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ONSOZ

Gorme engelli bireyler, yasamlari boyunca birgok problemle karsilagmaktadirlar.
Yetersiz egitim, yetersiz gorme engelli olanaklart gibi durumlar gérme engellilerin
yasantilarini olumsuz yonde etkilemektedir. Giiniimiiz teknolojisi ile birlikte, gérme
engellilerin giindelik yasantisin1 kolaylastirabilecek, herhangi bir yakinina ihtiyag
duymadan yasantisina devam edebilecek bircok c¢alisma yapilmaktadir. Bu
calismada, akilli telefon kamerasi kullanilarak, kameraya gosterilen ilaci algilayip,
gorme engelli bireye sesli olarak ilacin tanitim1 amaglanmstir.
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YAPAY SiNiR AGLARI iLE GORME ENGELLILER iCIN iLAC TANIMA
VE SESLI BILGI VERME UYGULAMASI

OZET

Gorme engelli bireyler, yasamlar1 boyunca bir¢ok problemle karsilagsmaktadirlar.
Yetersiz egitim, yetersiz gorme engelli olanaklart gibi durumlar gérme engellilerin
yasantilarint olumsuz yonde etkilemektedir. Aile, Calisma ve Sosyal Hizmetler
Bakanligi’nin 2011 yilinda yapmis oldugu caligmaya gore, Tiirkiye niifusunun
%1,4’0 yani 1.039.000 kisi engel olarak gdrmede zorluk yasayanlar grubuna
girmektedir. Giiniimiiz teknolojisi ile birlikte, gérme engellilerin giindelik yasantisini
kolaylastirabilecek, herhangi bir yakinina ihtiya¢ duymadan yasantisina devam
edebilecek bir¢ok ¢alisma yapilmaktadir. 2011 yilinda Apple tarafindan duyurulan
Siri’den, Siirt Ziibeyde Hanim Mesleki ve Teknik Anadolu Lisesi 6grencilerinin
"TUBITAK 4006 Bilim Fuar1 Sergisi" kapsaminda tasarladig1 sensorlii bastona kadar
yapay zeka yardimi ile gérme engellilere yardimci olabilecek birgok iiriin ve yazilim
tasarlanmaktadir. Bu ¢alismada, gérme engellilerin kendi basina ila¢ kullanabilmesi
icin bir uygulama gelistirilmistir. Uygulamanin gelistirilebilmesi i¢in her bir ilag i¢in
100 fotograf kullanilmistir ve toplamda 10 sinifli bir veri kiimesi olusturulmustur. Bu
verilere CNN, Adam, Rmsprop, Adagrad, Nadam algoritmalar1 uygulanmistir.
Optimizasyon algoritmalarindan en iyi sonucu veren ile model gelistirilmis ve 10S
tabanli uygulamaya eklenmistir.

Anahtar Kelimeler : Makine Ogrenmesi, Resim Siniflandirma, Yapay Sinir Aglar,
Optimizasyon Algoritmalari, lla¢ Tanima
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DRUG RECOGNITION AND VOICE INFORMATION APPLICATION FOR
VISUAL IMPAIRED WITH ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

ABSTRACT

Visually impaired individuals face many problems throughout their lives. Conditions
such as inadequate education and inadequate visual impairments affect the lives of
the visually impaired. According to a study made in 2011 Ministry of Family, Labor
and Social Services, 1.4% of Turkey's population is 1.039 million people fall into
groups that have difficulty in seeing the obstacle. With today's technology, there are
many studies that can facilitate the daily life of visually impaired people and
continue their lives without the need of any relatives. Many products and software
that can help visually impaired people are being designed with the help of artificial
intelligence from Siri, which is announced by Apple in 2011, to the walking stick
with sensor that Siirt Ziibeyde Hanim Vocational and Technical Anatolian High
School students have designed within the scope of "TUBITAK 4006 Science Fair
Exhibition". In this thesis, an application has been developed for visually impaired
individuals to use drugs on their own. 100 photographs were used for each drug to
create the application and a total of 10 class datasets were created. CNN, Adam,
Rmsprop, Adagrad, Nadam algorithms were applied to this data. With the best results
from optimization algorithms, the model was developed and added to the iOS based
application.

Keywords: Machine Learning, Image Classification, Multiple Linear Regression,
Optimization Algorithm, Medicine Detection
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1. GIRIS

Isig1 algilayamayan veya iki gozii ile birlikte 3 metre uzaktan bir elin parmaklarini
sayabilecek kadar 15181 algilayamayan insanlar gorme engelli olarak kabul edilir
(Yiicel & Acatiirk, 2006). Diinya Saglik Orgiitii’niin 2010 yilinda yapmis oldugu
calismaya gore 285 milyon gérme engelli yasamaktadir. Tamamen gérme yetisini
kaybetmis bireyler ise 39 milyonu bulmaktadir (WHO, 2013). Gorme engelli
bireylerin, giinlik yasamlarinda rahatca ylirlimeleri, engelleri Onceden tespit
edebilmeleri, bilmedikleri bir alanda Onlerine c¢ikan nesnelerin ne oldugunu
anlamalar1 oldukg¢a zordur. Bu zorluklarin iistesinden gelebilmek i¢in ¢esitli arag ve
gerecler kullanirlar. En yaygin araglardan birisi olan baston ile sadece yakininda bir
cisimin olup olmadigini, dis mekanda bir engelle karsilasip karsilasamadigi
anlasilabilmektedir. Gérme engellilerin giinliik yasamlarinda ihtiya¢ duydugu adres
sorma, nesne bulma ve yon bulma gibi benzeri durumlar i¢in bagka bir insanin
destegine ihtiya¢ duyabilirler. Giiniimiiz teknolojisi ile akilli telefonlar belli bir
seviyeye kadar destek olabilmektedirler. Apple’in gelistirmis oldugu Siri ve
Google’in  gelistirmis  oldugu Google Asistan giliniimiiziin en yardimci
gelistirmeleridir. Uygulama gelistiricileri de, nesne tanima, yazi okuma ve yon tarif

etme gibi bircok alanda yardimci uygulamalar gelistirmektedir.

Beynimize ulastirilan bilgilerin ¢ogu goz tarafindan iletilmektedir (Erdil & Elbas,
2012). Goz, cisimlerden yansiyan fotonlar1 beynin algilayabilecegi forma doniistiiriir.
Goriintli 1slemenin de temeli g6z ve beyin arasindaki iletisim yapisinin goriintii ve
bilgisayar ilizerine kurulmasidir. Bir ¢ok alanda karsimiza cikan goriintii isleme;
saglik, savunma, biyoloji, astronomi ve bunun gibi bir ¢ok benzer alanda yeni
¢Oziimler sunmaktadir (Acharya & Ray, 2005). Goriintiiniin iglenebilmesi igin
gorlintiinlin bilgisayar ortamina aktarilarak sayisal hale getirilmesi gerekmektedir.
Sayisal hale getirilen goriintii yapay sinir aglar1 (YSA) yardimiyla anlamli hale
getirilmektedir. Yapay sinir aglari, insan beyninden esinlenerek ortaya atilmistir ve
sinir hiicrelerinin ¢aligsma sekli simiile edilerek katmanli bir ag yapis1 olusturulmustur

(Dogan G. , 2010).



YSA’nm isleyisi, yeni bir bilgiyi kaydetme ve eski bilgiler arasinda iligkiler kurma
temeline dayanir. Bu sistem almis oldugu her yeni bilgi ile egitilmektedir. Egitilen

model ile birlikte giiniimiiz teknolojilerinde kullanilan sik¢a karsimiza ¢ikmaktadir.

Bu calismada, gorme engelliler icin ila¢ tanima yapabilen ve buldugu sonucu sesli
olarak kullaniciya aktaran sistem gelistirilmistir. Literatiirdeki goriintii siniflandirma
problemleri hazir modeller kullannmiyla ¢oziilmeye calisilmistir. Bu ¢alismada,
olusturulan veri seti ile birlikte en yiiksek performans degerine sahip optimizasyon
algoritmas1 kullanilmistir. Bu kararin ortaya g¢ikmasina neden olan arastirmalar

paylasilmistir.

1.1 Tezin Amaci

Giliniimiizde géorme engellilere saglanan faydalarin yeterli olmadigr goriilmektedir.
Her gecen giin yeni icatlar ve faydalar artarak devam etse de, yeteri kadar destek
gormemektedir. Aile, Calisma ve Sosyal Hizmetler Bakanlhigi’'nin (ACSHB)
yaymlamis oldugu Engelli ve Yash Istatistik Biilteni’nde, Tiirkiye’deki gorme
engelli oranmni toplam niifusa oranla %1.4 olarak belirtmistir. Beslenme sekilleri,
kotii yasam kosullari, glivensiz ¢alisma alanlar1 gibi etkenlerle bu oranin yiikselmesi
beklenmektedir. Yazilan bitirme tezinde, gérme engelli bireylere kimseye ihtiyac
duymadan ila¢ kullanimlarini kolaylastirmaktir. Tez calismasina ait akig semasi Sekil

A.1’de gosterilmistir.

1.2 Literatiir Arastirmasi

Tezde asamali olarak goriintii isleme ve yapay sinir aglar1 alaninda yapilan
calismalar incelenmis ve bu tezde birlestirilmistir. Bu alanda iilkemizde ve yabanci

ilkelerde uygulanan 6rnekler incelenmis, ¢ikarilan bilgiler bu tezde verilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1 Gériintii isleme

Gorlintl, depolanan ve goriintiilenen iki boyutlu gorsel bilgi olarak tanimlanabilir
(Sinecen, 2016). Goriintii, 3 boyutlu nesnenin iki boyutlu ylizeyinden yansima 1s1n1
yakalayan 1s18a duyarli cihazlar sayesinde olusur. Goriintiilerden anlamli anlaml
bilgiler ¢ikarmak i¢in yapilan islemlere de goriintii isleme denilmektedir. Goriintii

isleme ii¢ basikta incelenebilir (Aytan, Oztiirk, & Orgev, 1993).

Optik goriintii  isleme, optiklerin dizilimi ile yapilmaktadir. Gozlikler ve
fotografcilarin kullandig1r karanlik oda optik goriintii isleme i¢in &rnek olarak
verilebilir. Karanlik odanin onciileri, goriintii isleme tekniklerinin ilk kullananlar

olarak kabul edilebilir.

Analog goriintii isleme, gorintiilerin elektriksel olarak degisimine baglidir.

Elektriksel formda goriintii isleyen teknik i¢in televizyon 6rnegi verilebilir.

Dijital (Sayisal) goriintii isleme, analog bir gdriintiiniin bilgisayarlarla islenmesi ile
birlikte sayilsal forma doniistiirilmesine denir. Temel basamaklari Sekil 2.1°de

gosterilmistir.

Orta Seviyeli fjleme

On lsleme

Veri tabam { M Vorsmiame :

Problem
Uzay

Elde Etme r@-& i

Dtk SI'.VI'.JPIH {sleme Yﬁ;-k lsn,i,..li tsleme
Sekil 2.1 : Dijital Gériintii Islemenin Temel Basamaklari

Kaynak : (Cayiroglu, 2018)



2.2 Yapay Sinir Aglan

Tarihte ilk yapay sinir ag modeli 1940’larin basinda gelistirilmistir. Amerikali
Warren McCulloch ve 6grencisi Walter Pitts ile birlikte bugilin birgok ag icin ana

fikir oldugu basit bir sinir hiicresi modeli tasarladi. 1957°de Frank Rosenblatt harf

okuyabilen bir YSA gelistirdi.

YSA, insan beyninden esinlenerek gelistirilen yapay sinir aglarinin ¢ok katmanl
halidir. ilk gelistirilen ve en ilkel yapay sinir ag1 olan tek katmanl algilayici (single
layer perceptron), dogrusal olmayan problem ¢dzlimiinde yeterli olmadig1 i¢in ¢ok
katmanl algilayict (MLP) gelistirilmistir (Fernandez, E., Martin, & A.J., 2006). Cok

katmanli aglar, XOR problemine ¢6ziim arayisi ile ortaya ¢ikmistir. Cok katmanl

aglar 3 katmandan olugmaktadir.

Giris Katman: Islenecek verinin aga dahil edildi katmandar.

Ara Katmanlar: Giris katmanindan gelen bilgilerin islendigi katmandir.
Ara katmanlar gizli katman (Hidden Layer) olarak da adlandirilir. Ag

icerisinde birden fazla olarak bulunabilirler. Agin tiiriine gore katman

icerisindeki noron sayilar1 da degisiklik gosterebilir.

Cikis Katmani: Ara katmanlarda iiretilen bilginin sonucunu veren

katmandir. Thtiyaca gore olan ¢iktiy1 iiretir.

Sekil 2.2°de iki gizli katmandan olusan derin sinir ag§ mimarisi verilmistir.

Inputs Outputs

Inpuit Hidden Outpul
Laver Laver Laver

Sekil 2.2 : Derin Sinir A§ Mimarisi

Kaynak : (Waheed, Behery, & Elshewey, 2016)



YSA’lar néronlarin birbirine baglanis sekline gore ileri beslemeli ve geri beslemeli
olarak ikiye ayrilir.

2.2.1 {leri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

Ileri beslemeli sinir ag yapilarinda ters yone dogru ydnelim yoktur. Verilerin ilk &nce
giris katmanina sonra ara katmana ve son olarak ¢ikti1 katmanina dogru ilerledigi bir
ag yapisidir. Herhangi bir katmandaki yapay sinir hiicreleri kendinden bir dnceki
hiicrelerden beslenir (Ozveren, 2006). Sekil 2.3’de ileri beslemeli ndron aglarmnin

yapist gosterilmistir.

Bag 1paty
1ag Sopy

Sekil 2.3 : Ileri Beslemeli Noron Ag Yapist

Kaynak : (Yavuz & Deveci, 2012)

2.2.2 Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglan

Geri beslemeli sinir ag yapilarinda ise veri kendinden oOnceki katmanlara da
iletilebilir. Ciktidaki bir veri kendinden 6nceki katmana ya da kendi katmanindaki bir

norona girdi olarak verilebilir. Geri beslemeli sinir agin yapisi Sekil 2.4’de

gosterilmistir.

Nnas 1y
LR ]

Sekil 2.4 : Geri Beslemeli Noron Ag Yapisi

Kaynak : (Yavuz & Deveci, 2012)



2.3 Aktivasyon Fonksiyonu

2.3.1 Sigmoid Fonksiyonu

Hiicreye gelen net girdiyi isleyerek hiicrenin bu girdiye karsilik iiretecegi ¢iktry1
belirlemek icin kullanilir Giiniimiizde MLP modellerinde en yaygm kullanilan
aktivasyon fonksiyonu sigmoid fonksiyonudur (Oztemel, 2006). Sigmoid fonksiyonu

Denklem (2.1)’de gosterilmektedir.

1

Denklemde goriilen NET girdi degerini gostermektedir. Bu deger toplama
fonksiyonu kullamlarak belirlenmektedir (Oztemel, 2006). Sigmoid fonksiyonu
sekilsel olarak Sekil 2.5’de gdsterilmistir.

o8

F
4

0o
-1 [ F]

Sekil 2.5 : Sigmoid Fonksiyonu Sekilsel Gosterimi

Kaynak : (Oztemel, 2006)

2.3.2 ReLU Fonksiyonu

ReLU, giinlimiiziin en popiiler bir diger aktivasyon fonksiyonlarindan birisidir. Gelen
girdileri sifir ile sonsuz arasinda ¢iktiya doniistiirir. Gelen deger negatif ise islem
sonucu olarak sifir verir. Eger sifirdan biiyiik herhangi bir degistirme islemi
uygulamaz, fonksiyondan oldugu gibi geger. ReLU fonksiyonu denklem olarak
Denklem (2.2)’de, sekilsel olarak da Sekil 2.6’da gosterilmistir (Kim, 2017).

, _(Lx>0
¢'(x) _{o,xso (2:2)



i ©(2) = max(0, z)

—4 - L & L

Sekil 2.6 : ReLU Fonksiyonu Sekilsel Gosterimi

2.3.3 Leaky ReLU Fonksiyonu

ReLu aktivayon fonksiyonunun negatif gordiigii degeri sifira esitledigi i¢in 6lii Relu
olarak da adlandirilir. Bu durum negatif degerlerin fazla oldugu aglarda katmanlarin
aktif hale gelmemesine ve saglikli bir egitim ger¢eklesmemesine neden olmaktadir.
Bu durumun 6niine gegebilmek icin negatif degerlerde fonksiyona egim eklemek
amaciyla sabit bir parametre secilir. Eklenen sabit parametre (a;) 0.01 gibi kiiciik ve
sabit bir deger alirsa Leaky ReLU olusturulur. Leaky ReLU denklem olarak
Denklem (2.3)’te, sekilsel olarak da Sekil 2.7°de gosterilmistir.

v, ={ .'X'i,IF X; >0 (2.3)

aixi,IF X <0

Yi = a4

|
Leaky ReLU/PReLU

Sekil 2.7 : Leaky ReLU Fonksiyonu Sekilsel Gosterimi

Kaynak : (Kus, 2019)



2.4 Optimizasyon Algoritmalar:

Derin 6grenme uygulamalarinda optimizasyon, uygulamanin saglikli bir sekilde
sonu¢ verebilmesi icin hata fonksiyonunun mutlak minimum degerini bulan
yontemdir. Amaci, egitim silirecinde agmn agirligini (w) ve bias (b) degerlerini
giincelleyerek optimum ¢dzliimii bulma mantiginda calisir. YSA optimizasyonunda
kullanilan yontemlerden birisi Gradient Descent’tir. Gradient Descent yoOntemi,
YSA’da 6 parametlelerine bagli maliyet fonksiyonunu (J(0)) minimize etmek igin
kullanilir. Ogrenme islemi, baslangigta rastgele belirlenen 6 parametresinin her
adimda gradientin tersi yoniinde giincellenerek egitilme isleminin tekrar edilmesi ile
gerceklestirilir (Yazan & Talu, 2017). Gradient Descent’in, toplu efim azaltma
“Batch Gradient Descent”, pargali egim azaltma “Mini-Batch Gradient Descent” ve
rastgele egim azaltma “Stochastic Gradient Descent” olmak tizere 3 farkl tiirii

bulunur (Bengio, Boulanger-Lewandowski, & Pascanu, 2012).

Gradient Descent yontemini esas alan c¢esitli algoritmalar vardir. Bunlardan en
popiiler olanlari;; Root Mean Square Propagation (Rmsprop), Adaptive Gradient
Algorithm (Adagrad), Adaptive Moment Estimation (Adam), Stochastic Gradient
Descent (SGD)’tir (Kurt, 2018).

2.4.1 Adagrad Optimizasyon Algoritmasi

Adagrad, gradient descent yontemindeki sabit 6grenme katsayisi problemini, her
adimda 6grenme katsayisint giincelleyerek ¢ézen bir yontemdir. Adagrad, her bir
parametre 6; i¢in her bir t isleminde farkli katsay1 kullanir. Adagrad algoritmasinin

katsay1 giincelleme yontemi Denklem (2.4)’te gdsterilmistir (Ruder, 2016).

9ei = Vo,J(0::)

n
011 = 0t ——F——= Gt
’ ’ ,/G“-i+e '

2.4)



2.4.2 Rmsprop Optimizasyon Algoritmasi

Rmsprop algoritmasi, Adagrad algoritmasinin radikal olarak kiiciililen 6grenme
katsayis1 sorununa ¢dziim olarak gelistirilmistir. Ogrenme oranim iistel olarak azalan
egimin karesinin ortalamasina boler. Boylelikle daha etkin bir 6grenme elde edilmis
olur. Rmsprop algoritmasinin giincelleme yontemi Denklem (2.5)’te gosterilimistir

(Ruder, 2016).

E[gz] t = 0-9E[92] t-1 T 0-19%

. 2.5)

VE [92] t4e s

Orr1 = 0; —

2.4.3 Adam Optimizasyon Algoritmasi

Rmsprop’ta yapildi gibi gecmis egimlerin karelerinin {issel olarak agirliklandirilmis
ortalamalarinin (v;) bulunmasinin yaninda, momentumdaki ge¢mis degisikliklerini
de (m;) Onbellekte tutar. Adam algoritmasmin giincelleme yontemi Denklem

(2.6)’da gosterilmistir.

my =pime_q + (1 —B1)g:

Ve =BV + (1—2)g2

;o me ve (2.6)

Bu esitligi varsayilan degerleri B; icin 0.9, S, igin 0.999, € igin 10~8 olarak
belirtilmistir (Kingma & Ba, 2017).

2.4.4 Nadam Optimizasyon Algoritmasi

Nadam, Nesterov accelerated gradient (NAG) ve Adam kombinasyonundan
olugsmustur. Adam algoritmasimni ile NAG algoritmast kombine edebilmek icin

momentum ifadesi tizerinde degisiklik yapilmasi ile birlikte Nadam algoritmasi



olugturulur. NAG ile birlikte egim degeri hesaplamadan Once parametreler
momentum ifadesiyle giincellenerek egim yoniinde daha tutarli bir sonug¢ alinir.

Nadam algoritmasinin yontemi Denklem (2.7)’de gosterilmistir (Ruder, 2016).
n / (1—-B1)g:

001 = 0, — —— _— 2.7
t+1 t v£+e(ﬁlmt+ 1_’31t) 2.7

2.5 Smiflandirma

Karsimiza ilk defa cikan bir gozlemin ozelliklerini, Onceki sinifini1 bildigimiz
gozlemlerle kiyaslayarak bir smif belirleme islemine siniflandiirma islemi denir.

Matematiksel ifadesi Denklem (2.8)’deki gibi gosterilmistir (Y1ilmaz, 2013).

(1, ¥1), (%2, Y2), ooy (X, Y1) € X X {=1,+1} (2.8)

Denklem (2.8)’te (+1) ve (-1) siniflar1, y; € {-1, +1} sinif etiketi ve x; € X kiimesine
ait bir denklem verilmistir. Her bir x; gozleminin y; smifina ait oldugu bu tiire ikili
siniflandirma denilmektedir (Yilmaz, 2013). Simiflandirmaya ait bir goriintii Sekil

2.8’de gosterilmistir.

Gizli Katman
Agirhiklar " .Qs irhiklar
Girdi Katman: Cikti Katmani
. .’_.A raba
Q
‘ Kutupluluk

» A I
S
’;(uluulduk
Sekil 2.8 : Siniflandirma Ornegi

Kaynak : (Yilmaz, 2013)



2.5.1 Karar Agaci

Karar agaci, bir hedef degiskene ihtiya¢c duyan 6grenme modelidir. Giiniimiizde
siniflandirma ve tahmin i¢in oldukc¢a sik kullanilan bir yontemdir. Karar agaci
kullanilarak verinin siiflandirilmasi 6grenme ve siniflama seklinde iki basamakli bir
islemden olusur (Alemdar, 2019). Siniflandirma islemi, belirli 6zellik degerlerine
sahip veriler ile gergeklestirilir. Bu iglem ile birlikte algoritmaya sunulan verilerin bir
kismi girdi, diger kismi ¢ikt1 olarak verilir. Karar agaglar1 Aga¢ Olusturulmasi ve
Agac Budama olmak iizere iki agsamadan olusur (Koklii, 2014). Karar agacina bir

ornek Sekil 2.9’da gosterilmistir.

Yas < 307

Evet Hayir

Cok fazla

pizza yiyor mu? Spor yapiyor mu?

Evet

Evet Hayir Hayir

Kilolu Normal Normal Kilolu

Sekil 2.9 : Karar Agaci Ornegi
Sekil 2.9°da gosterilen karar agaci 6rneginin kurallar su sekildedir:
Eger yas <30 = “Evet” ve Cok fazla pizza yiyor mu? = “Evet” Sonug: Kilolu
Eger yag <30 = “Evet” ve Cok fazla pizza yiyor mu? = “Hayir” Sonug: Normal
Eger yas <30 = “Hay1r” ve Spor yaptyor mu? = “Evet” Sonug: Normal

Eger yag <30 = “Hay1r” ve Spor yapiyor mu? = “Hayir” Sonug: Kilolu

2.5.2 Destek Vektor Makineleri

Destek vektér makineleri (SVM), hem smiflandirma hem de regresyon igin
kullanilabilen bir makine 6grenmesi yontemidir. Egitim verisi {izerinde islem egitim

yapilarak yeni girdiler {izerinde tahmin yapilir (Kavuncu, 2018).

SVM, 1960’larin sonlarinda Vladimir Vapnik tarafindan bulunan bir yontemdir. El

yazisini tanima, ses tanima ve veri analizi gibi siniflandirmalarda kullanigmustir.
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Dogrusal ve dogrusal olmayan iki sinifli veri kiimelerinin siniflandirilmasinda sinif

tiyelerini iiye olmayanlardan ayiracak sekilde siniflandirma yapar (Kadiroglu, 2019).
SVM dizayn adimlar1 asagidaki sekilde verilebilir (Yildirim, 2006);

1.Adim: Siniflandirma probleminde karar fonksiyonunun bi¢imini belirleyen kernek

fonksiyonunun belirlenmesi

2.Adim: Se¢ilen kernel fonksiyonu i¢in parametresinin belirlenmesi
3.Adim: C yaptirim faktoriiniin belirlenmesi

4. Adim: Ikinci derecenden problem ¢oziimii

SVM’lerde amag yeni verilerin tanitilmasinda hatay1 en aza indirecek sinir ¢izgisinin

cizilmesidir. Sinir ¢izgisi Denklem (2.9)’da gosterilen egim formiilii ile olusturulur.

fxX)=w.x+b 2.9

Formiilde gosterilen w agirlik vektorii, x girdi verilerini, b hiperdiizleme dik olan
vektoriin egim degeri ve f(x) veri noktalarmin siniflarini gdstermektedir. Iki
kategorili siniflandirma probleminden olusturulmus hiperdiizlemin gdsterimi Sekil

2.10°da gosterilmistir.

Destek Vekttrer
Sinir Tw-x+b==+l
X A
o ©
o © © @
o ©p© ©
®) O
ON®) A @ ©
0o © ®
0 O O \ Optimum Hiper-Diizlem
: w-x+b=10

Sekil 2.10 : Destek Vektorlerinin Hiperdiizlem ile Ayrimi

Kaynak : (Kavuncu, 2018)
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2.5.3 K-En Yakin Komsu Algoritmasi

K-En yakin komsu algoritmasi, veri siniflandirma ve regresyon icin en ¢ok kullanilan
algoritmalardan birisidir (Barbe, Tewfik, & Khodursky, 2007). Simiflandirilma
yapilirken veri setindeki noktalarin diger noktalar ile mesafe hesaplamasi yapilir. K
komsu sayisini ifade etmektedir. Gozlem degerlerinden olusan bir kiime ig¢in

asagidaki adimlardan olusur:

- K parametresi belirlenir. K verilen bir noktaya en yakin komsularin sayisidir.
- Algoritma, verilen her noktaya en yakin komsularu belirleyecegi igin,
bahsedilen nokta ile diger noktalar arasindaki uzakliklar tek tek hesaplanir.

- Hesaplanan uzakliklara gore satirlar siralanir. Bunlardan en kiigiik olan1 k
tanesi segcilir.

- Segilen satirlarin kategorileri belirlenir ve en ¢ok tekrarlanan deger secilir.

- Segilen kategori, tahmin edilmesi beklenen gozlem degerinin kategorisi

olarak belirlenir (Ozkan, 2008)

K=3 i¢in yeni bir sinif belirlenildigi diistiniiliirse, eski siiflandirilmig elemanlardan
en yakin 3 tanesi alinir. Alinan elemanlar hangi sinifa dahilse, yeni gelen eleman da
o sinifa dahil edilir. Uzakliklarin hesaplanmasi yonteminde Oklid uzaklik formiilii

kullanilir. Formiil Denklem (2.10)’da gosterilmistir (Tekeli & Asliyan, 2016).

d(x' }’) = le(xl- — yi)Z (2.10)

K=4 verildigi (8,4) noktasina en yakin 4 komsunu Sekil 2.11°de gosterilmistir.

X2
12
10 L] S
8 L]
[] L
f
4 oo . A
Lo o
0 Bl X1
0 2 1 6 8 10 12

Sekil 2.11 : (8,4) Noktasina Yakin Komsular
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2.5.4 Tekrarlayan Sinir Ag (RNN)

Yenilenen sinir aglar olarak da bilinen bu ag, 1980’lerde ortaya ¢ikmis dizi lizerinde
islem yapmak tizere gelistirilmis bir yapay sinir agdir (Giines, 2018). RNN’ler,
birimler arasindaki baglantilarla déngii olusturulan aglardir. Ileri beslemeli sinir
aglara yap1 olarak benzemektedirler. ileri beslemeli agdan farki, RNN’ler giris
belleklerini girdileri islemek i¢in kullanabilirler. Bu &zelligi sayesinden el yazisi
tanima ve konugsma algilamada diger sinir aglardan istiindiir (Alp, 2018).
Tekrarlayan sinir aglara ait bir 6rnek Sekil 2.12°de gosterilmistir. Ileri beslemeli

aglardan farki Sekil 2.13°de gdsterilmistir.

®)
Nl
1

Sekil 2.12 : Tekrarlayan Sinir Ag

Kaynak : (Giines, 2018)

® ® ®
o B I S S S o
$ & &

Sekil 2.13 : RNN'lerin ileri Beslemeli Aglardan Farki

&
[
A

=
L

Kaynak : (Giines, 2018)
Yukarida verilen Sekil 2.13’de, ilk once tekrarlayan yapay sinir ag gosterilmistir.
Esitligin kars1 tarafinda ise gosterilen RNN yapisinin ileri beslemeli ag karsiligina
gelmektedir. RNN modelinde X, giris, h; ¢ikis ve A RNN sinir ag1 gostermektedir.
RNN’ler gecmis ile baglant1 kurup anlamlandirma 6zelliginden dolay1 zaman bazl

problemlerde yiiksek basarim gostermektedir. Ancak ge¢mis girdiler hakkinda ¢ok
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uzun siire bilgi saklayamamaktadirlar. RNN daha uzun siireli bir bellege sahip
olabilmek i¢in tahmin yetenegini kullanir. Yakin ge¢misini anlamamis olsa bile

tahmin formiile edebilir.

2.5.5 Konvoliisyonel Sinir Ag (CNN)

Konvoliisyonel sinir aglart (CNN), MLP’nin bir tiiriidiir. Gorme merkezinde bulunan
hiicreler tiim gorseli kapsayacak sekilde alt bolgelere ayrilmistir. ileri yonlii bir
yapay sinir ag olan CNN, bir veya daha fazla konvoliisyonel katman, alt 6rnekleme
katmani1 ve ¢ok katmanli bir sinir ag1 gibi bir veya tamamen baglh katmanlardan
olusur (LeCun, Bengio, & Hinton, 2015). CNN’lerin énemli 6zelliklerinden birisi,
ayni sayida gizli birimle bagl aglardan daha az sayida egitime ve daha az sayida

parametreye sahip olmalaridir.

CNN algoritmalar1 ses ve goriintii isleme alanlar1 basta olmak {izere giiniimiizde bir
cok farkli alanda kullanilmakta ve uygulanmaktadir. 2014 yilinda yapilan ImageNet
Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima Yarismasi’nda, en basarili sonuglarin alan ekiplerin
hepsi temelde CNN algoritmalarim1 kullanmistir (Girshick, Donahue, Darrell, &
Malik, 2014). CNN algoritmalar1 saglik sektoriinde de basarili sonuclar elde etmistir.
2015 yilinda Atomwise sirketinin gelistirmis oldugu AtomNet, ila¢ tasarimi tasarimi
alaninda ilk derin sinir ag olmustur (Wallach, Dzamba, & Heifets, 2015). Ebola,
skleroz gibi hastaliklarin yeni biyomolekiiler kesiflerinde kullanilmistir (Yosinski,
Clune, Nguyen, Fuchs, & Lipson, 2015). Konvoliisyonel sinir aginin yapis1 Sekil
2.14’°te gosterilmistir.

2 ; Fully Fully Output

- il - -
ReLU + Pooling RelU + Pooling ReLU + Pooling

Feature Extraction from Image Classification
Sekil 2.14 : Konvoliisyonel Sinir Ag Yapisi

Kaynak : (Rahmon, 2018)
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2.5.5.1 Girdi Katmam

Konvoliisyonel sinir agin baslangicidir. Girig goriintiilerinin piksel degerlerini tutar.

2.5.5.2 Konvoliisyon Katmani

Konvoliisyonel sinir aginin en énemli temel yap1 tasidir. Dontisiim katmani olarak da
bilinmektedir. Doniisiim islemi, belirli bir filtrenin goriintii lizerinde dolastirilmasi
seklinde yapilir. Filtrelerin boyutlar1 2x2, 3x3, 5x5 matrisler halinde olabilir. Filtreler
girdi lizerinde dolasarak goriintiideki nitelikleri belirler. Bu sekilde girdi boyutunda
yeni bir veri elde edilir (Liu, Shen, & Hengel, 2015). Konvoliisyon katmaninda
bulunan filtreler dgrenebilir yapidadirlar. Ornek Sekil 2.15’da gdsterilmistir.

Source pixel

(-1%3)+(0x0) +{1x1) +
(-2x2)+(0x6)+{2x2) +
(1x2)+(0xd)+(1x1) =-

&

\= A8 Ko e\ - Vol e

Ve e e\ sulo)

\=Xe AP \ - Yo\ o

oA\ \ RN\ eA =\

\o =12\~ \E) ~\

IHEREE O

Convolution filter
(sobel Gx)

Destination pixel

LT R TR

L EERREEE)

AT

|EREEEEERE

MELNNEE A}

Sekil 2.15 : Konvoliisyon Islemi
Kaynak : (Url-1)
Konvoliisyon isleminde kullanilan formiil Denklem (2.11)’de gdsterilmistir.
Formiilde C islem sonucu elde edilen ¢iktiy1, F filtre matrisinin boyutunu, B filtre

matrisini ve G girdi matrisini gostermektedir (Dogan M. , 2019)

Cij = Z£=1Zf=1Bk,lGi+k—1,j+l—1 (2.11)

2.5.5.3 Havuzlama Katmam

Bu islemin bir diger ad1 “Asag1 Ornekleme” olarak da gegmektedir. ilk basamakta
olan kovoliisyon katmaninda oldugu gibi bu katmanda da bir takim filtreler
uygulanir. Diger katmanda oldugu gibi filtreler goriintii iizerinde gezdirilir,
cogunlukla goriintiideki piksellerin maksimum degerleri alinir (Hijazi, Kumar, &

Chris, 2015) Havuzlama isleminin adimlar1 Sekil 2.16’de gosterilmistir.
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Sekil 2.16 : Havuzlama Islemi

Kaynak : (Url-2)

2.5.5.4 Tam Baglantih Katman

Tam baglantili katmanda bulunan néronlar, YSA’daki gibi dnceki katmanlara tam
olarak baglanir. Burada elde edilen ¢iktiya gore hesaplama yapilir. Tamamen
baglantili aslinda MLP’ye karsilik gelmektedir (Seker, 2017). Tam baglantili

katmana 6rnek Sekil 2.17°de gosterilmistir.
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Sekil 2.17 : Tam Baglantili Katman

Kaynak : (Xu, Chen, & Li, 2015)
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2.5.6 Goriintii Siniflandirma Algoritmalarinin Performansi

2010 Eyliil tarihinde toplanmis yaprak goriintiilerinden olusan bir veriseti ile SVM,
ANN ve CNN iizerinden performans testi yapilmistir. Verisetinin igerigi Cizelge

2.1°de verilmistir.

Cizelge 2.1 : Yaprak Veri Seti

Yaprak Adi Kisa Kodu Ornek Sayist
Akcaaga¢ Yapragt AP 35
Asplenium Nidus AN 35
Kirmiz1 Kizileik CS 35
Japon Madimagi FJ 35
Ginkgo Biloba GB 35
Duvar Sarmasigi HH 35
American Holly IL 35
Sigla Agaci LS 35
Dogu Cinar1 PO 35
Karayemis PL 35
Kafkas Ormangiilii RH 35
Yelken Cicegi SP 35
Thlamur TP 35

SVM algoritmasinin en yiiksek performans gosteren kernel (Line Kernek) se¢imi ile

performansi Cizelge 2.2°de gosterilmistir.

Cizelge 2.2 : SVM Algoritmas1 Performansi

AP AN CS FJ GB HH IL LS PO PL RH SP TP T YD
AP 32 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 33 96
AN 0 30 0 2 2 0 0 1 0 0 0 0 0 35 85
csS 0 0 28 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 30 93
FJ 0 0 0 30 0 0 4 0 0 0 1 0 0 35 85
GB O 0 0 1 29 0 0 0 0 0 2 0 0 32 90
HH 0 0 0 0 0 32 0 1 0 2 0 0 0 35 91
IL 0 0 0 0 2 0 30 0 0 0 0 0 0 32 93
LS 1 0 0 0 0 0 0 32 0 0 0 0 0 33 96
PO 0 0 0 0 0 0 0 0 29 0 1 2 0 32 90
PL 1 1 0 0 0 0 0 0 0 33 0 0 0 35 94
RH 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 31 1 0 33 93
SP 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 32 0 33 96
P 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 4 1 28 35 80
T 34 31 29 33 33 33 35 34 30 38 39 37 28 433
D 94 96 96 90 87 96 85 94 96 86 79 86 100 91

18



ANN algoritmasi ile yapilmis siniflandirma ¢alismasinin performansi
Cizelge 2.3’te gosterilmistir.

Cizelge 2.3 : ANN Algoritmas1 Performansi

AP AN CS FJ GB HH IL LS PO PL RH SP TP T YD
AP 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10 100
AN 0 12 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 13 92
csS 0 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 100
FJ 0 0 0 3 0 0 1 0 0 0 0 0 0 4 75
GB 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 2 100
HH 0 0 0 0 0 6 0 0 0 0 0 0 0 6 100
IL 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 2 100
LS 0 0 1 0 0 0 0 9 0 0 0 0 0 10 90
PO 0 0 0 0 0 0 0 0 8 0 0 0 0 8 100
PL 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0 0 0 5 100
RH 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 6 0 0 6 100
SP 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 15 0 17 88
P 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6 6 100
T 10 12 5 3 2 6 3 9 9 5 6 15 8 93
TD 100 100 80 100 100 100 66 100 88 100 100 100 75 94

CNN algoritmasi ile yapilmis siniflandirma ¢aligmasinin performansi Cizelge 2.4’te

gosterilmistir.
Cizelge 2.4 : CNN Algoritmas1 Performansi

AP AN CS FJ GB HH IL LS PO PL RH SP TP T YD
AP 33 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 33 97
AN 0 35 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 35 100
csS 0 0 34 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 34 100
FJ 0 0 0 35 0 0 1 0 0 0 0 0 0 33 96
GB O 0 0 0 34 0 0 0 0 0 0 0 0 34 100
HH 0 0 1 0 0 33 0 0 0 0 0 0 0 34 97
IL 1 0 0 0 0 0 30 0 0 0 0 0 0 31 96
LS 0 0 0 1 0 0 0 34 0 0 0 0 0 35 97
PO 0 0 0 0 0 0 0 0 30 0 0 0 0 30 100
PL 0 0 0 0 0 0 0 0 0 29 0 0 0 29 100
RH 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 34 0 0 35 97
SP 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 29 0 29 100
P 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 34 34 100
T 35 35 35 33 34 34 31 34 30 29 34 29 34 426
D 94 100 97 96 100 97 96 100 100 100 100 100 100 99

Onii¢ orman bitkisi {izerinde yapilan bu ¢alismada incelenmis, CNN algoritmasinin
diger yontemlerden daha iyi oldugu belirtilmistir (Hasan, Ullah, Khan, & Khurshid,
2019).
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2.6  iOS Yapisi ve Katmanlari

10S Mac OS’tan tiiretilmis bir kapanik kaynak kodlu isletim sistemidir. Uygulama
10S tabanli oldugu i¢in Swift programlama dilinini destekleyen Xcode kullanilmustir.
2007 yilinda iPhone ilk duyuruldugunda kendine 6zgii yazilim gelistirme kiti
(SDK)’s1 yoktu. Ancak 2003 yilinda Xcode 1.0’1 yayinladi. Hemen ardindan gelen
Xcode 1.5 ile daha iyi kod deneyimi ve daha iyi hata ayiklayic1 6zellikleri kazandi
(Allan, 2013). Optimizasyon algoritmalarinin karsilastirilmasinda ise python dili
kullanilmistir. Yapisal olarak derin 6§renme ydntemine uygun oldugu igin derin

O6grenme projelerinde en ¢ok tercih edilen dillerin basinda gelir.

iOS UNIX tabanli bir isletim sistemidir. Isletim sisteminin temeli C, C++ ve
Objective-C’den olustugu i¢in yiliksek veririmlilige sahiptir ve birgok isletim

sistemine gore daha kararl ¢aligmaktadir.

10S’un sistem yapist 4 katmandan olusur. Bunlar; ¢ekirdek CocoaTouch, Medya,

Cekirdek ve Cekirdek Isletim Sistemi katmanlaridir ve Sekil 2.18’da gdsterilmistir.

(Lv L.,2016).
Hleala gEI’VICES

Core §erwlces

Core OS

L} 4

iPhone Hardware

Sekil 2.18 : i0OS Katmanlari

2.6.1 Cocoa Touch Katmani

Cocoa Touch katmani, kullanicilar igin ¢esitli kontrollerin tanimlandigi, temel altyap1
uygulamalarinin sunuldugu, hareket algilayicilar, ¢oklu gorev gibi 6zelliklere sahip
katmandir. Cocoa Touch katmaninda iAD, UIKit, Message Ul, Map Kit, GameKit,
AddressBook UI, Event Kit UI, Social ve Push Notification Service uygulama
catilar1 yer almaktadir (Smyth, 2012).
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- 1AD Framework’iin amaci, gelistiricilerin uygulamalarina banner reklamlarini
dahil etmelerini saglamaktir. Tiim reklamlar Apple’in kendi reklam hizmeti

tarafindan sunulur.

- UIKit Framework genis ve zengin Ozelliklere sahip Objective-C tabanli bir
programlama arabirimidir. Yazilim gelistirme sirasinda kuskusuz en ¢ok vakit
harcanan yerdir. UIKit’in bazi temel o6zellikler; Kullanici arayiizii olusturma ve
yonetimi (metin alanlari, butonlar, etikerler, renkler, yazi tipleri vb.) islemlerinde

kullanilir.

- Message Ul Framework’iin amaci, uygulama iginde e-posta iletileri
olusturulmasi ve gonderilmesi igin gerekli her seyi saglanmasidir. Bu ¢atida e-posta

adresleme bilgileri ve mesaj icerigi gibi 6geleri de i¢inde bulundurur.

- Map Kit Framework, uygulamada harita tabanli islemlerin olusturulmasini

saglayan bir arayiiz saglar.

- GameKit Framework, birden fazla kullanic1 ve cihaz arasinda baglant1 ve

sesli iletisim saglayarak, ayni uygulamanin ¢alistirilmasini saglar.
- AddressBook UI Framework’iin amaci, adres defterinde bulunan iletisim
bilgilerine uygulama {izerinden erisilmesini, goriintiilenmesini, diizenlemesini ve

ekleme yapabilmesini saglar.

- Event Kit Ul Framework’iin amaci, uygulama icerisinden takvim verilerine

ulasabilmelerini ve yonetebilmelerini saglar.

- Social Framework; Facebook, twitter gibi sosyal medya hesaplar1 icin URL

olusturmay1 ve bu servislere ulagmay1 saglar.

- Push Notification Service’in amaci, cihazin calismadigr yani tus kilidinde

oldugu anda uygulamalarin kullanicilar1 bir olay hakkinda bilgilendirmesine olanak
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saglamaktir. Bu uyarilar mesaj yoluyla olmakla birlikte, ses ve titresim de bu

uyarilara eslik eder (Smyth, 2012).

2.6.2 Medya Katmani

Uygulama gelistiriciler i¢in uygulamalarina ses, goriintli veya video gibi 6zelliklerin
eklenmesini saglayan katmandir. Cocoa Touch katmaninda oldugu gibi Medya

katmanina kendi iginde bir¢ok ¢at1 bulundurur (Smyth, 2012).

- Core Video Framework, medya katmani i¢in arabellege alma destegi saglar.
Her ne kadar gelistiriciler tarafindan kullanilabilse de, bu ¢atinin kullanilmas1 gerekli

degildir.

- Core Text Framework, ileri dilizey metin diizenlemelerini ve metin
icerisindeki font yonetimini saglar. C tabanli bir Application Programming Interface

(API) yani uygulama programlama araytiziidiir.

- Image I/O Framework’iin amaci, goriintii verilerinin ve goriinti meta
verilerinin ice ve disa aktarilmasini kolaylagtirmaktir. PNG, JPEG, TIFF ve GIF gibi

cesitli goriintii formatlarini desteklemektedir.

- Asset Library Framework’lin amaci, cihaz igerisinde bulunan fotograf ve
videolara usalimin1 ve bu veriler iizerinde degisiklik yapilabilmesine olanak

saglamasidir.

- Core Graphics Framework, 2 boyutlu grafiklerin olusturulmasini saglar.
Ayrica PDF belgesi olusturma, sunma, vektor tabanli ¢izim, saydam katmanlar gibi

ozellikler de bulunur.

- Core Image Framework, 10S 5 ile ilk defa sunulmus olan bu cati, video,

goriintii filtreleme ve manipiilasyon yetenegi saglar.

- Quartz Core Framework’iin amaci, iPhone’da animasyon Ozellikleri
saglamaktir. UIKit Framework’ii ile olusturulan gorsel efektlerin ve animasyonun

temelini olusturur. Objective-C tabanli bir API’dir.
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- OpenGL ES Framework, 2 veya 3 boyutlu grafikler ¢izmek i¢in kullanilan

OpenGL kiitliphanesini yiiksek performansla kullanilmasini saglayan catidir.

- GLKit Framework, OpenGL ES tabanli uygulamalar olusturma gdrevini

kolaylastirmak i¢in tasarlanmig Objective-C tabanli bir API’dir.

- NewstandKit Framework, iOS 5 ile birlikte gelen bu cati, kullanicilarin

gazete ve dergilere erigebilmesi i¢in tasarlanmustir.

- 10S Audio Support, AAC, ALAC gibi ses formatlarin1 destekleyen catidir.

- AV Foundation Framework, ses iceriginin oynatilmasini, kaydedilmesini ve

yonetilmesini saglamak i¢in tasarlanmis, Objective-C tabanli bir ¢atidir.

- Core Audio Framework, desteklenen ses tlirlerini, ses dosyalarmni ve

kaydedilmesini tanimlar. Ayrica cihazin ses isleme birimlerine erisim saglar.

- Open Audio Library, yiiksek kalitede 3D ses efektleri saglamak igin
kullanilan bir capraz platform teknolojisidir. Genellikle oyunlarda ses efektleri

saglamak i¢in kullanilir.

- Media Player Framework, .mov, .mp4, .m4v, .3gp gibi cesitli sikigtirilmis

videolarin oynatilmasinda kullanilir.

- Core MIDI Framework, klavye gibi MIDI uyumlu cihazlarin kullanimin
saglayan ¢atidir (Smyth, 2012).

2.6.3 Core Service Katmani

Uygulamalarin kullandig1, daha once referans alinan katmanlarin olusturuldugu
temel yapilari iceren katmandir. Core Service ¢atilart asagida tanimlanmistir (Smyth,

2012).
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- Address Book Framework, uygulamanin adres defteri veri tabanina

erisimesini saglayan, degistirmesine izin veren g¢atidir.

- CFNetwork Framework, C tabanli bir TCP/IP network protokolii yonetimini
saglar. FTP ve etki alani ile ¢alisan uygulamalara, SSL ve TSL baglantilarinin

kurulmasina olanak tanir.

- Core Data Framework, veri modelleme ve depolama olusturmak icin

kullanilir. Durum bilgisini kaydetme imkan1 sunar.

- Core Foundation Framework, Objective-C ile uygulama gelistirenler i¢in

NSObject, NSArray, NSDictionary siniflarini igeren bir gatidir.

- Core Media Framework, AV Foundation iizerine insa edilen bir alt katmandir.
Uygulama gelistirici tarafindan diisiik denemetimin gerekli oldugu durumlarda

kullanilir.

- Core Telephony Framework, mevcut cep telefonu servis saglayicist hakkinda
bilgi almak i¢in sorgulama ve telefonla ilgili olaylarda bildirim almasin1 saglayan

catidir.

- EventKit Framework, uygulamalara takvim, hatirlatici ve alarm gibi

erisimleri saglamak igin tasarlanmis bir API’dir (Smyth, 2012).

2.6.4 Core OS Katmanm

10S katmanlarinin en altinda yer alir ve bu nedenle dogrudan cihaz donanimina
direkt erisim saglayabilen katmandir. Disiik diizeyli ag olusturma, harici
aksesuarlara erigim, bellek yonetimi, dosya sistemi kullanimi ve is pargaciklar1 gibi

temel igletim sistemleri hizmetlerini sunar Core OS catilar1 asagida tanimlanmustir.

- Accelerate Framework, goriintii isleme, sayisal isaret isleme ve matematiksel

islemler yapmak i¢in kullanilan C tabanli bir API’dir.
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- External Accessory Framework, bluetooth iizerinden kablosuz olarak bagl

harici aksesuarlar1 sorgulama ve iletisim kurma olanagi saglar.

- Security Framework, Uygulama igerisinde bulunan verileri korumak igin
gelistirilen kiitliphaneleri bulundurur. Bu uygulama ¢atis1 ile giivenlik sertifikalari,

0zel anahtarlar, giivenlik politikalar1 olusturulabilir ve yonetimi saglanabilir.

- System, daha 6nce de belirtildigi gibi 10S UNIX tabanl bir isletim sistemidir.
Bu katman isgletim sistemi ¢ekirdegini ve aygit siirliciilerini icerir. Cekirdek bellek
tahsisi, slire¢ yasam dongiisii yonetimi, giris/cikis siire¢leri arasi iletisim, is pargacigi

yoOnetimi, dosya sistemi yonetimlerinden sorumludur (Smyth, 2012).

2.7  Swift Programlama Dili

Swift programlama dilinin ilk versiyonu olan Swift 1.0 GM, 6 Haziran 2014
tarihinde duyuruldu. GM’nin ac¢iliminin Golden Master oldugunu, eklemelerin
gelistirmelerin devam edeceginden dolay1 boyle bir isim ile ¢ikardi. 22 Ekim 2014
yilinda ise ikinci versiyon olan Swift 1.1 duyuruldu. Bu versiyon ile bazi protokoller
ve bazi islevsellikler degistirildi. 8 Nisan 2015°te ise ii¢lincii versiyon olan Swift 1.2
duyuruldu. Biiyiik bir giincelleme olarak goriildii ve Xcode 6.3 ile birlikte sulundu.
Derleyicide farkli iyilestirmeler yapildi. En 6nemli iyilestirmeler, daha iyi derleme
hizi, hata ve uyar1 mesajlariin iyilestirmesidir (Garcia, Espada, G-Bustelo, &

Lovelle, 2015).

Swift dili gelistirilirken, Rust, Haskell, Ruby, Python ve C# gibi bir¢ok programlama
dilinden faydalanilmistir. Yapilan bir testte her bir dilde algoritma yazilmis ve -1000
ile +1000 arasinda olusan 1.000.000 rakamin siralanmasi istenmistir. Performans

grafigi Sekil 2.19°de gosterilmistir.

25



Speed of Object Sort (1,000.000)

2.3
2.0
_-'_| - T
g =] A ra—
z —
E 15 —] =
il
o
=
2 10
o
=
= ———
0.5
0.0
C Objective-C Swift Java Python

Programming Language

Sekil 2.19 : Rakam Siralama Performans Degerlendirmesi

Swift ve Objective-C Python’dan 1.4 kat daha hizli ¢alisirken, kendi aralarinda esit
performansa yakin performans gosterdi. Swift ve Objective-C, Java ve C karsisinda

ise ortalama iki kat kadar diistik kalmistir (Wells, 2015).

2.8 Xcode Yazilim Gelistirme Ortam

Xcode, OS X, 108, watchOS ve tvOS isletim sistemleri i¢in uygulama gelistirmede
kullanilan yazilim gelistirme platformudur. Yalmizeca Mac OS X isletimde
calismaktadir. Xcode Apple tarafindan iicretsiz dagitilmaktadir. Yazilimcilarin
hazirladigi uygulamalar iTunes Connect platformu araciligiyla Apple Store’a
yiiklemektedir. 10S iizerinden gelistirme yapabilmek Xcode vasitasyila Swift veya
Objective-C  dilinde  gelistirilmesi  tavsiye edilmektedir. Arayiiz tasarimi
ViewController alaninda yapilir. Uygulama igerisindeki elemanlar bu ekranda
eklenir. Ekranlar aras1 gecis i¢in ise Storyboard ile tanimlanir. Uygulamada birden
fazla ekran tasarlanmis olabilir. Bu ekranlar arasinda gecisin saglanmas1 Storyboard

ile tanimlanir (Erol, 2018). Storyboard genel goriiniimii Sekil 2.20°da gdsterilmistir.
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Sekil 2.20 : Storyboard Genel Goriintimii

Kaynak : (Erol, 2019)
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1 Veri Seti Karari

Veri setinin olusturulabilmesi i¢in faydali olabilmesi agisindan en ¢ok kullanilan
ilaglar segilmeye calistlmistir. Ilag karari igin Saglik Bakanlig: Tiirkite ilag ve Tibbi
Cihaz Kurumu'nun yayinlamis oldugu Tiirkiye ilag Pazari Goézlem Raporu — 4
incelenmis, toplamda satilan ilk 20 ilaglardan yapilmistir (Bayar, Yal¢in, Sinan,
Arslan, Tuc, & Atikeler, 2019). 2015 yili satis hacimlerine gore iilke genelinde en
cok satilan ilaglar Sekil 3.1°de gosterilmistir. Bu ilag listesinden uygulama i¢in 10

ilag secilmistir.

4 2015 )

TOPLAMDA SATILAN

ik 20iLag
DOLOREX 50 MG 20 DRAJE
CORASPIN 100 MG 30 TABLET
PARCL500 MG 20 TABLET
BELOC 20K KONTROLLU SALIBMLI50 MG 20 FILM TAR
ARVELES 25 MG 20 FILM TABLET
MAJEZIK 100 MG 15 FILM TABLET
DOLVEN PEDIATRIK SURUP 100 MG/'S ML - 100 ML
LANSOR 30 MG 28 KAPSOL
MEXIUM 40 MG ENTERIK KAPLI 28 PELLET TABLET
TRAVAZOLKREM 15 GR
NOOTROPIL&DG MG 30 FiLM TABLET
PEDITUS 100 ML SURUP
VOLTAREN SR 75 MG 10 FilM TABLET
NUROFEN COLD & FLU 24 TABLET
DEVIT-3IM/ORAL AMPUL 300,000 10/ML 1x1 ML
MINOSET 500 NG 20 TABLET
NOVALGIN 500 MG 20 TABLET
GAVISCON LIKIT 200 ML
VERMIDON TABLET 30 TABLET

\n‘mmsusams\rmmm /5ML 150 ML o/
(_ ELDEN SATILAN ) (_ SGK TARAFINDAN ODENEN A T —
LK 20 iLAG (2015) Ik 20 ILAG (2015) 1LK 20 [Lag (2015)
DOLOREX 50 MG 20 DRAJE BELOC 20K 50 MG KONT. SALIMLI 20 FILM TAB
CORASBIN 100 MG 30 TABLET CORASPINI00 MG 30 TABLET PAROL 500 MG 20 TABLET
MAIEZIK 100 MG 15 FILM TABLET DOLOREX 50 MG 20 DRAJE CORASPIN 100 MG 30 TABLET
e i Mo T PAROLSO0 MG 20 TABLET BEPANTHEN STERILIM./LV./5.C. 500 MG 5 AMPUL
S S i LR W 20 PR TMBET AUGMENTIN-BID 1000 MG 10 FILM TABLET
VERMIDON TABLET 30 TABLET NEXIUM 40 MG ENTERIK KAPLI 28 PELLET TABLET mﬁgﬂﬁi?&m MG 20 FILM TAB
ASPIRINSO00 MG 20 TABLET LANSOR 30 MG 28 KAPSUL "DOLOREX S0 MG 20 DRAE
MINGSET 500 MG 20 TABLET DOLVEN PEDIATRIK SURLP 100 MG/5 ML - 100 ML ‘DEVIT-3IN/ORAL AMPUL 300,000 1/ML I M
DEVIT-31M/ORAL AMPUL 300.000 10/ML 1x1 ML AR AL ARVELES 25 MG 20 FILM TABLET
ARVELES 25 MG 20 FILM TABLET T e DOLVEN PEDIATRIKSURLP 100 MG/S ML-100 ML
PEDITUS 100 ML SURUD VOLTAREN $R75 MG 10 FILM TABLET T
PAROLS00 MG 30 TABLET CABRALA0D MG 24 FILM TABLET PEDITUS 100 ML SURUP
NUROFEN COLD & FLU 24 TABLET MAJEZIC100 MG 15 FILM TABLET NEXIUM 40 MG ENTERIK KAPLI 28 PELLET TABLET
DIKLORON RETARD 100 MG 10 FILMTAB GLIFOR 1000 MG 100 FILM TABLET [ESPDR IM ENJEKTABL TOZ ICEREN 1 G 1 FLAKON
A-FERIN PLUS PEDIATRIX SURLP 100 ML OKSAMEN-L20 MG 1 FLAKON LANSOR 30 MG 28 KAPSUL
CALPOLSUSPANSON 120MG / ML 150 ML GAVISCON LIKIT200 ML OTRIVINE DDZ AYARLI BURUN SPREYI®0.1 10ML
ASPIRINI00 MG 20 TABLET [ESROR IM ENJEXTABLTOZ ICEREN1 G 1 FLAXON BEMIKS KOMPOZE ENIERSIYONLUS COZELTIS
THERAFLU FORTE 20 FILM TABLET FERRO SANOLDUODENAL 20 XAPSDLS67.7 MG gl
A-FERINFORTE 30 FiLM KAPLI TABLET BRICANYLEKSPEKTORAN SURLIP 100 ML SAVECON R 00 L

il ¥ sl BUSCOPAN PLUIS 20 FILM KAPLI TABLET
\'I’_\‘\.Ol HOT TEK KULL. TOZICER. POSET uaznG) \F_CD" N 100 MG 30 ENTERIK FAPU TABLET / \“BJML|MW24FJLM‘[IE(}_T /

Sekil 3.1 : En Cok Satilan ilag Listesi

Kaynak : (Bayar, Yalgin, Sinan, Arslan, Tuc, & Atikeler, 2019)
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3.2 Veri Setinin Olusturulmasi

Veri setinin olusturulabilmesi i¢in farkli agilarda ve 1isiklarda ila¢ kutularinin
fotograflar1 ¢ekilmistir. Uygulama cep telefonu {izerinde c¢alisacag ic¢in kalite farki
olmamasi i¢in veri seti cep telefonu kamerasi ile olusturulmustur. En dogru karar
alabilmek icin 10 smifin da verileri esit tutulmustur. Veri setinin 6érnek fotograflari

Sekil 3.2°de gosterilmistir.

Sekil 3.2 : Veri Seti Ornegi

Veri seti olarak hazirlanan fotograflarin %10’luk kismi egitim sirasinda dogrulama
icin ayrilmistir. Dogrulama i¢in hazirlanan fotograflar, miimkiin oldugunda veri
setinden bagimsiz ve benzeri olanlar1 secilmistir. Derin 6grenme algoritmalarinda
veri setinin biiyiikligl ve cesitliligi 6grenmenin performansi agisindan en Onemli
faktordiir. Sisteme vermis oldugumuz fotograf sayisi ne kadar fazla olursa 6grenme
de o kadar basarili olacaktir. Tek bir arkaplan ve aci ile ¢ekilen 10.000 fotografin
egitim performansini etkilemesinde en ufak bir katkis1 olmayacaktir. Fotograflarin
farkli agilarda ve benzersiz arkaplanlarda olmasi gerekmektedir. Veri setinin
fazlaliginin tek dezavantaji, saatler sliren 6grenme siirecinin daha da uzamasi olarak

sOylenebilir.
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3.3 Optimizasyon Algoritmalarinin Performansi

Optimizasyon sec¢iminde uygulanan ve performans degerlendirmeleri yapilan

optimizasyon algoritmalar1 Cizelge 3.1°de verilmistir.

Cizelge 3.1 : Degerlendirmeye Alinan Algoritmalar

Optimizer Formula
E[g*]: = 0.9E[g?] -
+0.1g%
Rmsprop .
Or41=0; -

E[9% rre It
gt = Vet](et)
my = fime_y +(1-B1)9:

Ve = BaVe—1 +(1-f2)g,2

m 1%
Adam m, =y =%

_ n 1
Bt41 =0 - ——=m,
[vi+e

9ti = Vo, J(0¢)

Adagrad "
Ocr1i =00 - m=—== i
n ’
B¢41=0¢- N Bym'y +
Nadam vEte
(1-B1)gt
1-8{

Siniflandirma ve egitim Oncesinde hangi optimizasyonun daha iyi olduguna karar
verebilmek i¢in PyCharm ile python dilinde Keras ve Tensorflow Kkiitliphaneleri

kullanilarak olusturulan siiflar performans degerlendirilmesinden gegmistir.

3.4 Veri Setinin Egitilmesi

Calismada degisik agilardan ve degisik arkaplanlarin bulundugu toplamda 1100 adet
ilag kutusu fotografi ¢ekilmistir. Goriintii isleme ve siniflandirma Create ML 3 ile

yapilmigtir. 2018 yilinda Worldwide Developers Conference (WWDC)
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konferansinda Apple Core ML 3 ile birlikte gelen Create ML 3’ii tanitti. Create ML

Apple’mn programlama dili olan Swift ile olusturulmustur (Apple Inc.1, 2018) Create

ML ile gelen siniflandirmalar Cizelge 3.2°de gosterilmistir.

Cizelge 3.2 : Create ML Igerisinde Bulunan Siniflandirmalar

P Image Object
Goriintil Classifier Detector
Ses Sound
Classifier
Activity
Hareket Classifier
Yaz Text Word
Classifier Tagger
Tablo Tabular Tabular

Regressor  Classifier

Veri setinin dogru bir sekilde egitim islemine sokulabilmesi

icin klasor

isimlendirmeleri ve klasor ayrimlar1 ¢ok diizgiin yapilmasi gerekir. Sekil 3.3’de

Apple’n 6nderdigi klasor yapisi gosterilmistir (Apple Inc.2, 2019).

Organized images

Agapanthus

Yy

Bougainvillea

£

Ivy

Sekil 3.3 : Klasor Yapisi
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buscopan coraspin devit3 dolorex lansor
e
g

majezik nootropil nurofen parcl voltaren

Sekil 3.4 : Tlag Modeli Klasér Yapist

Core ML 3 ile birlikte gelen Create ML uygulamasi ile birlikte girdiler ve test
verileri uygulamaya gosterilerek Sekil 3.5’te de gosterildi gibi egitime baglanir.

[E llacClassifier.mlproj

Ca ném

Input

T
10
Classes Training

Step 1 of 2 - Extracting features...

¥ Activity

Processed 160 of 1000 images

Sekil 3.5 : Create ML ile Egitim Islemi

Egitim siiresi, data sayisi, CPU ve GPU giiciine gore degisiklik gostermektedir.
Egitim siirecinde gii¢lii islemci ve giiclii ekran kart1 kullanilmasi tavsiye edilir. Bu
egitimde kullanilan bilgisayarin, Core i7 7700HQ CPU, Nvidia GTX 1060 ekran
kart1 ve 16 Gb RAM o6zellikleri bulunmaktadir. Giiglii 6zelliklere ragmen veri setinin
biiyiikliigii ile egitimin siiresinin saatleri bulabilecegi gézlemlenmistir. Core ML 3’e

girdiler ve test verilerinin verdildigi egitimin sonucu Sekil 3.6’da gosterilmistir.
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Input Metrics
10 100% 86% 66%
Classes Training Validution Tasting

Completed training

Completed after iteration 25 of maximum 25

¥ Activity

= Training accuracy 100%

= Validation accuracy B6%

Sekil 3.6 : Create ML ile Egitim Sonras1 Model Performansi

3.5 Uygulamanin Gelistirilmesi

Tez kapsaminda gelistirilen uygulama, gérme engelli bireylerin, bagka bir insandan
yardim  almadan  akilli  telefonlarim1  kullanarak  kullandiklar1  ilaglari
tanimlayabilmesidir. Bu uygulama pazarda ciddi bir pay1 olan ve Siri gibi engelli
bireyler i¢in ciddi yardimci olan iPhone i¢in gelistirilmistir. Uygulamanin c¢alisma

sekli Sekil 3.7°de gosterilmistir.

Sekil 3.7 : Uygulamanin Calisma Sekli
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4. DEGERLENDIRME VE ONERILER

4.1 Degerlendirme

Model olusturulmadan 6nce en dogru sonucu alabilmek icin Adam, Rmsprop,
Adagrad ve Nadam algorithmalar1 incelenmis, 6rnek bir veri seti ve python dilinde
yazillm bir kod ile optimizasyon algoritmalar1 test edilmistir. Test edilen
algoritmalarin performanslar1 Cizelge 4.2’de verilmistir. Elde edilen sonuglar ilag
tanima yonteminde kullanilan Adam algoritmasinin dogru secildigini ve uygulamada

kullanilabilecegini gdstermistir.

Cizelge 4.1 : Optimizasyon Algoritmalar1 Performans Karsilastirmasi

Optimizer Epoch Sayis1  Basarim %/’si

Adam 60 %85.31
Rmsprop 60 %84.71
Nadam 60 %84.18
Adagrad 60 %72.41

Yukaridaki sonuglara bakildiginda basarim olarak en yiiksek performansi veren
algoritma Adam algoritmasi oldu. Birbirlerine yakin olan Adam ve Rmsprop
algoritmalarinin 60 iterasyon ile ¢aligtirilmasi sonucunda ¢ikan basarim ve kayip

grafikleri Sekil 4.1 ve Sekil 4.2°te gbsterilmistir.

35



Adam

model loss model accuracy
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Sekil 4.1 : Adam - Rmsprop Karsilastirmasi — 1

Adam Rmsprop

Epoch

243ms/step 551 @. [ B ———— 253ms/step — loss: 0.7421
Epoch 2/60

28ms/step s5: 0.6 L e —— 4s 235ms/step — loss: 0.6884
Epoch 3/60

226ms /step s5: 8. 8/ =========ss=sss=sss=ssssss=ss= 4s 231ms/step — loss: 08.6618

238ms/step s5: B. 0 e — 4s 232ms/step — loss: 0.6428

235ms/step s55: @. =========ss=sss=ss==ssssss=ss= s 242ms/step — loss:

Epoch 58/6@
225ms/step s5: 9.36 [ R s step - loss: @
Epoch 59/6@
229ms/step s5: 0. 60/60 [=————————————————————————==] - 145 236ms/step - loss: @.
Epoch 6@/60
======================s======= 225ms/step 551 B. 60/60 [=====———=————————————————————=] - 145 234ms/step - loss:
685.31249761581421 84.7124993801117

Sekil 4.2 : Adam - Rmsprop Karsilagtirmasi - 2

Yapilan  performans  degerlendirmesi  sonucunda  Adam  optimizasyon
algorithmasinin, Rmsprop’a gore daha kararli ve daha performansh oldugu
goriilmiistiir. Gelistirilecek uygulamada Adam algoritmasini kullanan Create ML3
kullanilmasina bu yontem ile karar verilmistir. Uygulamada Create ML3 ile birlikte

gelen CNN sinir agindan faydalanilmistir. Create ML3 ile birlikte gelen
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MLFeatureValue sinifi ile CNN sinir aginda yapilmasi gereken piksel islemlerini

otomatik olarak maniipiile etmektedir (Apple Inc.4, 2019).

Hali hazirda Adam algoritmasini kullanan Apple Create ML (Apple Inc.3) ile egitim
ve model gelistirilmigtir. Uygulamada yapilan 10 testin sonucu Cizelge 4.2°de

gosterilmistir.

Cizelge 4.2 : Uygulama Testi

e g
Nurofen 100%
Majezik 80%

Buscopan 80%
Devit-3 80%
Lansor 70%

Parol 90%

Coraspin 70%
Nootropil 100%
Dolorex 80%
Voltaren 90%

Apple iPhone 7 ile c¢ekilen 1100 fotograftan olusan bir veri seti ile model

gelistilirmis, gelistirilen model ile iOS tabanli uygulama yazilmistir.

4.2 Oneriler

Gorme engelli bireyler icin gelistirilen uygulamalar, gelisen teknoloji ve ulagimi
kolay donanimlar ile birlikte daha ¢ok dnem kazanmalidir. Bu ¢alismada gelistirilen
uygulamanin daha istikrarli ve daha ¢ok nesneyi taniyabilir hale gelebilmesi i¢in veri

setinin genisletilmesi diisiintilmektedir. Veri setindeki sayisal oranda artis, hem sinif
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anlaminda daha c¢ok bilgi barindiracak hem de dogruluk oranina pozitif anlamda
katki saglayacaktir. Uygulamanin diinyanin her yerinde kullanilabilmesi i¢in iOS
tarafinda gelistirilen yazilima dil konusunda ek ozellikler getirilebilir. Boylelikle

Tirkge disindaki diller i¢in de tanimlamas1 miimkiin olacaktir.
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5. SONUC

Bu c¢alismada, géorme engelli bireylerin insan yardimi almaksimiz ilag kullaniminm
kolaylastirabilecek bir uygulama gelistirilmistir. Uygulama temel olarak egitim
sirasinda gdsterilen nesneleri tanima ve elde edilen sonucu sesli olarak kullanicilara
iletebilmektedir. Uygulamada kullanilan verisetinin her tiirlii fiziki ortama, her tiirlii

actya uygun olmabilmesi i¢in olusturulmus ve bu sekilde uygulanmstir.

Gorlinti  smiflandirma  algoritmalart  arasinda  yapilan  dogruluk  orani
karsilagtirmalarinda en yiiksek orant CNN algoritmasi almistir. Goriintii isleme ve
tanima alanlarinda yapilan bir¢cok yarismada genelde CNN ve CNN’e ek yontemler
kullanilmaktadir. 2017 yilinda yapilan ImageNet yarismasinda GBD-Net, 2016
yilinda yapilan ayni yarigmada fast-RCNN-GBD-Net ve 2015 yilinda yapilan ayni
yarismada ise fast-RCNN algoritmasi ile yapilan c¢alisma birinci olmustur. Bu
yarismalar ve yapilan testler ile birlikte, goriintii isleme konusunda giiniimiiziin en

kullanish ve en iyi performans veren algoritmasinin CNN oldugunu sdyleyebiliriz.

Ayn1 zamanda bu c¢alisma, Apple’in sunmus oldugu Core ML ile birlikte gelen
Create ML3 uygulamasi ile birlikte goriintii, ses, hareket, yaz1 gibi siiflandirma
islemlerinin eski yontemlere goére daha kolay yapabilecegini gostermektedir.
Caligmada gosterilen adimlarla farki alanlardan verisetler tanitilara yeni modeller

olusturulabilir, farkli alanlarda farkli faydalan saglanabilir.

Gilinlimiizde yapay sinir aglar ile gelistirilen uygulamalar ¢ogalmistir. Bu ¢alisma
ortaya cikacak yeni fikirler icin faydali olacaktir. Ozellikle engelli bireylerin
yasamlarint kolaylastirabilmek adina bu calisma Onemli sonuglara sahiptir. Bu
calismada belirtilen yonlemler ile birlikte farkli verisetler islenerek yeni yontemler
cikmasi acisindan yararli olacak ve kaynak olusturacaktir. Kiiciik ilaveler ya da

sistem entegre edilecek farkl veriler ile birlikte farki alanlara da uygulanabilir.
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EK A : Sekiller
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EK A

Verilerin Elde
Edilmesi

A

Sisteme Tamtilacak Uriinlerin Belirlenmesi
(Parol, Nurofen, Nootropil vb.)

v

Kaynak Arastirmasi:
(Gorianti Smiflandir Alaninda Yapalan Calismalar, Yapay Sinir
Aglanmin Yapis1, Yapay Sinir Aglanmin Goriantia Smiflandirmadaki
Yeri, Goriintil Siiflandirmada Kullanilan Alanlar)

'

Kullanilacak Yéntemin ve Uygulamanin Belirlenmesi

,

Uvygulamanin Gelistirilmesi

RN

Veri Seti Optimizasyon
Olusturulmas Algoritmasina Karar
verilmesi

\/

Uygulamanin Yazilmasi

Y

Uvgulama Simiilasyon
Testleri

Y

Uvgulamanin Telefona
Aktanlmas ve Testleri

Y

Bulgular ve Oneriler

Sekil A.1 : Tez Calismasi1 Akig Diyagrami
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View Controller

Illa¢ Tanuma Uygulamasi

Sekil A.2 : Xcode Main.storyboard Goriintiisii
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EK B

iOS Uygulama Gelistirme i¢in Kullamilan Kod

import UIKit
import AVKit
import Vision
import CoreML

import AVFoundation

class ViewController: UIViewController,
AVCaptureVideoDataOutputSampleBufferDelegate {

@IBOutlet weak var innerView: UlView!

@IBOutlet weak var viewLabel: UlLabel!

var previewLayer: AVCaptureVideoPreviewLayer?

override func viewDidLoad() {

super.viewDidLoad()

updateLabel(newLabel: "new label")

//Kamera agilig1
let captureSession = AVCaptureSession()

captureSession.sessionPreset = .photo

guard let captureDevice = AV CaptureDevice.default(for: .video) else { return }

guard let input = try? AVCaptureDevicelnput(device: captureDevice) else {
return }

captureSession.addInput(input)
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captureSession.startRunning()

self.previewLayer = AVCaptureVideoPreviewLayer(session: captureSession)
self.previewLayer?.frame.size = self.innerView.frame.size
self.previewLayer?.videoGravity = AVLayerVideoGravity.resizeAspectFill
self.innerView.layer.addSublayer(self.previewLayer!)

self.previewLayer?.frame = view.frame

//video pencere degerlerinin alinmasi
let dataOutput = AVCaptureVideoDataOutput()
dataOutput.setSampleBufferDelegate(self, queue: DispatchQueue(label:

"VideoQueue"))

captureSession.addOutput(dataOutput)

override func viewDidAppear(_ animated: Bool) {
super.viewDidAppear(animated)

self.previewLayer?.frame.size = self.innerView.frame.size

func captureOutput(_ output: AVCaptureOutput, didOutput sampleBuffer:
CMSampleBuffer, from connection: AVCaptureConnection) {

guard let pixcelBuffer:CVPixelBuffer =

CMSampleBufferGetlmageBuffer(sampleBuffer)

else { self.quickErr(myLine: #line,inputStr: "") ; return }
guard let model = try? VNCoreMLModel(for: ilacModel10Crop().model)

nn

else { self.quickErr(myLine: #line,inputStr: "") ; return }

let request = VNCoreMLRequest(model: model) { (finishedReq, err) in
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guard let results = finishedReq.results as? [ VNClassificationObservation]|
else { self.quickErr(myLine: #line,inputStr: "") ; return }

guard let firstObservation = results.first
else { self.quickErr(myLine: #line,inputStr: "") ; return }
var myMessage =""

var myConfident = 0

if (firstObservation.confidence > 0.2 ) {

myConfident = Int ( firstObservation.confidence * 100 )
let myldentifier = firstObservation.identifier.split(separator: ",")
myMessage = "Bu ilag : \(myldentifier[0]) "
b
else {

return

print(myMessage)
self.updateLabel(newLabel: myMessage)
if ( myConfident == 100 ){
self.readyMe(myText: myMessage, myLang: "tr TR")
sleep(3)

// Resim dosyas1 analizi

try? VNImageRequestHandler(cvPixelBuffer: pixcelBuffer, options:
[:]).perform([request])

}
func readyMe(myText :String , myLang : String ) {
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let uttrace = AV SpeechUtterance(string: myText )
uttrace.voice = AVSpeechSynthesisVoice(language: myLang)

uttrace.rate = 0.5

let synthesizer = AVSpeechSynthesizer()

synthesizer.speak(uttrace)

func quickErr(myLine: Int , inputStr : String ="") {

print("===> Guard Error \(inputStr) :\n file:\(#file)\n line:\(myLine)\n
function:\(#function) ")

}

func updateLabel(newLabel: String){

DispatchQueue.main.async { // Dogru ise

self.viewLabel?.text ="[ " + newLabel +" ]"
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Optimizasyon Karsilastirilmasi icin Kullanilan Python Dilinde Yazilmis Kod

# Import libraries from Keras.

import tensorflow as tf

import matplotlib.pyplot as plt

from tensorflow.keras import layers

from tensorflow.keras import preprocessing

from tensorflow.keras import models

from tensorflow.keras.layers import Conv2D

from tensorflow.keras.layers import Dense

from tensorflow.keras.layers import Flatten

from tensorflow.keras.preprocessing import image
from tensorflow.keras.layers import MaxPooling2D
from tensorflow.keras.models import Sequential
from keras.optimizers import SGD

import numpy as np

# CNN Konfigiirasyonu

classifier = Sequential()

classifier.add(Conv2D(32, (3, 3), input_shape=(64, 64, 3),

activation="relu'))

classifier.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))

# Tkinci CNN katmanin eklenmesi

classifier.add(Conv2D(32, (3, 3), activation="relu"))
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classifier.add(MaxPooling2D(pool _size=(2, 2)))
classifier.add(Flatten())

classifier.add(Dense(units=128, activation="relu"))

classifier.add(Dense(units=1, activation="sigmoid"))

# CNN’in Derlenmesi ve Egitim

classifier.compile(optimizer="adam', loss='binary crossentropy’,
metrics=['accuracy'])
from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
train_imagedata = ImageDataGenerator(rescale=1. / 255, shear range=0.2,
zoom_range=0.2, horizontal flip=True)
test imagedata = ImageDataGenerator(rescale=1. / 255)
training_set =\
train_imagedata.flow from_directory('data/train’
, target_size=(64, 64), batch_size=32, class mode='binary")
val set=\
test imagedata.flow from_directory('data/validation'
, target size=(64, 64), batch size=32, class mode='binary")
history=classifier.fit _generator(training_set, steps_per_epoch=60, epochs=60,
validation data=val_set,

validation_steps=60)

loss, acc = classifier.evaluate(training_set, verbose = 0)

print(acc * 100)

# Kayip

plt.plot(history.history['loss'])
plt.plot(history.history['val loss'])
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plt.title('model loss')

plt.ylabel('loss")

plt.xlabel(‘epoch')

plt.legend(['loss', 'val loss'], loc="upper left')
plt.show()

# Dogruluk
plt.plot(history.history['accuracy'])
plt.plot(history.history['val accuracy'])
plt.title('model accuracy")
plt.ylabel('accuracy")

plt.xlabel('epoch')

plt.legend(['acc', 'val acc'], loc="upper left')
plt.show()
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