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Derin Ogrenme Modellerinin Testi icin Ortak Platform Tasarimi

0z

Bu arastirmanin amaci, kullanicilarin herhangi bir yazilim bilgisine ihtiya¢ duymaksizin farkli derin 6grenme
modellerini mobil cihazlar {izerinden test edebilecekleri bir uygulama gelistirmektir. Gelistirilen platform, Flutter
yazilim ¢atis1 kullanilarak hazirlanmig olup, TensorFlow Lite (TFLite) formatindaki modellerin ¢esitli veri
kiimeleri ile denenmesini miimkiin kilmaktadir. Uygulamanin temel islevi, DeepLabV3, MobileNet ve YOLOv2
gibi yaygin kullanilan derin 6grenme mimarilerini destekleyerek model dogrulugu, islem siiresi ve bellek kullanimi
gibi performans Olgiitlerine dair kullaniciya geri bildirim sunmaktir. Boylece, yalnizca belirli modellerle sinirli
kalan mevcut uygulamalarin aksine, daha genel ve genisletilebilir bir yap1 6nerilmektedir. Cift platform destegi
(Android ve i0S), sade kullanici arayiizii ve kolay kullanilabilirlik 6zellikleri sayesinde teknik bilgisi sinirl
kullanicilar igin erisilebilir bir ¢6ziim sunulmaktadir. Elde edilen bulgular, gelistirilen platformun model test
stireclerini demokratiklestirerek derin 6grenme teknolojilerinin daha genis kullanici gruplarina ulasmasinda etkili
olabilecegini gostermektedir. Gelecek ¢alismalarda, PyTorch ve ONNX formatlarinin entegrasyonu, bulut tabanl
veri isleme sistemleriyle uyumluluk ve mobil donanim sinirlamalarina yonelik optimizasyon c¢aligmalari
hedeflenmektedir.

Anahtar Kelimeler- Derin Qérenme, Mobil Platform, TensorFlow, Flutter

One Cikanlar

Bu calismada, kullanicilarin herhangi bir yazilim bilgisine ihtiya¢ duymaksizin farkli derin 6grenme modellerini
mobil cihazlar iizerinden test edebilecekleri bir platform gelistirilmistir.

e Flutter yazilim ¢atis1 kullanilarak gelistirilen platform, TFLite formatindaki modelleri destekler ve Android ile
108 igin ¢apraz platform uyumludur.

e Uygulama, DeepLabV3, MobileNet ve YOLOV2 gibi farkli mimarileri destekleyerek model dogrulugu, islem
stiresi ve bellek kullanimi gibi performans 6lgiitleri sunar.

e Test sonuglari, MobileNet gibi smiflandirma modellerinde mobil platformun referans sistemlerle (%94-
%97,7) birebir ayn1 dogrulukta sonuglar verdigini gostermistir.

e Gelistirilen bu genel ve genisletilebilir platform, mevcut tekil model uygulamalarinin aksine, derin 6grenme
model test siireglerini demokratiklestirerek teknolojinin daha genis kitlelere ulagsmasini1 hedeflemektedir.

Designing a Common Platform for Testing Deep Learning Models

ABSTRACT

The aim of this study is to develop a mobile application that enables users to test various deep learning models on
mobile devices without requiring any programming knowledge. The platform was developed using the Flutter
framework and allows for the testing of models in TensorFlow Lite (TFLite) format with different datasets. The
core functionality of the application includes supporting commonly used deep learning architectures, such as
DeepLabV3, MobileNet, and YOLOv2, while providing feedback on performance metrics, such as accuracy,
processing time, and memory usage. Unlike existing applications that are often limited to specific models, the
proposed platform offers a generalized and extensible structure. With its cross-platform compatibility (Android
and i0S), user-friendly interface, and ease of use, the application provides an accessible solution for users with
limited technical background. The findings indicate that the platform can contribute to democratizing the model
testing process and facilitating broader access to deep learning technologies. Future work will focus on extending
compatibility to other model formats, such as PyTorch and ONNX, integrating with cloud-based processing
systems, and optimizing performance for mobile hardware limitations.

Keywords- Deep learning, mobile application, TensorFlow, Flutter
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Highlights

This study develops a mobile application that enables users to test various deep learning models on mobile devices
without requiring any programming knowledge.

e The platform, developed using the Flutter framework, supports models in TFLite format and is cross-platform
compatible for Android and iOS.

e The application supports various architectures like DeepLabV3, MobileNet, and YOLOvV2, providing feedback
on performance metrics such as accuracy, processing time, and memory usage.

e Test results showed that classification models like MobileNet produced identical accuracy (94%-97.7%) on
the mobile platform compared to reference systems.

e Unlike existing single-model applications, this generalized and extensible platform aims to democratize the
model testing process and facilitate broader access to deep learning technologies.

I. GIRiS

Derin dgrenme (DL), ¢oklu islem katmanlarindan olusan hesaplama modellerinin ¢oklu soyutlama
seviyelerine sahip veri temsillerini 6grenmesine olanak tanimaktadir. Bu yontemler, konusma tanima, gorsel
tanima, nesne algilama, tibbi goriintii isleme, ila¢ kesfi ve genomik gibi bir¢ok alanda en son teknolojiyi 6nemli
olciide gelistirmistir. Derin 6grenme, biiyiik veri kiimelerindeki karmasik yapilari kesfetmek i¢in geriye yayilma
algoritmasini kullanarak bir makinenin her katmandaki temsilini, bir 6nceki katmandaki temsilden hesaplamak
icin dahili parametreleri nasil degistirmesi gerektigini belirler. Derin konvoliisyonel aglar gdriintii, video, konusma
ve ses islemede bagariliyken, tekrarlayan aglar metin ve konugma gibi sirali verilere etkili olmustur [1]. Derin
ogrenme teknikleri, gesitli son teknoloji multimedya sistemlerinin ve bilgisayarla gormenin ana parcalar1 haline
gelmistir. Daha spesifik olarak, CNN'ler goriintii isleme, nesne algilama ve video isleme dahil olmak iizere farkli
gergek diinya gorevlerinde 6nemli sonuglar gostermistir [2].

DL, giiniimiizde birgok son teknoloji multimedya sisteminin ve bilgisayarla gérme alanimin temelini
olusturmaktadir. Derin sinir aglari (DNN), biiyiik veri kiimelerinden anlamli oriintiiler 6grenme yetenekleri
sayesinde goriintii isleme, ses tanima, dogal dil isleme ve video igleme gibi ¢esitli alanlarda olaganiistii performans
gostermektedir [3]. Derin 6grenme modellerinin en bilinen tiirlerinden biri olan Evrigimsel Sinir Aglari1 (CNN),
ozellikle goriintli siniflandirma, nesne algilama ve semantik segmentasyon gibi gorevlerde basar1 saglamaktadir
[4]. CNN'ler, katmanlar arasinda goriintiideki mekansal iliskileri koruyarak derin 6zellik ¢ikarimi yapabilmektedir.

Bir diger DL modeli olan; Yinelenen Sinir Aglar1 (RNN) ve tiirevi olan Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)
aglar, ozellikle zaman serisi verilerle, yani ardigik verilerle ¢alisan gorevlerde kullanilir. RNN'ler, dogal dil
isleme, makine cevirisi ve video siralarin1 analiz etme gibi alanlarda 6ne ¢ikmaktadir [5]. Ayrica, son yillarda
biiyiik ilgi géren Uretken Cekismeli Aglar (GAN), iki sinir agmin (iiretici ve ayirt edici aglar) birbirlerine kars
yarigtig1 bir 6grenme siireciyle, gercekei goriintii ve video tiretiminde ¢i1g1r agmustir [6].

DL modellerinin basaris1 biiyiik oranda kullanilan mimari ve optimizasyon tekniklerine baglidir. Dogru
model mimarisi ve uygun egitim stratejileri, daha hizli ve dogru siniflandirmalar yapilmasini saglamaktadir.
Omegin, optimizasyon siirecinde Stokastik Gradient Descent (SGD) gibi algoritmalar kullanilirken, ReLU ve
Batch Normalization gibi teknikler de model performansini artiran 6nemli bilesenlerdir [7]. Transfer 6grenimi de
baska bir 6nemli yaklagimdir; egitim oncesinde biiyiik bir veri kiimesinde egitilmis modeller, daha kii¢iik ve 6zel
veri kiimelerinde yeniden egitilerek daha verimli sonuglar elde edilmesini saglar [8]. Bu yontemlerin basarilari,
ImageNet gibi biiylik veri kiimeleri {izerinde test edilmis ve 6zellikle CNN'lerin goriintii siniflandirmadaki
dogrulugu biiyiik dl¢iide artirdigr gézlemlenmistir [9].

Egitim 6ncesinde uygun bir derin 6grenme model mimarisine ihtiya¢ duyulmaktadir. Tyi bir model
mimarisi, daha dogru ve hizli siniflandirmayi saglamaktadir. Giiniimiizde kullanilan derin 6grenme ana ag tiirleri
CNN, RNN ve iiretken ¢ekismeli aglardir (GAN) [10].

Gergeklestirilen ¢alismada, Yapay Zeka (YZ) alaninda c¢alisan akademisyenler ve firmalarin
olusturduklart derin 6grenme (DL) modellerinin test edilebilmesi igin ortak bir platform tasarlanmasi
amaglanmistir. Bu platform, DL modellerinin daha genis bir kitle tarafindan degerlendirilmesini ve gelistirilmesini
kolaylastirmay1 hedeflemektedir. Tasarlanan bu platform, kullanicilarin herhangi bir yazilim bilgisine ihtiyag
duymadan egitilmis modelleri yiikleyip test edebilmesine olanak tanir. Bu, 6zellikle yapay zeka ve derin 6grenme
alaninda teknik bilgisi smirli olan kullanicilarin bile modelleri deneyimlemesine ve test sonuglarimi
gozlemlemesine imka&n sunarak, model performansinin gercek diinya senaryolarinda degerlendirilmesini
saglayacaktir. Ayrica bir model {izerinde g¢alisan akademisyen veya firmalarin yayinladiklart modellerin son
kullanici tarafindan kolaylikla test edilmesi tasarlanan yazilim ile saglanabilecektir.
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A. Literatiir Taramasi

Calismanin bu boliimiinde, benzer amaglara hizmet eden akademik c¢alismalar detayli bir sekilde
incelenmis ve literatiir bilgisi sunulmustur.

2021 yilinda Karar ve arkadaglar1 yaptiklari ¢alismada uzmanlari ve giftgileri desteklemek i¢in derin
6grenmeyi kullanarak tarimsal zararlilar1 tanimaya yonelik yeni bir mobil uygulama gelistirmislerdir. Calismanin
ana hedefi hem biiyiik ¢iftlikler hem de seralar gibi agik alanlarda belirli mahsullere yonelik tarimsal zararlhilarin
¢evrimi¢i olarak taninmasina yonelik uygulama olusturmaktir. Uygulama gelistirme i¢i arayliz olarak Apache
Cordova kullanilmustir.  Gelistirilen uygulamada, bulut bilisime dayali bocek zararlilarini tanima goérevini
gerceklestirmek igin Faster R-CNN kullanilmistir ve en iyi sonuglarin %99,0 dogruluk orani ile Faster R-CNN de
elde edildigi belirtilmigtir [11].

2020 yilinda Ngugi ve arkadaslarinin yaptig1 calismada derin 6grenme ile yaprak hastaliklarinin taninmasi
i¢in bir uygulama gelistirilmistir. Yapilan ¢alismada kontrollii aydinlatma ve tekdiize arka plan kosullart altinda
¢ekilen laboratuvar goriintillerine dayanan ¢alismalarin  gergek saha kosullarinda test edildiginde
performanslarinin keskin bir sekilde diistiigli belirtilmistir. Bu ¢alismada arka planin kaldirilmasmin hastalik
tanima dogrulugunu artirdig i¢in yaprak goriintiileri i¢in otomatik arka plan ¢ikarimi gerceklestirmek {izere
evrigimli sinir aglar1 kullanmilmistir. 1.408 domates yapragi goriintiisii iizerinde yapilan ¢alismada kullanilan
SegNet, UNet, KijaniNet mimarileri ile yiiksek dogruluk oranlari elde edilmistir. Yapilan ¢alismada 6nerilen aglar
da, 0,96 dogruluk elde edilmistir [12].

Sahin ve arkadaslar tarafindan 2022 yilinda yapilan baska bir ¢alisgmada maymun ¢i¢egi hastaligint hizlt
bir sekilde tespit etmek derin 6grenmeyi kullanan bir Android mobil uygulamasini gelistirilmistir. Uygulama, Java
programlama dili ve Android SDK 12 kullanilarak Android Studio ile gelistirilmistir. Mobil cihazin kamerasi
araciligiyla toplanan video goriintiileri, ayn1 cihaz {izerinde ¢alisan derin evrigimli bir sinir agina gonderilerek
goriintiiler pozitif ve negatif olarak siniflandirilmaktadir. Egitim ve test islemleri Matlab iizerinde onceden
egitilmis aglar kullanilarak yapilmistir. Model %91,11 dogrulukla simiflandirabildigi belirtilmistir. TensorFlow
kullanilarak olusturulan en iyi dogruluga sahip ag TensorFlow Lite modeline doniistiiriilerek mobil cihazlara
uyarlanmigtir. Gelistirilen uygulama {i¢ cihazda basariyla ¢aligtirilmistir [13].

Gengtiirk ve arkadaglari tarafindan 2023 yilinda yapilan ¢caligmada findigin ayiklama siirecinde harcanan
emek, zaman ve maliyetin en aza indirilmesi amaciyla derin 6grenme algoritmalar1 kullanilarak siniflandirilmasi
i¢cin bir mobil uygulama gelistirilmigtir. Calismada Giresun, Ordu ve Van findik ¢esitlerinden toplam 3627
gorselden olusan veri seti olusturulmustur. Siniflandirma InceptionV3 ve ResNet50 gibi derin 6grenme modelleri
kullanilarak yapilmistir ve model %100 smiflandirma dogruluguna sahiptir [14].

Awasthi ve arkadaglar1 2021 yilinda yaptiklar ¢calismada akciger goriintiilerini kullanarak COVID-19'un
tespiti i¢in hafif, mobil uyumlu, verimli bir derin 6grenme modeli gelistirmislerdir. COVID-19, zatiirre ve saglikli
olmak iizere {i¢ farkli sinif verileri ile egitimi yapilan Mini-COVIDNet son teknoloji iiriinii agir modellerin yan1
sira diger hafif sinir ag1 modelleriyle karsilastirilmistir. Onerilen agin en yiiksek dogruluk oran1 olan %83,2'ye
ulasabilecegi ve yalnizca 24 dakikalik bir egitim siiresi gerektirdigi belirtilmistir. Onerilen Mini-COVIDNet, bir
sonraki en iyi performansa sahip aga kiyasla 4,39 kat daha az sayida parametreye sahiptir ve yalnizca 51,29 MB'lik
bir bellek gerektirdigi vurgulanmistir. Bu durum mobil platformlarda bu agin optimum performans sergileyecegini
gostermektedir [15].

Cabbar ve arkadaslar1 2020 yilinda yaptiklari ¢aligmada derin sinir agi tabanli yontemler kullanilarak
mikro uyku ve uyusuklugun tespitine yonelik model gelistirmislerdir. Gelistirilen derin 6grenme modeli, Ulusal
Tsing Hua Universitesi (NTHU) Siiriicii Uyusuklugu Tespit Veri Kiimesinden elde edilen videolarla egitilmistir.
Makalede uykululugu siniflandirmak i¢in kamera tarafindan tespit edilen ve Evrisimli Sinir Agina (CNN) aktarilan
yliz isaretlerinden yararlanilarak dogruluk artirtlmistir. Bu calismanin basarisi, gdzliikstiz kategori icin %88'in
iizerinde, gozliiksiiz gece kategorisi i¢in %85'in iizerinde ve modelin maksimum boyutun 75 KB olarak diger agir
smiflandirma modellerine gore daha hafif bir alternatif sunabilmektedir. Gelistirilen android mobil uygulama ile
stiriciiniin fotograflar1 alinmaktadir. Dlib kiitiiphanesi goriintii verilerini aldiktan sonra 6n islemeyi yapmakta ve
yiiz isaretlerini ¢ikararak verileri gelistirilen CNN modeline gondermektedir. Bu veriler sinir ag1 iizerinden gegerek
algoritma, siiriiciiniin uykulu olup olmadigin1 degerlendirmektedir. Goriintiilerin sonuglari uygulamada gergek
zamanli olarak gosterilmekte; Siirliciiniin uykulu oldugunun tespit edilmesi halinde uygulama, gorsel ve sesli
mesajlarla bildirim géndermektedir [16].

2021 yilinda Loyani ve Machuve tarafindan yapilan ¢alismada, tarimsal {iretimde 6nemli kayiplara neden
olan Tuta Absoluta zararlisinin domates yapraklarindaki tahribatini tespit edebilen derin 6grenme tabanli bir mobil
uygulama gelistirilmistir. Yapilan ¢alismada U-Net mimarisi kullanilarak 1212 domates yaprag1 goriintiisiinden
olusan veri seti iizerinde egitim yapilmis, model %82,86 Dice katsayisi ile yiliksek segmentasyon basarisi
gostermigtir. Egitim sonrast model TensorFlow Lite formatina doniistiiriilerek Android tabanli akilli telefonlara
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entegre edilmistir. “TutaSegmenter” adi verilen uygulama, yalnizca 5 saniye igerisinde %70 giiven araliginda
sonug iiretebilmekte ve ¢evrimdisi ¢aligabilmektedir. Bu sayede 6zellikle internet erigiminin kisitl oldugu kirsal
bolgelerde ciftgiler igin pratik ve diisiik maliyetli bir ¢6ziim sunulmustur [17].

2021 yilinda Ahmed ve Reddy tarafindan yapilan bagka bir ¢alismada, bitki hastaliklarinin hizli ve dogru
teshisi i¢in derin 6grenme tabanli mobil bir uygulama gelistirilmistir. Caligmada 14 farkli bitki tiirline ait 38
smiftan olusan toplam 96.206 goriintii kullanilmistir. Gelistirilen CNN modeli %94,13 dogruluk orani ile
smiflandirma bagarisi gostermistir. Model, mobil cihazlar iizerinden ¢ekilen yaprak goriintiilerini bulut destekli bir
sistemde analiz ederek sonuglari kullaniciya vermektedir. Boylelikle cgiftcilerin yanlis teshis ve tedavi
yontemlerinden kaynaklanan maliyetlerini azaltmak ve tarimsal verimliligi artirmak hedeflenmistir. Gelistirilen
sistem Android tabanli bir uygulama iizerinden kullanima sunulmus ve gercek saha kosullarinda test edilmistir
[18].

2024 yilinda Kimeu ve arkadaglari tarafindan yapilan calismada, pnémoni hastaliginin tespit ve
smiflandirilmast amaciyla derin 6grenme tabanli bir mobil uygulama gelistirilmistir. Calismada VGG, ResNet ve
EfficientNet gibi farkli evrigimli sinir ag1 mimarileri kullanilmistir. Mobil cihazlar {izerinden gekilen akciger
goriintiileri bu modellerle analiz edilerek pozitif ve negatif siniflandirma yapilmistir. Gelistirilen sistem, mobil
cihazlarda calisacak sekilde optimize edilmis ve gercek zamanli tespit yapilabilmistir. Caligma sonucunda,
EfficientNet mimarisinin diger modellere kiyasla daha yiiksek dogruluk orani sagladigi ve mobil uygulamalara
entegre edilmek iizere uygun performans sergiledigi belirtilmistir [19].

Literatiir ile ilgili yapilan ayrintili incelemelerde, gelistirilen mobil uygulamalarin ¢ogunlukla tek bir
modele 6zgii oldugu ve genel, yaygin kullanima gegemedikleri goriilmektedir. Bu durum, giiniimiizde kullanilan
derin 6grenme (DL) modellerinin test edilebilmesi i¢in ortak bir uygulamaya duyulan ihtiyaci agikca ortaya
koymaktadir. Ayrica literatiirde dikkat ¢eken bir diger sorun, hazirlanan veri setleriyle egitilen modellerin
iiriinlestirilme siirecindeki zorluklardir. Cogu calismada test ve tahmin (prediction) islemleri programcilar
tarafindan Python kodlar1 araciligiyla gergeklestirilmektedir. Ancak egitilmis bir modelin farkli arastirmacilar
veya kullanicilar tarafindan test edilebilmesi i¢in bu kisilerin yazilim bilgisine sahip olmalar1 gerekmektedir. Bu
ihtiyaci kargilamak amaciyla yiiriitiilen ¢calismada, gliniimiizde yaygin olarak kullanilan bazt DL modellerinin test
edilmesine imkén veren bir uygulama arayiizii tasarlanmistir. Gelistirilen arayiiz, egitilmis modelleri TensorFlow
Lite (TFLite) formatina doniistiirerek herhangi bir kullaniciya gonderme olanagi sunmaktadir. Kullanici, bu modeli
uygulamaya yiikleyerek herhangi bir kod bilgisine ihtiya¢ duymadan test islemini gergeklestirebilmektedir. Bu
yaklasim, yapay zekd modellerinin daha genis kullanici kitleleri tarafindan erisilebilir olmasini saglayarak
kullanim yaygiligin artiracaktir. Boylece egitilen modellerin ¢ok daha genis bir kesim tarafindan test edilmesi,
geri bildirimlerle gelistirilmesi ve gercek yasam uygulamalarindaki kullanim oraninin yiikseltilmesi miimkiin
olacaktir. Gelistirilen arayiiz, farkli DL modelleri ile test edilmis ve elde edilen sonuclar makale kapsaminda
sunulmustur.

II. MATERYAL VE METOT
A.Derin Ogrenme

Son yillarda makine 6grenimi alaninda, geligsmis 6grenme algoritmalari ve verimli 6n isleme tekniklerinde
onemli ilerlemelere tanik olunmustur. Bu ilerlemelerden biri ise yapay sinir aglariin (YSA) derin sinir ag
mimarilerine evrilerek Derin Ogrenme (DL) olarak dzetlenen gelismis dgrenme yeteneklerine sahip olmasidir.
Kapali ortamlardaki belirli uygulamalar i¢in DL insaniistii performans gosterdigi goriilmektedir [20]. DL, 6zellikle
biiyiik ve yiiksek boyutlu verilere sahip alanlarda kullanislidir. Bu sebeple, derin sinir aglart, metin, goriintii, video,
konusma ve ses verilerinin islenmesi gereken ¢ogu uygulama igin s1g Makine Ogrenimi (ML) algoritmalarindan
daha iyi performans sergilemektedir [21].

DL’de ilk adim 1943'te norofizyolog Warren McCulloch ve matematik¢i Walter Pitts'in néronlarin nasil
isleyebilecegine dair bir makale yazmalariyla ger¢eklesmistir. Makalede elektrik devrelerine sahip temel bir sinir
ag1 onerilmistir. 1949'da Donald Hebb, sinir yollarinin her kullanildiginda gii¢lendirildigine dair bir teori ortaya
koymustur [22]. 1950'lerde, IBM'den Nathanial Rochester, IBM 704 bilgisayarlarinda simiile edilmis soyut sinir
ag1 lizerine ¢aligma yapmustir [23]. 1956'da John McCarthy, Marvin L. Minsky, Nathaniel Rochester ve Claude
E. Shannon yapay zeka lizerine Dartmouth Yaz Arastirmasi projesi olarak bilinen bir yaz projesinde birlikte
calismislardir. Bu ¢calisma yapay zeka aragtirmalarinda bir sigrama saglamistir [24]. Bu ¢alismadan sonra 1957'deki
John Von Neumann, basit ndron fonksiyonunu taklit etmek igin telgraf rolelerinin veya vakum tiiplerinin
kullanilabilecegini dne stirmiistiir. 1958'de Cornell'in nérobiyologu Frank Rosenblatt Perceptron derin 6grenmenin
temelini olusturan ilk sinir ag1 olan Perceptron’u donanimsal olarak insa etmistir ve gliniimiizde kullanilmaya
devam etmektedir [10]. Gergek diinyadaki bir soruna uygulanabilecek ilk sinir ag1 1959 yilinda Stanford'da
Bernard Widrow ve Marcian Hoff tarafindan olusturulan ADALINE ve MADALINE isimli model olmugtur. 1997
yilinda Schmidhuber ve Hochreiter tarafindan tekrarlayan bir sinir ag1 yapisi olan LSTM 6nerilmistir. Onceki

697



BSEU Fen Bilimleri Dergisi /BSEU Journal of Science, 2025, 12(2): 693-709

calismalarda kullanilan ileri beslemeli baglantilarin yerine, bir RNN mimarisi olan LSTM’de geri besleme
baglantilart bulunmaktadir [25].

Giiniimiizde kullanilan temel DL mimarileri ise yi1gilmis otomatik kodlayici, derin inang agi, derin
Boltzmann makinesi, evrisim sinir ag1 vb. icermektedir. Sekil 1’de temel modellerin yapis1 verilmistir.

Output layep

Sekil 1. DL Model Yapist

DL canlilarin sinir sistemi vasitastyla dgrenme yapisinin modellenmesi/taklit edilmesi iizerine kurulu
yapay 6grenme teknigidir. DL girdi, gizli ve ¢ikti katmanlarinda organize edilmis islem birimlerinden olusur. Sekil
2 de bu katmanlar gosterilmigtir. Her katmandaki diigiimler veya birimler, bitisik katmanlardaki diigiimlere
baglanmaktadir. Her baglantinin bir agirlik degeri bulunmaktadir. Girdiler ilgili agirliklarla carpilmakta ve her
birimde toplanmaktadir. Elde edilen toplam daha sonra, sigmoid fonksiyon, tan hiperbolik veya diizeltilmis
dogrusal birim (ReLU) olan aktivasyon fonksiyonuna dayali bir doniisiime tabi tutulmaktadir. Bu doniisiim
sonucuna gore noronun aktif olup olmayacagi belirlenir. Sekil 3° de bu isleme ait gorsel verilmistir. Giris bilgisi
Sigmoid fonksiyonu ile [0,1] araligina, TanH fonksiyonu ile [-1, 1] araligina ve ReLu fonksiyonu ile [0, [1]
araligina donistiiriilmektedir. Fonksiyonun ¢iktist bir sonraki katmandaki bir sonraki birime girdi olarak
gonderilir. Son ¢ikti katmaninin sonucu problemin ¢éziimii olarak kullanilir [26].

| ————
Girdi Katmani Gizli Katman(lar) Cikti Katmani
Gozilmesi istenen probleme Girdi katmanindan gelen verileri P
o " r Problemin gzlm sonucu.
iligkin bilgiler. belirli katsayilar ile garparak,

belirli egik degerlerine gore gikti
Uretir.

Sekil 2. DL Katmanlar1

W‘

wix/

f(%:wd.u*é)

w2x2

Sekil 3. DL igin her bir sinir hiicresi yapisi
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Cok fazla ve ¢esitte DL algoritmalari bulunmaktadir. Bunlardan bazilart RvNN, RNN ve CNN’dir. Bu
algoritmalarin mimarileri Sekil 4’te gosterilmistir.

(ev00)
t
Output
Neural St
Network |~ S¢ore layer
Compositional )
weor { (QQ0O0)
e _ Hidden
Network = layer
B i T \
([GOCO) ([BO00) (&0
L - J Input
Semantic representation for each region. luycr

(a) RvNN structure (b) RNN structure

Convolution layer

Sub-sampling
layer

Sub-sampling Fully connected

Convolution layer
layer layer

(c) A simple CNN framework for image classification

Sekil 4. RvNN, RNN ve CNN Mimarileri [2]

Giintimiizde DL teknikleri, ileri seviye multimedya sistemleri ve bilgisayarla gérme alanlarinda temel
bilesenler haline gelmistir. Ozellikle, Evrisimli Sinir Aglar1 ile (CNN'ler), goriintii isleme, nesne tanima ve video
analizi gibi ¢esitli uygulamalarda 6nemli sonuclar elde edildigi goriilmektedir. [2]. DL teknikleri Image
Classification (Goriintii siniflandirma), Object Detection (Nesne Tanima), Semantic segmentation (Anlamsal
Béliitleme), Human pose estimation (Insan Pozu Tahmini) gibi bazi alanlarda kullanilmaktadir.

Gorintii Siniflandirma (Image Classification): Goriintii siniflandirma gérevi, girig goriintiilerinin belirli
bir gorsel nesne smifinin varligina iliskin bir olasilikla etiketlenmesinden olugsmaktadir. Lenet — 5, AlexNet,
VGGNet, Resnet, Inception v3 bu alanda en ¢ok kullanilan modellerdir [27] (Sekil 5).

CAT

Sekil 5. Goriintii Siflandirma

Nesne Tanima (Object Detection): Nesne tespiti, goriintii siniflandirma gorevinden farklidir ancak onunla
yakindan iliskilidir. Goriintii siniflandirma igin tiim goriintii girdi olarak kullanilir ve goriintiideki nesnelerin sinif
etiketi tahmin edilir. Nesne tespiti i¢in, belirli bir smifin varlig1 bilgisinin ¢iktisinin yani sira, konumunun da
tahmin edilmesi gerekir. Ciktis1 alinan sinirlayici kutu, temel gercek nesnesiyle yeterince biiyiik bir ortligmeye
sahipse (genellikle %50'den fazla) bir algilama penceresi dogru olarak kabul edilir. R-CNN, YOLO, SSD,
RetinaNet, Mask R-CNN, EfficientDet nesne tanimada en ¢ok kullanilan modellerdir [28] (Sekil 6).
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CAT, DOG, DUCK

Sekil 6. Nesne Tanima

Anlamsal Boliitleme (Semantic Segmentation): Gorilintii diizeyinde siniflandirma ve nesne diizeyinde
tespitten farkli olarak anlamsal boliitleme, 2 boyutlu uzamsal dagilima sahip ¢ikti maskeleri gerektirir. Fully
Convolutional Networks, U-Net, SegNet, DeepLab, PSPNet, Mask R-CNN, Enet anlamsal boliitlemede en ¢ok
kullanilan modellerdir [29] (Sekil 7).

N\

A\

AL AN

Sekil 7. Anlamsal Boliitleme

Insan Pozu Tahmini (Human Pose Estimation): Hareketsiz gériintiilerden veya goriintii dizilerinden insan
eklemlerinin konumunu tahmin etmeyi amaglamaktadir. Video gbzetimi, insan davranisi analizi, insan-bilgisayar
etkilesimi [30] gibi ¢ok ¢esitli potansiyel uygulamalar i¢in ¢ok 6nemlidir ve son zamanlarda kapsamli bir sekilde
incelenmektedir. OpenPose, DeepPose, Convolutional Pose Machines (CPM), Hourglass Network, PoseNet,
AlphaPose, DensePose, HRNet insan pozu tahmininde en ¢ok kullanilan modellerdir [31] (Sekil 8).

Sekil 8. insan Pozu Tahmini

B.DL Model Egitim/Test Siireci:

DL modelinin gelistirilmesi ve uygulanmasi siirecinde izlenen temel agamalar Sekil 9°da gosterilmistir.
Sekil 9°da belirtilen her bir adim, modelin genel basarisini ve genelleme yetenegini artirmak i¢in 6nemlidir.
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Sekil 9. DL modellerinin egitim/test siiregleri

Ham Verilerin Elde Edilmesi: Bu agamada, modelin egitimi igin gerekli olan veriler temin edilir. Veriler,
cesitli kaynaklardan elde edilebilmekte ve farkli formatlarda (6rnegin, goriintli, ses, metin) olabilmektedir.
Potansiyel veri kaynaklari arasinda sensorler, internet, veri tabanlart ve manuel veri toplama ydntemleri
bulunmaktadir [32].

Verilerin On Islenmesi: Ham veriler, modelin egitimi igin uygun hale getirilebilmesi amaciyla gesitli 6n
isleme adimlarindan gegirilir. Bu adimlar arasinda veri temizleme (eksik veya hatali verilerin diizeltilmesi ya da
cikarilmast), normalizasyon (veri degerlerinin belirli bir araliga dlgeklenmesi), veri doniistiirme (veri formatlarmin
degistirilmesi) ve veri artirma (veri setini genisletmek amactyla yeni verilerin olusturulmasi) yer almaktadir [33].

Ozellik Se¢imi: Bu adimda modelin performansini artirmak amactyla, ham verilerden anlamli ve modelin
6grenme siirecini kolaylastiracak 6zellikler (features) segilmektedir. Ham verilerden daha yiiksek seviyeli temsil
bi¢imlerinin olusturulmasi i¢in iglemler yapilir. Bu siire¢, modelin verilerden daha iyi 6grenmesini saglamakta ve
genelleme yetenegini artirmaktadir [34].

Egitim/Test/Dogrulama Verisi Ayirimi: Veriler, modelin egitimi, dogrulanmasi ve test edilmesi i¢in farkli
setlere ayrilmaktadir. Egitim seti, modelin 6grenme siirecinde kullanilirken, dogrulama seti modelin
hiperparametrelerini ayarlamak ve asir1 6grenmeyi (overfitting) onlemek icin kullanilmaktadir. Test seti ise
modelin genel performansini degerlendirmek i¢in ayrilir [35].

Modelin Egitilmesi: Bu asamada, segilen 6zellikler kullanilarak model egitilir. DL modelleri, egitim
verisi tizerinde ileri ve geri yayilim (forward and backward propagation) yontemlerini kullanarak parametrelerini
optimize eder. Bu siire¢, modelin veri tizerindeki desenleri ve iligkileri 6grenmesini saglamaktadir [36].

Egitilmis Model: Egitim siirecinin sonunda, model egitim verisi iizerinde en iyi performansi gésterecek
sekilde optimize edilir. Egitilmis model, yeni ve daha 6nce gdrmedigi veriler lizerinde tahminler yapmak igin
kullantlir.

Sonuglarin Degerlendirilmesi: Modelin performansi, test verisi kullanilarak degerlendirilir. Bu agamada
cesitli performans olgiitleri (dogruluk, kesinlik, geri ¢cagirma, F1 skoru, vb.) kullanilarak modelin tahmin yetenegi
analiz edilir. Degerlendirme sonuglarina gére, modelin basarisi ve kullanilabilirligi belirlenir ve gerekli goriilmesi
durumunda model iyilestirme adimlar1 tekrarlanabilir [37].

Egitim 6ncesinde uygun bir DL model mimarisine ihtiyag¢ vardir. Etkili bir model mimarisi, daha yiiksek
dogruluk ve hizda siniflandirma yapabilmeyi saglar. Gliniimiizde yaygin olarak kullanilan DL ag tiirleri arasinda
Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN), Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN) ve Uretici Cekismeli Aglar (GAN) bulunmaktadir
[10].

Model mimarisi olusturulduktan sonra egitim ve degerlendirme i¢in farkli hiperparametreler ayarlanir.
Egitim sirasinda veriler agin ilk katmanina yerlestirilir ve her néron ¢iktinin etikete esit olup olmadigna gore geri
yayilim yoluyla néronun agirhigimi giinceller. Bu siire¢ egitim verilerinden 6grenme islemi tamamlanana kadar
devam eder. Modelin performansi dogruluk, kesinlik, geri ¢agirma ve F1 puani kriterlerine gore degerlendirilir.
Dogruluk, kesinlik ve geri ¢agirmanin degerleri yiikseldik¢e agin sonuglari iyilesmektedir. Ancak Belirli bir
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aralikta F1 puaninin degeri ne kadar kiigiik olursa egitilen modelin genelleme performansi o kadar iyi olmaktadir.
Egitim ve degerlendirme iglemleri tamamlandiktan sonra model yeni verilerle test edilebilir [38].

DL modelinin yetenegi yeni verilerle hizli bir sekilde uygulama ve daha once gormedigi verilere
dayanarak dogru cevabi hizli bir sekilde saglama tizerinden test edilir. Egitim siireci tamamlandiktan sonra aglar,
daha once hi¢ gormedikleri verilerden bir sonug ¢ikarmak i¢in kullanilir. Ancak o zaman egitilmis DL modelleri
gercek ortamlarda uygulanabilir. Ayrica egitilen modelin sahada daha iyi performans gosterebilmesi i¢in modelin
genelleme yeteneginin geligtirilmesi gerekmektedir ve genelleme yetenegini gelistirmek i¢cin modelleri yeni
etiketli veri kiimeleri ile siirekli olarak giincellemek gerekmektedir [39].

Gelisen yapay zeka teknolojileriyle birlikte, egitilmis yapay zekd modellerinin kullanimi giderek
yayginlasmaktadir. Bu modeller, cesitli alanlarda kullanilmak iizere 6zel veri kiimeleriyle egitilir ve belirli
gorevleri gerceklestirmek igin kullanilabilir hale gelir. Ancak, bu modellerin genis kitlelere erisimini
kolaylagtirmak i¢in uygun platformlar gerekmektedir [40].

Yapay zeka modellerinin gelistirilmesi ve kullanilmas1 asamasinda ¢esitli sorunlar ortaya ¢ikmaktadir.
[k olarak, erisilebilirlik ve demokratiklesme konusu 6nem arz etmektedir. Yapay zeka teknolojileri genellikle
siirli bir uzman kitlesi tarafindan gelistirilmekte ve kullanilmaktadir. Ancak, bu teknolojilerin yayginlagsmasi ve
demokratiklesmesi i¢in genis bir kullanic kitlesinin bu modellere erisebilmesi gerekmektedir. Ikinci olarak,
topluluk katkisi ve paylasim konusu dikkate alinmalidir. Yapay zeka modelleri genellikle biiyiik veri setleri
iizerinde egitilmekte olup, bu siirecler uzun zaman almaktadir. Birgok arastirmaci, gelistirici ve merakli, kendi
modellerini egitmek igin yeterli kaynaga veya yetenege sahip degildir. Ugiincii olarak, hiz ve verimlilik meselesi
One c¢ikmaktadir. Yapay zekd modellerinin gelistirilmesi ve dagitilmasi zaman alic1 bir siiregtir. Son olarak,
tarafsizlik konusu ele alinmalidir. Egitilmis modeller genellikle belirli topluluklar tarafindan test edilmekte ve bu
durum veri tarafliligina yol agmaktadir [41]. Bu sorunlarin tistesinden gelmek icin, yapay zeka teknolojilerinin
daha erisilebilir hale getirilmesi ve topluluk katkisini tesvik eden ortamlarin olusturulmasi gerekmektedir. Bu
ortamlar, modellerin daha objektif olmasin1 da saglayacaktir [41].

Yapilan literatiir incelemeleri, gelistirilen yapay zeka uygulamalarinin ¢ogunlukla tek bir modele 6zgii
oldugunu ve bu modellerin genis kullanici kitlelerine ulasamadigini gostermektedir. Bu durum, derin 6grenme
(DL) modellerinin test edilmesi ve yaygin kullanimi agisindan 6nemli bir eksiklik yaratmaktadir. Ayrica, egitim
asamasindan sonra bu modellerin iirlinlestirilmesi siirecinde de zorluklarla kargilagiimaktadir. Genellikle test ve
tahmin iglemleri Python kodlari tizerinden gerceklestirilmekte, bu da kodlama bilgisi olmayan kullanicilar igin
erisim ve kullanim zorluklar1 olusturmaktadir. Bu eksiklikleri gidermek amaciyla, ¢caligmamizda yaygin olarak
kullanilan bazi DL modellerinin test edilebilmesini saglayan bir uygulama arayiizii gelistirilmistir. Gelistirilen bu
platform, egitilmis modelleri TensorFlow Lite (TFLite) formatina doniistiirerek, kullanicilarin herhangi bir kod
bilgisine ihtiyag duymadan bu modelleri test edebilmesine olanak tanimaktadir. Bu sayede, yapay zeka modelleri
daha genis bir kullanic1 kitlesine ulagtirilabilecek ve bu kullanicilar tarafindan geri bildirimlerle daha da
gelistirilebilecektir. Ayrica, gelistirilen arayiiz birgok farkli DL modeli ile test edilmis ve sonuglar karsilagtirmali
olarak sunulmustur. Sonug¢ olarak, bu yenilik¢i platform, yapay zekd modellerinin erisimini artirarak hem
akademik hem de endiistriyel alandaki projelerin yayginlagsmasina ve geri bildirimlerle iyilestirilmesine katki
saglamaktadir.

III. UYGULAMA

Bu caligmada, AndroidStudio platformunda Flutter kullanilarak bir uygulama platformu gelistirilmistir.
Flutter, Google tarafindan 2017 yilinda iicretsiz olarak kullanima sunulan agik kaynak kodlu bir mobil, web ve
masaiistii uygulamalart gelistirme uygulamasidir. Flutter, tek bir kod tabani ile hem Android hem de iOS tabanli
uygulamalar gelistirmeye olanak tanmimaktadir. Flutter ile yazilim gelistirmek ig¢in Dart programlama dili
kullanilmaktadir [42]. Gergeklestirilen yazilimin gorselleri Sekil 10°da gosterilmistir.
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Sekil 10. Tasarlanan DL test yazilimimnin ekran goriintiileri

Gelistirilen uygulama, kullanicilarin gesitli yapay zeka ve makine 6grenimi modellerini test edebilecekleri
bir platform olarak tasarlanmigtir. Uygulama, model yiikleme, veri isleme ve sonug gorsellestirme gibi ana
islevlere sahiptir. Kullanicilar, gelistirdikleri yapay zeka modellerini uygulamaya entegre edebilir ve bu modelleri
mobil cihazlarda test edebilirler. Bu platform, 6zellikle teknik bilgiye sahip olmayan kullanicilarin bile modelleri
kolayca deneyimlemesine ve test etmesine olanak saglamaktadir. Bu c¢aligma, sadece gelistiricilere degil, ayni
zamanda yapay zekd modellerini test etmek isteyen genis bir kullanici kitlesine de hitap etmektedir. Uygulamanin
temel hedefi, yapay zekd ve makine O0grenimi modellerinin daha kolay test edilebilir ve erisilebilir hale
getirilmesini saglamaktir.

A.Egitilmis Derin Ogrenme Modeli Test Islemleri

Sekil 11. Tasarlanan yazilimin ¢aligma akis semast

Sekil 11°de tasarlanan yazilimin test edilmesi i¢in gerekli islemler siralanmigtir. Bu islemler sirasiyla
literatiirde siklikla kullanilan DL modelleri lizerinde, yine literatiirde kullanilan ve test sonuglart sabit veri setleri
ile test edilmistir. Test islemlerinin gergeklestirilme agamalart bu boliimde anlatilmistir:

Veri Setinin Hazirlanmast: Calismanin ilk asamasinda, kullanilacak veri setinin temizlenmesi,
etiketlenmesi ve model egitimi i¢in uygun bir formata doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bu siirecte, veri setindeki
eksik veya hatal1 veriler tespit edilip ayiklanmali, her bir veri noktas1 i¢in dogru smif etiketleri belirlenmelidir.
Boylece modelin egitimi i¢in kullanilacak veri kiimesi, tutarli ve uygun hale getirilmis olacaktir.

Model Egitimi: Modelin egitimi asamasinda YOLOv2, MobileNet, DeepLabv3, PoseNet, SSD
MobileNet mimarisi tercih edilmistir. Egitim siireci, DarkNET framework'ii kullanilarak yiiriitiilmiistiir. Modelin
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parametreleri, dogruluk ve kayip (loss) fonksiyonlari dikkate alinarak optimize edilmistir. Hiperparametrelerin
ayarlanmasi da bu siirecte gergeklestirilmis olup, egitimin sonlandirilmast model dogruluk degerinin stabil bir
seviyeye ulastig1 noktada yapilmistir.

Test Asamasi: Egitim asamasi tamamlanan model, ayrilan test veri seti {izerinde degerlendirilmistir.
Modelin performansi, ortalama hassasiyet (mean Average Precision- mAP) gibi performans metrikleri ile
Ol¢lilmiistiir. Elde edilen sonuglar, genel dogruluk orani, yanlis pozitif ve yanlis negatif oranlar1 gibi performans
gostergeleriyle birlikte detayli bir sekilde raporlanmistir.

Sonuglarin Yorumlanmasi: Test sonuglari, modelin simiflandirma kapasitesini ve hatali tahminlerini
analiz etmek i¢in incelenmistir. Bu asamada, YOLOv2, MobileNet, DeepLabv3, PoseNet, SSD MobileNet
modelinin hiz ve dogruluk agisindan sagladifi avantajlar ile sinirliliklar1 degerlendirilmistir. Modelin hem
dogruluk hem de islem hizi bakimindan ne 6l¢iide etkili oldugu detayl: bir sekilde analiz edilmistir.

Sonuglarin Sunumu ve Karsilastirma: Elde edilen bulgular, literatiirde yer alan benzer yontemlerle
kargilagtirilarak sunulmustur. YOLOv2, MobileNet, DeepLabv3, PoseNet, SSD MobileNet 'nin performansi,
onceki modellerle karsilastirildiginda hiz ve dogruluk oranlari agisindan degerlendirilmis, bu sayede modelin
avantajlart ve gelistirilmesi gereken yonleri ortaya konmustur. Bu islem adimlari, platformun veri hazirlama,
model egitimi ve test asamalarindaki islevselligini ve performans degerlendirmesini biitiinciil bir sekilde ele
almaktadir (Sekil 12).

preTrained Model Tester
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T
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Internal External

Sekil 12. Tasarlanan yazilimin test ekrant

DL modelini olusturmak i¢in agik kaynak kodlu kiitiiphaneler kullanilmaktadir. Tensorflow en g¢ok
kullanilan python tabanli kiitiiphanelerden biri olarak gosterilmektedir [43]. DL modelinin egitim siireci belirli
asamalar cercevesinde gerceklestirilmektedir. ilk asamada, Python ortaminda TensorFlow gibi acik kaynakli
kiitiiphaneler kurulmakta ve gerekli bagimliliklar saglanmaktadir. Daha sonra, modelin egitimi i¢in uygun bir veri
seti secilmekte ve yiiklenmektedir. Ornek olarak rakam tanima icin MNIST, kiyafet tamma icin FASHION-
MNIST ya da nesne tanima i¢in YOLO veri setlerinden biri secilebilir. Bu veri setleri egitim ve test verileri olmak
tizere iki alt kiimeye ayrilmaktadir. Modelin kurulumu asamasinda Keras Sequential yapisi kullanilarak yapay sinir
ag1 mimarisi tanimlanmakta; giris ve ¢ikis boyutlari belirlenmektedir. Aktivasyon fonksiyonu ve kayip fonksiyonu
secilerek model derlenir. Ardindan, model.fit yontemi araciliiyla egitim verisi lizerinde parametre optimizasyonu
gerceklestirilir. Son agamada ise model.evaluate yontemi ile test verisi kullanilarak modelin dogruluk ve kayip
degerleri oOlgiilerek performans degerlendirmesi yapilir. Bu adimlar yazilim bilgisi, zaman ve teknolojik altyap:
gerektirmektedir. Bu siire¢ sonucunda ortaya ¢ikan egitilmis model ise iirline doniistiirilememektedir. Bu
problemlere ¢6ziim amaciyla caligmamizda egitilmis modellerin {irline donistiiriilebilecegi ve herkesin
kullanimina sunulabilecegi bir uygulama gelistirilmistir.
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IV. SONUCLAR

Bu calismada gelistirilen mobil uygulamanin performansi, dnceden egitilmis ii¢ farkli derin 6grenme
modeli (DeepLabV3, MobileNet, YOLOv2) iizerinden test edilmistir. Her bir model ii¢ farkli gorsel {izerinde hem
uygulamamizda hem de HuggingFace/yerel test ortamlarinda calistirilmis, sonuglar karsilagtirmali olarak
degerlendirilmistir. Test siireci gorseller iizerinden Sekil 13—15te, 6zet veriler ise Tablo 1’de sunulmustur.

preTrained Model Tester
— v
Pick ffom Camera

bachgrowd

heep

Test Platformu:

of lannle/deenl
3-

P g!
mobilevit-x-small

Internal External

Sekil 13. DeepLabV3 test ekrani

preTrained Model Tester preTrained Model Tester preTrained Model Tester

405 - airliner: 0.977 130 - spoonbill: 0.976

Internal External

External Internal External

Internal

Sekil 14. MobileNet test ekrant
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preTrained Model Teste preTrained Model Tester preTrained Model Tester
_ v — v

Internal External Internal External Internal External

Sekil 15. Yolov2 test ekrani

DeepLabV3 modeli i¢in segmentasyon ¢iktilart mobil uygulamada basarili bir sekilde yeniden iiretilmis
ve referans sistemle uyum gostermistir. MobileNet modelinde {i¢ farkli gérsel igin elde edilen sonuglar mobil ve
web ortaminda tamamen ayni dogruluk oranlarmi (%94, %97,7 ve %97,6) iiretmistir. Bu durum, mobil
uygulamanin smiflandirma gorevlerinde masaiistii sistemlerle esdeger performans gosterdigini ortaya
koymaktadir.

YOLOV2 modelinde ise kismi farkliliklar gézlenmistir. Ornegin, koyun gorselinde mobil uygulama %77
dogruluk saglarken yerel test %81 dogruluk vermistir (fark %4). Kus gorselinde bu fark %16’ya, ucak gorselinde
ise %35’e kadar ¢cikmigtir. Bu farklarin, kullanilan model dosya formatlarindaki (mobilde TFLite, yerelde HS)
cevrim farkliliklarindan ve mobil cihazlarin donanim sinirlamalarindan kaynaklandig: diigiiniilmektedir.

Tablo 1. Test Sonuglari

Gelistirilen Mobil Uygulama Yerel Bilgisayar / Hugging Face
MobileNet (Koyun gorseli) %94 %94
MobileNet (Ugak gorseli) %97,7 %917,7
MobileNet (Kus gorseli) %97.,6 %97,6
YoloV2 (Koyun gorseli) %77 %381
YoloV2 (Ugak gorseli) %56 %91
YoloV2 (Kus gorseli) %73 %89

Genel olarak bakildiginda, test edilen modellerin sonuglart mobil uygulama ile referans sistemler arasinda
biiylik dlgiide uyumludur. Mobil uygulama, dogruluk oranlarini kabul edilebilir sapmalarla yeniden iiretmis ve
gercek kullanicilar igin giivenilir test imkani sunmustur. Elde edilen bulgular, gelistirilen platformun yalnizca bir
prototip olmadigini, ayni zamanda derin 6grenme modellerinin mobil cihazlarda test edilmesine yonelik pratik,
erigilebilir ve demokratik bir ¢6ziim sundugunu gostermektedir.

V. TARTISMA

Bu ¢alismada, derin 6grenme (DL) modellerinin genis bir kullanic kitlesi tarafindan erisilebilir ve test
edilebilir olmas1 amaciyla ortak bir mobil platform gelistirilmistir. Literatiirdeki incelemeler, genellikle belirli bir
modele 6zgii veya dar bir amaca yonelik uygulamalarin gelistirilmis oldugunu ve bu uygulamalarin ¢gogunlukla
yaygin bir kullanici kitlesine ulagamadigini gostermektedir. Bu durum, DL modellerinin farkli alanlarda test
edilmesi ve gercek diinya uygulamalarinda benimsenmesi i¢in 6nemli bir eksiklik yaratmaktadir.
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Gelistirilen platform, Flutter ¢ergevesi kullanilarak mobil cihazlar i¢in olusturulmus ve kullanicilarin
herhangi bir yazilim bilgisi olmadan DL modellerini yiikleyip test edebilmelerine olanak tanimistir. Bu 6zellik,
akademisyenler, aragtirmacilar ve gelistiriciler tarafindan hazirlanan modellerin son kullanicilar tarafindan
deneyimlenmesi ve geri bildirim saglanabilmesi agisindan 6nemli bir avantaj sunmaktadir. Platformun kullanici
dostu arayiizii ve ¢apraz platform destegi (Android ve iOS) sayesinde genis bir erisim imkani sunulmaktadir.

Onceki ¢aligmalarda, DL modellerinin test edilmesi i¢in gelistirilen mobil uygulamalarin genellikle tek
bir modele veya belirli bir probleme odaklandig1 gériilmektedir. Ornegin, bazi uygulamalar tarimsal hastaliklarin
tespiti veya spesifik hastaliklarin tanisi i¢in belirli DL modellerini kullanmistir. Bu uygulamalar, genellikle tek bir
bitki hastalig1, cilt kanseri veya g6z rahatsizlig1 gibi sinirh alanlarda optimize edilmistir ve bu nedenle genis bir
kullanici kitlesine hitap edememektedir. Oysaki bu calismada gelistirilen platform, farkli DL modellerini (6rnegin,
DeepLabV3, MobileNet, YOLOvV2) destekleyerek kullanicilarin farkli gérevler icin modelleri test etmesine olanak
tanimaktadir. Ayrica, platformun TFLite formatinda modelleri kabul etmesi, ¢esitli DL modellerinin hizlica ve
kolayca yiiklenebilmesine olanak tanir.

Literatiirde, Cabbar ve arkadaslar1 (2020) tarafindan gelistirilen siiriicii uykululuk tespiti uygulamasi gibi
benzer ¢alismalarin genellikle belirli bir amaca yonelik ve tek bir modelle sinirh kaldig1 goriilmektedir. Awasthi
ve arkadaglar1 (2021) da COVID-19 tespiti i¢in hafif bir DL modeli gelistirmis, ancak bu modelin genel kullanima
sunulmasi veya farkli modellerin entegrasyonuna uygun bir platform saglamamistir. Bu ¢aligmadaki platform ise
DL modellerinin demokratiklesmesini ve daha genis bir kullanict kitlesi tarafindan erigilebilir hale getirilmesini
saglamaktadir. Bu sayede hem akademik hem de endiistriyel arastirmacilar ve gelistiriciler modellerini son
kullanicilara ulastirabilir ve pratik geri bildirimler alabilirler. Platform, DL modellerinin ger¢ek diinya
senaryolarinda test edilmesi ve iyilestirilmesi siirecine 6nemli bir katk: saglamaktadir.

Platformun en belirgin avantaji, farkli DL modellerinin tek bir mobil uygulama {izerinden test
edilebilmesidir. Bu, kullanic1 deneyimini iyilestirirken DL modellerinin yayginlagmasina katkida bulunmaktadir.
Flutter kullanilarak gelistirilmesi sayesinde, uygulama hem Android hem de iOS cihazlarinda genis bir kullanict
kitlesine ulagabilmektedir.

Bununla birlikte, platformun bazi sinirlamalart da vardir. Mobil cihazlarin donanim kisitlamalari
nedeniyle, karmagik ve biiylik modellerin ger¢ek zamanli olarak calistirilmast zor olabilmektedir. Bu sorunun
iistesinden gelebilmek i¢in optimize edilmis hafif model siiriimlerinin kullanilmasi gerekmektedir. Ayrica, mevcut
durumda platform yalnizca TFLite formatindaki modelleri desteklemektedir; diger framework'lerde (6rnegin,
PyTorch, ONNX) egitilmis modellerin entegrasyonu i¢in ek gelistirmeler yapilmasi gerekmektedir.

Bu ¢aligma, DL modellerinin test edilmesi ve yayginlastirilmasi agisindan 6nemli bir adim atmaktadir.
Literatiirdeki benzer ¢alismalardan farkli olarak, gelistirilen platform genellestirilmis bir ¢6ziim sunarak farkli
alanlardaki DL modellerinin genis bir kullanici kitlesi tarafindan test edilmesini ve geri bildirimlerle
gelistirilmesini olanakli kilmaktadir. Gelistirilen uygulamanin egitim ve test siiregleri, literatiirdeki benzer
caligmalara kiyasla daha esnek ve genellestirilebilir bir yapr sergilemektedir. Ornegin Loyani ve Machuve (2021)
calismasinda yalnizca Tuta Absoluta zararlismin tespiti i¢cin U-Net tabanli bir model egitilmis ve mobil
uygulamaya entegre edilmistir. Ahmed ve Reddy (2021) ise 96.206 goriintiiden olusan genis bir veri seti {izerinde
CNN modeli egitmis, ancak bulut tabanl: sistemlere bagimli kalmistir. Kimeu ve arkadaslart (2024) ise pnémoni
tespiti i¢in EfficientNet mimarisini optimize etmis, fakat yalnizca saglik alanina odaklanmistir. Buna karsilik, bu
calismada gelistirilen platform; YOLOv2, MobileNet, DeepLabV3 gibi farkli derin 6grenme mimarilerini ayni
arayiizde test edebilme 6zelligiyle one ¢ikmakta, TFLite formatina doniistiiriilen modellerin herhangi bir yazilim
bilgisine gerek duyulmadan denenmesine olanak tanimaktadir [17-19]. Bu yoniiyle uygulama, literatiirdeki dar
kapsamli orneklerden farkli olarak, derin 6grenme modellerinin daha genis kullanici gruplar tarafindan
erisilebilirligini ve gergek yasamda test edilebilirligini artirmaktadir.

Gelecekte, platformun daha fazla model ve format1 desteklemesi hedeflenmektedir. Ayrica, performans
optimizasyonlar1 ve bulut tabanli islem yeteneklerinin entegrasyonu platformun verimliligini artirabilir. Kullanict
geri bildirimlerine dayali arayliz ve kullanim kolayligmin iyilestirilmesi, platformun benimsenme oranini
artiracaktir. Bu gelistirmelerle DL modellerinin ger¢cek diinya uygulamalarinda test edilmesi ve kullanima
sunulmasi siirecine katki saglanacaktir.
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