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ONSOZ

Ratlar insan hastaliklarin1 modellemek, kesfetmek ve ilag gelistirmek amaciyla siklikla tercih
edilmektedir. Uterus dokusundaki dstrus donemlerindeki degisimlerin izlenmesi ve siniflandirilmasi tireme
sistemi ile ilgili hastaliklarin anlagilmasini saglar. Ergenlik donemine ulasan disilerin uterus ve ovaryum
dokularinda hormonlara bagl olarak bazi degisiklikler goriilmektedir. Ureme sistemindeki hastaliklarin
nedenleri, gelisimleri ile doku ve hiicrelerde meydana getirdigi yapisal degisimleri inceleyen bilim dali olan
Patoloji bilimi ise bu alanda faaliyet gostermektedir. Medikal alanda goriintiileme teknolojinin geligmesi ile
birlikte yapay zeka destekli sistemlerin kullanim alani da genislemektedir. Mikroskop altinda incelenen
numunelerin zaman almasi sebebiyle patologlarin is yiikii artmaktadir. Calismamiz bu anlamda tanmi
nesnelligini koruyarak uzman patologlara derin 6grenme teknikleri tabanli ikinci bir goriis destegi sunmay1
hedeflemektedir.
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Derin Ogrenme Teknikleri Kullanilarak Ratlarda Ostrus Dénemlerinin
YOLOV5 Modeli Ile Siiflandiriimasi

Seyma CECEN
Yiksek Lisans Tezi

FIRAT UNIVERSITESI
Fen Bilimleri Enstitiisii

Bilgisayar Mithendisligi Anabilim Dal1

Temmuz 2023, Sayfa: xi +34

Evrisimsel Sinir Aglar1 tabanl derin 6grenme teknikleri kullanilarak disi ratlarda uterus goriintiileri
kullanilarak &strus evrelerinin dogru bir sekilde siiflandirilmas1 amaglanmustir. Insanlarda 28 giinliik
menstriiel dongiiniin, ratlarda 4-5 giinde bitmesinden dolayi, 6zellikle kadin iireme sistemi ile ilgili ¢aligmalar
basta olmak iizere; model organizma olarak birgok ¢alismada bu hayvan tiirii deney hayvani olarak tercih
edilmektedir. Caligmada, disi ratlarin uterus dokusuna ait Hematoksilen Eozin ile boyali kesitlerin, 151k
mikroskobunda goriintiileri alinmistir. Elde edilen goriintiiler ile ratlardaki 6strus donemleri histolojik olarak
simiflandirilmistir. Yapilan incelemenin ardindan uterus kesitlerinden elde edilen goriintiilerde ratlardaki
Ostrus donemlerinin siiflandirilmasinda yapay zeka tabanli bir model 6nerilmistir. Calismada 6strus donemi
prodstrus, dstrus, metdstrus ve didstrus olmak iizere dort faz olarak simiflandiriimaktadir. Onerilen modelde
YOLOV5 algoritmasina ait YOLOv5n, YOLOv5s, YOLOv5m gibi alt modellerin siniflandirma basarisi
histolojik sonuglar ile karsilastirtlmigtir. YOLOv5m modeli ile siniflandirmada %98.3 oraninda dogruluk,%
99 oraninda kesinlik, % 98 oraninda duyarlilik ve % 98 oraninda F1-puan degerleri elde edilmistir. Elde
edilen sonuglar 6nerilen modelin mikroskobik goriintiilerin analizinde uzman patologlara ikinci bir goriis

destegi saglayacagini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Ostrus Dénemleri, Siniflandirma, Uterus, YOLOvS
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ABSTRACT

Classification of Oestrus Periods in Rats with the YOLOv5 Model Using
Deep Learning Techniques

Seyma CECEN
Master's Thesis

FIRAT UNIVERSITY
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Computer Engineering

July 2023, Pages: xi + 34

The aim of the present study was to accurately detect estrus phases in female rats using uterine images using
deep learning techniques based on Convolutional Neural Networks. Since the 28-day menstrual cycle in
humans ends in 4-5 days in rats, this animal species is preferred as a model organism in many studies,
especially in studies related to the female reproductive system. In this study, images of Hematoxylin Eosin
stained sections of the uterine tissue of female rats were taken under light microscope. With the images
obtained, estrus periods in rats were classified histologically. After the examination, an artificial intelligence-
based model was proposed for the classification of estrus periods in rats in the images obtained from uterine
sections. In the study, the estrous period is classified into four phases: proestrus, estrus, metestrus and
diestrus. In the proposed model, the classification success of sub-models of the YOLOV5 algorithm such as
YOLOv5n, YOLOvV5s, YOLOv5m were compared with histological results. With the YOLOv5m model,
98.3% accuracy, 99% precision, 98% recall and 98% F1-score values were obtained. The results show that
the proposed model will provide a second opinion support to expert pathologists in the analysis of
microscopic images.

Keywords: Classification, Deep Learning, Estrous Periods, Uterus, YOLOv5
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1. GIRIS

Bakim ve besleme kolayligi, yasam ve gebelik siirelerinin kisaligi, elde edilen verilerin diger
canlilar i¢in model olusturmasi gibi sebeplerden dolay1 ratlar; deneysel ¢aligmalarda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Puberta yani ergenlik donemine ulasan bir diside hormonlarin kontrolii altinda
ovaryum ve uterus dokularinda bir takim degisiklikler meydana gelir. Memeli hayvanlar, tiir ve
yaslarina bagli olarak farkli araliklarda Ostrus gosterirler. Birbirini takiben iki Ostrus evresinin
baslangici arasindaki siire dstrus siklusu ya da dstrus dénemi olarak ifade edilir [1]. Insanlarda 28
giinliik menstriiel dongiiniin, ratlarda 4-5 giinde bitmesinden dolay1, kadin lireme sistemi ile ilgili
calismalarda; bu hayvan tiirii model organizma olarak bircok c¢aligmada tercih edilmektedir.
Ratlarda ostrus siklusu, prodstrus, dstrus, metostrus ve didstrus olmak iizere baglica 4 fazdan
olusmaktadir [2], [3].

Gilinlimiizde yapay sinir aglarini temel alan, derin 6grenme calismalar1 pek ¢ok farkli alanda
oldugu gibi veterinerlik ve tip alaninda da yaygin olarak kullanilmaya baglanmistir [4]. Bu alanlar
geleneksel yaklasim olarak Oncelikle hastaliga tan1 konulmasi ve tanitya yonelik tedavi
yontemlerinin uygulanmasi esasina dayanmaktadir. Insanlardaki hiicre, doku ve organlarindaki
degisimleri ve nedenlerini inceleyen bilim dali olan Patoloji ise bu alanda faaliyet gostermektedir.

Mikroskobun kesfi ile basglayan siirecte patolojik tanm1 yontemi bu alanda kullanilan
araglardan biridir. Doku ve hiicre incelemeleri ile patolojik tani incelemesi 6n kosul haline
gelmistir. Tlgili dokulardan farkli yéntemlerle alinan kesitler ile laboratuvar incelemesi sonucu tani
konulabilmektedir. Bu anlamda dijital patoloji kavrami ortaya ¢ikmaktadir. Mikroskoplar ile cam
lamlar taranarak elde edilen goriintiiler patologlar tarafindan yorumlanmaktadir. Dijital ortama
aktarimi sayesinde cam halinde hassas ve kirilmaya miisait olan lam seklindeki verilerin korunarak
farkli patologlar tarafindan yorumlanmasina imkan saglanmaktadir.

Dijital ortama aktarilan patolojik goriintiilerin sagladig1 faydalardan en 6nemlisi yapay zeka
destekli sistemler i¢in girdi verisi olarak kullanilabilmesidir[5].

Ozetle bu ¢aligmanin literatiire katkilar1 sunlardir :

e Spesifik olarak uterus dokusu iizerinde dstrus donemlerinin incelenmesi i¢in olusturulan 6zgiin
bir veri seti olusturulmustur.

e Tip, veterinerlik ve bilgisayar bilimleri gibi disiplinler arasi alanlar1 bir araya getiren ortak bir
caligma ortaya konulmustur.

e Nesne Tespiti i¢in kullanilan YOLOvV5 modeli siniflandirict olarak kullanilmugtir.

e Uterus dokusuna ait Ostral evrelerin smiflandirilmasinda yiiksek dogruluk elde edilmistir. Bu

sonu¢ modelin uzman patologlara ikinci bir goriis destegi saglayacagini gostermistir.



Calismada yapisal olarak, ilk boliimde Ostrus donemlerinin siniflandirilmasinda dijital
patolojik goriintii analizi ve kullanim alanina vurgu yapilarak baslamaktadir. Tkinci boliim olan
literatiir taramasi igerisinde bu alanda yapilan odak noktasi smiflandirma olan literatiirdeki
caligmalar ve alinan basar oranlar1 sunulmustur. Ugiincii boliimde ¢alismada kullanilan yéntemin
anlasilmasi ve 6n bilgi olmasi amaciyla derin 6grenme baslig1 altinda evrisimli sinir aglar1 yapist,
katmanlar1 ve derin O6grenmede kullanilan parametreler agiklanmistir. Dordiincti boliimde
calismamizda kullanilan yontem ve metotlar agiklanarak sirasiyla veri seti On islem siirecleri,
kullanilan YOLOvS mimarisi ve performans degerlendirme metrikleri detayli olarak agiklanmisgtir.
Besinci boliim olan bulgular ve tartisma boliimiinde tercih edilen modele iligkin deneysel sonuglar
degerlendirilmistir. Altinci bolim olan sonuglar boliimiinde ise yontemin bagarisi ve kullanim

alaninin 6nemine iliskin 6zet seklinde genel bir degerlendirme ve 6neri yapilmistir.



2. LITERATUR TARAMASI

Derin 6grenme teknikleri kullanilarak evrisimli sinir aglar tabanl literatiirde pek ¢ok farkli
doku {izerinde yapilan ¢alisma bulunmaktadir. Caligma kapsaminda bu alanda literatiirde yapilan
giincel galigmalar incelenmistir. Literatiirdeki ¢aligmalar 6zellikli olarak doku ve yontem odakl
arastirilmistir. Incelenen calismalar belirli parametrelere gdre dzet tablo halinde sunulmustur.

Inik ve ark. [6] tarafindan 2019 yilinda yapilan caliyjmada ESA mimarisi kullanilarak
ovaryum dokusuna ait tam slayt goriintiileri iizerinde folikiil sayimi i¢in yeni bir yOntem
onerilmistir. Oncelikle calismada tam slayt goriintiileri iizerinde filtre uygulanilarak segmentasyon
islemi gerceklestirilmistir. Segmentasyon islemi sonrasinda sinirlart belirlemek igin yeni bir
yontem Onerilerek siirlari belirlenen folikiiller igin smiflandirma islemi uygulanmustir. Onerilen
yontem Faster R-CNN modeline gore basarili oldugu belirtilmektedir. Calismada deney
hayvanlarindan elde edilen ovaryum dokusu kullanilmigtir. OLYMPUS BX51 optik mikroskobu
kullanilarak hematoksilen ve eozin boyali kesitlerden farkli biiyiitme oranlarina (x10, x20, x40)
sahip toplam 1972 goriintii elde edilmistir. Egitim i¢in rastgele secilen 1750 gdriintii ve test i¢in
222 goriinti kullanilmigtir. Veri seti goriintiileri 4080x3072%3 boyutunda olup sonrasinda en
basarili modelin c¢aligtigi 1024x1024x3 boyutuna distrilmistir. 1750 tam slayt egitim
goriintlisiinden primordial, primer, preantral, sekonder ve tersiyer folikiillerin goriintiileri 5 siniflt
olarak elde edilmistir. Ortalama 3280 adet olan her bir folikiil dahil olmak {izere toplam 16404 adet
goriintii elde edilmistir. Onerilen yontemin ortalama dogrulugu %95.35 olarak tespit edilmistir.
Histopatolojik goriintiileri analiz etmek i¢in dnerilen yontemin basarili oldugu belirtilmektedir.

2019 yilinda yapilan endometrium (rahim i¢ zar1) dokusuna ait bir bagka calismada
histopatolojik goriintiiler kullanilarak HIENet ad1 verilen evrisimsel sinir ag1 tabanli bilgisayar
destekli tan1 tizerine ¢alisilmigtir. Bu galismada Sun ve ark. [7] tarafindan 10x veya 20x biiyiitmede
yakalanan yliksek c¢oziiniirlikli dijital patolojik goriintiiler kullanilmigtir. Dokular (normal)
endometrium, endometrial polip, endometriyal hiperplazi ve endometrial adenokarsinom olarak
simiflandirilmistir. Goriintiiler mimarinin boyut gereksinimini karsilamak i¢in her giris goriintiisii
224 x 224 piksel olarak boyutlandirilmistir. HIENet modeli dort sinifli siniflandirma gorevinde
%84,50 dogruluk degeri ve %77,97 hassasiyet degeri elde edilmistir.

Rui ve ark. [8] tarafindan 2020 yilinda meme kanseri tiimor tiiriinii histopatolojik gérintii
siniflandirma islemi i¢in evrisimli hibrit bir derin sinir ag1 modeli Onerilmistir. Baglangicta
2048%1536 boyutundaki 249 adet patolojik goriintiiden olusan veri seti normal, iyi huylu ,in situ
carcinoma, invasiv carcinoma olmak tiizere 4 simf olarak gruplandirilmistir. Goriintii sayis1 daha
sonra arttirilarak toplamda 4020 adet goriintii elde edilmistir. Calismada meme kanserine ait

histopatolojik goriintiiler kullanilarak %91.3 dogrulukla iyi sonuglar verdigi belirtilmistir.



2021 yilinda yapilan bir ¢calismada parazitoz denilen insan viicudunu istila eden parazitlerin
neden oldugu hastaliklarin tespitinde YOLOvS modeli kullanilmistir. Huo ve ark. [9] tarafindan
yapilan bu ¢alismada insan digkis1 mikroskobik goriintiilerinde parazit yumurtalarinin taninmasi ve
siniflandirilmast amaglanmistir. Goriintii elde etme siirecinde Olympus CX31 biyolojik mikroskop
ve EXCCD kamera kullanilmistir. Elde edilen 1360x1024 boyutundaki goriintiiler iizerinden
512x512 piksellik kesitler elde edilerek YOLOv5 modeli uygulanmistir. 8 simifli calismada
gorlintiilerin -~ 236's1 egitim icin ve 45'1 test icin olmak iizere toplam 281 6rnek goriinti
kullanilmigtir. Deneysel sonuglar neticesinde uygulanilan modelin ortalama dogrulugu %99,4
olarak tespit edilmistir.

YOLOVS tabanli bir bagka caligmada ise histopatoloji goriintiilerinde meme kanseri tespiti
tizerine caligilmistir. Drioua ve ark. [10] tarafindan 2022 yilinda yapilan bu ¢alismada veri seti
olarak erisime agik histopatolojik goriintiilerden olugan 512x512 boyutundaki veriler kullanilmigtir.
Goriintiiler iizerinde yeniden boyutlandirma, gri tonlama, otomatik ydnlendirme, kontrast vb.
islemler ile veri arttrma ydntemleri uygulanmistir. YOLOvVS modeli kullamilarak kanserli
lezyonlarm erken tespitinde etkili sonuglar elde edildigi belirtilmistir.

Prostat kanseri anormal hiicrelerinin hizli tespiti ve tarama etkinligini arttirmak i¢cin Huang
ve ark.[11] tarafindan 2022 yilinda yapilan ¢alismada iki asamali yontem kullanilmistir. Calismada
anormal hiicre goriintiilerinin 6n taramasi ve anormal hiicrelerin dogru tanimlanmasi {izerine
yogunlasilmistir. Veri seti olarak 2000 piksel x 2000 piksellik 11.550 patolojik hiicre goriintiisii
iizerinden c¢alisilmistir. Siniflandirma asamasinda kullanilan modellerden genel dogruluk orani en
yliksek ResNet101 modeli oldugu ifade edilmistir. Diger baz1 modellerin ¢ok sayida parametreye
sahip oldugu, model yapilarinin karmagik oldugu ve egitimde asiri uyum durumunun ortaya ¢iktigi
belirtilmistir. Uygulanilan ShuffleNet modelinde ise model parametrelerinin kiigiik olmasi ,
hesaplama maliyetinin kiiglik olmas1 ve modelin basit yapida olmasina bagli olarak muhakeme
siiresinin az olduguna deginilmistir. On tarama asamasinda gériintiiniin anormal hiicre kiimeleri
icerip igermedigini belirlemek igin goriintii smiflandirma ag1 olarak ResNet50 modeli
uygulanmigtir. Diger agsamada anormal hiicre kiimelerini bulmak ve tespit etmek i¢in YOLOVS
modeli kullanilmistir. Calismada ¢ift asamali modellerin anormal hiicre tespit etkinligini arttirdigi
ve %50 oraninda muhakeme siiresini kisalttigi belirtilmistir. Buna gore precision (kesinlik)
parametresi %86, recall (Duyarlilik) parametresi dogruluk degeri %77 olarak bulundugu
belirtilmigtir.

Mide kanseri hiicrelerinin patolojik tespitinde ise Guo ve ark. [12] tarafindan yapilan
calismada derin 6grenme modeli iizerine ¢aligildig goriilmektedir. 2023 yilinda yapilan ¢alismada
YOLOVS modeli kullanilarak gelistirilen modelin test sonucu F1 score'un 0,616 oldugunu,
mAP'min 0,611 oldugu, precision parametresi 0,581 ve recall parametresinin 0,656 oldugu

belirtilmistir. Bu anlamda klinik muhakeme i¢in karar destegi saglayabilecegi sonucu ¢ikarilmustir.



Derin 6grenme tabanli 2023 yilinda yapilan baska bir calismada servikal hiicre
siiflandirmasi tizerine ¢aligilmistir. Xu ve ark. [13] tarafindan yapilan galismada servikal hiicre
yayma goriintiilerinin tanima dogrulugunu artirmak i¢in, ilk olarak, veri 6zelligi doniisiimiiniin
saglamhigim artirmak icin kiiresel bir ortalama havuzlama katmam kullanilmustir. ikinci olarak,
zayif hiicrelerin lokalizasyonunu ve taninmasini iyilestirmek i¢in yiizeysel bir 6zellik gelistirme ag1
tasarlandig1 belirtilmektedir. Son olarak, modelin algilama kabiliyetini gelistirmek icin veri
arttirma yontemleri uygulanmigtir. Deneysel sonuglara gore dnerilen model kisa zaman tiiketimi,
daha ytiksek tanima hassasiyeti ve daha giiclii uyarlama yetenegi gibi bazi yonleriyle CenterNet,
YOLOV5 ve Faster R-CNN algoritmalarindan iistiin oldugu belirtilmektedir. Veri seti olarak
kullanilan 4807 ornek iceren SIPaKMeD ve Herlev veri kiimeleri igerisindeki hiicreler
sitopatologlar tarafindan hiicre 6zelliklerine gére normal, anormal ve iyi huylu olarak ayrilmistir.
Onerilen model sonucunda kullanilan veri setleri i¢in maksimum dogruluk orani1 %99,81 ve genel
ortalama ortalama kesinlik oran1 %89,4 olarak elde edilmistir.

Rahim diiz kas timérleri (UMT) igin literatiirde derin 6grenme kullanilarak yapay zeka
destekli tespit yontemi Onerilmistir. Yu ve ark. [14] tarafindan 2023 yilinda yapilan bu ¢alismada
hematoksilen ve eozin ile boyanmis belirsiz malign potansiyeline sahip 233 adet leiomyosarkomlar,
108 adet leiomyomlar ve 30 adet diiz kas tiimorlerine ait dijital patolojik tam slayt goriintiileri
iizerinde calisilmistir. Goriintiiler 224x224 boyutlarinda kiiciik bloklar halinde kirpilmistir. ResNet
modeli sitolojik atopi ve nekroz icin smiflandirma ag1 olarak kullanilirken mitoz sayiminda
otomatik algilama ag1 icin ' YOLOvS modeli kullanilmigtir. Arastirmacilar kesinlik, geri ¢agirma
ve F1 indeksi gibi parametrelerde %92 ‘nin iizerinde basar1 orani elde edilmistir.

Cecen ve Ozer [15] tarafindan 2023 yilinda yapilan ¢alismada patolojik meme kanseri
goriintiilerinin siniflandiriimast iizerine calisiimustir. Iyi huylu ve kotii huylu olmak iizere iki simifli
gruplanmis veriler i¢in derin 6grenme modellerinden YOLOVS tercih edilmistir. Kaggle tizerinde
erisime agik olarak kullanilan veri seti igerisindeki 1693 adet goriintii 224x224 piksel olarak
yeniden boyutlandirilmigtir. Verilerin %701 egitim, %20’si dogrulama ve %10°u test verisi olarak
ayrilmistir. Deneyler sonucunda dogruluk degeri olarak %95.3 oraninda basari elde edildigi
sunulmustur. Patolojik goriintiiler {izerinde tiimor tiiriinii siniflandirmada tercih edilen modelin
basarili oldugu ifade edilmistir.

Literatiirde yapilan ¢aligmalarda doku tiirii, goriintii boyutu, kullanilan yontem, sinif sayisi,
kullanilan model ya da algoritma ve elde edilen dogruluk degeri gibi parametrelere odaklanilmistir.
Incelenen ilgili ¢alismalar ve bu ¢alismalarda kullanilan parametreler Tablo 2.1 ‘de literatiirde

yapilan ¢aligmalar 6zet tablo halinde ilgili parametre degerlerine gére sunulmustur.



Tablo 2.1. Patolojik Gériintiiler ile Yapilan Derin Ogrenme Calismalarina Genel Bakis

Doku Goriintii Simf
Referans Yontem Model Dogruluk
Tiirii Boyutu Sayisi

Inik ve ark. 2019 [6] Ovaryum  1024x1024  Segmentasyon, 6 Faster R- %95.35
Smiflandirma CNN

Sun ve ark. 2019 [7] Rahim I¢  224x224 Siniflandirma 4 HIENet %84.50

zari
Rui ve ark. 2020 [8] Meme 2048x1536  Smuflandirma 4 Inception-  %91.3
V3

Huo ve ark. 2021 [9] Diski 512x512 Nesne Tespiti 7 YOLOvV5 %99.4

Drioua ve ark. 2022 [10] Meme 512x512 Nesne Tespiti, 2 YOLOvV5 %89
Segmentasyon

Huang ve ark. 2022 [11] Prostat 200x200 Siniflandirma, 5 ResNet50, % 71.1
Nesne Tespiti YOLOv5

Guo ve ark. 2023 [12] Mide 640X640 Nesne Tespiti 9 YOLOvV5  %61.1

Xu ve ark. 2023 [13] Servikal 512x512 Nesne Tespiti 8 GAN %099.81

Hiicre
Yu ve ark. 2023 [14] Rahim 224x224 Siniflandirma, 3 ResNet, %92
Diiz Kas1 Nesne Tespiti YOLOv5
Cecen ve Ozer 2023 [15] Meme 224x224 Simiflandirma 2 YOLOvV5 %95.3

Literatiirde yapilan c¢alismalar incelendiginde siiflandirma alaninda evrisimli sinir aglart
(ESA) tabanli model ve mimarilerdeki yiiksek dogruluk orani ve diisiik kayip oranlar ile basar
saglandig1 goriilmektedir. ESA tabanli katmansal mimarinin kullanim ile goriintiilere ait farkli

ozelliklerin ¢ikarimi modelin basarisini ve tahmin giiciinii arttirmaktadir.



3. DERIN OGRENME

Derin Ogrenme (DO) , bilgisayarlarin gérme ve duyma gibi karmasik algilama gérevlerini
insan diizeyinde dogrulukla 6grenmesini saglayan teknikler gelistirmeyi hedefleyen yapay zekanin
bir dalidir. Derin 6grenme, insan gibi diislinerek karar veren sistemler olusturmak i¢in makine
Ogrenmesi algoritmalarindan faydalanmaktadir. Derin 6grenme, insan beynine benzer bir yapiy1
modelleyerek 6grenme ve karar verme siireclerini gerceklestirmeyi amaglamaktadir. Derin
ogrenme yontemleri, tip alaninda goriintii siniflandirma, nesne tespiti ve segmentasyon gibi
gorevler igin sik olarak kullanilmaktadir [16]. Goriintii siniflandirma, nesne algilama, konusma
tanima, dogal dil isleme, ara¢ ve yaya algilama ve daha pek ¢ok konuda insan diizeyine yakin
dogruluk saglamaktadir. Genel, saglam ve giivenilir 6zellikleri belirli nesne tiirleriyle eslestirmek
zor oldugundan smiflandirma islemi i¢in herhangi bir tiirdeki nesne i¢in dogru o6zellik
kombinasyonunu bulmak 6nem arz etmektedir. Bu yoniiyle goriintiideki nesnelerin 6telenmesine,
dondiiriilmesine ve dlgeklenmesine dayali iglevleri tasarlamak gerekmektedir. Tiim bu problemler,
cok cesitli nesneler i¢in yliksek dogrulukta nesne tanima ve siniflandiricilar gelistirmeyi fazlasiyla
zorlagtirmaktadir. Ote yandan derin dgrenme yaklasimi, taniacak her bir nesne smifi igin hangi
ozelliklerin ve 6zellik kombinasyonlariin ayirt edici oldugunu kesfetmek i¢in ¢ok sayida gercek
etiketli veriden yararlanir ve birlesik bir 6zellik ¢ikarma ve siniflandirict olusturur. Bu sekilde elde
edilen model, yalnizca iizerinde egitildigi belirli nesneleri siniflandirmak igin degil, ayn1 zamanda

onlara benzer daha 6nce goriilmemis nesneleri tanimak i¢in de kullanima sunulabilir [17].

3.1. Evrisimli Sinir Ag1 (ESA)

Cok katmanli algilayicinin 6zel bir tiirli olan ve insan gérme sisteminin modellemesiyle
olusturulan evrigimli sinir aglar1 (ESA) ise giiniimiizde bilgisayarli gorii alaninda en basarili
sonuglari elde etmesi nedeniyle yaygin olarak kullanilmaktadir. Nesne tanima, siniflandirma, takip
etme, dogal dil islemede anlam ayrigtirma, ciimle modelleme, tahmin problemlerinde kullanilan
evrisimli sinir aglari, aymt zamanda Google DeepMind sirketinin AlphaGo yaziliminda da
kullanilmigtir [18]. Evrisimli Sinir Aglart (ESA) derin 6grenmede yiiksek basari saglanan
modellerinden biridir. ESA, en basit tanimiyla bir giris goriintiisii girdi olarak alinarak, goriintiideki
farkli nesneleri birbirinden ayirt edebilen derin 6grenme modelidir. Evrigimli Sinir Ag1 mimarisi,
birden fazla katmandan olusmaktadir. ESA modelinde alinan giris goriintiisii konvoliisyon islemi
ile aslinda her bir goriintiiyii matris seklinde islemektedir. Matris formundaki goriintii lizerinden
ozellik ¢ikarimi saglanarak belirli bir sinif igerisine dahil edilmesi saglanir. Boylece evrisimsel sinir

ag1 modeli ¢ikarilmig olur. Genel olarak bir ESA mimarisi Sekil 3.1°de belirtildigi gibi sirasiyla



girdi, konvoliisyon, havuzlama, aktivasyon ve siniflama katmanlarindan olugmaktadir. Modelin

asamalart ilerleyen boliimde alt basliklar halinde detayli olarak agiklanacaktir.

Tam Bagh
Diizlestirme katman Cilas
e = Konvoliisyon
onvoliisyon Havuzlama
Havuzlama +RelLU =3 Prosztrus
*RelU . == ==
& Z T
“ » Ostrus
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A4S Vo 7 X ‘ ; 5 1 " —)on:tru:
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Ozellik Haritalan J k J
Gizli Katman Smiflandirma

Sekil 3.1. Evrigimli Sinir Ag1 Mimarisi

3.1.1. Giris Katmam

ESA mimarisinin ilk katman1 olup giris olarak verilen her bir 6rneklem agn egitimi igin
kullanilir. Giris verisi modelin bagarimi iizerinde 6nemli bir etkendir. Kullanilan veri setinin boyutu

agin hizini, test siiresini ve bellek ihtiyaci gibi parametrelerini etkilemektedir [19]

3.1.2. Konvoliisyon Katmani

Konvoliisyon katmani ESA ‘larin temelini olusturan katmandir. Evrigim katmani (CONV)
evrisim islemlerini gergeklestiren filtreleri, giris verisinin boyutlarina gore tararken kullanir.
Hiperparametreleri, F filtre boyutunu ve S adimini igerir. Elde edilen ¢ikt1, dznitelik haritasi veya
aktivasyon haritasi olarak adlandirilir. Iki boyutlu bilgiye uygulanacak olan filtrenin x ve y eksenine
gOre simetrisi alinir. Matristeki tiim degerler eleman eleman garpilir ve tiim degerlerin toplami ¢ikis
matrisinin ilgili elemani1 olarak kaydedilir. Bu islem c¢apraz korelasyon iligkisi olarak da
tanimlanmaktadir. Girig verisi tek kanalli iken bu islem basitge yapilabilmektedir. Ancak girig
verisi farkli formatlarda ve kanal sayisinda olabilir [20].

Renkli goriintiller Kirmizi-Yesil-Mavi (RGB) 3 kanaldan meydana gelmektedir. Bu
sartlarda evrisim islemi 3 kanal icin yapilir. Cikis isaretinin kanal sayisi da uygulanan filtre
kanali/sayst ile esit olarak hesaplanir. Bu hesaplama iglemini sinir agindaki bir katman olarak
diistiniilebilir. Giris gorlntiisii ve filtre ile siirekli geri yayilimla giincellenen agirliklar matrisidir.
Aktivasyon fonksiyonuna uygulanan ¢ikis matrisine en son skaler bir b (bias) degeri eklenir [18].
Ornegin, 128x128 renkli bir goriintii giris olarak alacak olursak RGB kanallari ile gergek

boyutumuz 128x128x3 olacaktir. 5x5 evrisim filtresi giris goriintiisii lizerinde piksel piksel



kaydirilarak tiim pikselleri gezecek sekilde, filtre katsayilari ile piksellerdeki renk degerleri carpilip

bunlarin toplam1 hesaplandiginda aktivasyon haritas1 olusmaktadir. Sekil 3.2 ‘de evrisim islemi

gosterilmektedir.
0 3 6
0 2 19 37
1 4 7 * =
1 3 25 43
2 5 8
Cikis GorlintUs U

Giris GBrintisi 2x2 konvolisyon filtresi

Sekil 3.2. Evrisim Islemi

3.1.3. ReLU katmani

Konvoliisyon katmanindan sonra diizeltilmis dogrusal birim katmani olarak adlandirilan
ReLU katmami, dogrusal olmayan durumlari modele uygulamasiyla bilinen aktivasyon
fonksiyonunun gergeklestigi katmandir. Dogrusal olmamalari ile agin 6grenmesi hedeflenir [20].
Bazi kaynaklarda konvoliisyon katmani ve ReLU katmani ayr1 ayr1 degerlendirilse de biitiin bir
adimi olusturmaktadir. ReLU katmanina ait [21] matematiksel gosterimi Denklem 3.1 ‘de ifade
edilmistir.

Oegerx <0
xegerx >0 (3.1)

fe = {

ReLU katmanina ait aktivasyon fonksiyonu grafigi ise Sekil 3.3’te belirtilmistir [21].
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Sekil 3.3. Aktivasyon Fonksiyonu [21]

3.1.4. Havuzlama Katmam

Goriintii isleme isleminde havuzlama katmani uygulanirken once kenar bulma, adim
kaydirma ve son olarak havuzlama islemi yapilmaktadir. Kenar bulma islemi ile yogunluk
degisimlerinin oldugu bir yaklagimi kullanir. Adim kaydirma islemi ise uygulanan filtrenin giris
goriintiisii izerinde nasil hareket edecegini belirtir [22]. Evrigimli sinir ag1 mimarisinde havuzlama
katmani ile sonraki katman igin giris goriintiisiiniin boyutu azaltilir. Giris boyutunun azaltilmasi
bilgi kaybini beraberinde getirir. Bu islem ile hesaplama yiikiinii azaltsa da aslinda sistemin
ezberlemesine engel olmasi amaglanir [23]. Havuzlama katmanimin ortalama, maksimum ve
toplamsal havuzlama gibi tiirleri bulunmaktadir. Sekil 3.4’te ortalama havuzlama ve maksimum

havuzlama yontemi ifade edilmistir.

20 30
12 20 30 0 2x2 Maksimum
Havuzlam;J / 112 37
8 12 2 0
34 70 37 4 2x2 Ortalama
Havuzlama
112 | 100 | 25 12 \ B8
79 11

Sekil 3.4. Maksimum ve Ortalama Havuzlama Islemi
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3.1.5. Diizlestirme Katmani

Diizlestirme Katmani (Flatten Layer ) asamasinda tam bagli katmanin girisindeki verileri
hazirlamak amacglanmaktadir. Sinir Aglan giris verilerini genellikle tek boyutlu dizilerden
almaktadir. Konvoliisyon ve havuzlama katmani sonucunda elde edilen matrisler diizlestirme

katmani ile Sekilde 3.5 ‘te gosterildigi tizere tek boyutlu dizi haline doniistiiriiliir.

Sekil 3.5. Diizlestirme (Flatten) Katmani

3.1.6. Tam Bagh Katman

Tam Bagli Katman (Fully Connected Layer) olarak adlandirilmasi kendinden onceki
katmanda bulunan her bir néronun sonraki katmandaki her bir nérona bagli olma durumunu ifade
etmektedir. Ust diizey 6zelliklere ait sahip girdi goriintiilerini siniflara ayirarak siniflandirilmasin

saglayan onemli bir katmandir [16].

3.1.7. Dropout Katmam

Dropout Katmani diger bir ifadeyle seyreltme katmani ile tam bagli katmanda olusturulan
baglantilar1 sadelestirerek agin asir1 6grenme sonucu ezber yapmasina engel olmak amaciyla
uygulanan bir islemdir [23]. Dropout katmanmin kullanilmasi zorunlu olmayip, kullanilmasi
durumunda ag tlizerinde gergeklestirilen sadelestirme islemi ile agin performansini da arttirmaya
yardimc1 olacaktir. Sekil 3.6’da dropout katmani uygulanmamis sinir ag1 yapist ile dropout

uygulanan sinir ag1 yapisi modellenmistir.
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Sekil 3.6. Normal ve Dropout Katmani1 Uygulanan Sinir Ag1 Modeli

3.1.8. Normalizasyon Katmam

Normalizasyon (Batch Normalization) katman ile sistem performansinin énemli oldugu

ESA mimarisinde agin optimize edilmesi amaglanmaktadir [23].

3.1.9. Smiflandirma Katmam

Siniflandirma (Softmax) katmani 6nceki katmandan gelen degerleri alarak smiflandirma
islemi i¢in olasiliksal deger iiretimi gergeklestirilmesini saglar. Siniflandirma yaparken hangi sinifa

daha yakin olduguna dair her sinif igin ayr1 ayr1 degerler tiretilir [24].

3.2. Derin Ogrenmede Hiperparametreler

Evrisimli Sinir A8 (ESA) mimarisi yapisim olusturan katmanlarin  yaninda
hiperparametrelerin kullanimi da énemli bir yere sahiptir. Modelin performansi, egitim siiresi ve
basar1 orani gibi Olgiitlerini etkilemektedir. Hiperparametreler kullanim yontemi ve modeli
kullanicinin tercihine birakilan, veri setinin tiiri ve boyutuna goére degiskenlik gdsteren
parametreler olarak adlandirilmaktadir [16]. Model ig¢in en basarili sonuglarin alindigi
hiperparametrelerden olugan kombinasyonu bulmak ¢ok 6nemlidir. Hiperparametreler ag yapisim
belirleyen ve egitilen ag1 belirleyen olmak {izere iki tiir olarak tanimlanmaktadir. Ag yapisini
belirleyen; filtre boyutu, filtre tiirii, adim kaydirma (stride), piksel ekleme (padding),gizli katmanlar
ve aktivasyon fonsiyonlar1 gibi parametrelerden olusmaktadir. Egitilen ag1 belirleyen parametreler
ise 0grenme orani, egitimde tur sayisi(epoch), parti boyutu (batch size) ve momentum olarak

siralanmaktadir [25]. Bu parametrelerden bazilari ilerleyen basliklarda agiklanmustir.

12



3.2.1. Veri Setinin Boyutu

Veri setinin biiyiikliigii ve verinin tiirli derin 6grenme ¢alismalarinda énemli bir kriter olarak
bilinmektedir. Ornek sayisinin fazla olmasi basariya olumlu yonde katki saglarken ,az sayida 6rnek
icermesi egitimi de olumsuz yonde etkilemektedir. Bu sebeple veri arttirim yontemleri sikca
kullanilmaktadir [26]. Basar1 oran1 veri setinin bilyiikliigii ile orantili olsa da sadece biiyiik veri seti
ile calismak yeterli olmamaktadir. Bunun yaninda verinin ¢esitliligi, veri seti icerisindeki verilerin
siifsal olarak birbirine yakin olup olmama durumu ya da giiriiltiili veri igermesi gibi kriterler

modelin basarisini etkilemektedir [27] .

3.2.2. Aktivasyon Fonksiyonlari

Evrigimli Sinir Ag1 mimari yapisinda bulunan aktivasyon fonksiyonlarinin dogru se¢imi
model gelistirmede 6nemli bir rol oynamaktadir. Sinir ag1 icerisinde geriye yayilim yontemi ile
agirliklarin - giincellenerek sonraki katmana iletilmesi saglanmaktadir [26]. Aktivasyon

fonksiyonlarindan bazilart ReLU, Sigmoid, TanH, Softmax, Leaky ReLU olarak siralanmaktadir.

3.2.3. [Egitim Devir (Tur) Sayisi

Egitimde tur sayis1 6grenme algoritmasi egitim boyunca ka¢ kez calisacagini tanimlayan
hiperparametre olarak adlandirilmaktadir [28]. Egitim i¢in ilk tur tamamlandiktan sonra modelde
geri yayilimla agirhiklar giincelleme islemi yapilir. iterasyonlar halinde gergeklesen bu islem ile
tur sayis1 tamamlanmis olur. Tur sayist arttikca modelin basari orani ve egitim siiresi de artmakla
birlikte model basar1 orani sabitlendiginde doyuma ulastigi anlamina gelmektedir. Bu durumda
egitim sonlandirilmaktadir [26]. Literatiirde 10, 100, 500, 1000 ve daha biiyiik degerlere ayarlanan
tur sayis1 (epoch) ornekleri bulunmaktadir. Grafiklerde x ekseni boyunca tur sayisi olarak ifade
edilirken y ekseni tur sayisina karsilik gelen hata ya da basari oranim ifade etmekte kullanilir.
Modelin 6grenme oranimin asir1 ya da az olup olmadigimi yorumlamayi saglayan bu grafikler

modelin 6grenme egrisi olusturmaktadir [28].

3.2.4. Parti Boyutu

Ogrenme isleminde her iterasyonda geriye yayilim yapildigindan agirliklarin giincellenmesi
zaman ve bellek maliyeti olusturmaktadir. Hesaplama maliyetini minimize etmek i¢in veri seti
kiiciik gruplara ayrilmaktadir [27].Verilerin parti boyutu diger bir ifadeyle batch size degeri
parametre deger giincellemesinden sonra sinir agma verilen alt drneklerin sayist olarak ifade
edilmektedir [29].Veri seti batch degeri olarak verilen degere gore pargalara ayrilarak model
egitimi gergeklestirilir [16]. Batch size degerinin yiiksek veya diisiik olmasi 6zellik ¢ikariminda

farkliliklara sebep olmaktadir. Yiiksek parti boyutu se¢iminde ortak 6zellik daha diisiik olacagindan
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algoritma daha hizli ¢alisir ancak detayli bir ¢ikarim saglanamayabilir. Ayni sekilde modelin iyi
ogrenmesi igin ¢ok diisiik parti boyutu secilmesi de Onerilmemektedir [26]. Batch size degeri
genellikle GPU bellegine sigmast agisindan 2’nin  katlar1 (2,4,8,16,32,...,512) seklinde
belirlenmektedir [27].Literatiirde yapilan ¢alismalarda parti boyutunun genellikle 64-1024
araliginda degerler olarak belirlendigi ifade edilmektedir [30].

3.25. Ogrenme Oram

Ogrenme oram1 her parti boyutu (batch size) sonunda agirliklarin giincellenmesini
diizenlemesini saglayan parametre degeridir [25]. Benzer ifadeyle Ogrenme orani, bir agin
parametrelerini ne kadar hizli giincelledigini tanimlamaktadir. Diigiik bir 6grenme orani, 6grenme
stirecini yavaslatabilmektedir. Yiiksek bir 0grenme orani ise Ogrenmeyi hizlandirir ancak
yakinsamayabilir [29]. Sinir aglarinda égrenme orani icin uygun goriilen deger 1 ile 1076 aralig

olarak belirtilmektedir [26].

3.2.6. Optimizasyon Algoritmalari

Derin 6grenme optimizasyon yontemlerini temel aldigindan optimizasyon algoritmasinin
secimi 6nemli hale gelmektedir. Stokastik gradyan inisi, mini-toplu gradyan inisi, momentumlu
gradyan inisi, Adam, Adagrad, AdaDelta, RMSprop, AdaMax gibi optimizasyon algoritmalari
bulunmaktadir. Bu algoritmalarda basarim orani ve hiz bakimindan performans farkliliklar

bulunmaktadir [16], [31].
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4. MATERYAL VE METOT

Caligmanin bu boliimiinde olusturulan veri seti ve Ostrus donemleri hakkinda bilgiler
verilmistir. Ilerleyen béliimlerde veri setinin hazirlik siireci, dnerilen modelin mimarisi ve yéntem

detayli olarak ele alinarak siire¢ modellenmistir.

4.1. Veri Seti

Calismada kullamilan veri seti icin Gazi Universitesi Hayvan Deneyleri Yerel Etik Kurulu
tarafindan G.U.ET-23.038 kod numaral etik kurul onay1 alinmis olup 78 adet Spraque Dawley
cinsi sicanin uterus dokulart kullamilmistir. Dokular rutin histolojik islemlerden gecirilerek
hazirlanan Hematoksilen Eozin (H&E) yontemi ile boyanmis kesitlerin Olympus BX 51 151k
mikroskobu ile 4 lik biiylitmede fotograflar1 ¢ekilmistir. Cekilen uterus dokusuna ait goriintiiler
uzman patolog tarafindan ratlarin hangi 6strus (prodstrus, ostrus, metdstrus, didstrus) déneminde
olduguna gére siniflandirma ve gruplama islemi gerceklestirilmistir. Ilgili dokuya ait gériintiilerin

elde edilme siireci Sekil 4.1°de ifade edilmistir.

Dokudan Sum Resillenn
..... Deney hayvammndan | o) L pesitler be.. » Hemotoksilen ve
doku alma iglemi Eoizin (H&E) ile
almmas :
boyanmas:
v -
| Kesitlerden Olympus : ‘ff;;‘r‘\i

ile gorintiilerin

BX51 1gtk mikroskobu | > 3
L alinmas J y

Sekil 4.1. Uterus Dokusuna ait Gériintiilerin Elde Edilme Siireci

Elde edilen orijinal goriintiiler 5184 x 3456, 3071 x 2126 ve 2040 x 1536 gibi farkli
boyutlarda olup, uzman esliginde siniflara gére gruplandirilmistir. Veri seti proostrus (37), Ostrus
(59), metdstrus (44) ve diostrus (55) olmak iizere toplamda 195 adet goriintiiden olugmaktadir.
Ostrus dénemindeki evrelere ait simflarin her biri icin Sekil 4.2 ‘de sirasiyla (a) Prodstrus , (b)

Ostrus ,(c) Metostrus , (d) Didstrus olmak iizere patolojik doku drnekleri goriilmektedir.



41.1.

(a) (b) () (C)

Sekil 4.2. Ostrus Donemlerindeki Smiflara ait Ornekler

Ostrus Donemleri

Cekilen uterus dokusuna ait goriintiiler uzman patolog tarafindan ratlarin hangi Ostrus

(prodstrus, Ostrus, metostrus, didstrus) doneminde oldugunu, endometrium tabakasindaki

degisikliklere bakilarak ve asagida agiklanan parametreler dikkate alinarak siniflandirilmistir.

Proostrus Donemi: Tersiyer folikiillerin hizla gelismesi sonucunda uterusta belirgin

degisiklikler gerceklesir. Bu donemde gerceklesen degisiklikler sunlardir [32] :

Bezlerde ve daha az olmak {izere bez epitelinde hipertofi gerceklesir.
Liimen ve bez epitel hiicreleri algaktan yiiksek prizmatik hiicrelere doniisiir.
Epitelde mitotik aktivite artarak ¢ok sayida mitotik figiir gozlenir.
Stromada damarlagma ve hafif 6dem olusur.

Ostruse kadar yang hiicrelerinin sayisinda artis gerceklesir.

Uterus liimeni bu fazin sonuna kadar genislemeye ve berrak bir s1v1 ile dolmaya devam
eder [32].

Ostrus Donemi: Ostrus donemi dokudaki degisimler asagidaki siralanabilir [32]:

Ostrus faz1 boyunca uterusta apoptotik hiicrelerde belirginlesme.

Apoptotik hiicreler arasinda mitotik figiirler hala tespit edilmesine ragmen sayilar1 hizla
azalir.

Bu fazin baglangicinda uterus liimeni genislemistir. Ancak Ostrusun sonlarinda epitel
boynuzlarinin liimende olusmasi ile sekil ve hacim olarak liimen normale doner.

Yangisal hiicrelerin sayis1 bu faz boyunca yiiksektir [32].

Metostrus Donemi: Ovulasyonu takiben yeni korpus liiteumun gelismesi siklustaki

metostrus fazinin baglangicini gosterir. Metostrus donemi dokuda olusan degisimler asagidaki

gibidir [32]:

Bu faz apoptotik hiicre sayisinda azalma ve mitotik aktivitenin artisi ile karakterizedir.
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e Genellikle epitel hiicreleri degisime ugramaz veya algak prizmatik epitel seklinde
yenilenir.

e Luminal epitel altindaki bag doku hiicreleri metostrus sonunda daha belirginleserek
goriiniir hale gelir.

e Bu faz sonunda stromada birkag tane eozinofil goriilebilir [32].

Didstrus Donemi: Bu donemde dokuda meydana gelen degisiklikler sunlardir [32]:

e Diostrus faz1 boyunca progesteron seviyeleri diigser ve uterus kiigiiliir.

e Endometrial epitel alcak prizmatik epitelden kiibik epitele doniisiir.

e Liimendeki boynuzlar yarik gibi veya testere disi goriinlimiindedir.

e Bu faz boyunca 6strojen seviyesi diisiik oldugundan mitotik aktivite azdir.

e Stromada birkag eozinofil bulunabilir [32].

4.2. Yontem

Caligmada uterus dokusuna ait goriintiiler lizerinden Ostrus donemine ait evrelerin dogru
siniflandirilmasini saglayan bir yapi dnerilmistir. Onerilen yontem Sekil 4.3’te gdsterildigi gibi ii¢
asamadan olusmaktadir. Bunlar: veri Onigleme, 6zelliklerin ¢ikarimi i¢cin YOLOvVS mimarisi ile

smiflandirma ve performans degerlendirme metrikleri agamasidir.

1
Veri Oniglem 2
Ham Veri
| Goruntilerin | |
| Boyutlandinlmas:
(224 x224) i YOLOvVS Mimarisi
¢ i - | —
Goruntu Sayisimn
Arttinlmasi
I ] 3
' Epitim ,Test ve Dogrulama Verilerine Rastgele Ayirma | . Y
EQitim Dogrulama  Test ' i i
%70 %20 %10 ; l
— i ——— i Performans Metriklerinin |
1227 350 178 ] i Degerlendiriimesi !
L ) = i
Y i i
1755 ST

Sekil 4.3. Onerilen Yéntem Asamalari
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4.3. Veri On isleme

Veri 6n isleme asamasi ile ¢alismada kullanilacak veri setinin isleme hazir hale getirilmesi
amaglanmaktadir. Calismada olusturulan veri seti i¢in sirasiyla goriintli sayisinin arttirilmasi,
gorintlilerin boyutlandirilmasi, egitim, test ve dogrulama verilerin ayrilmasi gibi agamali bir dizi

islem uygulanmistir.

4.3.1. Veri Arttirma Yontemleri

Goriintii sayisinin arttirilmasi igleminde veri setinin hacmi arttirtlarak evrisimli sinir agi
yapisini giiglendirmek amaglanir. Calismada aynalama (mirroring), dondiirme (rotation), kesme
(shearing), keskinlik (sharpen), 2-D Gauss filtreleme (2-D Gaussian blur filtering) gibi veri arttirma
yontemleri uygulanilarak toplamda 195 adet bulunan veri sayis1 1755 ‘e ¢ikarilmistir. Sekil 4.4°te

belirtilen veri arttirma islemlerinin ¢iktilarina iliskin 6rnek gortintiiler bulunmaktadir.

180° Déndiirme 2-D Gauss Filtreleme

Sekil 4.4. Veri Arttirnm Yontemleri Uygulamasi

Sekil 4.4°te belirtilen veri arttirma islemlerine iliskin islemler agiklamalar agsagidaki gibidir:

e Aynalama (Mirroring): Goriintilyli yatay ve dikey eksene gore piksellerin satir ve
siitunlarim tersine cevirme islemidir. Calismadaki goriintiilerde iki farkli eksende
aynalama islemi uygulanmustir.

e Dondiirme(Rotation): Goriintii merkez noktasi etrafinda saat yoniiniin tersi yoniinde
dondiirme islemidir. Calismadaki goriintillerde 180 derece dondiirme islemi

uygulanmstir.
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e Kesme(Shearing): Goriintiilerde sag ve sol eksen tizerinde 0.1 piksellik kaydirma islemi
uygulanmstir.

e Kaeskinlik (Sharpen): Goriintiiyii keskinlestirerek netligi arttirmasi saglanmigtir.

e Gauss filtreleme (2-D Gaussian blur filtering): Gauss bulaniklastirma yontemi ile
goriintiideki ayrintt ve giiriiltiiyii kaldirmak i¢in kullanilir. Caligmadaki goriintiilerde
standart sapmasi 1 ve 2 olan Gauss filtresi ile filtreleme iglemi uygulanmstir.

Veri arttirma yontemleri sonrasi toplam 1755 adet goriintii iceren veri setinin Ostrus

evrelerine gore sirasiyla veri dagilimi ise Sekil 4.5 ‘te verilmistir.

Uterus Veri Seti

600 531
495
500
396
400 333

300
200

100 37 59 44 55
0 — | | [

Proostrus Ostrus Metdstrus Di6strus

Sekil 4.5. Arttirllmis Veri Sayilar

4.3.2. Veri Boyutlandirma

Veri On isleme asamasimin ikinci adimi olarak arttirilan veriler esit Olglide
boyutlandirilmistir. Modelin etkili ¢alismasi igin goriintiilerin esit en-boy oranlarina sahip olmasi
ve sinif dagilimlarinin dengeli olmasi1 6nemlidir. Bu sebeple veri seti igerisindeki 4 ‘liik biiyiitme
oranina sahip goriintiiler farkli boyutlarda oldugundan her bir goriintii modelin en verimli ¢aligtig

boyut olan 224x224 piksel olarak boyutlandirilmigtir.

4.3.3. Veri Setinin Egitime Gore Ayrilmasi

Veri 6n isleme adiminin son agamasi olarak ¢alismada veri setinin %70°1 egitim %10’u test
ve %20’si dogrulama kiimesi olacak sekilde ayrilmistir. Bu durumda veri seti dagilimsal olarak
1227 adet egitim,178 adet test ve 350 adet dogrulama kiimesi olarak belirlenerek veri hazirlik siireci

tamamlanmustir.
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4.4, YOLOvVS Mimarisi ile Siniflandirma

YOLOVS model mimarisi, YOLO (You Only Look Once) model ailesinin en yeni siiriimii
olan nesne tespiti ve siiflandirma modelidir. YOLOvS5, PyTorch kiitiiphanesi ile gelistirilen hizl
ve dogru bir nesne tespiti modeli olarak 6ne ¢ikmaktadir. YOLOVS yonteminin mimari ag1 omurga,
boyun ve bag olarak adlandirilan ii¢ ana boliimden meydana gelmektedir. Omurga bdliimiiniin odak
noktas1 girig gorlintiilerinden 6zellik bilgilerinin ¢ikarilmasina dayanmaktadir. Boyun boliimii,
cikarilan 6zellik bilgilerini birlestirerek ii¢ 6l¢ekli 6zellik haritasini olusturmaktadir. Bag boliimii
ise olusturulan 6zellik haritasindaki nesneleri siniflandirmaktadir. Omurga agi1, ¢coklu evrisim ve
havuzlama adimiyla giris goriintiisiinden farkli boyutlarda 6zellik haritalar1 ¢ikaran evrisimli bir
sinir agidir. Sekil 4.6’da gosterildigi gibi YOLOvS mimarisi omurga aginda olusturulan 6zellik
haritasinin katmanlart bulunmaktadir. Boyun agi, farkli boyutlardaki 6zellik haritalariyla, daha
iligkili bilgi elde etmek ve bilgi kaybin1 azaltmak icin farkli diizeylerdeki 6zellik haritalarini
birlestirmektedir[33].

' Girig 1 1 1 ’ 1 \

__________________________________________________

Upsample ‘ Conv3x3 §2 ‘
\ Convix1 ‘
Concat

CSP1.3  —rd

=1 ==

]

= ! '

' ]

. Concat \ 4 !

= ! y

\ 4 s = T ‘ Conv3x3 $2 ‘ »

CSP1_3 s e y
!

: Upsample !

1

] : ]

: \ 4 ) !

' v H‘ : Convix1

. . Concat 0

L} = - ' i

1 _ ] !

‘V ] ' 1

! ' ]

SPP - CSP2_1 CSP2_1 )
’

’ 1

> ’ \ 7
csp : Cross Stage Partitial Network Concat : Concatenate Function
(Asamalar Arasi Kismi Ag) (Birlegtirme Iglevi)

spp : Spatial Pyramid Pooling oy : Convolutional Layer
(Uzamsal Piramit Havuzu) (Evrigimli Katman)

Sekil 4.6. YOLOV5 Ag1 Mimarisi
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Mimarinin odak noktasi goriintiilerin her birini dilimlemek ve alt ornekleme yaparken
Ozellikleri daha iyi ¢ikarmak {iizere birlestirme esasina dayanmaktadir. CBL modiilii evrisim,
normalizasyon ve Leaky ReLu aktivasyon fonksiyonu olmak {izere ii¢ ana modiilden olusmaktadir.
Mimaride iki tiirii bulunan ¢apraz asamali kismi ag (Cross-Stage Partial) olan CSP modiilii omurga
ve boyun aginda kullanilmaktadir. CSP ag1, model boyutunu kii¢iilterek kesinligi korurken ¢ikarim
hizini artirmay1 amaglamaktadir. Kullanilan CSP aginin iki ¢esidinde kiigiik bir fark bulunmaktadir.
Omurgadaki CSP ag1 bir veya daha fazla artik birimden olusurken boyundaki CSP agi artik
birimleri CBL modiilleriyle degistirir. Burada havuzlama adiminda goriintii 6zelliklerini daha
yiiksek bir soyutlama diizeyinde temsil etmek icin boyut azaltma islemleri yapilmaktadir. Temel
olarak bu islem giris 6zellik haritasinin sikistirilmasi olarak tanimlanmaktadir. Bu igslem ile 6zellik
haritasin1 kiigtiltiilerek agin hesaplama karmagikligini basite indirgenmektedir. Diger taraftan,
ozellik sikistirmasi islemi ile temel Ozelliklerin ¢ikarimi saglanmaktadir [33]. Concat modiili,
birden fazla evrisim katmanindan elde edilen 6zellik haritalarini birlestirerek daha derin ve daha
ayrimtili  oOzellikler elde ederek nesnelerin daha dogru bir sekilde algilanmasina ve
siniflandirilmasina yardimei olmaktadir. Ayrica, Concat modiilii, agin daha az parametreyle daha
yiiksek dogruluk saglamasina imkan vermektedir.

Calismada uterus dokusuna ait patolojik goriintiilerde 6strus donemlerinin siniflandirilmasi
icin YOLOV5 modeli tercih edilmistir. Caligma kapsaminda YOLOv5n, YOLOvV5s, YOLOv5m alt
modelleri i¢in sonuglar elde edilerek performans karsilagtirmasi yapilmistir. Genel olarak
kullanilan bu modellerin temel &zellikleri, parametre sayilari, kullanilan konvoliisyon katman
sayis1 ve ¢oziiniirliikleri birbirinden farklidir. YOLOv5n, YOLOvSs'den daha hizhidir ve daha az

parametreye sahiptir. Diger modeller ise farkli boyutlardaki veri setleri igin optimize edilmistir.

4.5. Performans Degerlendirme Metrikleri

Calismada ostrus evrelerine ait siniflarin tespiti ve uygulanilan modelin basarisini 6lgmek
icin performansinin belirli dlgiitlere gére degerlendirilmesi gerekmektedir. Bunun i¢in dogruluk,
kesinlik, duyarlilik, F1 puam gibi degerlendirme metrikleri kullamilmaktadir. Siniflandirma
algoritmasinin basarisinin 6zetlenmesinde ise karisiklik matrisi kullanilan yontemlerden biridir

[34]. ikili siniflandirmaya ait 6rnek karisiklik matrisi Sekil 4.7°de verilmistir.
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Tahmin Sinifi

Pozitif Negatif
'E
= B TP FN
E o
w
-
g
3 F
o FP TN
2
Sekil 4.7. ikili Sinif i¢in Karisiklik Matrisi
TP : Gergekte pozitif olan bir durumun pozitif olarak tahmin edilmesi durumudur.
FN : Mevcutta pozitif olan bir durumun negatif olarak tahmin edilmesi durumudur.
FP : Mevcutta negatif olan bir durumun pozitif olarak tahmin edilmesi durumudur.
TN : Gergekte negatif olan bir durumun negatif olarak tahmin edilmesi durumudur.

Karigiklik matrisinde belirtilen degerler dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1 puani gibi
degerlere gore hesaplanmaktadir. Bu dlgiitlere ait hesaplamalar agagida agiklandigi gibidir:

Dogruluk (Accuracy) parametresi, siniflandirma isleminde algoritmanin dogrulugunu
agiklayan metriklerden biridir [35]. Dogruluk degeri, eslesen 6rnek sayisinin toplam 6rnek sayisina
orani olarak ifade edilmektedir. Bu parametre modelin ne kadar iyi performans gosterdiginin dlgiiti
olarak kabul edilmektedir.0-1 araliginda deger almakta olup, ilgili deger 1’e yaklastik¢a basari
oran1 yiikselmektedir [34].Denklem 4.1 ‘de hesaplama formiilii verilmistir.

TP+TN

Dogruluk = TPTFNTFP+TN (41)

Kesinlik (Precision) parametresi, evrisimli sinir agindaki pozitif durumlarin tahmin
basarisinda kullanilir [30].Gergek pozitif tahminlerin, model tarafindan yapilan toplam pozitif
tahmin sayisina orani olarak tanimlanmaktadir. Bu deger arttikca agin basaris1 da o olgiide

ylikselmektedir. Denklem 4.2’ye gore hesaplanmaktadir.

TP

Kesinlik = 4.2
TP+FP

Duyarhlik (Recall) parametresi pozitif verilen siniflardan ne kadarinin pozitif ya da negatif
olarak verilen smiflarin ne kadariin negatif olarak tahmin edildigini ifade etmektedir. Denklem

4.3 ‘te verilen formiile gére hesaplanmaktadir.

Duyarlilik = TPZPFN (4.3)
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F1 Puam (F1 Score) parametresi kesinlik ve duyarlilik metriklerinin harmonik ortalamasi
olarak ifade edilmektedir. Denklem 4.4°¢ gére hesaplanmaktadir.

2+(Kesinlik*Duyarlilik)

F1 Puani = —
(Kesinlik+Duyarlilik)

(4.4)
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5. BULGULAR VE TARTISMA

YOLOVS modeli kullanilarak gerceklestirilen drnek uygulamalar incelendiginde parametre

sayisi arttikga accuracy (dogruluk) degerinin yiikseldigi belirtilmektedir [36]. Bu caligma

kapsaminda Ostrus donemine ait evrelerin smiflandirilmast amaciyla YOLOvV5 modelinin

YOLOv5Nn, YOLOvSs ve YOLOvSm modelleri olmak {izere 3 alt modeli lizerinden gergeklestirilen

egitimler ve sonuglari incelenmistir. Giris goriintiisii 224x224 boyutunda alinarak YOLOvS5N,

YOLOv5s ve YOLOv5m modellerine gore gergeklestirilen egitime iliskin sonuglar Tablo 5.1 ‘de

ifade edilmistir. Calisma Google Colab ortaminda Tesla T4 ekran kartina ve 16 GB RAM'e sahip

bir sunucu tizerinde gergeklestirilmistir. Egitim icin tur sayist 100 epoch olarak belirlenmistir.

Accuracy parametresine gore %98.3 oraninda dogruluk degeri ile YOLOvS5m modelinde en yiiksek

basar1 saglanmistir. Sonuglara gore katman sayisinin artisina bagli dogruluk degerinin arttig

gozlemlenmistir. YOLOV5n, YOLOV5s, YOLOvSm modelleri kullanilarak 100 epoch degerine

gore alinan egitim dogruluk degerleri grafigi Sekil.5.1’de gosterilmektedir.

Tablo 5.1. YOLOV5 Alt Modellerinin Uterus Veri Seti’ne Gore Egitim Metrikleri

Dogruluk Dogruluk ... . Egitim
Egitim Siiresi Dogrulama
Model Boyut Accurac Accurac . Katman
Y Top 1 y Ton & Y 100 epoch (devir) S Katman Sayisi
op op (saat) ayisi

YOLOv5N-cls 224 0.966 1 0.136 149 117
YOLOv5s-cls 224 0.966 1 0.145 149 117
YOLOv5m-cls 224 0.983 1 0.161 212 166
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Sekil 5.1. YOLOvS Modeline Gore Egitim Dogruluk Grafigi
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YOLOV5n,YOLOvVSs ve YOLOv5Sm modellerine gore egitim ve test verilerine ait kayip
grafikleri Sekil 5.2°de verilmistir Egitimde kullanilan parametre degerleri ise Tablo 5.2°de

verilmistir.
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Sekil 5.2. YOLOVS5 Modeline Gore Egitim-Test Kayip Grafikleri

Tablo 5.2. YOLOV5 Modeli Egitim Parametre Degerleri

Parametre Deger
Ogrenme Orani 0.001
Epoch (Devir) Sayis1 100
Batch Size 64
Goriintii Boyutu 224
Optimizasyon Algoritmasi Adam
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5.1. YOLOV5n Modeli ile Simiflandirma Sonucu Elde Edilen Bulgular

YOLOvV5n modeline gore egitilen verilerden elde edilen sonuglarin siniflara gére dagilimlar
ve degerlendirme metrikleri Tablo 5.3’te verilmistir.YolovSn modeline gore genel dogruluk
degerinin %96.63 oldugu goriilmiistiir. Siniflara gore dagilimda duyarhilik (recall) metrigine gore

en bagarili sinifin didstrus siifi oldugu goriilmektedir.

Tablo 5.3. YOLOv5n Modeline Gore Egitilen Verilerin Test Sonuglari

Suif Goriintii Dogruluk Kesinlik Duyarhilik F1 Puam
Sayisi (Accuracy) (Precision) (Recall) (F1 Score)
(%)
Tiimii 178 96.63 0.96 0.96 0,96
Prodstrus 34 98.31 0.94 0.97 0.96
Ostrus 54 98.31 1.0 0.94 0.97
Metdstrus 40 98.88 1.0 0.95 0.97
Didstrus 50 97.75 0.93 1.0 0.96

YOLOvV5n modeline gore egitilen verilerin siniflara gére tahmin oranlar1 incelendiginde
dibstrus sinifina ait 50 adet goriintii verisinden 27 goriintiiniin %90 ve iistli oraninda dogru tahmin
oranina sahip oldugu goriilmiistiir. Rastgele segilen goriintiiler icerisinde en diisiik dogruluk
oraninin %60, modele gore en diisiik duyarlilik oraninin ise %94 oraniyla 6strus sinifi oldugu
belirlenmistir. Sekil 5.3’te ise didstrus siifina ait tahmin oranlar1 ve rastgele alinan goriintii

ornekleri verilmistir.

a0

094 diostrus
0.03 proostrus

Sekil 5.3. YOLOv5n Modelinde Egitilen Didstrus Sinifina ait Ornek Goriintiiler

YOLOvV5n modelinin performans degerlendirmesi i¢in olusturulan normalize (b) ve

normalize olmayan (a) karigiklik matrisi Sekil 5.4°te verilmistir.
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Sekil 5.4. YOLOv5n Modeli Egitim Sonuglarina Gore Karigiklik Matrisleri

5.2. YOLOVS5s Modeli ile Stmiflandirma Sonucu Elde Edilen Bulgular

YOLOV5s modeline gore egitilen verilerden elde edilen sonuglarin siniflara gére dagilimlart
ve degerlendirme metrikleri Tablo 5.4’te verilmistir.Yolov5s modeline gore %96.63 oraninda
dogruluk elde edilmistir. En yiiksek basar1 orani ile tahmin edilen sinifin duyarlilik(recall) dl¢iitiine

gore diostrus sinifi oldugu goriilmistiir.

Tablo 5.4. YOLOvS5s Modeline Gore Egitilen Verilerin Test Sonuglari

Simf Goriintii Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Puam
Sayis1 (Accuracy) (Precision) (Recall) (F1 Score)
(%)
Timi 178 96.63 0.97 0.96 0.97
Prodstrus 34 99.44 1.0 0.97 0.99
Ostrus 54 98.88 0.98 0.98 0.98
Metdstrus 40 97.75 1.0 0.90 0.95
Digstrus 50 97.19 0.91 1.0 0.95

YOLOV5s modeline gore egitilen verilerin siniflara goére tahmin oranlari incelendiginde
didstrus sinifina ait rastgele segilen 50 adet goriintii verisinden 33 gdriintiiniin %90 ve {istii oraninda
dogru tahmin oranina sahip oldugu goriilmiistiir. Rastgele segilen goriintiiler icerisinde en diisiik
dogruluk oraninin %60, modelin geneline gore en diisik dogruluk oraninin ise %90 oraniyla
metostrus sinifi oldugu belirlenmistir. Sekil 5.5’te ise didstrus sinifina ait tahmin oranlar1 ve

rastgele alinan goriintli 6rnekleri verilmistir.
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Sekil 5.5.YOLOvS5s Modelinde Egitilen Didstrus Sinifina ait Ornek Gériintiiler

YOLOVSs modelinin performans degerlendirmesi i¢in olusturulan normalize ve normalize

olmayan karisiklik matrisi Sekil 5.6’da verilmistir.
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Sekil 5.6.YOLOv5s Modeli Egitim Sonuglarina Gore Karigiklik Matrisleri

5.3.  YOLOvV5m Modeli ile Stmiflandirma Sonucu Elde Edilen Bulgular

YOLOvV5m modeline gore egitilen verilerden elde edilen sonuglarin siniflara gore dagilimlar
ve degerlendirme metrikleri Tablo 5.5’te verilmistir. Y olovSm modeline gére en yiiksek bagar1 orani
ile tahmin edilen siiflarin duyarhilik (recall) degerlerine gore didstrus, Ostrus ve prodstrus sinifi

oldugu goriilmiistiir.
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Tablo 5.5. YOLOv5m Modeline Gore Egitilen Verilerin Test Sonuglari

Simf Goriintii Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Puam
Sayis1 (Accuracy) (Precision) (Recall) (F1 Score)
(%)
Timii 178 98.31 0.99 0.98 0.98
Prodstrus 34 100 1.0 1.0 1.0
Ostrus 54 100 1.0 1.0 1.0
Metdstrus 40 98.31 1.0 0.93 0.96
Distrus 50 98.31 0.94 1.0 0.97

YOLOvV5m modeline gore egitilen verilerin siniflara gére tahmin oranlari incelendiginde 4
sinifli veri setimizde proostrus, Ostrus ve didstrus simnifina ait goriintii verileri i¢in dogruluk
(accuracy) degerlendirme &lgiitiinde oldukga yiiksek basari elde edilmistir. YOLOvSn ve
YOLOVSs modellerine kiyasla toplam basar1 orani ile birlikte dogru tahmin edilen sinif sayisinin
artmast YOLOv5m modelinin diger modellere gore daha basarili oldugunu kanitlamaktadir. Bu
durum veri setinin uygulanilan modeldeki parametre ve katman sayisinin artmasina bagli olarak
basar1 oraninin etkilendigini gostermektedir. Sekil 5.7 ‘de tahmin basaris1 yiiksek olan didstrus,

Ostrus ve proostrus siniflarina ait rastgele alinan 6rnek goriintiiler verilmistir.

proostru§

'}'.OOm O8¢TUS gt
h e

§

Sekil 5.7. YOLOv5m Modelinde Egitilen Siniflara ait Ornek Gériintiiler

YOLOvV5mM modelinin performans degerlendirmesi igin olusturulan normalize (b) ve

normalize olmayan (a) karigiklik matrisleri Sekil 5.8”de verilmistir.
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Sekil 5.8.YOLOv5m Modeli Egitim Sonuglarina Gére Karisiklik Matrisleri

YOLOVS modeline gore test verileri kullanilarak elde edilen dogru tahmin orani diisiik bazi
goriintii verileri Sekil 5.9°da verilmistir. Ostrus donemi sirasiyla prodstrus, dstrus ,metdstrus ve
di6strus olmak tlizere asamali olarak 4 ayri evrede gergeklesmektedir. Sekil 5.9 ‘da bulunan (a)
gorintlisii 1.evre bir gorlintli olarak tahmin edilmesi beklenirken 3. evre ile tahmin oranlarinin

yakin oldugu goriilmektedir. Benzer sekilde (b) goriintiisii 3. evre olarak tahmin edilmesi beklenen

gOriintiiniin tahmin oraninin 2. ve 4. evreye yakin oranlarda ¢iktig1 goriilmektedir.

(a)

(b)

Sekil 5.9. Ostrus Donemlerine ait Tahmin Oram Diisiik Sonuglar

Yapilan c¢alisma literatiirdeki benzer c¢alismalarla Tablo 5.6’da gdsterildigi

karsilastirildiginda, 6rnegin Sun ve ark. [7] tarafindan 2019 yilinda derin 6grenme teknikleri
kullanilarak yapilan siniflandirma isleminde, ¢alismamizdaki gibi 4 sinifli ve 224x224 boyutundaki
rahim i¢ zar1 goriintiilerinden olugan bir veri seti {izerinde ¢alisilmistir. Ancak onerilen HIENet
modelinin basarisinin  %84.5 oldugu goriilmiistir. YOLOvVS modeli kullanilarak yaptigimiz

calismanin %98.3 oraninda yiiksek dogruluga ulasmasi modelin benzer ¢alismalara gore basarisini
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gostermektedir. Benzer sekilde Yu ve ark. [14] tarafindan 2023 yilinda Rahim diiz kas dokusu ile
yapilan ¢alismada da YOLOvV5 modeli tercih edilmistir. 3 simifli 224x224 boyutunda goriintiiler
iizerinde yapilan ¢aligmada %92 oraninda basar1 elde edildigi goriilmistiir. Sonuca gore siif
sayisinin model basarisi iizerinde etkili oldugu goriilmiistiir. Cegen ve Ozer [15] tarafindan 2023
yilinda yapilan ¢alismada ise meme dokusuna ait patolojik biyopsi goriintiilerine gore timor sinifi
icin 2 grupta siniflandirma islemi yapilmistir. YOLOvS modeli tercih edilen ¢aligmada %95.3 basar1
elde edildigi belirtilmistir. Calismamizda kullanilan veri setinin ve modelin benzer galigmalara

kiyasla daha basarili sonuglar verdigi goriilmektedir.

Tablo 5.6. Yapilan Calisma ve Diger Yontemlerin Karsilagtirilmasi

Referans D?k,L_J Goriintii Yontem Stuif Model Dogruluk
Tiirii Boyutu Sayisi
Sun ve ark. 2019 [7] Rah;::"' 224x224  Simflandirma 4 HIENet %684.50
Rahim Siiflandirma ResNet
, , 0
Yu ve ark. 2023 [14] DizKas  2P%%% Nesne Tespiti g YOLOV5 %92
Cegen ve Ozer 2023 [15] Meme 224x224 Siniflandirma 2 YOLOvV5 %95.3
Yapilan Calisma 2023 Uterus 224x224 Simiflandirma 4 YOLOvV5 %98.3
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6. SONUCLAR

Calismada patolojik doku analizi ile deney hayvanindan alinan kesitler mikroskop altinda
incelenmistir. Bu yontem canlinin iireme sistemindeki olasi hastaliklarin tespiti ya da beklenen
durumlarin takibi agisindan 6nemlidir. Derin 6grenme teknikleri kullanilarak ilgili dokunun
siiflandirilmasi {izerine yapilan bu ¢aligmada uzman patologlara ikinci bir goriis destegi sunulmasi
amaclanmustir. Doku siniflandirmasinda ostrus donemindeki evrelerin tahmini i¢in YOLOv5
modeli kullanilmistir. YOLOvV5 modelinin YOLOvV5n, YOLOv5s ve YOLOv5m alt modellerine
gore sonuglart degerlendirilerek %98.3 oraninda bagar1 elde edilmistir.

Calisma kapsaminda 0strus evrelerinin siniflandirilmasi alaninda uterus dokusundan alinan
kesitler ile olusturulan veri setinin 6zgiinliigli ve bu alanda yapilan az sayida calisma olmasi
sebebiyle bu ¢alisma literatiire katki saglayacaktir. Model olarak YOLOV5 mimarisi tercih edilen
calismalarin nesne algilama iizerine yogunlastig1 goriilmektedir. Ozellikle tercih edilen mimariyle
siniflandirma alaninda az sayida calisma olmasi yaptigimiz calismay1 6zgiin hale getirmektedir.

Sonuglar uzman goriisii esliginde degerlendirilmis olup, sonu¢ olarak 6nerilen modelin
minimum zaman maliyeti, diisiik hata oran1 ve yliksek dogruluk degeri ile doku siniflandirmasina
imkan sagladig1 goriilmektedir. Bu yonde patolojik doku siniflandirilmasi alaninda yapay zeka

tekniklerinin tercih edilme potansiyelini arttirmaktadir.
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