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Anahtar Kelimeler

Mantar tirlerini tanimlama,
Onceden egitilmis aglar,
Transfer 6grenme

Ozet: Evrisimli sinir aglariyla mantarlarin tanimlanmasi; hayati agidan énemli
mantarlarin koruma altina alinmasinda ve mantar kaynaklarinin stirdiirilebilir
yonetim planlarinin yapilmasinda olduk¢a 6nemlidir Ayrica, zehirli mantarlarin
tespit edilmesinde, mantar yetistiricileri ile toplayicilarin mantarlan
tanimlamasinda yararli olabilecek bir problem ¢oéziimiidiir. Mantar sapkalari
dokiintii, leke, pul, kusak, yiv, 6zgiin desen ve renk gibi ¢ok sayida ayirt edici
ozelligi sahiptirler. Bu nedenle sapka gorintiilerinin Lamel, Yiiziik, Sap ve Volva
goriintilerine gore tanimlamaya daha ¢ok katkisi olacagi diisiintilmiistiir. Bunun
yani sira mevcut veri setleri evrisimli sinir aglari’'n1 egitmek icin yetersiz veya
diizensizdir. Bu tezleri ispat etmek ve ¢alismalara katki saglamak amaciyla, 18 aile
ait 472 sinifin goriintiilerini iceren {i¢ adet yeni veri seti olusturulmustur. Diizensiz
veri seti 148318, diizenlenmis Sapka, Lamel, Yiiziik, Sap ve Volva goériintilerini
iceren veri seti 97450 goriintii icermektedir. Diizenlenerek olusturulmus mantar
sapka goriintiileri ise 65419 goriintiiden olusmaktadir. Calismada 6 evrisimli sinir
agy, transfer 6grenme yontemi kullanilarak egitilmistir. Diizenlenmis mantar sapka
veri setiyle egitilmis en basarili agin dogruluk oran1 %97.62’dir. Bu veri setinin
goriintli sayisi, birinci veri setine gore %44, ikinci veri setine gore %32 daha az
olmasina ragmen basar1 orani birinci veri setine gére %26.53, ikinci veri setine
gore %14.5 daha iyidir.

Identifying Species of Mushrooms Through Mushrooms Images by Convolutional
Neural Networks with Transfer Learning Method
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Abstract: Identification of fungi by convolutional neural networks; It is very
important for the protection of vital mushrooms and for making sustainable
management plans of mushroom resources. It is also a problem solution that can
be useful in detecting poisonous mushrooms and for mushroom growers and
collectors to identify mushrooms. Mushroom hats have many distinctive features
such as rash, stain, scale, sash, groove, unique pattern and color. For this reason, it
is thought that hat images will be more successful in defining according to Lamella,
Ring, body and Volva images. In addition, the available datasets are insufficient or
disorganized to train convolutional neural networks. In order to prove these two
theses and contribute to the studies, three new datasets containing the images of
472 classes belonging to 18 families were created. The irregular dataset contains
148318 images. the dataset of the edited Hat, Lamella, Ring, Body and Volva
images has 97450 images. Mushroom hat images created by editing consist of
65419 images. In the study, 6 convolutional neural networks were trained using
the transfer learning method. The accuracy of the most successful network trained
with the regulated mushroom hat dataset is 97.62 %. Although the number of
images of this dataset is 44% less than the first dataset and 32% the second
dataset. the success rate is 26.53% better than the first dataset and 14.5% the
second dataset.

1. Giris kisimlar1  olan makrofunguslar olarak kabul

edilmektedir [1]. Mantarlar yenilebilir ve tibbi olmak
Mantarlar; ¢iplak gozle goriilebilecek ve elle tizere iki gruba ayrilmaktadir [2]. Yiiksek besin
toplanabilecek biiyiikliikte, kendine 6zgli meyve degerine sahip mantarlar, genellikle gida irini
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olarak tiiketilmektedir. Mantarlar B3, B12 vitamini,
demir, potasyum, kalsiyum, bakir, selenyum, fosfor,
magnezyum, ¢inko ve manganez gibi bircok
mineralleri icermektedir. Bunun yani sira riboflavin,
niasin, pantotenik ve konjuge linoleik asit kaynagidir
[3]- Protein miktar1 et, yumurta ve siit kadar
yliksektir ve en iyi D vitamini kaynaklarindan biridir
[3-5]. Hayvansal kaynaklar disinda D vitamini iceren
tek dogal kaynaktir. Mantarlarin bazi besin degerleri
Tablo 1’de verilmistir [6].

Mantarlar icerdikleri biyoaktif bilesikler nedeniyle
bircok  hastaligin  6nlenmesi ve tedavisinde
destekleyici {iriin olarak da kullanilabilmektedir.
Dogadan toplanan ¢ogu mantar tiirlerinin antitiimor,
antioksidan, antimikrobiyal, antiviral ve antialerjik
gibi tibbi yararlar oldugu tespit edilmistir [7].

Tablo 1. Mantarlarin besin degerleri [6]
Mantarlarin Besin Degerleri

Enerji 240-310 kcal/kg
Yag 20-30 g/kg
Protein 200-250 g/kg
Karbonhidrat 500-650 g/kg
Diyet Lifleri 220-300 g/kg

Dogada yabani olarak yetisen 140000'den fazla
mantar tiri bulunmaktadir [8]. Bunlardan 2500
kadar1 yenilebilir olarak tanimlanmistir [9]. Dogadan
toplanan yenilebilir yabani mantarlar, kiiltir
mantarlarina gore c¢ok talep gormektedir. Yabani
mantarlara olan bu talep artis1 ve ticari potansiyel,
mantarlari odun dis1 orman riinii alternatifi arasina
sokmaktadir [10,11,12]. Fazla isgiicii gerektirmemesi,
is glciniin ve mantar toplama seklinin disik
masrafli olmasi nedeniyle insanlar i¢cin gecim kaynagi
haline gelmistir [13]. Fakat bilingsiz toplayicilik ve
mantar Uretim taleplerindeki son yillardaki asir
artis, mantarcilikta siirdiiriilebilirlik problemlerinin
ortaya cikmasina sebep olmugstur [11]. Ozellikle
gelismis tilkelerde mantara ¢ok fazla talep vardir; bu
tilkelerde kisi basina yillik mantar tiiketimi 2.5kg’a
kadar yiikselmistir. Sekil 1’de 2005 y1li ile 2017 yillar:
arasinda diinyada mantar tiketim miktarlarn
verilmistir [14].

Tiiketim miktarlar;, mantara ilginin o6niimiizdeki
yillarda daha da artacagini gdstermektedir. Sekil 2'de
verilmistir [15].
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Sekil 1. Diinya’da mantar tiiketim miktarlari [14]
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Sekil 2. Diinya’da mantar gelir miktarlari [15]

Yasam agisindan ¢ok degerli olan mantarlarin herkes
tarafindan tanimlanmasi o6nemli bir sorundur.
Ozellikle mantara dokunmadan ve zarar vermeden
gorsel olarak tanimlanmasi insan saghgl ve mantarlar
kaynaklarinin stirdiiriilebilirligi a¢idan O6nemlidir.
Mantar tiirlerini mantar goriintiilerinden tanimlama
yetenegi, oOnemli bir sorun olmasina ragmen
yeterince ilgi gormemistir. Bunun nedeni bu alandaki
veri yetersizligi veya diizensizligidir.

Baz1 mantar tiirlerinin yapilarinda ¢ok ince farklar
olmakla beraber dogada ¢ok sayida mantar tiri
bulunmaktadir. Bu nedenle mantar tirlerinin
tanimlanmast egitimli ve tecriibeli insanlarin dahi
zorlandigt  bir  konudur. Mantar tirlerinin
belirlenmesinde, goérme problemleri {izerinde
etkileyici sonuglar veren ve her gecen giin hizla
ilerleme kaydedilen derin 6grenme ydntemlerinden
evrisimli sinir aglarim1 kullanmak yararli olabilecek
bir problem ¢oéziimiidiir. Bu calismadaki gorsel tir
tanimlamasi; mantarlarin gelecege tasinmasinda,
yasam acisindan 6nemli mantarlarin koruma altina
alinmasinda, mantar kaynaklarinin siirdiriilebilir
yonetim planlarinin yapilmasinda, mantarlarin zehirli
olup olmadiginin tespitinde, botanik
arastirmalarinda, mantarlarin sinif veya alt tiirlerinin
belirlenmesinde, mantar yetistiriciliginde,
mantarlarin islenme stireclerinde, mantar
toplayicilarin mantarlari tlirlerine gore
siiflandirmasinda yararli olabilecek bir problem
cOoziimuddr.

Derin 6grenmedeki son gelismeler sinir aglarinin
bircok gorsel tanima gorevinde insan performansini
gecebildigini gostermistir. Derin O0grenme
yaklasimlarinin 6nemli dezavantaji, tatmin edici
sonuglar elde etmek icin genellikle ¢ok biiytk veri
setlerine ihtiya¢ duymalandir. Ornegin, ImageNet
veritabani, 15000000’u asan resim iceren ve 22000
kategoriye ayrilmis bir veri setidir. Diinyada
trilyonlarca mantar olup dogada yabani olarak
yetisen 140000'den fazla mantar tiiriine ragmen
mantar tiiri tanimlamasi i¢in boyut veya cesitlilik
bakimindan esdeger bir veri seti yoktur. Bu alandaki,
en biiyiik gorsel veri setlerinden mushroomobserver
WEB sitesinde yaklasik 250 bin mantar gortntiisi
bulunmaktadir. Bu veri setinde her mantar tiiriine ait
yaklasik 1 ile 5 arasinda goriinti mevcuttur [16].
2018 FGVCx mantar smiflandirma yarismasinda



B. Elmas / Evrisimli Sinir Aglar1 ile Mantar Gériintiilerinden Mantar Tiirlerinin Transfer Ogrenme Yontemiyle Tanimlanmasi

kullanilan veri setinde ise toplam 1394 mantar tiirii
vardir. S0z konusu veri seti 99.518 adet goriintii
icermektedir [17,18]. Kuzey Avrupa mantar
tirlerinin en yaygin dokuz adet mantar tiiriinii
barindiran diger bir veri setinde ise 6713 gortintii
vardir [19]. Bu ¢alismada s6z konusu bu sorunun
¢oziimiine katkida bulunmak ve evrisimli sinir
aglarini egitmek amaciyla yeni, yeterli ve diizenli bir
veri seti olusturulmustur. S6z konusu veri seti bir yili
kapsayan bir siirecte diger veri setlerinden,
dogaseverlerin fotograf ¢ekimlerinden ve bu ¢alisma
icin cekilmis fotograflardan olusmaktadir.
Olusturulan veri setinde Lamel, Yiiziik, Sap, Volva
ozelliklede mantar sapkalarini 6n planda tutacak
sekilde yeniden diizenlenmistir.

Bu ¢alisma bir baslangi¢ calismasi olup, ilk asamada
olusturulan mantar veri seti ile 6nceden egitilmis
aglan transfer 6grenme yontemleriyle egiterek
mantar  tiirlerinin  tanimlanmasinin  mimkiin
oldugunu gostermektir. Bu c¢alisma sonucunda
kazanilacak bilgi ve tecriibeler dogrultusunda
¢alismanin devaminda planlanan proje ile veri setini
Tiirkiye smirlarim  kapsayacak sekilde miimkiin
oldugunca biiyiitmektir. Bu veri setiyle de mantar
goriintiilerinden mantar tanmimlamasi yapabilecek
yiiksek ¢ozlintrlikte veri girisine sahip, s6z konusu
goreve 0Ozgln bir ag tasarlamaktir. Yine proje
kapsaminda mantar alt tlrlerinin tanimlamasin
yapabilecek ikinci 6zgiin bir ag tasariminin yapilmasi
planlanmaktadir. Her iki ag tasarimi herkesin
ulasabilecegi  uygulamalar  haline  getirilerek
olusturulan veri setiyle birlikte kamuya agilacaktir.

Image-CLEF Challenge 2013’te bitkilerin taninmasi
icin yapilan calismalarda yaprak verilerin yani sira
bitkinin diger kisimlar1 da kullanilmaya baslamistir.
Farkli  ekipler, Dbitkinin farklh  kisimlarinin
goriintiileriyle bitki tilirlerini tanimlamak i¢in
algoritmalar ve programlar gelistirilmistir [20, 21].
2014 yilina Kkadar, algoritmalarin ¢ogu Scale-
Invariant Feature Transform veya Speeded-Up
Robust Features gibi noktalarin tespit edilmesi ve
karakterizasyonuna, Fourier veya Local Binary
Pattern doniisiimlerinden elde edilen renk bilgilerine
ve bag-of-word yaklasimlarina dayanmaktaydi [22-
24]. ImageCLEF 2015ten itibaren ise bitkilerin

siiflandirilmast veya o6zelliklerin ¢ikarilmasinda
derin O0grenme yaklasimlari kullanilmaya
baslanmistir [25].

M. Sulc ve arkadaslarinin LifeCLEF 2014’da bitki
tlirlerinin fotograflardan otomatik olarak
taninmasina yonelik 6nceden egitilmis ResNet152’yi
kullanmiglar ve %50 ile %60 arasinda basar1 elde
etmislerdir [26]. N. Sunderhauf ve arkadaslarinin
LifeCLEF 2015’te Fransa'dan 500 farkh ot, aga¢ ve
egreltiotu tiriinden aliman 47000’den fazla kok,
yaprak, meyve, cicek ve dal deseni gorintiilerini
kullanarak Evrisimli sinir aglar ile siniflandirma
yapmislar ve ortalama %25 bagsar1 elde etmislerdir
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[27]. ]. Champ ve arkadaslar LifeCLEF 2015’de Bati
Avrupa'da yasayan agag, ot ve egreltiotu tiirline ait
1000 adet tiiriin ¢ok sayida cicek, yaprak, meyve, kok
ve dal goriintiilerini toplamislardir. Calismalarinda
evrisimli sinir aglarim  kullanarak siniflandirma
yapmislar ve %58 basar1 orani elde etmislerdir [28].
H. Goeau ve arkadaslar1 LifeCLEF 2017’de yaptiklari
calismada AlexNet, GooglLeNet, ResNet, VGGNet gibi
bircok mimariyi kullanarak cicek, meyve, tiim bitki
gorilintiisii, yaprak, dal deseni, lizerine yaptiklari
calismada %48 ile %95 arasinda degisen basari
oranlar1 elde etmislerdir [29]. LifeCLEF’'de bitki
siniflandirmasinin  yapildigi bu c¢alismalarda derin
6grenme yaklasimlar: kullanilmistir.

Mantar tanimlama alaninda yapilan calismalar ise su
sekildedir; A. Masoudian ve K. A. Mclsaac, Mantar
hasat robotunun mikrobik veya mekanik kaynakl
mantar hasarin tespit etmek amaciyla hizli ve
tahribatsiz bir yontem i¢cin Destek Vektor Makinesi
yontemini uygulamislardir. Calismalarinda %90'1in
tizerinde dogruluk oram elde etmislerdir [30]. A.
Subramaniam ve B.]. Oh yaptiklari ¢alismada, temel
bilesen analizi algoritmasim kullanarak yenilebilir
mantarlar1 yenilemeyen mantarlardan ayirt etme
yontemini énermislerdir. Onerilen yontemin bagari
oranl, egitim goriintilerinin sayis1 bagh olarak %85
ile %96 arasindadir [31]. Kyung-Jong Kim ve
arkadaslari evrisimli sinir aglarini kullanarak mantar
tarlalarinda  yetistirilen = mantarlarin  hasere
durumunu analiz etmeKk i¢in bir sistem onermislerdir.
Calismayn mantar hastaliklart  ve  zararhlan
hakkindaki 6zel verilerden elde edilen yaklasik 1500
mantar goriintiisi ile gerceklestirmislerdir [32]. A. J.
Olpin yaptigi c¢alismada tarim mantarlarini
siiflandirmak ve tespit icin iki takim deney
yapmistir. Siniflandirma icin yaptigi ilk deney setinde
standart bir evrisimli sinir aglarini kullanmis, %87.5
ile %88.9 arasinda dogruluga ulagmistir. Ikinci deney
setinde ise Bolge Tabanli Evrisimli Sinir Agim
(Region-Based Convolutional Neural Network)
kullanmis, %92.1 dogruluk elde etmistir [33]. R. F.
Rahmat ve arkadaslar1 zehirli mantarlar tammlamak
icin K-En Yakin Komsu Algoritmasini 6nermislerdir.
Tanimlama  isleminden  o©nce, goriinti  gri
6lceklendirme, gorintii kenar1 ve esikleme, goriinti
bolimleme ile o6zellik ¢ikarma islemi kullanilarak
mantar goriintiileri ©6n islemden gecirmislerdir.
Sistemi test etmek icin 40 mantar gorintisi
kullanilmis, zehirli mantar tanimlamasinda sistemin
dogruluk oranmi %90 olarak bulmuglardir [34].
Wibowo ve arkadaslari, Karar Agac (C4.5),
NaiveBayes ve Destek Vektor Makinesi yontemlerini
kullanarak Agaricus ve Lepiota ailesinin mantar
verileri smiflandirmiglardir. Test sonuclary, C4.5
algoritmasinin Support Vector Machine (SVM) ile
%100 oraninda aym dogruluk seviyesine sahip
oldugunu gostermis ancak hiz agisindan C4.5
algoritmasinin SVM'den daha hizli oldugunu tespit
etmislerdir [35]. M. Wulandari ve arkadaslari, zehirli
mantarlarn belirlemek amaciyla geri yayilimh bir sinir
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agin kullanmislardir. 1020 egitim verisi lizerinde
ozellik c¢ikarmada, renk icin 3D Renk Vektori
Niceleme ve form ¢ikarma islemi icin Hu Moment
yontemlerini kullanmislardir. Arastirmanin
sonucunda, %89.71 dogrulukla mantar tiirlerini
tespit etmislerdir [36]. A. Anil ve arkadaslari,
Agaricus ve Bisporus mantarlarinin agik atmosferde
cevreyle reaksiyona girme ve kahverengi renkli bir

pigment gelistirme egiliminden yola ¢ikarak
mantarda tazeligin belirlenmesi i¢in bilgisayar
tabanli gérme  yontemi  Onermisler. SVM

siniflandiricisinin %80 dogrulukla mantarin tazeligini
belirledigi sonucuna varmiglardir [37]. P. Maurya ve
N. P. Singh yenilebilir ve zehirli mantarlar1 ayirt
etmek icin makine 6grenme yaklasimina dayanan
doku 6zelligini kullanarak mantarin siniflandirilmasi
icin bir SVM siniflandiriciy1 6nermisler ve énerdikleri
yaklasimin performansini %76.6 olarak bulmuslardir
[38].

2. Materyal ve Metot
2.1. Evrisimli sinir aglar ve transfer 6grenme

Derin sinir aglar bilgisayarli gérme, konusma tanima
ve robotik iceren i¢in bircok yapay zeka
uygulamasinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Derin
sinir aglarinin sikca tercih edilen bir sekli ise ¢oklu
evrisimli katmanlardan olusan evrisimli sinir
aglandir [39]. Evrisimli sinir aglari, 1zgara benzeri
bilinen bir topolojiye sahip veriyi islemek icin
kullanilan bir tiir sinir agl olan derin 6grenme
yontemidir [40]. Ileri beslemeli mimariye sahiptir ve
tamamen bagh katmanlara sahip aglara kiyasla daha
iyi genelleme yapar [41, 42]. Daha ¢ok oriintii tanima,
siiflandirma, sinyal isleme, sozlik, tip, finans ve
savunma sanayinde kullanilmaktadir. Evrisimli sinir
aglann cogunlukla Sekil 3’teki gibi Convolution,
Rectified Linear Unit (ReLU), Pooling ve Fully
Connected Layers (FC) katmanlarindan olusur [41,
43-46).

Yeni bir evrisimli sinir ag1 yaratmanin ve egitmenin
ilk adim1 ag mimarisini tanimlamaktir. A§ mimarisi,
dahil edilen katmanlarin tiirlerine ve sayilarina bagh
olarak degisebilir. Dahil edilen katmanlarin tiirleri ve
sayisi, uygulamaya veya verilere  baghdir.
Uygulamada kategorik yanitlar varsa, bir softmax ve
siniflandirma katmanina sahip olunmalidir. Yanit
strekli ise; agin sonunda bir regresyon katmamni
bulunmalidir. Yalnizca bir veya iki evrisimli katmana
sahip kiiciik bir ag, az sayida gri tonlamali gériinti
verisini 6grenmek icin yeterli olabilir. Diger taraftan,
milyonlarca renkli goriintii iceren karmasik verilerde,
daha karmasik aglara ihtiya¢ duyulmaktadir [45].
Evrisimli sinir aglarinda Sekil 3’te gosterildigi gibi ilk
katmanlarda verilen girdi iizerinde, filtreler yoluyla
ozellik cikarimi gerceklestirilir. Ayn1 zamanda bir
yandan hesaplama maliyetini diisiirmek diger yandan
ise girdiden 6grenilen 6zelliklerin 6zet bilgisini diger
katmanlara aktarmak amaciyla boyut diisiirme
fonksiyonlar1 kullanilir. Daha sonra girdiden elde
edilen bu ozellikler tek boyutlu bir vektér haline
getirilir ve tam baglantili katman veya katmanlara
girdi  olarak  verilip, smiflandirma  islemi
gerceklestirilir. Agin filtreler ve agirhklar altindaki
performansi, bir kayip fonksiyonu ile hesaplanir ve
Ogrenilebilir parametreler yani filtreler ve agirliklar
geri yayihm yoluyla kayip degerine gore giincellenir
[42]. Evrisimli sinir aglarinin her biri farkli mimar{
kullanarak egitim islemi gerceklestirmektedir. Bu
calismada kullanilan evrisimli sinir aglari; AlexNet,
ResNet18, ResNet50, ResNet101, VGG16, VGG19'dur
[47-50]. Tablo 2’de so6z konusu aglarin katman,
derinlik, parametre sayisi, gorinti giris boyutlar ve
ag mimarileri verilmistir.

Bazi evrisimli sinir aglarinin egitilmesi, agin
karmasiklig1 ya da veri setinin biiyiikligi nedeniyle
standart bilgisayar islemcilerinde gerceklestirmek
oldukca zordur. Bu nedenle gii¢li grafik isleme
birimlerine ihtiya¢ duyulur. Uzun siiren egitimler
sonucunda egitilmis bircok modelden problem ic¢in
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Tablo 2. Aglarin derinlik, katman, parametre sayisi, resim giris boyutu ve mimarileri

AlexNet ResNet-18 ResNet-50 ResNet-101 VGG16 VGG19
Derinlik 8 18 50 101 16 19
Katman 25 72 177 347 41 47
Parametre 61 Milyon 11.7 Milyon 25.6 Milyon 44.6 Milyon 138 Milyon 144 Milyon
Resim 227x227 224x224 224x224 224x224 224x224 224x224
7x7,64,stride 2 7x7,64,stride 2 7x7,64,stride 2 [3x3conv,64]x2 [3x3conv,64]x2
1§§§1 :g:;(’] 3x3 Max. Pool 3x3 Max. Pool 3x3 Max. Pool Max. Pool Max. Pool
1x1 64 1x1 64 ] [3x3conv,128]x2 [3x3conv,128]x2
[3X3 64]X2 [3x3 64 ]X3 [3x3 64 |x3 Max. Pool Max. Pool
ox5 conv) k364 1x1 256 1x1 256] [3x3conv,256]x3  [3x3conv,256]x4
3x3 max i
1x1 128 1x1 128 Max. Pool Max. Pool
[3x3]x1 gg 53]){2 [3x3 128]){4 [3x3 128|x4  [3x3conv,512]x3  [3x3conv,512]x4
Mi . [3x3]x1 1x1 512 1x1 5121 Max. Pool Max. Pool
tmari 3%3  conv 33 256 1x1 256 1x1 256 ] [3x3con,512]x3 [3x3conv,512]x4
[3X3 max] [3X3 256]X2 [3x3 256 ]XG [3x3 256 [x23 Max. Pool Max. Pool
1x1 1024 1x1 10241 4096 fc,ReLU 4096 fc,ReLU
1000fc 1x1 512 1x1 512 4096 fc,ReLU 4096 fc,ReLU
softmax [gig gg]xz [3x3 512 ]x3 [3x3 512 ]x3 1000 fc 1000 fc
1x1 2048 1x1 2048 softmax softmax
Avg. Pool Avg. Pool Avg. Pool

1000fc, softmax

1000fc, softmax

1000fc, softmax

uygun bir model secilerek problemin ¢6ziimiinde
kullanilabilir. Egitilmis bir agmn, ilgili ikinci bir
gorevde yeniden tasarlandigl, hizli ilerleme ve
gelismis performans saglayan bu makine 6grenmesi
teknigine transfer 6grenme denir. Transfer 6grenme;
agin egitilmesi icin yeterli zaman yok ve donanim
yetersizse, ne kadar veri olduguna dair
endiselenmeden, bir derin 06grenme modeli
olusturmanin en hizh ve en kolay yoludur [51-53].
Geleneksel makine 6grenme teknikleri, her gorevi
sifirdan 6grenmeye c¢alisirken, transfer 6grenme
teknikleri, 6nceki gorevlerden elde ettigi bilgileri yeni
bir gorevi 6grenme hedefine aktarir [53]. Ogrenilen
niteliklerin tasinabilir olmasi derin 6grenmeyi eski ve
sig 6grenme yaklasimlarindan ayiran en oOnemli
avantajlarindan biri olup derin 6grenme yontemini
kiiciik veri problemlerinde etkin yapar [54].

Evrisimli sinir aglarinin giris ve ara katmanlari
genellikle kenar, doku, desen, gibi iist seviye
ozellikleri 6grenirken son katmanlari daha spesifik
ozellikleri 6grenir. Bu ylizden giris ve ara katmanlar
korunurken son katman probleme uygun sekilde
tasarlanip, mevcut veri setiyle egiterek hizli bir
sekilde yeni bir model elde edilir [55]. Veri ve hedef
gorev, orijinal modelin lizerinde ¢alistig1 veri ve hedef
gorevle benzerlik gdsteriyorsa, bu yaklasim en iyi
sonucu verir. Bununla birlikte, bir modeli sifirdan
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Sekil 4. Tam Bagh katmanlarin probleme gore tasarimi.

Parametreler Sabit
Ozellik Cikarict
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egitmek icin yeterli veri varsa ve gorevler o kadar
yakin olmasa da, oOnceden egitilmis bir model
kullanarak  parametreleri  baslatmak, rasgele
baslatmadan daha iyi sonuglar verebilir [56]. Ayrica
sahip olunan veri problemli ve miktar1 yetersiz ise bu
veri i¢in tasarlanmis 6zel model, 6nce genel bir goérev
icin hazirlanmis biiyiik bir veri kiimesi kullanilarak
egitildikten sonra mevcut veri ile egitilebilir. Bu
yontemde aktarilan sey temel olarak parametrelerin
baslangi¢c degerleridir. Agirliklar rastgele baslatmak
yerine oOnceden egitilmis bir ag kullanarak
baslatmak; agin o6grenmede 1iyi bir baslangig
yapmasini, 6grenme gelisiminin daha hizli olmasini
ve daha ytiksek performans elde etmesini saglayarak
yakinsamay1 hizlandirir. Ayrica yeterli veri olmadig:
durumlarda, transfer 6grenme ag1 asir1 6§renmeden
koruyarak egitmek icin iyi bir secenektir. Sekil 4'teki
gibi Tam Bagh katman disindaki tiim katmanlari
aktarmak en yaygin transfer 6grenme tiiriidiir. Bu
calismada da bu yodntemin kullanilmasi tercih
edilmistir [51-53].

Ayrica dnceden egitilmis bir agin ilk n katmanini bir
hedef aga aktarip geri kalan katmanlari rastgele
baslatmak da mimkiindiir. Aktarilan kismin, ilk
katmanlar olmasi da gerekmez. Gorevler ayni fakat
girdi verilerinin tiirdi biraz farkliysa, son katmanlar
da aktarmak miimkiindiir.

!
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Transfer Rasgele Baslangic

Rasgele Baslangi¢ Transfer

Sekil 5. ilk ve son katmanlarin transfer modeli

Transfer 6grenme pek c¢ok gorev icin kullanabilir.
Ancak bir modeli baska bir modele aktarmak her
zaman mimkiin degildir. Veri tiriiniin ve gorevinin
oldukga farkli oldugu durumlar bu kapsama girer.
Transfer 6greniminin uygulanamayacagl bir baska
durum, ozellikleri aktarilacak model ile aktarilan
modelin mimarisindeki uyumsuzluk durumudur.
Farkli mimarilere sahip modeller arasinda bilgi
aktarimin saglayan teknik model ise $ekil 6'da
verilen damitmadir. Onceden egitilmis bir modelin
damitilmasi; yeni modeli, dogrudan veriler iizerinde
egitmek yerine dnceden egitilmis modelin ¢iktilarim
taklit edecek sekilde egitilmesidir. Bu yaklasim
ozellikle kaynak modelden daha kii¢iik bir modelin
egitilmesinde verimlidir.
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Sekil 6. Egitilmis bir modelin damitilmasi

Mantar siniflandirilmasi, ImageNet yarismasindan
farkli bir problem olup daha spesifik bir problem
¢Oziimidir. Bu yilizden calisma icin olusturulan
mantar veri seti ile yarismada kullanmilan aglarin
egitilmesi gerekir. Aglarin giris katmanindan
siniflandirma katmanina kadarki ara katmanlar, Sekil
4’teki gibi korunmustur. Veri seti aglarin giris
katmanindan verilmistir. Calismada kullanilan aglar

1000 smniflandirma yaparken bu ¢alisma 18
siniflandirma yapmaktadir. Bu nedenle aglarin
siiflandirma katmanlart  Sekil 4’'teki gibi 18
siiflandirma  yapacak sekilde tasarlanmistir.
Aglardan AlexNet, VGG16 ve VGG19'da havuzlama
katmaninda  maksimum  havuzlama  ydntemi
kullanilirken, ResNet-18, ResNet-50, ResNet-101

aglarinda ise maksimum ve ortalama havuzlama
yontemi kullanilmistir. Calismada kullanilan aglar
olusturulan veri setiyle MATLAB ortaminda
egitilmistir (MATLAB R2019a). Egitimde kullanilan
bilgisayarin isletim sistemi 64 bit, islemcisi Intel(R)
Core(TM) i7-7820HQ CPU @ 2.90 GHz, RAM’i 16 GB
olup ekran kart1 Radeon Pro 560’dir.
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2.2. Veri setinin toplanmasi

Mantarlar diinya iizerinde ¢ok fazla tiir ve alt tiir
barindirdigindan fiziksel goriintiileri birbirine ¢ok

benzemektedir. Ciplak goézle birbirinden ayirt
edilemeyen tiirler vardir. Bu tiirler ancak
laboratuvarlarda testlerle tayin edilmektedir.

Mantarlarin  tanimlanmasinda yaygin kullanilan
mantar boliimleri Sekil 7°de verilmistir.

Sapka

Lamel *
-——— Sporlar

Yuziik
Sap
Volva
Hifler ~——— Misel

Sekil 7. Mantar boliimleri

Mantarlarda sapka mantarin en tstteki bolimidiir.
Sapka, mantar tiirinlin belirlenmesi, baska bir tiir ile
karsilagtirilmasi agisindan ¢ok o6nemli ayirt edici
ozellikleri tasimaktadir. Mantarlarda dokuz adet
sapka tird vardir. Bunlara ait gorseller Sekil 8'de
verilmistir.

Yumurta Merkezi Centik Memeli

Sekil 8. Mantarlarda sapka cesitleri

Sapka altindaki yapilar Lamel olarak adlandirilir.
Mantarlarda Sekil 9'da verildigi gibi farkl goriiniimde
alti cesit Lamel vardir. Lamellerin dokusu ve
goriiniimii mantar tiirlerinin belirlenmesinde 6nemli
ayirt edici bir 6zelliktir.
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Yalanci Solungagh Porlu

Solungagh

Alveollii Kivrimh

Sekil 9. Mantarlarda lamel gesitleri.

Mantarlarin gelisimlerini tamamladig1 koruyucu zar,
yirtildiktan sonra mantarin sap boliimiine yapisarak
Sekil 10’daki gibi yliziik goriintiisiinde bir yap:
olustururlar. Yizik, tir tayininde bir secenektir.
Fakat ¢esitli cevre sartlari nedeniyle saptan ayrilabilir
veya eriyerek yok olabilirler.

7

Dokiimli Kisa

Ciftli Ters Agh(Kortin)  [zli
Sekil 10. Mantarlarda ytiziik gesitleri.

Ters

Koruyucu zarflar bazen yirtilarak Sekil 11’deki gibi
Sap’in yasam alani ile birlestigi yerde bir kilif olarak
kalabilirler. Bu yapilar Volva olarak adlandirilir.
Volva bazi mantarlar i¢cin karakteristik bir 6zelliktir
ve ilk bakista mantar cinsinin belirlenmesinde
yardimci olabilir.

Actk Volva Kapstil Volva Kapali Volva Yiiziiklii Kapsiil Pullu Kapstil
Sekil 11. Mantarlarda volva gesitleri.

Mantarlardaki Sap’in dokusu, rengi, yiiziikli ve/veya
volvali olup olmamasi tiir tayininde belirleyici bir
ozellik olarak kullanilabilir. Mantarlarda alt1 adet Sap
¢esidi vardir; bunlar Sekil 12’de verilmistir.
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Volva ( I(ut) Asimetrik

Koke Dogru  Esit
Incelen  Kahnlik
Sekil 12. Mantarlarda sap cesitleri.

Koke Dogm Yumrulu
Kalinlagan

Bunlarin yani sira Hifler, Misel ve Sporlar bazi cins
mantarlarin belirlenmesinde karakteristik
ozelliklerdir. Fakat bu yapilar yasam alaninin altinda
veya laboratuvar ortaminda goriilebilecegi icin bu
calismada ayirt edici  bir  o6zelllk  olarak
kullanilmamistir. Clinkii bu ¢alisma miimkiin oldugu
kadar mantara dokunmadan veya zarar vermeden
mantarlarin fotograflanabilecegi béliimlerinden yola
cikilarak tanimlama yapmayi amaglamaktadir.

Yukarida belirtilen mantarlarin tanimlanmasinda
o6nemli rol oynayan mantar boliimlerini igeren bir
veri seti olusturmak amaciyla ¢ok sayida veri seti,
dogaseverlerin fotograf ¢cekimleri ve yayinlar gézden
gecirilmistir. Bunun yamni sira dogada karsilasilan
mantarlarda fotograflanarak olusturulan veri setine
eklenmistir. Incelenen veri setleri;

= 2018 FGVCx mantar siniflandirma yarigsmasinda
kullanilan veri kiimesinde toplam 1394 mantar
tiric vardir. S6z konusu veri seti 99518 adet
goriinti icermektedir. [17,18].

= Kuzey Avrupa mantar tiirlerinin en yaygin dokuz
tanesini barindiran diger bir veri setinde ise 6713
goriintii vardir [19].

* mushroomobserver WEB sitesinde yaklasik 250
bin mantar goriintiisii bulunmaktadir. Her mantar
tiiriine ait yaklasik 1 ile 5 arasinda goriinti
mevcuttur [16].

= first-nature WEB sitesinde 700'den fazla mantarin
goriinti ve agiklamalar1 bulunmaktadir [57].

= mushroom.world WEB sitesi 139 adet mantar
tliriine ait goriintiileri icermektedir [58].

= Guillaume Eyssartier ve Pierre Roux tarafindan
yayinlanan Le Guide Des Champignons kitabinda
Fransa ve Avrupa’daki 3000 tiirdi ait 1500'den
fazla fotograf yer almaktadir [59].

= Borgarino ve Christian Hurtado tarafindan
yayinlanan Le Guide Des Champignons kitabinda
ise 1200'den fazla tiiriin 900 fotografi vardir [60].

Calisma igin veri seti olusturmak amaciyla yukarida
bahsedilen veri setleri ve kaynaklari incelenirken
karsilagilan en onemli problem mantar
gorintiilerinin Sekil 13’teki gibi bircogunun mantar
tanimlamaya katkida bulunmak yerine tanimlamayi
zora sokacak mesafeden veya acidan
fotograflanmasidir.
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L . ) S
Sekil 13. Veri setleri ve kaynaklar incelenirken karsilasilan
mantar goriintileri.

Mantar  toplayicilarin,  arastirmacilarin  veya
dogaseverlerin mantar1 ilk goérdiiglinde gozlerine
¢arpan mantarin Sapka, Sap, Yiiziik, Lamel ve Volva
boliimleridir.  Ozellikle mantar1  koparmadan
tanimlamak hem saglik hem de mantarlara zarar
vermeme acisindan 6nem arz etmektedir. Bu nedenle
veri seti olusturulurken Sekil 14’teki gibi oncelikle
mantarin yukaridan veya karsi cephesinden c¢ekilen
fotograflar elde edilmeye c¢alisilmistir. Bu islem
yapilirken Sekil 13’teki gibi fotograflar kirpma
islemiyle diizenlenmistir. Bdylelikle mantarlarin
Sapka, Sap, Yuziik ve Volva bdéliimlerinin 6n planda
oldugu goriintiiler veri setine eklenmistir.

Sekil 14. Diizenlenmis manfar gorintileri

Bunun yani sira mantarlarin kesilmesi durumunda
goriilen ve mantarlarin tanimlanmasinda énemli rol
oynayan Lameller de Sekil 15’teki gibi fotograflardan
kirpilip diizenlenerek veri setine eklenmistir.

7l

Sekil 15. Diizenlenmis lamel goriintiileri
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Bu sekilde elde edilen fotograflar Sap, Yiiziik ve Volva
boélimlerinde 6n plana ¢ikarmasi nedeniyle mantar
tanimlanmasina 6nemli katkilar sunmaktadir. Veri
setinin olusturuldugu bu siirecte gozden gegirilen
goriintii sayis1 148318 adettir. Fotograflar gozden
gecirilirken mantar sapkalarinin tanimlamada daha
on plana c¢ikacak ozellikler tasidigl gozlemlenmistir.
Sekil 16’'daki gibi sapka tizerindeki dokiintt, leke, pul,
kusaklar, yivler, mantar tiiriine 6zgii desenler ve
renkler bunda 6nemli rol oynamaktadir.

Sekil 16. Mantar sapkasi lizerindeki ayirt edici dzellikler.

Sadece Sapka, Lamel, Yuzik ve Sap boliimlerinden
olusan fotograflarin  genis agidan  ¢ekilmis
fotograflarina gére mantar tanimlamada daha ytiksek
performans gosterdigini ispatlamak, ayrica mantar
sapkalarinin tanimlamada daha ayirt edici 6zellik
tasidigini gostermek amaciyla lic adet veri seti
olusturulmustur. Birinci veri seti; mevcut veri setleri,

dogaseverlerin  fotograf c¢ekimleri ve ¢esitli
yayinlardan elde edilen 148318 goriintiiden
olusmaktadir. Goriintiller kaynaklardan alinarak

diizenlenmeden olusturulan veri setine eklenmistir.
ikinci veri seti; birinci veri setindeki goriintiilerden
kesilerek diizenlemis Sapka, Lamel, Yiiziik, Sap ve
Volva bolimleridir ve goriintii sayis1 97450 adettir.
Ugiincii veri seti ise 6zellikle mantar sapkalarinin én

planda olduguy, diizenlenmis gorsellerden
olusmaktadir. Tablo 3’te mantar sapkalarindan
olusan 18 adet mantar ailesinin veri seti

gosterilmektedir. Veri setinde 18 aile ile bu ailelere
ait 472 siniftan olusmaktadir. Toplanan goriinti
sayis1 65419’dur.

Tablo 3. Mantar sapka goriintiilerinden veri seti

Bilimsel Snf.  Gor. Bilimsel Snf.  Gor.
Adi Say. Say. Adi Say.  Say.
Agaricus 30 2890 Lepiota 12 2168
Amanita 57 4124 Lycoperdon 9 3020
Boletus 39 3782 Mycena 51 6412
Cortinarius 36 4516 Parasola 6 2775
Entoloma 22 3188 Pluteus 19 3327
Galerina 12 3024 Ramana 6 2594
Hericium 4 2625 Russula 41 5140
Hygrocybe 16 3071 Suillus 19 2629
Lactarius 63 5902 Tricholoma 30 4232
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Agaricus Boletus

Hericium

Pluteus

Sekil 17. Mantar aileleri sapka gortintii 6rnekleri.
3. Bulgular

Tanimlayic1 sistemler gelistirilirken karsilasilan en
biiyiik sorun giivenilir ve performans artirict veri
setleri olusturmaktir. Mevcut mantar veri setlerinde
mantar goriintiilerinden, mantar tanimlamay:
zorlastiran uzak mesafeden veya agidan cekilmis
fotograflardir. Ayrica kadraja ¢ok fazla nesne ve bu
nesnelere ait renk ve/veya desen girmesidir. Bu
calisma icin olusturulan veri setinde s6z konusu
sorunlar1 ortadan kaldirmak amaciyla goriintiiler
kirpma ve  kesme  yoOntemleriyle yeniden
diizenlenmistir. incelenen diger kaynaklar ve cekilen
fotograflarla gorinti sayisi ve gesitliligi artirilmistir.
Bunun yam sira yeni tanimlayict sistemler
gelistirirken ortaya ¢ikan yaygin bir soru; veri setinin
boyutunun ve egitim verisinin veri setindeki oraninin
ne oldugudur. Bu soruyu yanitlamak ve yukarida
belirtilen diizenlenmis mantar goriintiileri ile mantar
sayis1 ve gorinti cesitliliginin tanimlama dogrulugu
izerinde etkisini deneysel olarak gérmek amaciyla
olusturulan ti¢ adet veri seti incelenmistir.

Birinci veri seti; mevcut veri setleri, dogaseverlerin
fotograf cekimleri ve cesitli yayinlardan elde edilen
goriintiilerden olusmaktadir. Goriintiiler
kaynaklardan alinarak diizenlenmeden olusturulan
veri setine eklenmistir. Veri setindeki fotograflarin
bircogunun mantar tanimlamaya katkida bulunmak
yerine tanimlamay1 zora sokacak mesafeden veya
acidan ¢ekilmesinin yanisira kadraja ¢ok fazla nesne
ve bu nesnelere ait renk ve/veya desenin girmesidir.
Sapka, Sap, Yiziik, Lamel ve Volva gibi mantar
bolimlerinin  renk, desen veya konumlar
goriintillerde ya arka planda kalmis ya da
goriintiideki diger nesnelerin renk ve desenleri
arasinda belirleyici 6zelliklerini yitirmislerdir. Sekil
18’deki grafikte de goriilebilecegi gibi bu veri seti ile
egitilen 6 adet 6nceden egitilmis agin dogruluk orani
%54.21 ile %71.42 arasinda degismektedir.

Cortinarius Entolama

P

Galerina

Lycoperdon

Suillus
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Sekil 18. Veri seti 1 ag dogruluk oranlar:

ikinci veri seti; birinci veri setindeki goriintilerin
kirpma ve kesme islemiyle diizenlemis Sapka, Lamel,
Yiiziik, Sap ve Volva bdlimlerini iceren
goriintiilerden olusmaktadir. Boylece birinci veri
setindeki mantar disindaki diger nesneler
c¢ikarilmistir. Bunun sonucunda ikinci veri seti
mantarlarin tanimlayict boliimlerini iceren bir veri
seti haline gelmistir. S6z konusu veri seti ile egitilen
aglarin basar1 oram Sekil 19’da gosterildigi gibi
%69.75 ile %84.14 arasinda degismektedir. Birinci
veri setine gore basari orani ortalama %15 artmistir.

LOG
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80 75.10 1787 TR
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AlexNet ResNetl8 ResNet 50 ResNetl0l VGGI6 VGGL9

Sekil 19. Veri seti 2 ag dogruluk oranlar:
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Ugiincii veri seti ise iizerindeki dokiintii, leke, pul,
kusaklar, yivler, mantar tiiriine 6zgii desenler ve
renkler bulunduran mantar sapkalarinin 6n planda
oldugu dilizenlenmis goriintiillerden olusmaktadir.
Ozellikle zehirli olma ihtimali olan mantarlara
dokunmadan ve mantarin fizik bitlinligline zarar
vermeden mantarlarin sapkalarini fotograflamak,
mantarlarin diger boliimlerini fotograflamaya gore
daha kolay ve giivenilirdir. Mantar sapkasinin diger
bolimlere goére daha fazla ayirt edici o6zellikler
icermesi ve fotograflama kolayligi bu veri setinin
olusturulmasinda 6nemli rol oynamistir. S6z konusu
veri seti ile egitilen aglarin basar1 orani Sekil 20’de
gosterildigi gibi %80.05 ile %97.22 arasinda
degismektedir. Birinci veri setine goére basar1 orani
ortalama %25, ikinci veri setine gore basari orani
ortalama %10 artmistir.

100 95.89 97.22

90 25.48 84.98
80.05

82.83
80

70

60

Ag Dogruluk
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AlexNet ResNetl8 ResNet 50 ResNetl0l VGGl6 VGGLY

Sekil 20. Veri seti 3 ag dogruluk oranlar.

Mevcut veri setlerinden ve diger kaynaklardan bir
araya getirilerek olusturulan Veri Seti 1 ile bu ¢alisma
icin olusturulan Veri Seti 2 ve Veri Seti 3’lin
tanimlama basarisini gdsteren genel grafik Sekil
21’de verilmistir. Calismada kullanilan 6nceden
egitilmis aglardan ResNet101 ve ResNet50’nin
diizenlenerek olusturulan yeni veri setlerindeki
basarisi kayda deger basarilardir. Bu iki agin agirlikh
olarak mantar sapkalarini iceren goriintiilerden
olusan Veri Seti 3’deki basarisi ResNet101 icin
%97.22 ve Resnet50 icin %95.89°dur.

100 Veri Seti 3
95 —— Veri Seti 2

- ——Verj Seti 1
90

85 83.92 84.14

80

Doguhik

AZ
=]

AlexNet  ResNet]l8 ResNet50 ResNetl0l — VGGI6 VGGI9
Sekil 21. Veri setleri ag dogruluk oranlari.

Incelenen ikinci konu ise egitim verisi oranin ne
olacagidir. Bu amacla en basarili veri seti olan Veri
Seti 3’te egitim verisi orant %30, %50 ve %70
alinarak aglar egitilmistir. Egitim verisi orani
%30’dan %70’e ¢ikarildiginda aglarin dogruluk
oraninin  %3.26 ile %5.16 arasinda attigl
gozlenmistir. Her li¢ egitim oraninda da ResNet101
ve ResNet50 en basarili aglar olmuslardir. Ayrica
basari oranindaki en fazla artis %5.16 ve %4.8 ile bu
aglarda gerceklesmistir. Tablo 4 ve Sekil 22’de bu
degisimler gosterilmistir.

Tablo 4. Veri seti 3 egitim verisi orani ag dogruluk tablosu.

Aglar %30 %50 %70
AlexNet 75.40 76.67 80.05
ResNet18 81.09 82.64 85.48
ResNet 50 91.10 95.10 95.89

ResNet101 92.06 94.82 97.22

VGG1l6 80.30 81.88 84.98

VgGG19 80.86 82.52 84.13

W30% m50% m70%

100

90

81,88

80,30

9 2 5
0

ALEXNET RESNET18 RESNET 50 RESNETI101 VGG16 VGG19

75.40

Sekil 22. Veri seti 3 egitim verisi orani-ag dogruluk grafigi.

Veri Seti 3'te egitim verisi oran1 %70 iken en basarili
ag ResNet101'in Confusion Matrix'i ve bu matristen
yola cikilarak cizilen ROC grafigi ise Sekil 23’teki
gibidir.

Calismada incelenen iiciincii konu; ag katman sayisi,
derinligi ve parametre sayisinin tanimlama
tizerindeki etkisidir. Veri Seti 3’te egitim verisi orani
%70 iken aglarin katman, derinlik ve parametre
sayisina bagli olarak ag dogruluk oranlar1 da Tablo 5
ve Sekil 24’te verilmistir.

Tablo 5. Katman, derinlik, parametre ve ag dogruluk
tablosu

Parametre

Aglar Katman Derinlik (Milyon) Dogruluk
AlexNet 25 8 61 80.05
ResNet18 72 18 11.7 85.48
ResNet50 177 50 25.6 95.89
ResNet101 347 101 44.6 97.22
VGG1l6 41 16 138 84.98
VGG19 47 19 144 84.13

Sekil 24’teki grafiklerde goriildigi gibi ag dogruluk
oranlarindaki artis ile katman sayis1 ve ag derinligi
dogru orantihidir.
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Sekil 23. Confusion matrisi ve ROC grafigi
400 ——Kaman Sayst Egitimlerde elde edilen diger bir sonug; parametre
350 Ag Dogruluk | sayisl az, 6nceden egitilmis aglarin bu calismadaki
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Sekil 25. Ag parametre sayisi-ag dogruluk grafigi
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dogruluk grafigi Diizenlilestirme etkisini degerlendirmek amaciyla
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Tablo 5’teki en basaril iki ag ResNet50 ve ResNet101
parti biiytikliikleri 8, 16 ve 64 olacak sekilde yeniden
egitilerek test edilmistir. Egitimler ii¢ilincii veri
setinde yapilmis ve egitim verisi oranit %70
alinmistir. Egitim sonuglart Tablo 6 ve Sekil 26’da
verilmistir.

Tablo 6. Parti biiyiikliigii-ag dogruluk tablosu

el e Ag Dogruluk
Parti Biylklugl  — " qie0 ResNet101
8 97.44 97.62
16 95.40 95.91
32 95.89 97.22
64 95.48 94.75

Elde edilen sonuglar parti biiyiikliigiiniin (Batch Size)
8 olmasi durumunda ag performanslarinin daha iyi
olacagi yoniindedir. Parti biiyiikligliniin 8 olmasi
durumunda en basarili iki agdan ResNet50'nin basar1
orani %95.89°dan %97.44’e, ResNet101'in basari
orani %97.22’den %97.62’ye ¢cikmistir.

ResNet50
075 ResNet101
97.0
m 96
00
<
96.0 05.39
o 05.40
95.5 0548
95.0

Batch Size

Sekil 26. Parti biiyiikliigii-ag dogruluk grafigi
4. Tartisma ve Sonug

Bu calismayla onceden egitilmis aglarda transfer
O6grenme yontemi kullanilarak mantar
goriintiilerinden mantar tird tanimlanmasinin
yliksek basari orani ile yapilabilecegi gosterilmistir.
Bu sonug; probleme, veriye ve aga uygun transfer
O6grenme yontemi secildiginde oOnceden egitilmis
aglarin bu ve benzeri problemlere iyi ¢oziimler
getirecegini  gostermesi  acisindan  dnemlidir.
Calismanin diger 6nemli bir sonucuy, iizerinde bir¢ok
tanimlayic 6zellik tasiyan mantar sapkasinin mantar
tanimlamada  ¢ok  o6nemli rol  oynadigim
gostermesidir. Ayrica, bir mantardan ¢ok sayida
fotograf cekmek yerine, ¢ok sayida mantardan
fotograf cekmenin ag performansi agisindan ¢ok daha
onemli oldugunu sonucuna varilmistir.

Gerek mevcut veriler gerekse dilizenlenerek
olusturulan yeni veri setinde oldukca yiiksek basari
gosteren ve ileriye doniik iyi bir ¢6ziim oldugunu
ispatlayan bu gorsel tiir tanimlamasi; mantarlarin
gelecege tasinmasinda, hayati ag¢idan o6nemli;
mantarlarin koruma altina alinmasinda, mantar
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kaynaklarinin siirdiiriilebilir y6énetim planlarinin
yapilmasinda, zehirli mantarlarin tespitinde, mantar
yetistiriciliginde, mantar toplayicilarin mantarlari
tlirlerine gore siniflandirilmasinda yararh olabilecek
bir problem ¢6ziimiidiir.

Bu c¢alismanin temel amaglarindan biri, mantar

gorintiilerinden mantar tiirlerinin  taniminda
karsilasilan  veri kiimesinin  eksikligine veya
yetersizligi sorununun ¢Ozlimiine katkida

bulunmaktir. Fakat yeryiiziindeki mantar sayis1 ve
bulunduklar1 ortam cesitliligi diistiniildiiglinde veri
setini biiylitmek tek kisilik bir calismadan ¢ok uzak
bir ekip isidir ve uzun yillar devam edecek bir
slirectir. Bu ¢alisma sonrasinda; Tiirkiye'deki mantar
tirlerini  kapsayan bir projeyle c¢alismanin
gelistirilmesi ve kamuya a¢ilmasi planlanmaktadir.

Veri seti olusturulurken diger taraftan ag egitimleri
ile aile ve smif tanimlamalarn gergeklestirilmis
boylece calismanin performansi stirekli
denetlenmistir. Veri seti toplanirken ayni aileye yeni
mantar siniflar1 eklendikce sapka renk ve desen
benzerliginin arttig1 gézlenmistir. Bu durum ayni aile
icerisindeki sinif tanimlamay1 zamanla diisirmiis, bir
sliire sonra ise aile tanimlamayr da etkiledigi
gozlenmistir. Bu problemin ¢6ziimi igin, giris
katmanim1 yiiksek goriinti ¢dziintrligiine gore
tasarlamak iyi bir yaklasim olacaktir. Calismada
kullanilan aglarin katman sayis1 ve derinligi arttikca
ag basari orani artmistir. Ag parametre sayisi arttikca
da basart oranmmn distigi gozlenmistir. Veri
boyutunun ag parametre sayisina gore c¢ok kiiciik
kalmas1 bu sonuca neden olmustur. Ayrica parti
biyikliginiin ag basar1 oranini etkiledigi
gozlenmistir. Bu sonuglar transfer 6grenme
yonteminin kullanildig1 problem ¢éztimlerinde dikkat
edilecek hususlardir. Calismada yiiksek performans
gosteren aglar referans alinarak ve calisma esnasinda
kazanilan  tecriibeler ile  planlanan  proje
kapsamindaki yeni ag tasariminda kullanilacaktir.
Planlanan bu calismada hedeflenen sadece aile
tanimlamas1 degil sinif tanimlamasi yapabilen ag
tasarlamaktir.
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