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OzET

Derin Ogrenme Yontemleri Kullanilarak Gériintiiler Uzerinde insan
Hareketlerinin ve Hastaliklarinin Siiflandirilmasi

Muhammed YILDIRIM

Doktora Tezi

FIRAT UNIVERSITESI
Fen Bilimleri Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1

Haziran 2021, Sayfa: xiv + 105

Derin 6grenme modelleri son yillarda oldukca popiiler ve yaygin bir hale gelmistir. Gelisen teknoloji
ile birlikte veri tabanlarinda tutulan verilerin miktarlar1 her gegen giin artmaktadir. Bu tez ¢alismasinda da
derin 6grenme tabanli yontemler kullanilarak veri setlerinde tutulan bu verilerin iglenmesi ve bunlarin
smiflandirilmast amaglanmistir. Gergeklestirilen bu tez calismasinda 3 farkli uygulama gerceklestirilmistir.

[k uygulamada insan hareketleri goriintiilerinden olusan bir veri seti kullanilmistir. Bu veri setindeki
videolardan belirli sayida goriintii 6rnekleri alinarak bir veri seti olusturulmustur. Olusturulan veri setindeki
insan hareketlerinin siniflandirilmasi i¢in ESA tabanli bir model gelistirilmistir. Gergeklestirilen ikinci
uygulamada ise beyin MR goriintiileri kullanilarak, bu goriintiiler timorlii ve tiimorsiiz goriintiiler olmak
iizere siniflandirilmigtir. Bu uygulamada hibrit bir model 6nerilmistir. Son uygulamada ise gogiis X-Ray
goriintiilerinden olusan bir veri seti kullanilmistir. Bu veri setinde ki goriintiileri zatiirre ya da normal olarak
siiflandirmak i¢in 6nerilen hibrit yontemde basarili sonuglar elde edilmistir. Beyin MR goriintiileri ve gogiis
X-Ray goriintiilerinin siniflandirilmasinda, 6nerilen hibrit modelde ESA mimarilerinden olan Resnet50 taban
olarak kullanilmistir. Her {i¢ ¢calismada da halka agik veri setleri kullanilmustir.

Gergeklestirilen derin 6grenme tabanli uygulamalarda basarili sonuglar elde edilmistir. Onerilen bu
yontemlerin ¢alismada kullanilan 6nceden egitilmis modellerden daha basarili olduklari gériilmiistiir. Ayrica
gergeklestirilen uygulamalar literatiirdeki benzer ¢alismalarla da kiyaslanmistir.

Anahtar Kelimeler: Beyin Tiimérii, Derin Ogrenme, insan hareketleri, Smiflandirma, Zatiirre.
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ABSTRACT

Classification of Human Movements and Diseases on Images Using Deep
Learning Methods

Muhammed YILDIRIM

Ph.D. Thesis

FIRAT UNIVERSITY
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Computer Engineering

June 2021, Pages: xiv + 105

Deep learning models have become very popular and widespread in recent years. With the
developing technology, the amount of data kept in databases is increasing day by day. In this thesis, it is
aimed to process and classify these data kept in data sets by using deep learning-based methods. In this thesis
study, 3 different applications were carried out.

In the first application, a data set consisting of images of human movements was used. A data set
was created by taking a certain number of image samples from the videos in this data set. An ESA-based
model has been developed for the classification of human movements in the created data set. In the second
application, using brain MR images, these images were classified as tumor and tumor-free images. In this
application, a hybrid model is proposed. In the last application, a data set consisting of chest X-Ray images
was used. Successful results were obtained in the proposed hybrid method to classify the images in this data
set as pneumonia or normal. In the classification of brain MR images and chest X-Ray images, Resnet50,
one of the ESA architectures, was used as the basis in the proposed hybrid model. Publicly available datasets
were used in all three studies.

Successful results have been obtained in improved deep learning-based applications. These
proposed methods were seen to be more successful than the pre-trained models used in the study. In addition,
the applications were compared with similar studies in the literature.

Keywords: Brain Tumor, Deep Learning, Human Activity, Classification, Pneumonia.
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1. GIRIS

Gelisen teknolojiyle birlikte veri tabanlarinda tutulan verilerin boyutu giin gectikce
artmaktadir. Bu verilerin islenip, anlamlandirilmasi biiyiik bir 6nem arz etmektedir [1]. Bu tez
calismasinda veri tabanlarinda tutulan goriintilerin derin 6grenme yontemleri kullanilarak
siniflandirilmast amaglanmistir. Siniflandirma konusu birgok alanda yaygin bir sekilde kullanilan
popiiler konulardan biridir. Geligen teknolojiyle birlikte derin 6grenme mimarileri veri tabanlarinda
tutulan biiyiikk miktarlardaki verilerin = siniflandirilmas:t  isleminde yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir. Son yillarda olduk¢a popiiler hale gelen bir¢ok derin 6grenme mimarisi
mevcuttur [2]. Derin 6grenme mimarilerinden biri olan Evrigimsel Sinir Aglar1 (ESA) goriintii
isleme konusunda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. ESA mimarilerinin en biiyiik 6zelliklerinden
biri smiflandirilacak olan 6zelliklerin uzman bilgisine ihtiyag olmadan otomatik olarak elde
edilebilmesidir. Klasik makine 6grenmesi yontemlerinde bu &zelliklerin ¢ikarilmasi i¢in uzman
bilgisi gereklidir ve bu da daha fazla zaman ve maliyet gerektiren bir stirectir [3].

Bu tez calismasinda derin 6grenme yontemleri kullanilarak ¢ farkli simiflandirma
uygulamasi gergeklestirilmistir. Bu uygulamalardan birincisi olan insan hareketlerinin derin
ogrenme yontemleri kullamlarak siiflandiriimasidir. Insan hareketlerinin siniflandiriimasi gelisen
teknolojiyle birlikte zaruri bir ihtiya¢ haline gelmistir. insan hareketleri saglik ve giivenlik
sistemleri basta olmak iizere birgok alanda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Insan hareketlerini
siniflandirmak, mevcut durum hakkinda bilgi verebilecegi gibi, gelecekteki davranislar hakkinda
da tahminlerde bulunabilmeye olanak tanimaktadir. Gergeklestirilen ilk uygulamada insan
hareketlerini derin O0grenme yontemleriyle siniflandirmak amaglanmistir. Bunun i¢in video
gorilintiilerinden olusan halka acik bir veri seti kullanilmistir. Bu veri seti 10 farkli hareket
grubundan olusmaktadir. Bu videolardan elde edilen goriintiiler gelistirilen derin 6grenme tabanli
bir modelle simiflandirilmistir. Onerilen bu model toplamda 43 katmandan olusmaktadir. Bu
modelle elde edilen sonuglar, mevcut 6nceden egitilmis ESA modelleriyle karsilastirilmistir. Elde
edilen sonuglar incelendiginde gelistirilen modelin insan hareketlerini siniflandirmada basarilt
oldugu gorilmiistiir.

Bu tez c¢alismasi kapsaminda gergeklestirilen bir baska uygulamada ise beyin MR
goriintiilerinin simiflandirilmasi amaglanmistir. Beyin tiimérii gocuklarda ve yetiskinlerde anormal
hiicrelerin ¢ogalmasi sonucunda meydana gelen oliimciil bir hastaliktir. Beyin tiimorlerinin erken
ve dogru bir sekilde teshis edilmesi, hastaligin takibi ve tedavisi igin olduk¢a dnemlidir [4]. Bundan
dolay1 bilgisayar destekli sistemlerin 6nemi oldukg¢a fazladir. Bu sistemler ile hastaligin erken
teshis edilmesi ve daha dogru sonuglarin elde edilmesi biiyiik bir 6nem arz etmektedir. Bu sistemler
uzmanlarin olmadigi yerlerde on teshis islemi i¢in kullanilabilecegi gibi ayrica uzmana yardime1

olmak i¢in de kullanilabilir [5]. Bu sayede uzmanlarin yapabilecegi hatalarda dnlenmis olunur. Bu



uygulamada beyin MR goriintiileri kullanarak tiimorlii ve tiimérsiiz goriintiilerin siniflandirilmasi
amaglanmistir. Kullanilan veri setinde 2 sinif mevcuttur. Bu siiflarin ilkinde tiimérlii beyin MR
goriintiileri, diger smifta ise tiimorsiiz beyin MR goriintiileri vardir. Bu goriintiilerin
smiflandirilmasi i¢in 6nceden egitilmis ESA modelleri ve gelistirilen hibrit model kullanilmustir.
Elde edilen sonuglar Resnet50 modeli taban olarak kullanilan hibrit modelle karsilagtirilmisgtir.
Onerilen hibrit model galismada kullanilan diger ESA mimarilerine gore daha basarili sonuglar
tiretmistir. Ayrica konuyla ilgili yapilmis calismalarda incelendiginde gelistirilen modelin bagarili
oldugu sonucuna varilmstir.

Gergeklestirilen son uygulamada ise gogiis X-Ray goriintiilerinin siniflandirilmasi
amaglanmistir. Burada ki amag zatiirreli X-Ray gogiis gortntileri ile normal X-Ray gogiis
goriintiilerinin birbirlerinden ayirt edilmesidir. Yani 2 siniftan olusan halka agik bu veri setinde Ki
gorlintiilerin derin 6grenme yontemleriyle smiflandirilmasidir. Zatiirre her yil bircok insani
etkileyen 6liimciil bir hastaliktir. Zatiirre 6zellikle 0-5 yas aras1 cocuklarda ve 65 yas iistii bireylerde
ciddi bir 6lim nedenidir. Zatiirre gesitli nedenlerden dolay1 ortaya ¢ikabilmektedir. Zatiirrenin
ortaya ¢ikmasinda bakteri, virlis ve mantar gibi mikroorganizmalar basta olmak tizere asitli-alkali
maddelerin solunmasi en baslica etmenlerdendir [6]. Zatiirre hastaliginin erken ve dogru teshisi
tedavi icin biiylk bir 6nem arz etmektedir. Zatirrenin teshisi i¢in siklikla goriintiileme
cihazlarindan faydalamilir. Bu cihazlardan alinan goriintiillerin dogru ve hizli bir sekilde
siniflandirilmasi biiyiik bir 6nem arz etmektedir. Bu ¢alismada bu goriintiilerin siniflandirilmast
icin Onerilen hibrit modelde elde edilen sonuglar diger ESA mimarileri ve dnceden yapilmig benzer
calismalarla karsilastirilmistir. Onerilen hibrit modelin gégiis X-Ray goriintiilerini siniflandirma
isleminde basaril1 oldugu gériilmiistiir. Onerilen ydntemin zatiirre goriintiilerinin smiflandiriimasi
stirecinde kullanilabilecegi kanaatine varilmistir.

Tezin organizasyonu;

e Tezin ilk boliimii giris boliimiidiir. Bu boliimde genel bilgiler verilmistir.

e Ikinci boliimde makine 6grenmesi ve makine dgrenmesinin alt basliklar1 incelenmistir.
Makine 6grenmesi 3 alt baslik halinde sunulmus olunup, siniflandiricilarda bu béliimde
detaylandirilmustir.

e Ugiincii boliimde derin 6grenme konusu ele alinmis olunup, literatiirde siklikla kullanilan
derin O0grenme mimarileri incelenmigtir. Ayrica bu bolimde ESA mimarileri, ESA
katmanlar1 ve ESA mimarilerinde kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 sunulmustur.

e Dordiincii boliimde insan hareketleri gorintiilerinin derin  6grenme mimarileriyle
siniflandirilmas1 amaglanmistir. Bu boliimde kullanilan veri seti, 6nceden egitilmis ESA
modellerinde alinan sonuglar ve gelistirilmis yontemde elde edilen sonuglara deginilmistir.

Elde edilen sonuglar literatiirde yapilmis benzer ¢alismalarla karsilastirilmusgtir.



Besinci bolim beyin MR goriintiilerinin  derin  6grenme yontemleri kullanilarak
siiflandirilmasini kapsamaktadir. Bu bdliimde beyin MR goriintiileri tiimorlii ve tiimorsiiz
olmak tizere smiflandirilmistir. Bu boliimde ayrica kullanilan ve gelistirilen yontemler
sunulmustur. Elde edilen sonug¢lar degerlendirilmis ve konu detayli bir sekilde
tartigilmustir.

Altinc1 bolimde gogiis X-Ray goriintiilerinin derin 6grenme yontemleri kullanilarak
siiflandirilmasi incelenmistir. Bu boliimde gogiis X-ray goriintiileri zatiirre ve normal
olmak tlizere siiflandirilmistir.  Bu boliimde Onerilen yontem ve ¢alismada kullanilan
onceden egitilmis diger ESA mimarilerinde alinan sonuclar incelenmistir. Elde edilen
sonuclar detayli bir sekilde tartigilmustir.

Yedinci bolimde ise konuyla ilgili elde edilen sonuglara deginilmistir. Yapilan

caligmalarin literatiire olan katkis1 hakkinda bilgi verilmistir.



2.  MAKINE OGRENMESI VE SINIFLANDIRICILAR

Gelisen teknolojiyle birlikte veri tabanlarinda tutulan veri miktarlar1 her gegen giin
artmaktadir. Fakat veri setlerinde tutulan bu bilgiler islenip, gerekli ¢ikarimlar yapilmadiktan sonra
bir anlam ifade etmemektedir. Gelisen teknolojiyle birlikte veri setlerinde tutulan bu verilerin
islenip, kurumlara, sirketlere veya kullanicilara fayda saglamasi biiyiik bir 6nem arz etmektedir.
Veri tabanlarinda tutulan bu biiyiik veri setlerini islenmesi ve analiz edilmesi geleneksel veri tabani
sistemleri ile oldukca zordur [7]. Makine 6grenmesi (MO) verilerin islenip analiz edilebilmesi icin
gerekli yontemler ve algoritmalar biitiiniidiir. Burada probleme gore bir model iiretilmektedir. MO
yontemleri gecmis tecriibelerden de faydalanabilmektedir. MO yéntemleri sadece biiyiik verilerde
degil, dagitik veri setlerinde de kullanilabilmektedir. Literatiirde birden fazla MO yontemi
mevcuttur. MO ydnteminin mantifinda zaten biiyiik verileri islemek yatmaktadir [8]. Ornegin
herhangi bir hastanenin veri setinde tutulan beyin tiimérii MR goriintiileri verilebilir. Bu veri
setinde tutulan veriler MO yéntemleriyle islendikten sonra bir anlam kazanabilir. Bunu kabaca

Sekil 2.1°deki gibi agiklamak miimkiindiir.

Simiflandirma

L

Tamérii MR~ |
Gorintisi

Y

Beyin MR . I
Garintileri Makine Ogrenmesi

Sekil 2.1. Verilerin makine 6grenmesiyle islenmesi

Tumérsiz MR |
gBrintis

Sekil 2.1°de de goriilecegi gibi veri setinden alian bilgilerin MO yontemleriyle islenmistir.
Islenen bu veriler 2 smifa ayristirilmustir. Islenen bu bilgiler artik bir anlam ifade etmektedir.
Ornegin beyin tiimorii goriintiileri simiflandirilip uzmana sunulunca, uzmanin bu verileri
yorumlamasi daha kolay olacaktir. Ve uzmanin yapabilecegi hatalarinda oniine gecilmis
olunacaktir.

MO yontemleri goriintii, ses, sinyal, metin vb. birgok veri iizerinde galisabilmektedir.
Bundan dolayr makine 6grenmesi yontemlerinin olduk¢a genis bir kullanim alanmi vardir.
Bankacilik, otomotiv, saglik vb. birgok alanda bu yontemler siklikla kullanilmaktadir [8].

Veri kiimelerinin islenmesi, bu veri kiimelerinin analiz edilmesi i¢in gelistirilmis birden

fazla MO yontemleri ve algoritmalar1 mevcuttur. Sekil 2.2°de bu yontemler kabaca verilmistir.
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Sekil 2.2. Makine 6grenmesi yontemleri

2.1. Denetimli Makine Ogrenmesi

Denetimli makine dgrenmesi (DMO) yontemleri literatiirde oldukga yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir. DMO’niin asil amaci, aga veriler vererek ag1 egitmektir. Ag bu sayede dgrenme
islemini gerceklestirmis olur. Bu MO yontemindeki en biiyiik o6zellik etiketli verilerin
kullanilmasidir. Bundan sonraki adimda ise egitilen aga yeni girdiler geldigi zaman agin istenilen
degere en yakin sonucu iiretmesi istenir. Bu sayede yeni gelen girdinin dogru sinifa yerlestirilmesi

amaglanir [9]. Denetimli makine 6grenmesi modelinin ¢alisma prensibi Sekil 2.3’te verilmistir.
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Sekil 2.3. Denetimli makine 6grenmesi modelinin ¢alisma prensibi

Denetimli makine Ogrenmesini kendi igerisinde Siniflandirma, Karar Agaglari ve

Regression olmak iizere 3 sinifta kategorize etmemiz miimkiindiir.



2.1.1. Smiflandirma

Makine 6grenme algoritmasi ile gozlemlenen verilerden bir sonug ¢ikararak bu verilerin
kategorilere ayrilmasi ve daha sonra gelecek olan yeni verilerin hangi kategoriye ait oldugunun
tespit edilmesi islemidir. Kabaca kullanilan veriler kategorilere ayristirilmak isteniyorsa bu yontem
kullanilabilir [10]. Burada sinif sayisinin bir nemi yoktur, 6nemli olan verilerin etiketli olmasidir.
Etiketten kasit verilerin sinifinin belli olmasidir. Gelisen teknolojiyle birlikte su anda kullanilmakta
olan birden ¢ok siniflandirma metodu mevcuttur. Naive Bayes Siniflandiricisi, Destek Vektor
Makineleri, Diskriminant Analizi ve K-En Yakin Komsu algoritmast literatiirde siklikla kullanilan

siiflandirma yontemleridir [11].

Naive Bayes Smiflandiricisi
Istatistiksel bir sniflandirma yontemi olan Naive Bayes (NB) simiflandirmasi istatistikteki
Bayes teoremine dayanmaktadir. Mevcut verilerin belirlenmis olan siniflara ait olup olmadig:
olasilig1 degerlendirilir. Verilerin her bir kriterinin sonuca olan etkisinin olasiliksal olarak
hesaplanmas1 mantigini igerir. NB yontemi diger siniflandirma algoritmalarindan basit ve sade
olmasindan dolay1 literatiirde siklikla kullanilmaktadir [12]. NB siniflandiricis1 Bayes teoreminin
bagimsizlik 6nermesiyle basitlestirilmis halidir. Bayes teoremi Denklem 2.1’de gosterilmistir.
P(BIA)P(A)

P(AB) = P(B)

2.1)

Burada P(A|B) , B olay1 gerceklestigi durumda A olayinin meydana gelme olasiligidir.
P(B|A), A olay1 gergeklestigi durumda B olayinin meydana gelme olasiligidir. P(A) ve P(B), A ve
B olaylarinin olma olasiliklaridir.

Sekil 2.4°te NB ile veri siniflandirma 6rnegi verilmistir.

y
-
4
4
4
¢,
'l
o /l
° .
(] S
o ® /
YN M oo
° o ! °
oo g38e o T
Ly
® 209,89 .- . 80 o9 ©
og 8o -0 00é: %0rde oo, oo
.
w0 wlg o!' o o
U d . -~ .
__,o‘ o [ ]
......... ¢ .
° s
A Y
A Y
A Y
)
A Y
Y
\\
» X

Sekil 2.4. Naive Bayes veri siniflandirma



Destek Vektor Makinalar

Destek Vektor Makineleri (DVM), mantik olarak birden fazla sinifa ait verileri birbirinden
en uygun sekilde ayirmak i¢in kullanilan bir tekniktir. Bunun i¢in karar sinirlar1 ya da diger bir
ifadeyle hiper diizlemler belirlenir. DVM yiiksek boyutlu uzaylarda basarili sonuglar
uretebilmektedirler. Ayrica kullanmis olduklart egitim noktalari sayesinde bellek verimli bir
sekilde kullanilmig olur. Kullanilan veri seti 2 tiirlii olabilmektedir. Bunlardan ilki dogrusal
ayrigabilen, digeri ise dogrusal ayrisamayan veri setleridir [13]. DVM kullanilarak dogrusal

ayrisabilen ve dogrusal ayrisamayan veri setleri sekil 2.5°te kabaca gosterilmistir
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Sekil 2.5. Destek Vektor Makinalari

Diskriminant Analizi

Diskriminant analizi (DA) yontemi daha ¢ok veri setinin karmasik oldugu durumlarda
veriyi daha kolay ayrilabilir hale getirmek igin tercih edilen bir yontemdir. Bu islemi
gerceklestirmek i¢in kovaryans matristen yararlanir. DA, veri setindeki siniflari birbirinden ayirt
etmek icin siniflarin dagilimimi inceleyip, bu siniflarin ortalama degerleri arasindaki farkliligi

kullanmaktadir [14, 15].

k-En Yakin Komsu Algoritmasi

k-En Yakin Komsu Algoritmast (KNN) smiflandirilmak istenen verinin daha onceki
verilerden k tanesine olan yakinligma bakarak calisan bir algoritmadir. KNN algoritmasi
siniflandirma asamasinda test ve egitim verileri birbirleriyle karsilastirilir. Bu karsilastirma
islemlerinde komsuluk mesafelerinin 6l¢iilmesinde daha ¢ok Oklid baglantisi tercih edilir [16]. Bu
yontem bulut teknolojisiyle birlikte gelen biiyiik veri setlerinden bilgi ¢ikariminda bulunmak igin
de tercih edilebilir. Bu algoritma giiriiltiilii verilere kars1 basarili olabilen bir algoritma ¢esididir
[17].



2.1.2. Karar Agaclan

Karar agaclar1 siniflandirma isleminde en ¢ok tercih edilen yontemlerden biridir. Karar
agaclar1 6nceden tanimlanmis bir degiskene sahiplerdir. Yapilar1 geregi tepeden asagiya dogru
genigleyen bir yapiya sahiptirler. Karar agaclari ¢ok sayida veriye sahip olan veri setlerini daha
kiiciik kiimelere bolmek i¢in kullanilan bir yontemdir. Anlasilmasinin ve yorumlanmasinin kolay
olmasi, hem sayisal hem kategorik verileri isleyebilmesi bu yontemin sikca tercih edilmesinin
sebeplerindendir. Karar agaglar1 diigiim ve yapraklardan olugsmaktadir [18]. Karar agacinin yapisi

sekil 2.6’da gosterilmistir.
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Sekil 2.6. Karar Agaglari

Algoritma sec¢imi, hedef degiskenin tipine dayanir. Karar agaglarinda en sik kullanilan
algoritmalar; kategorik degiskenler i¢in Entropi, Gini, Siniflandirma Hatasi; siirekli degiskenler

icin ise En Kiiciik Karaler yontemi seklindedir.

2.1.3. Regresyon

Regresyon Analizi, istatistik biliminin temel alanlarindan biridir. Regresyon analizi bir
rastgele degiskenin davraniginin model kullanarak tahmin edilmesi islemi olarak tanimlanabilir.
Burada bagimli ve bagimsiz degiskenlerin birbiriyle olan iligkileri incelenmektedir. Degiskenler
arasindaki bu iliski sayesinde modelleme veya tahmin islemi gerceklestirilir. Istatistik biliminde
kullanilan birden fazla regresyon ¢esidi bulunmaktadir. Ayrica regresyon analizi, bulut
teknolojisiyle gliindeme gelen biiylik veri setlerinin siniflandirilmasi isleminde de siklikla kullanilan

yontemlerden biri haline gelmistir [19, 20].



Dogrusal Regresyon
Yapilacak calismada tahmin edilen veriler ile degiskenlerin arasinda dogrusal bir iligki
mevcut ise dogrusal regresyon tercih edilmektedir [21]. Dogrusal Regresyon egrisi ve verilerin

gosterimi Sekil 2.7°de verilmistir.

Sekil 2.7. Dogrusal Regresyon

Makine 6greniminde dogrusal regresyon modeli Denklem 2.2’de gdsterilmistir.
Y =b+aoX +@,X,+...+@,X, (2.2)
Burada Y’ istenen ya da ongériilen etikettir, b bias degeri, wilgili 6zelligin agirhk

katsayisidir, X ise bilinen girdi 6zelliktir.

Polinomsal Regresyon

Mevcut verilerin dagilimi eger dogrusal olarak dagilmamigsa o zaman dogrusal regresyon
egrisi ¢izmek miimkiin olmayacaktir. Bu durumda veri setini bélmek icin polinomsal regresyon
isleminden faydalanilabilir [22]. Cizilecek regresyon egrisi polinomsal olup Sekil 2.8’de

verilmistir.

L]

Sekil 2.8. Polinomsal Regresyon



Makine 6greniminde polinomsal regresyon modeli Denklem 2.3’te gosterilmistir.
Y =b+aX +@,X; +..+ o X (2.3)
Burada Y’ istenen ya da ongoriilen etikettir, b bias degeri, wilgili 6zelligin agirhk

katsayisidir, X ise bilinen girdi 6zelliktir.

2.2. Denetimsiz Makine Ogrenmesi

Denetimsiz 6grenme modelleri tanimlayic1 model kategorisindedirler. Ciinkii burada
modellerin amaci belirli bir sonucu tahmin etmek degildir. Bu yontemlerde veri setlerindeki veriler
arasindaki iligkiler ortaya ¢ikartilir. Tespit edilen iliskiler aracilifiyla veriler yakinlik durumuna
gore gruplara ayrilir. Bu sayede girdi olarak gelen yeni veriler yakinlik durumuna gore ilgili gruba
almir. Burada kullanilan verilerde denetimli 6grenmeden farkli olarak etiketsiz veriler kullanilir.
Yani model egitilirken verilerin etiketleri modele verilmez. Veriler etiketsiz verilerdir. Burada
denetimli 6grenmeden farkli olarak ¢ikistaki sinif sayisi belli degildir. Veriler yakinlik durumlarina
gore gruplandirilir [23, 24]. Denetimsiz makine 6grenmesi modelinin ¢aligsma prensibi Sekil 2.9’da

gosterilmistir.

—>| Egitim Verileri |—> . _
g— Ozellikler Makine Ogrenmesi
ﬁ Veri Seti I— ‘ Sonuglar ‘

&4/ / \
—>| Test Verileri |—> Ozellikler e — Ydntem 41

Sekil 2.9. Denetimsiz 6grenme modelinin ¢alisma prensibi

Y

2.2.1. Kiimeleme Algoritmalari

Veriyi birbirine benzer elemanlardan olusan kiimelere ayirarak, heterojen bir veri
grubundan, homojen bir alt veri grubu elde edilmesi amaglanir. Kiimeleme yontemlerinin bir¢ogu
veriler arasindaki uzakliklar1 kullanir. Bunlar arasinda en ¢ok kullanilanlar Oklid uzaklig,
Manhattan uzakligi ve Minkowski uzakligidir. Bu uzaklik fonksiyonlar1 Denklem 2.4-2.6’da

gosterilmistir. Kiimeleme yontemlerinde kullanilan baglica yontemler sirasiyla verilmistir [25, 26].

’ K
|Xi - yi|0k|id = Z(Xi - yi)2 (24)
i=1

k
|Xi —Yi |Manhattan :Z|Xi - yl| (25)
i=1
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K g
|Xi Vi |Mink0wski :(Z|Xi Vi |qJ (26)

i=1

Hiyerarsik Yontemler

Hiyerarsik yontemler, nesneleri dendogram denilen aga¢ yapisi bi¢iminde gruplandirma
mantigina dayanir. Bu yontemler kiime sayisinin bilinmesine ihtiyag duymazlar. Bu yontemler ayri
ayr1 ele alian kiimelerin asamali olarak birlestirilmesini saglayan yontemlerdir. Literatiirde birden
fazla hiyerarsik yontem mevcuttur. Bunlardan en ¢ok bilinenler en yakin komsu algoritmasi ve en

uzak komsu algoritmasidir [27].

Bolme Yontemleri

Bolme yontemleri, n adet nesneden meydana gelen veri tabanini, giris parametresi olarak
belirtilen k adet boliime ayirma islemidir. Veri tabanindaki her bir veri farklilik fonksiyonuna gore
k adet bolimden birine yerlestirilir. Burada elde edilen her bir boliime kiime denir. K-means

algoritmasi ve k-medoids algoritmasi en bilinen algoritmalardandir [28].

Yogunluk Tabanh Yoéntemler

Yogunluk tabanli yontemlerde bir esik degeri belirlenir. Daha sonra bu esik degerine gore,
nesnelerin dagilimi bir yogunluk fonksiyonuyla hesaplanarak kiimelere ayristirilir. Kiimeleri bulma
bagsaris1 oldukca yiiksek olan yontemlerdir. Giiriiltli ve istisnalardan fazla etkilenmedigi i¢in bulut

bilisimde de rahatca kullanilabilir [29].

Izgara Tabanh Yontemler

Bu yontem veri uzaymi incelemek igin sinirlt sayida kare bigimindeki hiicrelerden olusan
1zgara yapilarmi kullanir [30]. Kullandiklar1 1zgara bi¢iminden dolay1 veri tabanindaki nesne
sayisindan bagimsiz ¢alisabildikleri igin bulut bilisim de tercih edilebilen yontemler arasindadir
[31].

Model Tabanh Yoéntemler
Bu yontemde veriler cebirsel bir model ile ifade edilir. Model tabanli ydontemler istatistiksel

yaklasim ve yapay zeka yaklasimini kullandiklarindan dolayi bulut bilisimde tercih edilen modeller

arasindadirlar [32].

2.2.2. Sakli Markov Modeli

Bu modelde durumlar disaridan gozlemlenemez, yalnizca her bir durumun gozlem ¢iktilart

izlenebilir. Bu modelde gozlemlerin tiimii modelden bagimsizdir. Markov siireci, su anda meydana
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gelen bir olaym gelecekteki durumu hakkinda olasilikli bilgiler edinmeyi saglar. Bu modelin
kullanim alam oldukca genistir. Bu model pazarlama, egitim, finans gibi bir¢cok alanda yaygin bir
sekilde kullanilmaktadir. Bundan dolayr bu modelde bulut bilisimde kullanilabilen modeller
arasindadir [33, 34].

2.2.3. Birliktelik Kurallar:

Birliktelik kurallari olaylarin birlikte gergeklesme durumlarini ¢éziimleyen bir yontemdir.
Birliktelik kurallar1 es zamanli olarak gerceklesen birlikteliklerin tanimlanmasinda da kullanilir.
Bulut bilisimle ortaya ¢ikan biiylik veri setlerinden farkli veriler arasindaki iligkileri bulup,
yorumlama islemini gerceklestirebilir. Ozellikle pazarlama sektoriinde yogun bir sekilde
kullanilmaktadir. Ayrica kullanighihigi ve kolay anlasilmasi gibi nedenlerden dolayr ekonomi,
telekomiinikasyon, e-ticaret, saglik ve pazarlama gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Birliktelik
kurallar1 ¢ikariminda kullanilan algoritmalart sirali ve paralel olmak tizere iki baslik altinda

toplamak miimkiindiir [35, 36].

Sirali Algoritmalar

Birliktelik kurallart ¢ikartilirken birgok verinin sirali olarak tanimlandigi ve veri
tabanlarinda bu sekilde tutuldugu kabul edilir. Siralama algoritmalarinda sirali nesnelerin nesne
kiimeleri olusturuldugunda kolaylik sagladigi rastlanan bir yaklasimdir. Ais, Apriori, Setm,
Partitioning algoritmasi, Sampling algoritmasi, Carma ve Fp-Growth en bilinen siral
algoritmalardir. Bu grup bulut bilisimde en ¢ok tercih edilen algoritmalar grubunu

olusturmaktadirlar [37].

Paralel ve Dagitilmis Algoritmalar

Paralel algoritmalar nesne kiimelerinin bulunmasi isleminin paralellestirilmesi tizerine
odaklidir. Paralel ve dagitilmis algoritmalar genellikle paralellestirme mantig1 iizerine ¢alisir. Bu
algoritmalarin ¢alisma mantiginda ya veri paralellestirilir ya da gorev paralellestirilir. Bulut bilisim
ile gelen biylik miktarlardaki veri setlerini islerken bu modellerin paralel o6zelliklerinden
faydalanilabilir. Count Distribution, Paralel Data Mining, Distributed Mining Algorithm,Common
Candidate Partitioned Database, Data Distribution, Intelligent Data Distribution, Skew Handling
ve Hybrid Distribution en bilinen algoritmalardir. Bu algoritmalar paralel ¢alisabildigi i¢in bulut

teknolojisinde tercih edilen algoritmalar arasinda yerini almiglardir.

2.3. Takviyeli Makine Ogrenmesi

Takviyeli 6grenme (TO), denetimli ve denetimsiz makine dgrenmesinden farkl1 bir sekilde

calismaktadir. TO’niin mantiginda problemler bilinmektedir fakat dogru cevap bilinmemektedir.
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TO modelleri daha ¢ok YSA’da kullanilmaktadir. Ozellikle zamana bagl degisen problemlerde
etkin bir sekilde kullanilabilmektedir. TO hastalik tan1 ve teshisi, oyun programlama, robotik ve
otomasyon gibi sistemlerde yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. TO ortamlarinda etmenin bir
hareketinin karsiligi olarak 6diil veya ceza ile takviye islemi gergeklestirilir. Bu sekilde etmenin
amaca ulagmasi icin gergeklestirilebilecek en iyi eylemin segilmesi amaglanir. Takviyeli
O0grenmede amag en iyi ¢6zimil bulmaktir. Etmenin en iyi ¢0ziimii bulmast demek ayni zamanda

en yiiksek 6diil degerine de ulasmas1 anlamina gelmektedir. TO modeli Sekil 2.10°da verilmistir.
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Sekil 2.10. Takviyeli makine 6grenmesi modeli



3. DERIN OGRENME

Derin 6grenme 6zellikle 2010°1u yillardan sonra popiiler olmaya baslamistir. Derin 6grenme
hakkinda yapilmis birden fazla tanim mevcuttur. Bu tanimlar1 genel anlamda birlestirirsek derin
o6grenmeyi makinelerin 6zellik ¢ikarimi, bu 6zellikleri algilamasi, 6grenmesi ve yorumlamasi
olarak tanimlayabiliriz. Tanimindan da anlasilacagi iizere derin Ogrenmeyi klasik makine
Ogrenmesinden ayiran en biiyiik 6zelliklerden biri, 6zniteliklerin alaninda uzman kisiler tarafindan
cikarilmamasidir [38, 39]. Klasik makine 6grenmesi yontemlerinde ozellikler alaninda uzman
kigiler tarafindan c¢ikarildigindan dolayr zaman kaybina ve maliyetin yiikselmesine sebep
olmaktadir. Klasik makine 6grenmesi yontemleri ham veriyi 6n islem adimindan gegirmeden ve
konu hakkinda uzman yardimi almadan isleyemezler. Derin 6grenme ile klasik makine
O0grenmesinin bu problemi ortadan kaldirilmistir. Yani derin 6grenme mimarilerinde 6znitelikler
kullanilan katmanlar sayesinde otomatik olarak ¢ikarilmaktadir. Ayrica derin &grenme
mimarilerinde verilere 6n isleme yapmaya gerek yoktur. Derin 6grenme aglar birbirini takip eden
birden fazla katmandan olusmaktadir. Her katmanin ¢ikigi kendisinden sonraki katmanin veya
katmanlarin girisi olmaktadir [40, 41]. Klasik makine 6grenmesi ve derin 6grenme modelinin

kabaca akis diyagramlar1 Sekil 3.1°de verilmistir.

BOE OB OB OB OB BB B R BB B BB R BB B R B R B R R R R EE B R R R EEEE R B EE R R R EEE R R R EEEE R E RS

Klasik Makine Odrenmesi Modeli

. Gorintu :
: i Derin Ogrenme Modeli :
: Ozelliklerin Cikartimasi Garintd .
. Ozelliklerin Secilmesi Derin Ogrenme Modelleri :
: | Siniflandinici | Siniflar .
. | Siniflar | :

B OE OB OB OB R OB OB R B BB R B B R BB B R H B R R B E R H R EE BB EH R EE B R EH B EE R EE B EE R EE R R EE R RS

Sekil 3.1. Klasik makine 6grenmesi ve derin 6grenme modellerinin akis semasi

Derin 6grenme kavrami her ne kadar eskilere dayansa da son yillarda popiiler olmaya

baslamistir. Gelisen teknolojiyle birlikte veri tabanlarinda tutulan verilerin miktarlar1 artmaya



baglamistir. Veri setlerinde tutulan bu bilgilerin degerli olabilmesi i¢in islenmesi gerekmektedir.
Islenen bu verilerin sonuglar1 kullanilirsa bu veri setlerindeki veriler anlam kazanmis olacaktir.
Klasik makine 6grenmesi yontemleriyle bu siireci ger¢eklestirmek olduk¢a zor goriinmektedir [42,
43]. Son yillarda bilgisayarlarin hizlarinin artmasi ve sonrasinda grafik iglemci birimlerinin (GPU)
kullanilmas ile birlikte veri setlerinde tutulan bu verilerin daha kolay islenmesine yol agmustir.
Ozellikle 2012 yilinda Alexnet mimarisinin ILSVRC ImageNet yarismasini kazanmasiyla birlikte
derin 6grenme yeniden giindeme gelip, popiiler olmaya baslamistir [44, 45].

Makine 6grenmesini yapay zekanin bir alt kolu, derin 6grenmeyi de makine 6grenmesinin

bir alt kolu olarak tanimlarsak, bunu Sekil 3.2°deki gibi gosterebiliriz.
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Sekil 3.2. Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenmenin kabaca gosterimi

Derin 6grenme aglarinin temeli YSA’lara dayanmaktadir. Derin 6grenme aglar1 birden
fazla islem birimi katmani kullanarak ham veriden 6znitelikleri ¢ikartabilen makine 6grenmesinin
bir alt koludur. Derin 6grenme mimarilerinde birden fazla katman kullanilmaktadir [46]. Derin

O6grenme mimarilerinin ag yapisi Sekil 3.3’te gdsterilmistir.
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Sekil 3.3. Derin 6grenme sinir ag1
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Derin 6grenme son yillarda teknolojinin de gelismesiyle birlikte oldukca fazla kullanilmaya
baslanmustir. Derin 6grenme hayatimiza sanal yardimcilar olarak girmis durumdadir. Ornegin bir
robotla konustugumuzda bizi anlayabilmesi buna bir 6rnektir. Derin 6grenme biyomedikal
goriintiilerden hastalik teshisi ve derecelendirilmesi isleminde [47], insan hareketlerinin
taninmasinda [48], aligveris ve eglence sektoriinde [49], yiliz tamimada [50], siirliciisiiz arabalarda
[51], goriintii simflandirmada [52], video islemede [53], nesnelerin internetinde [54] ve benzeri
bircok yerde kullanilmaya baglanmistir. Bu tez ¢alismasinda derin 6grenme mimarileri goriintii

siniflandirma problemlerinde kullanilmugtir.

3.1. Derin Ogrenme Mimarileri

Gelisen teknolojiyle birlikte literatiirde gelistirilen birden fazla derin 6grenme mimarisi
mevcuttur. Derin 6grenme mimarileri tercih edilirken birden fazla parametrenin géz oniinde
bulundurulmasi gereklidir. Bu parametreler goz oniinde bulundurularak ona gére mimari segimi
yapilmas: gerekmektedir. Kullanilan verinin tiirii, verinin miktar1 ve calismanin konusu
kullanilacak mimarinin se¢imini etkileyecek ana parametrelerdendir. Bu boliimde Tekrarlayan
Sinir Aglari (RNN) , Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglari (LSTM), Boltzmann Makinalar1 (BM), Derin
Inang Aglar1 (DIA), Derin Oto Kodlayicilar (DOK) ve Evrisimsel Sinir Aglari (ESA) incelenmistir
[55]. Yapilan ¢alismada daha ¢cok ESA mimarileri kullanilmustir.

3.1.1. Tekrarlayan Sinir aglar

Geleneksel sinir aglarinda giris verisiyle ¢ikis verisinin birbirinden bagimsiz oldugu kabul
edilmektedir. Yani geleneksel sinir aglarinda ge¢mis bilgisinin ihmal edildigi anlamina
gelmektedir. RNN mimarisi geleneksel sinir aglari mimarilerinden farkli olarak, ge¢cmis ile alakali
bilgiyi sakladigindan dolay1, herhangi bir noktada gelecek tahmini yapmak i¢in 6nceden 6grenilmis

bilgileri kullanan dongiilerden olusmaktadir [56, 57]. Sekil 3.4’te RNN yapisi kabaca gosterilmistir.

FaX TN ra X Y FaX

[ i ) [ nt1 ) [ ni2 | [ hi3 | ( hin )

o \ ) O/ \ / o
A —> A —> A —» A pemeemeeeeee- e A

| X0 | [ X1 ) | X2 | [ X3 ) [ Xtn |

Sekil 3.4. RNN mimarisi
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RNN mimarilerindeki her katmanin belirli bir agirligi vardir ve bu katmanlara has bir
sekilde esik degerleri segilir. Burada yapilmak istenen sey sistemin daha iyi sonuglar vermesinin
istenmesidir. Tekrarlanan bu agamalar sonucunda bir 6nceki giris durumu saklanir ve elde edilen
yeni giris degeriyle birlestirilir. Bununla beraber yeni elde edilen girisin bir énceki girisle iligkili
olmasi saglanmis olunur. RNN’ler teknolojinin gelismesiyle birlikte farkli alanlarda kullanilmaya
baslanmislardir. Bu tarz ¢alisan mimarilerde dinamik hafiza olmak zorundadir. Bu alanlarin
basinda kelime tahmini gelmektedir. Konusma tanima, borsa tahmini, zaman serileri tahmini ve

filmlerdeki altyazilarin tahmini gibi alanlar bunlardan bazilaridir [58, 59].

3.1.2. Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglan

RNN aglarinda ge¢mis verilerin 6grenilebilmesi icin geleneksel sinir aglarinda oldugu gibi
bunda da geriye yayilim algoritmasi kullanilmaktadir. Ancak RNN aglarinda geriye dogru
hesaplama yapildiginda tiirevlerinin ya azalarak yok olmasina (vanishing gradient) ya da ¢ok
yiiksek degerlere (exploding gradient) ¢ikmasina sebep olacaktir [60]. Bundan dolayr RNN’lerin
egitimi zorlagmaktadir. Ayrica RNN mimarilerinde dizeler arasinda baglam bosluklari olmasi
durumunda, sonraki dizenin tahmin edilmesi zor bir durum haline gelecektir. Hochhreiter ve
Schmidhuber yaptiklar1 ¢alismalarinda bu dezavantajlar1 ortadan kaldirmak icin LSTM’leri 6ne
stirmiiglerdir [61]. LSTM aglarinin RNN aglarindan farki 6nceki durumu ve girdi bilgisini tutan
hiicrelerin olmasidir. LSTM aglarinda yer alan bu hiicreler hangi verinin tutulup hangi verinin
silinecegine karar verirler. Bu sayede LSTM aglari, zamansal verideki Oriintiilerin

Ogrenilebilmesinin 6niinii agmaktadir [62]. Sekilde 3.5’te LSTM aginin yapisi gosterilmistir.

Unutma Kapisi Hiicre Durumu

hey

Giris Kapisi Cilas Kapisa

Sekil 3.5. LSTM ag1
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3.1.3. Boltzmann Makineleri

Boltzmann makineleri (BM) giris veri setinde olasiliksal dagilimlar1 Ggrenebilen,
regresyon, siniflandirma ve &zellik 6grenimi yapabilen bir sinir agidir. BM’de biitiin birimler
birbirine bagli oldugundan dolay1 6zyinelemeli bir yap1 s6z konusudur. Bu makinelerde gizli
katman ve gdriinen katman olmak tizere 2 tiir katman mevcuttur. Gizli katmanda 6grenilen degerler,
bir sonraki mimaride girdi degeri olmaktadir. Bu islemler birden fazla kere tekrarlanarak istenen

orlintiiler olusturulmaktadir [63]. Sekil 3.6’da BM nin yapis1 verilmistir.

GoOriinen Gizli

Sekil 3.6. Boltzmann Makinesi

BM’nin bazi dezavantajlarini ortadan kaldirmak i¢in Sinirli Boltzmann makineleri (SBM)
gelistirilmigtir. SBM’de diigiimler birbirlerine katmanlar halinde baglanmaktadir fakat BM’de
oldugu gibi aym katmandaki diigiimler arasinda baglanti1 yoktur [64]. SBM’nin mimarisi Sekil

3.7°de verilmistir.

Gizli

Sekil 3.7. Sinirli Boltzmann Makinesi
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3.1.4. Derin inan¢ Aglan

Derin inang aglar1 (DiA), Kisithh Boltzmann makinelerinin (SBM) bir araya gelmesiyle
olusmaktadir. Burada SBM’ler art arda eklenmektedir. DIA daha ¢ok goriintii tanimlama, video
dizeleri, hareket yakalama ve konugsma tanimlama gibi alanlarda tercih edilmektedir. Sekil 3.8’de
de goriilecegi gibi DIA’da katmanlar arasinda baglanti mevcutken, o katmanda ki diigiimler

arasinda baglant1 yoktur [65, 66].
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3.1.5. Oto Kodlayicilar

Oto kodlayicilar (OK) denetimsiz 6grenme de tercih edilen bir yapay sinir agi (YSA)
gesididir. OK’lar giris katmaninda aldigi veriyi ¢ikti katmaninda tekrar elde etmek igin
egitilmiglerdir. Yani giris katmaninda girdi olarak verilen veriler ¢ikis katmaninda tekrardan elde
edilir. OK’lar kabaca ii¢ kisimdan olusmaktadir. Bu kisimlart giris katmani, gizli katman ve ¢ikis
katmani olarak tanimlamak miimkiindiir. Burada amacglanan hedef giris verisinin sikigtirilmig
halinden en iyi 6zelliklerin 6grenilmesidir. OK’lar kodlayic1 ve kod ¢6ziicii olmak iizere 2 kisimdan
olugsmaktadirlar. Giris katmaninda ki giris verisi gizli katmanda kodlanir. Kodlanan bu veri daha
gizli ve daha karisik bir hale doniisiir. Kodlanan bu verinin boyutu da indirgenmis olunur. Kodlanan
bu veri 6zellik ¢ikarimu iginde kullanilir. Gizli katmanin ¢ikis degeri kod ¢6ziicii ile ¢oziiliip girdi
verisi tekrar elde edilmeye caligilir. Buradaki asil amag sikistirilmis veriden en iyi 6zelliklerin

ogrenilmesinin saglanmasidir [67, 68]. Sekil 3.9’da OK mimarisi verilmistir.
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Katmam Gizli Katman Katmam

Sekil 3.9. Oto kodlayict mimarisi

Derin Oto Kodlayici (DOK)’larda ise her bir katmandaki ¢iktilar ardisik katmanindaki
girislere baglanir. Yani tipik OK’larin ¢ok katmanli hali gibi diistiniilebilir [69]. Sekil 3.10’da DOK

mimarisinin kabaca gosterimi verilmistir.
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Sekil 3.10. Derin oto kodlayici mimarisi

3.1.6. Evrisimsel Sinir Aglan

Evrigsimsel Sinir Aglar1 (ESA) bilgisayarl1 gorii alaninda yiiksek basarimlar elde etmesinden

dolay1 goriintii tanima, sinyal isleme, dogal dil isleme, duygu tanima, segmentasyon, siniflandirma,
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nesne tanima gibi ¢aligmalarda siklikla kullanilmaktadir. Derin 6grenme mimarileri igerisinde en
fazla kullanilan mimarilerden biridir [70, 71]. Tez ¢alismasinda ESA mimarilerinden detayli bir

sekilde faydalanildigi i¢in ESA mimarileri baglik 3.2°de detayl bir sekilde incelenmistir.

3.2. Evrisimsel Sinir Aglar:

ESA’lar 1989 yilinda Yann Lecun ve arkadaslari tarafindan yapilan ¢aligmayla giindeme
gelmistir [72]. Duragan bir donem gegiren ESA mimarilerinin popiiler olmasinin sebeplerinden biri
2012 yilinda Alexnet modelinin ILSVRC ImageNet yarismasini kazanmasidir. ESA mimarilerinin
popiiler olmaya baglamasinin bir baska nedeni ise gelisen teknoloji ile birlikte veri tabanlarinda
tutulan bilgilerin artmasi ve bu biiyiik veri setlerini islemek i¢in giiglii makinalarin var olmasidir.
Yasanan olumlu gelismeler ve duyulan ihtiyagtan dolayr duraksama doneminde olan ESA
mimarileri her gegen giin daha popiiler olmaya baglamistir [73]. ESA mimarilerinin son dénemlerde
popiiler olmasinin bir baska nedeni, klasik makine 6grenmesi mimarilerindeki 6znitelik ¢ikarma
sorununun ESA mimarilerinde ¢oziilmiis olmasidir. Klasik makine 0grenmesi yontemlerinde
Oznitelik cikarim islemi oldukca sikintili bir siirectir. Bu siirecte alaninda uzman kisilere ihtiyag
duyulmaktadir. Bu durumun hem maliyet agisindan hem de zaman agisindan olumsuz yonleri
mevcuttur. ESA mimarileri ise klasik makine 6grenmesi yontemlerinden farkli olarak 6grenme
islemini direk model iizerinde gerceklestirebilmektedir. ESA mimarilerinde veriler giris katmani
iizerinden modele direk verilmektedir. Burada her hangi bir 6n islem adimina gerek
duyulmamaktadir. ESA modelleri 6znitelikleri kendisi ¢ikarabilmektedir. Bundan dolayr ESA
Mimarilerinde Oznitelik ¢ikarma islemi uzman tarafindan degil, direk model tarafindan
yapilmaktadir. Bu da uzman tarafindan 6znitelik ¢ikarma sorununu ortadan kaldirmustir [74, 75].
ESA’larda olusturulan modeller genel olarak 2 kistmdan olusmaktadir. 11k kistmda &znitelikler

cikarilmaktadir, ikinci kisimda ise siiflandirma yapilmaktadir. Bu yap1 Sekil 3.11°de verilmistir.

Evrisim Tam Baglantili Katmani

Giri Katmam Ortaklama

Katmjm Katman Evrisim Ortaklama \

_ Katmanm Katman: HA Softmax
P T—- e

= — 1
T
]
/—" d ~— L L] L]
Ozelliklerin Cikarilmast Siniflandirma

Sekil 3.11. ESA mimarilerinin kabaca gosterimi
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ESA modelleri olusturulurken belirli katmanlar kullanilir. Bu katmanlar ileri yonlii
caligmaktadir. Bu modellerde kullanilan katmanlarin sayisinin veya dizilisinin belirli bir standardi
yoktur. Literatiirde kabul gérmiis modellerde de bu katmanlarin sayilart veya diziligleri
birbirilerinden farklidir. Gelistirilen modellerde kullanilan katman sayisinin modelin basarimi ile
orantili degildir. Yani katman sayist arttikca modelin dogruluk oraninin artacaginin garantisi
yoktur. Modeller tasarlanirken énemli olan katmanlarin dizilislerinin ve parametre degerlerinin
nasil ayarlandigidir.

Bu bolimde ESA Kkatmanlari, onceden egitilmis ESA modelleri ve ESA modellerinde

kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 incelenmistir.

3.2.1. Evrisimsel Sinir Aglar1 Modelleri

Son yillarda goriintii isleme alaninda ESA mimarileri olduk¢a fazla kullanilmaya
baglanmistir. Bu ESA modelleri goriintii islemeyle ilgili neredeyse tiim alanlarda kullanilmaktadir.
Onceden egitilmis ESA modelleri siniflandirma islemini gergeklestirebilmektedirler. ESA
modellerinin 6ziinde, modellerin egitim verileriyle egitilmesi ve daha sonra agin performansini
Olcmek icin test verileriyle agin test edilmesi yatmaktadir. Bu modellerin basarimlarini belirlemek
icin kullanilan baslica parametreler mevcuttur. Modellerin basar1 oranlar1 farkli sekillerde
hesaplanabilmektedir. Ayrica literatiirde farkli amaglar i¢in gelistirilmis birgok ESA modeli
bulunmaktadir. Bu modeller daha ¢ok goriintii tanima ve siniflandirma, ses verilerinin taninmasi,
sinyal isleme gibi bir¢ok alanda kullanilabilmektedir [76]. Bu ¢alismada kullanilan ESA modelleri

goriintli siniflandirma isleminde en yaygin kullanilan ve en bilinen mimarilerdir.

Alexnet

2012 yilinda ILSVRC ImageNet yarismasini kazanan Alexnet modeli, ESA’lar ve derin
O0grenme i¢in yeni bir donemin baglangict olmustur. Duragan bir donem gegiren derin 6grenme
2012 yilindan sonra tekrar giindeme gelmistir. Bu ESA modeli Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever
and Geoffrey Hinton tarafindan sunulmustur. Alexnet modeli birbirini takip eden evrisim ve
ortaklama katmanlarindan dolayr Lenet mimarisine benzetilmektedir. 2012 yilinda yapilan
ImageNet ILSVRC yarigmasinda, siniflandirma dogruluk oranin1 %74.3’den %83.6’ya ¢ikarmustir.
GPU mimarisi lizerinde ¢aligsan oldukga derin ve giiclii bir modeldir. Yaklagik 60 milyon parametre
hesabina ulagmaktadir. Alexnet mimarisi 1000 nesneyi siniflandiracak sekilde tasarlanmustir [77].

Alexnet mimarisinin yapisi Sekil 3.12’de verilmistir.
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Sekil 3.12. Alexnet mimarisi [77]

Alexnet mimarisi 1 girig katmani, 5 evrigsim katmani, 7 Relu, 2 normallestirme, 3 tam bagli,
2 seyreltme, 3 ortaklama, 1 softmax ve 1 siniflandirma olmak tizere 25 katmandan olusmaktadir
[78]. Alexnet Relu aktivasyon fonksiyonu ve seyreltme teknigini derin 6grenme modellerinde

kullanan 6ncii modellerdendir.

Resnet50

Derin 6grenme mimarilerinde fazla sayida katman eklenmesi her zaman agin basarimini
artirmaz. Ciinkii artan ag derinligi beraberinde gradyan problemini de getirmektedir. Bir 6nceki
katmanlardan gelen gradyanlar zincirleme olarak hesaplandiginda sifira yaklagmaktadir. Bundan
dolay1 katman sayisi artik¢a gradyan degerleri kiigiilerek sifira yaklasir ki bu da istenmeyen bir
durumdur. Resnet modelinde bu problem artik (Residual) bloklar kullanilarak asilmaya
calisilmustir. Resnet modelinde gradyan hesaplamak yerine f(x) fonksiyonuna aritmetik olarak x
girdisi ekleyerek kisa yol baglantis1 sunulmustur. Boylece bu deger f(x) + x olarak diger katmana

aktartlmig olunur. Sekil 3.13’te bu yap1 gosterilmistir.

flx) +x

X
h 4
Evrisim Katman
Y
Evrisim Katman
-

i(x)

Sekil 3.13. Resnet mimarisi kisa yol baglantisi
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Resnet modeli 2015 yilinda He vd. tarafindan gelistirilen bir modeldir. Resnet modeli 2015
yilinda yapilan ILSVRC ImageNet yarismasinin kazananidir. Resnet modelini kendisinden 6nceki
modellerden ayiran farklardan en 6nemlisi daha derin bir yapiya sahip olmasidir. ILSVRC 2015
yilinda yapilan yarismada %3,6 hata orani ile birinci olmus bir yapidir [79]. Toplu normallestirmeyi
ilk kullanan algoritmalardandir. 26 Milyon parametreye sahip olan bu model 152 katmandan

olusmaktadir. Sekil 3.14’de artik bir ag ve diiz bir ag gosterimi verilmistir.
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Sekil 3.14. Ustteki sekil artik (residual) bir ag mimarisi, alttaki sekil diiz (plain) ag mimarisi [79].

Googlenet

Googlenet %6.66 hata orami ile 2014 yilinda ILSVRC Imagenet yarigmasinin kazanani
olmustur. Bu model ardisik bir yapida katmanlari siralamaktan uzaklagmaya baslayan ilk
modellerden biridir. Googlenet agin bellek maliyetini azaltmak ve agin ezberleme olasiligini
diisiirmek i¢in ¢ok sayida ardisik katmanlari st tiste ekleyip filtreler kullanmak yerine birbirine
paralel bagli modiiller kullanmistir. Bu modiillere baslangi¢ (Inception) modiilleri denilmistir. Bu
modiillerden dolayr Googlenet modeli kendisinden 6nceki modellere gore daha karmasik bir
mimariye sahiptir. Burada o6zetle 1x1, 3x3, 5x5 evrisim filtreleri sonra inception modiiliinde bu
filtreler toplanarak bir sonraki katmana giris olarak verilmektedir. Bu modiil sayesinde bir nesneye
ait hem genel hem de spesifik 6zellikler ¢ikartilmis olunur [80]. Sekil 3.15’te Googlenet mimarisi

verilmistir.
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Sekil 3.15. Googlenet mimarisi [80]

Vggl6

2014 yilinda ILSVCR Imagenet yarigsmasinda oOnerilen Vgg modeli Simonyan ve
Zisserman tarafindan gelistirilmistir [81]. Vgg modeli Alexnet modelinden sonra derin aglarin
yiiksek performans saglayacagina inanilarak tasarlanmigtir. Bu modelde 138 milyon civari
parametre mevcut oldugundan, modelin bellek kullanimi ¢ok fazladir. Bu mimari her evrisim
katmaninda degisken 3x3 boyutlu filtreler kullanmustir. Model giris verilerini 224x224x3
boyutunda almaktadir. Toplamda 41 katmandan olusan Vggl6 modelinde aktivasyon fonksiyonu
olarak RELU, ortaklama islemi i¢in ise maksimum ortaklama tercih edilmistir. Sekil 3.16’da VVgg16

derin 6grenme mimarisinin blok diyagrami verilmistir.

3 3 2 2 3 2 2 2 3 3 2 2 2
_ [} [ Z o o z o [ o z o [} o Z o o o L = = =
T r i = il il = i ig il = il i id = il il i = =) = =i -
0 + + =] + + =] + + + =] + + + =] + + + =] o] g g E
M EREM S EPMEMOIPERERERM S EMEREMSPFEREREMIPHD T O M
$ =2/ [& |=| |2 (& =2 =8 == =|& == =[5 5 & H
G (& [B||&| |4 |B||&| a||a||B||al|l &l al|l=®| & &l &=

Sekil 3.16. Vgg16 mimarisi

Densenet201

Huang ve arkadaslar1 tarafindan 6nerilen bu mimari mantik olarak Resnet mimarisine
benzemektedir [82]. Fakat iiretilen aktivasyon fonksiyonlar1 daha sonraki katmanlara eklenmek
yerine, basit bir sekilde bir araya getirilir. Bundan dolay1 6nceki katmanlardan gelen aktivasyonlara
ek olarak orijinal veriler, her tiir katmanda tutulmaktadir. Bu mimaride girdi ve ciktiya yakin

katmanlar arasinda daha kisa baglantilar oldugundan dolay1 bu modelin daha yogun ve daha verimli
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oldugu belirtilmistir. Bu sayede daha kii¢iik filtreler kullanilmigtir. Densenet modelinin en biiyiik
oOzelliklerinden biride tiim katmanlar dogrudan ¢ikt1 katmanina bagli oldugu i¢in yok olan gradyan

sorunu en aza indirgenmis olunur. Sekil 3.17°de modelin mimarisi verilmistir.
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Sekil 3.17. Densenet201 mimarisi [83]
InceptionV3

Szegedy ve arkadaslari [84] tarafindan inceptionvl ve inceptionv2 modelleri gelistirilerek
elde edilmistir. Inceptionv3 modelini evrisim blogu, baslangi¢ blogu ve siniflandirict blogu olmak
tizere Ui¢ boliimden olusan bir model olarak tanimlamuslardir [85]. Bu model girdi verilerini
299x299 boyutunda alir. Inceptionv3 modeli toplam 315 katmandan olugmaktadir. Inceptionv3
modelinde, aktivasyon fonksiyonu olarak Relu kullanilir, normallestirme i¢in toplu normallestirme
ve ortaklama i¢in maksimum ortaklama ve ortalama ortaklama birlikte kullanilir. Modelin mimarisi
Sekil 3.18°de verilmistir.
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Sekil 3.18. InceptionVV3 mimarisi [86].

Efficientnetb0
GoogleBrain ekibi ESA’larin performansini iyilestirmenin geleneksel yolu, derin 6grenme
modelinin derinligini artirmaktan gegmektedir diisiincesinin aksine yalnizca derinlik degil, ayn

zamanda genislik ve ¢oziiniirlikk faktorlerinin - de  dogrulugu ve hesaplama maliyetlerini
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etkilediklerini belirtmislerdir. Derinlik ifadesinin, halihazirda mevcut olan derin evrigimli modelin
arasina veya tustiine ek katmanlar eklemek anlamina geldigini, bu yiizden derinlikteki artig, daha
fazla hesaplama giicii ve kaynak gerektirdigi igin geri tepebilecegini ifade etmislerdir. Efficientnet
modeli tasarlandigi zaman derinlik, genislik ve ¢oziinlirlik parametreleri birlikte gbz Oniinde
bulundurulmustur. Efficientnet modelinde bilesik bir katsay1 kullanilarak derinlik, genislik ve
¢oziliniirliik boyutlarini esit sekilde 6lgeklediklerini ifade etmislerdir [87]. Efficientnet modeline ait

temel ag yapis1 Tablo 3.1°de verilmistir.

Tablo 3.1. EfficienNetb0 temel ag yapisi

Stage i Operator Fi Coziintirlik Kanallar Katmanlar

Hix Wi Ci Li
1 Conv3x3 224x224 32 1
2 MBConvl, k3x3 112x112 16 1
3 MBConv6, k3x3 112x112 24 2
4 MBConv6, k5x5 56x56 40 2
5 MBConvs, k3x3 28x28 80 3
6 MBConv6, k5x5 14x14 112 3
7 MBConv6, k5x5 14x14 192 4
8 MBConv6, k3x3 7 320 1
9 Convixl X7 1280 1

&ortaklama & FC

Aglarim derinligini artirma tizerine gergeklestirilen modeller mevcuttur. Modellerin
performansini artirmak i¢in aglarin derinligi artirilmistir. Aglarin derinligi artig1 zaman her zaman
performansin yilikselmeyecegi iizerine yapilmis ¢alismalar mevcuttur. Ciinkii aglarin derinligi
arttigi zaman gradyan sorunu ortaya c¢iktigindan modellerin egitilmesi daha zor olmaktadir.
Efficientnet modelinde aglarin derinligini artirmaktan ziyade genisliginin ve ¢Ozliniirligiiniin
dengeli bir sekilde artirilmasi gerektigi belirlenmistir.

Ag genisligini 6lgeklendirme, yaygin olarak kiigiik boyutlu modellerde kullanilir. Cilinkii
daha genis aglar, daha ayrintili 6zellikleri yakalayabilir ve egitilmesi daha kolaydir. Bununla
birlikte, son derece genis ancak sig aglar, daha yiiksek seviyeli dzellikleri yakalamada zorluk
yasama egiliminde oldugu belirtilmistir.

Coziiniirliik 6lgeklendirme de ise ¢oziiniirliigi artirmak belirli bir noktadan sonra modelin
performansi iizerinde 6nemli bir etki saglamaz. Bir goriintliniin ¢dzliniirliigii goriintiniin yiiksekligi
x genisligi demektir. 512 x 512 boyutundaki bir goriintli, 256 x 256 boyutundaki bir goriintiiye
kiyasla daha fazla bilgiye sahiptir. Bununla birlikte, yiiksek ¢oziiniirliikli girdiler almak her zaman
hesaplama ihtiyacina yiik getirme egilimindedir. Bu sebeple ¢oziiniirliigiin yiiksek olmasinin da

avantajlar1 yaninda dezavantajlar1 vardir.
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Darknet53

Darknet53 Yolov2’deki Darknetl9 ile Resnet’ in birlesiminden olusmaktadir. Resnet
aginin tecriibesinden faydalanilarak gegmis katmanlardaki degerler kendisinden sonra gelecek olan
katmanlara daha giiclii bir sekilde iletilmis olacaktir. 75 katmandan olusan bu modelde 53 tane
evrisim katmani kullanilmustir. Burada 1x1 ve 3x3 filtreler tercih edilmistir. Darknet53
mimarisinde neredeyse her evrisim katmanindan sonra y1gin normallestirme tercih edilmistir. Y1gmn

normallestirme isleminden sonra ise Leakly Relu tercih edilmistir [88].

Mobilenetv2

Derin 6grenme modelleri her gecen giin daha ¢ok kullanilmaya baglanmistir. Bu kullanim
beraberinde biiyiik veri setlerini getirmektedir. Bu yiiksek miktardaki biiylik veri setlerini islemek
icin giiclii islemci birimlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Veri sayilari arttik¢a derin 6grenme modelleri
de o denli karmasiklagmaktadir. Modellerin basarim oranlar1 artsa da hiz konusunda tatmin edici
sonuclar alinmamaktadir. Bu nedenle arastirmacilar daha az parametreye sahip, basarim
performansi ve ¢alisma hizi yiiksek modeller gelistirmeye yonelmislerdir. Mobilenet mimarisi de
Howard ve arkadaslar1 [89] tarafindan 2017 yilinda gelistirilmistir. Bu mimaride daha diisiik veri
isleme yetenegine sahip mobil ve derin 6grenme uygulamalarini gerceklestirmeyi amaglamislardir.
Bu mimari 6zellik ¢ikarma asamasinda, klasik evrisim islemi yerine derinlemesine ayrilabilir
evrisim (Depthwise Seperable Convolutions) teknigini kullanmistir. Bu teknik sayesinde standart
evrisim islemine gore 8 veya 9 kat daha az parametreyle 6zellik ¢ikarimi yapilabilmektedir. Daha
sonra 2019 yilinda ¢esitli giincellemeler yapilarak modelin daha hizli ve daha verimli bir hale
getirilmesi amaglanmistir [90]. Bu mimaride 1x1 evrisimler kullanilarak 6zellik haritalarmin
boyutu daraltilmistir. Ayrica kullanilan baglanti atlama teknigi sayesinde daha hizli bir hesaplama
stireci gergeklestirilmistir [91].

3.2.2. ESA katmanlan

ESA mimarilerinde klasik goriintii islemedeki gibi goriintiiniin 6zellikleri kullanic
tarafindan se¢ilmemektedir. ESA mimarilerinde goriintiilerin &zellikleri olusturulan model
tarafindan secilerek elde edilir. ESA modelleri bu 6zellikleri 6grenerek i¢lerinden en uygun olan
ozellikleri seger. ESA mimarileri olusturulurken literatiirde en yaygin kullanilan katmanlardan biri
evrisim ve ortaklama katmanlaridir. Ozellik haritalar evrisim katmanlari ile elde edildikten sonra
veri boyutunu azaltmak igin ortaklama katmani tercih edilebilir. Bununla birlikte mimarileri
dogrusal olmayan bir yapiya doniistirmek icin aktivasyon fonksiyonlart kullanilmaktadir.
Literatiirde birden fazla aktivasyon fonksiyonu mevcuttur. Ayrica aglarm asir1 6grenmesini

engellemek i¢in seyreltme katmanmi ve kendisinden oOnceki katmanlardan gelen verileri
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siiflandirma katmanina iletmek igin tek boyutlu bir matrise doniistiiren tam baglant1 katmani, ESA

mimarilerinde en sik kullanilan katmanlardir.

Giris Katmani

ESA mimarilerinin ilk katmani olan giris katmani, aldigi verileri evrisim katmanina
iletmektedir. Giris katmanina girdi olarak verilen verilerin boyutu ESA mimarilerinin performansi
iizerinde biiyiik bir etkiye sahiptir. ESA mimarileri pikseller lizerinde islem yaptigindan dolayz,
verilerin boyutunun yiiksek olmast modelin basarimini artirabilmektedir. Buna paralel olarak
beraberinde modelin egitim ve test siireside artmaktadir. Bu da zaman ve bellek acisindan istenen
bir durum degildir. Giris katmanina verilecek olan verilerin boyutunun kiigiik olmasi modelin
bagsarimini1 azaltabilmektedir. Fakat bu da beraberinde modelin daha az bellek alanina ihtiyag
duymasina sebep olacaktir. Bundan dolay1 giris verilerinin boyutunun ideal boyutta secilmesi
biiyiik bir 6nem arz etmektedir. ESA mimarilerinde giris katmaninda ki en biiylik 6zelliklerden biri
de veriyi 6nceden boyutlandirmak zorunda olmamaktir. Girig katmani verilerin boyutunu belirtilen
ebatta alabilmektedir. Bu da model tarafinda biiyiik bir esneklik saglayip, 6n isleme adimina olan
gereksinimi ortadan kaldirmaktadir [92, 93]. Literatiirde kullanilan modellerden bazilarinin girig

verisi boyutu Tablo 3.2’de verilmistir.

Tablo 3.2. Modellerin giris boyutu

Alexnet Resnet50 Googlenet VGG16 Densenet201  InceptionV3  Darknet53  MobileV2

227 227 224 224 224 224 224 224 224 224 299 299 256 256 224 224

Evrisim Katmani

Evrisim katmani ESA mimarilerinin en temel katmanlarindan biridir. ESA mimarilerinin
ana katmani sayilan bu katmana girdi olarak gelen imgelere 2x2, 3x3, 5x5 vb. filtrelerin
uygulanmasi siirecidir. Filtre operatorii tim goriintii iizerinde kaydirma yapilarak gezdirilir. Burada
yapilmak istenen aslinda goriintiiniin 6znitelik haritalarinin elde edilmesi siirecidir. Bundan dolay1
bu katmanda kullanilan filtreler aslinda ESA mimarilerinin vazgecilmezleridir. Bu filtreler giris
goriintiistine girdinin bagindan sonuna kadar uygulandigindan dolay1, belirli bir 6zniteligin girdide
olup olmadigimi belirlemeye yaramaktadir. Bu islemlerin sonunda girdinin belirli filtrelerden
gecirilerek yeni bir goriinimii yani Ozellikleri ortaya ¢ikmaktadir. Elde edilen bu &zelliklere
Oznitelik haritas1 (feature map) denilmektedir. ESA modellerinde farkli evrisim katmaninda farkl
filtreler kullanilabilmektedir [94, 95]. Ornegin ilk evrisim katmaninda 11x11°lik bir filtre
kullanilirken, bagka bir evrisim katmaninda 5x5°lik bir filtre kullanilabilmektedir. Bundan dolay1
modeller tasarlanirken filtre se¢imi konusunda belirli bir 6l¢iit yoktur. 8 x 8°lik bir goriintiiye 3x3

boyutundaki bir filtrenin uygulanmasi sonucunda elde edilen ¢ikis matrisi Sekil 3.19°da verilmistir.
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3x3 Filtre : :

Y
' v ' 6x6 Cikis
8x8 Giris

Sekil 3.19. 8x8 boyutundaki giris goriintiisiine 3x3’liik bir filtre uygulanmast

Girig goriintiisiine uygulanan filtrelerle agin derinligi artirilmis olunur ve bu sayede agin
daha dogru sonuglar vermesi amaglanir. Evrisim katmanlarinda ki her filtre kendisinden onceki
evrisim katmanindan elde edilen goriintiiye uygulanarak giris goriintiisiiniin en boy orani
disiiriiliip, derinligi artirilmig olunur. Tiim bu evrisim islemlerinin sonunda goriintiiniin 6zellik
haritasi elde edilmis olunur. Girig goriintiisiine uygulanan filtre isleminden sonra goriintiiniin ¢ikis

boyutu Denklem 3.1 ile hesaplanur.

= WJ, 1 (3.1)

0 = ¢ikt1 boyutu,
i = girdi boyutu,
k = filtre boyutu,
S = adim sayisi,
p = dolgu islemi,
Sekil 3.19°da, i=8, k=3, s=1 ve p=0 alindiginda ¢ikt1 boyutu o = 6 olarak hesaplanmustir.
Denklem 3.1°de de goriilecegi lizere evrisim katmanlarinda uygulanan filtrelerden sonra
goriintiiniin boyutunun azalmaktadir. Kullanilan evrisim katmanlarindan dolay1 goriintiiniin boyutu
hizl1 bir sekilde azalacaktir. Bu azalma orijinal goriintiilerden elde edilecek olan &zniteliklerin hizh
bir sekilde kaybolacaginin gostergesidir. Goriintillerden elde edilecek bu Ozniteliklerin
kaybolmamasi i¢in goriintiiye dolgu islemi yapilmaktadir. Sekil 3.20’de sifir dolgu islemine 6rnek
verilmistir.
16x16x3 boyutundaki giris goriintlisine 5x5x3 filtre uygulandiginda ilk evrisim

katmanindan sonra yine 16x16x3 boyutunda kalmasini istiyorsak o katmana 2’1i 0 (sifir) dolgu
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islemi yapmaliy1z. Dolgu isleminden sonra giris boyutu 20x20x3’e yiikselecektir. Giris boyutu
evrisim katmaninda tekrar 16x16x3 boyutuna inecektir. Sifir dolgu islemi Sekil 3.20°de

gosterilmistir.

16%16x3

C!OCJOC)OC)GH:BC’DCJGCJDC)OCBDG
ElekElElEREREElEElEEEREEEE

GQGDGGDOHKDGDGDC}DC}DDDD
CEESECEEEEE SR EEEEREER

Sekil 3.20. Sifir dolgu uygulama

Evrigim igslemi Denklem 3.2 kullanilarak gergeklestirilir.
S =U*K)(E)) = Xm Zn I (m,n)K (i —m, j —n) (3.2)
Denklem 3.2°de S evrigim isleminden sonraki ¢iktiy1, K ¢ekirdegi (kernel) ve | ise giris

TR

gOrilintlisiinii ifade etmektedir. Evrigim iglemi sembolii ile ifade edilmektedir. Evrigim islemine

ornek Sekil 3.21°de verilmistir.

Girig Gorintindn Piksel

| Degerleri |
! 3 X 3 boyutunda Cikis Gorintisinin |
| R B i B filtre Piksel Degerleri i
vl 10 | 45 | 96 | 35 | 54 0 0 1 aq | a1 sg | |
| * = :
| 30 | 97 | 25 | 45 | 17 0 0 0 = 96 | 35 | 54 | !
|4 | s2 | 7 | 8 | 35 0 | o | o 5 | a5 | 7 |
vl 85 | 39 g | 78 | 64 i

Sekil 3.21. Evrisim Islemi

Sekil 3.21°de 5x5 boyutundaki bir giris goriintiisii matrisine 3x3 boyutunda bir filtre

uygulanmustir. Sonug olarak 3x3 boyutunda bir ¢ikis matrisi elde edilmistir.
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Ortaklama (Pooling) Katmam

Evrisim katmanlarinda elde edilen 6zellik haritalar1 daha sonra ortaklama adi verilen isleme
tabi tutulabilir. Ortaklama isleminde ki amaglardan biri 6znitelik haritalarmin boyutunu diisiiriip,
cesitliligi azaltmaktir. Bu sayede dnemli 6zellikler korunmakla beraber, hesaplama maliyetleri ve
bir sonraki katmanin girdi boyutlar1 distiriilmiis olunur. Ayrica ortaklama isleminin ag
ezberlemesini de engelledigi sOylenebilir. Burada evrisim katmanina gore daha diisiik boyutta iyi
Oznitelikler elde etmek ana hedeflerdendir. Ortaklama isleminde agirlik matrisi olmadigindan
dolay1 ag bu asamada 6grenme islemini gergeklestirememektedir. Ortaklama isleminde verinin
genislik ve yiiksekligi kiiciiliir fakat derinliginde herhangi bir degisiklik meydana gelmez [96, 97].

Ortaklama isleminden sonra elde edilen yeni verinin boyutlart Denklem 3.3-3.5 ile hesaplanir.

GZ — T + 1 (33)
=221 (3.4)
Dz = Dl (35)

G,: Yeni veri boyutunun genislik degeri,
G: Giris goriintiisiiniin genislik degeri,
Y,: Yeni veri boyutunun yiikseklik degeri,
Y;: Girig goriintiisiiniin yiikseklik degeri,
D,: Yeni goriintiiniin derinlik boyutu,

D, :Girig goriintiisiiniin derinlik boyutu,

F: Filtre boyutu,

S: Adim sayist,

Literatiirde en yaygin kullanilan ortaklama iglemleri maksimum ortaklama ve ortalama
ortaklamadir. Maksimum ortaklama da filtre igerisinde kalan piksel degerlerinden en biiyiigii
alinirken, ortalama ortaklama isleminde filtre icerisinde kalan piksel degerlerin ortalamasi alinir.
9x9 boyutunda ki goriintii matrisine 3x3 boyutunda maksimum ortaklama islemi uygulandiginda

elde edilen yeni matris Sekil 3.22°de gosterilmistir.
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31 S| 2 |29 7 |ESEtne—s
S| 4|1 8| S5| 2 |24 7
214 1322 |
4| 3| 5 6| x| 7 [EEENES 519 \|8
7| 8| 4 [FSHE2 | B [EGuESES > 9 |ES:
8| 9| 6 |4 3|2 N> 9 |1 |BS
9| 6. | 6 |5 G |3 R
4. 18 | 8 [IE55552 0 1 [ESHEONES
6|9 | 7 |F2E[EE0] 30 [ =

Sekil 3.22. Maksimum ortaklama islemi

9x9 boyutunda ki goriintii matrisine 3x3 boyutunda ortalama ortaklama islemi

uygulandiginda elde edilen yeni matris Sekil 3.23’te verilmistir.

3| 5 [ 2 2= e
5| a1 852 e
2a|1[8|a[o|7Z[5] 6

4| 3|s5|e|1|772]4a] 5 3[6(3
7| 845232 Phollshe—— 5
s| o] e | 239 R 7
ol 6|6| 7|63 |a2]5

4| s8|s[5[5|1|5]|6]| 7

IS EA 3 7 | 8

Sekil 3.23. Ortalama ortaklama islemi

Aglarda evrisim ve ortaklama kullaniminda her hangi bir katman kisitlamasi s6z konusu
degildir. Istenen sayida evrisim katmani olabilmektedir. Ortaklama katmani ise her evrisim
katmanindan sonra olmak zorunda degildir. Bu sayilar modelin tasarimcisi tarafindan
ayarlanabilmektedir. Ozetle ortaklama katmanmi mimarilerde kullamp kullanmama modelin

tasarimcisi ile alakalidir.

Seyreltme (Dropout)

Derin 6grenme aglarinda egitim sirasinda ezberleme olayr meydana gelebilmektedir. Bu
ezberleme olayina asir1 6grenmede denilebilmektedir. Bu durumda egitim verilerinde modellerin
basarimi yiiksek gibi goziikse de test agamasinda ayni bagari orani elde edilememektedir. Seyreltme
katman1 agin agir1 ezberlemesini engellemek i¢in tercih edilir. Bu katman daha ¢ok parametre
sayisinin yliksek oldugu tamamen baglantili katmanlardan sonra tercih edilmektedir. Tamamen

baglantili katmanlardaki bazi baglantilarin koparilmasi noronlarin birbirleri hakkinda daha az
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bilgiye sahip olmalarina yol acgacaktir ve bundan dolayr noéronlar birbirlerinin agirlik
degisimlerinden daha az etkilenmis olacaklardir. Bu sayede agin asir1 ezberlemesi de engellenmis
olacaktir [98, 99]. Sekil 3.24°te agin orijinal yapisi ve diigiim seyreltme isleminden sonraki sekli

verilmistir.

Sekil 3.24. Seyreltme islemi

Tam Bagh Katman

Bu katman kendisinden 6nceki katmanin tiim alanlarina baghdir. Siiflandirma asamasi
ESA aglarinda 6zellik ¢ikarimi asamasindan sonra gelmektedir. Tam baglantili katman (FC) 6zellik
haritalarini girdi olarak alir ve bu 6zellik haritalarin1 siniflandirma islemine hazirlar. Cok boyutlu
olan 6zellik haritalar1 bu katmanda tek boyutlu hale doniistiiriiliir ve siniflandirictya girdi olarak

verilir [100, 101]. Sekil 3.25°te bu katmanin ¢aligma mantigi kabaca verilmistir.

XL X

N7
S ..
LN
Va

N\
LXK
" AVA

N

N
NN

Sekil 3.25. Tam baglant1 katman1

FC katmanin sayilar1 mimariden mimariye farklilik gdstermektedir.
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3.2.3. Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlar1 YSA’da siklikla kullanilan yapilardir. Aktivasyon fonksiyonlari
hangi ndronlarin aktif olup olmayacagina karar vermek i¢in tercih edilmektedir. Bu fonksiyonlar
bir katmanin néronlarinin ¢ikislarini bagka bir katmana iletmek i¢in kullanilmaktadirlar [102].

Aktivasyon fonksiyonlar1 diger katmanlarda iiretilen degerleri belirli bir araliga cekmek
icin kullanilmaktadirlar. Aktivasyon fonksiyonlar1 YSA’da kullanilmazsa ¢ikti sinyali dogrusal bir
fonksiyon seklinde olacaktir. Bu durum agin lineer regresyon gibi davranmasina yol acacaktir.
Aktivasyon fonksiyonlar aglar1 dogrusal olmayan bir hale doniistiirdiigiinden dolay1 aglarin daha
iyi Ogrenmesi saglanmig olunur. Literatiirde kullanilan birden fazla aktivasyon fonksiyonu
mevcuttur[103]. Calismalarda yaygin bir sekilde kullanilan aktivasyon fonksiyonlari sirayla

verilmistir.

Relu

Relu fonksiyonu o6zellikle ESA mimarilerinde siklikla kullanilan bir aktivasyon
fonksiyonudur. Relu fonksiyonu sayesinde negatif eksende fonksiyonun O degerini almasi
saglanmis olunur. Buradaki amag¢ agin daha hizli bir sekilde calismasini saglamaktir. Bunun
dezavantaji ise bu bolgede tiirevin sifir olmasindan dolay1, 6grenmenin de engellenmesi anlamina
gelmektedir. Relu fonksiyonun 6zellikle ESA mimarilerinde siklikla tercih edilmesinin en biiyiik
sebeplerinden biri, Relu fonksiyonun hesaplama yiikiiniin daha az olmasindan kaynaklanmaktadir

[104, 105]. Sekil 3.26’da Relu fonksiyonun grafigi verilmistir.

e Ak tivasyon Fonksnyonu ¥
== = Fonksiyonun Turew
2L
1 — — — — — — —
x
-3 -2 -1 1 2 3
1k
ol

Sekil 3.26. Relu aktivasyon fonksiyonu
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Sekil 3.26’da goriilen Relu aktivasyon fonksiyonunun grafigi Denklem 3.6 ve bu

fonksiyonun tiirevi Denklem 3.7 kullanilarak ¢izilmektedir.

@ ={530 39
rar ={r Sy (37)
Sigmoid

Literatiirde yaygin bir sekilde kullanilan baska bir aktivasyon fonksiyonu Sigmoid’tir. Bu
aktivasyon fonksiyonun [0-1] araliginda degerler irettiginden 6zellikle simiflandirma
calismalarinda siklikla kullanilmaktadir. Fonksiyonun eksen uglarinda y degerleri x’teki
degisiklere onemsenmeyecek oranda tepki verdiginden dolayi, bu bolgelerde tiirev degerleri ¢cok
kiigiik olmaktadir. Bu degerler neredeyse sifira yaklagtigindan dolay1 agin 6grenmesi de neredeyse
sifir olmaktadir. Ortaya c¢ikan bu problem gradyanlarin kaybolmasi (vanishing gradient) olarak

karsimiza ¢ikmaktadir [106, 107]. Sigmoid fonksiyonunu grafigi Sekil 3.27°de verilmistir.

e Ak tivasyon Fonksnyronu ¥
== = Fonksiyonun Turew

Sekil 3.27. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

Sekil 3.27°de goriilen Sigmoid aktivasyon fonksiyonunun grafigi Denklem 3.8 ve bu

fonksiyonun tiirevi olan Denklem 3.9’a gore ¢izilmektedir.
1

f (x) = 1+e™

1) = f)A = f(x)) 3.9

(3.8)
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Hiperbolik Tanjant

Hiperbolik Tanjant (TanH) aktivasyon fonksiyonu (-1 1) araliginda deger alan ve
literatiirde siklikla kullanilan bir bagka aktivasyon fonksiyonudur. Sekil 3.28’de de goriilecegi gibi
TanH fonksiyonun tiirevi sigmoid fonksiyonuna oranla daha diktir. TanH aktivasyon
fonksiyonunun tiirevinin daha genis araliklarda degerler almasi aglarin daha hizli 6grenmesini
saglamaktadir. Bu aktivasyon fonksiyonunda da gradyanlarin kaybolmasi problemi mevcuttur

[108, 109]. Sekil 3.28’de TanH aktivasyon fonksiyonun grafigi verilmistir.

l_Akti\ras'm Fonksiyonu | 1
== = Fonksnyonun Torewvi L

Sekil 3.28. TanH aktivasyon fonksiyonu

Sekil 3.28’de goriilen TanH aktivasyon fonksiyonunun grafigi Denklem 3.10 ve bu

fonksiyonun tiirevi olan Denklem 3.11°e gore ¢izilmektedir.

2
1+e~2%

f'e) =1-f(x)? (3.11)

f(x) = tanh(x) = -1 (3.10)

Dogrusal (Lineer) Aktivasyon Fonksiyonu

Dogrusal aktivasyon fonksiyonlari ¢ gibi bir sabit ile dlgeklendirilip aktivasyon degerleri
iiretirler, c’nin 1 olmasi durumunda ¢ikis degeri daima giris degerine esit olur. Bu fonksiyonun
tiirevinin daima 1 olmasi istenmeyen bir durumdur. Ciinkii geriye yayilim algoritmalari temelinde
tiirev bazli ¢alistigindan, agin 6grenememesi sorunu ortaya ¢ikmaktadir. Fonksiyonun tiirevi sabit
oldugundan dolay1 sinir aglar1 siirekli sabit miktarda diizeltilir. Buda dogrusal aktivasyon
fonksiyonlari i¢in bir dezavantajdir [110, 111]. Sekil 3.29’da dogrusal aktivasyon fonksiyonun

grafigi verilmistir.

37



[k tivasyon Fonksyonu ¥
== Fonksiyonun Torevi

Sekil 3.29. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu

Sekil 3.29’da goriilen dogrusal aktivasyon fonksiyonunun grafigi Denklem 3.12 ve bu

fonksiyonun tiirevi olan Denklem 3.13’e gore ¢izilmektedir.

fx) =cx (3.12)
flx)=c (3.13)
Basamak (Step)

Bu aktivasyon fonksiyonu daha ¢ok ikili siniflandirici olarak kullanilmaktadir. Bundan
dolay1 bu aktivasyon fonksiyonuna ikili basamak aktivasyon fonksiyonu da denilmektedir. Bu
aktivasyon fonksiyonu daha ¢ok simiflandirici olarak kullanildigindan, bu aktivasyon
fonksiyonunun ¢ikis katmaninda kullanilmasi1 daha dogru olacaktir. Gizli katmanlarda fonksiyonun
tirevi herhangi bir degeri temsil etmediginden dolayr kullanilmast ¢ok fazla tercih
edilmemektedir[112, 113]. Sekil 3.30’da ikili basamak aktivasyon fonksiyonun grafigi verilmistir.
Sekil 3.30°da goriilen basamak aktivasyon fonksiyonunun grafigi Denklem 3.14 ve bu fonksiyonun

tiirevi olan Denklem 3.15’e gore ¢izilmektedir.

flx) = {2 i ; 8 (3.14)
f'(x) = {2 if: (3.15)
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e Ak tivasyon Fonksnronu
= Fonksiyonun Torevi
2L
1
-3 -2 -1 2 3
Ak
1R

Sekil 3.30. Basamak aktivasyon fonksiyonu

Sizint1 Relu

Bu fonksiyonda kii¢iik bir alfa degeri kullanilarak fonksiyonun eksi degerlerde almasi
saglanmistir. Relu fonksiyonunda 0 degeri donen yerlerde tiirevde sifir oldugundan dolay1 6grenme
islemi gercgeklestirilemiyordu. Sizinti (Leaky) Relu’da, Relu’dan farkli olarak sifir degeri
donmediginden dolay1 o bolgede de 6grenme saglanmig olunur. Burada alfa degerinden dolay1
sizint1 denen kiiciik bir egim olugmaktadir. Bu egim -o0’a kadar gitmektedir. Bu sayede Relu’daki
eksi bolgede olugsan o6lii gradyan sorunu ¢oziilmiistir ve o bolgede de agn Ogrenmesi

gerceklestirilmistir[114, 115]. Sekil 3.31°de sizint1 Relu fonksiyonun grafigi verilmistir.

e Ak tivasyon Fonksnronu
== = Fonksiyonun Torewi

Sekil 3.31. Leaky Relu aktivasyon fonksiyonu
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Sekil 3.31°de goriilen Leaky Relu aktivasyon fonksiyonunun grafigi Denklem 3.16 ve bu

fonksiyonun tiirevi olan Denklem 3.17°ye gore ¢izilmektedir.

= {5158 o0
reo={$ 3, (317)

Swish Aktivasyon Fonksiyonu

Swish aktivasyon fonksiyonu Relu ve Sizinti Relu’ya ¢ok benzeyen bir aktivasyon
fonksiyonudur. Relu’dan farki negatif bolgelerde de degerler alarak, bu bolgede de 6grenmenin
devam etmesini saglamaktadir. Sizint1 Relu’dan farki ise negatif bolgelerde aldig1 degerin dogrusal
olmamasidir. Bu aktivasyon fonksiyonunda Gradyanlarin 6lmesi problemi engellenmistir. Swish
fonksiyonu Relu’ya gore daha fazla islem giicii gerektirmektedir [116]. Sekil 3.32’de Swish

fonksiyonun grafigi verilmistir.

| m— Ak tivasyon Fonksiyonu | 2t ¥
== = Fonksiyonun Tarewvi ”

Sekil 3.32. Swish aktivasyon fonksiyonu

Sekil 3.32°de verilen Swish aktivasyon fonksiyonunun grafigi Denklem 3.18 ve bu

fonksiyonun tiirevi olan Denklem 3.19’a gore ¢izilmektedir.

fO) == (3.18)
fle) = — G (3.19)

1+e™* (1+e=%)2

Softmax

Ozellikle ESA mimarilerinde ve siniflandirma problemlerinde siklikla kullamlmaktadir.

Yap: olarak Sigmoid fonksiyonunda benzemektedir. Fakat Sigmoid fonksiyonu daha ¢ok ikili
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siniflandirma problemlerinde kullanilirken, Softmax ¢oklu siniflandirma problemlerinde de
kullanilabilmektedir. Softmax daha ¢ok ¢ikti katmaninda kullanilmakta olunup, 0-1 araliginda bir
cikt1 degeri iiretip sinif tahmin etmeyi amaglar [117, 118]. Bu fonksiyon Denklem 3.20°de verildigi

gibi her bir sinif i¢in olast degerleri hesaplar.
eprTW j
Py =jlx;W,b) = ——7- (3.20)

xTw ;
i exp” TJ

Denklem 3.20’de kullanilan X degiskeni ana siniflari, W ve b degiskenleri ise agirlik
vektorlerini temsil etmektedir.

Softmax aktivasyon fonksiyonun grafigi Sekil 3.33’te verilmistir.

Sekil 3.33. Softmax aktivasyon fonksiyonu

3.3. Derin Ogrenme Mimarilerinde Kullanilan Performans Olciitleri

Bu caligmada 3 farkli uygulama gergeklestirilmistir. Yapilan ¢aligmalar hem literatiirde
yapilan ¢alismalarla hem de diger ESA mimarileriyle karsilastirilmistir. Onerilen ydntemlerin
kullanilan veri setlerinde basarili olduklari goriilmiistiir. Kullanilan modellerin performansini 6lgen
¢ok sayida metrik mevcuttur. Bu metrikler daha ¢ok karigiklik matrisi  kullanilarak

hesaplanmaktadir [119]. Tablo 3.3’de genel bir karisiklik matrisi yapisi verilmistir.

Tablo 3.3. Karisiklik matrisi

A B
A TP FP
B FN TN
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Gergek Pozitif (TP): A sinifina ait bir verinin A diye dogru tahmin edilmesi,

Yanlis Pozitif (FP): A smifina ait bir verinin B diye yanlig tahmin edilmesi,

Yanlis Negatif (FN): B sinifina ait bir verinin A diye yanlig tahmin edilmesi,

Dogru Negatif (TN): B siifina ait bir verinin B diye dogru tahmin edilmesini ifade etmektedir.
Modellerin performansint 6lgmek igin literatiirde kabul gérmiis metrikler mevcuttur.

Bunlardan Dogruluk (Acc) Denklem 3.21°de, Duyarlilik (Sen) Denklem 3.22°de, Ozgiinliik (Spe)

Denklem 3.23’te, Kesinlik (Pre) Denklem 3.24’te, F-Ol¢iimii (F1) Denklem 3.25°te, Yanlis Pozitif

Orani (FPR) Denklem 3.26’da, Yanlis Negatif Oran1 (FNR) Denklem 3.27°de ve Yanlis Bulgu

Orani (FDR) Denklem 3.28’de verilmistir.

TP+ TN
Acc=——— (321)
TP+ TN+ FP+ FN

TP

Sen=— (322)
TP+FN
TN
Spe = TNiFP (3.23)
Pre = —2 (3.24)
TP+FP
F1=—2T (3.25)
2*TP+FP+FN
FPR = —2£ (3.26)
FP+TN
FNR = X~ (3.27)
FN+TP
FDR = —2 (3.28)
FP+TP
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4. INSAN HAREKETLERIN DERIN OGRENME MiMARILERI ILE
SINIFLANDIRILMASI

Gelisen teknolojiyle birlikte veri tabanlarinda tutulan bilgilerin boyutu giin gectikce
artmaktadir. Ozellikle insanlarin hayatina ¢ok yakindan giren kameralar ile kayit alta alinan video
gorlintiileri dahil olmak {izere, veri tabanlarinda oldukca fazla veri tutulmaktadir. Bu verilerin
islenip, gerekli analizlerin yapilmasi olduk¢a Onemlidir [120]. Ayrica insan hareketlerinin
taninmas1 ve bu hareketlerin siniflandirilmasi, insan makine etkilesimi i¢in son yillarda en 6nemli
konulardan biri haline gelmistir [121]. Insan hareketi tanim olarak ¢ok genis bir cerceveye sahiptir.
Insanin en kiiciik bir hiicresini kipirdatmasi bir hareketken, kosmasi da bir harekettir. Bundan
dolay1 insan hareketlerini cesitli konular ve amagclar i¢in simiflandirmak miimkiindiir. Insan
hareketleri saglik basta olmak {izere insan aktivitesi tanima sistemleri, akilli ev sistemleri, giivenlik
sistemleri, oyun sektori, yash bakim evleri, gorsel izleme, nesne takibi, insan psikolojisi ve mimik
analizi gibi birgok alanda kullanilmaktadir. insan hareketlerinin tespiti ile mevcut durumu
yorumlamanin yani sira gelecekteki davranislar hakkinda da tahminlerde bulunulabilir [122, 123].
Insan icin en énemli etkenlerden biri saglik oldugundan dolay: bu calismada insan hareketleri ve
hastaliklar1 incelenmistir.

Bu ¢alismada insan hareketlerini siniflandirmak igin video goriintiilerinden olusan bir veri
seti kullanilmistir. Bu veri setindeki videolardan belirli kesitlerde goriintiiler alinarak 10 siniflt bir
veri seti olusturulmustur. Bu veri setindeki goriintiileri siniflandirmak i¢in ESA tabanli bir model
onerilmistir. Onerilen model 43 katmandan olusmaktadir. Onerilen modeli karsilastirmak icin ESA
mimarilerinden olan Alexnet, Densenet201, InceptionV3, Resnet50, Googlenet, MobilenetV2 ve
Efficientnetb0 mimarilerinden de aymi veri setinden sonuglar alinmigtir. Ayrica modellerin
egitiminde aym parametre degerleri kullanilmistir. Onerilen model ¢alismada kullanilan dnceden

egitilmis ESA modellerinden daha iyi sonuglar elde etmistir.

4.1. Literatiir Taramasi

Literatiirde insan hareketlerinin siniflandirilmas: ile ilgili ¢aligmalar yapilmistir. Oliveira
Silva ve arkadaslar1 [124] yaptiklar1 ¢aligmalarinda Ucf_sports veri setini kullanarak insan
hareketlerini siniflandirmiglardir. Caligmalarinda iki farkli yontem onerdikleri goriilmiistiir. Bu
yontemlerden ilki uzaysal akis yontemi, ikincisi ise yogun optik akis yontemidir. Her iki yontemde
de ag1 ayri ayn egittiklerini ve bir siniflandirma histogrami olusturduklarini belirtmislerdir.
Caligmalarinda %78.46 dogruluk elde ettiklerini ifade etmislerdir. Ayrica Onermis olduklart

yontemi diger veri setlerinde de test ettiklerini belirtmiglerdir.



Jaouedi ve arkadaglar1 [125] insan hareketlerini tanimak i¢in yapmis olduklari ¢alismada
hibrit bir derin 6grenme modeli 6nerdiklerini belirtmiglerdir. Bu ¢alismada Gauss ve Kalman
filtreleri kullanilmistir. Daha sonra elde edilen veriler tekrarlayan sinir aglart mimarileriyle tahmin
edilmeye calisilmistir. Bu calismada Onerilen yontem farkli veri setlerinde test edilmistir.
Ucf_sports veri setinde onerdikleri hibrit yontem ile %89.01 dogruluk oranina ulastiklart
gOrilmiistir.

Charalampous ve arkadaglar1 [126] insan hareketlerinin siniflandirilmasi i¢in derin 6grenme
yontemlerini kullanarak smiflandirma islemini yaptiklarini belirtmislerdir. Yaptiklar1 ¢alismada
siniflandirict olarak klasik makine 6grenme siniflandiricilarindan olan Dogrusal SVM’yi tercih
etmislerdir. Burada Viterbi algoritmasini derin 6grenme modellerinde ilk kez kullandiklarini ve
bununda farkli bir yaklasima yol agtigini belirtmislerdir. Bu siniflandirma igleminin sonucunda
Ucf_sports veri setinde %88.55 dogruluk orani elde etmislerdir.

Wang ve arkadaslar1 [127] yapmus olduklari c¢alismalarinda insan hareketlerini
siniflandirmak i¢in birden fazla veri seti kullanmiglardir. Bu veri setlerinde ayr1 ayr1 sonuglar elde
etmislerdir. Caligsmalarinda yontem olarak yogun yoriingeler ve hareket smiri tanimlayict
yontemini tercih etmislerdir. Kullandiklar1 yontem daha ¢ok histogram tabanli bir yontemdir. Bu
yontem ile Ucf_sports veri setinde %88 dogruluk orani elde ettikleri gdzlemlenmistir.

Ma ve arkadaglart [128] Ucf _sports veri kiimesini kullanarak g¢aligmalarinda hiyerarsik
uzamsal-zamansal agag topluluklarini aragtirdiklarini belirtmislerdir. Hiyerarsik uzamsal-zamansal
agaclarin, eylemler i¢in saglam bir orta diizey temsil sagladigini ifade etmislerdir. Bununla birlikte,
ozellikle kismi eslesmeye izin veriliyorsa, iistel arama alan1 nedeniyle sik ve ayirt edici agag
yapilarinin kesfinin zor oldugunu ve bunu, 6nce ayrimei kiimeleme yoluyla kisa bir eylem sozIigii
olusturarak ele aldiklarini belirtmiglerdir. Yapmis olduklari ¢alismada %89.4 dogruluk degeri elde
ettikleri goriilmiistiir. Ayrica modellerini diger veri setleri ile de test ettikleri gorilmiistiir.

Wang ve arkadaslar1 [129] yaptiklar1 ¢alismada video gériintiilerini siniflandirmak igin
ozellik egrilerinin etkili oldugunu belirtmislerdir. Yaptiklar1 calismada 6zellikleri ¢ikarmak igin
KLT izleyicileri ve SIFT tanimlayicilarini kullanmislar. Yapilan ¢aligmada videolar1 yogun
yoriingelerle agiklamak i¢in bir yaklasim 6nermisler. Her ¢ergeveden yogun noktalar1 6rnekleyip,
bunlar1 yogun bir optik akis alanindaki yer degistirme bilgilerine gore izlemisler. Yaptiklari bu
calismada dogruluk orani %88 olmustur.

Le ve arkadaslar1 [130] yaptiklar1 calismada, ozellikleri dogrudan video verilerinden
Ogrenmenin bir yolu olarak denetimsiz 6zellik 6grenmeyi kullanmislardir. Etiketlenmemis video
verilerinden degismeyen uzay-zamansal Ozellikleri 0grenmek i¢in Bagimsiz Alt Uzay Analizi
algoritmasinin bir uzantisim sunduklarmi belirtmislerdir. Onerdikleri yéntemin basit olmasina
ragmen, bu yontemin derin 6grenme teknikleri ile birlestirildiginde iyi bir performans elde

ettiklerini ifade etmislerdir. Onerdikleri bu yontemi birden fazla simif {izerinde test ettiklerini ve
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basarili sonuglar aldiklarini, Ucf _sports veri setinde dogruluk oraninin %86.5 oldugunu
gostermislerdir.

Kovashka ve arkadaslar1 [131] yaptiklar belirli bir eylem kategorisi i¢in en ayrimci olan
uzay-zaman komsuluklarinin sekillerini 6grenmeyi amagladiklarini belirtmislerdir. Onerdikleri
yonteme egitim videolar1 verildiginde, yontemlerinin Oncelikle yerel hareket ve goriiniim
ozelliklerini ¢ikarttigin1 ve bunlan bir kelime dagarcigina doniistiirdiigiinii belirtmislerdir. Daha
sonra elde ettikleri bu kelime dagarciklarindan ve birbirine yakin noktalarla iliskili s6zciiklerden
aday komsuluklarini elde etmislerdir. Hangi noktalarin yakin oldugunu belirlemek i¢in uzamsal ve
zamansal boyutlarin belirli bir 6l¢egini dikte etmek yerine, en bilgilendirici konfigiirasyonlari
olusturan sinifa 6zgli mesafe fonksiyonlarinin nasil 6grenilecegini gosterdiklerini ifade etmislerdir.

Yapilan bu ¢alismada %87.27 oraninda bir dogruluk degeri elde ettiklerini gostermislerdir.

4.2. Veri Seti

Insan hareketlerinin simflandirilmas: ig¢in Ucf sports actions video veri seti [132]
kullanilmigtir. Bu veri seti 720x480 ¢oziintirligiinde 10 farkli video sinifindan olusmaktadir. Veri
setindeki videolardan belirli sayida kesitlerde goriintiiler alinarak veri seti olusturulmustur.
Olusturulan bu veri seti Onerilen yontem ve diger Onceden egitilmis ESA mimarileri ile
siiflandirilmigtir. Veri seti olusturulduktan sonra her bir smiftaki goriintii sayisi Sekil 4.1°de

verilmistir.

| W (—
| - Artistik Artistik ey
Dahs Golf } Tekme Kaldirma | At Binme Kosma Kaykay Nkt Nimnactioz Yiiriiyiis

|

-~ -ﬂﬂﬁéﬂ
Sayisi = |

151 - 189 216 | 260 | 169

Sekil 4.1. Calismada kullanilan siniflar ve goriintii sayilari

Belirli kesitlerdeki goriintiiler videolardan alinarak o hareket sinifi olusturulmustur. Her bir
videodan alinan Kesitlere 6rnek Sekil 4.2°de sunulmustur. Bu sekilde sadece birer videodan alinan

karelerden bazilar1 verilmistir.
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Sekil 4.2. Kesit 6rnekleri

4.3. Materyal ve Yontem

Insan hareketlerinin siniflandirilmas igin veri setindeki videolar kullanilarak bir goriintii veri
seti olusturulmustur. Olusturulan bu veri seti 10 farkli hareket grubundan olusmaktadir. Bu veri
setindeki insan hareketlerinin siiflandirilmasi i¢in yeni bir ESA tabanli model Onerilmistir.
Onerilen model toplam 43 katmandan olusmaktadir. Onerilen modelde 6znitelik haritalarim elde
etmek i¢in 10 evrisim katmani kullanilmistir. Aktivasyon islemi igin 11 tane Relu aktivasyon
fonksiyonu kullanilmigtir. Veri boyutunu kii¢iiltiip, hesaplama maliyetini azaltmak i¢in 7 tane
maksimum ortaklama katmani kullanilmistir. Normallestirme islemi i¢in 10 y1gin normallestirme
katman1 kullanilmistir. Ozellik haritalarim girdi olarak alip, ¢ok boyutlu matris formatindan tek
boyutlu matris formatina doniistiirmek ve bu verileri siniflandirma stirecine hazirlamak igin 2 FC

katmani ayrica 1 Softmax katmani ve 1 smiflandirma katmani kullanilmistir. Giris katmanindan
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goriintiiler 227x227x3 boyutlarinda alinmistir. Onerilen modelin blok diyagrami Sekil 4.3’te

verilmigtir.

B (Katmanlar) C (Katmanlar) D (

Evrigim

Tam Bagh
Normallegtirme Softmax

Relu Siniflandirma

L

Normallestirme
Relu

Maksimum Ortaklama

Sekil 4.3. Onerilen model

Onerilen model egitilirken kullanilan egitim degerleri Tablo 4.1°de verilmistir.

Tablo 4.1. Onerilen modelin egitiminde kullanilan parametre degerleri

Yazihm o ] Learning Validation
Model Epochs Optimizasyon  Batch Size
Ortam Rate Frequency
. Stochastic
Matlab Onerilen )
5 Gradient 8 104 4
2019b model
Descent (SGD)

Modeller egitim siirecini 5 Epochs degerinden 6nce tamamladigi igin Epochs degeri 5
olarak secilmistir. Optimizasyon yontemi olarak SGDM (Stokastik Gradient Descent) segilmistir.
Bu yontemin siniflandirma siireglerinde daha yiiksek dogruluk sagladigi goriilmiistiir. Kullanilan
bilgisayarin 6zelliklerinden dolayr Batch Size degeri 8 olarak se¢ilmistir, daha yiiksek 6zellikli
bilgisayarlarda bu 6zelligin daha yiiksek secilmesi miimkiindiir. Batch Size degeri modelin egitim
stiresini azalmaktadir. Son olarak, egitim ve kayip fonksiyonu egrisinin ¢iziminde goriintirligii
artirmak i¢in Validation Frequency (dogrulama siklig1) degeri dort olarak verilmistir. Onerilen bu
modelin, insan hareketlerini tanima ve siniflandirma isleminde kullanilabilecegi disiiniilmektedir.

Onerilen modelin genel yapisi ve parametre sayisi Tablo 4.2'de verilmistir.
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Tablo 4.2. Onerilen modelin genel yapisi

Tip Stride Filtre Aktivasyonlar Ortaklama Aktivz?syon

(Adim) Boyutu Fonksiyonu
Evrisim 4.4 11,11 55x55%96 Maksimum Ortaklama Relu
Evrisim 11 3,3 27x27x256 Maksimum Ortaklama Relu
Evrisim 1,1 3,3 14x14x256 Maksimum Ortaklama Relu
Evrisim 11 3,3 14x14x256 Maksimum Ortaklama Relu
Evrigim 1,1 3,3 7X7x384 - Relu
Evrigim 1,1 3,3 7X7x384 - Relu
Evrisim 1,1 3,3 7X7x512 Maksimum Ortaklama Relu
Evrigim 1,1 3.3 4x4x512 - Relu
Evrisim 1,1 3,3 4x4x512 - Relu
Evrigim 1,1 3.3 4x4x512 Maksimum Ortaklama Relu

Onerilen modelde, evrisim katmanlari, giris goriintiilerine uyguladiklar1 filtrelerle 6zellik
haritalarinin elde edilmesini saglarlar. Kullanilan evrisim katmanlar1 agin derinligini artirdigindan,
evrisim katmanlarimin segimi biiylik onem tagimaktadir [23]. Bu katmanda kullanilan filtreler
kiiciik secilmesi agin basarimini artirmakla birlikte islem karmasikligini da artirir, filtrelerin biiytik
secilmesi ise islem karmasiklig1 azaltir ama agin basarimini da azaltabilir. Filtrelerin se¢im siireci
modelin performansini dogrudan etkiler. Relu katmani, 6nceki katmandan gelen dogrusal olmayan
verileri dogrusallastirir ve bir sonraki katmana iletir. Ek olarak, ortaklama, derin aglarda kullanilan
ana islemlerden biridir. Bu g¢aligmada, veri boyutunu ve hesaplama maliyetini azaltmak i¢in
maksimum ortaklama kullanilmigtir. Maksimum ortaklama islemi ile daha basarili 6zellik
haritalarin elde edilmesi amaglanmustir. Onerilen modelin blok diyagranm kabaca Sekil 4.4’te

verilmistir.

-

Video Veri Seti ——— | Gariintii Veri Seti —  Denn Ofrenme —* Smiflandine
Modeli

y

o

Sekil 4.4. Onerilen modelin blok diyagrami
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Sekil 4.4’te de goriildiigii gibi video veri setinden goriintli veri seti olusturulmustur. Daha
sonra olusturulan veri seti Onerilen model kullanilarak egitilmistir. Sonu¢ olarak elde edilen

gorilintiiler 10 farkli kategoride siniflandirilmagtir.

4.4. Uygulama

Gergeklestirilen uygulamada modeller egitilirken hepsinde egitim parametreleri ayni

alinmistir. Modellerde kullanilan egitim parametreleri Tablo 4.3’te verilmistir.

Tablo 4.3. Uygulamada kullanilan modellerin parametre degerleri

Yazihm o . Learning Validation
Model Epochs Optimizasyon  Batch Size

Ortam Rate Frequency

Calismada

Stochastic
Matlab kullanilan tim )
5 Gradient 8 104 4
2019b modeller
Descent (SGD)
Alexnet

Insan hareketleri videolardan olusan veri seti kullanilarak belli kesitler de gériintiiler
alinarak olusturan veri seti 2012 yilinda yapilan ILSVRC ImageNet yarigmasin1 kazanan Alexnet
modeli kullanilarak siniflandirilmistir. Model toplamda 890 adim ¢alismistir. Alexnet modeli giris
goriintiilerini 227x227x3 boyutunda almaktadir. Alexnet modeli ile elde edilen dogruluk ve kayip
egrisi Sekil 4.5'te verilmigtir.
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Iteration
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Reration

Sekil 4.5. Alexnet modelinin dogruluk ve kayip egrisi
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Alexnet modeli ile %84.36 ortalama dogruluk degeri elde edilmistir. Alexnet modelinin

karigiklik matrisi Tablo 4.4'te verilmistir.

Tablo 4.4. Alexnet modelinin karisiklik matrisi

Dalig 23

Golf 30

Tekme 12 3 9
Kaldirma 24

h-|

5 At Binme 34

En Kosma 38

=]

_ Kaykay 25 18
AvrtistikJimnastikl 52
AvrtistikJimnastik2 34

Yiiriiyiis 18 8 30
s e |2 | Bl | |5 [ x3 2

2 5 g E £ E | X | B g B8 g =

a8 [0} S = @ S s | € S E gl 5

Y < ¥ < El < E =

Tahmin Edilen Simif

Tablo 4.4’te verilen karisiklik matrisinde de goriildiigii gibi Dalig, Golf, Kaldirma, At
Binme, Kosma, Artistiklimnastikl ve Artistiklimnastik2 smiflarinda test icin kullanilan
gortintiilerin hepsi dogru tahmin edilmistir. Alexnet modelinin en basarisiz oldugu sinif Tekme
siifidir. Model Tekme sinifinda bulunan 24 gorintiiniin 12 tanesini dogru tahmin ederken, 12
tanesini yanlis tahmin etmistir. Tekme sinifina ait olan 3 goriintii yanhs tahmin edilip, Kosma
siifina yerlestirilmistir. Ayrica yine Tekme sinifina ait olan 9 goriintii yanlis tahmin edilip, Kaykay
sinifina yerlestirilmistir. Modelin tekme sinifinda ki dogruluk orani %50 olmustur. Alexnet modeli
Kaykay smifinda ise, 43 tane Kaykay simifina ait olan goriintiiniin 25 tanesini dogru tahmin
ederken, 18 tanesini Yliriiylis diye yanlis tahmin etmistir. Modelin bu siniftaki dogruluk orani
%58.13 olmustur. Son olarak Alexnet modeli 56 tane yiirliyiis goriintiisiinden 30 tanesini dogru
tahmin ederken, 18 tanesini At Binme ve 8 tanesini Kaykay diye yanlis tahmin etmistir. Modelin
bu siniftaki dogruluk orani %53.57 dir. Karisiklik matrisi genel olarak incelendiginde ise test i¢in
kullanilan 358 adet goriintiiniin 302 tanesi Alexnet modeli tarafindan dogru siniflandirilirken, 56
tanesi ise yanlis siniflandirilmistir.

Alexnet modelinin performans 6l¢iitleri Tablo 4.5'te sunulmustur.
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Tablo 4.5. Alexnet modelinde elde edilen performans degerleri

FPR FDR FNR F1 Duyarhhik Ozgiinliik Dogruluk
Dalis 0 0 0 %100 %100 %100 %100
Golf 0 0 0 %100 %100 %100 %100
Tekme 0.0346  0.0050 0 %66.6 %100 %96.53 %50
Kaldirma 0 0 0 %100 %100 %100 %100
At Binme 0 0 0.3461 %79.06 65.38 %100 %100
Kosma 0 0 0 %100 %100 %100 %100
Kaykay 0.0569  0.4186 0.4047 58.81 59.20 94.30 %58.13
ArtistikJimnastikl 0 0 0 %100 %100 %100 %100
ArtistikJimnastik2 0 0 0 %100 %100 %100 %100
Yiiriiyiis 0.0838  0.4642 0.375 %57.69 %62.5 %91.61 %53.57

Tablo 4.5’te de gortildigii gibi Alexnet modeli Dalis, Golf, Kaldirma, At Binme, Kosma,
ArtistikJimnastikl ve ArtistikJimnastik2 siniflarinda %100°liik bir dogruluk degeri elde ederken,
Tekme siifinda %50, Kaykay sinifinda %58.13 ve Yiiriiyiis sinifinda %53.57 dogruluk degeri elde

etmistir.

Densenet201

Bu ¢alismada insan hareketleri veri setindeki goriintiileri siniflandirmak i¢in kullanilan bir
bagka model Densenet201 modelidir. Densenet201 modeli toplamda 890 adim ¢aligmustir.
Densenet201 modelinin giris katman1 goriintiileri 224x224x3 boyutunda almaktadir. Densenet201

modeli ile elde edilen dogruluk ve kayip egrisi Sekil 4.6'da verilmistir.
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Sekil 4.6. Densenet201 modelin dogruluk ve kayip egrisi

Densenet201 modeli ile %84.36 oraninda dogruluk degeri elde edilmistir. Densenet201

modelinin karigiklik matrisi Tablo 4.6°da verilmistir.

Tablo 4.6. Densenet201 modelinin karisiklik matrisi

Dalig 23
Golf 30
Tekme 10 1 1 12
Kaldirma 24
b1
= .
A At Binme 34
’g” Kosma 38
= Kaykay 25 18
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Tablo 4.6’da verilen karisiklik matrisinde de goriildiigii gibi Dalig, Golf, Kaldirma, At

Binme, Kosma, Artistiklimnastikl ve Artistiklimnastik2 smiflarinda test icin kullanilan

goriintiilerin hepsi dogru tahmin edilmistir. Modelin bu siniflardaki dogruluk degeri %100°’diir.
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Densenet201 modelinin en basarisiz oldugu sinif Tekme smifidir. Densenet201 modeli Tekme
sinifinda ki 24 goriintliniin 10 tanesi dogru smiflandirilirken 14 tanesi yanhs smiflandirilmisgtir.
Modelin bu smiftaki dogruluk orami %41.66’dir. Kaykay sinifinda ise toplamda 43 tane test
goriintiisii mevcuttur. Densenet201 modeli bu goriintiilerin 25 tanesini dogru siniflandirirken, 18
tanesini yanlig siniflandirilmigtir. Modelin bu siniftaki dogruluk orani ise %58.13’tlir. Son olarak
yanlig tahmin ettigi bir bagka simif Yirliylis sinifidir. Yiriiyiis sinifinda toplamda 48 tane test
goriintiisii mevcuttur. Densenet201 modeli bu goriintiilerden 32 tanesini dogru siniflandirirken, 24
tanesini ise yanlis siniflandirmigtir. Modelin bu siniftaki dogruluk orani ise %57.14’tiir. Karigiklik
matrisi genel olarak incelendiginde ise test i¢in kullanilan 358 adet goriintiiniin 302 tanesi dogru
siiflandirilirken, 56 tanesi yanlis siniflandirilmistir. Densenet201 modelinin performans 6lgiitleri

Tablo 4.7'de sunulmustur.

Tablo 4.7. Densenet201 modelinde elde edilen performans degerleri

FPR FDR FNR F1 Duyarhhk Ozgiinliik  Dogruluk
Dalis 0 0 0 %100 %100 %100 %100
Golf 0 0 0 %100 %100 %100 %100
Tekme 0.0402  0.5833 0 %58.81 %100 %95.97 %41.66
Kaldirma 0 0 0 %100 %100 %100 %100
At Binme 0 0 0.4237 %73.11 %57.12 %100 %100
Kosma 0 0 0.0256 %98.69 %97.43 %100 %100
Kaykay 0.0560 0.4186  0.3243 %62.49 %67.56 %94.39 %58.13
AvrtistikJimnastikl 0 0 0 %100 %100 %100 %100
AvrtistikJimnastik2 0 0 0 %100 %100 %100 %100
Yiiriiyiis 0.0779  0.4285 0.0036 %60.37 %64 %92.2 %57.14

Tablo 4.7°de de goriildiigii gibi Densenet201 modeli Dalig, Golf, Kaldirma, At Binme,
Kosma, ArtistikJimnastikl ve ArtistikJimnastik2 siniflarinda %100 ‘liik bir dogruluk degeri elde
ederken, Tekme smifinda %41.66, Kaykay sinifinda %58.13 ve Yiriylis simnifinda %57.14
dogruluk degeri elde etmistir. Densenet201 mimarisinin en basarisiz oldugu sinif %41.66 ile Tekme

sinifi olmustur.

InceptionV3

Bu ¢aligmada insan hareketleri veri setindeki goriintiileri siniflandirmak i¢in kullanilan bir
bagka model InceptionVV3 modelidir. Toplamda 890 adim c¢alisan InceptionVV3 modelinin giris
katman goriintiileri 299x299x3 boyutunda almaktadir. InceptionV3 modeli ile elde edilen dogruluk
ve kayip egrisi Sekil 4.7°de verilmistir.
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Sekil 4.7. InceptionV3 modelin dogruluk ve kayip egrisi

InceptionV3 modeli ile %78.49 oraninda dogruluk degeri elde edilmistir. InceptionV3

modelinin karigiklik matrisi Tablo 4.8’de verilmistir.

Tablo 4.8. Inception\VV3 modelinin karisiklik matrisi
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Tablo 4.8°de verilen karisiklik matrisinde de goriildiigii gibi InceptionV3 modeli Golf,
Kaldirma, At Binme, Kosma, ArtistikJimnastikl ve ArtistikJimnastik2 siniflarinda test igin

kullanilan gorintiilerin hepsini dogru tahmin etmistir. Bu siniflarda dogru tahmin edilen goriintii
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sayis1212°dir. InceptionVV3 modeli Dalig sinifinda bulunan 23 gériintiiden 22 tanesini dogru tahmin
ederken 1 tanesini Yiriiyiis diye yanlis tahmin etmistir. Modelin bu siniftaki dogruluk orani
%95.65’tir. InceptionV3 modeli Tekme sinifinda bulunan 24 goriintiiden 5 tanesini dogru tahmin
ederken, 1 tanesini Golf, 6 tanesini Kogma, 12 tanesini ise Yiiriiylis diye yanlis tahmin etmistir.
Modelin bu siniftaki dogruluk oran1 %20.83’tlir. Modelin en basarisiz oldugu sinmif bu siniftir. Ayni
model Kaykay sinifinda bulunan 43 goriintiden 12 tanesini dogru tahmin ederken, 13 tanesini
Kosma diye ve 18 tanesini Yiiriiytis diye yanlis tahmin etmistir. Modelin bu siniftaki dogruluk orani
%27.90 olmustur. Son olarak InceptionV3 modeli Yiiriiyiis sinifinda bulunan 56 goriintiiden 30
tanesini dogru tahmin ederken, 26 tanesini At Binme diye yanlis tahmin etmistir. Modelin bu
smiftaki dogruluk oran1 %53.57 olmustur. Karigiklik matrisi incelendiginde InceptionV3 modeli
toplam 358 goriintiiniin 281 tanesini dogru tahmin ederken 77 tanesini yanlis tahmin etmistir.
Ozellikle Tekme ve Kaykay smiflarinda InceptionV3 modelinin yanlis tahmin ettigi goriintii say1st
dogru tahmin ettigi goriintii sayisindan fazladir.

InceptionV3 modelinin performans dlgiitleri Tablo 4.9'da sunulmustur.

Tablo 4.9. InceptionV3 modelinde elde edilen performans degerleri

FPR FDR FNR F1 Duyarhhk Ozgiinliik Dogruluk
Dalis 0.0029  0.0434 0 %97.77 %100 %99.70 %95.65
Golf 0 0 0.0322 %98.35 %96.77 %100 %100
Tekme 0.0538  0.7916 0 %34.48 %100 %94.61 %20.83
Kaldirma 0 0 0 %100 %100 %100 %100
At Binme 0 0 0.4333 %72.33 %56.66 %100 %100
Kosma 0 0 0.3333 %79.95 %066.66 %100 %100
Kaykay 0.0895  0.7209 0 %43.62 %100 %91.04 %27.90
ArtistikJimnastikl 0 0 0 %100 %100 %100 %100
ArtistikJimnastik2 0 0 0 %100 %100 %100 %100
Yiiriiyiis 0.0875  0.4642  0.5081 %51.28 %49.18 %91.24 %53.57

Tablo 4.9’da da goriildigii gibi InceptionV3 modeli Golf, Kaldirma, At Binme, Kosma,
ArtistikJimnastikl ve ArtistikJimnastik2 smiflarinda %100 ‘liikk bir dogruluk degeri elde ederken,
Dalis sinifinda %95.65, Tekme siifinda %20.83, Kaykay sinifinda %27.90 ve Yiiriiyiis simifinda
%53.57 dogruluk degeri elde etmistir. InceptionV3 mimarisinin en basarisiz oldugu sinif %20.83

ile Tekme sinifi olmustur.

Resnet50
Insan hareketleri goriintiilerini siniflandirmak icin kullanilan bir baska model 2015 yilinda

yapilan ILSVRC ImageNet yarismasinin kazanani olan Resnet50 modelidir. Toplamda 890 adim
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calisan Resnet50 modeli, giris katman1 gériintiilerini 224x224x3 boyutunda almaktadir. Resnet50

modeli ile elde edilen dogruluk ve kayip egrisi Sekil 4.8'de verilmistir.
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Sekil 4.8. Resnet50 modelin dogruluk ve kayip egrisi

Resnet50 modeli ile %83.52 oraninda dogruluk degeri elde edilmistir. Resnet50 modelinin

karisiklik matrisi Tablo 4.10°da verilmistir.

Tablo 4.10. Resnet50 modelinin karisiklik matrisi
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Tablo 4.10°da verilen karisiklik matrisinde de goriildiigii gibi Dalis, Golf, Kaldirma, At
Binme, Kosma, Artistiklimnastikl ve Artistiklimnastik2 smiflarinda test i¢in kullanilan
gorilintlilerin hepsi dogru tahmin edilmistir. Bu smiflarda dogru tahmin edilen gdriintii sayisi
235°dir. Resnet50 modeli Tekme sinifinda bulunan 24 goriintiiden 9 tanesini dogru tahmin ederken
15 tanesini yanlis tahmin etmistir. Kaykay sinifinda bulunan 43 gériintiiden 25 tanesini dogru
tahmin ederken, 18 tanesini Yiiriiyiis diye yanlig tahmin etmistir. Son olarak Yiirliyiis sinifinda
bulunan 56 goriintiiden 30 tanesini dogru tahmin ederken, 26 tanesini At Binme diye yanlis tahmin
etmistir. Karigiklik matrisi incelendiginde Resnet50 modeli toplam 358 goriintiiniin 299 tanesini
dogru tahmin ederken 59 tanesini yanhs tahmin etmistir. Ozellikle Tekme smifinda Resnet50
modelinin yanlis tahmin ettigi goriintii sayisi dogru tahmin ettigi goriintii sayisindan fazladir.

Resnet50 modelinin performans olgiitleri Tablo 4.11'de sunulmustur.

Tablo 4.11. Resnet50 modelinde elde edilen performans degerleri

FPR FDR FNR F1 Duyarhhk Ozgiinliik Dogruluk
Dalis 0 0 0 %100 %100 %100 %100
Golf 0 0 0 %100 %100 %100 %100
Tekme 0.0429  0.625 0 %54.54 %100 %95.70 %37.5
Kaldirma 0 0 0 %100 %100 %100 %100
At Binme 0 0 0 %100 %100 %100 %100
Kosma 0 0 0.2244 %87.37 %77.55 %100 %100
Kaykay 0.0586  0.418 0.5098 %53.18 %49.01 %94.13 %58.13
ArtistikJimnastikl 0 0 0 %100 %100 %100 %100
ArtistikJimnastik2 0 0 0 %100 %100 %100 %100
Yiiriiyiis 0.0849  0.4642 0.4230 %55.55 %57.69 %91.5 %53.57

Tablo 4.11°’de de goriildigi gibi Resnet50 modeli Dalis, Golf, Kaldirma, At Binme,
Kosma, ArtistikJimnastikl ve ArtistikJimnastik2 siniflarinda %100°likk bir dogruluk degeri elde
ederken, Tekme sinifinda %37.5, Kaykay sinifinda %58.13 ve Yiiriiylis sinifinda %53.57 dogruluk
degeri elde etmistir. InceptionV3 mimarisinin en basarisiz oldugu siif %37.5 ile Tekme sinifi

olmustur.

Googlenet

Bu ¢alismada insan hareketleri veri setindeki goriintiileri sini1flandirmak igin kullanilan bir
bagka model Googlenet modelidir. Googlenet modeli 2014 yilinda yapilan ILSVRC ImageNet
yarigsmasinin kazananidir. Googlenet modeli ardisik bir yapida katmanlar siralamaktan uzaklasan
ilk modellerdendir. Bu model giris verilerini 224x224x3 boyutunda almaktadir. Googlenet modeli

ile elde edilen dogruluk ve kayip egrisi Sekil 4.9'da verilmistir.
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Sekil 4.9. Googlenet modelinin dogruluk ve kayip egrisi

Googlenet modeli ile %88.55 oraninda dogruluk degeri elde edilmistir. Googlenet

modelinin karigiklik matrisi Tablo 4.12°de verilmistir.

Tablo 4.12. Googlenet modelinin karigiklik matrisi
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Googlenet mimarisinde Tablo 4.12°de elde edilen karigiklik matrisinde de goriildiigi gibi
Dalis, Golf, Kaldirma, At Binme, Kosma ve ArtistiklJimnastikl simiflarinda test icin kullanilan

goriintiilerin hepsi dogru tahmin edilmistir. Bu siniflarda dogru tahmin edilen goriintii sayisi
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201°dir. Googlenet modeli Tekme sinifinda bulunan 24 goriintiiden 9 tanesini dogru tahmin
ederken 15 tanesini Kogma diye yanlis tahmin etmistir. Kaykay sinifinda bulunan 43 goriintiiden
24 tanesini dogru tahmin ederken, 1 tanesini Kosma ve 18 tanesini Yiiriiylis diye yanlis tahmin
etmigtir. Artistiklimnastik2 sinifinda bulunan 34 goriintiiden 32 tanesini dogru tahmin ederken, 2
tanesini ArtistikJimnastikl diye yanlis tahmin etmistir. Son olarak Yiiriiylis sinifinda bulunan 56
goriintiiden 51 tanesini dogru tahmin ederken, 5 tanesini At Binme diye yanlig tahmin etmistir.
Karigiklik matrisi incelendiginde Googlenet modeli toplam 358 goriintiiniin 317 tanesini dogru
tahmin ederken 41 tanesini yanls tahmin etmistir. Ozellikle Tekme simifinda Googlenet modelinin
yanlis tahmin ettigi goriintii sayis1 dogru tahmin ettigi goriintii sayisindan daha fazladir. Diger
modellerde oldugu gibi Googlenet modelinde de tekme sinifinda yiiksek basarimlar elde
edilememistir.

Googlenet modelinin performans 6lgiitleri Tablo 4.13’de sunulmustur.

Tablo 4.13. Googlenet modelinde elde edilen performans degerleri

FPR FDR FNR F1 Duyarhhk Ozgiinliik Dogruluk
Dalis 0 0 0 %100 %100 %100 %100
Golf 0 0 0 %100 %100 %100 %100
Tekme 0.0429  0.625 0 %54.54 %100 %95.70 %37.5
Kaldirma 0 0 0 %100 %100 %100 %100
At Binme 0 0 0.1282 %93.15 %87.17 %100 %100
Kosma 0 0 0.2962 %82.60 %70.37 %100 %100
Kaykay 0.0568  0.4418 0 %71.64 %100 %94.31 %55.81
ArtistikJimnastikl 0 0 0.0370 %98.11 %96.29 %100 %100
ArtistikJimnastik2  0.0061  0.0588 0 %96.96 %100 %99.38 %94.11
Yiiriiyiis 0.0173  0.0892 0.2608 %81.60 %73.91 %98.26 %91.07

Tablo 4.13’de de goriildiigi gibi Googlenet modeli Dalig, Golf, Kaldirma, At Binme,
Kosma ve ArtistikJimnastikl siniflarinda %100 ‘liik bir dogruluk degeri elde ederken, Tekme
smifinda %37.5, Kaykay sinifinda %55.81, Yiiriiyiis sinifinda %91.07 ve ArtistikJimnastik2
siifinda %94.11 dogruluk degeri elde etmistir. Googlenet mimarisinin en basarisiz oldugu sinif

%37.5 ile Tekme sinifi olmustur.

MobilenetV2

MobilenetV2 modeli daha diisiik veri isleme yetenegine sahip mobil ve derin dgrenme
uygulamalarmi gerceklestirmeyi amaglamistir. Insan hareketleri veri setini simiflandirmak igin
kullanilan bir bagka model MobilenetV2’dir. MobilenetV2 modeli ile elde edilen dogruluk ve kayip
egrisi Sekil 4.10'da verilmistir.
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Sekil 4.10. MobilenetV2 modelinin dogruluk ve kayip egrisi

MobilenetV2 modeli ile %90.5 oraninda dogruluk degeri elde edilmistir. MobilenetV2

modelinin karigiklik matrisi Tablo 4.14’te verilmistir.

Tablo 4.14. MobilenetV2 modelinin karisiklik matrisi
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MobilenetVV2 mimarisinde Tablo 4.14’te elde edilen karisiklik matrisinde de gortildiigii gibi
Dalis, Golf, Kaldirma, At Binme, Kosma, ArtistikJimnastikl ve ArtistikJimnastik2 siniflarinda test

icin kullanilan goriintiilerin hepsi dogru tahmin edilmistir. Bu smiflarda dogru tahmin edilen
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goriintii sayis1 237°dir. MobilenetV2 modeli Tekme sinifinda bulunan 24 gériintiiden 8 tanesini
dogru tahmin ederken, 1 tanesini Dalis, 8 tanesini kogma, 2 tanesini Kaykay ve 5 tanesini yliriiyiis
olarak yanlis tahmin etmistir. Kaykay sinifinda bulunan 43 goriintiiden 26 tanesini dogru tahmin
ederken, 17 tanesini Yiiriiyiis diye yanlis tahmin etmistir. Son olarak Yiriiyiis sinifinda bulunan
56 gorlintiiden 55 tanesini dogru tahmin ederken, 1 tanesini Tekme diye yanlig tahmin etmistir.
Karigiklik matrisi incelendiginde MobilenetV2 modeli toplam 358 goriintiiniin 324 tanesini dogru
tahmin ederken 34 tanesini yanlis tahmin etmistir. Ozellikle Tekme sinifinda MobilenetV2
modelinin yanlis tahmin ettigi goriintii sayis1 dogru tahmin ettigi goriintii sayisindan daha fazladir.

MobilenetV2 modelinin performans olgtitleri Tablo 4.15'te sunulmustur.

Tablo 4.15. MobilenetV2 modelinde elde edilen performans degerleri

FPR FDR FNR F1 Duyarhhk Ozgiinliik Dogruluk
Dalis 0 0 0.0416 %97.87 %95.83 %100 %100
Golf 0 0 0 %100 %100 %100 %100
Tekme 0.0458  0.6666 0.1111 %48.48 %88.88 %95.41 %33.33
Kaldirma 0 0 0 %100 %100 %100 %100
At Binme 0 0 0 %100 %100 %100 %100
Kosma 0 0 0.1739 %90.47 %82.60 %100 %100
Kaykay 0.0515  0.3953 0.0714 %73.23 %92.85 %94.84 %60.46
ArtistikJimnastikl 0 0 0 %100 %100 %100 %100
ArtistikJimnastik2 0 0 0 %100 %100 %100 %100
Yiiriiyiis 0.0035 0.0178 0.2857 %82.52 %71.42 %99.64 %98.21

Tablo 4.15’te de goriildiigii gibi MobilenetV2 modeli Dalis, Golf, Kaldirma, At Binme,
Kosma, ArtistikJimnastikl ve ArtistikJimnastik2 siiflarinda %100‘likk bir dogruluk degeri elde
ederken, Tekme smifinda %33.33, Kaykay sinifinda %60.46 ve Yiriylis sinifinda %98.21
dogruluk degeri elde etmistir. MobilenetV2 mimarisinin en basarisiz oldugu sinif %33.33 ile

Tekme sinifi olmustur.

Efficientnetb0

Insan hareketleri videolar: kullanilarak elde edilen goriintii veri setini smiflandirmak igin
kullanilan bir bagka mimari Efficientnetb0 mimarisidir. Bu mimari tasarlandigi zaman derinlik,
genislik ve ¢Oziindrliik parametreleri birlikte g6z Oniinde bulundurularak tasarlanmigtir.

EfficientnetbO mimarisi ile elde edilen dogruluk ve kay1ip egrisi Sekil 4.11'de sunulmustur.
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Sekil 4.11. EffiecientnetbO modelinin dogruluk ve kayip egrisi

EfficientnetbO modeli ile %79.89 oraninda dogruluk degeri elde edilmistir. Efficientnetb0

modelinin karigiklik matrisi Tablo 4.16°da verilmistir.

Tablo 4.16. EfficientnetbO modelinin karisiklik matrisi
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Efficientnetb0 mimarisi, Tablo 4.16’da verilen karisiklik matrisinde de goriildigii gibi
Kaldirma, ArtistikJimnastikl ve ArtistikJimnastik2 siniflarinda test igin kullanilan gériintiilerin
hepsini dogru tahmin etmistir. Bu siniflarda dogru tahmin edilen gorinti sayisi 110°dur.

Efficientnetb0 modeli Dalis sinifinda bulunan 23 test gorintisiinde 21 tanesi dogru
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siiflandirilirken, 2 tanesi yanlis siniflandirilmistir. Golf simifindaki 30 goriintiiden 28 tanesi dogru
simiflandirilirken, 2 tanesi yanlis smiflandirilmigtir. Tekme sinifinda bulunan 24 goriintiiden 2
tanesini dogru tahmin ederken 22 tanesini yanlig tahmin etmistir. At Binme sinifinda bulunan 34
tane test goriintiisiinden 26 tanesi dogru siniflandirilirken 8 tanesi yanlis siniflandirilmistir. Kaykay
simifinda bulunan 43 goriintiiden 34 tanesini dogru tahmin ederken, 9 tanesini yanlis tahmin
etmistir. Son olarak Yiiriiyiis sinifinda bulunan 56 goriintiiden 30 tanesini dogru tahmin ederken,

26 tanesini yanlis tahmin etmistir. Efficientnetb0 modelinin performans 6lgiitleri Tablo 4.17°de

sunulmustur.
Tablo 4.17. EfficientnetbO modelinin performans degerleri
FPR FDR FNR F1 Duyarhhk Ozgiinliik Dogruluk
Dahs 0.0059  0.0869 0 %95.49 %100 %99.40 %91.30
Golf 0.0061  0.0666 0.2 %86.15 %80 %99.38 %93.33
Tekme 0.0617  0.9166 0 %15.38 %100 %93.82 %8.33
Kaldirma 0 0 0.04 %97.95 %96 %100 %100
At Binme 0.0243  0.2352  0.1333 %81.25 %86.66 %97.56 %76.47
Kosma 0.0093 0.0789  0.0540 %93.33 %94.59 %99.06 %92.1
Kaykay 0.0307 0.2093  0.4769 %62.96 %52.30 %96.92 %79.06
ArtistikJimnastik1l 0 0 0.2463 %85.95 %75.36 %100 %100
ArtistikJimnastik2 0 0 0 %100 %100 %100 %100
Yiiriiyiis 0.0817  0.4642 0.25 %62.5 %75 %91.82 %53.57

Tablo 4.17 incelendiginde Effcienetnetb0 modelinin en basarili oldugu siniflarin Kaldirma,
ArtistikJimnastikl ve ArtistikJimnastik2 siniflart oldugu gozikmektedir. EfficienetnetbO modeli
bu siiflardaki goriintiileri %100 dogrulukla siniflandirmistir. EfficientnetbO modelinin en basarisiz
oldugu smif ise Tekme sinifidir. Modelin bu siniftaki dogruluk oran1 %8.33’tiir. EfficienetnetbO
modeli golf smifindaki goriintiileri siniflandirirken %93.33, At Binme smifindaki goriintiileri
siiflandirirken %76.47, Kosma sinifindaki goriintiileri siniflandirirken %92.1, Kaykay sinifindaki
goriintiileri siniflandirirken %79.06 ve Yiiriiylis sinifindaki goriintiileri smiflandirirken %53.57

oraninda dogruluk degeri elde etmistir.

Onerilen Yontem

Veri setindeki insan hareketlerinin siniflandirilmasi: i¢in yeni bir ESA tabanli model
onerilmistir. Onerilen model giris katman1 dahil toplam 43 katmandan olusmaktadir. Onerilen
modelde 10 evrisim katmani, 11 tane Relu aktivasyon fonksiyonu, 7 tane maksimum ortaklama
katmani, 10 y1gin normallestirme katmani, 2 FC katmani, 1 Softmax katmani ve 1 siniflandirma

katman1 kullanilmistir. Onerilen bu model giris goriintiilerini 227x227x3 boyutunda almaktadir.
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Onerilen model toplam 892 adim calismistir. Onerilen modelin dogruluk ve kayip egrisi Sekil

4.12’de verilmistir.

Accuracy (%)
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Sekil 4.12. Onerilen modelin dogruluk ve kayp egrisi

Onerilen model ile %91.34 oraninda dogruluk degeri elde edilmistir. Onerilen modelinin

karisiklik matrisi Tablo 4.18’de verilmistir.

Tablo 4.18. Onerilen modelin karisiklik matrisi

Dalig 23
Golf 30
Tekme 2 1 15 5 1
Kaldirma 24
=
= .
& At Binme 32 2
,En Kosma 38
= Kaykay 25 18
ArtistikJimnastikl 52
ArtistikJimnastik2 34
Yiiriiyiis 2 54
. o | B |8 |2 | 3 |x2 e s
= s E E k= = & 2 B 2 8 =z
a o E’ = @ 5 z | € S E g 5
2 < X < E < E =

Tahmin Edilen Simif
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Tablo 4.18’de elde edilen karisiklik matrisinde de goriildiigii gibi 6nerilen model Dalis,
Golf, Kaldirma, Kosma, ArtistikJimnastikl ve ArtistikJimnastik2 simiflarinda test i¢in kullanilan
goriintiilerin hepsini dogru tahmin etmistir. Onerilen model, Tekme sinifinda bulunan 24
goriintiiden 15 tanesi dogru tahmin ederken 9 tanesini yanlig tahmin etmistir. Calismada kullanilan
modeller icerisinde Tekme sinifina ait goriintiileri tahmin etmede en basarili model 6nerilen model
olmustur. Diger modellerin dogruluk oranlar1 %50 ve %50’ nin altinda kalirken, 6nerilen modelde
bu smifa ait dogruluk orani %62.5 olmustur. Onerilen model At Binme sinifindaki 34 goriintiiniin
32 tanesini dogru tahmin ederken, 2 tanesini yanlis tahmin etmistir. Ayn1 model Kaykay sinifinda
bulunan 43 goriintiiden 28 tanesini dogru tahmin ederken, 18 tanesini yanlig tahmin etmistir. Son
olarak Yiiriiyiis sinifinda bulunan 56 goriintiiden 54 tanesini dogru tahmin ederken, 2 tanesini yanlis
tahmin etmistir. Karigiklik matrisi incelendiginde onerilen model toplam 358 goriintiiniin 327
tanesini dogru tahmin ederken 31 tanesini yanlis tahmin etmistir. Onerilen modelinin performans

olgiitleri Tablo 4.19’da sunulmustur.

Tablo 4.19. Onerilen modelin performans degerleri

FPR FDR FNR F1 Duyarhilik Ozgiinliik Dogruluk
Dalis 0 0 8 95,8% 92% 100% 100%
Golf 0 0 3,22 98,3% 96,7% 100% 100%
Tekme 2,62 37,5 0 76,92% 100% 97,37% 62,5%
Kaldirma 0 0 0 100% 100% 100% 100%
At Binme 0.61 5.88 5.88 94.11% 94.11% 99.38% 94.11%
Kosma 0 0 11.62 93.82% 88.37% 100% 100%
Kaykay 5.40 41.86 0 73.52% 100% 94.59% 58.13%
ArtistikJimnastikl 0 0 0 100% 100% 100% 100%
ArtistikJimnastik2 0 0 0 100% 100% 100% 100%
Yiiriiyiis 0.7 3.57 28 82.43% 2% 99.29% 96.42%

Tablo 4.19°da verilen basarim 6l¢iitleri incelendiginde 6nerilen model Dalig, Golf, Kaldirma,
Kosma, ArtistikJimnastikl ve Artistiklimnastik2 siniflarinda %100 ‘liik bir dogruluk degeri elde
ederken, Tekme sinifinda %62.5, At Binme simifinda %94.11, Kaykay smifinda %58.13 ve
Yiriyiis simifinda %96.42 dogruluk degeri elde etmistir. Calismada kullanilan diger mimarilerde
en basarisiz sonuglar Tekme smifinda alinirken, 6nerilen modelde en basarisiz simif %58.13 ile

Kaykay sinifi olmustur.
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4.5. Sonuclar ve Tartisma

Insan hareketlerini smiflandirilmasi gelisen teknoloji ile birlikte énemli konulardan biri
haline gelmistir. Gelisen teknoloji beraberinde biiyilk miktardaki veri setlerindeki verilerin
islenmesini daha kolay bir hale getirmektedir. Veri setlerinde ki biiylik miktarlarda ki verilerin
anlam kazanabilmesi icin islenmesi gerckmektedir. Islenen bu veriler farkli amaglar icin
kullanilabiliyorsa o zaman bir anlam ifade etmektedir. Insan hareketlerinin siniflandiriimasiyla
ilgili literatiirde yapilan bircok ¢aligma mevcuttur. insan hareketlerinin siniflandirilmas sagliktan
giivenlige, spordan sosyal hayata, nesne takibinden oyun endiistrisine kadar pek ¢ok alanda
kullanilmaktadir. Bu ¢alismada video goriintiilerini siniflandirmak i¢in ESA mimarilerinden olan
Alexnet, Densenet201, InceptionV3, Resnet50, Googlenet, MobilenetV2 ve EfficientnetbO
modelleri kullanilmigtir. Bu modellerde elde edilen en yiiksek dogruluk degeri %90.5 olmustur.

Daha sonra ayn1 video goriintiileri dnerilen model ile simiflandirilmistir. Onerilen modelde
%91.34 ile en yiiksek dogruluk orani elde edilmistir. Caligmada kullanilan modellerin dogruluk
oranlar1 Tablo 4.20°de verilmistir.

Tablo 4.20. Modellerin dogruluk oranlari.

Onerilen
Alexnet  Densenet201 InceptionV3  Resnet50  Googlenet  MobilenetV2  Efficientnetb0

Yontem
%84.36 %84.36 %78.49 %83.52 %88.55 %90.5 %79.89 9091.34

Tablo 4.20°de da goriildiigii gibi gelistirilen model Alexnet, Densenet201, InceptionV3,
Resnet50, Googlenet, MobilenetV2 ve Efficientnetb0 modellerinden daha yiiksek bir dogruluk
degeri elde etmistir. Insan hareketlerinin siniflandirilmas: icin dnerdigimiz model kullanilan

modeller arasinda %91,34 ile en basarili model olmustur.
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5. BEYIN MR GORUNTULERININ DERIN OGRENME
YONTEMLERI KULLANILARAK SINIFLANDIRILMASI

Beyin tiimorii beyinde anormal hiicrelerin ¢ogalmasi sonucunda yetiskinlerde ve cocuklarda
gelisen 6limciil bir hastaliktir. Beyin tiimorlerinin sikligi yasla birlikte artis gostermektedir. Beyin
tiimorleri iyi huylu ve kotii huylu olmak iizere iki gruba ayrilirlar. Beyin tiimorleri beynin iginde
olusan tiimorlerin yani sira viicudun farkli bir yerindeki tiimoriin beyine yayilmasi sonucunda
meydana gelebilmektedirler. Beyin timorii goriilen hastalarda 6zellikle sabahlari daha siddetli olan
bas agrisi, bulanti, kusma, gorme bozuklugu ve nobet gibi sikayetler goriilebilmektedir. Beyin
tiimorlerinin tanisinda bilgisayarli tomografi (BT) ve manyetik rezonans goriintiileme (MRG)
baslica kullanilan radyolojik goriintiileme yontemleridir. MRG beynin goriintiilenmesinde daha
c¢ok tercih edilen goriintiileme yontemidir [133, 134].

Beyin tiimorlerinin erken ve dogru bir bigimde teshisi, hastalarin tedavi yontemi ve takip
acisindan 6nemlidir. Uzmanlarin beyin tiimoriini bilgisayar destekli sistemler kullanarak tespit
etmesi 6nemli bir adimdir. Bu sistemler, uzmanlarin timor tespitini daha kolay gerceklestirmesine
olanak tanimakla birlikte geleneksel yontemlerle yapilan hatalarin da 6niine gegebilmektedir. Bu
boliimde beyin timdriinlin MR goriintiileri kullanilarak teshis edilmesi amaglanmigtir. Teshis
siirecinde derin 6grenme aglarindan biri olan ESA modelleri kullanilmaktadir. Onceden egitilmis
bu ESA modellerinin haricinde ayrica hibrit bir model &nerilmistir. Onerilen modelde ESA
mimarilerinden olan Resnet50 taban olarak kullanilmistir. Onerilen model ile alian sonuglar diger
ESA mimarileriyle elde edilen sonuglarla karsilastirildiginda, onerilen modelin daha basarili
oldugu goriilmiistiir. Onerilen modelde elde edilen dogruluk orani %97.01°dir. Uygulama
boliimiinde 6nerilen modelin ve ¢calismada kullanilan diger ESA modellerinin performans olgiitleri

detayl bir sekilde agiklanmustir.

5.1. Literatiir Taramasi

Literatiirde tiimor tespiti i¢in beyin MR goriintiileri kullanilarak yapilmis benzer ¢calismalar
mevcuttur. Ozyurt ve arkadaslari [135] beyin tiimorii goriintiilerini siniflandirmak igin 160
goriintiiden olusan bir veri seti kullanmigslardir. Burada 80 tane iyi huylu, 80 tane kotii huylu
goriintii mevcuttur. Yazarlar yapilan ¢calismada manuel 6zellik ¢ikarmamak igin ESA mimarilerini
kullandiklarini belirtmiglerdir. Yazarlar yapilan bu c¢alismada segmentasyon ve siniflandirma
yontemlerini kullanarak hibrit bir model 6nermislerdir. Yapilan ¢alismada beyin MR gériintiilerini
smiflandirmak i¢in makine dgrenmesi siniflandiricilarindan olan SVM ve KNN siniflandiricilar

kullamlmustir. Onerilen yontemle SVM smiflandiricisinda %95.62 dogruluk degeri elde edilmistir.



Togagar ve arkadaglari [136] yaptiklar1 calismada Alexnet ve VGG16 mimarilerini
kullanmiglardir. Yapilan c¢alismada softmax katmanindan onceki tam bagli (fc8) katmandan
Ozellikler elde edilmistir. Her bir mimaride elde edilen ozellikler birlestirilmistir. Yapilan
calismada Ozyinelemeli 6zellik segme (RFE) yontemi kullanilarak birlestirilen bu 6zellikler
icerisinden o6zellik se¢imi gergeklestirilmistir. Ayrica ¢alismada veri gogullama islemi i¢in birden
fazla yontem kullanilmistir. Yazarlar yaptiklari bu ¢alismada SVM smiflandiricisinda %96.77
dogruluk orani elde etmiglerdir.

Amin ve arkadaglar1 [137] yaptiklar1 ¢aligmada beyin MR goriintiilerini kullanmiglardir.
Farkli kesitlerdeki MR goriintiilerini Ayrik Dalgacik Doniistimi kullanarak birlestirmislerdir.
Yazarlar bu galismada timor goriintiilerini 6ncelikle global bir esikleme yontemi kullanarak
segmentlere ayirmiglar. Yapilan ¢alismada yazarlar segmentasyon igleminden sonra bu goértintiileri
23 katmanl1 bir ESA mimarisine aktardiklarini ve burada ki ortalama dogruluk degerlerinin %96.7
oldugunu belirtmislerdir. Ayrica yapilan bu ¢aligmada 5 farkli veri seti kullanildig1 goriilmiistir.

Mohsen ve arkadaglar1 [138] yaptiklari ¢alismalarinda makalenin katkisini, beyin MR
goriintiilerini kullanarak otomatik beyin tiimorleri siiflandirmasi yapmak ve performansini 6l¢mek
icin derin 6grenme mimarilerini uygulamak olarak tanimlanmslardir. Onerilen yontemde, yazarlar
beyin MR goriintiilerini kullanarak normal beyin goriintiileri ile beyin tiimdrleri arasinda ayrim
yapmay1 amaclamislardir. Yapilan bu ¢alismada derin 6grenme mimarileri kullanilmustir. Ozellik
cikarimi i¢in Ayrik Dalgacik Doniisimii (DWT) kullanilmistir. Elde edilen o6zellikler farkli
siniflandiricilarda simiflandirilmistir. Yapilan ¢alismada yazarlar, elde ettikleri en yiiksek dogruluk
oraninin derin 6grenme mimarilerinde %96.97 oldugunu belirtmislerdir.

Pareek ve arkadaslar1 [139] yaptiklar1 ¢alismada tiimoriin var olup olmadigini kontrol eden
bir sistem Onerdiklerini belirtmiglerdir. Yapilan c¢alismada beyin tiimdriiniin tespiti ve
siiflandirilmasi i¢in 150 T1 agirlikli MRI beyin goriintiisii iizerinde ¢aligildigr goriilmiistiir.
Yapilan ¢alismada 6zellik ¢ikarimi igin GLCM ve DWT yontemleri kullanilmustir. Yazarlar elde
ettikleri Ozellikleri azaltmak icin temel bilesenler analizi yontemini kullanmiglar. Yapilan
calismada beyin timoriinii siniflandirmak i¢in %97 dogruluk orani elde edilmistir. Ayrica yazarlar
tiimoriin evrelerini bulmak i¢in tiimoriin alanin1 ve hacmini de hesapladiklarini belirtmislerdir.

Anaraki ve arkadaslar1 [140] yaptiklar1 ¢caligmada MR goriintiilerini siniflandirmak igin
genetik algoritma ve ESA’dan olusan bir model 6nerdiklerini belirtmislerdir. Yazarlar onerdikleri
yontemi deneme yanilma yoluyla bulmadiklarini, genetik bir algoritma kullanarak gelistirdiklerini
belirtmislerdir. Ayrica yazarlar ¢alismalarinda farkli dogruluk degerleri elde ettiklerini ve bu
degerler arasinda en yiiksek dogruluk degerinin %94,2 oldugunu belirtmislerdir.

Gumaei ve arkadaslar1 [141] yaptiklari ¢alismada beyin MR goriintiilerini siniflandirmak i¢in
onerdikleri yontemde RELM asir1 6grenme makinesini kullandiklarini  belirtmiglerdir.

Caligmalarinin ilk adimi, kenarlarin ve bolgelerin kontrastini artirarak beyin goriintiilerini 6nceden
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islemektir. Bu goriintiilerin 6zellikleri daha sonra hibrit bir yontem kullanilarak elde edilmistir.
Elde edilen bu 6zellikler RELM asir1 6grenme makinasi kullanilarak siniflandirilmistir. Yazarlar
onerdikleri bu yontemde %94.23 dogruluk degeri elde edildigini belirtmislerdir.

Das ve arkadaslari [142] yapmis olduklari caligmada, T1 agirlikli kontrasth MR
goriintiilerinde beyin tiimorlerini siniflandirmak i¢in bir ESA modeli 6nerdiklerini belirtmiglerdir.
Yazarlar 6nerilen modelin iki 6nemli adimdan olustugunu ifade etmislerdir. Calismada ilk olarak,
gorlintiiler farkli goriintli isleme teknikleri kullanilarak 6nceden islenmis ve ardindan 6nceden
islenmis goriintiiyii onerdikleri ESA modelini kullanarak siniflandirmiglardir. Yapilan galigma ti¢
tip beyin timorii igeren 3064 goriintiiden olusan bir veri kiimesi {izerinde gergeklestirilmistir.

Onerilen ESA modeli %94.39 oraninda bir dogruluk orani elde etmistir.

5.2. Veri Seti

Bu ¢alismada kullanilan beyin timori MR goriintiileri, Kaggle web sitesinden [143]
alinmustir. Bu veri seti tiimorlii ve timorsiiz beyin MR goriintiilerinden olugmaktadir. Veri setinde
98 tane tliimorsiiz beyin MR goriintiisii mevcut iken, 155 tane tiimorli beyin MR goriintiisii
mevcuttur. Tiimorsiiz MR goriintii sayist az oldugundan dolayi, bu goriintiiler yaklasik 2 katina
cogullanmistir. Toplamda 180 tane tiimdrsiiz, 155 tane timorli beyin MR goriintiisii ile

calisilmistir. Sekil 5.1°de veri setinde Ki beyin MR goriintiilerinden 6rnekler verilmistir.

Tiimérsiiz Beyin MR Goriintiisii Tiimoérlii Beyin MR Géoriintiisii

Sekil 5.1. Veri setinden 6rnek MR goriintiileri.



Sekil 5.1°de 4 tane tiimorsiiz, 4 tane timorlii goriintii Ornegi verilmistir. Segilen goriintiiler

veri setinden rastgele secilmistir.

5.3. Materyal ve Yontem

Onerilen yéntemde, 2015 yilinda yapilan ILSVRC ImageNet yarismasini kazanan Resnet50
modeli temel olarak kullanilmigtir. Sifirdan bir ag egitmek yerine egitilmis bir model kullanilmas1
tercih edilmistir. Resnet50 modelinin temel olarak kullanilmasinin nedeni, énceden egitilmis bu
modelin birikiminden yararlanilmak istenmesidir. Gelistirilen modelde Resnet50'nin son 5 katmani
cikartilmigtir. Cikartilan bu 5 katmanin yerine 10 yeni katman eklenmistir. Eklenen katmanlar
sirasiyla Relu, evrisim, normallestirme, seyreltme, tam bagli, maksimum ortaklama, tam bagli,
softmax ve smiflandirma seklindedir. Bahsedilen katmanlara giris katmani, aktivasyon
fonksiyonlar1, normallestirme ve ortaklama katmanlari dahildir. Onerilen modelde ayrica Resnet50
modelinin giris katmani ve onu takip eden evrisim katmani da giincellenmistir. Gelistirilen modelin

yapisi Sekil 5.2°de verilmistir.
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Sekil 5.2. Gelistirilen Resnet50 modelinin katman yapisi

Ayrica veri setinde ki giris goriintiilerinin siyah beyaz olmasindan dolay1 giris goriintiileri
224x224x1 boyutunda alinmistir. Resnet50 mimarisinin giris katmani ve ilk evrisim katmani da
giincellenmistir. Evrisim katmanlari ile goriintiilerin 6zellik haritalar ¢ikartilmaktadir. Aktivasyon
fonksiyonu olarak Relu kullanilmistir. Relu fonksiyonu sayesinde negatif eksende fonksiyonun sifir
degerini almasi saglanmis olunur. Buradaki amaglardan biri agin daha hizli bir sekilde ¢alismasini
saglamaktir. Havuzlama katmani i¢in ise maksimum ortaklama tercih edilmistir. Ayrica agin asiri
ezberlemesini engellemek seyreltme katmani tercih edilen bir bagka katmandir. Gelistirilen model
ayrica diger ESA modelleri ile kiyaslanmustir. Gelistirilen modelin ve karsilastirma igin kullanilan
diger ESA modellerinin dogruluk ve kayip egrileri, karisiklik matrisleri ve modellerin basarim
dlciitleri uygulama béliimiinde verilmistir. Onerilen model literatiirde yapilmis benzer galismalar

ve calismada kullanilan ESA mimarileriyle karsilastirildiginda, onerilen modelin performans
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Olciitlerinin bagarili oldugu gozlemlenmistir. Sekil 5.3’te Onerilen modelin c¢alisma prensibi

verilmistir.

( Beyin Timore Veri Seti _ Smflmdma N

Derin Ogrenme Modeli —P{ Tiumarsiiz | Degerlendirme

_b{ Tiamdrlii

Sekil 5.3. Onerilen modelin kaba gosterimi

Omerilen Model Uzman

Uygulama boliimiinde ise beyin MR goriintiilerinin siniflandirilmasi i¢in 6nceden egitilmis
mimarilerden olan Googlenet, Inceptionv3, Alexnet, Densenet201, VGG16, Resnet50, Darknet53
ve Onerilen hibrit model kullanilmigtir. Ayrica elde edilen karisiklik matrisleri kullanilarak

modellerin basarim oranlari hesaplanmustir.

5.4. Uygulama

Uygulamada literatiirde kabul goren 7 tane ESA modeli ve gelistirilen hibrit model
kullanilarak beyin tiimorii MRI veri setinden sonuglar alinmigtir. Kullanilan veri seti halka agik bir
veri setidir. Uygulamada kullanilan veri setinde ki goriintiilerin %80°ni egitim i¢in kullanilirken,
geriye kalan %20°’lik goriintiiler ise test i¢in kullanilmustir.

Geligtirilen modelde ve diger ESA mimarilerinin egitim siirecinde Tablo 5.1°de verilen

parametreler kullanilmugtir.

Tablo 5.1.Calismada kullanilan parametre degerleri

MiniBatch Learning Validation
Solver Name ) MaxEpochs Shuffle Total Adim
Size Rate Frequency
Sgdm 16 5 1.0000e-04 every-epoch 3 160

Googlenet

Beyin MRI veri setinde bulunan goriintiileri simniflandirmak i¢in kullanilan ilk model
onceden egitilmis olan Googlenet’tir. Googlenet modeli 2014 yilinda ILSVRC Imagenet
yarigsmasinin kazananidir. Googlenet modeli ve ¢aligmada kullanilan diger modeller toplam 165

adim ¢alismistir. Googlenet mimarisinin dogruluk ve kayip egrisi Sekil 5.4’te verilmistir.
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Sekil 5.4. Googlenet mimarisinin dogruluk ve kayip egrisi

Googlenet modeli ile %71.64 ortalama dogruluk degeri elde edilmistir. Googlenet
modelinin karisiklik matrisi Tablo 5.2'de verilmistir.

Tablo 5.2. Googlenet modelinin karigiklik matrisi

Tiimorsiiz Tiimorli
E = Tiimorsiiz 35 1
oo =
) o e
[=] Tiimorlii 18 13
Tahmin Edilen Simf

Googlenet modelinde elde edilen Tablo 5.2”deki karisiklik matrisi incelendiginde;

Googlenet modeli 36 tane tiimor goriintlisii olmayan test goriintiilerinden 35 tanesini
timorsiiz olarak dogru tahmin ederken, 1 tanesini tiimorlii olarak yanlis tahmin etmistir. 31 tane
timorli test goriintiisiinden 13 tanesini tiimorlii olarak dogru tahmin ederken, 18 tanesini timérsiiz

olarak yanlis tahmin etmistir. Googlenet modelinin performans metrikleri Tablo 5.3’te verilmistir.

Tablo 5.3. Googlenet modelinin performans metrikleri

FPR FDR FNR F1 Duyarhlik Ozgiinliik Dogruluk

0.0714 0.0278 0.3396 66.03% 66.03% 92.85% 71.64%
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Googlenet modeli test i¢in kullanilan 67 goriintiiniin 48 tanesini dogru tahmin ederken, 19 tanesini

yanlig tahmin etmistir. Modelin dogruluk degeri %71.64 olmustur.

InceptionV3

Beyin MR goriintiilerinin siniflandirilmasinda kullanilan InceptionV3 modeli egitildikten

sonra elde edilen dogruluk ve kay1ip egrisi Sekil 5.5’te verilmistir.
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Sekil 5.5. InceptionV3 modelinin dogruluk ve kayip egrisi

InceptionV3 modeli ile %88.06 ortalama dogruluk degeri elde edilmistir. InceptionV3
modelinin karisiklik matrisi Tablo 5.4' te verilmistir.

Tablo 5.4. InceptionV3 modelinin karigiklik matrisi

Tiimorsiiz Tiimorli
oo =
) e e
[=] Timorlii 8 23

Tahmin Edilen Stmf

InceptionVV3 modeli 36 tane tiimorsiiz test goriintlisiiniin hepsini tiimorsiiz olarak dogru
tahmin etmistir. 31 tane timorld test goriintiisiinden 23 tanesini timorlii olarak dogru tahmin
ederken, 8 tanesini timorsiiz olarak yanlis tahmin etmistir. InceptionV3 modelinin performans
metrikleri Tablo 5.5’te verilmistir.
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Tablo 5.5. InceptionV3 modelinin performans 6lgiitleri

FPR FDR FNR F1 Duyarhilik Ozgiinliik Dogruluk

0 0 0.1818 89.99% 81.81% 100% 88.06%

InceptionVV3 modeli test i¢in kullanilan 67 goériintiiniin 59 tanesini dogru tahmin ederken,
8 tanesini yanlis tahmin etmistir. Modelin dogruluk degeri %88.06 olmustur. InceptionV3
modelinde %100’liik bir 6zgiinliik degeri elde edilmistir.

Alexnet

Beyin MR goriintiilerinden olusan veri seti ESA modellerinden olan Alexnet kullanilarak

simiflandirilmigtir. Alexnet modeli ile elde edilen dogruluk ve kayip egrisi Sekil 5.6’da verilmistir.
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Sekil 5.6. Alexnet modelinin dogruluk ve kayip egrisi

Alexnet modeli ile %89.55 ortalama dogruluk degeri elde edilmistir. Alexnet modelinin
karisiklik matrisi Tablo 5.6' da verilmistir.

Tablo 5.6. Alexnet mimarisinin karisiklik matrisi

Tiimorsiiz Tiimorli
E = Tiimorsiiz 34 2
o =
L 7 e e
[=] Tiimorlii 5 26

Tahmin Edilen Stmf
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Alexnet modelinde elde edilen tablo 5.6°daki karigiklik matrisi incelendiginde;

Alexnet modeli 36 tane tiimérsiiz test goriintiisiinden 34 tanesini tlimorsiiz olarak dogru
tahmin ederken, 2 tanesini tiimorlii olarak yanlig tahmin etmistir. 31 tane timorli test
goriintiistinden 26 tanesini tiimorlii olarak dogru tahmin ederken, 5 tanesini tiimorsiiz olarak yanlis

tahmin etmistir. Alexnet modelinin performans metrikleri Tablo 5.7°de verilmistir.

Tablo 5.7. Alexnet mimarisinin performans metrikleri

FPR FDR FNR F1 Duyarhhk Ozgiinliik Dogruluk

0.0714 0.0556 0.1282 90.05% 87.17% 92.85% 89.55%

Alexnet modeli test i¢in kullanilan 67 goriintiiniin 60 tanesini dogru tahmin ederken, 7

tanesini yanlis tahmin etmistir. Modelin dogruluk degeri %89.55 olmustur.

Densenet201

Beyin MRI veri setinde bulunan goriintiileri siniflandirmak i¢in kullanilan bir bagka model
Densenet201 modelidir. Densenet201 modelinin dogruluk ve kayip egrisi Sekil 5.7’de verilmistir.
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Sekil 5.7. Densenet201 modelinin dogruluk ve kayip egrisi

Densenet201 modeli ile %91.04 ortalama dogruluk degeri elde edilmistir. Densenet201
modelinin karisiklik matrisi Tablo 5.8' de verilmistir.
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Tablo 5.8. Densenet201 modelinin karisiklik matrisi

Tiimorsiiz Tiimorli
B Tiimorsiiz 36
o =
L n P
=] Tiimorlii 6 25

Tahmin Edilen Simf

Densenet201 modelinde elde edilen Tablo 5.8’deki karigiklik matrisi incelendiginde;

Densenet201 modeli 36 tane tiimorsiiz test goriintiisiiniin hepsini tiimorsiiz goriintii diye
dogru tahmin etmistir. Ayn1 model 31 tane tiimorlii test goriintiisiinden 25 tanesini timorlii gériintii
diye dogru tahmin ederken, 6 tanesini tiimoérsiiz diye yanlis tahmin etmistir. Densenet201

modelinin performans metrikleri Tablo 5.9’da verilmistir.

Tablo 5.9. Densenet201 modelinin performans metrikleri

FPR FDR FNR F1 Duyarhhk Ozgiinliik Dogruluk

0 0 0.1429 92.30% 85.71% 100% 91.04%

Densenet201 modeli test i¢in kullanilan 67 goriintiiniin 61 tanesini dogru tahmin ederken,
6 tanesini yanlis tahmin etmistir. Modelin dogruluk degeri %91.04 olmustur. Model tiimorsiiz
goriintiileri  siniflandirmada daha basarili  olmustur. Modelin  tiimorsiiz ~ goriintileri

siniflandirmadaki dogruluk oran1 %100°diir.

VGG16

Beyin MR goriintiilerinden olusan veri seti dnceden egitilmis ESA modellerinden biri olan
Vggl6 modeli kullanilarak da simiflandirilmistir. Vgg modeli 2014 yilinda ILSVCR Imagenet
yarigmasinda biiyiik bir basar1 elde etmistir. Alexnet modelinden sonra onerilen bu model giris,
aktivasyon, siniflandirma katmanlari da dahil olmak {izere toplamda 41 katmandan olusmaktadir.
Vggl6 modeli ile beyin MR goriintiilerinden olusan veri setinde ki goriintiiler timdrlii ve timdorsiiz
olmak iizere 2 baslik altinda smiflandirilmistir. Vggl6 modeli ile elde edilen dogruluk ve kayip

egrisi Sekil 5.8’de verilmistir.
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Sekil 5.8. VVgg16 modelinin dogruluk ve kayip egrileri

Vggl6 modeli ile %91.04 ortalama dogruluk degeri elde edilmistir. Vggl6 modelinin karigiklik
matrisi Tablo 5.10'da verilmistir.

Tablo 5.10. Vgg16 modelinin karisiklik matrisi

Tiimorsiiz Tiimorli
2« Tiimorsiiz 32 4
oo =
L7 e
=] Tiimorlii 2 29
Tahmin Edilen Stmf

Vgg16 modelinde elde edilen Tablo 5.10’daki karigiklik matrisi incelendiginde;

Vggl6 modeli 36 tane tiimorsiiz test goriintiisiiniin 32 tanesini timorsiiz gortintii olarak
dogru tahmin ederken, 4 tanesini timorlii olarak yanlis tahmin etmistir. VVggl6 modeli 31 tane
timorli test goriintiistinden 29 tanesini tiimorli olarak dogru tahmin ederken, 2 tanesini tiimorsiiz

olarak yanlis tahmin etmistir. Vgg16 modelinin performans metrikleri Tablo 5.11’de verilmistir.

Tablo 5.11. Vgg16 modelinin performans metrikleri

FPR FDR FNR F1 Duyarhhk Ozgiinliik Dogruluk

0.1212 0.1111 0.0588 91.43% 94.12% 87.88% 91.04%

Vggl6 modeli toplamda test i¢in kullanilan 67 tane test goriintiisiinden 61 tanesini dogru

siniflandirirken, 6 tanesini ise yanlig siniflandirmistir. Modelin dogruluk degeri %91.04 olmustur.
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Resnet50

Beyin MRI veri setinde bulunan goriintiiler 6nerilen modelde taban olarak da kullanilan
Resnet50 modeli ile siniflandirilmistir. Resnet modeli 2015 yilinda yapilan ILSVRC ImageNet
yarigsmasinin kazananidir. Bu model kendisinden 6nce 6nerilen modellerden daha derin bir yapiya

sahiptir. Resnet50 modeli kullanilarak Beyin MRI veri setinde elde edilen dogruluk ve kayip egrisi
Sekil 5.9°da verilmigtir.
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Sekil 5.9. Resnet50 modelinin dogruluk ve kayip egrisi

Resnet50 modeli ile %92.54 ortalama dogruluk degeri elde edilmistir. Resnet50 modelinin
karisiklik matrisi Tablo 5.12'de verilmistir.

Tablo 5.12. Resnet50 modelinin karisiklik matrisi

Tiimorsiiz Tiimorli
E = Tiimorsiiz 35 1
oo =
) e e
[=] Timorlii 4 27
Tahmin Edilen Simf

Resnet50 modelinde elde edilen Tablo 5.12°deki karisiklik matrisi incelendiginde;

Resnet50 modeli 36 tane tiimorsiiz test goriintiisiinden 35 tanesini tiimdrsiiz olarak dogru
smiflandirirken, 1 gorlintiiyii ise yanlis tahmin edip tiimorlii stnifina dahil etmistir. 31 tane tiimorlii
test gortintiisiinden 27 tanesini tiimorlii olarak dogru tahmin ederken, 4 tanesini tiimorsiiz olarak

yanlig tahmin etmistir. Resnet50 modelinin performans metrikleri Tablo 5.13’te verilmistir.
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Tablo 5.13. Resnet50 modelinin performans metrikleri

FPR FDR FNR F1 Duyarhilik Ozgiinliik Dogruluk

0.0357 0.0278 0.1026 93.33% 89.74% 96.4% 92.54%

Resnet50 modeli test igin kullanilan 67 goriintiiniin 62 tanesini dogru tahmin ederken, 5
tanesini yanlis tahmin etmistir. Modelin dogruluk degeri %92.54 olmustur.

Darknet53

Beyin MRI veri setinde bulunan Darknet53 modeli ile siniflandirildiginda elde edilen
dogruluk ve kayip egrisi Sekil 5.10°da verilmistir.
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Sekil 5.10. Darknet53 modelinin dogruluk ve kayip egrisi

Darknet53 modeli ile %94.03 ortalama dogruluk degeri elde edilmistir. Darknet53
modelinin karisiklik matrisi Tablo 5.14'te verilmistir.

Tablo 5.14. Darknet53 modelinin karigiklik matrisi

Tiimorsiiz Timorli
= . Timorsiiz 36
=]
o =
L7 e
=] Tiimorlii 4 27

Tahmin Edilen Stmf

Darknet53 modelinde elde edilen Tablo 5.14’teki karisiklik matrisi incelendiginde;
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Darknet53 modeli 36 tane tiimorsiiz test gorlintiisiiniin tamamimi tiimorsiiz olarak dogru
tahmin etmistir. Darknet53 modeli 31 tane timorlii test goriintiisiinden 27 tanesini timorlii olarak
dogru tahmin ederken, 4 tanesini tiimorsiiz olarak yanlig tahmin etmistir. Darknet53 modelinin

performans metrikleri Tablo 5.15’te verilmistir.

Tablo 5.15. Darknet53 modelinin performans metrikleri

FPR FDR FNR F1 Score Sensitivity Specificity Accuracy

0 0 0.1000 94.74% 90% 100% 94.03%

Darknet53 modeli test i¢in kullanilan 67 goriintiiniin 63 tanesini dogru tahmin ederken, 4
tanesini yanlis tahmin etmistir. Modelin dogruluk degeri %94.03 olmustur. Darknet53 modeli ile
caligmada kullanilan 6nceden egitilmis ESA modelleri igerisinde en yiiksek dogruluk degeri elde

edilmistir.

Onerilen Hibrit Yontem

Onerilen hibrit yontemde Resnet50 modeli taban olarak kullanilmistir. Resnet50 modeli
2015 yilinda yapilan ILSVRC ImageNet yarismasinin kazananidir. Bu modelin belirli katmanlar
kullanilarak, hibrit bir yapi elde edilmistir. Onerilen modelle elde edilen dogruluk ve kayip egrileri
Sekil 5.11°de verilmistir.
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Sekil 5.11. Onerilen hibrit modelin dogruluk ve kayip egrisi
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Onerilen model ile %97.01 ortalama dogruluk degeri elde edilmistir. Onerilen hibrit
modelinin karisiklik matrisi Tablo 5.16'da verilmistir.

Tablo 5.16. Onerilen modelin karisiklik matrisi

Tiimorsiiz Tiimorli
E - Tiimorsiiz 36
nwn =
= P
= Tiimorlii 2 29
Tahmin Edilen Simf

Onerilen modelde elde edilen Tablo 5.16’daki karisiklik matrisi incelendiginde;

Onerilen model ile 36 tane tiimdrsiiz test goriintiisiiniin tamami tiimorsiiz olarak dogru
tahmin edilmistir. Onerilen model ile 31 tane tiimérlii test goriintiisiinden 29 tanesi timérlii olarak
dogru tahmin edilirken, 2 tanesi tiimorsiiz olarak yanlis tahmin edilmistir.

Onerilen modelin performans metrikleri Tablo 5.17°de verilmistir.

Tablo 5.17. Onerilen modelin performans metrikleri

FPR FDR FNR F1 Score Sensitivity Specificity Accuracy

0 0 0.0526 96.90% 94.7% 100% 97.01%

Onerilen model test igin kullanilan 67 gériintiiniin 65 tanesini dogru tahmin ederken, 2
tanesini yanlis tahmin etmistir. Model tiimorsiiz goriintiilerde %100 dogruluk elde ederken, timdrlii
goriintiilerde %93.54 dogruluk degeri elde etmistir. Modelin dogruluk degeri %97.01 olmustur.
Onerilen model ¢alismada kullanilan diger ESA mimarileriyle karsilastirildigina en yiiksek deger

onerilen modelde elde edilmistir.

5.5. Sonuglar ve Tartisma

Beyin tiimorleri nadir goriilmekle birlikte morbidite ve mortalitesi yiiksek hastaliklardir
[144]. Beyin dokusundaki noroglial hiicrelerden, damarlardan, sinirlerden ve beyni g¢evreleyen
zarlardan kaynaklanabilirler. Bu tiimdrler iyi huylu veya kotii huylu olabilmektedirler. Direk beyin
dokusundan kaynaklandiklari gibi viicudun farkli bir yerindeki tlimérden beyine yayilim sonucu da
gortilebilirler [145]. Tanida baslica goriintileme yontemleri BT ve MRG’dir. BT de radyasyon
riski olmasi ve beyin parankimini MRG kadar yiiksek ¢oziiniirliikk ile gdsterememesi nedeni ile
daha az tercih edilmektedir [146]. MR goriintiileme yumusak doku ¢oziiniirliigii yiiksek oldugu i¢in

beynin normal anatomisinin degerlendirilmesini saglar. Bunun yaninda beyin icerisinde yer
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kaplayan patolojilerin tanisinda da son derece Onemlidir. Son yillarda MR spektroskopi ve
perflizyon MR gibi ileri MR teknikleri ile beyin tiimoérlerinin tam1 ve siniflandirilmasinda 6nemli
gelismeler kaydedilmistir. Son yillarda beyin tiimdrlerinin sikliginda 6zellikle benin olanlarda artig
oldugu belirtilmektedir. Bunun tan1 tekniklerindeki gelismelerden kaynaklandig: diistiniilmektedir
[147, 148]. Bu calismada, MR goriintiilerinde beyin tiimoriinin olup olmadiginin Onerilen
yontemle siiflandirilmasi amaglanmistir. Kullanilan veri seti 2 siniftan olusmaktadir. Onerilen
yontem ile % 97.01 oraninda dogruluk degeri elde edilmistir. Onerilen modelde Resnet50 mimarisi
taban olarak kullanilmistir. Caligmada literatiirde siklikla kullanilan ESA mimarileriyle de sonuglar

almmustir. Bu sonuglar Tablo 5.18’de verilmistir.

Tablo 5.18. Caligmada kullanilan modellerin dogruluk degerleri

Onerilen
Alexnet Densenet201  InceptionV3  Resnets0  Googlenet Vggl6 Darknet53

Yontem
%89.55 %91.04 %88.06 %92.54 %71.64 %91.04 %94.03 9%097.01

Tablo 5.18’de de goriildiigii gibi 6nerilen model ¢alismada kullanilan 6nceden egitilmis ESA

modellerinden daha iyi sonug elde etmistir.
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6. GOGUS X-RAY GORUNTULERININ DERIN OGRENME
YONTEMLERI KULLANILARAK SINIFLANDIRILMASI

Zatlirre, basta bakteriler olmak {tizere ¢esitli yollarla bulasan, akciger dokusunun
iltihaplanmasinin neden oldugu oliimciil bir hastalik tiirtidiir. Bu hastalik her yil bir¢ok insani
etkilemektedir. Zatiirre olan bu hastalarin bir kismi tedavi edilemez ve hastalik 6liimle sonuglanir.
Zatiirre, genellikle akciger rontgeni ile tespit edilen zor bir hastaliktir. Bu nedenle rontgen
cihazindan elde edilen zatiirre goriintiilerinin bilgisayar sistemleri tarafindan hizli ve dogru bir
sekilde siniflandirilmasi biiyiik 6nem tagimaktadir. Ciinkii cogu saglik biriminde bu iglemi yapacak
nitelikli personel bulunmayabilir veya geleneksel yontemlerle konulan tanilarda hata orani daha
yiiksektir. Rontgen goriintiileri siniflandirildiktan sonra, hastaligin teshis edilmesi daha kolay
olacaktir. Hastaliklarin teshisinde bilgisayar sistemlerinin kullanilmasi, hem uzmanlarin is yiikiinii
hafifletecektir hem de uzman olmayan yerlerde 6n teshis islemi i¢in kullanilabilecektir [119, 149].
Bu calismada, Resnet50 modelinin katmanlarin1 temel olarak kullanilip yeni bir model
gelistirilmigtir. Gelistirilen model literatiirde yapilmis benzer galismalar ve Onceden egitilmis
Alexnet, Googlenet, Resnet50 ve Densenet201 modelleri ile karsilagtirilmistir. Gelistirilmis
modelde %97.22 dogruluk degeri elde edilmistir.

6.1. Literatiir Taramasi

Stephen ve arkadaglar1 [150] yaptiklari ¢alismada zatiirre goriintiilerini siniflandirmak i¢in
yeni bir model énerdiklerini belirtmislerdir. Onerdikleri modelin iki énemli kistmdan olustugunu
ifade etmislerdir. Modellerinin ilk kisminda 6zellik ¢ikarim, ikinci kisimda ise sigmoid aktivasyon
fonksiyonu kullanilarak siniflandirma yapildigi belirtilmistir. Bu ¢alismada kullandiklar1 model
CNN tabanli bir modeldir. Ayrica veri sayilarinin az olmasindan dolay1 veri artirimi yaptiklari ve
elde ettikleri dogruluk oraninin ortalama %94.81 oldugu goriilmiistiir.

Garcia ve arkadaglar [151] yaptiklari ¢alismada zatiirre X-Ray goriintiilerini siniflandirmak
icin onceden egitilmis Xception agin1 kullandiklarini belirtmislerdir. Kullandiklar1 veri setinin 1 ile
5 yas arasinda ki ¢ocuklarin X-Ray goriintiilerinden olustugunu ve toplamda 5232 goriintii ile
calistiklarin1 ifade etmislerdir. Yaptiklar1 calismada %91 Fl-score degeri elde etmislerdir.
Onerdikleri bu modeli ¢alismalarinda diger ESA modelleriyle karsilagtirmislardir.

Chouhan ve arkadaslar1 [152] yaptiklari bu ¢alismada gogiis X-Ray goriintilerini
siniflandirmak i¢in 6nceden egitilmis Alexnet, Densenet121, InceptionV3, Resnet18 ve Googlenet
mimarilerini kullanmiglardir. Veri setindeki gogiis X-Ray gortntiilerinin 6zelliklerini énceden

egitilmis bu ESA modelleri kullanarak elde etmislerdir. Bu ¢alismada modellerin performansini



artirabilmek igin veri dnisleme ve veri cogullama yapildig: belirtilmistir. Onceden egitilmis ESA
mimarileri kullanilarak 6nerilen modelde %96.4 dogruluk degeri elde etmislerdir.

Saraiva ve arkadaslar1 [153] yaptiklari ¢alismada g6giis X-Ray goriintiilerini siniflandirmak
icin iki farkli yontem kullanmiglardir. Cok katmanli algilayici ve onerdikleri ESA yontemi bu
caligmalarinda kullandiklar1 yontemlerdir. Bu calismada veri seti egitim ve dogrulama igin
hazirlanirken ¢apraz dogrulama tercih edilmistir. Bu asamada capraz dogrulama degeri 5
secildiginden, bu islem 5 defa tekrarlanmistir. Yapilan bu ¢alismada veri 6nisleme adimlariin
uygulandig1 belirtilmistir. Cok katmanli algilayict kullanarak elde ettikleri dogruluk oraninin
%92.16 oldugunu ayrica kullanmis olduklar1 ESA mimarilerinde ise bu dogruluk oranin %94.40
oldugunu ifade etmislerdir.

Jain ve arkadaglar1 [154] yapmis olduklari ¢alismada her yil diinya ¢apinda ¢ok sayida
cocugun zatiirre nedeniyle oldigiinti belirtmislerdir. Zatiirrenin erken teshisinin ¢ocuklar
arasindaki 6liim oranlarini 6nemli 6l¢iide azaltabilecegini ifade etmislerdir. Bundan dolay1 gogiis
X_Ray gorintiilerini siniflandirmak i¢in yapmis olduklar1 ¢aligmalarinda iki sinifli bir veri seti
kullanmiglardir. Burada 6nceden egitilmis ESA mimarileri ve onerdikleri 2 yeni model ile sonuglar
elde etmislerdir. Calismalarinda kullanmis olduklar1 alti model igerisinde en yiiksek dogruluk
degerlerinin %92.31 oldugu gorilmiistiir.

Siddiqi ve arkadaslar1 [155] yapmis oldugu ¢alismada zatiirrenin otomatik teshis edilmesine
yonelik bir ¢alisma gergeklestirdiklerini belirtmislerdir. Yapilan ¢alismada kullanilan veri seti 2
siniftan olugmaktadir. Zatiirre goriintiilerini siniflandirabilmek i¢in 18 katmandan olusan yeni bir
model &nermislerdir. Modelin egitimi igin 5856 X-Ray gériintiisii kullannmglardir. Onerdikleri
modelin dogruluk orani %94.39 olmustur. Yapilan bu calismada yazarlar verilere Onisleme
yapilmasi ve verilerin veri ¢gogullama teknikleri ile artirilmasi halinde modelin bagsarim oraninin

artacagini belirtmislerdir.

6.2. \eri Seti

Zatiirre ve normal olmak tizere iki siniftan olusan goriintii veri seti Kaggle'nin web sitesinden
alinmigtir [156]. Calismada 3872 zatiirre goriintlisii ve 1341 normal goriintii kullanilmigtir. Veri
seti gogiis X-Ray goriintiileri kullanilarak olusturulmustur. Veri setinde kullanilan gogiis X-Ray

gortintii 6rnekleri Sekil 6.1'de verilmistir.
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Normal Zatiirre

Sekil 6.1. Kullanilan veri setinden X-Ray goriintii 6rnekleri

6.3. Materyal ve Yontem

Yapilan caligmada X-Ray goriintiilerinden olusan veri seti kullanilarak, goriintiilerin normal
ve zatiirre olarak smiflandirilmasi amaglanmistir. Bu veri setinde ki gogiis X-Ray goriintiileri
mevcut ESA modelleri kullanilarak siniflandirildiktan sonra, ayni veri seti Onerilen model ile
siniflandirilmistir. Onerilen modelde, Resnet50 modeli temel olarak kullanilmistir. Resnet50
modelinin temel olarak kullanilmasimin sebebi, ilgili modelin birikiminden faydalanilmak
istenmesidir. Onerilen modelde Resnet50 modelinin son 5 katmani ¢ikartilarak, yerine 10 yeni
katman eklenmistir. Eklenen katmanlar sirasiyla Relu, evrisim, normallestirme, seyreltme, tam
bagli, maksimum ortaklama, tam bagli, softmax ve siniflandirma seklindedir. Ayrica ¢alismada
giris katman1 ve onu takip eden evrisim katmanlari da giincellenmistir. Gelistirilen modelin yapist

Sekil 6.2'de verilmistir.

4 A

Frerigim
Softmax

‘Gﬁé‘ﬁi Xray Gorintiler H Besnet3( Katmanlan

Tam Bagl
Tam Bagh

Tvta ksimum
Ortaklama

Mormalle gtinme

Teme] Eatmanlar | |

\ Eklenen Katmanlar /

Sekil 6.2. Onerilen hibrit modelin katman yapist

Onerilen modelin kabaca gosterimi Sekil 6.3 te verilmistir.
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Gogis X-ray Gorintileri Sinflandirma

Derin G§renme Modeli —> Normal Dederlendirme

Onerilen Model Uzman

—» Zatimre

Sekil 6.3. Onerilen modelin kaba gdsterimi

Onerilen model ile %97.22 oraninda bir dogruluk degeri elde edilmistir. Onerilen model
uzmanlara yardimei olmak i¢in kullanilabilir. Bilgisayar destekli sistemler sayesinde uzmanlarin ig
yiikii hafifleyebilmektedir. Ayrica 6nerilen model uzman olmayan birimlerde 6n teshis islemi
i¢inde kullanilabilir.

Uygulama boliimiinde zatiirre X-Ray goriintiilerinin = siniflandirilmasi ig¢in  Alexnet,

Googlenet, Resnet50, Densenet201 ve 6nerilen model kullanilmistir.

6.4. Uygulama

Uygulamada literatiirde kabul goren 4 tane ESA modeli ve gelistirilen model kullanilarak
zatlirre ve normal X-Ray goriintiilerinin siiflandirilmast amaglanmistir. Uygulamada kullanilan
veri setinde ki goriintiilerin %80’ni egitim igin kullanilirken, geriye kalan %20’lik goriintiiler ise
test icin kullanilmistir. 5 farkli modelde alinan sonuglarin dogruluk ve kayip egrileri, karisiklik
matrisleri ve performans metrikleri detayl bir sekilde incelenmistir.

Geligtirilen modelde ve c¢alismada kullanilan diger ESA mimarilerinde kullanilan egitim

parametreleri Tablo 6.1’de verilmistir.

Tablo 6.1. Calismada kullanilan parametre degerleri

MiniBatch Learning Validation Toplam
Solver Name . MaxEpochs Shuffle
Size Rate Frequency Adim
Sgdm 10 4 1.0000e-04 every-epoch 3 1668

Alexnet
Goglis X-Ray goriintiilerinden olusan veri seti kullanilarak Alexnet modelinde zatiirre ve
normal gogiis X-Ray goriintiileri siniflandirilmistir. Alexnet modeli ile elde edilen dogruluk ve

kay1p egrisi Sekil 6.4'te verilmistir.

86



Acturacy (%)

| Epocn 1 Epoch 2 Epoch 3 Epoch 4
o 1 1 1 1 !
o 200 0 6o B0 1000 1200 1400 W00
Iterabon

| Epoch2 | | Epoch3 \ d Epoch 4
00 600 o 1000 1200 1400 W00

Iteration

Dﬂl—
o Ngan Sl AN A i b ) A A
8 S i
_‘l:‘-l
MR i
o0 20

Sekil 6.4. Alexnet modelinin dogruluk ve kayip egrisi

Alexnet modeli ile gogiis X-Ray goriintiilerinden olusan veri seti kullanildiginda %91.07 ortalama

dogruluk degeri elde edilmistir. Alexnet modelinin karisiklik matrisi Tablo 6.2’de verilmistir.

Tablo 6.2. Alexnet modelinin karisiklik matrisi

Normal Zatiirre
Z Normal 178 20
o =
L »n .
=] Zatiirre 3 771

Tahmin Edilen Simf

Alexnet modelinde elde edilen Tablo 6.2°deki karisiklik matrisi incelendiginde;

Alexnet modeli 268 tane normal (zatiirre olmayan) test goriintiilerinden 175 tanesini
normal diye dogru tahmin ederken, 90 tanesini zatiirre var diye yanlis tahmin etmistir. 774 tane
zatiirre test goriintlisiinden 771 tanesini zatiirre diye dogru tahmin ederken, 3 tanesini normal diye

yanlig tahmin etmistir. Alexnet modelinin performans metrikleri Tablo 6.3’te verilmistir.

Tablo 6.3. Alexnet modelinin performans metrikleri

FPR FDR FNR F1 Duyarhlik Ozgiinliik Dogruluk

0.1045 0.3358 0.0166 79.29% 98.34% 89.55% 91.07%
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Alexnet modeli test i¢in kullanilan 1042 gériintiiniin 949 tanesini dogru tahmin ederken,

93 tanesini yanlig tahmin etmistir. Modelin dogruluk degeri %91.07 olmustur.

Googlenet
Gogiis X-Ray gorintiilerinin siniflandirildigi bir baska model Googlenet’tir. Googlenet modelinde

elde edilen dogruluk ve kayip egrisi Sekil 6.5’te verilmistir.

Epoch 1 Epoch 2 Epoch 3 Epoch 4

o 200 400 S00 300 1000 1200 1400 1600
Iteration

Sekil 6.5. Googlenet modelinin dogruluk ve kayip egrisi

Googlenet modeli ile goglis X-Ray goriintiilerinden olusan veri seti kullanildiginda %94.05
oraninda dogruluk degeri elde edilmistir. Googlenet modelinin karigiklik matrisi Tablo 6.4'te

verilmigtir.

Tablo 6.4. Googlenet modelinin karisiklik matrisi

Normal Zatiirre
Z Normal 244 24
nn =
LA .
[= Zatiirre 38 736

Tahmin Edilen Simif

Googlenet mimarisinde elde edilen Tablo 6.4°teki karigiklik matrisi incelendiginde;

Googlenet modelinin 268 tane normal test goriintiilerinden 244 tanesini normal diye dogru

tahmin ederken, 24 tanesini zatiirre var diye yanlis tahmin etmistir. Googlenet modeli 774 tane
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zatiirre test goriintiisiinden 736 tanesini zatiirre diye dogru tahmin ederken, 38 tanesini normal diye

yanlig tahmin etmistir. Googlenet modelinin performans metrikleri Tablo 6.5’te verilmistir.

Tablo 6.5. Googlenet modelinin performans metrikleri

FPR FDR FNR F1 Duyarhhk Ozgiinliik Dogruluk

0.0316 0.0896 0.1348 88.73% 86.52% 96.84% 94.05%

Googlenet modeli test i¢in kullanilan 1042 goriintiiniin 960 tanesini dogru tahmin ederken,
82 tanesini yanlig tahmin etmistir. Modelin dogruluk degeri %94.05 olmustur.

Resnet50

2015 yilinda yapilan ILSVRC ImageNet yarigsmasinin kazanani olan Resnet50 modeli ile
goglis X-Ray goriintiillerinden olusan veri setindeki goriintiiler siniflandirilmigtir. Resnet50

modelinin dogruluk ve kayip egrisi Sekil 6.6’da verilmistir.

Aoturacy (%)

Epoch 2 Epoch 4
o Il 1 P = 1 Il Il =P

620 20 1000

Iteration

Sekil 6.6. Resnet50 modelinin dogruluk ve kayip egrisi

Resnet50 modeli ile gogiis X-Ray goriintillerinden olusan veri setindeki goriintiiler

siiflandirildiginda dogruluk degeri %96.35 olmustur. Resnet50 modelinin karisiklik matrisi Tablo
6.6'da verilmistir.
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Tablo 6.6. Resnet50 modelinin karigiklik matrisi

Normal Zatiirre
Z Normal 249 19
0o =
L »n .
=] Zatiirre 19 755
Tahmin Edilen Simf

Resnet50 modelinde elde edilen Tablo 6.6’daki karigiklik matrisi incelendiginde;

Resnet50 modeli 268 tane normal test goriintiilerinden 249 tanesini normal diye dogru
tahmin ederken, 19 tanesini zatiirre var diye yanlis tahmin etmistir. Resnet50 modeli 774 tane
zatiirre test gortintiistinden 755 tanesini zatiirre diye dogru tahmin ederken, 19 tanesini normal diye

yanlig tahmin etmistir. Resnet50 modelinin performans metrikleri Tablo 6.7’de verilmistir.

Tablo 6.7. Resnet50 modelinin performans metrikleri

FPR FDR FNR F1 Duyarhhk Ozgiinliik Dogruluk

0.0245 0.0709 0.0709 92.91% 92.91% 97.55% 96.35%

Resnet50 modelinde test i¢in kullanilan 1042 goriintiiniin 1004 tanesi dogru tahmin

edilirken, 38 tanesi yanlis tahmin edilmistir. Modelin dogruluk orani %96.35 olmustur.

Densenet201
Goglis X-Ray gortintiilerinden olusan veri seti bir bagka ESA modeli olan Densenet201

modeli ile de simiflandirilmustir. Bu modelin dogruluk ve kayip egrisi Sekil 6.7’de verilmistir.

Epoch 1 Epoch = Epoch 3 Epoch 4

o 200 oo =oo 200 1o00 »Zoo 1200 1600
e ration

Loss

e rathoey

Sekil 6.7. Densenet201 modelinin dogruluk ve kayip egrisi
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Densenet201 modeli ile gogiis X-Ray goriintiilerinden olusan veri setindeki goriintiiler
siiflandirildiginda dogruluk degeri %96.83 olmustur. Densenet201 modelinin karisiklik matrisi
Tablo 6.8'de verilmistir.

Tablo 6.8. Densenet201 modelinin karigiklik matrisi

Normal Zatiirre
S o Normal 247 21
nn =
2 n .
[= Zatiirre 12 762
Tahmin Edilen Simif

Densenet201 modelinde elde edilen Tablo 6.8’deki karisiklik matrisi incelendiginde;

Densenet201 modeli 268 tane normal test goriintiilerinden 247 tanesini normal diye dogru
tahmin ederken, 21 tanesini zatiirre var diye yanlis tahmin etmistir. Densenet201 modeli 774 tane
zatiirre test gortintiistinden 762 tanesini zatiirre diye dogru tahmin ederken, 12 tanesini normal diye

yanlig tahmin etmistir. Densenet201 modelinin performans metrikleri Tablo 6.9’da verilmistir.

Tablo 6.9. Densenet201 modelinin performans metrikleri

FPR FDR FNR F1 Duyarhhk Ozgiinliik Dogruluk

0.0268 0.0784 0.0463 93.74% 95.37% 97.32% 96.83%

Densenet201 modelinde test i¢in kullanilan 1042 goriintiiniin 1009 tanesi dogru tahmin

edilirken, 33 tanesi yanlis tahmin edilmistir. Modelin dogruluk orani %96.83 olmustur.

Onerilen Model

Resnet50 modeli temel olarak alinip, beyin tiimorii goriintiilerine uygulanan hibrit yontem
gogiis X-Ray goriintiilerinde de kullanilmistir. Onerilen modelde Resnet50 modelinin son 5
katmani ¢ikartilip, bunlarin yerine 10 yeni katman eklenmistir. Ayrica 6nerilen modelde giris
katmani ve bunu takip eden evrisim katmani da giincellenmistir. Onerilen bu yontem ile gogiis X-
Ray veri setinde de basarili sonuglar elde edilmistir. Onerilen bu model ile gdgiis X-Ray
goriintiilerin zatiirre goriintiisii mii yoksa normal goriintii mii oldugu tespit edilmistir. Yapilan bu
siniflandirma islemi uzmanlarim is yiikiinii hafifletip, zaman ve maliyeti diisiirecektir. Onerilen
model ayrica teshis siiresini kisaltip, tedaviye daha erken baglanmasina imkan taniyacaktir.
Kullanilan veri seti normal ve zatiirre goriintiilerinden olusmaktadir. Onerilen modelle elde edilen

dogruluk ve kayip egrileri Sekil 6.8’de verilmistir.
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Sekil 6.8. Onerilen modelin dogruluk ve kayip egrisi

Onerilen model ile gogis X-Ray goriintiilerinden olusan veri setindeki goriintiiler
siniflandirildiginda dogruluk degeri %97.22 olmustur. Onerilen modelinin karigiklik matrisi Tablo

6.10'da verilmistir.

Tablo 6.10. Onerilen modelin karisiklik matrisi

Normal Zatiirre
S o Normal 250 18
nn =
2N .
[= Zatiirre 11 763

Tahmin Edilen Stmif

Onerilen modelde elde edilen Tablo 6.10’daki karisiklik matrisi incelendiginde;

Onerilen model 268 tane normal test gériintiilerinden 250 tanesini normal diye dogru
tahmin ederken, 18 tanesini zatiirre var diye yanlis tahmin etmistir. Onerilen model 774 tane zatiirre
test goriintiisiinden 763 tanesini zatiirre diye dogru tahmin ederken, 11 tanesini normal diye yanlis

tahmin etmistir. Onerilen modelin performans metrikleri Tablo 6.11°de verilmistir.

Tablo 6.11. Onerilen modelin performans metrikleri

FPR FDR FNR F1 Duyarhhk Ozgiinliik Dogruluk

0.0230 0.0672 0.0421 94.52% 95.79% 97.70% 97.22%
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Onerilen modelde test i¢in kullanilan 1042 gériintiiniin 1013 tanesi dogru tahmin edilirken,

29 tanesi yanlis tahmin edilmistir. Modelin dogruluk degeri %97.22 olmustur.

6.5. Sonuclar ve Tartisma

Zatiirre, akciger parankiminin iltihaplanmast ve enfeksiyonudur[157]. Zatiirre, 60 yasin
lizerindeki bireylerde enfeksiyonlardan kaynaklanan en yaygin 6liim nedenidir. ilerleyen yaslarda
goriilme sikligr artar. Etiyolojisinde baslica bakteri, virlis ve mantar gibi enfeksiyon etkenleri
bulunmaktadir. Zatiirre hastalarinda ates, oksiiriik, nefes darlig1 ve tagipne gibi belirtiler goriiliir.
Zatiirre, ciddi morbidite ve mortaliteden sorumlu en 6nemli bulasici hastaliklardan biridir.
Radyolojik goriintilleme yoOntemleri zatiirre hastalarmin degerlendirilmesinde 6nemli bir yere
sahiptir. Gogiis rontgeni kolay ulasilabilirligi ve ucuzlugu nedeniyle zatiirre teshisinde en sik
kullanilan gériintiileme yontemidir [158, 159].

Son yillarda derin 6grenme yontemlerinin klinik ve radyolojide kullanimi hizla artmistir. Bu
calismada, derin 6grenme mimarilerini kullanarak x-1s1n1 goriintiilerinde zatiirre hastaligini tespit
etmek amaglanmigtir. Resnet50 modeli temel olarak kullanilip, yeni bir hibrit model onerilmistir.
Onerilen model ile birlikte veriler Densenet201 modeli, Resnet50 modeli, Googlenet modeli ve
Alexnet modeli ile siniflandirlmistir. Gelistirilen modelde % 97,22 dogruluk degeri ile en yiiksek
dogruluk degeri elde edilmistir. Calismada kullanilan modellerde elde edilen dogruluk degerleri
Tablo 6.12°de verilmistir.

Tablo 6.12. Calismada kullanilan modellerin dogruluk oranlar

Densenet201 Resnet50 Googlenet Alexnet Onerilen Yontem

%96.83 %96.35 %94.05 %91.07 %97.22

Yapilan ¢aligmada kullanilan modeller arasinda en yiiksek dogruluk degeri Onerilen
modelde elde edilmistir. Bu oran %97.22°dir. Onerilen model ile zatiirre goriintiileri
siiflandirildiktan sonra uzmanlarin hastalikla ilgili ¢gikarimlar yapmasi daha kolay olacaktir. Derin
Ogrenme calismalarda kullanilan veri sayisinin fazla olmasi, agin egitiminde biiyiik bir oneme
sahiptir. ESA mimarileri biiyiikk miktarda veri kiimeleriyle ¢alistigindan dolayi, bu mimarilerin
egitim agamasi uzun zaman alabilmektedir. Bu egitim siiresini kisaltmak i¢in GPU kartlar tercih

edilebilir.
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7. SONUCLAR VE TARTISMA

Derin 6grenme yontemleri gelisen teknolojiyle birlikte son yillarda yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir. Ozellikle veri setlerinde tutulan bilgilerin artmasi, derin dgrenme mimarilerine
olan ihtiyact daha da artirmistir. Son yillarda derin 6grenme mimarilerini calistiracak olan
makinelerinde giiglerinin artmasindan dolayr bu mimariler 6zellikle simiflandirma konusunda
yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda da derin 6grenme mimarilerinden olan
ESA modelleri iizerinde durulmustur. Ayrica insan hareketlerinin siniflandirilmasi igin yeni bir
ESA tabanli model oOnerilmistir. Onerilen model onceden egitilmis ESA mimarileriyle
karsilastirilmistir. Onerilen model dnceden egitilmis ESA modellerinden daha basarili sonuglar
elde etmistir. insan hareketlerinin siniflandirilmas: dzellikle saglik ve giivenlik basta olmak iizere
bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Bu hareketlerin siniflandirilmasiyla hem anlik hem ge¢mise doniik
hem de gelecege doniik tespitlerde yapilabilmektedir.

Derin 6grenme mimarileri kullanilarak yapilan bir diger ¢calismada beyin MR goriintiilerinin
siniflandirilmast amacglanmistir. Burada beyin MR goriintiileri timdrli ve timorsiiz diye
siniflandirilmigtir. Beyin tiimorleri her yas grubunda goriilen 6liimciil bir hastalik tiirii oldugundan
dolay1 beyin tiimorlerinin erken teshis edilmesi 6nemli bir siirectir. Erken teshis sayesinde 6liim
oranlart minimuma indirgenebilmektedir. Bu calismada beyin tliimdrlerinin derin &grenme
yontemleriyle tespit edilmesi 6nemli bir adimdir. Bu sayede uzmanlarin beyin tiimoriinii daha erken
teshis etmesi saglanabilir. Ayrica bu model sayesinde uzman olmayan yerlerde 6n teshis islemi
gerceklestirilebilir. Onerilen hibrit yontemde Resnet50 mimarisi taban olarak kullamlmistir. Ve
onerilen model ile elde edilen basarim Olgiitleri Onceden egitilmis ESA mimarileriyle
karsilastirilmistir.  Onerilen hibrit model %97.01 dogruluk oram ile en yiiksek basarmmi
yakalamistir.

Gogiis X-Ray goriintiileri kullanilarak yapilan bir diger ¢alismada zatilirre goriintiilerinin
normal goriintiilerden ayirt edilmesi amaglanmistir. Kullanilan veri seti normal ve zatiirre X-Ray
goriintiilerinden olugsmaktadir. Bu goriintiilerin siniflandirilmasi igin ESA tabanli hibrit bir model
onerilmistir. Onerilen model de &nceden egitilmis ESA mimarilerinden olan Resnet50 taban olarak
kullanilmigtir. Zatiirre akciger dokusunun iltihaplanmasindan kaynaklanan 6liimciil bir hastalik
oldugundan dolay1, bu goriintiilerin hizli bir sekilde siniflandirilmasi hastaligin tedavisi agisindan
onemlidir. Yapilan ¢alismada 6nerilen model 6nceden egitilmis ESA mimarileri ile kiyaslanmistir.
Caligmada kullanilan mimariler igerisinde en yiiksek dogruluk degeri %97.22 ile 6nerilen hibrit
modelde elde edilmistir.

Yapilan calismalarda da goriilecegi lizere, derin 6grenme mimarilerinin insan hayatinda
biiyiik bir yer edinecegi asikardir. Bu mimariler ile insan hareketleri ve insan hastaliklar1 daha rahat

bir sekilde siniflandirilabilecek ve buradan anlami sonuglarin ¢ikarilmasi kaginilmaz olacaktir. Bu



sayede veri tabanlarinda tutulan gizli bilgiler islenip, insanlarin hizmetine sunulacaktir. Bu tez
caligmasinda derin 6grenme mimarileri kullanilarak yapilan ¢aligmalarda kisilerin 6zel bilgilerine
ihtiyag duyulmamistir. Burada amaglanan veri tabanlarinda tutulan verilerle modellerin
egitilmesidir. Hangi verinin kime ait oldugunun bilinip ya da bilinmemesi derin 6grenme
mimarilerinin basarim oranini etkilememektedir. Yapilan g¢aligmalarda elde edilen sonuglar
gostermistir ki insan hareketlerinin veya hastaliklariin siniflandirilmasinda derin 6grenme
mimarilerinin bagarili sonuglar elde ettigi ilizerinedir. Bu verilerin siniflandirilmasinda bu

modellerin kullanilabilecegi gézlemlenmistir.

95



KAYNAKLAR

[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

Hulsen, T., Jamuar, S.S., Moody, A.R., Karnes, J.H., Varga, O., Hedensted, S., . . . McKinney, E.F.
(2019). From big data to precision medicine. Frontiers in medicine, 6, 34.

Alom, M.Z., Taha, T.M., Yakopcic, C., Westberg, S., Sidike, P., Nasrin, M.S., . . . Asari, V.K.
(2019). A state-of-the-art survey on deep learning theory and architectures. Electronics, 8(3), 292.
Ren, L., Cui, J., Sun, Y., and Cheng, X. (2017). Multi-bearing remaining useful life collaborative
prediction: A deep learning approach. Journal of Manufacturing Systems, 43, 248-256.

Kumar, R., Liu, A.P., Orr, B.A., Northcott, P.A., and Robinson, G.W. (2018). Advances in the
classification of pediatric brain tumors through DNA methylation profiling: from research tool to
frontline diagnostic. Cancer, 124(21), 4168-4180.

Eroglu, Y., Yildirim, M., and Cinar, A. (2021). Convolutional Neural Networks Based classification
of breast ultrasonography images by hybrid method with respect to Benign, Malignant, and Normal
using mRMR. Computers in Biology and Medicine, 104407.

McAllister, D.A., Liu, L., Shi, T., Chu, Y., Reed, C., Burrows, J., . .. Campbell, H. (2019). Global,
regional, and national estimates of pneumonia morbidity and mortality in children younger than 5
years between 2000 and 2015: a systematic analysis. The Lancet Global Health, 7(1), e47-e57.

Mahmud, M.S., Huang, J.Z., Salloum, S., Emara, T.Z., and Sadatdiynov, K. (2020). A survey of
data partitioning and sampling methods to support big data analysis. Big Data Mining and Analytics,
3(2), 85-101.

Meng, T., Jing, X., Yan, Z., and Pedrycz, W. (2020). A survey on machine learning for data fusion.
Information Fusion, 57, 115-129.

Osarogiagbon, A.U., Khan, F., Venkatesan, R., and Gillard, P. (2020). Review and analysis of
supervised machine learning algorithms for hazardous events in drilling operations. Process Safety
and Environmental Protection.

Grazzini, F., Craig, G.C., Keil, C., Antolini, G., and Pavan, V. (2020). Extreme precipitation events
over northern Italy. Part I: A systematic classification with machine-learning techniques. Quarterly
Journal of the Royal Meteorological Society, 146(726), 69-85.

Saleh, M.A. Evaluation of Supervised Machine Learning Classifiers for Detecting Ransomware
based on Naive Bayes, SVM, KNN, C 4.5, and Random Forest Algorithms.

Igbal, N., Sang, J., Chen, J., and Xia, X. (2021). Measuring Software Maintainability with Naive
Bayes Classifier. Entropy, 23(2), 136.

Paoletti, M.E., Haut, J.M., Tao, X., Miguel, J.P., and Plaza, A. (2020). A new GPU implementation
of support vector machines for fast hyperspectral image classification. Remote Sensing, 12(8), 1257.
Zabinski, G., Gramacki, J., Gramacki, A., Mista-Jakubowska, E., Birch, T., and Disser, A. (2020).
Multi-classifier majority voting analyses in provenance studies on iron artefacts. Journal of
Archaeological Science, 113, 105055.

Anowar, F., Sadaoui, S., and Selim, B. (2021). Conceptual and empirical comparison of
dimensionality reduction algorithms (PCA, KPCA, LDA, MDS, SVD, LLE, ISOMAP, LE, ICA, t-
SNE). Computer Science Review, 40, 100378.

Samuk, D.C. and Nuroglu, F.M. (2021). Seri kapasitor iceren sebekelerde k-en yakin komsuluk (k-
eyk) siniflandirma yontemi kullanilarak genis bolge izleme tabanli yeni bir arizali hat belirleme
algoritmasi. Gazi Universitesi Miihendislik Mimarlik Fakiiltesi Dergisi, 36(2), 871-882.



[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

Rabin, N., Kahlon, M., Malayev, S., and Ratnovsky, A. (2020). Classification of human hand
movements based on EMG signals using nonlinear dimensionality reduction and data fusion
techniques. Expert Systems with Applications, 149, 113281.

Elmachtoub, A., Liang, J.C.N., and McNellis, R. (2020). Decision trees for decision-making under
the predict-then-optimize framework. Paper presented at the International Conference on Machine
Learning.

Yadav, R.S. (2020). Data analysis of COVID-2019 epidemic using machine learning methods: a
case study of India. International Journal of Information Technology, 12, 1321-1330.

Subashini, V., Janaki, R., Valarmathi, G., Suganthi, S., Prabha, R., Sivasankari, K., and Kavitha, S.
(2021). Survey on regression analysis of photoplethysmography using machine learning. Materials
Today: Proceedings.

Maaouane, M., Zouggar, S., Krajaci¢, G., and Zahboune, H. (2021). Modelling industry energy
demand using multiple linear regression analysis based on consumed quantity of goods. Energy,
225, 120270.

Yu,J., Yang, S., Kim, J., Lee, Y., Lim, K.-T., Kim, S., . .. Jeong, H. (2020). A Confidence Interval-
Based Process Optimization Method Using Second-Order Polynomial Regression Analysis.
Processes, 8(10), 1206.

Liao, Y., Schwarz, K., Mescheder, L., and Geiger, A. (2020). Towards unsupervised learning of
generative models for 3d controllable image synthesis. Paper presented at the Proceedings of the
IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition.

Rozemberczki, B., Kiss, O., and Sarkar, R. (2020). An API oriented open-source Python framework
for unsupervised learning on graphs. arXiv preprint arXiv:2003.04819.

Kuwil, F.H., Atila, U., Abu-Issa, R., and Murtagh, F. (2020). A novel data clustering algorithm
based on gravity center methodology. Expert Systems with Applications, 156, 113435.

Suwanda, R., Syahputra, Z., and Zamzami, E. (2020). Analysis of Euclidean Distance and
Manhattan Distance in the K-Means Algorithm for Variations Number of Centroid K. Paper
presented at the Journal of Physics: Conference Series.

Czumaj, A. and Sohler, C. (2020). Sublinear time approximation of the cost of a metric k-nearest
neighbor graph. Paper presented at the Proceedings of the Fourteenth Annual ACM-SIAM
Symposium on Discrete Algorithms.

Praveen, P. and Rama, B. (2020). An Optimized Clustering Method To Create Clusters Efficiently.
Journal Of Mechanics Of Continua And Mathematical Sciences, 15(1), 339-348.

Campello, R.J., Kroger, P., Sander, J., and Zimek, A. (2020). Density-based clustering. Wiley
Interdisciplinary Reviews: Data Mining and Knowledge Discovery, 10(2), e1343.

Jamil, F., Igbal, N., Ahmad, S., and Kim, D. (2021). Peer-to-Peer Energy Trading Mechanism based
on Blockchain and Machine Learning for Sustainable Electrical Power Supply in Smart Grid. IEEE
Access, 9, 39193-39217.

Qiu, Z., Chen, R., and Yan, M. (2020). Monitoring Data Analysis Technology of Smart Grid Based
on Cloud Computing. Paper presented at the IOP Conference Series: Materials Science and
Engineering.

Schmitt, J., Bonig, J., Borggrife, T., Beitinger, G., and Deuse, J. (2020). Predictive model-based
quality inspection using Machine Learning and Edge Cloud Computing. Advanced Engineering
Informatics, 45, 101101.

97



[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

[46]

[47]

[48]

Xue, M., Yan, H., Zhang, H., Sun, J., and Lam, H.-K. (2020). Hidden-Markov-Model-Based
Asynchronous H-infinity Tracking Control of Fuzzy Markov Jump Systems. IEEE Transactions on
Fuzzy Systems.

Bucci, A., Carbonari, L., Gil, P.M., and Trovato, G. (2021). Economic growth and innovation
complexity: An empirical estimation of a Hidden Markov Model. Economic Modelling, 98, 86-99.
Wen, F., Zhang, G., Sun, L., Wang, X., and Xu, X. (2019). A hybrid temporal association rules
mining method for traffic congestion prediction. Computers & Industrial Engineering, 130, 779-
787.

Verma, N. and Singh, J. (2017). A comprehensive review from sequential association computing to
Hadoop-MapReduce parallel computing in a retail scenario. Journal of Management Analytics, 4(4),
359-392.

Warnars, H.L.H.S., Gaol, F.L., Heryadi, Y., Trisetyarso, A., and Sanchez, H.E.P. (2018). Mining
Association rule with Attribute Oriented Induction High level Emerging Pattern (AOI-HEP) data
mining technique. Paper presented at the 2018 Second International Conference on Inventive
Communication and Computational Technologies (ICICCT).

Jiménez-Luna, J., Grisoni, F., Weskamp, N., and Schneider, G. (2021). Artificial intelligence in drug
discovery: Recent advances and future perspectives. Expert Opinion on Drug Discovery, 1-11.
Park, T.J., Kanda, N., Dimitriadis, D., Han, K.J., Watanabe, S., and Narayanan, S. (2021). A review
of speaker diarization: Recent advances with deep learning. arXiv preprint arXiv:2101.09624.
Chartrand, G., Cheng, P.M., Vorontsov, E., Drozdzal, M., Turcotte, S., Pal, C.J., ... Tang, A. (2017).
Deep learning: a primer for radiologists. Radiographics, 37(7), 2113-2131.

Gharsellaoui, S., Mansouri, M., Trabelsi, M., Refaat, S.S., and Messaoud, H. (2020). Fault diagnosis
of heating systems using multivariate feature extraction based machine learning classifiers. Journal
of Building Engineering, 30, 101221.

Storey, V.C. and Song, I.-Y. (2017). Big data technologies and management: What conceptual
modeling can do. Data & Knowledge Engineering, 108, 50-67.

Zhu, L., Yu, F.R.,, Wang, Y., Ning, B., and Tang, T. (2018). Big data analytics in intelligent
transportation systems: A survey. IEEE Transactions on Intelligent Transportation Systems, 20(1),
383-398.

Navarro, P., Miller, L., Gila-Navarro, A., Diaz-Galian, M., Aguila, D., and Egea-Cortines, M.
(2021). 3DeepM: An Ad Hoc Architecture Based on Deep Learning Methods for Multispectral
Image Classification. Remote Sens. 2021, 13, 729. In: s Note: MDPI stays neutral with regard to
jurisdictional claims in published ....

Ahmed, N. and Wahed, M. (2020). The De-demaocratization of Al: Deep Learning and the Compute
Divide in Artificial Intelligence Research. arXiv preprint arXiv:2010.15581.

Shrestha, A. and Mahmood, A. (2019). Review of deep learning algorithms and architectures. IEEE
Access, 7, 53040-53065.

Yildirim, M. and Cinar, A. (2019). Classification of White Blood Cells by Deep Learning Methods
for Diagnosing Disease. Revue d'Intelligence Artificielle, 33(5), 335-340.

Hassan, M.M., Uddin, M.Z., Mohamed, A., and Almogren, A. (2018). A robust human activity
recognition system using smartphone sensors and deep learning. Future Generation Computer
Systems, 81, 307-313.

98



[49]

[50]

[51]

[52]

[53]

[54]

[55]

[56]

[57]

[58]

[59]

[60]

[61]

[62]

[63]

[64]

[65]

[66]

[67]

Pintado, D., Sanchez, V., Adarve, E., Mata, M., Gogebakan, Z., Cabuk, B., ... Oh, P. (2019). Deep
learning based shopping assistant for the visually impaired. Paper presented at the 2019 IEEE
International Conference on Consumer Electronics (ICCE).

Trigueros, D.S., Meng, L., and Hartnett, M. (2018). Face recognition: From traditional to deep
learning methods. arXiv preprint arXiv:1811.00116.

Fayjie, A.R., Hossain, S., Oualid, D., and Lee, D.-J. (2018). Driverless car: Autonomous driving
using deep reinforcement learning in urban environment. Paper presented at the 2018 15th
International Conference on Ubiquitous Robots (UR).

Yildirim, M. and Cinar, A. (2020). A deep learning based hybrid approach for COVID-19 disease
detections. Traitement du Signal, 37(3), 461-468.

Wang, L. and Sng, D. (2015). Deep learning algorithms with applications to video analytics for a
smart city: A survey. arXiv preprint arXiv:1512.03131.

Al-Garadi, M.A., Mohamed, A., Al-Ali, A.K., Du, X., Ali, I., and Guizani, M. (2020). A survey of
machine and deep learning methods for internet of things (IoT) security. IEEE Communications
Surveys & Tutorials, 22(3), 1646-1685.

Sherstinsky, A. (2020). Fundamentals of recurrent neural network (RNN) and long short-term
memory (LSTM) network. Physica D: Nonlinear Phenomena, 404, 132306.

Yin, W., Kann, K., Yu, M., and Schiitze, H. (2017). Comparative study of CNN and RNN for natural
language processing. arXiv preprint arXiv:1702.01923.

Karakus, B.A. (2018). Derin 6grenme ve biiyiik veri yaklagimlari ile metin analizi/Text analysis
with deep learning and big data approaches.

Shewalkar, A. (2019). Performance evaluation of deep neural networks applied to speech
recognition: RNN, LSTM and GRU. Journal of Artificial Intelligence and Soft Computing Research,
9(4), 235--245.

Wittenbach, J., d'Alessandro, B., and Bruss, C.B. (2020). Machine Learning for Temporal Data in
Finance: Challenges and Opportunities. arXiv preprint arXiv:2009.05636.

Sak, H., Senior, A.W., and Beaufays, F. (2014). Long short-term memory recurrent neural network
architectures for large scale acoustic modeling.

Hochreiter, S. and Schmidhuber, J. (1997). Long short-term memory. Neural computation, 9(8),
1735-1780.

Bengio, Y. (2009). Learning deep architectures for Al: Now Publishers Inc.

Larochelle, H., Mandel, M., Pascanu, R., and Bengio, Y. (2012). Learning algorithms for the
classification restricted boltzmann machine. The Journal of Machine Learning Research, 13(1), 643-
669.

Sutskever, 1., Hinton, G.E., and Taylor, G.W. (2009). The recurrent temporal restricted boltzmann
machine. Paper presented at the Advances in neural information processing systems.

Yang, Y., Zheng, K., Wu, C., Niu, X., and Yang, Y. (2019). Building an effective intrusion detection
system using the modified density peak clustering algorithm and deep belief networks. Applied
Sciences, 9(2), 238.

Zhao, L., Zhou, Y., Lu, H., and Fujita, H. (2019). Parallel computing method of deep belief networks
and its application to traffic flow prediction. Knowledge-Based Systems, 163, 972-987.

Wang, W. and Goémez-Bombarelli, R. (2019). Coarse-graining auto-encoders for molecular
dynamics. npj Computational Materials, 5(1), 1-9.

99



[68]

[69]

[70]

[71]

[72]

[73]

[74]

[75]

[76]

[77]

[78]

[79]

[80]

[81]

[82]

[83]

[84]

Tallapally, D., Sreepada, R.S., Patra, B.K., and Babu, K.S. (2018). User preference learning in multi-
criteria recommendations using stacked auto encoders. Paper presented at the Proceedings of the
12th ACM Conference on Recommender Systems.

Nuha, H.H., Balghonaim, A., Liu, B., Mohandes, M., Deriche, M., and Fekri, F. (2020). Deep neural
networks with extreme learning machine for seismic data compression. Arabian Journal for Science
and Engineering, 45(3), 1367-1377.

Sindagi, V.A. and Patel, V.M. (2018). A survey of recent advances in cnn-based single image crowd
counting and density estimation. Pattern Recognition Letters, 107, 3-16.

Li, Z., Yang, W., Peng, S., and Liu, F. (2020). A survey of convolutional neural networks: analysis,
applications, and prospects. arXiv preprint arXiv:2004.02806.

LeCun, Y., Boser, B., Denker, J.S., Henderson, D., Howard, R.E., Hubbard, W., and Jackel, L.D.
(1989). Backpropagation applied to handwritten zip code recognition. Neural computation, 1(4),
541-551.

Harjoseputro, Y. (2018). Classifying Javanese Letters with Convolutional Neural Network (CNN)
Method. Paper presented at the the first International conference and exhibition on sciences and
technology (Icest) 2018.

Zhao, H.-h. and Liu, H. (2020). Multiple classifiers fusion and CNN feature extraction for
handwritten digits recognition. Granular Computing, 5(3), 411-418.

Scarpa, G., Gargiulo, M., Mazza, A., and Gaetano, R. (2018). A CNN-based fusion method for
feature extraction from sentinel data. Remote Sensing, 10(2), 236.

Yildirim, O., Talo, M., Ay, B., Baloglu, U.B., Aydin, G., and Acharya, U.R. (2019). Automated
detection of diabetic subject using pre-trained 2D-CNN models with frequency spectrum images
extracted from heart rate signals. Computers in biology and medicine, 113, 103387.

Krizhevsky, A., Sutskever, l., and Hinton, G.E. (2012). Imagenet classification with deep
convolutional neural networks. Advances in neural information processing systems, 25, 1097-1105.
Wang, S.-H., Xie, S., Chen, X., Guttery, D.S., Tang, C., Sun, J., and Zhang, Y.-D. (2019).
Alcoholism identification based on an AlexNet transfer learning model. Frontiers in psychiatry, 10,
205.

He, K., Zhang, X., Ren, S., and Sun, J. (2016). Deep residual learning for image recognition. Paper
presented at the Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition.
Szegedy, C., Liu, W., Jia, Y., Sermanet, P., Reed, S., Anguelov, D., . . . Rabinovich, A. (2015).
Going deeper with convolutions. Paper presented at the Proceedings of the IEEE conference on
computer vision and pattern recognition.

Simonyan, K. and Zisserman, A. (2014). Very deep convolutional networks for large-scale image
recognition. arXiv preprint arXiv:1409.1556.

Huang, G., Liu, Z., Van Der Maaten, L., and Weinberger, K.Q. (2017). Densely connected
convolutional networks. Paper presented at the Proceedings of the IEEE conference on computer
vision and pattern recognition.

Wang, S.-H. and Zhang, Y.-D. (2020). DenseNet-201-based deep neural network with composite
learning factor and precomputation for multiple sclerosis classification. ACM Transactions on
Multimedia Computing, Communications, and Applications (TOMM), 16(2s), 1-19.

Szegedy, C., Vanhoucke, V., loffe, S., Shlens, J., and Wojna, Z. (2016). Rethinking the inception

architecture for computer vision. Paper presented at the Proceedings of the IEEE conference on
computer vision and pattern recognition.

100



[85]

[86]

[87]

[88]

[89]

[90]

[91]

[92]

[93]

[94]

[95]

[96]

[97]

[98]

[99]

[100]

[101]

Lin, C., Li, L., Luo, W., Wang, K.C., and Guo, J. (2019). Transfer learning based traffic sign
recognition using inception-v3 model. Periodica Polytechnica Transportation Engineering, 47(3),
242-250.

Islam, M.S., Foysal, F.A., Neehal, N., Karim, E., and Hossain, S.A. (2018). InceptB: a CNN based
classification approach for recognizing traditional bengali games. Procedia computer science, 143,
595-602.

Tan, M. and Le, Q. (2019). Efficientnet: Rethinking model scaling for convolutional neural
networks. Paper presented at the International Conference on Machine Learning.

Kilig, B., Kablan, E.B., Dogan, H., Ekinci, M., Ercin, M.E., and Ers6z, $. Derin Konvoliisyonel
Nesne Algilayici ile Plevral Efiizyon Sitopatolojisinde Otomatik Cekirdek Algilama. Tirkiye
Bilisim Vakfi Bilgisayar Bilimleri ve Miithendisligi Dergisi, 13(1), 33-42.

Howard, A.G., Zhu, M., Chen, B., Kalenichenko, D., Wang, W., Weyand, T., ... Adam, H. (2017).
Mobilenets: Efficient convolutional neural networks for mobile vision applications. arXiv preprint
arXiv:1704.04861.

Sandler, M., Howard, A., Zhu, M., Zhmoginov, A., and Chen, L.-C. (2018). Mobilenetv2: Inverted
residuals and linear bottlenecks. Paper presented at the Proceedings of the IEEE conference on
computer vision and pattern recognition.

Baydilli, Y.Y. (2021). Polen Tasiyan Bal Arilarinin MobileNetV2 Mimarisi ile Siiflandirilmasi.
Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi(21), 527-533.

Leng, J., Li, T., Bai, G., Dong, Q., and Dong, H. (2016). Cube-CNN-SVM: a novel hyperspectral
image classification method. Paper presented at the 2016 IEEE 28th International Conference on
Tools with Artificial Intelligence (ICTAI).

Huang, C., Ni, S., and Chen, G. (2017). A layer-based structured design of CNN on FPGA. Paper
presented at the 2017 IEEE 12th International Conference on ASIC (ASICON).

Shin, H.-C., Roth, H.R., Gao, M., Lu, L., Xu, Z., Nogues, I., . . . Summers, R.M. (2016). Deep
convolutional neural networks for computer-aided detection: CNN architectures, dataset
characteristics and transfer learning. IEEE transactions on medical imaging, 35(5), 1285-1298.
Agarap, A.F. (2017). An architecture combining convolutional neural network (CNN) and support
vector machine (SVM) for image classification. arXiv preprint arXiv:1712.03541.

Chen, H., Chen, A., Xu, L., Xie, H., Qiao, H., Lin, Q., and Cai, K. (2020). A deep learning CNN
architecture applied in smart near-infrared analysis of water pollution for agricultural irrigation
resources. Agricultural Water Management, 240, 106303.

Radenovi¢, F., Tolias, G., and Chum, O. (2018). Fine-tuning CNN image retrieval with no human
annotation. IEEE transactions on pattern analysis and machine intelligence, 41(7), 1655-1668.
Choe, J. and Shim, H. (2019). Attention-based dropout layer for weakly supervised object
localization. Paper presented at the Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision
and Pattern Recognition.

Poernomo, A. and Kang, D.-K. (2018). Biased dropout and crossmap dropout: learning towards
effective dropout regularization in convolutional neural network. Neural networks, 104, 60-67.
Liu, K., Kang, G., Zhang, N., and Hou, B. (2018). Breast cancer classification based on fully-
connected layer first convolutional neural networks. IEEE Access, 6, 23722-23732.

Wu, Y. and Jiang, M. (2018). Multi-layer CNN Features Fusion and Classifier Optimization for Face

Recognition. Paper presented at the Proceedings of the 2018 2nd International Conference on
Computer Science and Artificial Intelligence.

101



[102]

[103]

[104]

[105]

[106]

[107]

[108]

[109]

[110]

[111]

[112]

[113]

[114]

[115]

[116]

[117]

[118]

[119]

Wang, Y., Li, Y., Song, Y., and Rong, X. (2020). The influence of the activation function in a
convolution neural network model of facial expression recognition. Applied Sciences, 10(5), 1897.

Kligvasser, 1., Shaham, T.R., and Michaeli, T. (2018). xunit: Learning a spatial activation function
for efficient image restoration. Paper presented at the Proceedings of the IEEE Conference on
Computer Vision and Pattern Recognition.

Lin, G. and Shen, W. (2018). Research on convolutional neural network based on improved Relu
piecewise activation function. Procedia computer science, 131, 977-984.

Dureja, A. and Pahwa, P. (2019). Analysis of non-linear activation functions for classification tasks
using convolutional neural networks. Recent Patents on Computer Science, 12(3), 156-161.

Tanaka, M. (2020). Weighted sigmoid gate unit for an activation function of deep neural network.
Pattern Recognition Letters, 135, 354-359.

Zhang, Y., Hua, Q., Xu, D., Li, H., Bu, Y., and Zhao, P. (2019). A Complex-Valued CNN for
Different Activation Functions in Polarsar Image Classification. Paper presented at the IGARSS
2019-2019 IEEE International Geoscience and Remote Sensing Symposium.

Zaheer, R. and Shaziya, H. (2018). GPU-based empirical evaluation of activation functions in
convolutional neural networks. Paper presented at the 2018 2nd International Conference on
Inventive Systems and Control (ICISC).

Dewa, C.K. (2018). Suitable CNN weight initialization and activation function for Javanese vowels
classification. Procedia computer science, 144, 124-132.

Bawa, V.S. and Kumar, V. (2019). Linearized sigmoidal activation: A novel activation function with
tractable non-linear characteristics to boost representation capability. Expert systems with
applications, 120, 346-356.

Feng, J. and Lu, S. (2019). Performance analysis of various activation functions in artificial neural
networks. Paper presented at the Journal of Physics: Conference Series.

Kong, S. and Takatsuka, M. (2017). Hexpo: A vanishing-proof activation function. Paper presented
at the 2017 International Joint Conference on Neural Networks (IJCNN).

Liu, J. and Huang, Y. (2020). Comparison of Different CNN Models in Tuberculosis Detecting.
KSII Transactions on Internet and Information Systems (TI1S), 14(8), 3519-3533.

Hao, W., Yizhou, W., Yagin, L., and zZhili, S. (2020). The Role of Activation Function in CNN.
Paper presented at the 2020 2nd International Conference on Information Technology and Computer
Application (ITCA).

Liu, Z., Shen, Z., Savvides, M., and Cheng, K.-T. (2020). Reactnet: Towards precise binary neural
network with generalized activation functions. Paper presented at the European Conference on
Computer Vision.

Avenash, R. and Viswanath, P. (2019). Semantic Segmentation of Satellite Images using a Modified
CNN with Hard-Swish Activation Function. Paper presented at the VISIGRAPP (4: VISAPP).
Kouretas, I. and Paliouras, V. (2019). Simplified hardware implementation of the softmax activation
function. Paper presented at the 2019 8th International Conference on Modern Circuits and Systems
Technologies (MOCAST).

Liang, X., Wang, X., Lei, Z, Liao, S., and Li, S.Z. (2017). Soft-margin softmax for deep
classification. Paper presented at the International Conference on Neural Information Processing.
Cmar, A., Yildinnm, M., and Eroglu, Y. (2021). Classification of Pneumonia Cell Images Using
Improved ResNet50 Model. Traitement du Signal, 38(1), 165-173.

102



[120]

[121]

[122]

[123]

[124]

[125]

[126]

[127]

[128]

[129]

[130]

[131]

[132]
[133]

[134]

[135]

Hassib, E.M., El-Desouky, A.l., Labib, L.M., and El-kenawy, E.-S.M. (2020). WOA+ BRNN: An
imbalanced big data classification framework using Whale optimization and deep neural network.
soft computing, 24(8), 5573-5592.

Meng, Z., Zhang, M., Guo, C., Fan, Q., Zhang, H., Gao, N., and Zhang, Z. (2020). Recent progress
in sensing and computing techniques for human activity recognition and motion analysis.
Electronics, 9(9), 1357.

Golestani, N. and Moghaddam, M. (2020). Human activity recognition using magnetic induction-
based motion signals and deep recurrent neural networks. Nature communications, 11(1), 1-11.

Hernandez, N., Lundstrém, J., Favela, J., McChesney, I., and Arnrich, B. (2020). Literature review
on transfer learning for human activity recognition using mobile and wearable devices with
environmental technology. SN Computer Science, 1(2), 1-16.

de Oliveira Silva, V., de Barros Vidal, F., and Romariz, A.R.S. (2017). Human Action Recognition
Based on a Two-stream Convolutional Network Classifier. Paper presented at the 2017 16th IEEE
International Conference on Machine Learning and Applications (ICMLA).

Jaouedi, N., Boujnah, N., and Bouhlel, M.S. (2020). A new hybrid deep learning model for human
action recognition. Journal of King Saud University-Computer and Information Sciences, 32(4),
447-453.

Charalampous, K. and Gasteratos, A. (2016). On-line deep learning method for action recognition.
Pattern Analysis and Applications, 19(2), 337-354.

Wang, H., Klaser, A., Schmid, C., and Liu, C.-L. (2013). Dense trajectories and motion boundary
descriptors for action recognition. International journal of computer vision, 103(1), 60-79.

Ma, S., Sigal, L., and Sclaroff, S. (2015). Space-time tree ensemble for action recognition. Paper
presented at the Proceedings of the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition.
Wang, H., Klaser, A., Schmid, C., and Cheng-Lin, L. (2011). Action recognition by dense

trajectories. Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR). Paper presented at the 2011 IEEE
Conference on.

Le, Q.V,, Zou, W.Y,, Yeung, S.Y., and Ng, A.Y. (2011). Learning hierarchical invariant spatio-
temporal features for action recognition with independent subspace analysis. Paper presented at the
CVPR 2011.

Kovashka, A. and Grauman, K. (2010). Learning a hierarchy of discriminative space-time
neighborhood features for human action recognition. Paper presented at the 2010 IEEE computer
society conference on computer vision and pattern recognition.

URL-1, https://www.crcv.ucf.edu/data/UCF_Sports_Action.php , Last Accessed Date: 01.02.2020.

Belden, C.J., Valdes, P.A., Ran, C., Pastel, D.A., Harris, B.T., Fadul, C.E., ... Roberts, D.W. (2011).
Genetics of glioblastoma: a window into its imaging and histopathologic variability. Radiographics,
31(6), 1717-1740.

Garzin, B., Emblem, K.E., Mouridsen, K., Nedregaard, B., Due-Tennessen, P., Nome, T., . . .
Kvinnsland, Y. (2011). Multiparametric analysis of magnetic resonance images for glioma grading
and patient survival time prediction. Acta radiologica, 52(9), 1052-1060.

Ozyurt, F., Sert, E., Avci, E., and Dogantekin, E. (2019). Brain tumor detection based on
Convolutional Neural Network with neutrosophic expert maximum fuzzy sure entropy.
Measurement, 147, 106830.

103


https://www.crcv.ucf.edu/data/UCF_Sports_Action.php

[136]

[137]

[138]

[139]

[140]

[141]

[142]

[143]

[144]

[145]

[146]

[147]

[148]

[149]

[150]

[151]

Togagar, M., Comert, Z., and Ergen, B. (2020). Classification of brain MRI using hyper column
technique with convolutional neural network and feature selection method. Expert Systems with
Applications, 149, 113274.

Amin, J., Sharif, M., Gul, N., Yasmin, M., and Shad, S.A. (2020). Brain tumor classification based
on DWT fusion of MRI sequences using convolutional neural network. Pattern Recognition Letters,
129, 115-122.

Mohsen, H., El-Dahshan, E.-S.A., El-Horbaty, E.-S.M., and Salem, A.-B.M. (2018). Classification
using deep learning neural networks for brain tumors. Future Computing and Informatics Journal,
3(1), 68-71.

Pareek, M., Jha, C., and Mukherjee, S., Brain Tumor Classification from MRI Images and

Calculation of Tumor Area, in Soft Computing: Theories and Applications. 2020, Springer. p. 73-
83.

Anaraki, A.K., Ayati, M., and Kazemi, F. (2019). Magnetic resonance imaging-based brain tumor
grades classification and grading via convolutional neural networks and genetic algorithms.
biocybernetics and biomedical engineering, 39(1), 63-74.

Gumaei, A., Hassan, M.M., Hassan, M.R., Alelaiwi, A., and Fortino, G. (2019). A hybrid feature
extraction method with regularized extreme learning machine for brain tumor classification. IEEE
Access, 7, 36266-36273.

Das, S., Aranya, O.R.R., and Labiba, N.N. (2019). Brain tumor classification using convolutional
neural network. Paper presented at the 2019 1st International Conference on Advances in Science,
Engineering and Robotics Technology (ICASERT).

URL-1,  https://www.kaggle.com/navoneel/brain-mri-images-for-brain-tumor-detection, ~ Last
Accessed Date: 01.01.2020.

Shahab, S. and Fangusaro, J. (2021). Neonatal Central Nervous System Tumors. Clinics in
perinatology, 48(1), 35-51.

Marton, R.M. and Pasca, S.P. (2020). Organoid and assembloid technologies for investigating
cellular crosstalk in human brain development and disease. Trends in cell biology, 30(2), 133-143.
Ates, O.F., Taydas, O., and Dheir, H. (2020). Thorax magnetic resonance imaging findings in
patients with coronavirus disease (COVID-19). Academic radiology, 27(10), 1373-1378.

Zeng, Q., Liu, H., Zhang, K., Li, C., and Zhou, G. (2011). Noninvasive evaluation of cerebral glioma
grade by using multivoxel 3D proton MR spectroscopy. Magnetic resonance imaging, 29(1), 25-31.
Kalpathy-Cramer, J., Gerstner, E.R., Emblem, K.E., Andronesi, O.C., and Rosen, B. (2014).
Advanced magnetic resonance imaging of the physical processes in human glioblastoma. Cancer
research, 74(17), 4622-4637.

Behrens, F., Funk-Hilsdorf, T.C., Kuebler, W.M., and Simmons, S. (2021). Bacterial Membrane
Vesicles in Pneumonia: From Mediators of Virulence to Innovative Vaccine Candidates.
International Journal of Molecular Sciences, 22(8), 3858.

Stephen, O., Sain, M., Maduh, U.J., and Jeong, D.-U. (2019). An efficient deep learning approach
to pneumonia classification in healthcare. Journal of healthcare engineering, 2019.

Lujan-Garcia, J.E., Yafiez-Marquez, C., Villuendas-Rey, Y., and Camacho-Nieto, O. (2020). A
transfer learning method for pneumonia classification and visualization. Applied Sciences, 10(8),
2908.

104


https://www.kaggle.com/navoneel/brain-mri-images-for-brain-tumor-detection

[152]

[153]

[154]

[155]

[156]

[157]

[158]

[159]

Chouhan, V., Singh, S.K., Khamparia, A., Gupta, D., Tiwari, P., Moreira, C., . . . De Albuquerque,
V.H.C. (2020). A novel transfer learning based approach for pneumonia detection in chest X-ray
images. Applied Sciences, 10(2), 559.

Saraiva, A.A., Santos, D., Costa, N.J.C., Sousa, J.V.M., Ferreira, N.M.F., Valente, A., and Soares,
S. (2019). Models of Learning to Classify X-ray Images for the Detection of Pneumonia using
Neural Networks. Paper presented at the Bioimaging.

Jain, R., Nagrath, P., Kataria, G., Kaushik, V.S., and Hemanth, D.J. (2020). Pneumonia detection in
chest X-ray images using convolutional neural networks and transfer learning. Measurement, 165,
108046.

Siddiqi, R. (2019). Automated pneumonia diagnosis using a customized sequential convolutional
neural network. Paper presented at the Proceedings of the 2019 3rd International Conference on
Deep Learning Technologies.

URL-1,https://www.kaggle.com/paultimothymooney/chest-xray-pneumonia, Last Accessed Date:
12.12.2019.

Wang, H., Anthony, D., Yatmaz, S., Wijburg, O., Satzke, C., Levy, B., . . . Bozinovski, S. (2017).
Aspirin-triggered resolvin D1 reduces pneumococcal lung infection and inflammation in a viral and
bacterial coinfection pneumonia model. Clinical Science, 131(18), 2347-2362.

Gothankar, J., Doke, P., Dhumale, G., Pore, P., Lalwani, S., Quraishi, S., . . . Dhobale, R. (2018).
Reported incidence and risk factors of childhood pneumonia in India: a community-based cross-
sectional study. BMC public health, 18(1), 1-11.

Makhnevich, A., Sinvani, L., Cohen, S.L., Feldhamer, K.H., Zhang, M., Lesser, M.L., and McGinn,
T.G. (2019). The clinical utility of chest radiography for identifying pneumonia: accounting for
diagnostic uncertainty in radiology reports. American Journal of Roentgenology, 213(6), 1207-
1212,

105


https://www.kaggle.com/paultimothymooney/chest-xray-pneumonia

OZGECMIS

Muhammed YILDIRIM

ARASTIRMA DENEYiMi

v Bilinen programlama dilleri Matlab , C, C++, C#, Python

~—

AKADEMIK FAALIYETLER

Makaleler:

1.

Cinar, A., & Yildirim, M. (2020). Detection of tumors on brain MRI images using the
hybrid convolutional neural network architecture. Medical hypotheses, 139, 109684.
https://doi.org/10.1016/j.mehy.2020.109684

Yildirim, M., & Cinar, A. (2020). A deep learning based hybrid approach for Covid-19
disease detections. Traitement du Signal, 37(3), 461-468. https://doi.org/10.18280/ts.3703


https://doi.org/10.1016/j.mehy.2020.109684

10.

11.

Bildiriler:

1.

Cinar, A., Yildirim, M., & Eroglu, Y. (2021). Classification of Pneumonia Cell Images
Using Improved ResNet50 Model. Traitement du  Signal, 38(1), 165-173.
https://doi.org/10.18280/ts.380117

Eroglu, Y., Yildirnm, M., & Cmar, A. (2021). Convolutional Neural Networks Based
classification of breast ultrasonography images by hybrid method with respect to Benign,
Malignant, and Normal using mRMR. Computers in Biology and Medicine, 104407.
https://doi.org/10.1016/j.compbiomed.2021.104407

Yildirim, M., & Cinar, A. (2019). Classification of White Blood Cells by Deep Learning
Methods for Diagnosing Disease. Revue d'Intelligence Artificielle, 33(5), 335-340.
https://doi.org/10.18280/ria.330502

Yildirim, M., & Cinar, A. (2020). Classification of Alzheimer's Disease MRI Images with
CNN Based Hybrid Method. Journal homepage: http://iieta. org/journals/isi, 25(4), 413-
418. https://doi.org/10.18280/isi.250402

Cinar, A., & Yildirim, M. (2020). Classification of Malaria Cell Images with Deep
Learning  Architectures. Ingénierie =~ des  Systétmes d  Inf, 25(1),  35-39.
https://doi.org/10.18280/isi.250105

Cinar, A., & Yildirim, M. Improving the Performance of the Institution by Using Apriori
Algorithm. International Journal of Engineering Sciences &Management Research.

Yildirim, M., & Cinar, A. (2021). A new model for classification of human movements on
videos using Convolutional Neural Networks:MA-Net. Computer Methods in
Biomechanics and Biomedical Engineering: Imaging & Visualization. DOI:
10.1080/21681163.2021.1922315

Yildirim, M., & Cinar, A. (2021). Classification of 40 Different Human Movements with
CNN Architectures and Comparison of Their Performance. Turkish Journal of Science and
Technology, 16(1), 103-112.

Yildirim, M., & Cinar, A. (2019) Use Of Fpga For Real-Time K-Means Clustering
Algorithm. International Journal of Engineering Science and Application, 3(3), 130-136.

Yildirim, M., & Cinar, A.(2019). Classification of Human Movements by Deep Learning
Methods. 4th International Engineering and Natural Sciences Conference(IENSC 2019).
351-358.

Yildirim, M., & Cinar, A. (2019, September). Simultaneously Realization of Image
Enhancement Techniques on Real-Time Fpga. In 2019 International Artificial Intelligence
and Data Processing Symposium (IDAP) (pp. 1-6). IEEE. doi: 10.1109/IDAP.2019.887595

Yildirim, M., & Cinar, A.(2019). Real-Time Realization of Edge Detection Algorithms on
Fpga. 4th International Engineering and Natural Sciences Conference(IENSC 2019). 404-
411


https://doi.org/10.18280/ts.380117
https://doi.org/10.1016/j.compbiomed.2021.104407
https://doi.org/10.18280/ria.330502
https://doi.org/10.18280/isi.250402
https://doi.org/10.18280/isi.250105



