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HAYVANSAL GIDALARDA DERIN OGRENME iLE
TUBERKULOZ TESPITI

OZET

Sigir tiiberkiilozu (bTB), Mycobacterium tuberculosis (MTBC) bir iiyesi olan
Mycobacterium bovis’in neden oldugu zoonotik bulasict hastaliktir. Bu hastalik sigirlari
etkilemekle birlikte diger hayvanlar1 ve insanlar1 da enfekte edebilmekte ve ciddi saglik
sorunlarina yol agmaktadir. Et ve pastorize edilmemis siit gibi kontamine hayvansal
tirtinlerin tiikketilmesi yoluyla insanlara bulasabilen bTB, gida giivenligi ve halk sagliginin
korunmasi i¢in incelenmesi gereken bir konudur. Hayvansal tirinlerde bTB’nin tespit
edilmesi, semptomlarin karmasiklig1 ve inceligi nedeniyle zordur. Bu hastaligin tespiti,
ozel teknikler ve uzmanlik gerektirir. Derin Ogrenme (DL) yaklagimlari, dzellikle gériintii
analizi ve Oriinti tanima gibi tibbi teshis alanlarinda siklikla kullanilmaktadir. DL
uygulamalari, insan gogiis rontgenlerinde tiiberkiiloz tespiti i¢in siklikla tercih edilen bir
yontem iken hayvansal iiriinlerde bTB tespitine odaklanan ¢alismalarda ciddi bir bosluk
vardir. Bu ¢alisma, et tiriinlerindeki bTB’yi tespit etmek i¢in bir Evrisimsel Sinir Ag1
(CNN) yaklagimi Onererek literatiirdeki bu boslugu kapatmayi hedeflemektedir.
Calismanin veri kiimesi tiiberkiilozla miicadele vakiflari ve veterinerlik yayilar: da dahil
olmak ftizere ¢esitli giivenilir ve bilimsel kaynaklardan elde edilen bTB ile enfekte ve
saglikll sigir eti goriintiilerinden olugmaktadir. Veri kiimesi, yiiksek kaliteli goriintiiler
saglama amaciyla dikkatlice secilmistir. Veri kiimesini dengelemek ve modelin 6grenme
yeteneklerini gelistirmek i¢in kapsamli veri artirma teknikleri uygulanmistir. Elde edilen
veri kiimesi bes farkli CNN mimarisi (ResNet-50, DarkNet-53, MobileNet-v2,
GoogleNet ve EfficientNet-b0) ile modellenmistir. Her modelin performansi
sorgulanirken dogruluk, kesinlik, geri cagirma ve Fl-skoru gibi ¢esitli 6lgiitlere gore
degerlendirmeler yiiriitiilmistiir. Olusturulan modellerin yiiksek dogruluk oranlari, DL
tekniklerinin et iriinlerinde bTB tespitini otomatiklestirme ve iyilestirme potansiyelinin
altin1 ¢izmektedir. BTB ile enfekte etlerin hizli ve dogru bir sekilde tespit edilebilmesi,
gida giivenligi dnlemlerini 6nemli 6l¢iide arttiracak ve tiiberkiilozun insanlara bulasma
riskini azaltacaktir. Buna ek olarak, DL modellerinin kullanimi, insan hatalarini azaltarak
daha yiiksek hassasiyetle tutarli ve objektif sonuglar saglayacaktir. Gelecekteki
caligmalar, model performansini daha da artirmak i¢in farkli derin 6grenme mimarilerinin
ve daha ¢ok veri toplanarak daha genis veri kiimelerinin incelenmesine odaklanacaktir.

Anahtar Kelimeler: derin 6grenme, smiflandirma, sigir tiiberkiilozu, et friinleri,
Evrisimsel Sinir Ag1, CNN, gida giivenligi, zoonoz hastaliklar, Mycobacterium Bovis
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DETECTION OF TUBERCULOSIS IN ANIMAL-BASED FOODS
USING DEEP LEARNING

ABSTRACT

Bovine tuberculosis (bTB) is a zoonotic infectious disease caused by Mycobacterium
bovis, a member of the Mycobacterium tuberculosis complex (MTBC). Although this
disease primarily affects cattle, it can also infect other animals and humans, leading to
serious health concerns. Because bTB can be transmitted to humans through the
consumption of contaminated animal products such as meat and unpasteurized milk, it is
an issue of significant importance for food safety and public health. Detecting bTB in
animal products is challenging due to the complexity and subtlety of its symptoms,
necessitating specialized techniques and expertise.

Deep Learning (DL) approaches, particularly in image analysis and pattern recognition,
are frequently utilized in the medical diagnosis domain. While DL applications are often
employed for tuberculosis detection in human chest X-rays, there is a substantial gap in
research focusing on bTB detection within animal products. This study aims to address
this gap by proposing a Convolutional Neural Network (CNN) approach for detecting
bTB in meat products. The dataset used in this research comprises images of bTB-infected
and healthy cattle meat sourced from various organizations—such as anti-tuberculosis
foundations—and veterinary publications. These images were carefully selected to ensure
high quality, and comprehensive data augmentation techniques were applied to balance
the dataset and enhance the model’s learning capabilities. The resulting dataset was
modeled using five different CNN architectures: ResNet-50, DarkNet-53, MobileNet-v2,
GoogleNet, and EfficientNet-b0. Each model’s performance was evaluated based on
multiple metrics, including accuracy, precision, recall, and F1-score. The high accuracy
rates achieved by these models underscore the potential of DL techniques to automate
and improve bTB detection in meat products. Rapid and accurate identification of bTB-
infected meat will significantly bolster food safety measures and reduce the risk of
tuberculosis transmission to humans. Additionally, leveraging DL models helps minimize
human error and provides more consistent, objective results with higher precision.

Keywords: deep learning, classification, bovine tuberculosis, meat products,
Convolutional Neural Network, CNN, food safety, zoonotic diseases, Mycobacterium
bovis
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BOLUM 1. GIRIS

Tiiberkiiloz, Mycobacterium tuberculosis bakterisinin (MTBC) neden oldugu, insanlarda
genellikle akcigerleri etkileyen bulasici bir hastaliktir. Bu bakteri, yavas biiyiir ve hiicre
digi/hiicre i¢i kosullarda varligini siirdiirebilmektedir (World Health Organization, 2022).
Ayrica gizli faza gecebilmekte ve konak bagisiklik zayif bir duruma diistiiglinde tekrar
tistel biiyiime fazina donebilmektedir. Buna karsilik, bTB ise Mycobacterium bovis (M.
bovis) bakterisi nedeniyle ozellikle sigirlarda goriilen ve insanlara da bulasabilen
zoonotik bir hastaliktir (Olea-Popelka ve arkadaslari, 2017). Her iki hastalik da solunum
yoluyla veya enfekte siit ve siit iirlinlerinin tiiketilmesiyle insanlara gecerek halk sagligi

acisindan ciddi bir tehdit olusturmaktadir (Ramos ve arkadaslari, 2015).

M. bovis, bir MTBC iiyesi olup, sigirlarin yan sira kegiler, domuzlar, kopekler ve diger
memeli hayvanlarda da enfeksiyona yol agabilmektedir (Thoen ve arkadaslari, 2006).
Insanlara bulasma genellikle pastdrize edilmemis siit ve siit iiriinlerinin tiiketilmesi,
kontamine etlerin yenmesi veya enfekte hayvanlarla dogrudan temas sonucu
gerceklesmektedir. Ayrica, enfekte hayvanlarin solunum yoluyla bakteriyi yaymasi,
ciftlik ¢alisanlar1 ve hayvancilikla ugrasan kisiler igin ek bir risk olusturmaktadir (Miiller
ve arkadaslari, 2013).

Kiiresel 6l¢ekte, yaklasik 50 milyondan fazla sigirin sigir tiiberkiilozu (bTB) ile enfekte
oldugu tahmin edilmektedir (Cousins, 2001). Bu durum, o6zellikle gelismekte olan
iilkelerde hem hayvan sagligit hem de gida giivenligi agisindan biiylik bir tehdit
yaratmaktadir. bTB’nin kontrol altina alinamamasi, hayvansal gida iriinleri araciligiyla
insanlarda enfeksiyon riskini artirmakta ve zoonotik hastaliklarin yayilimim
hizlandirmaktadir. Bu nedenle, hastaliin yayilmasini onlemek ig¢in pastdrizasyon,
hayvan saglig1 taramalari, asilama programlar1 ve enfekte hayvanlarin erken tespiti gibi

onlemler biiyiik 6nem tasimaktadir (Schiller ve arkadaslari, 2010).



Hayvansal iirlinlerde bTB tespiti, halk sagliginin korunmasi agisindan biiyiik 6nem
tagimaktadir. Ancak, geleneksel teshis yontemleri genellikle insan faktoriine dayali
oldugu i¢in zaman alic1, maliyetli ve hata yapmaya daha yatkindir (Ramos ve arkadaslari,
2015). Bu noktada, derin 6grenme (DL) yontemleri, 6zellikle tibbi teshis alaninda 6nemli
bir alternatif olarak 6ne ¢ikmaktadir (Litjens ve arkadaslari, 2017). DL, biiyiik veri
kiimelerinin analiz ederek karmasik desenleri tanimlayabilen, insan beyninin dgrenme
bicimini taklit eden bir yapay zeka yontemidir. Bu yontemler tibbi teshislerde rontgen,
tomografi veya mikroskobik goriintii gibi verileri analiz edilmesi ile hastaliklarin yiiksek
dogrulukla tespit edilebilmesine olanak saglayabilmektedir. Tibbi teshislerde derin
ogrenme yontemlerinin kullanildig1 bir¢ok arastirma mevcuttur (Litjens ve arkadaslari,
2017). Bu calismalar, ozellikle goriintii isleme ve veri analizi alanlarinda derin
ogrenmenin sagladigi yiiksek dogruluk oranlariyla dikkat c¢ekmektedir. Derin
ogrenmedeki ilerlemelerle birlikte, evrisimsel sinir aglari (CNN), goriintii tabanli
siiflandirma ve tanima problemlerinde {istiin performans elde ederek geleneksel tanima
algoritmalarini siirekli olarak geride birakmistir (Guo ve digerleri, 2020). Verinin dogal
ozelliklerinden otomatik olarak faydali 6zellikler ¢ikartma yetenegi, evrisimli sinir aglari
karmagik tibbi sorunlarin ¢oziimiinde ilk tercih haline getirmistir. Arastirmacilar, CNN
modellerini genellikle tiiberkiiloz hastaliginin insan tizerindeki etkinligini gostermede
siklikla tercih etmislerdir (Anthimopoulos ve digerleri, 2016; Lakhani ve Sundaram,
2017; Rajpurkar ve digerleri, 2018; Pasa ve digerleri, 2019; Lopez-Garnier ve digerleri,
2019). Ancak, hayvansal etlerde bulunan bTB bakterisi (Mycobacterium bovis)

teshisinde bu algoritmalarin basarisini inceleyen herhangi bir ¢calisma bulunmamaktadir.

Bu c¢alisma, bTB teshisinde derin 0Ogrenme tabanli CNN algoritmasinin
uygulanabilirligini arastirmaktadir. Bu kapsamda, bTB ile enfekte olmus bakterili ve
enfekte olmamis saglikli sigir etlerinin goriintiilerinden olusan genis bir veri seti
olusturulup hayvansal etlerdeki bTh bakterisinin teshisi i¢in kullanilmigtir. Teshis, derin
O0grenme yoOntemlerinden goriintii tabanli modellerde basarili olan CNN modelleri
kullanilarak yapilmistir. Bu kapsamda, ResNet-50, DarkNet-53, MobileNet-v2,
GoogleNet ve EfficientNet-b0 gibi bes farkli CNN modeli ile ¢alisilmistir. Modellerin
egitim ve test siiregleri, % 70-30 oraninda egitim-test bodlmesi kullanilarak

gerceklestirilmis ve farkli optimizasyon algoritmalar1 (Adam, RmsProp ve Sgdm) ile



parametre ayarlamalari yapilmistir. Calisma, gesitli CNN modellerinin bTB tespitindeki
etkinliginin kapsamli bir sekilde degerlendirilmesi ve bu modellerin gergek
uygulamalarda kullanilabilirliginin gosterilmesi agisindan 6zgiin bir deger tasimaktadir.
Calisma sonunda her bir modelin 6grenme performansi performansi dogruluk, kesinlik,

duyarlilik ve F1 skoru gibi ¢esitli metrikler kullanilarak degerlendirilmistir.



BOLUM 2. LITERATUR OZETI

Bu boliimde hayvansal gidalarda tiiberkiilozun tespit edilmesi i¢in kullanilan mevcut
yontemler ve bu yontemlerin derin 6grenme teknikleri ile entegrasyonu literatiir
cercevesinde ele alinmustir. Incelenen literatiir ¢alismalar1 ii¢ temel bashk altinda
toplanmistir: Hayvansal gidalarda geleneksel tiiberkiiloz tespit yontemleri, derin 6grenme
tabanli tiiberkiiloz tespiti ve hayvansal gidalarda tiiberkiiloz tespiti i¢in derin §grenme

uygulamalari.

2.1. Hayvansal Gidalarda Geleneksel Tiiberkiiloz Tespit Yontemleri

Hayvansal kaynakli gidalarda tiiberkiilozun teshisi i¢in geleneksel yontemler uzun
yillardir kullanilmakta olup mikrobiyolojik, immiinolojik ve molekiiler tekniklere
dayanmaktadir. Bu yoOntemlerin temel amaci, zoonotik potansiyele sahip olan
Mycobacterium bovis’in varligini erken agsamada ve giivenilir sekilde belirleyebilmektir

(Domingo ve arkadagslari, 2014; Good ve Duignan, 2017).

Geleneksel yontemler arasinda en yaygin kullanilan tekniklerden biri, Single Intradermal
Comparative Cervical Tuberculin Test (SICCT) olarak bilinen deri testidir. Bu testte,
hayvanin bagisiklik sistemi tarafindan Mycobacterium bovis antijenlerine karsi
olusturulan gecikmis tipte hipersensitivite reaksiyonu ol¢iilmektedir. SICCT testi yiiksek
Ozgilliige sahip olsa da duyarlhilik acgisindan bazi siirlamalara sahiptir; bu nedenle
enfekte hayvanlarin bir kisminin teshis edilmesinde yetersiz kalabilmektedir (Casal ve

arkadaslar1, 2014; Bezos ve arkadaslari, 2014).

Mikrobiyolojik analizler arasinda Mycobacterium tiirlerinin  kiiltiir yontemiyle
izolasyonu "altin standart" olarak kabul edilmektedir. Bu yontemde enfekte oldugu
diistiniilen dokulardan alinan ornekler 6zel besiyerlerinde inkiibe edilerek bakterinin
tiremesi beklenmektedir. Kiiltiirleme yontemi yiiksek o6zgiilliik saglamakla birlikte,
sonuglarin elde edilmesi i¢in yaklasik 6 ila 8 haftalik uzun bir siire gerektirmektedir

(Skuce ve arkadaglari, 2012; Corner ve arkadaglari, 2017). Ayrica bu ydntemin



laboratuvar altyapis1 bakimindan yiiksek standartlar gerektirmesi, uygulama alanini

smirlamaktadir.

Molekiiler yontemlerin gelisimiyle birlikte Polimeraz Zincir Reaksiyonu (PCR) gibi
teknikler, geleneksel yontemlere kiyasla daha hizli ve spesifik sonuglar sunmaktadir. PCR
yontemi, enfekte dokulardan veya hayvansal {iriinlerden alinan DNA Orneklerini
kullanarak Mycobacterium bovis varligini kisa siirede dogrulayabilmektedir (Taylor ve
arkadaslar1, 2007; Lorente-Leal ve arkadaslari, 2019). PCR teknigi, yiiksek duyarlilik ve
Ozgiilliik oranlarina sahip olmasi nedeniyle geleneksel kiiltiirleme yontemlerine 6nemli

bir alternatif olusturmaktadir.

Immiinolojik yaklasimlar arasinda ise gamma interferon testi (IFN-y testi) One
cikmaktadir. Bu testte kan ornekleri kullanilarak interferon gama tiretimi ol¢lilmekte ve
enfeksiyonun erken evrelerinde dahi teshis miimkiin hale gelmektedir (Schiller ve
arkadaslari, 2010; Bezos ve arkadaglari, 2014). Gamma interferon testi genellikle deri
testine yardimci bir yontem olarak kullanilarak tani duyarliligini artirmaktadir; ancak
maliyetli olmasi ve laboratuvar kosullarina bagimlilig1 nedeniyle yaygin kullanimi siirl

kalmaktadir.

2.2. Derin Ogrenme Tabanh Tiiberkiiloz Tespiti

Son yillarda derin 6grenme yontemleri, tiiberkiiloz teshisinde 6nemli bir teknoloji olarak
on plana ¢ikmistir. Ozellikle goriintii isleme alaninda kullanilan evrisimli sinir aglari
(Convolutional Neural Networks, CNN), tiiberkiiloz gibi heterojen enfeksiyonlarin
teshisinde yliksek dogruluk oranlar1 sunmaktadir (Rahman ve arkadaslari, 2020;
Capellan-Martin ve arkadaslari, 2023). CNN modelleri, biiylik veri kiimelerinden
karmasik Ortintiileri 6grenebilme yetenegine sahip olmalari nedeniyle tibbi goriintiileme
alaninda siklikla tercih edilmektedir (Schiller ve arkadaslari, 2010; Lorente-Leal ve
arkadaslari, 2019).

Tiberkiilozun teshisinde en yaygin kullanilan goriintiileme yontemlerinden biri gégiis
rontgeni (Chest X-ray, CXR) goriintiileridir. CNN tabanli modeller, goglis rontgeni
goriintiilerinin otomatik analizinde yiiksek dogruluk oranlarina ulagmaktadirlar. Rahman
ve arkadaslar1 (2020), transfer Ogrenme tekniklerini kullanarak gogiis rontgeni
goriintiilerinden tiiberkiiloz teshisinde %99.9 gibi oldukg¢a yiiksek bir dogruluk orani elde
etmiglerdir. Benzer sekilde Capellan-Martin ve arkadaslar1 (2023), diisiik islem giici



gerektiren LightTBNet isimli bir CNN modeli gelistirmiglerdir. Bu modelin 6zellikle
kaynaklarimn smirlt oldugu boélgelerde uygulanabilirligi yiiksektir ve klinik kullanima

uygunlugu kanitlanmistir.

Son donemde yapilan g¢alismalar, derin 6grenme yontemlerinin farkli modalitelerle
birlestirilerek tani performansinin daha da artirilabilecegini gostermektedir. Ornegin,
multimodal yaklasimlar kullanilarak go6giis radyografileri ile balgam kiiltiir sonuglarini
tahmin eden modeller gelistirilmis ve bu modellerin klinik ortamlarda basarili sonuglar
verdigi bildirilmistir (Kim ve arkadaslari, 2023). Ayrica TSSG-CNN gibi semantik
segmentasyon tabanlt CNN modelleri gelistirilerek hastalikla iligkili spesifik alanlarin

belirlenmesi saglanmakta ve boylece tan1 dogrulugu artirilmaktadir (Mdpi, 2024).

Derin 6grenme algoritmalarinin gelistirilmesinde veri setlerinin biiyiikliigii ve kalitesi
kritik 6nem tagimaktadir. Bu nedenle veri artirma yontemleri siklikla kullanilmaktadir.
Omegin goriintii  dondiirme, yeniden boyutlandirma, kontrast simirlamali adaptif
histogram esitleme (CLAHE) ve gama diizeltmesi gibi 6n isleme teknikleri kullanilarak

veri ¢esitliligi artirilmakta ve model performansi giiglendirilmektedir (PMC, 2024).

Sonug olarak derin 6grenme tabanli algoritmalarin tiiberkiiloz teshisindeki etkinligi
bircok caligma tarafindan kanitlanmis olup geleneksel yontemlere kiyasla daha hizli,
tutarli ve hassas sonuglar sunmaktadirlar. Ancak bu teknolojilerin klinik uygulamalarda
yayginlagsabilmesi i¢in daha genis capli veri setlerine ihtiya¢ duyulmakta olup
algoritmalarin farkli klinik senaryolarda validasyonunun yapilmasi gerekmektedir

(Nature, 2023; IMIR, 2023).

2.3. Hayvansal Gidalarda Tiiberkiiloz Tespiti icin Derin Ogrenme Uygulamalari

Hayvansal gidalarda tiiberkiilozun derin 6grenme yontemleri ile tespit edilmesine yonelik
calismalar heniiz sinirl sayidadir. Ancak son donemde gerceklestirilen arastirmalar, bu
alanda énemli bir potansiyel oldugunu ortaya koymaktadir. Ozellikle hayvansal {iriinlerin
giivenilirligini artirmak ve halk saglhigint korumak amaciyla, ileri goriinti isleme
teknikleri ve yapay zeka tabanli yaklasimlarin entegrasyonu giderek 6nem kazanmaktadir

(Al-Sarayreh ve arkadaslari, 2022; Zhang ve arkadaslari, 2022).

Hayvansal iiriinlerde tiiberkiilozun teshisinde geleneksel yontemlerin uzun analiz siireleri
ve sinirlt duyarliliklart g6z 6niine alindiginda, derin 6grenme tabanli yaklasimlar 6nemli

avantajlar sunmaktadir. Ornegin, mikroskobik doku gériintiilerinin otomatik analizi i¢in



CNN kullanilabilmektedir. CNN modelleri, enfekte dokulardaki mikroskobik diizeydeki
patolojik degisimleri otomatik olarak tanimlayarak teshis siirecini hizlandirmakta ve
dogrulugunu artirmaktadir (Liu ve arkadaslari, 2024). Ayrica PCR gibi molekiiler
yontemlerle elde edilen sonuglarin dogrulanmasinda da derin 6grenme algoritmalari
tamamlayict rol oynayabilmektedir. Bu tiir hibrit yaklasimlar, teshis siireclerinde hata

oranlarin1 azaltmakta ve testlerin giivenilirligini yiikseltmektedir (Lee ve arkadaslari,

2024).

Son donemde gerceklestirilen caligmalarda, siirii  diizeyindeki tiiberkiiloz
enfeksiyonlarinin erken tahmini i¢in makine Ogrenimi algoritmalari basariyla
kullanilmistir. Ornegin Banks ve arkadaslar1 (2024), Histogram-based Gradient Boosting
Tree (HGBT) algoritmasini kullanarak siirli bazindaki tanisal duyarliligi %16 oraninda
artirmiglardir. Bu yaklasimda hayvan hareketleri, ¢evresel faktorler ve gecmis test
sonuglar1 gibi risk faktorleri entegre edilerek enfeksiyon riski daha dogru sekilde

belirlenmistir (Banks ve arkadaslar1, 2024; EPIC Scotland, 2024).

Sonug olarak hayvansal gidalarda tiiberkiiloz teshisi i¢in derin 6grenme uygulamalari
heniiz gelismekte olan bir alan olup mevcut calismalar umut verici sonuglar ortaya
koymaktadir. Geleneksel yontemlere kiyasla daha hizli, daha hassas ve daha tutarli
sonuglar saglayan bu teknolojilerin yayginlagsmasi i¢in daha genis capli veri setlerine

ithtiya¢ duyulmakta olup farkli kosullar altinda validasyon ¢alismalar1 yapilmalidir.



BOLUM 3. MATERYAL VE METOT

Bu ¢alisma kapsaminda, et goriintiileri kullanilarak bTB ile enfekte olmus etleri tespit
etmek i¢in DL modelleri kullanilmistir. Onerilen metodolojinin mimarisi Sekil 3.1 de

gosterilmektedir.
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Sekil 3.1 Onerilen metodolojinin mimarisi
3.1. Veri Kiimesi

Bu boliimde c¢alismada kullanilan veri setinin kaynaklari, boyutlari, gesitliligi ve veri
hazirlik stiregleri olarak incelenmektedir. Veri seti, ¢calismanin temel unsurlarindan biri
olup, modelin basarisin1 dogrudan etkileyen 6nemli bir faktordiir (Laszl6 Bognar ve Tibor

Fauszt, 2022).

Calismada kullanilan veri kiimesi, sigir etinin gorsel 6zelliklerine dayanarak bTB ile
enfekte olmus ve saglikli olarak iki kategoriye ayrilmig toplam 379 goriintiiden
olusmaktadir. Bu goriintiilerin 324 tanesi saglikl et, 55 tanesi ise bTB ile enfekte olmus

et orneklerine aittir. Veri kiimesi mevcut bir kaynaktan alinmamis tamamen sifirdan



olusturulmustur. Bu durum veri kiimesinin 6zgiinliiglinii ve ¢calismanin literatiire katkisini

artirmaktadir.

Saglikli et ornekleri 6zellikle gida ve hayvancilikla ilgili giivenilir web sitelerinden
toplanmistir. Gorlintiilerin toplanmasinda, "saglikli sigir eti", "kirmizi et", "saglikl et",
"hayvansal et", "temiz kirmiz1 et" gibi ¢esitli anahtar kelimeler kullanilmis ve bu aramalar
icin 0zel eklentilerden faydalanilmistir. Bu sayede, farkli kaynaklardan ¢esitli gorseller

elde edilmistir.

bTB ile enfekte olan et Ornekleri daha spesifik ve kisith kaynaklardan toplanmistir.
Gorintiiler, tiiberkiilozla miicadele eden vakiflarin veri tabanlarindan, tibbi literatiirden
ve veterinerlik saglik yaymlarindan temin edilmistir. Bu tiir verilerin se¢imi sirasinda,
bilimsel dogruluk ve gorsel kalite 6n planda tutulmustur. Goriintiiler, farkli kaynaklardan
saglanarak veri kiimesinin ¢esitliligi artirllmig ve c¢alismanin genellenebilirligi

giiclendirilmistir.

Veri toplama siirecinde kaliteye biiyilk 6nem verilmistir. Giiriiltii, bozulma, bulaniklik,
eksik 1siklandirma ya da uygun olmayan agilar gibi kusurlara sahip goriintiiler veri
kiimesinden ¢ikarilmistir. Sadece net, odaklanmis ve tanimlayict ozellikler iceren
gorseller ¢aligsmaya dahil edilmistir. Veri setindeki saglikli ve bTB ile enfekte siniflarina

ait ornek goriintiiler sekil 3.2°de verilmistir.

Sekil 3.2 Saglikl (solda) ve bTB ile enfekte (sagda) sigir eti gdriintii drnekleri

3.1.1. Veri on isleme siireci

Bu boliimde, ¢alismada kullanilan veri setinin 6n isleme ve artirma adimlar detaylica ele
alinmaktadir. Toplanan ham goriintiiler tizerinde kapsamli bir hazirlik siireci uygulanmis
olup, bu siire¢ veri setinin model egitimi i¢in uygun hale getirilmesini saglamstir. ilk
asamada, tiim goriintiiler standart bir boyut ve ¢oziliniirliik formatina doniistiirilmiistiir.
Bu adim, farkli kaynaklardan gelen goriintiller arasindaki uyumsuzluklari ortadan
kaldirmak agisindan kritik 6neme sahiptir. Egitim ve test siireglerinde veri setinin dengeli

olmasini saglamak amaciyla veri artirma teknikleri kullanilmigtir. Ozellikle saglikli ve



bTB ile enfekte olmus Ornekler arasindaki dengesizligi gidermek i¢in dondiirme,
yakinlagtirma ve yansima gibi yontemler uygulanmigtir. Bu teknikler, modelin asiri
O0grenme sorununa karst daha dayanikli olmasina yardimci olmustur. Ayrica, veri

setindeki her bir goriintii ilgili kategorilere ayrilarak siniflandirilmistir.

Saglikli et ornekleri genellikle homojen bir yiizey yapisi ve tipik kirmizi renk tonlari
sergilerken bTB ile enfekte olan etler; diizensiz yapilar, renk farkliliklart ve bazi
durumlarda lezyonlara sahip olabilir (Jochen Weiss ve arkadaslari, 2010). Bu 6zellikler
siniflandirma siirecinde CNN modellerinin basarili bir sekilde 6grenebilmesi i¢in 6nemli
kriterlerdir. Sonug olarak bu veri kiimesi, hem g¢esitliligi hem de kaliteli yapisi ile

calismanin hedeflerini destekleyecek sekilde hazirlanmistir.

Veri artirma teknikleri derin 6grenme modellerinin performansini artirmak i¢in kullanilan
yontemlerdendir (Cherry Khosla ve Baljit Singh Saini, 2020). Ozellikle siniflar arasindaki
dengesiz veri dagilimlarin1 dengelemek ve modelin genelleme kapasitesini artirmak igin

uygulanmaktadir (Sitara Afzal ve arkadaslari, 2019).

Calismanin baslangi¢ asamasinda veri kiimesinde bTB ile enfekte olan ve saglikli et
ornekleri arasinda belirgin bir dengesizlik bulunmaktaydi. Bu dengesizligin modelin
o0grenme kapasitesini olumsuz etkilememesi i¢in az temsil edilen simiftaki goriintiiler
(hastalikl1) cogaltilmis ve her iki siifin esit sayida goriintiiye sahip olmas1 saglanmstir.
Bu islem sonucunda veri kiimesi her bir smif i¢in 1000 goriintii olacak sekilde

dengelenmis ve toplamda 2000 goriintiiye ulagmigtir.

Calismada kullanilan goriintiiler, modelin gereksinimlerine uygun hale gelmesi i¢in
cesitli islemlerden gegirilmistir. Tiim goriintiiler transfer 6grenme yontemleriyle uyumlu
olmast igin 224x224 piksel boyutunda yeniden boyutlandirilmigtir (Neelam Sharma ve
arkadaslari, 2023). Bu adim, farkli ¢dziiniirlik ve boyutlara sahip ham goriintiilerin bir

standart haline getirilmesini saglamistir.

Derin 6grenme modellerinin basarisinin, egitim verisinin kalitesi ve dengesi ile dogrudan
iliskisi bulunmaktadir. Ancak veri kiimesinde simiflar arasinda dengesizlik olmasi
durumunda modelin 6grenme siirecinde belirli bir sinifa 6ncelik vermesi (bias) olasidir
(Hagendorf ve arkadaslari, 2024). Bu sorunu ¢ézmek i¢in geleneksel veri artirma
teknikleri uygulanmistir. Calismada kullanilan geleneksel veri artirma yontemleri

sunlardir:
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e Parlaklik Ayarlamasi: Goriintlilerin parlaklig1 degistirilerek, farkli 1s1k kosullarinda
modelin genelleme yetenegi artirilmistir (Zeshan Hussain ve arkadaslari, 2017).

e Simetri ve Yansima: Goriintiiler yatay olarak yansitilarak veri kiimesinin ¢esitliligi
artirtlmistir (Roger Grosse ve arkadaslari, 2009).

e Yakinlastirma: Goriintiiler belirli oranlarda yakinlagtirilarak, modelin farkli
Olgeklerdeki 6zellikleri 6grenmesi saglanmigtir (Nanne van Noord ve Eric Postma,
2017).

e Rastgele Dondiirme: Goriintiiler rastgele acgilarla dondiiriilerek modelin yonelime

duyarlilig1 azaltilmistir(Stephane Allaire ve arkadaslari, 2008).

Sekil 3.3’ te, orijinal gorsel ile veri arttirma tekniklerini sonucu gorsellestirilmis 6rnekler

verilmigtir.

Orijinal Gorsel

Diisiik Parlaklik

Diistik Parlaklik
x eks. Simetrisi

Diistik Parlaklik
x eks. Simetrisi

x eks. Simetrisi
Yakinlagtirma

Ag1 Degisimi

Uzaklastirma

Sekil 3.3 Kullanilan veri artirma teknikleri 6rnekleri

Veri kiimesinde bTB ile enfekte olan ve saglikli et 6rnekleri arasindaki dengesizligin
modelin 6grenme kapasitesini olumsuz etkilememesi i¢in hastalikli goriintiiler
cogaltilmistir. Bu islem sonucunda veri kiimesi her bir sinif i¢cin 1000 goriintii olacak

sekilde dengelenmistir.

Geleneksel veri ¢ogaltmanin yani sira iretici ¢ekismeli aglar (Generative Adversarial
Networks) (GAN) ile veri ¢ogaltma ile veri kiimesindeki goriintiiler artirilmigtir. GAN,
tiretici (generator) ve (discriminator) olmak iizere iki ayri sinir agindan olusan bir
yapidir. Uretici, gercek veri dagilimini taklit ederek sentetik veri iiretmektedir. Ayirt edici
ise gergek veri ile iretici tarafindan olusturulan sentetik veriyi birbirinden ayirmaya
caligmaktadir. Bu iki ag, birbirine kars1 rekabet i¢cinde egitilmekte olup, liretici agin daha
gercekei veriler liretmesi ve ayirt edici agin ise bu sentetik verileri daha iyi tespit etmesi

saglanmaktadir. Boylece, egitim siireci bir oyun kurami ¢ergevesinde dengeye ulasmakta
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ve lretici ag, aywrt ediciyi yaniltabilecek derecede gercekei veriler iiretmektedir.
Geleneksel veri artirma tekniklerinin aksine GAN ile elde edilen sentetik veriler daha
yiiksek cesitlilik ve gergekgilik sunmakta olup bu da modelin genelleme yetenegini

artirmakta ve agir1 6grenme riskini azaltmaktadir.

3.2. Evrisimsel Sinir Ag1

3.2.1. Evrisimsel sinir aglarina giris

CNN, yapay sinir aglarinin 6zel bir tiirli olarak, 6zellikle goriintii isleme ve bilgisayarl
gorii alanlarinda devrim niteliginde bir etki yaratmistir (Hewa Majeed Zangana ve
arkadaglari, 2024). CNN’in kokeni 1980°li yillarda Yann LeCun tarafindan
gelistirilen LeNet mimarisine kadar uzanmaktadir (James L. Crowley, 2021). LeNet, el
yazist rakamlarin taninmasi gibi gorevlerde basarili olmus ve CNN’lerin temel
prensiplerini ortaya koymustur. 2012 yilinda AlexNet’in ImageNet yarismasinda elde
ettigi basart, CNN’lerin popiilerligini artirmis ve derin 6grenme alaninda bir dénim
noktast olmustur (Charu C. Aggarwal, 2023). AlexNet’ten sonra VGGNet, ResNet,
Inception ve EfficientNet gibi daha gelismis mimariler ortaya ¢ikmis ve evrisimli sinir

aglarinin performansini daha da artirmistir.

CNN’lerin evrimi, biiyiik veri setlerinin ve yiiksek performansl hesaplama kaynaklarinin
(GPU’lar ve TPU’lar) kullanilabilir hale gelmesiyle hiz kazanmistir. Bu gelismeler,
evrisimli sinir aglarinin daha derin ve karmagik mimarilerle egitilmesine olanak saglamis
ve goriintii siniflandirma, nesne algilama, segmentasyon gibi gorevlerde insan seviyesine

yakin performanslar elde edilmesini miimkiin kilmistir (Gu ve arkadaslari, 2019).

CNN, geleneksel sinir aglarindan farkli olarak, 6zellikle goriintii verileri i¢in optimize
edilmis katmanlardan olusur. Bu katmanlar, goriintiilerdeki uzamsal hiyerarsik 6zellikleri
otomatik olarak Ogrenmeyi saglar. CNN’lerin temel bilesenleri Konvoliisyonel
Katmanlar, havuzlama katmanlar1 ve tam bagl katmanlardan olusmaktadir (LeCun ve
arkadaslari, 1998).

Konvoliisyonel katmanlar, CNN’lerin en o6nemli bilesenidir. Bu katmanlar, giris
goriintiisii izerinde filtreler kullanarak yerel 6zellikleri ¢ikarmaktadir (Yu Han Liu 2018).
Her filtre, goriintlinlin belirli bir bolgesindeki 6zellikleri (6rnegin, kenarlar, dokular)

tespit etmek i¢in kullanilmaktadir. Konvoliisyon islemi, parametre paylasimi sayesinde
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hesaplama verimliligini arttirirken modelin uzamsal hiyerarsik 6zellikleri 6grenmesini

saglamaktadir.

Havuzlama katmanlari, konvoliisyonel katmanlarin ¢ikislarini alt 6rnekleyerek 6zellik
haritalarinin boyutunu kii¢iiltmeketdir. Bu islem, modelin hesaplama karmasikligini
azaltirken oOnemli bilgileri korumaktadir. En yaygm kullanilan havuzlama
yontemleri, maksimum havuzlama ve ortalama havuzlamadir (Florentin Bieder ve
arkadaglari, 2014).

Tam bagli katmanlar, CNN’lerin son kisminda yer almakta olup, 6zellik haritalarini
siiflandirma veya regresyon gorevleri i¢in kullanilabilir bir forma dontistiirmektedir. Bu
katmanlar, geleneksel sinir aglarindaki gibi her bir ndronun bir sonraki katmandaki tiim

noronlara bagli oldugu bir yapiya sahiptir.

CNN, geleneksel sinir aglariyla karsilastirildiginda 6zellikle goriintii verileri i¢in daha
uygun bir mimari sunmaktadir. CNN ise konvoliisyonel katmanlar sayesinde yerel
ozellikleri ¢ikarmakta ve parametre paylagimi ile hesaplama verimliligini artirmaktadir.
Ayrica, havuzlama katmanlari sayesinde goriintiilerin boyutunu kiigiilterek modelin daha
hizli egitilmesini saglamaktadir. Geleneksel sinir aglari, genellikle diizlestirilmis
(flattened) veriler tizerinde galisirken, CNN goriintiilerin uzamsal yapisin1 korumakta ve
bu yapiy1 kullanarak daha etkili 6zellik ¢ikarimi gergeklestirmektedir (Yushi Chen ve
arkadaglar1, 2016). Bu nedenle, CNN ozellikle goriintii siniflandirma, nesne algilama ve
segmentasyon gibi gérevlerde geleneksel sinir aglarina kiyasla ¢cok daha basarili sonuglar

elde etmektedir (Anamika Dhillon ve Gyanendra K. Verma, 2020).

3.2.2. Evrisimsel sinir aglarimin ¢esitleri

CNN, zaman i¢inde gesitli yeniliklerle gelistirilmis ve farkli ihtiyaglara yonelik optimize
edilmis mimariler ortaya c¢ikmistir. Bu mimariler, derin 6grenme alaninda onemli
ilerlemeler kaydetmis ve goriintii isleme gorevlerinde yiiksek performans sunmustur (A.

Sai Bharadwaj Reddy ve D. Sujitha Juliet, 2019)

3.2.2.1. ResNet-50

Residual Network, 50 katmanli (ResNet-50), goriintii analizi ve siniflandirma alanlarinda
en ¢ok kullanilan ve derin 6grenme modelleri arasinda dikkat ceken bir CNN mimarisidir

(S Mascarenhas ve M Agarwal, 2021). ResNet ailesinin bir iiyesi olan bu mimari, derin
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sinir aglariin egitiminde sikca karsilasilan problemleri ele almay1 amaclayan yenilikgi
bir yap1 sunmaktadir (Ke Zhang ve arkadaslari). Ozellikle gradyan kaybolmasi (vanishing
gradient) ve gradyan patlamasi (exploding gradient) gibi sorunlari ¢6ziime kavusturarak
daha derin aglarin daha verimli ve basarili bir sekilde egitilmesine olanak tanmaktadir
(Lokesh Borawar ve Ravinder Kaur, 2023). ResNet-50’nin temel fark yaratan 6zelligi,
rezidliel baglantilar (residual connections) veya kisaca atlamali baglantilar (Skip
connections) adi verilen bir mekanizmay1 i¢ermesidir (Andreas Veit ve arkadaslari,
2016). Bu baglantilar, giris sinyalini bir katmanin ¢ikisina tasiyarak gradyanin ag
boyunca daha kolay akmasma olanak tanimaktadir. Bu durum, hem agm daha
derinlestirilmesini hem de modelin performansinin korunmasini saglamaktadir
(Mingxing Tan ve Quoc V. Le, 2019). Rezidiiel baglantilar, agin sadece 6grenmesi
gereken farki (residual) 6grenmesine yardimci olarak hesaplama yiikiinii azaltmakla
kalmaz bunun yaninda daha yiiksek dogruluk oranlar1 elde edilmesine katki saglayarak
performans arttirmaktadir. Ornegin, bir katman girisine x denildiginde, standart bir ag
F(x) fonksiyonunu 6grenirken, ResNet bu giris ile birlikte ¢ikisin farkini F(x)+x olarak
o0grenmektedir. Bu yontem, egitim sirasinda ortaya cikan zorluklar1 biiyiikk 6l¢iide

hafifleterek ¢ok derin aglarda bile yiliksek dogruluk elde edilmesini saglamaktadir.

ResNet-50, 50 katmandan olusan derin bir yapidadir ve bu katmanlar arasinda ¢ok sayida
konvoliisyonel, havuzlama ve tam baglantili (fully connected) katman yer almaktadir.
(Gao Huang ve arkadaslar1, 2022). Ozellikle, 3x3 boyutunda konvoliisyon ¢ekirdekleri ve
farkli asamalarda uygulanan asagi ornekleme (downsampling) islemleri ile ¢esitli
olgeklerdeki dzellikleri gikarma yetenegi sunmaktadir (Kaiming He ve arkadaslari, 2015).
Model, genellikle He baslaticist (He Initialization) yontemiyle baslatilir ve toplu
normalizasyon gibi tekniklerle egitimi kolaylastirilir. Bununla birlikte, her 3 katmanda
bir kullanilan rezidiiel bloklar, agin derinligi arttik¢a bile performansinin korunmasini

saglamaktadir.

ResNet-50’nin baslangi¢ katmaninda 7x7 boyutunda bir konvoliisyon katmani
bulunmakta olup, bunu takip eden bir maksimum havuzlama (max pooling) katmani yer
almaktadir. Ara katmanlarda 3, 4, 6 ve 3 artik bloktan olusan dort asama bulunmaktadir.
Her agsamada evrigim islemi farkli derinliklerde gerceklestirilmektedir. Modelin sonunda
Global ortalama havuzlama (global average pooling) katmani ile tam bagh (fully

connected) bir katman mevcuttur.
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ResNet-50 yaklasik 25 milyon 6grenilebilir parametre icermekte ve bu da mimarinin
yiiksek karmasikliga sahip oldugunu ancak bu karmasikligin giiclii sonuglar iiretmek igin

optimize edildigini gostermektedir (R. Anand ve arkadaslari, 2023).

Sekil 3.4> de ResNet-50 mimarisinin yapisi ve katmanlar arasindaki veri akisi
gosterilmektedir. ResNet-50, toplamda 50 katmandan olusan bir CNN mimarisidir.
Gorsel, bu mimarideki temel katmanlari, islemleri ve boyut degisikliklerini

ozetlemektedir.

Sekil 7, ResNet-50’nin giristen (224x224 boyutunda bir goriintlii) baslayarak nasil
ozellikler ¢ikardigini ve sonunda 100 sinif igin bir tahmin tirettigini géstermektedir. Her
katman, boyutlari kiigiiltiirken daha karmasik ve soyut 6zellikler 6grenmektedir. Rezidiiel
baglantilar, bu siireci destekleyerek daha derin aglarin egitilmesine olanak tanimaktadir.
ResNet-50, bu yapis1 sayesinde goriintli siniflandirma, nesne algilama ve bir¢ok diger
gorevde yiiksek dogrulukla sonuglar elde etmektedir. Bu mimari, toplamda 50 katmandan
olustugundan hem derin hem de efektif bir CNN mimarisi olarak kabul edilmektedir.

Bu yap1 sayesinde ResNet-50, sadece goriintii siniflandirmada degil, ayn1 zamanda nesne
algilama, semantik segmentasyon ve medikal goriintii analizi gibi bir¢ok farkli alanda

yiiksek dogruluk oranlarina ulasmistir (Hang Yu ve arkadaslari, 2021).
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Sekil 3.4 ResNet-50 mimari yapisi

Bu mimari, 6zellikle yiiksek dogruluk gerektiren gorevlerde ¢ok genis bir uygulama
alanina sahiptir. ResNet-50’nin bu yenilik¢i yapisi, sadece teorik olarak degil, pratikte de
birgok alanda basariyla uygulanmaktadir.

Gortintii siniflandirma, nesne algilama, semantik segmentasyon, yiiz tanima ve medikal
goriintli analizi gibi bir¢ok alanda ResNet-50nin basarisindan s6z etmek miimkiindiir
(Geert Litjens ve arkadaslari, 2017). Ozellikle medikal gériintii analizinde, rezidiiel

baglantilarin sagladig1 avantajlar sayesinde ResNet-50, MRI ve rontgen goriintiilerindeki
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anormalliklerin tespitinde yliksek dogruluk oranlariyla 6ne ¢ikmakta ve bu da doktorlarin
teshis siireglerini 6nemli 6lgiide hizlandirmaktadir (Yang Zhang ve arkadaslari, 2023).
Benzer sekilde, otonom siiriis sistemlerinde bu mimari, karmasik trafik sahnelerindeki
nesnelerin tanimlanmasina yardime1 olmaktadir. ResNet-50’nin basarisi, yalnizca yiiksek
dogruluk oranlartyla sinirli degildir; ayn1 zamanda diger derin 6grenme modellerine
kiyasla daha diisiik hata oranlariyla da 6ne ¢ikmaktadir. ResNet-50 ve onun varyantlari,
derin 6grenme alaninda 6nemli bir doniim noktasi olarak kabul edilmekte ve gelecekteki

arastirmalara ilham kaynagi olmaya devam etmektedir.

3.2.2.2. DarkNet-53

DarkNet-53, derin 6grenme tabanli nesne algilama ve smiflandirma problemlerinde
siklikla kullanilan hafif ancak gii¢lii bir CNN mimarisidir. YOLOV3 (You Only Look
Once Version 3) nesne algilama sisteminin ¢ekirdek modeli olarak tasarlanan DarkNet-
53, ozellikle gercek zamanli uygulamalar i¢in optimize edilmis yapisiyla dikkat
cekmektedir. Bu mimari, yliksek dogruluk ve hiz sunarken sinirli hesaplama

kaynaklariyla dahi etkili sonuglar iiretebilmektedir.

DarkNet-53, 53 katmanli bir CNN mimarisidir ve agin her katmaninda yer alan optimize
edilmis evrisimsel yapilar sayesinde verimli bir sekilde calismaktadir. Bu mimari,
ozellikle nesne algilama gorevlerinde yiiksek dogruluk sunarken hesaplama
gereksinimlerini diigiirmeyi amaglamaktadir. Yapisal olarak DarkNet-53, ResNet
mimarisine benzer sekilde "artik bloklar" (residual blocks) kullanmaktadir. Bu bloklar,
girdilerin dogrudan c¢iktiya aktarilmasina olanak taniyarak derin aglarda karsilasilan
gradyan kaybolmasi sorununu 6nlemektedir (G. Divya Deepak ve arkadaslari, 2024)
(Shuang Cong ve Yang Zhou, 2023).

DarkNet-53, ¢ogunlukla 3x3 ve 1x1 evrisim filtrelerinden olusan katmanlar igermektedir.
3x3 filtreler genis ozellikler 6grenirken, 1x1 filtreler hesaplama maliyetini azaltarak ag1
derinlestirmektedir. ResNet-50’ye gore daha az parametre igermesine ragmen, DarkNet-
53 dogruluk oranlarin1 daha hizli sunmaktadir. Bu 6zellik, gercek zamanli uygulamalarda

biiyiik bir avantaj saglamaktadir.

Sekil 3.5°te yer alan tablo, DarkNet-53 mimarisinin katmanlarin1 ve bu katmanlarda
gerceklestirilen islemleri detayli bir sekilde gostermektedir. Tablo, modelin farkli

asamalarindaki konvoliisyonel katmanlar, filtre sayilari, filtre boyutlar1 ve ¢ikt1 boyutlar
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hakkinda bilgi vermektedir. Bu yapi, DarkNet-53’lin nasil 6zellik haritalar1 (feature
maps) olusturdugunu ve bu haritalarin boyutlarinin nasil degistigini agik bir sekilde

ortaya koymaktadir.

Tablonun ilk satirinda, 3x3 boyutunda 32 filtre igeren bir konvoliisyonel katman yer
almaktadir. Bu katman 256x256 boyutunda bir ¢ikti iliretmektedir. Ardindan, 3x3
boyutunda 64 filtre iceren ve adim boyutu (stride) 2 olan bir konvoliisyonel katman
gelmektedir. Bu katman, ¢ikt1 boyutunu 128x128’¢ diisiirmektedir. Bu tiir adim boyutu
kullanimi, 6zellik haritalarinin =~ boyutlarmi1  kiigiilterek  hesaplama  maliyetini

azaltmaktadir.

Tablonun devaminda, 1x1 boyutunda filtreler igeren konvoliisyonel katmanlar
goriilmektedir. Bu katmanlar, 6zellik haritalarinin derinligini artirmakta veya azaltmakta
ve hesaplama karmasikligini1 diisiirmektedir. Bu tiir katmanlar, modelin daha verimli

calismasini saglamaktadir.

Tablonun ortalarinda yer alan artik bloklar, girdilerin dogrudan ¢iktiya aktarilmasina
olanak taniyarak yukarida bahsedilen gradyan kaybolmasi sorununu onlemektedir.
Ornegin, 3x3 boyutunda 64 filtre igeren bir konvoliisyonel katman, 128x128 boyutunda
bir c¢ikti iretmekte ve bu ¢ikti, artitk bloklar sayesinde bir sonraki katmana
aktarilmaktadir. Bu yapi, modelin derinligi arttikca performansinin korunmasini

saglamaktadir.

Tablonun sonlaria dogru, 3x3 boyutunda 1024 filtre i¢eren konvoliisyonel katman, ¢ikt1
boyutunu 8x8’e diisiirmektedir. Ardindan, global ortalama havuzlama (global average
pooling) katmani gelmektedir. Bu katman, Ozellik haritalarinin boyutlarin1 1x1°e
indirerek modelin ¢iktisin1 hazirlamaktadir. Son olarak, tam bagli (fully connected) bir

katman ve softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilarak modelin ¢iktisi iiretilmektedir.

Bu tablo, DarkNet-53 mimarisinin hem genislik (filtre sayilar1) hem de derinlik (katman
sayilar1) agisindan iyi optimize edildigini gostermektedir. Model, biiyiik veri setlerinde
yuksek dogrulukla calisabilecek sekilde tasarlanmistir. Bu yapi, 6zellikle gercek zamanli
nesne tanima sistemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. (Joseph Remon ve Ali
Farhadi, 2018)
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TiP FILTRE BOYUT CIKTI
Evrisimsel 32 3x3 256x256
Evrisimsel 64 3x3/2 128x128
Evrisimsel 32 1x1

Evrisimsel 64 x5

Artik 128x128
Evrisimsel 128 5x3/2 bhxbh
Evrigsimsel b4 1x1

Evrisimsel 128 3x3

Artik 64x64
Evrigimsel 256 3x3/2 32x32
Evrisimsel 128 1x1

Evrisimsel 256 5x3

Artik 52x32
Evrigimsel 512 3x3/2 16x16
Evrisimsel 256 1x1

Evrigsimsel 512 5x3

Artik 16x16
Evrisimsel 1024 3x3/2 8x8
Evrisimsel 512 1x1

Evrisimsel 1024 3x3

Artik 8x8
Ort. Havuzlama Global

Bagli 1000

Softmax

Sekil 3.5 DarkNet-53 mimari yapisi
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3.2.2.3. MobileNet-v2

MobileNet-v2, mobil cihazlar ve gémiilii sistemler gibi siirli donanim kaynaklarina
sahip platformlar i¢in 6zel olarak gelistirilmis, hafif fakat yiiksek performansl bir CNN
mimarisidir. Bu model, goriintli siniflandirma, nesne tanima ve semantik segmentasyon
gibi c¢esitli bilgisayarla goérme gorevlerine yonelik optimize edilmistir ve diisiik
hesaplama gereksinimleri ile yiiksek dogruluk oranini bir arada sunmaktadir. Bu
nitelikleri sayesinde, yalnizca mobil cihazlarda degil, ayn1 zamanda drone, robotik ve

diger Nesnelerin Interneti (10T) tabanli uygulamalarda da yaygin olarak kullanilmaktadir.

MobileNet-v2’nin en 6nemli yeniliklerinden biri, Kanal Ayrilabilir Evrisim (depthwise
separable convolution) mimarisini kullanmasidir. Bu teknik, geleneksel evrisim iglemini
Kanal Ayrilabilir Evrisim ve Noktasal Evrisim (Pointwise Convolution) olmak iizere iki
parcaya ayirmaktadir (Francois Chollet, 2017) Depthwise Convolution’da her kanal
tizerinde ayr1 ayri evrisim uygulanirken, Noktasal Evrisim’de 1x1 filtreler kullanilarak
kanallar arasindaki baglantilar 6grenilmektedir. Bu yOntem, parametre ve islem
maliyetini 6nemli olglide azaltirken dogruluk kaybint minimumda tutmaktadir (Kamal

KC ve arkadaslar1,2019).

MobileNet-v2’nin dikkat ¢eken bir diger 6zelligi, Ters Cevrilmis Artik Blok (inverted
residual block) yapisini kullanmasidir. Bu yapi, diisiik hesaplama maliyetinde ¢alisirken
daha karmagik 6zellikleri 6grenme kapasitesini artirmakta ve gradyan kaybolmasi gibi
sorunlart 6nlemektedir. Ters Cevrilmis Artik Bloklar’da, dnce bir genisleme faktorii (t)
ile giris Ozellik haritas1 genisletilmekte, ardindan depthwise convolution ile 6zellik
cikarimi yapilmakta ve en son 1x1 sikistirma evrisimi ile orijinal boyuta geri
doniilmektedir. Bu ters ¢evrilmis yap1, modeli daha hafif hale getirirken dogruluk kaybin

Onlemektedir.

MobileNet-v2, geleneksel ReLU yerine ReLU6(x)=min(max(x,0),6) fonksiyonunu
kullanmaktadir. Bu aktivasyon fonksiyonu, diisiik bitli cihazlarda daha kararli sonuglar

saglamaktadir (Xuan Zhang ve arkadaslari, 2024).

Sekil 3.6, MobileNet-v2 mimarisindeki iki farkli blok yapisini agiklamaktadir: Adim
boyutu = 1 blok ve adim boyutu = 2 blok. Bu bloklar, MobileNet-v2’nin verimli ve hafif
bir model olmasin1 saglayan ana yap1 taslaridir. Ozellikle Kanal Ayrilabilir Evrisim ve
Noktasal Evrisim (1x1) evrisimler, standart evrisimlere kiyasla hesaplama maliyetini

azaltmaktadir.

19



Adim boyutu = 1 blok, 6zellik haritasinin uzamsal boyutunu korumaktadir. Bu blokta, ilk
olarak 1x1 (genisletme) Noktasal Evrisim uygulanmakta ve ardindan 3x3 Kanal
Ayrilabilir Evrisim ile Oznitelik c¢ikarimi gerceklestirilmektedir. Son asamada 1x1
(daraltma) Noktasal Evrisimi yardimiyla oOzellik kanallar1 orijinal boyutuna
doniilmektedir. Ayn1 zamanda, girdi ile ¢ikis arasinda eklenen atlama (skip) baglantisi

sayesinde artik blok yapis1 olusmaktadir.

Adim boyutu = 2 blok, 6zellik haritasinin uzamsal boyutunu yariya diistirmektedir. Bu
blok, ayn1 agsamalar1 (genisletme, derinlikli evrisim, daraltma) izlemektedir; ancak 3%3
Kanal Ayrilabilir Evrisimde adim boyutu 2 olarak ayarlanmakta ve bdylece uzamsal
boyut yariya inmektedir. Blok sonunda, yine 1x1 daraltma evrisimiyle kanal boyutu
diisiiriilmekte fakat cogu zaman adim boyutu = 2 bloklarda dogrudan atlama baglantisi
kismen kullanilmamaktadir veya kullanilsa bile farkli bigcimde uygulanmaktadir (Mark
Sandler ve arkadaslari, 2018).

( Girdi Gorlntisu } ( Girdi Gér(}ntﬂsﬂ)

v
(1)(1 Evrigim, ReLU6 ) A 4
l ( 1x1 Evrigim, ReLU6 )

Derinlikge 3x3 Evrigim,
RelLU6

l Derinlikge 3x3 Evrigim,

ReLU6
Eﬂ Evrisim, Dogrusa) l

A4

( Ekle )1—/ Eﬂ Evrigim, Dog";rusa)

Adim Boyutu=1 Blok Adim Boyutu=2 Blok

Sekil 3.6 MobileNet-v2 mimari yapisi

3.2.2.4. GoogleNet

GoogleNet, Google tarafindan gelistirilen ve derin 6grenme tabanli goriinti isleme
gorevlerinde kullanilan bir CNN mimarisidir. Bu model, hem hesaplama verimliligi hem

de dogruluk oranlart agisindan oldukga basarili performans gostermektedir. GoogleNet,

20



"Inception modiilleri" ad1 verilen yenilikg¢i bir yap1 sayesinde hem genis hem de derin bir

ag olustururken hesaplama yiikiinii minimumda tutmay1 basarmaktadir.

GoogleNet, geleneksel CNN yapilarindan farkli olarak, daha karmasik ve ¢ok boyutlu
Ozellikleri ayn1 anda 6grenebilen Inception modiilleri ile tasarlanmistir. Bu modiiller, 1x1
evrisimler kullanarak kanal sayisimi azaltir ve boylece modelin daha az parametre
icermesini saglar. Bu modiiller, farkli filtre boyutlarin1 bir arada kullanarak goriintii
Ozelliklerini daha verimli bir sekilde ¢ikarmaktadir. Inception modiilleri, farkli ¢ekirdek
boyutlarina sahip evrisim islemlerini aym1 anda gergeklestirmekte ve bu islemlerin

sonugclarini birlestirmektedir.

GoogleNet, 22 katmanli olmasina ragmen yalnizca yaklasik 5 milyon parametreye
sahiptir. Bu durum, hesaplama verimliligini énemli 6l¢iide artirmaktadir. Geleneksel
modellerdeki tam bagl katmanlar yerine, GoogleNet’in sonunda bir global ortalama
havuzlama (global average pooling) katmani bulunmaktadir. Bu yap1, parametre sayisini
onemli Ol¢lide azaltmakta ve asirt 6grenme (overfitting) riskini diistirmektedir. Global
ortalama havuzlama, her bir 6zellik haritasinin ortalamasini alarak sabit boyutlu bir
vektor iiretmekte ve bu vektor dogrudan smiflandirma katmanina beslenmektedir. Bu

yaklasim, modelin daha genellestirilebilir olmasini saglamaktadir.

Inception modiilleri, GoogleNet’in en 6nemli bilesenleridir. Bu modiiller, 1x1, 3x3 ve
5x5 evrigim filtrelerini ayn1 anda kullanarak farkli 6l¢eklerdeki 6zellikleri ¢ikarmaktadir.
Ayrica, 3x3 maksimum havuzlama islemi de modiile dahil edilerek yerel bilgi
yogunlastirmas1 saglanmaktadir. 1x1 evrisimler, kanal sayisin1 azaltarak hesaplama
maliyetini diisiirmekte ve modelin daha verimli ¢alismasina katkida bulunmaktadir. Bu
coklu filtre boyutlarinin birlestirilmesi, modelin farkli detay seviyelerindeki 6zellikleri

ayni anda 6grenmesine olanak tanimaktadir (R Tamilarasi ve S Gopinathan, 2021).

GoogleNet’in bu mimarisi, 6zellikle genis Olgekli goriintii veri setlerinde yiiksek
dogruluk oranlar elde edilmesini miimkiin kilmaktadir. Ayrica, diisiik parametre sayisi
sayesinde modelin daha hizli egitilmesi ve daha az bellek kullanmasi1 saglanmaktadir. Bu
ozellikler, GoogleNet’i 6zellikle gergek zamanli uygulamalar ve sinirhi kaynaklara sahip

sistemler i¢in ideal bir secenek haline getirmektedir.

GoogleNet’in basarisi, sadece goriintii siniflandirma gorevleriyle sinirli degildir. Bu
mimari, nesne algilama, semantik segmentasyon ve diger bilgisayarli gori

uygulamalarinda da yaygin olarak kullanilmaktadir. Inception modiillerinin esnek yapisi,
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farkli gorevlere uyarlanabilir olmasini saglamakta ve bu da GoogleNet’i derin grenme

alaninda 6nemli bir model haline getirmektedir.

Sekil 3.7, GoogleNet mimarisinin temel yapi taslarindan biri olan Inception modiiliiniin
detayli bir semasin1 sunmaktadir. Bu modiil, derin 6§renme modellerinde 06zellik
cikarimini optimize etmek ve modelin hem hesaplama verimliligini hem de tahmin
giiciinii artirmak amaciyla tasarlanmistir. Inception modiilii, giris katmanini (previous
layer) paralel olarak farkli boyutlarda islemlerden gegirerek c¢oklu Ozellik ¢ikarimi
yapmakta ve bu Ozellik haritalarin1 birlestirerek (filter concatenation) daha zengin bir

ozellik seti elde etmektedir.

Modiiliin tasariminda, farkli evrisim (convolution) ve havuzlama (pooling) islemleri
kullanilmaktadir. 1x1 evrisimler, kanal sayisin1 azaltarak hesaplama karmasikligini
diistirmekte ve modelin daha verimli galismasini saglarken 3x3 ve 5x5 evrigimler ise
farkli 6lgeklerdeki 6zellikleri 6grenmek igin kullanilmaktadir. Bu durum, modelin hem
kiicik hem de biiylik ozellikleri yakalayabilmesini saglamaktadir. 3x3 maksimum
havuzlama islemi ise yerel bilgi yogunlastirmasi yaparak, 6zellik haritalarinin boyutunu

kiictiltiirken 6nemli bilgileri korumaktadir.

Inception modiiliiniin bu paralel islem yapisi, modelin hem derinligini hem de genisligini
optimize etmektedir. Paralel yapilardan gelen bilgiler birlestirildiginde model daha

karmasik ve cesitli 6zellikleri 6grenebilmektedir.

Inception modiiliiniin bu o6zellikleri, GoogleNet mimarisinin basarisinin temelini
olusturmaktadir. Bu yapi, ImageNet gibi genis 6l¢ekli goriintii veri kiimelerinde yiiksek
dogruluk oranlar1 saglamistir. Inception modiiliiniin esnek ve etkili tasarimi, diger derin
ogrenme modellerine de ilham vermistir. Ozellikle biiyiik veri setleriyle calisirken, bu
modiil hem hesaplama kaynaklarinin verimli kullanilmasin1 hem de ytiksek performans
elde edilmesini onemli Glgiide kolaylastirmaktadir (Christian Szegedy ve arkadaslari,
2014).
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Sekil 3.7 GoogleNet mimari yapisi

3.2.2.5. EfficientNet-b0

EfficientNet-b0, CNN mimarileri arasinda verimlilik ve dogruluk agisindan en basarili
modellerden biri sayilmaktadir. Google tarafindan gelistirilmistir. EfficientNet ailesinin
bir iiyesi olan bu model, dogruluk oranini artirirken ayni zamanda hesaplama maliyetini

diisiirmeyi hedeflemektedir.

EfficientNet-b0, derin 6grenme modellerinde kullanilan geleneksel yapilarin Gtesine
gecerek "compound scaling" adi verilen optimize edilmis bir dlgekleme yontemiyle
tasarlanmistir (Sameh Abd El-Ghany ve arkadaslari, 2024). Bu yontem; agin genisligi,
derinligi ve ¢oziiniirliigiinii dengeli bir sekilde artirarak hem dogrulugu hem de verimliligi

arttirmaktadir.

EfficientNet-b0’nin temel yeniligi olan Compound Scaling (Bilesik Olgekleme), model
6l¢ekleme islemini dengeli bir sekilde gergeklestirme yaklasimi sergilemektedir (M Tan
ve Q Le, 2019). Bu yaklasim; modelin genigligini artirarak her katmandaki kanal sayisini,
derinligini artirarak katman sayisini ve ¢Oziliniirliiglini artirarak girdi goriintiilerinin
boyutlarini optimize bir sekilde genisletir. Boylece model hem daha karmagsik 6zellikleri
o0grenebilmekte hem de girdi verilerindeki daha ince ayrintilart isleyebilmektedir. Bu
Ol¢ekleme stratejisi, gereksiz parametre artigini Onlerken tiim kaynaklarin verimli bir

sekilde kullanilmasin1 saglamakta ve modelin dogruluk ile verimlilik arasinda etkili bir
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denge kurmasina olanak tanimaktadir (Madan Mohan Tito Ayyalasomayajula ve Sailaja
Ayyalasomayajula, 2021).

EfficientNet-b0, MobileNetV2 mimarisinde kullanilan "inverted residual block" ve
"depthwise separable convolution" gibi tekniklerden faydalanmaktadir (Atishek Kumar
ve arkadaslari, 2022). Aktivasyon Fonksiyonu olarak Geleneksel ReLU yerine Swish

aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir.

Swish aktivasyon fonksiyonu, geleneksel ReLU’ya (Rectified Linear Unit) gore daha
yumusak bir aktivasyon fonksiyonudur ve bu 06zellik bazi durumlarda modelin
dogrulugunu arttirmaktadir (JU Rahman ve arkadaslari, 2024). Swish’in dogrulugu
artirma potansiyeli, 6zellikle daha karmasik ve derin modellerde, 6grenme sirasinda
gradyanlarin akigini iyilestirmesi ve daha diizgiin bir sekilde calisabilmesinden
kaynaklanmaktadir (Jamshaid Ul Rahman ve arkadaslari, 2024). Swish’in matematiksel

formiilii denklem 3.1’de sunulmustur:

f(x) = x-sigmoid(x) (3.2)

Denklem 3.1’ de yer alan formiil, girdiyi bir sigmoid fonksiyonuyla ¢arpar ve bu da
ReLU’ya gore daha az keskin bir gecis saglamaktadir. Bu formiil, girdiyi bir sigmoid
fonksiyonuyla carpar ve bu da ReLU’ya gore daha az keskin bir gecis saglamaktadir.
Ancak, Swish’in dogrulugu artirma etkisi, kullanilan veri seti ve model mimarisi gibi

faktorlere bagl olarak degisebilmektedir.

Sekil 3.8’ de bulunan gorsel, bir EfficientNet mimarisindeki temel katmanlarin diizenini
gostermektedir. Giris goriintiisii, ilk olarak standart bir 3x3 evrisimden gegirilmekte ve
ardindan c¢esitli MBConv bloklarindan (MobilenetV2’nin dar-genis-dar yapilarini
kullanan "Mobile Inverted Bottleneck Convolution" bloklar1) olusan bir ardisik diizen
izlemektedir (Abdulhalik Oguz ve Omer Faruk Ertugrul, 2023). Bu bloklar, genellikle
genisletme faktorii (6rnegin, MBConvo6 ile genisleme 6 katina cikar) ve farkl filtre
boyutlart (3x3 veya 5x5) kullanilarak giris verisindeki uzamsal ve kanal diizeyindeki
ozellikleri 6grenmektedir. Bloklarin tekrar sayilart (2x, 3x, vb.) modelin derinligini
kontrol etmekte ve bu tekrarlarla ozellik ¢ikarim kapasitesi artirilmaktadir.
EfficientNet’in bu tasarimi, hem hesaplama verimliligini optimize ederken parametrik

karmagiklig1 minimumda tutarak yiiksek performansl bir 6grenme saglamaktadir.
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Sekil 3.8 EfficientNet-b0 mimari yapisi

3.2.3. Transfer 6grenme

Transfer 6grenme (transfer learning), derin 6grenme modellerinde 6zellikle sinirh veri
setleriyle calisirken yaygin olarak kullanilan bir tekniktir. Bu yontem, genis ve cesitli veri
kiimeleri tizerinde egitilmis bir modelin sahip oldugu parametreleri ve temsilleri daha
kiigiik ve 0zel bir veri setine uyarlanmasini saglamaktadir. Transfer 6grenmesi, gortintii
isleme, dogal dil isleme ve konusma tanima gibi alanlarda yaygin bi¢imde uygulanmakta
olup, 6zellikle CNN baglaminda son derece basarili sonuglar iiretmektedir (Yosinski ve
arkadaslari, 2014).

Transfer 6grenmenin bir diger avantaji, 6zellikle kii¢iik veri kiimelerinde asir1 6grenmeyi
onleme yetenegidir. Biiyiikk modeller, sinirl veriyle egitildiginde egitim verilerine asir
uyum saglama egiliminde olmaktadir. Ancak, dnceden egitilmis modellerin kullanilmasi
modelin genelleme yetenegini artirarak bu sorunu hafifletmektedir. Ayrica, transfer
o0grenme modelin daha hizli yakinsamasii saglamaktadir ¢linkii model zaten temel
ozellikleri 6grenmis durumdadir ve yalnizca yeni goreve 6zgii Ozellikleri 6grenmesi

gerekmektedir (A Hosna ve arkadaslari, 2022).
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BOLUM 4. DENEYSEL SONUCLAR

Tez calismasi kapsaminda onerilen CNN tabanli derin 6grenme modelleri, optimizasyon
parametreleri ve egitim parametreleri ile ette tiiberkiiloz tespiti MATLAB R2022b
platformunda gergeklestirilmistir. Gergeklestirilen siniflandirma tespitinde egitim
parametreleri sabit tutularak CNN’lerin ve optimizasyon parametrelerinin basarilari

Olciilmiis olup bu 6l¢limlerin sonuglar1 paylasilmistir.

Modellerin egitilmesi, egitilen modellerin uygulamalar1 ve 6lgtimler sirasinda Windows
10 isletim sistemi, Intel Core i7-12700H 2.70 GHz islemci, Nvidia RTX 3070 grafik karti
ve 16GB RAM kullanilmaistir.

4.1. Model Parametreleri ve Degerlendirme Metrikleri

Modellerin etkin ve verimli bir sekilde egitilebilmesi i¢in model parametreleri optimize
edilmistir. 133 6rnekten olusan bir mini-batch boyutu ve 15’ lik bir dogrulama siklig1 ile
3 epoch’luk bir egitim siireci benimsenmistir. SGD, Adam, RMSProp optimizasyon
algoritmalar1 kullanilmistir. Bu degerler, modellerin hizli bir sekilde yakinsamasinm
saglarken ayni zamanda asir1 uyumun Oniine gegerek optimizasyonu saglamustir.
Deneyler, tim modeller i¢in ayn1 ayarlar ve kosullar altinda gergeklestirilmistir. Bu, farkl
modellerin ve optimizasyon algoritmalarinin performanslarinin adil ve objektif bir
sekilde karsilastirilabilmesini saglamaktadir. CNN kullanilarak tiiberkiiloz teshisi tizerine

elde edilen deneysel sonuglarin detayli bu boliimde sunulmaktadir.

Bu c¢alismada ResNet-50, DarkNet-53, GoogLeNet, MobileNetV2 ve EfficientNet-B0
gibi modern CNN mimarileri kullanilmigtir. Bu mimariler, derin ve karmasik yapilariyla,
ozellikle gorsel veri iizerinde yiiksek performans gdstermektedir. Ancak, bu tiir derin
modellerin egitimi sirasinda parametre giincellemelerinin kararlili§i ve optimizasyon

stirecinin etkinligi biiyiik onem tasimaktadir.

5 farkli derin 6grenme modeli ve her biri igin SGDM, Adam, RMSProp optimizasyon

algoritmalar1 segilerek karmasiklik matrisi verileri elde edilmistir.
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SGDM’nin momentum mekanizmasi, bu modellerde parametre giincellemelerinin daha
tutarl ve istikrarli olmasini saglayarak, genelleme yetenegini giiglendirmektedir (Zhiweli
Lin ve arkadaslari, 2023). Ayrica, momentum 6zellikle derin modellerde gradyanlarin
daha hizli ve etkin bir sekilde giincellenmesine olanak taniyarak, egitim siirecinin daha
verimli ve hizli bir sekilde tamamlanmasini saglamaktadir (Igor Gitman ve arkadaslart,

2019).

SGDM’nin bu ¢alismada tercih edilmesinin diger bir nedeni, momentum mekanizmasinin
dengeli veri kiimelerinde gradyanlarin daha tutarli bir sekilde giincellenmesini
saglamasidir (Zhao Chen ve arkadaslari, 2018). Dengeli veri kiimelerinde her sinifin esit
sayida Ornege sahip olmasi, gradyanlarin her smif i¢in benzer biiyiikliikte ve yonde

olmasini saglamaktadir.

SGDM, asir1 uyum riskini azaltmada oldukga etkilidir (Khairul Khaizi ve arkadaslari,
2022). Dengeli veri kiimelerinde, tiim siiflardan esit sekilde 6grenme saglanacagi i¢in

SGDM’nin sabit yapisi, genelleme performansini artirmaktadir.

Adam, klasik SGD’yi gelistiren bir diger popiiler optimizasyon yontemidir. Bu yontem,
klasik SGD iyilestirmeye odaklanarak her bir parametre i¢in hem birinci (ortalama
gradyan) hem de ikinci momenti (ortalama gradyanin karesi) uyarlamali bigimde

izlemektedir (Xingyu Xie ve arkadaslari, 2024).

Adam, her bir parametre igin ayr1 bir 6grenme orani hesab1 yapmaktadir. Boylece, sik
veya seyrek giincellenmesi gereken parametreler arasindaki 6grenme orani dengesini
kurarak egitimin daha istikrarli ilerlemesini desteklemektedir (Liyuan Liu ve arkadaslart,
2019). Ozellikle bu ¢alismada kullanilan derin ve karmasik mimarilerde (ResNet-50,
DarkNet-53, GoogLeNet, MobileNetVV2, EfficientNet-B0) farkli katmanlardaki
parametrelerin 6grenme ihtiyaclart da farklilik gosterebildiginden, Adam’in adaptif

yapisi bu tiir durumlarda avantaj saglamaktadir.

RMSProp, SGD’yi gelistiren ve 6zellikle degisken veya giiriltiilii gradyan davraniglarina

uyum saglayan bir optimizasyon yontemidir.

RMSProp optimizasyon algoritmasi, her bir parametrenin gradyanlarinin karesine ait
iistel hareketli ortalamalar1 (EMA) takip ederek, agin farkli katmanlarinda ve degisen veri

kosullarinda uyarlanabilir bir 6grenme oran1 sunmaktadir.

Biiytik veri kiimelerinin islendigi derin 6grenme uygulamalarinda, bellek maliyeti ve

hesaplama siiresi kritik dneme sahiptir. RMSProp, yalnizca gradyanlarin karesinin iistel
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hareketli ortalamasini saklayarak ek bellek kullanimini minimal diizeyde tutmaktadir. Bu
durum, s181r eti goriintiilerinde bTB tespiti gibi kapsaml1 veri islemlerini daha verimli bir
sekilde yapabilme olanagi sunmaktadir. Ozellikle yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiilerde ya
da daha biiyiik batch boyutlariyla ¢alisilirken bellek kullaniminda sagladigi avantaj
sayesinde, egitim siireci daha yliksek stabilite ile yiiriitilmektedir (Swaleha Zubair,
2023).

Bu calismada, farkli derin 6grenme yaklagimlarinin etkinligini ve basarimini
degerlendirmek amaciyla cesitli metrikler kullanilmistir. Degerlendirme metrikleri,
modelin hem siniflandirma dogrulugunu hem de genelleme kapasitesini 6l¢gmek i¢in kritik
oneme sahiptir (Chiyuan Zhang ve arkadaslari, 2021). Kullanilan metrikler arasinda
kesinlik (Precision), duyarlilik (Recall), F1 skoru (F1 score) ve dogruluk (Accuracy)
bulunmaktadir. Karmasiklik matrisi ile Yanlis negatif, pozitif, yanlis pozitif, dogru

negatif ve dogru pozitif degerleri lizerinden hesaplamalar yapilmaktadir.

Dogru pozitif, gergekten tiiberkiiloz ile enfekte olmus hayvansal {iriinlerin dogru bir
sekilde tiiberkiiloz olarak siniflandirildigi durumlarin sayisini ifade etmektedir. Bu durum

modelin enfekte iiriinleri tespit etme basarisini gosterir.

Yanlis pozitif, Saglikli olan hayvansal tiriinlerin yanlis bir sekilde tiiberkiiloz olarak
siniflandirildigr durumlari ifade eder. Yanlis pozitif durumlar, modelin saglikl: iirtinlere

gereksiz yere tiiberkiiloz teshisi koymasi anlamina gelir.

Yanlis negatif, Gergekten tiiberkiiloz ile enfekte olan hayvansal iriinlerin yanlis bir

sekilde saglikli olarak siniflandirildigi durumlarin sayisini ifade eder.

Dogru negatif, Saglikli hayvansal f{irtinlerin dogru bir sekilde saglikli olarak
siiflandirildigi durumlar: ifade eder. Bu durum, modelin saglikli {irtinleri yanlis bir
sekilde enfekte olarak siniflandirmaktan kaginma basarisin1 gosterir. Sekil 4.1°de
karmagiklik matrisi verilmistir. Verisetinde 1400 adet egitim ve 600 adet test verisi

bulunmaktadir.
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Sekil 4.1 Karmagiklik Matrisi

Precision metrigi, modelin tiiberkiiloz oldugunu belirttigi hayvansal fiiriinlerin ne
kadariin gergekten enfekte oldugunu dlger. Bu metrik, yanlis pozitif durumlarin etkisini
minimize etmek i¢in kullanilir. Dogru pozitif (TP) degerinin, dogru pozitif (TP) ve yanlis
pozitif (FP) toplamina orani ile hesaplanir ve denklem 4.1° deki gibi formiilize
edilmektedir:

TP (4. 1)

Kesinlik = m

Dogruluk degeri yiiksek bir model yanlis pozitif siniflandirmalarin sayisini diigiik tutarak
giivenilir teshisler sunar. Bu durum o6zellikle enfekte olmayan {irlinlere yonelik yanlis
alarmlarin azaltilmasinda 6nemlidir. Duyarlilik metrigi, modelin gergekten enfekte olan
hayvansal iiriinleri dogru bir sekilde tespit edebilme yetenegini dlger. Dogru pozitif (TP)
degerinin, dogru pozitif (TP) ve yanlis negatif (FN) toplamina orani ile hesaplanir ve
denklem 4.2’ deki gibi formiilize edilmektedir:

TP (4.2)

Duyarllllk = TP+—FN

F1 skoru, precision ve recall metriklerinin harmonik ortalamasidir ve her iki metrik
arasinda bir denge saglar. Hem yanlis pozitifleri hem de yanlis negatifleri dikkate alarak

modelin genel bagarimini yansitir. Formiilii denklem 4.3 te verilmistir.
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Kesinlik x Duyarlilik (4.3)
Kesinlik + Duyarlilik

F1 Skoru =2 X

F1 skoru, Precision ve Recall degerleri arasinda bir denge saglamasi nedeniyle 6zellikle
simiflar arasinda dengesizlik oldugu durumlarda 6nemlidir. Bu c¢alismada F1 skoru,
modelin enfekte tirtinleri dogru bir sekilde siniflandirma yetenegini kapsamli bir sekilde

degerlendirmek i¢in kullanilmistir (David J. Hand ve arkadaslari, 2021).

Dogruluk metrigi, modelin genel dogrulugunu ifade eder ve hem dogru pozitif hem de
dogru negatif siniflandirmalarin oranini 6lger. Toplam dogru siniflandirmalarin (TP ve
TN), toplam smiflandirma sayisina (TP + TN + FP + FN) orani ile hesaplanir. Dogruluk
Denklem 4.4 ile formiilize edilmektedir:

TP + TN 4. 4)
TP + TN + FP + FN

Dogruluk =

Tablo 4.1 Evrisimli sinir ag1 model parametreleri

Evrisimsel Sinir Ag1 Modelleri Girdi Boyutu Derinlik
ResNet-50 224x224 50
DarkNet-53 224x224 53
MobileNet-v2 224x224 51
GoogleNet 224x224 22
EfficientNet-b0 224x224 82

Tablo 4.1°de evrisimli sinir ag1 modellerinin model parametreleri verilmistir.

Tablo 4.2 Onerilen ResNet-50 mimarisinin detaylar

Katman Tipi Katman Detaylar1 Cikt1 Boyutu Parametreler
Giris - 224x224x3 -
Evrigimsel (Evrl) 64 filtre, 7x7 gekirdek, adim=2, 112x112x64 9,472
doldurma=ayn1
Maksimumu 3x3 havuzlama, adim=2 56x56x64 0
Havuzlama (Havuzl)
Evrisimsel Blok 3x [64 filtre, 1x1, 3x3, 1x1] 56x56x256 75,008
Evrisimsel Blok 4x [128 filtre, 1x1, 3x3, 1x1] 28x28x512 378,880
Evrigimsel Blok 6x [256 filtre, 1x1, 3x3, 1x1] 14x14x1024 1,512,448
Evrisimsel Blok 3x [512 filtre, 1x1, 3x3, 1x1] 7X7x2048 3,024,896
Ortalama 7x7 havuz boyutu, adim=1 1x1x2048 0
Havuzlama
Tam 1000 noron, Softmax 1000 2,049,000
Baglantili (TB) aktivasyonu
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Tablo 4.2°de 6nerilen ResNet-50 mimarisinin detaylari sunulmustur.

Tablo 4.3 Onerilen DarkNet-53 mimarisinin detaylar

Katman Tipi Katman Detaylar1 Cikt1 Boyutu Parametreler

Giris - 256x256x3 -

Evrigsimsel 32 filtre, 3x3 c¢ekirdek, adim 256x256x32 896
=1

Evrigimsel 64 filtre, 3x3 c¢ekirdek, adim 128x128x64 18,496
=2

Evrisimsel Blok 1x [32, 3x3] 128x128x64 36,864

Evrigimsel 128 filtre, 3x3 ¢ekirdek, adim  64x64x128 73,728
=2

Evrigimsel Blok 2x [64, 3x3] 64x64x128 147,456

Evrigsimsel 256 filtre, 3x3 ¢ekirdek, adim  32x32x256 295,424
=2

Evrisimsel Blok 8x [128, 3x3] 32x32x256 2,359,296

Evrigimsel 512 filtre, 3x3 ¢ekirdek, adim  16x16x512 1,180,160
=2

Evrisimsel Blok 8x [256, 3x3] 16x16x512 9,437,184

Evrigsimsel 1024 filtre, 3x3 ¢ekirdek, 8x8x1024 4,720,896
adim =2

Evrisimsel Blok 4x [512, 3x3] 8x8x1024 18,874,368

Ortalama Havuzlama 8x8 havuz boyutu, adim=1 1x1x1024 0

Tam 1000 noéron, Softmax 1000 1,025,000

Baglantili (TB)

aktivasyonu

Tablo 4.3’te onerilen DarkNet-53 mimarisinin detaylar1 sunulmustur.

Tablo 4.4 Onerilen MobileNet-v2 mimarisinin detaylart

Katman Tipi Katman Detaylar1 Cikti Boyutu Parametreler
Giris - 224x224x3 -
Evrisimsel 32 filtre, 3x3 ¢ekirdek, adim=2 112x112x32 864
Derinlik Ayriml 1x [32 filtre, 3x3, adim=1] 112x112x32 1,152
Evrisimsel 16 filtre, 1x1 ¢ekirdek, adim=1 112x112x16 512
Derinlik Ayriml 1x [96 filtre, 3x3, adim=2] 56x56x96 8,064
Evrisimsel Blok 5x [24, 1x1, 3x3, 1x1] 28x28x24 18,432
Evrisimsel Blok 8x [32, 1x1, 3x3, 1x1] 14x14x32 23,040
Evrisimsel Blok 8x [64, 1x1, 3x3, 1x1] TXTx64 34,560
Evrisimsel Blok 1x [128, 1x1, 3x3, 1x1] 7X7x128 67,584
Ortalama 7x7 havuz boyutu, adim=1 1x1x1280 0
Havuzlama

Tam 1000 néron, Softmax aktivasyonu 1000 1,281,000

Baglantili (TB)

Tablo 4.4’te 6nerilen MobileNet-v2 mimarisinin detaylari sunulmustur.

Tablo 4.5 Onerilen GoogleNet mimarisinin detaylar

Katman Tipi Katman Detaylari Cikt1 Boyutu Parametreler
Giris 224x224x3 -

Evrisimsel 64 filtre, 7x7 ¢ekirdek, adim=2 112x112x64 9,472
Maksimumu Havuzlama 3x3 havuz boyutu, adim=2 56x56x64 0

Evrisimsel 192 filtre, 3x3 ¢ekirdek, adim=1 56x56x192 110,784
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Tablo 4.5. (Devami) Onerilen GoogleNet mimarisinin detaylari

Maksimumu Havuzlama

Baslangi¢ Modiili

Baslangi¢ Modiili

Maksimumu Havuzlama

Baslangi¢ Modiili

Baslangi¢ Modiili

Ortalama Havuzlama

Tam
Baglantili (TB)

3x3 pool size, adim=2 28x28x192
3x [256 filtre, ¢coklu ¢ekirdek] 28x28x256
3x [480 filtre, ¢oklu gekirdek] 14x14x480
3x3 havuz boyutu, adim=2 14x14x480
5x [832 filtre, ¢oklu gekirdek] TX7x832
2x [1024 filtre, ¢oklu ¢ekirdek] 7x7x1024
7x7 havuz boyutu, adim=1 1x1x1024
1000 noron, Softmax aktivasyonu 1000

0

330,240
1,144,160
0
3,138,816
6,999,552
0
1,025,000

Tablo 4.5’te 6nerilen GoogleNet mimarisinin detaylar1 sunulmustur.

Tablo 4.6 Onerilen EfficientNet-b0 mimarisinin detaylari

Katman Tipi Katman Detaylar1 Cikt1 Boyutu Parametreler
Giris - 224x224x3 -
Evrigimsel 32 filtre, 3x3 ¢ekirdek, 112x112x32 864
adim=2
Ters Sisirme Evrisim 1x [16, 3x3, adim =1] 112x112x16 1,424
Blok
Ters Sisirme Evrisim 2x [24, 3x3, adim =2]  56x56x24 7,744
Blok
Ters Sisirme Evrisim 2x [40, 3x3, adim =2]  28x28x40 31,744
Blok
Ters Sisirme Evrisim 3x [80, 3x3, adim =2] 14x14x80 82,080
Blok
Ters Sigsirme Evrisim 3x[112,3x3,adim=1] 14x14x112 146,048
Blok
Ters Sisirme Evrisim 4x [192, 3x3, adim =2] 7x7x192 514,480
Blok
Ters Sisirme Evrisim 1x [320, 3x3, adim =1] 7x7x320 304,640
Blok
Evrigimsel 1280 filtre, Ix1 7x7x1280 410,880
¢ekirdek, adim=1
Ortalama Havuzlama 7x7 havuz boyutu, 1x1x1280 0
adim =1
Tam Baglantili (TB) 1000 noron, Softmax 1000 1,281,000

aktivasyonu

Tablo 4.6°da onerilen EfficientNet-b0 mimarisinin detaylart sunulmustur.
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4.2. Model Egitim Siirecleri

Bu boliimde, calismada kullanilan modelin egitim ve test sliregleri ele alinmaktadir.
Egitim ve test veri ayrimi bir derin 6grenme modelinin dogrulugunu ve genelleme
kapasitesini etkileyen kritik bir adimdir. Modelin egitimi i¢in kullanilmis olan veri
kiimesi, test ve egitim asamalarina yonelik olarak belirli bir oranla ayrilmistir. Bu
caligmada veri kiimesindeki goriintiiler %70 egitime ayrilan veri ve %30 teste ayrilan veri
olacak sekilde boliinmiistiir. Bu oran makine 6grenimi ve derin 6grenme literatiiriinde
yaygin olarak kullanilan ve genelleme performansini optimize eden bir yaklagimdir

(Kamila Pawluszek-Filipiak ve Andrzej Borkowski, 2020).

4.3. Deneysel Sonuglar

Bu boéliimde, Onerilen derin 6grenme modellerinin performansini degerlendirmek
amactyla gergeklestirilen deneylerin sonuglari detayli bir sekilde sunulmaktadir.
Deneyler icin tiiberkiiloz ile enfekte olmus ve saglikli sigir eti 6rneklerinden olusan
kapsamli bir veri seti toplanmis ve islenmistir. Optimizasyon siirecinde Adam, RMSProp
ve SGDM olmak iizere literatiirde yaygin olarak kullanilmis olan ti¢ farkli optimizasyon
algoritmasi ile calisilmistir. Modellerin etkin ve verimli bir sekilde egitilebilmesi
calismada 5’lik bir dogrulama siklig1 ile 3 epoch’luk bir egitim siireci benimsenmistir. Bu
ayarlar, modellerin hizli bir sekilde yakinsamasii ve asir1 uyumdan kaginmasini
saglamak icin optimize edilmistir. Geleneksel veri artirma teknikleriyle, GAN ile veri
artirma teknikleriyle ve veri artirma islemleri uygulanmadan yapilan deney sonuglari

asagidaki tablolarda verilmistir.

Tablo 4.7 Veri artirma uygulanmadan yapilan deneysel sonuglar

Model Optimizasyon Algoritmasi Dogruluk (%) F1-Skoru (%)
RmsProp 97.84 97.84
ResNet-50 Adam 100.00 100.0
Sgdm 100.0 100.0
RmsProp 98.56 98.43
DarkNet-53 Adam 99.28 99.08
Sgdm 97.84 97.67
RmsProp 100.0 100.0
MobileNet-v2 Adam 98.56 100.0
Sgdm 99.83 99.83
RmsProp 98.56 98.56
GoogleNet Adam 100.0 100.0
Sgdm 100.0 100.0
RmsProp 100.0 100.0
EfficientNet-b0 Adam 100.0 100.0
Sgdm 100.0 100.0

Tablo 4.7’ de veri artirmadan yapilan deney sonuglar1 sunulmaktadir.
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Tablo 4.8 Geleneksel Veri Artirma ile Deneysel sonuglar

Model Optimizasyon Algoritmast ~ Dogruluk (%) F1-Skoru (%)
RmsProp 97.0 96.99
ResNet-50 Adam 97.17 97.1
Sgdm 100.0 100.0
RmsProp 75.33 79.84
DarkNet-53 Adam 96.0 95.83
Sgdm 99.67 99.67
RmsProp 98.0 98.04
MobileNet-v2 Adam 100.0 100.0
Sgdm 99.83 99.83
RmsProp 95.0 94.74
GoogleNet Adam 97.67 97.71
Sgdm 98.0 98.04
RmsProp 100.0 100.0
EfficientNet-b0 Adam 99.5 99.5
Sgdm 100.0 100.0

Tablo 4.8°de Geleneksel veri artirma yapilarak olusturulan veri kiimesinin deney
sonugclar1 paylagilmastir.

Tablo 4.9 GAN ile Artirilmig Verilerin Deneysel sonuglart

Model Optimizasyon Algoritmast ~ Dogruluk (%) F1-Skoru (%)
RmsProp 81.06 74.26
ResNet-50 Adam 81.06 74.26
Sgdm 81.33 74.73
RmsProp 81.06 74.26
DarkNet-53 Adam 81.19 74.50
Sgdm 81.06 74.26
RmsProp 81.06 74.26
MobileNet-v2 Adam 81.06 74.26
Sgdm 85.39 81.25
RmsProp 81.87 75.64
GoogleNet Adam 84.17 79.37
Sgdm 81.46 74.95
RmsProp 81.06 74.26
EfficientNet-b0 Adam 81.06 74.26
Sgdm 86.47 82.88

4.3.1. ResNet-50 ve optimizasyon algoritmalari performans degerlendirmesi

a) Geleneksel veri artirma teknigi uygulanarak yapilmis deneylerde performans

SGDM’nin optimizasyon algoritmasi olarak kullanildigi senaryoda, ResNet-50 modeli

kusursuz bir siniflandirma dogruluguna ulagsmigtir. Tiim 300 tiiberkiiloz 6rnegini ve tim
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300 saglikli 6rnegi dogru bir sekilde tanimlamistir. Bu durumda, Sekil 4.2° de gosterilmis
oldugu gibi, hi¢bir yanlis negatif (FN: saglikli 6rneklerin tiiberkiiloz enfekte olarak yanlis
tanimlanmasi) veya yanlis pozitif (FP: tiiberkiiloz enfekte 6rneklerin saglikli olarak yanlis
tanimlanmasi) gézlenmemistir. Bu sonug, ResNet-50 modelinin SGDM ile etkili bir
sekilde egitildigini ve yiikksek bir genelleme yetenegine sahip oldugu agikca
goriilmektedir. Buna karsin  RMSProp ve Adam optimizasyon algoritmalar
kullanildiginda yanlis negatif sayisinin daha yiiksek oldugu ve modelin performansinin

diistiigii gézlemlenmistir.

Output Class
Output Class
Output Class

TI Tl Tl

H Tl H Tl H Tl

Target Class Target Class Target Class
Sekil 4.2 ResNet-50 igin karmagiklik matrisi (2) RMSProp, (b) Adam (c) SGDM

ResNet-50 mimarisi, ¢ok katmanli yapis1 ve residual bloklar1 sayesinde derin 6zellik
temsilini basartyla gerceklestirebilen bir agdir. Bu derinlik, egitimin istikrar
kazanmasinda kritik bir rol oynayan optimizasyon algoritmalarin1 daha da énemli hale
getirmektedir (Xin-Wei Wang ve arkadaslari, 2023). SGDM, giincel gradyan
dalgalanmalarint yumusatan momentum terimiyle, ¢ok katmanli aglarin parametre
giincellemelerinde daha piiriizsiiz bir yaklasim sunmaktadir. Boylece model, 6zellikle
tilberkiiloz gibi belirli yapisal farkliliklara sahip veri setlerinde, dogru o6zellikleri
vurgulayarak daha basarili sekilde siniflandirmaya olanak tanimaktadir. Nitekim ResNet-
50’nin SGDM ile tiim Ornekleri hatasiz siniflandirmasi, momentum tabanli bu
algoritmanin derin katmanlarda kararli bir iyilesme siirecini miimkiin kildigini

gostermektedir (Ruslan Abdulkadirov ve arkadaslari, 2023).

RMSProp ise, her bir parametreye gore uyarlanmis 6§renme orani belirleyerek belirli
senaryolarda etkili olabilse de, ResNet-50 gibi genis ve derin bir mimaride zaman zaman
yeterince kararli bir yakinsama gergeklestiremez (Mainak Mitra ve Soumit Roy, 2023).
Ozellikle ¢ok katmanli bir agin yiiksek boyutlu parametre uzayinda, RMSProp’un adaptif
giincellemeleri bazen keskin dalgalanmalara veya lokal minimumlarda sikismaya yol

acabilmektedir. Bu durum, siniflandirma esnasinda hata oranini artirarak tiiberkiiloz
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enfekte ve saglikli 6rnekleri birbirinden ayirmada SGDM kadar istikrarli bir performans
sunamamasina neden olabilmektedir. Bu yiizden RMSProp, ResNet-50 mimarisinde en

diisiik dogruluk oranini getiren optimizasyon yontemi olarak dne ¢ikmustir.

Adam, adaptif moment tahmini mekanizmasi sayesinde derin modellerde hizli oldugu
kadar verimi yiiksek bir 6grenme siireci saglayan popiiler bir algoritmadir. ResNet-50
tizerinde RMSProp’a kiyas edildiginde daha yiiksek bir dogruluk degeri (%97.17) ve F1-
Skoru (%97.1) elde etmesi, Adam’in 6grenme oranlarini gradyanlarin biiyiikliigiine gére
uyarlamada genellikle basarili oldugunun bir gostergesidir. Ancak Adam’in esnek
giincelleme yapis1 her ne kadar hizli yakinsamay1 kolaylastirsa da, SGDM ’nin sundugu
kadar gili¢lii bir genelleme ve kararlilik elde etmekte her zaman ayni basarryi
saglayamayabilmektedir (Xingyu Xie ve arkadaslar1, 2024). Bu nedenle ResNet-50 gibi
derin ve residual baglantili bir agda, Adam’in performanst RMSProp’t geride
birakmasina ragmen momentum mekanizmasiyla desteklenmis SGDM’nin gerisinde

kalmistir.
b) Veri Artirma Uygulanmadan Yapilan Deneyler

Veri artirma tekniklerinin hi¢ kullanilmadigi senaryoda, ResNet-50 modelinde
optimizasyon algoritmalarinin performansinda belirgin farkliliklar gézlemlenmistir.
Adam ve SGDM kullanildiginda %100 dogruluk ve %100 F1-skoru elde edilirken,
RMSProp ile elde edilen sonuglarda 9%97.84 dogruluk ve %97.84 F1-skoru
kaydedilmistir. Bu durum, modelin orijinal veriler {izerinde olduk¢a basaril1 bir sekilde
egitilebildigini ancak RMSProp’un baz1 durumlarda optimizasyon siirecinde hafif geride

kaldigin ortaya koymaktadir.
¢) GAN ile Veri Artirma Uygulanarak Yapilmis Deneylerde Performans

GAN tarafindan olusturulan verilerle yapilan deneylerde ise ResNet-50 modelinin
performansinda gozle goriiliir bir diisiis yasanmistir. RMSProp, Adam ve SGDM
optimizasyon algoritmalariin kullanildig1 senaryolarda sirastyla yaklasik %81 dogruluk
ve %74-75 Fl-skoru elde edilmistir. Bu sonucglar, GAN temelli veri artirmanin orijinal
veri dagilimiyla birebir oOrtiismeyen Ozellikler igerebildigini ve dolayisiyla modelin
genelleme yeteneginde olumsuz bir etki yarattigim gostermektedir. Ozellikle tiiberkiiloz
gibi hassas smiflandirma gerektiren durumlarda, GAN ile iiretilen veriler modelin ayirt

edici Ozellikleri yeterince net 6grenememesine yol acabilmektedir.
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4.3.2. Darknet-53 ve optimizasyon algoritmalar: performans degerlendirmesi

a) Geleneksel veri artirma teknigi uygulanarak yapilmis deneylerde performans

DarkNet-53 modeli, RMSProp optimizasyon algoritmasi ile birlikte kullanildiginda 141
dogru negatif (TN) ile birlikte, 7 saglikli goriintliyli tiiberkiiloz olarak yanlig
smiflandirmis ve bu da 7 yanlis negatif ile sonuglanmigtir. Adam optimizasyon
algoritmasi kullanildiginda yanlis negatif Ornek sayist daha da artmistir. SGDM
optimizasyon algoritmasi ise olduk¢a basarili sonug¢ vermistir. Sekil 4.3 te farkli

optimizasyon algoritmalar1 ile modelin performansi detayli bir sekilde sunulmustur.
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Sekil 4.3 DarkNet-53 i¢in karmagiklik matrisi (a) RMSProp, (b) Adam (¢) SGDM

DarkNet-53, agirlikli olarak nesne algilama ve nesneleri smiflandirma gibi gorevlerde
yaygin bicimde kullanilan, derin katman yapisin1 6zenli bir bigimde yapilandirmis CNN
mimarlerindendir. Bu mimari, konvoliisyon katmanlar1 ve yogun baglantilar1 sayesinde
veri igerisindeki karmasik desenleri yakalamakta olduk¢a basarili olsa da elde edilmis
olan performans segilen optimizasyon algoritmasi ile bilyiik dl¢iide etkilenebilmektedir
(Shuang Cong & Yang Zhou, 2023).

RMSProp kullanildiginda model, dogruluk oraninda belirgin bicimde diisiik bir seviyede
kalmis (%75.33) ve hata oran1 6zellikle tiiberkiiloz siniflandirmasinda modelin genelleme
yetenegini kisitlamigtir. Adaptif 6grenme oran1 mekanizmasina sahip olmasina ragmen
RMSProp, DarkNet-53’iin katman sayisi ve parametre yogunlugu nedeniyle modelin
parametre uzayinda tutarli bir iyilesme saglayamadigindan, bazi kritik ozellikleri
ogrenmekte yetersiz kalmig goriinmektedir. Bu durum, RMSProp’un her bir parametreye
farkli bir 6grenme orani atayan giincelleme yaklasiminin, DarkNet-53 gibi katmanlar
arast etkilesimin yogun oldugu mimarilerde beklenen diizeyde stabilizasyon

sunmamasiyla iligkilendirilebilmektedir.
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Adam, ayn1 sekilde adaptif 6grenme oranlar1 kullansa da ek olarak moment terimi (yani
birinci ve ikinci dereceden momentlerin tahmin edilmesi) sayesinde derin yapilarda daha
hizli ve verimli bir yakinsama elde edebilmektedir (Fangyu Zou ve arkadaslari, 2019).
DarkNet-53 {izerinde RMSProp’a kiyasla ¢ok daha yiiksek bir dogruluk orani (%96.0)
yakalayan Adam, tiiberkiiloz enfekte 6rneklerin ayirt edici 6zelliklerini tanimada belirgin
bir gelisim saglamis ve yanlis negatiflerin azalmasina katkida bulunmustur. Ancak
adaptif 6grenme yaklasimi, hiperparametre ayarlarina karsi oldukg¢a hassas oldugundan,
bazi durumlarda asir1 uyum veya lokal minimumlarda takilma risklerini beraberinde
getirebilmektedir (Bernd Bischl ve arkadaslari, 2023). Nitekim DarkNet-53 gibi katman
sayisinin yiiksek oldugu yapilarda, Adam her ne kadar verimli bir ¢éziim bulma
egiliminde olsa da modelin tiim parametre uzayini kapsayan bir stabil yakinsama elde

etmesi, momentumlu yaklagimlara gore daha tutarsiz kalabilmektedir.

SGDM ise DarkNet-53 {izerinde son derece basarili bir sonug ortaya koymus ve %99.67
dogruluk oraniyla neredeyse kusursuza yakin bir performans sergilemistir. Buradaki kilit
unsur, momentum teriminin egitimin ilerleyen asamalarinda gradyan dalgalanmalarini
yumusatarak daha kararli bir gilincelleme siireci saglamasidir (Byeongho Heo ve
arkadaglari, 2020). DarkNet-53 mimarisinin katman yapisi, 6zellik ¢ikarma kabiliyeti ve
ylksek parametre sayisi, nitelikli bir 6grenme stirecine ihtiya¢ duyar. Momentum, giincel
gradyan bilgilendirmesini gegmis gilincellemelerle harmanlayarak parametrelerin daha
saglikli bolgelere dogru yonelmesine katki saglamaktadir. Boylece DarkNet-53
tiiberkiiloz 6rneklerindeki kendine 6zgli doku 6zelliklerini tutarl sekilde 6grenebilmekte
ve bu yiiksek genelleme yetenegi, dogruluk ve Fl-skordaki artigla kendini

gostermektedir.

b) Veri Artirma Uygulanmadan Yapilan Deneyler

Orijinal veri seti kullanildiginda tiim optimizasyon algoritmalar1 oldukca yiiksek
performans gostermistir. Bu senaryoda Adam, en yliksek basariy1 sergilemis, ancak
farklar gorece kiiciik olmustur. Veri setinin dogal dagilimi korunmus oldugundan,
optimizasyon siirecinde herhangi bir fazladan giiriiltii veya sapma meydana gelmemistir.
Bu durum, her {i¢ algoritmanin da orijinal veride etkili bir sekilde ¢alisabildigini, ancak

adaptif mekanizmasi sayesinde adamin biraz daha 6ne ¢iktigin1 géstermektedir.

¢) GAN ile Veri Artirma Uygulanarak Yapilmis Deneylerde Performans
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GAN ile artirtlmis verilerde DarkNet-53’{in tiim optimizasyon algoritmalarinda benzer
sekilde gorece diisiik performans gostermesinin temelinde, GAN’larin orijinal veri setinin
karmasik yapisal ve dokusal 6zelliklerini tam olarak yansitamamasi yatmaktadir. SGDM,
momentum terimi sayesinde genellikle gradyan dalgalanmalarini yumusatarak daha stabil
bir yakinsama saglar; ancak GAN ile olusturulan verilerde, orijinal dagilimdan
sapmalarin getirdigi belirsizlik, momentumun sagladigi bu dengeleyici etkiyi tam
anlamiyla ortaya koymasini engellemistir. Adam, adaptif 6grenme oranlar1 ve moment
tahminlerini kullanarak hizli ve etkili bir yakinsama saglamaya ¢alismaktadir; fakat GAN
verilerinde bulunan yapaylik ve girilti, adaptif mekanizmasimnin fazla esnek
davranmasina ve 6grenme siirecinde istenmeyen sapmalar olusmasina neden olmaktadir.
RMSProp ise her parametre i¢in uyarlanmig 6Zrenme oranlari kullanarak belirli
durumlarda {stiin sonuglar verebilse de, GAN verilerinde yer alan dagilim bozukluklari,
parametre giincellemelerinde tutarsizliga yol agarak modelin genel basarisini
disiirmektedir. Bu nedenlerle, GAN ile artirilmis veriler kullanildiginda, her {ig
optimizasyon algoritmast da kendi avantajlarin1 tam olarak kullanamamakta ve sonug

olarak DarkNet-53 i¢in benzer, gorece diisiik performans degerleri ortaya ¢ikmaktadir.

4.3.3. MobileNet-v2 ve optimizasyon algoritmalar: performans degerlendirmesi

a) Geleneksel veri artirma teknigi uygulanarak yapilmis deneylerde performans

MobileNet-v2 modeli, Adam optimizasyon algoritmasi ile Kusursuz bir siniflandirma
dogruluguna ulasmustir. Sekil 4.4’ te gosterilmis oldugu gibi tiim 300 tiiberkiiloz 6rnegini
ve tim 300 saglikli 6rnegi dogru bir sekilde tanimlamistir; bu durumda higbir yanlig
negatif veya yanlis pozitif bulunmamaktadir. Ancak, RMSProp ve SGDM optimizasyon
algoritmalar1 kullanildiginda da model yiiksek bir dogruluk elde etmis ve yanlis negatif
ornek sayilar1 0 olarak hesaplanmistir. Bu sonuclar, MobileNet-v2 modelinin farkl
optimizasyon algoritmalar1 ile genel olarak basarili olacak sekilde performans

sergiledigini gostermektedir.
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Sekil 4.4 MobileNet-v2 i¢in karmagiklik matrisi (a) RMSProp, (b) Adam (¢c) SGDM

MobileNet-v2’nin katmanlari, 6z nitelikleri itibariyla diger derin CNN modellerine
kiyasla daha smirli sayida parametre icerdiginden ve veri akisini verimli bicimde
diizenlediginden, optimizasyon algoritmalarinin hizla yakinsamaya ulagma potansiyelini
artirmaktadir (Aurelia Michele ve arkadaslari, 2019). Modelin sahip oldugu bu hafif yapi,
Ogrenme siirecinin ii¢ farkli optimizasyon yaklasimiyla da genel olarak basarili sonuglar
vermesini saglamistir. Ancak elde edilen sonuglar, optimizasyon algoritmalarinin kendi
dinamikleriyle modelin parametre dagilimi arasindaki etkilesimin farkli sonuglara yol

actigin1 gostermektedir.

Adam, parametre giincellemelerinde birinci ve ikinci dereceden momentleri adaptif
olarak hesaba katmaktadir. MobileNet-v2’deki diisiik parametre yiikii sayesinde bu
adaptif giincellemeler hemen her katmanda son derece isabetli olmakta ve hizli
yakinsama ortaya ¢ikmaktadir (Emmanuel Okewu ve arkadaslari, 2020). Dolayisiyla tiim
veriyi hatasiz siniflandirmaya imkan tantyan %100’liik dogruluk, algoritmanin model ile
kurdugu uyumun giiclii bir gostergesidir. Bu sonug, 6zellikle verideki tiiberkiiloz
orneklerinin ayirt edici ipuclarin1 ¢ok kisa siirede istikrarli sekilde kavrayabilmesiyle
iliskilidir.

SGDM, her ne kadar sabit bir 6grenme hizina bagli olsa da ge¢mis giincellemeleri belirli
bir 6l¢iide hesaba katarak stabil bir optimizasyon siireci sunmaktadir. MobileNet-v2’nin
katman gegislerinde parametre giincellemelerini fazla zorlamamasi ve momentum
teriminin dalgalanmalar1 yumusatmasi, modelin neredeyse kusursuz (9%699.83) dogruluga
erismesine katki saglamaktadir. Bu durum, 6zellikle yanlis negatif ve yanlis pozitif

oranini diisiik seviyede tutarak basarili bir genelleme yetenegi kazandirmaktadir.

RMSProp, her bir parametre i¢in farkli 6grenme orani uygulamaktadir (Reham Elshamy
ve arkadaglari, 2023). Bu yaklasim, MobileNet-v2 gibi dar katmanlarda hizli yakinsamay1

desteklese de belirli katmanlarda gradyan giincellemelerinin asir1 duyarlilik géstermesine
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yol acabilmektedir. Bu kismi dengesizlik, modelin yiiksek basar1 diizeyini korumasina
engel olmasa da (%98 dogruluk) Adam ve SGDM’nin ulastigi milkemmele yakin
seviyeyi tam olarak yakalamasini engellemektedir. Parametre uzaymin gérece kompakt
ve organize yapisi, RMSProp’in fazla dalgalanmasini1 gérece diisiik tutsa da, momentum
odakl1 ya da ¢ift momentli adaptif algoritmalara gore bir miktar geride kalmasina sebep

olmaktadir.

b) Veri Artirma Uygulanmadan Yapilan Deneyler

MobileNet-v2 modeli, veri artirma uygulanmadan yapilan deneylerde oldukga iistiin
sonuclar sergilemistir. RMSProp ile elde edilen %100 dogruluk ve %100 F1 skoru,
modelin orijinal verinin tiim ayirt edici 6zelliklerini eksiksiz kavradigini1 gostermektedir.
Adam ile yapilan egitimde ise dogruluk %98.56, F1 skoru %100 olarak kaydedilmis olup,
burada ufak bir dogruluk kaybina ragmen modelin performansindaki genel mitkemmellik
dikkat ¢cekmektedir. SGDM kullanilarak gerceklestirilen deneyde ise %699.83 dogruluk ve
%99.83 F1 skoru elde edilmistir. Bu sonuglar, MobileNet-v2’nin orijinal veri seti
lizerinde optimizasyon algoritmalarinin sundugu gii¢lii yakinsama ozellikleri sayesinde

neredeyse kusursuz performans sundugunu gostermektedir.
¢) GAN ile Veri Artirma Uygulanarak Yapilmis Deneylerde Performans

GAN ile veri artirma kullanilarak yapilan deneylerde, MobileNet-v2 modelinde gorece
bir performans diisiisii gézlemlenmistir. RMSProp ve Adam optimizasyon algoritmalari
ile yapilan ¢aligsmalarda model, yaklasik %81.06 dogruluk ve %74.26 F1 skoru elde
ederek, orijinal veri dagilimindan sapmalarin ve sentetik verideki giiriiltiiniin 6grenme
stirecini olumsuz etkiledigini ortaya koymustur. Buna karsin, SGDM kullanildiginda
MobileNet-v2 %85.39 dogruluk ve %81.25 F1 skoru ile diger algoritmalara gére daha iyi
sonuglar vermistir. SGDM’nin momentum temelli yaklasimi, GAN tarafindan {iretilen
verinin getirdigi belirsizlik ve giiriiltiiye kars1 daha stabil bir yakinsama saglayarak,

optimizasyon siirecinde yasanan performans kaybini telafi edebildigini gostermektedir.

4.3.4. GoogleNet ve optimizasyon algoritmalar: performans degerlendirmesi

a) Geleneksel veri artirma teknigi uygulanarak yapilmis deneylerde performans

GoogleNet modeli, RMSProp optimizasyon algoritmasi ile en diisiik performansi
gostermis ve 30 yanlis negatif 6rnek rapor edilmistir. Bu durum, modelin tiiberkiiloz

enfekte ornekleri tanimakta bir miktar zorlandigini gostermektedir. Adam ve SGDM
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optimizasyon algoritmalar1 kullanildiginda modelin performansinin arttigr goriilmiistiir
olsa da diger modellere kiyasla daha diisiik bir dogruluk elde edilmistir. Sekil 4.5 te
GoogleNet modelinin farkli optimizasyon algoritmalari ile performansi detayli bir sekilde

sunulmaktadir.
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Sekil 4.5 GoogleNet i¢in karmagiklik matrisi (a) RMSProp, (b) Adam (¢) SGDM

GoogleNet’in katmanlar arasi veri akisini birden fazla filtre boyutuyla paralel isleyen
yapisi, optimizasyon algoritmalarinin model parametreleri iizerindeki etkisini belirgin
olgiide farklilastirmaktadir (Riaz Ullah Khan ve arkadaslari, 2019). RMSProp, 6grenme
oranin1 katmanlar veya filtreler arasinda adaptif bicimde diizenlemeye c¢aligsa da bu
paralel islem yaklasimi bazen giincellemelerin dengesiz dagilmasina yol acabilmektedir
(Raniah Zaheer ve Humera Shaziya, 2019). Ozellikle tiiberkiiloz enfekte drneklerin dogru
tanimlanmasinda yeterli stabilite saglanamadiginda, baz1 6rnekler yanlis negatif veya
yanlis pozitif olarak isaretlenmekte ve modelin genel dogrulugunu diisiirmektedir. Bu
nedenle RMSProp’in GoogleNet iizerinde civarinda kalan dogruluk orani, diger

yontemlerle kiyaslandiginda daha diisiik kalmaktadir.

Adam, birinci ve ikinci dereceden momentleri esas alarak giincellemeleri ayarladigindan,
ozellikle derin aglarda hizli ve etkin bir yakinsama saglayabilmektedir (M Reyad ve
arkadaglari, 2023). GoogleNet gibi ¢ok yonlii 6zellik ¢ikarimi yapan bir mimaride,
Adam’in adaptif mekanizmasi genel olarak daha tutarli bir parametre diizenlemesi
olusturmakta ve %97.67 dogruluk elde etmesini saglamaktadir. Ancak Adam’in hassas
ayar gerektiren adaptif yapisi, bazi durumlarda asiri uyum ya da lokal minimuma takilma
riski tasiyabilmektedir. SGDM ise sabit Ogrenme oraniyla calisirken, momentum
sayesinde dalgalanmalar1 yumusatmakta ve parametrelerin daha kararli sekilde
Ogrenilmesine imkan tamimaktadir (U Simsekli ve arkadaslari, 2020). GoogleNet
tizerinde %98 gibi yliksek bir dogrulukla sonuclanan bu siire¢, hem yanlis negatif hem de

yanlis pozitif drneklerin sayisini azaltarak modelin genelleme yetenegini giiclendirmistir.
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Bu da, GoogleNet’in karmagik katman yapisinda dahi SGDM’nin dengeli giincelleme

yaklasiminin avantajlarini ortaya koymaktadir.
b) Veri Artirma Uygulanmadan Yapilan Deneyler

GoogleNet, veri artirma uygulanmadan yapilan deneylerde RMSProp ile %98.56
dogruluk ve %98.56 F1-skoru elde ederken Adam ve SGDM ile egitimde %100 dogruluk
ve F1-skoru kaydedilmistir. Bu sonuglar, orijinal veri setinin tiim ay1rt edici 6zelliklerinin
model tarafindan neredeyse eksiksiz kavrandigini gostermektedir. Adam’in adaptif
O0grenme orani mekanizmasi ve SGDM’nin momentum temelli giincelleme stratejisi,
modelin verinin yapisal ve dokusal Ozelliklerini en iyi sekilde 0grenmesine olanak

tanimig, RMSProp ise hafif bir sapma gostermistir.
¢) GAN ile Veri Artirma Uygulanarak Yapilmig Deneylerde Performans

GAN ile veri artirma kullanilarak yapilan deneylerde, Googl.eNet modelinde goérece
performans kaybi1 gozlemlenmistir; RMSProp %81.87 dogruluk ve %75.64 F1-skoru,
Adam %84.17 dogruluk ve %79.37 Fl-skoru, SGDM ise %81.46 dogruluk ve %74.95
F1-skoru ile sonu¢lanmistir. Bu durum, GAN tarafindan iiretilen verilerin orijinal veri
setinin karmagik dagilimini tam olarak yansitamamasindan kaynaklanmaktadir. Adam,
adaptif 6grenme mekanizmasi sayesinde diger algoritmalara kiyasla nispeten daha yiiksek
performans sergilerken, hem RMSProp hem de SGDM, GAN verilerindeki giiriltii ve
yapaylik nedeniyle benzer ve diisiik sonuglar vermistir. Boylece, GoogLeNet’in GAN ile
artirtlmis veri lizerinde, optimizasyon algoritmalarmin sundugu avantajlar biiyiik 6l¢iide

zayiflamis ve modelin genelleme yeteneginde bir diisiis meydana gelmistir.

4.3.5. EfficientNet-b0 ve Optimizasyon Algoritmalari Performans Degerlendirmesi

a) Geleneksel veri artirma teknigi uygulanarak yapilmis deneylerde performans

EfficientNet-b0 modeli, RMSProp ve SGDM optimizasyon algoritmalar1 ile tiim
ornekleri dogru bir sekilde siniflandirmis ve miikkemmel bir performans sergilemistir.
Sekil 4.6° da gosterilmis oldugu gibi, bu optimizasyon algoritmalar1 ile model higbir
yanlis siniflandirma yapmamistir. Adam optimizasyon algoritmasi ile de model yiiksek
bir dogruluk elde etmis ancak sadece birkac¢ yanlis siniflandirma gozlenmistir. Bu
sonugclar, EfficientNet-b0 modelinin tiiberkiiloz teshisi i¢in son derece uygun oldugunu
ve farklt optimizasyon algoritmalar1 ile yiliksek performans elde edebildigini

gostermektedir.
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Sekil 4.6 EfficientNet-b0 i¢in karmagsiklik matrisi (a) RMSProp, (b) Adam (c) SGDM

EfficientNet-b0, parametre kullanimindaki verimliligi sayesinde optimizasyon
stireclerinde istikrarli bir yakinsama saglayabilecek bir yapiya sahiptir. Deneysel
sonuglar, modelin hem RMSProp hem de SGDM algoritmalariyla herhangi bir yanlis
siniflandirma yapmadan tiim 6rnekleri dogru etiketledigini gostermektedir. RMSProp,
ozellikle EfficientNet mimarilerinde Onerilen bir yaklasim olarak bilinmektedir
(Rachmad Aeri ve arkadaslari, 2024); her bir katmandaki 6grenme oranlarini o katmanin
gradyan biiyiikliigiine gore ayri ayr1 uyarlamasi, karmagik 6zellik uzayinin dengeli bir
bi¢imde Ogrenilmesine imkan tanimaktadir (Derya Soydaner, 2020). Boylece model,
tiiberkiiloz enfekte dokularin kendine 6zgii ayrintilarim1 ve saglikli orneklerin genel
yapisal desenlerini kusursuz bi¢imde kavrayarak yiiksek genelleme basarisina
ulagsmaktadir. SGDM ise, sabit 6grenme oranina ragmen momentum sayesinde gradyan
dalgalanmalarin1 yumusatmakta ve modelin parametre giincellemelerini piiriizsiiz bir
sekilde yonlendirmektedir (U Simsekli ve arkadaslari, 2020). Bu yaklagim, EfficientNet-
b0 gibi verimlilik odakli bir mimaride dahi tam dogruluk seviyesine ¢ikilabildigini

gostermektedir.

Adam, adaptif 6§renme oranin1 ve moment terimlerini bir arada kullanarak derin aglarda
oldukga hizli yakinsama potansiyeline sahiptir (M Reyad ve arkadaslari, 2023); burada
da yiiksek bir dogruluk (%99.5) sagladig1 goriilmektedir. Ancak RMSProp ve SGDM’nin
ulastig1 miikemmele yakin sonuclarla kiyaslandiginda bir miktar geride kalmasi, adaptif
moment tahmininin EfficientNet-b0’nun optimize edilmis katman yapisina her zaman
tam uyum saglayamayisindan kaynaklanmaktadir. Bazi durumlarda Adam, hizli ve
agresif giincellemeler sebebiyle belirli orneklerde modele fazla giiven asilayip ufak
yanilgilara kap1 aralayabilmektedir. Yine de %99.5 dogruluk, bu yaklasimin model
tizerindeki genel etkililigini ortaya koymakta ve EfficientNet-b0’nun farkli optimizasyon

stratejileriyle de son derece tatmin edici sonuglar verebildigini gostermektedir.
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b) Veri Artirma Uygulanmadan Yapilan Deneyler

EfficientNet-b0 modeli, veri artirma uygulanmadan gergeklestirilen deneylerde
RMSProp, Adam ve SGDM optimizasyon algoritmalar1 kullanildiginda %100 dogruluk
ve %100 Fl1-skoru elde etmistir. Bu sonug, modelin orijinal veri setindeki ayirt edici
ozellikleri tam anlamiyla kavradigini gostermektedir. Tiim optimizasyon stratejilerinde
elde edilen bu sonug, EfficientNet-b0’nin mimarisinin, temiz ve yiiksek kaliteli veri
tizerinde oldukga etkin oldugunu ve optimizasyon algoritmalar1 arasinda belirgin bir

farklilik olmadigini ortaya koymaktadir.

¢) GAN ile Veri Artirma Uygulanarak Yapilmis Deneylerde Performans

GAN ile tretilen veriler kullanildiginda EfficientNet-b0 modelinde goérece performans
diististi gozlemlenmigtir. RMSProp ve Adam ile yapilan deneylerde model, yaklasik
%81.06 dogruluk ve %74.26 F1-skoru ile sonu¢lanmistir. Bu durum, GAN tarafindan
olusturulan verilerin orijinal veri dagilimindan sapmalar gdostermesi ve modelin kritik
ayrt edici Ozellikleri yeterince 6grenememesine isaret etmektedir. Buna karsin, SGDM
optimizasyon algoritmasi kullanildiginda model, %86.47 dogruluk ve %82.88 F1-skoru
elde ederek diger yontemlere kiyasla daha iyi bir performans sergilemistir. SGDM’nin
momentum temelli yaklagimi, GAN verilerindeki giiriiltii ve belirsizliklere kars1 daha
stabil bir yakinsama saglayarak, optimizasyon siirecinde yasanan olumsuz etkileri kismen

telafi edebilmistir.

Sekil 4.7 ResNet-50 (sgdm) i¢in kayip grafigi

ResNet-50 mimarisinde SGDM ile gerceklestirilen egitim siirecinin kayip grafigi, sekil
4.7’ de verilmistir. Bu grafik parametrelerin hizla etkili bir yakinsamaya dogru
yonlendigini ve egitim istikrarmin yiiksek oldugunu gostermektedir. Ik iterasyonlarda
kayip degeri nispeten yliksektir; bu, agin heniiz tiim agirliklar1 rastgele veya distk
diizeyde egitilmis parametrelerle baslatmis olmasindan kaynaklanmaktadir. Ardisik mini-
batch giincellemeleriyle birlikte, kayip degeri oldukc¢a hizli bir diisiis sergilemektedir. Bu

keskin azalma ResNet-50’nin residual bloklar sayesinde gradyanin etkin bicimde agin
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derin katmanlarina iletilebilmesi ve momentum mekanizmasinin ani dalgalanmalar1
yumusatarak kararli bir giincelleme siireci saglamasiyla iliskilidir (L Wen ve arkadaslari,
2020).

Grafikte gozlenen periyodik sigramalar, tipik olarak mini-batch dagilimindaki farkliliklar
veya Ogrenme oraninin yer yer gradyan yonilyle tam uyumlu olmamasindan
kaynaklanabilmektedir (U simsekli ve arkadaslari, 2019). Momentumun varligi, bu
dalgalanmalarin uzun vadede azalarak kayip egrisinin genel egilimini ciddi bigimde
etkilememesini saglamaktadir. Dolayisiyla gegici yiikselmeler goriildiigiinde bile egri,
kayip degerinin diisiik seviyelere c¢ekildigi bir yoriingeyi korumaya devam
edebilmektedir. Bu, ResNet-50 gibi derin bir mimaride bile SGDM’nin kararli ve

giivenilir bir optimizasyon sunduguna isaret etmektedir.

Epoch’un sonuna dogru kayip degerinin ¢ok diisiik bir seviyeye inmesi, modelin egitim
verisi lizerinde yiiksek bir dogruluk elde ettigini ve siniflandirma gorevinde hedefledigi
ozellikleri basarili bir sekilde Ogrendigini gostermektedir. Residual katman yapisi,
derinlik arttik¢a ortaya ¢ikan gradyan kaybi problemini hafifletirken, momentumlu SGD
de katmanlar arasindaki biiyiik parametre gilincellemelerinin oniine gegerek daha tutarli
bir parametre uzay1 aramasi yiriitmektedir (M Liu ve arkadaslari, 2021). Sonugta kayip
grafiginin hemen hemen minimum diizeye yaklasarak sabitlenmesi, egitim isleminin
istikrarli bir yakinsamayla sonug¢landigint ve agin bu veri seti lizerinde model

karmasikligina uygun bir ¢éziim uzayina eristigini gostermektedir.

Sekil 4.8 DarkNet-53 (sgdm) i¢in kayip grafigi

DarkNet-53 mimarisinde SGDM ile gergeklestirilen egitim siirecinin kayip grafigi, sekil
4.8’ de verilmistir. DarkNet-53 derin katman dizilimi ve yogun konvoliisyon bloklari
sayesinde veri i¢indeki karmagik 6zellikleri kesfetmeye yonelik yiiksek kapasiteye sahip
bir mimaridir (J Terven ve DM Coérdova, 2023). SGDM optimizasyon algoritmasi ile
egitilen modelin kayip grafigi incelendiginde, ilk asamalarda kaybin hizli bir sekilde
diistiigii ardindan daha uzun bir iyilesme siirecine yayilan dalgali bir seyir izledigi

gozlenmektedir. 1Ilk iterasyonlarda gdzlenen keskin azalma, agm baslangig
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parametrelerini hizla diizenleyerek veriye uyum saglamasiyla iligkilidir (LN Smith,
2018). Bu asamada momentum faktorli, gradyanlardaki ani degisiklikleri kismen
yumusatsa da DarkNet-53’iin yiiksek parametre boyutu, mini-batch dagilimlarinin
cesitliligi ve 6grenme oraninin zaman zaman gradyan yoniiyle uyusmamasi, gegici

sigramalara neden olabilmektedir.

Orta iterasyonlarda (yaklasik 20—60 aras1) goriilen nispeten yiiksek dalgalanmalar, agin
bazi konvoliisyon bloklarinda 6grenme hizinin veriyle tam ortiismemesinden ve farkl
mini-batch orneklemlerinin model tizerinde farkli yonlerde gradyan olusturmasindan
kaynaklanabilmektedir. Ancak, momentum terimi ge¢mis giincellemeleri de dikkate
alarak bu dalgalanmalar1 uzun vadede stabilize edici bir etki gostermekte ve kaybin
giderek distiigii bir egilim korunmaktadir (Eleni I. Vlahogianni ve arkadaslar1,2005).
Grafikte 60. iterasyon sonrasinda meydana gelen sivri pikler de benzer sekilde mini-batch
bazli bellek yetersizlikleri veya veri ¢esitliligi nedeniyle ortaya ¢ikan yerel degisimleri

yansitmaktadir.

Son kisma dogru kaybin diisiik seviyelere inmesi ve daha siirli dalgalanmalar goriilmesi,
DarkNet-53"lin tiiberkiiloz ve saglikli et dokularini ayirt etmede temel 6zellikleri istikrarlt
bir bi¢imde yakalamaya basladigin1 gostermektedir. Yiiksek kapasiteli bir modelin bu
sekilde yakinsama egilimini silirdiirmesi, SGDM’nin istikrarli giincelleme ozelligiyle
yakindan iligkilidir. Momentum, derin katmanlar arasindaki parametre giincellemelerini
tutarl1 bir yoriingede yoOnlendirerek performansin lokal minimumlara takilmadan
gelismesine katki saglamaktadir (Tang Shenghao ve arkadaslari, 2018). Boylece,
dalgalanmalarin hala varligini siirdiirmesine karsin genel egilimin diizenli bir azalma
gostermesi, DarkNet-53’1in veriye uyum sagladigini ve yiiksek bir genelleme kapasitesine

dogru ilerledigini isaret etmektedir.

Sekil 4.9 MobileNet-v2 (Adam) i¢in kayip grafigi

MobileNet-v2 mimarisinde Adam ile gergeklestirilen egitim siirecinin kayip grafigi, sekil

4.9’ da verilmistir. Adam optimizasyon algoritmasi altinda gosterdigi kayip egrisi,
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modelin baslangi¢c asamalarinda son derece hizli bir 6grenme performansi sergiledigini
ve ardindan dalgali bir siire¢ tiizerinden istikrarli bir yakinsamaya yoneldigini
gostermektedir. Baslangig iterasyonlarinda kayip degerinde keskin bir azalma goriilmesi,
Adam algoritmasinin adaptif O6grenme oranlar1 ve moment tahminleri sayesinde
parametrelerin baslangic kosullarindan hizla siyrilarak veri setindeki ayirt edici
ozelliklere uyum saglamasiyla iliskilidir. Ozellikle MobileNet-v2 gibi hafif bir mimaride
az sayida parametreyle etkilesime giren Adam’in adaptif yapisi, gradyan bilgi akisini
etkin bi¢imde yoneterek siiflandirmay1 erken dénemde iyilestirmektedir (Ke Dong ve
arkadaslari, 2020).

Bununla birlikte, grafik boyunca zaman zaman rastlanan yiiksek pikler, mini-batch
iceriginin  ¢esitlenmesi veya modelin belirli ara katmanlarinda parametre
giincellemelerinin asir1  duyarlilik kazanmasindan kaynaklanabilmektedir. Adam,
momentum ve adaptif 6grenme oranlarini bir arada kullanarak bu dalgalanmalarin
biiyiimesini ¢ogu zaman 6nleyebilmektedir (M Reyad ve arkadaslari, 2023); ancak bazi
durumlarda sinirh sayida Ornek iizerinden hesaplanan anlik gradyanlar modelde gegici
sigramalara neden olabilmektedir (P Glasserman, 1990). MobilNet-v2’nin verimli
katman tasarimi ve Adam’in hizli adaptasyon kabiliyeti sayesinde, bu pikin ardindan
kayip degeri hizla toparlanabilmektedir ve genel trendin asagi yonli seyrini

surdirmektedir.

llerleyen iterasyonlarda kaybin giderek diisiik seviyelerde seyretmesi, modelin
tiiberkiiloz enfekte et dokularini saglikli dokulardan ayiran temel 6zellikleri biiyiik 6lctide
o0grenmis oldugunu gostermektedir. Ayrica, grafik iizerinde yer yer beliren
dalgalanmalarin giderek soniimlenmesi ve ortalama kaybin olduk¢a diisik diizeyde
sonlanmasi ise Adam’in MobileNet-v2 mimarisinde veriyi asir1 uyum riskine kapilmadan
hizl1 ve etkin sekilde 6grenebilmesini yansitmaktadir. Sonug olarak, egitim siirecinin final
asamasinda kaybin istikrarli bi¢cimde minimal degerlere ulagmasi, modelin yiiksek

dogrulukla tiiberkiiloz teshisi yapma kapasitesini dogrular niteliktedir.

— T —— — -"--"‘_"L_";-,__-.—-'g.nr;
20 40 60 80 100 120
Haratinn

Sekil 4.10 GoogleNet (sgdm) i¢in kay1p grafigi
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GoogleNet mimarisinin SGDM algoritmasiyla egitildigi kayip grafigi sekil 4.10° da
verilmistir.Bu grafik modelin erken safhalarda hizla iyilestigini ancak belirli bir siire
boyunca kismi dalgalanmalar ve sigramalar yasadigini gostermektedir. ilk iterasyonlarda
gozlenen yiiksek kayip degerinin kisa slirede diismesi, momentumlu giincellemelerin
derin katmanlarda hizli bir adaptasyona imkan saglamasiyla iliskilidir (Utku Can Aytag
ve arkadaslari, 2022). GoogleNet’in “inception bloklar1” seklinde ¢ok yonlii veri isleme
yaklasimi, farkli Olgeklerdeki filtreleri paralel kullanarak genis bir ozellik araligi
arastirmaktadir; bu da, egitimin ilk kisimlarinda modelin parametre uzaymi g¢abuk

tarayabilmesine destek olmaktadir (G Litjens ve arkadaslari, 2017)

Grafik boyunca goriilen periyodik dalgalanmalar, mini-batch diizeyinde gradyanlarin
farkli yonlerde dagilmasi ve her bir inception blok i¢indeki alt filtrelerin farkli 6zellikleri
on plana ¢ikarmasi sonucunda ortaya g¢ikabilmektedir. SGDM, 6nceki iterasyonlarda
hesaplanan momentumu da devreye sokarak bu dalgalanmalarin uzun vadede ciddi bir
sapma yaratmasini engellemektedir. Nitekim yaklagik 20. iterasyondan sonra kayip
degerinin siklikla 0.2 ve alt1 seviyelere ¢ekilmesi, modelin veriyle basarili bir sekilde
uyum sagladigin1 gostermektedir. Derin mimarilerde momentum, 6zellikle ¢oklu filtre
operasyonlarinda lokal minimum veya keskin sapmalara hapsolmay1 onleyerek, kaybin

toplamda istikrarli bigimde azalmasini saglamaktadir (S Tang ve arkadaslari, 2018).

Sonraki iterasyonlarda, bazi sigramalar goriilse de bunlarin ortalama kaybi belirgin
bicimde yiikseltmedigi ve kaybin diisiik seviyelerde konumlandig1 gozlemlenmektedir.
Bu da GoogleNet’in SGDM esliginde, tiiberkiiloz enfekte ve saglikli 6rnekler arasindaki
ay1rt edici ipuglarini 6grenmekte istikrarl bir basari sergiledigine isaret etmektedir. Sona
dogru kaybin neredeyse sabit bir plato ¢izmesi, modelin artik yiiksek dogruluk saglayacak
sekilde yakinsamaya ulastigini ve egitim siirecinin genel olarak kararli bir agamaya

girdigini gostermektedir.

Sekil 4.11 EfficientNet-b0 (sgdm) i¢in kayp grafigi
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Sekil 4.12 Kayip grafikleri icin gdstergeler

EfficientNet-b0’nun SGDM esliginde gosterdigi kayip egrisi sekil 4.11°de verilmistir. Bu
grafik, mimarinin verimlilik odakli tasariminin ve momentumlu giincelleme
mekanizmasinin uyumlu bir sekilde calistigin1 ortaya koymaktadir. Egitimin ilk
iterasyonlarinda gozlenen yiiksek kayip degerinin hizla azalmasi, modelin baslangic
parametrelerini veri setinin ayirt edici 6zellikleri dogrultusunda yeniden yapilandirdigin
ve tiiberkiiloz ile saglikli et dokular1 arasindaki farkliliklari hizla 6grenmeye basladigini
gostermektedir. Bu hizli baslangicin ardindan kayip degeri azalan ve dalgalanmalari
nispeten diisikk seviyelerde seyreden bir yoriinge izleyerek istikrarli bicimde

azalmaktadir.

Grafik boyunca zaman zaman ortaya c¢ikan pikler, momentumlu optimizasyon
algoritmalarinda sikca gorillen mini-batch kaynakli dalgalanmalarin tipik bir
yansimasidir (C Xing ve arkadaglari, 2018). Momentum, Onceki iterasyonlarin
giincellemelerini kiimiilatif sekilde dikkate aldig1 i¢in bu ani sigramalarin uzun vadede
ciddi bir sapmaya neden olmasi engellenir (K Cheng ve arkadaslari, 2020). Bu sayede
kay1p egrisi, ortalama olarak siirekli bir diisiis trendini korur. Ozellikle yaklasik 40—-60.
iterasyonlar arasinda goézlenen nispeten diisiik dalgalanmalar, EfficientNet-b0’ 1n
parametrik verimliliginin ve SGDM’nin sabit 6grenme oranini moment terimiyle
destekleyen yaklagiminin istikrarli  yakinsamayr birlikte miimkiin  kildigim

gostermektedir (R Wang ve arkadaslari, 2023).

60. iterasyondan itibaren kaybin giderek daha diisiik diizeylerde seyretmesi, modelin veri
setini bliylik dl¢iide 6grendigini ve her mini-batch sonrasi parametre giincellemelerinin
daha ince ayarlar haline geldigini isaret etmektedir. Egrinin son kisimlarinda diisiik
seviyede seyreden ve gecici sigramalar disinda genel anlamda diisme trendine yakin
duran kayip degeri, EfficientNet-b0 mimarisinin tiiberkiilozla enfekte et dokularinin
kendine 6zgii 6zelliklerini yakalamada yiiksek kapasiteye sahip oldugunu ve SGDM’nin
giiclii bir genelleme performansina katki sundugunu ortaya koymaktadir. Bu biitiinciil
bakisla degerlendirildiginde kayip grafigi modelin hem hizli hem de saglam bir bicimde
yakinsadigint ve nihayetinde simiflandirma basarisini maksimize edecek kosullara

ulagtigin1 gostermektedir.
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BOLUM 5. SONUC VE ONERILER

Bu ¢alisma kapsaminda, bTB tespitinde derin 6grenme tabanli modellerin etkinligi
detayl1 olarak degerlendirilmis ve yiiksek dogruluk oranlarina ulasilmistir. Elde edilen
sonuglar, hayvan kaynakl1 gida iiriinlerinin giivenligi ve halk sagligin1 koruma agisindan
onemli bir potansiyele isaret etmektedir. Internet kaynakli goriintiilerin ve veri artirma
tekniklerinin kullanildig1 veri seti lizerinde yapilan deneysel analizler, derin 6grenme
mimarilerinin bTB enfeksiyonuna sahip et triinlerini saglikli dokulardan ayirt etmede
hem hizli hem de genellikle yiiksek isabetle calisabildigini gdstermistir. Bu yaklasim,
gida giivenligi denetim siire¢lerinin  otomasyonunda ve veteriner hekimlik

uygulamalarinda kritik bir katki sunabilecek niteliktedir.

Ozellikle derin mimarilerin, mezbahalarda veya veteriner kliniklerinde alman et
orneklerinin patolojik durumlarini hizli bigimde smiflandirabilmesi, tiiberkiilozun
yayilmasini 6nlemeye ve halk sagligini korumaya yonelik bir erken uyar1 mekanizmasi
islevi gormektedir. Ancak bu caligmanin, internet kaynakli goriintiilere ve veri artirma
yontemlerine dayali bir veri seti kullanmasi yerine, gerg¢ek saha kosullarinda elde edilen
et orneklerinin kullanilmas: tercih edilebilir. Gergek diinyadan elde edilecek yiiksek
kaliteli, etiketlenmis veri setleriyle egitilen modeller, gelecekte daha genis cografi ve
genetik cesitlilikteki sigir popiilasyonlar: lizerinde de basariyla uygulanabilir ve boylece
tiiberkiiloz basta olmak {izere hayvan kaynakli diger patojenlerin erken tespiti icin yol
gosterici olabilir. Sonuglar, hem akademik calismalara hem de sektdrdeki uygulamalara
151k tutacak kapsamdadir ve bu yontemlerin 6l¢eklenebilir, ekonomik ve siirdiiriilebilir

yapida hayata gegcirilmesi hedeflenmektedir.
Oneriler:

Gergek mezbaha ve laboratuvar kosullarindan toplanan yiiksek kaliteli 6rnekler ile veri

setleri genisletilmelidir.

Modellerin farkli hayvansal hastaliklar i¢in de uygulanabilirligi arastirilmalidir.
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Gida giivenligi denetim siireclerine yapay zeka temelli sistemlerin entegrasyonu tesvik

edilmelidir.

Ekonomik siirdiiriilebilirlik ve operasyonel verimlilik analizleri yapilarak sektorle is

birligi artirtlmalidir.

Uretim ve denetim siireclerine ydnelik dlgeklenebilir ve kullanici dostu yazilim altyapilart

tasarlanmalidir.
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Sekil A.5: MobileNet-v2 Egitim Grafikleri: (a)SGDM. (b)Adam. (c)Rmsprop
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