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Bircok hastaligin teshisinde ve yapilan bilimsel c¢aligmalarda mikroskobik goriintiiler
kullanilmaktadir. Bu goriintiiler {izerindeki histolojik analizler, alaninda uzman kisiler tarafindan
yapilmaktadir. Genel anlamda histolojik analiz; hiicre, hiicre yapilar1 ve histomorfolojik ¢aligmalar: ifade
eder. Histolojik analizlerde goriintii sayismin artmasi, uzman igin hem uzun zaman almakta hem de fazla
is yiikii olusturmaktadir. Ayrica yapilan analizler her uzmanin bilgi birikimine bagh olarak ¢ogu zaman
Oznel bir sekilde yapilmaktadir. Bu gibi problemler diigiiniildiigiinde daha az zamanda ¢ok daha fazla
goriintii analizini nesnel bir sekilde yapacak akilli sistemlere ihtiya¢c duyulmaktadir.

Literatiirde makine Ogrenmesi yontemleri ile medikal gorintiilerin analizleri igin farkli
algoritmalar gelistirilmigtir. Fakat bu yOntemlerde ham verinin islenmesinde uzmana ihtiyac
duyulmaktadir. Uzmana ihtiya¢ duyulmadan ham veri lizerinde 6zellik kesfinin otomatik olarak yapilmasi
icin Derin Ogrenme(DO) mimarileri gelistirilmistir. DO yapay zekanm alt dali olup derin katmanli ag
mimarilerinin genel bir adi olarak ifade edilmektedir. DO modellerinin ortaya ¢ikmasiyla nesne
smiflandirmadaki hata oran1 keskin bir diisiis gostermistir. DO’deki bu basarinm temel sebebi, farkli
katmanlarda veriye ait farkli 6zelliklerin kesfedilmesi olarak agiklanabilir. Bu sebeple son yillarda basta
medikal goriintiilerin analizi olmak {izere bircok farkli alanla DO yontemleri siklikla kullanilmaya
baglanmustir.

Yapilan bu tez kapsaminda, ovaryum gériintiilerin segmentasyonu ve siniflandiriimasi igin DO
tabanli yeni bir yontem o6nerilmistir. Onerilen yontemde ovaryum dokusuna ait primordial, primer,
preantral, sekonder ve tersiyer olmak {izere toplam bes farkli follikiilin otomatik sayilmasi
gerceklestirilmektedir. Literatiirde ovaryum dokusundaki bu bes follikiiliin otomatik sayilmasi ilk defa bu
tez kapsaminda gerceklestirilmistir. Onerilen ydntem egitim ve test olmak iizere iki bdlimden
olusmaktadr. Egitim kisminda farkli Evrisimsel Sinir Aglarmin(ESA) tasarlanmasi ve egitilmesi
gerceklestirilmigtir. Test isleminde ise egitilen ESA modelleri kullanilarak hem segmentasyon hem de
smiflandirma islemi yapilarak, goriintii igerisinde aranan bir hiicre veya hiicresel yapmim nerede ve ne
olduguna karar verilmektedir. Yontemin ilk boliimiinde toplam 55 farkli ESA modeli tasarlanmistir. Bu
modellerden 43 tanesi segmentasyon i¢in 12 tanesi ise smiflandirma i¢in tasarlanmistir. Bu modellerin
egitim ve test asamalarinda kullanilmak tizere ovaryum dokusuna ait 10500 adet goriintiiden olusan
Ozgiin bir veri seti olusturulmustur. Bu veri setinde her bir goriintiideki follikiiller etiketlenmistir. Etiketli
goriintiilerden segmentasyon ve siniflandirma igin tasarlanan ESA modellerinin egitilmesi igin ayrica



farkli veri setleri de olusturulmustur. Segmentasyon i¢in tasarlanan modeller arasinda en yiiksek
dogrulugu elde eden ESA modelinin basaris1 %87.1 olarak bulunmustur. Siniflandirma islemi i¢in en
yiksek dogruluga sahip ESA modelinin basarist ise %96.01 olarak elde edilmistir. Yontemin ikinci
boliimii olan test boliimiinde, 6ncelikle segmentasyon i¢in egitilen ESA modeli kullanilarak filtre tabanli
segmentasyon islemi yapilmaktadir. Bu islem sonrasinda olusan giiriiltiiniin temizlenmesi ve hiicresel
yapilarin sinirlarinin belirlenmesi i¢in yeni bir yontem Onerilmistir. Sinirlar1 belirlenen hiicresel yapilarin
smiflandirilmast igin ise 6nceden egitilen ESA modeli kullanilmaktadir.

Gelistirilen yontemin segmentasyon dogrulugunun arttirilmasi igin, yontemde kullanilan Adim
Kayma Degeri(AKD), Komsu Sinif Uzakligi(KSU) ve Bulanik Smif Degeri(BSD) parametrelerinin
optimizasyonu gerceklestirilmistir. Optimizasyon iglemi i¢in Yapay Ari1 Kolonisi Algoritmasi(Y AKA)
kullanilmugtir. Onerilen ydntem, Ovaryum follikiillerinin otomatik sayilmasi probleminde, test goriintiileri
lizerinde uzman tarafindan elde edilen sonuglar ile kargilagtirilmistir. Uzman sayim sonuglari referans
alindiginda, yontemin elde ettigi dogruluk degeri %96.75 olarak bulunmustur. Yontem, ayrica Faster R-
CNN modeli ile karsilagtirlmigtir. Faster R-CNN modeli, literatiirde nesne tamimlamada yiiksek
dogruluga sahip bir model olarak goriilmektedir. Bu modelde katman yapist olarak farkli ESA modelleri
kullanilabilmektedir. Bu sebeple tez kapsaminda Faster R-CNN’de katman yapis1 olarak AlexNet, Vggl6
ve Vggl19 modelleri kullanilmistir. Yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda, 6nerilen yontemin Faster R-
CNN modelinin biitiin katman yapilari ile kullanilmasinda elde ettigi degerlerden daha basarili oldugu
gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Evrisimsel Sinir Ag1, Faster R-CNN, VggNet, AlexNet,
Ovaryum, Follikiil, Medikal Goriintii, Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi
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Microscopic images are used in the diagnosis and scientific studies of many diseases.
Histological analyses of these images are performed by experts. In general, histological analysis refers to
studies on cells, cell structures, and tissue. The increase in the number of images in the histological
analysis takes a long time for the expert and also creates an excessive workload. Furthermore, the
analyzes are often subjectively based on the knowledge of each specialist. Considering such problems,
there is a need for intelligent systems that can perform objectively image analysis in less time.

Different algorithms have been developed for the analysis of medical images with machine
learning methods in the literature. However, these methods require the expert to process raw data. Deep
Learning (DL) models have been developed for automatic feature discovery on raw data without the need
for experts. DL is a sub-branch of artificial intelligence and is referred to as a generic name for deep
network architectures. The error rate in object classification has declined sharply using DL models. The
main reason for this success in DL can be explained as the discovery of different features of data in
different deep layer structures. For this reason, in recent years, DL methods have been used frequently in
many different fields, especially the analysis of medical images.

In this thesis, a new method based on DL for segmentation and classification of ovarium images
has been proposed. The proposed method was used for automatic counting of five different follicles that
primordial, primary, preantral, secondary and tertiary, belonging to ovary tissue. In the literature, the
automatic counting of these follicles was performed for the first time within the scope of this thesis. The
proposed method consists of two parts: training and testing. In the training section, different
Convolutional Neural Networks (CNN) were designed. In the test process, both segmentation and
classification process is performed using trained CNN models and it is decided where and what a cell or
cellular structure in the image. In the first part of the method, 55 different CNN models were designed. 43
of these models were designed for segmentation and 12 for classification. An original data set consisting
of 10500 images of ovarian tissue was created to be used in the training and testing of these models. In
this dataset, follicles in each image are labeled. Different data sets have also been created to train CNN
models designed for segmentation and classification from labeled images. The success of the CNN
model, which achieved the highest accuracy among the models for segmentation was 87.1%. The success
rate of the highest accuracy CNN model for the classification process was 96.01%. In the test section of
the method, filter-based segmentation is performed using CNN, which is trained primarily for

Vi



segmentation. A new method has been proposed to remove the noise generated after this process and to
determine the boundaries of cellular structures. Pretrained CNN model is used to classify the cellular
structures whose boundaries are defined.

In order to increase the segmentation accuracy of the developed method, General Stride (GS),
Neighbor Distance (ND) and Patch Accuracy (PA) parameters used in the method were optimized. The
Artificial Bee Colony Algorithm (ABC) was used for optimization. The proposed method is compared
with the results obtained by the expert on test images in the problem of automatic counting of ovarian
follicles. When the expert results were taken as a reference, the accuracy value of the method was found
to be 96.75%. The method was also compared with the Faster R-CNN model. The Faster R-CNN model
is accepted as a high accuracy model in object identification in literature. In this model, different CNN
models can be used as layers. For this reason, AlexNet, Vggl6, and Vggl9 models are used as layer in
Faster R-CNN. As a result of the experimental studies, it has been shown that the proposed method is
more successful than the the Faster R-CNN model.

Keywords: Deep Learning, Convolutional Neural Networks, Faster R-CNN, VggNet,
AlexNet, Ovary, Follicle, Medical images, Artificial Bee Colony
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1. GIRIS

Bir¢ok bilim dalinda oldugu gibi histolojik olarak elde edilen medikal
goriintiilerin incelenmesi i¢in de bilgisayar destekli yazilimlar kullaniimaktadir.
Histolojik kesitlerin incelenip sonu¢ ¢ikarilmasi karmasik bir siireci barindirir. Cilinkii
bir¢ok yapiyr dogru teshis etmek ve bu yapilarin doku ic¢indeki fonksiyonlarini ayrica
diger dokularla olan iligkisini saptamak ¢ok zor bir siirectir. Bu siire¢ icerisinde yogun
olarak calisan uzmanin is yiikiiniin kaldirilmasi ve nesnel bir yaklasim sunacak
calismalar i¢in yapay zeka alt yapisinin kullanilmasi kaginilmazdir.

Yapay zeka tekniginin bir alt dali olan makine 6grenmesi yontemleri, medikal
goriintiilerde segmentasyon, siniflama ve kiimeleme gibi islemlerde siklikla kullanilir.
Geleneksel makine 6grenmesi yontemleri ile yapilan analizlerde oOncelikle verilerin
toplanarak sistemin egitilmesi i¢in bir uzmana ihtiya¢ duyulmaktadir. Elde edilen veri
cok fazla Oznitelik igerebilir. Cogu zaman bu Oznitelikleri azaltmak igin Onemli
Ozelliklerin ¢ikarilmasi istenebilir. Yapilacak biitiin bu asamalarda uzmanin bilgisine
ithtiya¢ duyulur ve onayr alinir. Bu siire¢ yorucu ve zaman almaktadir, ayrica uzmani
oldukga fazla mesgul etmektedir. Derin 6grenme (DO) ile 6zellik ¢ikarma isleminde
uzmana ihtiya¢ duymadan veri i¢indeki bilgiye erisilebilir ve siiflandirma yapilabilir.
DO ile goriintiilerin siiflandirilmasinin geleneksel yontemlere gore ¢ok daha basarili
oldugu ve kisa zaman aldig1 goriilmektedir. Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA)(Krizhevsky
ve ark., 2012) derin 6grenmenin temel mimarisi olarak kabul edilmektedir. Bu aglar
ozellikle goriintii siniflandirma ve kiimeleme, ses isleme, sinyal isleme ve dogal dil
isleme gibi alanlarda siklikla kullanilir(inik ve Ulker, 2017).

Yapilan bu tez kapsaminda histolojik kesitlerden elde edilen medikal
goriintiilerin segmentasyonu, tanimlama ve siiflandirilmasi icin DO tabanli yeni bir
yontem gelistirilmigtir. Gelistirilen yontem, ovaryum dokusuna ait follikiillerin
segmentasyonu ve siniflandirilmasinda kullanilarak follikiillerin otomatik sayilmasi
gerceklestirilmistir.  Bu kapsamda ovaryum dokusuna ait yeni bir veri seti
olusturulmustur.

Onerilen yontem iki boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde segmentasyon ve
siniflandirma islemi i¢in farkli ESA modelleri tasarlanmistir. Bu ESA modelleri,
olusturulan veri setleri ile egitilmistir. Ikinci boliimde ise test islemi gergeklestirilmistir.
Bu béliimde ilk olarak birinci boliimiinde segmentasyon i¢in egitilen ESA modeli ile

segmentasyon islemi yapilmistir. Segmentasyon isleminden sonra giiriiltii temizleme



islemi uygulanmistir. Bu islemlerden sonra sinir degerleri belirlenen nesnelerin, 6n
egitilmis ESA modeli ile siniflandirma islemi yapilip sayisal degerleri hesaplanmustir.

Onerilen yontem hakkinda detayl1 bilgiler Béliim 4’te sunulmustur.

1.1. Tezin Amaci ve Onemi

Bilgisayarl gorii sistemlerindeki gelismeler farkli alanlardaki birgok problemin
¢oziilmesinde biiyiik katkilar saglamaktadir. Ozellikle medikal gériintiilerin analizinde
yapay zeka destekli akilli sistemler kullanilmaktadir. Bu analizler bazen kanserli
yapilarin teshisi olabilecegi gibi bazen de hiicrelerin tanimlanmasi, sayilmasi ve
siiflandirilmasi gibi islemlerde olabilir. Goriintii analizinde temel olarak siniflandirma,
segmentasyon Ve nesne sinir degerleri belirleme ve nesne tanimlama gibi problemlerin
¢coziilmesi i¢in farkli algoritmalar gelistirilmektedir. Bu algoritmalar ile medikal
goriintliler tlizerinde yapilan analizlerde incelenecek dokunun tanimlanmasi ig¢in
oncelikle goriintii icerisindeki yapinin arka plandan ayrilmasi gerekmektedir. Daha
sonra arka plandan ayrilan yapinin goriintiiniin neresinde ve ne oldugu belirlenmelidir.
Analizi yapilacak dokunun farklilig1 veya goriintii alma kaynaginin degiskenligine gore
farkli segmentasyon, tanimlama ve siniflandirma yOntemleri gelistirilmektedir.
Karmasik yapilara sahip histolojik goriintiilerin analiz islemleri igin yiiksek dogrulukta
ve kisa siirede sonug verecek yontemlerin gelistirilmesi gerekmektedir.

Bu sebeple yapilan bu tezde amag, histolojik goriintiilerde bulunan g¢esitli hiicre
veya hiicrelerin olusturdugu yapilarin segmentasyon, sinir degerlerinin belirlenmesi ve
siniflandirilmast i¢cin ESA temelli yeni bir yontemin gelistirilmesidir. Gelistirilen
yontemin, histolojik olarak elde edilen ovaryum dokusuna ait goriintiilerdeki
follikiillerin otomatik sayilmasi i¢in kullanimi sergilenmistir.

Medikal alanda farkli goriintii alma teknolojilerinin artmasiyla elde edilen
goriintii sayis1 da artmistir. Bu goriintiilerin degerlendirilmesi uzman tarafinda uzun
zaman almaktadir. Ayrica uzman ig¢in yogun bir is ylkii olusturmaktadir. Goriintiilerin
degerlendirilmesindeki en biiyiik problem ise her bir uzmanin bilgi seviyesine gore
bazen 6znel bir ¢ikarim yapabilmesidir. Bu gibi problemler disiiniildiigiinde daha az
zamanda daha fazla goriintii analizini nesnel bir sekilde yapacak akilli sistemlere ihtiyag
duyulmaktadir. Bu tezde gelistirilen yontem ile histolojik kesitlerdeki hiicre veya hiicre
yapilarinin, daha kisa siirede ve nesnel olarak analizlerinin yapilmasi

gerceklestirilmistir. Ayrica tez kapsaminda, ovaryum dokusuna ait yaklasik 10500 adet



goriintiiden olusan 6zgiin bir veri seti olusturulmus olup literatiire biiyiikk bir katki

saglanmustir.

1.2. Tezin Organizasyonu

Sunulan bu tez ¢alismasinda Boliim 1°de tezin amaci ve onemi agiklanmuistir.
Boliim 2°deki kaynak arastirmasi kisminda medikal gériintii analizlerinde kullanilan DO
yontemleri hakkinda literatiirde yapilan calismalar belirtilmistir. Bolim 3’te tezde
kullanilan materyal hakkinda bilgilendirmeler yapilmistir. Bu bdliimde DO, ESA, nesne
smiflandirma ve tanimlamada kullanilan DO modelleri hakkinda detayli bilgiler
verilmistir. Bu boliimde ayrica, Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi(YAKA) hakkinda
gerekli agiklamalar yapilmistir. Son olarak ovaryum dokusundaki follikiiller hakkinda
bilgilendirmeler yapilmistir. Boliim 4’te 6nerilen yontemin mimarisi, yontemin egitim
ve test asamasi, yoOntemin parametre oOptimizasyonu gibi yontem hakkinda
bilgilendirmeler yapilmistir. Bu bolimde ayrica tez kapsaminda elde edilen veri setleri
hakkinda bilgiler sunulmustur. Bolim 5°te deneysel ¢alismalar anlatilmistir. Bu
boliimde oncelikle performans oOlgiitleri hakkinda gerekli agiklamalar yapilmistir.
Ayrica segmentasyon ve simiflandirma i¢in olusturulan modellerin  mimarileri,
parametre degerleri ve elde ettikleri performans degerleri verilmistir. Son olarak
Onerilen yontemin diger yontemlerle test sonuglari karsilastirilip gerekli tartigmalar

yapilmistir. Boliim 6’da, tez kapsaminda elde edilen sonuglar ve dneriler anlatilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Gortintii segmentasyonu, siiflama ve tanimlama gibi alanlarda farkli yapay
zeka tabanli yontemler gelistirilmistir(Niu ve Suen, 2012; Sun ve ark., 2014; Tao ve
ark., 2016; Chen ve ark., 2018; Vogado ve ark., 2018; Dabeer ve ark., 2019; Guo ve
ark., 2019; Jiang ve ark., 2019; Rehman ve ark., 2019; Wang ve ark., 2019). Gelistirilen
bu yéntemler igerisinde DO temelli ydntemler, birgok problemin ¢dziimiinde diger
yontemlerden daha yiiksek performans sergilemistir.

DO modelleri, basarilarindan dolayr medikal goriintiilerin  analizinde
kullanilmaya baglanmistir(inik ve ark., 2019). Ozellikle histolojik veya histopatolojik
kesitlerden elde edilen goriintiilerin analizleri i¢in yeni ESA modelleri (Cruz-Roa ve
ark., 2013; Ronneberger ve ark., 2015; Albargouni ve ark., 2016) tasarlanmistir. O.
Ronneberger ve ark. biyomedikal goriintii segmentasyonu i¢in U-NET (Ronneberger ve
ark., 2015) adinda yeni bir DO modeli 6nermislerdir. Bu model ile elektron mikroskobu
ile elde edilen goriintiilerde néronal yapilarin segmentasyonu gergeklestirilmistir. A.
Cruz-Roa ve ark. goriintii gésterimi, gorsel yorumlanabilirlik ve bazal hiicre karsinomu
kanseri tespiti i¢in bir DO mimarisi énermislerdir (Cruz-Roa ve ark., 2013). Onermis
olduklar1 yontemde oOncelikle 6zellik 6grenme danigmansiz yontemle yapilmaktadir.
Akabinde goriintii temsili i¢in evrisimsel oto-kodlayici kullanilmaktadir. Daha sonra
softmax siniflandirici ile bazal hiicre karsinomu kanseri tanimlanmaktadir. En sonunda
gorsel yorumlanabilirlik tahmini i¢in goriintii olusturulmaktadir. S. Albargouni ve ark.
ESA modelinin Crowdsourcing ( web temelli goriintii etiketleme toplulugu) tarafindan
medikal goriintiilerin etiketlenmesi ile egitim i¢in AggNet (Albargouni ve ark., 2016)
adinda yeni bir derin 6grenme modeli Onermislerdir. Yapilan calismada temelde
onceden egitilen ESA modeline etiketlenmesi gereken bir test goriintiisii verilmekte,
AggNet ile Crowdsourcing’ge etiketleme i¢in bir Oneri sunulmakta ve yapilan
etiketleme ile ESA tekrar giincellenerek egitim islemi ger¢eklesmektedir.

Bu modellere ek olarak ESA tabanli birgok yontem gelistirilmistir. John A.
Quinny ve ark. kan lekelerinden sitma tanisi, balgam o6rneklerinde tiiberkiiloz ve digk1
orneklerinde bagirsak parazitinin tespiti icin ESA modeli kullanilmigtir (Quinn ve ark.,
2016). Yapilan calisma sonucunda her ii¢ problem ig¢in ESA ile elde edilen
performansin geleneksel makine Ogrenmesi yontemlerinden daha basarili oldugu
gosterilmistir. Korsuk Sirinukunwattana ve ark. tarafindan kolon kanseri histolojisi

gortiintiilerinde  ¢ekirdeklerin tespiti i¢in ESA temelli bir yontem Onerilmistir



(Sirinukunwattana ve ark., 2016). Yapilan calismada segmentasyon islemi yapilmadan
cekirdek yerinin tespiti ve siniflandirilmasi gergeklestirilmektedir. Deneysel ¢aligsmalar,
kolorektal adenokarsinom goriintiilerinden olusan 20000 etiketli goriintiiler {izerinde
yaptlmistir. Elde edilen test sonuglari son zamanlarda yapilan c¢aligsmalarla
karsilagtirildiginda daha iyi sonuglarin elde edildigi ifade edilmistir. Weidi Xie ve ark.
tarafindan mikroskobik goriintiilerde hiicrelerin otomatik tanimlanmasi ve sayilmasi
icin ESA temelli bir yaklagim onerilmistir (Xie ve ark., 2018). Yapilan ¢alisma 6zellikle
geleneksel tek hiicreli segmentasyon tabanli yontemlerin, hiicre kiimelenmesi veya
cakisma nedeniyle iyi ¢alismadigi durumlar igin gelistirilmistir. Calismada sentetik
olarak {iretilen veri setleri kullanilmistir. Sentetik verilerle egitilen yontemin test
asamasinda gergek veriler tlizerinde test edilmis olup yiiksek performans gosterdigi ifade
edilmistir. Yuanpu Xie ve ark. tarafindan 6zgiin bir ESA temelli yapisal regresyon
modeli Onerilmistir (Xie ve ark., 2015). Bu model ile birbirine yapismis hiicrelerin,
homojen olmayan arka plan giriltilerin temizlenmesi ve cesitli sekillerde ve
biiyiikliikte hiicrelerin tanimlanmasi gercelestirilmistir. Onerilen ydntemin egitiminde
sadece ¢ok az etiketlenmis goriintiilere ihtiya¢ duyulmaktadir. Test asamasinda test
goriintlisti(yama) verildiginde, bu goriintiiniin tek bir sinif degeri belirtmesinin yerine,
algoritma yapilandirilmis ¢iktilar(yakinlik yamalari) liretmektedir. Hiicre merkezlerine
yakin pikseller i¢in daha yiiksek degerler sergileyen bu yakinlik yamalari, daha sonra
tiim test goriintli yamalarindan toplanip ve maksimum konumlarin hiicre merkezlerini
gosterdigi son yakinlik haritasini elde etmek icin birlestirilmektedir. Algoritma, farkl
boyama tiirlerine gore elde edilen iic veri seti kullanilarak test edilmistir. Yapilan
deneysel calismalar sonucunda yontemin mevcut en son yontemlere kiyasla {istiin
performans gosterdigi soylenmistir. Zhimin Gao ve ark. Epitel-2 hiicrelerinin
smiflandirilmasi igin ESA temelli bir mimari 6nermislerdir (Gao ve ark., 2017). Yapilan
calismada ayrica veri arttirma tekniklerinden dondiirme yonteminin(9-18-36 derecelik
dondiirme) etkisi de incelenmistir. Calisma sonucunda Onerilen yontemin, farkli veri
setlerinde hiicre siniflandirma problemlerinde bile sonuglar {iretildigi goriilmistiir.
Ayrica bu yontem ICPR 2014'%1n diizenlemis oldugu hiicre siniflandirma iyi bir
performans gostermis olup yarismada st siralarda yer almigtir. Muhammad Nasim
Kashif ve ark. tarafindan Mekansal Kisitlanmis ESA(SC-CNN) modelini gelistirerek
yeni bir yontem Onerilmistir (Kashif ve ark., 2016). Gelistirilen yontem kanser
histolojisi goriintiilerinde tiimdr cekirdeginin tespiti icin kullanilmistir. Onerilen

yontemde, ESA tarafindan kesfedilen 6zellikler ile manuel belirlenen 6zelliklerin ortak



kullanim1 ile yontemin klasik ESA modeline gore daha iyi performans sergiledigi
goriilmiistiir. N. Bayramoglu ve J. Heikkild tarafindan transfer 6grenme kullanilarak
hiicre ¢ekirdegi smiflandirilmast {izerine bir ¢alisma yapilmistir (Bayramoglu ve
Heikkild, 2016). Yapilan calismada temel hedef farkli veri setleri ile egitilen ESA
aglarinin, transfer 6grenme kullanilarak medikal verilerde kullanilmasi amaglanmustir.
Bu amagla 4 farkli ESA modeli kullanilmistir. Yapilan ¢alisma sonucunda 6n egitilmis
aglarin daha iyi performans gosterdigi belirlenmistir. Haibo Wang ve ark. tarafindan
Onerilen yontem ile meme kanseri patolojisi goriintiilerinde mitoz tespiti icin manuel
olarak belirlenen Ozellikler ile ESA tarafindan kesfedilen 6zelliklerinin birlesimiyle
mitoz tespiti yapan bir yontem Onerilmistir (Wang ve ark., 2014). Deneysel ¢alismalar,
ICPR12 mitoz veri kiimesi lizerinde yapilmis olup 0.7345 F-6lciisii degeri elde
edilmistir. Onerilen yontem dogru, hizl1 ve mevcut yontemlerle karsilastirildiginda daha
az bilgi islem kaynag1 gerektirmesinden dolay1 klinik kullanim i¢in uygun oldugu ifade
edilmistir.  Philipp Kainz ve ark. iyi ve kot huylu kolon bezleri kanserinin
segmentasyonu i¢in derin 6grenme temelli bir yontem Onermislerdir (Kainz ve ark.,
2015). Calismada gortintiiler Hematoksilen-Eosin(H&E) boyama protokoliine gore elde
edilmistir. Calismada oncelikle iki farkli ESA modeli piksel siniflandirict olarak
egitilmistir. ESA modellerinin tahminleri daha sonra nihai segmentasyon sonucunu
tiretmek icin agirlikli toplam varyasyona dayanan bir rakam temelli segmentasyon
kullanilarak diizenlenmistir. Yapilan ¢aligma sonucunda 2 farkli veri seti tizerinde %98
ve %94 simiflandirma basarisi elde edilmistir. Jiazhuo Wang ve ark. tarafindan farkli
doku bolgelerinin tanimlanmasi i¢in Tam Evrisimsel Aglar( Fully Convolutional
Networks-FCN) temelli 6zgiin bir yontem 6nerilmistir (Wang ve ark., 2016). Onerilen
yontem farkli 6lgek ve boyutlardaki sekillerin segmentasyonu igin ¢ok dlgekli bilgileri
ve yapisal bilgileri kesfetmektedir. Onerilen ydntemin, klinik goriintiiler {izerinde
yapilan deneysel sonuglarda, kas ve dagmik bolgelerin semantik segmentasyonu igin
son teknoloji FCN'den daha iyi performans gosterdigi belirtilmistir.

Ayrica medikal goriintiilerin analizinde kullanilan derin 6grenme yontemleri ile
ilgili derleme c¢alismalarda yapilmistir (Angermueller ve ark., 2016; Litjens ve ark.,
2017; Razzak ve ark., 2018).



3. MATERYALLER VE METOTLAR

Bu béliimde, dncelikle onerilen yontemin temelini olusturan DO ve DO’niin
temel mimarisi olan ESA hakkinda detayli bilgilendirme yapilmistir. ESA
mimarisindeki her bir katman hakkinda gerekli agiklamalar yapilmistir. DO’de nesne
siniflandirma ve tanimlama alaninda kullanilan modeller hakkinda bilgiler verilmistir.

Devaminda, YAKA ve ovaryum follikiilleri hakkinda ag¢iklamalarda bulunulmustur.

3.1. Derin Ogrenme(DO)

Yapay zeka ve alt dallar ile ilgilenen arastirmacilar her zaman daha zeki
sistemlerin tasarlanmasini hedeflemektedirler. Insan diisiince yapisin1 ve karar verme
yetisini modellemek, kuskusuz bu hedeflerin en Onemlisidir. Bu amagla ilk defa
McCulloch-Pitts tarafindan insan sinir sisteminden esinlenerek beyin fonksiyonlarinin
isleyisinin mantiksal olarak hesaplayan bir model ortaya konulmustur (McCulloch ve
Pitts, 1943). Bu ayni zamanda insan sinir sisteminin bir taklidi olan Yapay Sinir
Aglarinin(YSA) temelini olusturmustur. Daha sonraki siire¢lerde Perseptron
(Rosenblatt, 1958; Rosenblatt, 1962), Adaptive lineer element (ADALINE) (Widrow ve
Hoff, 1960) gibi modeller ortaya konulmustur. Olusturulan bu dogrusal modellerin en
biiyiik dezavantaji, XOR gibi dogrusal olmayan problemleri ¢ozememeleridir (Minsky,
1969). Bu yiizden o yillarda YSA temelli yontemlere ilgi azalmistir. 1980'lerde, sinir ag1
arastirmalart yeniden paralel dagitik islem (Rumelhart ve ark., 1986b; McClelland ve
ark., 1995) olarak ortaya ¢ikmis ve bugiiniin derin 6grenme (LeCun ve ark., 2015)
temeli de o yillarda ortaya atilmistir. O yillarda YSA’1 egitmek i¢in geri yayilim
algoritmas1 (Rumelhart ve ark., 1986a; LeCun, 1987) basariyla kullanilmis ve bu
kullanim yayginlagtirilmistir. 2006 yilinda Geoffrey Hinton, derin inan¢ aglarinin etkili
bir sekilde egitilebilecegini gostermistir (Hinton ve ark., 2006). Diger arastirma
gruplari, ayni stratejiyi bircok baska derin aglar1 egitmek i¢in kullanmistir(Bengio ve
ark., 2007; Ranzato ve ark., 2007). Daha iyi performans sergileyen sinir aglarini
tasarlamanin yolunun daha derin aglarin kurulmasi oldugu anlasilmistir. Derinlik
kavramma dikkat ¢ekilmesi ig¢in “Derin Ogrenme” teriminin kullanilmasi
yaygmlastirilmistir (Bengio ve LeCun, 2007; Delalleau ve Bengio, 2011; Montufar,
2014; Pascanu ve ark., 2014).



DO ile ilgili ilk ¢ahigmalar ¢ok gegmise dayanmasina ragmen son yillarda
basarili bir sekilde kullanilmasinin baslica iki sebebi bulunmaktadir. Bunlar, yeteri
kadar verinin ve bu veriyi isleyecek donanimsal kaynaklarin gelistirilmesi olarak
siralanabilir. Bu kaynaklarin ilkini olusturan veri, toplumun dijitallesmesinin gittikge
artmast ile saglanmaktadir. Bilgisayarlarda gerceklestirilen faaliyetlerin artmasiyla
yapilan islemler daha ¢ok kaydedilmektedir. Bilgisayarlar daha fazla aga
baglandigindan, bu kayitlar1 merkezilestirmek ve bunlari makine Ogrenmesi
uygulamalari i¢in uygun bir veri kiimesi haline getirmek daha kolay hale gelmistir.
Artan bu veri yapist son yillarda "Bilyiik Veri (Big Data)" adi altinda yeni bir alan
olusturmustur. Biiyiik veri ile makine 6grenimi ¢ok daha kolay hale gelmistir.

DO’niin giiniimiizde uygulanabilirligine sebep olan bir diger nedeni ise, ihtiyac
duyulan hesaplama kaynaklarinin var olmasidir. DO’niin temel mimarisi olan
ESA’lardaki parametreler i¢in kullanilan bellek hafizasi ve hesaplama igin islemci
kapasitesi artmustir.  Ozelliklerin kesfi igin katman sayisiin arttirilmasiyla
derinlestirilen ag, daha biiyiik belleklere sahip ve daha yiiksek hesaplama kapasitesine
sahip hizli bilgisayar ihtiyacin1t meydana getirmistir. Baz1 veri setlerinin milyon satirlar
seviyesinde oldugu disiiniiliirse kullanilacak bellek hafizasinin  6nemi ortaya
cikmaktadir. Ayni sekilde derin katman sayisina sahip bir agin egitilmesi esnasinda
geriye yayilim algoritmasinin kullanilmasi i¢in yapilan hesaplamalar paralel islemciler
ile daha hizli gergeklestirilebilir. Bu sebeple derin aglarin egitimi i¢in Merkezi Islem
Birimi (Central Processing Unit-CPU) yerine genel amagh kullanilmak iizere ortaya
ctkan Grafik Islem Birimi (Graphic Processing Unit-GPU) kullamilmaktadir. DO
modellerinin gelistirilmesi, ihtiya¢ duyulan verinin ve bu verinin iglenmesi i¢in gerekli
GPU’larin varhigiyla miimkiin oldugu goriilmiistiir. Fakat DO modellerinin yogun bir
sekilde kullanilmasinin en 6nemli sebebi farkli problemlerde elde ettikleri basari
oranidir.

DO, ilk defa 2012 yilinda biiyiik etki olusturmustur. Bu etkinin temel sebebi,
2012 yilinda yapilan ILSVRC( ImageNet Biiyilk Olgekli Gorsel Tanima Yarismasi)
(Competition, 2012) yarismasinin, DO’niin temel mimarisi olan ESA ile yiiksek
dogrulukta kazanilmasi olmustur. ESA modelinin yarismada Top-5 hata oran1 %16.42
olarak elde etmistir. Yillara gore ILSVRC yarismasinda elde edilen hata oranlar1 Sekil
3.1°de verilmistir. Sekil 3.1’e bakildiginda 2012 yilinda keskin bir diisiisiin oldugu
goriilmektedir. Bu oran bir onceki yildaki %25.81 olan oranlar karsilastifinda

siiflandirmadaki basar1 oraninin performansi daha iyi anlagilmaktadir. 2012 yilindan



itibaren yapilan biitin ILSVRC yarismalarindaki katilimcilar DO mimarileri
kullanmigtir. Kullanilan farkli modeller yarigsmadaki Top-5 hata oranin1 %3.57’ye kadar
diisirmiistir. DO modellerinin elde ettigi bu basar1 farkli katmanlardaki farkli
ozelliklerin kesfi olarak agiklanabilir.
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Sekil 3.1. Yillara gore ILSVRC yarigmasinin Top-5 hata oranlari(Julia, 2016).

Klasik Makine o6grenme teknikleri ile bir model tanimlama veya makine
Ogrenimi sistemi kurmak i¢in Oncelikle 6zellik vektoriiniin ¢ikarilmasi gerekmektedir.
Ozellik vektériiniin ¢ikarilmasi i¢in alaninda uzman kisilere ihtiya¢ 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.
DO makine &grenimi alaninda ¢alisanlarin uzun yillar boyunca ugrastigi bu sorunu
ortadan kaldirarak biiyiik ilerleme saglamistir. Ciinkii derin aglar geleneksel makine
O0grenmesi ve gorlintii isleme tekniklerinin aksine 6grenme islemini ham veri {izerinde
yapmaktadir. Ham veriyi islerken gerekli bilgiyi farkli katmanlarda olusturmus oldugu
temsillerle elde etmektedir. Tasarlanan bu modeller, kullanici tarafindan belirlenen
ozellikler olmadan 6grenme islemini giris verisinden kendisi yapmaktadir (Bengio ve
ark., 2013).

DO modelleri arasinda literatiirde temel olarak kabul edilen bazi modeller
mevcuttur. Bu modeller genellikle ILSVRC yarismasinin ilgili yillarda kazanan
modeller olarak ge¢mektedir. Bu modellerden AlexNet (Krizhevsky ve ark., 2012)

ILSVRC yarigmasinin 2012 yilinda kazanan modeli olmustur. Bu modelin en 6nemli
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ozelligi egitim esnasinda GPU islemcilerini kullanmasi, ReLu ve DropOut katmaninin
kullanilmas1 olarak siralanabilir. ILSVRC yarigmasinin 2013 yilinda kazanan modeli ise
ZFNet (Zeiler ve Fergus, 2014a) modeli olmustur. ZFNet modeli AlexNet modelinin
cok kiiciik degisikliklerle degistirilmesi ile elde edilmistir. Daha kiiciik filtreler ile daha
derin aglarin tasarlanmasi fikri ile VggNet (Simonyan ve Zisserman, 2014)
tasarlanmistir. Bu sayede bu modelin elde ettigi basart hem AlexNet hem de ZFNet’ten
yiiksek olmustur. 2014 yilinda ILSVRC yarismasinin kazanan modeli GooglLeNet
(Szegedy ve ark., 2015a) olmustur. Bu modelin en biiyiik 6zelligi yapisinda bulunan
Baslangig(Inseption) modiilleridir. Bu modiiller sayesinde ag daha az parametre
kullanimina ihtiya¢ duyar. Daha iyi performansin sergilenmesi i¢in daha derin aglarin
tasarlanmasi fikriyle Microsoft ResNet (He ve ark., 2016a) modeli tasarlanmistir. Bu
model 152 katmandan olusmaktadir ve ILSVRC yarigsmasinin 2015 yilinda kazanan
modeli olmustur. Bu modellerle ilgili detayl bilgiler Boliim 3.1.3’te verilmistir.

3.1.1. Evrisimsel sinir aglari(ESA)

ESA, DO’niin temel mimarisi olarak kabul edilir. ESA’lar goriintii
siniflandirma, nesne tanimlama, goriintii segmentasyon v.b. problemlerde basarili bir
sekilde uygulanmaktadir. Genel bir ESA yapis1 Sekil 3.2°de gosterildigi gibidir. Sekil
3.2°ye bakildiginda ESA yapisi temelde iki boliime ayrilabilir. Birinci boliimde evrisim,
ReLu ve ortaklama katmanlarindan olusan bloklarda  Ozelliklerin  kesfi
gerceklestirilmektedir.  Ikinci  boliimde ise tam baglantih, ReLu, diigiim
seyreltme(Dropout)  katmanlarindan  olusan  bloklarda  siniflandirma  islemi
yapilmaktadir. Birinci boliimde ilk olarak belli bir boyutta aga giris goriintiisii verilir.
Bu katmana giris katmani denir. Goriintiiler giris katmaninda 3 kanall1 RGB olarak veya
tek kanalli olarak verilebilir. Giris katmanindan sonra evrisim katmani gelir. Evrisim
katmani 6zellik kesfinde en 6nemli katman olarak bilinir. Bu katmanda 6zellik kesfi
tanimlanan filtreler araciligiyla yapilir. Filtreler genellikle 2x2, 3x3, 5x5, veya 7x7
seklinde segilir. Her bir filtre giris goriintiisii lizerinde belli bir adim kayma degerine
gore dolastirilarak ¢ikis goriintlisii olusturulur. Boylelikle evrisim katmanindan sonra
filtre sayis1 kadar goriintii olusur. Bu goriintiilere o6zellik haritast denir. Evrisim
katmanindan sonra Relu katmani gelir. Bu katman giris goriintiistindeki negatif
degerleri sifira esitler, diger degerleri aymi birakir. ReLu katmanindan sonra

ortaklama(pooling) katmani gelir. Bu katmanin temel amaci giris goriintii boyutunu
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diistirerek hesaplama maliyetini azaltmaktir. Ayrica egitim esnasinda agin ezberlemesini
onler. Birinci boliimdeki bu katmanlar farkli sayida ve farkli parametreler kullanilarak
degisik ESA modelleri tasarlanabilir. Bu katmanlardan sonra siniflandirmanin yapildigi
ikinci boliim gelir. Bu boliimde ilk olarak tam baglantili katman gelir. Bu katman
kendinden o©nceki katmanin tiim alanlarina baghdir. Bu katmandan sonra agin
ezberlemesini Onleyen diigiim seyreltme katmani gelir. Digiim seyreltmede her
iterasyonda gelisiglizel olarak agin bazi diigiimleri ve baglantilar1 pasiflestirilir.
Boylelikle her seferinde farkli diigiimler aktif veya pasiflestirilerek ezberlemenin 6niine
gecilir. Bu katmandan sonra softmax katmani gelir. Softmax katmaninda her bir
nesnenin 0-1 araliginda olasiliksal degeri hesaplanarak ait oldugu sinifa dahil edilir. Bu

katmanda farkli siniflandirma algoritmalar1 da kullanilabilir.

Tam Baglantili
Katman

Evrisim o o
Kalniam Ortaklama Evrisim Ortaklama ‘
Katmani Katmani Katman Softmax
Giris Katmani H
Ozelliklerin Kesfi Suniflandirma

Sekil 3.2. Derin 6grenmede ESA mimarilerinin temel yapisi

3.1.1.1 Giris katmani

Bu katman isminden de anlasilacagi tiizere modelin ilk katmanin
olusturmaktadir. Bu katmanda veri ham olarak aga verilmektedir. Tasarlanacak modelin
basarim1 i¢in bu katmandaki verinin boyutu 6nem kazanmaktadir. Giris goriintii
boyutunun yliksek secilmesi hem yiiksek bellek ihtiyacini hem egitim siiresini hem de
goriintli basina diisen test siiresini uzatabilir. Bunun yaninda ag basarisini arttirabilir.
Giris gorlintli boyutunun disiik segilmesi bellek ihtiyacini azaltir ve egitim siiresini
kisaltir. Fakat kurulacak agin performans: diisiik olabilir. Goriintii analizinde hem ag
derinligi hem donanimsal hesaplama maliyeti hem de ag basarisi i¢in uygun bir giris

gdriintii boyutu secilmelidir(Inik ve Ulker, 2017).



12

3.1.1.2 Evrisim katmani

ESA modelinin temelini olusturan bu katman doniisiim katmani olarak da bilinir.
Bu doniisiim islemi belirli bir filtrenin tiim goriintii {izerinde dolastirilmasi islemine
dayanmaktadir. Bu sebeple filtreler katmanli mimarinin ayrilmaz bir bilesenidir.
Filtreler, bir onceki katmandan gelen goriintiilere evrisim islemini uygulayarak ¢ikis
verisini olustururlar. Bu evrisim islemi sonucu aktivasyon haritas1 (Ozellik haritasi)
olusur. Aktivasyon haritasi, her bir filtreye 6zgii 6zelliklerin kesfedildigi bolgelerdir.
Modelin egitimi esnasinda bu filtrelerin katsayilari, egitim kiimesindeki her 6grenme
yinelemesiyle degisir. Boylelikle ag, ozelliklerin belirlenmesi igin, verinin hangi
bolgelerinin dnem tasidigini belirler.

Bir filtrenin goriintii tizerine uygulanmasi Sekil 3.3’te gosterilmistir. Sekil 3.3°te
giris goriintlisii olarak ovaryum dokusundaki sekonder follikiiliine ait bir goriintii ele
almmugtir. Bu goriintii renkli (RGB) yani 3 kanaldan olugsmaktadir. Bu goriintiiye ait her
bir kanal matris formunda ifade edilmistir. Evrisim katmaninda farkli boyutta ve farkl
sayida filtreler bulunmaktadir. Sekil 3.3’te 6rnek olmasi agisindan 3x3 boyutunda bir
filtre tanimlanmustir. Evrisim katmanindaki bu filtre kendisinden o6nce giris kanalindaki
her bir gorlintiiye ayr1 ayri uygulanir. Yapilan uygulama isleminde filtre matrisi
goriintlinlin ilgili piksel degerleriyle carpilip toplamlar1 elde edilir. Bu islem her bir
gorlintii i¢in yapildiktan sonra elde edilen degerin ortalamasi alinir. Elde edilen
ortalama deger evrisim katmanindan sonra elde edilen gorlintiiniin ilgili pikseline
yazilir. Bu igslem belirli bir adim(stride) degerine gore giris goriintiisii lizerine uygulanir.
Her bir giris kanali matrisine uygulanan filtrenin katsayilar1 farkli olabilir. Bu filtre
katsayilarindaki degisimler tasarimcilar tarafindan modellerine uygun olacak sekilde
secilir. Filtrelerin uygulanmasindan sonra olusan ¢ikis goriintiilerin tiimiine aktivasyon
haritas1 veya Ozellik haritasi denir. Aktivasyon haritasindaki degerler, giris ve ¢ikis
boyutu arasinda ayni yogunluk araliini saglamak i¢in normalize edilir.

Ornek olmasi acisindan birinci evrisim katmani 64 filtreden olusan &rnek bir
ESA modeli tasarlanmistir. Filtre boyutu ise 3x3 olarak belirlenmistir. Evrisim
katmanindan sonra olusan aktivasyon haritasina ornek bir gosterim Sekil 3.4’te
verilmistir. Her bir filtrenin giris goriintiisiine uygulanmasi sonucu evrigim katmanimdan
sonra olusan goriintiiler elde edilir. Sekil 3.4’e bakildiginda her bir filtrenin giris

gorilintiisiine etkisi farkli oldugu goriilmektedir.
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Goriintiilerin matris formu Evrisim katmanindaki filtre
(3x3 boyutunda)

05 207 202 201 198 195 190 185

54190 158 199 182 [0.4800 04085 -0.0651]
os 200 217 215 203 190 183 1822 | 7| 03105 0.0502 -04034
200 208 231 215 210 193 183 186 7 :0.0509 -0,2852 -0.4185 Filtrenin uygulanmasindan
200 202 217 203 196 190 183 190 A~ / sonra elde edilen goriintd

203:193:193 1937102 189 ':;)/ / 7,624 »57975!20:53—5 1525
19

Giris kanallar

207 201 192 189 186 183 1

206 204 207 196 191 1897193 201
137 1}3/

156 162 157 1547150 145

161 152 140M43 141 136 137/427
156 149 181] 181 163 139
n 150 165 208 183 177 148 29 135
(Yesil) J 150 155 185 164 155 144 131 141
158 141 146 146 146 142 131 133
160 151 138 137 135132 136 150
160 156 162 147 J41 139 148 171

/

5,1525

197 191 183 175
199 193 187 176
207 196 188 179
205 211 225 215 212 200 189 183
206 209 218 209 205 199 190 185
208 204 205 204 202 198 190 182
208 206 202 200 198 194 189 184
208 205 207 202 198 192 189 191

3.Kanal
(Mavi)

Sekil 3.3. Evrisim katmanindaki bir filtrenin evrisim islemi

Birinci evrisim katmani

Evrisim katmanindaki herbir filtrenin giris katmanina
(3x3 boyutunda 64 filtre)

uygulanmasindan sonra olusan goriintiiler

1.Filtre
04800 0.4085 -0,0651)
[0.3105 00502 ‘0.403~J
-0,0509 -02852 -0.418:

Giris goriintiisii

64.Filtre
04295 03735 -0.0614
02748 0.0387 -0.3672

.0575 -0.2622 -0.3501.

Sekil 3.4. Evrigim katmanindaki filtrelerin giris katmanina uygulanmasi

Evrisim katmaninda filtrelerin = gOriintliye uygulandiktan sonra olusan
goriintlinlin boyut hesab1 Esitlik 3.1°e gore yapilir. Esitlik 3.1°deki degiskenler Sekil

3.5’te gosterilmistir.

_G=F+2+F

y (3.1)
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Filtre

Cikis Goriintiisii

Giris Goriintisi

Sekil 3.5. Evrisim katmaninda boyut hesabinda kullanilan degiskenlerin gosterilmesi

Sekil 3.5’teki G giris goriintiisiiniin ve C evrisim katmanindan sonra ¢ikan
goriintlinlin boyutunu ifade eder. E giris goriintiisiinii ifade eden matrise eklenecek satir
ve siitiin degerini gosterir. Eklenen satir ve siitun degerleri 0 rakami ile doldurulur.
Buradaki amag giris goriintiisiiniin kenar noktalari tizerinde de evrisim islemini yapip bu
degerlerin hesaplamaya katilmasini saglamaktir. F filtre boyutunu ifade etmektedir. A
degiskeni ise girig goriintiisii lizerinde dolastirilacak filtrenin adim kayma degerini ifade
eder. Ornegin giris goriintiisii 32x32, filtre boyutu 3x3, ekleme 0 ve adim kayma sayisi
1 ise ¢ikis goriintii boyutu Esitlik 3.2.’de hesaplandig1 gibi 30x30 olur. Eger ekleme
degeri 1 olursa ¢ikis boyutu 32x32 olur.

32-3+2%0
—

1=30 (3.2)

3.1.1.3. Diizlestirilmis dogrusal birim katmani(ReLu)

ESA modellerinde her evrisim katmanindan ve tam baglantili katmandan sonra
ReLu katmani kullanilmistir. ReLu matematiksel olarak Esitlik 3.3.’deki gibi tanimlanir
ve Sekil 3.6’da gosterilmistir. Bu katmanin giris verisine yapmis oldugu etki negatif
degerleri sifira ¢ekmesidir. Bu katmandan 6nce kullanilan evrisim katmaninda belirli
matematiksel islemler yapildig1 i¢cin ag dogrusal bir yapidadir. Agin dogrusal olmayan
bir yapiya sokulmasi i¢in bu katman uygulanir. Bu katman ayni1 zamanda aktiflestirme

katmamn olarak ta bilinir.

0 egerx< 0} (3.3)

x egerx =0

re ={
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Sekil 3.6. Diizlestirilmis dogrusal birim katmani ¢ikis verisine etkisi.

RelLu katmaninin girig goriintiisii lizerine yaptig1 etki Sekil 3.7°de gosterilmistir.
Sekil 3.7 (a) giris gorlintiisii, (b) evrisim katmaninda 3x3’liik bir filtre uygulanmasi

sonucu olusan goriintii ve (C) ise ReLu katmanindan ¢ikan goriintliyii géstermektedir.

a b c

Sekil 3.7. (a) Giris goriintiisii, (b) birinci evrisim katmaninda 3x3’likk bir filtrenin giris gériintiisiine
uygulandiktan sonra ¢ikan goriintli, (C) evrisim katmanindan sonra gelen ReLu katmanindan ¢ikan
gorintii.

3.1.1.4. Ortaklama(Pooling) katmam

DO modellerinde ortaklama islemi evrisim isleminde oldugu gibi tanimlanan
filtrelerin goriintii lizerinde dolastirilmasi ile gerceklestirilir. Bu filtreler goriinti
tizerinde belli bir adim atma degerine gore gezdirilerek goriintiideki piksellerin
maksimum degerlerini veya degerlerin ortalamasini alarak islem yapar. Bu katman
sonucu boyuttaki azalmadan dolay: bilgi kaybi olusur. Fakat boyle bir kayip ag i¢in iki
nedenden dolay1 faydalidir. Birincisi, bir sonraki ag katmanlar1 i¢in daha az hesaplama
yiikii olusturur. IKincisi ise agin ezberlemesini onler. Ortaklama isleminde boyut

diistirme islemi adim kayma sayisina gore yapilmaktadir. Adim kayma sayisindan
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dolay1, sonraki evrisim katmani i¢in giris boyutu (Genislik x Yiikseklik) azalmaktadir.
Bu islem veride derinlik boyutunu etkilemez.

Ortaklama katmanimin giris goriintiisii lizerine yaptigi etki Sekil 3.8’de
gosterilmistir. Ornek olarak kullanilan ESA modelinin ortaklama katmanindaki filtre
boyutu 2x2 ve adim kayma sayis1 2 olarak belirlenmistir. Ortaklama yontemi i¢in max-
ortaklama yapilmistir. Sekil 3.8’de goriildiigii gibi veri boyutundaki degisimden dolay1
sekil daha az piksel icermektedir.

a b c d

Sekil 3.8. (a)Girig goriintiisii, (b) evrisim katmaninda 3x3’lik bir filtre uygulanmasi sonucu olusan
goriintii, (C)ReLu katmanindan ¢ikan goriintii ve (d) ortaklama katmanindan sonra ¢ikan goriintii.

3.1.1.5. Tam baglantih katman

ESA modellerinde art arda gelen evrisim, ReLu ve ortaklama katmanindan sonra
tam baglantili katman gelmektedir. Farkli mimarilerde bu katmanin sayis1 degisebilir.
Katman sayisinin yaninda ¢ikis degeri de uzman bilgisine gore secilir. Bu katman
kendinden dnceki katmanin tiim alanlarina baghdir. ESA’da 6zellik kesfi boliimiiniin en
sonundaki katman 2 boyutludur. Bu katmandan tam baglantili katmana gegerken
diizlestirme islemi gergeklestirilir. Tam baglantili katmana gecis alani, ESA
modellerinde evrisim katmani ile beraber en fazla parametrelerin kullanildigi alanlar
olarakda bilinir. Yani tasarlanacak bir ESA modelinin hesaplama karmasiklig

diisiiniildiigiinde bu alanda kullanilan parametre sayilari uygun se¢ilmelidir.

3.1.1.6. Diigiim seyreltme (DropOut) katmam

Danigmanli 6grenme metodunda biiyiik problemlerin biriside egitilen sistemin
ezberleme problemidir. Bu durum ESA modellerinde de s6z konusu olmustur. ESA
modellerinde ezberlemenin 6niine gegilmesi i¢in diigiim seyreltme(Srivastava ve ark.,

2014) katmani kullanilir. Bu katmanda uygulanan temel mantik agin bazi diigiimlerinin



17

gelisiglizel kaldirlmasidir. Sekil 3.9.a’da agmn orijinal yapist gosterilirken, Sekil

3.9.b’de ise diigiim seyreltme katmanindan sonraki hali gosterilmistir.
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Sekil 3.9. Standart bir ESA agina diigiim seyreltme katmanin uygulanmast

3.1.1.7. Smiflandirma katmam

Bu katman tam baglantili katmandan sonra gelir ve bu katmanda siniflandirma
islemi yapilmaktadir. Bu katmanin ¢ikis degeri, siniflandirmasi yapilacak nesne sayisina
esittir. Ornegin 10 farkli nesnenin siniflandirilmas isteniyorsa bu katmanin ¢ikis degeri
10 olarak secilir. Bu katmanda farkli siniflandiricilar kullanilmaktadir. Cogunlukla
basarisindan dolayr softmax siniflandirici tercih edilir. Bu siniflandiricida her bir nesne
smifi i¢in [0,1] araliginda ¢ikis tretilir. En yiiksek deger hangi ¢ikista tretilmisse

smiflandirilmasi yapilan nesne o sinifa dahil edilir.
3.1.2. ESA modelinin egitimi

Tasarlanan derin aglarda en zor kisim bu aglarin egitilmesidir. Derin aglarin
egitilmesi kisaca su sekilde agiklanabilir;

Olusturulan modele giris verisi olarak egitim setinden gorlinti verilir.
Goriintiideki piksel degerleri ile her bir katmandaki filtrelerin agirliklar1 carpilip
bunlarin toplami alinarak bir sonraki katmana aktarilir. Bu agsamaya ileri besleme denir.
Ileri besleme ile agn iiretmis oldugu sonuglar ile hedef sonuglarin farki alinarak toplam

hata degeri hesaplanir (Esitlik 3.4). Buradaki n goriintii sayisini temsil eder.
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n

1
Toplam Hata = E 5 (Hedef; — Tahmin Edilen;)? 3.4

i=1

Elde edilen toplam hata degeri geriye dogru agdaki biitiin agirliklara dagitilir.
Egitim kiimesindeki biitiin veriler devir(epoch) sayisi kadar model iizerinde ileri ve geri
besleme yapilarak egitim islemi bitirilir.

Egitim islemindeki en onemli kisim agin geriye yayilim esnasinda kullanmis
oldugu gradyan tabanli optimizasyon algoritmalaridir. Bu algoritmalarin birbirlerine
gore avantaj ve dezavantajlari (Ruder, 2016)’de detayli bir sekilde anlatilmistir. Bu tez
kapsaminda tasarlanan ESA modellerinin egitim asamasinda optimizasyon igin
Momentumlu  Stokastik Gradyan Inis (Stochastic Gradient Descent with

Momentum(SGDM) ) algoritmasi kullanilmistir.

3.1.2.1. Momentumlu stokastik gradyan inis (SGDM)

Standart gradyan inis algoritmasi parametreleri Esitlik 3.5’¢ gore giinceller.
0=0—-alVyJ(0) (3.5)

Burada /(8) amag fonksiyonunu, 6 amac¢ fonksiyonundaki paramatreleri, Vg
gradienti ve  a Ogrenme oranini belirtir. Standart gradyan inis yonteminde tek bir
giincelleme gergeklestirmek icin tiim veri kiimesinin gradyanlar1 hesaplanmasi gerekir.
Bu yiizden egitim hem ¢ok yavas hem de biiyiik veri setlerinde kullanilacak bellek
boyutu yiiksek olur. Bu dezavantajlarindan dolayr Stokastik Gradyan Inis (Stochastic
Gradient Descent-SGD) algoritmasi gelistirilmistir. SGD, Gradyan inisin aksine
yalnizca bir veya birka¢ egitim Ornegi kullanilarak parametrelerin degisim derecesini
hesaplar(Esitlik 3.6). Esitlik 3.6’daki (x©; y*) parametre ¢ifti olup x© egitim 6rnegini

y! ise egitim 6rneginin etiketini temsil eder.
0 =0—aVy(0;xD;y) (3.6)
Amag fonksiyonun optimumu, uzun ve si1g bir vadi ve kenarlar1 dik duvar

bigimindeyse SGD bu dar koridor boyunca sik salimm gostermektedir(Sekil 3.10).

Ciinkii negatif gradyan, optimuma dogru koridor boyunca degil de dik taraflardan birini
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asag1 dogru gosterecektir. Derin aglarin hedefleri yerel optimum yakininda bu sekle
sahiptir ve bu nedenle standart SGD o6zellikle ilk dik kazanglardan sonra ¢ok yavas bir
yakinsama saglayabilir. Momentum, bu yapidaki bir optimizasyon probleminde amag
fonksiyonun istenilen optimum degere daha hizli erismesini saglamaktadir(Sekil 3.11).

Momentum giincelleme islemi Esitlik 3.7°deki gibi yapilir(Tutorial, 2017).

v = vy —aVp](6; xD;y") 3.7)

0=60-v (3.8)

Burada v, mevcut hizlanma vektoriidir ve parametre vektorii 6 ile ayni
boyuttadir. y momentum terimidir ve onceki gradientlerde kag tane iterasyonun mevcut
giincellemeye dahil edilecegini belirler. Deger olarak y<I1’dir ve genellikle 6grenme

orani stabilize olana kadar 0.5 daha sonra ise 0.9’ytikseltilir.

Sekil 3.10. Derin aglarin egitiminde kullanilan SGD’nin momentum olmadan sergiledigi yakinsama
davranigi(Ruder, 2016).

Sekil 3.11. Derin aglarm egitiminde momentum ile kullanilan SGD’nin yakinsama davranigi(Ruder,
2016)
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SGDM’de kullanilan baz1 temel parametre tanimlar1 asagida aciklanmistir.
Ogrenme Orani(Learning Rate): Ogrenme orani tasarlanan modelin performansini
etkileyen en onemli parametredir. Agin hizli &grenilmesi igin bu deger yiiksek
secilmelidir. Fakat eger on egitilmis bir agin tekrar egitilmesi gerekiyorsa bu degerin
cok diistik segilmesi gerekir. Baslangig 6grenme orani genellikle 0.001 olarak segilir.
Egitilen ESA ag1 herbir devirden sonra biraz daha 6grendigi icin, genellikle belli bir
devir sayisindan sonra dgrenme orani diisiiriiliir. Ogrenme oranin siklikla diisiiriilme
periyodu 8 devirde bir ve degeri ise 0.1 ile carpilarak belirlenir. Ornegin ilk 8 devirde
ogrenme orani 0.001 iken 8-16 devir aras1 0.0001 olarak ayarlanir
Momentum: ESA modelinde agin optimum degere daha hizli ulagmasi i¢in kullanilan
parametredir. Genellikle 0.9 olarak se¢ilmistir.

Paket Boyutu( Mini-Batch Size): Paket boyutu her bir devirde kag tane goriintiiniin
kullanilacagin1 belirtir. Paket boyutu yiiksek secilmesi kullanilan bellek miktarin
arttirir. Literatiirde genellikle 64-1024 arasinda farkli degerler kullanilmaktadir.

Devir Sayisi(Epoch Number) : ESA modellerinin egitimi esnasinda kag¢ defa ileri ve
geri besleme yapilacagini belirtir. Bir diger deyisle ESA modelindeki agirliklarin kag

defa giincellenecegini ifade eder.

3.1.3. Nesne siniflandirmada kullamlan derin 6grenme modelleri

3.1.3.1. AlexNet

DO mimarisinin kullanmimi ilk olarak 1998 yilinda Yann LeCun’nun yaptigi
calismada(Lecun ve ark., 1998) elle yazilan yazilarin tanimlanmasinda kullanilmistir.
Fakat en biiylik etkisini 2012 yilinda yapilan ILSVRC yarigmasi ile gostermistir. 2012
yilinda yapilan imageNet yarismasini, DO mimarisi ile tasarlanan AlexNet (Krizhevsky
ve ark., 2012) modeli kazanmistir. AlexNet modeli nesne tanimlamadaki hata oranini
cok keskin bir diisiisle asagiya indirmistir. Bu mimari ile bilgisayarli nesne tanimlama
hata orant %25,81’den %16,42’ye distirilmistiir. Sekil 3.12°de verilen mimari 5
evrisim katmani, 3 ortaklama katmani ve 3 tam baglantili katmandan olusmaktadir.
AlexNet modeli 1000 nesneyi siniflandiracak sekilde tasarlanmistir. Filtreler 11x11

boyutunda ve adim kayma sayisi 4 olarak belirlenmistir.
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Sekil 3.12. AlexNet mimarisi(Krizhevsky ve ark., 2012)

3.1.3.2. ZF Net

2012 yilinda AlexNet’in ILSVRC yarigsmasini kazanmasinin akabinde yapilan
yarigsmalarda DO modelleri kullanilmaya baslanmistir. Matthew Zeiler ve Rob Fergus
tasarlamis oldugu ZFNet (Zeiler ve Fergus, 2014b) 2013 yilinda ImageNet yarismasinin
kazanan modeli olmustur. Bu model ile nesne tanimada hata orani %]11,74’ye

indirilmistir. Bu mimari AlexNet mimarisinin gelistirilmis halidir ve Sekil 3.13’te

verilmistir.
Géoriintii Boyutu 224 1n_ 26 13 13 13 _ _
Filtre boyutu 7 ¢ 3 1‘ 3
1 384 1 w384 256
36 N N N
26 ‘;.;6 3k pria \ 33 e C
323 max pool| | contras pool | |contrast pool 4096( | 4096 class
Adim kayma 2 stride 2 stride 2| | noem, stride 2 units unity | softmax
5
3
\ 5 l 2 13 ﬂa 6
Giris goriintiisii \:6 1 '\2.55 256 | L Sm::::ll:;rlma
Katman 1 Katman 2 Katman 3 Katman 4 Katman 5 Katman 6 Katman 7

Sekil 3.13. ZF Net mimarisi(zeiler ve Fergus, 2014b)

ZF Net modelinde, ilk katmanda AlexNet'in uyguladigi 11x11 boyutlu filtreler
kullanmak yerine, 7x7 boyutundaki filtreler ve ortaklama katmaninda 2 adim kayma
miktar1 kullanilmistir. Bu degisikligin arkasindaki mantik, birinci evrisim katmanindaki
daha kiiciik bir filtre boyutunun, giris boyutundaki bir¢ok orijinal piksel bilgisinin
korunmasina yardimci olmasidir. Aktivasyon fonksiyonu i¢in ReLu ve egitim ig¢in

SGDM optimizasyon algoritmasi kullanilmistir.

3.1.3.3.VggNet

Bu ag mimarisi Basitlik ve Derinlik ile ifade edilebilir. 2014'te olusturulan bu

model ILSVRC yarismasinda % 7.3 hata oranin1 elde etmistir. Oxford Universitesi'nden
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Karen Simonyan ve Andrew Zisserman tarafindan tasarlanmistir. VggNet modelinin
mimarisi Sekil 3.14°de verilmistir. Sekil 3.15” gosterildigi gibi farkli katman sayisina
gore cesitli VggNet modelleri tasarlanmistir. Bu modeller arasinda en yiiksek dogruluga
sahip Vggl6(Sekil 3.15° D modeli) ve Vggl19(Sekil 3.15°de E modeli) modelleri
olmustur. VVggNet modeli, derin 6grenme aglarinin, gorsel verilerin bu hiyerarsik
temsilinin ¢aligmast icin derin bir katman agmna sahip olmasi gerektigi fikrini

giiclendirmistir.

224 x 224 x3 224 x 224 x 64

112 x 112 x 128

56x 56 x 256

 oer 7x7x512
SESP X022 14 x 14 x 512

1 -

J

1x1x4096 1x1x 1000

=) convolution+ReLU
) max pooling
fully nected+RelLU
softmax

Sekil 3.14. VGG Net ag mimarisi(Hassan, 2019).

ConvNet Configuration

A A-LRN B C D E
1T weight | 11 weight 13 weight 16 weight 16 weight 19 weight
layers layers layers layers layers layers
mput (224 x 224 RGB image
conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64
‘ LRN conv3-64 conv3-64 conv3-64 ’ conv3-64
maxpool

conv3-128 | conv3-128 ||conv3-128] ||conv3-128

maxpool

conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 ||conv3-256] ||conv3-256
conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 ||conv3-256| | |conv3-256)
convl-256 | |conv3-256| | |conv3-256
conv3-256

conv3-128 ‘ conv3-128 ‘ conv3-128 | conv3-128 ‘ conv3-128 ’ conv3-128

maxpool
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 ||conv3-512| | [conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 ||conv3-512] | |conv 2
convl-512 | |conv3-512] | [conv3-512
conv3-512

maxpool
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 ||conv3-512| | |conv3-:
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 ||conv3-512| | |conv
convl-512 | |conv3-512| | |conv
conv3-51

maxpool
FC-4096
FC-4096
FC-1000
soft-max

Sekil 3.15. VVggNet i¢in birden fazla mimari tasarlanmistir. Bunlar igerisinde en iyi sonu¢ D (Vggl6) ve
E(Vgg19) ile elde edilmistir(Hassan, 2019).
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VggNet, 3x3 boyutlu filtrelerin kullanimindan dolayr AlexNet(11x11) ve ZFNet
(7x7) filtrelerinden oldukga farklidir. Bu yap1, daha kii¢iik filtre boyutlarinin faydalarini
korurken, daha biiyiikk bir filtre simiile eder. VggNet, 6zellikle onceki modellerle
karsilagtirildiginda daha az parametre kullanilarak daha yiiksek performans sergiledigi
goriilmiistiir. Ayrica, iki evrisim katman i¢in tek ReLU katmani yerine iki tane ReLU
katmani kullanilmistir. Her katmandaki girdi hacimlerinin mekansal boyutu
azaldigindan (evrisim ve ortaklama katmanlarinin sonucu), filtre sayisinin artmasi
nedeniyle hacimlerin derinligi artar. Hem nesne siniflandirma hem de kenar belirleme

problemlerinde iyi ¢aligmaktadir.

3.1.3.4. GoogLeNet

GoogLeNet (Szegedy ve ark., 2015b) 22 katmanli ve %6.66 hata orani ile
ILSVRC yarismasinin 2014 yilindaki kazanan modeli olmustur. Modelin mimarisi Sekil
3.16°da verilmistir. Bu model genel olarak, ardisik bir yapida evrisim ve ortaklama
katmanlarini st Uste istiflemekten uzaklasan ilk ESA mimarilerinden birisidir. Ayrica
bu yeni model bellek ve giic kullanimi iizerinde onemli bir yere sahiptir. Ciinkii
katmanlarin hepsini yiginlamak ve ¢ok sayida filtre eklemek, bir hesaplama ve bellek
maliyeti getirir ve ezberleme olasiligin1 artirir. GooglLeNet mimarisinde bu durumun
iistesinden gelmek igin paralel olarak birbirine bagli modiiller kullanilmigtir. Bu
modiillere Baslangi¢(Inception) modiilleri denilmistir. Bu modiillerden dolayr model

karmagik bir mimariye sahiptir.

8 gEgE®
u a2
g = - mmﬂmmﬂggﬂmmﬂﬂﬂmﬂmn
ﬂmﬂmﬁﬂmmﬂﬂmmﬂmmmﬂﬁmﬂmm gaigy ©E BE
LR kb B galigy U BE g
EE HE B poas
Evrisim
Ortaklama

Sekil 3.16. GoogLeNet ag mimarisi(Szegedy ve ark., 2015b)

Baglangi¢c modiilleri Sekil 3.17°de gosterildigi gibi 3x3 maksimum ortaklama ve

Ix1, 3x3, 5x5 evrisim katmanlarindan olugmaktadir. Ag bir dnceki katmandan gelen
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veri iizerinde bu inseption katmanini uyguladiktan sonra ¢ikista filtreleri toplayarak bir
sonraki katmana aktarmaktadir. Bu modiil sayesinde bir nesneye ait hem genel hem de
spesifik ozellikler kesfedilmeye ¢alisilir. Sekil 3.17°de alt yesil kutu Giris kism1 ve en
tistteki ise modelin ¢iktisidir. Bu resmi 90 derece saga cevirirsek Sekil 3.16°da verilen

ag mimarisinin bir pargast elde edilir.

Filtreleri Birlestirme ‘

T

‘ 1x1 Evrigim 3x3 Evrisim ‘ 5x5 Evrisim 3x3 Mak. Ortaklama

Onceki Katman

Sekil 3.17. GoogLeNet mimarisinde kullanilan Baslangic modiil yapisi

Sekil 3.17°deki Baslangi¢ yapisinda evrisim islemi esnasinda fazla parametre olacag
i¢cin hesaplama maliyeti artmaktadir. Bu problemin {istesinden gelmek i¢in Sekil 3.18’de

gosterildigi gibi 1x1 evrisim uygulanarak boyut diisiirme islemi gergeklestirilmistir.

Filtreleri Birlestirme

T

‘ 1x1 Evrigim ‘ 3x3 Evrigim ‘ 5x5 Evrigim ‘ 1x1 Evrisim

! I !

1x1 Evrigim ‘ 1x1 Evrisim 3x3 Mak. Ortaklama

Onceki Katman ‘

Sekil 3.18. GoogLeNet’teki Baslangic modiiliinde boyut diisiirme islemleri i¢in 1x1 evrigim isleminin
uygulanmasi
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3.1.3.5. Microsoft RestNet

ResNet (He ve ark., 2016b) kendisinden Once tasarlanan biitiin mimarilerden
daha derin olarak tasarlanan bir mimariye sahiptir. Model 152 katmandan olugsmaktadir.
Ayni zamanda %3.6 hata orani ile ILSVRC 2015 yarigmasinin kazanani olmustur.
Microsoft RestNet ilk 34 katmanli ag mimarisi Sekil 3.19°da gosterilmistir.

34-layer residual

34-layer plain

Sekil 3.19. Microsoft RestNet ilk 34 katmaninin ag mimarisi(He ve ark., 2016b)

Bu mimari Sekil 3.20°de gosterilen kalinti bloklardan olusmaktadir. Kalinti
blokta, x girisinin evrisim-ReLu-evrisim serisinden sonra bir F (x) sonucu vermektedir.

Bu sonug daha sonra orijinal x girisine eklenir ve H (x) = F (x) + x olarak ifade edilir.

F(x) X’e ait
bilgileri
Flx)+x

Sekil 3.20. Residual blok(He ve ark., 2016b)

3.1.4. Nesne tanimlamada kullanilan derin 6grenme modelleri

ESA modelleri ilk olarak smiflandirma islemi i¢in kullanilmistir. ESA
modellerinde Sekil 3.21.a’da oldugu gibi siniflandirmada, aga verilen bir resmin bir
biitiin olarak neyi temsil ettigi tahmin edilmeye calisilir. Fakat gercek hayatta Sekil
3.21.b’de gosterildigi gibi bir goriintii i¢erisinde birden fazla nesne bulanabilir. Bu gibi
durumlarda goriintli igerisindeki her bir nesnenin tespiti i¢in zamanla farklt mimariler
gelistirilmistir. Bu mimarilerden hem nesne tanimlama basarist hem de test siiresi olarak

Faster R-CNN (Ren ve ark., 2017) modeli 6n plana ¢ikmaktadir. Faster R-CNN modeli
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kendisinden once gelistirilen Region-based CNN (R-CNN) (Girshick ve ark., 2014),
Fast R-CNN (Girshick, 2015) modellerinin dezavantajlarinin ortadan kaldirilmasina

yonelik gelistirilmistir.

Sekil 3.21. (a) Smiflandirma i¢in bir resimdeki nesnenin tahmini yapilirken (b)tanimlamada goriintiideki
biitlin nesnelerin yerleri ve ne oldugu tespit edilmeye ¢aligilir (Liang ve ark., 2019).

3.1.4.1. R-CNN

R-CNN mimarisi sekil 3.22’de verilmistir. Bu mimari baslica 4 boliimden
olusmaktadir. Birinci béliimde goriintiiler almr. Ikinci béliimde ise sekil 3.23’te
gosterildigi gibi Segici Arama(SA) ile bolge onerileri yapilir. SA, bir nesneyi ihtimali
yiiksek olan 2000 farkli bolge iiretme islevini gerceklestirir. Ugiincii béliimde her bir
bolge onerisi AlexNet modeline benzer sekilde tasarlanmis ESA modeline verilir. Son
olarak ESA c¢iktis1 eger bir nesne ise SA ile belirlenen bolge {izerinde bir diizenleme

yapilarak nihai sonug tretilir.

e |

e

ef ]

‘ (R} ' :
L — P Ha |
P 3.CNN ile ozellikleri
1.Giris 2.Bolge onerileri cikarmak g:lkea ::nea e 4.Bolgeleri
goriintiisii (vaklasik 2bin bolge) smiflandirma

Sekil 3.22. R-CNN mimarisi

Sekil 3.23. R-CNN mimarisinin ikinci agamasinda segici arama ile farkl 6lgeklerde elde edilen alanlari
temsil eden farkl iki resim
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R-CNN bazi1 dezavantajlar1 vardir. Bunlar;

1. Oncelikle her bir gériintii i¢in secici arama algoritmasi ile &nerilen 2000
bolge oOnerisinin ESA ile smiflandirilmasi gerekmektedir. Bu yiizden
modelin egitim ve test siireleri yiiksek olur.

2. Test asamasinda her goriintiiniin islenmesi yaklasik 47 saniye siirdiigli i¢in
model ger¢ek zamanli olarak uygulanamaz.

3. Bolge onerileri i¢in kullanilan seg¢ici arama algoritmasi sabit bir algoritmadir.
Bu nedenle, bolge oOnerisi asamasinda higbir 6grenme ger¢eklesmez. Bu
sebeple uygun olmayan bolge onerisi teklifleri olusturulabilir.

4. Mimari i¢ farkli modeli ayr1 ayri egitmek zorundadir. Bunlar; goriintii
Ozelliklerini olusturmak icin ESA, nesnenin simifin1 tahmin eden
smiflandiric1 ve smirlayict gergeveleri sikistirmak igin regresyon modelidir.
Bu sebeble R CNN’i egitmek son derece zordur.

Yukarida bahsedilen Sorunlarin iistesinden gelmek icin Fast R-CNN modeli

gelistirilmistir.

3.1.4.2. Fast R-CNN

Bu mimari R-CNN modelindeki dezavantajlarin istesinden gelmek igin
tasarlanmistir. Bu mimaride Oncelikle her bir goriintii i¢in yaklasik 2000 kez ESA
calisirmak yerine tek bir kez ESA ¢alistirip 2000 6neri arasinda bu hesaplamanin
paylasimi yapilmaktadir. Boylelikle egitim ve test siiresi kisaltilmistir. Bu modelin
yapist Sekil 3.24’ta verilmistir. Sekil 3.24’te girig goriintiisii bir biitiin olarak ESA
modeline verilir. ESA modelinin son evrisim katmanindan sonra ozellik haritas1 elde
edilir. Son evrisim katmanindan sonra bolge oOnerileri iizerinde ortaklama islemi
uygulanir ve bu islem Bolge onerileri ortaklama (Region of Interest Pooling-Rol) olarak
adlandirilir. Bu katmandan sonra TBK katmanlari kullanilir. TBK katmanlarindan sonra
Rol Ozellik vektorii elde edilir. Bu &zellik vektdriine gore nesnenin sinirlaycr kutu

degerleri ve simif degeri belirlenir.
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Ciktilar
ESA
Siniflandirici  Sinirlayici Kutu
[ ] L ]
Rol
Ortaklama TBK TBK
Katmani
Rol TBK
Yansimasi
AN
\: . Rol
L Ozellik Vektorii

Ozellik Haritasi Her bir Rol igin

Sekil 3.24. Fast R-CNN mimarisi

3.1.4.3. Faster R-CNN

Bu model, hem R-CNN hem de Fast R-CNN'in sergiledigi karmasik egitim
hattin1 iyilestirmek igin tasarlanmistir. Son evrisim katmanindan sonra bir Bélge Oneri
Ag1 (BOA (Region Proposal Network-RPN)) eklenmistir. Bu ag sadece son evrisim
katmanindaki 6zellik haritasina bakarak bolge onerileri tiretmektedir. Bu agamada, R-
CNN ile aymi hat kullanilir. Sekil 3.25’te hem bolge onerileri hem de siniflandirma
yapmak i¢in tek bir ESA’nin nasil kullanildig1 goriilmektedir. Bu sekilde, yalnizca bir
ESA egitilerek bolge Onerileri alinmaktadir. R-CNN, Fast R-CNN ve Faster R-CNN
modelleri PASCAL VOC(Everingham ve ark., 2010) veri seti iizerinde denenmis ve

sonuglar1 Tablo 3.1°de verilmistir.

Tablo 3.1. Nesne tanimlama i¢in kullanilan modellerin karsilastirilmasi

R-CNN Fast R-CNN Faster R-CNN
q.érﬁnt.ﬁ bagmna test 50sn 2sn 0.2sn
sureleri
Hizlanma 1x 25x 250x
Ortalama 66 66.9 66.9

tahmin(%)
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Siniflandirici

Rol

(")neriler/ /

Bolge Oneri Ag1 |,

Ozellik Haritasi

ESA katmanlari

> 4

7 =
Girig Goruntusu |

Sekil 3.25. Faster R.CNN mimarisi

3.2.Yapay Ari Kolonisi Algoritmasi(YAKA)

YAKA, Karaboga(Karaboga, 2005) tarafindan Onerilen, bal arilariin
ciceklerden nektar toplamak i¢in yaptigi caligmalardan ilham alan, popiilasyon tabanli,
sezgisel bir optimizasyon algoritmasidir. Arilarin yiyecek aradigi kaynaklar, ¢oziilecek
sorunun olast ¢oziimlerini ifade eder. Kaynaktaki nektar miktari, ¢ozeltinin kalitesini
ifade eder. YAKA, optimum noktayr bulmak i¢in en fazla nektarli besin kaynagini
bulmaya calisir (Karaboga ve Akay, 2009). Algoritmada, ilk olarak, ¢dziim alaninda
rastgele dagitilmis gida kaynaklar1 olusturulur. Algoritmada ti¢ tiir ar1 kullanilmaktadir.
Bunlar is¢i, gbzcii ve kasif arilardir. Her bir nektarin ¢ikarilmasindan sadece bir is¢i art
sorumlu oldugundan dolay1 algoritmada yer alan besin sayis1 ile is¢i ar1 sayist birbirine
esittir. Isci arilar mevcut besin kaynaklarinin komsulugunda yeni yiyecek kaynagi
aramas1 yapmaktadirlar. Yeni besin kaynagindaki nektar miktarnt eski besin
kaynagindaki nektar miktarindan daha iyiyse, yeni besin kaynagini hafizasina alir ve
eski besin kaynag bilgisini siler. Gozcii arilar, is¢i arilar tarafindan elde edilen bilgileri
toplayarak nektar miktariyla orantili olasilikta bir gida kaynagi segerler. Bu olasilik

rastgele olusturulmus bir sayidan biylikse, gozcii arlar, ilgili gida kaynaginin



30

komsulugunu da dikkate alarak yeni bir ¢oziim iiretir. Yeni ¢oziim eski ¢oziimden daha
lylyse, yeni ¢6ziim saklanir ve eski ¢oziim bellekten silinir. Bir besin kaynagindaki
nektar tiiketildiginde, bu besin kaynagindan sorumlu olan isci ari, kasif ar1 olur. Bu
kasif ar1, yeni kaynaklar1 kesfetmek icin rastgele aramalar yapar.

Algoritmanin kullanilan is¢i, gézcii ve kasif ar1 asamalart 6nceden tanimlanmis
bir kritere veya maksimum dongii sayisina ulasilincaya kadar devam eder. Yapay ar1

kolonisi algoritmasinin akis diyagrami, Sekil 3.26'da gosterilmistir.

Parametrelerin
Basla ) )
Belirlenmesi

A 4

isci ari fazi

A4

Y

Gozcl ar fazi

(Optim um Cozu m)
A4

T Evet Kasif ari fazi

A4

Durdurma

En iyi besin kaynagini
sakla

Kriteri

Sekil 3.26. YAKA akis semasi

3.3. Ovaryum Follikiilleri

Ovaryum, disi lireme sisteminde tekrarlayan dongiilere gére onemli yapisal ve
islevsel degisiklikler gosteren karmasik bir endokrin organdir. Ovaryumda bes farkli
follikiil mevcuttur. Bunlar sirasiyla Primordial, Primer, Preantral, Sekonder ve
Tersiyerdir. Bu follikiiller geliserek birbirine donisiirler(Sekil 3.27). Gelismekte olan
follikiil sayisinin belirlenmesi lireme sisteminin tekrarlayan dongiilerinde 6nem arz
eder. Primordial follikiil sayisinda meydana gelen azalma ovaryum rezervinin

tikenmesinin bir isaretiyken, gelismekte olan oositi tasiyan tersiyer follikiillerin
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gbzlenememesi infertilite ile sonuglanabilir(inik ve ark., 2019). Ozellikle tiip bebek
teknolojisinde ovaryum dokusundaki follikiiller {izerinde yapilan g¢alismalar ¢ok biiyiik
oneme sahiptir. Bunun yaninda ilaclarin gelistirme asamasinda ovaryum dokusuna olan
etkisi ile ilgili ¢alismalarda follikiillerin tespiti onem arz etmektedir. Bu 6nemden dolay1
literatiirde siklikla ovaryumdaki follikiillerin say1, hacim ve yiizey alanlarinin
degerlendirilmesi  yapilmugtir.  Yapilan degerlendirmeler steorolojik  yontemler
kullanilarak yapilmistir(Miller ve ark., 1997; Coward ve Bromage, 2002; Myers ve ark.,
2004; Charleston ve ark., 2007; Smith ve ark., 2009; Aragon ve ark., 2010; Chand ve
Legge, 2011; Hansen ve ark., 2012; Karbalay-Doust ve Noorafshan, 2012; Medigovic
ve ark., 2012; Skodras ve Marcelli, 2015).

growth

Follicle

growth
growth

growth

Primordial

Preantral

Secondary

Tertiary

Sekil 3.27. Ovaryum dokusuna ait follikiillerin birbirine déniisiim periyotlari(Araujo ve ark., 2014)

Ovaryum dokusuna ait histolojik olarak alinan bir kesit Sekil 3.28’de verilmistir.
Almnan kesitler farkli boyama tiirlerine gére boyanmaktadir. Yogun olarak kullanilan
boyama tiirleri Hematoksilen-Eozin (H&E), Masson’s Trikrom (MT) ve Anti Miillerien
Hormon (AMH) olarak siralanabilir. Ovaryum dokusuna ait follikiillerin boyama tiiriine

gore gosterimi Sekil 3.29°da verilmistir.

P s

Sekil 3.28. Ovaryum dokusuna ait bir kesitten elde edilen genel bir goriintii



Follikiiller

Boyama Tiirleri

Tersiyer

Sekil 3.29. Farkli boyama tekniklerine gore boyanan ovaryum follikiilleri

H&E
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4. ONERILEN YONTEM

Bilgisayarli gorii sistemlerinde medikal goriintiilerin analizi goriintiilerdeki
giiriiltii etkenlerinin fazla olmasindan dolay1 zor bir siirectir. Goriintiilerdeki yapilarin
birbirine benzerligi veya tespit edilecek nesnelerin farkli boyutlarda olmasi
segmentasyon, tanimlama veya smiflandirma islemini zorlastirmaktadir. Tez
calismasinda gelistirilen yontemin uygulandigit ovaryum dokusundaki follikiillerin
tespiti asagidaki sebeplerden dolay1 zor bir problemdir(inik ve ark., 2019).

1. Her bir follikiil bir 6nceki follikiiliin gelisimi ile meydana gelmektedir (bakiniz
Boliim 3.3 Sekil 3.27). Bu gelisim esnasinda ara formlar olusmaktadir. Bu ara
formlarin hangi siifa dahil edilecegi biiyiik bir zorlugu olusturur. Bu problem
uzmanlarin bile 6znel olarak karar vermesine sebep olmaktadir.

2. Bazi durumlarda tek bir kesitte farkli follikiiller farkli boyutlarda bulunabilir.
Ornegin seconder follikiilii 300x300 piksel boyutunda iken primordial follikiilii
40x40 piksel boyutunda olabilir. Bu iki farkli boyuttaki follikiiliin tanimlanmasi
zor bir problemdir.

3. Gortntiiler mikroskop ile elde edilirken sabit bir biiylitme oranina gore elde
edilmezler. Farkli biiyiitme oranlarmma gore elde edilen goriintiilerdeki
follikiillerin goriiniisleri de farkli olmaktadir. Bu sebeple bazen tekbir follikiil
farkl1 biiylitme oranlarinda farkli goriiniise sahip olabilir.

4. Son olarak goriintiiler farkli boyama tekniklerine gore elde edilirler. Bu boyama
tekniklerinin farkliliklart follikiil goriiniisiindeki farkliliklara sebep olur ve
follikiil tanimlanmasi zorlasir.

Bu tez kapsaminda, bahsedilen problemler diisiiniilerek hepsine ¢oziim iiretecek

bir yontem gelistirilmistir.

4.1. Onerilen Yontemin Mimarisi

Onerilen ydntemin mimarisi Sekil 4.1°de ve yontemin uygulanmasi igin akis

semasi Sekil 4.2°de verilmistir.
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Etiketlenmis

Gériintiiler Egitim Verisi ESA Modelleri

#.  kenar ESA_Seg

?34
',".}2 folikil ﬁ

»
g ‘. arka plan

(a) Segmentasyon icin ESA_Seg modelinin egitilmesi

0) \ir ; primordial
< ESA_omif
) primer =
5| ) @ preantral -

s
4
>

(b) Siniflandirma igin ESA_Sinif modelinin egitilmesi

Girig goriintiisii Gizerinde alt
gorintiilerin belirlenmesi

ESA_Seq ESA Sinif
g Giriiltii temizleme ve
folliktillerin yerlerinin tespiti —

Test

Cikis

primordial :0
_|primer 0
preantral :1
- |sekonder :1
~ |tersiyer  :0

| Girig Gériintisii | | Segmentasyon ve Tanimlama | | Siniflandirma |

(c) Follikiillerin otomatik sayilmasi igin tasarlanan ydntemin mimarisi

Sekil 4.1. Tez kapsaminda 6nerilen yontemin mimarisi

Sekil 4.1°e bakildiginda yontem temel olarak iki boéliime ayrilmistir. Birinci
bolimde ESA modellerin egitilmesi gergeklestirilir. Egitim asamasinda, hem
segmentasyon i¢in hem de smiflandirma igin farkli ESA modelleri tasarlanip
egitilmistir.  Ikinci boliimde ise egitilen ESA modelleri kullanilarak test islemi
gerceklestirilir. Test isleminde, giris goriintlisiinden alinan alt goriintiiler, oncelikle
segmentasyon icin egitilen ESA modelinden gegcirilir. Segmentasyon isleminden sonra
olusan giiriiltillerin temizlenmesi yapilarak nesnelerin(follikiillerin) yerleri tespit
edilmektedir. Yerleri tespit edilen nesnelerin(follikiillerin) siniflandirmasi daha 6nce
egitilen ESA modeli kullanilarak gergeklestirilir. Sonug olarak test asamasinda bir biitiin
olarak verilen goriintiideki nesnelerin(follikiillerin) segmentasyonu ve siniflandirilmasi

yapilarak sayim islemi gerceklestirilmektedir.
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egitim veri setini olustur

ESA_Seg modeli ile alt
goriintitleri siniflandir

h

ESA modellerini egit

Giirtiltli temizleme
yontemini uygula l

En yuiksek performansi gésteren
Nesnelerin sinir ESA modelini(ESA_Seg) se¢
degerlerini belirle

<«
d

ESA Simf
modeli
egitildimi?

Farkli ESA modellerini
tasarla

[
*

Egitim veri
seti hazirm1?

Siniflandirma icin egitim|

ESA_Simif modeli ile veri setini olustur

nesneleri siiflandir

Nesne sayilarini yaz

ESA modellerini egit

l

En yiiksek performans: gosteren
ESA modelini(ESA_Sinif) se¢

Sekil 4.2. Onerilen yontemin uygulanmasi icin gerekli akis semasi

4.2. Onerilen Yontemin Egitim Asamasi

Tez kapsaminda Onerilen yontemin temel yapisini bu boliim olusturmaktadir. Bu
boliimde Segmentasyon ve siniflandirma islemlerinin basarili olmasi i¢in farkli ESA
modellerinin egitimi gerceklestirilir.

Sekil 4.1.a ve Sekil 4.1.b’de gosterildigi gibi Onerilen yontemin egitim
asamasinda segmentasyon ve siniflandirma icin farkli ESA modelleri tasarlanmstir. ilk
etapta segmentasyon igin en uygun ESA modelinin bulunmasi igin farkli 6zellikte
toplam 43 adet ESA modeli tasarlanmistir. Bu 43 arasinda en iyi performans sergileyen

ESA modeli yontemin bir sonraki adimi olan test asamasinda kullanilmistir.
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Segmentasyon i¢in tasarlanan ESA modelleri 3 gruba ayrilmis olup her gruptaki en iyi
ESA modeli hakkinda detayli bilgiler Bolim 5’te verilmistir. Ayrici bu modellerin
mimari o6zellikleri ve performans degerleride Boliim 5’te verilmistir. Sekil 4.1.(b)’de
gosterildigi gibi siniflandirma islemi i¢in 12 farkli ESA modelleri tasarlanmis olup
egitim ve test islemleri yapilmistir. Tasarlanan bu modeller hakkindaki parametre

bilgileri ve performans degerleri yine Bolim 5°te verilmistir.

4.3. Onerilen Yontemin Test Asamasi

Yontemin egitim asamasinda ESA modellerinin egitimi bittikten sonra test

asamasina gec¢ilmektedir. Test asamasindaki akis semast Sekil 4.3’de verilmistir.

Giris Gortintiisii

U

ADIM 1 Giris goriintiisiinden alt goriintiiler alma

g

ESA Seg modeli ile alt gortintiileri
siiflandirma

l

Giriilti temizleme ve follikiillerin
sinirlarinin belirlenmesi

l

ESA_Sinif modeli ile follikiillerin
simiflandirilmasi ve sayimi

ADIM 2

ADIM 3

ADIM 4

Sekil 4.3. Onerilen yontemin test asamasindaki akis semas1

ADIM 1: Egitim asamasinda hem segmentasyon hem de smiflandirma islemi igin
olusturulan veri setlerine benzer olarak bu adimda da giris goriintiisii alt parcalara
boliinmektedir. Bu alt pargalarin goriintii boyutu, segmentasyon i¢in tasarlanan ESA
modelinin giris goriintii boyutuna esittir.

ADIM 2: Bu adim yontemin en 6nemli adimidir. Bu boliimde ADIM 1°de alinan alt
goriintiiler, segmentasyon icin egitilen ESA modeli tarafindan siniflandirilir. Bu adimda

giris goriintiisii boyutunda yeni bir matris olusturulur. Giris goriintiisiinden alinan alt
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goriintiiniin siniflandirilmasina gore olusturulan matrisin degerleri 0,128,255 degerleri
ile doldurulur. Burada 0 arka plani, 128 follikiilii ve 255 kenar smifin1 temsil
etmektedir. Ornegin giris goriintiisii {izerinde 16x16 boyutlarinda alt goriintiiler
alindiginda siniflandirma sonucu bu alt goriintii kenar sinifi ise ilgili matris alani(16x16
alan) 255 degerleri ile doldurulur. Bu sekilde giris goriintiisii RGB olan bir goriintii
segmentasyon sonucu 3 degerden olusan bir goriintii olur. Sekil 4.4.’te yapilan isleme

ornek bir goriintii verilmistir.

Sekil 4.4. Segmentasyon sonucu olusan goriintii.

ADIM 3: ADIM 2’de ESA Seg modeli kullanilarak yapilan segmentasyon sonucu ¢ikis
goriintiisiinde giiriiltiilerin olustugu goriilmektedir. Ornegin Sekil 4.4’te bakildiginda
kenar olarak siniflandirilmasi gereken bazi alt goriintiiler arka plan veya follikiil olarak
siiflandinlmistir. Ayni sekilde follikiil olarak simiflandirilmasi gereken bazi alt
goriintiilerde arka plan veya kenar olarak siniflandirilmustir. Sekil 4.5e bakildiginda, bu
giirilti kaynagimin disiik olasilikla simiflandirilan alt goriintiilerden kaynaklandigi
anlasilmistir. Buradaki diisiik olasiliktan kasit kullanici tarafindan girilen sinir degerin
altinda olan smiflandirma islemi icin kullamlan terimdir. Ornegin smir degeri 0.6
secilirse, 0.6’dan kiigiik olasilikla siniflandirilan biitiin alt goriintiiler diistik olasilikli
olarak ifade edilir.

Sekil 4.5.b’de gosterilen 3 farkli renk gurubundaki kutular ESA Seg tarafindan
diisiik olasilikla degerlendirilen alt goriintiileri ifade etmektedir. Kenar sinifina dahil
edilen diistik olasilikli alt goriintiiler siyah renkle, follikiil sinifina dahil edilen diisiik
olasiliklr alt goriintiiler kirmiz1 renkle ve arka plan sinifina dahil edilen diisiik olasilikli
alt gortntiiler sar1 renkle gosterilmistir. Sekil 4.5.b ile Sekil 4.5. ¢’nin karsilastirilmasi
ile yapilan degerlendirmede, olusan giirtiltiilerin diisiik olasilik degeri ile siniflandirilan
alt goriintiiler oldugu anlasilmistir. Bu gibi alt goriintiilere bulanik goriintiiler
denilmistir. Ornegin Tablo 4.1’e bakildiginda 3 farkli alt goriintiiniin ESA Seg
tarafindan siiflandirma degerleri verilmistir. Alt goriintli 1’in en yiiksek tahmin degeri

0.4917 ile arka plan ve Alt goriintii 2’nin en yiiksek tahmin degeri 0.5376 ile follikiil
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olarak bulunmustur. Bu yiizden Alt goriintii 1 ve Alt goriintii 2 bulanik goriintiiler
kategorisindedir. Alt goriintii 3’e bakildiginda ise en yiiksek tahmin degeri 0.9115 ile

arka plan olarak bulunmustur. Bu goriintiiniin tahmin degeri yiliksek oldugu i¢in bu

goriintii kesin goriintii kategorisindedir.

Sekil 4.5. Giiriiltii temizleme yontemi. (a) Segmentasyon igin tasarlanan ESA girig goriintiisii, (b) Diisiik
olasilikla elde edilen siiflarin gosterilmesi (Siyah: Kenar, Kirmizi:Follikil, Sari: Arka plan), (c)
tasarlanan ESA ile segmentasyonu yapilan goriintii.

Tablo 4.1. Segmentasyonda kullanilan CNN modelinin diisiik ihtimal ve yiiksek ihtimalle yapmis oldugu
siiflandirma 6rnegi

. ESA_Seg tarafindan yapilan smniflandirma
ESA Seg i¢in girig -

. sonucu Durum
goruntusu Kenar Follikil Arka plan
Alt goriintii 1 0.4426 0.0658 0.4917 Bulanik (Arka plan)
Alt goriintii 2 0.2492 0.5376 0.2132 Bulanik (Follikiil)
Alt goriintii 3 0.0836 0.0049 0.9115 Kesin (Arka plan)

Bulanik goriintiilerin tekrar degerlendirilmesi i¢in 8 yonlii komsu goriintiilerinin
degerlerine bakilmaktadir. 8 komsu ve kendisiyle beraber 9 goriintiiden en fazla degeri
alan simif hangisi ise bulanik goriintii o sinifa dahil edilir. Boylelikle anlamsal olarak
goriintii lizerindeki birbirine yakin alanlar ayni kategoriye konulmus olup giiriiltii
temizlenmis olur. Ornegin Sekil 4.6°da 0.537 olasilik ile follikiil olarak siniflandirilmis
bir alt gorintli oldugu disiiniilsiin. Bulanik gériintii kategorisi igin ise sinir degeri 0.7
olsun. Bu durumda bu alt goriintii bulanik goriintii kategorisine girmektedir. Bu alt

goriintlinlin  tekrar degerlendirilmesi i¢in komsu siniflarina bakilmalidir. Komsu
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siniflaria bakildiginda 5 adet kenar, 2 adet follikiil ve 1 adet arka plan sinifi mevcut.
Bu durumda bulanik olarak kategorize edilen alt goriintii kenar sinmifina dahil edilir. Bu
sekilde biitlin bulanik goriintiiler, komsu siniflarina bakilarak yeniden degerlendirilir.
Sekil 4.7°de gosterildigi gibi, yapilan bu degerlendirme sonucu giiriiltiisii temizlenmis

goriintii elde edilir.

Kenar Kenar Follikiil Kenar Kenar Follikiil
Follikiil Y
Follikiil (0,537 olasilkla Kenar ——>| Follikiil Kenar Kenar
\Qluulk kategor |d)/
Arka plan Kenar ~Kenar | Arkaplan Kenar Kenar

Sekil 4.6. Bulanik kategorisindeki alt goriintiilerin komsu smif degerlerine gore tekrar degerlendirilmesi
ile segmentasyon sonrasi olugan giiriiltiiniin temizlenmesi

r:f; Bulanik goriintiilerin tekrar
degerlendirilmesi

Sekil 4.7. Giiriiltii temizleme yontemi ile olusan ¢ikis goriintiisii

Giiriiltiiniin temizlenme isleminden sonra ¢ikis goriintiisiinde olusan goriintiide
255 ve 128 degerlerine sahip piksel degerleri 1 yapilarak ikili bir goriintii elde
edilmektedir. Olusan ikili goriintiide 1’ler nesneyi(follikiilleri) 0’lar ise arka plani ifade
etmektedir. Boylelikle nesnelerin(follikiillerin) sinirlar1 belirlenmis olur.
ADIM 4: Smir bolgeleri belirlenen follikiilleri gériintii tizerinden kirpilir, siniflandirma
islemi i¢in daha oOnce egitilen ESA Sinif modeli ile siniflandirilarak sayim islemi

gerceklestirilir.
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4.4. Onerilen Yontemin Parametre Optimizasyonu

Tez kapsaminda gelistirilen yontemin ayarlanmasi gereken parametreler temel
olarak 2 gruba ayrilmistir. Bunlardan ilki ESA modellerine ait parametrelerdir. ESA
modellerine ait parametreler ise temel olarak 3 gruba ayrilir. Bunlar; tasarim
parametreleri, model parametreleri ve hiperparametreler. Tasarim parametreleri,
modelde kullanilacak giris katmanmi goriintii boyutu, evrisimsel, ortaklama ve tam
baglantili katmanlarin sayist ve bu katmanlarin dizilis sirasi, optimizasyon igin
kullanilacak yontem gibi degiskenleri ifade eder. Model parametreleri, evrisimsel veya
ortaklama katmanlarindaki filtrelerin boyutu, filtrelerin sayisi, adim kayma degerleri,
tam baglantili katmanlarin ¢ikis degerleri gibi  degiskenleri ifade eder.
Hiperparametreler ise kullanilan optimizasyon algoritmasinin degiskenlerini ifade eder.
Ornegin 6grenme orani, momentum degeri gibi. Bu degerlerin optimizasyonu bu tez
kapsami disinda tutulmustur. Bu degiskenlerin optimizasyonu igin literatiirde farkli
calismalar yapilmistir(Bergstra ve Bengio, 2012; Cai ve ark., 2019; Cui ve Bai, 2019;
Junior ve Yen, 2019; Yoo, 2019).

Diger ikinci gruba ait parametreler ise tez kapsaminda Onerilen yontemin test
asamasinda ayarlanmasi gereken parametrelerdir. Y Ontemin test basarisini etkileyen 3
temel parametre bulunmaktadir. Bu parametreler Adim Kayma Degeri(AKD), Komsu
Simif Uzakligi(KSU) ve Bulanik Siir Degeri(BSD)’dir.

AKD, yontemin test asamasinda, giris goriintiisii iizerinden alinacak alt
goriintiilerin yatayda ve diiseyde ne kadarlik bir kayma degerine gore alinacagini ifade
eder. Bu parametre ayn1 zamanda segmentasyonu yapilacak goriintiide kag adet alt
goriintiiniin alinacagimi belirlemektedir. Sekil 4.8’de 512x512x3 boyutunda bir giris
goriintlisii bulunmaktadir. Bu goriintii icin AKD degeri 32 secildiginde toplam 256 alt
goriintii (Sekil 4.8.a), 22 segildiginde toplam 529 alt goriintii (Sekil 4.8.b) ve 18
secildiginde ise toplam 784 alt goriintii (Sekil 4.8.c) elde edilmektedir.
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i

Sekil 4.8. Farkli AKD degerlerinde alinan alt goriintiiler. (a) AKD=32, (b) AKD=22, (C)AKD=18.
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BSD, yontemin test asamasinda giiriiltii temizleme yOnteminde bulanik
goriintlilerin  sinir degerini ifade etmektedir. BSD degerinin altindaki olasilikla
siiflandirilan goriintiiler, bulanik goriintii kategorisine konulmakta ve bu goriintiiler
tekrar komsu smif degerlerine bakilarak smiflandiriimaktadir.  Sekil 4.9.a’ya
bakildiginda ilk goriintiideki BSD degeri 0.7 secilmistir. Bu degere gore tekrar
degerlendirilecek alt goriintii sayist 93’tlir. Sekil 4.9.b’de BSD degeri 0.8 ve tekrar
degerlendirilecek alt goriintii sayis1 143°tiir. Sekil 4.9.c’de BSD degeri 0.85 ve tekrar
degerlendirilecek alt goriintii sayis1 190’dr.

Sekil 4.9. Farkli BSD degerlerine gore tekrar degerlendirilecek alt goriintiiler. (a) BSD =0.7, (b)
BSD=0.8, (c ) BSD =0.85.

KSU, belirlenen BSD degerine gore elde edilen her bir alt goriintiiniin
degerlendirilmesi i¢in ne kadar uzakliktaki komsularma bakilmasi gerektigini ifade
eder. Ornegin KSU degeri 12 segilirse, tekrar degerlendirilecek alt goriintiiniin 12 piksel
uzakligindaki 8 komsusunun sinif degerlerine bakilir. Bu siif degerlerine gore bulanik
gortintiiniin sinif degeri yeniden belirlenir.

Bu 3 degiskenin birbiriyle olan iligkisi Sekil 4.10°da verilmistir. Sekil 4.10’a
bakildiginda sol eksen degiskenlerin araligin1 gosterilmektedir. BSD degeri 0.34-0.9
yerine 3-9 araligina normalize edilerek grafikte gosterilmistir. Sag eksen ise hata
degerini gosterir. 3 parametrenin degisimi sonucu elde edilen hata degeri 30 farkl
deneme ic¢in yapilmistir. YOntemin segmentasyon hata degeri azalirken diger
parametrelerin birbiriyle dogrusal olmayan bir iliskisi oldugu goriilmektedir. Bu
yiizden bu parametrelerin, optimizasyon yontemiyle en optimum sekilde secilmesi

diistinilmistiir.
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Sekil 4.10. AKD, BSD ve KSU degerlerinin segmentasyon hata degerine gore birbiriyle olan iligkisi

Tez kapsaminda gelistirilen yontemde kullanilan AKD, KSU ve BSD
parametrelerin en uygun degerleri igin optimizasyon algoritmasi kullanilmstir.
Optimizasyon algoritmasinin yonteme uygulanmasmin akis semasi Sekil 4.11°de
verilmistir.  Sekil 4.11’e  bakildiginda  oncelikle  kullanilacak  optimizasyon
algoritmasinin baslangic degerleri belirlenir. Baslangic degerlerine gore gecici AKD,
KSU ve BSD degerleri olusturulur. Belirlenen bu parametre degerlerine gore yontem
test goriintiileri lizerinde calistirilir. Yontemin test goriintiiler lizerinde segmentasyon
hata degeri elde edilir. Elde edilen segmentasyon hatasina gore optimizasyon
algoritmasi yeni AKD, KSU ve BSD degerleri 6nerir. Her bir iterasyonda en diisiik
segmentasyon hata degerini elde etmek i¢in parametreler optimize edilir. Segmentasyon

hatasi Esitlik 4.1°e gore hesaplanur.

Segmentasyon hatast = | 1 —

&=
Sl i

k
i=1

Z(IOUS) ; 4.1)
=1

Burada, m degeri goriintiideki follikiil sayisin1 ifade eder. k degeri ise toplam
test gorlintiisii sayisini ifade eder. loUs (Intersection over Union), gergek follikiil
siirlari ile tahmin edilen follikiil sinirlarinin kesistigi piksel sayisinin, toplam piksel

sayisina olan oranini ifade eder ve Esitlik 4.2°ye gore hesaplanir.

TPs 4.2)

JoUs =
OYS = TPs + FPs + FNs
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Burada TPs tahmin edilen follikiiliin dogru siniflandirilmis piksel sayisini. FPs,
follikiil olmayan piksellerin folliikiil olarak tahmin edilen piksel sayisin1 ifade eder. FNs

ise yanlis olarak tahmin edilen follikiil piksel sayisidir.

Optimizasyon algoritmasinin
baglangic¢ degerlerini olustur.

v

Optimizasyon algoritmasi ile en
uygun AKD, KSU ve BSD [«
degerlerini bul

v

Yontem ile segmentasyon
hatasini bul

iterasyon
sayisina
erigildimi?

En uygun AKD, KSU ve BSD
degerlerini goster

Sekil 4.11. ESA tabanl yontemin AKD, KSU ve BSD degerlerinin optimizasyon algoritmas ile optimize
etmek i¢in akis semasi.

4.5. Onerilen Yontem Icin Elde Edilen Veri Setleri

Yapilan calismada ovaryum dokusuna ait goriintiiler deney hayvanlarindan elde
edilmistir. Deney hayvanlar1 i¢in gerekli etik kurulu raporu Tokat Gaziosmanpasa
Universitesi Deney hayvanlar1 merkezinden alinmistir. Etik kurulu raporu Ek-1’de
verilmigtir. Histolojik kesitlerin alinmasinda takip edilen is akist Sekil 4.12.°de
verilmistir. Sekil 4.12°ye bakildiginda deney hayvanlarindan ovaryum dokusu alinip
doku tespiti, kesit alma ve boyama isleminden sonra goriintii alma islemine geg¢ilmistir.
Kesitler 3 farkli boyama teknigi ile boyama islemi yapilarak elde edilmistir. Boyama
cesitleri sirasiyla Hematoksilen-Eozin (H&E), Masson’s Trikrom (MT) ve Anti
Miillerien Hormon (AMH) dir.
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Deney hayvanindan

Alinan dokudan S5pm
kalinhiginda kesitlerin

doku alma islemi

A 4

alinasi

Kesitlerin farkl
boyama teknigine
gore boyanmasi

p—

Boyanan kesitlerin entellan

\ 4

ile kapatilarak 15181
gecirgen hale getirilmesi

Hazirlanan kesitlerden 1s1k
mikroskobu ile farkl biiyiitme
oranlarinda goriintiilerin alinmasi

Sekil 4.12. Ovaryum dokusuna ait goriintiilerin elde edilmesi igin akis diyagramu.

Gorunti  alma

OLYMPUS BXS5I

marka 1sik  mikroskobu

ile

islemi
gerceklestirilmistir. Alinan goriintiilerin biiyiitme oranlar1 agsagida verilmistir.
» 4’liik objektif x10 okiiler biiylitme (40)
» 10’1uk objektif x10 okiiler biiyiitme (100)
» 20’lik objektif x10 okiiler biiyiitme (200)
» 40’1k objektif x10 okiiler biiylitme (400)
» 100’liik objektif x10 okiiler biiylitme (1000)

Yukarida belirtilen bilyilitme oranlarina gore egitim iglemleri i¢in 4080x3072x3
boyutunda toplam 1972 goriintii ve test islemleri i¢in 887 goriintii elde edilmistir.
Egitim i¢in elde edilen goriintiiler bir sonraki boliimde belirtilen veri arttirma
yontemleri ile arttirilmis olup toplam 10500 adet egitim goriintiisii elde edilmistir. Elde
edilen goriintiilerin hepsi Matlab Image Labeler yazilimi ile 2 farkli yontemle
etiketlenmistir. Birinci yontemde Sekil 4.13’te gosterildigi gibi follikiiller dikdortgen bir
cergeveye alinacak sekilde etiketlenmistir. Bu etiketleme yontemi ile elde edilen veri
seti Faster R-CNN modelinin egitim ve test islemlerinde kullanilmistir. Bir diger
etiketleme yontemi ise Sekil 4.14’te gosterilen piksel bazli yapilan etiketlemedir. Bu
etiketleme yoOntemi ile olusturulan veri seti Onerilen yontemdeki ESA modellerinin
egitim islemlerinde kullanilmistir.

ESA modellerinin egitilmesi i¢in 10500 adet goriintii izerinden elde edilen veri

setleri ve adetleri Boliim 4.5.2 ve Boliim 4.5.3’te anlatilmistir.
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ROl Label Definition |1y |
Define New ROI Label

¥ preantral I :::

» Primordial 1

¥ primer

b tersiyer B

b belirsiz

Scene Label Definition =

,:1;5 Define new scene label

Apply to Image
Remave from Image

To label a scene, you must first define a scene label

Sekil 4.13. Faster R-CNN modelinde kullanilmak tizere dikdortgen cergeve seklinde goriintiilerin
etiketlenmesi

RO Label Definition i
Define New ROI Label

» primordial 1o
b tersiyer |
» sekonder | I
» belirsiz 1e
» primer 1<
» preantral e

Scene Label Definition

7@ Define new scene label

Apply 1o Image
Remove trom Image

To label a scene, you must first define a scene label

Sekil 4.14. Onerilen yontemde kullanilmak iizere piksel bazli gériintiilerin etiketlenmesi

45.1. Veri arttirma teknikleri

DO modellerinin egitimi igin biiyiik verilere ihtiya¢ duyulmaktadir. Milyonlar
seviyesinde bu biiyiik verilerin normal olarak toplanmasi ¢ok zordur. ihtiya¢ duyulan
verilerin  arttirllmas1  igin  veri arttirma (Data Augmantation) yontemleri
kullanilmaktadir. Veri arttirmanin derin aglar icin gerekli verilerin arttirilmasinin
yaninda ayrica bu aglarin performansi iizerinde olumlu yonde onemli etkisi vardir
(Wang ve Perez; Wong ve ark., 2016; Xu ve ark., 2016). Ayrica egitim esnasinda derin
aglarin ezberlemesini 6nlemek i¢in var olan yontemlere (Srivastava ve ark., 2014; Ma
ve Klabjan, 2017; Wang ve Klabjan, 2017) ek olarak veri arttirma yontemide
kullanilmaktadir. Genel olarak dondiirme (rotation), Gteleme (translated), aynalama
(reflection), yeniden dlgekleme (rescaling), histogram esikleme (histogram equalization)
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ve giriltii ekleme (adding noise) v.b. gibi veri arttirma yontemleri mevcuttur. Tez
calismasinda verilerin arttirilmasi i¢in dondiirme, oteleme, aynalama ve parlaklik

ayarlama yontemleri uygulanmstir.

Dondiirme(Rotation): Bu islemde, goriintii belli bir agiya gore dondiiriilmektedir.
Mikroskop ile goriintii alma esnasinda preparat saga veya sola belli bir agiyla ¢evrilmis
bir sekilde konumlanabilir ve goriintii alma islemi gerceklesebilir. Bu yiizden
Dondiirme yonteminin kullanilmasi gercek verilerin elde edilmesi gibi diistiniilebilir.
Yontemin kullanimi 6rnek bir goriintii lizerinde gosterilmesi Sekil 4.15°te verilmistir.

Bu calismada 90 ve 270 derecelik agilarla dondiirme islemi gergeklestirilmistir.

\ ; | 2
Orjinal 90 Derecelik Dondiirme 270 Derecelik Dondiirme

Sekil 4.15. 90 ve 270 derecelik dondiirme islemleri ile veri arttirma

Oteleme(Translation): Bu yontemde orijinal goriintii x ekseni, y ekseni ve hem x
hemde y ekseninde olmak iizere 3 farkli sekilde Otemele islemi uygulanmaktadir.
Oteleme islemi sonucunda olusan siyah piksellerin ESA mimarilerinde bir etki
olusturamadiklar1 sOylenebilir. Ciinkii sifir rakami ile doldurulan alanlar evrisim
katmaninda etkisiz eleman konumunda kalmaktadir. Oteleme islemi dondiirme
isleminde oldugu gibi gergek goriintii alma isleminde ger¢eklesen durumlara benzerlik
gosterdigi icin kullanilmistir. Dikey, yatay ve hem dikey hem yatay eksende 25

piksellik 6temele sonucunda olugan goriintiiler Sekil 4.16°da verilmistir.

XY ekseninde dteleme

Sekil 4.16. Farkli eksenlerde 6teleme islemi ile veri arttirma
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Aynalama(Flipping): Bu yontemde goriintii yataya gore, diiseye gore ve hem yatay
hem de diiseye gore ¢evrilir. Ayn1 zamanda ¢evirme olarakta bilinir. Yontemin orijinal

bir goriintiiye uygulanmasi Sekil 4.17°de gosterilmistir.

Orjinal X ekseninde aynalama Y ekseninde aynalama XY ekseninde aynalama

Sekil 4.17. Farkli eksenlerde ¢evirme islemi ile veri arttirma

Parlaklik Ayarlama: Bu yontemde goriintii lizerinde aydinlatma ve karartma islemleri
yaptlmaktadir. Gergek goriintiilerin elde edilmesinde 151k ayarina gore farkliliklar
olusabilmektedir. Bu yiizden bu yontemin uygulanmasi gercek goriintiilere benzer
goriintiilerin elde edilmesi hedeflenmistir. Orijinal bir goriintii iizerinde aydinlatma ve

karartma isleminin uygulanmas Sekil 4.18’de gdsterilmistir

X T an\Nedy
Orjinal Aydinlatma Karartma

Sekil 4.18. Goriintiide parlaklik ayarlari ile veri arttirma islemi

4.5.2.Segmentasyon i¢in elde edilen veri setleri

Onerilen yontemde segmentasyon islemindeki temel yaklasim, bir biitiin olarak
verilen gOriintlinlin daha kiiglik pargalara boliiniip bu parcalarin  ESA ile
siniflandirilmasina dayanmaktadir. Siniflandirilan bu pargalar birlestirildiginde bir
biitlin olan goriintliniin segmentasyon islemi gergeklestirilmis olur. Bu kapsamda giris

goriintilisti 3 farkli siniftan olusan alt goriintiilere boliinmiistiir. Bu siniflar daha 6ncede
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belirtildigi gibi nesne siir bdlgeleri, nesnenin kendisi ve arka plan goriintiilerinden
olusmaktadir. Bu yapinin ovaryum dokusuna ait bir goriintii {izerinde 6rnek gosterimi
Sekil 4.19°da verilmistir. Bolim 4.5’te belirtildigi gibi goriintiilerin orijinal boyutu
4080x3072x3’tir. Sekil 4.19.a’daki gorlintiiler orijinal boyuttan daha diisiik boyutlara
indirgenmis goriintiileri temsil etmektedir. Sekil 4.19.b’de etiketlenmis bu goriintiiler
tizerinde 16x16, 32x32, 64x64 gibi alt boyutlarda goriintiiler elde edilerek
segmentasyon igin veri setleri olusturulmustur. Bu sekilde elde edilen veri setleri ile

ilgili sayisal bilgiler Tablo 4.2°de verilmistir.

Arka plan

a b

Sekil 4.19. Yontemin segmentasyon islemi igin kullanilacak veri setlerinin olusturulmasi. (a) Etiketlenmis
orijinal goriintii boyutunun diisik boyutlara indirgenmis veri seti, (b) boyutu indirgenen gorintiiler
tizerinden alt goriintiilerin elde edilmesi ile olusturulan veri seti

Tablo 4.2. Girig goriintii boyutuna gore farkl alt boyutlarda alinan goriintiilerden olusturulan veri setleri

e Kirpilan Swiflar
Glrgogommu Gb'rﬁjntii . Toplam
yutu Boyutu Kenar Follikiil Arka plan
500x500x3 16x16 51308 162488 581872 795668
500x500x3 32x32 18536 19081 113358 150975
1024x1024x3 32x32 42722 323414 1357433 1723569
2048x2048x3 64x64 111720 314544 1168651 1594915
4080x3072x3 64x64 61540 268877 1411631 1742048

4.5.3.Simiflandirma i¢in elde edilen veri setleri

Onerilen yontemde smiflandirma asamasinda veri setinde smiflandiriimasi

istenen nesneler kirpilarak bir veri seti olusturulmaktadir. Bu tez kapsaminda yontem
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ovaryum dokusuna ait goriintiiler iizerinde test edildigi i¢in ovaryuma ait follikiiller ayr1
ayrt kirpilarak yeni bir veri seti olusturulmustur. Bolim 3.3’te bahsedildigi gibi
ovaryum dokusuna ait 5 farkli follikiil oldugu i¢in simif degeri ilk etapta 5 olarak
secilmigtir. Fakat veri seti incelendiginde goriintiiler tizerinde bazi yapilarin bu siniflara
ait oldugu fakat tam olarak hangi sinifta oldugu bilinmedigi i¢in “Belirsiz” adinda yeni
bir simif daha tammlanmistir. Ornegin Sekil 4.20°ye bakildiginda bir adet sekonder
follikiilii rahatlikla tanimlanabilmektedir. Fakat diger follikiiliin tam olarak ne oldugu
bilinmedigi i¢in belirsiz olarak etiketlenmistir. Bu belirsiz olarak etiketlenen follikiiller

dokulardan kesit alma esnasinda kesim yonii ve kalinligi ile ilgili olugan yapilardir.

|

Belirsiz

Sekil 4.20. Ovaryum dokusuna ait veri setinde “Belirsiz” olarak etiketlenen follikiil.

Smiflandirma igin Sekil 4.21°de gosterildigi gibi daha Once etiketlenen
goriintiilerden follikiiller kirpilarak veri setleri olusturulmustur. Olusturulan veri setleri

ile ilgili sayisal bilgiler Tablo 4.3’te verilmistir.
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“{: E Primordial

l‘_.:j:l Primer
Preantral
Sekonder

"_Eg'} Tersiyer
Ef Belirsiz
b

Sekil 4.21. Yontemde siniflandirma islemi i¢in kullanilacak veri setinin olusturulmasi. (a) Etiketlenmis
orijinal goriintii boyutunun diisiikk boyutlara indirgenmis veri seti, (b) follikiillerin kirpilarak 6 siniftan
olusan veri setinin olusturulmast.

Tablo 4.3. Smiflandirma i¢in olusturulan veri setleri

Veri Seti Swiflar

Kategorisi  Primordial ~ Primer  Preantral ~ Sekonder  Tersiyer Belirsiz  Toplam
32x32x3_1 6555 12920 24789 33903 3849 10738 92754
48x48x3 1 1311 2584 4958 6781 770 2148 18552
64x64x3 18282 36289 74349 101541 10773 59290 300524
32x32x3_2 18282 36289 74349 101541 10773 59290 300524

48x48x3_2 18282 36289 74349 101541 10773 59290 300524
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5. DENEYSEL CALISMALAR

Bu boélimde, oOnerilen yontemin deneysel caligmalar1 hakkinda bilgiler
verilmistir. Ik olarak, deneysel ¢alismalarda kullanilan performans 6l¢iitleri igin gerekli
bilgiler sunulmustur. Daha sonra, yontemde segmentasyon islemi igin tasarlanan ESA
modellerinin tasarim Ozellikleri ve egitim/test sonuclart ile ilgili bilgiler verilmistir.
Devaminda, yontemde siniflandirma islemi i¢in kullanilan ESA modellinin 6zellikleri
ve egitim/test sonuglart hakkinda bilgiler verilmistir. Bir sonraki baslikta, onerilen
yontemin parametre optimizasyonu icin yapilan ¢alismalarin sonuglar1 verilmistir. Son
asamada ise Onerilen yontemin elde ettigi test sonuglart ile diger yontemlerin elde ettigi
sonuclar sunulmustur.

Tez kapsaminda yapilan deneysel ¢alismalar, Intel® Core™ i9-7900X CPU @
3.30GHzx*20 islemci, 64 GB Ram ve 2 x GeForce RTX2080Ti ekran kartina sahip bir
bilgisayarda yapilmistir. Yazilim platformu olarak Matlab R2019a 64bit(win64)

kullanilmistir.
5.1.Performans Olgiitleri
Makine Ogrenmesi yontemlerinde smiflandirma basarisinin  6l¢iilmesi igin

siiflandirma matrisi  (confusion matrix) kullanilir. Ikili siniflandirma sonucunda

kullanilan siiflandirma matrisi Sekil 5.1’de verilmistir.

GERCEK
Pozitif Negatif
= ... | Dogru Pozitif | Yanls Pozitif
<= | Pozitif
= (TP) (FP)
z Negatif| T anhs Negatif | Dogru Negatif
= [Neg ™ AN

Sekil 5.1. ikili siniflandirma i¢in siniflandirma matrisi

Sekil 5.1’deki matrise gore Dogruluk, Hassaslik, Duyarlilik ve F-Olgiisii
Olciitleri hesaplanmaktadir. Bu performans Olgiitlerinin dogru anlasilmast i¢in ESA
tarafindan yapilan siniflandirmada goriintiiniin nesne veya arka plan durumu
diisiiniilerek asagidaki tanimlamalar yapilmistir.

TP: ESA tarafindan, nesne olan goriintiilere nesne olarak etiketleme sayisi
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FP: ESA tarafindan, arka plan olan goriintiilere nesne olarak etiketleme sayisi
FN: ESA tarafindan, nesne olan goriintiilere arka plan olarak etiketleme sayis1

TN: ESA tarafindan, arka plan olan goriintiiye arka plan olarak etiketleme sayisi

Dogruluk(Accuracy): Siniflandirmada yapilan dogru tahminlerin biitiin
tahminlere olan oranim ifade eder ve Esitlik 5.1°deki gibi hesaplanir. Yani nesne ve
arka plan olarak tahmin edilen goriintiilerin sayisinin biitiin goriintiilere oranim ifade

eder.

I TP + TN 60
0BT = b T FP+ FN + TN '

Hassashik(Precision): Bu metrikteki ama¢ ESA’nin gergekten pozitif durumlari
dogru tahmin etmedeki basarisint 6lgmektir. Yani ESA’nin dogru olarak simiflandirdigi
nesnelerin ne kadar dogru oldugunu olger. Bir diger ifadeyle pozitiflik durumun
dogruluk hassasligini ifade eder. Bu deger ne kadar yiiksekse ESA modelinin basarisi o
nispette yiiksektir denilebilir. Hassaslik degeri Esitlik 5.2°ye gore hesaplanmaktadir.

TP
R 5.2
Hassaslik TP + FP (5.2)

Duyarhhk(Recall): Siniflandirmada pozitif veya negatif olan siiflardan ne
kadarinin dogru olarak tahmin edildigini ifade eder ve Esitlik 5.3’teki gibi hesaplanir.
Yani ESA’nin gergekte nesne olan goriintiilerin ne kadarin1 dogru tahmin ettigini ifade
eder. Daha agik bir ifadeyle dogru tahmin edilen nesne sayisinin gergekteki nesne

sayisina oranidir.
TP

= 53
Duyarlilik TP+ FN (5.3)

F-ol¢giisii (F-measure): Duyarlilik veya Hassaslik Olgiitlerinin  harmonik

ortalamasini ifade eder ve Esitlik 5.4’teki gibi hesaplanir.

F — Oleiisii = 2 * Duyarlilik x Hassaslik (5.4)
fust = Duyarlilik + Hassaslik '
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5.2. Segmentasyon I¢in Olusturulan ESA Modelinin Egitim ve Test Sonuclar

Segmentasyon i¢in kullamlan 43 farkli ESA modeli 3 grup halinde tasarlanip
egitilmistir. Bu gruplar, sirasiyla 500x500x3, 1024x1024x3 ve 2048x2048x3 olmak
lizere test gorilintli boyutuna gore kategorize edilmistir. Egitim asamasinda biitiin gruplar
icin kullanilan veri setlerindeki (Bakiniz Boliim 4.5.2) goriintiilerin %80’ni egitim,
%10’u dogrulama ve kalan %10’u ise test i¢in kullanilmistir. Egitim, dogrulama ve test
goriintiilerin secilmesi tamamen rastgele yapilmustir.

Bolim 3.3’te belirtildigi tizere, veri setinde orijinal gorlinti boyutlar
4080x3072x3’tiir. Bu boyuttaki goriintiiler tizerinde ¢alismak hem donanimsal kaynak
hem de zaman acgisinda dezavantaj olusturdugu i¢in daha diisiik boyuttaki goriintiiler
lizerinde ¢aligsmalarin yapilmasi planlanmistir. Bu yiizden ilk etapta en diisiik boyut
olarak 500x500x3 sec¢ilmistir. Daha sonra 1024x1024 ve son olarak 2048x2048
boyutlarinda ¢aligmalar yapilmistir. Yapilan ¢aligmalar sonucunda test dogrulugu ve

zaman agisindan en ideal goriintii ¢oziiniirliiglin 1024x1024x3 oldugu anlagilmistir.

Birinci grup(500x500x3): ilk olarak 500x500x3 goriintii boyutunda toplam 17 farkli
ESA modeli tasarlanmistir. Bu ESA modellerinin arasinda en yiiksek test dogruluguna
sahip modelin mimarisi Sekil 5.2’de verilmistir. Model tasarimindaki katmanlar ve
katmanlarda kullanilan parametre degerleri Tablo 5.1°de verilmistir. Model egitiminde
kullanilan optimizasyon algoritmasina ait hiperparametreler Tablo 5.2’de verilmistir.
Modelin egitim agamasinda devir sayisina gore elde ettigi dogruluk grafigi sekil 5.3’te
verilmistir. Aynm1 sekilde modelin devir sayisina gore kayip degeri Sekil 5.4°te

verilmistir.

TBK-1

EK-1 EK-2
Girig Katmani
OK-1

= [——

TBK-2 Simiflandirma

s kenar

e
f'.i;ifollikiil

.
—— % arka plan
0 Sl

W

Sekil 5.2. Test goriintli boyutu 500x500x3 olan kategori i¢in tasarlanan 17 farkli model i¢inde en yiiksek
dogrulukta ¢alisan ESA modelinin mimarisi
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Tablo 5.1. Test goriintii boyutu 500x500x3 olan kategori i¢in tasarlanan 17 farkli model iginde en yiiksek
dogrulukta ¢aligan ESA modelinin tasarim 6zellikleri

Katman

Katman Adi Katman Ozellikleri
Sayisi

1 Giris Katmani Boyut: 16x16x3

2 Evrigim Katmani 1 (EK-1) Filtre Sayist: 128  Filtre Boyutu: 3x3 Adim I?ayma
Sayst: 1x1

3 ReLu -

4 Normalizasyon Katmani -

5 Evrigsim Katmani 2 (EK-2) Filtre Sayisi: 128  Filtre Boyutu: 3x3 Adim Kayma
Sayisi: 1x1

6 ReLu -

7 Normalizasyon Katmani -

8 | Ortaklama Katmani 1 (OK-1) Maksimum g0 Boyutuioxe  Adim Kayma

ortalama Sayisi: 2x2
9 Tam Baglantili Katman )
1(TBK-1) Cikis kanal sayis1:512

10 ReLu -

11 Diigiim Seyreltme Katmani Seyreltme olasihigi: 0.5

12 Tam Baglantili Katman .

2(TBK-2) Cikis kanal say1s1:3
13 Smiflandirma Katmani Smif Sayisi:3

Tablo 5.2. Test goriintii boyutu 500x500x3 olan kategori i¢in tasarlanan 17 farkli model i¢inde en yiiksek
dogrulukta calisgan ESA modelinin hiperparametre degerleri

Hiperparametre Deger
Baslangi¢ 6grenme orani 0.001
Ogrenme orani diisiirme periyodu 0.2
Ogrenme orani diistirme periyodu orant 8
Devir Sayisi 32
Bir devirde kullanilacak goriintii sayis1 (Mini Batch Size) 1024
Optimizasyon algoritmasi SGDM
Momentum 0.9
& A T b T e T T I — AT
81
80
=7
f; 78
;‘l’a 77

76

75

74

73

2 3 4 5 6 7 8 9

e E gitim(Train)

Dogrulama(Validation)

10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32

Devir Sayisi

Sekil 5.3. Test goriintli boyutu 500x500x3 olan kategori i¢in tasarlanan 17 farkli model i¢inde en yiiksek
dogrulukta caligan ESA modelinin egitim esnasindaki basar1 ve dogrulama grafigi
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0,7

0,67

e o
n @
G o = B

Segmentasyon Hatasi
o o
4

S i

e i e i

e Eitim Hatas)(Train Loss)

o o o
n b
o ©

o
=
w

Dogrulama Hatasi(Validation Loss)

o
S

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32
Devir Sayisi

Sekil 5.4. Test goriintii boyutu 500x500x3 olan kategori i¢in en yiikksek dogrulukta c¢alisan ESA
modelinin egitim esnasindaki egitim ve dogrulama hatasi grafigi

Modelin elde ettigi siniflandirma matrisi Tablo 5.3’te  verilmistir. Bu
kategorideki modelin dogruluk basaris1 %82.9 olarak elde edilmistir. Modelin her bir

siif i¢in elde ettigi performans degerleri Tablo 5.4’te verilmistir.

Tablo 5.3. Test goriintii boyutu 500x500x3 olan kategori i¢in tasarlanan 17 farkli model i¢inde en yiliksek
dogrulukta caligan ESA modelinin elde ettigi siniflandirma matrisi

GERCEK

Arka Plan Follikiil Kenar

Arka Plan 139150 18508 7645
TAHMIN Follikiil 2410 13618 3035
Kenar 8 6 85

Tablo 5.4. Test goriintii boyutu 500x500x3 olan kategori i¢in tasarlanan 17 farkli model iginde en yiiksek
dogrulukta ¢alisgan ESA modelinin her bir sinif i¢in elde ettigi performans degerleri(%)

Simif Hassashk Duyarhlik F-Olgiisii
ArkaPlan 8418 98.29 90.69
Follikiil 71.44 42.38 53.20

85.86 0.79 1.56
Kenar

Ikinci grup(1024x1024x3): Bu kategoride toplam 14 farkli ESA modeli tasarlanmustir.
Bu modeller arasinda dogrulugu en yiiksek modelin mimarisi Sekil 5.5’te verilmistir.

Sekil 5.5°te verilen modelin katmanlarinda kullanilan parametre degerleri Tablo 5.5°te
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verilmistir. Modelin egitimi i¢in kullanilan hiperparametreler Tablo 5.6’da verilmistir.
Yapilan egitim isleminde modelin elde ettigi dogruluk grafigi Sekil 5.6’da ve hata
grafigi Sekil 5.7°de verilmistir.

EK-1 EK-2 EK-3
Giris Katmani OK-1 EK-4 EK-5 EK-6 TBK-3 Simiflandirma
i b
O O 1
E—H:’:- A ‘_J-Amum
~ ¥ ft L orea plan
— g O O /

Sekil 5.5. Test goriintii boyutu 1024x1024x3 olan kategori i¢in tasarlanan 14 farkli model iginde en
yiiksek dogrulukta ¢alisan ESA modelinin mimarisi

Tablo 5.5. Test goriintii boyutu 1024x1024x3 olan kategori i¢in tasarlanan 14 farkli model i¢inde en

yiiksek dogrulukta calisan ESA modelinin tasarim 6zellikleri

Katman Sayisi

Katman Adi

Katman Ozellikleri

SBo © o o prw N

[y
[y

12

13
14

15

16
17

18

19
20
21

22
23
24

25
26
27

28

Giris Katmani
Evrigim Katmani 1 (EK-1)

RelLu
Normalizasyon Katmani

Evrisim Katmani 2 (EK-2)

ReLu
Normalizasyon Katmani

Evrisim Katmani 3 (EK-3)

RelLu
Normalizasyon Katmani

Ortaklama Katmam 1(OK-1)

Evrigsim Katmani 4 (EK-4)

ReLu
Normalizasyon Katmani

Evrisim Katmani 5 (EK-5)

RelLu
Normalizasyon Katmani

Evrisim Katmani 6 (EK-6)

ReLu

Normalizasyon Katmani
Tam Baglantili Katman
1(TBK-1)

RelLu

Diigiim Seyreltme Katmani
Tam Baglantili Katman
2(TBK-2)

ReLu

Diigiim Seyreltme Katmani
Tam Baglantili Katman
3(TBK-3)

Siniflandirma Katmani

Filtre Sayist: 128

Filtre Sayis1: 128

Filtre Sayisi: 128

Filtre Sayisi: 256

Filtre Sayis1: 256

Filtre Sayisi: 256

Boyut: 16x16x3
Filtre Boyutu:
3x3

Filtre Boyutu:
3x3

Filtre Boyutu:
3x3

Maksimum ortaklama
Filtre Boyutu: 2x2
Filtre Boyutu:
3x3

Filtre Boyutu:
3x3

Filtre Boyutu:
3x3

Cikis kanal sayis1:512

Seyreltme olasiligi: 0.5
Cikis kanal say1s1:512

Seyreltme olasiligi: 0.5
Cikis kanal sayis1:3

Sinif Sayisi:3

Adim Kayma
Sayist: 1x1

Adim Kayma
Sayist: 1x1

Adim Kayma
Sayist: 1x1

Adim Kayma
Sayisi: 2x2
Adim Kayma
Sayist: 1x1

Adim Kayma
Sayist: 1x1

Adim Kayma
Sayist: 1x1
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Tablo 5.6. Test goriintii boyutu 1024x1024x3 olan kategori i¢in tasarlanan 14 farkli model i¢inde en
yiiksek dogrulukta ¢alisan ESA modelinin hiperparametre degerleri

Hiperparametre Deger
Baglangi¢ 6grenme orani 0.001
Ogrenme orani diisiirme periyodu 0.2
Ogrenme orani diisiirme periyodu orant 8
Devir Sayisi 32
Bir devirde kullanilacak goriintii sayis1 (Mini Batch Size) 256
Optimizasyon algoritmasi SGDM
Momentum 0.9

89
88
87
86
85
84
83
82
81

-
S

Dogruluk(%)

79
78
77
76 — .
75 e EBitim (Train)
74 ++++ Dogrulama (Validation)
73

1 2 3 a 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32

Devir Sayisi

Sekil 5.6. Test goriintii boyutu 1024x1024x3 olan kategori i¢in tasarlanan 14 farkli model i¢inde en
yiiksek dogrulukta calisan ESA modelinin egitim esnasindaki egitim ve dogrulama grafigi

0,58
0,55

©
4

K=}
P
©

5

b

m

T 0,46

§

=043

N P

E . e AT S

& 0,37

@

A
0,34 e e
0,31 e ESitim Hatasi(Train Loss)
0,28 =«++ Dogrulama Hatasi (Validation Loss)
0,25

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32

Devir Sayisi

Sekil 5.7. Test goriintii boyutu 1024x1024x3 olan kategori igin tasarlanan 14 farkli model i¢inde en
yiiksek dogrulukta calisan ESA modelinin egitim esnasidaki egitim ve dogrulama hatasi grafigi

Modelin test asamasinda elde ettigi siniflandirma matrisi Tablo 5.7’de
verilmistir. Modelin siniflandirma dogrulugu %87.1 olarak elde edilmistir. Her bir simif

icin elde edilen performans degerleri Tablo 5.8’da verilmistir.
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Tablo 5.7. Test goriintii boyutu 1024x1024x3 olan kategori i¢in tasarlanan 14 farkli model i¢inde en

yiiksek dogrulukta calisan ESA modelinin elde ettigi siniflandirma matrisi

GERCEK

Arka Plan  Follikiil Kenar

Arka Plan 139080 11082 6285
TAHMIN Follikiil 2896 20155 3171
Kenar 193 248 1336

Tablo 5.8. Test goriintii boyutu 1024x1024x3 olan kategori i¢in tasarlanan 14 farkli model i¢inde en

yiiksek dogrulukta galisan ESA modelinin elde ettigi performans 6lgiitleri

Simif Hassashk Duyarhhk F-(")lg:iisii
Arka Plan 88.90 97.83 93.15
Follikiil 76.86 64.01 69.85
Kenar 75.18 12.38 21.26

Uciincii grup (2048x2048x3): Bu kategoride toplam 12 farkli ESA modeli

tasarlanmistir. Bu modeller arasinda dogrulugu en yiiksek modelin mimarisi Sekil

5.8’de verilmistir. Sekil 5.8’de verilen modelin katmanlarinda kullanilan parametre

degerleri Tablo 5.9’da verilmistir. Modelin egitimi i¢in kullanilan hiperparametreler

Tablo 5.10°da verilmistir. Yapilan egitim isleminde modelin elde ettigi dogruluk grafigi

Sekil 5.9°da ve hata grafigi Sekil 5.10’da verilmistir.

EK-1 EK-2
Girig Katmant OK-1 FK-3 EK-4
0K-2 FK-5 EK-6

s BDT‘::-:-

TBK-1  TBK-2

 TBK-3 Simflandirma

o kenar
L]

‘:',I:Efu\hhul

Sekil 5.8. Test goriintii boyutu 2048x2048x3 olan kategori igin tasarlanan 12 farkli model iginde en

yiiksek dogrulukta ¢alisan ESA modelinin mimarisi
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Tablo 5.9. Test gortntii boyutu 20048x2048x3 olan kategori i¢in tasarlanan 12 farkli model i¢inde en

yiiksek dogrulukta ¢alisan ESA modelinin tasarim 6zellikleri

Katman Katman Adi Katman Ozellikleri
Sayisi

1 Girig Katmani Boyut: 64x64x3

. Filtre Filtre Boyutu: Adim Kayma
2 Evrigim Katmant 1 (EK-1) Sayist: 64 3X3y Sayst: l};(l
3 ReLu -
4 Normalizasyon Katmant -

L. Filtre Filtre Boyutu: Adim Kayma
5 Evrigim Katmani 2 (EK-2) Sayisi: 64 3X3y Sayist: 1};1
6 ReLu -
7 Normalizasyon Katmani -

Maksimum  Adim Kayma Ortaklama Katmani

8 | Ortaklama Katmant 1(OK-1) Ortaklama  Sayist: 2x2 1(OK-1)

. Filtre Filtre Boyutu: Adim Kayma
9 Evrigim Katman: 3 (EK-3) Sayisi: 128 3x3 Sayist: 1x1
10 ReLu -
11 Normalizasyon Katmant -

. Filtre Filtre Boyutu: Adim Kayma
12 i risim Hegiigan: 4 (EK-4) Sayisi: 128 3X3y Sayst: 1);1
13 ReLu -
14 Normalizasyon Katmani -

Maksimum  Adim Kayma Ortaklama Katman

15 Ortallaegatizp” 2(OK g} Ortaklama Sayist: 2x2 1(OK-1)

.. Filtre Filtre Boyutu: Adim Kayma
16 Evrigim flmon: 5 (49 Sayisi: 128 3X3y Sayisi: 1};1
17 ReLu -
18 Normalizasyon Katmani -

. Filtre Filtre Boyutu: Adim Kayma
19 Evrigim Katman: 6 (EK-6) Sayisi: 128 3X3y Sayst: 1};1
20 RelLu -

Normalizasyon Katmant -

21 Tam Baglantili Katman 1(TBK-1) Cikis kanal say1s1:512
22 ReLu -
23 Diigiim Seyreltme Katmani Seyreltme olasilig: 0.5
24 Tam Baglantili Katman 2(TBK-2) Cikis kanal say1s1:512
25 ReLu -
26 Diigiim Seyreltme Katmani Seyreltme olasiligi: 0.5
27 Tam Baglantili Katman 3(TBK-3) Cikis kanal sayisi:3
28 Smiflandirma Katmani Smuf Sayisi:3

Tablo 5.10. Test goriintii boyutu 2048x2048x3 olan kategori i¢in tasarlanan 12 farkli model ig¢inde en

yiiksek dogrulukta calisan ESA modelinin hiperparametre degerleri

Hiperparametre Deger
Baslangi¢ 6grenme orant 0.001
Ogrenme orani diisiirme periyodu 0.2
Ogrenme orani diisiirme periyodu orani 8
Devir Sayist 32
Bir devirde kullanilacak goriintii sayist1 (Mini Batch Size) 512
Optimizasyon algoritmasi SGDM
Momentum 0.9
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Dogruluk(%)

e Egitim(Train)
===+ Dogrulama (Validation)

1 2 3 4 5 6 7 g 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32
Devir Sayisi

Sekil 5.9. Test goriintii boyutu 2048x2048x3 olan kategori i¢in tasarlanan 12 farkli model iginde en
yiiksek dogrulukta calisan ESA modelinin egitim esnasindaki egitim ve dogrulama grafigi

o
W
4

o
B
%

Segmentasyon Hatas
e o
PO
N

=
W
©

e EGitim Hatasi(Train Loss)

== Dogrulama Hatasi (Validation Loss)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 0 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32
Devir Sayisi

Sekil 5.10. Test goriintii boyutu 2048x2048x3 olan kategori i¢in tasarlanan 12 farkli model i¢inde en
yiiksek dogrulukta ¢alisan ESA modelinin egitim esnasindaki egitim ve dogrulama hatasi grafigi

Modelin test asamasinda elde ettigi smiflandirma matrisi Tablo 5.11°de
verilmistir. Modelin siniflandirma dogrulugu %85.9 olarak elde edilmistir. Her bir simif

icin elde edilen performans degerleri Tablo 5.12’de verilmistir.

Tablo 5.11. Test goriintii boyutu 2048x2048x3 olan kategori i¢in tasarlanan 12 farkli model iginde en
yiiksek dogrulukta calisan ESA modelinin elde ettigi smiflandirma matrisi

GERCEK
Arka Plan Follikiil Kenar
Arka Plan 139939 12244 6691
TAHMIN  Follikiil 2874 18441 4060
Kenar 37 16 80

Tablo 5.12. Test goriintii boyutu 2048x2048x3 olan kategori i¢in tasarlanan 12 farkli model iginde en
yiiksek dogrulukta calisan ESA modelinin elde ettigi siiflandirma matrisi

Simf Hassashk Duyarhbk  F-Olgiisii
Arka Plan 88.08 97.96 92.76
Follikiil 72.67 60.07 65.77

Kenar 60.15 0.74 1.46
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Segmentasyon i¢in 3 farkli kategoride egitilen farkli ESA modellerinin
performans degerlerinin karsilastiritlmast  Sekil 5.11°de verilmistir. Sekil 5.11°e
bakildiginda 500x500x3, 1024x1024x3 ve 2048x2048x3 kategorilerindeki modellerin
dogruluk, ortalama hassaslik, ortalama duyarlilik ve ortalama F-Olgiisii degerleri
verilmistir. Turuncu rengi(ikinci kolon) ile gosterilen 1024x1024x3 kategorisinde
egitilen ESA modelinin dogruluk duyarlilik ve F-6lciisiinde diger diger kategorilerdeki
modellerden daha iistiin performans gosterdigi goriilmiistiir. Bu sebeple segmentasyon

icin kullanmilacak ESA modelinin 1024x1024x3 kategorisindeki modelin olmasina karar

verilmistir.
100
90 o 86 87,06 g5,94
! 80,49 80,31
80 73,64
70
_ . 61,42
=X 60 :
T 52,92 53,33
wgn . 47,15 48,48
w
& 40
E
£
5 30
a.
20
10
0 -
Dogruluk Hassaslk Duyarlihk F-Olgiisu
1 m500x500x3 82,86 80,49 47,15 48,48
2 m1024x1024x3 87,06 80,31 58,07 61,42
3 m2048x2048x3 85,94 73,64 52,92 53,33

Sekil 5.11. Ug farkl kategoride egitilen ESA modellerinin performans degerlerinin karsilastiriimasi

5.3. Simiflandirma I¢in Olusturulan ESA Modelinin Egitim ve Test Sonuclar

Onerilen yontemde, segmentasyon sonucu smir degerleri bulunan nesnelerin
siiflandirilmasi i¢in toplam 12 farkli ESA modeli tasarlanmistir. Bu modellerin egitimi
icin hazirlanan veri setlerindeki(Bakiniz Bolim 4.5.3) goriintiilerin %90°nm1 egitim,
%10’nu dogrulama ve kalan %10’u ise test i¢in kullanilmistir. Egitim, dogrulama ve
test islemi icin kullanilan goriintiiler rastgele secilmistir. Bu modeller arasinda en
yiksek dogruluk oraninda ¢alisan modelin(ESA Sinif) tasarimi  Sekil 5.12°de
verilmistir. ESA_Sinif modeli toplam 36 katmandan olusmaktadir. Modelin egitimi igin
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kullanilan hiperparametreler Tablo 5.13’de verilmistir. Modelin katmanlarinda
kullanilan parametre bilgileri Tablo 5.14’te verilmistir. ESA Sinif modelinin egitim
esnasinda elde ettigi egitim ve dogrulama grafikleri Sekil 5.13’te verilmistir. Ayni
sekilde egitim esnasinda egitim hatasi ve dogrulama hatasi grafikleri Sekil 5.14°te

verilmistir. ESA_Simif modelinin egitimi yaklasik 10 saat stirmustiir.

EK-1 EK-2
Giris Katmani OK-1 FK-3 EK-4 EK-5 EK-6
TBK-1 TBK-2
3 [ ]
OK-2 EK-7 EK-8 K-3 Simiflandirma

7 Primordial

E —{ ] Primer

£ Preantral
E- ! [ ] dSekonder

: / ‘\- | Bl rersiver

b ‘- / {0 Belirsiz

Sekil 5.12. Siniflandirma i¢in tasarlanan ESA_Sinif modelinin mimarisi

Tablo 5.13. Smiflandirma i¢in tasarlanan ESA_Sinif modelinin hiperparametre degerleri

Hiperparametre Deger
Baglangi¢ 6grenme orani 0.001
Ogrenme orani diisiirme periyodu 0.2
Ogrenme orani diigiirme periyodu orani 8
Devir Sayisi 32

Bir devirde kullanilacak goriintii sayis1 (Mini Batch Size) 64
Optimizasyon algoritmasi SGDM

Momentum 0.9




Tablo 5.14. Smiflandirma i¢in tasarlanan ESA_Sinif modelinin tasarim 6zellikleri
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Katman Katman Ad1 Katman Ozellikleri
Sayis1
1 Girig Katmani Boyut: 64x64x3
5 Evrisim Katmani | (EK-1) F11tre2 :68.}/1812 Flltre?igyutu: Aéi;;r:sljiz(nfa
3 ReLu -
4 Normalizasyon Katmant -
5 Evrisim Katmani 2 (EK-2) Flltre; 5Seaylsn Flltre3igyutu: Asd;;rllslf-?;:?a
6 ReLu -
7 Normalizasyon Katmant -
Maksimum Filtre Boyutu: Adim Kayma
8 Ortaklama Katmant 1(OK-1) Ortaklama 2x2 Sayisi: 2x2
9
10 Evrisim Katmani 3 (EK-3) Flltrz 5SGaylsn Flltre33§yUtU: Asdéﬁsll(.al};nlla
11 ReLu -
12 Normalizasyon Katmani -
13 Evrisim Katmam 4 (EK-4) F11tr<; 5SGay1s1: Flltre3§gyutu: ASd;;r:SIfal};r?a
14 ReLu -
15 Normalizasyon Katmani -
16 Evrigim Katmam 5 (EK-5) Flltre2 séaylsr Flltregigyutu: As(iggzslfe;);(r?a
17 ReLu -
18 Normalizasyon Katmani -
19 Evrisim Katmani 6 (EK-6) Flltre; 586a1y151: Flltresigyutu: As;g:slf?;?fa
20 Relu -
21 Normalizasyon Katmani -
Maksimum Filtre Boyutu: Adim Kayma

22 Ortaklama Katmani 1(OK-2) Ortaklama %2 Sayist: 2x2
23 Evrisim Katmam 7 (EK-7) F11‘[r<:_J fzaylsn Flltre3§gyutu: ASd;;I:SIfaI};r?a
24 ReLu -
25 Normalizasyon Katmani -
2% Evrigim Katmam 8 (EK-8) F11tre5 182ay1s1: Flltressgyutu: Agi;;r:sll(.zzgla
27 ReLu -
28 Normalizasyon Katmani -
29 Tam Baglantili Katman )

1(TBK-1) Cikis kanal sayis1:1024
30 RelLu -
31 Diigiim Seyreltme Katmani Seyreltme olasiligi: 0.5
32 Tam Baglantili Katman .

2(TBK-2) Cikis kanal sayis1:1024
33 ReLu -
34 Diigiim Seyreltme Katmani Seyreltme olasiligi: 0.5
35 Tam Baglantili Katman Cikis kanal sayis1:6

3(TBK-3)
36 Smiflandirma Katmani Smuf Sayisi:3
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Sekil 5.13. Siniflandirma igin tasarlanan ESA_Sinif modelinin egitim esnasindaki egitim ve dogrulama
grafigi

e Egitim Hatasi(Train Loss)

..... Dogrulama Hatasi (Validation Loss)

ogruluk(%)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32

Devir Sayisi

Sekil 5.14. Siniflandirma igin tasarlanan ESA Sinif modelinin egitim esnasindaki egitim ve dogrulama
hatasi grafigi

ESA Simif modelinin egitim sonucunda elde ettigi siniflandirma matrisi Tablo
5.15’te verilmistir. Modelin siniflandirma dogruluk oran1 %95.96 olarak elde edilmistir.

Modelin her bir sinif i¢in elde ettigi performans degerleri Tablo 5.16’da verilmistir.

Tablo 5.15. Siniflandirma igin tasarlanan ESA Simif modelinin test verileri iizerinde elde ettigi
smiflandirma matrisi

GERCEK
Primordial Primer Prentral Sekonder Tersiyer  Belirsiz
Primordial 1749 120 1 3 0 0
Primer 65 3436 75 1 0 11
TAHMIN Preantral 3 54 6958 190 0 39
Sekonder 11 0 281 9822 36 28
Tersiyer 0 0 0 104 1032 11

Belirsiz 0 19 120 34 9 5840
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Tablo 5.16. Siniflandirma igin tasarlanan ESA_Simif modelinin test verileri tizerinde elde ettigi
performans degerleri(%)

Simf Hassashk Duyarhhk F-Olgiisii
Primordial 93.38 95.68 94.51
Primer 95.76 94.68 95.22
Prentral 96.05 93.58 94.80

Sekonder 96.50 96.73 96.62
Tersiyer 89.97 95.82 92.81
Belirsiz 96.98 98.50 97.73

Tablo 5.16’daki siiflarin hassaslik degerlerine bakildiginda, primordial %93.38,
primer %95.76, preantral %96.05, sekonder %96.50, tersiyer %89.97 ve belirsiz %96.98
olarak hesaplanmistir. Diger taraftan siniflarin duyarlik degerlerine bakildiginda
primordial %95.68, primer %94.68, preantral %93.58, sekonder %96.73, tersiyer
9095.82 ve belirsiz %98.50 oldugu goriilmektedir.

Bolim 4’te problemin zorlugundan bahsedilirken, follikiillerin birbirine
doniistimii ile olustugu ve doniisiim esnasinda ara formlardaki ilgili follikiillerin hangi
sinifa dahil edilmesi gerektigini belirlemenin zor oldugu belirtilmistir. Tablo 5.15’teki
siiflandirma matrisine bakildiginda bu zorluk goriilmektedir. Ciinkii en fazla birbirine
karistirilan siiflarin birbirine doniisiim sirasinda olan follikiillerin oldugu siniflar
olarak tespit edilmistir. Ornegin, ilk olarak primordial follikiilii akabinde primer
follikiilii olugur. Siniflandirma matrise bakildiginda primordial en fazla primer follikiili
ile karistirilmistir. ESA_ Sinif modeli, 120 adet primer follikiiliinii primordial olarak
siiflandirmistir. Primer follikiilii, primordial’dan sonra ve preantral’den 6nce olustugu
icin Tablo 5.15’te bu follikiiliin en fazla bu iki follikiil ile karistirildig1 gorilmektedir
(65 adet primordial ile 75 adet preantral, primer olarak siniflandirilmistir). Diger bir
ornek ise preantral sinifi olarak verilebilir. Bilindigi gibi preantral follikiilii, primer
follikiiliinden sonra olusur ve daha sonra Sekonder follikiiliine doniisiir. Siniflandirma
matrisine bakildiginda bu sinifin en fazla primer ve sSekonder ile karistirildig
goriilmektedir. Diger follikillerin siniflandirma degerlerine bakildiginda ayni sonuglar
goriilmektedir. Bu sebepten dolayr uzmanlarin bile bazen kararsiz kaldig: follikiillerin
simiflandirilmasi, ESA Sinif modeli ile %9596  dogruluk  basarist ile
gergeklestirilmistir.



66

5.4. Onerilen Yontemin Parametre Optimizasyonu Sonuclari

Tez kapsaminda gelistirilen yontemin test asamasinda Boliim 4.4’te anlatildigi
gibi sistemin basarisini etkileyen AKD, KSU ve BSD parametreleri mevcuttur. Bu
parametrelerin, yontemin ¢alisma sistemine gore farkli etkileri oldugu soylenebilir.
Ornegin, eger goriintiilerdeki nesneler birbirine yakin konumda ise KSU degeri daha
disiik secilebilir. Boylelikle nesnelerin birbirinden ayrilmasi i¢in yakin komsu
degerlerine bakilarak birbirinden ayrilabilir. Yontemde segmentasyon i¢in kullanilan
ESA modelinin smiflandirma dogrulugu yiiksek ise AKD degeri biiyiik segilebilir.
Bunun sonucunda az bir alan iizerinde dolasilarak hem zamansal olarak daha kisa hem
de dogruluk olarak daha yliksek degerler elde edilebilir. Eger yontemde siniflandirma
icin kullanilan ESA modelinin siniflandirma dogrulugu diisiik ise BSD degeri yiiksek
tutularak daha fazla alt goriintii tekrar kontrol edilerek yontemin dogruluk orani
arttirilmaya g¢alisilir. Bu bilgiler 1s18inda, parametre degerleri her ne kadar uzman
bilgisiyle belli bir araliga indirgenmis olsa da, parametrelerin en optimum degerlerinin
bulunmasi i¢in optimizasyon algoritmalari kullanilmalidir. Bu tez kapsaminda yontemin
parametre optimizasyonu i¢in YAKA kullanilmustir.

Yontemdeki AKD, KSU ve BSD parametrelerinin optimizasyonu igin; test
goriintlistinii  temsil edecek goriintiiler segilip, sadece o goriintiiler iizerinde
parametrelerin en optimum degerleri bulunur. Ciinkii yontemde kullanilan modellerin
goriintiiler tizerindeki davraniglarim etkileyen baslica etkenler, goriintiilerin mikroskop
ile hangi biiyiitme orani ile elde edildigi ve goriintiilerde kullanilan boyama teknigi
olarak siralanabilir. Yani H&E ile boyanan biitiin goriintiiler igerisinden sadece bir
gorlintii alinip yOntemin parametreleri optimize edilse, diger H&E ile boyanan
goriintiilerin analizinde ayn1 etkiyi gosterecektir. Bu bilgiler 1s1ginda farkli boyama ve
farkl1 biiyiitme oranlarina gore 4 goriintli kullanilarak yontemdeki parametreler optimize
edilmistir. Kullanilan goriintiiler ve segmente edilmis halleri Sekil 5.15°de verilmistir.

Yontemin optimize edilmesi i¢in olusturulan algoritma akis diyagrami Sekil
4.11°de verilmistir. Optimizasyon amaciyla kullanilan YAKA i¢in toplam 10 bireyden
olusan bir popiilasyon olusturulmustur. Iterasyon sayis1 50 olarak segilmistir.
Optimizasyon sonucu en diisiik segmentasyon hatasinin elde edildigi yakinsama grafigi
Sekil 5.16°da verilmistir. Yapilan deneysel caligmalarda yontemin test asamasinda
kullanilmak tizere en yiiksek dogruluk degerini veren ilk 10 parametre degerleri YAKA

ile hesaplanmis olup, bu degerler Tablo 5.17°de verilmistir. Tablo 5.17°e bakildiginda
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en yliksek segmentasyon dogrulugunu veren parametre degerleri sirasiyla AKD 30,

KSU 28 ve BSD 0,85 olarak bulunmustur.

Gortintiiler

Follikiillerin
Segmentasyonu

Sekil 5.15. Onerilen yontemdeki parametrelerin optimizasyonu igin kullamlan goriintiiler(iistte),
goriintiilerdeki follikiillerin segmentasyonu(altta)

0,19
0,185 \
0,18 Y
0,175 \

0,17 N\

Segmentasyon Hatasi

0,165
o 10 20 30 40 50 60

iterasyon

Sekil 5.16. AKD, KSU ve BSD degerlerinin Y AKA algoritmasi ile optimizasyonda yakmsama grafigi

Tablo 5.17. Optimizasyon esnasinda en iyi degere dogru giderken 10 farkli parametre degerinin elde
ettigi segmentasyon performans degerleri ve goriintiilerin segmentasyon ¢iktisi

Ortalama Ortalama
Durum AKD KSU BSD Dogruluk loUs

1 25 29 0,79 0.89824 0.83500
2 28 16 0,78 0.90997 0.84245
3 16 16 0,78 0.89810 0.84487
4 25 32 0,79 0.90918 0.85031
5 30 32 0,69 0.90834 0.85067
6 32 32 0,83 0.90602 0.85673
7 30 24 0,84 0.91114 0.85963
8 32 14 0,62 0.91805 0.85742
9 30 30 0,79 0.91128 0.86005
10 30 28 0,85 0.91290 0.86099
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5.5. Faster R-CNN Modelinin Egitim Sonuclar:

Tez kapsaminda Onerilen yontemin performans basarisinin degerlendirilmesi i¢in
Faster R-CNN modeli kullanilmigtir. Faster R-CNN modelinde katman yapisi olarak
AlexNet, Vggl6 ve Vggl9 modelleri kullanilmistir. Her bir modelin kullanilmasi ile
elde edilen egitim grafikleri bu boliimde verilmistir. Faster R-CNN modelinin mimari
yapisindan dolay1 egitim islemi Matlab derin 68renme kiitiiphanesinde 4 asamadan
olugmaktadir. Bu agamalar sirasiyla;

a) Bolgesel Oneri Aginin(BOA) egitilmesi

b) Egitilen BOA ag ile Fast R-CNN modelinin egitilmesi

¢) Fast R-CNN agirliklarinin kullanilmastyla BOA agmin tekrar egitilmesi

d) Giincellenen BOA agin1 kullanarak Fast R-CNN modelinin tekrar egitilmesi

5.5.1. Faster R-CNN’de AlexNet modeli kullanilarak elde edilen egitim sonuclar:

Faster R-CNN’de AlexNet modeli kullanilarak yapilan egitimde ilk olarak BOA
aginin egitilme esnasindaki iterasyon sayisina gore hata ve dogruluk degeri Sekil
5.17°de verilmistir. Egitilen BOA ag kullanilarak Fast R-CNN aginmn egitilmesi
esnasinda hata ve dogruluk degeri Sekil 5.18’de verilmistir. Egitilmis Fast R-CNN
modelinin agirliklar1 kullanilarak BOA agmin tekrar egitilmesi esnasinda elde edilen
hata ve dogruluk degeri Sekil 5.19°da verilmistir. Son olarak giincellenen BOA ile Fast
R-CNN modelinin tekrar egitilmesi esnasindaki hata ve dogruluk degeri Sekil 5.20’de

verilmistir.
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Sekil 5.17. Faster R-CNN’de AlexNet modelinin kullanilmasiyla, BOA agmimn egitimi esnasmndaki
iterasyon sayisina gore hata ve dogrulugun yakinsama grafikleri
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Hata ----- Dogruluk
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Sekil 5.20. Faster R-CNN’de AlexNet modelinin kullanilmasiyla, giincellenen BOA ag1 kullanilarak Fast
R-CNN modelinin tekrar egitimi esnasindaki iterasyon sayisina gore hata dogrulugun yakinsama grafigi
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5.5.2. Faster R-CNN’de Vgg16 modeli kullanilarak elde edilen egitim sonuclari

Faster R-CNN’de Vgg16 modeli kullanilarak yapilan egitimde ilk olarak BOA
aginin egitilme esnasindaki iterasyon sayisina gore hata ve dogruluk degeri Sekil
5.21’de verilmistir. Egitilen BOA agi kullanilarak Fast R-CNN aginmn egitilmesi
esnasinda hata ve dogruluk degeri Sekil 5.22°de verilmistir. Egitilmis Fast R-CNN
modelinin agirliklart kullanilarak BOA aginin tekrar egitilmesi esnasinda elde edilen
hata ve dogruluk degeri Sekil 5.23’te verilmistir. Son olarak giincellenen BOA ile Fast
R-CNN modelinin tekrar egitilmesi esnasindaki hata ve dogruluk degeri Sekil 5.24’te

verilmistir.
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Sekil 5.21. Faster R-CNN’de Vggl6 modelinin kullanilmasiyla, BOA agmm egitimi esnasmndaki
iterasyon sayisina gore hata ve dogrulugun yakimsama grafikleri
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Sekil 5.22. Faster R-CNN’de Vgg16 modelinin kullanilmasiyla egitilmis BOA ag1 kullanilarak Fast R-
CNN modelinin egitimi esnasindaki iterasyon sayisina gore hata ve dogrulugun yakmsama grafikleri
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Sekil 5.23. Faster R-CNN’de Vggl6 modelinin kullanilmasiyla, egitilmis Fast R-CNN modelinin
agirliklarmi kullanarak BOA aginin tekrar egitimi esnasindaki iterasyon sayisina gore hata ve dogrulugun
yakmsama grafikleri
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Sekil 5.24. Faster R-CNN’de Vgg16 modelinin kullanilmasiyla, giincellenen BOA ag1 kullanilarak Fast
R-CNN modelinin tekrar egitimi esnasindaki iterasyon sayisina gore hata dogrulugun yakinsama grafigi

5.5.3. Faster R-CNN’de Vgg19 modeli kullanmilarak elde edilen egitim sonuclari

Faster R-CNN’de Vgg19 modeli kullamlarak yapilan egitimde ilk olarak BOA
agmin egitilme esnasindaki iterasyona gore hata ve dogruluk degeri Sekil 5.25’de
verilmistir. Egitilen BOA ag1 kullanilarak Fast R-CNN agmin egitilmesi esnasinda hata
ve dogruluk degeri Sekil 5.26°da verilmistir. Egitilmis Fast R-CNN modelinin
agirliklarr kullanilarak BOA aginin tekrar egitilmesi esnasinda elde edilen hata ve
dogruluk degeri Sekil 5.27°de verilmistir. Son olarak giincellenen BOA ile Fast R-CNN
modelinin tekrar egitilmesi esnasindaki hata ve dogruluk degeri Sekil 5.28°de

verilmistir.
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Sekil 5.25. Faster R-CNN’de Vgg19 modelinin kullanilmasiyla, BOA aginm egitimi esnasmdaki

iterasyon sayisina gore hata ve dogrulugun yakimsama grafikleri
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Sekil 5.26. Faster R-CNN’de Vgg19 modelinin kullanilmastyla egitilmis BOA ag1 kullanilarak Fast R-

gun yakimsama grafikleri

CNN modelinin egitimi esnasindaki iterasyon sayisina gore hata ve dogrulu

=== Do@ruluk

Hata

110

4,5

T AT Tt g T TR T AW SN AT Y ETEE TR S SRS ey

e ——

m o ]

a0

43930 YLYH

n o
"

0,5
o

-

L1478
0092,
0560,
00€69
0599
00099
0579
00429
- 05019
00765
05LLS
00195
0580S
008zs
05T1S
0056v
088LY
0029
055
0062y
05Ty
0096
086LE
00€9¢
059v¢
000E€
(OSETE
00462
05082
00797
08497
00T€T
= 05917
00861
0SI8T
00591
- 058r7
00ZET
08811

0528
0S6%

00€E
— 091

U 0 D D
n o = b

(%)ann¥goa

ITERASYON

agirliklarmi kullanarak BOA agmnin tekrar egitimi esnasindaki iterasyon sayisina gore hata ve dogrulugun

Sekil 5.27. Faster R-CNN’de Vggl9 modelinin kullanilmasiyla, egitilmis Fast R-CNN modelinin
yakinsama grafikleri
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Sekil 5.28. Faster R-CNN’de Vgg19 modelinin kullanilmasiyla, giincellenen BOA ag1 kullanilarak Fast
R-CNN modelinin tekrar egitimi esnasindaki iterasyon sayisina gore hata dogrulugun yakinsama grafigi

5.6. Onerilen Yontemin Test Sonuclar: ve Diger Yontemlerle Karsilastirilmasi

Yapilan egitim igslemlerinden sonra Onerilen yontem 887 adet goriintii ile test
edilmigtir. Test isleminde goriintiilerdeki toplam follikiillerin (primordial, primer,
preantral, sekonder, tersiyer) sayist elde edilmistir. Sistemin dogrulugunu 6lgmek igin
test goriintiileri lizerindeki biitiin follikiiller 6ncelikle bir uzman tarafindan manuel
olarak sayillmistir. Daha sonra goriintiideki follikiiller yontem tarafindan sayilmistir.
Onerilen yoéntem ile uzman tarafindan sayilan follikiillerin sayisal degerleri Tablo
5.18’de verilmistir.

Tablo 5.18’e bakildiginda, gelistirilen yontemin tersiyer follikiiliin sayisini
uzman sayimiyla ayni deger olarak elde etmistir. Primordial’de 5 adet eksik, primer’de
18 adet fazla, preantral’de 1 adet eksik ve sekonder’de 11 adet eksik saymistir. Bu
farkliliklara bakildiginda follikiilin sayiminda elde edilen degerlerin manuel olarak

uzman tarafindan yapilan sayima ¢ok yakin oldugu goériilmektedir.

Tablo 5.18. Onerilen ydntem ile uzmanin 887 goriintii iizerinde saymus oldugu follikiil degerlerinin
kargilagtirilmasi

Follikiil Onerilen Uzman Sayim
Yontem Saymmi Farki
Primordial 103 108 -5
Primer 188 170 +18
Preantral 305 306 -1
Sekonder 570 581 -11

Tersiyer 51 51 0
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Ayni test verisi iizerinde follikiil sayimi Faster R-CNN modeli ile de
gerceklestirilmistir. Faster R-CNN modelinde ESA modeli olarak AlexNet, Vggl6 ve
Vggl9 modelleri kullanilmigtir. Uzman sayimi, onerilen yontem ve Faster R-CNN ile
elde edilen sonuglar Sekil 5.29°da verilmistir. Sekil 5.29’a bakildiginda her bir follikiil
degeri altta, grafiksel gosterimi ise iistte gosterilmistir. Ornegin 887 adet test goriintiisii
lizerinde uzman tarafindan yapilan sayimda primordial follikiillerinden toplam 108 adet
sayllmis olup sar1 renk(birinci kolon) ile gosterilmistir. Bu follikiiliin 6nerilen yontem
ile yapilan sayimda ise 103 adet sayilmis olup yesil renkle(ikinci kolon) gosterilmistir.
Bu follikiil, Faster R-CNN’nin AlexNet ile kullanilarak yapilan sayimda 4 adet
bulunmus olup kirmizi renkle(dordiincii kolon) ifade edilmistir. Faster R-CNN’nin
Vggl6 modeliyle kullanilarak 64 adet primordial sayimi yapmis olup mor renkle
(Giglincti kolon) gosterilmistir. Son olarak, bu follikiil Faster R-CNN’nin Vggl9 ile
kullanilarak 53 adet olarak sayilmis olup gri renkle(besinci kolon) gosterilmistir.

FOLLIKUL SAYISI
v [
w Hll ¢
1
I 155
I 200
I 34
186
306
]
« I
I
K
+ I

1 45 123 45 12345 1 5 1 ; 5
Primordial Primer Preantral Sekonder Tersiyer
1 Uzman Sayimi 108 170 306 581 51
2 mOnerilen Yontem 103 188 305 570 51
3 ®Faster R-CNN (Vggl6 Modeli) 64 200 349 638 14
4 ®mFaster R-CNN (AlexNet Modeli) A 84 297 632 21
5 Faster R-CNN (Vgg19 Modeli) 53 186 360 623 30

Sekil 5.29.Test verisi tizerinde yontemlerin elde ettigi follikiil sayisinin karsilastiriimasi

Sekil 5.30°da follikiillerin uzman tarafindan elde ettigi sayim degerleri referans
almarak diger yontemlerin yiizde olarak basari degerleri hesaplanip kiyaslanmistir.
Ornegin nerilen sistem ile primer follikiillerinin sayis1 103 olarak bulunmustur. Uzman
ise bu degeri 108 olarak clde etmistir. +5 bir hata ile %96.37 basar1 degeri elde
edilmistir. Diger follikiiller i¢cin benzer hesaplama yapilmistir. Sekil 5.30’a bakildiginda
follikiil sayiminin ortama basarisi Onerilen yontem ile %96.72, Faster R-CNN’de
AlexNet modeli kullanilarak %56.66, Faster R-CNN’de Vggl6 modeli kullanilarak
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%70,09 ve Faster R-CNN’de Vggl9 modeli kullanilarak %75,51 olarak hesaplanmustir.
Follikiillerin 6zelinde ise 5 follikiiliin 4 iinde 6nerilen yontem digerlerine nazaran daha
basarili sonug elde etmistir. Sadece primer follikiiliinde Faster R-CNN’nin Vggl9 ile

kullanilmastyla daha basarili olmustur.
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Primordial Primer Preantral Sekonder Tersiyer Ortalama
1 mOnerilen Yontem 95,37 90,43 99,67 98,11 100,00 96,72
2 mFaster R-CNN (Vggl6 Modeli) 59,26 85,00 87,68 91,07 27,45 70,09
3 M Faster R-CNN (AlexNet Modeli) 3,70 49,41 97,06 91,93 41,18 56,66
4 . Faster R-CNN (Vggl9 Modeli) 49,07 91,40 85,00 93,26 58,82 75,51

Sekil 5.30. Uzman sayim degerine gore test verisi lizerinde yontemlerin her bir follikiil sayiminda elde
ettigi basar1 degeri ve ortalama basar1 degerinin karsilastirilmast
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Bilgisayarli gorii sistemlerinde, bir gorlintii iizerindeki nesnelerin yerlerinin
belirlenmesi, nesnelerin siniflandirilmasi ve bu nesnelerin segmentasyonu en dnemli
problemler olarak diisiiniilmektedir. Ozellikle medikal goriintiilerdeki smiflandirma ve
segmentasyon islemi zor problemlerdir. Ciinkii incelenecek ilgili dokudaki hiicre veya
hiicrelerin olusturdugu yapilar, arka plan dokusuyla ¢ok benzer 6zellikler sergileyebilir.
Bu sebeple goriintii isleme veya makine 6grenmesi yontemlerin en fazla zorlandig: veri
setlerinin medikal goriintiilerden elde edilen veri setleri oldugu sdylenebilir. DO
modellerinin  gelistirilmesiyle, medikal goriintiilerin siniflandirilmasinda  yiiksek
dogruluklar elde edilmistir. Bu gorlntilerdeki tanimlama ve segmentasyon
problemlerinde ise siniflandirma kadar yiiksek basarilar elde edilememistir. Bu sebeple
ozellikle histolojik olarak elde edilen goriintiilerin siniflandirilmasi, segmentasyonu ve
nesne sinir degerlerinin tespiti i¢in yeni yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir.

Yapilan bu tez caligmasinda DO tabanli yeni bir yontem gelistirilmistir.
Gelistirilen yontem goriintiilerdeki nesnelerin yerlerinin tespiti ve bu nesnelerin
siniflandirmasin1  yapmaktadir. Gelistirilen yontem histolojik olarak elde edilen
ovaryum dokusuna ait goriintiiler {izerinde test edilmistir. Yapilan deneysel

calismalarda, onerilen yontemin tatmin edici sonuglar elde ettigi goriilmiistiir.

6.1 Sonuglar

Tez kapsaminda gelistirilen yontem, histolojik olarak elde edilen ovaryum
dokusuna ait bes farkli follikiiliin otomatik sayilmasi i¢in kullanilmistir. Bu sebeple
histolojik olarak ovaryum dokusundan toplam 10500 adet goriintii elde edilerek, bu
gortintiilerdeki follikiillerin uzman tarafindan etiketlendigi 6zglin bir veri seti
olusturulmustur. Onerilen yontemin mimarisi, egitim ve test boliimii olmak iizere iKi
boliime ayrilmistir.

Egitim isleminde hem smiflandirma hem de segmentasyon i¢in tasarlanan farkl
ESA modellerinin egitim islemi gergeklestirilmistir. Bu boliimde, segmentasyon ve
siiflandirmada kullanilmak tizere toplam 55 farkli ESA modeli tasarlanmis ve bu
modellerin egitimi, olusturulan veri seti ile ger¢eklestirilmistir. Segmentasyon isleminde

kullanilan ESA modelleri, girig goriintii boyutuna gore 3 farkli gruba ayrilmistir. Birinci
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gruptaki ESA modelleri igin kullanilan goriintii boyutu 500x500x3, ikinci gruptaki ESA
modelleri i¢in kullanilan goriintii boyutu 1024x1024x3 ve son olarak {i¢iincii gruptaki
ESA modelleri i¢in kullanilan goriintii boyutu 2048x2048x3 olarak belirlenmistir.
Birinci gruptaki ESA modelleri arasinda en yiiksek dogruluk % 82.9 olarak elde
edilmistir. ikinci gruptaki ESA modelleri arasinda en yiiksek dogruluk %87.1 olarak
elde edilmistir. Ugiincii gruptaki ESA modelleri arasinda en yiiksek dogruluk % 85.9
olarak elde edilmistir. Elde edilen bu veriler sonucunda oOnerilen yontemde
segmentasyon icin kullanilacak model, en yiliksek dogruluk degerini elde eden ikinci
gruptaki ESA modeli olmustur. Bu model ESA _Seg olarak isimlendirilmistir.
Siiflandirma islemi ic¢in toplam 12 farkli ESA modeli tasarlanmistir. Bu modeller
icerisinde en yliksek dogruluk degeri olarak 9%95.96 degeri elde edilmistir. Bu degeri
elde eden model ESA_Sinif olarak isimlendirilmis ve yontemde siniflandirma islemi igin
kullanilmistir.

Yontemin test asamasinda segmentasyon dogrulugunun en yiiksek dogrulukta
yapilmasi i¢in, yontemde kullanilan AKD, KSU ve BSD parametrelerinin
optimizasyonu gerceklestirilmistir. Optimizasyon islemi i¢in YAKA algoritmasi
kullanilmigtir. Yapilan optimizasyon sonucunda bu parametrelerin en uygun AKD
degeri 30, KSU degeri 28 ve BSD degeri 0.85 olarak bulunmustur.

Tez kapsaminda, literatiirde nesne tanimlamada en fazla kullanilan Faster R-
CNN modeli yontem karsilastiriimasi igin kullanilmistir. Faster R-CNN modelinin
katman yapist i¢in AlexNet, Vggl6 ve Vggl19 modeli kullanilmustir.

Yontemin test islemi igin, hazirlanan veri setinden toplam 887 adet goriintii
kullanilmistir. Bu 887 adet goriintii iizerinde uzman sayimina gore primordial
follikiiliinden 108, primer follikiiliinden 170, preantral follikiiliinden 306, sekonder
follikiiliinden 581 ve tersiyer follikiilinden 51 adet sayilmistir. Onerilen yontem ile
primordial follikiiliinden 103, primer follikiiliinden 188, preantral follikiiliinden 305,
sekonder follikiilinden 570 ve tersiyer follikiiliinden 51 adet sayilmistir. Sonuglar
karsilastirildiginda 6nerilen yontemin uzmana gore +18 araliginda ¢alistig1 goriilmiistiir.
Yontemin test basarisi nesne tanimlamada yiiksek performans gosteren Faster R-CNN
modeli ile karsilastirilmistir. Deneysel caligmalarda Faster R-CNN’nin model olarak
Alexnet’i kullanmasiyla elde ettigi ortalama dogruluk degeri %56.66, Faster R-
CNN’nin Vggl6 ile elde ettigi ortalama dogruluk degeri %70.09 ve Faster R-CNN’nin
Vggl9 modelini kullanarak elde ettigi ortalama dogruluk degeri ise %75.51 dir.

Onerilen yontem ile %96.72 dogruluk elde edilmistir. Elde edilen sonugclara
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bakildiginda onerilen yontemin diger 3 yontemden basarili oldugu gorilmistiir. Faster
R-CNN modeli ise Vggl9 agimi kullanarak en yiiksek ortalama dogruluk degerini elde

etmistir.

6.2 Oneriler

Bu tez kapsaminda Onerilen yontemin, histolojik goriintiilerde segmentasyon,
hiicresel yapilarin siir degerlerinin bulunmasi ve bu hiicresel yapilarin siniflandirma
problemlerinde kullanilmas1 amaglanmistir. Segmentasyon, tanimlama ve siniflandirma
problemlerinin tek bir yontemle ¢oziilmesinden dolayr onerilen yontemde ayarlanmasi
gereken parametre sayisinin da  fazla oldugu goriilmektedir. Yontem igin
hiperparametreler olarak ifade edilebilecek bu parametrelerin basinda, kullanilan ESA
modelleri gelmektedir. Bu parametrelerin en uygun degerlerinin optimizasyon
teknikleriyle elde edilebilecegi diisiiniilmektedir. Ornegin ydéntemin egitim kisminda
segmentasyon ig¢in 43 farklt ESA modeli tasarlanmis ve iglerinde en yiiksek dogruluk
degerine sahip olan model yontemde kullanilmistir. Fakat secilen bu ESA modelinden
daha yiiksek dogruluk degerlerini verebilecek ESA modellerinin olmasi miimkiindiir.
Ayni sekilde siniflandirma igin 12 farkli ESA modeli tasarlanmis ve iglerinde en yiiksek
dogrulukta calisan ESA modeli kullanilmistir. Bu modelden yiiksek basarilar elde
edecek modeller optimizasyon algoritmalari ile bulunabilir. Bu optimizasyon islemi
i¢in yiliksek hesaplama kapasitelerine sahip donanimlara ihtiya¢ duyulmaktadir. Gerekli
donanimsal kaynaklarin temin edilmesiyle, Onerilen yontemde hiperparametrelerin
optimizasyonu dnerilmektedir.

Bu tez kapsamindaki histolojik goriintiiler tizerinde kullanilan y6ntemin, farkli
veri setlerinde kullanilmasi onerilebilir. Nesne tanimlama/segmentasyon/siniflandirma
gibi problemler i¢in hazirlanan farkli veri setlerinde 6nerilen yontemin kullanilmasiyla
yiiksek dogruluk elde edilecegi beklenmektedir. Ciinkii farkli yapilarin i¢ ice gegtigi
histolojik kesitlerden elde edilen veri setinde yiiksek bir basar1 degeri elde etmesi diger
veri setlerinde de basarili olacagi tezini kuvvetlendirmektedir.

Onerilen yontem ile bir tane goriintiiniin analizi ortalama 12 saniyede
yapilmaktadir. Ger¢ek zamanli goriintii analizinde veya video analizinde yontemin

kullanilmasi i¢in, optimize edilerek hizlandirilmasi 6nerilmektedir.
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