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OZET

UZAMSAL ON iSLEME YONTEMLERI VE

SIYAM SINIR AGLARI KULLANILARAK
BIYOMEDIKAL GORUNTULERDE
MORFOLOJIK BOZUKLUKLARIN

SINIFLANDIRILMASI

Mustafa CEBECI

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
YUKSEK LISANS Tezi

Danmisman: Dog. Dr. Hamza Osman ILHAN

Erkek bireylerde kisirlik hastaliginin teshisi i¢in sperm goriintiilerinin analiz
edilmesi 6nem tagimaktadir. Sperm goriintiilerinin analizinde derin 68renme
yontemleri de kullanilmaktadir. Bu c¢alismada Oncelikle sperm veri setlerine
uzamsal On igleme yontemleri uygulanmig. Daha sonra ise sperm veri setlerini
siniflandirmak amaciyla Siyam Sinir Aglari’nin kullanimi incelenmistir. Makine
O0grenmesi ve derin 6grenme tabanli goriintii siniflandirma caligmalarinda farkli
renk uzaylarinin ve uzamsal birlestirme yontemlerinin kullanimi siniflandirma
performansinmi artirmak i¢in uygulanan on isleme yontemleridir. Bu ¢alismada da
on isleme adim olarak bu yontemler kullanilmistir. Oncelikle RGB renk paletine
sahip orijinal goriintiiler LAB, HSV ve YCbCr olmak iizere 3 farkli renk uzayina
doniistiiriilmiis daha sonra ise bu renk uzaylarina sahip goriintiiler uzamsal olarak
birlestirilmistir. Uzamsal birlestirme yontemi ile gergeklestirilen siniflandirmada
%82.0’luk basarim oranina erisilmis ve siniflandirma performansinda RGB renk
uzayina gore bir artig gerceklesmistir. On isleme adimindan sonra ise Siyam Sinir
Aglarr’nin kullanim1 incelenmistir. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme modelleri
sperm morfoloji analizinde belirli bir noktaya kadar basarili sonuc¢lar vermektedir.
Ayni sekilde derin 6grenmenin bir alt dali olan Evrisimli Sinir Aglari(ESA) da
belirli bir noktaya kadar basarili sonug¢lar vermekte ancak diisiik veri sayisina

sahip veri setlerinde istenilen basarim oranlarina ulasamamaktadir. ESA’nin bir

Xii



tiirii olan SSA ise az goriintii iceren veri setlerindeki bu performans sorununa
yenilik¢i bir ¢6ziim sunmaktadir. Ana amag, giris ciftleri arasindaki benzerlik
veya farkliliklar belirlemek icin bir uzaklik fonksiyonu 6grenmektir. Siyam Sinir
Aglar’nin temel yapisi ve ¢alisma prensibi su sekildedir: Ikiz aglar, aym yapiya
ve agirliklara sahip iki alt agdir ve her biri bir girig goriintiisiinii isler ve yiiksek
boyutlu bir 6zellik vektoriine doniistiiriir. Ozellik karsilastirma asamasinda, giris
ciftlerinden elde edilen 6zellik vektorleri karsilastirilir. Bu genellikle L1 veya
L2 normlar1 gibi mesafe ol¢iitleri kullanilarak yapilir. Kayip fonksiyonu olarak
kargilastirmali kayip fonksiyonu yaygin olarak kullanilir. Siyam Sinir Aglart sperm
veri setleri lizerinde ilk defa bu ¢calismada denenmistir. Bu ¢calismada da “Adamax”,
“RMSProp”, “SGD” optimizasyon yoOntemlerinin; cesitli 68renme oranlarinin
ve Onceden egitilmis EfficientNetB4 ve EfficientNetB3 modellerinin HuSHeM
ve SMIDS veri setlerinde performanslari elde edilmistir. En iyi siniflandirma
performansina onceden egitilmis EfficientNetB4 modeli, RMSProp optimizasyon
yontemi ve 0.01 6grenme orami ile 5 kat arttirilmis HuSHeM veri seti iizerinde
ulagilmig olup bu basarim orani %89.92°dir. SMIDS veri seti iizerinde ise en
iyi siniflandirma performansina EfficientNetB4 modeli, RMSProp optimizasyon
fonksiyonu ve 0.01 6grenme orani ile Orijinal SMIDS veri setinde %85.71
basarim orani ile ulasilmistir. Uzamsal birlestirme yontemi ile gerceklestirilen

siniflandirmada ise %82.0’1uk bagarim oranina erisilmistir.

Anahtar Kelimeler: Siyam Sinir Aglari, Sperm Morfoloji Analizi, Derin

Ogrenme.

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

Classification of Morphological Disorders Using
Spatial Preprocessing Methods and Siamese Neural
Networks in Biomedical Images

Mustafa CEBECI

Department of Computer Engineering

Master of Science Thesis

Supervisor: Assoc. Prof. Hamza Osman ILHAN

It is important to analyze sperm images to diagnose infertility in male individuals.
Deep learning methods are used in the analysis of sperm images. In this study,
spatial preprocessing methods were first applied to sperm data sets.Then the use of
Siamese Neural Networks to classify sperm data sets was examined. In machine
learning and deep learning based image classification studies, the use of different
color spaces and spatial fusion methods are preprocessing methods applied to
increase the classification performance. In this study, these methods were used
as preprocessing steps. First of all, the original images with RGB color palette
were converted to 3 different color spaces as LAB, HSV and YCbCr, and then the
images with these color spaces were spatially fused. In the classification performed
with the spatial combination method, a success rate of %82.0 was achieved and
an increase in classification performance was achieved compared to the RGB color
space. After the pre-processing step, the use of Siamese Neural Networks was
examined. Machine learning and deep learning models provide successful results
in sperm morphology analysis up to a certain point. Likewise, CNN, a sub-branch
of deep learning, provides successful results up to a certain point, but cannot reach
the desired performance rates in data sets with low data numbers. SNN, a type
of CNN, offers an innovative solution to this performance problem in data sets
containing few images. The main goal is to learn a distance function to determine
the similarities or differences between pairs of inputs. The basic structure and

working principle of Siamese Neural Networks is as follows: Twin networks are
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two subnetworks with the same structure and weights, and each of them processes
an input image and converts it into a high-dimensional feature vector. In the feature
comparison phase, feature vectors obtained from input pairs are compared. This is
usually done using distance measures such as L1 or L2 norms. The comparative
loss function is commonly used as the loss function. Siamese Neural Networks
were tried for the first time on sperm data sets in this study. In this study,
“Adamax”, “RMSProp”, “SGD” optimization methods; Various learning rates and
pre-trained EfficientNetB4 and EfficientNetB3 models were tested on HuSHeM and
SMIDS datasets. The best classification performance was achieved on the 5-fold
increased HuSHeM data set with the pre-trained EfficientNetB4 model, RMSProp
optimization method and 0.01 learning rate, and this performance rate is %89.92.
On the SMIDS dataset, the best classification performance was achieved with
the EfficientNetB4 model, RMSProp optimization function and 0.01 learning rate
with a %85.71 success rate on the original SMIDS dataset. In the classification

performed with the spatial combination method, a %82.0 success rate was achieved.

Keywords:  Siamese Neural Networks, Sperm Morphology Analysis, Deep
Learning.

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF SCIENCE AND ENGINEERING
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GIRIS

1.1 Problem Tanim

Kisirlik, Diinya Saghk Orgiitiine gore bir ciftin bir yil boyunca korunmasiz ve
diizenli cinsel iliskiye ragmen gebelik elde edememesi durumu olarak tanimlanir
[1]]. Diinya genelinde, ciftlerin yaklagik %10-15’1 bu durumla kargilagsabilmektedir.
Kisirlik, hem erkeklerde hem de kadinlarda cesitli nedenlerle ortaya ¢ikabilmekte
ve genellikle birden fazla faktoriin bir araya gelmesi sonucunda olugmaktadir.
Son zamanlarda kisirlik oranlarinda gerceklesen artig ile beraber kisirlik 6nemli
bir sorun olmustur. Kisirlik vakalarinda tiim unsurlarin yaklagik olarak %30’u
erkeklerden kaynakli olarak olusmaktadir [2]]. Erkeklerde kisirliga yol acan baglica
nedenler olarak sperm iiretim problemleri, sperm motilite problemleri, sperm
morfolojisi problemleri ve cinsel fonksiyon bozukluklari sayilabilir. Kisirligin
teshisi i¢in tibbi muayene, hormon testleri, goriintiileme testleri, genetik testler ve
sperm analiz testleri kullanilir. Sperm morfolojisinin incelenmesi erkeklerde kisirlik
teshisi i¢in ¢ok onemlidir. Sperm morfolojisindeki anormallikleri belirlenerek
kisirlik teshisi yapilabilir [3]. Sperm morfolojisinin analizi i¢in iki ana yontem
vardir.  Bunlar gorsel analiz ve bilgisayar destekli analizdir.  Laboratuvar
caliganlari, ¢esitli tibbi cihazlar kullanarak gorsel analiz yapmaktadir. Bilgisayar
destekli analizler daha dogru ve nesnel sonuglar vermekte iken gorsel analizde
insan faktorii oldugu i¢in sonuglar 6znel olmakta ve gerceklestirilen analizin
sonuglarinin dogrulugu islemi gerceklestiren ¢alisanin mesleki yeterlili§ine bagl
olmaktadir [4]]. Mortimer ve arkadaglar1 tarafindan gerceklestirilen ¢alismada
sperm morfoloji analizi i¢in gorsel ve bilgisayar destekli analiz yontemleri
karsilastirllmistir [S]] . Bilgisayar destekli analizin daha yiiksek basarimli sonuglar
verdigi gozlemlenmistir. Bilgisayar destekli sperm morfolojisi analizi kapsaminda
makine O0grenmesi ve derin 6grenme modelleri de sperm morfoloji analizinde
kullanilmaktadir. Derin 6grenme ve makine 68renmesi modelleri kullanilarak

morfoloji analizlerindeki basarim oraninin artirilmasi amaglanmaktadir.



1.2 Literatiir Taramasi

Gergeklestirilen calismada Siyam Sinir Aglart kullanilarak sperm veri setleri
tizerinde siiflandirma yapilmigtir. Siyam Sinir A8lar1 sperm veri setleri iizerinde
ilk kez bu ¢alismada kullanilmigtir. Literatiir boliimiinde sperm verisetleri iizerinde
siniflandirma gerceklestirilen c¢alismalara, renk uzayi doniisiimii ve uzamsal
birlestirme kullanmis caligmalara ve Siyam Sinir Aglar1 kullanilarak bagka veri

setleri iizerinde gergeklestirilen ¢alismalara yer verilmistir.

Talarczyk vd. gerceklestirdigi ve sperm veri seti kullanilan bir ¢calismada, bilgisayar
destekli sperm analizi(BDSA) sisteminin dogrulugunun manuel yoOntemlerle
karsilagtirilarak degerlendirilmesi amaclanmustir. Ornekler, konsantrasyon,
hareketlilik ve morfoloji acisindan hem manuel hem de BDSA sistemi ile
degerlendirilmistir. Gerceklestirilen analizlerde bilgisayar destekli sperm analizi
sistemi ile manuel yontemler arasinda anlamli farkliliklar bulunmustur. Sonug
olarak, bilgisayar destekli sperm analizi sistemlerinin manuel yontemlere gore
daha yiiksek sonuglar verdigi ve daha genis kullanim i¢in gelistirilmesi gerektigi

sonucuna varilmstir [[6].

Shaker vd. gerceklestirdigi  bir diger calismada ise, kisirligin teshisi
icin gerceklestirilen semen analizinlerinde sperm morfolojisinin Onemini
vurgulamaktadir. ~ Arastirmada, sperm baglarin1 smiflandirmak igin Sozliik
Ogrenme teknigi kullanilmistir. Bu calismada sperm baglar1 dort sinifa ayrilmis ve
sperm kafas1 goriintiilerinden kare yamalar cikarilarak her sinifa 6zgii sozliikler
olusturuldugu belirtilmistir. Test goriintiilerindeki yamalar bu sozliiklerle yeniden
olusturulmus ve yeniden yapilandirma hatasina gore en iyi simf belirlenmisgtir.
Ortalama dogruluk, kesinlik ve F puani ile performans degerlendirmesi yapildigi
belirtilmistir. 1ki veri seti kullamilarak yontem test edilmis ve HuSHeM veri
kiimesinde %92,2 dogruluk, SCIAN-Morpho Sperm veri kiimesinde %62 bagarim
elde edilmigtir. Calismada elde edilen bu sonuglar yorumlanmis ve daha Once
gerceklestirilen calismalara gore Onemli bir gelisme gosterildigi belirtilmisgtir.
Sozliikk Ogrenme yaklasimi, sekil tabanli 6zelliklere dayanan siniflandiricilardan
daha etkili bulunmustur. Ayrica, calismada kullanilan veri seti de agik erisime

sunulmustur [7].

IThan vd. gerceklestirdigi calismada; normal, anormal ve sperm olmayan drneklerin
siniflandirilmasi i¢in tamimlayici tabanh 6zellikler kullanilmistir. Ayrica, iki giiriiltii
giderme tekniginin siniflandirma performansina etkileri arastirllmistir.  Sonug
olarak, giiriiltii giderme islemlerinin siniflandirma performansinda biiyiik dnem
tasidig1 belirtilmistir. Dalgacik tabanli adaptif giiriiltii giderme yaklasiminin, destek
vektor makinesi polinom c¢ekirdek siniflandirici ile dogruluk performansini %86’ya

2



kadar 6nemli 6lciide artirdigi raporlanmaisgtir [8]].

Riordon vd. ise, kisirlik teshisinde semen analizinin 6nemini vurgulayan ve sperm
siniflandirmasini otomatiklestirmek i¢in derin 6grenme yontemlerini kullanan bir
calisma gerceklestirmistir. Calismada VGG16 adh evrisimsel sinir ag1 (ESA),
ImageNet’te egitildikten sonra sperm basgi siniflandirmasi icin HuSHeM ve SCIAN
veri setleriyle yeniden egitilmistir. Elde edilen sonuglar, bu yaklagimin yiiksek
dogruluk sagladiginmi gostermistir. Ayrica onceki yontemlere gore dogru pozitif
oranlarin1 da iyilestirdigi ifade edilmistir.  VGG16’nmin yeniden egitilmesinin,
hesaplama maliyetlerini azalttigi ve yapay zeka modellerinin semen analizinde
geleneksel yontemlerden daha iyi sonuclar verme potansiyelini ortaya koydugu
sOylenmistir. Bu yontemin, semen analizini otomatiklestirmek, standartlastirmak

ve hizlandirmak ic¢in uygulanabilir bir ¢6ziim sundugu belirtilmigtir [9].

Ilhan vd. gerceklestirdigi bagka bir calismada ise erkek kaynakli faktorlerin
kisirhikta kritik bir rol oynadigi ve bu faktorlerin belirlenmesinin, motilite,
morfoloji ve konsantrasyon gibi cesitli a¢ilardan yapilan semen analizine dayandigi
belirtilmistir. Semen analiz testlerinin genellikle uzmanlar tarafindan manuel olarak
yapildig1 bu nedenle sonuglarin oldukg¢a subjektif oldugu aktarilmistir. Bilgisayarli
yaklagimlarin en 6nemli adimlarindan birinin, ilgi bolgesinin ¢ikarilmasi oldugu
belirtilmistir. Bu calismada, her spermin bas ve kuyruk asamalariyla bireysel
olarak analiz edildigi, daha iyi ilgi bolgesi ¢ikarimi icin yeni bir maskeleme
teknigi tamtilmistir. Bu yaklasimda, dalgacik tabanli goriintii iyilestirme teknikleri
ve gradyan analizi birlikte kullanilarak spermin yonelimi bulunmaktadir. Daha
sonra, bu yonelime gore eliptik maskeler kullanilarak sperm segmentasyonu
yapilmaktadir. Degerlendirme yontemleri olarak, onerilen teknigin segmentasyon
performansi1 gorsel inceleme ile degerlendirilir ve k-en yakin komsu (k-NN)
siniflandirma sonuclari, geleneksel k-ortalama (k-means) segmentasyonu ve ham
goriintiilerle karsilastinlmaktadir. Sonuglarda, Onerilen maskeleme teknigi ile
spermlerin %93.5’inin dogru sekilde segmentlere ayrildig1 ve k-NN siniflandirmada

%13’e varan bir artis gdzlendigi belirtilmistir [[10].

Ilhan vd. 2020 yilinda yaptiklar1 calismada, bir hibrit sistem gelistirmeyi
amaglamiglardir. Bu sistem kullanilarak sperm morfoloji analizinin tamamen
otomatiklestirilmesi planlanmigtir. Gergeklestirilen calismada iki asama oldugu
belirtilmistir. Bu asamalar; otomatik sperm segmentasyonu ve sperm
siniflandirmasidir.  Segmentasyon ve siniflandirma i¢in uzmanlar tarafindan
etiketlenen yeni bir sperm goriintii veri seti olusturulmustur. Siniflandirma, makine
ogrenmesi yontemleri kullanilarak gerceklestirilmistir. Ek olarak, performans

artirmak amaciyla Mobil-Net ve Destek Vektor Makineleri de kullanilmustir.



Mobil-Net’in en yiiksek dogrulugu %87, Destek Vektor Makineleri’nin ise
%83,8°dir. Sonug olarak, akilli telefon tabanli olan hibrit sistemin sperm morfolojisi

analizinde etkili bir ¢6ziim olabilecegi ifade edilmistir [[11].

Yiizkat vd.  gergeklestirdigi calismada, diisiik kaliteli sperm goriintiilerine
sahip SCIAN-Morpho veri setinin siniflandirma performansini artirmak ig¢in
interpolasyon yontemleri kullanilarak veri kalitesi yiikseltilmigstir. Daha sonra ise,
veri ¢ogaltma teknikleri veri dengesizligi sorununu ¢6zmek icin uygulanmistir.
Smiflandirma asamasinda, Onceden egitilmis evrisimsel sinir aglann (ESA)
kullanilmigtir.  Sonug olarak, VGG-19 modeli kullanilarak %62 dogruluk, %85
kesinlik ve %75 duyarlilik elde edildigi belirtilmigtir [12]].

IThan vd. yaptiklar1 bir bagka calismada, cok asamali kaskat baglantili 6n isleme
teknikleri, bolge tabanli tanimlayici 6zellikler ve dogrusal olmayan ¢ekirdekli DVM
tabanli 6grenmeyi iceren bir hesaplama yaklasimi Onerilmistir. Gergeklestirlen
calisma HuSHeM ve SMIDS vert setleri lizerinde uygulanmistir. Dalgacik tabanli
yerel adaptif giiriiltii giderme, modifiye edilmis oOrtiisen grup kiigiiltme, goriintii
gradyan1 ve otomatik yonlii maskeleme gibi 6n isleme tekniklerinin kaskat olarak
uygulanmasinin, HuSHeM’de %10 ve SMIDS’te %5 siniflandirma dogrulugunu
artirmis oldugunu gosterdigi ifade edilmistir. Onerilen yontem, cogu ileri diizey
yontemden daha iyi genel dogruluk saglamaktadir. Ayrica rakiplerin yorucu manuel
yonlendirme ve kirpma iglemlerini ortadan kaldirirken zaman ve kaynak tiikketimini

makul oranlarda tutmaktadir [|13]].

Yiizkat vd. ortaya koyduklar1 bir bagka ¢alismada, sperm goriintiilerinin morfolojik
siniflandirmasin1 tamamen otomatiklestirmek icin alti farkli evrisimsel sinir agi
(ESA) modeli olusturulmustur. Buna ek olarak "yumusak oylama" ve "kesin
oylama" yontemleri veri setleri lizerinde denenmigtir. Calisma SMIDS, HuSHeM
ve SCIAN-Morpho olmak iizere 3 farkli veri seti lizerinde uygulanmustir. Verilerin
objektif analizi i¢in ¢apraz dogrulama teknigi kullanmilmis ve cesitli veri artirma
Olcekleri kullanilarak en yiiksek siniflandirma dogruluklar: elde edilmistir. Sonug
olarak, SMIDS, HuSHeM ve SCIAN-Morpho veri setlerinde sirasiyla %90.73,
%85.18 ve %71.91 dogruluklar elde edilmistir. Onerilen yaklagimin ii¢ farkli veri
setinde yiiksek basari ile otomatik siniflandirma yapabilecegi gosterilmistir [[14].

Ilhan vd. yaptiklar1 calismada, daha once egitilmis iki derin 6grenme agim
kullanarak, sperm goriintiilerini siniflandirmayr amaglamaktadir. Calismada, derin
aglarin tahminleri, yumusak oylama kurali kullanilarak birlestirici 6grenme semasi
ile birlestirilmistir. Deneyler, performans dogrulamasi i¢cin SMIDS, HuSHeM ve
SCIAN-Morpho adl ii¢ halka agik veri setinde gerceklestirilmistir. Hem klasik



Tablo 1.1 HuSHeM,Scian-Morpho ve SMIDS veri setlerinde gergeklestirilen
calismalarin siniflandirma bagarim oranlari

Yazarlar Yil Metot Veri Seti Basarim(%)
Shaker vd.[7] 2017  Kirpma/APDL HuSHeM 92,2
Riordon vd.[9] 2019  Kirpma/VGG16 HuSHeM 94,0
flhan vd.[10] 2019  Maskeleme/K-NN HuSHeM 79,0
ilhan vd.[13] 2020  Giiriiltii Giderme/Y6nlii Maskeleme HuSHeM 86,6
Yiizkat vd.[14] 2021  ESA/Yumusak Oylama HuSHeM 852
ilhan vd.[15] 2022  Transfer Ogrenme/Yumusak Oylama ~ HuSHeM 92,1
Yiizkat vd.[12] 2020  Interpolasyon/Veri Artirma Scian-Morpho 62
Yiizkat vd.[14] 2021  ESA/Yumusak Oylama Scian-Morpho 71,9
[lhan vd.[15] 2022  Transfer Ogrenme/Yumusak Oylama  Scian-Morpho 72,1
{lhan vd.[8] 2018  Dalgacik Tabanl Giiriiltii Giderme SMIDS 85,4
Ilhan vd.[11] 2020  Segmentasyon SMIDS 87
ilhan vd.[13] 2020  Giriiltii Giderme/Y 6nlii Maskeleme SMIDS 85,7
Yiizkat vd.[14] 2021  ESA/Yumusak Oylama SMIDS 90,7
ilhan vd.[15] 2022  Transfer Ogrenme/Yumusak Oylama ~ SMIDS 90,9

transfer 6grenimi hem de iki asamali ardisik ince ayar prosediirleri uygulanmis
ve dogrulugun arttigi gozlemlenmistir. Sonuglar, tek asamali ince ayarli derin
aglarin tahminlerinin yumusak oylama ile birlestirilmesiyle, SMIDS veri setinde
9%90.87 , HuSHeM veri setinde %88.89 ve SCIAN-Morpho veri setinde %72.08
dogruluga ulagildigim gostermektedir. Iki asama iceren ve manuel miidahale
gerektirmeyen ince ayar yonteminin ise, HuSHeM veri setinde performansi
%92.1’e ve SCIAN-Morpho veri setinde ise performanst %73.2°ye c¢ikardigi
belirtilmistir [[15].

Tablo . Tfde HuSHeM, Scian-Morpho ve SMIDS veri setlerinde gergeklestirilen

calismalarin siniflandirma bagarim oranlar1 yer almaktadir.

Farkli renk uzaylarimin siniflandirma performansina etkisinin arastirilmasi icin
Yiizkat vd. 2021 yilinda gerceklestirdigi bir diger calismada ise veri artirma ve
renk uzay1 doniisiimii yontemleri kullanilmistir. RGB orijinal veri setinden HSV
ve LAB renk uzayinda goriintiiler elde edilmistir. Daha sonra ise bu veri setleri
derin 6grenme ile siniflandirilmigtir. Calismada renk uzayi doniisiimii uygulanan
veri setlerinin orijinal veri setine gore daha yiiksek bir siniflandirma performansi

sergiledigi belirtilmistir [[16].

Gowda vd. gerceklestirdikleri calismada farkli renk uzaylarimin siniflandirma
dogrulugunu onemli Olciide etkileyebilecegi ifade edilmistir. Calismada RGB
renk uzayma sahip goriintiiler girdi olarak alinmis ve 7 farkli renk uzayina
doniistiiriilmiistiir. Elde edilen renk uzaylarinin hepsi model egitiminde kullanilmig
ve farkli renk uzaylarinin kullaniminin siniflandirma performansini olumlu sekilde
etkileyebilecegi gosterilmigtir [17]. Chang vd. 2014 yilinda gerceklestirdikleri
calismada ise sperm basi, sperm c¢ekirdegi ve sperm akrozomlarinin tespiti i¢in
farkli renk uzaylar1 kullanilmastir [[18]].



Lakhwani vd. 2015 yilinda RGB, YIQ, YCbCr, HSV renk uzaylarin1 kullanarak
gerceklestirdikleri ¢calismada Oncelikle RGB renk uzayina sahip goriintiiler giirtiltii
giderme islemine tabi tutulmustur. Daha sonra bu goriintiiler YIQ, YCbCr ve HSV
renk uzaylarma doniistiiriilmiistiir. Elde edilen sonuclarda YCbCr renk uzayina
sahip goriintiilerin RGB, YIQ, ve HSV renk uzayina sahip goriintiilerden daha

basarili sonuglar verdigi belirtilmistir [19]

Siyam Sinir Aglar1 kullanilarak yapilan ilk caligmalardan biri olan Bromley vd.
1993 yilinda gerceklestirdigi ¢calismada, kalem girigli bir tablet lizerinde yazilan
imzalarin dogrulanmasi i¢in bir algoritma tanimlandigi belirtilmistir. Algoritmanin,
Siyam Sinir A81 olarak adlandirilan yeni bir yapay sinir agina dayandig: ifade
edilmistir. Siyam Sinir Aginin, iki 6zdes alt agdan olustugu belirtilmistir. Egitim
sirasinda, iki alt agin imza verilerinden ozellikler ¢ikarmakta oldugu, daha sonra ise
birlestirici bir ndronun iki 6zellik vektorii arasindaki mesafeyi olctiigii anlatilmistir.
Smiflandirmanin ise 6zellik vektorleri arasindaki mesafeye gore yapildigi, belirli
bir esik degerinden daha yakin olan imzalarin kabul edildigi, diger tiim imzalarin

ise sahte olarak siniflandirildig1 belirtilmistir [20].

Tummalla vd. gerceklestirdigi calismada ise mikroskobik goriintiilerden
elde edilen kan hiicrelerinin smiflandirilmasi sinir agr modelleri kullanilarak
gerceklestirilmistir. Mevcut derin 6grenme yontemlerinin ag egitimi icin biiyiik
veri kiimelerine dayanmakta oldugu ve bu verilerin olusturulmasinin oldukg¢a
zor olabildigi belirtilmigtir. Bu sorunu ¢6zmek amaciyla arastirmacilarin
kulland1g1 yontemde, EfficientNet-B3 tabanli bir Siyam Sinir Agi(SSA) modeli
kullanilmigtir.  Nispeten az sayida goriintii ile saglikli periferik kan hiicreleri
siniflandirilmigtir. Calismada, toplamda 17.092 halka acik hiicre histoloji goriintiisii
analiz edilmistir. 17.092 goriintii %6, %6 ve %88 oranlarinda olmak iizere egitim,
dogrulama ve test i¢in ayrilmistir. Arastirmacilarin gelistirdigi modelde; basofiller,
eozinofiller, olgunlasmamis graniilositler, eritroblastlar, lenfositler, monositler,
trombositler ve noétrofillerin siniflandirilmasi sirasinda sirasiyla %97.00, %98.78,
9%94.59, %95.70, %98.86, %97.09, %99.71 ve %96.30 dogruluk oranlar ile
gerceklestirilmistir. Sonug olarak ise bu calismada sunulan yontem ile az sayida
ornek kullanilarak saglikli periferik kan hiicrelerinin siniflandirilmasinin verimli bir

sekilde gerceklestirilebilecegi anlagilmaktadir [21]].

SSA kullamilan bir diger calismada ise Mehmood vd. alzheimer hastalig
teshisi i¢in bir model gelistirmiglerdir. Calismada Alzheimer hastalifinin hafiza
hiicrelerine kalic1 zarar vererek demans seklinde sonuclanabildigi belirtilmistir.
Alzheimer’in erken evrede teshisinin arastirmacilar i¢in zor oldugu vurgulanmistir.

Bu sorunu c¢ozmek icin makine Ogrenmesi ve ESA tabanhi yaklagimlarin



kullanildig1 belirtilmigtir. Klinik aragtirmalarda manyetik rezonans goriintiilerinin
(MRG) Alzheimer’1 teshis etmek i¢in kullamldigi ve demans evrelerinin dogru
siniflandirilmasi icin MRG goriintiilerinden elde edilen yiiksek derecede ayirt edici
ozelliklere ihtiya¢ duyuldugu ifade edilmistir. ESA modellerinin son zamanlarda
kabul edilebilir sonuclar verebildigi ancak veri setlerindeki sinirl sayida goriintii
ornegi nedeniyle daha yiiksek performanslarin gosterilemedigi anlatilmistir. Bu
sorunu ¢ozebilmek i¢in arastirmacilarin gelistirdigi yontemde, demans evrelerini
siniflandirmak icin VGG-16 kullanan bir SSA modelinin kullanildig: belirtilmistir.
Yetersiz ve dengesiz verileri genisletmek amaciyla veri artirma yaklasimlarinin
kullanildig1 agiklanmustir. Onerilen yaklasimla, agik erisim goriintiileme caligmalar
serisi (OASIS) veri setinde yapilan deneylerde demans evrelerinin siniflandirilmasi
icin %99.05 test dogrulugu elde edildigi belirtilmistir. Arastirmacilar, modellerini
en giincel modellerle karsilastirmis ve 6nerilen modelin performans, verimlilik ve

dogruluk ag¢isindan iistiin oldugunu kesfettiklerini ifade etmislerdir [22].

Bir bagka ¢alismada ise Cheng vd. elektronik bilesenleri siniflandirmak i¢in SSA
modeli kullanmiglardir. Mevcut elektronik bilesen siniflandirma yontemlerinin,
modeli egitmek i¢in ¢cok sayida ornek gerektiren derin 6grenmeye dayandig: ifade
edilmistir. Elektronik bilesenlerin genis cesitlili§i nedeniyle, veri seti toplamanin
zaman alici ve zahmetli oldugu vurgulanmistirBu sorunu ¢6zmek amaciyla
arastirmacilarin gelistirdigi yontemde, az sayida oOrnekle elektronik bilesenleri
smiflandirabilmek i¢in SSA tabanl bir siiflandirma yontemi onerilmistir. 11k
olarak siyam sinir aginin 6zellik ¢ikarim kismi icin VGG-16 modeli kullanilmigtir.
Bu modelin, az sayida oOrneklerle siniflandirma performansini artirdigi ifade
edilmistir. Daha sonra, modelin 6zellik haritasindaki farkli kanallar arasindaki
korelasyonu 68renmesini saglayan yeni bir kanal korelasyon kayip fonksiyonunun
tasarlandig1 ve bunun modelin performansint daha da artirdig1 belirtilmigtir. Son
olarak, simiflandirma islemini tamamlamak i¢in en yakin komsu algoritmasinin
kullanildig1 anlatilmistir.  Arastirmacilar, Onerilen yontemin az sayida Ornekle
yiiksek smiflandirma dogruluguna ulasabilecegini gostermiglerdir.  Kullanilan
yontemin elektronik bilesenlerin siniflandirma kalitesini artirdig1 ve egitim 6rnegi

toplama maliyetini azalttig1 belirtilmigtir [23]].

Medela vd. 2019 yilinda gerceklestirdigi ¢alismada ise, derin 6grenme patoloji
teshis algoritmalarinin bircok ¢alismada iyi sonuglar elde etmesine ragmen egitim
icin biiyiik miktarda iyi etiketlenmis veriye ihtiya¢ duydugu belirtilmistir. Bu tiir
kapsamli ve iyi etiketlenmis veri setlerini olusturmanin zaman alic1 oldugu ve
baz1 gorevler icin miimkiin olmadigindan, mevcut tibbi veri setlerinin genellikle
az sayida goriintii icerdigi ve egitim icin yeterli olmadig1 ifade edilmistir. Bu

sorunu ¢ozmek amaciyla arastirmacilarin gelistirdigi yontemde, kolon dokusunun



iyi etiketlenmis bir alanindan; kolon, akciger ve meme dokusundan olusan daha
genel bir alana ¢ok az sayida egitim goriintiisii kullanarak bilgi aktarabilecegi
belirtilmistir. ~ Sonuglar sadece 60 egitim goriintiisii ile, egitim setinde yer
almayan akciger ve meme dokular1 i¢in bile %90 dogruluk elde edilebilecegini

gostermistir [24].

2021 yilinda Tummala vd. tarafindan gergeklestirilen bir ¢aligmada ise, otizm
spektrum bozuklugunun teghisi icin manyetik rezonans goriintiileri(MRG) ve Siyam
Sinir Aglari(SSA) kullamlmustir. 102 adet saglikli bireylerden alinmig goriintii
ve 112 adet hastalikli bireylerden alinmig MRG goriintiisii oncelikle 6n isleme
tabi tutulmugtur. daha sonra ise SSA modelinin egitimi i¢in 1070 adet pozitif ve
negatif goriintii ¢ifti olusturulmustur. Pozitif ve negatif goriintiiler 5nceden egitilmis
ResNet50 modeline sahip SSA modelinin egitimi i¢in kullanilmigtir. Sonug¢ olarak
az sayida MRG goriintiisiiyle %99 gibi yiiksek bir basarim elde edilmistir ve
SSA kullanilarak az sayida veri ile yiiksek basarim oranlarina ulagilabilecegi

gosterilmigtir [25].

Madhu vd. gerceklestirdigi calismada, sitmanin Anopheles sivrisineklerinin
isirmasiyla bulasan ve Plasmodium parazitinin neden oldugu yasami tehdit
eden bir hastalik oldugu belirtilmistir.  Tropikal bélgelerde yaygin olan bu
hastaligin, zamaninda tedavi edilmezse Oliimciil olabilecegi ifade edilmistir. Bu
nedenle, erken ve etkili teshis ve tedavinin hayat kurtaric1 oldugu vurgulanmustir.
Giincel makine Ogrenmesi ve goriintii analizi yoOntemlerinin, mikroskobik
kan yaymast goriintiilerinde uzmanlik gerektiren manuel olarak etiketlenmis
ozellikler kullanilarak uygulandigi belirtilmistir.  Buna karsin, evrigimli sinir
aglarinin(ESA) parazit tespitinde oOzellik c¢ikarma ve smiflandirmada yeterli
olduklarim1 kanitladiklar1 ifade edilmistir. ESA’larin, yiiksek etkili ozellikler
cikarabilecegi ve sitma teshisini desteklemek icin dogru tespit saglayan filtreler
belirledigi vurgulanmisgtir. Calismada, derin Ogrenme tekniklerinin sitma
teshisindeki onemi vurgulanmakta olup, mikroskobik goriintiilerde parazit tanima
icin Siyam Sinir AZ1(SSA) kullanimi Onerilmistir. ~ Mikroskobik goriintiiler
kullanilarak SSA modelinin performansi incelenmis ve ¢esitli bulasic hastaliklarin
hizli teshisinde yardimci olmasi hedeflenmistir. SSA, benzerlik veya farklilik
tespiti icin iki asamali bir kriterle uygulanmig, ilk asamada tam baglantili bir
konvoliisyon blogu kullanilarak detayli ozellikler ¢ikarilmuis, ikinci asamada ise
girdilerin uzaklik olgiileri (L1, L2) ile ayrimim iceren bir benzerlik kontrolii
yapilmugtir. Calismada Onerilen yontemin az sayida ornek iceren veri seti ile yiiksek
siniflandirma dogruluguna ulagabildigi ve 6nerilen SSA modelinin sitma teshisinde

etkili bir ara¢ olarak kullanilabilecegi goriilmiistiir [26]].



Shakaby vd. 2021 yilinda gergeklestirdigi calismada, Parkinson hastaliginin
titreme, sertlik ve durus bozuklugu gibi semptomlart olan bir hastalik oldugu
belirtilmistir.  Parkinson tanisinin doktorun uzmanligina ve belirlenmis klinik
kriterlere dayandigi, bu durumun taniy1 6znel ve verimsiz hale getirdigi
vurgulanmigtir. Bu nedenle, Parkinson tanisimi gelistirmek icin derin ogrenme
yaklagimlarinin kullanildigr belirtilmistir.  Arastirmada Parkinson hastali§inin
teshisi icin SSA modeli kullanilmigtir. SSA’nin iki farkli giris vektorii iizerinde
calisarak cikis vektorlerini karsilastirdigi ve Parkinson tanisi i¢in bu modelin
uygulandig1 ifade edilmigtir. Modelin, Orneklerin ne kadar benzer oldufunu
tahmin ederek smiflandirma yapti§i belirtilmigtir. ~ Veriler, model egitilmeden
once kiimelenmis ve aym kiimedeki c¢iftler karsilagtinlmisti. Bu ¢ercevenin,
kiimelenmis verilerle ¢calisirken daha yiiksek performans gosterdigi belirtilmistir.
Kiimelenmemis Parkinson hastalarin1 simiflandirmada %76.75 dogruluk elde
edilirken, kiimelenmis verilerde bu oranin %84.02’ye ulastig1 ifade edilmistir. Bu
calisma, verilerin kiimelenmesinin ve SSA kullanimimin Parkinson hastaliginin

teshisinde basarili sonuglar verdigini gostermistir [27].

Lu vd. yaptiklar1 calismada, elma kusur siniflandirmasinda SSA modelinin
kullanilmas1 6nerilmistir. Calismada geleneksel derin 6grenme yontemlerinde ¢ok
sayida etiketli 6rnek toplama sorununun ortaya ciktigi ifade edilmistir. Ortaya
cikan bu sorunu ¢ézmek amaciyla az sayida ornekle egitim yapabilen bir yontem
olan SSA modelinin kullanilabilecegi belirtilmistir. iki ResNet-18 alt ag1, ortak
agirliklarla 6zellik ¢ikarici olarak kullanilmis ve her seferinde iki elma goriintiisii
bir ornek cifti olusturularak alt aga girdi olarak verilmistir. Bu islemle yiiksek
boyutlu 6zellik vektorleri elde edilip aralarindaki Oklidyen mesafe hesaplanmig
ve benzerlige gore smiflart belirlenmigtir.  Deneylerde kullanilan veri setinin
kusurlu ve kusursuz kategorilerinde olmak iizere toplam 550 etiketli elma goriintiisii
icerdigi, 330 goriintiiniin egitim, 110 goriintiiniin dogrulama ve 110 goriintiiniin
test i¢cin ayrildig1 belirtilmistir. SSA modelinin az sayida ornekle calisan bir¢ok
klasik modelden daha iyi sonuglar elde ettigi ve test setinde %91.82 dogruluk ve
0.984 egri altinda kalan alan(AUC) degeri ile bu yontemin etkinligini dogruladig:
belirtilmistir [28]].

Deepak vd. gerceklestirdigi caligmada, kiiciik veri setleriyle caligsarak beyin timorii
siniflandirmasinda dogru modeller gelistirmeye odaklanilmistir. Derin 6grenme
tekniklerinin biiylik olgekli tibbi goriintii veri setlerinde basarili oldugu, ancak
kiictik veri setlerinde derin sinir aglariyla 6zellik 6grenmenin giivenilir olmadig:
ifade edilmigstir. Bu nedenle, arastirmacilar daha az veri ornegiyle etkili sekilde
egitilebilecek dogru modeller gelistirmeyi hedeflelemislerdir. Calismada MRG

goriintiileri kullanilarak 6zellik ¢ikarimi yapilmistir. 3 katmanli bir SSA 6zellik
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cikarimi i¢in kullanilmistir ve bu SSA’nin ESA’dan daha az karmasiklikta oldugu
belirtilmistir.  Calismada SSA kullanilarak bir 6zellik uzayi olusturulmus ve
Oklidyen ve mesafesi kullanilarak en yakin komsu analizi yapilmistir. Calismada
onerilen yontem, Radiopaedia, Harvard ve Figshare veri setleri kullanilarak
degerlendirilmis ve capraz dogrulamada sirasiyla %92.6, %98.5 ve %92.6 dogruluk
elde edilmistir.  SSA’nin mimarisi ve katman tasariminin, diisiik hesaplama
kaynaklarina sahip ortamlarda uygulanabilir oldugu belirtilmistir. SSA ile yapilan
ozellik ¢cikariminin derin 6grenme ile yapilan 6zellik ¢ikarimina gore daha daha
etkili oldugu ifade edilmistir [29]].

Vasconcellos vd. 2023 yilinda yaptiklar1 ¢calismada, EKG sinyallerinin otomatik
siniflandirilmast icin ileri makine 68renimi tekniklerinin kullamildigini ancak
makine O0grenmesi yontemlerinin biiyiik verilere ve etiketlenmis veri setlerine
ihtiyag duyduklarim1 belirtmiglerdir.  Biiyiik ve etiketlenmis veri setlerinin
olusturulmasmin zorlugundan dolay1 az veri ile 6grenebilen modellere ihtiyag
duyuldugu belirtilmigtir. Arastirmada, az sayida egitim 6rnegi kullanarak EKG
kalp atiglarin1 simiflandirmak igin, goriintii simiflandirma sorunlarinda popiiler
olan Siyam Sinir Aglari(SSA) tabanli az 6rnekli 6grenme modelinin arastirildig:
belirtilmistir. ~ Onerilen SSA modelinin, %95 dogruluk ve 7 kath capraz
dogrulama yontemiyle ortalama %89 egri altinda kalan alan(AUC) degeri elde ettigi
belirtilmistir [30]].

1.3 Tezin Amaci

Bu calismada sperm veri setlerini siniflandirmak amaciyla renk uzay1 doniisiimleri
ve uzamsal birlestirme yontemi kullanilarak on isleme islemi gerceklestirilmig
Siyam Sinir Aglar’min  kullanimi incelenmigtir. Sperm morfoloji analizi
erkek bireylerde kisirlik hastaliginin tesbiti i¢in 6nemli bir yontem olarak
kullanilmaktadir.  S6z konusu analizde sperm morfolojisindeki anormallikler
belirlenerek kisirlik teshisi yapilabilmektedir. Sperm morfolojisi analizi i¢in
iki temel yontem vardir. Bu yoOntemler gorsel ve bilgisayar destekli analizdir

Gorsel analiz saglik caligsanlar1 tarafindan yapilmakta iken bilgisayar
destekli analiz teknolojik imkanlar kullanilarak yapilmaktadir. Bilgisayar
destekli analiz daha nesnel sonuclar vermektedir. Bilgisayar destekli sperm
morfoloji analizi kapsaminda derin 6grenme ve makine 68renmesi modelleri de
kullanilmaktadir. Bu sayede sperm morfoloji analizindeki basarim oranlarinin
artirilmast amaglanmaktadir. Bu calismada da bir derin 6grenmeni bir alt dali olan
Evrisimli Sinir Aglarinin(ESA) bir tiirii olan Siyam Sinir Aglar1(SSA) kullanilarak

sperm morfoloji analizi yapilmasi amacglanmistir. Makine 68renmesi ve derin
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0grenme modelleri sperm morfoloji analizinde belirli bir noktaya kadar bagarili
sonucglar vermektedir. Aym sekilde derin 6grenmenin bir alt dali olan ESA da
belirli bir noktaya kadar basarili sonuglar vermekte ancak diisiik veri sayisina sahip
veri setlerinde istenilen bagarim oranlarina ulasamamaktadir. ESA’nin bir tiirii olan
SSA ise az goriintii iceren veri setlerindeki bu performans sorununa yenilik¢i bir
¢Oziim sunmaktadir. SSA veri setindeki 6rneklerden ciftler olusturur ve bu c¢iftlerin
birbirlerine benzeyip benzememesi prensibine gore calisir. Orneklerin 6zellik
vektorlerini ¢ikararak bir kargilagtirma yapar ve siniflandirmay1 buna gore belirler.
Bu sayede az ornekli veri setlerinde de yiiksek performans verebilir. Bu sebeplerden
dolay1, bu ¢alismada da diisiik 6rnek sayisina sahip sperm veri setleri izerinde SSA
kullanilmas1 amaclanmigtir. SSA’nin sperm morfoloji analizinde simdiye kadar
kullanilan geleneksel makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemlerinden daha iyi
bir performans gostermesi amaclanmaktadir. SSA, sperm morfoloji bozukluklarini

siniflandirmada ilk kez bu ¢alismada kullanilmigtir.

1.4 Hipotez

Bu calismada SSA kullanilarak sperm morfoloji veri setler iizerinde siniflandirma
yapilmast amaclanmugtir. Kisirlik tespiti ve teshisinde onemli bir yontem olan
bilgisayar destekli analizde basarim performansi nasil artirilabilir sorusu iizerine
makine 0grenmesi ve derin 6grenme metotlar: bu alanda kullanilmaya baglanmistir.
Bu yontemler sperm morfoloji analizinin performansini artirmistir. Daha sonra ise
daha iyi bir performans elde edebilmek amaciyla derin 6grenmenin bir alt dali olan
Evrigimli Sinir Aglar1 sperm morfoloji analizinde kullanilmigtir. Bu yontemle de
basarili sonuglar elde edilmistir. Ancak ESA’da derin/karmasik aglar kullanilmasi
sebebiyle bu yontemde fazla sayida egitim verisine ihtiya¢ duyulmaktadir. Egitim
verisinin az oldugu durumlarda ESA yiiksek performans gosterememektedir. Bu
nedenle daha az veri ile egitimde daha iyi sonuclar veren SSA’larin kullanilmasinin
daha iyi basarim sonuglar1 verebilecegi diistiniilmiistir. Bu c¢alismada diisiik
veri sayisina sahip sperm veri setlerinde yiiksek performansh bir siniflandirma

yapabilmek i¢in Siyam Sinir Aglar1 kullanilmusgtir.

11



2

MEDIKAL GORUNTULEME TEKNIKLERI

Medikal goriintiileme, tibbi alanlarda hastaliklarin teshis ve tedavi siireglerini
desteklemek amaciyla kullanmaktadir. Medikal goriintiilemede farkli
teknolojilerden yararlanilmaktadir. Bu teknolojiler, viicut i¢indeki yapilari ve
fonksiyonlar1 gorsellestirmek suretiyle saglik profesyonellerine bilgiler vermeyi
amaglamaktadir. Modern tipta, biyomedikal goriintiileme teknikleri, anatomik ve
fonksiyonel bilgilerin elde edilmesinde onemli bir rol oynamaktadir. Bu boliimde,
biyomedikal goriintiilemenin temel teknikleri, uygulamalart ve gelecekteki

yonelimleri ele alinacaktir.

2.1 Temel Goriintiileme Teknikleri

Bu bolimde 4 farkli temel goriintiileme teknigi olan Manyetik Rezonans
Goriintiileme (MRG), Bilgisayarli Tomografi (BT), Ultrasonografi (USG), Pozitron
Emisyon Tomografisi (PET) incelenecektir.

2.1.1 Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRG)

Manyetik rezonans goriintileme (MRG), giicli manyetik alanlar ve radyo
dalgalar1 kullanarak viicudun i¢ yapilarinin detayli goriintiilerini elde eden bir
tekniktir. MRG, yumusak dokularin yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiilerini saglama
kapasitesi nedeniyle beyin, omurga ve eklemler gibi bolgelerin incelenmesinde
siklikla kullanilmaktadir [31]. MRG viicut bolgelerinin yiiksek ¢oziiniirliikli
goriintiilerinin elde edilmesini ve cesitli hastaliklara teshis konulabilmesini
saglamaktadir. Sekil [2.1fde MRG i¢in bir 6rnek goriintii verilmistir.

2.1.2 Bilgisayarh Tomografi (BT)

Bilgisayarli tomografi (BT) ise X-isinlarmin kullamildigr ve viicudun kesit

goriintiilerinin olusturuldugu bir bagka 6nemli goriintiileme teknigidir. BT, 6zellikle
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Sekil 2.1 MRG Ornek Goriintii [31]

@

Sekil 2.2 BT Ornek Goriintii
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kemik yapilari, akcigerler ve kan damarlar1 gibi bolgelerin hizli ve detayl

incelenmesinde kullanilir [32]]. Sekil 2.27de BT i¢in bir drnek goriintii verilmistir.

2.1.3 Ultrasonografi (USG)

Sekil 2.3 USG Ornek Gériintii [33]]

Ultrasonografi, yiiksek frekansh ses dalgalarimin kullanildigi ve viicut i¢indeki
yapilarin goriintiilerinin bu ses dalgalar1 vasitasiyla elde edildigi bir yontemdir.
Bu teknikten, oOzellikle gebelik takibi, kalp ve karaciger gibi organlarin
degerlendirilmesi i¢in yaygin olarak faydalanilmaktadir. Sekil 2.37de USG igin bir

ornek goriintii verilmistir.

2.1.4 Pozitron Emisyon Tomografisi (PET)

Radyoaktif maddeler kullanarak viicudun metabolik ve biyokimyasal
aktivitelerini/hareketlerini  goriintiileyen bir teknik olan Pozitron emisyon
tomografisi (PET); kanser, norolojik hastaliklar ve kardiyovaskiiler hastaliklarin
teshis ve takibinde onemli bir rol oynamaktadir [35]]. Ayrica PET ile elde edilen
goriintiiler Bilgisayarli Tomografi(BT) ile elde edilen goriintiilerle birlestirilerek
de daha anlamli sonuglar elde edilmesinde kullanilabilmektedir. Sekil 2.4de
PET icin bir ornek goriintii verilmistir. Sekildeki ilk goriintii BT ile elde edilen
goriintiidiir, ikinci goriintii PET ile elde edilen goriintiidiir, son goriintii ise ikisinin

birlestirilmesiyle elde edilen goriintiidiir.
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Sekil 2.4 PET Ornek Goriintii
2.2 Mikroskopla Goriintiileme Teknikleri

Bu boliimde 2 farkli temel mikroskopla goriintiileme teknigi olan 151k mikroskobu

ile goriintiileme ve elektron mikroskobu ile goriintiileme incelenecektir.

2.2.1 Isik Mikroskobu

Sekil 2.5 Isik Mikroskobu ile Elde Edilen Ornek Goriintii

Mikroskoplar biyolojik 6rneklerin goriintiilenmesinde yaygin olarak kullanilmakta
olan araclardir. Isik mikroskobu da biyolojik Ornekleri goriintiilerken goriiniir

151k ve mercek sistemlerinden yararlanmakta; hiicreler ve dokularin detayli
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goriintiilerini elde edebilmektedir. Sekil 2.5]de Isik Mikroskobu ile elde edilen bir

ornek goriintli verilmistir.

2.2.2 Elektron Mikroskobu

Sekil 2.6 Elektron Mikroskobu ile Elde Edilen Ornek Gériintii

Bir baska mikroskop tiirii olan elektron mikroskobu ise elektron demetlerini
kullanmakta ve ¢ok yliksek coziiniirliikte goriintiiler elde edebilmektedir. Elektron
mikroskobunun iki ana tiirli vardir, bunlar taramali elektron mikroskobu ve gecirimli
elektron mikroskobudur. Taramali elektron mikroskobundan, yiizey yapilarini
incelemek amaciyla faydalanilmakta iken, gecirimli elektron mikroskobu ise
hiicrelerin i¢ yapilarinin daha detayli goriintiilenebilmesi i¢in kullanilmaktadir [38]].
Sekil 2.6/da Elektron Mikroskobu elde edilen bir 6rnek goriintii verilmistir.

2.3 Uygulamalar ve Klinik Onemi

Medikal goriintiilemenin, ¢esitli hastaliklarin teshisinde ve tedavisinde hayati
oneme sahip oldugu sdylenebilir. Onceki boliimlerde anlatilan MRG, BT, USG
ve PET’in kullanildig1 alanlara bakilirsa bu 6nem daha iyi anlasilabilecektir.
MRG ve BT, beyin tiimorlerinin yerini ve boyutunu tespit etmede kullanilir ve
saglik personeline hastaligin teshisi icin kritik bilgiler saglar. USG ise hamilelik
doneminde fetiis gelisimini takip etmek ve kalp anormalliklerinin tespiti etmek
icin yaygin olarak kullanilmakta ve saglik personeline kritik bilgiler saglamaktadir.
PET’ten ise giinlimiizde cok yaygin hale gelen kanser hastaliginin teshisinde

yararlanilmaktadir.
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Mikroskopla goriintiileme tekniklerinden ise hiicresel ve molekiiler diizeyde
yapilan aragtirmalarda fayda saglanmaktadir. Isik mikroskobu, hiicre biyolojisi
ve patoloji alanlarinda yaygin olarak kullanilmakta iken, elektron mikroskobu
ise hiicrelerin ve organellerin mikro yapilarinin incelenmesinde kullanilmaktadir.
Mikroskoplar da(ozellikle elektron mikroskoplar) kanser tedavisinde hiicrelerinin
yapisal Ozelliklerinin tespiti ve patojenlerin belirlenmesinde ©6nemli bir rol

almaktadir.

Bununla birlikte, medikal goriintiileme siirecinde elde edilen goriintiilerin klinik
acidan daha anlamli hale getirilebilmesi icin, 6n isleme adimlar1 ve bilgisayar
destekli sistemlerin etkisi de biiyiik bir 6neme sahiptir. Renk uzayi doniisiimii
ve uzamsal birlestirme gibi On isleme teknikleri, goriintii kalitesini iyilestirerek,
bilgisayar destekli tam1 sistemlerine daha net ve detayli goriintiiler sunar. Bu
sayede bilgisayar destekli tan1 sistemleri daha isabetli tahminler yapabilir ve saglik

personelinin karar verme siirecine olumlu yonde katki saglar.

2.4 Gelecekteki Yonelimler ve Yenilikler

Onceki boliimlerde bahsedilen medikal goriintileme teknikleri siirekli
gelismekte ve yiiksek c¢oziiniirliiklii, saglik personellerine fayda saglayacak
yenilikler yapilmaktadir. Bu sayede daha hassas ve hizli teshis yontemleri
gelistirilebilmektedir. Yapay zeka, makine oOgrenmesi ve derin Ogrenme
algoritmalarinin/modellerinin biyomedikal goriintiileme tekniklerine entegrasyonu
ise gorlintii analizinde 6nemli bir ¢18ir agmistir. Saglik personelleri biyomedikal
goriintiilemede yapay zeka modellerinin kullanilmasiyla birlikte daha dogru teshis
koyma imkanlarina sahip olmuglardir. Biyomedikal goriintiilemedeki tiim bu
yenilikler hastaliklarin erken/hizli teshisine olanak saglamakta ve biyomedikal
aragtirmalara biiylik katki saglamaktadir.  Yapilan calismalarin biyomedikal
goriintiilemenin hastaliklarin teshis ve tedavisinde oynadigi rol itibariyle daha da

onemli hale gelecegini gostermekte oldugu sdylenebilir.
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3

BIYOMEDIKAL GORUNTU ANALIZLERINDE
YAPAY ZEKA

Yapay zeka (YZ), bilgisayar sistemlerinin insan benzeri zeka ile gorevleri yerine
getirmesini amaclayan bir bilim dahdir. YZ, makine 6grenmesi ve derin 6grenme
gibi cesitli alt disiplinlere sahiptir. Bu metodolojiler, verilerden 68renme ve
karar verme yetenekleriyle one ¢ikar. Shinde vd. gergeklestirdikleri ¢alismada
da belirtildigi iizere YZ projelerinde ilk adim, ilgili verilerin toplanmasidir.
Verilerin toplanmasinin ardindan, veri temizleme ve ©n igleme asamasi gelir.
Bu asamada, giiriiltii giderme, boyutlandirma, normallestirme ve veri artirma
gibi iglemler yapilir [39]. Daha sonra ise toplanan veriler iizerinde ozellik
cikarma islemi gerceklestirilir.  Ozellik ¢ikarma, ham verilerden anlamli ve
ayirt edici bilgilerin elde edilmesini saglar. Ozellik ¢ikarma asamasindan sonra
ise model se¢cimi ve egitim asamast gelir. Bastanlar vd. gerceklestirdikleri
calismada da ifade ettikleri iizere model se¢cimi, problemi ve veriyi anlamaya
dayanir. Secilen model, toplanan ve islenen verilerle egitilir. Egitim siirecinde
model, verilerdeki kaliplar1 6grenir ve parametrelerini optimize eder [40]. Daha
sonra ise model degerlendirme ve dogrulama asamasi gelir. Egitilen modelin
performansi, genellikle ayr1 bir dogrulama veri seti kullanilarak degerlendirilir.
Dogruluk(accuracy), kesinlik(precision), duyarlilik(recall) ve F1 puani gibi
metrikler, modelin ne kadar iyi performans gosterdigini belirlemek i¢in kullanilir.

Ayrica capraz dogrulama teknikleriyle modelin genellenebilirligi test edilir.

3.1 Goriintii On Isleme

Goriintii On isleme, ham goriintii verilerini analiz ve isleme i¢in hazirlamak
amaciyla uygulanan teknik ve yontemlerin toplamidir. Bu siire¢, goriintii kalitesini
artirmak, giiriiltiiyli azaltmak, nesne tanimay1 kolaylastirmak ve verilerin analiz
edilmesini saglamak icin gereklidir. Goriintii 6n islemenin temel asamalar1 ve

yaygin olarak kullanilan teknikler asagidaki boliimlerde agiklanmaktadir.
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3.1.1 Giiriiltii Azaltma

Ham goriintiiler, cesitli kaynaklardan gelen giiriiltiiler icerebilir. Giiriiltii azaltma
teknikleri, bu istenmeyen giiriiltiileri en aza indirmek i¢in kullanilir. Ortalama
filtresi, medyan filtresi ve gauss filtresi giiriiltii azaltmak icin yaygin olarak
kullanilan yontemlerdir [41]. Ortalama filtresi, bir pikselin degerini komsu
piksellerin ortalamasi ile degistiren basit bir filtredir. Bu yontem, rastgele giiriiltiiyti
azaltmada etkilidir ancak keskin kenarlar1 bulaniklastirabilir. Medyan filtresi, bir
pikselin degerini komsu piksellerin medyani ile degistirir. Ozellikle goriintiiniin
baz1 piksellerinde rastgele beyaz ve siyah noktalarin ortaya c¢ikmasi olarak
tanimlanan tuz-biber giiriiltiisiinii azaltmada etkilidir ve kenar koruma 6zelliklerine
sahiptir. Gauss filtresi ise, pikselleri agirlikli ortalamalarina gore bulaniklagtirir.
Agirliklar, Gauss dagilimina gore belirlenir, bu da yumusak bir bulaniklagtirma
saglar ve giiriiltiiyii etkili bir sekilde azaltir. Sekil 3.1]de tuz-biber giiriiltiilii bir
goriintii ve o goriintiiniin Gauss filtresi uygulanmis hali goriilebilmektedir.

Sekil 3.1 Tuz-biber giiriiltiilii bir goriintli ve gauss filtresi uygulanmisg hali

3.1.2 Kontrast Iyilestirme

Kontrast iyilestirme, bir goriintiiniin parlaklik araligin1 genisleterek goriintiideki
ayrintilarin daha belirgin hale gelmesini saglar. Histogram esitleme ve adaptif
histogram esitleme yaygin olarak kullanilan kontrast iyilestirme teknikleridir.
IThan vd. gergeklestirdikleri calismada da belirttikleri iizere histogram esitleme,
goriintiiniin parlaklik dagilimini yeniden sekillendirir. Bu yontem, 6zellikle diisiik
kontrasth goruntiilerde etkilidir [8]. Adaptif histogram esitleme ise, goriintiiyii
kiiciik bloklara bolerek her bir blogun kontrastint ayr1 ayri iyilestirir. Bu yontem,
asir1 kontrasti 6nler ve daha dogal sonuglar saglar. Sekil 3.27de 3 adet girdi

goriintiisii ve o goriintiilerin kontrast 1yilestirme yapilmis halleri goriilmektedir.
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(d) (e)
Sekil 3.2 a,b,c girdi goriintiileri; d,e,f kontrast iyilestirme yapilmis halleri

3.1.3 Geometrik Doniisiimler

Geometrik doniisiimler, bir goriintiiniin  boyutunu, seklini veya konumunu
degistirmek amaciyla uygulanan iglemlerdir. Bu doniisiimler, goriintii iizerinde
cesitli diizenlemeler yaparak verinin analizini kolaylastirir veya belirli bir bigcime
getirilmesini saglar. Dondiirme, o6lgekleme, kirpma, cevirme ve birlestirme
yaygin olarak kullanilan geometrik doniisiim yontemleridir. Dondiirme islemi, bir
goriintiiyii belirli bir ac1 etrafinda cevirmeyi icerir. Bu doniisiim, goriintiiyli saat
yoniinde veya saat yoniiniin tersine ¢evirerek farkli acilardan degerlendirilmesini
saglar. Dondiirme, 6zellikle yon bilgisi veya nesne konumlar1 agisindan 6nemlidir
ve cesitli acilardan yapilan analizlerde kullamlir.  Olcekleme, goriintiiniin
boyutlarim1 belirli bir oranla biiylitme veya kiiciiltme islemidir. Bu doniigiim,
gorlintiiniin hem genisligini hem de yiiksekligini oranli bir sekilde degistirir.
Olgekleme, goriintiiniin farkli ¢oziiniirliiklerde veya boyutlarda islenmesini saglar.
Gortintiilerin uyumlu hale getirilmesinde veya detaylarin artirilmasinda kullanilir.
Kirpma, goriintiiniin belirli bir bolgesini se¢ip geri kalan kismini kaldirma islemi
olarak tamimlanir. Bu islem, genellikle goriintiiniin ilgi alanini vurgulamak
veya istenmeyen alanlar1 ¢ikarmak amaciyla yapilir. Kirpma, goriintiiyii yeniden
boyutlandirarak sadece gerekli bolgeleri iceren daha kiiciik ve odaklanmis bir
goriintii elde edilmesini saglar. Cevirme islemi, goriintiiniin yatay veya dikey

olarak ters ¢evrilmesini igerir. Bu doniisiim, nesnelerin veya diizenlemelerin farkli
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acilardan degerlendirilmesine olanak tanir. Birlestirme ise, birden fazla goriintiiniin
tek bir goriintiide bir araya getirilmesini saglar. Bu yontem ile farkli goriintiilerin
one cikan ozelliklerinin tek bir goriintiide belirlenebilmesi saglanir. Birlestirme
yontemi bu calismada renk uzay1 doniistimleri ile birlikte kullanilmig ve 6rneklerine

4.boliimde yer verilmistir.

3.1.4 Renk Doniisiimleri

Renk doniisiimleri, goriintiilerin farkli renk uzaylarinda temsil edilmesini saglar
ve bu doniisiimler, goriintii islemede belirli renk ozelliklerinin analizini ve
manipiilasyonunu kolaylastirir. Renk doniisiimleri gri tonlama ve renk uzayi
doniistimleri olmak iizere iki ana baglik altinda incelenir. Gri tonlama, renkli bir
gorilintiiyli gri tonlamali bir goriintiiye doniistiirme islemidir ve bu islem sirasinda
renk bilgileri kaybolurken parlaklik bilgileri korunur. Bu doniisiim, goriintiiniin her
pikseline bir parlaklik degeri atayarak gerceklestirilir. RGB bilesenlerinin agirlikli
ortalamas1 alinarak tek bir parlaklik degeri hesaplanir. Genellikle, insan goziine en
uygun olam elde etmek icin yesil bilesene daha fazla agirlik verilir. Gri tonlama,

kenar tespiti ve nesne tanima gibi bir¢ok goriintii isleme gorevinde kullanilir.

RGB HSV LAB YCbCr

Sekil 3.3 Ayni sperm 6rneginin 4 farkli renk uzayina ait goriintiileri

Cebeci vd. gercgeklestirdikleri ¢alismada da ifade edildigi iizere renk uzayi
doniisiimleri, RGB renk uzayindan bagka renk uzaylarina gecis yapma islemidir
ve bu doniisiimler belirli renk ozelliklerinin analizini kolaylastirir.  Ornegin,
HSV (Ton, Doygunluk, Deger) renk uzayi, renklerin insan algisina daha uygun
bir temsilini saglar. Ton, renk tiiriinli; doygunluk, rengin yogunlugunu ve
deger, rengin parlaklifim1 ifade eder. YCbCr renk uzayi, parlaklik ve renk
bilesenlerini ayirir; Y bileseni parlakligi, Cb ve Cr bilesenleri ise renk bilgilerini
tagir. Bu doniisiim, ozellikle goriintii ve video sikistirma algoritmalarinda yaygin
olarak kullanilir. JPEG ve MPEG gibi sikistirma standartlari, YCbCr uzayinda
caligsarak parlaklik ve renk bilgilerini ayri ayr sikistirir [4]. Lab renk uzayi
ise L (parlaklik), a (yesil-kirmiz1 ekseni) ve b (mavi-sar1 ekseni) bilesenlerine

sahiptir ve renk farkliliklarin1 insan algisina daha uygun bir sekilde temsil
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eder. Bu renk doniisiimleri, goriintiilerin analiz ve islenmesi sirasinda farkli
perspektifler ve avantajlar sunarak belirli gorevlerin daha etkili ve dogru bir sekilde
gerceklestirilmesine olanak tanir. Renk doniisiimlerini kullanarak, goriintii isleme
siireclerinde daha iyi sonuglar elde etmek miimkiindiir [16]. Sekil #.2fde RGB renk
uzayna sahip girdi goriintiisii ve ayn1 goriintiiniin HSV, LAB ve YCbCr renk uzayi

doniisiimleri yapilmis halleri goriilmektedir.

3.1.5 Veri Artirma

Veri artirma, modelin genel performansini ve genelleme yetenegini artirmak
amaciyla kullanilan 6nemli bir tekniktir. Veri artirma ile mevcut goriintii verilerinin
cesitli doniistimler ve degisikliklerle zenginlestirilerek modelin daha genis bir veri
seti iizerinde egitilmesi amaclanmaktadir. Bu islemler, modelin asir1 68renme
riskini azaltir ve daha iyi genelleme yapma yetenegi kazandirir. Ozellikle smirl
veri setleri ile ¢aligirken, veri artirma teknikleri veri setini biiyiiterek modelin daha
etkili bir gsekilde egitilmesini saglar. Bu yontem, modelin farkli varyasyonlari
taniyabilme yetenegini gelistirir ve genellikle daha yiiksek dogruluk oranlar1 ve

daha iyi performans sonuglari elde edilmesine yardimci olur.

Gorlintii 6n isleme, ham goriintii verilerinin analiz ve isleme i¢in optimize
edilmesini saglayan temel bir adimdir. Giiriiltii azaltma, kontrast iyilestirme,
geometrik doniisiimler, renk doniisiimleri ve veri artirma gibi teknikler goriintiilerin
kalitesini artirmak ve analizini kolaylastirmak i¢in kullanilir. Bu yontemler makine
O0grenmesi, bilgisayarla gorme ve goriintii isleme uygulamalarinda biiyiik bir 6nem

tagir.

3.2 Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, verilerden 6grenme ve bu 68renmeyi kullanarak tahminlerde
bulunma siirecini yoneten bir yapay zeka alanidir. Makine 6grenmesi, verilerden
kaliplar ve iligkileri kesfederek, algoritmalarin kendini siirekli olarak gelistirmesine
olanak tanir. Temel olarak, makine Ogrenmesi algoritmalari, veriler iizerinde
egitim alarak ve bu verilerden elde edilen bilgileri kullanarak tahminlerde bulunur
veya kararlar alir. Makine 0grenmesinde, verilerle yapilan egitimler sirasinda
algoritmalarin parametreleri optimize edilir, boylece modelin veriler iizerinde daha

iyi performans gostermesi saglanir.

Makine Ogrenmesinin temel bilesenleri arasinda veri hazirli§i, model secimi,
egitim, degerlendirme ve iyilestirme siirecleri bulunur. Veri hazirligi, ham verilerin

temizlenmesi ve formatlanmasim icerir; bu asama, modelin verilerle etkili bir
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sekilde calisabilmesi igin kritik 6neme sahiptir. Model se¢imi, verinin dogasina
ve problemin gereksinimlerine uygun algoritmanin belirlenmesini saglar. Egitim
asamasinda, secilen model, verilerle optimize edilerek 6grenme siireci tamamlanir.
Degerlendirme agamasi, modelin performansim test eder ve sonuglar1 analiz eder.
Model performans olgiitleri, modelin dogrulugunu ve basarisin1 degerlendirmek
i¢in kullanilan metriklerdir. Dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru gibi dl¢iitler,
modelin ne kadar iyi performans gosterdigini belirler. Iyilestirme ise modelin

performansini artirmak amaciyla cesitli tekniklerin uygulanmasini igerir.

Makine o6grenmesi modelleri, 6zellikle siniflandirma, regresyon, kiimeleme ve
boyut indirgeme gibi gorevlerde yiiksek performans sergileyebilir. Regresyon,
stirekli bir degiskenin tahmin edilmesi i¢in kullanilirken, siniflandirma algoritmalari
verileri belirli kategorilere ayirmak ic¢in kullanilir. Kiimeleme, benzer 6zelliklere
sahip veri noktalarin1 gruplamak icin kullanilir. Siniflandirma, verileri belirli
kategorilere ayirma siirecidir. Bu teknik, bir modelin, e8itim verileri kullanilarak
belirlenen siniflar arasinda hangi kategoriye ait oldugunu tahmin etmesini saglar.
Boyut indirgeme ise yiiksek boyutlu veri setlerini daha diisiik boyutlu bir uzayda
gostermeyi saglar. Bu yontem, verinin boyutunu azaltirken Onemli bilgileri
korumay1 amaclar, boylece veri seti daha yOnetilebilir ve analiz edilebilir hale gelir.
Boyut indirgeme, veri gorsellestirme i¢in kullanilarak yiiksek boyutlu verilerin daha
anlasilir hale gelmesini saglar.

Makine 6grenmesinin uygulama alanlar1 saglik hizmetlerinden finans sektoriine,
e-ticaretten dogal dil isleme uygulamalarina kadar genis bir yelpazeyi kapsar.
Makine 6grenmesi algoritmalarin etkin kullanimi veri analizi, veri siniflandirma ve

tahmin siireclerini daha verimli ve etkili hale getirir

3.2.1 Makine Ogrenmesi Algoritmalar

Makine 6grenmesi algoritmalari, verilerden 6grenme ve tahmin yapma siirecini
otomatiklestiren algoritmalardir. Bu algoritmalar, genellikle ¢esitli veri tiirlerini
analiz etmek, desenleri tanimak ve gelecekteki olaylari tahmin etmek i¢in kullanilir.
Makine Ogrenmesi algoritmalart denetimli O0grenme, denetimsiz OZrenme ve
pekistirmeli 6grenme olmak iizere ii¢ ana kategoriye ayrilabilir. Her kategori, belirli
tiirdeki problemleri ¢6zmek icin 6zel olarak tasarlanmig ¢esitli algoritmalar: igerir.

Sekil [3.47de makine 6grenmesi algoritmalarinin gemasi goriilmektedir.
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Sekil 3.4 Makine 6grenmesi algoritmalari [44]

3.2.1.1 Denetimli Ogrenme Algoritmalar

Denetimli 6grenme, etiketlenmis veriler kullanarak model egitimi yapilan bir
makine Ogrenmesi tiiriidiir. ~ Bu algoritmalar, girdilerle ciktilar arasindaki
iligkiyi 68renerek, yeni verilere dayali tahminler yapabilir. Denetimli 6grenme

algoritmalarinin baglicalar1 sunlardir:
* Dogrusal Regresyon

Bu algoritma, bir veya daha fazla bagimsiz degisken kullanarak bagimli degiskeni

tahmin etmeye calisir. Amag, veriler arasindaki dogrusal iligkiyi modellemektir.
* Lojistik Regresyon

Ikili stniflandirma problemlerinde kullanilir. Verilen bir girdinin belirli bir sinifa ait

olup olmadigim tahmin eder. Cikti, belirli bir sinifa ait olma olasiligidir.
¢ Destek Vektor Makineleri (DVM)

DVM, veriyi siniflandirmak i¢in en iyi ayirma sinirini bularak veriyi iki veya daha
fazla sinifa boler. DVM’nin amaci, veri noktalarimi farkli siniflara en iyi sekilde
ayirabilen bir karar sinirt olusturmaktir. SVM’lerin hedefi, dogrusal veya dogrusal

olmayan verilerde simiflandirma ve regresyon problemlerini ¢ézmektir.
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* Karar Agaclari ve Rassal Ormanlar

Karar agaclar1 ve rassal ormanlar karar verme siirecini modellemek icin agag
yapisini kullanirlar. Karar agaglari, veri kiimesini dallara ayirarak ve her dali bir
karar noktasina baglayarak caligsan bir siniflandirma ve regresyon algoritmasidir.
Karar agaclari, aga¢ yapisinin her diigiimiinde bir 6zelligi kullanarak veriyi ayirir
ve her yaprak diigiimiinde bir sinif etiketi veya siirekli bir deger tahmin eder. Rassal
ormanlar, birden fazla karar agacinin birlesiminden olusan bir 6grenme yontemidir.
Bu yontem, tek bir karar agacinin zayif yonlerini gidermeyi amaclar ve genellikle

daha yiiksek dogruluk saglar.

3.2.1.2 Denetimsiz Ogrenme Algoritmalari
Denetimsiz 6grenme, etiketlenmemis verilerle model egitimi yapilan bir makine
O0grenmesi tiirlidiir. Bu algoritmalar, verilerdeki gizli Oriintiileri veya yapilar

ogrenmeye calisir. Basglica denetimsiz 6grenme algoritmalar1 sunlardir:

¢ k-Ortalamalar (k-Means)

K-ortalama veri noktalarin1 "k" adet kiime merkezine en yakin olacak sekilde boler.
Her veri noktasi, en yakin merkez noktasina atanir ve merkez noktalari, atanan veri

noktalarinin ortalamasi alinarak giincellenir.

* Hiyerarsik Kiimeleme (Hierarchical Clustering)

Hiyerarsik kiimeleme verileri bir hiyerarsi i¢inde kiimelestirir. Kiimeleme her veri
noktasini kendi kiimesi olarak baslatir ve ardindan en yakin iki kiimeyi birlestirerek

devam eder.

* Ana Bilesen Analizi (Principal Component Analysis, PCA) ve t-SNE

Ana Bilesen Analizi verideki boyut sayisimi azaltmak i¢in kullanilir.  Orijinal
verileri, daha diisiik boyutlu bir alt uzaya yansitarak bilgi kaybini en aza indirir.
t-SNE ise yiiksek boyutlu veri setlerinin iki veya ti¢ boyutlu alanlara indirgenmesini
saglayan bir boyut indirgeme teknigidir. Ozellikle veri gorsellestirme amaciyla

kullanilmaktadir.
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3.2.1.3 Pekistirmeli Ogrenme Algoritmalari

Pekistirmeli 6grenmede, belirli bir hedefi basarmak icin ardisik kararlar verilirken
odiill ve ceza mekanizmasi kullamilir.  Pekistirmeli 6grenme algoritmalarinin

baglicalar1 sunlardir:
+ Q-Ogrenme (Q-Learning)

Q-0grenmede amag belirli bir durumda hangi eylemi se¢menin en iyi oldugunu
belirlemektir.  Q-6grenme, durum-eylem ¢iftlerinin degerlerini (Q-degerleri)

ogrenerek calisir ve bu degerlere dayanarak en iyi eylemi seger.
* Oyuncu-Elestirmen algoritmalari

Oyuncu-Elestirmen algoritmalari oyuncu ve elestirmen olmak {iizere iki ana
bilesenden olusur. Oyuncu, mevcut durumda hangi eylemi se¢mesi gerektigine
karar verir. Elestirmen ise oyuncunun yaptigi eylemlerin ne kadar iyi oldugunu

degerlendirir ve geri bildirim saglar.

3.3 Derin Ogrenme

Derin 6grenme, kisaca yapay sinir aglarinin kullanilarak verilerden 68renmeyi
saglayan makine 6greniminin bir alt dalidir. Derin 6grenmede kullanilan sinir
aglar1 verilerle yapilan egitimler sirasinda konfigiire edilmektedir. Boylece modelin
O0grenmesi ve analiz yapabilmesi saglanmaktadir. Derin 68renme algoritmalari
katmanli yapis1 sayesinde biiyiik verisetleri igindeki oOzellikleri 6grenebilecek
yapiya sahiptir. Derin 6grenme modelleri, 6zellikle goriintii isleme, ses tanima,
dogal dil isleme ve diger karmagsik veri analizlerinde yiiksek performanslar
gosterebilmektedir [45].Sekil [3.5[de derin 6grenme katmanlarinin genel yapisi
goriilebilmektedir. Sekilde soldaki katman giris katmani, ortadaki iki katman gizli

katmanlar sagdaki katman ise ¢ikis katmanidir.

Derin 6grenmenin temel bilesenleri olarak Yapay Sinir Aglarini1(YSA), Katmanlari,
Aktivasyon Fonksiyonlarini ve Optimizasyon Algoritmalarini sayabiliriz. Biyolojik
sinir sistemlerinden esinlenerek gelistirilen matematiksel modellere YSA
denilmektedir. Katmanlar ise giris katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis katmani olmak
tizere farkli katmanlardan olusmaktadir ve her bir katman, bir onceki katmanin
ciktisim girdi olarak almaktadir [46]]. Aktivasyon fonksiyonlari ise sinir aglarindaki

her bir noronun c¢iktisin1 belirleyen fonksiyonlardir; basamak(step) fonksiyonu,
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Sekil 3.5 Derin Ogrenme Katmanlari

dogrusal(linear) fonksiyon ve sigmoid fonksiyonu aktivasyon fonksiyonlarina
ornek olarak verilebilir. Optimizasyon algoritmalar1 ise modelin hata oranini
minimize etmek icin kullanilan algoritmalardir. ~ Gradyan Azalma(Gradient
Descent), Stokastik Gradyan Azalma(Stochastic Gradient Descent), Momentum,
RMSprop optimizasyon ve Adam Optimizasyon Algoritmasi optimizasyon

algoritmalarina bazi 6rneklerdir.

3.3.1 Derin Ogrenme Algoritmalari

Derin 6grenme algoritmalari, ¢esitli uygulamalarda kullanilarak veri analizini ve
islemeyi daha etkili ve verimli hale getirmek amaciyla tasarlanmiglardir. Her bir
algoritma, belirli veri tiirleri ve problem alanlar1 icin optimize edilmis ve farkli

zorluklarla baga ¢ikmak i¢in uygun ¢oziimler sunmaktadir.

3.3.1.1 Evrisimli Sinir Aglari(ESA)

Evrisimli Sinir Aglari, ozellikle goriintii isleme ve bilgisayarla gorme alanlarinda
yaygin olarak kullanilan derin 68renme algoritmalaridir. Temel olarak konvoliisyon
katmanlarindan, havuzlama(pooling) katmanlarindan ve tam baglantili(fully
connected) katmanlardan olusur. Konvoliisyon ve havuzlama katmanlarinda girig
goriintiisiindeki diisiik seviyeli ozellikler havuzlama katmani sayesinde elenir,
yiiksek seviyeli 6zellikler ilerler. Daha sonra ise tam baglantili katmanlar 6nceki
katmanlardan gelen bu 6zellikleri kullanarak siniflandirma ve/veya tahmin islemi
gergeklestirir [47]. ESA’ya giren orijinal goriintii oncelikle art arda konvoliisyon
ve havuzlama katmanlarindan gecer ve burada 6zellik ¢cikarimi ve boyut kiiciiltme
islemleri yapilir. Daha sonra bu 6zellik haritalar diizlestirilir(flattening) ve tam
baglantili katmanlara iletilir. Tam baglantili katmanlarda ise ozellikler islenir ve

siniflandirma yapilir. Sekil [3.6/da ESA katmanlarinin gorseli goriilmektedir.
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Sekil 3.6 ESA Katmanlari

* Konvoliisyon Katmanlari (Convolutional Layers)

Konvoliisyon katmanlari,  goriintiilerden  ozellikler ¢ikarmak amaciyla
kullanilmaktadir. Bu katmanlar, giris goriintiisiine kayar bir filtre veya cekirdek
uygulamaktadir. Her kayma islemi sonrasinda filtre, belirli bir bolgedeki piksellerin
carpimlarint ve toplamlarimi alarak bir 6zellik haritast olusturur. Filtre(kernel),
goriintiilerden Ozellik ¢ikarmak i¢in kullanilan genellikle boyutlart 3x3 veya
5x5 olan matrislerdir.  Ozellik haritasi(feature map) ise konvoliisyon islemi
uygulandiktan sonra elde edilen matristir ve girig goriintiisiiniin belirli 6zelliklerini
belirtir. Filtre goriintii tizerinde kayarak bu islemi gerceklestirir. Konvoliisyon
isleminde goriintiiniin boyutunun korunabilmesi icin dolgu(padding) islemi
gerceklestirilebilmektedir. ~ Sekil [3.7/de bir giris goriintiisiiniin konvoliisyon
sonras1 ve bir sonraki boliimde anlatilacak olan aktivasyon katmanlarindan ReLU

sonrasindaki halleri goriilebilmektedir.

Giris Gorlintlisii Konvoliisyon katmanindan ReLu katmanindan ¢ikan
cikan goriintil goriintii

Sekil 3.7 Giris Goriintiisii, Konvoliisyon Sonras1 Goriintii, ReL.U sonras1 Goriintii

A7)

* Aktivasyon Fonksiyonlari(Activation Functions)

Aktivasyon fonksiyonlari, yapay sinir aglarinda bir néronun aldig1 girdi sinyallerine

karsilik tirettigi ¢iktiy1 belirlemek i¢in kullanilir. Sinir aglarinda, her bir néronun
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Sekil 3.9 Aktivasyon Fonksiyonlar1
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bir aktivasyon fonksiyonu vardir ve bu fonksiyon, ndronun girdi sinyalini nasil
isleyecegini ve hangi ¢iktiy1 verecegini belirler. Aktivasyon fonksiyonlari sayesinde
aglar karmagik modelleri ve veri yapilarin1 6grenebilir. Dogrusal(linear), ikili
adim(binary step), ReLLU, Tanh, Sigmoid, LReLU, PReL U, SELU, ELU, GELU
ve Swish aktivasyon fonsiyonlari bazi orneklerdir. Dogrusal(linear) aktivasyon
fonksiyonu, giris degeri ne olursa olsun ¢ikis degerini dogrusal bir sekilde
doniistiiren bir fonksiyondur. Cikti, girisin bir sabit katsay1 ile carpimina esittir.
Ikili adim(binary step) aktivasyon fonksiyonu, giris degeri belirli bir esik degerin
tizerinde oldugunda ciktiyr 1, altinda oldugunda ise O olarak belirleyen bir
aktivasyon fonksiyonudur. Bu, en basit aktivasyon fonksiyonlarindan biridir.
Tanh aktivasyon fonksiyonu cikiglar1 -1 ve 1 arasinda sikistirmaktadir. Sigmoid
aktivasyon fonksiyonu, ¢ikislari O ile 1 arasina sikistirmaktadir. ReLLU aktivasyon
fonksiyonu negatif degerleri sifira ¢ekmekte ve pozitif degerleri de oldugu gibi
birakmaktadir. LReLU, ReLU’nun negatif degerler icin de kiigiik bir egimle
(genellikle 0.01) gecmesine izin verir. ELU, ReLU’ya benzer ancak negatif girdiler
icin yavasca lissel bir sekilde azalan degerler dondiirii. SELU, ELU’nun bir
varyantidir ve sinir aglarinda kendiliginden normalizasyon saglamak i¢in kullanilir.
Bu sayede, ag derinlestikce normalizasyon ihtiyaci azalir. PReLU, ReLU’nun
bir varyantidir ancak burada negatif degerler icin kullanilan egim sabit degil,
Ogrenilebilir bir parametredir. Swish fonksiyonu, sigmoid fonksiyonunun girig
degeri ile carpilmasiyla elde edilir. Bu fonksiyon, dogrusal olmayan karmagik
iligkileri daha iyi 6grenebilme kapasitesine sahiptir. Sekil [3.8] ve [3.9da anlatilan
aktivasyon fonksiyonlarinin grafikleri goriilebilmektedir.

* Havuzlama Katmanlar (Pooling Layers)

e *'a.;f%

6.5 2.5
» .

Sekil 3.10 Havuzlama Yontemleri

Havuzlama katmanlari, sinir aglarinda boyut kiiciiltme islemi yaparak ozellik

haritalarin1 daha yonetilebilir hale getiren katmanlardir. Bu katmanlar,
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goriintii boyutunu azaltirken onemli bilgilerin korunmasini saglamay1 amaclar.
Havuzlama islemi sirasinda belirli bir bolgedeki en yiiksek degeri almak ya da
belirli bir bolgedeki ortalama degeri almak gibi farkli havuzlama yontemleri
kullanilir. Maksimum havuzlama (max pooling), ortalama havuzlama (average
pooling),yaygin olarak kullanilan havuzlama yontemlerindendir. ~Maksimum
havuzlama, belirli bir bolgedeki en yiiksek degeri secer ve bu sekilde 6zelliklerin
en belirgin olanlarmmi korur.  Ortalama havuzlama ise belirli bir bolgedeki
tim piksel degerlerinin ortalamasini alir ve bu sayede daha yumusak bir 0zet
sunar. Ayrica, tim Ozellik haritasini tek bir degere indirgeyen ve siiflandirma
gorevlerinde kullanilan Global Maksimum Havuzlama ile Global Ortalama
Havuzlama yontemleri de mevcuttur. Global havuzlama yontemleri, tiim haritay1
tek bir degerle Ozetler ve modelin 68renme siirecini bu tek deger iizerinden
yonlendirir. Bu havuzlama cesitleri, modelin ihtiyag¢larina ve verilere gore secilerek,
ogrenme siirecinin verimli ve etkili olmasmm saglar. Sekil [3.10]da havuzlama

yontemlerine ait goriintiiler goriilebilmektedir.

* Tam Baglantih Katmanlar (Fully Connected Layers)

Tam baglantili katmanlar, sinir aglarinin son agsamalarinda yer alan ve tiim
noronlarin birbirine tam olarak bagli oldugu katmanlardir. Bu katmanlar, onceki
katmanlardan gelen ve diizlestirilmis (flattened) 6zellik haritalarini giris olarak alir
ve bu bilgiyi nihai bir ¢ikti olarak igslemek iizere kullanir. Her bir n6ron, bir 6nceki
katmandaki tiim noronlarla baglantilidir, bu da her bir néronun, 6nceki katmandaki
tiim noronlarin ¢ikiglarini dikkate alarak kendi ciktisini liretmesini saglar. Bu tam
baglanti, modelin karmasik iliskileri 6grenmesine ve temsil etmesine olanak tanir.
Tam baglantili katmanlar, genellikle derin 6grenme modellerinin son agamasinda,
siiflandirma veya regresyon gibi karar verme islemleri icin kullanilir. Ornegin,
bir siniflandirma problemi iizerinde ¢alisan bir modelde, tam baglantili katmanlar,
siniflandirma yapilacak her simif ic¢in birer néron bulundurur ve bu ndronlarin
ciktilari, belirli bir girisin hangi sinifa ait oldugunu belirlemek icin kullanilir.
Cikis katmaninda, genellikle softmax gibi bir aktivasyon fonksiyonu uygulanir,
bu sayede her siif i¢in olasilik degerleri elde edilir. Tam baglantili katmanlarin
onemli bir ozelligi, modelin dogrulugunu artirmak i¢in genellikle ¢ok sayida
parametre kullanilmasidir. Bu parametreler, modelin 6grenme siirecinde ayarlanir
ve her noronun agirliklart giincellenir. Ancak bu yiiksek parametre sayisi, ayni
zamanda modelin agir1 6grenme egiliminde olmasina neden olabilir. Bu nedenle,
tam baglantili katmanlar bazi1 néronlarin rastgele devre dist birakilmasini saglayan
tekniklerle desteklenir. Boylece modelin genelleme yetenegi artirilir. Sonug olarak,

tam baglantili katmanlar, sinir aglarinin karar verme siirecinde kritik bir rol oynar ve
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modelin giris verilerinden anlamli bir sonug ¢ikarmasi i¢in son adim olarak hizmet
eder. Bu katmanlar, siniflandirma, regresyon ve diger tahmin gorevlerinde modelin

nihai ¢iktisini iireten énemli katmanlardir.

* Cikis Katmani (Output Layer)

Bu katmanda modelin nihai tahminleri/simiflandirmalar1 yapilir.  Siniflandirma
yapilirken genellikle "softmax" veya "sigmoid" gibi aktivasyon fonksiyonlar

kullanilmaktadir.

ESA’lar, goriintii stniflandirma, goriintii segmentasyonu, nesne algilama, goriintii
olusturma ve tibbi goriintii analizi gibi bircok farkli alanda kullanilmaktadir.
ESA mimarileri, genellikle dort ana baglik altinda incelenebilir. Dogrusal Aglar,
katmanlarin sirayla dizildigi geleneksel ESA mimarilerini temsil eder; ornegin,
VGGNet Simonyan vd. tarafindan gergeklestirilen ¢alismada ilk kez kullanilmistir.
VGGNet kiiciik 3x3 filtreler kullanarak derin katmanlar olusturur.  Yiiksek
dogruluk ve derinlik agisindan One c¢ikar ve gorsel tanima gorevlerinde yaygin
olarak kullamlir. [50]. Ilk olarak Krizhevsky vd. yaptiklar1 ¢alismada tamitilan
AlexNet, biiyiik veri setleri tizerinde derin 6grenme uygulamalarinin ilk bagarili
orneklerinden biri olarak kabul edilir. Goriintii siniflandirmada 6nemli bir yere
sahiptir ve daha derin ag yapilarina zemin hazirlamistir [S1]]. LeNet-5, ilk olarak
Le vd. gerceklestirdigi calismada kullanilmis ve el yazisi rakamlarin taninmasinda
kullanilan ilk bagsarili ESA mimarilerinden biri olmustur. 7 katmanli bir yapiya
sahip olup, temel 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma gorevleri icin ilk 6rneklerden
biridir [52]. Artik Aglar (Residual Networks), katmanlar arasindaki 6grenme
problemlerini ¢6zmek i¢in atlama baglantilarim1 kullanir ve bu sayede cok derin
aglar olusturulabilir; ResNet bu yapiy1 kullanarak ¢cok daha derin sinir aglar1 inga
etmeyi miimkiin kilar ve derin aglarin performansini artirir. ResNet mimarisi ilk
olarak He vd. yaptilar1 ¢calismada tanitilmigtir [53]]. Yogun Baglantili Aglar (Dense
Networks), her katmanin ¢iktisinin bir sonraki katmana girig olarak baglandig:
bir yap1 sunarak parametrelerin daha verimli kullanilmasini ve derin katmanlarda
bilgi akisinin artmasini saglar; Huang vd. gerceklestirdikleri ¢calismada ilk defa
kullanilan DenseNet bu ozellikleriyle 6grenme siirecini iyilestirir [54]]. Baslangi¢
Aglari(Inception Networks) ise farkl filtre boyutlarin1 aym1 katmanda kullanarak
daha genis bir konvoliisyon yapisi saglar; InceptionNet (GoogLeNet) bu tiir bir
yap1 sunar ve boylece modelin farkli 6l¢eklerdeki 6zellikleri yakalamasini miimkiin
kilar. Agin hesaplama verimliligini artirir ve cesitli 6zelliklerin es zamanli olarak
ogrenilmesine olanak tanir. InceptionNet ilk olarak Szegedy vd. yaptiklar

calismada kullanilmistir [55]).
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3.3.1.2 Tekrarlayan Sinir Aglari(Recurrent Neural Networks,RNNs)

Tekrarlayan Sinir Aglari, ardigik veriler ve zaman serisi analizleri i¢in tasarlanmis
derin O0grenme algoritmalar1 olarak aciklanabilir. Tekrarlayan Sinir Aglariin
temel Ozelligi, her zaman adimindaki girdinin Onceki zaman adimlarindaki gizli
durumlarla (hidden states) iliskilendirilmesidir [56]. Tekrarlayan Sinir Aglart
Dogal Dil Isleme (Natural Language Processing, NLP), Konusma Tanima (Speech
Recognition) ve Zaman Serisi Tahminlerinde kullanilmaktadir.

3.3.1.3 Uretken Rekabetci Aglar(Generative Adversarial Networks, GANSs)

Uretken Rekabetci Aglar, bir iiretici ag ve bir ayrimci ag olmak iizere iki
ayr1 agm birbirine kargt yaristigi bir derin 6grenme algoritmasidir.  Uretken
Rekabetci Aglarda, Uretici ag rastgele girdi vektorlerinden gercekci veri drnekleri
tiretmektedir. Ayrimc1 Ag ise gercek veri orneklerini ve sahte veri 6rneklerini ayirt
etmekle gorevlidir. Uretken Rekabetci Aglar goriintii iiretimi ve veri artirma gibi
alanlarda kullamilmaktadir [57].

Kaynak Gorev Hedef Gorev

COED

wrm [ Yo

Sekil 3.11 Transfer Ogrenme

3.3.1.4 Transfer Ogrenimi (Transfer Learning)

Transfer 6grenimi, Onceden egitilmis bir modelin bagka bir gérev veya bagka bir
veri seti i¢cin yeniden kullanilmasi olarak tanimlanabilir. Bu yontem kullanilarak

biiyiik miktarda veri ve hesaplama kaynagi gerektiren derin 6§renme modellerinin
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egitimini kolaylastirilmaktadir [59]. Transfer 6greniminde Onceden egitilmis bir
modelin taban katmanlar1 yeni bir veri seti izerinde yeniden egitilmekte daha sonra
ise son katmanlar yani siniflandirma katmanlar1 yeni bir gorev icin degistirilmekte

ve yeniden egitilmektedir. Sekil [3.10]de transfer 6grenmenin akis1 verilmistir.

3.4 Smiflandirma

3.4.1 Makine Ogrenmesi ile Biyomedikal Goriintii Stmflandirma

Makine 68renmesi, biyomedikal goriintii siniflandirma alaninda 6nemli ilerlemeler
kaydedilmesini saglamistir.  Biyomedikal goriintii siniflandirma, hastaliklarin
teshisi ve tedavisinde kritik bir rol oynar ve bu siiregte dogru ve hizli analizler
yapilabilmesi hayati 6neme sahiptir. Makine 68renmesi algoritmalari, biyomedikal
goriintiilerdeki karmagsik ozellikleri tanimlamak ve siniflandirmak i¢in kullanilir.
Biyomedikal goriintii siniflandirma siireci, genellikle biiyiik miktarda etiketlenmis
veri gerektiri. Bu veriler MRG, BT ve USG gibi tibbi goriintiilerden elde
edilir. Makine 6grenmesi modelleri, bu goriintiilerin etiketlerini 6grenir ve yeni
goriintiilerin hangi smifa ait oldugunu tahmin edebilir. Ornegin bir model, Ilhan
vd. gerceklestirdikleri calismada oldugu gibi mikroskopla elde edilmig bir sperm
goruntiisiinii siniflandirmada kullanilabilir [[13]]. Sekil [3.12]de makine 6grenmesinin

sperm siniflandirilmasinda kullanimina dair bir 6rnek goriilmektedir.

Sekil 3.12 Sperm Siniflandiriimasinda Makine Ogrenmesinin Kullanimi [[13]

Makine Ogrenmesi, biyomedikal goriintii simiflandirmada cesitli algoritmalar
kullanir. Karar agaclari, DVM, k-en yakin komsu ve sinir aglar1 gibi
algoritmalar, biyomedikal veriler iizerinde basarili sonuclar vermektedir. Seo
vd. gerceklestirdigi calismada da belirtildigi gibi makine 68renmesi, biyomedikal

goriintii stniflandirmada sadece dogrulugu artirmakla kalmaz, ayn1 zamanda islem
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stirelerini de azaltir. Otomatik goriintii analizi, doktorlarin daha hizli ve dogru teshis
koymalarina yardimei olur, bu da hastalarin daha hizli tedavi edilmesini saglar [60].
Ayrica, makine 0grenmesi, insan hatalarini en aza indirir ve tekrarlanabilir sonuglar

tiretir, bu da saglik hizmetlerinin kalitesini artirir.

Makine 6grenmesi, biyomedikal goriintii sinifflandirma alaninda 6nemli bir yere
sahiptir. Yiiksek dogruluk oranlari, hizli analiz siireleri ve tekrarlanabilir sonuclar,
makine Ogrenmesinin saglik hizmetlerinde daha genis capta benimsenmesini
ve uygulanmasini tesvik etmektedir. Makine 68renmesi modellerinin gelisimi,
gelecekte biyomedikal goriintiilleme alaninda daha da biiyiik yeniliklere kapi

aralayacaktir.

3.4.2 Derin Ogrenme ile Biyomedikal Goriintii Stmflandirma

Sekil 3.13 Derin Ogrenme ile COVID-19 Hastalik Tespiti

Derin Ogrenme, biyomedikal goriintiileme alanindaki gesitli zorluklarin iistesinden
gelme ve teshis siireclerini iyilestirme kapasitesinden dolay1r biyomedikal
goriintiileme alaninda O6nemli bir konuma sahiptir.  Derin 6grenme, biiyiik
ve karmagik veri setlerinden anlamli bilgiler cikarabilme yetenegi sayesinde
biyomedikal goriintileme alaninda ©Onemli gelismelerin saglanmasinda etkili
olmus, hastaliklarin teshis ve tedavi siireclerinde kritik rol oynamistir [62]].
Derin 0grenmenin biyomedikal goriintiilemedeki baglica katkilarim1 sayacak
olursak, geleneksel yontemlerle manuel olarak belirlenmesi gereken Ozelliklerin
otomatik olarak cikarilabilmesini bunun da hem zaman tasarrufu saglamasini
hem de insan hatasin1 azaltmasini sdyleyebiliriz. Derin 68renmenin biyomedikal
goriintiilemedeki bir diger katkisi olarak da goriinti smmiflandirma alanini
sayabiliriz, derin 6grenme algoritmalar1 bu alanda yiiksek dogruluk ve hassasiyet
ile calisabilmekte ve boOylece daha hizli teshise olanak tamimaktadir. Derin
ogrenme modelleri, biiyilkk miktarda veriyle calisabilmekte ve bu verilerden
karmasik desenleri 6grenebilmektedir bu da biyomedikal goriintiileme alaninda

biiyiik veri setlerinin etkin bir sekilde kullanilabilmesini saglamaktadir [63].
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Derin 6grenmenin biyomedikal goriintiilemedeki katkis1 6zetlenecek olursa derin
o0grenme modellerinin, klinik uygulamalarda doktorlara yardimci oldugunu, teshis
sireclerini hizlandirabildigini ve tedavi icin dogru kararlar alinmasina yardimci
oldugunu soyleyebiliriz.  Boylece derin 0grenme alaninda yasanacak olan
gelismelerin biyomedikal goriintiilemenin gelismesine ve saglik hizmetlerinin
kalitelerinin artmasina olanak saglayacagim soylenebilir. ~Sekil [3.14]de derin
ogrenme kullanilarak gerceklestirilen bir COVID-19 hastalig1 tespiti ¢calismasindan
bir 6rnek goriintii verilmistir. Sekil [3.14]de ise yine derin 6grenme kullanilarak
yapilan bir biyomedikal goriintii analizi 6rnegi goriilmektedir. A ve C resimlerinde

akciger BT goriintiileri; B-D resimlerinde ise hastalik tespit edilen kisimlar

verilmigtir.

Sekil 3.14 Derin Ogrenme ile Akciger Tiimor Tespiti [62]]
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4

MATERYAL VE YONTEMLER

4.1 Veri Seti

Bu tez caligmasinda "HuSHeM" ve "SMIDS" olmak iizere 2 farkli veri seti
kullanilmistir. HuSHeM veri seti, Isfahan Dogurganlik ve Kisirlik Merkezi’nde
alinan 15 hastanin semen orneklerinden olugsmaktadir. HuSHeM veri seti "normal",
"konik", "priform", ve "amorf" [7] olmak lizere dort farkli sinifa ayrilmaktadir. Bu
4 smuftan “normal” sinifi saglikli 6rnekleri diger ii¢ sinif ise sperm bag bolgesine ait
cesitli morfolojik bozukluklar iceren 6rnekleri icermektedir. HuSHeM veri seti, her
siif i¢in yaklasik esit sayida renkli goriintii iceren dengeli bir veri setidir. Bu veri
seti, 216 goriintii barindirmakta olup, bunlarin 54’1 "normal", 53’1 "konik", 57’si
"priform" ve 52’si "amorf" siniflarina aittir. Kullanilan veri seti RGB formatinda ve

131x131 ¢oziiniirliigiindedir.

SMIDS veri seti ise Istanbul Universitesi Tip Fakiiltesinde olusturulmustur [13].
SMIDS veri setinde 3000 adet semen 6rnegi bulunmaktadir. Veri seti ii¢ siniftan
olugmaktadir. Bu smiflar “normal”, “abnormal” ve “non-sperm” siniflaridir.
“normal” sinifinda 1021, “abnormal” siifinda 1005 ve “non-sperm” sinifinda 974
adet 6rnek bulunmaktadir. Siniflardaki goriintii sayilar1 yaklasik olarak ayni oldugu
icin dengeli bir sekilde dagilmis bir veri seti oldugu sdylenebilir. Goriintiiler farkl

coziiniirlik degerlerine sahiptir ve RGB formatindadir.

Her iki veri seti de daha dogru ve adil sonuglar elde edebilmek icin bes katli capraz

Tablo 4.1 HuSHeM ve SMIDS veri setlerinde siniflara gére goriintii dagilimlart

SMIDS HuSHeM
Etiketler Goriintii Sayist | Etiketler | Goriintii Sayisi
Normal 1021 Normal | 54
Abnormal | 1005 Konik 53
Non-Sperm | 974 Priform | 57
Amorf | 52
Toplam 3000 Toplam | 216
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Sekil 4.1 HuSHeM ve SMIDS veri setlerinden 6rnek resimler [13]]

dogrulama yontemi ile bes alt kiimeye boliinmiistiir. Ayrica HuSHeM veri setinin
5, 10 ve 40 kat artirillmig halleri ve SMIDS veri setinin 10 kat artirilmig hali de
calismada kullamlmistir. HuSHeM ve SMIDS veri setlerinin her bir sinifindan
ikiser ornek igeren gorsel Sekil f.1[de goriilmektedir. Tablo [A.1fde ise HuSHeM
ve SMIDS veri setlerinde siniflara gore goriintii dagilimlar goriilebilmektedir.

4.2 Renk Uzay1 Doniisiimii ve Uzamsal Birlestirme

Derin 68renme tabanli biyomedikal goriintii siniflandirma ¢aligmalarinin bir alt dal
da farkli renk uzaylarini kullanilarak simiflandirma bagarim oraninin artirilmaya
caligilmasidir. Calismanin bu kisminda RGB renk paletinde 6rneklere sahip olan
HuSHeM veri seti kullanilmis ve farkli renk uzaylarinin uzamsal birlesiminin derin
O0grenme tabanl sperm goriintii siniflandirma performansina etkisi incelenmis ve
bulgular bilimsel konferansta sunulmustur [4f]. Orijinal RGB renk paletine sahip
goriintiiler isleme tabii tutularak ayni veri setinin 3 farkli renk uzayinda daha
karsiliklar1 olusturulmustur. Bu renk uzaylart LAB, HSV, YCbCr’dir. Sonrasinda
ise bu 3 renk uzay1 ve orijinal renk uzay1 uzamsal olarak birlestirilerek bu 6rneklerin

de derin 6grenme siniflandirma performanslart 6l¢iilmiistiir.

Renk uzayi belirli renk araliklarini ifade etmek icin kullanilir ve renklerin sayisal
bir formatta temsil edilmesini saglar. Cesitli yontemler kullanarak farkli renk
uzaylari, renkleri farkli sekilde temsil ederler. Renkler sayisal degerlerle ifade
edilerek derin 6grenme siniflandirmasinda kullanilir. RGB renk uzayi, kirmizi,
yesil ve mavi olmak iizere lic ana rengi temsil eder ve her bir renk icin O ile
255 arasinda bir yogunluk degeri kullanir. Bu sekilde, her bir renge ait ii¢ farkli
degerle milyonlarca renk kombinasyonu olusturulabilir. Ornegin, siyah renk (0,0,0)
olarak, beyaz renk ise (255,255,255) olarak temsil edilir RGB renk uzayina
alternatif olarak gelistirilen bir renk uzayr HSV(Ton(Hue), Doygunluk(Saturation),

Deger(Value)) renk uzayidir. HSV renk uzay: renkleri insan algisina yakin bir
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bicimde ifade eder. LAB renk uzay: ise daha yiiksek aralikli bir renk spektrumu
kullanmakta ve birbirlerine yakin olan renk tonlarinin ayirt edilebilmesine olanak
saglamaktadir. Bu renk uzayr HSV renk uzayinin aksine dijital makinelerin
anlayabilecegi renkleri tanimlamak i¢in kullanilmaktadir.  Son olarak dijital
goriintii ve video isleme islemlerinde kullanilan bir renk uzayi olan YCbCr
renk uzay: ise liminans(Y) ve renk doygunlugu(Cb, Cr) degerlerini tasir [4].
Renk uzayi1 doniisiimii ise bahsedilen renk uzaylari arasinda gerceklestirilir ve
ornek goriintiiniin renk temsilinin farkli bir renk uzayina doniistiiriilmesi seklinde
aciklanabilir. Renk uzayr doniisiimii yapilarak goriintiilerin farkli 6zelliklerinin
degisik renk uzaylarinda daha belirgin bir sekilde aciga cikabilmesi renk uzayi
doniisiimii yapilmasinin sebebidir. Gergeklestirilen ¢alismanin bu kisminda farkli
renk uzaylarinin derin 68renme siniflandirma performansina etkisi ve farkli
renk uzaylarinin uzamsal birlesiminin derin 6grenme siniflandirma performansina
etkisinin incelenmesi amaclanmigti. RGB renk uzayinda olan orijinal veri setinin
farkli renk uzaylarindaki karsiliklar1 elde edilmis daha sonra ise farkli renk
uzaylarindaki veriler uzamsal olarak birlestirilmistir. Olusturulan bu veri setlerinin

derin 6grenme kullanilarak siniflandirma bagarim oranlar 6l¢iilmiistiir.

RGB HSV LAB YCbCr

Sekil 4.2 Ayni sperm 6rneginin 4 farkli renk uzayna ait goriintiileri

HuSHeM veri setine ait 216 adet orijinal goriintii ilk olarak HSV, LAB, YCbCr
renk uzaylarina doniistiiriilmiistiir. Olusturulan goriintiiler kullanilarak 4 farkli renk
uzayinin uzamsal birlesimi olusturulmustur. Sekil B.2]de ayn1 sperm 6rneginin 4
farkli renk uzayindaki goriintiileri verilmis olup Sekil f.3[te ise bu 4 farkli renk

uzayindaki goriintiilerin uzamsal olarak birlestirilmis hali gosterilmistir.

Renk uzay1 doniisiimleri ve uzamsal birlesme gerceklestirildikten sonra her biri 216
goriintii iceren 5 farkli veri seti elde edilmistir. Bunlar RGB, HSV, LAB, YCbCr
olmak iizere 4 farkli renk uzayindaki veri setleri ve bunlarin uzamsal birlesiminden
olusturulan veri setidir. Calismada bu 5 veri setinin siniflandirma performanslari
EfficientNetB3 ESA mimarisinde transfer O0grenme yoOntemleriyle ince ayar
yapilarak karsilastirilmisti.  Modelin agirliklari, ImageNet veri seti {izerinde
onceden egitilmis aglardan alinarak baglangic noktasi olarak kullanilmistir.

EfficientNetB3 mimarisi bir ¢cok derin 68renme mimarisine gore daha verimli
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sonuglar iiretebildigi icin secilmistir. Diger modellerde basarim oranlar1 artarken
model karmagikli§1 da ¢ok fazla yiikselmekteyken, EfficientNet daha verimli bir
karmasiklikla ¢calisabilmektedir [[64]. Bu sebeplerden dolayi iyi bir bagarim oran
elde ederken diisiik karmasikla elde edebilmek icin bu calismada EfficientnetB3
mimarisini tercih edilmistir. EfficientNetB3 mimarisinde modeller 100 epoch’ta
egitilmis ve egitim siirecinde "relu" ve "sigmoid" aktivasyon fonksiyonlarindan
yararlanilmistir. Her yiiriitmede ayni test ve egitim setlerini elde edebilmek icin
ise “randomstate” parametresi kullanilmigtir. Modelin giivenilirli§ini artirmak
amaciyla model toplamda 5 kez calistinlmig ve siniflandirma bagarimlarinin

ortalamalart alinmigtir. Sekil @.47de ¢aligmanin akis diyagrami verilmistir.

4.3 Siyam Sinir Aglan

Bu tez calismasinda sperm goriintiilerini siniflandirmak icin kullanilan SSA, iki
veya daha fazla sinir agimin aym agirliklar1 paylastigi ve genellikle benzerlik
Olctimleri yapmak icin kullanilan bir derin 6grenme mimarisidir. Bu aglar,
ayni agirhiklart paylasir ve aymi girisleri paralel olarak isler. Ana amag, giris
ciftleri arasindaki benzerlik veya farkliliklar1 belirlemek i¢in bir mesafe fonksiyonu
ogrenmektir. SSA, ozellikle goriintii karsilagtirma, yliz tantma ve anomali tespiti
gibi gorevlerde yaygin olarak kullanilir. Goriintii tanima alaninda yiiz tanima
ve parmak izi tamima gibi uygulamalarda kullanilir. Metin ve konugma tanima
alaninda, metin veya konugsma Orneklerinin benzerligini belirlemede etkilidir.
Tibbi goriintiilleme alaninda ise farkli tibbi goriintiilerin karsilagtirilmasi ve

benzerliklerinin belirlenmesinde kullanilir.

Siyam Sinir Aglari’min Temel yapisi ve ¢alisma prensibi su sekildedir: Ikiz aglar,
ayni yapiya ve agirliklara sahip iki alt agdir ve her biri bir giris goriintiisiinii
isler ve yiiksek boyutlu bir 6zellik vektoriine doniistiiriir. Ozellik karsilastirma
asamasinda, giris ciftlerinden elde edilen ozellik vektorleri karsilagtirilir.  Bu
genellikle L1 veya L2 normlar1 gibi mesafe ol¢iitleri kullanilarak yapilir. Kayip
fonksiyonu olarak kontrastif kayip fonksiyonu yaygin olarak kullanilir. Tummala
vd. gerceklestirdikleri calismada da belirtildigi iizere SSA benzerlik Olciitlerini
temele alan bir model oldugu i¢in az veri ile 6grenme saglar ve az Ornekli veri

setlerinde yliksek basarim oranlari elde edebilir [21].

Bu caligmada Siyam Sinir Aglart kullanilarak yapilan siniflandirma su agamalarla
gerceklestirilmistir.
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4.3.1 Goriintii Ciftlerinin Olusturulmasi

Gergeklestirilen calismada HuSHeM verti seti i¢in her siniftan 20 goriintii alinarak
toplamda 80 goriintii egitim i¢in kullanilmistir. Her bir goriintii icin 100 ¢ift
olusturulmus ve toplamda 8000 goriintii ¢ifti SSA egitimi i¢in iiretilmistir. Ayni1
hiicre tiiriine ait ciftler "pozitif ¢ift" olarak etiketlenir ve 0 olarak adlandirilir, farkla
hiicre tiirlerine ait ¢iftler ise "negatif ¢ift" olarak etiketlenir ve 1 olarak adlandirilir.
8000 goriintii ¢iftinin yaris1 pozitif ¢ift diger yarisi da negatif ¢ift olarak belirlenmisg
ve siif dengesizligi onlenmistir. Her goriintii icin olusturulan 100 ¢iftin 50 tanesi
benzer, 50 tanesi ise benzemez ciftlerden olusur. Her hiicre tiirii en az bir kez
diger ii¢ hiicre tiiriiyle eslestirilmistir. Goriintiiler SSA modeline beslenmeden 6nce
yogunluk araliklarimin 0-255 arasinda oldugundan emin olunarak dogrulanmustir.
Bu, EfficientNet i¢in temel bir gerekliliktir. 5 kat artirilmig veri setinde yapilan
siniflandirmada ise her bir siniftan alinan 6rnek sayist 5 kat artirilmis, her siniftan
100 goriintii alinarak toplamda 400 goriintii egitim i¢in kullanilmigtir. Yine her
goriintii icin 100 ¢ift olusturulmug ve toplamda 40000 goriintii ¢ifti SSA egitimi
icin Uretilmigtir. 5 kat artirilmig veri setinde de ayni hiicre tiiriine ait ciftler "pozitif
cift" olarak etiketlenmis ve O olarak adlandirilmistir, farkli hiicre tiirlerine ait ciftler
ise "negatif ¢ift" olarak etiketlenmis ve 1 olarak adlandirilmigtir. 40000 goriintii
ciftinin yarist pozitif ¢ift diger yaris1 da negatif cift olarak belirlenmis ve simf
dengesizligi onlenmistir. 10 ve 40 kat artirilmis veri setlerinde de ayn1 mantik
uygulanmigtir. 10 kat artirllmis veri setinde her bir siniftan 200 goriintii; 40
kat artirilmigta ise her bir siniftan 800 goriintii alinmis ve cift olusturma, egitim
islemi gergeklestirilmigtir.  Veri seti ka¢ kat artirilmigsa her bir siniftan alinan
ornek sayisit da o kadar artirlldigr icin performans degerlendirmelerinde mantikli

bir karsilastirma yapilabilmesi saglanmugtir.

4.3.2 SSA Mimarisi ve Parametreler
Siyam Sinir Aglar’nin mimarisi Sekil @.5[de gorilmektedir.  Sekilden de

anlagilacagi iizere girdi Ornegini goriintii alanindan gémiilii uzaya ¢evirmek igin
EfficientNet modeli kullanilmigtir. Daha sonra ise modelin son softmax katmamn
cikarilmig ve yerine bir global ortalama havuzlama(global average pooling) katmani
eklenmektedir. Goriintiilerin mutlak farklari ile nicel karsilastirmasi "lambda"
katmani kullanilarak gerceklestirilir. Bu islemden sonra, bir "sigmoid" ndron
yerlestirilir ve bu ndron, sifir ile bir arasinda bir olasilik saglar; 0,5’ten kiiciik bir

deger pozitif ¢ift, 0,5’ten biiylik bir deger ise negatif ¢ift oldugunu gosterir.

EfficientNet-B4 modelinin "softmax" katmani ¢ikarildi§inda, son konvoliisyon

katmaninin ¢iktist olan 10x10x1536 boyutunda bir ozellik vektorii elde edilir.
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Sekil 4.5 SSA mimarisi [21]

Bu o6zellik vektorii, 1536 boyutunda bir 6zellik vektoriine doniistiiriilmek igin
global ortalama havuzlama islemi uygulanarak sadelestirilir. Daha sonra, bu
1536 boyutundaki ozellik vektorii, baska bir 1536 boyutundaki 6zellik vektorii
ile kargilagtirma yapmak icin "lambda" katmanma baglanir.  Temel model
yaklagik yirmi milyon parametre igerir, bu nedenle hesaplama siiresini azaltmak ve
transfer 6grenme giiciinden yararlanmak i¢in EfficientNet-B4 modelinin son %10
katmanlarinin agirlik ve “bias” gibi parametreleri geri yayilim(back propagation)
sirasinda giincellenir.  Geri kalan model parametreleri ise egitilebilir degildir.
Onerilen modelde yi1§m boyutu, 6grenme orani ve “epoch” sayisi ayarlanabilir
bir¢ok hiperparametre vardir. Modeller, RMSprop, Adamax ve SGD gibi ii¢ farkli
optimizasyon yontemi kullanilarak farkli kombinasyonlarla degerlendirilmistir. Bu
sayede, en 1y1 performansi elde etmek icin ¢esitli hiperparametreler ve optimizasyon
yontemleri test edilmistir. Gergeklestirilen ¢alismada optimum degerler olarak 32
batch size boyutu ve 25 “epoch” say1s1 kullanilmistir. Ogrenme orani olarak ise 0.1,

0.01 ve 0.001 6grenme oranlar1 denenmistir.

4.3.3 Diger Katmanlar

“Softmax” katmani c¢ok sinifli smiflandirmalarda son smiflandirma katmani
olarak kullanilmaktadir. Bu katman bu c¢alismada cikarilmig ve yerine o6zel
katmanlar eklenmistir.  Global ortalama havuzlama (global average pooling)
katmani ise ozelliklerin boyutunu azaltir. Boyut azaltma islemini ortalama alarak
yapar. Bu calismada da 10x10x1536 boyutundaki tensorii 1536 boyutunda bir
vektore doniistiirmek icin kullamilmistir,.  GOmiilii uzay (embedded space) ise

girdi goriintiiniin temsil edildigi bir koordinat sistemidir. Bu c¢alismada girdi
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gorilintiilerinin temsili 1536 boyutundadir. “Lamda” katmani ise iki goriintii
arasinda L1 uzakliginin uygulanmasi i¢in eklenmis olup matematiksel islemlerin
gerceklestirmek amaciyla kullanilmaktadir. “Sigmoid” noron ise SSA mimarisine
verilen orneklerin/girdilerin benzerlik durumlarinin belirlendigi noron olup 0-1

arasinda bir deger dondiirmektedir.

4.3.4 Smflandirma

Bu calismada goriintii siniflandirmasi yapilirken N-Yonlii K-Atis(N-way K-shot)
yontemi kullanilmistir. N simiflandirmadaki sinif sayisini belirtmektedir. Bu
yontemde Oncelikle bir destek seti gereklidir. Destek seti test verilerinden secilir.
Her bir siniftan veriler destek setine gonderilir. Smiflandirilacak olan goriintiiniin
siifi destek setindeki en yiiksek benzerlige sahip oldugu goriintii olarak belirlenir.
Bu calismada HuSHeM veri seti iizerinde yapilan siniflandirmalarda 4-yonlii 5-atis;

SMIDS veri setinde yapilan ¢alismalarda ise 3-yonlii 5-atis kullanilmustir.
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S

DENEYSEL SONUCLAR VE TARTISMA

Bu boliimde tez ¢alismasindan elde edilen deneysel sonuglara yer verilecektir.
Oncelikle 6n isleme isleminden elde edilen sonuglara yer verilecek daha sonra ise

Siyam Sinir Aglar kullanilarak elde edilen sonuclarina yer verilecektir.

Calismanin 6n isleme boliimiinde HuSHeM veri setindeki RGB renk uzayina
sahip orijinal goriintiilere renk uzay1 doniisiimii uygulanarak HSV, LAB, YCbCr
renk uzayinda goriintiiler elde edilmistir.  Dort farkli renk uzayina sahip
bu goriintiiler EfficientNetB3 modeli kullanilarak siniflandirilmis ve LAB renk
uzayindaki veri setinin veri setinin orijinal renk uzayr olan RGB’den daha
bagarili bir siniflandirma performansi gosterdigi belirlenmistir. Daha sonra ise
bu dort renk uzayindaki goriintiiler uzamsal olarak birlestirilmis ve bir veri
seti daha olusturulmustur. Uzamsal birlesimlerden olusan bu veri seti ile de
EfficientNetB3 modeli kullanilarak smiflandirma gerceklestirilmis ve bu veri
setinin olusturulan diger veri setlerine gore daha iyi bir siniflandirma performansi

gosterdigi goriilmiistiir.

Elde edilen sonuglar Sekil [5.1de gosterilmistir. Sonuglar renk uzayr doniisiimii
uygulamanin ve farkli renk uzaylari kullanmanin siniflandirma basarim oranin
artirdi@int  gostermistir.  Yine aym sekilde farkli renk uzaylarinin uzamsal
birlesimlerinden olusan goriintiiler de derin 68renme siniflandirma performansini
yiikseltmigtir.  Gerceklestirilen ¢alismanin sonuglarina bakildiginda farkli renk
uzaylar1 ve uzamsal birlesme kullanilarak yapilan simiflandirmalarda daha yiiksek
bir bagsarim orani elde edilmistir. HuSHeM veri setinin orijinal renk uzay1 olan
RGB renk uzayinda yapilan simiflandirmada %73,16 basarim orani elde edilirken,
LAB renk uzayinda bu basarim orant %73,64 olarak olciilmiistiir. HSV ve YCbCr
renk uzaylarinda ise diger iki renk uzayina gore daha basarisiz bir basarim orani
elde edilmis bu oranlar sirasi ile %72,92 ve %69,2 olmustur. Dort farkli renk
uzaymin siniflandirma bagarim oranindan daha yiiksek bir orana ise uzamsal
birlesim ile ulagilmis ve %74,32 basarim orani elde edilmistir. Bu sonuglardan

yola c¢ikilarak su yorum yapilabilir ki farkli renk uzaylarmi kullanmak derin
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o
YChCr . 69,56
LAB 73,64
HSV 72,92
69 70 71 72 73 74

Sekil 5.1 Farkli Renk Uzaylarim1 Siniflandirma Sonuclari(%)

ogrenme siniflandirma basarisini artirabilecegi gibi farkli renk uzaylarinin uzamsal

birlesimleri de siniflandirma bagarim oranim artirabilmektedir.

Calismanin diger boliimiinde ise Siyam Sinir Aglar kullamilarak HuSHeM ve
SMIDS veri setleri tizerinde siniflandirmalar yapilmis ve modelin farkli veri setleri
tizerindeki bagsarim oranlar1 Olciilmiistiir. Ayrica SSA performansina artirilmis
veri setlerinin etkisi; farkli parametre kullanimlarinin etkisi; uzamsal birlestirilmis
veri setinin etkisi Ol¢iilmiis ve ilgili grafik ve karsilastirmalara bu boliimde yer
verilmistir. Gergeklestirilen siniflandirmalarda en yiiksek basarim oran1 HuSHeM
5 kat artirllmig veri setinde RMSProp optimizasyon yontemi kullamilarak 0.01

ogrenme orani ile elde edilmistir ve bagarim oran1 %89.92’dir.

Calismada HuSHeM orijinal veri seti, SMIDS orijinal veri seti, HuSHeM 5 kat
artirnlmis veri seti, HuSHeM 10 kat artirilmis veri seti, HuSHeM 40 kat artirilmig
veri seti, SMIDS 10 kat artirilmis veri seti ve uzamsal olarak birlestirilmis HuSHeM
veri seti olmak iizere 7 farkli veri seti kullanilmigtir. RMSProp, Adamax ve SGD
olmak iizere 3 farkli optimizasyon yontemi ve 0.1, 0.01 ve 0.001 olmak {iizere 3

farkli 6grenme orani kullanilmagtir.

HuSHeM orijinal veri setinde elde edilen sonuglar Sekil [5.27de goriilebilmektedir.
En yiiksek basarim oran1 %81.25 ile Adamax optimizasyon yontemi ve 0.01

o0grenme orani kullanilarak elde edilmistir.

HuSHeM 5 kat artinlmig veri setinde elde edilen sonuglar sekil [5.3]de
goriilebilmektedir. En yiiksek basarim orant %89.91 ile RMSProp optimizasyon
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Sekil 5.2 HuSHeM veri seti siniflandirma sonuglari

= Adamax ESGD = RMSProp
89,92

0.1 0.01 0.001

Ogrenme Orani

Sekil 5.3 5 kat artirtlmig HuSHeM veri seti siniflandirma sonuclari
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yontemi ve 0.01 6grenme orani kullanilarak elde edilmistir.

= Adamax ®SGD RMSProp

88,64

90,00 87,61

82,72 84,28

0,00

70,00

60,00

50,00

Basarim Orani(%)

40,00 36,13

30,00

0.1 0.01

Ogrenme Orani
Sekil 5.4 10 kat artirilmis HuSHeM veri seti siniflandirma sonuglari

HuSHeM 10 kat artirlmis veri setinde elde edilen sonuglar sekil [5.4/de
goriilebilmektedir. En yiiksek basarim orant %88.64 ile Adamax optimizasyon

yontemi ve 0.01 6grenme orani kullanilarak elde edilmistir.

= Adamax ESGD RMSProp

84,00
83,00 82,84
82,00
81,00
80,00
79,00
78,00
77,00
76,00
75,00
74,00 73,15
73,00

Basarim Orani(%)

72,00
71,00
70,00

0.1 0.01
Ogrenme Orani

Sekil 5.5 40 kat artirilmig HuSHeM veri seti siniflandirma sonuglari

HuSHeM 40 kat artirilmig veri setinde ise tiim parametrelerle deneme yapilmamis
onceki veri setlerinde yliksek basarim elde eden parametrelerle deneme yapilmustir.
Elde edilen sonuglar sekil [5.5[de goriilebilmektedir. En yiiksek basarim orami
%82.84 ile RMSProp optimizasyon yontemi ve 0.01 6grenme orani kullanilarak

elde edilmistir.
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Sekil 5.6 Orijinal ve artirilmig veri setlerinde alinan en iyi sonuglar

Sonuglar1 paylasilan 4 veri setinin en basarili sonuclarini iceren grafik ise sekil
[5.6]da goriilebilmektedir. Elde edilen en iyi sonuglar 0.01 dgrenme oraninda
elde edilmistir. Orijinal ve 10 kat artirilmig veri setlerinde Adamax optimizasyon
yontemi en iyi sonucu elde ederken; 5 kat ve 40 kat artirllmig veri setlerinde

RMSProp optimizasyon yontemi en iyi sonucu vermistir.

HuSHeM veri setlerinde elde edilen sonuglar, en basarili sonuglarin 5 kat artirilmis
veri setinde elde edilmigtir. 10 kat ve 40 kat artinlmis veri setlerinde 5 kat
artirilmis veri seti kadar yiiksek bir basarim elde edilemedigi goriilmiistiir. Bunun
nedeni SSA’nin yapisiyla agiklanabilir. SSA daha once de belirtildigi gibi diisiik
ornekli veri setlerinden yiiksek basarim elde etmek i¢in kullanilan bir yontemdir.
Uygulanan ¢alismada da test edilen 4 veri seti arasinda SSA icin optimum veri
sayisinin 5 kat artirilmig veri setinde oldugu ve bu nedenle en iyi basarim sonucunu
verdigi sdylenebilir.

HuSHeM verisetindeki sonuglar elde edildikten sonra en iyi basarim gosteren
parametrelerle model SMIDS veri seti tizerinde de denenmistir. SMIDS ve 10 kat
artirlmig SMIDS verisetleri iizerinde en iyi parametrelerle alinan sonuglar sekil
[5.77de goriilebilmektedir. Sonuglarda goriildigii tizere orijinal SMIDS veri seti
izerinde daha yiiksek bir basarim orani elde edilmistir. Bunun sebebi HuSHeM veri
setlerinde oldugu gibi SSA’nin optimum veri sayisina orijinal SMIDS veri setinde
ulagmasi olarak gosterilebilir.
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Sekil 5.7 SMIDS ve 10 kat artiritlmig SMIDS veri setleri siniflandirma sonuglari
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Sekil 5.8 HuSHeM ve SMIDS veri setleri siniflandirma sonuglari



HuSHeM ve SMIDS verisetleri iizerinde alinan en iyi basarim sonuclari
karsilastirilacak olursa; HuSHeM veri setinde en 1iyi sonuglar 5 kat artirilmig veri
setinde RMSProp optimizasyon yontemi ve 0.01 6grenim orani ile elde edilmistir.
SMIDS veri setinde ise ayni1 parametrelerle orijinal veri setinde en iyi sonuglar
elde edilmistir. Bu sonuglarin kiyaslandig: grafik sekil [5.8]de goriilebilmektedir.
Goriildugi iizere SMIDS veri setinde HuSHeM veri setindeki basarim oranlarina

ulagilamamis basarim orani %85.71 olmustur.

W HuSHeM Uzamsal

< [ I TIN T T RO

Basarim Orani(%)

Sekil 5.9 HuSHeM orijinal veri seti ve Uzamsal birlestirme ile olusturulmusg veri
seti siniflandirma sonuclari

Sekil [5.97da Orijinal HuSHeM veri seti ve uzamsal birlestirme ile olusturulmus veri
setinin basarim Adamax optimizasyon yontemi kullanilarak elde edilmis basarim
sonuglart goriilebilmektedir. Uzamsal birlestirilmis veri seti ¢cok az bir farkla da

olsa orijinal veri setine gore daha iy1 bir siniflandirma sonucu saglamistir.

Sekil [5.10[de 5 kat artirllmis veri setinde RMSProp optimizasyon yontemi ve
0.01 dgrenme oran ile EfficientNetB3 ve EfficientNetB4 modelleri kullanilarak
gerceklestirilen siniflandirmanin sonuglart goriilmektedir. EfficientNetB4 modeli

EfficientNetB3 modeline gore daha iyi bir basarim oran1 yakalamastir.

Siniflandirma bagarim oranlar1 verilen 7 veri setinde elde edilen en iyi sonuglarin ve
EfficientNetB3 modeli kullanilan simiflandirmanin karisiklik matrisleri Sekil [5.11]

P12 (.13, 5.14 5.15 [5.16 5.17de verilmigtir.
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Sekil 5.10 EfficientNetB3 ve EfficientNetB4 siniflandirma sonuglari
normal 40
tapered
pyriform
amorphous

normal tapered pyriform  amorphous
Predicted label

Sekil 5.11 HuSHeM orijinal veri seti en basarili modelin karigiklik matrisi
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normal

- 40

tapered

True label

pyriform

amorphous

normal tapered pyriform  amorphous
Predicted label

Sekil 5.12 HuSHeM 5 kat artirllmamais veri seti en basarili modelin karigiklik
matrisi

normal

- 40

tapered

True label

pyriform

amorphous

normal tapered pyriform  amorphous
Predicted label

Sekil 5.13 HuSHeM 10 kat artirilmamus veri seti en bagarilt modelin karisiklik
martrisi
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normal

- 40
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True label

pyriform
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normal tapered pyriform  amorphous
Predicted label

Sekil 5.14 HuSHeM 40 kat artirllmamus veri seti en basarili modelin karigiklik
matrisi
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Sekil 5.15 SMIDS ile denenen en bagarili modelin karisiklik matrisi
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Sekil 5.16 HuSHeM efficientnetb3 ile denenen en bagarili modelin karigiklik
matrisi
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Predicted label

Sekil 5.17 Uzamsal birlestirme ile olusturulan veri setinde denenen karigiklik
matrisi

55



6

SONUCLAR VE GELECEK CALISMALAR

Gerceklestirilen calisma, cesitli renk uzaylarinin ve uzamsal birlesimlerin derin
ogrenme simiflandirma performans: iizerindeki etkileri hakkinda onemli ipuclar
sunmaktadir. RGB, LAB, HSV ve YCbCr renk uzaylarn kullanilarak yapilan
siniflandirma ¢alismalarinda, LAB renk uzaymin %73,64 ile en yiiksek basarim
oranini sagladig goriilmiistiir. Ayrica, uzamsal birlesim ile elde edilen %74,32’1lik
basarim orani, farkli renk uzaylarinin kombinasyonunun daha zengin ve temsil giicti
yiiksek ozellikler sagladigini, bu sayede siniflandirma performansini artirdigini

ortaya koymaktadir.

Siyam Sinir Aglar1 (SSA) kullanilarak yapilan siniflandirma ¢alismalari, 6zellikle
diisiik ornege sahip veri setlerinde yiiksek basarimlar elde edilmesini saglamisgtir.
HuSHeM veri setinde, 5 kat artirilmig veri seti ile %89,92°1lik en yiiksek bagarim
orani, RMSProp optimizasyon fonksiyonu ve 0.01 6grenme orani ile elde edilmistir.
Bu sonug, veri artirma tekniklerinin, veri setinin temsiliyetini artirarak modelin
ogrenme kapasitesini gelistirdigini ve daha genellestirilebilir modeller iiretilmesini
sagladigin1 gostermektedir. Ancak, 10 kat ve 40 kat artinlmis veri setlerinde
basar1 oraninin diismesi, SSA’nin belirli bir noktadan sonra veri artmasi halinde
siniflandirma basarim oraninin artiramayabilecegini gostemektedir. Bu durum,
veri artirma stratejilerinin dikkatlice optimize edilmesi gerektigini ve her veri seti
ve model i¢in ideal bir artirma oraninin belirlenmesinin dnemli oldugunu ortaya

koymaktadir.

SSA’nin diisiik Orneklemli veri setlerinde etkili oldugu, daha fazla veri ile
performansinin azaldigr goriilmektedir. Bu, SSA’nin 6zellikle veri sayisinin az
oldugu durumlarda kullanigl bir yontem oldugunu ve veri setinin biiyiikliigiine
gore farkli stratejilerin uygulanmasi gerektigini gostermektedir. Ayrica, farkli
optimizasyon fonksiyonlarinin (RMSProp, Adamax, SGD) ve 68renme oranlarinin
performans iizerindeki etkileri incelenmis ve belirli parametrelerin belirli veri setleri
icin daha uygun oldugu goriilmiistiir. Bu, modelin hiperparametrelerinin dikkatlice

ayarlanmasinin, siniflandirma performansini artirmak icin kritik oldugunu ortaya
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koymaktadir.

Gelecekteki calismalarda, farkli renk uzaylarinin ve uzamsal birlesimlerin diger
derin 6grenme modelleri iizerindeki etkileri daha ayrintili incelenebilir. Ayrica,
veri artirma tekniklerinin optimizasyonu, farkli veri setleri ve problemler icin
nasil genellestirilebilecegi iizerine daha derinlemesine calismalar yapilabilir.
SSA’nin optimizasyonu, veri artirma stratejilerinin gelistirilmesi, farkli mimari
varyasyonlar ve diger derin 68renme modelleriyle entegrasyon gibi konular
tizerinde yogunlasarak, SSA’nin siniflandirma performansini daha da artirabilir ve
daha genis kapsamli uygulamalarda etkin bir sekilde kullanilmasin1 saglayabilir.
Bu calisma, renk uzaylan ile gerceklestirilen on isleme yontemlerinin ve Siyam
Sinir Aglarmin kullaniminin derin 6grenme modellerinin performansini artirmada
onemli rol oynayabilecegini gostermekte olup, bu bulgularin daha genis kapsamli
uygulamalarda nasil optimize edilebilecegi iizerine gelecekteki arastirmalara temel

saglamaktadir.
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