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Özet: Evrişimli sinir ağlarıyla mantarların tanımlanması; hayatî açıdan önemli 
mantarların koruma altına alınmasında ve mantar kaynaklarının sürdürülebilir 
yönetim planlarının yapılmasında oldukça önemlidir Ayrıca, zehirli mantarların 
tespit edilmesinde, mantar yetiştiricileri ile toplayıcıların mantarları 
tanımlamasında yararlı olabilecek bir problem çözümüdür. Mantar şapkaları 
döküntü, leke, pul, kuşak, yiv, özgün desen ve renk gibi çok sayıda ayırt edici 
özelliği sahiptirler. Bu nedenle şapka görüntülerinin Lamel, Yüzük, Sap ve Volva 
görüntülerine göre tanımlamaya daha çok katkısı olacağı düşünülmüştür. Bunun 
yanı sıra mevcut veri setleri evrişimli sinir ağları’nı eğitmek için yetersiz veya 
düzensizdir. Bu tezleri ispat etmek ve çalışmalara katkı sağlamak amacıyla, 18 aile 
ait 472 sınıfın görüntülerini içeren üç adet yeni veri seti oluşturulmuştur. Düzensiz 
veri seti 148318, düzenlenmiş Şapka, Lamel, Yüzük, Sap ve Volva görüntülerini 
içeren veri seti 97450 görüntü içermektedir. Düzenlenerek oluşturulmuş mantar 
şapka görüntüleri ise 65419 görüntüden oluşmaktadır. Çalışmada 6 evrişimli sinir 
ağı, transfer öğrenme yöntemi kullanılarak eğitilmiştir. Düzenlenmiş mantar şapka 
veri setiyle eğitilmiş en başarılı ağın doğruluk oranı %97.62’dir. Bu veri setinin 
görüntü sayısı, birinci veri setine göre %44, ikinci veri setine göre %32 daha az 
olmasına rağmen başarı oranı birinci veri setine göre %26.53, ikinci veri setine 
göre %14.5 daha iyidir. 
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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. Giriş 
 
Mantarlar; çıplak gözle görülebilecek ve elle 
toplanabilecek büyüklükte, kendine özgü meyve 

kısımları olan makrofunguslar olarak kabul 
edilmektedir [1]. Mantarlar yenilebilir ve tıbbi olmak 
üzere iki gruba ayrılmaktadır [2]. Yüksek besin 
değerine sahip mantarlar, genellikle gıda ürünü 
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olarak tüketilmektedir. Mantarlar B3, B12 vitamini, 
demir, potasyum, kalsiyum, bakır, selenyum, fosfor, 
magnezyum, çinko ve manganez gibi birçok 
mineralleri içermektedir. Bunun yanı sıra riboflavin, 
niasin, pantotenik ve konjuge linoleik asit kaynağıdır 
[3]. Protein miktarı et, yumurta ve süt kadar 
yüksektir ve en iyi D vitamini kaynaklarından biridir 
[3-5]. Hayvansal kaynaklar dışında D vitamini içeren 
tek doğal kaynaktır. Mantarların bazı besin değerleri 
Tablo 1’de verilmiştir [6].  
 
Mantarlar içerdikleri biyoaktif bileşikler nedeniyle 
birçok hastalığın önlenmesi ve tedavisinde 
destekleyici ürün olarak da kullanılabilmektedir. 
Doğadan toplanan çoğu mantar türlerinin antitümör, 
antioksidan, antimikrobiyal, antiviral ve antialerjik 
gibi tıbbi yararları olduğu tespit edilmiştir [7]. 
 
Tablo 1. Mantarların besin değerleri [6] 

Mantarların Besin Değerleri 
Enerji 240-310 kcal/kg 

Yağ 20-30 g/kg 
Protein 200–250 g/kg 

Karbonhidrat 500-650 g/kg 
Diyet Lifleri 220-300 g/kg 

 
Doğada yabani olarak yetişen 140000'den fazla 
mantar türü bulunmaktadır [8]. Bunlardan 2500 
kadarı yenilebilir olarak tanımlanmıştır [9]. Doğadan 
toplanan yenilebilir yabani mantarlar, kültür 
mantarlarına göre çok talep görmektedir. Yabani 
mantarlara olan bu talep artışı ve ticari potansiyel, 
mantarları odun dışı orman ürünü alternatifi arasına 
sokmaktadır [10,11,12]. Fazla işgücü gerektirmemesi, 
iş gücünün ve mantar toplama şeklinin düşük 
masraflı olması nedeniyle insanlar için geçim kaynağı 
haline gelmiştir [13]. Fakat bilinçsiz toplayıcılık ve 
mantar üretim taleplerindeki son yıllardaki aşırı 
artış, mantarcılıkta sürdürülebilirlik problemlerinin 
ortaya çıkmasına sebep olmuştur [11]. Özellikle 
gelişmiş ülkelerde mantara çok fazla talep vardır; bu 
ülkelerde kişi başına yıllık mantar tüketimi 2.5kg’a 
kadar yükselmiştir. Şekil 1’de 2005 yılı ile 2017 yılları 
arasında dünyada mantar tüketim miktarları 
verilmiştir [14]. 
 
Tüketim miktarları, mantara ilginin önümüzdeki 
yıllarda daha da artacağını göstermektedir. Şekil 2’de 
verilmiştir [15]. 
 

 
Şekil 1. Dünya’da mantar tüketim miktarları [14] 

 
Şekil 2. Dünya’da mantar gelir miktarları [15] 

 
Yaşam açısından çok değerli olan mantarların herkes 
tarafından tanımlanması önemli bir sorundur. 
Özellikle mantara dokunmadan ve zarar vermeden 
görsel olarak tanımlanması insan sağlığı ve mantarlar 
kaynaklarının sürdürülebilirliği açıdan önemlidir. 
Mantar türlerini mantar görüntülerinden tanımlama 
yeteneği, önemli bir sorun olmasına rağmen 
yeterince ilgi görmemiştir. Bunun nedeni bu alandaki 
veri yetersizliği veya düzensizliğidir. 
 
Bazı mantar türlerinin yapılarında çok ince farklar 
olmakla beraber doğada çok sayıda mantar türü 
bulunmaktadır. Bu nedenle mantar türlerinin 
tanımlanması eğitimli ve tecrübeli insanların dahi 
zorlandığı bir konudur. Mantar türlerinin 
belirlenmesinde, görme problemleri üzerinde 
etkileyici sonuçlar veren ve her geçen gün hızla 
ilerleme kaydedilen derin öğrenme yöntemlerinden 
evrişimli sinir ağlarını kullanmak yararlı olabilecek 
bir problem çözümüdür. Bu çalışmadaki görsel tür 
tanımlaması; mantarların geleceğe taşınmasında, 
yaşam açısından önemli mantarların koruma altına 
alınmasında, mantar kaynaklarının sürdürülebilir 
yönetim planlarının yapılmasında, mantarların zehirli 
olup olmadığının tespitinde, botanik 
araştırmalarında, mantarların sınıf veya alt türlerinin 
belirlenmesinde, mantar yetiştiriciliğinde, 
mantarların işlenme süreçlerinde, mantar 
toplayıcıların mantarları türlerine göre 
sınıflandırmasında yararlı olabilecek bir problem 
çözümüdür. 
 
Derin öğrenmedeki son gelişmeler sinir ağlarının 
birçok görsel tanıma görevinde insan performansını 
geçebildiğini göstermiştir. Derin öğrenme 
yaklaşımlarının önemli dezavantajı, tatmin edici 
sonuçlar elde etmek için genellikle çok büyük veri 
setlerine ihtiyaç duymalarıdır. Örneğin, ImageNet 
veritabanı, 15 000 000’u aşan resim içeren ve 22 000 
kategoriye ayrılmış bir veri setidir. Dünyada 
trilyonlarca mantar olup doğada yabani olarak 
yetişen 140000'den fazla mantar türüne rağmen 
mantar türü tanımlaması için boyut veya çeşitlilik 
bakımından eşdeğer bir veri seti yoktur. Bu alandaki, 
en büyük görsel veri setlerinden mushroomobserver 
WEB sitesinde yaklaşık 250 bin mantar görüntüsü 
bulunmaktadır. Bu veri setinde her mantar türüne ait 
yaklaşık 1 ile 5 arasında görüntü mevcuttur [16]. 
2018 FGVCx mantar sınıflandırma yarışmasında 
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kullanılan veri setinde ise toplam 1394 mantar türü 
vardır. Söz konusu veri seti 99.518 adet görüntü 
içermektedir [17,18]. Kuzey Avrupa mantar 
türlerinin en yaygın dokuz adet mantar türünü 
barındıran diğer bir veri setinde ise 6713 görüntü 
vardır [19]. Bu çalışmada söz konusu bu sorunun 
çözümüne katkıda bulunmak ve evrişimli sinir 
ağlarını eğitmek amacıyla yeni, yeterli ve düzenli bir 
veri seti oluşturulmuştur. Söz konusu veri seti bir yılı 
kapsayan bir süreçte diğer veri setlerinden, 
doğaseverlerin fotoğraf çekimlerinden ve bu çalışma 
için çekilmiş fotoğraflardan oluşmaktadır. 
Oluşturulan veri setinde Lamel, Yüzük, Sap, Volva 
özelliklede mantar şapkalarını ön planda tutacak 
şekilde yeniden düzenlenmiştir. 
 
Bu çalışma bir başlangıç çalışması olup, ilk aşamada 
oluşturulan mantar veri seti ile önceden eğitilmiş 
ağları transfer öğrenme yöntemleriyle eğiterek 
mantar türlerinin tanımlanmasının mümkün 
olduğunu göstermektir. Bu çalışma sonucunda 
kazanılacak bilgi ve tecrübeler doğrultusunda 
çalışmanın devamında planlanan proje ile veri setini 
Türkiye sınırlarını kapsayacak şekilde mümkün 
olduğunca büyütmektir. Bu veri setiyle de mantar 
görüntülerinden mantar tanımlaması yapabilecek 
yüksek çözünürlükte veri girişine sahip, söz konusu 
göreve özgün bir ağ tasarlamaktır. Yine proje 
kapsamında mantar alt türlerinin tanımlamasını 
yapabilecek ikinci özgün bir ağ tasarımının yapılması 
planlanmaktadır. Her iki ağ tasarımı herkesin 
ulaşabileceği uygulamalar haline getirilerek 
oluşturulan veri setiyle birlikte kamuya açılacaktır. 
 
Image-CLEF Challenge 2013’te bitkilerin tanınması 
için yapılan çalışmalarda yaprak verilerin yanı sıra 
bitkinin diğer kısımları da kullanılmaya başlamıştır. 
Farklı ekipler, bitkinin farklı kısımlarının 
görüntüleriyle bitki türlerini tanımlamak için 
algoritmalar ve programlar geliştirilmiştir [20, 21]. 
2014 yılına kadar, algoritmaların çoğu Scale-
Invariant Feature Transform veya Speeded-Up 
Robust Features gibi noktaların tespit edilmesi ve 
karakterizasyonuna, Fourier veya Local Binary 
Pattern dönüşümlerinden elde edilen renk bilgilerine 
ve bag-of-word yaklaşımlarına dayanmaktaydı [22-
24]. ImageCLEF 2015’ten itibaren ise bitkilerin 
sınıflandırılması veya özelliklerin çıkarılmasında 
derin öğrenme yaklaşımları kullanılmaya 
başlanmıştır [25]. 
 
M. Sulc ve arkadaşlarının LifeCLEF 2014’da bitki 
türlerinin fotoğraflardan otomatik olarak 
tanınmasına yönelik önceden eğitilmiş ResNet152’yi 
kullanmışlar ve %50 ile %60 arasında başarı elde 
etmişlerdir [26]. N. Sunderhauf ve arkadaşlarının 
LifeCLEF 2015’te Fransa'dan 500 farklı ot, ağaç ve 
eğreltiotu türünden alınan 47000’den fazla kök, 
yaprak, meyve, çiçek ve dal deseni görüntülerini 
kullanarak Evrişimli sinir ağları ile sınıflandırma 
yapmışlar ve ortalama %25 başarı elde etmişlerdir 

[27]. J. Champ ve arkadaşları LifeCLEF 2015’de Batı 
Avrupa'da yaşayan ağaç, ot ve eğreltiotu türüne ait 
1000 adet türün çok sayıda çiçek, yaprak, meyve, kök 
ve dal görüntülerini toplamışlardır. Çalışmalarında 
evrişimli sinir ağlarını kullanarak sınıflandırma 
yapmışlar ve %58 başarı oranı elde etmişlerdir [28]. 
H. Goeau ve arkadaşları LifeCLEF 2017’de yaptıkları 
çalışmada AlexNet, GoogLeNet, ResNet, VGGNet gibi 
birçok mimariyi kullanarak çiçek, meyve, tüm bitki 
görüntüsü, yaprak, dal deseni, üzerine yaptıkları 
çalışmada %48 ile %95 arasında değişen başarı 
oranları elde etmişlerdir [29]. LifeCLEF’de bitki 
sınıflandırmasının yapıldığı bu çalışmalarda derin 
öğrenme yaklaşımları kullanılmıştır. 
 
Mantar tanımlama alanında yapılan çalışmalar ise şu 
şekildedir; A. Masoudian ve K. A. McIsaac, Mantar 
hasat robotunun mikrobik veya mekanik kaynaklı 
mantar hasarını tespit etmek amacıyla hızlı ve 
tahribatsız bir yöntem için Destek Vektör Makinesi 
yöntemini uygulamışlardır. Çalışmalarında %90'ın 
üzerinde doğruluk oranı elde etmişlerdir [30]. A. 
Subramaniam ve B.J. Oh yaptıkları çalışmada, temel 
bileşen analizi algoritmasını kullanarak yenilebilir 
mantarları yenilemeyen mantarlardan ayırt etme 
yöntemini önermişlerdir. Önerilen yöntemin başarı 
oranı, eğitim görüntülerinin sayısı bağlı olarak %85 
ile %96 arasındadır [31]. Kyung-Jong Kim ve 
arkadaşları evrişimli sinir ağlarını kullanarak mantar 
tarlalarında yetiştirilen mantarların haşere 
durumunu analiz etmek için bir sistem önermişlerdir. 
Çalışmayı mantar hastalıkları ve zararlıları 
hakkındaki özel verilerden elde edilen yaklaşık 1500 
mantar görüntüsü ile gerçekleştirmişlerdir [32]. A. J. 
Olpin yaptığı çalışmada tarım mantarlarını 
sınıflandırmak ve tespit için iki takım deney 
yapmıştır. Sınıflandırma için yaptığı ilk deney setinde 
standart bir evrişimli sinir ağlarını kullanmış, %87.5 
ile %88.9 arasında doğruluğa ulaşmıştır. İkinci deney 
setinde ise Bölge Tabanlı Evrişimli Sinir Ağını 
(Region-Based Convolutional Neural Network) 
kullanmış, %92.1 doğruluk elde etmiştir [33]. R. F. 
Rahmat ve arkadaşları zehirli mantarları tanımlamak 
için K-En Yakın Komşu Algoritmasını önermişlerdir. 
Tanımlama işleminden önce, görüntü gri 
ölçeklendirme, görüntü kenarı ve eşikleme, görüntü 
bölümleme ile özellik çıkarma işlemi kullanılarak 
mantar görüntüleri ön işlemden geçirmişlerdir. 
Sistemi test etmek için 40 mantar görüntüsü 
kullanılmış, zehirli mantar tanımlamasında sistemin 
doğruluk oranı %90 olarak bulmuşlardır [34]. 
Wibowo ve arkadaşları, Karar Ağacı (C4.5), 
NaïveBayes ve Destek Vektör Makinesi yöntemlerini 
kullanarak Agaricus ve Lepiota ailesinin mantar 
verileri sınıflandırmışlardır. Test sonuçları, C4.5 
algoritmasının Support Vector Machine (SVM) ile 
%100 oranında aynı doğruluk seviyesine sahip 
olduğunu göstermiş ancak hız açısından C4.5 
algoritmasının SVM'den daha hızlı olduğunu tespit 
etmişlerdir [35]. M. Wulandari ve arkadaşları, zehirli 
mantarları belirlemek amacıyla geri yayılımlı bir sinir 
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ağını kullanmışlardır. 1020 eğitim verisi üzerinde 
özellik çıkarmada, renk için 3D Renk Vektörü 
Niceleme ve form çıkarma işlemi için Hu Moment 
yöntemlerini kullanmışlardır. Araştırmanın 
sonucunda, %89.71 doğrulukla mantar türlerini 
tespit etmişlerdir [36]. A. Anil ve arkadaşları, 
Agaricus ve Bisporus mantarlarının açık atmosferde 
çevreyle reaksiyona girme ve kahverengi renkli bir 
pigment geliştirme eğiliminden yola çıkarak 
mantarda tazeliğin belirlenmesi için bilgisayar 
tabanlı görme yöntemi önermişler. SVM 
sınıflandırıcısının %80 doğrulukla mantarın tazeliğini 
belirlediği sonucuna varmışlardır [37]. P. Maurya ve 
N. P. Singh yenilebilir ve zehirli mantarları ayırt 
etmek için makine öğrenme yaklaşımına dayanan 
doku özelliğini kullanarak mantarın sınıflandırılması 
için bir SVM sınıflandırıcıyı önermişler ve önerdikleri 
yaklaşımın performansını %76.6 olarak bulmuşlardır 
[38]. 
 
2.  Materyal ve Metot 
 
2.1. Evrişimli sinir ağları ve transfer öğrenme 
 
Derin sinir ağları bilgisayarlı görme, konuşma tanıma 
ve robotik içeren için birçok yapay zekâ 
uygulamasında yaygın olarak kullanılmaktadır. Derin 
sinir ağlarının sıkça tercih edilen bir şekli ise çoklu 
evrişimli katmanlardan oluşan evrişimli sinir 
ağlarıdır [39]. Evrişimli sinir ağları, ızgara benzeri 
bilinen bir topolojiye sahip veriyi işlemek için 
kullanılan bir tür sinir ağı olan derin öğrenme 
yöntemidir [40]. İleri beslemeli mimariye sahiptir ve 
tamamen bağlı katmanlara sahip ağlara kıyasla daha 
iyi genelleme yapar [41, 42]. Daha çok örüntü tanıma, 
sınıflandırma, sinyal işleme, sözlük, tıp, finans ve 
savunma sanayinde kullanılmaktadır. Evrişimli sinir 
ağları çoğunlukla Şekil 3’teki gibi Convolution, 
Rectified Linear Unit (ReLU), Pooling ve Fully 
Connected Layers (FC) katmanlarından oluşur [41, 
43-46]. 

Yeni bir evrişimli sinir ağı yaratmanın ve eğitmenin 
ilk adımı ağ mimarisini tanımlamaktır. Ağ mimarisi, 
dâhil edilen katmanların türlerine ve sayılarına bağlı 
olarak değişebilir. Dâhil edilen katmanların türleri ve 
sayısı, uygulamaya veya verilere bağlıdır. 
Uygulamada kategorik yanıtlar varsa, bir softmax ve 
sınıflandırma katmanına sahip olunmalıdır. Yanıt 
sürekli ise; ağın sonunda bir regresyon katmanı 
bulunmalıdır. Yalnızca bir veya iki evrişimli katmana 
sahip küçük bir ağ, az sayıda gri tonlamalı görüntü 
verisini öğrenmek için yeterli olabilir. Diğer taraftan, 
milyonlarca renkli görüntü içeren karmaşık verilerde, 
daha karmaşık ağlara ihtiyaç duyulmaktadır [45]. 
Evrişimli sinir ağlarında Şekil 3’te gösterildiği gibi ilk 
katmanlarda verilen girdi üzerinde, filtreler yoluyla 
özellik çıkarımı gerçekleştirilir. Aynı zamanda bir 
yandan hesaplama maliyetini düşürmek diğer yandan 
ise girdiden öğrenilen özelliklerin özet bilgisini diğer 
katmanlara aktarmak amacıyla boyut düşürme 
fonksiyonları kullanılır. Daha sonra girdiden elde 
edilen bu özellikler tek boyutlu bir vektör haline 
getirilir ve tam bağlantılı katman veya katmanlara 
girdi olarak verilip, sınıflandırma işlemi 
gerçekleştirilir. Ağın filtreler ve ağırlıklar altındaki 
performansı, bir kayıp fonksiyonu ile hesaplanır ve 
öğrenilebilir parametreler yani filtreler ve ağırlıklar 
geri yayılım yoluyla kayıp değerine göre güncellenir 
[42]. Evrişimli sinir ağlarının her biri farklı mimarî 
kullanarak eğitim işlemi gerçekleştirmektedir. Bu 
çalışmada kullanılan evrişimli sinir ağları; AlexNet, 
ResNet18, ResNet50, ResNet101, VGG16, VGG19’dur 
[47-50]. Tablo 2’de söz konusu ağların katman, 
derinlik, parametre sayısı, görüntü giriş boyutları ve 
ağ mimarileri verilmiştir. 
 

Bazı evrişimli sinir ağlarının eğitilmesi, ağın 
karmaşıklığı ya da veri setinin büyüklüğü nedeniyle 
standart bilgisayar işlemcilerinde gerçekleştirmek 
oldukça zordur. Bu nedenle güçlü grafik işleme 
birimlerine ihtiyaç duyulur. Uzun süren eğitimler 
sonucunda  eğitilmiş  birçok  modelden  problem  için  

 

Şekil 3. Evrişimli Sinir Ağlar 
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uygun bir model seçilerek problemin çözümünde 
kullanılabilir. Eğitilmiş bir ağın, ilgili ikinci bir 
görevde yeniden tasarlandığı, hızlı ilerleme ve 
gelişmiş performans sağlayan bu makine öğrenmesi 
tekniğine transfer öğrenme denir. Transfer öğrenme; 
ağın eğitilmesi için yeterli zaman yok ve donanım 
yetersizse, ne kadar veri olduğuna dair 
endişelenmeden, bir derin öğrenme modeli 
oluşturmanın en hızlı ve en kolay yoludur [51-53]. 
Geleneksel makine öğrenme teknikleri, her görevi 
sıfırdan öğrenmeye çalışırken, transfer öğrenme 
teknikleri, önceki görevlerden elde ettiği bilgileri yeni 
bir görevi öğrenme hedefine aktarır [53]. Öğrenilen 
niteliklerin taşınabilir olması derin öğrenmeyi eski ve 
sığ öğrenme yaklaşımlarından ayıran en önemli 
avantajlarından biri olup derin öğrenme yöntemini 
küçük veri problemlerinde etkin yapar [54]. 
 
Evrişimli sinir ağlarının giriş ve ara katmanları 
genellikle kenar, doku, desen, gibi üst seviye 
özellikleri öğrenirken son katmanları daha spesifik 
özellikleri öğrenir. Bu yüzden giriş ve ara katmanlar 
korunurken son katman probleme uygun şekilde 
tasarlanıp, mevcut veri setiyle eğiterek hızlı bir 
şekilde yeni bir model elde edilir [55]. Veri ve hedef 
görev, orijinal modelin üzerinde çalıştığı veri ve hedef 
görevle benzerlik gösteriyorsa, bu yaklaşım en iyi 
sonucu verir. Bununla birlikte, bir modeli sıfırdan 

eğitmek için yeterli veri varsa ve görevler o kadar 
yakın olmasa da, önceden eğitilmiş bir model 
kullanarak parametreleri başlatmak, rasgele 
başlatmadan daha iyi sonuçlar verebilir [56]. Ayrıca 
sahip olunan veri problemli ve miktarı yetersiz ise bu 
veri için tasarlanmış özel model, önce genel bir görev 
için hazırlanmış büyük bir veri kümesi kullanılarak 
eğitildikten sonra mevcut veri ile eğitilebilir. Bu 
yöntemde aktarılan şey temel olarak parametrelerin 
başlangıç değerleridir. Ağırlıkları rastgele başlatmak 
yerine önceden eğitilmiş bir ağı kullanarak 
başlatmak; ağın öğrenmede iyi bir başlangıç 
yapmasını, öğrenme gelişiminin daha hızlı olmasını 
ve daha yüksek performans elde etmesini sağlayarak 
yakınsamayı hızlandırır. Ayrıca yeterli veri olmadığı 
durumlarda, transfer öğrenme ağı aşırı öğrenmeden 
koruyarak eğitmek için iyi bir seçenektir. Şekil 4’teki 
gibi Tam Bağlı katman dışındaki tüm katmanları 
aktarmak en yaygın transfer öğrenme türüdür. Bu 
çalışmada da bu yöntemin kullanılması tercih 
edilmiştir [51-53]. 
 
Ayrıca önceden eğitilmiş bir ağın ilk n katmanını bir 
hedef ağa aktarıp geri kalan katmanları rastgele 
başlatmak da mümkündür. Aktarılan kısmın, ilk 
katmanlar olması da gerekmez. Görevler aynı fakat 
girdi verilerinin türü biraz farklıysa, son katmanları 
da aktarmak mümkündür. 

Tablo 2. Ağların derinlik, katman, parametre sayısı, resim giriş 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 

Mimari 

[
11x11 conv
3x3 max

] 
7x7,64,stride 2 7x7,64,stride 2 7x7,64,stride 2 [3x3conv,64]x2 [3x3conv,64]x2 
3x3 Max. Pool 3x3 Max. Pool 3x3 Max. Pool Max. Pool Max. Pool 

[
3x3 64
3x3 64

]x2 [
1𝑥1 64
3𝑥3 64
1𝑥1 256

]x3 [
1𝑥1 64
3𝑥3 64
1𝑥1 256

]x3 
[3x3conv,128]x2 [3x3conv,128]x2 

[
5x5 conv
3x3 max

] 
Max. Pool Max. Pool 

[3x3conv,256]x3 [3x3conv,256]x4 

[
3x3 128
3x3 128

]x2 [
1𝑥1 128
3𝑥3 128
1𝑥1 512

]x4 [
1𝑥1 128
3𝑥3 128
1𝑥1 512

]x4 
Max. Pool Max. Pool 

[3 x 3] x 1 [3x3conv,512]x3 [3x3conv,512]x4 

[3 x 3] x 1 Max. Pool Max. Pool 

[
3x3 conv
3x3 max

] [
3x3 256
3x3 256

]x2 [
1𝑥1 256
3𝑥3 256
1𝑥1 1024

]x6 [
1𝑥1 256
3𝑥3 256
1𝑥1 1024

]x23 

[3x3con,512]x3 [3x3conv,512]x4 

Max. Pool Max. Pool 

4096 fc,ReLU 4096 fc,ReLU 
1000fc 

[
3x3 512
3x3 512

]x2 [
1𝑥1 512
3𝑥3 512
1𝑥1 2048

]x3 [
1𝑥1 512
3𝑥3 512
1𝑥1 2048

]x3 
4096 fc,ReLU 4096 fc,ReLU 

softmax 1000 fc 1000 fc 
 softmax softmax 

 Avg. Pool Avg. Pool Avg. Pool   

 1000fc, softmax 1000fc, softmax 1000fc, softmax   

 

 

Şekil 4. Tam Bağlı katmanların probleme göre tasarımı. 
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Şekil 5. İlk ve son katmanların transfer modeli 

 
Transfer öğrenme pek çok görev için kullanabilir. 
Ancak bir modeli başka bir modele aktarmak her 
zaman mümkün değildir. Veri türünün ve görevinin 
oldukça farklı olduğu durumlar bu kapsama girer. 
Transfer öğreniminin uygulanamayacağı bir başka 
durum, özellikleri aktarılacak model ile aktarılan 
modelin mimarisindeki uyumsuzluk durumudur. 
Farklı mimarilere sahip modeller arasında bilgi 
aktarımını sağlayan teknik model ise Şekil 6’da 
verilen damıtmadır. Önceden eğitilmiş bir modelin 
damıtılması; yeni modeli, doğrudan veriler üzerinde 
eğitmek yerine önceden eğitilmiş modelin çıktılarını 
taklit edecek şekilde eğitilmesidir. Bu yaklaşım 
özellikle kaynak modelden daha küçük bir modelin 
eğitilmesinde verimlidir. 
 

 
Şekil 6. Eğitilmiş bir modelin damıtılması 
 
Mantar sınıflandırılması, ImageNet yarışmasından 
farklı bir problem olup daha spesifik bir problem 
çözümüdür. Bu yüzden çalışma için oluşturulan 
mantar veri seti ile yarışmada kullanılan ağların 
eğitilmesi gerekir. Ağların giriş katmanından 
sınıflandırma katmanına kadarki ara katmanlar, Şekil 
4’teki gibi korunmuştur. Veri seti ağların giriş 
katmanından verilmiştir. Çalışmada kullanılan ağlar 
1000 sınıflandırma yaparken bu çalışma 18 
sınıflandırma yapmaktadır. Bu nedenle ağların 
sınıflandırma katmanları Şekil 4’teki gibi 18 
sınıflandırma yapacak şekilde tasarlanmıştır. 
Ağlardan AlexNet, VGG16 ve VGG19’da havuzlama 
katmanında maksimum havuzlama yöntemi 
kullanılırken, ResNet-18, ResNet-50, ResNet-101 
ağlarında ise maksimum ve ortalama havuzlama 
yöntemi kullanılmıştır. Çalışmada kullanılan ağlar 
oluşturulan veri setiyle MATLAB ortamında 
eğitilmiştir (MATLAB R2019a). Eğitimde kullanılan 
bilgisayarın işletim sistemi 64 bit, işlemcisi Intel(R) 
Core(TM) i7-7820HQ CPU @ 2.90 GHz, RAM’i 16 GB 
olup ekran kartı Radeon Pro 560’dır. 

2.2. Veri setinin toplanması 
 
Mantarlar dünya üzerinde çok fazla tür ve alt tür 
barındırdığından fiziksel görüntüleri birbirine çok 
benzemektedir. Çıplak gözle birbirinden ayırt 
edilemeyen türler vardır. Bu türler ancak 
laboratuvarlarda testlerle tayin edilmektedir. 
Mantarların tanımlanmasında yaygın kullanılan 
mantar bölümleri Şekil 7’de verilmiştir. 
 

 
Şekil 7. Mantar bölümleri 

 
Mantarlarda şapka mantarın en üstteki bölümüdür. 
Şapka, mantar türünün belirlenmesi, başka bir tür ile 
karşılaştırılması açısından çok önemli ayırt edici 
özellikleri taşımaktadır. Mantarlarda dokuz adet 
şapka türü vardır. Bunlara ait görseller Şekil 8’de 
verilmiştir. 

 

 
Şekil 8. Mantarlarda şapka çeşitleri 

 
Şapka altındaki yapılar Lamel olarak adlandırılır. 
Mantarlarda Şekil 9’da verildiği gibi farklı görünümde 
altı çeşit Lamel vardır. Lamellerin dokusu ve 
görünümü mantar türlerinin belirlenmesinde önemli 
ayırt edici bir özelliktir. 
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Şekil 9. Mantarlarda lamel çeşitleri. 

 
Mantarların gelişimlerini tamamladığı koruyucu zar, 
yırtıldıktan sonra mantarın sap bölümüne yapışarak 
Şekil 10’daki gibi yüzük görüntüsünde bir yapı 
oluştururlar. Yüzük, tür tayininde bir seçenektir. 
Fakat çeşitli çevre şartları nedeniyle saptan ayrılabilir 
veya eriyerek yok olabilirler. 
 

 
Şekil 10. Mantarlarda yüzük çeşitleri. 

 
Koruyucu zarflar bazen yırtılarak Şekil 11’deki gibi 
Sap’ın yaşam alanı ile birleştiği yerde bir kılıf olarak 
kalabilirler. Bu yapılar Volva olarak adlandırılır. 
Volva bazı mantarlar için karakteristik bir özelliktir 
ve ilk bakışta mantar cinsinin belirlenmesinde 
yardımcı olabilir. 
 

 
Şekil 11. Mantarlarda volva çeşitleri. 

 
Mantarlardaki Sap’ın dokusu, rengi, yüzüklü ve/veya 
volvalı olup olmaması tür tayininde belirleyici bir 
özellik olarak kullanılabilir. Mantarlarda altı adet Sap 
çeşidi vardır; bunlar Şekil 12’de verilmiştir. 

 
Şekil 12. Mantarlarda sap çeşitleri. 

 
Bunların yanı sıra Hifler, Misel ve Sporlar bazı cins 
mantarların belirlenmesinde karakteristik 
özelliklerdir. Fakat bu yapılar yaşam alanının altında 
veya laboratuvar ortamında görülebileceği için bu 
çalışmada ayırt edici bir özellik olarak 
kullanılmamıştır. Çünkü bu çalışma mümkün olduğu 
kadar mantara dokunmadan veya zarar vermeden 
mantarların fotoğraflanabileceği bölümlerinden yola 
çıkılarak tanımlama yapmayı amaçlamaktadır. 
 
Yukarıda belirtilen mantarların tanımlanmasında 
önemli rol oynayan mantar bölümlerini içeren bir 
veri seti oluşturmak amacıyla çok sayıda veri seti, 
doğaseverlerin fotoğraf çekimleri ve yayınları gözden 
geçirilmiştir. Bunun yanı sıra doğada karşılaşılan 
mantarlarda fotoğraflanarak oluşturulan veri setine 
eklenmiştir. İncelenen veri setleri; 
 
 2018 FGVCx mantar sınıflandırma yarışmasında 

kullanılan veri kümesinde toplam 1394 mantar 
türü vardır. Söz konusu veri seti 99518 adet 
görüntü içermektedir. [17,18]. 

 

 Kuzey Avrupa mantar türlerinin en yaygın dokuz 
tanesini barındıran diğer bir veri setinde ise 6713 
görüntü vardır [19]. 

 

 mushroomobserver WEB sitesinde yaklaşık 250 
bin mantar görüntüsü bulunmaktadır. Her mantar 
türüne ait yaklaşık 1 ile 5 arasında görüntü 
mevcuttur [16]. 

 

 first-nature WEB sitesinde 700'den fazla mantarın 
görüntü ve açıklamaları bulunmaktadır [57]. 

 

 mushroom.world WEB sitesi 139 adet mantar 
türüne ait görüntüleri içermektedir [58]. 

 

 Guillaume Eyssartier ve Pierre Roux tarafından 
yayınlanan Le Guide Des Champignons kitabında 
Fransa ve Avrupa’daki 3000 türü ait 1500'den 
fazla fotoğraf yer almaktadır [59]. 

 

 Borgarino ve Christian Hurtado tarafından 
yayınlanan Le Guide Des Champignons kitabında 
ise 1200'den fazla türün 900 fotoğrafı vardır [60]. 

 
Çalışma için veri seti oluşturmak amacıyla yukarıda 
bahsedilen veri setleri ve kaynakları incelenirken 
karşılaşılan en önemli problem mantar 
görüntülerinin Şekil 13’teki gibi birçoğunun mantar 
tanımlamaya katkıda bulunmak yerine tanımlamayı 
zora sokacak mesafeden veya açıdan 
fotoğraflanmasıdır. 
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Şekil 13. Veri setleri ve kaynaklar incelenirken karşılaşılan 
mantar görüntüleri. 

 
Mantar toplayıcıların, araştırmacıların veya 
doğaseverlerin mantarı ilk gördüğünde gözlerine 
çarpan mantarın Şapka, Sap, Yüzük, Lamel ve Volva 
bölümleridir. Özellikle mantarı koparmadan 
tanımlamak hem sağlık hem de mantarlara zarar 
vermeme açısından önem arz etmektedir. Bu nedenle 
veri seti oluşturulurken Şekil 14’teki gibi öncelikle 
mantarın yukarıdan veya karşı cephesinden çekilen 
fotoğraflar elde edilmeye çalışılmıştır. Bu işlem 
yapılırken Şekil 13’teki gibi fotoğraflar kırpma 
işlemiyle düzenlenmiştir. Böylelikle mantarların 
Şapka, Sap, Yüzük ve Volva bölümlerinin ön planda 
olduğu görüntüler veri setine eklenmiştir. 
 

 
Şekil 14. Düzenlenmiş mantar görüntüleri 

 
Bunun yanı sıra mantarların kesilmesi durumunda 
görülen ve mantarların tanımlanmasında önemli rol 
oynayan Lameller de Şekil 15’teki gibi fotoğraflardan 
kırpılıp düzenlenerek veri setine eklenmiştir. 
 

 
Şekil 15. Düzenlenmiş lamel görüntüleri 

 

Bu şekilde elde edilen fotoğraflar Sap, Yüzük ve Volva 
bölümlerinde ön plana çıkarması nedeniyle mantar 
tanımlanmasına önemli katkılar sunmaktadır. Veri 
setinin oluşturulduğu bu süreçte gözden geçirilen 
görüntü sayısı 148318 adettir. Fotoğraflar gözden 
geçirilirken mantar şapkalarının tanımlamada daha 
ön plana çıkacak özellikler taşıdığı gözlemlenmiştir. 
Şekil 16’daki gibi şapka üzerindeki döküntü, leke, pul, 
kuşaklar, yivler, mantar türüne özgü desenler ve 
renkler bunda önemli rol oynamaktadır. 
 

 
Şekil 16. Mantar şapkası üzerindeki ayırt edici özellikler. 
 
Sadece Şapka, Lamel, Yüzük ve Sap bölümlerinden 
oluşan fotoğrafların geniş açıdan çekilmiş 
fotoğraflarına göre mantar tanımlamada daha yüksek 
performans gösterdiğini ispatlamak, ayrıca mantar 
şapkalarının tanımlamada daha ayırt edici özellik 
taşıdığını göstermek amacıyla üç adet veri seti 
oluşturulmuştur. Birinci veri seti; mevcut veri setleri, 
doğaseverlerin fotoğraf çekimleri ve çeşitli 
yayınlardan elde edilen 148318 görüntüden 
oluşmaktadır. Görüntüler kaynaklardan alınarak 
düzenlenmeden oluşturulan veri setine eklenmiştir. 
İkinci veri seti; birinci veri setindeki görüntülerden 
kesilerek düzenlemiş Şapka, Lamel, Yüzük, Sap ve 
Volva bölümleridir ve görüntü sayısı 97450 adettir. 
Üçüncü veri seti ise özellikle mantar şapkalarının ön 
planda olduğu, düzenlenmiş görsellerden 
oluşmaktadır. Tablo 3’te mantar şapkalarından 
oluşan 18 adet mantar ailesinin veri seti 
gösterilmektedir. Veri setinde 18 aile ile bu ailelere 
ait 472 sınıftan oluşmaktadır. Toplanan görüntü 
sayısı 65419’dur. 
 
Tablo 3. Mantar şapka görüntülerinden veri seti 

Bilimsel 
Adı 

Snf. 
Say. 

Gör. 
Say. 

Bilimsel 
Adı 

Snf. 
Say. 

Gör. 
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 Ramarıa 6 2594 
Hericium 4 2625 Russula 41 5140 

Hygrocybe 16 3071 Suillus 19 2629 
Lactarius 63 5902 Trıcholoma 30 4232 
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3. Bulgular  

 
Tanımlayıcı sistemler geliştirilirken karşılaşılan en 
büyük sorun güvenilir ve performans artırıcı veri 
setleri oluşturmaktır. Mevcut mantar veri setlerinde 
mantar görüntülerinden, mantar tanımlamayı 
zorlaştıran uzak mesafeden veya açıdan çekilmiş 
fotoğraflardır. Ayrıca kadraja çok fazla nesne ve bu 
nesnelere ait renk ve/veya desen girmesidir. Bu 
çalışma için oluşturulan veri setinde söz konusu 
sorunları ortadan kaldırmak amacıyla görüntüler 
kırpma ve kesme yöntemleriyle yeniden 
düzenlenmiştir. İncelenen diğer kaynaklar ve çekilen 
fotoğraflarla görüntü sayısı ve çeşitliliği artırılmıştır. 
Bunun yanı sıra yeni tanımlayıcı sistemler 
geliştirirken ortaya çıkan yaygın bir soru; veri setinin 
boyutunun ve eğitim verisinin veri setindeki oranının 
ne olduğudur. Bu soruyu yanıtlamak ve yukarıda 
belirtilen düzenlenmiş mantar görüntüleri ile mantar 
sayısı ve görüntü çeşitliliğinin tanımlama doğruluğu 
üzerinde etkisini deneysel olarak görmek amacıyla 
oluşturulan üç adet veri seti incelenmiştir. 

 
Birinci veri seti; mevcut veri setleri, doğaseverlerin 
fotoğraf çekimleri ve çeşitli yayınlardan elde edilen 
görüntülerden oluşmaktadır. Görüntüler 
kaynaklardan alınarak düzenlenmeden oluşturulan 
veri setine eklenmiştir. Veri setindeki fotoğrafların 
birçoğunun mantar tanımlamaya katkıda bulunmak 
yerine tanımlamayı zora sokacak mesafeden veya 
açıdan çekilmesinin yanısıra kadraja çok fazla nesne 
ve bu nesnelere ait renk ve/veya desenin girmesidir. 
Şapka, Sap, Yüzük, Lamel ve Volva gibi mantar 
bölümlerinin renk, desen veya konumları 
görüntülerde ya arka planda kalmış ya da 
görüntüdeki diğer nesnelerin renk ve desenleri 
arasında belirleyici özelliklerini yitirmişlerdir. Şekil 
18’deki grafikte de görülebileceği gibi bu veri seti ile 
eğitilen 6 adet önceden eğitilmiş ağın doğruluk oranı 
%54.21 ile %71.42 arasında değişmektedir. 

 
Şekil 18. Veri seti 1 ağ doğruluk oranları 

 
İkinci veri seti; birinci veri setindeki görüntülerin 
kırpma ve kesme işlemiyle düzenlemiş Şapka, Lamel, 
Yüzük, Sap ve Volva bölümlerini içeren 
görüntülerden oluşmaktadır. Böylece birinci veri 
setindeki mantar dışındaki diğer nesneler 
çıkarılmıştır. Bunun sonucunda ikinci veri seti 
mantarların tanımlayıcı bölümlerini içeren bir veri 
seti haline gelmiştir. Söz konusu veri seti ile eğitilen 
ağların başarı oranı Şekil 19’da gösterildiği gibi 
%69.75 ile %84.14 arasında değişmektedir. Birinci 
veri setine göre başarı oranı ortalama %15 artmıştır. 
 

 
Şekil 19. Veri seti 2 ağ doğruluk oranları 

 

Şekil 17. Mantar aileleri şapka görüntü örnekleri. 
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Üçüncü veri seti ise üzerindeki döküntü, leke, pul, 
kuşaklar, yivler, mantar türüne özgü desenler ve 
renkler bulunduran mantar şapkalarının ön planda 
olduğu düzenlenmiş görüntülerden oluşmaktadır. 
Özellikle zehirli olma ihtimali olan mantarlara 
dokunmadan ve mantarın fizik bütünlüğüne zarar 
vermeden mantarların şapkalarını fotoğraflamak, 
mantarların diğer bölümlerini fotoğraflamaya göre 
daha kolay ve güvenilirdir. Mantar şapkasının diğer 
bölümlere göre daha fazla ayırt edici özellikler 
içermesi ve fotoğraflama kolaylığı bu veri setinin 
oluşturulmasında önemli rol oynamıştır. Söz konusu 
veri seti ile eğitilen ağların başarı oranı Şekil 20’de 
gösterildiği gibi %80.05 ile %97.22 arasında 
değişmektedir. Birinci veri setine göre başarı oranı 
ortalama %25, ikinci veri setine göre başarı oranı 
ortalama %10 artmıştır. 
 

 
Şekil 20. Veri seti 3 ağ doğruluk oranları. 

 
Mevcut veri setlerinden ve diğer kaynaklardan bir 
araya getirilerek oluşturulan Veri Seti 1 ile bu çalışma 
için oluşturulan Veri Seti 2 ve Veri Seti 3’ün 
tanımlama başarısını gösteren genel grafik Şekil 
21’de verilmiştir. Çalışmada kullanılan önceden 
eğitilmiş ağlardan ResNet101 ve ResNet50’nin 
düzenlenerek oluşturulan yeni veri setlerindeki 
başarısı kayda değer başarılardır. Bu iki ağın ağırlıklı 
olarak mantar şapkalarını içeren görüntülerden 
oluşan Veri Seti 3’deki başarısı ResNet101 için 
%97.22 ve Resnet50 için %95.89’dur. 
 

 

Şekil 21. Veri setleri ağ doğruluk oranları. 

İncelenen ikinci konu ise eğitim verisi oranın ne 
olacağıdır. Bu amaçla en başarılı veri seti olan Veri 
Seti 3’te eğitim verisi oranı %30, %50 ve %70 
alınarak ağlar eğitilmiştir. Eğitim verisi oranı 
%30’dan %70’e çıkarıldığında ağların doğruluk 
oranının %3.26 ile %5.16 arasında attığı 
gözlenmiştir. Her üç eğitim oranında da ResNet101 
ve ResNet50 en başarılı ağlar olmuşlardır. Ayrıca 
başarı oranındaki en fazla artış %5.16 ve %4.8 ile bu 
ağlarda gerçekleşmiştir. Tablo 4 ve Şekil 22’de bu 
değişimler gösterilmiştir. 
 
Tablo 4. Veri seti 3 eğitim verisi oranı ağ doğruluk tablosu. 

Ağlar %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 

VGG16 80.30 81.88 84.98 
VgGG19 80.86 82.52 84.13 

 

 

Şekil 22. Veri seti 3 eğitim verisi oranı-ağ doğruluk grafiği. 

 
Veri Seti 3’te eğitim verisi oranı %70 iken en başarılı 
ağ ResNet101’in Confusion Matrix’i ve bu matristen 
yola çıkılarak çizilen ROC grafiği ise Şekil 23’teki 
gibidir. 
 
Çalışmada incelenen üçüncü konu; ağ katman sayısı, 
derinliği ve parametre sayısının tanımlama 
üzerindeki etkisidir. Veri Seti 3’te eğitim verisi oranı 
%70 iken ağların katman, derinlik ve parametre 
sayısına bağlı olarak ağ doğruluk oranları da Tablo 5 
ve Şekil 24’te verilmiştir.  
 
Tablo 5. Katman, derinlik, parametre ve ağ doğruluk 
tablosu 

Ağlar Katman Derinlik 
Parametre 
(Milyon) 

Doğruluk 

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 
VGG16 41 16 138 84.98 
VGG19 47 19 144 84.13 

 
Şekil 24’teki grafiklerde görüldüğü gibi ağ doğruluk 
oranlarındaki artış ile katman sayısı ve ağ derinliği 
doğru orantılıdır. 
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Şekil 24. Katman sayısı-ağ doğruluk ve derinlik-ağ 
doğruluk grafiği 

Eğitimlerde elde edilen diğer bir sonuç; parametre 
sayısı az, önceden eğitilmiş ağların bu çalışmadaki 
gibi veri sayısı az, özel problemlere uygulandığında, 
genel eğilim ağ performanslarının parametre sayısı 
fazla ağlara göre daha iyi olduğudur. Söz konusu bu 
durum Tablo 5’teki değerlerle çizilen Şekil 25’te 
görülebilir. 
 

 
Şekil 25. Ağ parametre sayısı-ağ doğruluk grafiği 

 
Çalışmada incelenen diğer bir konu ise 
düzenlileştirme etkisidir. Tablo 5’teki sonuçlar parti 
büyüklüğü 32 alınarak elde edilmiş sonuçlardır. 
Düzenlileştirme etkisini değerlendirmek amacıyla 

Şekil 23. Confusion matrisi ve ROC grafiği 
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Tablo 5’teki en başarılı iki ağ ResNet50 ve ResNet101 
parti büyüklükleri 8, 16 ve 64 olacak şekilde yeniden 
eğitilerek test edilmiştir. Eğitimler üçüncü veri 
setinde yapılmış ve eğitim verisi oranı %70 
alınmıştır. Eğitim sonuçları Tablo 6 ve Şekil 26’da 
verilmiştir. 
 
Tablo 6. Parti büyüklüğü-ağ doğruluk tablosu 

Parti Büyüklüğü 
Ağ Doğruluk 

ResNet50 ResNet101 
8 97.44 97.62 

16 95.40 95.91 
32 95.89 97.22 
64 95.48 94.75 

 
Elde edilen sonuçlar parti büyüklüğünün (Batch Size) 
8 olması durumunda ağ performanslarının daha iyi 
olacağı yönündedir. Parti büyüklüğünün 8 olması 
durumunda en başarılı iki ağdan ResNet50’nin başarı 
oranı %95.89’dan %97.44’e, ResNet101’in başarı 
oranı %97.22’den %97.62’ye çıkmıştır. 
 

 
Şekil 26. Parti büyüklüğü-ağ doğruluk grafiği 

 
4. Tartışma ve Sonuç 
 
Bu çalışmayla önceden eğitilmiş ağlarda transfer 
öğrenme yöntemi kullanılarak mantar 
görüntülerinden mantar türü tanımlanmasının 
yüksek başarı oranı ile yapılabileceği gösterilmiştir. 
Bu sonuç; probleme, veriye ve ağa uygun transfer 
öğrenme yöntemi seçildiğinde önceden eğitilmiş 
ağların bu ve benzeri problemlere iyi çözümler 
getireceğini göstermesi açısından önemlidir. 
Çalışmanın diğer önemli bir sonucu, üzerinde birçok 
tanımlayıcı özellik taşıyan mantar şapkasının mantar 
tanımlamada çok önemli rol oynadığını 
göstermesidir. Ayrıca, bir mantardan çok sayıda 
fotoğraf çekmek yerine, çok sayıda mantardan 
fotoğraf çekmenin ağ performansı açısından çok daha 
önemli olduğunu sonucuna varılmıştır. 
 
Gerek mevcut veriler gerekse düzenlenerek 
oluşturulan yeni veri setinde oldukça yüksek başarı 
gösteren ve ileriye dönük iyi bir çözüm olduğunu 
ispatlayan bu görsel tür tanımlaması; mantarların 
geleceğe taşınmasında, hayatî açıdan önemli; 
mantarların koruma altına alınmasında, mantar 

kaynaklarının sürdürülebilir yönetim planlarının 
yapılmasında, zehirli mantarların tespitinde, mantar 
yetiştiriciliğinde, mantar toplayıcıların mantarları 
türlerine göre sınıflandırılmasında yararlı olabilecek 
bir problem çözümüdür. 
 
Bu çalışmanın temel amaçlarından biri, mantar 
görüntülerinden mantar türlerinin tanımında 
karşılaşılan veri kümesinin eksikliğine veya 
yetersizliği sorununun çözümüne katkıda 
bulunmaktır. Fakat yeryüzündeki mantar sayısı ve 
bulundukları ortam çeşitliliği düşünüldüğünde veri 
setini büyütmek tek kişilik bir çalışmadan çok uzak 
bir ekip işidir ve uzun yıllar devam edecek bir 
süreçtir. Bu çalışma sonrasında; Türkiye’deki mantar 
türlerini kapsayan bir projeyle çalışmanın 
geliştirilmesi ve kamuya açılması planlanmaktadır.  
 
Veri seti oluşturulurken diğer taraftan ağ eğitimleri 
ile aile ve sınıf tanımlamaları gerçekleştirilmiş 
böylece çalışmanın performansı sürekli 
denetlenmiştir. Veri seti toplanırken aynı aileye yeni 
mantar sınıfları eklendikçe şapka renk ve desen 
benzerliğinin arttığı gözlenmiştir. Bu durum aynı aile 
içerisindeki sınıf tanımlamayı zamanla düşürmüş, bir 
süre sonra ise aile tanımlamayı da etkilediği 
gözlenmiştir. Bu problemin çözümü için, giriş 
katmanını yüksek görüntü çözünürlüğüne göre 
tasarlamak iyi bir yaklaşım olacaktır. Çalışmada 
kullanılan ağların katman sayısı ve derinliği arttıkça 
ağ başarı oranı artmıştır. Ağ parametre sayısı arttıkça 
da başarı oranının düştüğü gözlenmiştir. Veri 
boyutunun ağ parametre sayısına göre çok küçük 
kalması bu sonuca neden olmuştur. Ayrıca parti 
büyüklüğünün ağ başarı oranını etkilediği 
gözlenmiştir. Bu sonuçlar transfer öğrenme 
yönteminin kullanıldığı problem çözümlerinde dikkat 
edilecek hususlardır. Çalışmada yüksek performans 
gösteren ağlar referans alınarak ve çalışma esnasında 
kazanılan tecrübeler ile planlanan proje 
kapsamındaki yeni ağ tasarımında kullanılacaktır. 
Planlanan bu çalışmada hedeflenen sadece aile 
tanımlaması değil sınıf tanımlaması yapabilen ağ 
tasarlamaktır. 
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