UNIVERSITESI

YENiLvEBiLiR MANTAR TURLERININ DERIN
OGRENME ILE SINIFLANDIRILMASI

2024
YUKSEK LISANS TEZi
BIiLGISAYAR MUHENDISLIGi

Hakan BAYATLI

) ng Dan|§man_|_
Dr. Ogr. Uyesi Kasim OZACAR



YENILEBILiR MANTAR TURLERININ DERIN OGRENME iLE
SINIFLANDIRILMASI

Hakan BAYATLI

) "l:ez Danlsman}
Dr. Ogr. Uyesi Kasim OZACAR

T.C.

Karabiik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dalinda
Yiiksek Lisans Tezi
Olarak Hazirlanmistir

KARABUK
Ocak 2024



Hakan BAYATLI tarafindan hazirlanan “YENILEBILIR MANTAR TURLERININ
DERIN OGRENME iILE SINIFLANDIRMASI” baslikl1 bu tezin Yiiksek Lisans Tezi

olarak uygun oldugunu onaylarim.

Dr. Ogr. Uyesi Kassm OZACAR e,
Tez Danigmani, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Bu ¢alisma, jiirimiz tarafindan Oy Coklugu ile Bilgisayar Miihendisligi Anabilim

Dalinda Yiiksek Lisans tezi olarak kabul edilmistir. 15/01/2024

Unvani, Adi SOYADI (Kurumu) Imzasi

Baskan :Dr. Ogr. Uyesi Muhammet CAKMAK (SNU) e,

Uye : Dr. Ogr. Uyesi Kasim OZACAR (KBU) e,

Uye  :Dr. Ogr. Uyesi Sait DEMIR (KBU) e,

KBU Lisansiistii Egitim Enstitlisi Yonetim Kurulu, bu tez ile, Yiiksek Lisans

derecesini onamistir.

Dog. Dr. Zeynep OZCAN s

Lisansiistii Egitim Enstitiisti Mudiiri



“Bu tezdeki tiim bilgilerin akademik kurallara ve etik ilkelere uygun olarak elde
edildigini ve sunuldugunu, ayrica bu kurallarin ve ilkelerin gerektirdigi sekilde, bu
calismadan kaynaklanmayan biitiin atiflart yaptigimi: beyan ederim.”

Hakan BAYATLI



OZET

Yiiksek Lisans Tezi

YENILEBILiR MANTAR TURLERININ DERIN OGRENME iLE
SINIFLANDIRILMASI

Hakan BAYATLI

Karabiik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal

Tez Danismani:
Dr. Ogr. Uyesi Kasim OZACAR
Ocak 2024, 39 sayfa

Bu ¢alismada, yenilebilir mantarlarin smiflandirmasi ve tizerindeki dokulara goére
kalitesinin belirlenmesinde insan giicii olarak ayirt edilmesi mesaketli, dikkat
gerektiren ve yorucu bir istir. Ulkemizde Bat1 Karadeniz, Karadeniz, Ege ve Akdeniz
bolgelerinde mantarin yogun olarak bulundugu ancak bilinmeyen degerli mantarlarin
ekonomiye kazandirilmadan gecildigini sdylemek miimkiindiir. Bu ¢alismada ytiksek
oranda verim saglayan YoloV8 versiyonu ile derin 6grenme yontemi kullanilarak
mantar tanimlama ¢6ziimii onerilmistir. Mantar goriintiileri toplanarak 9 tiir mantar
icin 807 goriintli ile veri seti hazirlanmis ve derin 6grenme modelini hazirlanarak
olusan model ONNX tiirline ¢evrilmistir. Model gelistirme olarak mantarlarin kalite
simiflandirilmast i¢in gelistirmeler yapilmistir. YoloV8 yontemiyle gelistirilmis
mantar tanima ve siniflandirma modeli basar1 oran1 goriintii cihaz1 ile %99,98 oldugu
gozlemlenmistir. Yapilan c¢alismalar incelendiginde Inception-V3, VGG-16,
Resnet50, Yolov4, Yolov5 ve gelistirilen CNN mimarilerindeki basar1 oran1 en yiiksek
%88.,4 olarak belirlenmis ve YoloVS8 ile karsilastirildiginda 6nerilen gelistirilmis
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yontemin daha verimli kapsamli sonuglara sahip oldugu goriilmiistir. Mantarlarin
taninmas1 ve kalitesine gore smiflara ayrilmasi da etkili bir sekilde

uygulanabilmektedir.

Anahtar Sozciikler : Mantar, Derin Ogrenme,YOLOVS, Sinif Belirleme, ONNX.
Bilim Kodu - 92431



ABSTRACT

Master Thesis

CLASSIFICATION OF EDIBLE MUSHROOM SPECIES WITH DEEP
LEARNING

Hakan BAYATLI

Karabiik University
Institute of Graduate Programs
Department of Computer Engineering

Thesis Advisor:
Dr. Lecturer Member Kasim OZACAR
January 2024, 39 pages

In this study, classifying edible mushrooms and determining their quality according to
their components is a laborious, careful, and tiring task that requires manpower. It is
possible to say that mushrooms are abundant in the Western Black Sea, Black Sea,
Aegean and Mediterranean regions of our country, but unknown valuable mushrooms
are passed without being brought into the economy. In this study, a mushroom
identification solution was proposed using the deep learning method with the YoloV8
version, which provides good efficiency. By collecting mushroom images, a data set
with 807 images for 9 species of mushrooms was prepared and the deep learning model
was prepared and the resulting model was converted on ONNX type. As model
development, improvements have been made for the quality classification of
mushrooms. The success rate of the mushroom recognition and classification model
developed with the YOLOV8 method was determined to be 99.98% with a 1080p
display device. When the studies were examined, the success rate in Inception-V3,
VGG-16, Resnet50, Yolov4, Yolovs and the developed CNN architectures was
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determined to be 88.4% at most, and it was seen that the proposed improved method
had more efficient and comprehensive results compared to YoloV8. Recognizing
mushrooms and dividing them into classes according to their quality can also be
applied effectively.

Key Word : Mushroom, Deep Learning, YoloV8, Class Detection, ONNX.

Science Code : 92431
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BOLUM 1

1. GIRIS

Ulkemizde yetisen mantarlar hem besin olarak hem de ilag iiretiminde kullanilarak
onemli bir yere sahip olmaktadir. Halk tarafindan bilinen mantarlar genel de besin
olarak tliketilen mantarlar oldugu i¢in mantar toplama siirecinde degerli ve bilinirligi
az olan mantarlar zehirli ya da zararli olarak ayirt edilerek mantarlarin ekonomimize
katkis1 azalmaktadir. Mantarlar diinyadaki en biiyiik besin kaynaklarindan biri olarak
kabul edilmektedir. Mantarlar yagmurun fazla oldugu veya hizli sicaklik degisiminden
sonra organik madde, nem igerigi veya hayvan artiklarinin fazla oldugu toprakta

genellikle goriiliir. Fakat bir siire sonra kaybolur ve toprak altinda kalir [1].

Mantar, besinsel ve ticari yararlarindan dolay: ticari degere sahiptir [2, 3]. Farkli
aragtirmacilar, giiniimiiz diinyasinda 70.000'den fazla mantar tiiriiniin varligim
bildirmis olup bunlarin 2000 tiirii yenilebilir mantarlara, 30 tiirin yaklasik %10'a
zehirli mantarlara ait olup, birkag tiiriin ise 6lime neden oldugu kabul edilmektedir
[4]. Ulkemizde farkli bélgelerde yetisen mantarla beraber yaklasik 350°den fazla
yenilebilir cinsten mantar tiirii yer almaktadir. Tiketim igin toplamasi yapilan
mantarlarin birazi pazarlarda satilirken birazi da mantar fabrikalarina verilmekte ve
ihrag edilmektedir. Mantar tiirlerinin i¢inden lezzet olarak en fazla tercih edilenlerden
bazilar1 kuzugébegi mantari, ayr mantari, trif mantari, kanlica mantari, gelincik
mantaridir. Diinya genelindeki gibi iilkemizde de yiyecek ve ekonomi getirisi olarak

mantarlar 6nemli gida kaynaklarindandir.

Mantarlar diger mahsullerle karsilastirildiginda yiiksek protein miktari ile birlikte kisa
stirede birim alandan yiiksek miktarda {retildiginden yetersiz beslenmeyle
miicadelede kullanilmaktadir [5]. Diisiik kalori, karbonhidrat, Ca (kalsiyum) ve Na
(sodyum) ve yikict lipidler igermeyen maksimum miktarda yag igermektedir. Yiiksek

oranda vitamin igerirler. Mantarlar kuru agirlik bazinda B vitamini kompleksi C



Vitamini ve Folik asit gibi Ca, Fe, Mn, Mg, Zn ve Se gibi mineraller bakimindan
zengindir [6]. Et, balik, sebze ve meyvelerin yerine kullanilirlar [7].

1.2. PROBLEM

Bu ¢alisma da bilinirligi az olan ancak degerli olan triif mantar1 gibi mantar tiirlerinin
ekonomimize kazandirmak, mantar iretici ve toplayicilarinin bilinglendirilmesini
saglamak ve en Onemlisi mantar toplayan fabrikalarin ayristm bantlarindaki
islemlerinde sadece belirli mantarlart degil degerli mantarlar1 da ayrisimda kazanarak
katki da bulunulmasi ile diinya payinda iilkemizin mantar {iretimi siralamasi problemi

ele alinmstir.

1.2. AMAC

Toplanan mantarlarin tanimlanmasi ve kalite siniflarina gore ayrigtirilarak tilkemizin
diinyadaki mantar payinin yiikseltilmesi amaclanmistir. Yapilan calisma ile mantar
tanimlamalar1 ve mantarlarin kalite siniflandirmalar1 derin 6grenme ile goriintii

makineleriyle tespit edilip ekran da gosterilmistir.

1.3. VARSAYIMLAR

Toplanan mantar goriintiilerinin belirlenen sinif kalitesi belirlenirken piyasadaki

fabrikanin 6ngiirdiigli kalite seviyesi varsayilmaktadir.

1.4. SINIRLIKLAR

YoloV8 derin 6grenme algoritmast mantar goriintiiniin kalite fazlalig1 ve iterasyon
sayisindaki basariy1 etkiledigi géz Oniine alindiginda 100 iterasyon ve 0,2 yaklagik

degeri kabul edilerek model egitimleri tamamlanmustir.

Bitkisel baharatlar taninmasi ve siniflandirilmasinda makine 6grenmesi ve derin
ogrenme yontemleri basariyla benimsenmektedir [8]. Farkli iilkeler yapay zeka ile

ilgili projelere de fon saglamaktadir. Hindistan hiikiimeti gayri safi yurt i¢i hasilanin
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biiyiimesini desteklicek yapay zeka ile ilgili projelere fon saglamaktadir. Bu ¢alismada
uygulanan Darknet kiitliphanesi AlexNet modeli sekiz katman igermekte; ilk bes

katmani evresim ve diger ii¢ katmani tamamen baglantili katman olmaktadir [9].

CNN’nin temel katmanlar1 evresim, maksimum havuzlama ve tam bagh kamani
icermektedir [10, 11]. Tipik olarak ag derinlestikge ag daha iyi 6grenme egilimi
gergeklestirmektedir [11]. Ancak hesaplama siiresi etkileyebilir. Bu nedenle, daha kisa
hesaplama siiresi gerektiren ag mimarisini dikkatli bir sekilde tasarladik. En yiiksek
simiflandirma performansi, egitim asamasinda hassas bir sekilde ayarlanan

parametrelerle elde edilmektedir.

Evresim katmani, bir ¢ekirdek kullanarak giris sinyaliyle evrilir [12, 13]. Evrisiminden
sonra bir sonraki katman icin bir 6zellik haritas1 olusturulmaktadir. Bundan sonra,
girdi egitim verilerinin ara katmanlar arasinda akisini normallestirmek i¢in toplu
normallestirme katmani uygulamaktadir. Amag¢ daha hizli 68renmeyi ve
giiclendirmeyi saglamaktir. Daha sonra diizeltilmis dogrusal birim girig verilerini
esiklemek igin uygulanarak verilerdeki fazlaliklar1 azalmaktadir. Ozellik haritasmin

boyutunu azaltmak i¢in maksimum katmanin her néronu, ¢ikisin giris sinyalinin

sonucunu tahmin ettigi tam bagli katmandaki her nérona bagl olmaktadir [14, 15, 16].



BOLUM 2

LITERATUR ARASTIRMASI

Mantar tiikketimi insanoglunun avcilik ve toplayicilik yaptigt zamanlara
dayanmaktadir. Beslenme yoniinden; esansiyel aminoasitler, karbonhidratlar, lifler,
Oonemli vitaminler ve mineraller bakimindan zengin bir icerige sahip olan mantarlar,
diisiik kalori icermekte, pek cok iilkede spesifik aromalart ve dokular1 nedeniyle
lezzetli bir gida olarak tiiketilmekte ve dogu iilkelerinde yiizyillardir ilag olarak
kullanilmaktadir. ila¢ sektdriinde kullanilan zehirli ve zehirsiz mantarlarin bilincli
simiflandirma ve tespitinin yapilmast ila¢ sektorii ve firma i¢in biiylik Onem
tasimaktadir. Mantar tanima ve smiflandirmalart ile alakali farkli metodlar

gelistirilmistir.

Sajedi vd. (2019) yaptiklari caligmada; miisinajli taksonlar1 otomatik olarak
tanimlamak i¢in dort katmanli bir evresimli sinir ag1 kullanmistir. Bu yaklagimin ilk
asamast, bir CNN (Evrisimli sinir aglar1) kullanarak goriintii 6zelliklerini ¢ikarmaktir.
Bu ozellikler, SVM, XGBoost ve Extreme Learning Machine (MLP) gibi makine
algoritmas1 siniflandiricilarina girilir. Bu asamada doku ve sekle karsilik gelen
ozellikler dgrenilir. Bu fazin ¢iktisi ikinci kisma yonlendirilir. Ikinci kisim, denetimli
faz olarak da adlandirilan bir siniflandiricidir. Sonraki asamalarda 6zellik ¢ikarma ve
siniflandirma asamalar1 yapilarak ¢alisma tamamlanmaktadir. Bu c¢alisma ile SVM

smifi ile %91,7’lik dogruluk elde etmislerdir. [17].

Zahan vd. (2021) yaptiklar1 ¢alismada; 8190 mantar goriintiisiinden olusan bir veri
kiimesinde mantar tiirlerini belirlemek i¢in Inception-V3, VGG-16 ve Resnet50 gibi
derin 6grenme modellerini uygulamislardir. Inceptionv3 agi ile kontrast simirli
uyarlanabilir histogram esitlemeyi kullandilar ve test setinde %88,4 dogruluk elde
ettiler [18].



Preechasuk vd. (2019) yaptiklari ¢aligmada; birden ¢ok mantar tiiriinii siniflandirmak
icin temel bir CNN mimarisi olusturmuslardir. Deneysel veri seti, 35'i yenilebilir
mantar ve diger 10'u zehirli olmak {izere 45 tiire smiflandirilan 8556 mantar

goriintiisiinii icermektedir. Onerilen yontem %74'liik sonu¢ vermistir [19].

Liu vd. (2022) yaptiklar1 ¢alismada; shiitake mantarlarinin smiflandirilmas: ve
islenmesi i¢in bir YoloX derin 6grenme yontemi gelistirmek amaciyla kanal budama
mekanizmasi 6nermislerdir. Goriintii veri setlerini genislettikten sonra YoloX modeli
olusturmuslardir. ikinci asama da kanal budama algoritmas1 ile modeli optimize
etmislerdir. YoloX yOnteminin bu ¢aligsma da shiitake mantarlarinin yiizey dokusunu
etkili bir sekilde inceledigini ve ortalama hassasiyet degerlerinde %99,96 dogruluk
degerine yaklastiklarin1 gostermislerdir. Calismalarinda YoloV3, YoloV4 gibi
yontemlerle karsilagtirmiglar ve daha iyi kapsamli performansta shiitake mantarlarinin

hizli kalite siniflandirmasina etkili bir sekilde uygulanabildigini bildirmislerdir [20].

Guan vd. (2022) yaptiklar1 ¢alismada; yenilebilir mantar ¢esitlerinin hizli tespiti,
kaliteli toplanmas1 ve yetistiriciligi acisindan 6nem tasidigr belirtilmis ve ¢alisma
bunun tlizerine odaklanilarak yapilmistir. Bu ¢alismada, yakin kiziltesi spektroskopi
ve derin O0grenme modeline dayali olarak mantar g¢esitlerini tanima yontemi
onermislerdir. Ilk olarak alt1 gesit mantar miselyumunun yakin kizilotesi, spektral
verileri Fourier doniisiimii yakin kizildtesi spekrometresi ile elde edilmistir. Ikinci
olarak, mantar miselyumunun yakin kizil6tesi spektral verilerinin 6n islenmesi i¢in
dalgacik paketi esik giirtiltiisii giderme yontemi ve standart normal degisken
dontisiimii yontemi kullanilmistir. 691 egitim seti ve 173 test seti ile calisilmistir.
Calismada 8 katmanli bir evresimli sinir ag1 kullanilarak mantar miselyum cesitlerinin
bir tanima modeli olusturulmustur. Calisma sonucu olarak %98,27 tanima dogrulugu

gerceklestiriligi soylenmistir [21].

Guragain vd. (2024) yaptiklari ¢alismada; gelismekte olan olan tilkelerdeki gift¢ilerin
cogunlugu hala mantar yetistiriciginde geleneksel yaklasima giivendigi belirtilmis
yerel talebi karsilamak amaciyla verimliligi arttirmak i¢in modern teknolojinin
benimsenmesine dikkat c¢ekilmistir. Ciftgilerin karmasik tedarik zinciri sorunlariyla,

tarim uzmanlariyla dogrudan iletisim eksikligiyle ve sik goriilen hastalik salginlariyla



kars1 karstya kaldigr belirtilerek bu sorunlara ¢oziim i¢in diisiik maliyetli, merkezi bir
IoT ekosistemi sunmugslardir. Ciftgilerin slipheli goriintiiyii IoT cihazina yiikleyerek
ve tahmin edilen hastalig1 ile ilgili alabildigi hastalik tespit modeli %98,33’liikk
dogruluk payma ulagsmistir [22].

Wang vd. (2022) yaptiklari ¢alismada; nesnelerin interneti ¢iftgilere tiretimden mahsul
satigina kadar yardimci olacak akilli tarim uygulamalariin simirlarini zorladigi ve
mantarin tarimsal iiretimde ekonomik acgidan en degerli iirlinlerden birisi oldugu,
Cin’den Amerika’ya kadar diinyanin her yerinde yaygin olarak yetistirildigi
belirtilmistir. Devletler, shiitake mantarinin yetistirilmesi, i¢ mekan ortaminin gercek
zamanlt olarak ayarlanmasini ve shiitake mantarlarinin verimi ve tiirlerine iliskin
istatislikleri gerektirdigi ve geneleneksel ekim yonetimi emek gerektirmekte ve verimi
belirlemek i¢in maliyetin arttigin1 sOylemislerdir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in mantar
biliylimesini tanima i¢in gelistirilmis Yolov5 derin 6grenme algoritmasi kullanilmis ve

%99,24°1iik bir performans saglamiglardir [23].

Cong vd. (2023) yaptiklar1 ¢alismada; meyve ve sebze denetimi, modern tarimsal
iiretimde robotik hasada yardimci oldugu sdylemislerdir. Taze shiitake mantarlarinin
hizli ve dogru bir sekilde algilanmasi i¢in, toplama robotlarinin yetistirme ortaminin,
cesitli morfolojinin, yogun golgelemenin ve degisen goriis alanin karmasik
kosullarinin iistesinden gelmesi gerektigini belirtmislerdir. Yaptiklar1 g¢alismada
YoloV3 modelini temel alan MYolo modeli ile shiitake mantar tespiti olusturmuglar

ve %97,03’lik bir dogruluk elde etmislerdir [24].

Yapilan literatiir ¢aligmalar1 incelendiginde dogruluk oranlarinin Yolo siiriimlerinde
daha performansl oldugu ve yolo versiyonunu yiikseldik¢e sonucta ulasilan dogruluk

oraninin arttigini asagidaki tabloda gdsterilmistir.



Cizelge 2.1. Literatiir caligsmalarinin sonug bilgileri.

Literatiir Calismasi Model Veri Biiyiikliigii Dogruluk
Oram
Miisinajh Takson [17] CNN SVM Sinifi 30 tirde 322 Meyve %91,7
Gortintiisii
Mantar Tiirleri [18] Inceptionv3 CNN 8190 Mantar Gorlintiisii %88,4
Mantar Tiirleri [19] Keras TensorFlow 8556 Mantar Gorintiisi. %74
Shiitake Mantar Tiirii [20] YoloX 303 Mantar Goriintiisii %99,96
Yenilebilir Mantar Tespiti [21] E-CNN Modeli 864 Mantar Goriintiisii %98,27
Mantar Hastalik Tespiti[22] DensNet201 ve 3955 Mantar Gorlintisi =~ %98,33
NASNetMobile
Birlesimi
Shiitake ~ Mantarlar1  Biiyiime Yolov5 300 Mantar Goruntiisi 299,24
Tamma [23]
Shiitake Mantar1 Tespiti [24] MYolo 1416 Mantar Goriintiisiic ~ %97,03




BOLUM 3

3. KAVRAMSAL MiMARI

Bu ¢alismada kullanilan yontemler makine 6grenimi ve derin 6grenme temeli tizerine
ilerlemektedir. Makine 6grenimi ve derin 6grenme Ornekleri hayatamizin her yerinde
bulunmaktadir. Ornegin, bu algoritmalar Tesla’nm siiriiciisiiz arabalar iiretmesinde,
aracin ¢evresindeki nesnelerin taninmasinda kullanilmaktadir. Yapilan g¢aligmada
mantar ¢esitlerinin tanimlanmasi ile kalite siniflarmna gore ayrilmasinda da bu
modeller, yontemler kullanilarak ilerlenmektedir. Makine 6grenimi ve derin 6grenme

birlikte, yeniligin sinirlarin1 zorlayan yapay zeka odakli araglar1 giiclendirmektedir.

3.1. MAKINE OGRENIMi

Makine 6grenimi, istatiksel modeller ve algoritmalar {izere egitilmis, tahmin ve karar
vermesini saglayan bir yapay zeka dali olmaktadir. Makine 6grenimi algoritmalari,
egitim ve ge¢mis verileri kullanilarak zaman icinde gelisip uyum saglayarak
yeteneklerini zenginlestirmektedir. Karmasik sorunlar1 ¢ozmede ve verilerdeki

kaliplar1 tanimlayarak onemli i¢goriiler olusturmada ustalagmistir [26].

Makine 6grenimi, bilgisayarlarin ve yazilimlar egitim verilerini kullanarak kaliplar
ve iligkileri 6grenmesini saglayan bir algoritmadir. Bir makine 6grenimi modeli,
kullanicilarla etkilesim kurarak elde ettigi ge¢mis verilerden 6grenerek zaman iginde

gelismeye devam etmektedir. Makine 6grenim siireci sekil 3.1°de gosterilmektedir.



%:ﬁ%%
Q\l.a}, N

Veri Analiz Model Tahminde Sonucu
Al Et Bul Bulun Goster

Sekil 3.1. Makine 6grenimi siireci.

Cesitli makine 6grenimi modelleri arasindaki temel fark, onlarin nasil egitiligidir.
Ancak denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve takviyeli 6grenme gibi modelleri

kullanarak benzer sonuglar elde edilebilmektedir.

3.1.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenmede, bir makine 6grenimi algoritmasina egitim verileri verilerek
verilere yanit vermek igin bir model egitimi yapilmaktadir [26]. Buradaki siireg
bilgisayar etiketli verilerle e§itimi tamamlanmakta ve veri bilimcisi, bilgisayarin
dogru yanitlarin1  onaylayarak ve yanlis sonuglart denetleyerek = siireci

tamamlamaktadir.

3.1.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme siireci sirasinda bilgisayarlar, insan miidahalesi olmadan kaliplari
tanimlamakta sonucun ne olacagindan emin olunmadig1 durumlarda kullanilmaktadir
[26]. Buradaki siireg, etiket i¢in sinif olarak bir bilgi olmadigi durumlarda ¢alisan

makine 6grenmesi yontemi siirecidir.

3.1.3. Takviyeli Ogrenme

Takviyeli 6grenme yontemi, bir modelin geri bildirim kullanarak 6grenmesine olanak

taniyan bir deneme yanilma yaklasimi olarak tanimlanmaktadir. Buradaki siire¢ model
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egitim verileriyle egitim tamamlanmakta ve modele ince ayar yapmak i¢in dogru
yanitlart odiillendirerek ve hatali ¢iktilar1 cezalandirarak tamamlanmaktadir. Yanlis

cevap verilmesi durumda dogru cevap modeli egiten tarafindan verilmektedir [26].

3.2. DERIN OGRENME

Derin 6grenme uygulamalari, katmanli bir algoritma yapis1 olan yapay sinir aglarini
kullanarak ¢aligmaktadir. Derin 6grenme modelini kullanmak i¢in kullanicinin bir
giris (etiketlenmemis veri) girmesi gerekmektedir. Daha sonra sinir aginin gizli
katmanlar1 araciligiyla gonderilmekte ve burada kaliplar1 tanimlamak nihai bir ¢ikti

gelistirmek i¢in matematiksel olarak kullanilmaktadir [27].

Algoritmanin tasarimi, insan beyninden ve mesajlar yoluyla bilgi ileten ndron agindan
ilham almaktadir. Bu nedenle derin 6grenme, standart makine 6grenimi modellerinden

daha gelismis olmaktadir.

3.2.1. Sinir Ag1

Yapay sinir aglar1 olarak adlandiralan sinir aglari, yapay zekayi, insan beyninin
yaptigina benzer sekilde iglemesi i¢in egitmenin bir yolu olmaktadir. Sinir aglari, bir
giris yoluyla bilgi alarak caligmaktadir. Bu bilginin diigiimler arasindaki derin, gizli
katmanlara akmasina izin vermektedir. Burada algoritma, ¢ikis katmani araciligiyla
son bir yanit1 geri gdndermeden 6nce dgrenilmektedir. Sinir aglar1 olmasaydi derin
o0grenme diye bir sey biiylik ihtimalle olmayacakti. Algoritmanin grenmesinin

derinligi tamamen sinir aginin derinligine baglanmaktadir [27].

3.2.2. Derin Ogrenme Algoritmalar

Makine 6grenimi, bilgisayarlarin etkileyici gorevleri yerine getirmesini saglamaktadir.
Ancak model insan diisiince siireglerini taklit ederken yetersiz kalmaktadir. Derin

ogrenmenin iistiin oldugu nokta tam olarak burasi olmaktadir [27].
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3.2.2.1. Evrisimli Sinir Aglan

Evrisimli sinir aglari, beynin gorsel isleme sistemi gibi ¢alisan algoritmalar
olmaktadir. Gorsel bir uyariyi filteleyerek ve desen, doku, sekil ve renk gibi bilesenleri
degerlendirerek goriintiileri isleyebilmekte ve nesneleri algiyalayabilmektedir.
CNN’ler genellikle makinelere gorsel diinyay1 nasil isleyeceklerini 6greten yapay zeka
alanlar1 olan bilgisayarli gérme ve goriintii tanimay1 desteklemektedir [27]. Tam
baglant1 katmanda biitiin giris ndronlarina bagl olarak giris lizerinde ¢alismasi sekil

3.2’de gosterilmektedir.

Sekil 3.2. Evresimli sinir ag1 modeli [25].

3.2.2.2. Tekrarlayan Sinir Aglari

Tekrarlayan sinir aglari, gegmis veri noktlarini hatirlamak igin yerlesik geri bildirim
dongiilerini kullanan yapay zeka algoritmalaridir. RNN’ler ge¢mis olaylarin bu
hafizasin1 mevcut olaylara iliskin anlayislarini bilgilendirmek ve hatta gelecegi tahmin
etmek icin kullanilmaktadir. Ozellikle veri siralamasi ve her seferinde bir veri
noktasinin iglenmesi i¢in kullanilmaktadir. Derin bir sinir ag1, bu diizeyde bir baglama
sahip oldugunda daha 1yi diislinebilmektedir. RNN yapist sekil 3.3’de

gosterilmektedir.
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Sekil 3.3. Tekrarlayan sinir agi modeli [28].

3.2.2.3. Cok Katmanh Algilayici

Cok katmanli algilayicilar, dncelikle derin 6grenmede kullanilan bir algoritma tiirtidiir.
MLP’ler ileri beslemeli bir sinir ag1 olarak smiflandirilmaktadir. Bu kullanicinin
girdigi bilgilerin geri bildirim dongiileri kullanmadan yalnizca bir yonde aktigi
anlamma gelmektedir. Bu da onu Ongliriilmeyen verileri ve kaliplar1 diger
algoritmalara gore daha iyi isleyebilir hale gelmektedir [27]. MLP genellikle
siniflandirma islemlerinde etkin olarak kullanilmaktadir. Cok katmanli ag yapisi sekil

3.4’de gosterilmektedir.

x1 —o1
x2 —02
x3 —03

Sekil 3.4. Cok katmanli algilayici modeli [29].
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BOLUM 4

4 MATERYAL VE METOTLAR

Mantar tespiti ve kalite siniflandirmast model egitimi 3 platform iizerinde ¢aligmalar
yapilarak ilerlenmektedir. Calismanin yapildig1 yapilar .Net model egitimi, Darknet
kiitliphanesi model egitimi, Ultralytics model egitimi olmak {izere 3 farkli alanda
yapilmaktadir. Egitilen modeller yapilarma ve kullanim zorluklarina gore
kargilagtirilmis  Ultralytics model egitimi ile c¢alisma modeli egitilerek
tamamlanmaktadir. Egitilen modellerin uygulama ile test islemleri i¢in .Net modeli
icin WPF uygulamasi1 gelistirilereck caligmalardan bahsedilmektedir. Darknet
kiitiiphanesi ve Ultralyrics YoloV8 model ¢alismalari i¢in python dilinde gelistirilen
yazilim ile kamera tespit sistemi yapilarak yine ¢alismalarindan bahsedilmektedir. Bu
calismada model egitimi icin kullanilan bilgisayar donanim konfigiirasyonu su
sekildedir: CPU: Inter-Xeon E5-2665 Cift islemci, 4.80 GHz; GPU: NVIDIA GeForce
GTX 1060 6GB; RAM: 32GB; SSD: 512GB. Model Windows 10 Pro 64 bit isletim
sistemi ile Visual Studio 2017, Anaconda 2.5, CMake, Python 3.9, CUDA yazilimlari

ile OpenCV goriintii isleme ve goriintiileme i¢in kullanilmistir.

4.1. MANTAR VERI SETi

Derin 6grenmeye dayali olarak mantarlarin kalitesini siniflandirmak icin yeterli sayida
mantar goriintiisii elde etmek gerekmektedir. Bu calisma da iilkemizdeki mantar
goriintiileri belirli platformlardan toplanmis, toplanan goriintiiler lizerine bolgeden
mantar goriintiileri ile zenginlestirilmis ve kalitesine gore siniflandirma islemi
yapilmaktadir. Uzerine ¢alisilacak mantar tiirleri borazan mantari, gelincik mantari,
istiridye mantari, kiiltlir mantar1, triif mantari, ayr mantari, kuzu gébegi mantari,

kanlica mantar1 ve tirmit mantaridir.
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4.2. GORUNTUDEKI MANTARLARIN ETiKETLENMESI

Mantar tanima ve siiflandirma veri kiimesi baglaminda etiketleme islemi
modelimizin algoritmasini istedigimiz nesnenin etrafina dikgortgen siirlayici kutular
cizmek anlamina gelmektedir. Etiketleme sinirlandirma kutusu ¢izme islemi,
etiketleme veri agiklamasi olarak bilinmektedir. Mantar veri kiimesini etiketlemek i¢in
bu ¢alisma da visual studio model egitimi i¢in VoTT yazilimi, darknet kiitiiphenesi ve
ultralytics ¢alismalar1 i¢in Labellmg adli ara¢ kullanilmaktadir. Goriintiilerdeki
mantarlari etiketleme islemini tamamladiktan VoTT yazilimi i¢in json tiiriinde disa
aktarma, Labellmg icin txt dosyalar1 olusturulmaktadir. Bu degerlerin anlami ilk say1
olan 0 sayis1 belirlenen sinif sayisina gore ilkini temsil etmektedir. Ikinci say1 goriintii
genisliginin bir kesri olarak sinirlandirma kutusunun merkezi x koordinatini temsil
etmektedir. Ugiincii say1 goriintii yiiksekliginin bir kesri olarak sinirlayici kutunun
merkez y koordinatini temsil etmektedir. Dordiincii say1 sinirlayici kutunun genisligini
goriintli genigliginin bir kesri olarak temsil etmektedir. Besinci say1 sinirlayici kutunun

yiikseligini goriintii yiikseliginin bir kesri olarak temsil etmektedir.

4.3. ML.NET MODEL CALISMASI

4.3.1. Model Builder Arayiiz Araci Kurulumu

Model Builder, gelistiricilerin .NET uygulamalarinda 6zel makine 6grenimi
modellerini olusturmasina, egitmesine ve gondermesine yonelik basit bir kullanici

arayliizli aracidir. Bu arayiiz arac1 Visual Studio araclar kismindan yiiklenmektedir.

4.3.2. Model Egitim Asamalari

Visual studio iizerinden makine dgrenimi modeli projeye eklenmektedir. ilk asamasi
senaryo se¢im ekranidir. Senaryo ekranindan goriintii isleme bolimiinden nesne
algilama secilerek model egitiminin ortami belirlenmelidir. Model builder eklentisi
Azure disinda yerel GPU ile ¢alisilmasini saglamaktadir. Azure sinirhi Gicretsiz kredi
sunmaktadir. Modelin egitiminin uzamasi ya da biiyiikliigii Azure iizerindeki sanal

makinenin kullanimina bagli olarak yetersiz kalmaktadir. Bu durumda iicretli hale
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getireceginden model egitim ¢aligmasinin maaliyeti ylikselmektedir. Model builder ile
yerel GPU segilerek Vott yazilimi ile etiketleme ve digart aktarimi yapilan json dosyasi
secilerek ilerlenmektedir. Json dosyasi se¢imi yapildiktan sonra etiketlenmis mantar

gorintiileri sekil 4.1°de gosterildigi gibi etiketli sekilde gelmektedir.

D:\Mantar\Truf\vott-json-export\Mantarlar-export, | o
O Vott @ Coco

Veri Onizleme (6 gorantd iginden 4 gorinta gosteriliyor)

Nesne listesi
truf

Sekil 4.1. Vott json dosyasi se¢imi.

Egitim asamasina gecilerek egitimi baslatilmakta ve egitim sonucunda degerlendirme
ekranlarinda modelin dogruluk o6lgiilerine bakilarak egitim goriintiileri ya da egitim

tekrarlamasi gergeklestirilmektedir.

4.3.3. Modelin Uygulamayla Kullanim

Visual studio WPF projesi ile gelistirilen projeyle egitilen mantar tanima modeli
secilerek mevcut goriintii {izerinde ya da kamera ile anlik goriintii ile tespit yapilacagi

secilmektedir. Goriintii ya da kamera ile ilerleme se¢imi yapilmasi gereken ekran sekil

4.2‘de gosterilmektedir.
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Mantar trtintina siniflandirmak istediginiz model seciniz

KiltirMantanZ.onnx =

Mantar siniflandirmasi secenegini seciniz

=S O

Sekil 4.2. Yazilim ekran goriintiisii.

Gelistirilen mantar modellerinden se¢im yapildiktan sonra dosya secimi ile ilerlenmesi
durumunda goriintii resmi dosya konumu segilerek mantar model egitimi goriintii

iizerinde uygunlanmakta ve ekran goriintiisti sekil 4.3’de gosterilmektedir.

e s =

o -
5 ay_mantan [

ayr_mantan [

Sekil 4.3. Resim iizerinde mantar goriintiisii ekrani.

Uygulama {izerinden kamera se¢ilmesi durumunda sisteme bagli olan dahili ya da
harici kamera iizerinden mantar tarama etkilenlestirildigi anda kamera goriintiisii
iizerine mantar tespit egitimi uygulanmaya baslanmakta ve mantar tespitleri sekil

4.4‘da gosterilmektedir.
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Sekil 4.4. Kamera ile mantar goriintiisii tespiti.

4.4. DARKNET KUTUPHANESI MODEL CALISMASI

Darknet kiitiiphanesi agik kaynakli yapay sinir agi1 kiitliphanesidir. Gergek zamanl
olarak en hizli sekilde nesne tespiti yapabilen YOLO algoritmasinin dnceden egitilmis

modelini kullanarak model egitimi yapilmaktadir.

4.4.1. Darknet Kiitiiphanesi Yazilhhm Gereksinimleri

Darknet kiitiiphanesinin Windows isletim sisteminde ¢alisabilmesi igin darknet
kiitiiphanesinin derlenmesi gerekmektedir. Derleme islemi i¢in CMake yazilimi bir¢ok
IDE i¢in gereken dosyalar da meydana getirme betikleri olusturmaktadir. CMake
yazilimi ile derleme islemi tamamlanmaktadir. Web kamerasindan goriintii almak
islemi i¢in OpenCV Kkiitiiphanesi, GPU’a ait olan hafiza ve islemci birimlerini
yonetmek i¢in CUDA yazilimi ve GPU {izerinde derin 6grenme islemlerini

hizlandirmak i¢in cuDNN yazilimi kurulmaktadir.

17



4.4.2. CMake ile Darknet Kiitiiphanesi Windows Konfigirasyonu

Visual Studio 2017 versiyonu C++ oOzelligi ile kurulmaktadir. CMake kurulumu
isletim sistemi 6zelligine gore secilerek tamamlanmaktadir. Darknet kiitiiphanesinin
GPU ile ¢alisabilmesi i¢in sistemde CUDA, cuDNN ve OpenCV yazilimlari kurulmasi
gerekmektedir. OpenCV kurulumu tamamlandiktan sonra kurulan dizin yolu sistem
degiskenlerinde degisken olarak tanimlanmaktadir. Cuda 12.3 kurulumu ile beraber
cuDNN kitaplig1 Cuda dizinin i¢ine kopyalanmakta ve sistem degiskenleri boliimiine

Cuda dizini degisken olarak eklenmektedir.

4.4.3. Darknet Kiitiiphanesi Model Egitimi

Kurulum ve ¢alisma ortami hazirlandiktan sonra obj.data igerigi egitim ve dogrulama
seti dosyalarinin ne oldugunu ve tespit etmek istedigimiz kategorilerin adlarini hangi
dosyanin igerigini belirtilerek doldurulmaktadir. Obj.names igerigi mantar siniflarinin
isimlerini yazilmaktadir. Buradaki en ©Onemli nokta mantar kategori numalari
olusturulan satir numaralar ile eslemesi gerekmektedir. Calisilacak yolo versiyonu
diizenlemesi yapilarak model 6grenmesi 6ncesinde daha 6nce egitilen model se¢imiyle
beraber egitim baglatilmaktadir. Mantar model egitimi tekrarlama sayis1 darknet
kiitliphanesi i¢in ne kadar fazla yapilirsa sonug¢ olarak o kadar yiiksek degerler
alinabilmektedir. Model egitiminde ortalama kayip degeri igin 0.2 degeri yeterli
goriilmektedir. Bu degere ulasmak darknet kiitiiphanesi i¢in biiyiik veri setlerinde GPU
performansina gore ortalama 2 ile 3 giin siirmektedir. Bu siire sonrasinda bir ekleme
yapilmakta veya degisiklik olur ise egitimin bastan yapilmasi siireci bastan
baslatilmaktadir. Egitim baglamasiyla birlikte ekrana gelen grafiksel goriintii ile
iterasyon sayisi ve yaklasik ortama deger hesaplanmaya baslamakta iterasyon sayisi
arttikca degerde ki diisme gerceklesmekte belirli iterasyon sayisindan sonra modeli
otomatik kayit etmektedir. Egitim baslamasi sonrasi sekil 4.5’de gosterildigi gibi
iterasyon ve ortalama hassasiyet degeri takip edilmekte ve en iyi sonug¢ veren model

kay1t edilmektedir.
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16.6- Anaconda Prompt - darknetexe detector train data/obj.data cfg/yolotiny.cfg darknet19_442.conv.23 -

8.0+

6.0 -

4.0

2.0

0.0
0 50020 100040 150060 200080 250100 300120 350140 400160 450180 5C
current avg loss = 0.2283 iteration = 1036 approx. time left = 67.53 hours

Press 's' to save : chart.png Iteration number in cfg max_batches=500200

Sekil 4.5. Darknet model egitimi ekrani.

45. ULTRALUTICS YOLOV8 MODEL OGRENIMI

Ultralytics YoloV8 egitim modu, modern donanim Ozelliklerinden tam olarak
yararlanarak nesne algilama modellerinin etkili ve verimli egitimi i¢in

kullanilmaktadir.

4.5.1. Anaconda Egitim Ortami Olusturma ve Paket Kurulumlari

Anaconda kurulumu tamamlandiktan sonra model egitimi i¢in ortam
olusturulmaktadir. Yeni ortam i¢in asagidaki komut kullanilmalidir. Ortam
olusturulduktan sonra asagidaki komut ile etkinlestirilmesi gerekmektedir. Ortam
etkinlestirildikten sonra yoloyu projemizde kullanmak i¢in yolo dosyalari indirilip
kullanilmakta ya da ultralytics lizerinden de kullanilmaktadir. Ultralytics, bu sinir
agindan faydalanmak icin bize yontemler sunmakta ve kullanmamizi saglamaktadir.
Bu islem i¢in asagidaki komut ile kurulumu tamamlamaktadir. Bu komut ile beraber

sistemimizde Yolo kullanilabilir hale gelmektedir.
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4.5.2. Veri Seti Dogrulama

Etiketleme islemleri tamamlandiktan sonra nesne algilama modeli i¢in performansh
oldugundan emin olmak i¢in 6nce igerde sonrasinda digarda test islemleri yapilmasi
gerekmektedir. Mantar veri kiimesini 2 parcaya bdoliip birinci kismi train ve ikinci
kism1 val olarak iki parcaya bolmek gerekmektedir. Dogrulama mantar setimizi

bolerken yapiya gore dizin yapisini yapilandirmak gerekmektedir.

Egitime baglamadan once Yolo parcalanmis veri setlerinin hangi konum oldugu
belirtmemiz gerekmektedir. Bu gereksinim i¢in data custom.yaml adinda bir dosya
olusturup icerigine train, val klasorlerinin konumlari ve smif adeti ve isimlerini

yazmamiz gerekmektedir.

4.5.3. YoloV8 Model Egitimi

Model egitimi i¢in kullanilacak platform jupyter notebook, anaconda vb. uygulama
acildiktan sonra egitim i¢in klasor konumuna gidilir ve model egitimi baglatilmaktadir.
YoloV8 icin Onemli noktalardan biri imgsz degeri olan gorlintii boyutunu
belirtmektedir. YoloV8 dikgortgen goriintiiler iizerinde calisir ve daha saglam
sonuglar vermektedir. Goriintiilerin bilylimesi egitim stiresini de arttirmaktadir. Ancak
potansiyel olarak dogruluk anlaminda daha fazla sonug¢ vermektedir. Yolo
mimarilerinde s — kiigiik, m — orta, | — large, X — ekstra biiyiikliik gibi ¢esitli boyutlari

mevcuttur.

4.5.4. Egitilen Mantar Modeli Testi

Model egitimi tamamlandiktan sonra, Yolo tarafindan otomatik olarak
runs/train/weights yolunda best.pt adiyla en 1iyi agirliklar olarak model
kaydedilecektir. Egilen mantar modeli yiikleyip goriintiiyli modelden gecirerek bir
mantar algilama yapilmaktadir. Goriintii egitilen mantar modelinden gecirilmektedir.
Goriintiiniin egitilen modelden geg¢ildikten sonra runs/detect/predict yoluna otomatik

olarak kayit edilmektedir. Olusan goriintli asagidaki sekilde gosterilmektedir.
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Sekil 4.6. Modelden gecirilen mantar goriintiisii.

4.5.5. Egitilen YoloV8 Modeli Mantar Algilama Uygulamasi

Mantar model egitimi ve testler tamamlandiktan sonra kamera ile tespit yazilimi igin
python dili kullanilmaktadir. Egitilen model ONNX formatina doniistiiriilmektedir.
ONNX, agik sinir ag1 degisiminin kisaltmasidir. Derin 6grenme modelleri i¢in 6zel
olarak tasarlanmis ve iicretsiz olarak kullanilabilen bir format olmaktadir. Temel
amaci, PyTorch ile birlikte kullanildiginda TensorFlow gibi farkli derin 6grenme
cergeveleri  genelinde modellerin =~ sorunsuz  aligverigini  ve  paylasimini
kolaylastirmaktir. Bu ¢ergevelerin her biri, farkli formatlarda egitilmis modeler
olusturarak onlar1 ¢esitli yazilim ordamlarinda kullanim i¢in tasinabilir hale
getirmektedir. Egitilmis modellerin farkli yazilim platformlarinda kolayca
kullanilmasini olanak tanimaktadir. Model doniisiim islemi ile beraber model yazilim

ile kullanilabilir hale gelmektedir.
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4.6. MODEL SONUC GRAFIKLERI

Precision-Recall Curve
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Sekil 4.7. Hassas geri ¢agirma egrisi.

Mantar tiirlerinin hepsinin kesinlik ve geri ¢agirma degerleri tiim mantar tiirlerinin
genel performansiyla birlikte sekil 4.7°de gosterilmektedir. Sekil 4.7°de goriildiigi
gibi kesinlik degeri 0.5 ile 0.999 degerleri arasinda gergeklesmektedir. Bu da mantar
tirlerinin %50 ile %99,9’unda mantar smiflarinin dogru sekilde tanimlandig
gostermektedir. Mantar tiirlerinin yaklagik %83,3 ile %99,9’unda mantar tiiriiniin
dogru sekilde tanimladigi gostermektedir. Bu asamada sonuglar modelin mantar
tanima noktasinda gayet iyl performans ancak borazan mantarinin diger mantarlara
gore yapisimnin farkli olmasindan kaynakli veri setinde iyilestirme gerektigi

goriilmektedir.

22



Precision-Confidence Curve
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Sekil 4.8. Hassas giiven egrisi.

Mantar tiirlerinin siniflandirilmasinda sekil 4.7°de 0.999 ile ay1 mantar1 en yiliksek
hassasiyet degerine sahip olmaktadir. Sirayla 0.995 ile istiridye mantari, 0.976 ile
gelincik mantari, 0.956 ile tirmit, 0.934 ile kanlica mantar1, 0.927 ile kuzugobegi
mantari, mantari, 0.889 ile triif mantari, 0.860 ile kiiltliir mantar1 ve son olarak 0.833
ile borazan mantar1 gelmektedir. Sekil 4.8’deki grafikte goriildiigii gibi 0.977’lik
yiiksek giiven esiginde miikemmel hassasiyet gosterilmektedir. Bu durum asir1 uyumlu

oldugu gostermektedir.
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Recall-Confidence Curve
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Sekil 4.9. Geri ¢cagirma giiven egrisi.

Geri cagirma giiven grafigi, modelin tahminlerinin geri ¢agirma ile giiven arasindaki
iliskiyi gostermektedir. Sekil 4.9¢da goriildiigii gibi modelin 0,0 giiven esiginde 0,90
geri ¢agirma orantyla tiim smiflart yliksek giiven seviyelerinde tespit etmede iyi
performans gosterdigini  belirtmektedir. Modelin  tiim mantar tiirlerinin
tanimlanmasinda biiyiik bir kismim yiliksek giivenle dogru sekilde tanimladigim
gostermektedir. Egride goriildiigii gibi borazan mantarina kiyasla diger mantarlarin

algilanmasi biraz daha iyi performans gosterdigini gostermektedir.



F1-Confidence Curve
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Sekil 4.10. F1 puan egrisi.
F1 puan ergisi grafigi sekil 4.10°da goriildiigii gibi mantar modelin ortalama olarak

tim smifart i¢in  0.699 giiven esiginde %85 hassasiyete sahip oldugunu

gostermektedir.
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Confusion Matrix Normalized
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Sekil 4.11. Karigiklik matrisi.

Sekil 4.11°deki karisiklik metrisinde on satir ve on siitun bulunmaktadir. Ilk satir
dokuz mantar tiirlinden herhangi birine ait olmayan tiim very noktlarini iceren sinifa
karsilik gelmektedir. Diger satir ve siitunlar karsilik gelen mantar tiirtine karsilik
gelmektedir. Matris goriildiigii gibi borazan mantar1 ortalamanin altinda performans

sergileyerek %47°lik bir dogruluk oranina ulagmaktadir.
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Sekil 4.12. Her smifin egitim ve dogrulama kaybi.

Sekil 4.12°de hem egitim hem de dogrulama veri setleri i¢in YoloV8 egitim siirecinin
kayiplarini gesitli asamalarina ait kayip degerlerini gostermektedir. X ekseni, 150
yenileme sayisini temsil etmektedir. Y ekseni, egitim ve dogrulama kiimeleri i¢in
kayip matrikslerin degerlerini gostermektedir. Sekil 4.12°deki grafiklerde ayrica
MAPS50 gibi YoloV8 modeli i¢in bazi performans dl¢iimlerini de gostermektedir. Sekil
4.12°deki grafiklerde gorildiigii gibi box loss, cls_loss ve dfl_loss grafikleri 150
iterasyonluk bir calismada sifira hizli bir sekilde ulastiklar1 gostermektedir. Bu
durumda 6l¢eklendirmeyi dogru tahmin etme ve nesnelerin kategorisinin ne oldugu iyi

tahmin ettigini gostermektedir.

4.7. TEST SONUCLARI

Mantar tanima ve kalite siniflandirmasi sisteminin sonuglarini test etmek i¢in tanima
olarak kiiltiir mantar1 goriintiisii ve kalite siniflandirma i¢in triif mantar1 goriintiisii
kullanilarak dogrululuk seviyelerine bakilmis ve asagidaki goriintiilerde sekil 4.13’°de
mantar tanima noktasinda %97, sekil 4.14 ve sekilde 4.15°de siniflandirma noktasinda

%99’1luk degerlere ulasilmaktadir.
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W3 Mantar Tespit 2 O X

kulturmontori 97%

Sekil 4.13. Kamera ile mantar tespiti yapilmasi.

Yazilim ile beraber kullanilan egitilen model ile mantar tespit sistemi yani sira kalite
siiflandirma islemi i¢in mantar tizerindeki olusan goriintiiler, degisen renk yapis1 gibi
ozellikler karsilastiralarak sinif belirlemesi yapilmaktadir. Kalite siniflandirmasi
Ozellikle mantar tiiketimi i¢in fabrikalar i¢in dnemli bir durum olmaktadir. Kalite sinifi
yiiksek olanlarin tiiketim biraz daha diigiik olanlarin ilag sektorii gibi alanlarda
kullanilmasini amaglamaktadir. Mantar kalite siniflandirmasi 6rnek olarak asagidaki

sekillerde gosterilmistir.

W3 Mantar Tespit = ] X

Sekil 4.14. Sinif mantar kalite siniflandirmasi.
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@3 Mantar Tespit - a X

2.sinit /trufmonton 94%

Sekil 4.15. 2.Sin1f mantar kalite siniflandirma.
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4.8. YONTEMLERIN KARSILASTIRILMASI

Bu c¢alismada, gergeklestirilen Net, Darknet kiitiiphanesi, ultralutics Yolov8 gercek
zamanli nesne algilama ve goriintii segmentasyonu modelleri kullanilarak derin
ogrenme modelleri egitilmektedir. Egitimi tamamlanan modeller hazirlanan yazilimlar
ile calistirilarak degerlendirilmektedir. Bu ¢alismada egitilen mantar YoloV8 modeli
tamima ve smiflandirma noktasinda yiiksek performansli sonuglar vermektedir.
Kullanilan platform ve modeller degerlendirilmesinin yapildigi bu ¢alisma sonucunda

yontem karsilastirmalari anlatilmaktadir.

Mantar goriintiileri icin .Net model egitimi lokal ekran kart1 i¢in egitim siiresi olarak
uzun siirdiigli gozlenmektedir. Belirli bir goriintlii ylikiiniin kaldirmasi i¢in Azure
platformuna yonlendirmekte ve iicretli hale gelmektedir. Goriintii verisinin fazlalilig
ve egitim tekrarlamasina gore maaliyeti fazla arttig1 goriilmektedir. Kullanict model
gelistirme platformu olarak basit ve kullanish oldugu kiiclik egitim modelleri icin
kullanibilir oldugu belirlenmektedir. WPF arayiizinde yazilan yazilim ile
degerlendirilmis ve mantar tanima islemleri giizel sonu¢ vermekte ancak maliyet
bakimindan sinirli say1 da goriintii egitimi oldugu i¢in degerlendirme noktasindaki

basar1 distik olarak belirlenmektedir.

Darknet kiitiiphanesi Windows igletim sisteminde c¢aligsabilmesi i¢cin cMake yazilimi
ile derleme gerekliligi bilgisayar bazli sorunlara yer vermektedir. Derleme isleminin
zorlugu Darknet’in C ve CUDA ile yazilmis ag¢ik kaynakli bir sinir ag1 olmasindan
kaynaklandig: belirlenmektedir. CUDA versiyonu ve C dili alt kiitiiphane kurulumlari
tam olmakta ve versiyonlar olarak alinacak hatalarda isletim sistemi giincelleme
paketlerine gore diizenlemeler yapilarak ilerlenmektedir. Mantar model egitimi olarak
iterasyon sayisinin yiiksek tutulmasi mantar tanima ortalama degerine ulasmak icin
gerekmektedir. Iterasyon sayisinm yiiksek tutarak ortalama hassasiyet 0.2 degerine
yaklasmak goriintli veri boyutuna gore degisiklik gosterse de bu calismadaki veri
blytikligi ile 1 - 2 giin araliklarinda siirmektedir. Bu durum yeni bir goriintii
eklemenmesi ya da herhangi bir 6zellik degisiminde siirecin tekrarlanmasin yol
acmaktadir. Darknet, nesne algilama ve goriintii siniflandirma’yr ¢ok yiiksek

dogrulukla gerceklestirmektedir.
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Ultralutics YoloV8 modeli paket kurulumlari ve kullanimlari bakimindan kolayliklar
saglamaktadir. Caligmamizda 807 mantar veri kiimesinin 711 adeti egitim verisi, 96
adeti test veri seti olarak 150 iterasyonluk bir egitim modeli ortalama 120 dakika
siirmekte ve mantar tanima orani %99,98 oldugu gozlenmektedir. Model dogrulama
setinde ortalama hassasiyet degeri 0.230’luk bir dogrulukla tespit edilmektedir.
Ultralutics YoloV8 ile ister tek GPU ister birden fazla GPU’da 6l¢eklendirme yapiyor
olmakta ve donanimizdan en iyi sekilde yararlanmak en O6nemli avantajlarin biri
oldugu belirlenmektedir. COCO,VOC ve ImageNet gibi veri kiimelerini yani sira
Labellmg gibi etiketleme yazilimlari ile mantar veri goriintiileri etiketlenerek egitimi
yapilabilmektedir. Mantar model performanslarinda  O6zellestirilebilir ~ bir

hiperparametre yapisi sunmaktadir.

Cizelge 4.1. Kullanilan yontemlerin karsilagtirilmasi.

Yontem Siire (Saat) Ortalama Hassasiyet Iterasyon
Darknet Kiitiiphanesi 67.53 0.220 1036
Ultralutics YoloV8 2 0.230 150

4.9. CALISMADAKI YOLOV8 MODELI iLE SSD MODELLERI VE YOLOV7
KARSILASTIRMASI

SSD MobileNet, SSD Inception ve Darknet Yolov7 ile 807 mantar goriintiisii ile
yapilan ¢aligmalarin model sonuglari ile bu ¢alismada yapilan Yolov8 model sonuglar
asagidaki tabloda karsilastirilmaktadir. Degerler karsilastirildiginda Yolo disindaki
modellerin ortalama hassasiyet deger performansinin diisiik oldugu goriilmektedir.
Yolo modelinin versiyonu yiikseldikge ulasilan ortalama hassasiyet degerinin
yiikseldigi goriilmektedir. Calismada kullanilan yolo modeli, son versiyon olan 8

versiyonu olmaktadir.
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Cizelge 4.2. Kullanilan Yolov8 modeli ile diger model sonuglarinin karsilastiriimast.

Model Ortalama Kesinlik Duyarhhk
Hassasiyet

SSD MobileNet %97,75 0.95 0.88

SSD Inception %97,60 0.95 0.87

Darknet Yolov7 %98,87 0,98 0,89

Cahsmadaki Yolov8 %99,98 0.97 0.90

Tabloda goriildiigii gibi ortalama hassasiyet olarak ¢alismadaki Yolov8 modeli en
yiiksek performans degerine ulagsmaktadir. Kesinlik ve duyarlilik degerleri veri
setindeki tiirlerin 1 degerine yakin olmasi modelin tahminlerinin basari oranini
belirtmektedir. SSD modellerinin kesinlik ve duyarlilik degerleri yiiksek olmasi
ragmen ortalama hassasiyet degeri Yolov8 calismasindan diisiik oldugu
goriilmektedir. Bu ¢alismadaki Yolov8 modelinin 0.97 ile 0.90 degerlerinde olmasi
genel anlamda giizel bir performans ancak ¢alismadaki borazan mantar1 diger mantar
tiirlerinden farkli yapiya sahip olmasi ile mevcut degerlerin birazcik diismesinde rol
oynamaktadir. Ortalama hassasiyet degerlerine bakildiginda Yolov8 modeli
performans olarak gozle goriiliir daha performansh degere sahip olmaktadir. Yolo
modellerinin karsilastirilmasina bakildiginda ¢alismadaki YoloV8 ¢alismasi YoloV7

modelinden daha iyi bir ortalama hassasiyet degerine ulasmaktadir.
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BOLUM 5

TARTISMA VE SONUCLAR

Mantar modeli, yaml uzantili dosyada belirtilen 6zel goriintii verileri ile siniflarin yer
aldig1 veri kiimesi yollarinin gosterildigi yollar lizerinde egitilmektedir. Mantar tiir
siniflart olarak 9 tiir sinifina ayrilmaktadir. Egitilen mantar modeli 150 iterasyonluk
bir egitim dongiisii ile egitilmektedir. Model egitimi ortalama hassasiyet degerinin en
yiiksek performasina yaklasmak i¢in son teknoloji nesne algilama modeli olan YoloV8
mimarisi kullanilmaktadir. Bu caligmadaki ml.net, darknet ve yolo’nun Onceki
strlimleriyle karsilagtirildiginda YoloV8 modelin dogrulugunu ve verimliligini

yiiksek tutmaya yarayan, gelistirilebilir model sunmaktadir.

YoloV8 sinirlamalarina bakildiginda degerlendirilmesi gereken sorunlar vardir.
YoloV8 modelinde kiigiik nesnelerin dogru sekilde algilama noktasinda
zorlanmaktadir. Model ince ayrintilari temsil etme noktasinda zorluklar yagamakta bu
da tanimlamaya veya ¢ok kii¢iik mantar tlirlerinde tanima noktasinda diisiik giiven
puanina yol agabilmektedir. Yazilim uygulama tarafina da bagl olarak YoloV8’in
yiikksek performans gostermesi icin ince ayarlar ve uyarlamalar yapilmasi diger

modellerden en 6nemli avantajlarindan biri olmaktadir.

YoloV8 nesne algilama alaninda 6nemli ilerlemeyi temsil etmektedir. YoloV8 modeli
onceki yolo modelleri ile karsilastirildiginda 6zellikle kiigiik nesneler ve zorlu kosullar
i¢cin Onceli siirlimlerden daha iyi performans vermektedir. Biiyiik goriintiilerde daha
hizli calismaktadir. Olgek degisikliklerini ve diger zorluklar1 daha etkili bir sekilde ele
almaktadir. Ayrilmis siniflandirma islevi ile egitilmesi kolay ve etkili bir egitim stireci
sunmaktadir. Bu avantajlar bir araya geldiginde verimlilik ve dogruluk olarak artan bir

mimariye sahip olmaktadir.
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5.1. ZORLUKLAR

Bu calismadaki zorluklar mantar veri setlerinin bolgesel goriintii degisikligine
ugramaktadir. Mantar goriintiileri diinya genelinde veriler ile beraber Kastamonu’da
yetisen mantar goriintiileri ile zenginlestirilmistir. Buradaki bolgesel faktorlere ve
topraga gore degiskenlik gostermesi farklt bolgeler de gelistirilen uygulamanin
kullanilmas1 noktasinda mantar siiflarinin belirlenmesinde performans diisiikliigiine

neden olabilmektedir.

5.2. SINIRLAMALAR

Bu c¢alismanin ana smirmalarindan birisi gelistirilmis ¢alismalardaki mantar
siiflandirmalar1 tanima noktasinda %90 altinda diisiik tanima oranlarina sahip
olmastydi. Gelistirilen mantar tanima ve siniflandirma modeli bolgesel kosullarin
degismesiyle mantarlarin normalden farklilik gostererek olugmasi durumlarinda

performans olarak farkliliklar olmaktadir.

5.3. SONUC

Sonug olarak, bu c¢alismada egitilen YoloV8 mantar modeli, yenilebilir mantar
tirlerinin tanmimlanmas1 ve kalite smiflandirmasinda 1yi performans sonuglar
vermektedir. Model mantar tirlerinde %99,98’lik bir tanima noktasina ulastig
goriilmektedir. Calisamada ele alinmasi gereken bazi simirlamalar ve zorluklar
olmaktadir. Borazan mantarinin mevcut mantar ¢esitlerine gore sapkasiz yapisi ve
farkli bitki gibi gdriinmesi borazan mantar1 i¢in performans diisiikliigline neden
olmaktadir. Bu sorunu ¢6zmek icin daha fazla borazan mantar goriintiisiiniin
toplanmasi ve kullanilmasi onerilmektedir. Diger bir durum ise bolgesel farklilik ve
mevsimine gore olugabilecek mantarlardaki goriintlisel degisiklikler mevcut model
performasinin diismesine neden olabilmektedir. Genel olarak bu ¢aligmanin sonuglari
mantar tlrlerinin tanimlanmasi1 ve kalite simiflandirilmasinda derin 68renme
modellerinin kullanilma potansiyeli ile birlikte mevcutta yapilan ¢aligmalarda

gelistirilen evrisimli sinir aglarima yerine Yolo’nun son versiyonu olan v8 ile
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ilerlenmesi ¢alismalarin daha yiiksek performans ile sonug¢lanmasini géstermektedir.
Bu ¢alisma ile gelistirilen model ve yazilim yenilebilir olarak yetisen ve bilinmeyen
mantarlarin ekonomiye kazandirilmasi, fabrika ortamina gelen mantarlarin ayrisim
kisminda banttan gecis sirasinda kalite smiflandirilmalarmin yapilmasi, bu kalite
siiflandirmasina gore ilag liretiminde ve tiiketiminde kullanilanlarin belirlenmesi,

tilkemizde yetisen bilinirligi az olan degerli mantarlarin degerlendirmesi saglamaktir.
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