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Ozet: Mantarlarin Tiirk ve Diinya mutfaklarinda kullanimi hizla artmakta, 6zellikle son
yillarda yabani mantar toplayiciligi ve tiikketiminde onemli artiglar yasanmaktadr.
Cevremizde sik¢a gozlemledigimiz gida zehirlenmelerinin bir¢ogunu mantar
zehirlenmeleri olusturmaktadir. Oyle ki bu oran eriskinlerde mantar zehirlenmeleri tiim
akut zehirlenme vakalarmmn yaklasik %7'sini olusturmaktadir. Ulkemizinkirsal kesimleri
basta olmak iizere pek ¢ok yerinde halk mantarlari toplayarak gida olarak titketmektedir.
Ulkemizde yeterli bilgiye sahip olmayan kisiler tarafindan toplanan mantarlarmn besin
olarak tiiketilmesi ile zehirlenmeler ve ne yazik ki 6limler goriilebilmektedir. Bu
calismada dogada kolaylkla yetisebilen mantarlarin insanlar tizerindeki olumsuz
etkilerini azaltmak amaciyla, insanlarin mantar kullaniminda bilgi sahibi olmalarint
saglayarak biling diizeylerini artirmak igin derin 6grenme tabanli mobil uygulama
tasarlanmistir. Calismada ayrica agik kaynak kod olarak sunulan, Google ve bagimsiz
gelistiriciler tarafindan gelistirilen Tensorflow ve Keras kiitiiphaneleri kullanilmugtir.
Android Studio ve Java programlama dili kullanilarak tasarlanan mobil uygulamaya derin
6grenme metotlarindan VGG16 entegre edilerek kameradan gériintiisti alinan mantar
tespit edilerek kullaniciya 6zellikleri sunulmaktadir. Arastirma bulgularina uygulanan
istatistiksel analizler sonucunda dogruluk orani %81.75 olarak hesaplanmustir.

(Research Article)

Detection of Mushroom Species Growing in Nature with Deep Learning
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Abstract: The use of mushrooms in Turkish and World cuisines is increasing rapidly,
especially inrecentyears, there has been asignificantincrease in wild mushroom picking
and consumption. Most food poisonings we frequently observe in our environment are
caused by mushroom poisoning. This rate is such that mushroom poisoning in adults
constitutes approximately 7% of all acute poisoning cases. In many parts of our country,
especially in rural areas, people collect mushrooms and consume them as food. In our
country, poisoning and, unfortunately, deaths can be seen due to the consumption of
mushrooms collected by people who do not have sufficient knowledge of food. In this
study, to reduce the harmful effects of mushrooms that can quickly grow in nature on
humans, a deep learning-based mobile application was designed to increase people's
awareness by providing information on mushroom use. Tensorflow and Keras libraries,
which are offered as open-source code and developed by Google and independent
developers, were also used in the study. VGG16, one of the deep learning methods, is
integrated into the mobile application designed using Android Studio and Java
programming language, and the mushroom image taken from the camera s detected, and
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its features are presented to the user. As a result of the statistical analyses applied to the
research findings, the accuracy rate was calculated as 81.75%.

1. GIRiS

Diinyada gelisen teknoloji ile birlikte yapay zeka ve alt
kiimesi olan derin 6grenme teknolojileri birgok farkh
alanda hayatimizi kolaylastiran bir unsur haline
gelmigtir. Derin 6grenme, beyindeki ndron agini taklit
eden bir bilgisayar yazilimidir. Derin 6grenme ifadesi
2012 yilinda Hinton tarafindan ¢ok katmanli yapay sinir
aglarinin verimli bir sekilde egitilebilecegi ortaya
koyulduktan sonra literatiirde kullanilmaya baslanmigtir

[9].

Derin 6grenme (ayni zamanda derin yapilandirilnug
O0grenme, hiyerarsik 6grenme ya da derin makine
Ogrenmesi) bir veya daha fazla gizli katman igeren yapay
sinir aglar1 ve benzeri makine 6grenme algoritmalarim
kapsayan calisma alanidir. Klasik Makine 6grenme
teknikleri ile bir model tammlama veya makine 6 grenimi
sistemi kurmak i¢in Oncelikle 6zellik vektoriniin
cikarilmasi  gerekmektedir.  Ozellik  vektdriiniin
¢ikarilmast i¢in alaninda uzman kisilere ihtiyag
duyulmaktadir. Bu islemler hem ¢ok zaman almakta hem
de uzmani ¢ok mesgul etmektedir. Bu sebeple bu
teknikler, ham bir veriyi 6n islem yapmadan ve uzman
yardimi olmadan isleyemezler. Derin Ogrenme makine
O0grenimi alaninda calisanlarn uzun yillar boyunca
ugrastigl bu sorunu ortadan kaldirarak biiyiik ilerleme
saglamigtir. Cilinkii derin aglar geleneksel makine
O0grenmesi ve goriintii isleme tekniklerinin aksine
Ogrenme iglemini ham veri tizerinde yapmaktadir. Ham
veriyi iglerken gerekli bilgiyi farkli katmanlarda
olusturmus oldugu temsillerle elde etmektedir. Derin
Ogrenme ilk defa 2012 yilinda nesne simiflandirma icin
yapilan, biyik Olgekli gorsel tanima (ImageNet)
yarigsmasinda elde ettigi basari ile dikkatleri lizerine
cekmistir. Derin Ogrenmenin temelleri gegmise dayansa
da 6zellikle son yillarda popiiler olmasinin en 6nemli
sebeplerinden ilki egitim i¢in yeteri kadar verinin olmasi
ve ikinci olarak bu veriyi isleyecek donanimsal alt
yapinin olmasidir [5].

Derin 6grenme (Deep Learning-DL), bir¢ok alanda
onemli basarilar elde etmis giiglii bir makine 6grenmesi
yontemidir. Ozellikle son on yilda, bilgisayarl gori,
nesne tanima, konugma tanima, dogal dil isleme gibi
birgok arastirma alaninda basarili sonuglar elde ederek,
yapay zekanm derin uykudan uyanmasma yol agmustir.
Glinlimiizde, ¢esitli alanlardaki bir¢ok arastirmaci, DL
yontemlerinikullanarak alanlarinda en iyisonucualmaya
caligmaktadir [8].

Sayisal veriler incelendiginde yeryiiziinde yaklasik 1,5
milyon mantar tiirtivardir. Gliniimiizde ise sadece 69.000
kadar mantar tiirli tanimlanmigtir. Mantarlarin kullanim
alanlan ve insan hayatina ¢ok fazla yararlari olsa da
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neden olduklar: hastaliklar ve zehirlenmeler de oldukga
fazladir. Mantar zehirlenmeleri, iilkemizde
zehirlenmelerin ¢ok biiyiik bir kismini olusturmasa da
insan hayatim tehlikeye atma konusunda dnemli bir riske
sahipti.  Ulkemizde mantar  zehirlenmesinden
kaynaklanan agir karaciger yetmezligi gibi baz
hastaliklara sebebiyet vermektedir. Insanlarin bilingsizce
mantar tiiketiminden kaynaklanan saglik sorunlar ortaya
¢ikmaktadir [23]. Dogal alanlarda yetisen ve yapisinda
zehirli madde bulunan sapkali mantarlarin taze,
kurutulmus veya konserve olarak yenmesi sonucunda
gelisen ve oliimle de sonuglanabilen ciddi tehlikeleri
vardir. Bir haber kaynagina gére Karaman’da yasayan bir
aileden ii¢ kisi bahc¢edeki mantarlardan zehirlenerek
hastaneye kaldirildi. Aileden iki kisi hastanede tedavi
altina alinirken zehirlenmeye bagli organ yetmezligi
gelisen diger aile iyesine kardesinden karaciger
nakledildi. Bu olay bilingsizce mantar tiiketimine bagh
olumsuz sonuglara sadece bir 6rnektir [11].

Bu caligsma ile amacimiz toplumun mantarlar hakkinda
bilgi sahibi olmalarii saglamak ve toplumu
bilinglendirerek bu gibi durumlarin ortaya ¢ikmasini en
aza indirgemektir. Bu amac¢ dogrultusunda mantarlarin
tiirlerini belirterek zehirli olup olmadiklarn bilgisini
insanlara gosteren derin 6grenme tabanli bir mobil
uygulama tasarlandi. Bu uygulamayla birlikte; mantar
toplayiciliginin hala yaygin oldugu yoérelerde insan
sagligina zararli olan mantarlarin eksik bilgi sebebi ile
tilketilmesinin ~ Oniine  gegilmesi  hedeflenmistir.
Calismanin tasariminda Android Studio ve Java
programlama dili ile derin 6grenme kiitiiphaneleri
kullanilmaya karar verilmistir.

Farkl1 sektorlerde de bu ¢alismada kullanilan teknikler
kullanilarak farkli problemlere ¢6ziim getiren ¢alismalar
yapilmistir. Yapilan literatiir taramalarinda karsilasilan
¢alismalarda, bu ¢alismada da kullanilan tekniklerle
benzerlik gosteren ¢alismalar vardir. Eryilmaz, Sahin ve
Kilig; yaptiklari ¢alismada derin 6grenme, yapay zeka ve
makine 6grenmesi tekniklerini kullanarak istenmeyen e-
postalarm  tespitini  gerceklestiren bir calisma
gerceklestirmistir. Calismada ayni veri kiimesinde
yapilan diger caligmalara gore, daha fazla 6znitelik secim
yontemi ve daha fazla makine 6 grenmesialgoritmast test
edilmistir. Bu sayede veri kiimesinin boyutunu artirarak
genis kapsamli denemelerin yapilmasit hedeflenmistir [7].

Alimovski ve Erdemir; ¢aligmalarinda derin 6grenme,
evrisimsel sinir aglan ve makine 6 grenmesi kullanmustir.
Orijinal veri seti ve ¢ogaltilmis veri setlerini kullanarak
derin 6grenmeye dayal yiiz tanima sistemindeki etkisi
arastirlmistir. Elde edilen sonuglar, uygulanan veri
artirma tekniginin, yliz dogrulama islemi i¢in %1.8
oraninda, yiiz siiflandirma islemi i¢in %2.2 ve %2.5
oraninda artis sergiledigi gézlemlenmistir [1].
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Muradli; ¢alismalarmda VGG16, Resnet50 ile “MPII
Insan Durusu” veri seti ve Evrisimsel Sinir Ag
kullanilarak insan durus tespiti gerceklestirmistir.
Calismanin amaci, Keras modeli adi verilen bir derin
Ogrenme modelinde son teknoloji bir ag uygulayarak
insan viicudunun durusunu tahmin etmek i¢in derin bir
CNN yapisimin nasil kullanilabilecegini kesfetmektir
[15].

Bu calismada Android platformunda uygulamay:
¢ikarmak i¢in Android Studio ve Java programlama dili
kullanilmak {izere se¢ilmistir. Toplanilan veriler ile
egitilen modelimiz TensorFlow Lite bi¢iminde Android
Studio ortaminda kullanildi. Ayrica kullanici kay1t/giris
bilgilerinin kaydini tutmak adina veri tabani baglantisi
kuruldu. Bu baglamda veri tabani olarak Firebase secildi.

2. MATERYAL VE METOT

2.1. Kullanmilan Yontemler

Bu ¢alismada mantar tiirlerinin tespiti i¢in derin 6 grenme
siniflandirici model olarak dnceden egitilmis bir CNN
modeli olan VGG16 kullanilmistir.

2.1.1. CNN Model

Bilgisayar gormesi alaninda, 6znitelik ¢ikarimi ve
siniflandirma her zaman Onemli bir ¢alisma alam
olmustur. ESA, goriintiilerin analiz edilmesine basgartyla
uygulanmig derin ileri beslemeli yapay sinir agidir.
Genellikle goriintii isleme problemlerinde
kullanilmaktadir. ~ Giris katmani, evrisim katmani,
havuzlama katmani, tam baglanti katmani ve c¢ikis
katmani ad1 verilen katmanlardan olugur. ESA, goriintii
tanima uygulamalarinda kullanilmaktadwr. Her bir
evrisim katmanmda 6zellik haritalar1 bulunabilir. Bu
Ozellik haritalart sayesinde ag, farkli 6zellikleri
ogrenebilmektedir [3].

ESA, sayilan bu avantajlarmm disinda 6nemli bir
dezavantaja sahiptir. Bu dezavantaj ise, modelin egitim
ve test asamasinda basari ile ¢alisabilmesi i¢in ihtiyag
duyulan yiiksek bellekli gig¢lii GPU (Graphics
Processing Unit) kartlaridir. Son giinlerde tireticilerin
gelistirmis olduklar1 yiiksek belleklikartlari sayesinde bu
sorunun 6niine ge¢ilmesine ¢aligilmaktadir [23].
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Sekil 1. CNN Mimarisi [4].

31

2.1.2. Keras

Keras, Python i¢in derin bir 6grenme kiitiiphanesidir ve
derin 6grenme modellerinin olusturulmasi ve egitimi igin
¢ok uygun bir ortam saglar [5]. Keras baglanggta
arastirmacilarm daha hizli denemeler yapabilmeleri i¢in
gelistirilmistir. Keras’in 6ne ¢ikan 6zellikleri asagidaki
gibidir;

» Kodu degistirmeden hem CPU’da (Central Processing
Unit) hem de GPU’da ¢aligmasini saglar.

* Derin 6grenme modellerinin prototiplemesinin hizhca
yapilmasina imkan saglayan kullanici dostu API’ye
(Application Programming Interface) sahiptir.

* Evrisimsel aglar (bilgisayarli goriii¢in), yinelemeli aglar
(zaman serisi iglemek ig¢in) ve her ikisinin beraber
kullanimi i¢in 6nceden tanimli destege sahiptir. Keras’da
pek ¢ok degisik ag yapisimn, ¢oklu girdi ya da ¢oklu
¢iktinin, katman paylasiminin, model paylasmminin vb.
uygulanabilmesi miimkiindiir. Bu da Keras’1, ¢ekismeli
iireticiaglardansinirsel Turingmakinesinekadar her tiirlii
derin 6grenme modelinin olusturulmasi i¢in uygun hale
getirmektedir. Keras, MIT lisansi(Massachusetts Institute
of Technology) ile dagitilmaktadir. Yani ticari projeler
dahil her yerde serbest olarak kullanilabilmektedir.

Onerilen modeli kurgulamak icin gerekli ¢aligmalar,
Python 3.8 programlama dilinde yazilmis derin 6 grenme
kiitiiphanesi Keras kullanilarak yapilmigtir [14, 18, 10].
Modeli kurgulamak ve derin 6§renme mimarisini inga
etmek i¢in ihtiyag duyulan kiitiiphaneler Anaconda
yazilimi araciliiyla yiiklenmistir [2]. Keras, Python ile
yazilmis ve TensorFlow, CNTK(The Microsoft Cognitive
Toolkit), Theano'nun iizerinde ¢alisabilen iist diizey bir
sinir aglar1 uygulama derin 6grenme kiitiiphanesidir.
Keras, Python i¢in 250.000'den fazla kullanicisi ve
700'den fazla acik kaynakli katilimcist ile (2018'in
ortalanindan itibaren) 6nde gelen bir derin 6grenme
kiitiiphanesidir. Cabuk sonu¢ saglamaya odaklanarak
gelistirilmigtir.  Kullanict  dostu, modiilerlik ve
genigletilebilir olmasi ozellikleriyle kolay ve hizh
prototipleme saglar. Konvoliisyon aglari, yinelenen aglar
ve her ikisinin kombinasyonlarini destekler. CPU ve
GPU'da sorunsuz ¢alisir. Keras, 6nemli sayida girisimde,
arastirma laboratuvarlarinda (CERN, Microsoft Research
ve NASA dahil) ve Netflix, Yelp, Square, Uber, Google
gibi biiylik sirketlerde kullanilmaktadir. Keras varsayilan
olarak, TensorFlow'u tensér manipiilasyon kiitiiphanesi
olarak kullanir [14, 12].

Keras, Google miihendisi Francois Chollet tarafindan,
dort temel ilkeyi dikkate alinarak gelistirilmistir [13]:
* Modiilerlik: Bir model sadece bir sekans veya grafik
olarak okunup, anlagilabilir. Derin bir 6 grenme modelinin
tiim 6zelikleri, keyfi bir sekilde birlestirilip ayrilabilir.
* Minimalizm: Kiitiiphane, bir sonug elde etmek icin
yeterliseviyedir, gereksiz siisten uzak ve okunabilirligi en
iist seviyeye cikaracak bicimde tasarlanmustir.

* Genisletilebilirlik: Arasgtirmacilarin = yeni  fikirleri
denemelerini ve kesfetmelerini saglamaya yonelik olarak,
kiitiiphane i¢ine yeni bilesenler kolaylikla eklenebilir,
eklenen yeni bilesenler kolaylikla kullanilabilir.
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+ Python: Ozel dosya formatlarina sahip ayr1 bir model
dosyasi yoktur. Her sey dogal Python'dir.

Derin 6grenme modeli Python programlama dili Keras
kiitiiphanesi kullanilarak Spyder gelistirme ortam ile
gelistirilmistir. Google Colaboratory ile de Tensorflow
tabanli Keras kiitiiphanesi kullanilmaktadir.

2.1.3. TensorFlow

TensorFlow makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme
projelerini  bastan sona  tasarlaylp  sonuglan
gorebilecegimiz bir ortam sunmaktadir [16]. Google
Brain ekibitarafindan 2015 yihindaacik kaynakli bir proje
olarak yayinlanan bu kiitiiphane birbirinden farkh
ortamlarda galisabilecegi gibi farkli programlama dilleri
ve farkli donanimlarda da ¢alisabilir. Bu kiitiiphanedeki
yap1temel olarak bir dizi hesaplamalardan meydanagelen
veri akig grafiklerinden olugsmaktadir. Bu akis grafikleri
diigiimlerin durumunu kaydetmek, giincellemek igin
dallanma ve dongii kontroliine izin veren bir veri akist
hesaplamasi sunar [19]. Her bir diigiim 0 veya daha fazla
girise ve 0 veya dahafazla ¢ikisa sahip olanislem 6megi
gosterir. Sekil 2°de goriilmektedir.

Sekil 2. Veri Akis Grafigi

TensorFlow, otomatik farklilastirma ve parametre
paylagsma yetenekleri nedeniyle farkli mimari tiirlerini
destekler. TensorFlow, paylasilan parametreleri
giincellemek i¢in is birligi yapan ¢oklu hesaplama
kaynaklarmikullanarak veri akis grafigi modelinin paralel
ylriitiilmesi yoluyla paralelligi destekler. Paralel ¢aligma
yetenegi ciddi performans artislarina izin verir [25].
TensorFlow ayrica mobil ve Nesnelerin Interneti (IoT)
cihazlar i¢in optimize edilmis ¢ikarim yapma siiriimiinii
de sunmaktadir. Diisiik donanim &6zelliklerinde etkin
sonuglar vermesi hedeflenmistir [22]. TensorFlow ile
Google ve Amazon gibi bulut ortamlarinda model
olusturmak, egitmek ve test etmek miimkiindiir. Sekil
3’de TensorFlow mimari katmanlarina yer verilmistir.

2.1.3. VGG16 model

VGG-16 mimarisi; evrisimsel, havuz ve tamamen bagl
katmanlardan olusur. Toplam 21 ana katmandan olusur.
Bu mimari artan bir ag yapisina sahiptir. Goriintii giris
¢cOzlniirligi 224x224 pikseldir. Evrisimsel
katmanindaki filtre boyutu 3x3 pikseldir. Bu mimaride
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son katmanlar 6zellik ¢ikarimu igin kullanilan tam
baglantili katmanlardan olugsur [20].

[ Training libraries | [ Inference libs |

[ Pythonclient ][ C++client] ...

( C API )

[ Distributed master ] ( Dataflow executor |

Kernel implementations

Networking layer Device layer

Sekil 3. TensorFlow Mimari Katmanlar1 [19]

VGG16 modeli Gorsel Geometri Grubu (Visual
Geometry Group) tarafindan ILSVRC-2014 yarigmasinda
daha iyi sonuglar elde etmek igin gelistirilen bir ag
modelidir [6]. Girdi katmaninda yer alacak goriintii
224x224x3 boyutundadir. ImageNet veri seti ile %89
dogruluk yakalamis bir derin 6grenme ag modelidir [21].
Sekil. 3’te sunulan VGG16 ag mimarisinde, 13 evrisim
katmani ve 5 havuzlama katman ile toplamda 18 katman
bulunmaktadir [6].

224 224 %3 224 % 224 2 G

TxT

. 1x1 = 4096

Sekil 4. VGG16 Mimarisi [24].

224x224x64

12x112x128
56x56x256 Jomrs
NN 14x14x512

Evrigm Katman
Haviziama Kalmani

Blok 1 Biok 2 Blok 3

Sekil 5. VGG16 Mimarisi [4].

Blok 4 Blok §

2.2. Kullamlan Veri Seti

Bu c¢alismada kullanilan veri seti, internet iizerinden
alinan fotograflarla 23 ayr sinif olusturulacak sekilde
hazirlandi. Yapay zeka tarafindan daha anlasilabilir
olabilmesi i¢in her bir fotografarka planindan ayrildi.
Her bir hedef mantari, yeterli ¢esitlilik seviyesine sahip
yeterli kaynak goriintii toplamak i¢in mantarlardan ¢esitli
acilardan ve mesafelerden goriintiileri veri setine

1= 1= 1000
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eklemeye 6zen gosterildi. Veri setini hazirlarken tiim
mantar fotograflar, arka planlarinin sadeligi baz alinarak
tek tek secilip egitim modeli i¢in ayarlandi. Tek tek
siniflara ayrilantiim fotograflar “egitim”, “gecerleme” ve
“test” olmak tlizere 3 sinifa ayrildi. Egitim sinifinda 130
fotograf, gecerleme sinifinda 40 fotograf, test sinifinda
ise 50 fotograf bulunmaktadir. Bu ii¢ sinif altinda da her
biri kendi sinifinin mantar tiirityle ayni kategoriye
konuldu.

2.3. Veri Seti I¢in Kullamlan Mantarlar

Bu ¢alismada 23 farkli mantar tiiriine ait 5060
adet mantar fotografi kullanildi. Bu mantarlar;
Agulu Mantari, Bal Mantari, Biftek Mantar,
Borazan Mantar1, Cam Kabara Mantari, Corek
Mantar1, imparator Mantar1, Istiridye Mantari,
Kanlica Mantari, Kantarel Mantar1, Karnabahar
Mantari, Kis Mantari, Kdygociiren Mantari,
Kuzugdbegi Mantar, Kiiltiir Mantar1, Maitake
Mantari, Panter Mantari, Sigir Dili Mantar,
Sinek Mantari, Seytan Mantari, Simeji Mantari,
Sitake Mantar1 ve Triif Mantaridir.

Sekil 6. a) Imparator Mantar1 b) Agulu Mantari )
Panter Mantar1

2.4. Model’in Egitilmesi

Modelin egitilmesi i¢in TensorFlow'un Keras API'si

kullanilarak bir VGG16 modelinin evrisim tabani
olusturulduve 6n egitilmis agirliklan yiiklendi. Bu taban,
ozellik ¢ikarimi i¢in kullamlabilecek bir derin 6grenme
modelidir. VGG16 modeli kullamlarak yeni bir sinir agt
modelinin olusturulmasi saglandi. Model, egitim veri seti
iizerinde belirtilen sayida epoch boyunca egitildi ve

dogrulama veri seti lizerinde performansi izlendi. Bu
islemlerin ardindan h5 uzantili bir dosyaelde edildi. Bu
dosya, Android Studio ortamina uyarlanabilmesi i¢in
TensorFlow Lite uzantili bir dosya haline getirildi.

VGG 16 Modelinin
Secilmesi

Mantar Tarlerinin
Tespit ican Arastirma

WGG16 Modeline
Yy Uygun Verilerin
Veri Seti Egitim Girilmesi
Araclanmin
Belilenmesi
Y
Verilerin Dodruluk
¥ Dranllzzgnlmn Tespit
CNN Modelinin fmest
seqilmesi

—_—

Oranlardan Yola
t;lkarak Kodeln
Projeye Drahil
Edimesi

Sekil 7. Akis Semasi

3.BULGULAR

Proje bir mobil uygulamayaentegre edilerek daha verimli
ve kullanisli hale getirildi. Mobil uygulama i¢in Android
Studio ortami segilmistir.

3.1 Uygulamanin Kayit Ol Sayfasi

Uygulamayr kullanirken  6ncelikle  kullanicilarin
kaydolmast  gerekmektedir. Bu  kayit islemi
gerceklestiginde kullanicinin bilgileri veri tabanina
kaydedilmektedir. Veri tabaniolarak Firebase kullanildi.
Uygulamann kayit ol sayfasi Sekil 8’de gosterilmektedir.

00:54 B

MushLife

O —
(ET )
I )
CE)

Zaten Hesabin Var Mi? Girig
Yap

Sekil 8.Kayit Ol Sayfasi.
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3.2 Uygulamamn Giris Yap Sayfasi

Kaydolduktan sonra uygulamaya girmek igin girig
yapilmasi gerekmektedir. Giris yap butonuna tiklandiktan
sonra kayitbilgileri dogru bir gekilde girilip uygulamaya
giri§ yapilmaktadir.

Uygulamadaki giris yapsayfasi Sekil 9°’dabulunmaktadir.

53 B eumx

MushLife

Hesabin yok mu? Hesap
Olustur

Sekil 9. Giris Yap Sayfasi.

3.3 Uygulamanin Ana Sayfasi

Uygulama agildiginda ana ekranda mantarlar ile ilgili
bilgilendirici bir yazi bulunmaktadir. Ardindan sol
taraftaki menii butonundan se¢enckler
gortintiilenmektedir.

Sekil 10. Uygulamanin Ana Sayfasi.

3.4 Mantarlar1 Tarama Sayfasi

Ana ekrandaki meniiden hemen tarayin kismina
tiklanilmasi durumunda kullanici, mantarlar1 tarama
sayfasma yonlendirilmektedir. Bu sayfada taratilmak
istenen mantarin fotografim yiikleyerek mantar hakkinda
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bilgi sahibi olunmaktadir. Mantarin fotografi, telefon
kamerasindan veya telefonun galerisinden secilip veri
setindeki en iyi eslesme yapilarak hangi mantar oldugu
kullanictya gosterilmektedir. Mantarin isminin oldugu
kisma tiklanildiginda mantarm yenilebilir ya da zehirli
oldugu bilgisi ile birlikte mantar hakkindaki bilgiler de
kullaniciya sunulmaktadir. Bu sayede kullanicilar mantar
yemeden dnce kolaylikla mantarlar hakkinda bilgi sahibi
olmaktadir.

3] L7 B

m

SONUCU OSSEN

Kilttir Mantan

Sekil 11. Taratilan Mantar.

KULTUR MANTARI

Kdlttr mantari sofralarimizda
rahatlikla yer acabilecegimiz bir
mantar tlrddur. Yani tiketmek

tamamen glvenlidir. Hatta
bircok da faydasi vardir.
Yiksek oranda folik asit iceren
bu mantar kansizlik problemini
gidermektedir.

Sekil 12. Taratilan Mantarin Bilgileri.

3.5 Veri Setindeki Bulgular
Calismada TensorFlow, Python kullanarak bazi bulgular
elde edilmistir. Bu ¢aligmanin asil amact kullanicilar
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mantar zehirlenmelerine karst en etkili big¢imde
bilinglendirmektir.

Bu ¢alismada mantar veri seti olusturuldu. Veri seti bir
goriintii veri kiimesini egitim, dogrulama ve test veri
kiimelerine boldii. Bu islem daha sonra modelin egitimi,
dogrulamasi ve performansim degerlendirmesi igin
kullanildi. Bir evrisimsel sinir ag1 modeli olusturuldu.
Modelin  egitimi  ger¢eklestirilirken bu  veriler
TensorBoard’akaydedildi. Tablo 1.’de 4 egitim boyunca

kaydedilen veriler gosterilmektedir.

Tablo 1. 4 Egitim Boyunca TensorBoard Kaydedilen

Veriler
Egitim | Kayip | Kesinlik | Deger Deger
Sayisi Kayb1 Dogrulugu
1 0.0630 | 0.9162 | 0.2000 | 0.7375
2 0.0704 | 0.9262 | 0.1367 | 0.8250
3 0.0660 | 0.9036 | 0.1121 | 0.8750
4 0.0576 | 0.9174 | 0.1398 | 0.8500

Tablo 1.’de goriildiigii tizere egitim say1s1 arttikga kayip
degerlerinde bir azalma meydana gelmektedir. Ayrica
deger kayb1 da azalmaktadir.

Modelin egitimi sirasinda kaydedilen kayip ve deger
kayb1 degerlerini ¢izgi grafigi olarak Sekil 13’de
gorsellestirilmistir.

12
— loss

val_loss

10
08
06

04 T~
\}»

02

0.0

00 25 50 75 100 125 150 175
Sekil 13. Kayip ve Deger Kayb1 Cizgi Grafigi.
Modelin egitimi boyunca TensorBoard’a kaydedilen

kesinlik ve deger dogrulugu metrikleri ¢izgi grafigi
olarak Sekil 14’ de gosterilmistir.

Accuracy

10 — drcuracy s

val_accuracy S0 VR

00 25 S50 /5 100 125 150 175

Sekil 14. Kesinlik ve Deger Dogrulugu Cizgi Grafigi.
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Grafikten de anlasilacagi iizere kesinlik degerlerinde bir
artma meydana gelmistir.

4. TARTISMA VE SONUC

Calismada, bilingsizce tiiketilen mantarlarin insan
yasamini biiyiik risklerle kars1 karsiya birakabilecegi
bilindigi i¢in riskleri en aza indirebilmek adna
kullanicilarm bilinglendirilmesi gerektigi
vurgulanmaktadir. Kullanicilar tiikettigi mantarin
Ozelliklerini bilirse hem zararlarimt hem de faydali
Ozelliklerini 6grenmis olacaklardir. Bu sayede insan
hayatinin tehlikeye girebilecek durumlan en aza
indirgenmis olacaktir.

Derin 6grenme ve yapay zeka giiniimiiz teknolojisinin
vazgecilmez bir parcast olmustur. Bircok alanda
kullanildigi  gibi  sosyal inovasyon alanindaki
uygulamalarindadabasanli sonuglariiretmektedir. Yapay
zeka ve derin 6grenme dogru bir sekilde uygulandiginda
birgok alandaki uygulamalarda ¢ok basarili sonuglar
verebilir.

Bu ¢alisma, elde edilen bulgular dogrultusunda egitilen
veri setleriyle gergeklestirilmektedir. Bulgularda
meydana gelen kayip degerlerindeki ve deger kaybindaki
azalma agikca goriilmektedir. Tiim verilerin dogruluk
degeri %81.75 olarak hesaplanmistir. Ayrica modelin
egitimi sirasindaki kesinlik ve dogruluk degerleri
artmaktadir. Bu dort bulgu bu veri setinin egitilmesindeki
basariy1 agikca gostermis olmaktadir.

Elde edilen sonuglardan yola ¢ikarak, gogaltilmis veri
setinin mevcut goriintii sayisi artirildig: takdirde mantar
tespiti  uygulamamizin  performansinda iyilesme
olacagmin kanaatine varilmistir.

Etik Hususlar

Etik kurallara uyum

Bu arastirmanin planlanmasmdan uygulanmasina,
verilerin toplanmasindan verinin analizine kadar olan tiim
siirecte "Yiiksekdgretim Kurumlari Bilimsel Arastirmave
Yayn Etigi Yonergesi" kapsaminda uyulmasi belirtilen
tiim kurallara uyulmustur. Yonergenin ikinci boliimii olan
"Bilimsel Arastirma ve Yayin Etigine Aykir1 Eylemler"
bashigi altinda belirtilen eylemlerden  higbiri
gergeklestirilmemistir.  Calismanmn  yazim siirecinde
bilimsel etik ve alinti kurallarina uyulmus, toplanan
veriler lizerinde herhangi bir tahrifat yapilmamis ve bu
calisma herhangi baska bir akademik yayin ortamina
degerlendirme i¢in gonderilmemistir.

Finansman

Yazarlar kamu, ticari veya kar amaci giitmeyen
sektorlerdeki fon kuruluslarindan 6zel bir hibe
alinmadigini beyan ederler.

Cikar catismasi

Caligma ile ilgili herhangi bir kisi veya kurumla ¢ikar
catismasinin bulunmadigim yazarlar olarak onayliyoruz.
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