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OZET

Yiksek Lisans Tezi

FETUS CINSIYETININ ULTRASON GORUNTULERINDEN DERIN OGRENME
TEKNIiKLERINE DAYALI TESPITi VE SINIFLANDIRILMASI

Esra SIVARI
Cankir1 Karatekin Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik — Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Damigman: Dr. Ogr. Uyesi Zafer CIVELEK
Es Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Seda SAHIN

Fetiis cinsiyetinin tespitinde kullanilan tibbi yontemlerin tamami uzman miidahalesi
gerektirmektedir. Bu ¢alismada, fetiis cinsiyetinin uzmandan bagimsiz teshis
edilebildigi, derin transfer 6grenme algoritmalarina dayali yeni bir yontem Onerilmistir.
Calisma i¢in uzmanlarla birlikte, 2200’ i kiz, 2200’ i erkek cinsiyetli olmak iizere 4400
adet fetiis cinsiyeti iceren 2-D, B-Mod obstetrik ultrasonografi goriintiilerinden olusan
veri seti olusturulmustur. Calismanin ilk asamasinda, veri setiyle en uyumlu 6zellik
cikarict agin  bulunmasi hedeflenmistir. VGG16, InceptionV3, ResNet152V2,
DenseNet201 ve Xception aglarina derin transfer 6grenme teknikleri uygulanarak,
hassas ayarli yeni modeller elde edilmistir. Bu modeller ile simiflandirma yapilarak,
0.9627 dogruluk ile en basarili smiflandirict olan ft-DenseNet201 ag1 en iyi 6zellik
cikarict segilmistir. Ikinci asamada, en iyi siniflandiricinin bulunmasi hedeflenmistir.
Bu asamanin gercgeklestirilmesinde, ft-DenseNet201 agmin evrisim tabani ile 6zellik
¢ikarma islemi yapilmistir ve bu ozellikler, Lojistik Regresyon (LR), Dogrusal Destek
Vektor Makinesi (LSVM), K-En Yakin-Komsu (KNN), Karar Agaci (DT), Rastgele
Orman (RF) ve AdaBoost (AB) algoritmalari ile siniflandirilmigtir. Kullanilan 11 farkli
simiflandiric1 algoritma iginde en basarili model, 0.9782 test dogrulugu ile ft-
DenseNet201 + LSVM’ dir. Onerilen yontem, ev tipi ultrason cihazlarma entegre
edilebilir ve bodylece, ebeveynler doktor muayenesi olmadan fetiis cinsiyetini
Ogrenebilirler. Ayn1 zamanda Onerilen sistem, cinsiyet teshisinde en sik basvurulan,
invaziv olmayan obstetrik ultrasonografi yontemine alternatif, yeni bir teshis yontemi
olarak degerlendirilebilir ve doktorlarin is ylikiinii hafifleten olanaklar saglayabilir.

2021, 86 Sayfa

ANAHTAR KELIMELER: Derin Ogrenme, Evrisimli Sinir Aglari, Makine
Ogrenmesi, Fetiis Cinsiyeti Teshisi ve Siniflandiriimasi



ABSTRACT

Master of Science Thesis

DETECTION AND CLASSIFICATION OF FETAL GENDER FROM
ULTRASOUND IMAGES BASED ON DEEP LEARNING TECHNIQUES

Esra SIVARI
Cankir1 Karatekin University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electrical Engineering
Supervisor: Asst. Prof. Zafer CIVELEK
Co- Supervisor: Asst. Prof. Seda SAHIN

All of the medical methods used in determining the sex of the fetus require expert
intervention. In this study, a new method based on deep transfer learning algorithms is
proposed by which fetal gender can be diagnosed independently from an expert. For the
study, a data set consisting of 2-D, B-Mode obstetric ultrasonography images containing
4400 fetuses, 2200 female and 2200 male gender, was created together with the experts.
In the first phase of the study, it is aimed to find the most compatible feature extractor
network with the data set. By applying deep transfer learning techniques to VGG16,
InceptionV3, ResNet152V2, DenseNet201 and Xception networks, new precision tuned
models have been obtained. By classifying these models, the most successful classifier
with an accuracy of 0.9627, ft-DenseNet201 network was chosen as the best feature
extractor. In the second stage, it is aimed to find the best classifier. In the realization of
this stage, feature extraction process has been performed with the convolution base of
ft-DenseNet201 network and these features are classified with the algorithms of
Logistic Regression (LR), Linear Support Vector Machine (LSVM), K-Nearest-
Neighbor (KNN), Decision Tree (DT), Random Forest (RF) and AdaBoost (AB).
Among the 11 different classifier algorithms used, the most successful model is ft-
DenseNet201 + LSVM with 0.9782 test accuracy. The proposed method can be
integrated into household ultrasound devices so that parents can find out the sex of the
fetus without a doctor's consultation. At the same time, the proposed system can be
considered as a new diagnostic method, an alternative to the non-invasive obstetric
ultrasonography method, which is the most commonly used method in gender diagnosis,
and can provide opportunities that alleviate the workload of doctors.

2021, 86 Pages

KEY WORDS: Deep Learning, Convolutional Neural Networks, Machine Learning,
Diagnosis and Classification of Fetus Gender



ONSOZ VE TESEKKUR

“Fetiis Cinsiyetinin Ultrason Gériintiilerinden Derin Ogrenme Tekniklerine Dayali
Tespiti ve Siniflandirilmast” isimli bu ¢alisma 2019 — 2021 yillar1 arasinda hazirlanarak
Cankir1 Fen Bilimleri Enstitiisii Elektrik — Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali’na
Yiiksek Lisans Tezi olarak sunulmustur. Bu calismada, fetiis cinsiyetinin tespiti i¢in
kullanilan yontemlere ek olarak, uzmandan bagimsiz teshis yapabilen yenilik¢i bir
teshis yontemi Onerilmistir.

Yiiksek lisans egitimim boyunca bir¢ok sey 6grendigim ve sayesinde ilk akademik
deneyimlerimi kazandigim, destek ve yardimmi benden higbir zaman esirgemeyen
danigman hocam, Saym Dr. Ogr. Uyesi Zafer CIVELEK” e, hem deneyim ve bilgisiyle
hem de giiler yiiziiyle yanimda olarak, benden bilgi ve manevi destegini hi¢bir zaman
esirgemeyen degerli es danisman hocam, Saym Dr. Ogr. Uyesi Seda SAHIN’ e, calisma
stiresince karsilastigim problemlerin ¢6ziimiinde yardimlarint esirgemeyen, tez
calismasinda kullandigim metodolojiye hakim tecriibesi ile beni her zaman aydinlatan
ve tesvik eden degerli hocam, Saym Dr. Ogr. Uyesi Serkan SAVAS’ a, tesekkiirlerimi
sunarim.

Bu ¢alisma, tiim diinyanin yasam kosullarin1 kétii etkileyen Covid-19 salgin siirecinde
gerceklestirilmistir. Bu siirece ragmen, zamanini esirgemeden ¢alismanin gerceklesmesi
icin veri temini saglayan, verileri etiketleyerek calismaya biiyilk destek saglayan
Cankir1 Karatekin Hastanesi Kadin Hastaliklar1 ve Dogum Uzmani, Saym Op. Dr. Ilhan
ARSLANPENCE’ ye, veri temin izni saglayan Cankir1 Karatekin Hastanesi YOnetim
Kurulu’ na ve Kalite Yonetim Direktorii, Sayin Onder IZMIRLIOGLU’ na ve
yardimlarini esirgemeyen tiim saglik calisanlarina sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

Hayatimin her doneminde yanimda olan ve bana her tiirlii destegi saglayan sevgili

aileme, ozellikle de stresli zamanlarimda en zor hallerime katlanan biricik kardesim
Gozde Nur SIVART’ ye tesekkiir ve siikranlarimi sunarim.

Esra SIVARI
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1. GIRIS

Prenatal donem, gebeligin dollenme ile baslayip dogum ile son buldugu, 40+2 haftalik
dogum oOncesi donemidir (Agar ve Karaoglu 2018). Bu donem kendi iginde 2 alt
doneme ayrilmistir, bunlar; organlarin farklilastifi embriyonik dénem (3. haftanin
basindan 8. haftanin sonuna kadar), organ sistemlerinin olusumunun tamamlandig: fetal
donemdir (9. Haftanin basindan doguma kadar) (Dudek 2016). Anne karnindaki bebege,
embriyonik donemde embriyo, fetal donemdeki embriyoya fetiis denir (Moore et al.
2016).

Prenatal tani, embriyo ve fetiise yapilan biitiin teshis ve tespit c¢aligmalarini
olusturmaktadir. Fetiis cinsiyetinin tespiti i¢in c¢esitli prenatal tam1 yoOntemleri
kullanilmaktadir. Bu yoOntemler invaziv ve invaziv olmayan yontemler olarak
siniflandirlmustir. Invaziv yontemler, hastanin viicut biitiinliigiine en az zarar verilecek
sekilde yapilan cerrahi miidahalelerdir (Yiregir vd. 2012). Fetiis cinsiyeti tespitinde
kullanilan en bilindik invaziv yontemler; Fetoskopi, Amniyosentez ve Kronik Villus
Orneklemesi  (CVS) uygulamalaridir. Invaziv olmayan yontemler; Obstetrik
Ultrasonografik degerlendirme (OUSG), meternal kan orneginden fetal hiicrelerin
analizi gibi, hastaya herhangi bir cerrahi miidahale gerektirmeyen yontemlerdir. Fetiis
cinsiyetinin tespitinde kullanilan tibbi yOntemlerin tamami uzman miidahalesi

gerektirmektedir.

Prenatal donemde, prenatal tani tekniklerini kullanarak uzman saglik personelleri
tarafindan yapilan muayenelere, takip ve kontrollere prenatal bakim denir. Prenatal
bakim almak, teshis ve tedavide gebe kadinlar i¢in hayati 6nem tasimaktadir. Tirkiye
Niifus ve Saglik Arastirmasi (TNSA) 2018 verilerine gore, Tiirkiye’ de kadinlarin %4’ i
prenatal bakim hi¢ almamuistir. En az 4 kez bakim alan kadinlarin yiizdesi, 2013 ve 2018
yillart arasinda %89’ dan %90’ a, yalnizca %1 artis gostermistir (TNSA 2018).



Prenatal tanmin bilimsel anlaminin yani sira, gecmisten gelecege toplum temelinde
anlamlar1 da vardir. Yiizyillardir her toplumda, bebek bekleyen ebeveynlerin en ¢ok
merak ettigi seylerden biri bebeginin cinsiyetidir. Bebegin cinsiyetini tahmin etmek i¢in
halk icinde yayginlasmis ve giinlimiize kadar ulasmis bazi yontem ve isaretlerin
kullaniliyor olmasi1 (Erbil ve Saglam 2010), ebeveynlerin bu konudaki merak ve
sabirsizligina en biiyiik kaniti olusturmaktadir. Ancak, ebeveynlerin bilimsel olarak
bebeklerinin cinsiyetini 6grenebilmesi i¢in alaninda uzman bir kadin dogum uzmanina

muayene olmalar1 gerekmektedir.

Tiim diinyay1 etkileyen COVID-19 salgminin gebeler iizerindeki etkilerini arastiran
caligmalar mevcuttur fakat bulunan sonuglar yeterli degildir (Aydin vd. 2020). Bu
bilinmezlikle birlikte daha dnce gegirilmis pandemi donemleri incelendiginde, gebelik
doneminde yasanilacag: diistiniilen koti etkiler, ruhsal ve psikolojik olarak gebeleri her
zaman etkilemistir. Ornegin, Lee vd.” nin 2006’ da yaptiklar1 bir aragtirmaya gore
SARS pandemisinde gebelerin kaygi ve depresyon diizeyleri, normal yasam kosullarina
gore daha yiiksek ¢ikmigtir (Lee et al. 2006). Bir baska 6rnek; Linde ve Siqueira’in
2018’ de yaptig1 bir arastirmaya gore, Zika salgininda gebelerin {iziintli, korku ve
caresizlik i¢inde oldugu belirtilmistir (Linde and Siqueira 2018). Tim bu bilgiler
degerlendirildiginde pandemi donemindeki gebe kadinlarin, prenatal bakim almak
istemedikleri ve doktor muayenesine gitmekten kagindiklar1 bilinen bir gercektir. Bu
siire¢, uzmanlarin, gebelik ve dogum yonetiminde, Onleyici bazi tedbirler almalarini
zorunlu hale getirmistir. Bu Onlemlerden birisi, prenatal kontrollerin olabildigince
sinirlandirilmast ve evden hasta takibi yapilmasidir (Caglar ve Oskay 2020).
Uluslararasi bir kurulus olan Kraliyet Obstetrik ve Jinekoloji Dernegi (Royal College of
Obstetricians and Gynaecologists), pandemi siirecinde alinan giivenlik tedbirleri iginde,

hastane muayenesinin 6 kontrol ile sinirlandirilmasinin yeterli olacagini bildirmistir

(RCOG 2020) .

Pandeminin hastalara etkilerinin yan1 sira, en fazla saglik c¢alisanlart olumsuz

etkilenmistir ve is yiikleri inanilmaz seviyelerde artmistir. Bu siiregte, saglk



calisanlarina yardim saglayan, uzmanlara teshis ve tedavide giivenilir destek veren,
saglik sistemimizi gelistiren akilli sistemler, uygulamalar ve biyomedikal cihazlara

ihtiyac artmustir.

Insan kulagmnin duyamayacag: frekanstaki ses dalgalarini dokular arasina géndererek
gelen yankilar1 goriintiileyen cihazlara Ultrasonografi (USG) denir. Giiniimiizde USG
teknolojileri, yiiksek frekansli, goriintii kalitesi yiiksek cihazlarla birlikte gelismistir.
Hastane tipi USG cihazlar1 disinda, tasinabilir, calisma sahasi disinda kullanilabilir ve
akilli telefonlarla kullanilabilir, android uyumlu USG cihazlar1 da mevcuttur. Bu USG
cihazlarina yapay zeka destekli mobil uygulamalar gelistirilip entegre edilmesi,
biyomedikal cihaz teknolojileri alaninda, iizerinde oldukg¢a calisilan bir konudur.
Omegin, Yiiksel ve Ertugrul’ un yaptig1 bir calismada, fetiisiin evde toplanan verilerini
hastane ortamina aktarabilen ve doktorlarin uzaktan baglanti saglayabildigi Mobile

Entegre Fetal Doppler (mDoppler) cihazi gelistirilmistir (Yiiksel ve Ertugrul 2017).

USG sistemlerinde gozlemciler arasi yiiksek degiskenlik gibi benzersiz zorluklar da
bulunmaktadir. Fetal USG taramasmin duyarlilign  degiskendir ve  sonografi
uzmanimin deneyimine  baghdir.  Ornegin, USG  goriintiilleri  kullanilarak
malformasyonlarin dogum Oncesi tespiti lizerine yapilan bir ¢calisma, farkli tip kurumlari
arasinda duyarlihigim %27.5 ile %96 arasinda degistigini gostermistir (Salomon et al.
2008). Bir bagka caligmada, deneyimli sonografi uzmanlari ile deneyimsiz sonografi
uzmanlarinin ikinci li¢ aylik donemde (ikinci trimester) fetal muayenede konjenital kalp
kusurlarinin tespit oranlar1 gozlenmistir. Deneyimli sonografi uzmani / ebeler, hem dort
oda goriintiisiinli hem de biyiik arterleri %75 oraninda elde etmislerdir; daha az
deneyimli sonografi uzmani / ebeler igin ise rakam %36 idi (p <0.001). (Tegnander and
Eik-Nes 2006)

USG teknolojileri her gecen giin gelismesine ragmen, giiniimiiz teknolojisinde

uzmandan bagimsiz veri degerlendirmesi ya da teshis yapabilen akilli USG cihazlar



bulunmamaktadir. Goriintii analizi perspektifinden, USG teshisine yardimci olmak ve /
veya bu tiir bir degerlendirmeyi daha objektif ve dogru hale getirmek i¢in gelismis

otomatik USG goriintii analizi yontemleri gelistirmek oldukg¢a 6nemlidir.

Bu nedenlerle, 6zellikle bu salgin siirecinde, insanlar1 hastane ve uzman bagimliligindan
kurtarabilecek ve uzmanlarin da is yilikiini hafifletebilecek, giivenilir, otonom
sistemlerin gelistirilmesi 6nem arz etmektedir. Son yillarda tiim disiplinlerde oldugu
gibi saglik alaninda da yapay zeka calismalar1 hiz kazanmis, makine 6grenmesi (MO)
algoritmalar1 ve derin dgrenme (DO) teknikleriyle birlikte akilli sistemler gelistirilmeye

baslanmistir.

Bu tez calismasinda, fetiis cinsiyetinin doktor muayenesinden bagimsiz teshisi ve
siiflandirilmasi igin DO tekniklerine dayali hibrit bir yontem 6nerilmistir. Calismada,
cinsiyet tespiti i¢in dnce, On-egitilmis Evrisimli Sinir Ag1 (ESA) modelleri kullanilarak
siiflandirma yapilmis daha sonra, bu modeller i¢inden en yiiksek dogruluk degerini
veren model oOzellik ¢ikarici olarak kullanilarak smiflandirma asamasinda MO
algoritmalar1 kullanilmigtir. Calisma igin, 6n-egitilmis ESA modellerinden; VGGL16,
InceptionV3, ResNet152V2, DenseNet201, Xception aglar1 Derin Transfer Ogrenme
(DTO) teknikleri ile birlikte kullanilmistir. MO smiflandirma algoritmalarindan;
Lojistik Regresyon (Logistic Regression-LR), Dogrusal Destek Vektor Makinesi
(Linear Support Vector Machine-LSVM), K-En Yakin Komsu (K-Nearest-Neighbor-
KNN), Karar Agac1 (Decision Tree-DT), Rastgele Orman (Random Forest-RF) ve,
AdaBoost (AB) olmak {izere, toplam 11 algoritma probleme uygulanmuistir.

Onerilen ydntem, tagmabilir ev tipi USG cihazlarina entegre edilebilir. Boylece
ebeveynler doktor muayenesi olmadan fetiis cinsiyetini 6grenebilirler ve prenatal bakim
icin gebenin evde kontrolii saglanarak kontrol sinirlandirmasina destek saglanabilir.
Ayn1 zamanda Onerilen sistem, hastane tipi USG cihazlarina entegre edilerek, cinsiyet

teshisinde invaziv olmayan OUSG yonteminin farkli bir secenegi olarak



degerlendirilebilir, uzman doktorlara yardimci bir sistem olarak kullanilabilir ve
doktorun is yiikiinii hafifleten olanaklar saglayabilir. Gelecekteki otomatik, verileri
yorumlayabilen ve teshis yapabilen akilli USG cihazlarindaki sistemlerin veya e-saglik

uygulamalarinin bir par¢asini olusturabilir.

Bu ¢alisma, uzmanlar tarafindan yorumlama gerektiren, toplanmasi zaman alan, zor bir
veri seti icermesi, DO tekniklerinin bu tiir problemlere uygulanmasinin olduk¢a yeni
olmasi, ultrason goriintiileriyle calisiimasmin getirdigi zorluklar, DO tekniklerinin
donanim bagimliliklar1 gibi nedenler ve c¢alismanin simdiye kadar yapilmamis

olmasindan dolay1 6nem arz etmektedir.

1.1. Tipta Fetiis Cinsiyetinin Tespitinde Kullamlan Yontemler

Fetiis cinsiyetinin tam olarak olusumu i¢in dort evrenin tamamlanmasi gerekir; genetik
cinsiyet (XX, XY kromozomlar1), Gonadal cinsiyet (yumurtalik, testis organlari), i¢
genital organlar, dis genital organlar. Genetik cinsiyet, dollenme sirasinda Y
kromozomu etkenine gore belirlenir. Y kromozomunun varlig: erkek cinsiyetini belirler.
Gonadal cinsiyet, lireme hiicreleri olan gametleri olusturan organlarda degisimin
meydana gelmesiyle olusur. Degisim testis yoniindeyse erkek, yumurtalik (over)
yoniindeyse kizdir (Makiyan 2016). Gebeligin 7. haftasina kadarki siireye tam
farklilasmamis evre denir ve gonadal degisim gergeklesmedigi icin her iki cinste de
cinsiyet kavrami aynidir (Sadler 2012). 7. haftadan sonra gonadal degisimle birlikte i¢
genital organlar olusur. 11. haftaya kadar embriyolojik dis genital organlar cinsiyet
farkin1 gostermez (Speroff et al. 1994). Dis genital organlar arasinda, 14. haftadan sonra
fark goriiliir (Feldman and Smith 1975). Uterus, 18. haftaya kadar olusur. Testisler 20.
haftaya kadar olusarak 28 ve 32. haftalar arasinda skrotuma (iginde testislerin

bulundugu organ) iner (Bertrand et al. 1993).



Fetiis cinsiyetinin tespitinde kullanilan teknikler, fetiisteki anomalilikleri ve genetik
bozukluklar tespit etmeye yonelik yapilan prenatal tani tekniklerinin bir kismidir. Bu
tekniklerden, Amniyosentez, Fetoskopi ve Koryon Villiis Orneklemesi (CVS)
invazivken, Meternal (Anne) kan Orneginden fetal DNA incelemesi ve Obstetrik
Ultrasonografi (OUSG) teknikleri invaziv degildir. Bu tekniklere ek olarak embriyo
cinsiyetinin teshisinde kullanilan prenatal teknikler de mevcuttur. Ornegin;
Preimplantasyon Genetik Tan1 (PGT) (Handyside et al. 1990). invaziv teknikler ile
cinsiyetin erken gebelik donemlerinde teshisi miimkiindiir fakat, Obstetrik muayene
bulgular1 bir tehlikenin varligina dair kanitlar igermiyorsa, uzmanlar tarafindan invaziv
yontemlerin en aza indirilmesi veya kullanilmamasi tercih edilmektedir. USG
goriintlileme, goreceli giivenligi, diisiik maliyeti, noninvaziv yapisi, gercek zamanl
gOriintiisii, operatdr konforu ve operator deneyimi nedeniyle diinyanin ¢gogunda dogum

Oncesi taramada yaygin olarak kullanilmaktadir (Reddy et al. 2008).

1.1.1. Amniyosentez

Bebegin, anne karninda i¢inde bulundugu sividan (amniyon sivisi) Ornek alinarak
yapilmaktadir. 100 yili askin siiredir prenatal tani teknigi olarak kullanilmaktadir
(Cunningham et al. 2014). Ilk olarak, Fuschs ve Riis, 1956 yilinda amniyotik sivida
Barr cisimciginin varligina bakarak fetiis cinsiyetinin tespit edilebilecegini savunmustur
(Fuchs and Riis 1956). Amniyon hiicrelerinden 2. tip hiicrelerdeki kromatin incelemesi
ile fetal cinsiyet tespit edilir. Genellikle, 15 ila 20. haftalar arasinda yapilmaktadir ve 15
haftanin altinda genetik inceleme ve cinsiyet tespitinde kullanilmasi kisitlanmaktadir
(Enzensberger et al. 2012). Blumberg vd. yaptiklari ¢alismalarda, Amniyosentez sonrasi
annelerde uzun siireli depresyon ve psikolojik bozukluk kesfetmistir (Blumberg et al.
1975). Buna ragmen fetiis 6liim riskinin (%0.5-1) ¢ok diisiik oldugu bir tekniktir (Tabor
et al. 2009).



1.1.2. Fetoskopi

Bir endoskopi yardimiyla fetiisiin dis genital organlarinin goriintiilenmesi teknigidir.
Genellikle, 15 ila 21. haftalar arasinda yapilmaktadir. Enfeksiyon, metarnal kanama, su

kesesinin yirtilmasi, fetal travma ve fetiis 6liimii (%2) gibi riskleri vardir (Woo 2001).

1.1.3. Koryon Villus Orneklemesi (CVS)

Fetal doku orneginden genetik tan1 koymay1 hedefleyen invaziv bir yontemdir (Klages
et al. 2017). Amniyosentezde oldugu gibi gebelerde anksiyete gibi psikolojik etkiler
birakabilmektedir. Amniyosenteze gore avantaji erken tan1 konulabilmesidir (Colmant
et al. 2013). Genellikle 11 ila 14. haftalar arasinda yapilmaktadir. Fetiis 6lim riski %1’
in altindadir (Akolekar et al. 2011).

1.1.4. Meternal Serumunda Serbest Fetiis DNA incelemesi

Lo vd. tarafindan 1997 yilinda yapilan bir ¢alismayla anne kaninda gezen serbest fetal
hiicrelerin ayrigtirilmasiyla cinsiyet tespitinin yapilabilecegi savunulmustur (Dennis Lo
et al. 1997). 8. haftadan sonra yapilan testlerde basar1 orani yiiksektir (Colmant et al.
2013). Fetal hiicrede Y kromozomuna ait DNA tespit edilirse cinsiyet erkek, edilmezse

kizdir.

1.1.5. Obstetrik Ultrasonografi (OUSG)

OUSG, cinsiyet tespitinde en sik kullanilan yontemdir ve bilimsel arastirma olarak
cinsiyetin OUSG ile teshisinde yeni yontemlerin Onerileri tip literatiiriinde 6nemli yer

tutmaktadir. OUSG’ de ger¢ek zamanli (real-time), gri skala, B-Mod (Brightness



Mode), iki boyutlu (2D) kesitsel goriintiileme yontemi kullanilmaktadir. Gri skala USG’
de yansimalarin (ckolar) doniis siiresi ve genligi ile goriinti olusur. B-mod
goriintiilemede, anne rahmine, ¢ok kisa atimlar seklinde ultrases gonderilir ve doénen
yansimalar, parlakligi farkli noktalar seklinde siyah bir zemin iizerinde goriinti

olusturur. Giiglii yansiyan ekolar parlak gri, yansimayan ekolar ise siyah rengindedir.

OUSG ile en klasik kullanilan cinsiyet teshis teknigi, gebeligin ikinci veya ii¢lincii
trimesterinda (li¢ aylik donemi) yapilan, Scholly vd. tarafindan 1980’ de onerilen
yontemdir. Bu yoOnteme gore cinsiyet, erkek fetiislerde penis veya skrotum
gorsellestirilerek, disi fetlislerde ise, labia gorsellestirilerek tanimlanabilir ve bir erkek
fetiisiin aksine, baska hi¢bir ilgili yapi gorsellestirilemez (Sekil 1.1) (Scholly et al.
1980). Labia, genellikle "ii¢ ¢izgi isareti" olarak adlandirilan ventral perine {izerinde ii¢
paralel ¢izgi olarak gorsellestirilebilir (Sekil 1.1-(b)) (Ammini et al. 1994). 14 haftalik
gebelikte cinsiyet tam olarak ayirt edilemeyebilir, penis ve Kklitoris gorseli
karistirilabilir. 14 haftalik bir fetiisiin genital goriintiisiine ilk bakildiginda erkek gibi
gortinebilir fakat uretral agikligin varligi ile asil cinsiyet ayirt edilebilir. Bu nedenle, bu
yontemle cinsiyet belirlenirken, 16 haftalik gebelik doneminden goriintii yakalayarak

teshis yapmak en dogrusudur (Harrington et al. 1996).



Sekil 1.1 Fetal Genital Organlar1 Igeren USG Gériintiileri
(a) Erkek Fetiis; (b) Disi Fetiis

Bu yontemin disinda, cinsiyetin olustugu bolgedeki genital ¢ikinti veya yumrunun
(tiiberkiil) yaptig1 a¢1 yorumlanarak fetiis cinsiyetinin tespit edilebilecegini savunan
caligmalar da mevcuttur. Erken gebelik haftalarinda (12. haftadan itibaren), fetiisiin
uzunlamasina goriintiistinde USG cihaz1 tarafindan ya da uzman eliyle ag1 6lgiimleri

yapilir (Altunyurt vd. 2010) (Efrat et al. 2006).

OUSG teknigi iyonizan radyasyon icermemesi, hastaya hi¢ rahatsizlik vermemesi,
invaziv olmayan zararsiz bir teknik olmasiyla avantajlidir. Bununla birlikte,
incelemenin uzmana bagimli olmasi bu yontemin énemli bir dezavantajidir (Odeh et al.

2009).



2. KAYNAK OZETi

Makine &greniminin (MO) bir dali olan Derin Ogrenme (DO), ham verilerden elde
edilen orta diizey ve iist diizey soyut 6zellikleri dogrudan isleyebilen ve otomatik olarak
ogrenebilen bir temsil 6grenme yaklasimidir. Derin bir Evrisimli Sinir Ag1 (ESA) ve
DO ydnteminin bir temsilcisi olan AlexNet (Krizhevsky et al. 2012), 2012 ImageNet
Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima Yarismast’ n1 (ILSVRC) kazandiginda, DO, MO
alaninda dikkat ¢ekmeye baslamistir. Bir yil sonra, DO, cesitli arastirma alanlarinda ve
ozellikle genel goriintiileme analizinde, lider MO araci olarak konumunu daha da

pekistiren ilk on ¢1gir agan teknolojiden biri olarak segilmistir (Wang 2016).

Son yillarda tiim disiplinlerde oldugu gibi saglik alaninda da yapay zeka ¢aligmalar1 hiz
kazanmis, MO algoritmalar1 ve DO teknikleriyle birlikte akilli sistemler gelistirilmeye
baslanmistir. DO, ¢esitli otomatik USG goriintii analizi gorevleri igin de biiyiik bir
potansiyel gostermektedir. USG goriintiileri ile yapilan ¢alismalarda 6nerilen yontemler
arasinda DO tekniklerinin yiiksek basarim oranlari elde ettikleri goriilmektedir (
Brattain et al 2018, Liu et al. 2019). Bu ¢alismalarin bazilarinda, 6n-egitilmis ESA’ lar
hem ozellik ¢ikarict hem siniflandirict olarak kullanilirken (Liu and Li 2018),
bazilarinda ise sadece Ozellik ¢ikarici olarak kullanilmis ve siniflandirma asamasinda
MO algoritmalar1 kullanilmistir (Huynh et al. 2016). Bu teknikler medikal USG
goriintiilerine uygulanarak hastalik teshisi (Liangmet al. 2020), siniflandirma (Savas vd.
2019) ve lokalizasyon (Hemalatha et al. 2019) gibi birgok tibbi probleme ¢6ziim ve yeni

yontemler sunmustur.

Fetal USG goriintiileri kullanilarak gergeklestirilen ¢caligmalara baktigimizda; serbest el
ultrasonunda fetal standart tarama diizlemlerinin saptanmasi ve lokalizasyonu
(Baumgartner et al. 2017), fetal yapilarin siniflandirilmasi (Kumar et al. 2016), fetal
hastaliklarin tespiti (Bindiya et al. 2018) gibi problemlere de DO ve MO algoritmalari
siklikla uygulanmstir.
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Miihendislikte fetal genital organ smiflandirmasi ve lokalizasyonu caligmalarinda,
dogrudan cinsiyet tespiti ve smiflandirilmasi yapilmamistir. Ancak, fetal USG
gorlntiilerinden olusan veri setlerinde, cinsiyet tanimlayan 6zellikleri igeren goriintiiler

tespit edilmistir.

Tang ve Chen tarafindan yapilmis bir ¢alismada, Asya iilkelerindeki cinsiyet segici
kiirtajlart ve ultrason teknisyenlerinin fetiisiin cinsiyetini etik olmayan bir sekilde
tanimlamasini Onlemek i¢in fetal genital organlart otomatik tanima ve konumlama
algoritmasi Onerilmistir. USG goriintiilerinde fetal genital organlarin mevcut olup
olmadig1 konusunda bir karar olusturmak i¢in siiflandirma yapilmistir. Calismada 658
adet fetal genital organ iceren goriintii, 500 adet de fetal genital organ igermeyen
gorintii  kullanilmistir.  Ozellik ¢ikarma isleminde goriintii isleme teknikleri,
simiflandirma asamasinda ise, Radyal Temelli Fonksiyon Agi (Radial Basis Function
Network), Geri Yayilim Agi (Backpropagation Network) ve Karar Destek Makinesi
(Support Vector Machine-SVM) algoritmalar1 kullanilmistir. SVM algoritmasi 89.01 ile

en yliksek geometrik ortalama sonucunu vermistir (Tang and Chen 2009).

Kumar ve ekibinin yaptiklari bir ¢alismada, fetal yapilarin analizi ve yorumlanmasi i¢in
13 fetal anatomik yapi, 3 yapisal olmayan anlik goriintii siniflandirmasi yapilmastir.
Siniflandirilan anatomik yapilarin i¢inde genital organ sinifi da vardir. Caligma igin
7568 adet fetal USG goriintiisii kullanilmistir. Ozellik ¢ikarma asamasinda ESA (hassas
ayarli AlexNet — fine-tuned AlexNet), siniflandirma asamasinda ise SVM algoritmasi
kullanilmigtir. Genital organ sinifi, %23.8 accuracy vermistir (Kumar et al. 2016). Ayni
yazarlarin 2019 yilinda yaptiklari bir ¢aligma ile, bu ¢aligma gelistirilmis, fetal yapilarin
analizi ve yorumlanmast i¢in 14 farkli fetal yapinin siniflandiriimasi yapilmistir.
Siniflandirilan anatomik yapilarin i¢inde genital organ sinifi da vardir. 4074 Fetal USG
gorlintiisinden 52 adeti fetal genital organ smifina aittir. Kirpilmig ve biitiin
goriintiillerden ¢ikarilan 6zellikler karar fiizyonu ile birlestirilmistir. Ozellik cikaric

olarak ESA (hassas ayarli AlexNet), siniflandirict olarak SVM kullanilmigtir. 14 fetal
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yapi, %97.05 ortalama dogruluk (mean accuracy) ile siniflandirilmistir. Genital organ
smifi % 99 dogruluk (accuracy) vermistir (Sridar et al. 2019).

Lakra ve arkadaslar1 tarafindan 2019’ da yapilan bir calismada, Hindistan’da cinsiyet
secici kiirtajlar1 onlemek ve gizliligin korunmasi i¢in fetal USG goriintiileri, genital
organ igeren goriintli, genital organ icermeyen goriinti seklinde siniflandirilmistir.
Boylece, cinsiyet tanimlayan 6zellikleri igeren goriintiiler tespit edilmistir. Caligsma i¢in
6027 adet fetal genital organ iceren goriintii, 15585 adet fetal genital organ icermeyen
goriintii kullanilmistir. Ozellik ¢ikarict ve smiflandirict olarak ESA (ResNet-18 ve
ResNet-34) kullanilmigtir. Caligma sonucunda, bes kat ¢apraz dogrulama ile %83.63
dogruluk (accuracy) elde edilmistir (Lakra et al. 2019).
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme

Derin 6grenme, temsil 6grenmeli, yliksek seviyeli 6zellikleri ¢ikarmak i¢in birden ¢ok
katman kullanan yapay sinir aglarina dayali makine 6greniminin teknik bir sinifidir.
Geleneksel makine 6grenimi teknikleri, ham verileri isleme agisindan sinirlidir. Derin
O0grenme, bir makinenin ham verilerle beslenmesini ve algilama veya siniflandirma igin
gereken temsilleri otomatik olarak kesfetmesini saglamaktadir. Derin 6grenmedeki
"derin" sifati, agdaki birden ¢ok katmanin kullanimindan gelmektedir. Derin katmanlar,
her seviye girdi verilerini biraz daha soyut ve bilesik bir temsile doniistiirmeyi
ogrenmektedir. Derin katmanli modeller, sig katmanli modellerden daha iyi 6zellikler
c¢ikarabilir ve bu nedenle ekstra katmanlar, 6zelliklerin etkili bir sekilde 0grenilmesini

saglar.

3.2. Evrisimli (Konvoliisyonel) Sinir Aglar1 (ESA)

ESA, gorsel goriintiileri analiz etmek i¢in uygulanan derin, ileri beslemeli (tekrarlayan
degil), katmanlarindan en az birinde matris ¢carpimi yerine konvoliisyon (evrisim) islemi
iceren yapay sinir aglart smifidir. Giinlimiizde ESA’ lar, goriintii verilerini
siiflandirmak i¢in en verimli derin modellerdir. Cok agsamali mimarileri canlilarin optik
sisteminin mekanizmasindan esinlenmistir (Hubel and Wiesel 1968). Bu modeller
araciligiyla, degismeyen Ozellikler hiyerarsik ve otomatik olarak 6grenilir. Derin ESA”’
larin giiclii 6grenme yetenegi, biiyliik Olgiide veriden temsilleri otomatik olarak
Ogrenebilen c¢oklu 0Ozellik ¢ikarma asamalarinin (gizli katmanlar) kullanimindan
kaynaklanmaktadir. ESA’ lar, 6nce diisiik seviyeli 6zellikleri tanimlarlar ve ardindan
daha karmasik kaliplar1 6grenmek icin bu Ozellikleri tanimayr ve birlestirmeyi

ogrenirler. Bu farkli 6zellik diizeyleri, agin farkli katmanlarindan gelmektedir. Her
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katmanin belirli sayida, yiikseklik, genislik, derinlik olmak iizere li¢ boyutta sunulan

noronlar1 vardir.

ESA’ larin en faydali yonii, yapay sinir aglarinin parametre sayisint azaltmaktir. ESA
parametreleri, goriintiide nesnenin konumuna bagimli olan 6zelliklere sahip degildir.
ESA, verilen resimlerdeki nesneleri konumlarindan bagimsiz olarak tespit etmektedir.
ESA’ larin bir bagka 6nemli yonii, giris daha derin katmanlara dogru yayildiginda soyut
ozellikler elde etmektir. ESA mimarisinde, ilk katmanlar ¢ok genel 6zellikler (koseler,
kenarlar, renkler, dokular vb.) ¢ikarirken son katmanlara ilerledik¢e soyut kavramlar ve
siifa 6zel ozellikler (goz, kulak vb.) ¢cikarmaktadir. Bu 6zelligi sayesinde ESA’ larin
evrisim katmanlari, goriintiiden 6zellik ¢ikarma ve tekrar kullanma agisindan geleneksel
algoritmalara iistiinliik saglar. Geleneksel siniflandirict algoritmalarinda 6zellik ¢ikarma
islemi i¢in gorintii igsleme yoOntemleri kullanilirken, ESA ise ham verilerden
konvoliisyon yontemiyle 6zellik ¢ikarmakta ve siniflandiricist ile siniflandirmaktadir.
Tiim bu avantajlarinin yaninda, veri setinin biiyiikliigii ve islem ¢oklugu ile birlikte,
ESA’ larin egitim agamasi donanimsal olarak olduk¢a maliyetlidir. Ancak, giiniimiiz

yiiksek performanslit GPU’ lar ile bu dezavantajin iistesinden kolaylikla gelinmektedir.

Geleneksel Cok Katmanli Algilayict (CKA) modelleri, basariyla goriintli tanima
islemleri icin kullanilmistir. Ancak, birbiri ile tamamen baglantis1 nedeniyle yiiksek
boyutlu ortamlarda boyutluluk laneti (Bellman 2010) sorununun {stesinden
gelememistir. Boyutluluk laneti, verileri analiz ve organize ederken ortaya ¢ikan gesitli
olaylara atifta bulunulan bir terimdir ve diisiik boyutlu ortamlarda meydana
gelmemektedir. ESA’ lari, CKA’ lardan ayiran {istiin ozellikler mevcuttur. Bu
ozelliklerden biri ESA’ larn {i¢ boyutlu ndronlara sahip olmasidir. ESA’ lar katmanlar
halinde diizenlenmis genisligi, yiiksekligi ve derinligi olan ii¢ boyutlu ndronlara
sahiptir. Hem yerel hem de tamamen bagh katmanlarin ayri tipi ESA mimarisini
olusturmak i¢in bir araya gelmektedir. Bir diger ayirt edici istiinliigii ise, ESA’ larin
yerel baglantilara sahip olmasidir. Dogrusal olmayan filtreler daha biiylik alanlarin

temsillerini bir araya getirdikten sonra ilk girisin kiicliik parcalarinin temsilleri
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olusturulur. Boylece, piksel alan1 giderek daha biiylik bir bolgeye duyarli olmaktadir.
Diger ayirt edici Ustiinliigii ise ESA’ larin ortak agirliklara sahip olmasidir. ESA’ larin
her bir filtresi gorme alaninm1 ¢ogalttiktan sonra, bu ¢ogaltilmis tiniteler, ayn1 agirlik ve
Onyarg1 vektorlerini paylasarak 6zellik ¢ikarmaktadirlar. Bu ayirt edici 6zellikler, ESA’
larin iyi genelleme yaparak bilgisayarli gérme problemlerinin {istesinden basariyla

gelmesini saglar.

3.2.1. ESA Mimarisi ve Katmanlar

Genel olarak bir ESA’ nin, evrisim katmani, havuzlama katman1 ve tam baglh katman
olmak tiizere li¢ ana katmami vardir (Sekil 3.1). Bu ana katmanlara ek olarak, ana
katmanlarin arasinda konumlanan aktivasyon katmani, yigin (batch) normalizasyonu
katmani, iletim soniimii (dropout) katmani, diizlestirme (flatten) katmani gibi ara

katmanlara sahiptir.

Girdi

Evrisim ve Aktivasyon Havuzlama Diizlestirme

Tam Bagh Katmanlar

Sekil 3.1. ESA Mimarisi ve Katmanlari
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3.2.1.1. Evrisim (konvoliisyon) katmani

ESA’ lar ham verilerle ¢alismaktadir. Giris (girdi) katmanindan ¢ikan ham resim verileri
evrisim katmanina gonderilir. Evrisim katmani, ESA’ lara ismini veren en Onemli
katmandir. Evrisim katmaninin genel amaci, goriintiilerden 6zellik ¢ikarmaktir.
Cikarilan ozellikler genellestirme Ozelligi ile tekrar kullanilabilirdir. ESA’ larin ilk
evrisim katmanlarinda genel o6zellikler ¢ikarilirken (kenar, kdse vb.), iist katmanlara

dogru daha 6zel ve nesneyi tanimlayan 6zellikler ¢gikarilir.

Tensorler, veriler icin tasiyici gorevinde olan matrislerin herhangi bir boyuttaki halidir.
Matrisleri bir dizide birlestirerek ii¢ veya daha fazla boyutlu tensérler (3B, 4B vb.) elde
edilmektedir. Evrisim katmanina giris katmanindan gelen ham resim verisi, boyutlari
genislik, ylikseklik, derinlik (kanal) olmak iizere 3B tensorlerdir ve bu tensdrler nitelik
haritas1 diye isimlendirilir. Evrisim katmaninin goérevi, nitelik haritasindan c¢ekilen
kiiciik pargalara, evrisim islemi uygulayarak ¢ikti olusturmak, diger adiyla, 6znitelik
(aktivasyon) haritas1 elde etmektir. Denklem (3.1)’ de formiile edilen iki boyutlu
evrigsim islemi, nitelik haritas1 (pxr boyutlu x) ve filtreler (mxn boyutlu w) arasinda
gerceklesmektedir. Evrisim islemi sonucu olusan yeni matrisin boyutu MxN olmak

tizerei=0,1,...,M-1vej=0,1,...,N-1" dir.

w*x0)[i,jl= ¥ty twla, blx[i — a,j — b] (3.1)

3B tensorlerde derinlik kavrami renk kanalini temsil etmektedir. Renkli resimlerde
kanal sayis1 RGB olmak iizere 3 iken, gri seviye resimlerde 1’ dir. ilk evrisimden gecen
cikti da 3B tensordiir fakat, derinlik kavrami, evrisim katmaninin bir parametresine

doniigiir ve resmin kanallarindan degil, filtre (kernel, maske) yapilarindan olusur.
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Ornegin; ilk evrisim katmani 28x28x1 boyutunda girdi (nitelik haritas1) alir ve
26x26x32 ¢ikt1 olusturursa, bu, 32 farkli filtre (filtre sayisi) ve ¢ikti olustugunu
gostermektedir. Filtre sayisi, ¢ikt1 haritasinin derinligidir. Filtre resim tizerinde kayarak
evrisim islemini gerceklestirir bu nedenle, girdiden ¢ikarilacak parcalarin boyutu filtre
boyutunu (3x3, 5x5, 7x7 vb.) olusturmaktadir. Biiyiik filtre boyutu se¢imi maliyetlidir,
bu nedenle evrisim katmaninin bir parametresi olarak filtre boyutunun se¢imi énemlidir.
Ornegin, 32x32x3 boyutundaki bir girdiye 3x3 boyutlu bir filtre uygulandiginda filtre
basina 27 tane agirlik diiserken, 5x5 boyutunda bir filtre secilirse, filtre basina 75 tane
agirlik diismektedir. Bu durum 5x5 boyutlu bir filtrenin, 3x3 boyutlu filtreden yaklasik
2.8 kat daha maliyetli oldugunu gostermektedir (Szegedy et al. 2016).

Filtrenin nitelik haritas1 {izerinde kaydirilma sayisina adim sayist denir. Genel ayar
olarak, giris goriintlisiiniin genisligi ve yiiksekligi esit boyutlarda, adim sayist 1 alinan
ve kenar doldurma islemi yapilmayan evrisim katmaninin ¢ikti haritasinin genisligi ve
yiiksekligi (3.2)” de verildigi gibi hesaplanmaktadir. (3.2)’ de kullanilan parametreler,
G: girdinin genisligi ve yiiksekligi, D1: girdinin derinligi (ilk evrisim katmani i¢in renk
kanal1 sayis1), GxGxD1: girdi boyutu, F: filtre genisligi ve yiiksekligi, N: filtre sayisi,
FxFxN: filtre boyutu, S: adim sayisi, C: ¢ikt1 genisligi ve yiiksekligi olmak iizere ¢ikti
boyutu: CxCxN seklindedir. Ornegin, bir evrisim katmaninda 7x7x3” liik bir girdiye
3x3x32’ lik filtre uygulandiginda (7-3)/1+1 = 5x5’lik 32 tane ¢ikt1 haritasi

olusmaktadir.

C=(G-F)/S+1 (3.2)

Sekil 3.2 ’de, 7x7x3’lik bir girdiye 3x3’lik bir adet filtrenin uygulandig1 evrigim
(konvoliisyon) islemi gosterilmektedir. Evrisim islemine gore, giris gorlntlisiini
olusturan nitelik haritasindaki her bir deger, eslestigi filtre degeriyle carpilarak elde
edilen ¢arpim degerleri toplanir boylece vektor sekline doniistiiriiliir. Tiim bu vektorler

yan yana getirilerek 3B tensor olan ¢ikt1 yani aktivasyon haritasi olusturulur.
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Renk Kanallar Kirmizi (Red-R) Yesil {Green-G) Mavi (Blue-B)

(RGB)

Girig

Goruntasi

(7x7)

Filtre

{3x3} ol-1]|0 o110 ol-1] 0
1 0 1 1 0 1 1 0 1
Q -1 0 0 -1 Q 0 -1 0

Evrisim islemi

(2#0)+{10%-

(570} (3%-LJ+(B*0)+{471)+{270}+ fropdier | (3705711 {870} {2 L)+ 7*0)+
(" 1{a'0p(0* 110 R B0 11(57)
. e .

11-13+1=-1

Aktivasyon -1
Haritasi

Sekil 3.2. Bir Girdiye (7x7x3), Bir Adet Filtrenin (3x3) Uygulandig1 Evrisim Islemi

Cikt1 boyutuna kenar doldurma ve adim sayisi olmak {izere iki faktor etki etmektedir.
Bir nitelik haritasinin iizerine filtrenin merkezi yerlestirildiginde olusan ¢iktinin boyutu,
girdi boyutu ile ayni olmayabilir, bu durumda kenar etkisi meydana gelmektedir.
Ornegin 5x5°lik bir girdi 25 dosemeye sahiptir. Bu ddsemeler iizerinde 3x3’ liik bir
filtrenin kaydigini disiiniirsek 9 tanesinin iizerine filtrenin merkezi denk gelir ve 3x3’
likk, 9 ¢ikt1 olusur. Bu durumda ¢ikt1 olusurken, girdi boyutu her yonden 2 eksilir. Girdi
boyutu ile ¢ikti boyutunun esit olmasi igin girdiye her yonden satir ve siitunlar
eklenerek kenar doldurma islemi uygulanir. En sik kullanilan sifir doldurma (zero
padding) isleminde girdiye her yonden satir ve siitun olarak sifir eklenmektedir.
Ornegin, 5x5’lik bir girdiye kenar doldurma islemi uygulandiginda boyutu 7x7 haline
gelir. 7x7’ lik yeni girdi tizerinde 3x3’ liik filtre kaydirildiginda 5x5° lik, 25 adet ¢ikt1
olusur boylece girdi ve ¢ikt1 boyutlar1 esitlenmektedir.
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Cikti boyutunu etkileyen ikinci faktor adim sayisini arttirmaktir. Adim sayisi 1
alindiginda girdi lizerinde kayan filtrenin merkezleri bitisik noktalara denk gelmektedir.
Adim aralig1 1’ den biiylikse evrigim islemi, aralikli evrisim ismini almaktadir. Adim
aralig1 2 alinirsa nitelik haritas1 2 oraninda kiigiilmektedir. Adim sayis1 arttirma, her bir
katmanin ¢iktis1 ardindan gelen katmanin girdisi oldugu i¢in girdi kiigiiltme igleminde
kullanilmaktadir. Genel olarak, girdinin kiigiiltiilmesi i¢in adim aralig1 arttirma yerine
havuzlama (alt ornekleme) islemi tercih edilmektedir. Adim sayisinin artirilmasi
ciktinin kiiciilmesi anlamma gelmektedir. Ornegin, adim sayis1 1 alindiginda, 5x5° lik
bir girdi ve 3x3’ liik bir filtre ¢ikisi 3x3’ lik iken adim sayis1 2 alindiginda, ayni girdi
ve filtre i¢in 2x2” lik ¢ikt1 olugsmaktadir.

Girig goriintiisiiniin genisligi ve yiiksekligi esitsiz boyutlarda, adim sayis1 1 veya 1°den
biiyiik alinan ve kenar doldurma islemi yapilan evrisim katmanimin ¢iktisinin genisligi
ve yuksekligi, Esitlik (3.3) ve (3.4)’ te verildigi gibi hesaplanmaktadir. Bu esitliklerde
kullanilan parametreler, GG: girdinin genisligi, GY: girdinin yiiksekligi, GD: girdinin
derinligi (ilk evrisim katmani igin renk kanali sayis1), GGxGYxGD: girdi boyutu, F:
filtre genisligi ve yiiksekligi, N: filtre sayisi, FxFxN: filtre boyutu, S: adim sayisi, P:
stfir doldurma miktari, CG: ¢ikt1 genisligi, CY: cikt1 yiiksekligi olmak tiizere ¢ikti
boyutu: CGxCYxN seklindedir. Cikt1 derinligi (CD) filtre sayisina esittir. Filtre basina
diisen agirlik sayis1 F*F*GD, katmanin sahip oldugu filtrelerin toplam agirlik sayisi
(F*F*GD)*N seklinde hesaplanir ve katman N tane de Onyargi ndronuna sahiptir.
Ornegin, bir evrisim katmaninda 28x25x3 boyutundaki girdiye, 1 adim kaydirmali, sifir
doldurma miktar1 2 olan, 10 adet 5x5 filtre uygulandiginda ¢ikt1 boyutu, esitlik (3.3) ve
(3.4)’ ten, 28x25x10 olarak hesaplanir. Filtre bagina diisen agirlik sayis1 5*5*3 = 75,
toplam filtrelerin agirlik sayist 75*10 = 750, 6nyargi ndronlarinin agirlhik sayist 10

olmak {izere, katman toplam 760 tane parametreye sahiptir.

CG = (GG—F +2P)/S+1 (3.3)
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CY = (GY —F +2P)/S+1 (3.4)

3.2.1.2. Aktivasyon katmam

Bu katman genelde evrisim katmanlarinin sonuna ya da simiflandirma katmaninin
sonuna eklenir ve dogrultucu katman goérevindedir. Bu katman dogrusal olmayan bir
dontisiimle hangi néronun aktif olacagini belirler. ESA’ larda evrisim katmanindan
sonra genellikle ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Bunun sebebi, ReLU’
nun negatif girdileri sifira ¢evirmesi boylece tiim noronlar aktif etmemesi ve agin ¢ok
hizli birlesmesini saglayarak maliyeti azaltmasidir. ReLU dogrusal bir islem gibi
goziikse de tiirevi alinabilir ve geri yayilimi etkinlestirir. ReLU negatif bolgede
gradyani sifir yapar yani, geri yayilim sirasinda tim agirliklar giincellenmez. Bu
sorunun lstesinden zayif ReLU (Leaky ReLU) fonksiyonu gelmektedir. Zayif ReLU’
nun negatif bolgede kiiclik bir pozitif egimi vardir, bu nedenle negatif giris degerleri
icin bile geri yayilimi etkinlestirir. Bu avantajina ragmen, zayif ReLU negatif girdi

degerleri i¢in tutarli tahminleme yapamayabilir.

ESA’ larda simiflandirma gorevi igin, sigmoid ve softmax aktivasyon fonksiyonlar: tam
bagli katmanin ardindan kullanilmaktadir. Sigmoid fonksiyonu ¢ikis degerlerini O ila 1
arasinda sinirlandirilarak her bir noéronun ¢iktisini normallestirir ve ikili siniflandirma
problemlerinde kullanilir. Dezavantajlari, tahminde neredeyse hi¢ degisiklik olmayabilir
ve bu da kaybolan gradyan sorununa neden olabilir. Bu, agin daha fazla 6grenmeyi
reddetmesine veya dogru bir tahmine ulagmak icin ¢ok yavas olmasina neden olabilir.
Softmax fonksiyonu ¢oklu siniflandirma i¢in kullanilmaktadir. Her sinif i¢in ¢iktilari O
ile 1 arasinda normallestirir ve toplamlarina bdlerek girdi degerinin belirli bir sinifta
olma olasihigm verir. Cizelge 3.1 de ReLU, zayif RelLU, softmax ve sigmoid

fonksiyonlarinin matematiksel formiilleri verilmistir (Sharma et al. 2020).
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Cizelge 3.1. ESA’ larda Sik Kullanilan Aktivasyon Fonksiyonlar1

Aktivasyon Fonksiyonu | Formiilii
RelLU f(x) = max(0, x) (3.5)
Leaky ReLU f(x) =0.01x,x <0

fx) =x,x=>0 (3.6)
Softmax _ e

&) = 570 3.7)
Sigmoid - 1

igmoi f(x) = — (3.8)

3.2.1.3. Havuzlama (alt 6rnekleme) katmam

Evrisim ve aktivasyon katmaninin ardindan gelen katmandir ve gorevi kendisinden
sonra gelecek olan katmanin giris goriintiisiinii kiigtiltmektir. Bir katmandan ¢ikan
goriintli sonraki katmaninin girisi olacagi i¢in kiigiiltme islemi agin maliyetini azaltir ve
ezber yapmasint Onler. ESA’ larda kullanilan havuzlama yontemleri maksimum,
ortalama ve minimum havuzlamadir. Ddsemelere ayrilan goriintii belli bir grup
dosemeyi kapsayacak sekilde (filtre boyutu kadar) ayrilir ve bu doseme gruplarinda
adim sayis1 kadar kayan havuzlama filtresi, maksimum havuzlama igin en biiyligi,
ortalama havuzlama i¢in ortalamasi, minimum havuzlama i¢in minimum olanlar1 alarak
birlestirir. Sekil 3.3” te maksimum, ortalama ve minimum havuzlama 6rnegi verilmistir.
Havuzlama katmanina giren girdi boyutu GGxGYxGD, filtre boyutu FxF, adim sayist S
olmak tizere, ¢ikt1 boyutu CGxCYxGD seklindedir ve ¢iktinin genisligi ve yiiksekligi,
Esitlik (3.9) ve (3.10)’ da verildigi gibi hesaplanmaktadir. Havuzlama katmanindan

¢ikan goriintliniin derinligi degismemektedir.
CG=(GG—-F)/S+1

(3.9)

CY = (GY —F)/S+ 1 (3.10)
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) 20 78
Maksimum
Havuzlama 112
5 20 27 7
— & 28 0 Ortalama 11 28
Havuzlama
112 2 38
39 -1
Minimum 4 0
Havuzlama
-1

Sekil 3.3. Havuzlama Islemi

3.2.1.4. Yigm (batch) normalizasyonu katmani

Girdi verilerinin sifir merkezli ve sifirla bir arasinda yeniden deger almasi veri
normallestirme islemidir. ESA, verilerin hepsini ayn1 anda islemek yerine mini yiginlara
bolerek islemektedir. Yigin normallestirme algoritmasina gére mini yigindaki veriler
toplanip toplam veri sayisina boliiniir ve ortalama bir deger elde edilir (Cizelge 3.2-
(3.11)). Tim verilerden bu ortalama deger cikarilarak karesi alinir ve hepsi toplanarak
toplam veri sayisina boliiniir (mini y1gin varyansi) (Cizelge 3.2-(3.12)). Boylece girdi
verileri normalize edilmis olur (Cizelge 3.2-(3.13)). Normalize edilen veriler dlgekleme
ve kaydirma parametreleri ile carpilarak egitilebilir, lineer bir denklem elde
edilmektedir (Cizelge 3.2-(3.14)). Olgekleme ve kaydirma parametreleri ile carpilmasi,
normalizasyon isleminin egitim sirasinda optimize edilebilir olmasini saglamaktadir

(loffe and Szegedy 2015).

22



Cizelge 3.2. Y1gin Normallestirme Doniistimleri

islem Denklem

Mini Yigin Ortalama g = izﬁ L% (3.11)

Mini Y1gin Varyansi o = %Z}Zﬂxi — 1p)? (3.12)

Normalizasyon 20 x(0-uf? (3.13)
Jod% s e

Olgekleme ve Kaydirma yi(k) =y ,gi(k) + B0 = BN, p(x;) (3.14)

p: Ortalama deger; x: Girdi; m: Mini yigin boyutu; o: varyans; g: Giris boyutu olmak {izere
k €[1,9]i €[1,m]; yg(): Boyut basina ortalama; algk): Boyut basma varyans; £():
Normallestirilmis aktivasyon; y;: Y18 normalizasyonunun ¢iktist; y, B: Ogrenilebilir agirlik

parametreleri

3.2.1.5. Tletim séniimii (dropout) katmam

Bu katmanin amaci agin asir1 uydurma yani, ezberleme yapmasini dnlemektir. Test
asamasinda kullanilmayan yalnizca egitim asamasinda kullanilan bu katmanda agin
ogrendigi baz1 bilgiler sifirlanir. Tletim séniimii isleminde bir katmanin ¢iktisi, yeni girdi
olarak bu katmana geldiginde, verilen iletim soniimii katsayisi kadar sifirlanir ve
kiigiiltiiliir. iletim soniimii katsayis1 genelde 0.2 ila 0.5 arasinda bir deger segilmekle

birlikte, sifirlanacak verilerin toplam veri sayisina oranidir (Srivastava et al. 2014).

3.2.1.6. Diizlestirme (flatten) katmam

Tam bagli smiflandirma katmanlari 3B tensorlerle degil 1B vektorlerle islem
yapabilmektedir. Bu nedenle tam bagli katmanlara girdi gonderilirken bu katmanda
diizlestirme islemi yapilir. Ornegin, 3x3x64 boyutundaki girdi bu katmandan gectiginde

tam bagh katmana 576 elemanli 1B vektor seklinde verilir.
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3.2.1.7. Tam bagh (fully connected) katman

Klasik ¢ok katmanli sinir aglarina benzeyen bu katmanlar ESA’ larin son katmanlaridir.
Bu katmanlardaki tam baglanti hesaplamalari agir is yiikii gerektirdigi icin iletim
sonimi kullanilabilir. Bu katmanlarin amaci sinifa 6zel 6zellikler ¢ikararak girdinin
hangi sinifa ait oldugunu tahmin eden ¢ikt1 tiretmektir. ESA’ larda tam bagli katmanlar
yerine kiiresel havuzlama katmani da kullanilabilir. Kiiresel havuzlama katmaninda, her
Ozellik haritasinin ortalamasi alinarak elde edilen vektdr dogrudan siniflandirma

cesidine gore softmax veya sigmoid katmanina baglanir.

3.2.2. On-egitilmis ESA Modelleri

3.2.2.1. VGGNet

Simonyan ve Zisserman tarafindan AlexNet'in daha derin bir konfigiirasyonu olarak
modellenmistir (Simonyan and Zisserman 2015). Toplam 6 farkli ESA konfigiirasyonu
kullanilmistir; A, A-LRN, B, C, D (VGG16) ve E (VGG19), sirasiyla 11, 11, 13, 16, 16,
19 agirlikli katmanlar ile kullanilmistir. VGG16, ILSVRC-2014’ e sunulan, 1000 sinifa
ait 14 milyondan fazla goriintiiden olusan bir veri kiimesini siniflandirmis bir modeldir.
Girig gortntiileri 224x224 boyutunda kullanilmistir. Sekil 3.4 te VGG16 mimarisi
verilmistir. Ik iki katmanda 64 kanalli 3x3 boyutlu filtre kullanilmistir. Ardindan
maksimum havuzlama 2 adim kaydirmali seklinde kullanilmis, havuzlama katmanindan
sonraki evrisim katmani 256 kanalli1 3x3 boyutlu filtre ile kullanilmistir. Bundan sonra 2
set, 3 evrisim katmani ve maksimum havuzlama katmani vardir. Her biri ayn1 dolguya
(doldurma miktar1 1) sahip 3x3 boyutunda 512 filtreye sahiptir ve bu asamalardan
sonraki goriintii daha sonra iki evrisim katmanindan olusan yigina aktarilir. Evrisim
katmanlar1 ReLU aktivasyon fonksiyonlariyla birlikte kullanilmistir. 3 adet tam bagh
katmandan sonra 1000 ¢ikisli softmax fonksiyonu ile sonlanmaktadir. Toplamda 138

milyon parametreye sahiptir. ilk 5 (top-5) test hata oran1 %7.32’ dir.
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Sekil 3.4. VGG16 Mimarisi

3.2.2.2. ResNet

Kaiming He ve ekibinin ILSVRC 2015 igin tasarladigi 152 katmanli mimaridir (He et
al. 2016). 1lk 5 test hata oran1 %3.6° dir. Bir agin derinliginin artmasi asir1 uydurma
problemine yol acabilmektedir. Kaiming derinlik arttirmanin asir1 uydurma
probleminden 6nce kaybolan gradyan problemine sebep olabilecegine inanarak ResNet
mimarisini tasarlamistir. Kaybolan gardayan problemine gore geri yayalim sirasinda
agmn derinligi nedeniyle agin iist katmanlarindan ilk katmanlarma dogru gradyan
azalmakta ve sifirlanmaktadir. Boylece ilk katmanlarin agirliklar glincellenmemektedir.
Standart bir ESA mimarisinde girdi bir katmandan gectiginde olusan ¢ikti ardindan
gelen katmana girdi olarak verilmektedir ve bu olay art arda gelen tiim katmanlarda
devam etmektedir. Eger bir katmanda agirliklar giincellenmez ya da sifirlanirsa, o
katmanin aga katkis1 olmayacaktir. ResNet mimarisi artik (residual) bloklar sayesinde,
her iki katmanda bir girdi degerini ¢ikisa ekleyerek bu sorunun iistesinden gelmektedir.
Sekil 3.5 te artik bloklarin yapisi verilmigtir. ResNet 18, 50, 101, 152 gibi bir¢ok
versiyona sahiptir.
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Sekil 3.5. Artik (Residual) Bloklarin Yapisi

3.2.2.3. GoogLeNet (Inception)

Christian Szegedy tarafindan ILSVRC 2014 igin tasarlanmis bir modeldir (Szegedy et
al. 2015). Ilk 5 hata oran1 %6.6’dir. Gériintiiniin genis bir alanma dagilmis daha global
ozellikler i¢in daha biiyiik filtreler tercih edilirken, diger yandan daha kiigiik filtreler,
goriintii cergevesi boyunca dagitilan alana 6zgli Ozelliklerin tespit edilmesinde iyi
sonuglar saglamaktadir. Inception’da katman sayisinda daha derine inmek yerine, daha
da genisler. Aym1 katman icinde farklt boyutlarda birden c¢ok filtre kullanilir.
InceptionV1, toplamda 22 katmana sahip olmasina ragmen parametre sayist (4 milyon)
AlexNet’e gore diistiktiir. Naif inception modiiliine gore 1x1, 3x3, 5x5 boyutlu filtrelere
sahip evrisim katmanlar1 ve 3x3 boyutlu filtreye sahip maksimum havuzlama katmani
paralel olarak gergeklesmektedir boylece, ag genislemektedir. Sekil 3.6> da naif
inception modiilii verilmistir. Naif inception modiiliinden ¢ikan ¢iktinin boyutu c¢ok
biiyiikk olacagindan maliyeti azaltmak igin her islemden 6nce 1x1 boyutunda filtreler
kullanilarak boyut azaltma islemi yapilmistir. InceptionV2 ve V3°de, V1’den farklh
olarak 3x3 filtre boyutuna sahip evrisim katmanlari, yigin normalizasyonu ve iletim

sontimii kullanilmistir. InceptionV4’te artik (residual) bloklar ve inception modiilleri
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birlestirilmistir. InceptionResNet versiyonlari, InceptionV4’ iin farkli filtre boyutlari
kullanilmis modelleridir (Szegedy et al. 2017). Xception, "Extreme Inception” olarak

adlandirilir ve Inception mimarisinin daha gii¢lii bir versiyonudur (Chollet 2017).

Filtre Birlestirme

1x1 Conv 3x3 Conv 5x5 Conv 3x3 maxpool

Onceki Katman

Sekil 3.6. Naif Inception Modiili .
(Conv: Evrisim Islemi; maxpool: Maksimum Havuzlama Islemi)

3.2.2.4. DenseNet

Huang ve arkadaglar1 tarafindan CIFAR, SVHN ve ImageNet (ILSVRC 2012) veri
setleri tizerinde egitilerek tasarlanmis bir modeldir (Huang et al. 2016). Mimarisinde
onceki tiim katmanlarin ¢iktisinin birlestirildigi yogun (dense) bloklar kullanilmistir.
Yogun bloklarin birlestirme 6zelligi, x ¢ikti 6zelligi haritalari, H katman, i 0 anki
katman sayist olmak iizere Denklem (3.15)’ te verildigi gibi formiillestirilmektedir.
Yogun bloklar sayesinde, her katman oOnceki tiim katmanlarin 6zelliklerini yeniden
kullanmaktadir. Boylece, 6zellik yayilimi gili¢lendirilmis ve kaybolan gradyan problemi
azaltilmistir. Ayrica az sayida filtre kullanimi1 da modelin parametre sayisini azaltmistir.

Yogun bloklar, arka arkaya gelen yigin (batch) normalizasyonu, ReLU ve evrisim
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islemlerinden olugmaktadir (Sekil 3.7). Yogun bloklar iginde Ozellik haritalarinin
boyutlar1 sabit kalirken, filtre sayilar1 bloklar arasinda degismektedir (3%3-1x1). Yogun
bloklar arasinda gecis katmani denilen, 1x1 evrisim ve 2x2 ortalama havuzlama islemi
iceren katmanlar vardir. Biiylime orani, her katmanda aga ne kadar bilgi eklenecegini
diizenleyen bir hiperparametredir (k). Cizelge 3.3’ te, ImageNet veri seti igin
tasarlanmis DenseNet201’ in mimarisi verilmistir. DenseNet201” in ilk 5 hata orani

%006.34 ila %5.54 arasindadir.

Cizelge 3.3. DenseNet201 Mimarisi

Katmanlar Cikis Boyutu Islem
Conv 112x112 7x7 conv, stride 2
Pooling 56x56 3x3 max-pool, stride 2
DB1 56x56 1x1 conv
3x3 conv j x6
TL1 56x56 1x1 conv
28x28 2x2 avg-pool, stride 2
DB2 28%28 1x1 conv
3%3 conv j x12
TL2 28%28 1x1 conv
14x14 2x2 avg-pool, stride 2
DB3 14x14 1x1 conv
3x3 conv j x48
TL3 14x14 1x1 conv
7x7 2x2 avg- pool, stride 2
DB4 Tx7 1x1 conv
3x3 conv j x32
CL 1x1 7x7 global average pool
1000D fully connected layer,
softmax

Giris boyutu: 224x224x3; k = 32; Conv: Evrisim Katmani; DB: Yogun Blok; TL: Gegis
Katmani; conv: Konvoliisyon; max-pool: Maksimum Havuzlama; avg-pool: Ortalama
Havuzlama; global average pool: Kiiresel Ortalama Havuzlama; fully connected layer: Tam
Bagli Katman.
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Sekll 3.7. 5 Katmanl YOglll’l Blok Yapisi k=
! p 4
(Huang et al. 2016)

x; = Hi([xg, %1 . Xi—1) (3.15)

3.2.3. ESA’ larin Egitim Siireci ve Hiperparametreleri

Oncelikle ESA igin kullanilacak veri seti hazirlanmalidir. Siiflandirma  igin
kullanilacak veri seti hazirliginda egitim, dogrulama ve test asamalarinda kullanilacak
veriler ve sayilar1 belirlenmelidir. Daha sonra, etiketlenmis goriintiiler siniflarina ait
klasorlere ayrilmalidir. Egitim, dogrulama ve test asamalar1 i¢in kullanilacak veri
sayilar1 onemlidir, ¢iinkii a§ ne kadar ¢ok ornek goriirse genelleme yetenegi o kadar
artar. Bu ylizden veri setinin ¢ok sayida ornek icermesi ve egitim Orneklerinin fazla
olmas1 gerekmektedir. Egitim, dogrulama ve test veri setinin ayriminda cesitli
yontemler kullanilabilir. Genellikle, iki klasorden biri test verilerini igerirken diger

klasérden 0.25, 0.3 gibi secilen yiizde degerinde veriler dogrulamada, kalanlar ise
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egitimde kullanilmaktadir. Bir diger sik kullanilan yontem ise egitim, dogrulama ve test
verileri i¢gin ayr1 ayr ii¢ klasor olusturmaktir ve test ile dogrulama verileri esit sayida

alinmaktadir.

Egitim, dogrulama ve test veri setleri olusturulduktan sonra, ag insa edilmelidir.
Evrisim, aktivasyon, maksimum havuzlama, tam bagli katmanlar gibi katmanalar art
arda konularak kullanilacak ag modeli olusturulmalidir. Bu asamada girdi boyutu, filtre

sayilar1 ve boyutlar1 gibi katmanlara ait hiperparametreler belirlenmelidir.

Veriler egitim asamasina girmeden dnce ag1 beslemesi i¢in uygun sekilde 6n islemeden
gecirilmelidir. Goriintii i¢erikleri kod ¢ozerek RGB noktalarina doniistiiriildiikten sonra,
bu noktalar ondalik tensdrlere dontistiiriilmelidir. Daha sonra goriintli noktalar1 0 ile 255
yani, dondistiiriilen tensorler i¢in [0,1] araliginda yeniden Ol¢eklendirilmelidir. Egitim
icin veri setinin yetersiz olmasi ya da asiri uydurma gibi sorunlarin tistesinden
gelebilmek i¢in veri gogaltma (data augmentation) (Shorten and Khoshgoftaar 2019) adi
verilen bir yontem kullanilmaktadir. Sonsuz veri oldugunda ag olabilecek tiim veri
dagilimlarini hesaplayabilir ve asir1 uydurma yapamaz. Veri ¢ogaltma yontemi eldeki
gorlntiilere cesitli degisimler uygulayarak biraz degismis goriintiileri veri setine
ekleyerek aga verir boylece gercege yakin daha fazla egitim verisi olusturulur.
Gorlintliyli derece cinsinden rastgele dondiirme, yatayda ve dikeye kaydirma, burkma
yakinlagtirma, kaydirma, dondiirme vb. islemler sonrasi olugsan goriintii noktalarinin
doldurulmasi gibi yontemler, en sik kullanilan veri c¢ogaltma teknikleridir. Veri
cogaltma yontemi kullanildiginda egitim asamasinda ag ayni goriintiiyli ikinci kez
gormemektedir. Buna ragmen c¢ogaltilan yeni goriintiiler, ¢ogaltildigi goriintiilerle

iliskili oldugu i¢in asir1 uydurmaya kesin bir ¢6ziim degildir.

Egitim asamasi dort ana adimdan olusmaktadir. Ilk adimda egitim &rnekleri ve bu
orneklere karsilik gelen hedeflerden olusan bir y1gin (batch) olusturulur. Hesap yiikiiniin

azaltilmas1 amaciyla veri setinden goriintiiler yiginlar seklinde parca parca agdan
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gecirilmektedir. Genellikle yigin boyutu (batch size) GPU mimarisi nedeniyle ikinin
katlar1 seklinde belirlenmektedir. Agdan gecirilecek yi1gin sayisi, adim basi tur sayisini
(step per epoch) belirlerken, tiim veri setinin agdan ka¢ kez gegirilecegi ise tur sayisini
(epoch) belirlemektedir. Ornegin, 2000 tane goriintiiden olusan egitim seti i¢in y1gin
boyutu 20 secildiginde adim bast tur sayist 100’ diir yani, 100 adet yigin agdan
gecirilecek demektir. Bu 6rnek icin tur sayisi sayisini 10 belirledigimizde, 10 kere 100
adet y1gin agdan gegcirilecek, yani tim veri seti 10 kez egitim asamasindan gegecek

demektir.

Ikinci adimda ag egitim orneklerinden olan tahminleri elde etmede dznitelik ¢ikarma
asamas! ve ileri yayillma siirecinden gegirilir. leri yayilma siirecinde geleneksel sinir
aglarindan farkli olarak net girdileri hesaplamak i¢in i¢ ¢arpim islemi yerine evrigim
islemi kullanilir. Evrisim isleminden sonra aktivasyon fonksiyonu olarak tiirevlenebilir

ReLU kullanim1 yaygindir.

Ugiincii adimda ise tahmin degerleri ile hedef degerler arasindaki fark almarak kayip
degeri mevcut yigin i¢in hesaplanir. Kayip degerinin hesaplanmasi kayip fonksiyonlari
kullanilarak hesaplanmaktadir. Kayip fonksiyonu problemin tipine gore secilmelidir.
Problem tipi ikili veya cok etiketli coklu simiflandirma ise ikili ¢apraz entropi (binary
cross-entropy), tek etiketli ¢oklu siniflandirma ise kategorik ¢apraz entropi (categorical
cross-entropy), baglanim (regression) ise ortalama kare hata (mse) kullanilmaktadir.
Entropinin matematiksel formiili Denklem (3.16)’ da verilmistir, diizensizligin
Olgiilmesinde kullanilan bir yontemdir. Denklem (3.17)’ de verilen Capraz entropiye
lojistik kayip da denilmektedir. Denklem (3.18)’ de verilen ikili cgapraz entropi
esitliginde, N veri sayist olmak fizere, y; hedefleri, p(y;) ise tahminleri temsil
etmektedir. Ikili ¢apraz entropi, tahminlerin sigmoid aktivasyonundan gegirildikten
sonra ¢apraz entropiye girmesidir ve sigmoid kaybi da denilmektedir. Sigmoid kaybina
benzer sekilde, kategorik entropi, tahminlerin softmax aktivasyonundan gecirildikten

sonra ¢apraz entropiye girmesidir ve softmax kaybi da denilmektedir. Kayip degeri en
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kiiciiltmek istenilen deger oldugu i¢in agin basarim oranint 6lgmede bir kriter olarak

kullanilmaktadir.

H(q) = = X¢=19(y)log(q(y:)) (3.16)
Hpqy = = Xiz1 a)log(p(y:) (3.17)
Hyqy = —+ 21 vilog(p(y) + (1 — y)log(1 — p(y)) (3.18)

Egitim siirecinin dordiincli asamasinda agdaki tiim agirliklar o y1gin i¢in bulunan kayip
degerini azaltacak sekilde geri yayilim (backpropagation) (Hecht-Nielsen 1982)
gecirerek gilincellenir. Geri yayilim algoritmasimin temelinde zincir tiirev islemleri
yatmaktadir. Cok boyutlu girdilerin tiirevine gradyan denmektedir. Geri yayilim
algoritmasi ile agdaki her bir fonksiyon tiirevlenebilir oldugundan sondan baslayarak
geriye dogru her katmanin, zincir tiirev kuralina gére o katmanin kayip degerine ne

kadar katki yaptig1 (gradyani) hesaplanmaktadir.

Kaybin gradyaninin, agirliklart nasil gilincelleyecegini optimizasyon (eniyileme)
algoritmalar1 belirlemektedir. En temel optimizer, Stokastik Gradyan Inisidir (SGD).
Bir f(x) fonksiyonunun a noktasindaki tiirevi negatif ise, x’ in a noktas: yakinlarindaki
degisimler, f(x) fonksiyonunun degerini azaltir, pozitif ise arttirir. x degeri, f(x)
fonksiyonunun degerini azaltmak i¢in tiirevin aksi yoniinde degistirilirken arttirmak i¢in
tirevin yoniinde degistirilir. SGD’ ye gore, geri yayilim ile hesaplanan gradyan,
O0grenme oranit denilen bir katsayr ile c¢arpilir ve bulunan degerin aksi yoniinde
agirliklarm giincellenmesi kayip degerini azaltacaktir. Ogrenme orami (learning rate)
denilen hiperparametre, agirhiklarin ne kadar biylklikte arttirllacagini ya da

azaltilacagini belirlemede kullanilan bir katsayidir. Veriyi yiginlara ayirarak uygulanan

32



SGD’ ye mini y18in SGD, tiim veri kullanilarak uygulanan SGD’ ye y18in SGD, her bir
iterasyonda tek bir veri kullanilarak uygulanan SGD’ ye gercek SGD isimleri
verilmistir. Y1gin ve ger¢ek SGD kullanildiginda agirliklar daha gergekei giincellenecek
ve ag basarimi artacaktir fakat maliyeti yiiksektir. Bu sebeple, mini yi§in SGD
kullanim1 yaygindir. SGD yalnizca mevcut gradyan degerini goz Oniine alarak agirlik
optimizasyonunu saglamaktadir. Mevcut gradyana ek olarak Onceki agirlik
giincellemelerini de gbz Oniine alarak optimizasyonu saglayan, temel olarak SGD’ den
tiremis AdaGrad (Duchi and Singer 2011), Adam (Kingma and Ba 2014), AdaDelta
(Zeiler 2012), RMSProp (Tieleman and Hinton 2012), Momentumlu SGD (Sutskever et
al. 2013) gibi cesitli optimizerler mevcuttur. Bu optimizerler, fizikten esinlenen
momentum kavramini kullanarak SGD kullaniminda ortaya ¢ikan, eniyileme isleminin
genel minimuma ulasmadan yerel minimumda sikismasi sorununu ¢ozmektedir.

Momentum, dnceki giincelleme degeridir.

3.3. Derin Transfer Ogrenme (DTO)

On-egitimli evrisimli sinir ag, daha once biiyiik ©6lgekli goriintii siniflandirma
probleminde biiylik veri seti kullanilarak egitilmis ve kaydedilmis bir ag modelidir.
Transfer 6grenmede, 6n-egitimli model ya oldugu gibi ya da mevcut probleme gore
ozellestirilerek kullanilmaktadir. Eger bir model yeterince biiyiik ve genel bir veri
kiimesi tizerinde egitilmigse, bu model gorsel diinyanin genel bir modeli olarak her
probleme uyarlanabilir. Boylece, mevcut problemdeki siniflar 6n-egitilmis agdaki
siniflardan tamamen farkli olsa bile transfer 6grenme probleme ¢oziim getirebilir.
Gergek diinyada transfer 6grenmenin birgok oOrnegi ile karsilagilabilir. Ornegin,
elektronik org calmayr oOgrenmek piyano Ogrenmeyi kolaylagtirabilir. Transfer
O0grenmenin temeli, onceden Ogrenilmis bilgileri saklamak ve baska bir 6grenmede

yeniden kullanmaktir.
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Transfer 6grenme, bir veya daha fazla kaynak gorevinden bilgiyi ¢ikarmay1 ve bilgiyi
bir hedef goreve uygulamayr hedefler. Transfer Ogrenmenin geleneksel makine
O0grenmesine gore avantajlar1 vardir. Sekil 3.8, geleneksel 6grenme ve transfer 6grenme
tekniklerinin 6grenme siiregleri arasindaki farki gostermektedir. Transfer 6grenmede
kaynak ve hedef gorevlerin rolleri simetrik degildir (Sekil 3.8). Geleneksel makine
ogrenme teknikleri her bir isi sifirdan 6grenmeye calisirken, transfer 6grenme teknikleri
daha onceki baz1 gorevlerden ulastigr bilgiyi daha az egitim verisine sahip olan bir
hedef goreve aktarmaya calisir. Boylece, daha az egitim verisi ile daha yiiksek basari
gbsteren ve daha hizl1 6grenen modeller elde edilebilir. Ogrenilen bilgilerin tasinabilir

olmasi transfer Ogrenmeyi geleneksel 0grenmeden ayiran en Onemli avantajlardan

biridir.

Geleneksel Makine Ogrenmesi Transfer Ogrenme

Gorev 1 Gorev 2 .Gﬁrevler Hedef Gorev

Sekil 3.8. Makine Ogrenmesi ve Transfer Ogrenmenin Ogrenme Siiregleri

Transfer 6grenme uygulanirken iic asama iizerinde durulmalidir. Ilk asamada hangi
bilginin aktarilacagi belirlenmelidir. Baz1 bilgiler kaynak gorev icin 6zel bilgilerdir ve
hedef gorevin performansim arttirmada gegersiz olabilir. ikinci asamada aktarilacak
bilgiler tespit edildikten sonra bu bilgilerin nasil aktarilacagi belirlenmelidir. Bilgiyi
aktarmak icin hedef goéreve karsilik gelen Ogrenme algoritmalar1 belirlenmelidir.

Ugiincii asamada ise hangi durumlarda bilginin aktarilmamasi gerektigi belirlenmelidir.
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Kaynak gorev ve hedef gorevin ortak etkilesim alanlar1 yoksa aktarim basarisiz olabilir
ve hedef gorevdeki performansa zarar verebilir. Bu durum negatif transfer olarak

adlandirilmaktadir

Transfer 6grenme farkli 6grenme temelli ii¢ alt kiimede, endiiktif (tlimevarim) transfer
O0grenimi, transdiiktif (doniistiiriicii) transfer 6grenimi ve denetimsiz transfer 6grenimi
olarak kategorize edilmektedir. Bu kategoriler kaynak ve hedef etki alanlari ile gorevleri
arasindaki durumlar g6z Oniinde bulundurularak olusturulmustur (Cizelge 3.4 ve
Cizelge 3.5).

Cizelge 3.4. Makine Ogrenmesi ve Transfer Ogrenmede Kaynak ve Hedef Etki Alanlar:
ile Gorevleri Arasindaki Durumlar

Ogrenme Tiirii Kaynak ve Hedef Alanlar1  Kaynak ve Hedef Gorevleri
Geleneksel Makine Ayni Ayni
Ogrenmesi
Endiiktif Transfer Ogrenimi Ayni Farkli fakat iligkili
Transdiiktif Transfer Ogrenimi Farkl1 fakat iligkili Ayni
Denetimsiz Transfer Ogrenimi Farkli fakat iligkili Farkli fakat iligkili

Cizelge 3.5. Transfer Ogrenme Cesitlerine Gore Kaynak ve Hedef Etki Alanlarindaki
Etiketler Arasindaki Durumlar

Transfer Alt Alanlar: Kaynak Alan Hedef Alan Gorevler
Ogrenme Etiketleri Etiketleri
Cesitleri
Endiiktif Coklu Gorev Var Var Regresyon,
Transfer Ogrenme Smiflandirma
Ogrenimi Kendi Kendine Yok Var Regresyon,
Ogrenilen Smiflandirma
Ogrenme
Transdiiktif Alan Var Yok Regresyon,
Transfer Adaptasyonu, Siniflandirma
Ogrenimi Ornek Se¢im
Onyargisi, Ortak
Degisken
Kaymasi
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Denetimsiz Yok Yok Kiimeleme,
Transfer Boyutlama
Ogrenimi

1. Endiiktif (Tiimevarim) Transfer Ogrenimi (Inductive Transfer Learning): Kaynak ve
hedef etki alanlar1 ayn1 fakat kaynak ve hedef gorevleri farklidir. Endiiktif 6grenme,
kaynak etki alanindaki etiketli verilerin kullanilamadigi durumdur. Kaynak etki
alanindaki farkli etiketli ve etiketsiz verilerin durumlarina gore, endiiktif transfer

o0grenme iki durumda kategorize edilmektedir:

a. Coklu Gorev Ogrenme (Multi-task Learning): Kaynak etki alaninda gok fazla etiketli
veri varsa ve hedef etki alaninin verileri de etiketli ise ¢coklu gérev 6grenme hem hedef
hem de kaynak gorevi ayni anda 6grenmeye ¢alisirken, kaynak gorevden bilgi aktararak

hedef gorevde yiiksek performans elde etmeyi amaglamaktadir.

b. Kendi Kendine Ogrenilen Ogrenme (Self-taught Learning): Kaynak etki alaninda
etiketli veri yoksa ve hedef etki alaninin verileri etiketli ise kaynak ve hedef etki alanlar
arasindaki etiket bosluklar: farkli olabilir, bu da kaynak etki alaninin yan bilgilerinin

dogrudan kullanilamayacagini gosterir.

2. Transdiiktif (Déniistiiriicii) Transfer Ogrenimi (Transductive Transfer Learning):
Kaynak ve hedef etki alanlar1 farkliyken kaynak ve hedef gorevleri aynidir. Bu
durumda, hedef etki alaninda etiketli veri bulunmazken, kaynak etki alaninda ¢ok sayida
etiketli veri kullanilabilir. Kaynak ve hedef alanlar arasindaki farkli durumlara gore,

transdiiktif transfer 6grenme iki durumda kategorize edilmektedir:

a. Kaynak ve hedef etki alanlar1 arasindaki 6zellik uzaylar1 farklidir.
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b. Alanlar arasindaki 6zellik uzaylar1 aynidir, ancak giris verilerinin marjinal olasilik
dagilimlar1 farklidir. Bu durum, metin siiflandirmasinda bilgi aktarimi i¢in alan
adaptasyonu ve varsayimlar1 benzer olan 6rnek se¢im yanliligi veya ortak degisken

kaymasi ile ilgilidir.

3. Denetimsiz Transfer Ogrenimi (Unsupervised Transfer Learning): Kaynak ve hedef
etki alanlar1 farkliyken ayn1 zamanda kaynak ve hedef gorevleri de farklidir. Kaynak ve
hedef etki alanlarinin ikisinde de etiketli verinin bulunmadigi durumdur. Kiimelenme,
boyut azalmasi ve yogunluk tahmini gibi hedef alandaki denetimsiz Ogrenme

gorevlerini ¢ozmeye odaklanmaktadir.

3.3.1. Transfer Ogrenmenin ESA Problemlerine Uygulanmasi

Transfer 6grenme kullanilan bir ESA’ nin genel yapisi evrisim tabani ve
smiflandiricidan olusmaktadir (Sekil 3.9). Evrisim tabani1 6zellik ¢ikarma islemi yapar.
Siniflandirict ise, evrisim tabanina eklenir ve evrisim tabanindan ¢ikan ozellikleri
siniflandirir. Ik asamada &n-egitilmis bir ESA modeli secilmelidir. Daha sonra bu
modelin smiflandirict katmani ¢ikarillarak probleme uygun olan, yeni siniflandirici
katman eklenmelidir. Kaynak ve hedef etki alanlarindaki veri setlerinin benzerlikleri ve
boyutlar1 g6z Oniine alinarak probleme uygun sekilde On-egitilmis model

ozellestirilmelidir.
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Evrisim Tabani

Siniflandirict

Sekil 3.9. ESA’ larin Genel Yapist

Genelde, on-egitilmis ESA modelleri olarak ImageNet, LabelMe gibi devasa veri setleri
lizerinde egitilmis ve basarisint kanitlamig AlexNet, VGG16, Xception, Inception,
ResNet, DenseNet vb. aglar kullanilmaktadir. Evrisim tabani goriintiiden o6zellik
cikarma gorevini iistlenir ve goriintiideki nesneye ait genel kavramlar: hedef gorevden
bagimsiz olarak oOgrenir. Evrisim tabaninin 6grendigi bilgiler daha genel ve
kullanighidir. Evrisim tabaninin aksine siniflandirict katmanin 6grendikleri siifa 6zel
bilgilerdir. Siniflandirict katman, goriintiide o sinifin olup olmadigi olasiligini 6grenir.
Siniflandirict katman nesnenin goriintiideki yeriyle ilgili bilgi iiretemezken bu bilgi
evrisimli katmanlarda tutulmaya devam eder. Bu yiizden nesnenin yerinin onemli

oldugu gorevlerde siiflandirict katmanlar kullanigsizdir.

On-egitilmis modele birgok farkli yontemle smiflandirict eklenebilir. Goriintii
siiflandirma problemleri icin standart yaklasim tamamen bagli katmanlar (Fully
connected layers) eklemektir. Bu yontemin icerigi, tamamen bagli katmanlardan olusan
bir yigin ve ardindan softmax, sigmoid gibi siniflandirma problemine uygun aktif
katman kullanmaktir. Tam baglh katmanlar yontemine benzer bir baska yontem, evrisim

tabanina kiiresel ortalama havuzlama (Global average pooling) katmani eklemektir. Bu
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yaklagimda, evrisimsel tabanin iistiine tamamen bagl katmanlar eklemek yerine, kiiresel
bir ortalama havuz katmani eklenir ve c¢iktisi dogrudan softmax, sigmoid gibi aktif
katmana baglanir. Siniflandirict eklemenin bir diger yontemi ise evrisim tabanini sadece
Ozellik ¢ikarict olarak kullanmak ve evrisim tabanindan gelen o6zellikleri makine

Ogrenmesi veya istatiksel siniflandirici algoritmalar iizerinde egitmektir.

On-egitilmis bir ESA modelini 6zellestirmenin iki yolu vardr:

Ozellik ¢ikarma: Evrisim tabanindan 6zellik ¢ikarma islemi icin iki farkli yol
bulunmaktadir. Ilk segenekte evrisim tabani hedef veri setinde calistirilir ve dzellik
cikartma islemi yapilir. Cikarilan ozellikler diske kaydedilip kendi basina bir girdi
olarak secilen siniflandiriciya verilir. Bu ¢6ziim, evrisim tabanini bastan egitmek
gerektirmedigi i¢in hizli ve basittir fakat veri setindeki her bir goriintli evrisim
katmanlarindan yalnizca bir defa gegecegi icin veri ¢ogaltma islemi uygulanamaz. Bu
durumda veri seti az olan bir problemin ¢dziimiinde uygun olmayabilir. ikinci secenek,
On-egitilmis modelin evrisim tabanina tam bagl katmanlar ya da kiiresel ortalama havuz
katmani eklenerek tiim girdilerle en bastan egitmektir. Bu secenek zaman ve donanim
acisindan maliyetli olacaktir fakat tiim resimler her epochta evrisimli tabandan gegecegi

i¢in veri ¢gogaltma islemi uygulanabilir.

Hassas Ayar: Evrisim tabanimin o6grendigi Ozelliklerin genelligi ve yeniden
kullanilabilirligi modelin derinligine baglidir. Modelin ilk katmanlar1 g¢ok genel
ozellikler (koseler, kenarlar, renkler, dokular vb.) ¢ikarirken son katmanlara ilerledikce
soyut kavramlar ve simifa 6zel 6zellikler (goz, kulak vb.) ¢ikarmaktadir. Bu nedenle
kaynak ve hedef etkilesim alanlarindaki veri setleri boyut-benzerlik matrisine goére
incelenmelidir. Veri setlerinin uyumluluguna gore evrisim tabani1 tamamen egitilebilir,
istten birka¢ katmani dondurulabilir ya da evrisim taban1 tamamen dondurulabilir. Bu

stirece hassas ayar denilmektedir.
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Sekil 3.10. Boyut-Benzerlik Matrisi

Sekil 3.10° da verilen boyut-benzerlik matrisine gore;

Bolge 1, hedef gorevde kullanilacak veri setinin biiyiik ve kaynak gorevde kullanilan
veri setiyle benzer olmasi durumudur. Bu durumda biiyiik veri seti oldugu i¢in asiri
uydurma sorunu olusmadan evrisim tabaninin iist katmanlarindan birka¢ tanesinin ve
simniflandiricinin egitilmesi gerekir. Evrisim tabaninin ¢ogu katmani dondurularak

kullanilabilir.

Bolge 2, hedef gorevde kullanilacak veri setinin biiyiik ancak kaynak gdrevde kullanilan
veri setiyle farkli olmast durumudur. Bu durumda evrisim tabani ve siniflandirict hedef
gorevdeki veri seti ile en bastan egitilmelidir. Evrisim tabaninin mimarisi tamamen

kullanilirken agirliklar: baslangi¢ degeri olarak kullanilir.

Bolge 3, hedef gorevde kullanilacak veri setinin kiigiik ve kaynak gorevde kullanilan

veri setiyle farkli olmasi durumudur. Veri seti sayist her smif igin 1000’in altinda ise
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veri seti boyutu kiiciik kabul edilir. Egitilecek ve dondurulacak katman sayisi arasinda
bir denge bulmanin zor oldugu durumdur. Bu durumda, veri ¢ogaltma teknigi
kullanmanin yani sira asir1 uydurmay1 6nlemek i¢in iistten ¢ogu katman ve smiflandirict

egitilmelidir. Evrisim tabaninin genel 6zellik ¢ikaran en alt katmanlar1 dondurulmalidir.

Bolge 4, hedef gorevde kullanilacak veri setinin kiigiik ancak kaynak gérevde kullanilan
veri setiyle benzer olmast durumudur. Bu durumda evrisim tabani orijinal formunda
tutulmali ve daha sonra ¢iktilar1 siniflandiriciyr beslemelidir. Yani, evrisim tabaninin

tiimii dondurulmal1 yalnizca eklenen siniflandirict katmani egitilmelidir.

Transfer 6grenmenin ESA’ lara uygulanmasi, Oquab yontemi veya transfer evrigimli

sinir ag1 olarak da isimlendirilmektedir (Oquab et el. 2014).

3.4. Metodoloji ve Materyal

Fetlis cinsiyetinin tespiti i¢in Onerilen yaklasimda, veri seti iki asamali deney
toplulugundan gegirilmistir. Birinci asamada, veri seti ile en uyumlu, 6zellik ¢ikarici
evrisim tabanin1 bulmak, ikinci asamada ise, en basarili siniflandirictyr bulmak
hedeflenmistir. Bu nedenle, veri setine iki farkli siniflandirma metodu uygulanmistir.
Birinci asamada, 6n-egitilmis ESA modellerinden VGG16, InceptionV3, ResNet152V2,
DenseNet201 ve Xception aglarina derin transfer 6grenme teknikleri uygulanarak yeni
hassas ayarli (fine-tuned, ft-) modeller elde edilmistir. Bu modeller {izerinde veri seti
egitilerek siniflandirma yapilmistir. Ikinci asamada, birinci asamadaki simiflandirma
sonucunda, 0.9627 test accuracy (dogruluk) ile en basarili model segilen, ft-
DenseNet201, ozellik ¢ikarict ag olarak kullanilirken, Lojistik Regresyon (Logistic
Regression-LR), Dogrusal Destek Vektor Makinesi (Linear Support Vector Machine-
LSVM), K-En Yakin Komsu (K-Nearest-Neighbor-KNN), Karar Agaci (Decision Tree-
DT), Rastgele Orman (Random Forest-RF) ve AdaBoost (AB) algoritmalari ise
siiflandirict olarak kullanilmistir (Sekil 3.11).
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Sekil 3.11. Onerilen Modele Genel Bakis
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Uygulama Anaconda3 Python 3.7 dagitimli Spyder IDE’ de yazilmistir. Anaconda, R ve
Python programlama dillerini ve veri bilimi paketlerini destekleyen, agik kaynakli,
Windows, Linux ve MacOS igletim sistemlerinde kullanilabilir bir dagitimdir.
Anaconda Navigator isimli masaistii grafik kullanici arabirimi oldugu i¢in paketleri
yiiklemek, gilincellemek ve kullanmak agisindan Linux isletim sistemlerinde terminal
kullanimim  kisitlayarak  veri bilimi uygulamalarinda kolaylik ve avantajlar
saglamaktadir. Spyder veri bilimi i¢in 6nemli ve temel Python kitapliklarini destekleyen
ve Python dilinde yazilmis bir IDE’ dir. Kolay hata ayiklama ve kodu otomatik
tamamlama gibi kod yazmada kolayliklar saglayan yonii oldukga gelismistir.

Uygulamanin birinci ve ikinci asamasinda, DO kiitiiphanelerinden Keras (Chollet 2017)
agirlikli olarak kullanilmistir. Keras, tensor kiitiiphanelerinden olan Theano (Bastien et
al. 2012) ve TensorFlow’ u (Dillon et al. 2017) arka u¢ (backend) olarak kullanan,
Python dilini destekleyen bir DO kiitiiphanesidir. Uygulamanimn ikinci asamasinda,
Python dilini destekleyen bir MO kiitiiphanesi olan Scikit-learn (Pedregosa et al. 2011),
MO smiflandiricilarmin - kodlanmasinda  kullamlmustir.  Keras ve  Scikit-learn
kiitiiphanelerinin yaninda, etkilesimli gorsellestirmeler olusturmada kullanilan grafik
kiitiphanesi Matplotlib (Shopbell et al. 2005), dogrusal cebir islemleri i¢in kullanilan
NumPy (Oliphant 2006) kiitiiphanesi ve veri g¢ergevelerinin (data frame) yonetiminde
kullanilan Pandas (McKinney 2011) kiitiiphanesi siklikla uygulamada kullanilmastir.

DO uygulamalarida matematiksel hesaplamalarin yiikii, zaman tasarrufu ve hesaplama
maliyetini disiirmek i¢in GPU destekli kod g¢alistirmay1 gerektirmektedir. Uygulamada
tim kodlar, NVIDIA GeForce GTX 1660 TI GPU, Ubuntu isletim sistemine sahip
bilgisayarda calistirilmistir. CUDA, NVIDIA tarafindan gelistirilmis, algoritmalarin
GPU tizerinde calistirilmasini destekleyen, paralel programlama i¢in gerekli siiriiciileri
iceren bir mimaridir. Anaconda, yalnizca NVIDIA GPU' lar i¢cin CUDA’ yi
desteklemektedir. Uygulamada, ESA modellerinin egitimini hizlandirmak i¢in, cuDNN
(Chetlur et al. 2014) kiitiiphanesi ve CUDA kullanilmig, Keras ve TensorFlow GPU
destekli kurulmustur.
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3.4.1. Goriintii Elde Etme ve On-isleme

Veri setinin toplanmasi ig¢in, 30.03.2020 - 30.12.2020 tarihleri arasinda, uzman bir
jinekolog ile calisilmistir. Goriintiiler, Mindray DC7 cihazt kullanilarak uzman
jinekolog tarafindan obstetrik muayene sirasinda gercek zamanli olarak etiketlenerek
kaydedilmistir. Uzman jinekolog, OUSG yoOntemi ile cinsiyetin kesinlik verecegi,
gebeligin  16. haftasindan itibaren gebeligin son haftalart dahil, tiim gebelik
donemlerinden, fetiislerin cinsiyet iceren bolgesini kaydetmistir. Hasta kimlik bilgileri
uzman jinekolog tarafindan gizli tutulmustur. Calismanin gergeklestirilmesi igin,
Cankir1 Karatekin Universitesi Etik Kurulu’ ndan 14.07.2020 tarihli etik belgesi ve
Cankir1 Karatekin Hastanesi’ nden 30.12.2020 tarihli, SIR/MD/20-984 sayil1 veri temin

ve izin belgesi alinmistir.

Calismada kullanilan goriintiilerde, genital organ i¢eren boliimler kesilmemis, tim USG
goriintiisti seklinde kullanilmistir. Agin tiim olasiliklar1 olabildigince tanimasi amaciyla,
ayn fetiise ait, farkli prob agilariyla elde edilmis goriintiiler veri setine eklenmistir. Veri
setindeki her goriintii fetiisiin genital organini icermektedir. Bunun yaninda, fetiise ait
organlarin smiflandirilmas: veya genital organin lokalizasyonu amaclanmadigi igin,
gorlintiideki diger organlar cinsiyet siniflandirmasina engel olmamistir. Bu nedenle de,
genital organa odaklanan herhangi bir lokalizasyon algoritmas1 kullanilmadan

siniflandirma yapilmistir.

Bu tiir smiflandirma problemlerinde asir1 uyumu onlemek ve verimli performans
Olctimleri yapabilmek i¢in dengeli bir veri seti kullanmak olduk¢a ©6nemlidir. Bu
nedenle, caligmada her iki sinif i¢in esit sayida USG goriintiisii kullanilmistir. Boylece
2200 erkek, 2200 kiz cinsiyetli olmak iizere, fetiis cinsiyeti igeren 790x592 ve 790x532
boyutlarinda, 2-D, B Mod goriintiiler ile toplam 4400 adetlik veri seti olusturulmustur.
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Cizelge 3.6. Onerilen Yontemde Kullanilan Veri Setlerindeki Veri Dagilimi

Hassas Ayarli ESA Modellerinde Kullamilan Veri Setlerindeki Veri Dagilimi

Simif Egitim Goriintiileri Dogrulama Test Goriintiileri
Goriintiileri

Kiz 1100 550 550

Erkek 1100 550 550

Toplam 2200 1100 1100

Hassas Ayarh ESA + MO Modellerinde Kullanilan Veri Setlerindeki Veri Dagilimi

Simif Egitim Goriintiileri Test Goriintiileri

Kiz 1650 550

Erkek 1650 550

Toplam 3300 1100

Cizelge 3.6’ da, kullanilan tekniklere gore veri setinin simif basina dagilimi verilmistir.
Bir yapay sinir ag1 olarak ESA modellerinin 6grenme siirecleri, egitim, dogrulama ve
test asamalarindan ge¢irilmistir. Bu ii¢ asama i¢in yapilan veri seti dagilimi, model
secimi ve performans tahmininin ayni1 anda gerceklestirildigi yontemdir. Bu yontemle
dogrulama performanslarinin verdigi sonugla modelin parametrelerinde iyilestirmeler
yapilirken, test asamasi tahmin sonuclarin1 vermektedir. Veri seti, hassas ayarli ESA
modellerinin uygulamasinda, %50 egitim, %25 dogrulama ve %25 test seti olmak {izere
lice boliiniirken, hassas ayarli ESA ve MO smiflandiricilarinin hibrit uygulamasinda,
egitim ve dogrulama verileri birlestirilerek %75 egitim, %25 test seti olmak tizere ikiye
boliinmiistiir. Bunun sebebi, egitim asamasinda bes kat ¢apraz dogrulama yapilmasidir.
Simif basina diisen veri dengeli tutulmustur. Ikili smiflandirma i¢in veri setinin yeterince
bliylik olmast ve egitim setine veri cogaltma (data augmentation) teknikleri

uygulanirken, dogrulama ve test setine uygulanmamasi, bu oranlarin secilmesinin

sebebidir.

Veri setindeki tiim goriintiiler, RGB (red, green, blue) modda kaydedilmistir ve
uygulamada RGB modda kullanilmistir. Normalizasyon igin, piksel degerleri 0-255
araligindan, sinir ag1 modelleri igin tercih edilen 0-1 araligina Yyeniden
Ol¢eklendirilmistir. Girdi boyutunun uygulama i¢in kullanilan tiim On-egitilmis ESA
modellerine uygun olabilmesi i¢in 200x200 boyutlarinda, tiim goriintiiler yeniden

boyutlandirilmistir. Boylece, tim ESA modellerinde ayni girdi boyutu (200x200%3)
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kullanilmistir. Hassas ayarli ESA modelleri ile yapilan siniflandirmada, egitim seti igin
gercek zamanli veri cogaltma (data augmentation) teknigi kullanilarak egitim
performansinin ylikseltilmesi amaglanmistir. Veri ¢ogaltma ile var olan orijinal veriler
biraz degistirilerek yapay veriler elde edilir ve boylece, bu yapay veriler egitim setine
eklenerek agin egitim performansi arttirilir, ezberleme olasilig1 diistiriiliir (Shorten and
Khoshgoftaar 2019). Cizelge 3.7’ de, egitim setine uygulanan veri ¢ogaltma teknikleri
verilmistir. Egitim siireci i¢in kullanilan goriintiilere, veri ¢ogaltma ile 40 derece
rastgele dondiirme (rotation), 0.2 degerinde genislik ve yilikseklik kaydirma (width and
height shift), saat yoniinlin tersine kaydirma (shear) ve yakinlagtirma (zoom)
uygulanmistir ve girdinin sinirlar1 diginda kalan noktalar en yakin (nearest) modla
doldurulmugtur. Boylece, egitim sirasinda egitim icin ayrilmis veriler ger¢ek zamanli
olarak cogaltilmistir. ESA modelleri kullanarak 6zellik ¢ikarma islemi yapmak ve bu
ozellikleri bir MO siniflandiricisina vererek smiflandirmak hizli ve basittir fakat, veri
setindeki her bir goriintli evrisim katmanlarindan yalnizca bir defa gegecegi igin veri
¢ogaltma islemi uygulanamaz. Bu nedenle hassas ayarli DenseNet201 (ft-DenseNet201)
ve MO smiflandiricilarmin  kullamldign  yontemlerde veri ¢ogaltma teknigi

kullanilmamustir.

Cizelge 3.7. Uygulamada Kullanilan Veri Cogaltma Yontemleri

Veri Cogaltma (Data Augmentation) Aralik-Oran
Teknikleri
Rotation 40
Width shift 0.2
Height shift 0.2
Shear 0.2
Zoom 0.2
Fill mode nearest

3.4.2. Birinci Asama: En Iyi Ozellik Cikaricinin Bulunmasi

Fetiis cinsiyetinin tespiti ve siniflandirilmast igin ilk asamada kullanilan yontemde,
USG goriintiileri 2002003 girdi boyutuyla, VGG16, InceptionV3, ResNet152V2,
DenseNet201 ve Xception aglarmna verilerek bu aglara, probleme uygun DTO teknikleri
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uygulanmistir. Bu asamanin asil amaci, veri setiyle en uyumlu 6zellik ¢ikarici evrisim
tabanin1 bulmaktir. Bu nedenle, kullanilan 6n-egitilmis aglara ayn1 DTO teknikleri
uygulanmis, ayni hiperparametreler ile ayni smiflandirici ve tam bagli katmanlar

kullanilmustir.

Sekil 3.12” de aglara uygulanan hassas ayar (fine-tuning) asamalar1 verilmistir. Orijinal
aglarin siniflandirma yapan son katmanlari ¢ikarilmis, 6zellik ¢ikarma islemi yapan
evrisim tabanlar1 kullanilmistir. Evrisim tabanlarindan sonra, 256 noronluk ara katman
ve 1 noronluk cikis katmani olmak iizere, iki adet tam bagli katman eklenmistir. Ara
katmanda aktivasyon fonksiyonu olarak ReLu (Agarap 2018), ¢ikis katmaninda ikili
smiflandirma problemlerinde kullanilan sigmoid kullanilmistir. Matematiksel olarak,
f(x) = max(0, x) seklinde ifade edilen ReLu sayesinde tiim néronlar ayni anda
etkinlestirilmez. Bu 0Ozellik, diger aktivasyon fonksiyonlarina goére avantaj
saglamaktadir. Cikis katmaninda kullanilan sigmoid siniflandirma  gorevini
iistlenmektedir. Matematiksel olarak, f(x) = 1/1 + e~ seklinde ifade edilen sigmoid, 0-
1 araliginda degerler alir. Siniflandirma igin 0.5 degerinde esik (threshold) degeri
belirlenmistir. Boylece, 0-1 araliginda ¢ikt1 veren bir tahmin, 0.5 degerinin altindaysa
kiz sinifin1 temsil eden 0 degerini, 0.5 degerinin {izerindeyse erkek sinifini temsil eden 1
degerini almustir. Transfer 6grenmede, hedef gorevde kullanilacak veri setinin biiyiik
ancak, kaynak gorevde kullanilan veri setiyle farkli olmasi durumunda, evrisim tabani
ve smiflandirici, hedef gorevdeki veri seti ile en bastan egitilmelidir. Bu nedenle, bu
aglar sadece hassas ayarli (fine-tuned) model olarak kullanilmistir. Uygulama
asamasinda bu aglarin agirliklar, ‘imagenet’ agirliklarindan baglatilmistir. Boylece, veri
seti ile en bastan egitilmistir ve herhangi bir katman dondurma (freezing) islemi
uygulanmamistir. Bu durum, ozellikle egitim asamasinda, yiiksek hesaplama yiikii

gerektirmistir fakat, GPU kullanimi1 bu yiikii oldukg¢a hafifletmistir.
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Sekil 3.12. Kullanilan On-egitilmis ESA’ larda Hassas Ayar Detaylar

DO uygulamalarinda, zaman ve bellek maliyetini diisiirmek icin veri seti mini yiginlar
seklinde aga verilmektedir. Boylece, model ayn1 anda mini y1gin sayis1 kadar veri isler.
Belirlenen mini y18in degeri, GPU bellegine sigmalidir, bu nedenle ikinin katlari
seklinde belirlenmelidir. Mini y18in degeri biiyilik verildiginde, ag ezber yapabilmekte
ve 0grenme siiresi uzamaktadir. Kiiciik bir deger verildiginde ise, kayip degeri artar ve
giiriiltii ortaya ¢ikar fakat bu salinim optimizasyon algoritmasi ve 6grenme oraniyla
azaltilabilir. Bu bilgiler, kullanilan GPU 6zellikleri ve deney yapilan her agin hesaplama
yikii g6z Oniline alinarak mini yigm boyutu (batch size) 16 alinmistir. Egitim,
dogrulama ve test agamalarinda, her ag i¢in ayn1 mini y18in boyutu degeri kullanilmistir.
Kaybin gradyaninin, agirliklart nasil gilincelleyecegini optimizasyon algoritmalari
belirlemektedir. Uygulamada, her ag i¢in, RMSprop (Seyyarer et al. 2019) optimizeri

kullanilmistir. RMSprop, mini y1gin 6grenmede ¢ok iyi taninan bir algoritmadir ve her
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parametre i¢in ayr1 bir 6grenme hizi segerek azalan 6grenme oraniyla basa ¢ikmayi
hedefler.

Ogrenme orami, agirhiklarin ne kadar biiyiikliikte arttirilacagim ya da azaltilacagimi
belirlemede kullanilan bir katsayidir. On-egitilmis bir ESA modeli kullanirken, kiiciik
bir 6grenme orami kullanilmalidir. Ciinki, yiiksek 6grenme oranlar1 onceki bilgileri
kaybetme riskini artirir. Diislik bir 6grenme oranina sahip olmak, ESA agirliklarinin ¢ok
erken ve ¢ok fazla bozulmasina sebep olacaktir. Uygulama icin, baslangi¢ 0grenme
oram (learning rate) 2e-5 alinmistir. Ogrenme oranmin biiyiik bir deger olmasi, agin
ezber yapma olasiligini arttiracagi i¢in, egitim sirasinda ‘validation loss’ (dogrulama
kayb1) degerini izleyen ‘Keras ReduceLROnPlateau Callbacks’ ile &grenme orani
denetlenmistir. Bu fonksiyon ile egitim ve dogrulama asamas1 gerceklesirken, validation
loss metriginin 5 epoch gelismemesi durumunda 6grenme orani 0.1 faktor degeriyle
carpilarak yeni 6grenme oraninin kullanilmasi hedeflenmistir. Mevcut yi1gin i¢in kayip
degerini hesaplayan kayip fonksiyonu olarak, uygulamanin ikili siniflandirma problemi

olmasinin geregi, ‘binary cross-entropy’ (ikili ¢apraz entropi) kullanilmistir.

Egitim asamasi i¢in epoch sayisi 100 belirlenmistir fakat, egitim sirasinda, ‘Keras
EarlyStopping Callbacks’ ile, ‘training accuracy’ (egitim dogrulugu) degerinin 5 epoch
boyunca iyilesmemesi durumunda egitim ve dogrulama asamasiin durdurulmasi
saglanmistir. Boylece, her agin egitiminde, 6grenme siirecinin tamamlanmasi1 farkli
epoch’ larda gerceklesmistir. Egitim asamasinin her adimindaki mevcut durum 6grenme
egrileri ile degerlendirilebilir. Modelin ne kadar iyi 6grendigini, egitim veri setinden
hesaplanan egitim 6grenme egrisi, modelin ne kadar iyi genellestirme yaptigi ise
dogrulama veri setinden hesaplanan dogrulama dgrenme egrisi vermektedir. Performans
O0grenme egrileri, modelin degerlendirilecegi ve segilecegi metrige gore hesaplanan
ogrenme egrileridir. Sekil 3.13” de aglarin dogruluk (accuracy) ve kayip (loss) metrigine
gore ¢izilmis performans 6grenme egrileri verilmistir. Sekil 3.13” e ait bir grafikte mavi
egri, egitim dogruluk ve kayip metriklerini, turuncu egri ise, dogrulama dogruluk ve

kayip metriklerini vermektedir. Dogruluk (accuracy) 6grenme egrilerine bakildiginda,
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her ag i¢in iyi bir uyum oldugu goriilmektedir. Egitim ile dogrulama arasindaki bosluk
genelleme acig1 olarak adlandirilir ve modelin basariminin neredeyse her epoch’ ta

egitim veri kiimesinde, dogrulama veri kiimesine gore daha yiiksek olmasinin

normalidir.
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Sekil 3.13. Uygulamada Kullanilan Hassas Ayarlit ESA’ larin Ogrenim Egrileri
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Aglara uygulanan hassas ayar ve segilen hiperparametrelerin ayni tutulmasiyla en
yiiksek degerde accuracy metrigine sahip modelin evrisim tabani, ikinci asamada 6zellik
cikarici olarak kullanilmistir. Bu asamanin sonuglarina gore, 0.9627 ile en yiiksek
accuracy degerini, ft-DenseNet201 (fine-tuned DenseNet201, hassas ayarli
DenseNet201) agi vermistir ve bu agin evrisim tabani, ikinci asamada 6zellik ¢ikarici

olarak kullanilmistir.

3.4.3. Ikinci Asama: En Iyi Stmflandiricinin Bulunmasi

Uygulamanin bu asamasinda, 6zellik ¢ikarma isleminden sonra, bu 6zellikler, Lojistik
Regresyon (Logistic Regression-LR), Dogrusal Destek Vektor Makinesi (Linear
Support Vector Machine-LSVM), K-En Yakin Komsu (K-Nearest-Neighbor-KNN),
Karar Agaci (Decision Tree-DT), Rastgele Orman (Random Forest-RF) ve AdaBoost
(AB) algoritmalart ile egitilmis ve siiflandirilmistir. Bu asamanin amaci, farkl
siiflandirma algoritmalar1 ile deney sayisini arttirmak ve en verimli siniflandirma

sonucunu elde etmektir.

ESA’ lar 6nce diisiik seviyeli 6zellikleri tanimlarlar ve ardindan daha karmagik kaliplart
ogrenmek icin bu Ozellikleri tamimay1 ve birlestirmeyi Ogrenirler. Bu farkli 6zellik
diizeyleri, agin farkli katmanlarindan gelmektedir. ESA’ larin ilk katmanlar1 ¢ok genel
ozellikler cikarirken son katmanlarina ilerledikce soyut kavramlar ve sinifa 6zel
ozellikler ¢ikarilir. Cizelge 3.8’ de, ozellik ¢ikarmak igin kullanilan ft-DenseNet201
aginin mimarisi verilmistir. Birinci asamadaki ft-DenseNet201 aginin evrisim taban
kullanilarak o6zellik ¢ikarma islemi yapilmistir. ft-DenseNet201 agmnin son nitelik

haritasinin sekline (6x6x1920) gore, 69120 sayisal 6zellik elde edilmistir.
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Cizelge 3.8. ft-DenseNet201” in Evrisim Tabani

Katmanlar Cikis Boyutu Islem
Conv 100x100 7x7 conv, stride 2
Pooling 50x50 3%3 max-pool, stride 2
DB1 5050 1x1 conv
3x3 conv j x6
TL1 50x50 1x1 conv
25x25 2x2 avg-pool, stride 2
DB2 28x28 1x1 conv
3x3 conv j x12
TL2 25%25 1x1 conv
12x12 2x2 avg-pool, stride 2
DB3 12x12 1x1 conv
3x3 conv j x48
TL3 12x12 1x1 conv
6%6 2x2 avg- pool, stride 2
DB4 6x6 1x1 conv
3x3 conv j x32

Girig boyutu: 200x200x3; k = 32; Conv: Evrisim Katmani; DB: Yogun Blok; TL: Gegis
Katmani; conv: Konvoliisyon, max-pool: Maksimum Havuzlama; avg-pool: Ortalama
Havuzlama.

LR, dogrusal olarak ayrilamayan 6rneklerin siniflandirilmasinda sigmoid fonksiyonunu
kullanarak bir esik deger yardimiyla tahmin tiretir. Tahmin, esik degerinin altinda ya da
istiinde olma durumuna gore etiketlendirilir. Denklem (3.19)” da verilen genel bir
regresyon modeli, sigmoid fonksiyonu ile kullanildiginda Denklem (3.20)’ de verilen
esitlik ile ¢iktt icin olasilik degeri hesaplanir. Hata fonksiyonunun hesaplanmasi i¢in
sigmoid fonksiyonu, logaritmik doniisiim isleminden gec¢melidir. Bu isleme gore,
minimize edilmesi gereken optimizasyon problemi Denklem (3.21)’ de verilmistir.
Uygulama i¢in L2-norm diizenlenmis LR kullanilmistir. Optimizasyon algoritmast
olarak, L2-norm penalty (ceza) ile uyumlu ve kisitli optimizasyon problemlerinde
kullanilan ‘Ibfgs’ (Large-scale Bound-constrained Optimization) (Byrd et al. 1995)
kullanilmistir. Yanlis siniflandirilmis orneklere gosterilen toleransi belirleyen penalty

(ceza) parametresi 1 alinmistr.

fwX) =wy + wix; + woxy + 4+ wpx, + e = wlix (3.19)
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o) = o(wTx) = — (3.20)

1+ e~ whx

Ew) = — 37 (y; — Dlog(1 - £, (x) — yilog(fi, (x)) (3.21)

SVM, c¢esitli boyutlarda hiper diizlem kullanarak verileri siniflandirir.  Siif
tanimlayicilarinin kenarina yerlestirilen destek vektorleri arasindaki mesafenin (kenar
pay1) en biiylik uzunlukta olmasini ve siiflarin en iyi sekilde ayrilmasini saglayan hiper
diizlem, optimal hiper diizlem olarak ifade edilir. Sinif 1’ e ait bir 6rnek, Sinif 2” ye ¢cok
yakin uzaklikta olursa kenar payinin kii¢iilmesine neden olur. Kenar payinin kiigiilmesi,
modelin genelleme yetenegini engelleyecegi icin, esnek kenar payr (slack variable)
kullanilir. Esnek degisken kullanimi, bazi 6rneklerin hatali siniflandirilmasina izin verir
fakat, glirtiltiilic verilerin siniflandirilmasini saglar. Sekil 3.14” de, dogrusal olmayan
ayrilabilir siniflandirmada esnek degisken durumu verilmistir. Esnek degisken
kullanilan bir SVM algoritmasinda, Denklem (3.22)’ de verilen amag¢ fonksiyonunun,
Denklem (3.23)’ te verilen kisit ile en kiiciiklenmesi hedeflenir. Denklem (3.22)’ de
kullanilan ¢ hiperparametresi kiiglik verilirse daha genis bir kenar payr olusturulur ve
hatali smiflandirilmis 6rneklere tolerans gosterilir. Veriler, girdi uzayinda dogrusal
olarak ayrilabiliyorsa, daha yiiksek boyutlu bir uzayda esleme yapamaya gerek olmadigi
icin dogrusal ¢ekirdek (linear kernel) kullanilir. Uygulamada kernel fonksiyonu ‘linear’

kullanilmistir ve ¢ hiperparametresi 0.025 alinmigtir.
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Sekil 3.14. Dogrusal Olmayan Ayrilabilir Smiflandirmada Esnek Degisken Durumu

% <w,w >+t g (3.22)
yi(<w,xi>+ﬁ)—1+€i20, SiZO, i=1..n (323)

KNN, sinifi bilinmeyen 6rnegin, diger orneklere olan uzakliklar1 olgiilerek en yakin
sinifa dahil edilmesi mantig1 ile ¢alisir. Farkli uzaklik 6l¢lim yontemleri siniflandirma
performansini  etkiler. Uygulamada Denklem (3.24)’ te verilen Oklid mesafesi
kullanilmistir. En yakin k adet komsusunun etiketlerine gére ¢ogunlugun etiketi verinin
siiflandirilmasi i¢in tanimlayicidir. Bu nedenle, ikili siniflandirma problemlerinde k
parametresi mutlaka tek bir sayr olmalidir. Uygulama i¢in k parametresinin degeri 3

alinmistir.

d(x,y) =X, (xi—y)?,  i=12,..,m (3.24)
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DT, bagiml degiskenin kategorik oldugu durumlarda LR’ ye alternatif bir yontemdir.
DT’ nin aranan sinifi saglayan baslangic digimii kok digimdiir. Kok diigiimiinden
sonraki dallanma kararinda, her 6rnek degisken, egitim 6rneklerinin siniflandirmasina
karar vermek icin istatistiksel test kullanilarak degerlendirilir. Uygulamada, degisken
secimi karart ve ikili dallanma i¢in Denklem (3.25)" te verilen Gini Kkriteri
kullanilmistir. Buradaki P;, veri setindeki bir 6rnegin bir sinifa ait olma olasiligidir.
Tim degiskenlerin Gini indeksi hesaplandiktan sonra, minimum indekse sahip degisken
secilerek DT dallandirilir. Siniflandirmanin miikkemmel yapilmasi Gini indeksinin 0
degerini almasiyla miimkiindiir. Bu nedenle, Gini indeksi diisilk olan bir degisken
bolme iglemi istenir. DT, dallanmay1 belirtilen durdurma kriterlerinden biri ile
karsilasana kadar siirdiiriir. Maksimum derinlik belirtmek durdurma kriterlerinden
biridir. DT’ nin derinliginin ¢ok kiiclik olmasi veri setinin iyi tanimlanamamasina neden
olurken ¢ok biiyilk tanimlanmasinda ise modelin temsil yetenegi diisiik olabilir.

Uygulamada maksimum derinlik 5 alinmistir.

Gini(x) =1-Y™, P? (3.25)

RF algoritmasinda, rastlantisal olarak secilen DT’ ler bir araya gelerek birden fazla DT
tiretilir. Her tretilen DT’ den tahmin yapilir ve oylama ile en iyi ¢oziimii segilir.
Boylece smiflandirma oraninin yiikseltilmesi amaglanir. Uygulamada, ormandaki agag
sayist 50 alinmistir ve agaglarin parametreleri DT siniflandiricisindaki degerlerle aym

alinmistir.

AB algoritmasi, her bir Oznitelikten zayif bir siniflandirict (6rnegin kiigiik karar
agaclar1) olusturarak karar smirlari i¢in negatif ve pozitif 6rneklerin agirlikli
ortalamasini alir. Hata oram1 en disiik zayif siniflandiricilar tespit edilir ve agirliklar
giincellenerek bir olasilik dagilim fonksiyonu olusturulur. Ilerleyen adimlarda bu

islemler tekrar edilir. Boylece zayif siniflandiricilar kullanilarak gii¢lii bir siniflandiric
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meydana getirilir. Uygulama i¢in algoritmanin sonlandirilacagi maksimum siniflandirict

sayist 50 alinmistir.

Bu algoritmalara egitim asamasiyla birlikte bes kat ¢apraz dogrulama uygulanmistir.
Capraz dogrulama yapilirken ayr1 bir dogrulama seti olusturmaya ihtiya¢ yoktur. Egitim
seti, her iterasyonda rastgele 5 ayr1 sete boliinerek 4 set egitim, 1 set dogrulama igin
kullanilir. Sekil 3.16° da bu asamaya ait 6grenme egrileri verilmistir. Ogrenme
egrilerinde, x ekseni algoritmalarin accuracy (dogruluk) metriginin degerini, y ekseni
ise, egitim verilerinin sayisin1 vermektedir. Sekil 3.16” ya ait bir 6grenme egrisindeki
kirmiz1 egri, egitim dogrulugu (training accuracy) metrigini, yesil egri ise, bes kat
capraz dogrulamaya ait dogruluk (cross validation accuracy) metrigini vermektedir.
Ogrenme egrilerini inceledigimizde, ft-DenseNet201 + DT ve ft-DenseNet201 + AB
algoritmalarinin egitim puani, egitim seti arttikca azalmistir. Bu, daha fazla egitim
verisinin olmasindan algoritmalarin genelleme yeteneginin etkilenmeyecegini gosterir.

Diger algoritmalarda ise daha fazla egitim 6rnegi eklemek genellemeyi arttiracaktir.
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Sekil 3.15. Uygulamada Kullanilan MO Siniflandiricilarinin Ogrenme Egrileri
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4. BULGULAR

Test asamasi, agin 6grenme siireci olan egitim agamasindan ve modelin genellestirme
yetenegini sinayan dogrulama asamasindan sonra yapilmaktadir. Test asamasinda
kullanilan test veri seti, agm hi¢ gormedigi goriintiilerden olusmaktadir. Test
asamasinda, ag verilen goriintiiniin sinifini, tahmin degeri sifira yakinsa kiz, bire
yakinsa erkek seklinde tahmin etmektedir. Test asamasinin sonunda, tahmin edilen
etiketler meydana gelir ve gergek degerlerle secilen performans olgiitleri kullanilarak

kiyaslanir. Boylece, uygulamanin basari orani1 belirlenmektedir.

Kiyaslama matrisi (confusion matrix), tahmin edilenler ile gercek etiketlerin sayisini
vermektedir. Kiz siifin1  negatif simf, erkek simifin1  pozitif smif olarak
degerlendirdigimizde, kiyaslama matrisi ayn1 zamanda Dogru Pozitif (DP), Yanlis
Negatif (YN), Dogru Negatif (DN), Yanlis Pozitif (YP) degerlerini de vermektedir.
Sekil 4.1” de uygulamada kullanilan algoritmalara ait kiyaslama matrisleri verilmistir.
ft-DenseNet201 + LSVM’ ye ait matris incelendiginde, 550 adet kiz smifina ait
goriintliden 538 adeti dogru, 12 adeti yanlis tahmin edilmisken, 550 adet erkek sinifina
ait goriintiiden ise 538 adeti dogru, 12 adeti yanlis tahmin edilmistir. Tim
algoritmalarin  kiyaslama matrisleri incelendiginde, ft-DenseNet201 + LSVM
algoritmasinin siniflari esit miktarda ve en az yanlis tahminle ayirt ettigi gézlenmektedir

(DP =DN =538, YP = YN =12).
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Sekil 4.1. Uygulamada Kullanilan Hassas Ayarli ESA’ larin Kiyaslama Matrisleri
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ft-DenseNet201 + LR ft-DenseNet201 + LSV
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Sekil 4.2. Uygulamada Kullanilan MO Siniflandiricilariin Kiyaslama Matrisleri

Cizelge 4.1’ de, algoritmalarin basarisini dogruluk agisindan degerlendirmek icin

kullanilan performans olgiitleri ve formiilleri verilmistir. Dogruluk (accuracy), dogru
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sekilde siniflandirilan goriintiilerin yiizdesini temsil etmektedir ve ayn1 zamanda genel
piksel dogrulugu olarak da bilinir. En temel performans Olgiitiidiir. Hassasiyet
(precision), sonuglarin ne kadar yararli oldugunu anlamamiza, geri ¢agirma (recall) ise,
sonuglarin ne kadar eksiksiz oldugunu anlamamiza yardimci olur. F; skor, precision ve
recall Olglitlerinin  harmonik ortalamasini belirler. ESA algoritmalarinda kayip
fonksiyonu olarak ikili siniflandirma problemlerinde kullanilan ikili ¢apraz entropi

kullanilmistir.

Cizelge 4.1. Performans Metrikleri

Performans Metrigi Formiil
Accuracy (Dogruluk) DP + DN 1)
DP +YP +YN + DN '
Precision (Hassasiyet) DP
= 4.2
DP +YP (4:2)
Recall (Geri Cagirma) DP 43)
DP +YN '
F; Skor 5 X Precision X Recall 44

Precision + Recall

Ikili Capraz Entropi Hy(q) = — =3, yilog(p(n) + (1 — y)log(1 —p()) (4.5)

DP: Dogru Pozitif; DN: Dogru Negatif; YP: Yanlis Pozitif; YN: Yanlis Negatif; N: Test seti
boyutu; y: Etiket; y; = 0 => p(0) = kiz olma olasiligi, 1 — p(0) = erkek olma olasilig.

Cizelge 4.2° de uygulamanin birinci asamasina ait sonuglar verilmistir. Birinci agsamada
kullanilan hassas ayarli ESA siniflandiricilarindan ft-DenseNet201 en yiiksek accuracy
ve en diislik loss degerini vererek ikinci asamada 6zellik ¢ikarict ag secilmistir. Cizelge
4.3> te uygulamada kullanilan on bir adet smiflandirici algoritmanin performans
Olciitlerine gore sonuglart verilmistir. Bu sonuglar incelendiginde, ft-DenseNet201 +
LSVM algoritmasmin her bir performans 6l¢iitli i¢cin en yliksek ve dengeli sonuclar
verdigi gozlenmektedir. ftDenseNet + LR ve ft-DenseNet + KNN algoritmalar1 da
yiiksek sonuglar vermesine ragmen, kiyaslama matrisleri incelendiginde, siniflar arasi

tahmin oranlarinin dengesiz oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 4.2. Birinci Asamada Kullanilan DO Algoritmalarinin Performans Metriklerine
Gore Test Sonuglari

ft-VGG16 ft-InceptionV3  ft-DenseNet201  ft-ResNet152V2 ft-Xception

Test Accuracy 0.9536 0.8173 0.9627 0.9182 0.8500
Test Loss 1.0797 1.6859 0.3361 0.6015 0.3927

Cizelge 4.3. Uygulamada Kullanilan Ttiim Algoritmalarin Performans Metriklerine Gore
Test Sonuglari

Makro Ortalama

Algorithm Test Accuracy Precision Recall F, Score
ft-VGG16 0.9536 0.9536 0.9536 0.9536
ft-InceptionV3 0.8173 0.8462 0.8173 0.8134
ft-DenseNet201 0.9627 0.9634 0.9627 0.9627
ft-ResNet152Vv2 0.9182 0.9220 0.9182 0.9180
ft-Xception 0.8500 0.8501 0.8500 0.8500
ft-DenseNet201 + LR 0.9718 0.9719 0.9718 0.9718
ft-DenseNet201 + LSVM 0.9782 0.9782 0.9782 0.9782
ft-DenseNet201 + KNN 0.9727 0.9730 0.9727 0.9727
ft-DenseNet201 + DT 0.7736 0.7740 0.7736 0.7736
ft-DenseNet201 + RF 0.9455 0.9457 0.9455 0.9454

Receiver Operating Characteristic (Alici isletim karakteristigi, ROC) egrisi, dogru
pozitiflerin yanlis pozitiflere oranidir. ROC egrisi sol iist koseye yaklastikca, testin
genel dogrulugu artar. ROC egrisi, siniflandiricinin yanlis pozitifleri eleme ve dogru
pozitifleri tespit etme yetenekleri arasindaki dengeyi ne kadar iyi kurabildigini gosterir.
AUC (Area Under the ROC Curve) (ROC egrisinin altinda kalan alan) degeri, iki sinifin
ne kadar 1yi ayirt edilebildiginin bir 6l¢iisiidiir ve miikemmel ayrimcilik i¢in 1’ e yakin
olmasi istenir. Sekil 4.3 te ikinci asamada kullanilan siniflandiricilara ait ROC egrileri
verilmistir. Egriler incelendiginde, ft-DenseNet201 + LSVM algoritmasinin 0.9782 ile
en yiiksek AUC degeri verdigi gozlenmektedir.
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Sekil 5.1. Uygulamada Kullanilan Tiim Algoritmalarin Test Dogrulugu Siralamasi

Bu uygulamada, doktordan bagimsiz fetiis cinsiyetinin USG goriintiilerinden teshis
edilebilmesi i¢in iki asamada toplam 11 algoritma denenmistir. 2200 kiz ve 2200 erkek
cinsiyetli fetal USG gorintiilerinden olusan bir veri setine dayanarak, deneysel
sonuglar, ft-DenseNet201 + LSVM algoritmasinin yaklagik %98 (0.9782) test
dogrulugu ile en dogru smiflandirma ve cinsiyet teshisi yapan yontem oldugunu
gostermistir (Sekil 5.1). Sekil 5.1° de verilen test dogruluklari incelendiginde, ft-
DenseNet201 + KNN (0.9727) ve ft-DenseNet201 + LR (0.9718) algoritmalarinin ft-

DenseNet201 + LSVM algoritmasina oldukga yakin sonug tirettikleri ve {i¢ algoritmanin
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da %97’ nin iizerinde cinsiyet tahminini dogru yaptiklar1 gozlenmektedir. Uzman
tarafindan yapilan Fetal USG taramasinin duyarliliginin degisken ve sonografi
uzmaninin deneyimine bagl oldugu gbz oniine alindiginda, ti¢ algoritmanin da cinsiyet
teshisinde, bir uzmanin teshisine gbére daha giivenilir ve objektif yontemler oldugu
ispatlanmistir. Fetiis cinsiyetinin USG goriintiilerinden teshisi igin énerilen bu ti¢ hibrit
algoritma, otomatiktir ve dogruluklar1 olduke¢a yiiksektir. Bu algoritmalar ve sonuglari
ile birlikte, uzmanin herhangi bir miidahalesi olmadan fetiis cinsiyetinin DO

teknikleriyle teshis edilebilecegi kanitlanmistir.

Sekil 5.1 incelendiginde, basarili sonug veren algoritmalarin yani sira, %85 ve altinda
dogruluk sonucu veren algoritmalarin (ft-Xception-%85, ft-DenseNet201 + AB-%85, ft-
InceptionV3-%8173, ft-DenseNet201 + DT-%7736) problem ¢6ziimiinde basarisiz
olduklart ve fetal USG goriintilerini siiflandirmada zayif yontemler oldugu
gozlenmektedir. Uygulamanin birinci asamasinda en iyi 0zellik ¢ikarici ag aramasi
yapildig1 icin, kullanilan derin aglara aym1 DTO teknikleri uygulanmis (hassas ayar),
ayni ag hiperparametreleri kullanilmustir. ft-Xception ve ft-InceptionV3 aglarinin
basarisizlik nedeni, uygulanan DTO tekniklerinin ve segilen ag hiperparametrelerinin bu
aglarla uyum saglamamis olmasindan kaynaklanabilir. Uygulamada kullanilan derin
aglara, en iyl ag hiperparametrelerinin secildigi (6rnegin, en iyi optimizer) ve agin
thtiyacina gore hassas ayarlanmasi i¢in yeni deneylerin yapilmasi, basar1 sonuglarin
yiikseltecek, Ozellikle zayif algoritmalar1 gelistirecektir. Bunun yani sira, Dogal
goriintiiler iizerinde egitilen baz1 modeller, diisiik kontrastli ve doku agisindan zengin
fetal USG goriintiileri i¢in ideal olmayabilir. Ayrica en iyi ag hiperparametrelerinin
secildigi deneyler, ESA hiperparametrelerinin ve modellerin sayis1 géz Oniine
alindiginda, hesaplama yiikii nedeniyle donanim ve zaman ac¢isindan oldukc¢a maliyetli

olacaktir.

Siniflandiricilarin test sonuglari incelendiginde, MO siniflandiricilarini, ft-DenseNet201
agmin siiflandiricist (tam baglh katmanlar ve sigmoid) ile kiyaslarsak, LSVM, KNN ve

LR algoritmalarinin daha basarili siniflandirma yaptiklar1 gézlenmektedir. Tang, 2013’
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te yaptig1 bir ¢alismada softmax ve SVM smiflandiricilarini kiyaslamis, ESA ve SVM
algoritmasinin birlikte kullanildiginda softmaxtan daha basarili oldugunu savunmustur
(Y. Tang 2013). Ozellikle ft-DenseNet201 + LSVM algoritmasinin, ft-DenseNet201 +
sigmoid algoritmasindan daha yiiksek sonu¢ vermesi, bu tez ¢alismasi i¢in Tang’ 1n

teorisini destekler niteliktedir.

Derin 6grenme ile elde edilebilecek biiyiik performans iyilestirmesi biiyiik olgiide
biiyiik egitim Ornegi igeren veri setlerine baglidir. Bununla birlikte, diger alanlardaki
biiyiik ve halka agik veri kiimeleriyle karsilagtirildiginda (6rnegin, ImageNet), medikal
USG alanindaki veri kiimelerinin kamuya agik erigilebilirligi yoktur. Sinirli egitim
verileri, tibbi USG goriintii analizinde derin 6grenme yoOntemlerinin daha fazla
uygulanmas1 i¢in bir darbogaz gorevi gormektedir. Bu tez c¢alismasinda, veri
orneklerinin tek bir tesisten (yani tek bir hastane ve doktor) toplanmasi, ¢alisma igin bir
eksiklik olusturmaktadir. Farkli doktorlar tarafindan etiketlenmis ve farkli cihazlardan
elde edilen, daha biiyiik bir veri setine sahip olmak, Gnerilen yontemlerin tiimiiniin

genelleme yapma yetenegini arttiran birinci faktor olacaktir.

Cizelge 5.1° de verilen, literatiirdeki fetal genital organ siniflandirmasi iceren ¢alismalar
incelendiginde; bu calismalarda, dogrudan fetal cinsiyetin tespiti ve smiflandiriimasi
yapilmamistir. Ancak, fetal USG goriintiilerinden olusan veri setlerinde, cinsiyet
tanimlayan ozellikleri iceren goriintiiler tespit edilmistir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan
veri seti ve ¢alisma amacinin literatiirdeki diger c¢alismalardan farkli olmasi, ilk kez
yapilan bir g¢alisma oldugunu gostermektedir. Bu calismada gerceklestirilen fetiis
cinsiyeti smiflandirmast yaklasik %98 dogruluk oraniyla gelecek vadeden bir
calismadir. Fetiis cinsiyeti teshisinde, 11 farklt modern teknigin, alaninda uzman kisiler
tarafindan hazirlanmis, spesifik bir veri setine uygulanmasiyla uzmanlara, invaziv
olmayan OUSG cinsiyet teshisi yontemini destekleyici, farkli ve yeni bir yontem

sunmasi bu caligmayu ilgi ¢ekici kilmaktadir.
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Cizelge 5.1. Fetal Genital Organ Simiflandirmasi Iceren Makalelere Genel Bakis ve

Karsilagtirma
Referans Veri Seti Yontem Amag Metrikler ve Sonug
(S. Tang and Chen, 2009) Fetal genital organ igeren Ozellik gikarma: Goriintii Asya tilkelerindeki Geometrik Ortalama;

goriintii: 658
Fetal genital organ
icermeyen goriintii: 500

isleme teknikleri
Siniflandirma: Radyal
Temelli Fonksiyon Agi,
Geri Yayithm Agi, SVM

cinsiyet segici kiirtajlar1 ve
ultrason teknisyenlerinin
fetiisiin cinsiyetini etik
olmayan bir sekilde
tanimlamasini onlemek
i¢in fetal genital organlari
otomatik tanima ve
konumlama algoritmasi
Onerilmistir. USG
goriintiilerinde fetal
genital organlarin mevcut
olup olmadig1 konusunda
bir karar olusturmak i¢in
siniflandirma yapilmustir.

SVM algoritmasi 89.01 ile
en yiiksek geometrik
ortalama sonucunu
vermistir.

(Kumar et al., 2016)

7568 fetal USG goriintiisii

Ozellik gikarma: Hassas
ayarl1 AlexNet
Smiflandirma: Coklu Sinif
SVM

Fetal yapilarin analizi ve
yorumlanmast i¢in 13 fetal
anatomik yapi, 3 yapisal
olmayan anlik goriintii
siniflandirmasi
yapilmugtir. Siiflandirilan
anatomik yapilarin iginde
genital organ sinifi da
vardir.

Dogruluk (Accuracy);
Genital organ sinifi,
%23.8 dogruluk vermistir.

(Sridar et al., 2019)

4074 fetal USG goriintiisi
Genital organ sinifi: 72
goriintl

Kirpilmis ve biitiin
goriintiilerden gikarilan
ozellikler karar fiizyonu
ile birlestirilmistir.

Ozellik ¢ikarma: Hassas
ayarl1 AlexNet
Siniflandirma: Coklu Sinif
SVM

Fetal yapilarin analizi ve
yorumlanmasi igin 14
farkl fetal yapinin
siniflandirilmasi
yapilmugtir. Siniflandirilan
anatomik yapilarin iginde
genital organ sinifi da
vardir.

Dogruluk (Accuracy),
Hassasiyet (Precision),
Geri Cagirma (Recall),
Cohenk;

14 fetal yap1, %97.05
ortalama dogruluk ile
smiflandirilmistir. Genital
organ sinifi %99 dogruluk
vermistir.

(Lakra et al., 2019)

Genital organ i¢eren fetal
USG goriintii: 6027
Genital organ igermeyen
fetal USG goriintii: 15585

ResNet-18 ve ResNet-34

Hindistan’da cinsiyet
secici kiirtajlar1 6nlemek
ve gizliligin korunmasi
i¢in fetal USG gorintiileri,
genital organ igeren
goriintii, genital organ
igermeyen goriintii
seklinde
smiflandiriimigtir.
Boylece, cinsiyet
tamimlayan ozellikleri
igeren goriintiiler tespit
edilmistir.

Dogruluk (Accuracy),
Hassasiyet (Precision),
Geri Cagirma (Recall), F1
skor;

Bes kat ¢apraz dogrulama
ile %83.63 dogruluk elde
edilmistir.

(Sivari, 2021)

Kiz genital organi igeren
fetal USG goriintii: 2200
Erkek genital organi
igeren fetal USG goriintii:
2200

Hassas ayarli VGG16,
DenseNet201,
InceptionV3,
ResNet152V/2, Xception,
LR, KNN, LSVM, DT,
RF, AB

Fetiis cinsiyetinin
uzmandan bagimsiz,
otomatik, objektif, daha
giivenilir teshisi ve
siniflandirilmasi.

Dogruluk (Accuracy),
Hassasiyet (Precision),
Geri Cagirma (Recall), F1
skor, ROC, Karigiklik
Matrisi;

ft-DenseNet201 + LSVm
algoritmas1 0.9782
dogruluk ile en yiiksek
dogrulukta cinsiyet
tahmini yapmustir.
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Bu uygulama, ev tipi ultrason cihazlarima entegre edilerek ebeveynler, muayene
olmadan bebeklerinin cinsiyetlerini Ogrenebilir ve bdylece, uzmanlarin is yiikiine
hafifletici destek saglanabilir. Su anda i¢cinde bulundugumuz pandemi dénemi ve ileride
insanligin karsilasacagi olasi pandemi donemleri i¢in, insanlari uzman ve hastane
bagimliligindan kurtaran miihendislik uygulamalart olduk¢a Onemlidir. Bu tez
calismasi, saglik alaninda gelistiren miihendislik ¢aligmalarina otomatik, objektif ve

yiiksek giivenilirlik saglamasi ile katki saglamaktadir.

Bu calisma, tip literatiiri i¢in, invaziv olmayan fetal cinsiyet teshisi yontemi olan
OUSG yontemine opsiyon olarak, yeni bir cinsiyet teshisi yontemidir. Yontem,
doktorlarin kullandig1 USG cihazlaria entegre edilerek, doktorun teshisini destekleyici,
daha giivenilir ve objektif bir yontem olarak kullanilabilir. Gelecekte, bu tiir
uygulamalarla birlikte, uzmandan bagimsiz, fetiis anormalliklerini, gelisimini izleyen ve

teshis edebilen akillt USG cihazlar iiretilebilir.
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