1% International Conference on Recent
Academic Studies
May 2-4, 2023 : Konya, Turkey

A|ICRAS

https://as-
proceeding.com/index.php/icras

All Sciences Proceedings

: © 2023 Published by All Sciences Proceedings
http://as-proceeding.com/

Raspberry Pi ile Gercek Zamanh Bitki Algilama Uygulamasi
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Ozet — Elektronik ve bilgisayar teknolojilerinin gelisimine paralel olarak yapay zeka uygulamalari bircok
alanda gelisme imkan1 bulmustur. Bu alanlardan birisi de hassas tarimda yapay zekanin kullanimidir. Yapay
zekanin alt dali olan derin 6grenme teknikleriyle giliclii donanima sahip bilgisayarlar kullanilarak hassas
tarim i¢in birgok basarili bilgisayarl gorii uygulamalar1 gelistirilmistir. Ancak bu uygulamalarin gercek
zamanli ¢aligabilen bir robotik sisteme entegre edilmesi yiiksek maliyet gerektirmektedir. Bu sebeple hassas
tarima yonelik gercek zamanli uygulamalar tasarlayabilmek ve robotik makinelerin alt sistemlerinde yapay
zekay1 kullanabilmek i¢in diisiik maliyetli ¢6zlimlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu ¢alismada hassas tarimda
robotik makinelerin bilgisayarli gorii sistemlerinde kullanmak icin Raspberry Pi 4 ile ger¢cek zamanli bir
bitki algilama sistemi gerceklestirilmistir. Ayrica sistemin algilama hizin1 artirmak i¢in Coral USB
hizlandirici kullanilarak sonuglar algilama hizi bakimindan degerlendirilmistir. Coral USB hizlandiric ile
Raspberry Pi 4’lin birlikte kullanimiyla 30 FPS’lere varan algilama hiz1 elde edilmistir. Bu sonuglar bir
mikrobilgisayar iizerinde ger¢ek zamanli bitki algilamanin yapilabileceginin miimkiin oldugunu
gostermektedir.
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I. GIRIS karmasik bir siireg olan dzellik miihendisligi bilgisi
Bilgisayarli gorii, insan beyninin gérmeyle ilgili gerektirmesidir [4, 6]. Derin 6grenme yontemleri ise_
yapabilecegi gorevleri bilgisayar kullanarak veri Ozelliklerini otomatik olarak ¢ikaran temsili

yapmaya odakli disiplinler arasi bir alandir [1].
Bagka bir deyisle bir kamera ve bilgisayar
kullanilarak hedefleri tanimlamak i¢in makinenin
gdérmesini igeren bir teknolojidir ve temel olarak
gorlintli  isleme, makine Ogrenmesi ve derin
ogrenmeyi igerir [2]. Ozellikle, insan beyninden
ilham alinarak bilgisayarlara verilerin nasil
islendigini  Ogretecek  sekilde = modellenen
algoritmalar olan derin 6grenme [3] uygulamalari
bilgisayarli goriide yiiksek verimlilikleri sebebiyle
sik¢a kullanilmaktadir.

Son yillarda gergeklestirilen bitki algilama
uygulamalarinin makine 6grenmesi yontemlerinden
uzaklasarak, makine 6grenmesinin bir alt dali olan
derin Ogrenme yontemlerine dogru yoneldigi
goriilmektedir [4, 5]. Bunun nedeni makine
O0grenimi yontemlerinde verilerden 6zellik ¢ikarmak
icin uzman bilgisine bagli olarak zaman alic1 ve

o0grenme yontemini kullanmaktadir [3]. Yani derin
O0grenme Ozellik c¢ikarma asamasina gerek
duymadan dogrudan verilerden Ogrenebilir [7].
Insan tahmin performansim asan  dogruluk
seviyesine ulasabilen [8] derin 6grenme bu 6zelligi
sayesinde nesne algilamay1 basitlestirmistir [9].

Derin 6grenme alaninda bir goriintiiden bilgi
cikarmak icin genel olarak evrigimsel sinir aglar
kullanilmaktadir [10]. Evrisimsel sinir ag1 tabanl
derin 6grenme algoritmalar1 kendine has ag yapist
vasitasiyla alt katmanlarda diisiik  seviyeli
ozellikleri, 1ilerleyen katmanlarda ise yiiksek
seviyeli ozellikleri ¢ikarir [2] ve bu 6zelliklerden
hangilerinin ~ kullanilmast ~ gerektigini  kendisi
belirleyerek tahminler iiretir [11, 12].

Hassas tarim, tarimsal girdilerin ve c¢iktilarin
optimizasyonu [13] igin bilisim ¢agmin getirdigi
ileri teknolojiyi tarimsal alanda kullanilmasina
dayali gelistirilen tekniklerdir [14]. Son yillarda
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gergceklesen teknolojik gelismelerle birlikte tiim
diinyada uygulama alani artmistir [15]. Giiniimiizde
bitki algilama alaninda yenilik¢i bir hassas tarim
uygulamasi gelistirebilmek ancak bilgisayarli gorii
yaklasimma dayali yapay zeka c¢oOziimleriyle
miimkiin olmaktadir [16]. ilaveten hassas tarimda
bir bitki algilama teknigi gelistirebilmek ve gergek
zamanli uygulamalarda kullanabilmek ig¢in diisiik
hesaplama giicline sahip cihazlarda c¢alisabilen
sistemler olusturulmasi gerekmektedir [4].

Bu c¢alismada, Raspberry Pi 4 ile gercek
zamanli bir bitki algilama sistemi
gergeklestirilmistir. Ayrica sistemin algilama hizini
artirmak i¢in Coral USB hizlandiric1 kullanilarak
sonuclar degerlendirilmistir.

1. MATERYAL VE YONTEM

A. Algilama Mimarisi

Nesne algilama, bilgisayarli gorii ile yakindan
ilgili bilgisayar teknikleri i¢in kullanilan genel bir
terimdir. Bu teknikte goriintiideki bir nesnenin
konumunu belirlenir ve belirli bir kategoride
siiflandirma yapilir. Burada amag, belirli bir
goriintiide var olan her nesneyi dogru bir sekilde
bulmak ve mevcut smniflardan birisine atamaktir
[17]. Nesne algilama g¢ercevesinin bilesenleri genel
olarak asagidaki gibi siralanabilir.

1. Ozellik Cikarma: Bir goriintii, evrisimsel sinir
aglart ile bir dizi Ust diizey gorsel oOzellige
doniistiirilir.

2. llgi Bélgeleri: Model, nesne aramasi yapmak
icin gorlintii alanlarimi bulur. Yani algilamanin
gecerli olup olmadigini degerlendirebilecegi bir dizi
smirlayici kutu olusturulur.

3. Yerellestirme ve Siniflandirma: Model, bu
sinirlayict kutularin her biri igin, igerinde bir nesne
olup olmadigini belirler ve mevcut siniflardan birine
giiven puani atayarak smiflandirir. Ayrica, bu
adimda smirlayici kutu koordinatlarinin nesneyi
miimkiin oldugunca dogru bir sekilde ¢evrelemesi
i¢in ayarlama yapilir.

Nesne algilama alaninda son teknoloji derin
O0grenme algoritmalar1 genel olarak meta mimariler
ve omurga mimarileri olmak iizere iki ana boliimden
olusmaktadir. Bir nesne tespit aginda, omurga
mimarileri giris goriintiilerinden ozellikler ¢ikarir.
Meta mimariler ise c¢ikarilan oOzelliklere gore
smiflandirma  yapar ve smirlayict  kutularin
belirlenmesi islemlerini gerceklestirir.

Bu calismada kullanilan SSD MobileNet v2,
SSD (Single Shot MultiBox Detector) [18] meta

mimarisinin ve MobileNet v2 [19] omurga ag1 ile
olusturulmus bir nesne algilama agidir. Sekil 1’de
SSD mimarisi goriilmektedir.
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Sekil 1. SSD mimarisi [18]

SSD mimarisinde girdi olarak bir goriintii alinir,
bu goriintii evrisimsel sinir agindan gegirilir ve
farkli boyutlarda 6zellik haritalar elde edilir. Tiim
ozellik haritalarinda 3x3 evrisimsel filtre yardimiyla
sinirlayict dikdortgenler elde edilmektedir. Her
dikdortgen i¢in ayn1 zamanda hem smirlar hem de
siniflandirmalar belirlenmektedir. Bu dikdortgenler
her aktivasyon haritasinda oldugu i¢in hem kiigiik
nesneleri hem de biiylik nesneleri tantyabilmektedir.
Egitim esnasinda dogru olan sinirlar ile tahmin
edilen smirlar karsilastirilmaktadir. En iyi tahmin
yapan ve %50 oranmnin iizerindeki dikddrtgenler
pozitif olarak etiketlenmektedir. Sekil 2°de SSD
modelinin varsayilan smirlayict kutu ¢ergevesi
goriilmektedir.
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Sekil 2. SSD modelinin varsayilan sinirlayict kutu ¢ergevesi:
(a) Gergek kutular, (b) 8x8 6zellik haritasinda kutular, (c¢) 4x4
Ozellik haritasinda kutular [18]

MobileNet v2, gomili ve mobil gori
uygulamalar1  i¢in  gelistirilen  derinlemesine
evrisimleri kullanan hafif bir ag§ omurgasi olan
MobileNet v1’deki [20] evrisim katmanlar1 arasina

atlama  baglantilarim1  ekleyerek  hesaplama
maliyetini  ve  dogrulugunu artirmak igin
tasarlanmustir.
B. Veri Seti

Konya ve ilgelerinde cep telefonu ve fotograf
makinesi kullanilarak, Tablo 1’de verilen ve Sekil
3’te 6rnek goriintiileri yer alan tlirlerden 500’er adet
gorlintii alinarak veri seti olusturulmustur. Bu
goriintliler 640x640 piksel olacak sekilde yeniden



boyutlandirilmistir. Her tiirden toplam 2500 adet
gorlintli model egitim siirecinde %80’1 egitim
icin, %20 ‘si ise degerlendirme i¢in kullanilmistir.

Tablo 1. Veri setindeki tiirler ve sayilar

i Egitim
Bitki tiirleri | LrPO | Imge
kodu Sayisl | Egitim | Degerlendirme

Rhaponticum
repens (L.) CENRE 500 400 100
Hidalgo
Panicum PANMI | 500 | 400 100
miliaceum L.
Sabsola kali 1 saska | 500 | 400 100
Sinapis SINAR | 500 | 400 100
arvensis L.
Zea mays ZEAMX 500 400 100

Toplam 2500 2000 500

Sekil 4. OpenLabeler uygulamasiin 6rnek goriintiisii

D. Model Egitimi

Sifirdan model olusturmak ve modeli egitmek i¢in
cok fazla zaman ve giiclii bilgisayarlara gereksinim
duyulacagindan, imkanlar dahilinde bir gérev igin
onceden egitilmis bir modelin ikinci bir gorevde
yeniden tasarlandig1 yontem olan transfer 6grenimi
yontemiyle model olusturulmustur. Modelde
Google tarafindan gelistirilen bir derin 68renme
kiitliphanesi olan ve acik kaynak kodlu olarak
sunulan Tensorflow [22] kullanilmistir.

Tercih edilen model dnceden Tensorflow Object
Detection API ile 91 nesne tiirii ve 2,5 milyon
etiketli veriden olusan Common Objects in Context
(COCO) [23] veri seti kullanilarak egitilmistir.
Modeli kendi olusturdugumuz veri setini kullanarak
transfer 0grenimi yOntemiyle tekrar egitip, nesne
tespiti yapilmistir. Boylece az bir veriyle diisiik

donanimli  bir  bilgisayar iizerinde egitim
- gerceklestirilerek basari sonuglari
. gozlemlenebilmistir.

@ ©

Sekil 3. Ornek veri seti goriintiileri (a) ve (f) Rhaponticum
repens (L.) Hidalgo (CENRE); (b) ve (g) Panicum miliaceum
L. (PANMI); (c) ve (h) Salsola kali L. (SASKA); (d) ve (1)
Sinapis arvensis L. (SINAR); (e) ve (j) Zea mays (ZEAMX)

C. Veri Etiketleme
Etiketleme islemleri igin Sekil 4’te Ornek
gortintiisii verilen agik kaynak kodlu OpenLabeler

[21] aract kullanilarak tiim resimler etiketlenerek
xml dosyalar1 olugturulmustur.

Onceden egitilmis modeller kullanilarak transfer
Ogreniminde yapilanlar:
e Konvoliisyon
sabitlendi,

e (ikis katmanindaki aktivasyon fonksiyonu
ile aktive olan ¢ikis ndronlariin sayisi
istenilen sinif sayist ile ayni olacak sekilde
degistirildi,

e (Cikis katmani ile konvoliisyon katmanlari
arasindaki Fully Connected Layer’a ait ag
katsayilar1 baglangic degerleri rastgele
olacak sekilde yeni verilerle tekrar egitildi.

Olusturulan veri seti ile egitim islemi Intel Core
i7-10750H CPU ve NVIDIA GeForce RTX 2060
GPU iizerinde gergeklestirilmistir.  Egitimde
ADAM optimizer kullanilmistir. Konfigilirasyon
dosyasinda baslangi¢ 6grenme orani 0-4500 adim
0.0002, 4500-7000 adim 0.0001, 7000-10000 adim
0.00008 ve 10000. adimdan sonra 0.00004 olarak
belirlenerek 300000 adimda model egitimi
gergeklestirilmistir.  Egitim  islemlerine  ait
parametreler ve grafikleri Sekil 5, Sekil 6 ve Sekil
7’de gortilmektedir.

katmanlarinin ~ katsayilari
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Sekil 5. Egitim grafigi

Name Smoothed Value Step Time Relative
14 O eval 0 0.4789 0.4754 300k TueJun22,10:226:30 1d 17h29m 35s
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Sekil 6. Degerlendirme grafigi

mAP
tag: DetectionBoxes_Precision/mAP
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Sekil 7. Egitimin nesne tespit kutular1 i¢in ortalama duyarlilik
(mean average precision (mAP)) grafigi

E. Model Déniisiim Islemleri

Egitim iglemlerinden sonra Sekil 8’de gorildigi
gibi modelin Raspberry Pi ve Coral USB
hizlandiric1  iizerinde ¢alisabilmesi i¢in model
doniisiim islemleri gergeklestirilmistir.

FARORT Frozen graph
o mes
t-training  TensorFlow Lite Converter

COMEILE Edge TPU model DEPLOY
I Coral Hordware

Sekil 8. Model doniisiimii igin temel is akis1 [24]

CONVERT

Ag icerisinde degerler 32 bit float bigimindedir.
Bu degerler diigsiik donanimli cihazlarin ve Coral

8

USB hizlandiricinin ¢alistirabilecegi 8-bit integer
degerlere doniistiiriilmiistiir. Modelin Raspberry Pi
ve Coral Tzerinde calisabilmesi i¢in model
dogrudan Tensorflow Lite’a doniistiiriilebilir veya
istenirse Frozen graph (model bu sekilde bilgisayar
iizerinde g¢alisabilir) seklinde disariya aktarilabilir
ve bu dosya Tensorflow Lite’a doniistiiriilerek
Raspberry Pi de kullanilabilir. Tensorflow Lite’a
doniistiiriilen dosya Edge TPU model’a derlenerek
Coral USB hizlandirict iizerinde ¢alisabilmesi
saglanabilir.

F. Deneysel Kurulum

Egitilen modeli Raspberry Pi iizerinde yiiksek
FPS’te (saniyede alinan goriintii say1s1) ¢alistirmak
ve ¢ikarim hizim artirmak i¢cin Coral USB
Hizlandirict kullanilmigtir. Coral USB Hizlandirici,
0zel olarak tasarlanmig bir uygulamaya ozgi
entegre devre (ASIC) ¢ozlimiidiir. Raspberry Pi’nin

- USB baglanti noktasina baglanarak sisteme bir

Edge TPU yardimci islemcisi eklemek suretiyle
yiiksek hizli makine 6grenimi ¢ikarimlari saglar.
Saniyede 4 trilyon aritmetik islem yapabilme
kabiliyetine  sahiptir. ~ Olusturulan  sistemde
kullanilan Raspberry Pi HQ Kamera ve Raspberry
Pi 6mm Genis Ag¢t Lens Raspberry Pi ile
kullanilabilen diger kamera modiillerine kiyasla cok
daha net ve yiiksek kalitede ¢ekim yapabilir. 12 MP
ve HD 30 FPS ¢ekim yapabilme yetenegine sahiptir.
Raspberry Pi 6mm Genis A¢1 Lens ile manuel
odaklama yapilarak belirli mesafedeki nesnelerin
net gorintisii alinabilir.  Sekil 9’da  sistemin
donanim elemanlar1 goriilmektedir.

Sekil 9. Sistemin donanim elemanlari

Olusturulan sistemde yazilim ve donanimin
birbirleriyle uyum igerisinde c¢alisabilmesi igin
bircok deneme yapilarak uygun kiitiiphane, siirticii
ve programlar belirlenerek kurulumlar1



gergeklestirilmistir. Olusturulan sistemin yazilim
kisminda Python 3.7.9 programlama dili,
Tensorflow 1.14 ve OpenCV-Python kiitiiphaneleri
kullanilmistir.

. BULGULAR

Gergek zamanli test islemleri i¢in modelin daha
once hi¢ géormedigi goriintiilerden bir video goriintii
hazirlanmistir.  Bu  islem i¢in iki monitor
kullanilarak gergeklestirilen uygulamada sadece
Raspberry Pi kullanilarak sistemin ¢alismasi Sekil
10 (a)’da ve Raspberry Pi + Coral USB Hizlandirici
calismast Sekil 10 (b)’de goriilmektedir. Solda
video goriintii {izerinde algilacak olan nesne
gorilintlisli, sagda Raspberry Pi’ye bagli olan
monitor lizerinde modelin algilamas1 goriilmektedir.

®)

Sekil 10. Olusturulan sistemin testleri (a) Sadece Raspberry
Pi kullanilarak sistemin galigsmasi, (b) Raspberry Pi + Coral
USB Hizlandiricr ¢alismasi

Hazirlanan video goriintii izerinde Raspberry P14
kullanilarak veya Raspberry Pi 4 + Coral USB
hizlandiric1 kullanilarak testler gergeklestirilmistir.
Sadece Raspberry Pi 4 kullanildiginda 2-3 FPS
(saniye basma goriintli sayisi), Raspberry Pi ve
Coral USb hizlandirict birlikte kullanildiginda ise
20-30 FPS arasinda algilama hizlar1 elde edilmistir.

IV.TARTISMA

Bu sonuglardan Raspberry Pi 4’iin tek basina
kullanimimin hassas tarimda gercek zamanh
uygulamalar i¢in yeterli olmadigi, ancak Coral USB
hizlandirici ile Raspberry Pi  4’tin  birlikte
kullaniminin umut vadedici oldugu goriilmektedir.
Nitekim algilama hiz1 Raspberry Pi 4’iin tek basina

kullanimina nazaran en az 10 kat artirdig1 agikca
goriilmiistiir.

V. SONUCLAR

Bu calismada, yapay zekanin hassas tarim
uygulamalarinda  kullanilabilmesi i¢in  distlik
maliyetli ve disik gl¢li  bilgisayarlarda

kullaniminin miimkiin olup olmadiginin aragtirmast
yapilmistir. Bunun ig¢in son teknoloji bir derin
O0grenme modeli transfer Ogrenimi yontemiyle
egitilmis, gerekli donanim ve yazilimlarin bir araya
getirilmesiyle bu modelin Raspberry Pi 4 ve Coral
USB hizlandiric lizerinde calisabilmesi
saglanmistir. Elde edilen sonuglara goére bir
mikrobilgisayar iizerinde yapay zekanin hassas
tarim uygulamalar1 i¢in  kullanilan  robotik
makinelerin alt sistemlerinde kullanilabilecegi
kanitlanmustir.

Bu c¢alismada olusturulan sistemin  FPS
bakimindan degerlendirmesi yapilmistir.
Calismanin yazarlar1 Raspberry Pi ile gesitli derin
o0grenme modelleri egiterek modellerin basarim
yoniinden de degerlendirmek icin ek calismalar
gerceklestireceklerdir.
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