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Ozet

Bu caligmada, yenilebilir yabani bitkilerin (YYB) tanimlanmasi amaciyla gelistirilen bir mobil uygulama
tanitilmaktadir. MobileNetV2 mimarisi kullanilarak olusturulan derin 6grenme modeli, 35 farkli bitki tiirlinii
tanimlayabilmektedir. Model, toplamda 16.500 goriintiiden olusan genis bir veri setiyle egitilmistir. Egitim
stirecinde veri arttirma teknikleri kullanilarak modelin genelleme yetenegi gelistirilmistir. Bu teknikler,
goriintiilerin dondiiriilmesi, kaydirilmasi, yakinlastirilmasi ve yatay olarak cevrilmesi gibi ¢esitli islemleri
icermektedir. Flask API aracilifiyla entegre edilen model, React Native ile gelistirilen mobil uygulama
iizerinden kullanilabilir hale getirilmistir. Uygulama, kullanicilarin bitkiler hakkinda bilgi edinmelerini ve bu
bilgileri favorilerine eklemelerine imkan saglar. EK olarak, kullanicilarin onceki taramalarini ve favori
bitkilerini listelemelerine olanak tanir. Gelistirilen sistem, kullanici dostu arayiizii ve yiiksek dogruluk
orantyla YYB’nin tanimlanmasinda etkili bir ¢6ziim sunmaktadir. Elde edilen sonuglar, modelin egitim
dogrulugunun %85 ve dogrulama dogrulugunun %82 oldugunu gostermektedir. Bu ¢alisma, mobil cihazlar
iizerinden YYB tanimlama alaninda 6nemli bir adim atmakta ve doga meraklilari, botanikgiler ve
arastirmacilar igin degerli bir arag sunmaktadir. Gelistirilen uygulama, benzer ¢aligmalara kiyasla daha genis
bir veri seti ve yiiksek dogruluk orani ile dikkat cekmektedir.

Anahtar kelimeler: Yenilebilen Yabani Bitkiler, Derin Ogrenme, MobileNetV2, React Native

Deep Learning Based Classification of Edible Wild Plant Images: A Mobile

Application Model
Abstract

In this study, a mobile application developed for the identification of edible wild plants (YYB) is introduced.
The deep learning model created using the MobileNetV2 architecture can identify 35 plant species. The model
was trained with a large dataset consisting of 16,500 images in total. The model's generalization ability was
increased by using data augmentation techniques during the training process. These techniques include
various operations such as rotating, panning, zooming, and horizontally flipping the images. The model,
integrated via the Flask API, was made available via the mobile application developed with React Native. The
application allows users to obtain plant information and add it to their favorites. In addition, it allows users to
list their previous scans and favorite plants. The developed system offers an effective solution for identifying
YYB with its user-friendly interface and high accuracy rate. The results show that the model's training
accuracy is 85%, and the validation accuracy is 82%. This study takes an essential step in identifying YYB via
mobile devices and provides a valuable tool for nature enthusiasts, botanists, and researchers. The developed
application attracts attention with its larger data set and higher accuracy rate than similar studies.
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1. Giris (Introduction)

Onemli gecim ve tibbi kaynak saglayicilari olma rolleri nedeniyle yenilebilir yabani bitkilerin (YYB)
insanlar tarafindan algilanarak tanimlanmasi ¢ok dnemlidir. Gida ve Tarim Orgiitii (FAO), YYB'yi
"Dogal veya yar1 dogal ekosistemlerde kendi kendine yeten popiilasyonlarda dogal olarak biiyliyen
ve dogrudan insan miidahalesi olmadan gelisebilen bitkiler" olarak tanimlamaktadir. YYB, alternatif
anlamda, "Higbir zaman ekilmemis ve evcillestirilmemis, ancak orijinal habitatlarindan elde
edilebilen bitki tiirleri" anlamina gelmektedir [1]. YYB’ler ge¢misten giiniimiize gelen farkli
yapidaki topluluklarin ve kiiltiirlerin 6nemli bir pargast olmustur. Ekili tirlinlere takviye irtinler,
kithik gidalar1 ve gelir kaynaklar1 olarak hizmet etmistir [2-4]. Bu yabani bitkiler toplumda yasayan
yerli halklar i¢in istikrarli gida kaynaklar1 saglamada ve gida kitligi donemlerinde bir gegis yolu
bulmada 6nemli bir rol oynamaktadir [5]. Bitki tiirleri agisindan, meyveler ve agaglar insanlar
tarafindan tiiketilen YYB’nin 6nemli ve baskin bilesenleri olarak vurgulanmaktadir [6]. Literatiirde
farkli iilkelerde farkli tiir YYB tizerine yapilmis gesitli calismalar bulunmaktadir. Hindistan'da [7],
Nepal'de [8] ve Etiyopya'da [9] yiiriitilenler gibi YYB ile ilgili gesitli arastirmalardan elde edilen
bilgiler kullanilarak YYB hakkinda genis bir veritabani olusturulmasi taninabilirlik agisindan yarar
saglayabilmektedir. Her yerde bulunan bu bitkiler, dogru bir sekilde tanimlanirsa hayati bir besin
kaynagi olarak hizmet edebilir. Bununla birlikte, dogru bilgilerin bulunmamasi halinde zehirli
bitkilerle karigtirllmasina yonelik potansiyel bir tehlike olusturabilmektedir. Saglikli bir hayat
stirdiirebilmek igin zehirli bitkilerden kaginmaya oncelik vermek ¢ok onemlidir. Bu bilgi, 6zellikle
kamp veya yiiriiyilis gibi acik hava etkinlikleriyle ugrasan kisiler i¢in hayati 6nem arz etmektedir. Bu
0zel baslik altinda, bitkileri hassas bir sekilde tanima ve ayirt etme yetenegine sahip bir arac,
kullanicilarin bitki 6rneklerini dogal ortamlarindan giivenli bir sekilde toplamasina imkan sunacaktir.

Bu ¢alismanin amaci, kullanicilarin YYB'yi dogru bir sekilde tanimasina yardimci olmaktir. Buna ek
olarak botanik 6rneklerin uygulamalarina iliskin bilgi saglamak yine giinliik hayati kolaylastiran bir
faktordiir. Calisma kapsaminda gelistirilen akilli telefon uygulamasi, kullanicilar igin bitki tanimay1
gerceklestirmek icin derin 6grenme yontemi kullanmaktadir. Uygulamanin amaci, gesitli bitki
tiirlerine iligkin genel bilgiler ve gorsel temsiller sunarak kullanicilarin bitkileri dogal ortamlarinda
giivenli bir sekilde toplama becerilerini gelistirmektir. Bu, hem kisisel rahatligin korunmasima hem
de dogaya kars1 duyulan ilginin artmasina katki saglamaktadir.

2. Materyal ve Metot (Material and Method)

Modellenen uygulamanin gelistirilme adimlar Sekil 1°deki akis diyagraminda sunulmustur.
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Sekil 1. Akis diyagrami (Flowchart)
2.1. Veri kiimesi (Dataset)

Bu calismada derin 6grenme yontemi kullanilarak yenilebilen yabani bitkilerin siniflandiriimasina
yonelik kullanilan veri kiimesi, Kaggle platformundan alinmistir. Bu veri seti, 35 farkli YYB tiiriine
ait yaklasik 16.500 goriintii barindirmaktadir. Her sinifta bulunan goriintii sayis1 400 ile 500 arasinda
farklilhik gostermektedir. Bu goriintiiler, Flickr'in API'si araciligiyla elde edilmistir ve tiim halkin
kullanimina agiktir [10]. Bu ¢esitlilik, modelin dogrulugunu arttirmak ve farkli ¢evresel kosullarda
bile dogru tanimlamalar yapabilmesini saglamak i¢in dnemlidir. Veri seti, modelin egitiminde ve
testinde kullanilmak {iizere %80 egitim ve %20 dogrulama setlerine ayrilmistir. Kullanilan veri
setinin gorsel 6rnekleri Sekil 2°de verilmistir.

2.2. Derin 6@renme (Deep learning)

Yapilan ¢alismada bitki tiirlerini siniflandirmak i¢in derin 6grenme algoritmalar1 kullanilmistir. Veri
arttirma, kullanilan ilk tekniktir. Derin sinir aglarmin egitimi i¢in veri arttirma, asirt uyum riskini
azaltmak icin genellikle kapsamli veri kiimelerine dayanmaktadir. Ancak gercek diinyada kullanim
s0z konusu oldugunda yalnizca az miktarda etiketlenmis veriye erisilebilirlik saglanabilmektedir.
Veri arttirma, egitim verilerinin miktarim1 ve cesitliligini arttirmayr iceren bir tekniktir. Goriinti
verileriyle ¢alisan derin 6grenme modellerinin egitiminde yaygin olarak kullanilir. Egitim verilerinin
yeterliligini ve ¢esitliligini arttirmadaki yiiksek etkinligi ile bilinen bu teknik, goriintii verileri
iizerinde calisan derin 6grenme modellerinin basarili uygulamalarina entegre edilmistir [12].

Goriintii iyilestirme ¢ok sayida avantaj sunmaktadir. Oncelikle etiketli veri toplama ve agiklama
ekleme gibi geleneksel yontemlere kiyasla daha etkin bir yontemdir. Bu fayda ozellikle veri
baglaminda kaynak kitlig1 olan caligmalar i¢in ¢ok dnemlidir. Dahasi, goriintii biiylitmenin kesinligi,
orijinal verilere dayanmasindan kaynaklanir, boylece makine 6grenimi modellerinin egitimi ve
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tahminlerin gelistirilmesi i¢in saglam bir temel olusturulur. Biiyiitme sirasinda goriintiilerin kasitli
olarak manipiilasyonu, dengeli ve ¢esitli veri kiimelerinin olusturulmasini kolaylastirmaktadir. Bu
durum modelin 6nceden kullanilmamis veriler {izerindeki genelleme yapma yetenegini
arttirmaktadir. Bunlara ek olarak, modellerin egitim verilerine asiri uyum saglamasi durumunu
(overfitting) onlemede goriintii arttirma yontemi Onemli bir rol oynamaktadir. Ayrica goriintii
arttirma, gergeklestirilen islemler sonundaki test dogrulugunu arttirmaktadir. Arttirilmis verilerle
egitilmis modeller, test dogrulugunu oOnemli oOl¢iide arttirmakta, bu da olusturulan modelin
giivenilirligini ve performansini olumlu yonde etki etmektedir [13].

DANDILIDN
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0

GARLIC MUSTARD

)

Keras'taki ~ ImageDataGenerator  smifi, verileri arttirma  siirecini  basitlestirmektedir.
ImageDataGenerator simifi, goriintii verilerini degistirmek i¢in kullanilabilecek bir dizi biiyiitme
teknigi sunmaktadir. Keras ImageDataGenerator'a ek olarak, Albumentations paketi kullanilarak da
benzer islemler gerceklestirilebilmektedir. Daha fazla veri ekleyerek egitim verilerini arttirmakta,
cesitliligini arttirmakta ve modelin daha genis bir veri deseni yelpazesi elde etmesine olanak
saglamaktadir. Veri c¢esitliliginin arttirilmasi, modelin saglanan verilerin siniflandirilmasindaki
saglamligini ve kararliligini arttirmaktadir [14].

Veri kiimesinin cesitliligini arttirmak ve modelin genelleme kapasitesini gelistirmek igin veri
arttirma teknikleri uygulanmigtir. Kulllanilan bu metodolojiler, modelin daha ¢esitli bir veri kiimesi
kullanilarak egitilmesini kolaylastirir. Bu sayede gercek hayattaki performansin yiikselmesini saglar.
Yeniden oOlgeklendirme, piksel degerlerini 0-255 araligindan 0-1 arali§ina doniistiirerek kullanilan
model i¢in 6grenmenin hizini arttirir. Dondiirme araligi 6zelligi, modelin, gérintiilere 20 dereceye
kadar rastgele dondiirmeler uygulayarak cesitli perspektiflerden ¢ekilen bitki fotograflarint dogru bir
sekilde tanimlamasini saglar. Genislik kaydirma araligi parametresi, goriintiileri yatay olarak %20
biiyiikliigiinde rastgele hareket ettirerek modelin yatay yer degistirmeleri iyi bir sekilde ele almasin
saglar. Yikseklik kaydirma araligr islevi, modelin dikey konumlandirmadaki degisiklikleri isleme
yetenegini gelistirmek i¢in goriintiilere %20'lik bir aralikla rastgele dikey yer degistirmeler sunar.
Kayma aralig1 iglevi, goriintiilere 0,2'lik bir kayma uygulayarak modelin goriintiilerdeki bozulmalar1
tespit etmesine yardimci olur. Yakinlastirma araligi ozelligi, fotograflara %?20'lik rastgele
yakinlagtirma uygulayarak modelin ¢esitli 6l¢geklerdeki goriintiileri algilamasina yardimer olur. Yatay
cevirme islevi goriintilleri yatay olarak rastgele yansitir ve modelin yansitilan goriintileri
tanimlamasina ve anlamasina olanak tanir. Doldurma islevi, veri biiyiitme sirasinda olusabilecek bos
alanlar1 en yakin komsu piksellerin piksel degerleriyle doldurarak veri biitiinliigiinii saglar. Bu
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stratejiler, modelin genel performansini ve genelleme kapasitesini arttirmaya yonelik 6nemli ve etkin
adimlardir.

Transfer 6grenimi, yeni bir gorev i¢in 0grenme siirecini hizlandirmak amaciyla benzer islerden
onceden edinilen bilgilerden yararlanmayr igerir. Transfer Ogrenimi, Onceki Ogrenme ve
deneyimlerden, bu tiir bilgiler olmadan elde edilebilecek olandan daha etkili bir sekilde yararlanarak
yeni fakat birbiriyle baglantili kavramlar edinmeyi amaglamaktadir. Transfer 6greniminin avantaji
genellikle belirli 6grenme gorevlerinde istenen performans diizeyini elde etmek i¢in gereken egitim
orneklerinin miktarindaki azalmayla 6l¢tilmektedir. Bu, ilgisiz problemler i¢in gerekene kiyasla daha
az sayida ornek anlamina gelir ve Orneklerin karmasikliginda bir azalmaya yol acar. Bir 6grenici
ilgili kavramlar1 anladiginda, sadece birka¢ egitim ornegini gozlemleyerek yeni bir kavrami veya
stireci genelleyebilir ve anlayabilir [15].

Ote yandan, transfer 6grenme egitim & test alanlarmin ve gorevlerin farkli olmasma izin verir.
Temel amaci, segilen alanlardan etiketlenmis verileri 6diing almak veya kullanilan verilerden bilgi
cikarmak suretiyle bir makine Ogrenme algoritmasinin bu alandaki dogruluk sonuglarini
yiikseltmesine yardimci olmaktir. Bu nedenle yar1 denetimli ve aktif 6grenmeye kiyasla minimal
insan denetimi altinda modeller 6grenmenin farkli bir stratejisi olarak goriilebilir. Gergek diinyada,
transfer 6grenmenin birgok 6rnegi goriilmektedir [16].

Google ekibi, 2018 yilinda MobileNetV2 agini 6nermistir. MobileNetV1 aginin en 6nemli 6zelligi,
derinlik-seviyeli ayrilabilir konvoliisyonlarin kullanilmast ve modeli kiigliltmek i¢in iki
hiperparametrenin eklenmesidir. Ancak, ag yapis1 VGG agina benzer ve ResNet agindaki kisa yol
baglantisina benzer bir baglanti i¢ermez. Bazi kullanicilar, MobileNetV1 agindaki DW
konvoliisyonunun egitim stirecinde hizla islevini yitirdigini ve agin etkisinin tatmin edici olmadigin1
bildirmistir. MobileNetV2 agi, MobileNetV1 temel alinarak gelistirilmis ve yapi, Tersine Artiklar
(Inverted Residuals) ve Dogrusal Bottleneck tanitilarak ayarlanmistir [17]. Sekil 3’te MobileNetV2
ag yapist gosterilmistir. MobileNetV1 aginin temelinde derinlik-seviyeli ayrilabilir konvoliisyon yer
aldig1 i¢in, konvoliisyon yontemi hesaplamalar1 ve parametre sayisin1 6nemli Olgiide azaltabilir. Bu
yap1i, MobileNetV2'nin performansimi biiyiik Ol¢lide arttiracaktir. Ayrica, tersine artik tasarimi
ReLU6 aktivasyon fonksiyonunu, son konvoliisyon katmani ise dogrusal aktivasyon fonksiyonunu
kullanir. Son konvoliisyon, aktivasyon fonksiyonundan once 6zellik haritasini sikistirir ve ReLU
aktivasyon fonksiyonu negatif girig degerleri i¢in O ¢iktist verir, bu da bilgi kaybina neden olabilir.
Dogrusal aktivasyon fonksiyonunun kullanilmasi, kaybedilen bilgiyi azaltabilir.

images - ‘ MobileNetV2 ’ — d:s':';i;ﬁm |’|

Stride=1
block
_,| Convixl, | |Dwise3x3, | | Convixl, |
[ ReLu6 ReLu6 Linear {
Stride=2
block
Dwise =
R R
ReLu6

Sekil 3. MobileNetV2 mimari yapisi [17] (MobileNetV2 architecture structure)
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Modelin egitimi i¢cin MobileNetV2 transfer 6grenme yontemi kullanilmistir. MobileNetV2, mobil
cihazlarda verimli ¢alisacak sekilde optimize edilmis hafif ve giiclii bir derin 6§renme modelidir. Bu
verimli model, hesaplama karmasikligini azaltmak ve performansi arttirmak icin derin ayrik
evrisimler tarafindan saglanir. Transfer 6grenme yontemi ile onceden egitilmis model, yeni veri
setine adapte edilerek yiliksek dogruluk oranlarna (accuracy) ulasmistir. Bu ¢alismada, gelistirilen
model ile %85 egitim dogrulugu ve %82 dogrulama dogrulugu elde edilmistir.

MobileNetV2'nin mimarisi, 3x3 derinlik evrisimleri ve ardindan 1x1 nokta evrisimlerinden olusan
bloklara dayanmaktadir. Derinlik evrisimleri giris kanallarin1 bagimsiz olarak filtreler, nokta
evrisimleri ise bunlarin filtreledigi ¢ikislart birlestirir. Diizenli evrisimler hem filtreleme hem de
toplama adimlarm1 bir arada gergeklestirir, dolayisiyla hesaplama acgisindan ¢ok agirdirlar.
MobileNetV2, bu islemi ayirarak dogrulugu korurken hesaplama verimliligini saglamaktadir.
MobileNetVV2, modelin daha az veriyle genelleme yapma yetenegini arttiran ters ¢evrilmis artik
bloklar ve dogrusal darbogazlar sunmaktadir. Tersine c¢evrilmis artiklar dar katmanlari, yani
darbogaz katmanlarin1 daha genis katmanlara baglayarak 6zelliklerin verimli hesaplama
maliyetleriyle ¢ikarilmasina olanak tanir. Dogrusal darbogazlar, boyutsalligin azaltilmasinda temsil
giiciiniin korunmasina yardimci olur.

MobileNetV2'nin girisi 224 x 224 piksel renkli bir goriintiidiir ve ag, her bitki tiirii i¢in bir olasilik
puani tretir. Bu siireg, tutarliligi ve girdinin islenmeye uygun sekilde hazirlanmasini saglamak igin
gorlintiilerin yeniden boyutlandirilmasi ve normallestirilmesiyle baslar. Bu g¢alisma kapsaminda
yapilan model egitimi, 15 dénemde (epoch) 0,001 6grenme oraninda gergeklestirilmistir. Her donem,
tim egitim verilerinin {izerinden gegerek modelin parametreleri tekrar tekrar 6grenmesine ve
degistirmesine olanak tanir. Verimli aktarim 6grenimi i¢cin MobileNetV2 mimarisi, boylesine biiyiik
ve gesitli bir gévdeden ogrenilen 6zelliklerin uygulamaya konulmasi igin saglam bir baslangi¢

noktas1 gorevi goren, onceden egitilmis ImageNet agirliklart kullanilarak baglatilir. Include_top
parametresi de False olarak ayarlanir, boylece son baglanan katman tam olarak kullanilmaz. Bu
durum, uygulamaya o6zel olarak uyarlanmis katmanlar eklenerek modeli bitki tiirleri
smiflandirmasinin bu 6zel gorevi i¢in genisletilebilir hale getirir.

Bunlara ek olarak, bu model i¢in yakinsama hizi ile egitim kararliligi arasinda bir denge saglarken,
optimizasyon siireci sirasindaki adim boyutunun orta diizeyde olmasini saglayacak bir 6grenme orani
secilmistir. Egitimde, adaptif Ogrenme orani teknigi ve Adam optimizasyon algoritmasi
kullanilmigtir. Adam, diger iki stokastik gradyan inisi genisletmesi olan AdaGrad ve RMSProp'un
kombinasyonudur. Adam, gradyanlarin birinci ve ikinci dereceden moment tahminlerine dayali
olarak her parametre i¢in 6grenme oranlarini ayarlar, boylece giiriiltiilii problemlerin varliginda bile
seyrek gradyanlarla basa ¢ikabilir. Bu optimizator, parametreleri giincellerken tasmay1 6nleyecek ve
modeldeki performansi arttiracaktir. Softmax kayb: fonksiyonu, tahmin edilen olasilik dagilimlari ile
gergek puanlar arasindaki ¢arpikligi 6lgmiistiir. Bu yapi ¢ok smifli siniflandirma igin popiiler bir
secenektir ve farkli bolgelerde kullanildigi bilinmektedir. Ciinkii her sinif igin log kaybini hesaplar
ve bunlar1 toplayarak tek bir standart kayip degeri saglar. Bu kaybin en aza indirilmesi, tahmin edilen
olasiliklarin girdi verilerinin gergek dagilimma miimkiin oldugunca yakin bir sekilde eslesecegi
sekilde modelin ayarlanmasina yardimc1 olur.

TensorFlow, makine 68renimi algoritmalarini belirlemek i¢in bir ¢ergeve ve bunlari ¢alistirabilmek
icin bir platform sunmaktadir. TensorFlow kullanilarak uygulanan bir hesaplama, cep telefonlar1 ve
tabletler gibi kiiclik 6lgekli cihazlardan ylizlerce is istasyonu ve binlerce GPU'dan olusan biiyiik
olgekli dagitilmis sistemlere kadar ¢cok az degisiklik gerektirerek veya hi¢ degisiklik gerektirmeden
cesitli heterojen sistemler iizerinde yiiriitiilebilir. Bu teknoloji son derece uyarlanabilir ve derin sinir
aglarinin hem egitim hem de ¢ikarim algoritmalar1 da dahil olmak iizere ¢ok cesitli algoritmalarin
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uygulanmasi i¢in kullanilabilir. TensorFlow, bilgisayar bilimi alaninda ve diger ¢esitli disiplinlerde
arastirma yapmak ve makine Ogrenimi sistemlerini operasyonel ortamlarda uygulamak icin
kullanilmigtir. Bu teknolojinin kullanimi, konugma tanima, bilgisayarla gérme, robotik, bilgi alma,
dogal dil isleme, cografi bilgi ¢ikarma ve hesaplamali ila¢ kesfi dahil olmak tizere ondan fazla alam
kapsamaktadir [18].

TensorFlow Lite (TF Lite), mobil, gémiilii cihazlar i¢in 6zel olarak gelistirilmis bir islevselliktir. TF
Lite, bu dosya formatinda optimize edilmis bir siiriime doniistiiriilmesini saglar. TensorFlow, bir
makine 6grenimi modelini optimize etmek, sikistirmak ve bahsedilen formata doniistiirmek igin
birgok farkli teknik saglar. TensorFlow diinyada bir¢ok uygulama yapiminda kullanilmaktadir.
Yapay zeka uygulamalari i¢in makine 6grenmesi yontemlerinin ve sonuglarinin uygulanmasini
saglamaktadir. TF Lite, 6zellikle yerel ¢ikarim i¢in tasarlanmis bir hesaplamali bir platformdur. Asil
olarak ucuz bilgisayar donanimlarinda kullanilmak {izere tasarlanmistir. Programcilarin modellerini
uyumlu donanim ve Nesnelerin Interneti (IoT) cihazlarinda yiiriitmesine olanak taniyarak cihaz
icinde kullanilan yapay zekay1 kolaylastirir [19].

TF Lite, TensorFlow gibi standart bir formatta veya ONNX tarafindan doniistiiriilebilir bir formatta
egitilmis bir modeli alir ve bir TFLite model dosyasi (.tflite) olusturur. Doniistiirmeden sonra, model
dosyas1 bir istemci cihazina dagitilabilir. Ardindan TFLite yorumlayicisi kullanilarak yerel olarak
calistirtlabilir. TFLite, Android, I0S ve Linux (Raspberry Pi dahil) gibi mobil ve gomiilii
platformlarda birgok programlama dilinde ¢ikarim yapmayr destekler [20]. Gelistirilen model,
TensorFlow kullanilarak egitilmis ve daha sonra TensorFlow Lite (tflite) formatina
dontistirilmistir. TF Lite modelleri, mobil cihazlarda daha kiigiik boyutlar1 ve hizli ¢alismalari
sayesinde tercih edilmektedir. Bu doniisiim, modelin mobil uygulamada kullanilabilmesini
saglamstir.

2.3. Flask API (Flask API)

Flask yapisi, istenilen cihaz iizerinde web uygulamasi olusturmaya olanak taniyan kiitiiphaneler,
araclar ve yeni teknoloji imkanlar1 sunan bir frameworktiir. Bu imkanlar bir web uygulamasi, bir
blog, bir web sayfasi veya bir takvim uygulamasi olabilir. Flask, Python ile yazilmis hafif bir web
uygulamanin ana yapilarindandir. WSGI ara¢ takimi ve Jinja2 sablon motoru iizerine kuruludur.
Flask, mikroframework kategorisine girer. Mikroframeworkler genellikle dis kiitiiphanelere ¢ok az
bagimliligr olan veya hi¢ bagimliligi olmayan frameworklerdir [21]. Ayrica Flask, Python projeleri
icin gelistiricilerin kolayca web uygulamalart olusturmasini saglamaktadir. Farkli 6lgeklerdeki
gelistirilen projelere entegre edilebilecek yapidadir. Ornegin, basit ¢apli web uygulamalarindan,
diinyanin her yaninda kullanilan genis capli sosyal ag sitelerine kadar bir¢ok alanda kullanilabilir.
Temel prensipler aynidir ve bu prensipler kolayca herhangi bir dlgekli web tabanli uygulamaya
uygulanabilir [22].

Modelin pratikte kullanilabilirligini arttirmak i¢in bir Flask uygulamasi gelistirilmistir. Bu yap1
gelistirilen projede modelin tahminlerini yapabilmesi igin bir API olarak kullanilmistir. Flask
uygulamasi, tflite formatindaki modeli yiiklemekte ve tahminler i¢in hazir hale getirmektedir. Model,
gelen goriintiilerin islenmesi ve tahminlerin yapilmasi i¢in optimize edilmistir. Istemci tarafindan
gonderilen goriintiileri alir ve tahmin sonuglarini dondiiriir. Istemci tarafindan base64 formatinda
gonderilen goriintiiler, sunucu tarafinda ¢oziiliir ve tflite modeline giris olarak verilir. Model,
goriintiiyii isleyerek islemler sonucunda tahmin edilen bitki tiiriinii ve dogruluk oranini verir,

2.4. Mobil uygulama (Mobile application)

React Native framework yapisi, React JavaScript Kiitiiphanesi'ni kullanarak JavaScript ile capraz
platformda derlenmis mobil uygulamalar gelistirmek amaciyla kullanilan agik kaynakli sekilde
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sunulmus bir frameworktiir. React Native, kullanici arayiizleri olusturmak i¢in bir JavaScript
kiitiiphanesi olan React]S'ye dayanir. React, baslangicta Facebook tarafindan web uygulamalarinin
kullanict arayiizlerini olusturmak icin gelistirilmistir. Uygulamanin kullanici arayiizii elemanlarini
yazmak i¢in JavaScript i¢inde XML gomiili bir sozdizimi olan JavaScript XML'1 (JSX)
kullanmaktadir. React, birbirinden bagimsiz organizasyonlarin ve gelistirici toplulugunun
katkilariyla geliserek React Native kullanarak mobil uygulama gelistirmeyi destekleyecek hale
evrilmistir. Bu nedenle daha hizli ve daha giivenilirdirler [23, 24]. React Native ilk kez piyasaya
striildiigiinde sadece 10S destegine sahip iken daha sonraki zamanlarda ana yap: tizerine Android
destegi eklenmistir. Glinimiizde hala yapisal olarak genislemeye devam etmektedir. Facebook, daha
acik kaynakli olmaya baslamis ve React Native i¢in de bu yaklasimi se¢mistir. Kaynak kodu
tamamen agik degildir, yine de Facebook bu hedefe ulasmayi amaglamaktadir. Ayrica toplumsal
yapimin frameworkii gelistirmeye katkida bulunacagini diisiinmektedir [25].

Capraz platform mobil gelistirme frameworklerinin kullanimi, gilinlimiizde mobil uygulamalar
olusturmanin popiiler bir yoludur. React Native ve Expo, Android ve 10S uygulamalar1 olugturmak
icin React kullanarak daha farkli yontemler sunan iki popiiler segenektir. Expo, React Native'in
tizerine bir soyutlama katmani saglamaktadir, bu da gelistirici deneyimini iyilestirmekte ve siireci
basitlestirmektedir [26]. Expo, React Native yapisi kullanilarak olusturulmus yerel web ve mobil
uygulamalar i¢in gelistirilmis bir frameworktiir. Kamera ve GPS konumuna erisim gibi ¢esitli
gelistirme araglar1 ve 6zellikler sunmaktadir. Bir Kiitiiphane olusturulurken en 6nemli Expo 6zelligi,
bir sunucuyu baslatma ve gelistirme amaglart i¢in bir mobil emiilatorde veya mobil cihazda
uygulamayi ¢alistirmayi kolaylastiran Expo CLI olmustur [27].

Mobil uygulama, React Native kullanilarak gelistirilmistir ve kullanic1 dostu bir arayiize sahiptir.
Uygulama, kendi igerisinde anlasilabilirligi arttiran ¢esitli ekranlar ve islevler sunmaktadir.
Uygulamanin ana ekrani, kullanicilarin galeri veya kamera aracilifiyla goriintii yliklemelerine olanak
tanimaktadir. Yiiklenen goriintli, base64 formatina doniistiiriilerek Flask API'ye gonderilir ve tahmin
sonucu alinir. Sekil 4a’da mobil uygulamanin ana ekrani gosterilmistir.

Sonug ekrani, modelin tahmin ettigi bitki tiirii hakkinda bilgi saglamaktadir. Bu ekranda bitkinin adi,
4 goriintiiden olusan bir slayt gosterisi, alternatif adlari, aciklamasi, yenilebilir kisimlar1 ve veri
kaynagit gibi bilgiler sunulur. Ayrica, bitkinin favorilere eklenmesini saglayan bir buton
bulunmaktadir. Bu bitki bilgileri, ¢esitli web sitelerinden toplanmis ve JSON formatinda
diizenlenmistir. Sekil 4b’de mobil uygulamanin sonug ekrani gosterilmistir.

Favoriler ekrani, kullanicilarin favori bitkilerini ekleyip saklayabilecegi bir liste sunmaktadir. Her bir
favori 6gesi icin bitkinin adi, bitki resmi ve eklenme tarihi gosterilir. Kullanici, listedeki herhangi bir
ogeye tiklayarak bitki sayfasina yonlendirilebilir. Sekil 5a’da uygulamanin favoriler ekram
gosterilmistir.

Gegmis ekrani, kullanicilarin daha 6nce tarattigi bitkilerin bir listesini gostermektedir. Her bir 6ge
icin bitkinin adi, bitki resmi ve tarama tarihi gosterilir. Ayrica, "hepsini sil" butonuna tiklanarak
listedeki tiim 6geler silinebilir. Sekil 5b’de mobil uygulamanin gegmis ekrani gosterilmistir.

Bitkiler ekrani, modelin egitiminde kullanilan tiim bitkilerin listesini tutmaktadir. Bu ekranda,
uygulamanin siniflandirabilecegi tiim YYB gosterilir ve kullanic1 herhangi bir bitkiye tikladiginda
bitki sayfasina yonlendirilir. Sekil 6a’da mobil uygulamanin bitkiler ekran1 gosterilmistir.

Hakkinda ekrani, proje ve gelistirici hakkinda bilgi saglamaktadir. Bu ekranda, projenin GitHub
deposunun baglantist bulunur ve mevcut uygulama siirlimiinii gdsteren bir metin yer alir. Bu bilgiler,
kullanicilarin proje hakkinda daha fazla bilgi edinmesine ve gelistiriciyle iletisime ge¢mesine olanak
tanimaktadir. Sekil 6b’de mobil uygulamanin hakkinda ekrani1 gdsterilmistir.
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Edible Eats

Input an image to start predicting your plant

Coneflower

Nz
2’24,‘?-

Add to favorites

Also Known As:
Echinacea,

Echinacea, commonly known as purple coneflower, is

an herbaceous perennial plant with four species and six
varieties all indigenous to North America. This popular plant
has been used in perennial gardens for over 200 years and

is widely known. It has also been used historically in North
America by indigenous people as a medicinal herb. It's also
used as wild edible food and provides nutrition in addition to
many health benefits. Echinacea comes from the Greek word
‘echinos’ meaning hedgehog in reference to the spiny center
cone.

Edible parts:

Leaves and flower petals are edible. All parts of the plant
have been used in tinctures or other medicinal methods.

Sources:
1. https://www.ediblewildfood.com/echinacea.aspx

b)

Sekil 4. a) Mobil uygulamanin ana ekrani b) Mobil uygulamanin sonug ekrani (a) Home screen of the
mobile application b) Results screen of the mobile application)

N=TOn

Gardenia

1:55:00 AM

Crimson clover
27, 1 4:56 AM

Ramsons

Favorites

a)

11:54 B

History

Harebell
5/23/2024 10:08:51 AM

Calendula
5/21/2024 10:08:09 AM

Dandelion
5/21/2024 8:18:42 AM

Harebell
5/21/2024 8:18:34 AM

Dandelion
5/21/2024 6:02:22 AM

Dandelion
5/21/2024 6:01:57 AM

Dandelion
5/21/2024 6:01:49 AM

History

b)

Sekil 5. a) Mobil uygulamanin favoriler ekran1 b) Mobil uygulamanin gegmis ekrani (a) Favorites
screen of the mobile application b) History screen of the mobile application)
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Archive

Edible Eats
Made By Mohamad Hajj Rabee

Alfalfa Edible Eats is a mobile app designed to help you
identify and learn about edible wild plants. This app

provides detailed information and images to make
your foraging adventures safer and more informed.

project github page:
https:/github.com/MohamadHajjRabee/EdibleEats

Allium
App version: 1.0

Sekil 6. a) Mobil uygulamanin bitkiler ekran1 b) Mobil uygulamanin hakkinda ekrani (a) About screen
of the mobile application b) Plants screen of the mobile application)

3. Sonugclar ve Tartisma (Results and Discussion)

3.1. Model egitim siireci (Model training process)

Modelin egitim ve dogrulama siirecinde dogruluk ve kaybin degisimini anlamak ig¢in olusturulan
grafik, Sekil 7°de sunulmaktadir. Grafikte goriildiigi gibi, egitim dogrulugu ve dogrulama dogrulugu
zamanla artarken, egitim kaybi1 ve dogrulama kaybi1 azalmaktadir. Bu durum, modelin veriye uyum
sagladigmi ve Ogrenme siirecinde ilerleme kaydettigini gostermektedir. Ancak, dogrulama
dogrulugunun belirli bir noktada plato yaptig1 ve dogrulama kaybinin da belirli bir degerden sonra
azalmadig1 gozlemlenmektedir. Bu, modelin asir1 6grenmeye baslamis olabilecegini ve ek diizenleme
veya veri arttirma tekniklerine ihtiyag¢ duyulabilecegini isaret edebilir. Modelin egitim sonuglarindan
%385 dogruluk ve %82 dogrulama dogrulugu olarak elde edilmistir.

Karnigiklik matrisi, calismada kullanilan siniflandirict performansinin kapsamli bir sunumudur.
Dogruluk (accuracy), duyarhlik (recall) veya baska degerlendirme 6lgiitlerini hesaplamanin bir yolu
seklinde aciklanamaz. Smiflandiricinin i¢ isleyisine dair daha derin bir anlayis sunan bir aciklamadir.
Karisiklik matrisi ve tiirevlerinin incelenmesi, siniflar ve veri orneklerine atanan etiketlerin temsil
ettigi anlamlar ve kavramlar arasindaki iliskiler hakkinda gii¢lii ipuclar1 saglar. Karisiklik matrisi,
siniflandiricinin zayif yonlerini ortaya ¢ikarir ve model performansinin iyilestirilmesi igin rehberlik
eder. Karisiklik matrisinin analizi, farkli veri 6zellikleri ve nesneler arasindaki iligskiler hakkinda da
bilgiler sunabilmektedir [28].
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Sekil 7. Modelin 6grenme egrisi (Learning curve of the model)

Modelin performansini daha detayli degerlendirmek i¢in karisiklik matrisi kullanilmistir. Karigiklik
matrisi, her bir sinif i¢in dogru ve yanlis siiflandirmalar gorsellestirerek, modelin hangi siniflarda
glclii ve zayif oldugunu belirlemeye yardimci olmaktadir. Sekil 8’de modelin karisiklik matrisi
gosterilmektedir. Karigiklik matrisi, modelin genel performansini ve hangi bitki tiirlerinin dogru veya
yanlis tanimlandigini géstermektedir. Matriste diagonal tizerindeki degerler dogru siniflandirmalari,
diger hiicreler ise yanlis siniflandirmalar1 temsil etmektedir. Bu analiz, modelin hangi bitki tiirlerini
karigtirdigina dair degerli bilgiler vermektedir ve gelecekteki iyilestirme ¢aligmalari i¢in yonlendirme
saglamaktadir.

3.2. Model performans degerlendirmesi (Model performance evaluation)

Makine 6grenimi, veri madenciligi ve yapay zeka uygulamalariin farkli alanlarinda (6neri sistemleri
ve sosyal ag analizi gibi) yanlis ve negatif drnekler siirekli artmaktadir. Ornek olarak ¢ogu web
sayfasi ¢ogu sorgu i¢in alakasiz sonuglar sunmaktadir. Bu tiir durumlarda siiflandirma dogrulugu
mantikli bir degerlendirme 6lciitii degildir, ¢linkii her zaman negatif olan siniflandiriciy: fazla degerli
kilmaktadir. Smif dengesizligini dogrulugun maliyet-duyarli versiyonlariyla ayarlamak da ise
yaramamaktadir. Ciinkii bu sadece dogru negatiflerin faydasin1 azaltmakla kalmaz ayni zamanda
yanlis pozitiflerin maliyetini de diisiiriir. Bu durumda iyi bir ¢6ziim, dogru negatifleri tamamen goz
ard1 etmek ve performans 0Olgiitli olarak yanlis pozitif oran1 yerine, pozitif tahminler arasindaki dogru
pozitiflerin oran1 olan kesinligi (precision) kullanmaktir. Bu baglamda, dogru pozitif oran1 genellikle
duyarlilik (recall) olarak adlandirilir [29, 30].

Kesinlik, modelin dogru pozitif tahminlerinin, yaptig1 toplam pozitif tahminlere oranini ifade eder.
Modelin pozitif olarak tahmin ettigi sonuclarin ne kadarnin gercekten dogru oldugunu gosterir. Bu
modelin kesinlik degeri 0.8267'dir. Kesinlik degerinin formiilii asagida verilmistir:

TP
TP+FP

Kesinlik =

1)
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Duyarlilik, modelin dogru pozitif tahminlerinin, tim ger¢ek pozitif vakalara oranini ifade eder.

Modelin ne kadar dogru pozitif vakay yakaladigini gosterir. Bu modelin duyarlilik degeri 0.8232'dir.

Duyarlilik metriginin formiilii asagida verilmistir:

)

F1 Skor, kesinlik ve duyarlilik metriklerinin harmonik ortalamasidir. Bu metrik, hem yanlis pozitif

TP
TP+FN

Duyarlilik

hem de yanlis negatif tahminleri dikkate alarak genel model performansini degerlendirir. Bu modelin

F1 Skoru 0.8204'tiir. F1 Skor hesaplama formiilii agsagida verilmistir:

@)

KesinlikxDuyarlilik
F1 Skoru = 2 x 4

Kesinlik+Duyarlilik

F1 Skor pozitif ve negatif siniflarda asimetrik bir yapidadir. Tamamlayici tahminler ve gergek
etiketler goz oniine alindiginda, F1 Skor farkli bir sonug verebilir. Ayrica, mikro F1'in nadir etiketler

tizerindeki performanstan daha az etkilendigi, makro F1 Skorun ise her etiketin F1 Skorunu esit

olarak agirliklandirdig: genel olarak bilinmektedir [31].

Matthews Korelasyon Katsayis1 (Matthews Correlation Coefficient), modelin siniflandirma kalitesini

Olgen bir metriktir. Hem pozitif hem de negatif siniflardaki do

l1s tahminleri dikkate alir ve

-

gru ve yan

dengeli siniflar i¢in uygun bir Ol¢iimdiir. Bu modelin MCC degeri 0.8183'tlir. MCC degerinin

hesaplama formiilii asagida verilmistir:

(4)

TPXTN—FPXFN
J(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN)

MCC =
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Dogruluk, modelin dogru tahminlerinin, yaptigi toplam tahminlere oranini ifade etmektedir. Modelin
genel olarak ne kadar dogru tahmin yaptifim1 gosterir. Dogruluk metriginin formiilii asagida
verilmistir. Bu modelin dogruluk degeri 0.8232'dir. Hesaplanan metrik sonuglari Tablo 1°de
sunulmustur.

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Dogruluk = (5)

Tablo 1. Performans metrik sonuglar1 (Performance metric results)

Sonu¢

Kesinlik 0.8267
Duyarhhk 0.8232
F1 Skoru 0.8204
MCC 0.8183
Dogruluk 0.8232

4. Sonug (Conclusion)

Sunulan makale kapsaminda gelistirilen sistem, kullanici dostu arayiizii ve elde edilen yiiksek
dogruluk oraniyla YYB’nin tanimlanmasinda giiniimiizde kullanilmasi1 kar saglayacak 6nemli bir
¢oziim sunmaktadir. Elde edilen sonuglarda, MobileNetV2 tabanli olusturulan modelin egitim
dogrulugunun %85 ve dogrulama dogrulugunun %82 oldugu goriilmektedir. Bu ¢alisma, mobil
cihazlar iizerinden YYB tanimlama alaninda 6nemli bir yol katedilmesini saglamistir. Doga
meraklilar1 ve doga iizerindeki arastirmacilar i¢in mobilde rahat¢a kullanilabilir bir ara¢ sunmaktadir.
Sunulan mobil uygulama, ger¢ek zamanl bitki tanimlama yetenegini arttirabilmek igin, kullaniciya
anlik geri bildirim gonderebilme ve bitkileri daha hizli tanimlama 6zellikleriyle daha da
iyilestirilebilir. Yapilacak bu iyilestirmeler, kullanicilarin dogada aragtirma yaparken bitkileri rahatga
ve hizli bir sekilde tanimlayip bilgi edinmelerini saglayarak kullanici memnuniyetini arttiracaktir.
Ayrica bu uygulama fizerine, bitki hakkindaki ek bilgiler (benzer tiirdeki farkli bitki ornekleri,
dogada bulunma alanlar1 vb.) ve Ozellikler eklenerek kullanici deneyimlerinin olumlu yoénde
etkilenmesi saglanabilir. Sunulan uygulama diizenli olarak giincellenmelidir ve uygulama kullanici
geri bildirimlerine dayali olarak gelistirilebilir. Uygulama farkli dillerde desteklenerek uluslararasi
kullanim1 kolaylastirilabilir. Bu sayede uygulama igerisinde bir topluluk platformu olusturularak
kullanicilarin kendi aralarinda bilgi alisverisi yapmalar1 ve uygulama igerisine kendi ¢ektikleri bitki
fotograflarini eklemeleri bir bagka pozitif 6zellik olusturacaktir.

Semboller (Symbols)

TF TensorFlow
TP Dogru pozitif tahminler
FP Yanlis pozitif tahminler

FN Yanlis negatif tahminler
TN Dogru negatif tahminler
MCC  Matthews Korelasyon Katsayisi
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