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OZET

KOLONOSKOPI G(")RI"JNTI"JVLERiNDEKi POLIPLERIN
EVRISIMLI SINiR AGLARI iLE TESPITI

Makine 6greniminin bir alt baglig1 olan derin 6grenme alanindaki son gelismeler, kullanim alaninin hizla
yayginlagsmasina sebep olmaktadir. Siiriiciisiiz araglarin yolu ve ¢evredeki nesneleri tespiti, el yazisi ile
yazilmis belgelerin taninmasi, mobil telefonlarda yliz tanima gibi genis bir sahada basariyla
kullanilmaktadir. Saglik sektoriinde ise medikal goriintiilerin analizi ile cilt kanserinin erken asamada
teshisinde, manyetik rezonans goriintiilerinden beyin tiimorlerinin tespit edilmesinde derin 6grenme

yontemlerinden faydalanilmaktadir.

Kanser, viicudun herhangi bir bdlgesindeki hiicrelerin kontrolsiiz bir sekilde biiyiimesi ile ortaya ¢ikan
oliimeiil bir hastaliktir. Diinya Saglik Orgiitii Uluslararasi Kanser Arastirma Merkezi (IARC) 2020
verilerine gore diinya ¢apinda en ¢ok 6liime neden olan ikinci kanser tiirii kolon kanseridir.

Kolon kanseri erken asamada fark edildiginde cogunlukla tedavisi miimkiin olan bir hastaliktir.
Premalign (kanser oncesi) asamada iken tespit edilmesi halinde hastaligin goriilme sikliginin ve 6liim
oraninin azaltilmasi ve pahali tedavilerin 6nlenmesi olasidir. Bu ¢alismada kalin bagirsak i¢inde anormal
sekilde biiyliyerek zamanla kansere doniisebilen poliplerin tespitinde uzman klinisyene yardimci olmak
amaciyla U-Net mimarisine dayali Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) modeli 6nerilmektedir. Modelin
egitiminde 6grenme transferinin, veri artirmanin ve kayip fonksiyonunun etkisi incelenmistir.

Kolonoskopi siireci hem hasta hem de doktor agisindan zaman alici ve yorucudur. Kolonoskopi
esnasinda bulunmasi hedeflenen poliplerin CNN ile otomatik tespiti gdzden kagirilan polip sayisim
azaltacak, hekimin bagka hastalara daha ¢ok zaman ayirabilmesine, kaynaklarin etkin kullanilmasina
imkan verecektir.

Anahtar Kelimeler: Kolonoskopi, Kanser, Polip Segmentasyonu, Derin Ogrenme, Evrisimli Sinir
Aglar1, Ogrenme Transferi, U-NET



ABSTRACT

DETECTING POLYPS IN COLONOSCOPY IMAGES
USING CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS

Recent developments in the field of deep learning, which is a sub-title of machine learning, cause the
usage area to become widespread rapidly. It is successfully used in a wide range of fields such as
driverless vehicles detecting the road and surrounding objects, recognizing handwritten documents, and
face recognition in mobile phones. In the health sector, deep learning methods are used in the early
diagnosis of skin cancer with the analysis of medical images, and in the detection of brain tumors from

magnetic resonance images.

Cancer is a deadly disease that occurs with the uncontrolled growth of cells in any part of the body.
According to the World Health Organization International Center for Cancer Research (IARC) 2020
data, colon cancer is the second leading cause of death worldwide.

Colon cancer is a disease that is usually treatable when detected at an early stage. It is possible to reduce
the incidence and mortality rate of the disease and prevent expensive treatments if it is detected at the
premalignant (pre-cancerous) stage. In this study, a U-Net-based Convolutional Neural Network model
is proposed to help detect polyps that can grow abnormally in the large intestine and turn into cancer
over time. The effects of learning transfer, data augmentation and loss function in the training of the

model were examined.

The colonoscopy process is time-consuming and tiring for both the patient and the doctor. Automatic
detection of polyps targeted to be found during colonoscopy with CNN will reduce the number of missed
polyps, allow the physician to spare more time for other patients, and enable the efficient use of

resources.

Keywords: Colonoscopy, Cancer, Polyp Segmentation, Deep Learning, Convolutional Neural
Networks, Transfer Learning, U-NET
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ONSOZ

Kolorektal kanser, diinyada en ¢ok 6liime sebep olan ikinci kanser tiiriidiir. Kanserin erken asamada fark
edilerek onleyici tedbirler alinmasi hastaligin tedavisi i¢in ¢ok kiymetlidir. Bu ¢alismada kolorektal
kansere neden olabilecek lezyonlarin tespitinde uzman hekime yardimei, derin 6grenme mimarisine

dayal1 bir karar destek sistemi modeli 6nerilmistir.

Tez caligmasiin hazirlanmas1 agsamasinda bilgi, birikim ve tecriibesiyle destegini esirgemeyen, yol

gosterici olan degerli danismanim Prof. Dr. Mert ERER'e saygilarimi ve tesekkiirlerimi sunarim.

Is ve okul dengesini birlikte yiiriitmemde biiyiik destegi olan degerli ¢alisma arkadaslarim Adem Altun’a
ve Ibrahim Kuru’ya, direktdriim Sami Haluk Hiismen’e siikranlarimi sunarim.

Arastirma siirecinde beni destekleyen, cesaretlendiren biricik esime, sevgilerini eksik etmeyen kizlarima

tesekkiir ederim.

Bu ¢aligsmay1 anneme ithaf ediyorum.

Erdem EZER
ISTANBUL, 2022
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1. GIRIS

Yapay zeka (YZ), bilgisayar denetimli bir makinenin insana 6zgii akil yiirlitme, anlam ¢ikarma,
genelleme, gecmis deneyimlerden dgrenme gibi yeteneklerini taklit ederek problemlerin ¢dziimiine
cevap arayan bilim dalidir. Insansiz hava araglari, otonom siiriis yetenegine sahip siiriiciisiiz araclar
goriintli islemeye dayali yapay Ogrenme modellerini basarili sekilde kullanmaktadir. Makine

Ogrenmesinin hastaliklarin teshis edilmesinde kullanilma potansiyeli vardir.

Saglik alaninda YZ destekli uygulamalar, kanser hastaliklarinin erken agamada tespitine, radyolojik
goriintiilerin analizi ile gereksiz biyopsilerin azaltilmasina, beyin toraks taramalarina tan1 konmasina,
stipheli lezyon ve nodiil tespitine, diyabetik gdz hastalig1 teshisine, dijital patoloji yontemiyle lenf nodu
biyopsisinde meme kanseri tespitine katki saglamistir. (Biiyiikgoze, S. & Dereli, E. 2019)

T1bbi goriintiileme analizi alaninda derin 6grenme (DL) uygulamalari uzman performansina yakin basari
gosterebilmektedir. Elektrokardiyografi (EKG) ritimlerinden aritmi siniflandirilmasi i¢in gelistirilen DL
modeli dijital EKG verilerinde dogru ve Oolgeklenebilir EKG analizinde ortalama kardiyolog
duyarliligimi agmustir. (Hannun, Awni Y. vd. 2019.)

Diinya Saglik Orgiitiiniin Kanser Arastirma Merkezi (International Agency for Research On Cancer,
IARC) istatistiklerine gore 2020 yilinda 19.292.789 kisiye kanser tanis1 konulmustur. Bunlarin %10’u
(1.931.590) kalin bagirsak kanseri olup, en ¢ok goriilen {igiincii kanser tiiridiir. 2020 yilinda diinya
capinda kanser nedeniyle oOliimlerin %9.4'0 (935.173 kisi) kalin bagirsak kanseri nedeniyle
gerceklesmistir.

Diinyada vaka sayisi itibartyla 3. sirada olan bu kanser tiirli 6liim nedenleri yoniiyle 2. sirada yer
almaktadir. (IARC, 2020). Tiirkiye'de kalin bagirsak kanserinin goriilme sikligi tiim kanser tiirleri
arasinda {iglincii sirada bulunmaktadir. (Halk Sagligi Genel Midiirligii- HSGM, 2021)

Kolonoskopi sindirim sisteminin sonu olan kalin bagirsakta erken donemde kolon kanserinin olugsmasini
onleyici olabilen endoskopik bir islemdir. Kolonoskopi, bagirsak i¢ yiizeyinin ayrintili incelenmesini
saglayan optik goriintii kaynagindan elde edilen imgelerin monitdre yansitilmasi ve es zamanl olarak
bilgisayara kaydedilmesi ile yapilir. Elde edilen goriintiilere gore doktor birgok hastaligin tanisini
koyabilir veya siipheli gordiigii noktada laboratuvar ortaminda incelenmesi amaciyla doku pargasi alarak
biyopsi yapabilir. Kolonoskopi sayesinde erken evrede kanser riskinin tespit edilmesi miimkiindiir.
(Kesici B. 2020)

Kalin bagirsagin, kolon ve rektumun, yiizey kismini orten mukoza tabakasinda anormal sekilde
biiyliyerek olusan ve bagirsak igine dogru yerlesen kabartilara polip denmektedir. Polip diizensiz hiicre
boliinmelerinin  sonucunda olugmaktadir. Kalin bagirsak kanserlerinin %90’indan fazlast polip
zemininde gelismektedir. Her polip kanser demek degildir, bununla birlikte ¢evresel ve kalitsal



sebeplerle iyi huylu bir polip yillar iginde kansere doniisebilmektedir. Polipin tiirline, bicimine,
biiyiikliigline, sayisina, yerlesim yerine gore kanser riski degismektedir. (Kuzu A. 2015)
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Sekil 1: Kalin Bagiwrsak Polipinin Kansere Déniisiimii
Kaynak: (Kuzu A. 2015)

Bu béliimde tezin konusu ve amaci, kaynaklarin degerlendirilmesi ile ilgili genel bilgiler verilmektedir.

1.1. Tezin Konusu ve Amaci

Hollanda Utrecht'te yapilan bir aragtirmada 406 hastadan alinan kolonoskopi goriintiileri incelendiginde
611 polipten 461 tanesinin tespit edildigi, %25 oraninda (150 adet) polipin ise gdzden kagtig1 ifade
edilmektedir. Yapilan arastirmalarda gozden kagan kotii huylu poliplerin 3 yilin ardindan kansere
doniisebildigi vurgulanmaktadir. (Leufkens, A. M.vd. ,2012)

Lee J. ve arkadaslar tarafindan 2017 yilinda yayinlanan retrospektif gdzlemsel bir ¢alismada 659 hasta
arasindan kolorektal polipleri gézden kagirma oranmnin %17.24 (2158 polipten 372'si) oldugu
belirtilmektedir. Hastalarin %38.69'unda (659 hastanin 255'1) en az 1 adet polip tespit edilememis,
gozden kagmustir. (Lee J. vd. 2017)

Bu tez ¢alismasinda hedeflenen kolonoskopi cihazi ucunda bulunan kamera ile elde edilen goriintiilerin
derin 0grenme algoritmasina sahip yazilim ile islenerek yapay zeka tabanli bir karar destek sistemi
olusturmaktir. Yapay sinir ag1 modeli olan Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network ,
CNN) goriintli isleme alaninda yiiksek performans gosterdiginden siklikla kullanilmaktadir. Derin
Ogrenme yaklagimlarinin bilgisayarl goriideki basarisi ile polip tespiti, lokalizasyonu ve segmentasyonu
icin Onerilen yontemlerin sayisinda artis gézlenmistir. Bu sebeple bu ¢calismada CNN mimarisine dayali
bir derin 6grenme modeli gelistirilerek polip segmentasyonu yapilacaktir.

1.2. Kaynaklarin Degerlendirilmesi

Saglik alaninda yapay zekaya (YZ) dayali karar destek sistemlerinin (CAD) kullanim alani giin gegtikce
genislemekte ve Onemi artmaktadir. CNN ile goriintii isleme alaninda yapilan ¢esitli ¢alismalar
bulunmaktadir.

Tajbakhsh vd. dogal goriintiilerle egitilmis bir derin 6grenme modeline ait katmanlarmm 6grenme
transferi yoluyla kolonoskopi goriintiisiinde polip tespiti, BT anjiyografisi ile pulmdner emboli tespiti,
koroner arter hastalarinda ise karotis intima media kalnligmin (KiMK) ultrasonografi goriintii
segmentasyonu i¢in ¢alisma yapmuglardir. Polip tespiti amaciyla yapilan arastirmada kolonoskopi
videolarindan elde edilen 5700 polipli, 13700 polipsiz kolonoskopi goriintiisii 6nceden egitilmis



AlexNet CNN modelinde kullanilmigtir. AlexNet modelinin tiim katmanlarinin tamamen egitilmesi,
ince ayar yapilarak agin belirli katmanlarinin egitilmesi ile olusan modellerin performansi FROC analizi
ile karsilagtirilmigtir. Olusan CNN modellerinin egitiminde orjinal veriseti %100, %50 , %25 oraninda
kullanilarak egitim verisi azaltilmig, verisetinin boyutu kiigiildiiglinde ince ayar yapilan modellerin

sifirdan egitilen modellerden daha basarili oldugu goriilmiistiir. (Tajbakhsh N. Vd. 2016)

Yuan, Z. vd 2017 ¢alismasinda Mayo Clinic Arizona'dan alinan ASU MAY O kolonoskopi verisetini ve
onceden egitilmis AlexNet CNN modelini kullanmigtir. ASU MAYO kolonoskopi veritabani, Arizona
Mayo Clinic Gastroenteroloji departmaninda toplanan kolonoskopi video goriintiilerinden olusmaktadir.
Bu veritabanindaki videolardan elde edilmis her bir goriintiiye karsilik polip bolgesini gdsteren bir kesin
referans (ground truth) goriintiisii de yer almaktadir. ASU MAYO veritabanida 10 polip i¢eren video
10 adet ise polip igermeyen video bulunmasina ragmen ¢alisma kapsaminda 4 hastanin polip goriintiisii
iceren kolonoskopi video goriintiisii ile 2 farkli hastanin polip icermeyen kolonoskopi goriintiileri
kullanilmistir. 3 adet polip igeren video ile 1 adet polip icermeyen video kaynagindan elde edilmis
orijinal goriintiiyii imge kopartma (patch-based) yontemiyle saga sola ¢evirme, yakinlastirma, yukari
asag1 cevirme agsamalarindan gegirerek egitim verisetini biiylitmiiglerdir. Bu sayede 37196 adet polip
iceren, 35985 adet polip icermeyen goriintli elde etmislerdir. Test asamasinda ise 7102 adet polipsiz
goriintiiden % 97.03” iinii (6891 adet) , 4772 adet polipli goriintiiden % 91.47 sini (4365 adet) % 91.76
hassasiyet (sensitivity) ile dogru siniflandirmstir.

Mohammed A K. ve arkadaglar1 U-NET modelinden esinlenerek kolon poliplerinin lokalizasyonu i¢in
2 adet kodlayic1 (encoder) ve bir adet kod ¢6ziiciiden (decoder) olusan Y-Net adimi verdikleri CNN
modeli gelistirmiglerdir. Kodlayict blogunda 2 adet dnceden egitilmis VGG19 CNN modeli farkh
ogrenme katsayisi (learning rate) ile ince ayar yapilarak kullanilirken, kod ¢6ziicti kismi ise sifirdan
egitilmistir. Calismada ASU MAYO verisetinden elde edilen goriintiilere dondiirme, yakinlagtirma ve
x-y ekseninde hareket ettirme yontemiyle veri artirma teknikleri uygulanmistir. Egitim verisetinde 4278
polipli goriintii test verisetinde ise 4300 adet polipli goriintii yer almaktadir. %87.4 precision, %84.4
recall, %85.9 F1 skoru elde edilmistir. (Mohammed, A K vd. 2018)

Shin vd. 2018 otomatik bolgesel kolon polip tespiti icin 90 farkli kategoriden 112000 gorsel igeren
Microsoft (MS) COCO (Common Objects in Context) veriseti ile dnceden egitilmis Inception Resnet-
v2 CNN modelinden faydalanmistir. Kolonoskopi sirasinda 1s18in yansimasi sebebiyle polip olmayan
bir alan CNN modelinin yanlis alarm vermesi sebebiyle basarimini diisiirmektedir. Bu sorunu ¢6zmek
icin CVC Clinic DB ile egitilmis Inception ResNet V2 modeline ASU MAYO veritabani i¢ginde saglikli
bireylere ait polip icermeyen goriintiileri kullanarak %99 esik degerini asan, polipli olarak tahminlenen
654 adet yanlis pozitif goriintii elde etmislerdir. Elde edilen 654 adet goriintliyli veri artirma teknikleri
ile 3922 adede ¢ikarmislardir. Polip tespiti icin kullanilabilecek egitim verisinin az olmasi nedeniyle
veri artirma teknikleri uygulanmustir. Goriintii bulaniklastirma, 90 derece ¢evirme, %10 yakinlastirma,
%30 uzaklagma, rengi koyulastirma, parlaklastirma, x ve y ekseninde dondiirme yontemleri ile orjinal
verisetini biiyiiterek 2 farkli egitim seti olusturmuslardir. Faster R-CNN modeli orjinal egitim verisi ile
%33.7 recall, %27.1 precision model zayif bir performans gostermistir. 18594 adet goriintii iceren Aug-
I veriseti ile egittiklerinde %86.5 precision, %80.3 recall ve %83.3 F1 skoruna ulagmislardir.28600 adet
goriintli igeren Aug-II veriseti ile model egitildiginde ise %91.4 precision, %71.2 recall ve %80 F1
skoruna erisilmistir.



Akbari, Mojtaba vd. (2018) ¢aligmalarinda CNN mimarisine dayali polip tespit yontemi onermislerdir.
Ozellik gikarmmi ve siniflandirma igin sirastyla dért evrisim ve havuzlama katmaninin ardindan iki tam
baglantili katman kullanmislardir. Ayrica 6nerilen agin boyutunu kii¢tiltmek i¢in agirliklarn ve filtreleri
ikili (binary) hale getirmislerdir. Agirliklarin ve filtrelerin ikili hale getirilmesi, agin boyutunun
kiigiilmesine ve hesaplama hizinin artmasina yardimei olmustur. Asu Mayo Test klinik veri tabaninda
hem kayan nokta hem de ikili agirhiklar sayisal olarak degerlendirilmistir. Onerdikleri CNN modeli
%90.28 dogruluk, %71.20 Dice skoru, %68.32 recall, %74.34 precision metrikleri ile basan
gostermistir.

Wichakam vd. C-FCN admi verdikleri tam baglantili evrisimli sinir ag1 modelini gelistirmiglerdir.
Modelin katmanlarindaki agirliklar ImageNet ile egitilmis VGG16 modelinden 6grenme transferi
yoluyla alinmistir. Geleceksel olarak Dice oOlgiitii hesaplanirken hem polipli hem de polipsiz piksel
smiflan dikkate alinmaktadir, 6nerilen modelde ise 6zellestirilmis kayip (loss) fonksiyonu sadece polip
sinifina ait piksel degerleri ile formiile edilmektedir. Yaptiklar1 deneysel ¢aligmada bu kayip (loss)
fonksiyonu ile derin sinir agini polip alanlarini 6grenmeye zorlamislardir. Arastirmada CVC-ColonDB
den 500x574 ¢ozniirliikte 300 goriintii , CVC-ClinicDB 384x288 c¢oziinlirlikkte 612 adet goriintii
kullanilmigtir.Verisetinde yer alan 912 kare goriintiinin 547 adedi (%60) egitim i¢in, 183 adedi (%20)
dogrulama, 182 adedi (%20) ise test i¢cin ayrilmigtir.Modelin egitilmesinde rassal olarak agirliklar
verildiginde hesaplanan IoU degeri %30.14 iken transfer 6grenmesi ile gelen agirliklar kullanildiginda
%69.67 luk IoU skoru elde edilmistir. FCN modelinde yer alan 2 adet evrisim (convoluiton) katmanini
kaldirarak hesaplanmasi gereken parametre sayisini azaltmislar bu sayede modelin tahmin hizi her bir
video karesi i¢in 8 ms'ye inmistir. Ondecen egitilmis modelin agirliklar1 kullamldiginda %69.67 IoU,
%95.99 Dice, %88.09 precision ve %53.1 recall skorlar elde edilmistir. (Wichakam vd. 2018)

Nguyen ve Lee FCN8 tam baglantili evrisimli sinir ag1 ve Ozellik haritalarmin ¢ikarilmasinda
DeepLabV3 kod ¢o6ziicli modeli ile polip segmentasyonu yaptiklar1 calismada ETIS-LARIB ve CVC
Clinic verisetini kullanmiglardir. Egitim verisetini biiylitmek i¢in polip sinirlarini asmayacak sekilde
polip merkezinden en yakin pikseli yaricap kabul ederek ¢izdikleri dairesel alanlar1 eklemislerdir.
Dairesel seklin piksel degerlerini siyah renkle doldurarak derin 6grenme modeline polipin tamam
yerine sinirlarin1 6gretmeyi amaglamiglardir. Modeli egitirken ¢oziiniirliigli 500x375 olan goriintiilerle
egitilen model kiiciik poliplerin tespitinde zayif kalmistir. Bu sebeple 280x180 piksellik goriintiilerle
egitilen Model 1, 384x288 piksellik veriseti ile egitilen Model 2, 500x375 lik veriseti ile egitilen Model
3'i olusturmuslardir. Test agamasinda egitilen bu 3 modelden hangisi en yiiksek olasilik degerini
veriyorsa onun tahminini kullanilmstir. EtisLarib veritabaninda %97.5 dogruluk, %82.9 Dice skoru,
%84.25 ToU degeri elde edilmistir. Onerilen model CVC Clinic DB verisetinde ise %98.4 dogruluk,
%88.9 dice skoru, %89.35 IoU degeri ile basar1 gostermistir. (Nyugen, Lee 2018)

Wickstrom vd. (2018) arastirmasinda 36 farkli hastadan elde edilen 912 adet renkli kolonoskopi
goriintiisli iceren EndoScene verisetini kullanmistir. Egitim veriseti 20 hastaya ait 547 goriintiiden,
dogrulama veriseti 8 hastaya ait 183 goriintliden, test veriseti ise 8 hastaya ait 182 adet kolonoskopi
goriintlisiinden olugmaktadir. Modelin egitiminde dogrulama yapilirken IoU skoru 30 kez ayn1 degerde
kalirsa erken durdurma (early-stopping) uygulanmistir. FCN-8 modelini kullanarak piksel seviyesinde
polip segmentasyonu yaparak %76.7 Mean loU, %94.7 dogruluk (accuracy) degerleri elde etmislerdir.

Cengiz E. ¢alismasinda Kiitahya Saglik Bilimleri Universitesi Genel Cerrahi Anabilim Dali, Evliya
Celebi Egitim ve Arastirma Hastanesi Genel Cerrahi Endoskopi Unitesinden alinan 54 arsiv kaydina ait
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93 adet polipli 216 polipsiz goriintiiniin 2/3 G model egitiminde 1/3 i ise modelin test edilmesi igin
ayirarak endoskopi goriintiilerini incelemistir. Arastirmada 48 farklit CNN modeli olusturulmus, ¢esitli
aktivasyon fonksiyonlar1 ve optimizasyon teknikleri denenmis ara katmanda 32 ndéron ve RELU
aktivasyon fonksiyonu ile %98 dogruluk ile sniflandirma yapilmstir. (Cengiz. E, 2020)

Ince bagirsak poliplerinin saptanmasi igin yapilan bir baska tez ¢alismasinda goriintii dnisleme icin
unsharp filtreleme yontemi kullanilmig, polip igeren goriintiilerin siniflandirilmas: i¢in dort farkh
O0grenme algoritmas1 kullanilmistir. Destek vektdr makinesi algoritmasi (SVM - support vector
machine), rassal orman algoritmasi (Random Forest), Karar Agaci (Decision Tree) ve Naive Bayes
algoritmalar ile siniflandirmada sirastyla %70, %71, %63, %67 basar elde edilmistir. Dogruluk oranin
artirabilmek icin makine Ogrenmesinde kullanilan bir yontem olarak PCA o6zellik ¢ikarimina
basvurulmustur. Ayrica bu ¢alismada polip igeren ve icermeyen goriintiiler veri seti iginde dengesiz bir
sekilde oldugundan SMOTE yontemi ile az sayida olan polipli siniftan sentetik olarak olusturulan
verilerle veri kiimesi dengeli hale getirilmis ve modeller yeniden egitilmistir. Dengeli veriseti ile
smiflandirmadaki basari oranlar1 %79, %76, %72 ve %68 olarak degismistir. Akalin F. (2020)

Ucuzal H. (2020) arastirmasinda 300 goriintiiden olusan agik kaynakli kvasir veriseti kullanilmigtir.
Modelleme i¢cin CNN mimarisi ve maksimum aralik nesne algilama (MMOD) metodu kullanilarak
capraz gecerlilik yontemi ile model egitilmistir. Veri seti %80 egitim, %20 test olmak iizere ikiye
ayrilmistir. Egitim ve test i¢in kullamlacak goriintiilerde yer alan polipler Imglab programi araciligiyla
elle etiketlenmis, sinirlayici kutular (bounding box) ¢izilmistir. Birgok katmanli sinir agina sahip Lenet
CNN mimarisi kullanilmis, %98 kesinlik , %90 duyarlilik degerleri elde edilmistir.

Kutlu H. (2020) bagirsak imgelerindeki poliplerin siniflandirilmasim yaptigi ¢caligmasinda halka acik
veri seti olan ColonoscopicDataset’i kullanmistir. Smifi yanls tespit edilip gercekte dyle olmayan
goriintiileri ayirt etmek i¢in Ayrik Dalgacik Doniisimii (ADD) ile alt 6rnekleme yapilarak 6znitelik
boyutu indirgenmis, destek vektor makineleri kullamilmistir. Bu sekilde FP (false positive) orani
azaltilarak modelin basaris1 artirilmistir. CNN  Ozniteliklerine genetik algoritma, ar1 kolonisi
optimizasyonu, parcacik siirii optimizasyonu, gri kurt optimizasyonu yontemleri uygulanarak 6znitelik
vektorili indirgenmistir. Polip tiirlerinden Adenoma, Hyperplastic, Serrated ve bagirsak (liimen) i¢in
daha 6nceden egitilmis CNN algoritmalarini kullanarak %94.8 dogrulukla siniflandirma yapilmustir.
Arastirma esnasinda derin 6grenme algoritmalarindan AlexNet, Resnet18,SqueezerNET CNN modelleri

veri seti lizerinde uygulanmstir.

Branch M. ve Carvalho A. tarafindan U-NET mimarisi ile gelistirilen MobileNetV2 tabanl derin
o6grenme modelinde Kvasir-SEG veritabani ile ¢alisiimistir. 1000 adet polipli goriintiiden olusan veriseti
%80 egitim, %10 dogrulama ve %10 ise test i¢in olmak {izere li¢ parcaya ayrilmistir. 0 ile 255 degeri
arasinda yer alan gri goriintii 0 ile 1 arasinda normalize edilmistir. Veri artirma i¢in yatay, dikey
dondiirme, goriintii merkezinden imge kopartma, goriintii bitkkme (grid distortion), yukaridan asagiya ve
soldan saga ayna goriintiisii alma teknikleri uygulanmigtir. Modelin gelistirilmesinde Tensorflow ve
Keras gergevesinden yararlamlmistir. Ogrenme katsayisi olarak 0.0001, batch boyutu ise 16 olarak
secilmis, Adadelta en iyileyicisi kullanilarak model 100 egitim donemi boyunca egitilmis, 76 egitim
donemi sonunda erken durdurma teknigi ile egitim sonlandirilmistir. Tahminlenen pikselin siyah veya
beyaz olduguna 0.5 esik degerine gore karar verilmistir. %89.71'lik dice katsayist ve %81.64'liik ToU
degeri elde edilmistir.



Tablo 1:Literatiir Ozet Tablosu

Calisma Amag Ogrenme Veri Kaynagi / Model Yil

Modeli Yontem Performansi
Tajbakhsh, Shin Ogrenme AlexNet CNN  ASU MAYO/ Imge Sens: %70 2016
vd. Transferi ve ince Kopartma

Ayar ile Polip

Algilama
Yuan, Kolonokopi AlexNet CNN  ASU MAYO Acc: %91.47 2017
Izadyyazdanabadi Videolarinda Rec: %91.76
vd. Otomatik Polip
Algilama
Mohammed, Evrigimli ~ Sinir Y-Net ASUMAYO Prec: %87.4 2018
Yayilgan vd. Aglar ile Kolon (VGGI19 Rec: %84.4
Polinlerini
0P EIN - tabanh) F1: %85.9
Lokalizasyonu
Shin, Younghak Kolon Faster R-CNN CVC-VideoClinic, Prec: %91.4 2018
vd. Poliplerinin (Inception ETIS-LARIB, ASU  pec: %803
Siirlayici Kutu Resnet V2) MAYO, CVC-Clinic
. F1:% 83.3
ile
Lokalizasyonu F2: %81.5
Akbari, Mojtaba Kolonoskopi 4 evrisim ve AsuMayo Acc: %90.28 2018
vd. videolarindaki havuzlama 2 Dice:%71.20
goriintlilerin tam baglantili Rec: 9%68.32
smiflandirilmast  CNN Prec:%74.34
Nguyen, Lee Kolonoskopi DeepLabV3, ETIS-LARIB, CVC Acc: %984 2018
Gorintilerinin -~ FCN8  (Fully Clinic Dice: %88.9

Kodlayici- Kod Connected
Coziicii Modelle Network)
Segmentasyonu

IoU: %89.35

Wichakam, Kolonoskopi C-FCN CVC-ClinicDB, IoU: %69.67 2018

Panboonyuen vd.  Videolarinda CVC-ColonDB Dice:%95.99

(Compressed

Gergek Z 1
ereek Zamanlt  pyjjy Prec:%88.09

Recal:%53.1

Polip Connected

Segmentasyonu Network)

Wickstrom, Kolorektal FCN-8 EndoScene IoU: %76.7 2018
Kristoffer vd. Poliplerin (Fully Acc: %94.9
Semantik Connected

Segmentasyonu  Network)




Cengiz E. Endoskopi CNN Evliya Celebi Egitim Acc: %98 2020
Goriuntllerinde  (Convolutional ve Aragtirma
Derin Ogrenme Neural Hastanesi Genel
ile Poliplerin  Network) Cerrahi  Endoskopi
incelenmesi, Unitesi VeriSeti
Polipli
Goruntayd
Algilama
Akaln F. Kapsiil Random Kid ATLAS Acc: %79, 2020
Endoskopi  ile Forest, Acc: %76,
Ince  bagirsak Karar Agaci,
S Acc: %72
poliplerinin Naive Bayes,
saptanmast, SVM Acc: %068
Polip Algilama
Ucuzal H. Endoskopi Lenet Kvasir Acc:%98 2020
Gorintiilerinin Duy:%90
ImgLab ile
Etiketlenmesi,
Polip
Lokalizasyonu
Kutlu H. Derin Ogrenme AlexNet, ColonoscopicDataset Acc: %94.8 2020
ile Kalin Resnetl8,
Bagirsak SqueezerNET
Poliplerinin
Tespiti, Takibi,
Siiflandirilmasi
Branch M., Kalin Bagirsak MobileNetV2  Kvasir Dice:%89.71 2021
Carvalho A. Poliplerinin ToU:%81.64
Segmentasyonu

Literatiir arastirmalari sonucunda polip

mumkindir.

tespitinin dort ana grup altinda yapilabildigini séylemek

e Algilama: Tibbi goriintli i¢cinde polip olup olmadig bilgisini verir, ancak polipin goriintii

i¢indeki yeri belli degildir.

e Simflandirma: Tibbi goriintii i¢inde polipin hangi tiirden oldugu bilgisini verir, ancak polipin

goriintii igindeki yeri belli degildir.

e Lokalizasyon: Tibbi goriintii i¢inde polipin konumunu veren ancak tam olarak sekil bilgisini

veremeyen yontemdir.



e Segmentasyon: Tibbi goriintiide polipin tam olarak seklini ve sinirlarini belirler.

25

15

m Segmentation

# works

H Localization

10 1 H Detection

5
,H m
2015 2016 2017 2018

Sekil 2: Kolonoskopi Gériintiilerinde Poliplerin Incelenmesine Yonelik Calisma Trendi
Kaynak: Sanchez-Peralta, Luisa F. vd. 2020

1.3. Tez Calisma Siireci

Tez caligmasinin tamamlanmasi i¢in 6 aylik bir ig plan1 hazirlanmis olup, is paketleri ve ¢aligsma takvimi
asagidaki tabloda yer aldig: sekilde gerceklesmistir.

Tablo 2: Tez Is Plam

Is — Zaman Cizelgesi

Is No Yapilacak Isler Aylar

1 Literatiir Taramasi X X X
2 Veri Toplama Araglarinin Gelistirilmesi X
3 Veri Toplama X
4 Veri Analizi
5 Tezin Yazilmasi X X X X
1 nolu is paketi olan literatiir taramasinda ulusal tez merkezinin

https://tez.yok.gov.tr/UlusalTezMerkezi/ web sitesinden tilkemizde yapilmis ¢alismalar derin 6grenme,
medikal goriintiileme, gorlintii analizi, goriintii boliitleme, polip, bagirsak, endoskopi gibi anahtar
kelimeleriyle taranmistir. 2020 yilinda yaymlanmis endoskopi/kolonoskopi goriintiilerinde polip tespiti
ile ilgili 3 adet yiiksek lisans tezi ve 1 adet doktora tez galismasi bulunmustur. Yapay sinir aglarinin
caligma prensibini ve temel kavramlarini 6grenmek igin Tiirk¢e yazilmig kitaplardan faydalanilmigtir
(Nabiyev 2016, Oztemel 2020). Stanford Universitesinin CS231N kodlu Evrisimli Sinir Aglar ile
Goriintii Tanima ders notlarina erisilmistir. Tiibitak Ulakbim ¢atisi altinda faaliyet gésteren DergiPark'ta
yer alan akademik makalelerden goriintii islemenin tipta kullanimi, derin 6grenme ile goriintii analizi,

transfer 6grenmesi arastirilmistir. Birgok bilimsel makalenin yer aldigi agik ve licretsiz kaynak olan
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ArXiv sisteminden tez konusuyla ilgili derin 6grenme, semantik segmentasyon, U-Net, medikal goriintii
analizi hakkinda tarama yapilmistir. Bilimsel ve akademik sosyal agi olarak tanimlanan Researchgate,
Elektrik ve Elektronik Miihendisleri Enstitiisii (IEEE), Google Scholar, Nature dergisinin makaleleri
incelenmistir. Zotero programm aracilifiyla taranan kaynaklar kayit altina alinarak ihtiya¢ halinde

kaynaklara kolay ve hizli erisim saglanmustir.

2 ve 3 nolu is paketinde kullanilan veri kaynagi https://polyp.grand-challenge.org/CVCClinicDB/

adresinden alinmis olup, CVC-ClinicDB, Computer Vision Center Barcelona ve Hospital Clinic
Barcelona isbirligi ile hazirlanmistir. Bilimsel arastirma ve egitim amaciyla kullanilmak kaydiyla halka
aciktir. CVC-ClinicDB veritabani i¢inde endoskopi videolarindan alinan polip goriintiileri ve polip
tarafindan kaplanan alanin uzman klinisyenler tarafindan elle olusturulmus kesin referans goriintiileri
yer almaktadir (Bernal, J. vd. 2015).

4 nolu is paketinde ise 3 nolu paketle elde edilen veri kaynagi, python dili, keras ve tensorflow
kiitiiphaneleri kullanilarak yazilim gelistirilmis ve analiz edilmistir. Tez c¢alismasinda kullanilan
masaiistli bilgisayarin grafik isleme arabiriminin (GPU) bellegi gelistirilen CNN modeli i¢in yetersiz
kalmasi halinde daha giiclii GPU sunan Google Colab platformu (COLAB) kullanilmistir.

5 nolu is paketine gelindiginde literatiir taramasi, veri analizi ve yapilan arastirmalar sonucu elde edilen
veriler akademik olarak polip segmentasyonu alaninda ¢alismanin dolduracagi bosluk dikkate alinarak
tez yazilmistir. Yerli kaynaklarda polip tespiti amaciyla siniflandirma ve lokalizasyon sahasinda

arastirma yapildigindan segmentasyon i¢in yabanci kaynaklardan faydalanilmstir.

1.4. Tezde Uygulanan Yontem

Tibbi goriintlii analizi alamnda derin 6grenme uygulamalarinin uzman performansina yakin basari
gosterebildigi, elektokardiyografi (EKG) ritimlerinden aritmi smiflandirilmasi igin gelistirilen derin
6grenme modelinin ortalama kardiyolog duyarliligini astig1 goriilmiistiir. (Hannun, Awni Y. vd. 2019.)

Tez konusuna karar vermeden Once yapilan arastirmalar neticesinde kolorektal kanserin medikal
goriintili analizi ile tespitinde {ilkemizde yapilan akademik tez ¢alismalarmin bulundugu, ancak kansere
neden olabilecek lezyonlarin sekil ve lokasyon bilgisini net olarak veren derin 6grenme modelinin

olmadigr gézlenmistir.

Tez calismasinda gegeklestirilen evrisimli sinir ag1 modeli gelistirilirken biyomedikal goriintii
segmentasyonunda basarili olan, Ronneberger ve arkadaglar tarafindan 2015 yilinda sunulan U-Net
CNN mimarisi esas alinmistir. U-Net CNN modelinin temel hedefi goriintiiye ait her bir piksel sinifin
tahmin ederek biyomedikal goriintileri  boliitlemektir.  Geleneksel U-NET  modeline
InceptionResNetV2, EfficientNetB7, DenseNet201 ile dnceden egitilmis katmanlar transfer edilmistir.
Yosinski ve arkadaglart CNN mimarisinde girise yakin katmanlarin genel ozellikleri, ¢ikisa yakin
katmanlarin ise girise 6zgii spesifik 6zellikleri ortaya ¢ikardigina gore ag iginde bir asamada genel
Ozelliklerden 6zele bir gec¢is oldugunu ifade etmektedir (Yosinski vd. 2014). Tajbakhsh ve ekibi veriseti
kiigiikken 6grenme transferi ile agirliklarin korunmasinin agin tamamen egitilmesine gore daha iyi
sonugclar verdigini, veriseti biyiitiildiigiinde ise agin biitliniiniin egitilmesine yakin performans verdigini
sOylemektedir (Tajbakhsh N. vd. 2016). U-NET modelinin kodlayici ve kod ¢6ziicli katmanlar1 yeniden
egitildiginde, kodlayict kismi egitilmeden transfer edilen agirliklar kullanildiginda, darbogaz kismi



dondurulup kodlayici ve kod ¢dziicii kisimlar egitildiginde elde edilen sonuglar incelenmistir. Onerilen
modelde veri artirma teknigi uygulandiginda modelin performansindaki degisim sunulmustur.
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2. YAPAY SINiR AGLARI, DERIN OGRENME

2.1. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglart (YSA), biyolojik sinir sisteminin ¢alisma prensiplerinden ilham alinarak
tasarlanmistir. Insan beyninin yeni bilgi tiiretme, olusturma ve kesfetme gibi yeteneklerini disaridan
yardim almaksizin gerceklestirebilen bilgisayar sistemleridir. YSA, insanin deneyerek veya yasayarak
karsilik benzer karar vererek makine Ogrenmesini gergeklestirmesidir. YSA'nin bir olayla ilgili
orneklerle egitildiginde genelleme yapabilecek adaptif 6grenme yetenegine sahip olmasi gerekir. YSA
nin gilivenli bir sekilde calistirilabilmesi egitim siirecinin tamamlanmasi, her bir érnek verinin aga

tanitilmasi ile 6rnekle olay arasindaki iliskilerin bulunmasi gerekmektedir. Oztemel, E. (2020)

2.1.1. Biyolojik Sinir Hiicresi

Dentrit Alkson
Terminalleri sinaps

¢ Hiicre Govdesi

Sonraki Noronun
Dentritleri

Sekil 3:Biyolojik Sinir Hiicresi (Kaynak: Bagheri R., 2020)

Merkezi sinir sisteminin en énemli 6gesi olan beynin islevini yerine getirmesi hiicreler arasi iletigim ile
olmaktadir. Bir sinir hiicresi akson, dentritler ve soma (hiicre govdesi) olmak iizere ii¢ ana kisimdan
meydana gelir. Ersoy, E. & Karal, O. (2012)

Bu bdlgelerin her biri bilgilerin girisinde ve iletilmesinde ¢esitli gorevler iistlenmektedir. Hiicre gdvdesi
(soma) hiicreyi denetler ve hiicre etkinliklerini yonetir. Somadan dentrit ve akson adi verilen iki farkli
uzanti ¢ikmaktadir: Dentrit hiicre govdesinden ¢ikan agag dallar1 seklindedir. Dentritler hiicreye gelen
girisleri diger néronlarim iletim hatlarindan toplayarak hiicre govdesine tasimakla sorumludur. Aksonlar
ise govdede iiretilen c¢ikis1 diger noronlara iletmektedir. Akson, sinaptik terminaller ad1 verilen agag
dallarina benzer yuvarlak uclu yapilarla sonlanir. Bir néron diger bir sinir hiicresi ile dogrudan temas
etmemekte, akson terminalleri ile diger hiicre dentritleri arasinda sinaps adi verilen araliklar
bulunmaktadir. Akson boyunca iletilen diirtii sinaptik terminallere geldiginde nérotransmiter ad1 verilen
kimyasal maddeler bosluga yayilarak sonraki sinir hiicresinin dentritlerinde elektriksel bir itki olusturur.
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Her bir sinir hiicresi on bin sinaps araciligiyla diger ndronlarla haberlesir. Akson ve dentritlerin arasinda

yer alan sinapslarin bilginin uzun siireli saklandig1 yer oldugu diisiiniilmektedir. Nabiyev, V.V. (2016)

Tablo 3:Biyolojik Sinir Sistemi ile Yapay Sinir Sistemi Karsilastirmasi

Biyolojik (Fiziksel) Sinirler Yapay Sinirler
Hiicre Noron
Sinir eklemi Baglant1 Agirliklan
Destekleyici (excitatory) Giris Pozitif Baglantt Agirligt
Yasaklayici (Inhibitory) Giris Negatif Baglanti Agirligi
Degisken uyar girisi DC uyar seviyesi
Hiicre fizigi ile smurl1 aktifleme araligi Islemciye 6zgii smirli aktifleme aralig:

Kaynak: Nabiyev, V.V. (2016)

2.1.2. Yapay Sinir Hiicresi (Perceptron)

1958 de ilk defa Frank Rozenblatt (Rosenblatt, F. (1958)) tarafindan ortaya atilan perceptron modeli

gelismis 6grenme modellerinin temelini olusturmaktadir.

I Wo
=@ sinaps
aksondan ndrona
Wy
Wy

akson gikis!

aktivasyon
fonksiyonu

Sekil 4:Bir sinir hiicresinin matematiksel modeli (Ozcan A. 2020)

e Giris: Norona dis diinyadan, baska bir ndrondan veya kendisinden gelen bilgidir, hesaplanmasi
i¢in hiicre ¢ekirdegine yollanir.

o Agirhk: Yapay sinir hiicresine giren degerin agirligini ve ¢iktiya olan katkisini gosterir. Negatif,
pozitif veya sifir degeri alabilir.

e Toplam Fonksiyonu: Yapay sinir hiicresinde agirlikli toplamla, hiicrenin net girdisini
hesaplayan fonksiyondur.

e Aktivasyon Fonksiyonu: Hiicreye gelen net degeri kullanarak cikis degerini belirler.

e Cikis: Aktivasyon fonksiyonu ile belirlenmis ¢ikti degeridir. Bu deger bir sonraki sinir
hiicresine giris degeri ya da dis diinyaya ¢ikt1 olarak sunulabilir.
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2.1.3. Yapay Sinir Hiicresi Ogrenmesi

Perceptron algoritmasi danismanli (supervised) makine 6grenmesi kapsaminda olup, siniflandirma igin
kullanilmaktadir. Veri kiimesi diiz bir dogru araciligiyla iki farkli sinifa ayrilir, bu dogruya dogrusal ikili
siniflandirict denir. Perceptron 0grenmesi, istenen c¢ikis degerleri elde edilene kadar her bir giris
degerinin agirlik katsayilarinin geri beslemelerle giincellenmesi ile gergeklesir. (Nabiyev, V.V. (2016))

AT Agirhiklar
Sabit [ 1 | Y T
A S _/;\ Wo
Sl g ) Agirlikh
— | Toplam
."x,___,/'; w:l
Cikis
Girisl o= F —
P S
o I.-"x \'_____--' Whn-1 :
N n—l/_,. _ Basamak Fonksiyonu

Sekil 5. Perceptron Blok Diyagrami

Kaynak: https://www.educba.com/perceptron-learning-algorithm/

Birim basamak fonksiyonu yapisi geregi 0 veya 1 degerini Uretir. Kompleks problemlerin ¢éziimiinde
lineer olmayan (non-linear) aktivasyon fonksiyonlu sigmoid néron modeli kullanilmaktadir. (Olmez E.
(2020))

2.1.4. Cok Katmanh Algilayici (Multi Layer Perceptron - MLP)

Yapay sinir aglarinda dogrusal olmayan iliskilerin ¢oziimiinde basit algilayicilari kullanmak miimkiin
degildir. Bu tiir durumlarda daha karmasik bir yapiya sahip olan ¢cok katmanl algilayict (MLP) modeli
kullanilmas1 gerekmektedir. Mantiksal bir fonksiyon olan XOR probleminin ¢6ziimii yapay sinir
aglarinda 6nemli bir doniim noktasi olarak goriilmekte olup, bu kapsamda yapilan ¢alismalar neticesinde
cok katmanli algilayict modeli gelistirilmistir.

Giris Katmam Gizli Katman

et
A Cikis Katmani

Sekil 6:Tek gizli katmana sahip yapay sinir agi modeli
Kaynak: (www.ibm.com)
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e Giris Katmam: Dis diinyadan gelen girdilerin her hangi bir isleme tabi tutulmadan bir sonraki
katmana iletildigi yerdir. Giris katmaninda yer alan her bir giris sonraki katmandaki her bir
norona tam baghdir.

e Ara (Gizli) Katman: Giris katmanindan aldig1 bilgileri isleyerek bir sonraki katmana gonderir,
tek basina bir sinir ag1 gibi ¢aligir. Ara katmanda yer alan her bir néron bir sonraki katmanda
yer alan norona tam baglidir.

o Cikis Katmam: Gizli katmandan almis oldugu girdileri isleyerek dis diinyaya ¢ikt1 iiretir. Cikisg
katmaninda birden fazla ndron bulunabilir, her bir néronun tek bir ¢ikis degeri vardir.

Cok katmanl yapay sinir aglarn gozetimli 6grenme yontemini kullanir. Agin kendisine verilen 6rneklerle
birlikte beklenen ¢ikt1 degerlerini de kullanmasi, genellestirme yapmasi ve daha 6nce gosterilmemis
orneklere ¢oziim iiretmesi gerekir. (Oztemel, E. (2020))

Y SA mimarileri néronlar arasi baglantilarin yoniine baglh olarak ileri beslemeli (feed forward) ve geri
beslemeli (feed backward) olmak {izere iki gruba ayrilir. Ataseven, B. (2013).

Geri Beslemnedi
Sinir Agian

Tek Cok Hopfield i Adapuif
Katmanh Katmani r Adtari 5l Rezonans
Ag A2 [MLP) Tearisi

Sekil 7:Yapay Sinir Aglar: Tiirleri (Abiodun vd. 2018)

2.1.5. Geri Yayihmh Ogrenme

Cok katmanli ag modellerinde 6grenme tiirlerinden biri de geri yayilimli (back propagation) 6grenmedir.
Perceptron 6grenmesinden farkl olarak aktivasyon fonksiyonu olarak 0 ile 1 degerleri arasinda reel bir
say1 Ureten sigmoid fonksiyonunu kullanir. Geri yayilimda 6grenme siireci rassal olarak belirlenen
agirlik katsayilar ile baglar, en uygun agirlik degerlerinin bulunmasi i¢in ag defalarca egitilir. Girig
katmanindan 6gretilmesi istenen vektorler karigik olarak verilir, gizli katman ise agin zekasini temsil
eder. Gizli katmanda néron sayisi ¢ok fazla olursa ag ezberlemeye meyleder. Gizli katmanda noron
sayisinin belirlenmesi agin 6grenme performansimi etkileyen bir unsur oldugundan, baslangicta 2,3
noronla baglanarak 5,10,20 néronla gizli katmani olusturup basar1 degerlendirmesi tavsiye edilmektedir.
(Nabiyev, V.V. (2016))

Geri Yayilim Algoritmasi Islem Adimlar1

1. Giristeki ve gizli katmandaki ndronlara ilk deger olarak (-0.1,0.1) arasinda agirliklar verilir.
2. Modele dgretilecek deger vektor olarak girige verilir.
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3. Lineer olmayan sigmoid fonksiyonu ile giris katmanindan gizli katmana oradan da yine sigmoid
fonksiyon ile ¢ikis katmanina ulasir.

4. Modele egitim i¢in verilen gergek ¢ikis ile o an hesaplanan ¢ikis degeri karsilastirilir ve hata
hesaplanir. Hata degeri belirlenmis olan esik degerini gegtiginde ¢ikis katmanindan gizli katmana,
gizli katmandan giris katmanina dogru geriye yayilir.

5. Agirlik katsayilar1 hataya gore yeniden hesaplanarak 2. adima doniiliir.

2.1.6. Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlar1 yapay sinir aglarinda kritik bir 6éneme sahiptir. Sinir aginin karmasik
problemlere ¢6ziim iiretebilmesi i¢in dogrusal olmayan iligkileri de 6grenebilmesi gerekmektedir.

e Basamak Fonksiyonu

Ikili sinmiflandirici olarak 0 veya 1 degeri iiretir, sinir agmin ¢ikis katmaninda kullanilir.

. Basamak Fonskiyonu

104 M e

Sekil 8:Basamak Fonksiyonu ve Tiirevi

e Dogrusal (Lineer) Fonksiyon

Cikis degeri basamak fonksiyonu gibi ikili deger degil, siirekli deger {iiretir. Tiirevi sabittir.

+1
.
{(anmsssnnmnsnnd el EEEE T T nlees)
& 5
< 1% t 7
o T
.
S a4 l Dogrusal Fonksiyon
.
. =h.
. ”
o 04+ B iirevi
.
e

Sekil 9:Dogrusal Fonksiyon ve Tiirevi

e Sigmoid Fonksiyon

Cikis degerlerini O ve 1 arasinda siirekli deger olarak iiretir, en sik kullanilan aktivasyon fonksiyonudur.
Dezavantaji ise x giris degerinin degisimine karsilik y ¢ikisinin ¢ok az degismesine neden olmasidir.

1.0T o

B Sigmoid

W Torevi 1
4

Sekil 10:Dogrusal Fonksiyon ve Tiirevi
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Giris degeri biiyldiikge tiirev ¢ok kiiciiliir ve 0'a yakinsar buna kaybolan egim (vanishing gradient)
denir, bu noktada 6grenme minimumdur. (Kizrak, A. 2020)

e Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonuna benzemekle birlikte ¢ikis degerlerini (-1,1) araliginda stirekli olarak iiretir.

1 _Q.--- _pane by >
R
.

P T Ll ral| L U b T N
&t + = >

6‘.

o T J Hiperbolik Tanjant
P 1.0+ B Tirevi

Sekil 11:Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu ve Tiirevi

e RELU (Rectified Linear Unit)

Hesaplama hizina olan katkisindan dolay1 sigmoid ve hiperbolik tanjant fonksiyonuna gore daha sik
tercih edilmektedir. Fonksiyon O dan kiigiik giris degerleri igin sifir degerini iiretirken O dan biiyiik
degerler icin lineer bir fonksiyon gibi davranmaktadir. Agarap, A. F. (2018) tarafindan yapilan bir
arastirmada ¢ikis katmaninda siniflandirma igin softmax fonksiyonu yerine RELU fonksiyonu
kullanilmig, MNIST veri seti ile softmax fonksiyonuna yakin dogrulukla siniflandirma yapilmistir.

q 0‘“‘ .Turew

Sekil 12: ReLU Fonksiyonu ve Tiirevi

Dogrusal =

Fonksiyon flx)=x (=)

Basamak _(Oiginx <0

Fonksiyonu flx) = {1 icinx =0 {01

Sigmoid Fonksiyon  f(x) = o(x) = # (0,1)

Hiperbolik Tanjant . _(e*—e™) 5

Fonksiyonu f(x) = tanh(x) = (e* + e~) (=1.1)
Oicinx <0

HELL) flx) = {x icinx =0 [0, )

Sekil 13:Aktivasyon Fonksiyonlarinin Matematiksel Gésterimleri Kaynak: Kizrak, A. 2020
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2.1.7. Derin Ogrenme, Makine Ogrenimi, Yapay Zeka iligkisi

Bilgisayar biliminde yapay zeka terimi, bir bilgisayar veya baska bir makine tarafindan sergilenen insan
benzeri zekay: ifade eder. Yapay zeka, bir bilgisayarm veya makinenin insan zihninin yeteneklerini
taklit etme, 6rneklerden ve deneyimlerden 6grenme, nesneleri tanima, dili anlama ve yanit verme, karar

verme, problem ¢6zme yetenegini belirtir.

Yapay zekanin karar verme ve tahminleme siirecleri makine 6grenmesi ile olmaktadir. Makine
O0grenmesi danismanli, danigmansiz 6grenme yontemlerini kullanarak siniflandirma ve kiimeleme
islemlerini yapar.

Yapay Zeka

Makine \

Ogrenme5|

\ t " Derin ' / /
\\ Ogrenme /

Sekil 14:Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi, Derin Ogrenme
Kaynak: https://www.ibm.com/cloud/learn/what-is-artificial-intelligence

Makine 6grenimi, yapay zekanin bir alt alanidir. Makine 6greniminde, algoritmalar, yeni verilere dayali
kararlar ve tahminler yapmak i¢in verideki kaliplar1 ve 6zellikleri bulmak tizere egitilir. Algoritma ne
kadar iyi olursa, daha ¢ok veri ile beslendikge iirettigi tahminler o kadar dogru olur.

Bir makine 6grenimi modeli olugturmanin dort temel adimi vardir:

e Egitim i¢in veri setinin hazirlanmasi
e Egitim veri setinde ¢alistirilacak algoritmanin se¢ilmesi
e Modeli olugturmak i¢in algoritmanin egitilmesi

e Modelin performansimin test edilmesi, kullanilmasi ve gelistirilmesi

Derin 6grenme ise makine 6greniminin bir alt kiimesi olmakla birlikte derin 6grenme algoritmalarinin
omurgasini yapay sinir aglari olusturur. Derin 6grenmedeki "derin" kelimesi bir sinir agindaki
katmanlarin derinliginden gelir. Ugten fazla katmandan olusan, girdileri ve ¢iktilari igeren bir YSA,
derin 6grenme algoritmasi olarak diisiiniilebilir.
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3. EVRIiSIMLIi SiNiR AGLARI

Evrigimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network - CNN) biyolojik gérme merkezinin yapisindan
hareketle tasarlanmig, ¢ok sayida katmandan olusan derin O6grenme yontemidir. Beynin goérme
merkezinde yer alan néronlarin gérme islevinin gerceklesmesinde farkli gdrevleri bulunmaktadir.
Ormegin baz1 noronlar cizgilerin yatay olmasma gore tepki verirken, bir kismu dikey g¢izgiler
algilandiginda, diger bir grup ndron ise ¢apraz ¢izgilerle aktivasyona gegmektedir. Noron gruplariin
farkli fonksiyonlar yerine getirmesi diistincesi CNN'in temelini teskil etmektedir. (Wani vd. 2020)

CNN nesne tespiti, sesin taninmasi, goriintii sin1flandirma, medikal goriintii analizi, dogal dil isleme gibi
bir¢ok alanda olaganiistii basar1 gdstermistir. Kendiliginden siiriis yetenegine sahip araglar, insansiz
hava araglari CNN’ nin kullanmildig1 uygulama alanlarindan birkacidir. CNN'de temel hedef giris
katmaninda goriintii gibi bir girdiden lokal 6zelliklerin ¢ikarilmasi ve alt katmanlarda bu 6zelliklerin
birlestirilerek yeni 6z niteliklerin olusturulmasidir. CNN‘lerin ¢ok katmanli yapist nedeniyle biiyiik veri
kiimeleri ile ¢alisildiginda yiiksek hesaplama kapasitesine sahip bilgisayarlara ihtiya¢ duyulmaktadir.
Bu sebeple merkezi islem birimi (CPU) ile giinlerce devam edecek egitim siireci igin giiclii grafik
islemci birimine (GPU) sahip makineler tercih edilmektedir. Ozcan A. R. (2020)

‘ 3 "\A;'

— ARABA
—KAMYONET
— OTOBUS

‘ \D [:| — BiSIKLET
| DUZLESTIRME TAM SOFTMAX
| P EVRISIM + RELU HAVUZLAMA EVRISIM + RELU HAVUZLAMA BAGLANTI
G N J e b
OZELLIK CIKARIMI SINIFLANDIRMA

Sekil 15:Evrisimli Sinir Aglart Genel Mimarisi (Saha,S. 2018)

Goriintii sayisallagtirilirken her bir piksele ait degerin sahip oldugu parlaklik seviyesi 0 ile 255 arasinda
deger alacak sekilde kodlanir. 0 deger siyah renge karsilik gelirken 255 ise beyaz rengi temsil
etmektedir.

0 gri sevivesi

tonii SIYAH

= 255 gri sevivesi
— o BEYAZ

Sekil 16:16 % 16 ‘lik 1zgara ile 256 farkl gri seviyenin gésterimi.
(Kaynak: http://www.ibrahimcayiroglu.com/Dokumanlar/Goruntulsleme/Goruntu_Isleme Ders Notlari-1.Hafta.pdf)

18



Renkli goriintiiler, R (Kirmiz1), G (Yesil), B (Mavi) olmak iizere (0,0,0) ile (255,255,255) arasinda ii¢
renk ile kodlanir.

210 214 216

167 188 188
3

RS [ir==SsS
236 238 239
183 1t

234 234

Sekil 17:Dogal Renkli 6riintiiniin ana renklerle gésterimi (Sinecen 2016)
3.1. Evrisimli Sinir Ag1 Katmanlar

3.1.1. Giris Katmam

Bu katman dis diinyadan gelen verinin ham olarak aga verildigi ilk katmandir. CNN’ nin bu ilk
katmaninda aga verilen goriintiiniin boyutu hem modelin basarisinda hem de agin egitim siiresi tizerinde
etkilidir. Girig goriintii boyutunun yiiksek olmasi halinde modelin egitilmesi daha ¢ok zaman alacak,
ihtiyag duyulan bellek miktari ise artacaktir. (Inik, O, Erkan U. 2017)

3.1.2. Evrisim Katmam

Bu katman, goriintii lizerindeki kritik olan 6zellikleri kaybetmeksizin, 6l¢eklenebilir bir mimari ile daha
kolay islenebilir 6zelliklerin ortaya ¢ikarilmasi igin filtrelerin uygulandigi katmandir. (Saha,S. 2018)

o

Sekil 18: Filtrenin matriste gezinmesi (Saha, S. 2018)

Evrisim islemi i¢in belirlenen filtre ile giris goriintiisii izerinde adim say1s1 (stride) kadar kaydirilarak

gezinilir. Matrisin sonuna gelindiginde ise basamak sayis1 kadar asag1 inilerek isleme devam edilir. 3
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renk kanalina sahip bir goriintiide her bir kanal i¢in hesaplanan deger toplanir, ¢ikis degeri olusturulur.
(inik, O, Erkan U. 2017)

o ] <] -] [+] ] o (<] 1] o L] o -] (<] ] ] o ]
L] 156 | IS5 | 156 | 158 | 158 | . o 187 | 166 | 167 | 189 | 189 - o 165 | 185
o ¥53 | 154 | 357 | 159 | 159 | . o 164 | 165 | 168 | 170 | 170 | . o 166 | 166
[} 149 | 151 | 155 | 158 | 139 - ] 160 | 162 | 166 | 189 | 170 - -] 165 | 166 i
o 186 | 185 | 149 | 153 | 158 o 156 | 156 | 159 | 183 | 188 - -] 155 | 155 | 158 | 182 | 187
-] 145 | 143 | 143 | 148 | 138 | .. O | 153 | 153 | 153 | 158 | 183 | © | 254 | 192 | 152 | 157 | 7 | .
Girig - Kanal #1 (Kirmizi) Girig - Kanal #2 (Yesil) Girig - Kanal #3 (Mavi)
4|41 i|j0]|0
0f1]- 1|1]4
g | 1 g 1/0|
Filtre - Kanal #1 Filtre - Kanal #2 Filtre - Kanal 43
- Cikis
U' Jl ﬂ 25 | 466 | ass | a7
148 + -8 + 646 +1=767 |20 |99

Sekil 19: MXNX3 giris matrisine 3x3x3 filtre ile evrisim (Saha S. 2018)

3.1.3. Aktivasyon Katmani

CNN da evrisim katmaninin pesinden devreye giren kisim diizlestirici katmandir. En sik kullanilan
aktivasyon fonksiyonu ise RELU dur. Aktivasyon katmaninin girisinde veri dogrusal haldeyken bu
katmanin ¢ikiginda dogrusal olmayan bir hale gelir. RELU matematiksel olarak negatif degerleri sifira

cekerken pozitif degerler i¢in dogrusal davranmaktadir.

f(x)={0eger x<0xegerx>0} (1)

Giris Goriintiisii Konvoliisyon katmanindan ReLu katmamindan ¢ikan
¢ikan goriintii goriinti

Sekil 20: RELU Katmanmmin Giris Goriintiisiine Etkisi (Inik, O, Erkan U. 2017)
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3.1.4. Havuzlama Katmanm

Havuzlama katmanina gelen veriye uygulanan filtreye karsilik gelen pikseller tlizerinde yaygin olarak
kullanilan ii¢ tiir havuzlama yontemi vardir.

Orjinal Goriintii Ortalama Havuzlama

i n L 1M
Maksimum Havuzlama

Sekil 21: Gériintiiye uygulanan havuzlamanin etkisi (Basavarajaiah, M. 2019)

e Maksimum Havuzlama: Filtreye karsilik gelen matristeki en biiyiik deger
e Ortalama Havuzlama: Filtreye karsilik gelen matristeki degerlerin ortalamasi
e Minimum Havuzlama: Filtreye karsilik gelen matristeki en kiiciik deger

- W B =
- O o
- N
o 0O W

2 2 4

Sekil 22: Maksimum Havuzlama (Evgin, T. 2018)

3.1.5. Tam Baglanti Katmanmi

CNN mimarisinde giris goriintiisii evrisim katmani, aktivasyon (RELU) katmani, havuzlama
katmanlarindan gegerek tam baglantili katmana gelir. Bu katmanda yer alan her bir ndéron bir 6nceki
katmanin tiim néronlarina baglidir.

3.1.6. Seyreltme (Dropout) Katmani

Yapay sinir ag1 egitiminde modelin belirli bir asamadan sonra egitim verisini ezberlemeye yoneldigi
goriilebilmektedir. Bu problemi ortadan kaldirmak i¢in seyreltme (drop out) yontemi kullanilmaktadir.
Drop out islemi katmanda yer alan sinir hiicrelerinin bir kisminin gegici olarak agdan ¢ikarilmasi ile
yapilir. Bu asamada bu néronlara giren ve o néronlardan ¢ikan baglantilarin tamami ortadan kaldirilir.
Hangi néronlarin modelden gegici olarak ¢ikarilacagi rastgele olarak segilir. (Srivastava vd. 2014)
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Standart Sinir Ag Drop Out Uygulanmis Hali
Sekil 23: Seyreltme (Drop out) Islemi (Srivastava vd. 2014)

3.1.7. Softmax Smiflandirma Katmani

Tam baglant1 katmaninin ardindan gelen bu katman siniflandirma yapmaktadir. Katmanin ¢ikis sayisi
smiflandirmasi yapilmak istenen nesne sayisi kadardir. Ornegin el yazisi ile yazilmis rakamlari tantyan
bir CNN ig¢in ¢ikis katmanimnda her bir smif (0,1,2,3,4,5,6,7,8,9) i¢in (0,1) arasinda olasilik belirten bir
cikis degeri iiretilir. Ornegin sekil 20 de gosterilen rakam 4 icin en yiiksek olasilig1 verirken 7 veya 9

rakamlarina da benzediginden 4 rakamina yakin olasilik degerleri tiretilmistir.

1 o W 4 B F .

Sekil 24. Simiflandirma katmani ¢ikis degerleri
(Kaynak https://github.com/Kulbear/deep-learning-nano-foundation)

3.2.Hiperparametreler

Veriden Ogrenme yontemine dayanan YSA modeli tasarlanirken karar verilmesi gereken bazi
degiskenler bulunmaktadir. Ornegin derin sinir aglarinda kullanilacak seyreltme (drop out) degeri, gizli
katman sayisi, her bir katmanda yer alacak ndron sayisi gibi degerler bir parametredir. Modeli tasarlayan
kisinin ¢oziilmek istenen probleme, veri setine gore karar verdigi bu degerlere hiper parametre

denmektedir.

Modelin en basarili oldugu optimum hiper parametre degerlerinin bulunmasi ¢oziilmesi gereken 6nemli
sorunlardan biridir. Hiper parametrelerin se¢imi tasarimcinin tecriibesine, veri setinin biiyiikliigiine,
giincel yaklasimlara gore degigsmektedir. Veri kiimesinin biiyiikliigii modelin egitimi i¢in harcanan
siireyi, egitim sirasinda kullanilacak bellek ve islemci giiciinii etkileyecektir.

Veri setinin biiyilikliigli kadar verinin ¢esitliligi de 6nemlidir, veri seti biiylidiikce genel olarak basari
oran1 yiikselse de bir asamadan sonra 6grenme iyice azalmaya baglayacaktir. (Carkaci, N. 2018)
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3.2.1. Ogrenme Katsayis1 (Learning Rate)

Ogrenme katsayis1 derin dgrenmenin her bir yinelemesinde agirliklarin giincellenmesi icin kullanilir.
Optimizasyon islemi maliyet (cost) fonksiyonunu en az degere indirecek yerel veya global minimum
degerini bulmakla olur. Gradyan inig (gradient descent) en ¢ok bilinen optimizasyon algoritmalarindan
biridir, sinir agindaki parametrelerin degerlerinin giincellenmesinde birinci dereceden tiirev
kullanilmaktadir.

w agirlik katsayisi ve b sapma degerini gostermek iizere iki parametrenin degerini bulmaya calistigimizi

diistinelim.

o Agirlik degeri olan w ve sapma b degerine rastgele ilk deger atanir.

e Ogrenme katsayisi olan a igin bir deger segilir. Her bir yinelemede parametrelerin yeni
degerinin belirlenmesinde o katsayisi kullanilir. Ogrenme katsayisi gok kiigiikse hesaplama
uzun siirebilir, ¢ok biiyiikse minimum deger atlanabilir.

e Her yinelemede maliyet fonksiyonu olan J(w)' nin her bir parametre i¢in kismi tiirevi alinir,
tiirevin sifir oldugu noktaya ulasilmaya ¢alisilir.

d N
w=w-—aV,J j——*l“"= Vol

oW

- /]
h=5b- fl'VbJr ‘—_ﬂn'l = VuJ
ab

J(w)

‘-
-

Hegatil Egimn

Sekil 25:Gradyan inis algoritmasinin, minimum deger icin ilk tiirevi kullanmasi.(Dabbura, 1. 2019)

Ogrenme katsayisinin segimine gore egitim doneminin sayisi ve maliyet fonksiyonun minimum
degerine ulagsma durumu degiskenlik gosterir. En sik kullanilan 6grenme katsayilar1 0.001, 0.003, 0.01,
0.03, 0.1 ve 0.3 degerleridir.

Kayip

Dusuk 6grenme katsayisi

iyl ogrenme katsayisi

Eitim Donemi

Sekil 26:Farkh ogrenme katsayilart ile gradyan inisi (Karpathy A. (2021, 6 Subat))

3.2.2. Mini-Batch Boyutu

Derin 6grenmede verisetindeki tiim verileri ayni anda islemek bellek, islemci, zaman a¢isindan maliyet
olusturur. Bu sebeple veri seti kiigiik pargalara ayrilarak 6grenme islemi daha kiigiik veri setleri {izerinde
yapilir. Modelin ayn1 anda kag veriyi isleyecegi mini-batch parametresinin degeri ile belirlenir. Batch
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boyutu 1 ile verisetindeki kayit sayisi arasinda olmali, degeri belirlenirken 2 ve 2’nin katlar1 olarak
segcilebilir. Mini batch boyutu CNN modellerinin basarisi etkileyen faktorlerdendir.

3.2.3. Egitim Donemi (Epoch) Sayis1

Derin 6grenme modelinin giris katmanindan giren verinin egitim asamasinda geriye yayilim yontemi ile
agirliklarinin giincellendigi her bir tura egitim donemi (epoch) denmektedir. Problemi ¢6zmek igin
agirlik degerlerinin belirlendigi ilk turlarda basarim diisiik olacak, tur sayisi arttikga basar1 orani da
yiikselecektir. Belirli bir adim sayisindan sonra ise 6grenme iyice azalacaktir. Bu asamadan sonra
egitimi sonlandirmak uygun olur. (Carkaci, N. 2018)

3.3.Kayip (Loss) Fonksiyonlari
Gorlintli  segmentasyonu amaciyla geligirilen derin 6grenme modellerinde kullanilacak kayip
fonksiyonunun se¢imi algoritmanin 6grenme siireci i¢in ¢ok dnemlidir.

3.3.1. Binary Cross Entropy

Lgce,9) = —(log(®@) + (1 — y)log(1 — 9))  (2)

Piksel seviyesinde ikili siniflandirma i¢in yaygin olarak kullanilir. Dengeli verisetleri icin daha bagarili

sonuglar verir.

| — Z —p-logz(p)
p=xX.1-x

0.0
00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10

Sekil 27:Binary Cross Entropy Fonksiyonu: X ekseni olasilik degeri, Y ekseni Entropi

3.3.2. Log-Cosh Dice Loss

Jadon, S. (2020) ve arkadaslar1 tarafindan onerilen bu kayip fonksiyonu Dice Loss fonksiyonunun
Ozellestirilmis hali olup, 3 nolu formiil dice fonkisyonunu 4 nolu denklem ise log cosh dice loss
fonksiyonunu gostermektedir

25Y, Dtrue*Ppred
2 2
xp true*P pred+ €

Ldice -

@)

Lic-q = log(cosh(Ly.)) (4)

3.3.3 Focal Twersky Loss

Dengesiz (imbalanced) verisetleri ile bagarili bir sekilde ¢aligsmaktadir. Twerksy indeksi 5 nolu formiille
hesaplanir.
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TI = TP/(TP + aFN + BFP) (5)

Focal Twersky Loss ise 6 nolu formiille hesaplanir.
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Tversky Index
Sekil 28:Focal Twersky Loss Fonksiyonu
(Kaynak: https://towardsdatascience.com/dealing-with-class-imbalanced-image-datasets-1cbd17de76b5)

3.4. Evrisimli Sinir Ag1 Modelleri

3.4.1. Lenet-5

LENET-5 mimarisi Yann LeCun ve arkadaglar tarafindan 1998 yilinda ortaya atilan evrisimli sinir ag1
modelidir. Posta numaras1 ve banka ¢ekleri {izerindeki sayilarin taninmasi amaciyla gelistirilmistir.
Modelin egitimi ve testi i¢in MNIST (Modified National Institute of Standards and Technology)
veritabani kullamilmigtir. MNIST veritabami i¢inde el yazisi ile yazilmig 60000 adet egitim ve 10000
adet test verisinden olusan 70000 adet rakam bulunmaktadir.

Konvi

4
- Konvl 16@1010  16m3555
Girtg 6@28x28 Oum2

G 14xld

KonvS Tambs Gy
120 84 10

i |
| ‘ i i | Tam bagh | Gaussian
Keonvolisyon Oznitelik Segme Konvolisyon ;i Secme Tam bagh

Sekil 29:Lenet Agimin Mimarisi (Lecun, Y. Vd. 1998)

Lenet-5 ag1 giris katmani, pes pese konmus evrisim (konvoliisyon) katmani, ortalama havuzlama
katmani, evrisim katmani, tam baglantili katman ve ¢ikis katmanindan olusmaktadir. Aktivasyon
fonksiyonu olarak sigmoid ve hiperbolik tanjant fonksiyonu kullanilmaktadir. Model girdi katmanindan
aldig1 rakami O ile 9 araliginda bir sonug olarak tahmin edeceginden smiflandirma katmani 10 adet ¢ikisa
sahiptir. (Lecun, Y. Vd. 1998)
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3.4.2. Alex-Net

AlexNet, Alex Krizhevsky ve ekibi tarafindan 2012 yilinda gergeklestirilen ILSVRC-2012 goriintii
siniflandirma yarigmasini kazanan evrigimli sinir ag1 modelidir. Model ilk 5 katmani evrisim katmani,
son 3 katmani ise tam baglantili katman olmak iizere 8 katmandan olusmaktadir. Katmanlar arasi
havuzlama ve aktivasyon katmanlari bulunmaktadir. Cikis katmanmi 1000 farkli goriintiyi
siniflandirmak {izere tasarlanmig ve nesne tanimlamada siniflandirma bagar1 oranini1 %74.3 den %83.6
ya ¢ikarmigtir. Aktivasyon fonksiyonu olarak RELU fonksiyonu kullanilmustir, birbirine paralel olarak
calisan iki farkli GPU iizerinde egitilmektedir. Model 224x224 boyutunda goriintiiyii girdi olarak kabul
etmektedir. (Understanding AlexNet | Learn OpenCV, 2018)
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Sekil 30:Alex-Net Mimarisi (Krizhevsky A. vd. 2012)

3.4.3. GoogLenet

GoogleNet 2014 yilinda Google ¢alisan1 Christian Szegedy ve ekibi tarafindan ortaya atilan CNN
modelidir. Hata oranimi % 7’ nin altina diisiirerek ImageNet Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima Yarigmasi
(ILSVRC) 2014 yarigmasini kazanmistir. GoogleNet mimarisi 22 katmandan olusmaktadir. Bu
katmanlar toplam 9 adet baslangi¢ (inception) modiiliinden olusur.

EVRISIM
HAVUZLAMA

BIRLESTIRME

Sekil 31:Google-Net Mimarisi (Szegedy, Liu et al. 2015)
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Her bir inception modiilii ¢esitli boyutlardaki filtrelerden olusan evrisim katmani ve maksimum
havuzlama katmanindan olusmaktadir. Ornegin 28x28x192 boyutundaki bir girdiye uygulanan 5x5 lik
evrigim igleminde 28x28x32 lik bir ¢ikt1 elde edilmektedir. Sadece bu evrisim katmaninda hesaplanmasi
gereken parametre sayis1 (28x28x192) x (5x5x192) = 120 milyon civarindadir. C. Szegedy ve ekibi ‘Ag
icinde Ag’ makalesine atifla her bir evrisim katmanindan 6nce 1x1 lik evrisim katmani ekleyerek

hesaplama maliyetini optimize etmeyi amaglamislardir.

R —— —_—
CONV CONV
1x1 5 x5,
16, , 32,
1x1x192 BxZ8x16  5x5x%x16 28 % 28 x 92

28 x 28 x 192

Sekil 32:4g icinde Ag (Kizrak, A. 2020)

Ag icinde Ag yontemi ile (28x28x16)x(1x1x192)=2.4 milyon ve 5x5 evrisim katmaninda ise
(28x28x32)x(5%x5x16)=10 milyon parametre ile toplam 12.4 milyon parametrenin hesaplanmasi
gerekmektedir. Naive Inception modeline gore hesaplanacak parametre sayis1 10 kat azalmistir.

3.4.4. Resnet

ResNet, 2015 yilinda Microsoft’tan Kaiming He ve ekibi tarafindan ImageNet Biiyiik Olgekli Gorsel
Tanima Yarismasi’nda hata oranini %3.6 lik orana disiirerek birinci olmustur. ResNet mimarisi
oncesinde CNN modellerinde katman sayisi arttikga basar1 oraninin da artacag: diisiiniiliiyordu. He ve
ekibi yaptig1 arastirmada katman sayisi arttik¢a ag derinlestiginden daha fazla hata vermesinin nedeninin
modelin asir1 uyum (overfitting) probleminden kaynaklanmadigini gosterdi. Derin aglarda geriye
yayilim ilk katmanlara gelene kadar ¢arpanlarin etkisi olduk¢a kiigiik oluyor ve neredeyse sifira
yaklasiyordu. (Feng, V. 2017) Artik (Residual) blok yapisi ile agirlik katmanindan ¢ok kii¢tlik bir deger
bile gelse x girdi degeri bir veya birkac¢ adim sonraki katmanlarin ¢ikis degerine etki etmektedir.

Normal Durum Artik (Residual) Blok

KISAYOL
BAGLANTISI

Sekil 33:Artik Blok Gésterimi (Akbayir, A. 2021)

3.4.5. InceptionResNetV2

Inception ve Resnet mimarilerilerinin bir araya getirilmesiyle olusturulmus bir evrisimli sinir ag1
modelidir. Evrisimli sinir ag1 modelinin genisliginin ve derinliginin optimum olmas1 6nemlidir.
Performans i¢in modiillerde kullanilan filtrelerin dogru ayarlanmasi gerekir. Genislik ve derinlikle
birlikte hesaplanacak parametre sayisi da artacaktir.
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] Evrigum {Convolution)
Maksimum Havuzlama (MaxPool) —~—— ll'l
Ortalama Havuzlama (AvgPool)
Bislestirme (Concatenatson)
DropOut
@8 Tam Baglant (Fully Connected)
Sofihax

Artik Baglant (Residual Connection)
Sekil 34: InceptionResnetV2 Mimarisi (Kaynak: Ozgiir, S.N., Bozkurt Keser S. (2021)).

3.4.6. Densenet
DenseNet, Huang ve arkadaslar1 (2017) tarafindan gelistirilen her bir katmani birbirine bagli yogun
evrisgimli sinir agidir. L adet katman icin (L*L+1)/2 adet katmanlar arasi dogrudan baglanti yer

almaktadir. Her bir katman kendinden 6nceki tiim katmanlarin 6zellik haritalarmi girdi olarak kullanir.

Sekil 35:Biiyiime orant k = 4 olan 5 katmanli yogun bir blok. (Huang vd. 2017)

DenseNet'in kaybolan gradyani hafifletme, 6zellik yayilimini giiclendirme ve o6zelliklerin yeniden
kullanilmasi sayesinde parametre sayisinin azaltilmasi gibi onemli avantajlar1 vardir. ImageNet veriseti

ile dnceden egitilmis DenseNet201 agi bu ¢alismada kullanilmustir.

Yogun Blok 1 Yogun Blok 2 Yogun Blok 3

= = &=

Sekil 36:Bitisik iki blok arasi gegis katmani i¢eren ti¢ yogun bloklu DenseNet.
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3.4.7. EfficientNet

Tan vd. (2019) tarafindan 6nerilen EfficientNet modeli yalnizca dogrulugu degil, evrigimli sinir ag
modelinin verimliligini de artirmayi hedeflemistir. EfficientNet mimarisi 2019 yilinda ImageNet
verisetinde daha az sayida parametre ile %6 ya varan bir dogruluk artisiyla basarim gostermektedir.
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Grafik 1: EfficientNet Parametre Sayisi ve ImageNet Veriseti Dogruluk Orani Grafigi

EfficientNet modelinde derinlik, genislik ve imgeye ait ¢oziiniirliigiin birlikte ele alindig1 bir bilesik
6l¢eklendirme teknigi kullanilmigtir. Agin derinligi icerdigi katman sayisina esit olup, derinlesen bir ag
i¢inde karmasik 6zellikleri yakalamak miimkiin olur bununla birlikte daha yiiksek CPU ve GPU giiciine

EfficientNet: Rethinking Model Scaling for Convolutional Neural Networks
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gereksinim duyulur. Agin genisligi katmanlarinda yer alan ndron sayisi ile olarak degerlendirilebilir.
Coziintirliik ise modelin egitiminde kullanilan gorselin piksel cinsinden ¢oziiniirliigiini gosterir.

Sekil 37:EfficientNet modelinin genislik, derinlik, ¢oziiniirliik artisi ile gosterimi

3.4.8. U-Net

Ronneberger ve arkadaslar1 tarafindan 2015 yilinda sunulan U-Net CNN modelinin temel hedefi
goriintliiye ait her bir piksel simifin1 tahmin ederek biyomedikal goriintiileri boliitlemektir. U-net
mimarisi adindan da anlasilacag: gibi U seklinde olup kodlama, darbogaz ve kod ¢6zme olmak iizere 3
boliimden olusur. (Ronneberger vd. 2015)
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Kodlama kisminda her bir blokta giris verisinin boyutu azaltilir, 6zellik haritasinin sayis1 modelin
kompleks yapilar1 6grenebilecegi sekilde hesaplanir. Darbogaz ise pes pese gelen iki evrisim
katmanindan meydana gelir. Mimarinin kod ¢6zme boliimiinde ters evrisim islemi uygulanir, kodlama

boliimiinden gelen baglantilarla 6znitelikler birlestirilir. (Sohaib Najat H. 2019)
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Sekil 38.:Orjinal U-net Mimarisi (Ronneberger vd. 2015)

3.5. Ogrenme Transferi

CNN mimarisine dayali 6grenme modelinin egitiminde probleme 6zgii 6zniteliklerin ortaya ¢ikarilmasi
i¢in nicel ve nitel olarak gerekli riintiileri igeren egitim kiimesine ihtiyag duyulmaktadir. Ozellikle
medikal goriintii siniflandirmasi1 amaciyla tasarlanan etiketlenmis halde yeterli miktarda veri bulmak
zordur. Onceden egitilmis bir modelin yeni bir problem iizerinde tekrar kullanilmasi, makine
Ogreniminde 6grenme transferi olarak bilinir. Bilgi transferi 1000 farkli kategoriye ait 1.2 milyon adet
imgeden olusan ImageNet veri kiimesi ile egitilmis bir CNN modelinden aktarimla gergeklestirilebilir
(Firildak, K. & Talu, M. F. 2019). Ogrenme transferi, egitim siiresinin azalmasina ve sinir aginin

performansinin artigina olumlu katkida bulunmaktadir.

3.6. Ince Ayar (Fine Tuning)

Ogrenme transferi yoluyla aktarilan katmanlar orjinal modeldeki agirliklar1 aynen koruyabilecegi gibi
ince ayar (fine tuning) metodu ile CNN modelinin belirli katmanlar1 yeniden egitilebilir. Dogal
goriintiilerin siniflandirilmasi igin biiyiik bir veriseti ile egitilmig bir CNN modelinden alinan katmanlar
tibbi goriintileme alaninda kullanilabilir mi sorusu Oniimiize gelmektedir. Tajbakhsh vd. yaptigi
calismada 4 farkli veriseti ile siniflandirma, algilama ve segmentasyon problemlerinin ¢éziimiinde ince
ayar yontemi ile 6nceden egitilmis bir CNN modelinin performansinin egitim veriseti kiigiildiikce daha
belirgin hale geldigi goriilmiistiir. Uygulanmas1 gereken ince ayar kullanilan verisetine, orijinal modelin
egitildigi veriseti ile benzerligine, verisetinin biiyiikliigiine gore degisiklik gostermektedir. Yapilan ince
ayarin derinligi i¢in genellestirilmis bir en iyi ¢6ziim bulunmamaktadir. (Tajbakhsh vd. 2016)
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Genel olarak CNN'nm ilk katmanlar1 ¢ogu bilgisayarli gorii islemi igin ortak kullanilabilecek temel
Ozellik katmanlarini ortaya cikarir. Agin sonunda yer alan katmanlardan verisetine 0zgii {ist diizey
0zellik haritalan ortaya ¢ikarilir. Eger 6grenme transferinin yapildig: veriseti ile uygulamanin veriseti
birbirine benzemiyorsa son katmandan geriye dogru ince ayar yapilan katman sayis1 artirilarak istenen
basarim elde edilene kadar ince ayara devam edilebilir.
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b »
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but different from and similar to the
the pre-trained pre-trained v
model’s dataset model's dataset i ]
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Quadrant 3 Quadrant 4 T:::L:‘;T':a Ir:":_r:z::d Freeze the
Small dataset and Small dataset and convolutional base
different from the similar to the pre-
pre-trained trained model's i
model’s dataset dataset

= =

Sekil 39: On egitimli modelin veriseti ile egitilecek yeni modelin veriseti arasindaki benzerlige ve egitim verisetinin
biiyiikliigiine gore ince ayar yapilmasi énerilen katmanlar

Kaynak: https://towardsdatascience.com/transfer-learning-from-pre-trained-models-f2393f124751

4. POLIP SEGMENTASYONU iCiN U-NET MODELININ GELISTIRILMESI

4.1. Veriseti

Bu tez ¢alismasinin veri kaynagi olan CVC-ClinicDB, Computer Vision Center Barcelona ve Hospital
Clinic Barcelona igbirligi ile hazirlanmis olup, bilimsel arastirma ve egitim amaciyla kullanilmak
kaydiyla halka aciktir. CVC-ClinicDB veritaban1 ig¢inde endoskopi videolarindan alman polip
goriintiileri ve polip tarafindan kaplanan alanin uzman klinisyenler tarafindan elle olusturulmus kesin
referans goriintiileri yer almaktadir (Bernal, J. vd. 2015).
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Sekil 40: Polip goriintiisii ve kesin referans goriintiisii (kaynak: https://polyp.grand-challenge.org/CVCClinicDB/)

CVC-ClinicDB veritabani i¢inde .tif uzantili dosyalardan olusan iki tiir goriintii bulunmaktadir.

1) Orijinal goriintiiler: Original/goruntu_no.tif
2) Polip maskesi, kesin referans goriintiisii: Ground Truth/goruntu_no.tif

---_-_-_

Frames 1-25 26-50 51-67 79-103 104-126 127-151  152-177

S N S N T TS -

Frames 178-199 200-205 206-227 228-252 253-277 278-297 298-317 318-342

Frames 343-363 364 -383 384-408 409-428 429-447 448-466 467 -478 479 -503
(Soquence [ 25126 J27 J28 20 | | | |
Frames 504-528 529 -546 547-571 572-591 592-612

Sekil 41:29 adet kolonoskopi videosundan elde edilen 612 adet polipli gériintii

(Kaynak: https://polyp.grand-challenge.org/CVCClinicDB/)

Tibbi goriintli veriseti rassal olarak egitim, test ve dogrulama verisetine ayristirilmigtir. 612 adet
goriintiiniin %30°u (184 adet) rassal olarak secilerek test veriseti olarak, 428 adet goriintii ise egitim ve
dogrulama amagh kullanilmistir. 428 adet goriintiiden yine rassal olarak segilen 129 farkli goriintii
dogrulama icin, 299 adet goriintii ise egitim veri seti olarak kullanilmistir.

Tablo 4:Modelin egitimi, dogrulanmasi ve testi icin kullanilan goriintii sayis1 ve orani

Veri Seti Aciklamasi Orani Sayisi
Egitim Modelin egitimi i¢in kullanilacak veri seti %49 299 adet
Dogrulama Modelin dogrulanmasi i¢in kullanilacak veri seti %21 129 adet
Test Dogrulanmis modelin testi i¢in kullanilacak veri seti %30 184 adet

Grafik 2:612 adet kesin referans goriintiisii iginde yer alan beyaz pikselin yiizdelik dagilim grafigi
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4.2.Veri Artirma

CNN modelinin egitiminde kullanilacak goriintii veri seti {izerinde uygulanacak bir takim doniistiirme

islemleri ile egitim verisi artirilabilmektedir. CNN modelinin egitiminde kullanilacak veri ¢esitliligi

arttikga modelin basarimi yiikselmektedir. Egitim verisinin 6rneklem sayisimi artirmak icin agik

kaynaklt Augmentor kiitiiphanesi kullanilmistir. 299 adet egitim veri seti ile ¢izelgedeki parametreler

kullanilarak 1000 adetlik goriintiiden olusan yeni egitim veri seti olusturulmustur. Goriintiiye uygulanan

veri artirma teknigi es zamanli olarak maske imgelerine de uygulanmistir. Artirilmis veri seti iginde yer

alan gorintiilerden 2 tanesinde kesin referans degeri olmadigindan egitim setinden ¢ikarilmig, 998

adetlik artirilmisg veri seti ile model egitilmistir.

Tablo 5: Augmentor Kkiitiiphanesi ile veri artirma yontemleri

Veri Artirma Agiklamasi Degeri Olasilik
Y ontemi Degeri
max_left rotation Goriintiiniin sola dogru kag derece 20 0.2
dondiiriilecegi
max_right_rotation Goriintiiniin saga dogru kag derece 20 0.2
dondiiriilecegi
flip_left_right Gorlintliniin soldan saga ayna goriintiistiniin True 0.2
olusmasi
zoom_min_factor Gorilintiiden uzaklagma orani 0.75 0.2
zoom_max_factor Gorlintiiye yaklagma oran 1.25 0.2
flip_top_to_bottom  Goriintliniin yukaridan asagiya ¢evrilmesi True 0.2
random_contrast Kontrast degeri min:0.8 0.1
max:1.2
random_brightness Gorlintii parlaklig min:0.8 0.1
max:1.2
shear Gorlintiiniin saga veya sola kaydirilmasi left:10 0.1
right:10
number_of samples Olusturulacak 6rneklem sayisi 1000 1
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EGITIM - DOGRULAMA — TEST VERISETI OLUSTURMA ARTTIRILMIS EGITIM VERISETI OLUSTURMA
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Sekil 42:Egitim, dogrulama, test veri seti olusturma artirilmis veri iiretme asamalari
4.3.Gelistirme Platformu ve Teknolojiler

4.3.1 Python

Polip segmentasyonu igin gelistirilen U-Net modeli Python programlama dili ile yazilmistir. Python,
nesne yonelimli, acik kaynakli, iicretsiz, iist diizey bir programlama dilidir. Python dilini 6grenmesi
kolay olup, dilin okunabilirligi yiliksektir, bu sayede kodun bakim maliyeti azalmaktadir. Kodun yeniden
kullanimini tegvik eden modiilleri ve paketleri desteklemektedir. Windows, Linux, Mac, Unix, Symbian
gibi farkli platformlarda calisabilir. Python ile masaiistii, mobil ve web uygulamalar1 gelistirmek
miimkiindiir.

4.3.2 Google Colab

Arastirma egitim i¢in yiiksek grafik islemci birimi (GPU) gerektirdiginden Google Colab (COLAB)
platformu kullanilmistir. COLAB arastirmacilara herhangi bir internet tarayicist (chrome, opera,
edge vb.) araciligiyla python kodu yazma ve ¢alistirma imkani sunan, gii¢lii merkezi islem birimi
(CPU) ve GPU barindiran, arayiizii ile Jupyter Notebook’a benzeyen iicretsiz bulut tabanli bir
gelistirme platformudur.

34



4.3.3 NumPy, SciPy

Python’un giiniimiizde artan bir ilgiyle kullanilmasinin temel nedenlerinden biri de sahip oldugu
zengin kiitiiphanelerden kaynaklanmaktadir.

Numpy, Python'da niimerik hesaplama icin kullanilan temel pakettir. Numpy, ¢ok boyutlu diziler ve
matrisler iizerinde matematiksel, mantiksal, secme, siralama ve temel lineer cebir islemlerini hizlica
yapmay1 saglayan kiitiiphanedir. NumPy dizileri, ¢ok sayida veri lizerinde ileri diizey matematiksel ve
diger islem tiirlerini Python’un kendi dizi yapisim kullanarak daha etkin ve daha az kodla ytiriitiir.

SciPy ise bilimsel hesaplamalar i¢in NumPy kiitiiphanesine dayali olarak gelistirilmis iicretsiz, agik
kaynakli bir kitapliktir. Verileri islemek ve gorsellestirmek i¢in sinyal isleme, Fourier doniisiimdl, lineer
cebir, integral i¢in hazir fonksiyonlar ve smiflar saglayarak uygulama gelistiriciye dnemli bir gii¢ katar.

4.3.4 Tensorflow

Tensorflow, Google tarafindan gelistirilmekte olup, derin 6grenme tabanli YZ uygulamalarinda
kullanilabilen agik kaynak kodlu makine 6grenmesi kiitiiphanesidir. Python, C#, Java, C++, R,
JavaScript gibi birgok dili desteklemektedir. Mobil uygulama, web uygulamasi veya nesnelerin interneti
(IoT) cihazlan tizerinde gelistirilecek platforma uygun kiitiiphane destegi bulunmaktadir. Tensorflow
ismini iki kelimenin birlesiminden almaktadir. Tensor, n boyutlu bir diziyi ifade ederken, flow (akis) ise
tensor lizerinde gerceklestirilen siral1 islemleri belirtmektedir.

4.3.5 Keras

Keras, tensorflow kiitliphanesi tizerinde galisan, derin 6grenme igin gelistirilmis bir kiitiiphanedir.
Uygulamanin CPU veya GPU ile calismasi tensorflow kiitiiphanesi ile saglanir. Keras, kullanicilara
kayip (maliyet) fonksiyonlari, aktivasyon fonksiyonlari, model degerlendirme metrikleri sunmaktadir.
Keras ile gelistirilen modeller JavaScript ile dogrudan bir tarayici ile, I0S, Android veya gomiilii
sistemlerde ise Tensorflow Lite kiitliiphanesi ile ¢alistirmak miimkiindiir.

4.4.Performans Olciitleri

Kolonoskopi goriintiilerinin bdliitlenmesinde kullanilan yontemlerin degerlendirme performansi
goriintiiye ait kesin referansa (ground truth) baglidir. Kesin referans, uzman klinisyen tarafindan orijinal
kolonoskopi goriintiisiine karsilik maske olarak tanimlanmistir. Performans kriterleri, boliitlenen
goriintii ile kesin referans goriintiisii arasindaki iligkiyi gostermektedir.
Gelistirilen CNN modelinin basarimi ¢esitli metriklerle Ol¢iilebilir. CNN modeli goriintiiyi
degerlendirirken her bir piksel bazinda tahminlenen deger ve gercek goriintii birbirinden fark: olabilir.
Tahmin edilen piksel degeri dogru iken gercekte yanlig, yanlis iken gercekte dogru olabilmektedir.
Jaccard indeksi (kesisen bolge) ve Dice Olgiitii boliitlemede sikga kullanilan iki ayr1 degerlendirme
kriteridir.

4.5.Karmasikhk Matrisi

Karmagiklik matrisi, stniflandirma problemlerinin sonucunu degerlendirirken kullanilan bir tablodur.

Veri madenciliginde, makine 0grenmesi ve yapay zeka uygulamalarinda bu tablodan
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faydalanilmaktadir. Gergek diinya degerleri ile modelin tahmin ettigi smifi  karsilagtirirken,
smiflandirmanin dogrulugu ve hatalar hakkinda daha iyi fikirler verir.

Siniflandirma Ciktisi
(Tahmin)
Pozitif Negatif
Referans Deger | Pozitif TP FN
(Gercek Diinya)
Negatif FP TN

Sekil 43:Karmasiklik Matrisi (Prabha, D. S., & Kumar, J. S. (2016).)

Karmasgiklik matrisinde gercek referans deger ve smiflandirma modelinin tahmin ettigi 4 ayri durum

ortaya ¢ikmaktadir:

o  Gergek Pozitif (TP — True Positive): Model tarafindan tahmin edilen deger pozitif, gergek diinya
degeri ise pozitiftir.

o Gergek Negatif (TN — True Negative): Model tarafindan tahmin edilen deger negatif, gergek
diinya degeri ise negatiftir.

e Yanlis Pozitif (FP — False Positive): Model tarafindan tahmin edilen deger pozitif, gercek diinya
degeri ise negatiftir.

e Yanlis Negatif (FN — False Negative): Model tarafindan tahmin edilen deger negatif, gercek
diinya degeri ise pozitiftir.

4.6.Smiflandirma Performans Olciitleri

4.6.1 Dogruluk (Accuracy): Performans degerlendirmede en sik kullanilan 6lgiitlerden biridir.
Dogru tahmin edilen gézlem sayisinin toplam gézlem sayisina oranini ifade eder. Modelin dogrulugu
su formiille hesaplanir:

TP+T
TP+TN+FP+F

(7

4.6.2 Kaesinlik (Precision): Dogru tahmin edilmis pozitif gézlem sayisinin, modelin dogru olarak

Dogruluk =

tahmin ettigi gdzlem sayisina oranimni ifade eder, bagka bir deyisle modelin pozitif tahmininin ne kadar

basarili oldugunu gosterir. Su formiille hesaplanir:
Kesinlik = TP/(TP + FP) ®)

4.6.3 Hassasiyet (Recall): Dogru tahmin edilmis pozitif gézlem sayisinin gergekteki pozitif sinifa
ait gozlem sayisina oranidir.

Hasssasiyet = TP/(TP + FN) 9

4.6.4 F1 Skoru: F1 6lgiitii, hassasiyet ve kesinlik dl¢iitlerini birlestirerek daha yiiksek etkinlige sahip
yeni bir 6l¢iit olarak kullanilmaktadir. Modelin egitiminde kullamilan veri seti i¢inde smiflara ait
dengesiz bir dagilim s6z konusu ise dogruluk (accuracy) yerine bu 6l¢iitiin kullanilmast uygun olur.
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4.6.5 ToU: (Kesisen Bolge - Jaccard indeksi - Intersection Over Union)

Tahmin edilen bolge ile gergek diinya kesin referans degerlerinin birbirine ne kadar benzedigini
hesaplamak amaciyla kullanilir. Kesigen bolge degeri 1 ‘e yaklastikga modelin basarimi yiikselir.
Formiilii su sekildedir:

Jaccard indeksi (Kesisen Bolge, [oU)(A.B) = :283 (10)

ZAYIF iyi COK i

Sekil 44:Kesisen Bolge Bagarumi Degerlendirmesi

4.6.6 Dice Olciitii (Dice Co-efficient)

Dice 6lgiitii, jaccard indeksine benzer bir 6lgiittiir. Tibbi goriintii islemede 6nceden tanimlanmis kesin
referans degerle boliitleme algoritmalari sonucu hakkinda bilgi verir. Burada A, kesin referans i¢inde
gergekte sifir olmayan piksel 6gesi olup, B ise boliitleme sonucu tahmin edilen, sifir olmayan piksel
Ogesidir.

2% |ANB|
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Sekil 45:Kolorektal Polip Segmentasyonu Siireci
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S. BULGULAR

Bu calisma oOnceden egitilmis derin 6grenme modelleri transfer 6grenmesi yontemiyle COLAB
platformunda Python programlama dili 3.7.13 siirimii, Tensorflow 2.8.0 ve Keras 2.8.0, Augmentor-
0.2.10, segmentation models-1.0.1 Kkiitiiphanesi kullanilarak gergeklestirilmistir. Google Colab
platformu 12 GB bellege sahip Tesla K80 GPU, Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.30GHz sunmaktadir.

Egitimin daha hizli yapilabilmesi amaciyla 384x288 piksel boyutundaki goriintii 224x224 piksel olarak
yeniden boyutlandirilmig, modelin egitiminde goriintii piksel degerleri 0-1 arasinda normalize

edilmisgtir.

Verisetinde yer alan 612 adet goriintii %70 egitim ve dogrulama (428 adet), %30 test veriseti (184 adet)
olmak iizere iki gruba ayrilmistir. Egitim ve dogrulama veriseti ise kendi iginde yeniden %70 egitim
(299 adet), %30 dogrulama (129 adet) olmak fiizere ikiye ayrilmistir. Caligmada egitilen modellerin
timiinde ImageNet veriseti ile 6nceden egitilmis modellerin agirliklar1 kullanilmistir. Egitim i¢in
kullanilan veriseti 50 donem boyunca 8 olan goriintiiliik gruplar halinde egitilmistir. Egitim tur say1sinin
(epoch) belirlenmesinde COLAB platformunun sundugu araliksiz egitim siiresi etkili olmustur. Egitim
i¢in kullanilan 6n egitimli modelin parametre sayisi, dogrulama ve test veriseti i¢in elde edilen IoU,
dogruluk, duyarlilik, kesinlik, dice katsayis1i degerleri tabloda sunulmustur. Egitilen modellerde
RmsProp eniyileyicisi kullanilmistir. Gozlenen val iou degeri 20 kez artmadigi takdirde 6grenme
katsayis1 yariya indirilmistir. Modelin egitiminde gozlenen val iou degeri 0.001 degerinden daha fazla

artmadiginda ise keras kiitliphanesinin erken durdurma 6zelligiyle egitim sonlandirilmistir.
5.1.Model Egitiminde Orjinal Veri ve Artirilmis Veri Kullaniminin Etkisi

5.1.1 DenseNet201 On Egitimli Modelinin U-NET Mimarisi ile Kullanilmasi

DenseNet201 modelinin ImageNet ile egitilmis agirliklar1 kullanilarak U-NET mimarisine transfer
edilmis, elde edilen modelin orijinal verisetiyle (Model 6) ve artirilmis egitim verisiyle (Model 7) egitim
ve dogrulama asamasindaki kayip (loss) grafigi ile dogruluk (acccuracy) grafigi ¢izilmistir. Veri artirimi

Oncesi ve sonrasi performans kiyaslamasi ¢izelgede sunulmustur.

Tablo 6: DenseNet201 modeli ile veri artirma oncesi ve sonrasi performans
degerlendirmesi

Model No Veri Dogruluk | Duyarhhk | Kesinlik Kesisen Dice
(Acc) (Recall) | (Precision) Bolge Katsayisi
(IoU)
6 Orjinal 0.9594 0.8013 0.9781 0.8505 0.9173
7 Artirllmig 0.9620 0.8218 0.9847 0.8777 0.9332
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Grafik 3: DenseNet201 Modeli, focal tversky kayip fonksiyonu, orijinal egitim seti ile Dogruluk Grafigi

5.1.2 EfficientNetB7 On Egitimli Modelinin U-NET Mimarisi ile Kullanilmasi

EfficientNetB7 modelinin ImageNet ile egitilmis agirliklar1 kullanilarak U-NET mimarisine transfer

edilmis, elde edilen modelin orijinal verisetiyle (Model 3) egitim ve dogrulama asamasindaki kayip

(loss) grafigi ile dogruluk (acccuracy) grafigi ¢izilmistir. Veri artirimi dncesi ve sonrasi performans

kiyaslamasi ¢izelgede sunulmustur.

Tablo 7:EfficientNetB7 modeli ile veri artirma oncesi ve sonrasi performans degerlendirmesi

Model No Veri Dogruluk | Duyarhhk Kesinlik Kesisen Dice
(Acc) (Recall) (Precision) Bolge (IoU) Katsayisi
3 Orjinal 0.9599 0.8096 0.9786 0.8552 0.9202
4 Artirilmig 0.9630 0.8332 0.9827 0.8781 0.9329

Grafik 4: EfficientNetB7 Modeli, focal tversky kayip fonksiyonu, orijinal egitim seti ile Dogruluk Grafigi, Kayp Grafigi
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5.1.3 InceptionResNetV2 On Egitimli Modelinin U-NET Mimarisi ile Kullanilmasi

InceptionResNetV2 modelinin ImageNet ile egitilmis agirliklar1 kullanilarak U-NET mimarisine

transfer edilmis, elde edilen modelin (Model 10) orijinal verisetiyle ve artirilmis egitim verisiyle egitim
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ve dogrulama asamasindaki kayip (loss) grafigi ile dogruluk (acccuracy) grafigi ¢izilmistir. Veri artirimi
Oncesi ve sonrasi performans kiyaslamasi ¢izelgede sunulmustur.

Tablo 8: InceptionResNetV2 modeli ile veri artirma oncesi ve sonrasi performans
degerlendirmesi

Inceptionresnetv?_focal_twersky

=

Model No Veri Dogruluk | Duyarhhk Kesinlik Kesisen Dice
(Acc) (Recall) (Precision) Bolge (IoU) Katsayisi
10 Orjinal 0.9545 0.74.86 0.9808 0.7964 0.8846
11 Artirilmig 0.9588 0.7918 0.9852 0.8554 0.9198
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Grafik 5: InceptionResnetV2 Modeli, focal tversky kayip fonksiyonu, orijinal egitim seti ile Dogruluk Grafigi, Kayip Grafigi

5.2 Kayip (Loss) Fonksiyonun Modelin Performasina Etkisi

ImageNet veriseti ile egitilmis EfficientNetB7 modelinden 6grenme transferi yontemiyle orijinal egitim
verisi kullanilarak olusturulan ii¢ farkli U-NET modelinde kayip fonksiyonunun performansa etkisi
incelenmistir.

Tablo 9: EfficientNetB7 modeli ile veri artirma 6ncesi ve sonrasi performans degerlendirmesi

Model Kayip Fonksiyonu Dogruluk Duyarhhk Kesinlik Kesisen Dice
No (Acc) (Recall) (Precision) Bolge (IoU) Katsayisi
1 Binary Cross Entropy (bce) 0.9592 0.8089 0.9664 0.8416 0.9111
2 log_cosh_dice loss 0.9597 0.8056 0.9753 0.8517 0.9186
3 focal_tversky 0.9599 0.8096 0.9786 0.8552 0.9202

Focal twersky kayip fonksiyonu ile egitilen 3 nolu modelin daha basarili sonug verdigi gézlenmistir. Bu
sebeple artirilmis veri ve ince ayar uygulama asamasinda bu kayip fonksiyonu ile yeni modeller
egitilmistir.
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5.3 Ince Ayar Uygulamanin Modelin Performansina Etkisi

DenseNet201 6n egitimli modelinden 6grenme transferi yapildiktan sonra 3 farkli U-NET Modeli
olusturulmustur. 7 nolu modelde kodlayici, darbogaz ve kod ¢bziici kisminda herhangi bir dondurma
islemi uygulanmamigtir, imagenet ile egitilen parametrelerin ilk degeri kullaniimig ve tim ag egitilmistir.
8 nolu modelde ise kodlayici kismi dondurularak egitilen parametre sayisi 26.1 milyondan 8.3 milyona
dusurdlmastar. 9 nolu modelde ise sadece darbodaz (bottleneck) kisminda yer alan katmanlar
dondurulmus ve egitilen parametre sayisi 26.1 milyondan19.2 milyona dismdstur.

Tablo 10:DenseNet201 6n egitimli modeliyle ince ayar uygulanmasi

Model No Dogruluk Duyarhhk Kesinlik Kesisen Dice Egitilen
(Acc) (Recall) (Precision) Bolge Katsayis1 Parametre
(IoU) (Milyon)
7 0.9620 0.8218 0.9847 0.8777 0.9332 26.1
8 0.9517 0.7685 0.9439 0.7532 0.8537 8.3
9 0.9611 0.8145 0.9847 0.8698 0.9288 19.2

5.4 Gelistirilen Modellerin Dogrulama ve Test Performanslarinin Karsilastirilmasi

Ogrenme transferi ile gelistirilmis 11 farkli U-NET modelinin dogrulama ve test veriseti ile elde edilmis
sonuglar sekil 46 da gosterilmistir. EfficientNetB7 6n egitimli modelinin ImageNet ile egitilmis haline
ait agirhiklarin baglangicta kullanilmasiyla tiim katmanlar egitilerek olusturulan 4 nolu model ile en
basarili sonuclar elde edilmistir. Model egitilirken elde edilen dogrulama ve egitim sonrasi test

asamasinda elde edilen metrikler tabloda sunulmustur.

Tablo 11: EfficientNetB7 6n egitimli U-NET modelinin dogrulama ve test performansi

Model Dogruluk Duyarhhik  Kesinlik Kesisen Dice

No:4 (Acc) (Recall)  (Precision) Bolge Katsayisi
(IoU)
Dogrulama 0.9630 0.8332 0.9827 0.8781 0.9329
Test 0.9676 0.8352 0.9765 0.8847 0.9384
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Sekil 46. Gelistirilen Modellerin Dogrulama ve Test Veriseti ile Performans Degerlend,
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5.5 Onerilen Modele Ait Tahminleme Ornekleri

EfficientNetB7 6n egitimli U-NET modelinin artirilmig veri ile egitilerek olusturulan 4 nolu modelin
test veriseti kullanildiginda elde edilen basarili ve basarisiz tahminleme 6rnekleri tablo 10 ve tablo 11
de sunulmustur.

Tablo 12: Basarih Polip Tespiti Ornekleri

Gorsel Orijinal Kesin Tahmin Sonug
Goriintii Referans

513

380

234

Tablo 13: Basarisiz Polip Tespiti Ornekleri

Gorsel Orijinal Kesin Tahmin Sonug
Goriintii Referans

78
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72

208

5.6 Onerilen Modelin Performans Karsilastirmasi

EfficientNetB7 On egitimli modeli ile gelistirilen U-Net modelinin literatiirde yer alan mevcut
calismalarla kasilastirmasi tabloda sunulmustur.

Tablo 14: Mevcut Calismalarla Karsilastirma

Calisma Dogruluk(Acc) IoU F1-Score

Xiao (2018), Semantic segmentation of colorectal polyps with 0.932
DeepLab and LSTM networks

Nguyen, Lee, (2018) Colorectal segmentation using multiple 0.889
encoder-decoder network in colonoscopy images

Wickstrem (2018), Uncertainty modeling and interpretability 0.949 0.767 0.786

in convolutional neural networks for polyp segmentation

Vazquez (2017), A benchmark for endoluminal scene 0.968 0.516 0.792
segmentation of colonoscopy images

Bardhi (2017), Automatic colon polyp detection using 0.967
convolutional encoder-decoder model

Wichakam (2018), real-time polyps segmentation for 0.694 0.739
colonoscopy video frames wusing compressed fully
convolutional network

Branch, Carvalho (2021) Polyp Segmentation in Colonoscopy 0.816
Images using U-Net-MobileNetV2

EfficientNetB7 On Egitimli Onerilen Model 0.968 0.884 0.900
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6 SONUC VE ONERILER

Derin 6grenme temelli yapay zeka ¢6ziimleri hastaligin erken evrede teshisinde ve tani konmasina
yardimci birer karar destek sistemi olarak kullanilmaktadir. CNN tabanli uygulamalar sayesinde tibbi
goriintiide hastaligin tespiti, siniflandirilmasi, imgedeki yerinin saptanmas1 miimkiindiir. YZ ¢oéziimleri
beyin tomografi goriintiilerinin analiz edilmesiyle Alzheimer, Parkinson hastaliginin teshisinde,

mamografi goriintiilerin analizi ile meme kanserinin erken agamada tespitinde kullanilabilir.

Tibbi goriintiileme icin kullanilacak YZ ¢6ziimleri yogun mesai gerektiren goriintii tanima ve hastaligin
onceliklendirilmesi siirecinde hekime yardimei olabilecektir. Yakin donemde diinya ¢apinda
yasadigimiz Covid-19 salgminda hastalarm akciger X-Ray goriintiilerinden otomatik olarak Covid-19
hastaliginin tahmini amaciyla CNN temelli ¢aligmalar yapilmistir (Yimaz A.2021). Diz MR
goriintlisiinde meniiskiis segmentasyonunda, bir gbéz hastaligi olan diyabetik retinopatinin teshis
edilmesinde evrisimli sinir aglarindan faydalanmak miimkiindiir. YZ temelli tibbi goriintiileme
uygulamalari, doktorun hastaligin teshisinde hizli karar alabilmesine, kurumsal kaynak planlamasi
agisindan hastanedeki en degerli kaynak olan hekimin diger vakalara daha ¢ok zaman ayirabilmesine
firsat verecektir. Hem hastaligin daha erken agsamada tespitiyle hastaya fayda saglayacak, hem de zaman

ve maliyet agisindan hastaneye katma deger sunacaktir.

Bu tezde kolonoskopi goriintiilerindeki poliplerin segmentasyonu i¢in CNN tabanli bir derin 6grenme
modeli Onerilmektedir. U-Net mimarisini esas alan modele dogal goriintiilerle egitilmis 6n egitimli

modellerden 6grenme transferi yontemi uygulanmsgtir.

Ogrenme transferinde kullanilan omurgada yer alan 6n egitimli modelin performansa etkisi
incelenmistir. Modellerin egitimi, dogrulanmas1 ve testi i¢in 612 adet polip goriintiisii igeren CVC-
ClinicDB veriseti kullanilmigtir. Degerlendirme asamasinda uzman klinisyenler tarafindan isaretlenmis

siyah-beyaz renkli kesin referans goériintiileri kulllanilmistir.

Modelin egitimi i¢in 384x288 piksellik medikal goriintliler 224x224 piksel olarak yeniden
boyutlandirilmis, egitime 0.0001 6grenme katsayisi ile baglanmigtir. loU degerini maksimize etmek
amaciyla egitim asamasinda IoU degeri 20 kez degismezse 6grenme katsayisi yartya indirilmistir.
Modelin egitiminde asir1 uyumu engellemek i¢in erken durdurma 6zelliginden faydalanilmistir. ReLU
aktivasyon fonksiyonu ve RMSProp eniyileyicisi kullanilmstir.

U-NET modeline kernel_size (3, 3), stride adim sayisi ise (2,2) ile baglanmuistir. 847 katmandan olusan
modelin 74.735.393 adet egitilebilir parametresi, 312.704 adet egitilmeyen parametresi bulunmaktadir.
Kod ¢oziicii kisminda 256,128,64,32,16 adetlik filtreler kullanilmustir.

129 adet dogrulama goriintiisiinden dogrulama agamasinda %96.30 dogruluk, %83.32 duyarlilik,
%98.27 kesinlik, %87.21 IoU, %93.29 Dice degeri elde edilmistir. Test asamasinda ise 184 adet
goriintiide %96.76 dogruluk, %83.52 duyarhlik, %97.65 kesinlik, %88.47 loU degeri, %93.84 Dice
degeri elde edilmistir.

DenseNet201 tabanli U-Net modeline (Model 8) ince ayar uygulanirken 6n egitimli modelden transfer
edilen kodlayic1 katmani tamamen dondurularak egitilen parametre sayis1 26.14 milyondan 8.28
milyona diisiiriilmiistiir. Modelin test verisetindeki IoU skoru %87.44°ten %75.64’¢ diismiistiir.
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DenseNet201 tabanli U-Net modelinde (Model 9) darbogaz (bottleneck) katmani1 dondurularak egitilen
parametre sayist 26.14 milyondan 19.26 milyona diismiistiir. Modelin test verisetindeki IoU skoru
%87.44’ten %85.53’e diigmiistiir. Parametre sayisinin azalmast ile birlikte modelin egitim siiresinin de
azaldig1 gdzlenmistir. Ince ayar asamasinda elde edilen sonuglar Amiri M. vd. 2020 yaptig1 ultrason
goriintiilerinin segmentasyonu ¢alismasi ile uyumluluk géstermektedir.

Jadon S. 2020 tarafindan beyin lezyonu segmentasyonu i¢cin CNN modelinin egitiminde Onerilen
log cosh dice loss kayip fonksiyonu yerine focal twersky fonksiyonunun polip segmentasyonunda
daha basarili sonug verdigi goriilmiistiir. 2 nolu model ile log cosh dice loss fonksiyonu kullanilmisg
test verisetinde %85.59 IoU degeri elde edilmistir. 3 nolu modelde ise focal twersky kayip fonksiyonu
ile test verisetinde %86.30 IoU skoru elde edilmistir.

Shin vd. 2018 otomatik bdlgesel kolon polip tespiti i¢in gelistirdikleri modelde veri artirmanim model
performansimi artirdigr ifade edilmistir. Tez galigmasinda ise InceptionResnetV2 6n egitimli U-Net
modelinde (Model 10) orjinal veriseti ile veri artirmadan once test verisetinde %81.94 IoU degeri elde
edilirken veri artirimu ile egitilen modelde (Model 11) %87.60’lik IoU skoru elde edilmistir.

Gelecek c¢alismalarda Cekismeli Uretici Aglar (Generative Adversarial Networks) kullanilarak
olusturulacak olan sentetik tibbi goriintiiler egitim verisetine eklenebilir, modelin egitimine katkis1
arastirilabilir.

Topluluk 6grenmeleri yontemi ile olusturulan farkli modeller birlestirilerek yeni modellerin

performansa etkisi incelenebilir.

Calismada 6nerilen model igin android, IOS tabanli mobil uygulama gelistirilebilir, 6nerilen model bulut

sisteminde ¢alisan bir servis olarak sunulabilir.
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