiiketiminden tasarruf sagladigi, bu tasarrufun da en az %28.5 oldugu sonucuna
varilmistir.

Derin 6grenme tabanli sistem, ortam sicaklik verisini ve sulanacak yiizeyin
canli kamera goriintiilerini girdi olarak almakta ve gdriintii segmentasyonu yaparak
degisken sulama cap1 ve su yogunlugu ile sulama islemini gerceklestirmektedir.
Ayn1 zamanda, olusan golge alanlar ve giinese daha uzun siire maruz kalan alanlar1
da ayrt ederek bu faktorii de goz oniinde bulundurmaktadir.

1. Derin 6grenme tabanli sistemin basarili oldugu gézlemlenmis, hedeflenen
saglikl1 bitki gelisimini yakaladig1 ve hem enerjiden hem de su tiikketiminden
tasarruf sagladig1 goriilmiistiir.

2. Farkl hava kosullari, sicaklik dalgalanmalar1 ve 151k degisimlerinin neden
oldugu sonuglari otomatik olarak analiz ederek uyumlanmis sulama islemini

optimize etmistir.
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Gelistirme ve iyilestirmelere acgik olup, daha basarili sonuglarin alinmast

mumkindir.

6.1 Oneriler ve Gelecek Calismalar
. Yiksek seviyeli programlama dilleri ile yazilan derin Ogrenme

algoritmalari, daha disiik seviyeli diller kullanilarak gomiilii sisteme
uyarlanabilir ve MFECB kart1 iizerinde calisir hale getirilebilir. Bu
sayede, sistemin daginik ve karmasik yapisi ortadan kalkar ve tak-
calistir bir cihaz haline doniisebilir. Bu yaklasim, sistemin performansini
artirarak daha hizli ve verimli ¢aligmasini saglar ve ayni zamanda
kullanicilar i¢cin daha kolay bir kullanim sunar. Ayrica, daha diisiik
seviyeli dillerin kullanimi, sistemin daha az kaynak tiiketmesi ve daha
stabil caligmas1 anlamina gelir.

. Bu calismada, ¢im saha goriintiisii ve ortam sicaklik degeri giinde bir
kez almmis ve algoritmalar bu verilerle islem yapmistir. Sulama islemi
ise buharlasmayr minimuma indirmek i¢in gece saatlerinde
gergeklestirilmistir. Giiniin aydinlik oldugu saatlerde, bir kez veri
toplama yerine o giline ait ¢ok fazla kez veri toplanarak giinesin
hareketine bagl olarak degisen golge alanlarin izledigi rota ve alanlar
ogrenilmeye dahil edilmis olur. Golge alanlarindan saglanan su
tasarrufu ¢ok daha yiiksek seviyelere ¢ikarilabilir.

Giin icerisinde daha sik okunan ortam sicaklik verileriyle daha saglikli
bir carpan elde edilebilir ve sulama isleminin baglama saati, daha
optimal bir saatte sistem tarafindan belirlenebilir.

Sisteme eklenecek nem sensOrii verisi ve bu verinin giin ig¢indeki
dagilimindan elde edilecek bilgilerle ikinci bir c¢arpan bilgisi elde
edilerek daha fazla su ve zaman tasarrufu saglanabilir. Bu sayede

sistemin basaris1 daha da ileri bir noktaya tagnabilir.
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