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OZET

DERIN OGRENME YONTEMLERI iLE MEDIKAL GORUNTULERDE
KANSERLI DOKU TESPITi

Kanser, insanlarda sik¢a goriilen ve oliim sebepleri arasinda ikinci sirada olan bir

hastaliktir. Ulkemizde de kanser vakalarinda ciddi bir artis yasanmaktadir.

Kanserin erken evrelerde teshis edilmesinin tedavinin basarisini arttirmak i¢in ¢ok kritik
oldugu bilinmektedir. Ancak giinlimiizde kanser vakalarinin artigi testlere ayrilan
inceleme siiresinin kisalmasini zorunlu hale getirmekte ve en dogru teshisi koyma
sansinin azalmasina sebep olmaktadir. Ulkemizde onkoloji alanindaki uzman doktor

sayisinin da yetersiz olmasi da incelemelerde yetersizlige sebep olmaktadir.

Medikal goriintiilemede ciddi gelismeler yasanmasinin yaninda, bu goriintiilerin
incelenmesinde de teknolojik gelismelerden faydalanilmaktadir. Bu teknolojik

gelismelerden biri yapay zekanin giiniimiizdeki karsiligi olan derin 6grenmedir.

Bu calismada medikal goriintiiler {izerinde derin 0grenme yontemleri kullanilarak
kanserli doku tespiti yapmak amaglanmistir. Calismada bir Konvoliisyonel Sinir Ag1
mimarisi olan YOLO kullanilmistir. Gergek zamanli bir nesne tespit araci olan YOLO,
dogru konfigiirasyonlarla medikal goriintiilerde kanserli hiicreleri tespit etmeyi
basarmistir. Calisgmada kullanilan veri setindeki tiimiir hiicre goriintiilerinin tespitinde

%70-75 aras1 basari elde edilmistir.

Haziran,2019 Mustafa YANCI



ABSTRACT

CANCERIOUS TISSUE DETECTION ON MEDICAL IMAGES BY USING DEEP
LEARNING METHODS

Cancer is one of the most frequent disase and the second cause of death. The number of

cancer cases is increasing in our country too.

It is known that early detection of cancer is critical to increase the success of treatment.
But nowadays the increase in the number of cancer cases causes examination periods to
be shorter and the chance of making the right diagnosis to be decreased. Additionaly, the
insufficient number of expert doctors in oncology area in our country causes inadequacy

in the examinations.

In addition to serious developments in medical imaging, technological developments are
also utilized in the examination of these images. One of these technological developments
is deep learning which is current equivalent of artificial intelligence.

In this study, it was aimed to detect cancerous tissue on medical images by using deep
learning methods. YOLO, one of the Artificial Neural Network architectures is used in
the study. A real-time object detection tool, YOLO succeeded detection of cancer cells in

medical images with the correct configuration.

About 70 -75% success rate was achieved in the detection of tumor cell images in the data

set used in the study.

July,2019 Mustafa YANCI
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1. GIRIS

Son yillarda kanser vakalarinda ciddi bir artis yagsanmaktadir. Bu artig tibbi incelemelerde
yetersizlige sebebiyet vermektedir.

Saglik bakanliginin son verilerine gore erkeklerde akciger kanseri, kadinlarda ise meme
kanseri en ¢ok goriilen kanser tiirleridir. Meme kanseri kadinlarda en yiiksek sayida
oliime sebep olan kanser tiirtidiir. [1]

Birgok hastalikta oldugu gibi hem diger kanser tiirlerinde hem de meme kanserinde erken
teshis cok onemlidir. Kanser teshisinde hem gozle veya elle muayene hem de ¢esitli test
ve tetkik yontemleri uygulanmaktadir.

Teknolojinin  imkanlarindan bir¢ok alanda oldugu gibi saglik alaninda da
faydalanilmaktadir. Kanserde tan1 koymak i¢in ¢esitli test ve tahlil yontemlerinin yaninda
tibbi goriintiileme yontemleri de kullanilmaktadir.

Kanser teshis ve tedavi siirecinde hastalar birgok kez Rontgen, MR, CT, PET, Mamografi,
Ultrasonografi gibi cesitli testler yaptirmaktadirlar. Gelisen goriintiileme yontemleri
sayesinde teshisi zor bir¢ok detayr goriintiilemek giliniimiizde miimkiindiir. Ancak hasta
ve vaka sayisindaki artig ayn1 zamanda hasta verisinde artis demektir. Hasta sayisi ve
hasta verisindeki ciddi artis, uzmanlarin verilere incelemeye ayiracaklar1 zamani maalesef
azaltmaktadir. Dolayisiyla da goriintiileme teknolojilerindeki gelisim her zaman kesin
sonuca ulasmak anlamina gelememektedir.

Hasta verilerini incelemekte insan goziine olan ihtiyaci azaltmak i¢in bilgisayar giiciinden
faydalanma uzun zamandir tercih edilen bir yoldur. Saglik alaninda tibbi goriintiilerde
hastalik tespitinde goriintii isleme teknikleri sik¢a kullanilmaktadir.

Uzun zamandir popiiler bir teknolojik anlayis olan yapay zeka kavrami son yillarda hizl
bir sekilde gelisen bilgisayar donanimlari sayesinde goriintii islemede de kendine yer
bulmus ve saglik dahil bircok alanda insanlarin isini kolaylastirmanin yaninda bir¢ok
yeniligin de ortaya ¢ikmasini saglamistir.

Yapay zekanin giiniimiizdeki varyasyonu olan makine 68renmesi ve derin dgrenme
kavramlar1 goriintii islemede ¢ogunlukla belli nesneleri tespit etme ve tespit edilen
nesneye gore karar verme amaciyla kullanilmaktadir. Bu amaglardan biri de tibbi

goriintlilerde hastalik tespit etmektir.



1.1. Kanser Nedir?

Kanser; biiylime hiicrelerinin diizenli caligmasindan sorumlu genlerdeki anormal
degisiklikler veya mutasyonlarin sonucu olarak ortaya ¢ikan, Kontrolsiiz, durmaksizin

cogalan, diger dokulara da yayilan ve saglikli sekilde hayatina devam eden hiicrelerdir.
[2][3]

Trilyonlarca hiicreden olusan insan bagsta olmak iizere hayvansal sisteme sahip canlilarin
viicudunda saglikli her dokunun hiicreleri kendi i¢inde ihtiyag oldugunda(biiyiime, onarma
vS.) yeni hiicreler iiretmek igin boliiniir, eski hiicreleri 6ldiirtir ve viicuttan uzaklastirir.
Boylelikle biiyiime, yenilenme ve onarma gibi biyolojik fonksiyonlar yerine getirilmis
olur. Bu bdliinme islemi ve hiicrenin diger biyolojik faaliyetleri hiicrenin ¢ekirdegindeki
DNA adhl zincir molekiiliin kontroliinde gergeklesir. Bu molekiilde meydana gelecek
hasarlar hiicrenin biyolojik fonksiyonlarinda bozulmalara yol acar. Bu bozukluklarin en
yayginlarindan biri kanser olarak karsimiza g¢ikmaktadir. Bozuk bir DNA’ll hiicre
kontrolsiiz bir sekilde bolinme karar1 alip, etrafindaki saglikli hiicrelerin

fonksiyonlarindan bagimsiz sekilde kendi biyolojik faaliyetlerini siirdiirmeye baslar.

Bagimsizligini ilan eden bozuk DNA’11 hiicre veya hiicreler tiimor olarak adlandirilirlar.
Tlimorler durmaksizin boliinmeye devam ettikleri gibi etrafindaki saglikli hiicrelere de
zarar verirler. Bu zarar dokusal boyutta fonksiyonu yerine getirememe olarak kendini
gostermesinin yaninda hastaya da aci verebilmekte, hastayr ciddi sekilde olumsuz

etkileyebilmektedir.

Bulundugu noktada biiyimekle kalmayan bu kanserli dokular zamanla dokusal
biitlinliiklerini de koruyamazlar ve bozuk hiicrelerden bazilar1 dokudan koparak kan ve
lenf damarlar yoluyla diger dokulara tasiabilirler. Tiimorden ayrilip baska saglikli
dokulara taginan kanser hiicreleri ulastiklart noktalarda yeni kanserli dokular {iremesine
sebebiyet verebilmektedirler. Kanserli dokularin  bu yayilabilmesi durumuna

metastaz(sacilma) denilir.



1.1.1. Kanser Tiirleri
Kanserin birgok tiirli vardir. En ¢ok goriilen kanser tiirlerinden birkaci sunlardir.
e Meme kanseri
e Akciger kanseri
e Prostat kanseri
e Kolon ve rektal kanser
o Cilt kanseri
e Mesane kanseri
e Pankreas kanseri
e Tiroid kanseri
e Lenf kanseri
1.1.2. Kanser ile lgili Baz1 Sayisal Veriler

Diinya Saglik Orgiitii’niin (World Health Organization - WHO) kanser ile ilgili

verilerinden bazilar1 asagidaki gibidir. [4]

e 2015 yilinda yaganan oliimlerin yaklasik %17’si kanser kaynakli olmugtur. 8,8

milyon insan kanserden yasamini yitirmistir.
e Kanser dliimlerinin %70’1 diisiik ve orta gelirli tilkelerde olmustur.

e 2018 itibariyle diinya genelinde erkeklerde 6liime en ¢ok sebep olan kanser

tiirleri akciger, karaciger, kolorektal ve prostat kanserleridir.

e 2018 itibariyle diinya genelinde kadinlarda 6liime en ¢ok sebep olan kanser

tirleri meme, akciger, kolorektal, serviks ve mide kanserleridir.

e 2018 yilinda kanserden 9.6 milyon insanin hayatin1 kaybedecegi tahmin

edilmektedir.

e 2010 yilinda kanserin ekonomik maliyeti yaklasik 1,16 Trilyon dolar olmustur (1
000 000 000 000 $)



1.2. Meme Kanseri

Meme kanseri meme hiicrelerinde meydana gelen hiicresel bozulma ve bozuk hiicrelerin
kontrolsiiz bir sekilde cogalmasidir. Memedeki tiimor direkt meme hiicrelerindeki
baskalagim ile meydana gelecegi gibi baska bir organdaki kanser hiicrelerinin metastaz

yapmasi sonucu da olusabilir.

Sekil 1.1°de saglikli bir memenin anatomik yapis1 gosterilmistir.

0! &
Sekil 1. 1 Meme Anatomisi

Meme Profili (Ustteki sekil) : A: Tiipler(Siit kanallar1 — Ducts) B: Siit Bezleri
(Lobules) C: Siit tutma kanallar1 D: Meme Bas1 (Nipple) E: Yag dokular1 F:

Pektoral kas/Gogiis kas1 G: Gogiis duvart ve gogiis kafesi/kaburgalar
Siit kanalinin genisletilmis profili (Alttaki sekil) A: Normal siit kanal hiicreleri
B: Kanal zar1 C:Siit Kanali(Lumen) [36]

1.2.1. Meme Kanseri ile lgili Sayisal Veriler

e Meme Kkanseri tiim kanser tiirleri iginde %12.3’1liik oranla en ¢ok goriilen ikinci

kanser tiridiir.

e 2018 Yilinda yaklagik 2.1 milyon kadin meme kanserine yakalanmistir.



e Meme kanserinin en yaygin oldugu ilk on iilke sirasiyla Belgika, Liiksemburg,

Hollanda, Fransa, Liibnan, Avusturya, italya, Yeni Zelanda’dir. [6]

e Meme kanserinde tedavi siireci uzun siirse de kurtulma orani yiiksektir. 2012 —

2016 yillar1 arasindaki verilere gore kurtulma orani1 % 89.9’dur [7]

e 2019°da ABD’de yaklasik 270 000 meme kanseri vakasinin ortaya ¢ikmasi,
yaklasik 42 000 kisinin 6lecegi tahmin edilmektedir.

1.2.2. Meme Kanseri Tiirleri
Meme kanserinin tiirleri asagidaki gibidir.

Ductal Carcinoma in Situ (DCIS) : In Situ Duktal Karsinom olarak Tiirkcelestirilmis
olan bu kanser tiirii siit kanallarinda olusur. Ductal; siit kanallarinin iginde olusan
demektir. Carcinoma cilt veya diger dokularda meydana gelen ve i¢ organlar iizerinde
cizgi seklinde veya organi kaplar sekilde cogalan kanser tiirleri i¢in kullanilan bir ifadedir.
Situ ise kanserin bulundugu organda olusmaya basladigini belirten ifadedir. Yani
kanserin baska bir organdan metastaz yaparak olusmadigini ifade eder. Ozetle DCIS
memedeki siit kanallarinda olugsmaya baglamis ve burada ¢ogalmis meme kanseri tiiriidiir.

DCIS ayni1 zamanda meme kanserinin sifirinci evresi olarak da bilinir.(Stage 0)

Invasive Ductal Carcinoma(IDC) : Invazif Duktal Karsinom olarak Tiirk¢elestirilen bu
tir meme kanserlerinin %80’ini olusturur. Saldiran, istila eden anlamlarina gelen
Invasive kelimesi kanserin olustugu organda yayildigini ifade eder. Ductal, siit
kanallarinin iginde olusan demektir. Carcinoma cilt veya diger dokularda meydana gelen
ve i¢ organlar iizerinde ¢izgi veya kaplar sekilde ¢ogalan kanser tiirleri i¢in kullanilan bir
ifadedir. IDC siit kanallarini istila eden kanser tiirtidiir. Bu kanser tiirii meme kanserinin
birinci evresi olarak da bilinir.(Stage 1) DCIS zamanla IDC’ye doniisebilir. Sekil 1.2 de
IDC sematize edilmistir. IDC’nin ¢esitli tipleri vardir.

e IDC Type - Tubular: Memede siit kanallarinda olusan ve saglikli hiicrelere
yayilan kanser tiirtidiir. Gorlilme oran1 %1-2 civarindadir.

e IDC Type — Medullary: Mediiler karsinom beynin medula tabakasina benzedigi
icin bu isimle anilirlar. Beynin medula tabakasi gibi yumusak ve kanamaya

meyillidir. IDC’ler iginde yaklasik %4-5’lik orana sahiptir.



e IDC Type — Mucinous: Mucin denilen glikoproteinlerin ig¢indeki anormal
hiicrelerden tiireyen IDC tiirtidiir. %1’lik bir orana sahiptir.

e IDC Type — Papillary: Menopoz sonrasi yasli kadinlarda goriiliir. Normal
saglikli meme hiicreleri gibi gériinmesine ragmen birinci evre kanser hiicreleridir
ve ¢ok hizli cogalirlar. %1-2’lik goriilme oranina sahiptirler.

e IDC Type — Cribriform: Isve¢ peyniri gibi delikli bir yapiya sahip oldugu i¢in
bu isim(cribriform — kalbur gibi) verilmistir. Siit kanallari(ducts) ile siit

bezleri(lobules) arasinda olusurlar. %5’lik bir goriilme oranina sahiptirler.

Sekil 1. 2 Invasive Ductal Carcinoma (IDC)

Meme Profili (Ustteki sekil) : A: Tiipler(Siit kanallar1 — Ducts) B: Siit Bezleri (Lobules) C: Siit tutma kanallar1 D: Meme Basi
(Nipple) E: Yag dokulari F: Pektoral kas/Gogiis kas1 G: Gogiis duvar ve gogiis kafesi/kaburgalar
Invasive Ductal Carcinoma (IDC) (Alttaki sekil) A: Normal siit kanal hiicreleri B: Kanal zarm delip yayilmis kanser hiicreleri

C:Siit Kanali Zari [37]

Invasive Lobular Carcinoma (ILC): IDC’den sonra en ¢ok goriilen ikinci tiirdiir. IDC
stit kanallarinda olusurken ILC siit liretiminden sorumlu lobiillerde yani siit bezlerinde
olusurlar. Invasive olmasi yayilan yapida olduklarmi ifade eder. Meme kanserlerinin

%10’1lik bir kism1 ILC’dir.

Inflammatory breast cancer (IBC): iltihapli meme kanseri, en ciddi kanser tiirlerinden
biri olmakla birlikte %1°lik bir oranda goriiliir. Memede kizarma ve sisme olarak kendini

gosterir. Cok hizli yayilirlar giinler hatta saatler i¢inde ilerleyebilir.

Lobular Carcinoma In Situ (LCIS): DCIS gibi bulundugu organda olusan ve heniiz
yayllmamis kanser tiirtidiir. DCIS’den farki, DCIS siit kanallarinda olugsurken LCIS siit

bezlerinde olusur.



Male Breast Cancer: Erkeklerde goriilen meme kanseri tiiriidiir. Erkeklerde meme
kanseri 1/1000 goriilme oranina sahiptir. 2019°da 2670 erkege meme teshisi konulacagi

tahmin edilmektedir.

Meme Kanserinin Molekiiler Alt Tipleri: Genetik sebeplere dayali kanser tiirleridir.
Luminal -A, Luminal - B, Triple-negative/basal-like, HER2-enriched, Normal-like

seklinde bes ana baglikta incelenirler.

Paget's Disease of the Nipple: Kanser hiicreleri meme ucunda olusmus ve toplanmustir.
Ik basta meme ucundaki siit kanallarim etkiler, daha sonra meme basina yayilir. %4-5

goriilme oranina sahiptir.

Phyllodes Tumors of the Breast: Phyllodes(filloid) kelimesi Yunanca’da “yapraga
benzeyen” anlamia gelmektedir. Bu kanser tiiriiniin bu kelime ile adlandirilmasinin
sebebi, tiimorlerin yaprak seklinde biiyiimesidir. Cok hizli biiylimelerine ragmen nadiren

meme disina yayilirlar. Goriilme oran1 %1’in altindadir.

Metastatic Breast Cancer: Kanserin dordiincii evresi (Stage IV) olarak da bilinen
metastatik meme kanseri memede olusup viicudun diger organlarina yayilabilen
tiimdrlerdir. Metstatik meme kanseri cogunlukla karaciger, beyin, kemikler ve akcigerlere
metastaz yapar. Erken teshis koyulan kadinlarin %30’u ilerleyen donemlerde metastatik

meme kanseri teshisiyle de karsilasmaktadirlar.
1.3. Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi, Derin Ogrenme

Gilinltimiizde veri analizlerinde kullanilan en popiiler teknoloji trendlerinden biri derin
o6grenme (deep learning - DL )dir. Derin 6grenme, makine 6grenmesi(machine learning -
ML) ve yapay zeka (artificial intelligence - AI) kavramlar1 her ne kadar ayn1 anlamlarda

kullanilsa da farkli kavramlardir.

Yapay zekd kavrami resmi olarak ilk defa 1955 yilinda Honever, New Hampshire
Dartmouth  College’da yapilan bir konferansta John McCarthy tarafindan
kullanilmistir[9].

Yapay zeka, kendi kendine 68renebilme, muhakeme yapabilme ve mantikli kararlar
verme gibi insana ait becerileri makinelere uyarlamay1 amaclayan bir bilim alanidir.

Yapay zekanin tarihsel gelisimine bakildiginda ise 1970 yilinin bir doniim noktast oldugu



goriilmektedir. Bu tarihten Once bir¢ok arastirmanin yapildigi ve 1969 yilinda XOR
probleminin ¢ozlilememesi nedeni ile arastirmalarin durdugu goriilmektedir. 1970
yilindan sonra sinirli sayida aragtirmacinin ¢alismalarini siirdiirmeleri ve XOR
problemini ¢ozmeleri sonucunda yapay sinir aglarina olan ilgi yeniden alevlenmistir. Bu
calismalar hem yapay zekd hem de donanim teknolojisindeki gelismeler ile de
desteklenmistir. Artik bilgisayarlarin da 6grenebilecegini herkes kabul etmekte ve bu

teknolojiden faydalanmak istemektedir[4]

Yapay zekadan derin 6grenme kavramina gelinen giiniimiizde, bu gelisimin bir kanadini

gelisen teknoloji, diger kanadini ise yapay sinir aglar1 olusturmaktadir.
1.3.1. Yapay Sinir Ag1

Yapay sinir agi, biyolojik sinir aglarinin fonksiyonalite ve yapisini taklit etmeyi
amagclayan matematiksel bir modeldir. Tiim yapay sinir aglarinin temel yap1 tasi basit bir
matematiksel model olan yapay néronlardir. Yapay noronlar ya da kisaca néronlar node

(diigiim) olarak da adlandirilirlar.

Bu matematiksel modelin ¢arpma, toplama ve aktivasyon olmak iizere 3 temel kural seti

vardir. Bu kural setleri sirasiyla su seklide ¢alisir;

Carpma: Y apay néronun giris kisminda tiim giris degerleri agirliklandirilir yani her giris

degeri o giris kanalina 6zel bir agirlik katsayisi ile ¢arpilir.

Toplama: Yapay noronun orta bolgesinde toplama fonksiyonu bulunur. Agirhik

katsayilari ile carpilmig giris degerleri ve sapma burada toplanir.

Aktivasyon(Transfer) Fonksiyonu: Agirliklandirilmis girisler sapma ile toplandiktan
sonra bu toplam, aktivasyon fonksiyonundan gecirilerek cikisa iletilir. Aktivasyon

fonksiyonu transfer fonksiyonu olarak da bilinir.

Ozetle yapay néron girisine uygulanan girdileri agirliklandirip toplayip gdvdesindeki
fonksiyondan gegirerek ¢ikti iireten, bir veya birden fazla girisi ve bir ¢ikist olan bir

fonksiyondur.
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Sekil 1. 3 Biyolojik Noron ve Yapay Noron [38]
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Sekil 1. 4 Yapay Noronun Caligma prensibi [38]

Yapay néronun matematiksel tanimi1 su sekildedir.

y(k) = F (Z i) x,(0) + b)
i=0

x;(k) : i 0'dan m'ye giderken k ayrik zamanindaki giris degeri
w; (k) : 1 0’dan m’ye giderken k ayrik zamanindaki agirltk degeri
b : sapma

F: Transfer fonksiyonu

y(k) : kayrik zamanindaki ¢cikis degeri

Transfer fonksiyonu, matematiksel modeli gercek hayata benzetme amaciyla kullanilan
cesitli fonksiyonlardir. Aktivasyon fonksiyonu olarak da adlandirilirlar. Bunlardan

bazilar1 basamak (step), dogrusal(linear), sigmoid, ReLU, Tanh fonksiyonlaridir.



Ornegin; Basamak fonksiyonu giris esik degerden biiyiikse 1, esik degerden kiiciikse 0
ciktist iiretir. Genelde esik deger 0 secilir ve 0 - 1 ¢iktist almak beklenir. Aktivasyon
fonksiyonu basamak olan bir néronun agirlikli girislerinin toplami 0’dan kiigiikse 0, 0°dan

biiyiikse 1 ¢iktisi iireten ikilik sistemde ¢alisan bir noron tasarlanabilir.

Yapay noron tek basina bir fonksiyondan ibarettir ancak birden fazla ndron ¢esitli
amaglarla ve belli kurallara gore birbirine baglandiginda biiyiik bir hesaplama giicii ortaya
cikarabilmektedir. Yapay noronlarin birbirlerine baglanmasiyla elde edilen biiyiik ve
kompleks matematiksel modellere Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks -
ANN) denir.

Noronlar birbirlerine rastgele baglanmazlar. Bir ndronun ¢ikisi, bagka bir nérona girdi

olarak baglanarak bir veya daha fazla fonksiyon zincirleri olusturulur.
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( ciris2 ~)
( Giris 3 : : i

| Giri | Gizli i Cikis |

' Katmani ! Katman | Katmani |

‘ Tek Noron

Sekil 1. 5 Basit Bir Yapay Sinir Ag1 Ornegi [38]

Yapay sinir aglar girig katmani, gizli katman veya katmanlar ve ¢ikis katmanindan olusan
bir yapiya sahiptir. Sekil 1.5°de basit bir yapay sinir ag1 modeli goriilmektedir. Cesitli
topolojilere gore noron dizilimi yapilmig bir yapay sinir ag1 tek bir sistem olarak
diisiintildiiglinde giris veya girisler ve ¢ikistan ibaret bir sistemdir. Bu sistemde girdilerin
uygulandigt noéronlarin olusturdugu ilk katman giris katmani, sistemden c¢ikis alinan
katman ise ¢ikis katmani olarak adlandirilir. Giris ve ¢ikis katmanlar1 arasinda ara
islemleri yapan noronlarin bulundugu katman veya katmanlar ise gizli katman olarak

adlandirilir. Bir yapay sinir aginda gizli katman sayis1 yapilacak isleme gore degisebilir.
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Basit bir islem i¢in bir tane gizli katman yetebilirken kompleks bir iglem i¢in onlarca hatta

yiizlerce gizli katman kullanilabilir.

Biyolojik noronla benzerlik kurmak gerekirse, néronlar birer sinir hiicresidir ve canli
viicudunda sinyal iletimini saglarlar. Bir néronun dentritine gelen sinyal néronun
govdesinde islenir ve akson denilen ugtan diger bir néronun dentritine aktarilir. Burada
bir néronun gorevi kendisine uygulanan sinyali bir takim islemlerden(6rnegin genligini
artirmak gibi) baska bir nérona girdi olarak tagimaktir. Birden fazla ndron bir araya
gelerek hem sinyal iletimini saglayan, hem de sinyalin ¢esidine gore algilamay: tistlenen
bir sinir agmi olusturmaktir. Ornegin; sesi kulagimizla algilariz ama kulaktaki
reseptorlerle algilanan ses sinyali néronlar tizerinde ¢esitli islemler uygulanarak elektrik
sinyali seklinde beyne iletilir ve yine néronlardan olusan beyin bu sinyali isler. Kulaktan
beyne giden sinir aginda bir¢ok katman cesitli gorevleri (sinyali giiglendirme, sinyalin
tirtinii belirleme vs.) iistlenebilir. Sonugta bu ag ses sinyalini algilamay1 amaglamaktadir,

giris (kulaktaki alicilar) ve ¢ikis (beyin) arasindaki fonksiyonlara gizli katman diyebiliriz.

Benzer bir 6rnegi yapay sinir agi igin verirsek; bir resimdeki nesnenin seklini ve rengini
belirleyip ismini sdyleyen bir yapay sinir ag1 tasarladigimizi diisiinelim. Bu agin girdisi
resimdir. Resmin uygulandig1 girisler giris katmanidir. Agimizin ig¢inde resimdeki
nesnenin  rengini  algilayan bir fonksiyon, seklini algilayan bagka bir
fonksiyon(licgen, kare,daire vs.) oldugunu distiniirsek, bu iki fonksiyon agimizin gizli
katmanlarin1 olusturur. Daha sonra bu iki fonksiyondan alinan ¢iktilar, c¢ikis
fonksiyonunda rengi ve ismi ile bir yaziya gevrilerek ¢ikt1 olarak (6rn: kirmizi kare)
uretilir. Bu dort katmani olan(giris katmani, 2 tane gizli katman ve ¢ikis) bir yapay sinir

agidir.
Degisik amaclarla c¢esitli yapay sinir ag1 tasarlama topolojileri gelistirilmistir.
Convolutional Neural Network(CNN), Feed-Forward(ileri beslemeli) Neural Network

(FNN) ve Recurrent(geri donen) Neural Network(RNN) en ¢ok kullanilan topolojilerden
ikisidir. Sekil 1.6’da FNN ve RNN topolojilerine ait basit birer 6rnek verilmistir.
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Sekil 1. 6 FNN ve RNN Topolojileri [38]

1.3.2. Yapay Sinir Agindan Yapay Zekaya

Yapay zeka herhangi bir canli organizmadan faydalanmaksizin, tamamen yapay araclar
kullanilarak olusturulan(¢ogunlukla programlanan), canli(genelde insan) gibi davraniglar

sergileyebilen makinelerin(bilgisayarlarin) gelistirilmesi teknolojisinin genel adidir.

Burada canli(insan) gibi davranislar sergilemekten kasit, makinenin canli gibi karar
verebilmesidir. Programlamada bu amagla kullanilan EGER (if) yapis1 bulunmaktadir.

Biitiin programlama dillerinde if yapis1 vardir. Bu yapinin temel ¢calisma sekli sekil 1.7°de

@ DOGRU(T—]

YANLIS (0)

gorildigi gibidir.

I ,
0 durumunda 1 durumunda
yapilacaklar yapilacaklar

A

v

Sekil 1. 7 EGER (IF) diyagrami
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Programlamada IF blogu kontrol ve sonrasinda karar verme amaciyla kullanilmaktadir.
Kontrol ettigi kosulun dogru (True - 1) veya yanlhs (false -0) sonu¢ vermesine gore
programin akisini yonlendirir. Ornegin bir saymm mutlak degerini veren bir fonksiyon
fonksiyonu bir IF blogu ile yazabiliriz. Bunun i¢in giris sayisinin 0’dan biiyiik veya esit
olup olmama kosulunu verebiliriz. Daha sonra kosulun c¢iktisina gore soyle iki ¢ikti

uretebiliriz.

e Eger say1 0’dan biiyiikse veya 0’a esitse sayiy1 ayni sekilde ¢ikar(hi¢ bir sey
yapma)
e Eger say1 0’dan kiiclikse sayiy1 -1 ile ¢arp

Ayni karar yapisin1 sayinin 0’dan kiiciik olma kosuluna gore de kurabiliriz. Bu sefer

kodumuz sayiin sirifdan kii¢iik olmasini kontrol edecek.

e Eger say1 0’dan kiiclikse sayiy1 -1 ile ¢arp
e Eger say1 0’dan kiiclik degilse ayn1 sekilde ¢ikar

EGER vyapis1 yapay zeka kavrammm tam olarak doyuramasa da makinede zeka
kavramindan bahsedebilmemizi saglayan en 6nemli unsurdur. Burada i¢inde her EGER
blogu bulunduran kodun yapay zekaya sahip oldugu iddia edilmemektedir. Ancak uzun
yillar boyunca yapay zekaya sahip sistemlerin gelisimi bu blok sayesinde

gerceklestirilmistir.

Bir EGER blogunun ¢iktis1 bagska bir EGER blogunun girdisi olarak(tipki yapay sinir
aglarindaki gibi) kullanilirsa ve EGER’lerden olusan bir kontrol zinciri ile yapay zekaya
sahip makineler iiretilebilir. Ancak EGER bloklar1 ile makinenin neyi kontrol edecegini

ve kontrol sonucuna gore nasil davranacagina aslinda kodu yazan karar vermektedir.

Yapay zeka kavraminin daha insansi bir noktaya gelmesi ve gelismesi yapay sinir aglari
sayesinde olmustur. EGER bloklarinin iginde yapilan sayisal kontroller, gercek hayattaki
veriler iizerinden yapildikga makinenin yapay zekaya sahip olmasi fikri daha da

gelisecektir.

Yapay zekadaki en 6nemli amag, makinenin kosullara gore karar verme ve siniflandirma
yapabilmesidir. Ornegin; bir hayvanin bir at olup olmadigina karar veren minik bir yapay
zekali sistem gelistirilmek istenirse; dort ayakli olmasi bir kosul olabilir. Ancak bir

hayvanin dort ayakli olmasi at olarak siniflandirilmasi igin yeterli degildir. Bacak
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kemiklerinin orani da bir kontrol kosulu olarak eklenebilir. Veya gozlerinin konumunun
yiiziine oran1 da bunlara eklenebilir. Bu durumda bir esek de at olarak siniflandirilabilir.
Canlinin boy verisi de kontrol edilebilir. Bu sefer bir zebra da at olarak siniflandirilabilir.

O zaman renk kontrolii de gerekebilir.

Goriilecegi lizere makineden insana gibi bir karar verebilme yetenegi kazanmasi i¢in ona
kontrol etmesi gereken noktalar disaridan verilmektedir. Yani bu kontrollerin yapilacagi

EGER bloklar gelistirici tarafindan verilmektedir. .

Yapay noron, bir EGER blogu gibi calissa da en 6nemli farki agirhiklart da dikkate
almasidir. Aslinda yapay noron biinyesinde EGER blogunu da barindiran ama ayni
zamanda cesitli hesaplamalar da yapan bir matematiksel fonksiyondur. Dolayisiyla
EGER blogundan fazlasin1 sunmaktadir. Ornegin; cep telefonu, tablet bilgisayar, LCD-
LED monitor ve televizyonu siniflandiran bir sistem gelistirilmis olsaydi ve bu sistem
sadece EGER bloklari ile tasarlansaydi, kontrol kosullarinda dort koseli olma, diktortgen
olma gibi durumlart kontrol ettirilseydi, bu sistem muhtemelen bir siniflandirma
yapamazdi. Ancak bu sistemi yapay ndronlarla tasarlarsak, ¢esitli noktalar1 kontrol eden
noronlarin kodlarinda hangi nesnenin hangi 6zelliklere sahip oldugunun kodlanmasi
gerekecek ve daha sonra nesnenin detaylarinin verilmesi yetecekti. Tasarlanan bu
sistemde bir néron bu veriler 151g¢inda en boy oranini hesaplayacak ama ayni anda diger
detaylara da bakacaktir. Baska bir ndron ise nesnenin boyutlarinin araligini kontrol
edecektir. Bagka bir noron nesnenin oOzelliklerine gore siniflandirma yapacaktir.
Giinlimiizde birgok ekran 16:9 oraninda iiretilmekte. Dolayisiyla ekran orani yeterli bir
hesaplama olmayacag i¢in ekran boyutu da dikkate alinacaktir. 16:9 oranina sahip, ekran
boyutu 7 ing’ten biiyilk ise tablet bilgisayar, monitér veya televizyon olarak
siniflandirilabilecek sekilde tasarlanabilir. Bu sefer cihazin anten/uydu girisinin olup
olmamasi kosuluna bakilacaktir. Televizyonlar agirlikli olarak yani cogunlukla bir
anten/uydu girisine sahiptir. Dolayisiyla bu kontrolii yapan néronda televizyon igin bu

noktanin agirligr yiiksek olacaktir.

Ozetle, makinenin yani bilgisayarin daha da zeki hale gelmesi Yapay Néron kavramu ile
olmustur. Daha fazla ndron daha fazla kontrol demektir. Daha fazla kontrol de yapilan

siniflandirmanin dogruluk payinin daha da artmasi demektir.
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1.3.3. Makine Ogrenmesi — Machine Learning(ML)

Giliniimiizde yapay zeka ifadesi kullanim olarak popiilerligini siirdiirse de c¢alisma
prensibini yeni bir yaklagima birakmistir. Bu yaklasim yapay zekanin bir alt dali olan
Makine Ogrenmesidir. 1970 yilindan sonraki 10 yil igerisinde birbirinden farkli yeni
yapay zeka modelleri gelistirilmistir. Makine §grenmesi(machine learning) modeli bu

modellerin i¢inde en ¢ok ilgi gorenlerinden biri olmustur.

Once makinenin bir zekaya sahip olabilecegi fikri ile makinelere insan gibi smiflandirma
ve karar verebilme yetenegi kazandirilmistir. Ancak makinenin neyi nasil
smiflandiracagi, nasil kontrol edip karar verecegini insan kodlamaktaydi. Bu yeni
yaklagim ise makinenin Ogrenip, Ogrendikleri dogrultusunda kararlar verebilme

yetenegine sahip olmasini amaclamaktadir.

Makine 6grenmesi veri madenciligi ile ortak noktalarda bulusmasina ragmen calisma

sekilleri ve kulanim amaglar1t bakimindan farklilik gostermektedirler.

Veri madenciligi bircok alanda biiyiik verilerin analizleri ve istatistikleri yapilarak tahmin
yiirlitme, pazarlama stratejilerini gelistirme amaciyla izlenilen, bilgisayar bilimi ve
istatistigin disiplinler aras1 bir alt dalidir. Analizi yapilacak veri arttikca daha ¢ok ortak

Ozellik ortaya ¢ikarilir ve veri ile ilgili daha ¢ok bilgi ¢cikarmak miimkiin olmaktadir.

Veri madenciligi pazarlama basta olmak iizere biyoloji, bankacilik, sigortacilik, borsa,
perakendecilik, telekomiinikasyon, genetik, saglik, bilim ve miihendislik, kriminoloji,
endiistri, istihbarat vb. birgok dalda kullanim alanina sahiptir. Birgok sirket yeni
kampanya ve promosyonlar1 tasarlamak, yeni {iriin konseptlerini belirlemek i¢in
gecmisteki aligveris verilerinden faydalanmaktadir. Bu amagla miisterileri ile ilgili bir ¢cok
detay1 veri tabanlarinda saklamaktadirlar. Veri madenciligi uygulamalarina birkag 6rnek

vermek gerekirse;

- Bankalar ge¢miste kredi almis miisterilerine ait yas, meslek, medeni durum, ev-
araba sahibi olup olmama, ¢ocuk sayisi, ¢cekilen kredi miktari, geri 6deme miktari,
geri 6deme diizenliligi vs. gibi birgok detay1 saklamaktadirlar. Bu bilgiler 1s181nda
baz1 miisteri profilleri ¢ikarilir. Kredi almak isteyen yeni miisterilerin detay
bilgilerinin daha 6nce olusturduklari profillere uyup uymadigina gére miisteriye
olumlu veya olumsuz cevap vereceklerine karar verirler. VVeya yine bu tip veriler

151g¢1nda yeni kredi kampanyalarini olustururlar.
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- Telekomiinikasyon sirketleri miisterilerinin gegmisteki kullanim bilgilerini ticari
amaglarla saklarlar. Misterinin yas, cinsiyet, meslek, aylik Ses-SMS-Veri
kullanim miktari, paket iicreti gibi detaylara gore analizler yapip yeni paketleri
tasarlarlar. Ornegin; miisterilerin zamanla SMS paketlerini daha az kullandig,
internet paketlerini bitirdigi tespiti yapildiysa, yeni kampanyalarda daha az SMS,
daha ¢ok ses ve internet kullanim hakki veren paketler tasarlayabilirler.

- Pazarlama alaninda, miisterilerin alisveris detaylar1 (fis - fatura detaylar1) veri
tabanlarinda saklanmaktadir. Bir A iirtiniinii alan miisterilerin kaginin hangi {irtini
de beraberinde aldiklar1 tespit edilebilir. Buna gore yeni promosyonlar
olusturularak satiglarin artmasi1 amaglanmaktadir.

- Saglik alaninda, hastalara ait ¢esitli detaylar toplanarak, hangi kosullarda hangi
hastalik riskinin daha ¢ok oldugu gibi verilere ulasilabilir. Yiiksek riskli

hastaliklara karsi1 ¢esitli tedaviler gelistirmede bu analizlerden faydalanilabilir.

Makine 6grenmesi ya da makine 6grenimi temelde veri madenciligi ile yapay zekanin
kesistigi bir nokta olarak goriilebilir. Veri madenciligi ve makine o6grenmesinde
cogunlukla ayn1 algoritmalar kullanilir ancak dnemli bir fark vardir; veri madenciliginde
gecmiste toplanmis veriler 1s18inda bazi ¢ikarimlar yapilarak gelecege dair cesitli
planlamalar yapilmasi amaglanmakta iken, makine Ogrenmesinde gegmisteki veriler
makineye Ogretilerek, gelecekteki yeni verileri eski veriler 1s18inda degerlendirmek,

smiflandirmak, kararlar vermek amaglanmaktadir.

Makine 6grenmesi; yapay sinir aglarini kullanarak 6grenme verisini(training data) analiz
ederek bir model olusturur. Bu model olusturma islemi makinenin 6grenme asamasidir.
Daha sonra yeni veriler, olusturulan bu model kullanilarak ¢6ziimlenir, siniflandirilir,

cesitli tespitler yapilir.

Makine o6grenimi algoritmalar1 giris verisinin tipine gore, amaca gore, ¢Oziilmesi

beklenen probleme gore farklilik gosterirler. Bu algoritmalardan bazilar1 su sekildedir.

e Denetimli Ogrenme (Supervised Learning) : Giris-¢ikis bilgisi eslestirilmis yani
etiketlenmis verilerle yapilan 6grenme seklidir. Bagka bir ifadeyle, makineye
Ogrenecegi verileri ve c¢ikti olarak istenenlerin birlikte verilmesiyle yapilan
ogrenme seklidir [11]. Ornegin; tiirleri ile etiketlenmis gitar fotograflar: ile

O0grenmenin gergeklestirilmesi ve sonrasinda yeni gitar fotograflarinin hangi tiir
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(elektro, klasik, akustik, bass vs. ) gitara ait oldugunun belirlenmesi amaciyla
denetimli makine 6grenmesi algoritmasi kullanilmalidir.

Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning) : Giris — ¢ikis iliskisi kurulmamis
yani etiketlenmemis veri ile gerceklestirilen 6grenme seklidir. Bu &grenme
seklinde belli bir sinif belirlenmez, makineden 6grenme verisini siniflandirmasi
ve daha sonra gelecek verileri 6grendigi verilere gore sinifini belirlemesi beklenir
[11]. Ornegin; Ud, baglama ve gitar resimlerinden olusan bir veri setini
etiketlemeden makinenin 6grenip siniflandirmasi bir Denetimsiz bir §grenme
seklidir. Ogrenme sonunda makine ud, gitar, baglama seklinde 6grenmez, iig
farkli smif 6grenir. Burada denetimli 6grenme ile verecegi sonu¢ bakimindan
farklilik gosterir. Ud, baglama, bass gitar, elektro gitar, klasik gitar, akustik gitar
olmak iizere 6 farkli tiirde enstriimandan olusan bir verisetinde tiim gitar tiirlerini
ozel tiir adlar1 belirlenmeden “Gitar” etiketi ile etiketlenip Denetimli Ogrenme ile
Ogretilse, sonucta “4 sinif”’lik bir 6grenme gerceklesir. Denetimsiz 6grenmede ise
6 farkli enstriiman tiiriinden olusan bu veri setinden 6’dan fazla smifa sahip bir
ogrenme gergeklesebilir. Ciinkii gitarlar bass, elektro, klasik, akustik gibi
tirlerinin yaninda bu tiirler de goriiniimsel Ozelliklerine goére de farkliliklar
gosterebilmektedir.( Klasik ve akustik gitarlarin  kasa yapisina gore
kesik(cutaway), diiz vs. elektro gitarlarin gévde yapisina gore strat, Les Paul, cazz
vs. bir ¢ok ¢esidi mevcuttur) Bu yiizden sadece gitarlar tiirlerine gore ayirmanin
yaninda ayni tiir gitarlar1 da goriiniimsel 6zelliklerine gore de siniflandiracaktir.
Ayrica gitarlarin bu sayilanlar disinda da birgok tiirli mevcuttur ve etiketlenmeyen
her veri yeni bir sinifin ortaya ¢ikmasina sebep olabilir. Bu durum, amaca gore
avantaj veya dezavantaj olabilir. Dolayisiyla amaca uygun algoritmay1 se¢mek
¢ok onemlidir.

Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning) : Makinenin amaca ydnelik ne
yapilmasi gerektigini ¢evre ile etkilesim halinde 6grendigi bir makine 6grenmesi
yaklagimidir [12]. Bu yaklasimda 6diil(reward) ve ceza(punishment) kavramlari
vardir[11]. Bu kavramlar, 6grenilen yontem veya yollarin ddiillendirilmesi veya
cezalandirilmasi yani 1yi veya kotii olmasina gore siniflandirilir. Bu siniflandirma
veri gruplarinin siiflandirilmasi olarak goriilebilir. Bu 6grenme yontemi oyun,

robot kontrolii gibi alanlarda sik¢a kullanilir. Bu 6grenme seklinde izlenilen her
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yol yeni bir veridir ve izlenilecek en dogru yontem siirekli degisebilmekte ve
gelisebilmektedir. Ornegin; bir savas oyununda, rakiplerin oyuncuya nasil
ataklarda bulunacagi, nasil vuracagi, nasil saklanacagi basta kodlanmis olsun.
Pekistirmeli Ogrenmeye dayali bir algoritma ile desteklendiyse, rakipler
davraniglarint oyuncudan 6grenerek gelistirebilir. Kodlarinda hi¢ olmayan bir
aksiyonu, oyuncunun davranislarindan 6grenebilir. Bu yontem otonom araglarda
da kullanilabilir. Bir iilkenin trafik kurallarina ve yol sartlarina gore egitilmis bir
otonom sliriis sistemi, bagka bir iilkenin trafik kural ve yol sartlarin1 6grenmemis
olabilir. Ancak bu yontemle, siiriiciisiiniin davraniglarindan yeni davranislar
Ogrenebilir.

Anomali Tespiti(Anomaly Detection) : Veri madenciliginde de kullanilan bu
yontem, veri setinde beklenen davranisa uymayan davranis veya kalip bulmay1
amaclamakta ve saglamaktadir[13]. Bu beklenmedik durumlara literatiirde
outliers (aykir1 degerler), exceptions (istisnalar) veya anomaliler denilmektedir.
Omegin yontem telekomiinikasyon ve bankacilik sektorlerinde fraud(kacak)
tespitinde  kullanilmaktadir.  Banka  miisterilerinin =~ harcamalarindaki
davraniglarindan genel profilini ¢ikarir ve hesaplarinda beklenenin disinda bir
harcama yakalayip, miisteriyi uyarabilmekte, hesab1 gecici olarak askiya
alabilmekte, miisteriyi veya bankay1 dolandiriciliga karsi koruyabilmektedir.
Ayn1 durum telekomiinikasyon alaninda da uygulanabilmektedir. Bazi miisteriler
telekomiinikasyon sirketlerinin sistemlerindeki bazi agiklar1 yakalayip, bunu
kendi  faydalarina  kullanabilmektedir. = Telekomiinikasyon  sirketlersi,
miisterilerinin kullanimlarin1 analiz ederek, normal dis1 kullanimlarindan kagak

kullanim tespitleri yapabilmektedir.

Yukarida Orneklerle agiklanan makine 6grenmesi yontemlerinden daha fazla yontem

bulunmaktadir. Ortaklik kurallari(Association rules), Ozellik dgrenimi(Feature learning),

kiime analizi ya da kiimeleme (Cluster analysis or clustering) gibi yontemler bunlardan

birkagidir.

Cesitli makine 6grenmesi metodlar1 vardir. SVM(Support Vector Machine — Destek

Vektor Makinesi), Classification(Siniflandirma), Regression(Regresyon - Geri ¢ekme,

Diizeltme), Association(Ortaklik kurma), Clustering(kiimeleme), Apriori(olasi), K-

means(K-ortalamalari), Naive Bayes, KNN (K-Nearest Neighbors - En yakin K komsular)
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vb. bu algoritmalardan bazilaridir. Yapay sinir aglari da makine 6grenme metodlarmdan bir
tanesidir. Bu metodlarin bazilari makine 6grenmesi igin gelistirilmis, bazilar1 ise veri
madenciliginde hali hazirda kullanilan ve makine 6grenmesinin de gelismesine katki

saglayan algoritmalardandir.
1.3.4. Derin 6grenme — Deep Learning (DL)

Yapay sinir aglar1 veri madenciliginde kullanilan ve makine 6grenmesinin derin 6grenmeye

dogru evirilmesinde en 6nemli rolii oynayan makine 6grenmesi yontemidir.

Yapay sinir aglar1 giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmanindan olusmaktadir. Bu
katmanlar yapay noronlardan olusmaktadir. Bu noronlar ise cesitli matematiksel islemler
yapmaktadir. Noronlardaki tanimlar aslinda birer yazilim pargalaridir ve yaptiklari islemler

bilgisayarin islemcisinde(CPU) ger¢eklemektedir.

Ornegin, girisinde 3, gizli katmaninda 5, ¢ikisinda 1 ndrondan olusan bir yapay sinir agi
tasarladigimizi diisinelim. Her ndéronun 1 birin bilgisayar giicline ihtiya¢ duydugunu
diigiinelim. Basit bir kombinasyon hesabiyla bu sinir agimizin 3x5x1=15 birimlik bilgisayar
giicline ihtiya¢ duydugunu diislinebiliriz. Girisinde 5, gizli katmaninda 10, ¢ikis katmaninda
3 noron olsa 5x10x3=150 birim islemci giicii demek olur. Bu bilimsel bir hesaplama degil
ancak yapay sinir aglarinda katmanlarin genislemesi yani néronlarin artmasinin bilgisayara

bindirecegi giicii ciddi bir sekilde artiracagini anlamak i¢in bir 6rnek olabilir.

Gizli Katman

@\km/Katmam
A0
/

Girig Katmani
Giris Katmani
4 (ill;ts“K'atrkn;n_l :
Girig Katmani
Cikis katmani

Sekil 1. 8 Cesitli Yapay Sinir Ag1 6rnekleri [39] [40]

Yapay sinir aglarindaki gizli katman sayisinin artmasi ise sinir aginin islem giiclini
artirabilecegi gibi ihtiyag duyacagi islemci giiciinii de artiracaktir. Ozellikle de goriintii

islemede daha ¢ok katmana ihtiya¢ duyulmaktadir.

Yakin zamana kadar bilgisayar islemcilerinde ciddi gelismeler yasanmistir. Frekans (GHz)
hizlarindaki artig sayesinde birim zamanda seri(pes pese) yapilabilecek islem sayisi artmus,
cekirdek(core) sayilarindaki artis sayesinde ise bilgisayarlarin paralel(ayn1 anda)

yapabilecegi islem sayis1 artmistir.

19



2019 itibariyle masaiistii ve diziistii kisisel bilgisayarlarda 8 ¢ekirdekli CPU’lar

kullanilmakta, bu islemcilerin frekans hizlar1 4 GHz’leri gegebilmektedir.

Islemcilerdeki bu gelisim yapay sinir aglarinda katmanlardaki noron sayisinin daha da
artirmaya olanak tanimasinin yaninda katman sayilarinin artmasina olanak tanimis ve ¢ok

katmanli sinir aglarinin tasarlanmaya baslanmistir.

Islemcilerdeki gelisimin yaninda &zellikle bilgisayarda grafik oyun oynamak basta olmak
tizere grafik islemede kullanilan grafik islemci birimlerinde de (GPU — Graphical Processing
Unit) ciddi gelismeler yasanmistir. Grafik islem performansinin artirmak i¢in GPU’larin
frekans degerleri ve ¢ekirdek sayilarinda ciddi artiglar yasanmistir. GPU’daki gelismeler
ozellikle oyun ve grafik tasarim sektorlerine hitap eden ticari hamleler olsa da giiniimiizde

bir¢ok alanda fayda saglamaktadir.

Derin 6grenme kavraminin ortaya ¢ikmasinda yapay sinir aglari kadar grafik islemcilerin
gelisiminin de pay1 biiyiiktiir. Bunu anlayabilmek icin GPU’larin nasil calistigini basitge

anlamak gerekir.

GPU’lar aslinda 6zel amaglarla iiretilmis islemci birimleridir. CPU’lar bilgisayardaki temel
isleri yonetmek, kontrol etmek, ¢esitli hesaplar yapmak icin gelistirilmiglerdir. Zamanla artan
ihtiyaglara yonelik bilgisayarlarin seri ve paralel islem kapasiteleri artirilmigtir. Bundan 20
sene Once islemci kapasitelerinde MHz degerleri konusulurken giiniimiizde islemci saat

hizlar1 (clock-rate) GHz seviyelerine ulagmistir. [14]

CPU’larda matematiksel islemlerin yaninda bir ¢ok islem de gergeklestirilir. Bilgisayarda
cevre birimlerini siirekli kontrol etme, ses isleme, grafik birimlerini kontrol etme ve yonetme
bunlardan bazilaridir. CPU yaptigt matematiksel islemlerini ise biinyesinde bulunan
Aritmetik Mantik Birimi (ALU — Aritmetik Logical Unit) sayesinde gergeklestirilir. Her
islemcide bir tane bulunan bu yap1, ¢ok cekirdekli islemcilerde ise her c¢ekirdekte bir tane
bulunur. Ornegin; bir toplama islemini 160 kere hesaplanmasi isteniyor olsun. Tek ¢ekirdekli
bir islemci bunu 160 dongiide yapar. Yani islemcideki ALU bu islemi 160 dongiide
gerceklestirir. Bir islem 1 birim siirede gergeklesse, 160 birimde gergeklesir. 8 ¢cekirdekli bir
islemci ise her bir ¢ekirdeginde ALU bulunmasi sayesinde bu 160 islemi 8 ALU {izerinde 20
dongiide gerceklestirir. Sadece bu basit 6rnekte bile ¢ekirdek sayisinin yani ALU sayisinin 8
katina ¢ikmasi sayesinde ciddi bir hiz kazanilmig olur. Bu gibi bir islemin 160 degil de 160
milyon kez yapilmak istendigini diigiiniirsek, her bir islem 1 ps siirse bile tamamlanmasi tek

cekirdek islemcide 160 saniye, 8 ¢ekirdek islemcide 20 saniye siirer.
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GPU’lar i¢inde ¢ok fazla (ylizlerce, hatta giinimiizde binlerce) ALU barindirirlar. Sekil
1.9’da CPU ve GPU mimarileri karsilastirilmistir. Temel matematiksel islemler tek boyutta
hatta boyutsuz islemlerdir. Ancak goriintii isleme iki boyutta gergeklesir. Resim ve videolar
iki boyutlu verilerdir ve bilgisayarin GPU’larinda islenmektedir. Video bilgisayar i¢in birim
stirede pes pese akan resimlerdir. Resmin veya fotografin bilgisayardaki karsiligi yani

matematiksel gosterimi ise matrislerdir.

GPU’lar matris olarak ifade edilen goriintiileri kiiclik parcalara ayirip tim pargalara ayni

islemi ayn1 anda uygulama yetenegine sahip, ¢ok ¢ekirdekli islemcilerdir.

e Ay A | Aw |aw [aw [aw |aw | aw | Aw
Control ALU ALU
Cache
cerst | ay (A | Aaw [aw [aw [aw |aw | Aw | Aw
ALU ALU
Cache
cewo | ay [aw | aw [aw [aw [aw [aw [aw | aw
Cache
Cache
ces | ay [ aw | aw [aw [aw [aw [aw | aw | aw
Cacha
DRAM
DRAM
CPU GPU

Sekil 1. 9 CPU — GPU mimarisinin karsilastirilmasi [41]

GPU’lardaki bu mimari sayesinde bilgisayarlarin paralel islem yetenegi ¢cok hizli artmis ve
bu sayede yapay sinir aglarinda ¢ok fazla katman kullanabilmek, her katmanda ¢ok fazla
ndron kullanabilmek miimkiin olmustur. Yapay sinir aglarinin ¢ok katmanli yapiya ulagsmasi

ile sinir aglarinin yeni bir ad1 olmustur; Deep Neural Networks yani Derin Sinir Aglari.

Derin sinir aglar1 sayesinde gelistirilen makine 6grenmesi yontemi derin 6grenme(deep

learning - DL) olarak adlandiriimaktadir.

Derin 6grenme sayesinde 6zellikle goriintiilerde nesne tespitinde ciddi basarili sonuglar elde
edilmektedir. Sekil 1.10°da derin 6grenme ile nitelik ve nesne tespitinin nasil ¢alistigina basit
bir 6rnek verilmistir. Gergek bir derin 6grenme ile tespitte sekil 1.10°dakinden ¢ok fazla

noron olur ve ¢ok fazla detay ilizerinde ¢aligilmaktadir.

21



Derin 6grenme ile ¢ok fazla sayida(on binlerce, yiiz binlerce) resmi hizli islemek miimkiin

hale gelmistir ve basarida ciddi artis saglanmaistir.

Ogrenme(Training)
Ogrenme fazinda, bir
sinir ag1 gesitli
hayvanlara ait
binlerce etikelenmis

resim ile beslenir ve
m‘ resimleri
siniflandirmay1

ogrenir.

) W €]
il

.

Giris
Etiketlenmemis bir
resim daha 6nce
Ogrenmis sinir agina
gosterilir.

ilk katman
Bu katmandaki

noronlar koseler
gibi farkli temel
' sekilleri algilar

Yiiksek katman
Bu katman veya
» katmanlardaki
I 5 | noronlar daha
/ ® ‘ kompleks yapilar
algilar
'\‘ Son katman

Bu katmandaki noronlar,
farkli hayvanlar olarak
“ H H tanimlayacagimiz
oldukga karmasik, soyut
kavramlari algilar ve
siiflandirir.

Cikig

Sinir ag1 daha 6nce
ogrenerek olusturdugu
\ modele dayanarak
4

nesnenin en ¢ok neye
benzedigini tahmin eder.

%10 Kurt %90 Kopek

Sekil 1. 10 Derin 6grenme ile nesne tespitin ¢alisma sekline basit bir 6rnek [42]

Derin 6grenme makine 6grenmesinin bir alt dalidir. Makine 6grenmesi de yapay zekanin bir

alt dalidir. Yapay zekadan derin 6grenmeye evirilen kavram giiniimiizde derin 6grenme
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olarak yoluna devam etmektedir. Sekil 1.11°de yapay zekadan derin dgrenmeye gelinen

stirecin basit bir kronolojisi goriilmektedir.

MACHINE
LEARNING

DEEP
S xwq  LEARNING

<]

||||||

I | | | | | | | I

1950's 1960’s 1970's 1980's 1990°s 2000's 2010°s
Sekil 1. 11 Yapay zeka, Makine Ogrenimi ve Derin Ogrenme kronolojisi. [43]
1.3.5. CUDA ve cuDNN

GPU’larn paralel isleme yetenegi grafik islemenin yaninda derin 6grenme ve kripto para
madenciliginde ¢ok fazla kullanilmalarini saglamigtir. Zamanla daha fazla ALU
barindiran GPU’lara ihtiya¢ duyulmustur ve son yillarda GPU’larin gelisimine biiyiik bir
hiz verilmistir. GPU fireticileri donanim kapasitesini artirmaya ek olarak yazilimsal

gelistirmeler de sunmuslardir.

Iki biiyiik GPU iireticisinden biri olan NVIDIA (Digeri AMD), bu noktada uzun zamandir
iki tiriin gelistirmektedir. Bunlar CUDA ve cuDNN’dir.

CUDA, GPU’larda genel hesaplamalar yapma amactyla NVIDIA tarafindan gelistirilmis
bir paralel hesaplama platformudur. Gelistiriciler CUDA sayesinde GPU’larin giiciinden
faydalanarak ciddi hiz elde etmislerdir. GPU ile hizlandirilmis uygulamalarda sirali
islemler CPU’da tek paralel/tek parca olarak pes pese islenir. Her islemin altinda
yapilacak hesaplama islemleri ise binlerce GPU g¢ekirdeginde islenir. Gelistiriciler C,
C++, Fortran, Python ve MATLAB gibi popiiler programlama dillerinde yazdiklari
kodlarda CUDA sayesinde birka¢ temel anahtar kelime ile paralel islem
yapabilmektedirler. NVIDIA, CUDA Toolkit(ara¢ kiti) GPU ile hizlandirilmig

uygulamalar gelistirmek icin ihtiyag¢ olan herseyi iginde barindirmaktadir.

NVIDIA cuDNN (NVIDIA Deep Neural Network) kiitiiphanesi Derin Sinir Aglar i¢in
GPU ile hizlandirilmis temel bir kiitiiphanedir. cuDNN derin 6grenmede kullanilan ¢esitli
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fonksiyonlar(konvoliisyon, normalizasyon, aktivasyon katmanlari vs.) i¢in biiyiik dl¢iide
ayarlanmis uygulamalar sunmaktadir. Caffee, Caffee 2, Keras, Chainer, TensorFlow,
MxNet, MATLAB, PyTorch gibi ¢ok kullanilan derin 6grenme c¢atilari(framework)
CuDNN ile hizlandirilmustir.

1.4. Yapilmus Calismalar

Derin 6grenme giiniimiiziin en ¢ok kullanilan veri analiz yontemlerindendir. Bir¢ok
alanda oldugu gibi saglik alaninda ¢esitli analiz ve teshisleri daha akilli hale getirmek i¢in

kullanilmaktadir.

Bu calismada derin 6grenme yontemleri tibbi goriintiilerden kanserli bolge tespitinde
kullanilacaktir. Literatiirde yapay zeka, makine 6grenimi ve derin 6grenme algoritmalari

ile kanser tizerine yapilmis bir¢ok ¢aligma bulunmaktadir.

Aaron N. Richter ve Taghi M. Khoshgoftaar’in [16] 2018 yilinda yaptiklar1 ¢aligmada
onkoloji aragtirmacilarina, istatistik¢ilere ve veri bilimcilerine, hastalarin kanser olma ve
tekrar etme riskini tahmin etmede kullanilan giincel yontemler hakkinda bilgi verme
amacgh bir arastirma gergeklestirmislerdir. Calismada c¢esitli kaynaklardan veriler
toplanmistir. Bu veriler hastalarin molekiiler, klinik ve pratik verilerinin yaninda sosyal
ve yasam tarzlariyla ilgili verileri de igermektedir. Bu verilerin bazilar1 belli kanser
tiirlerinin riskleri igin birbirleriyle iliskilendirilmistir. Ornegin; sigara tiiketimi ile akciger
kanseri, alkol tiiketimi ile karaciger kanseri, ultraviyole isinlara maruz kalma ile cilt
kanseri iliskilendirilmistir. Ayrica bu verileri bazi Ozellikleri bes kategoride
gruplandirmiglardir. Bu kategoriler asagidaki gibidir.
e Demografik veriler: Bu calismada sadece yas ve cinsiyet
e Laboratuvar verileri: Beyaz kan hiicre sayilari, hemoglobin, glikoz, trigliseritler
VS.
e Histopatolojik veriler: Bolge, tiimor boyutu, metastaz, evre, marjinler gibi kanser
ve tiimorle iliskili bilgiler
e Kilinik wveriler: Tedaviler, aile ge¢misi, hayati organlar, diger kategorilere
uymayan ve rutin olarak alinan klinik bilgiler vs.
e Yasam tarziyla ilgili veriler: Sigara ve alkol tiiketimi gibi sosyal ge¢mis ile ilgili

bilgiler
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Veriler hazirlandiktan sonra model gelistirme anlatilmis ve bazi geligsmis veri madenciligi

teknikleri kullanilarak bu modellerin performanslarinin nasil artirilabilecegi anlatilmistir.

Alexander W. Forsyth ve arkadaslarinin[17] 2018 yilinda yaptiklari ¢alismada elektronik
saglik kayitlarindan meme kanseri semptomlarinin dokiimantasyonunun makine 6grenme
metotlar1 kullanilarak ¢ikarilmasi ¢aligilmistir. Calismada kullanilan veri setinde iki
akademik kanser merkezinden alinmis, 1996 Mayis - 2015 Mayis arasindaki paklitaksel
(meme, yumurtalik, akciger, mesane, prostat, girtlak kanseri gibi kanser tiirlerinin
tedavisinde kullanilan kemoterapi ilac1) igeren kemoterapi tedavisi almis 2965 adet meme
kanseri hastasina ait klinik notlarindan elde edilen 103 564 ciimle bulunmaktadir. Bu
ctimlelerin 10.000 tanesinin rastgele alanlar1 aktif semptom(pozitif etiket), semptom
yoklugu (negatif etiket) ve higbir semptom ile iliskisi olmayan (notr etiket) seklinde
isaretlenmistir.

Ormegin; “patient describes having nausea, vomiting, and pain,”( “hastada mide

99 ¢

bulantisi, kusma ve agr1 var’) ciimlesindeki kelimelerin etiketleri sirasiyla [“ndtr,” “nétr,”
“nétr,” “pozitif,” “pozitif,” “pozitif’] seklinde olacaktir. Veya “patient denies having
nausea,”’(“hasta mide bulantis1 olmadigini iddia ediyor”) ciimlesindeki kelimelerin
etikerleri sirastyla [“nétr,” “notr,” “nétr,” “negatif”’] seklinde olacaktir.

Insan eliyle kodlanan bu 10.000 adet veri ciimle 6grenme, dogrulama ve test verisi olarak
boliinmistiir. Verinin %20°s1(2000 ciimle) test verisi olarak ayrilmistir. Daha sonra bazi
makine 6grenimi algoritmalari ile CRF(Conditional Random Field — Sartli Rastgele Alan)
modeli olusturularak 10000 ciimlenin 8000 tanesi makineye &gretilmistir. Ogretilen
climlelerden sonra sistemin verileri islemesi saglanmis ve insan-makine karsilagtirmast
yapilmistir. Asagidaki 6rneklerde ilk ciimle insan tarafindan, ikinci climle ise makine

tarafindan etiketlenmistir. (kalin kelimeler pozitif(P), egik yazilar negatif (N), normaller
no6tr(0) )

Insan she denies fever chills but has rigors (OONNOO P)
Makine she denies fever chills but has rigors (00NN 00 0)

(atesli titremesinin olmadigini iddia ediyor ancak titremesi var)

Insan ct dye caused a high fever and she has a rash and blistering (O0000P0000PP)
Makine ct dye caused a high fever and she has a rash and blistering (00000P00000P)

(ct boyasi yiiksek atese neden oldu ve kizarikhik ve kabarmasi var)
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Insan she has a cough with green sputum and dysuria (O00POO0O0P)
Makine she has a cough with green sputum and dysuria (000P0000)

(yesil balgamli oksiiriigii ve agrih idrar var)

Sanjay Purushotham ve arkadaslar1[18] 2018’de yaptiklari ¢alismada biiyiik medikal veri
setleri tizerinde derin 6grenme modellerinin performanslarini kiyaslamiglardir. Detayli
kiyaslamayr MIMIC-II veri seti lizerinde gergeklestirmislerdir. Derin 0grenme
yontemlerinin mevcuttaki analiz modelleriyle kiyaslandiginda en iyi performansi

verdigini ortaya koymuslardir.

Zulong Hu ve arkadaslar1[19] 2018’de yaptiklari calismada goriintii tabanli kanser tespiti
ve teshisinde derin 6grenme uygulamalarini arastirmislar ve incelemislerdir. Yakin
zamanda derin G6grenme uygulamalarinin kullanildigr ¢alismalar1 9 kategoride
simiflandirmiglar.  Bu konudaki akademik arastirmalarin biiyiik cogunlugu meme,
akciger, cilt, prostat, beyin, kolon, rahim agzi, mesane ve karaciger kanserleri iizerine
yapildigini tespit etmislerdir. Goriintii tabanli derin 6grenme modellerinin en popiiler
dordii Konvoliisyonel Sinir Aglari(Convolutional Neural Networks - CNN), Tam
Konvolisyonel ~ Aglar(Fully Convolutional Networks — FCN), Otomatik
Kodlayicilar(Auto-encoders) ve Derin Inang Aglari(Deep Belief Networks)’dir.

Azam Hamidinekoo ve arkadaslar1 [20] 2018’de yaptiklar1 calismada mamografi ve
meme dokubiliminde derin 6grenmeyi ele almislar ve bu alandaki gelecek trendleri
incelenmistir. Calismada Once derin 6grenme tabanli modeller hakkinda temel bilgi
verilmistir, daha sonra mamografi ve histopatolojik goriintli analizlerinde kullanilan
mevcut derin Ogrenme tabanli yaklasimlar incelenmistir. Calismanin devaminda
mamografi ve histoloji goriintii arasinda kurulabilecek iligkiler incelenmistir. Son olarak
mamografik ve histolojik ozellikler ve fenotipler(kalitimsal dis goriiniis) arasinda
baglant1 kuran bir derin 6grenme modeli gelistirilebilecegi anlatilmistir. Bu planlanan
modele “Mammography - Histology - Phenotype - Linking - Model” (Mamografi -
Histoloji - Fenotip - Baglant1 - Modeli) olarak adlandirilmis ve ( MLm< -1 ) seklinde

sembolize edilmistir.

Baris Geger ve arkadaslari[21] 2018°de yaptiklar1 caligmada tam kesit meme histopatoloji
goriintiilerinden kanser tespiti ve siniflandirmasinda derin konvoliisyonel aglar (Deep

Convolutional Networks - DCN) kullanmiglardir. Calismada goriintiileri kanserli —
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kansersiz diye siniflandirmak yerine ¢ok sinifli senaryolar ile bes teshis grubunda
simiflandirmislardir.  Calismayr MathConvNet kiitiiphanesi  kullanarak, donanimi
NVIDIA GeForce GTX-970 GPU, Intel Xeon ES-2630 2.60 GHz CPU ve 64GB RAM

olan bir bilgisayarda ger¢eklestirmislerdir.

Shengfeng Liu ve arkadaslar1 [22] 2019°da yaptiklar1 ¢aligmada popiiler derin 6grenme
mimarilerini tanitmis ve daha sonra Ultrasonografi goriintiilerinde hangi derin 6grenme
yonteminin hangi amaglarda daha ¢ok kullanildiklari, hangi algoritmanin daha popiiler
oldugu, hangi algoritmanin hangi organ goriintiisiinde daha fazla kullanildig1 gibi ¢esitli
analiz ve karsilastirmalar yapmuglardir. Karsilastirmalarini siniflandirma(classification),
tespit etme(detection) ve boliimleme(segmentation) olmak tizere ii¢ ayr1 algoritma
grubunu karsilastirmislar ve bu yontemlerin ¢ogunlukla fetiis, meme ve prostat ultrason
goriintlileri {lizerinde kullanildigin1 gostermislerdir. Yillara goére dagilimda bu ii¢
algoritma grubunun kullaniminda 2016 yili itibariyle ciddi bir artis baslamis olup,
2017°de 2016’ nin iki katindan fazla ¢alisma yapildig1 sonucuna varilmistir. Ug algoritma
grubunda da en ¢ok kullanilan yapay sinir ag1 mimarisinin Konvoliisyonel Sinir Ag1

(Convolutioal Neural Network - CNN) oldugu sonucuna varilmistir.

Alexander Selvikvag Lundervold ve Arvid Lundervold [23] 2018°de yaptiklari galismada
derin 6grenme mimarilerini karsilastirmislar ve Konvoliisyonel Sinir Ag1 (Convolutioal
Neural Network - CNN) kullanarak MRI(Magnetic Resonance Imaging - emar)
goriintiilerinde  bozukluklar1 diizeltme, eksikleri yerine koyma, organ tespiti,

siiflandirma gibi ¢esitli uygulamalar gerceklestirmislerdir.

Srivarna Settisara Janney ve Sumit Chakravarty [24] 2019’da yaptiklar1 ¢alismada derin
o0grenmenin medikal ve cerrahi enstriimanlardaki kullanim alanlarii, ge¢misi,
giiniimiizdeki durumunu derleyip gelecekte olabilecek gelismelerden bahsetmislerdir.
Otonom cerrahi operasyonlarin derin 6grenme sayesinde gelisecegini, derin 6grenme ile
birgok hastaliga yeni ilaclarin kesfedilebilecegini, Sanal Gergeklik(Virtual Reality —VR)
ve Artirllmis Gergeklik (Augmented Reality - AR) ile derin 6grenmenin birlesimi ile tip
alaninda sanal gorsellestirmede ciddi gelismeler yasanilacagt savunulmustur.
Savunduklar1 bu ve daha bircok maddeyi, bircok markanmn bu alanlarda yaptigi

endiistriyel calismalardan ornekler vererek desteklemislerdir.
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2. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde derin 6grenme ile kanser tespitinde kullanilan materyaller ve izlenen yonyem

anlatilmistir.

2.1. Kullanilan Veri Seti

Bu ¢alismada BreCaHAD adli veri seti kullanilmustir. [27] Veri setinin ad1 Breast Cancer
Histopathological Annotation and Diagnosis (Meme Kanseri Histopatolojik A¢iklama ve

Teshis) ifadesinin kisaltmasindan gelmektedir.

Histoloji: Yunancada zar ya da doku anlamina gelen histos ve bilim anlamina gelen logos
kelimelerinin birlesmesi ile dilimize doku bilimi olarak g¢evrilir. Histoloji canliya ait
yapilarin 6zelliklerini, yapilarla fonksiyonlarin iliskilerini mikroskobik olarak inceleyen

bilim dalidir. [25]

Patoloji: Hastalik (Yunanca pathos) ve bilim (Yunanca logos) kelimelerinin birlesmesi
ile olugsmus hastaliklar bilimi anlamima gelen bir sdzciiktiir. Patoloji (hastalikbilim)
ozellikle altta yatan hastalikla ilgili hiicrelerdeki, dokulardaki ve organlardaki yapisal ve

islevsel degisikliklerin taninmasi, arastirilmasi ve incelenmesiyle ilgilenir. [26]

Histopatoloji: Hastalikli dokunun histolojik incelenmesinde uzmanlagan, patolojik

histoloji olarak da bilinen patolojinin bir alt dalidur.

Veri seti 162 adet meme kanseri histopatoloji goriintiisiinden olusmaktadir. Veri seti

indirildiginde asagidaki dosyalar gelmektedir.

e annotation_details.xIsx : Veri setindeki siniflar ile ilgili bilgiler

e original.png : isaretlenmemis bir 6rnek imaj dosyasi

e annotated.png : 6rnek imaj dosyasinin igaretlenmis kopyasi

e data.json : isaretlenmis imaj drneginin isaretine ait sayisal verileri iceren JSON
formatli dosya

e BreCaHAD.zip : Tim veri seti (TIF formatinda isaretlenmemis ve PNG
formatinda isaretlenmis imaj dosyalari, isaretleme ile ilgili JSON dosyalar1 vs.)

BreCaHAD.zip dosyasi disar1 ¢ikarildiginda(uncompress-unzip) birkac dizin altinda veri

setine ait dosyalara erisilebilmektedir.
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“BreCaHAD/images” dizini altinda 1360 x 1024 ¢oziiniirliikte ve 8 bit derinlikli 3 kanalli
RGB renklendirmeye sahip sikistirllmamis formatta (.tif uzantili) 162 adet piyopsi
goriintiisii bulunmaktadir.

“BreCaHAD/groundTruth_display” dizini altinda aynmi goriintiiler ayn1 ¢oziiniirlik ve
renklendirme Ozellikleri ile PNG formatinda(sikistirilmig) ve isaretlenmis olarak
bulunmaktadir.

“BreCaHAD/groundTruth” dizini altinda ise isaretlenmis goriintiilerin isarctlerine ait
koordinat bilgileri JSON formatinda ve [0,1] araliginda normalize edilmis halde
bulunmaktadir. Bu normalizasyon noktanin merkezinin x ve y piksel degerinin en ve boy
pixel degerine bdliinmesi ile hesaplanmaktadir.

Sekil 2.1°de veri setinden bir goriintli isaretlenmemis ve isaretlenmis sekilde JSON

formatl koordinat bilgileri ile birlikte gosterilmistir.

Biyopsi goriintiileri {izerinde hiicrelerin ¢ekirdegi hiicre tiplerine gore farkli renkte nokta
ile isaretlenmistir. Isaretlerin renkleri ve etiketlemenin yapildig: hiicre tiirii ile veri seti

icindeki sayilar1 Tablo 2.1°de gésterilmistir.

Bu veri setinde bulunan JSON formatl koordinat bilgisi bu ¢alismada yeterli olmadigi
i¢in veri setinde baz1 degisiklikler yapilmistir. flerleyen basliklarda anlatilacak olan bu
degisiklikler ile veri setinin zenginlestirilmesi ve baska ¢alismalara da katk: saglayacak

hale gelmesine de katki saglanmistir.

Veri setindeki goriintiilerde bir¢ok kanser ve kanser olmayan hiicre tiirli vardir. Veri
setinde Mitoz, Apoptoz, Tiimdr c¢ekirdegi, Tiimdr olmayan hiicre ¢ekirdegi, Tiibiil ve
Nontiibiil olmak tlizere 6 farkli hiicre tiirii isaretlenmistir. Dolayisiyla veri setimizde 6
smif vardir. Goriintiilerde ductal carcinoma, lobular carcinoma, mucinous carcinoma
veya tubular carcinoma gibi hiicre tiirleri de bulunmaktadir ancak bu tiir hiicreler

isaretlenmemistir. Dolayisiyla bu hiicre tiirleri veri setine dahil edilmemistir.
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Tablo 2. 1. BreCaHAD veri setindeki isaretlenmis hiicre tipleri, isaret rengi ve

hiicre sayilar1

Hiicre Tiirii

Isaret(Nokta) Rengi Isaretli Hiicre sayisi

Mitosis
Apoptosis

Tumor nuclei
Non-tumor nuclei
Tubule

Non-tubule

TOPLAM

Kirmizi
Yesil

Koyu Mavi
Pembe
Acik Mavi

Sar1

112
263
20117
1917
486
601
23549

Case_4-07.json — Kate

| Dosya Diizen Goriplim Projeler Yerimleri »
i
@ Case_4-07.json
[& 1+t
® 2 ¥ |"mitosis": [
0 3w {
& 2 "x": 0.4470518123816869,
"y": 0.27771156138259834
6 }
7 1,
8 "non_mitosis": [1,
9 ¥ "apoptosis”: [
10 -
11 "x": 8.78179204935848,
12 "y": §.2824791418355185
13 }
14 1,
15 ¥ “tumor": [
16 * {
17 "x": 08.12038841758395849,
18 y": 0.31188462455308393
19 L
20w {
21 "x": 0.08449134123255977,
22 "y": 8.32181168085721097
23 }
4 v {

25 "x": B.85577368015144079,
26 "y": 0.31585220500595945

"x": 0.029748299796676717,
"y": 0.2896305125148987

"x": 0.017184323073687162,
"y": 0.14898688915375446

"x": 0.04051742270209633,
"y": 0.11442193087008343

1.
{
"x": 0.10872186776975391,
"y": B.10369487485101311
3 1,
44 v {
5 "x": B.14910607866507747,
46 | Uy's 0.14541120381406436 [ <
satir 2, Sl EKLE :kmeler~ UTF-8 -~ JSON ~
@, Bul ve Degistir

Sekil 2. 1 BreCaHAD Veri setinden bir isaretlenmemis ve isaretlenmis bir

ornek ve isaretlemelerin JSON formatli [0,1] araliginda normalize edilmis

koordinatlari
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2.2. Konvoliisyonel Sinir Ag1 (CNN) ve Tensor

Konvoliisyonel sinir aglar1 derin 6grenmede kullanilan yapay sinir ag1 ¢esitlerinin basinda
gelir. Yapay sinir aglar1 6grenilecek resimleri tensor tipinde islerler. Bu boliimde 6nce

Tensorler kisaca anlatilacak, daha sonra CNN’den bahsedilecektir.
2.2.1. Tensor
CNN’i daha iyi anlayabilmek i¢in Tensor kavramini anlamak gerekmektedir.

Matematikte sayisal biiytikliikler skaler ve vektorel olarak ikiye ayrilmaktadirlar. Skaler
biiyiikliikler sadece sayisal veriden ibaret iken, vektorel biiytikliikler ise sayisal verinin
yaninda yon bilgisini de tasiyan biiyliklikklerdir. Hiz, ivme, Momentum, Kuvvet gibi
fiziksel biiyiikliikler vektoreldir. iki boyutlu vektdrler x-y, {ic boyutlu vektdrler x-y-z
eksenlerinde gosterilirler. Vektorel biiytikliikler boyutlar1 kadar bilesenden olusurlar.
Ornegin x-ekseni ile 53 derece ag1 yapan ve 5 birim biiyiikliikteki iki boyutlu bir vektor
x ekseninde 3 birim, y ekseninde 4 birimlik bilesene sahiptir. (3-4-5 ticgeni olarak bilinen

konu)

Fizikte vektorel islemler bir noktadan baska bir noktaya olacak sekilde ifade

edilmektedirler. Ancak vektorlerin temsil etmekte yetersiz oldugu biiyiikliikler vardir.

Ornegin 1280x1024 piksel boyutlu 8-bit renk derinlikli bir resim. Bilgisayarda tiim
renkler kirmizi, yesil ve mavinin belli sayisal degerlerde toplanmasiyla elde edilmektedir.
Bu ornek resmimiz 1280x1024 boyutlu bir matristir ve her bir hiicresinde bir renk
barimdirmaktadir. Her bir renk ise kirmizi-yesil ve mavi bilgisinin toplami olan bir sayisal

degerdir. Bu sayisal deger ise ii¢ farkli renk kodunu barindiran bir veridir.

Daha dogru bir ifadeyle, her bir piksel renk degerlerini barindiran 1x3’liik bir matristir.
Resmimiz ise 1280x1024 boyutunda, her bir hiicresinde 1x3’liikk bir matris barindiran

baska bir matristir. Ozetle resmimiz 1280x1024x3 boyutunda ii¢ boyutlu bir matristir.

Elimizdeki veri daha fazla boyutta da olabilir. Ornegin, bir oyun gelistirme ortaminda ii¢
boyutlu bir matris olan bir resim dosyasinin belli bir yonde hareket etmesiyle, giinliik
dordiincii bir boyut olarak hiz boyutu da gelebilir. Hizin-yolun bir a¢1 bilgisi varsa, bu

sefer yon bilgisi iki eksende de ifade edilebileceginden verimiz 5 boyuta ¢ikabilir.
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Buradaki boyut kavrami giinliik hayattaki en-boy-yiikseklik bilgisinden farkli olarak, bir

veriye ait bircok detayin tek bir matris ile ifade edilmesidir.

Cebirsel olarak ifade edilirse, vektorlerden olusan ¢ok boyutlu matrisler Tensor olarak

adlandirilir.

Derin 6grenme resim verilerini tensor olarak kullanir. Tensorlerin degisik alanlarda
degisik tanimlar1 vardir ancak derin 6grenmede resim tlizerinde tespitler yapacagimiz igin

resim verilerini 3 boyutlu tensorler olarak anlamamiz yeterlidir.

h
3B
Tensér H
s |
¢ (kanallar)
Sekil 2. 2 Bir resmin tensor olarak gosterimi [44]
2.2.2. CNN

Bu ¢alismada kullanilacak olan derin 6grenme araci (YOLO), CNN tabanli bir yazilimdir.
Konvoliisyonel Sinir Aginin nasil ¢alistigint anlamak i¢in 6nce konvollisyonu anlamak

gerekir.

Konvoliisyon, Tirk¢e’ye evirisim olarak ¢evrilmis, sinyal teorisinde konvoliisyon
toplam1 ve konvoliisyon integrali olarak iki baslikta incelenen bir matematiksel islemdir.

Diirtii cevab1 (impulse response) bilinen bir sistemin girisine baska bir sinyal
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uygulandiginda ¢ikisinda yeni bir sinyal elde etmeyi amaglayan bir islemdir. Elektronikte

filtreler konusu bu iglemin uygulamadaki karsiliklarindan biridir.

Konvoliisyon eger ayrik zamanli(discrete time) sinyallerde yapiliyorsa Konvoliisyon
toplami, stirekli zamanli1 (continuous time) sinyallerde yapiliyorsa konvoliisyon integrali

uygulanir. Konvoliisyon’un genel formiilleri agagidaki gibidir.

e Konvoliisyon Toplami;

h[n] : Ayrik sistemin diirtii fonksiyonuna cevabi
x[n] : Giris sinyali

y[n] : Cikis sinyali

n : Ayrik zaman degiskeni

* : konvoliisyon igareti

e Konvoliisyon 1ntegrali;

y(t) = x(t) «h(t) = JO_O x(t)h(t — t)dt

h(t) : Stirekli sistemin diirtii fonksiyonuna cevabi
x(t) : Giris sinyali

y(t) : Cikis sinyali

t : Siirekli zaman degiskeni

* : konvoliisyon isareti

Iki formiilde de gériilecegi iizere konvoliisyon isleminde diirtii cevab giris zamanda ters
cevrilir. Daha sonra giris sinyali ile tliim zaman degerlerinde ¢arpilarak, carpimlarin
toplami hesaplanir. Bu toplam islemi ayrik zamanda tek tek toplam iken, stirekli zamanda
integral olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Konvoliisyonu bir sistemin diirtii cevabini bagka
bir sinyalin iizerinde gezdirerek cikis sinyalini elde etmek olarak da anlayabiliriz. Sekil

2.2’de siirekli zamanda basit bir konvoliisyon islemi 6rnegi verilmistir.
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Sekil 2. 3 (a) X(z) : Giris sinyali A(z) : Sistemin diirtii cevab1 ve zamanda ters
cevrilmesi (b) Ters ¢evrilen diirtii cevabinin, zaman ekseni boyunca

ilerletilmesi ve ¢ikis sinyalinin elde edilmesi, y(z) : ¢ikis sinyali [45]

Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN) , igerisinde konvoliisyonel katman veya katmanlar
bulunduran yapay sinir aglaridir. Konvoliisyonel katmanlarda sinyal teorisindeki
konvoliisyon islemine benzer bir mantif1 temel alarak nitelik ¢ikarmayr amaclayan
islemlerin gergeklestigi ndronlar vardir. Bu noronlar esasinda sinir aglarinin filtreleme
islemlerini  gergeklestirmektedir. Konvoliisyonel katmandaki noéronlarin her biri
kendisinden Onceki katmandan gelen veriyi(bu ¢ogunlukla bir resim) iizerinde cesitli
detaylar(kose, kenar, ovallik, dizlik, yuvarlaklik, ti¢genlik, renk, vs. ) tespit
etmektedirler. Tespit ettikleri niteliklerde ortakliklarin agirliklar1 arttik¢a da sistemin
O0grenmesi artmaktadir. Sekil 2.4’teki 6rnekte, girise verilen bir goriintiiniin “9” oldugu,
her konvoliisyonel katmanda goriintiiye ait g¢esitli nitelikler tespit edilmekte ve her

detayin hangi gruba daha yakin oldugu karsilastirilarak tespit edilmektedir.

CNN’deki konvoliisyonel katmanlar1 olusturan néronlarin her biri farkli bir detayi tespit
edecek filtreleri barindirmaktadir. Bu filtreler tek baslarina bir anlam ifade etmeyebilirler
ancak tespit edilecek nesnelerin ¢esitli detaylarinin tek seferde bir goriintiide bulunmasi,
o goriintiideki tespit edilecek nesnenin tahmin edilme sansini artirmaktadir. Basit bir
ornek vermek gerekirse, goriintiilerdeki sekillerin dikddrtgen ve tiggen olup olmamasini
tespit eden bir sistemimiz oldugunu varsayalim. Filtrelerimizden biri goriintiide bir “L”
sekli yani bir kdse tespit etti. Bu tek basina makinenin sekli siniflandirmasi i¢in yeterli

olmayabilir. Veya yine ayni goriintiide sag alt veya sag-sol iistteki dik agili kdse tespiti
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yapmast da yeterli olmayabilir. Ancak ayni anda ayni goriintiide dort tane farkl
noktalarda dik acili kose yakalamasi goriintiiyii diktdrtgen olarak siniflandirmasi igin
yeterlidir. Veya tek bir dik aci, iki tane dar agili kose yakalamasi da goriintiiniin liggen

olarak siniflandirilmasini saglayacaktir.
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Sekil 2. 4 Bir CNN’deki konvoliisyonel katmanlarin “9” seklindeki ¢esitli
detaylar1 tespit ederek siniflandirmasi [46]

Gilintimiizde Machine Vision(makine gérmesi) olarak bilinen ve makinenin insan gibi
gorebilmesini temsil eden kavramin derin 6grenmedeki karsiligi CNN’deki oldugu gibi
kiigiik detaylar1 tespit edip bu detaylar birlestirerek en ¢ok ortak o6zelliklerden

gorlintiiniin ne oldugunun tespiti olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Sekil 2.5°te her bir sinir agindaki her katmanda tespit edilen farkli detaylar gériilmektedir.
Gortilecegi tizere filtrelerin tespit edecegi nitelikler her katmanda daha komplekslesmekte

ve daha o6zel sekillere odaklanmaktadir. Ornegin, bu agimizda ar1 petegi tespiti 3.
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konvoliisyonel katmanda yapilabilecekken, goz tespiti 2. konvoliisyonel katmanda

gerceklesecektir. Eger goziin hangi canliya ait oldugu bilgisi de araniyorsa 3. katmanda

hatta belki de daha ilerideki bir katmanda filtrelenecektir.

Sekil 2. 5 Bir CNN’deki konvoliisyonel katmanlardaki gesitli filtreler[47]

2.2.3. CNN’deki Katmanlar

CNN’de Konvoliisyonel katman disinda baska katmanlar da bulunur. Konvoliisyonel
katman tek basimna nesne tespitinde yeterli olamayacagi ig¢in bagka islemlerin de

gerceklestigi katmanlar kullanilmaktadirlar. CNN katmanlar1 6zetle sunlardir.
e Konvoliisyonel Katman': Goriintiide filtreleme islemlerinin yapildig:1 katmandir.

e Pooling: Goriintiide indirgeme yapan katmandir. Goriintlii iizerinde belli
biiyiikliikte bir filtre gezdirilir ve bu filtrenin gezdigi alandan aranilan sayisal
degeri ¢ikarir. Ornegin 2x2’lik bir Max Pooling filtresi gezdiriliyorsa, filtrenin
gezdigi 2x2’lik bolgedeki en biiyiik sayisal degere sahip piksel alinir. Veya
3x3’liik Average Pooling filtresi gezdiriliyorsa, filtrenin gezdigi her 9 pikselin

sayisal degerlerinin ortalamasi yeni piksel degeri olarak alinir.

o Fully Connected Layer(Biitiiniiyle Bagh Katman) : Onceki katmanlardan elde
edilen ¢esitli Ozniteliklerle olusturulan smiflarin  yanyana getirilmesi ile
olusturulan katmandir. Ornegin; 0-9 arasi sayilarin tespitini yapan bir CNN’de
Fully Connected Layer’da 10 tane sinif olur. Bu siniflar her sayinin seklen sahip

oldugu 6z niteliklerden olusturulmustur.
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CNN’de bu katmanlar cesitli parametrelerle konfigiire edilerek sinir aginin basar1 ve hiz

gibi yetenekleri degismektedir.
2.3. Darknet ve YOLO

Darknet, Washington Universitesi — Bilgisayar Bilimi & Matematik boliimii mezunu
Joseph Redmon tarafindan C dili ve CUDA kullanilarak gelistirilmis, agik kaynak kodlu
bir Sinir Ag1 Catisi(Neural Network Framework)’dir. [28]

Joseph Redmon, Darknet’in kaynak kodlar1 basta olmak iizere Darknet ile ilgili bir¢cok
bilgiyi kendi kisisel sitesi [28] ve GitHub sayfasi[29] {izerinden pjreddie takma adi ile
paylagmaktadir.

Darknet hizli ¢alisan, yliklemesi ve kullanmasi ¢ok kolay bir sistemdir. Hem CPU hem
de GPU’da islem yapmay1 desteklemektedir. Ayrica OpenCV destegi vardir. Bu sayede
bir ¢ok goriintii formati ile iglem yapmak miimkiindiir. Ayrica OpenCV destegi sayesinde

kameradan alinan anlik goriintii tizerinde de ¢alismak miimkiindiir.

Darkneti hazir haliyle kullanabilmek ic¢in bir Linux veya Unix sisteme ihtiyag
duyulmaktadir. Darknet’i Windows tizerinde de kullanmak miimkiindiir ancak GitHub
pjreddie sayfasindaki kaynak kodlar1 ile Windows’ta hizl1 bir baglangi¢ miimkiin degildir.
Darknet’i Windows’ta kullanabilmek i¢cin GitHub’da AlexeyAB takma adli kullanicinin
pjreddie(Joseph Redmon) ’nin kaynak kodundan catallastirdigi(forking) kaynak kodu
kullanilabilir.[30] AlexeyAB, pjreddie’nin kaynak kodunu Microsoft Visual Studio ile
derlenebilir bir versiyonunu gelistirmis ve Windows iizerinde de kullanilabilir hale
getirmistir. Ayrica Joseph Redmon’in sitesinde Darknet’e dair deginmedigi bir¢ok

noktay1 agiklamigtir.

Bu ¢alismada pjreddie’nin kodu kullanilmis olup, AlexeyAB’nin paylastig1 bilgilerden

de faydalanilmistir.
2.3.1. Darknet’in Yiiklenmesi ve Konfigiirasyonu
Bu c¢aligma Ubuntu 18.04.2 LTS isletim sistemi iizerinde gerceklestirilmistir.

Darknet’i kurmak i¢in 6nce GitHub’daki kaynak kodunun indirilmesi gerekmektedir.

Herhangi bir dizinde asagidaki komut verilerek Darknet indirilebilir.

git clone https://github.com/pjreddie/darknet.qgit
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ustafayanci@mustafayanci:~/Belgeler/Musta \NCIS$ git clone https://github.com/pjreddie/darknet.git

"darknet' dizinine gogaltiliyor...

remote: Enumerating objects: 5901, done.

remote: Total 5901 (delta @), reused ® (delta @), pack-reused 5901
Nesneler aluiniyor: 100% (5901/5961), 6.16 MiB | 1.08 MiB/s, bitti.
Farklar géziulUyor: 100% (3922/3922), bitti
ustafayanci@mustafayanci cd darknet
ustafayanci@mustafayanci darknet$ D

Sekil 2. 6 Darknet’in GitHub’dan indirilmesi

Darknet indirildiginde asagidaki gibi dosya ve dizinler gelmektedir.

|  darknet

examples include python scripks LICENSE

LICENSE.gen LICENSE.gpl  LICENSE.meta LICENSE.mit LICENSE.v1 Makefile README.md

Sekil 2. 7 Darknet’in dosya ve dizinleri(derlenmemis hali)

Eger CPU iizerinde ¢alisilacaksa darknet dizinine girilerek make komutu ile kod
derlenerek calismaya baslanabilir. Bu ¢alismada CUDA destekli bir NVIDIA marka
grafik karti kullanilmigtir ve darknet’i derlemeden 6nce bazi 6n hazirliklar yapilmistir.

Bu 6n hazirliklar agagidaki gibidir.

e Ubuntu iizerinde minimal bir grafik kart1 siiriiclisii mevcuttur. Grafik kartinin
ozelliklerinden  yararlanabilmek icin  giincel  siirliciiniin  yiiklenmesi
gerekmektedir. NVIDIA nin sitesinden grafik kartinin modeli segilip, isletim
sistemi olarak Linux 64-bit secilirse “NVIDIA-Linux-x86_64-XXX.YY.run”
isimli bir dosya inecektir. Bu ¢aligmada 418.56 versiyonu kullailmistir. Bu inen
dosyay1 “sudo ./NVIDIA-Linux-x86_64-418.56.run --dkms -s” seklinde

calistirarak siiriicii yiiklenir.

e Siiriicii yiiklendikten sonra CUDA yiiklemek gereklidir.
https://developer.nvidia.com/’dan sekil 2.8’de gosterildigi gibi gerekli bilgiler

secilerek kurulum dosyasi indirilir ve sayfada belirtildigi sekilde kurulur.
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CUDA’y1 da yikledikten sonra cuDNN vyiiklemek gerekmektedir.
https://developer.nvidia.com/cudnn adresinden mevcutta yiiklii olan driver ve
CUDA ile uyumlu cuDNN versiyonu indirilir. (cuDNN indirme iye girisi
gerektirmektedir.) Bu calisma yapildigr sirada 418.56 versiyon numarali siirticii
ve 10.1 versiyon numarali CUDA yiikliiydii. Uyumlu cuDNN versiyonu ise
7.6°dur.

Select Target Platform

Click on the green buttons that describe your target platform. Only supported platforms will be shown.

Operating System Mac 0SX
ppcbhle
Distrbuton

Architecture

Version 16.04 14.04
Installer Type runfile (local) deb [locall deb [network] cluster (local)

Download Installer for Linux Ubuntu 18.04 x86_64

The base installer is available for download below.

» Base Installer

Installation Instructions:

$ wget http://developer.download.nvidia.com/compute/cuda/10.1/Prod/local_installers/cuda_10.1.243_418.87.00_linux.run
$ sudo sh cuda 10.1.243 418.87.80_linux.run

Sekil 2. 8 CUDA’nin indirilmesi ve kurulmasi

cuDNN Download

NVIDIA cuDNN is a GPU-accelerated library of primitives for deep neural networks.

# | Agree To the Terms of the cuDNN Software License Agreement

Note: Please refer to the Installation Guide for release prerequisites, including supp

For more information, refer to the cuDNN Developer Guide, Installation Guide and Rt

Download cuDNN v7.6.2 (July 22, 2019), for CUDA 10.1
Download cuDNN v7.6.2 (July 22, 2019), for CUDA 10.0
Download cuDNN v7.6.2 (July 22, 2019), for CUDA 9.2

Download cuDNN v7.6.2 [July 22, 2019), for CUDA 9.0

Archived cuDNN Releases

Sekil 2. 9 cuDNN indirme sayfasi
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Indirilen tar dosyasi sekil 2.10°da gosterildigi sekilde acilir ve cuDNN kiitiiphane
dosyalar1 CUDA ’ya dahil edilir. (Nvidia’nin sitesinde yiikleme CUDA 9.8 versiyonu i¢in

anlatilmistir ancak 10.1 i¢in de aynidir.)

The following steps describe how to build a cuDNN dependent program. Choose the installation method that meets your environment needs. For example, the tar file
installation applies to all Linux platforms, and the debian installation package applies to Ubuntu 14.04 and 16.04.

In the following sections:

* your CUDA directory path is referred to as /usr/local/cuda/
« your cuDNN download path is referred to as <cudnnpath>

1. Navigate to your <cudnnpath> directory containing the cuDNN Tar file.

2. Unzip the cuDNN package.
$ tar -xzvf cudnn-9.0-linux-x64-v7.tgz

3. Copy the following files into the CUDA Toolkit directory, and change the file permissions.
$ sudo cp cuda/include/cudnn.h /usr/local/cuda/include
$ sudo cp cuda/1ib64/libcudnn* /usr/local/cuda/lib64
$ sudo chmod a+r /usr/local/cuda/include/cudnn.h /usr/local/cuda/1ib64/libcudnn®

Sekil 2. 10 cuDNN’in CUDAya eklenmesi

e Qrafik karti ile ilgili yliklemeler yapildiktan sonra “nvidia-smi” komutu verilerek
grafik stirticii ve CUDA siirtimleri kontrol edilebilir. Bu komut ile grafik kartinin

anlik bellek kullanim1 ve grafik karti iizerindeki islem yiikleri de goriintiilenebilir.

mustafayanci@mustafayanci: ~

Dosya Dizenle Goérinim Ara Ucbirim Yardim
mustafayanci@mustafayanci:~$ nvidia-smi

Driver Version: 418.56 CUDA Version: 10.
B +
Name Pe ence Disp.A | Volatile Uncorr. ECC
Temp Perf Pwr:Usage/Cap| Memory-Usage | GPU-Util Compute M.
========+=============
Off | 00OPEEEO:03:00.0 Off A
N/A 531MiB / 4046MiB Default

|
-

GPU Memory
Usage
| Jusr/lib/xorg/Xorg 299M1iB
| Jusr/bin/gnome-shell 147M1B
| B ...uest-channel-token=14408052320236149880 57MiB
| fusr/lib/libreoffice/program/soffice.bin

mustafayanci@mustafayanci:~$ [

Sekil 2. 11 nvidia-smi ekrani

e (QGrafik kart1 ile ilgili yiiklemelerde bir problem yoksa darknet’i GPU’da
calisabilecek sekilde derlenebilir. Derleme islemi yapmadan oOnce darknet
dizininde bulunan MakeFile dosyasinda sekil 2.12°de goriildiigii gibi ufak bir
degisiklik yapilmasi gerekmektedir. Bu degisiklik GPU=0 olan satirt GPU=1
olarak degistirmektir. MakeFile veya makefile seklinde adlandirilan bu dosya C
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ve C++ dillerinde kodlanmis projelerin derlenirken ihtiya¢ duyacagi bilgileri
saklamakla gorevlidir. Unix ve Linux sistemlerin biiyiik ¢cogunlugunda bulunan
make uygulamasi bu dosyadaki Kkonfigiirasyonlari okuyarak derlemeyi
gerceklestirir.

Makefile * — Kate

=]
I

Dosya Diizen Gorinim Projeler Yerimleri Oturumlar Araclar Ayarla
o & Makefile *®

& 1 GPU=]]

B CUDNN=0

B OPENCV=0

o OPENMP=0

g DEBUG=0

:18. ARCH= -gencode arch=compute 30,code=sm 30 \

-gencode arch=compute 35, code=sm_35 \
Sekil 2. 12 Darknet’in GPU’da ¢alisacak sekilde konfigiire edilmesi
GPU=1 seklinde degistirdikten sonra MakeFile dosyas1 kaydedilir ve darknet dizininde
bir shell (komut satiri-kabuk) agilarak make komutu verilir. Make uygulamasi projeyi
GPU’da calisacak sekilde derler. Bu islem bir kag dakika siirebilir. islem tamamlanana
kadar beklenmelidir.

mustafayanci@mustafayanci: ~/Belgeler/MustafaYANCI/darknet

Dosya Diizenle Goriinim Ara UL,bmnn Yardlm
mustafayanci@mustafayanci: ‘darknets make
-p obj
-p backup

-p results
-Iinclude/ -Isrc/ -DGPU -I/usr/local/cuda/include/ -Wall -Wno-unused-result -Wno-unknown-pragm
-Wfatal-errors -fPIC -Ofast -DGPU -c ./src/gemm.c -o obj/gemm.o
-Iinclude/ -Isrc/ -DGPU -I/usr/local/cuda/include/ -Wall -Wno-unused-result -Wno-unknown-pragm
-Wfatal-errors -fPIC -0fast -DGPU -c ./srcfutils.c -o obj/futils.o
-Iinclude/ -Isrc/ -DGPU -I/usr/local/cuda/include/ -Wall -Wno-unused-result -Wno-unknown-pragm
= - - -8 C = - - = I = b= - | C j - C

u)b]}rnn o u)b]}:egmenter ] u)b]}regre:q .0 u)b]}claqqlfler.o -)b]}coco ] u)b]}yu)lo oo

obj/instance-segmenter.o obj/darknet.o libdarknet.a -o darknet -1m
-Lfusr/local/cuda/1ib64 -1lcuda lcudart lcublas -lcurand -lstdc++ Tlibdarknet.a
mustafayanci@mustafayanci: Musta darknet$

Sekil 2. 3 Darknet’in derlenmesi

Derleme islemi tamamlandiginda darknet dizini altinda darknet adinda ¢alistirilabilir bir

dosya olusur. Darknet’in tiim fonksiyonular1 bu program ile ¢alistirilir.
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Belgeler ~ MustafaYANCI  darknet

— a4 4

backup data examples include python
results scripts LICENSE LICENSE.gen LICENSE.gpl
(S——
LICENSE.meta  LICENSE.mit LICENSE.v1 libdarknet.a libdarknet.so Makefile README.md

Sekil 2. 14 Darknet’in dosya ve dizinleri(derlenmis hali)

Darknet dogru sekilde derlendiginde “./darknet” komutu verildiginde sekil 2.15’te
gosterildigi sekilde bir cevap doner.

mustafayanci@mustafayanci:~/Belgeler fMustafaYANCI/darknet$ .fdarknet

usage: . /darknet <function=>
mustafayanci@mustafayanci:~/Belgeler /MustafaYAN(

Sekil 2. 15 “ /darknet” komut glkt1s1

2.3.2. Darknet ile ilgili genel bilgiler

Darknet bir sinir ag1 catisidir. Cesitli konfigiirasyonlarda sinir aglarimi calistirir.
Calistiracagz sinir agini .cfg uzantili dosyalardan okur. Bu dosyalar calisilacak sinir agina
ait katmanlarin parametrelerini igerir. Diizenli olmasi acisindan .cfg dosyalar1 darknet/cfg

dizini altinda tutulur.

Darknet .cfg uzantili dosyadan okudugu sinir agini .weights uzantili agirlik dosyalarini
kullanarak calistirir. .weights uzantili dosyalar sinir agindaki ndronlar arasindaki
katsayilar1 baridirir. Darknet’in sitesinde ¢esitli konfigiirasyonlara sahip sinir ag1 .cfg
dosyalar1 ve 6nceden Ogretilmis .weights dosyalar1 paylasiimaktadir. Darknetin hem
o0grenme hem de Ogrenilene dayali tespit isleminde sitede paylasilan cfg ve weights
dosyalarindan faydalanmak ciddi bir islem hiz1 kazandirmaktadir. Ancak kullanici isterse
kendi 6zel konfigiirasyonunu olusturabilir, kendi verisi ile darkneti egiterek yeni bir

.weights dosyas1 olusturabilir.

darknet/cfg dizini altinda cfg dosyalarinin yanisira Ogretilecek veri seti ile ilgili

konfigiirasyon bilgilerinin tutuldugu dosyalar da bulunur.

Darknet agik kaynak kodlu bir yazilimdir. Kodlarinda degisiklikler yapilarak gesitli

fonksiyonlar kazandirilabilir, gerekli bulunmayan fonksiyonlar deaktif edilebilir.
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darknet/data dizini altinda kullanilan veri setleri ile ilgili konfigiiratif bilgiler
Darknet’in birgok avantaji vardir. Bunlardan bazilari,

e Darknet 6grenme asamasi olmadan hazir cfg ve weight dosyalar1 ile nesne
tespitine imkan saglamaktadir. Yani derin 6grenmenin de Otesinde, derin

Ogrenilmis bilgiyi hizlica kullanmaya olanak tanir.

e Darknet kod yazmay1 minimuma indiren bir sistemdir. Hi¢ kod yazmadan, sadece
konfigiirasyon dosyasini diizenleyerek (ki ¢ogunlukla buna bile ihtiya¢ olmadan),

Ogretilecek veri setini hazirlayarak 6gretmek miimkiindiir.
2.3.3. YOLO (You Only Look Once ) : Ger¢cek Zamanh Nesne Tespiti

Joseph Redmon ve arkadaslariin gelistirdikleri YOLO, darknet ile galisabilen bir sinir

agidir ve nesne tespitinde yeni bir yaklagimdir. [31]

Ismi “Sen Sadece Bir Kez Bak” seklinde cevrilebilecek olan “You Only Look Once”
ifadesindeki kelimelerin bas harfleri ile olusturulmustur. YOLO mevcut tespit
sistemlerinden farkli bir yaklasimla ¢alismaktadir. Mevcut nesne tespit araglari bir
goriintli iizerinde cesitli islemler gerceklestirerek, siniflandirici fonksiyonlarini tekrar
tekrar kullanarak nesne tespiti gerceklestirir. YOLO ise tek bir sinir agi ile direkt tiim
gOriintli tizerinde hem smirlama kutularii(bounding boxes) hem de sinif olasiliklarim

tahmin eder.

YOLO birlesik mimarisi sayesinde ileri derecede hizlidir. YOLO’nun ilk versiyonu
saniyede 45 kare (fps) isleyebilecek yetenektedir. Fast YOLO olan versiyonu ise saniyede
155 kare isleyebilmektedir. Bu sayesinde ger¢cek zamanli nesne tespitinde ¢ok basarili bir

sistemdir.

YOLO’nun 2016 yilinda ¢ikan versiyonu YOLO9000 ise ilk versiyondan hem daha hizli
hem de daha ¢ok nesneyi tespit edebilecek yetenektedir. YOLOvV2 olarak da bilinen bu
sistem, 9000 nesne kategorisini tespit edebilecek yetenekte oldugu i¢in YOLO9000
olarak adlandirilmstir. [32]

YOLO’nun giincel versiyonu olan YOLOvV3 ise ' YOLO9000’a gore bazi degisiklikler
yapilmus halidir.

Bu ¢alismada YOLOv3 kullanilmistir.
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2.3.4. Veri Setinin YOLO icin hazirlanmasi

YOLO ile 6grenme i¢in veri setinin YOLO nun okuyabilecegi formatta hazirlanmasi
gerekmektedir. Mevcut bir¢ok derin 6grenme sistemi goriintiinlin piksel degerleri ile
ilgilenmektedir. YOLO ise bir goriintiide Ogrenilecek nesnenin hangi piksellerde
bulundugu ile degil, goriintiiniin neresine, hangi bolgesinde bulundugu ile
ilgilenmektedir. YOLO 6grenilecek nesne ile ilgisi su bilgilerin hepsini goriintii ile ayni

anda almay1 bekler.
<nesnenin sinifi> <bx> <by> <by> <bp>

Burada nesnenin sinifi,verisetindeki sinif sinif sayisinda etiket sirasindan 1 eksik tam say1
ile gosterilir. Ornegin, 8 smifl1 bir verisetinde, 6. stmif YOLO formatinda 5 ile, ilk smif 0

ile temsil edilir.

bx ve by degerleri bir goriintii i¢indeki Ogrenilecek nesnenin bir dikdortgen igine
alindiginda bu dikdoértgenin merkez koordinatlarinin tiim goriintiiye gore (0,1) araliginda
normalize edilmis halidir. Genislik bw(genislik) ve bn(ylikseklik) ise, bu dikdortgenin
genislik ve yiikseklik degerlerinin tiim goriintiiye oranlanmis halinin (0,1) arasinda
normalize edilmis halidir. Sekil 2.15’te bu yap1 gorsel olarak agiklanmistir. Hesaplama

formiilleri ise su sekildedir.

bx=(nesnenin bulundugu diktérgenin x degeri)/(biitiin resmin genisligi) = x/w
by=(nesnenin bulundugu diktérgenin y degeri)/(biitiin resmin yiiksekligi) = y/h
bw=(nesnenin bulundugu diktérgenin genigligi)/(biitiin resmin genisligi) = wi/w

br=(nesnenin bulundugu diktdrgenin yiiksekligi/(biitiin resmin yiiksekligi) = hi/h
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Sekil 2. 16 Goriintiideki nesnenin koordinat bilgilerinin YOLO nun igleyebilecegi

formata doniistiiriilmesi.

YOLO nesne ile ilgili bilgileri bu formatta ve bilylik goriintiiniin dosya adiyla ayn1 isimde
bir .txt dosyasina kaydedilmis olarak beklemektedir. Bir goriintii i¢inde birden fazla nesne

varsa hepsi i¢in bu bilgiler ayn1 dosya i¢cinde olmalidir.

YOLO’daki bu formatin en biiylik avantaji, 6grenilecek goriintiiniin ¢oziiniirligii degigse
bile, nesnenin goriintiiniin neresinde bulundugu bilgisi degismeyecek olmasidir. Ozellikle
cok fazla imaj ile calisildiginda, imajlarin ¢oziintirliikleri yiiksek oldugunda GPU’da
bellek dolmasi problemi ile karsilagilabilmektedir. YOLO’da bu problemi asmak i¢in
O0grenme Oncesi goriintiileri yeniden ol¢eklendirme yapilmaktadir. Bu format sadece
¢ozlinlirliiglin degismesinde degil, goriintiiniin en boy orani degistiginde bile bilginin

kaybolmamasi agisindan dnemlidir.
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Calismada kullanilan veri setinde hiicrelerin koordinatlari piksel cinsinden verilmistir ve
hiicrelerin sadece g¢ekirdekleri isaretlenmistir. JSON formatindaki etiket bilgilerinde ise
sadece ¢ekirdek koordinatlart YOLO formatinda kayitlidir ancak en-boy bilgisi yoktur.

Burada veri setini YOLO’nun bekledigi formata g¢evirmek ig¢in Python (v3) dilinde
yazilmig olan labellmg adli uygulama kullanilmistir[34]. Bu uygulama imajlarin
etiketlerini hem en ¢ok kullanilan nesne veri setlerinden biri olan Pascal VOC veri setinin
format1 olan XML formatinda, hem de YOLO formatinda kaydedebilmektedir. Mevcutta
bu formatlardan sadece birinde kayit yapmakta iken, kodlarinda ufak degisiklikler
yapilarak BreCaHAD verisetinin iki formatta da (hem XML hem YOLO) etiket dosyalari
olusturulmustur. (Sekil 2.16)

Uygulama kullanilirken 6nce ¢ekirdekleri renkli nokta ile isaretlenmis goriintiilerin
bulundugu dizin uygulamada acildi. Daha sonra renklere gore hiicreler dikdortgen igine
alinarak sinifi belirlendi. Etiketlenen her bolgenin etiketi uygulama tarafindan ilgili etiket
dosyalarina otomatik olarak kaydedilmektedir. Veri setini etiketleme islemi bilgisayar
faresi ile ¢ok zor oldugu ve uzun siirdiigii igin bir ¢izim tableti kullanilarak etiketleme

islemi gerceklestirilmistir. Veri setindeki yaklasik 23500 hiicre bu sekilde etiketlenmistir.

Nt 70 2 [ )
i 5
RE5 5t
. Case_1-03. Case_1-04. yolo Case_1-01. Case _1-02. Case 1-03. Case_1-01. Case_1-02. Case_1-03. Case_1-04.
jpg jpg xml xml xml xt Ext Ext Ext
< el
Case_1-05. Case_1-06. Case_1-07. Case_1-04. Case_1-05. Case_1-06. Case_1-07. Case_1-05. Case_1-06. Case_1-07. Case_1-08.
jPg jPg jpg xml xml xml xml Ext Ext Ext =
% /77T, ~ e
¢ IR
(i L B Wl
Case_2-01. Case_2-02. Case_2-03. Case_1-08. Case 2-01. Case 2-02. Case_2-03. Case 2-01. Case 2-02. Case 2-03. Case 2-04.
jpg jpg jrg xml xml xml xml txt Ext Ext txt
s 29 o8 ;, L |
LN TS ¢ 2
Case 2-05. Case_2-06. Case_2-07. Case 2-04. Case 2-05. Case 2-06. Case 2-07. Case_2-05. Case 2-06. Case_2-07. Case 2-08.
jpg jpg jpg xml xml xml xml Ext Ext Ext txt
3 3
Cas_e_3vo1. Cas_e_3-02, Cas_e_3-03. Cas_e_3-04. Case_2-08. Case 3-01. Case 3-02. Case 3-03. Case_3-01. Case_3-02. Case_3-03. Case_3-04.
irg irg irg irg xml xml xml xml txt txt bxt txt

Sekil 2. 17 BreCaHAD Veri setinin gorintiileri ile VOC(.xml) ve YOLO (.txt)

formatindaki etiket dosyalari
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Case_1-01.xml — Kate Case_1-01.txt — Kate
osya Diizen Goriiniim Projeler Yerimleri Oturumlar »

g Dosya Diizen Gériiniim Projeler Yerimleri Oturumlar »

& Case 1-01xml___ % Case_1-01.txt *® - 5 Case_1-01xml % Case_1-01.txt x .
= <path>/home/mustzfayanci/darknet2/data/ & 2 0.046324 0.071777 0.020588 0.041992
I BreCaHAD/groundTruth_display/ T 2 0.053309 0.229492 0.031618 0.0829297
= v Easefl'el-"”g‘/"at"” @ 2 ©.054412 0.262605 0.035294 0.0831250
o source= — 2 0.084191 0.237305 0.025735 0.837109
g <database>Unknown</database> = 2 0.087868 0.302246 0.030147 0.043945
L5 </source> o 2 0.065800 0.349121 0.040441 ©.640039
2 s <size> . 8 2 0.141176 0.295898 0.0629412 0.031250
= <width>1360</width> [ 2 9.144853 6.328125 0.025000 0.031250
<height>1024</height> 2 0.122426 0.256836 0.027206 0.031250
_<depth>3</depth> 2 0.160662 0.231445 0.037500 0.0825391
</size> 2 0.176471 0.192383 0.0632353 0.031250
<segmented>0</segmented> 2 0.218750 0.194336 0.024265 0.023438
w <object> 2 6.251103 0.245605 0.031618 .038086
<name>Tumor_nuclei</name> 2 0.248529 0.288086 0.029412 ©.029297
<pose>Unspecified</pose> 2 0.237868 0.325195 0.036029 0.023438
<truncated>0</truncated> 2 0.225735 0.356934 0.030882 0.022461
<difficult=0</difficult> 2 ©.196324 0.305664 0.030882 0.031250
= <bndbox> ) 2 8.191544 ©.276855 0.025735 0.020508
<xmin>40</xmin> 2 0.175735 0.338379 0.023529 0.028320
<ymin=52</ymin> 2 0.336029 0.149414 6.025000 0.037109
<xmax>77</xmax> 2 0.377574 0.119141 8.027266 0.027344
<ymax>95</ymax> 2 0.363971 0.147461 0.022059 ©.025391
</bndbox> 2 0.358824 0.181152 0.016176 0.026367
25 </object>]| 2 0.331250 0.215332 6.025735 0.034180
v <object> 2 6.350735 0.257324 0.020588 0.024414
<name>Tumor nuclei</name> 2 0.397794 0.171875 0.025000 0.0833203
<pose>Unspecified</pose> 2 ©.379412 0.199219 0.019118 0.825391
<truncated=0</truncated> 2 0.418382 0.205566 0.029412 0.832227
<difficult>0</difficult> 2 0.425368 0.241699 0.016912 0.030273
4 <bndbox> 2 0.451838 0.229004 0.028676 ©.030273
<xmin>51</xmin> 2 0.465441 0.206055 0.025000 0.027344
<ymin>220</ymin> 2 0.485662 0.172363 0.034559 0.026367
<xmax>94</xmax> 33 2 0.479412 0.255371 0.026471 0.049805]
<ymax>250</ymax> 2 0.512500 0.253906 0.029412 0.027344
</bndbox> 2 0.538235 0.199210 0.0655882 0.056641

</object> 2 0.523162 0.137207 0.028676 ©.034180 =
satir 25, Situn 1: EKLE Sekmeler:4 = UTF-8 - XML ~ Satir 33, Situn 3! EKLE Sekmeler:4~ UTF-8 -~ Normal ~
Q. Bul ve Dedistir Gecerli Proie QL Bul ve Dedistir Gecerli Proje

Sekil 2. 18 BreCaHAD Veri setinin VOC(.xml) ve YOLO (.txt) formatindaki
etiket yapisi

2.3.5. YOLO’nun BreCaHAD veri seti ile egitilmesi
Egitim(training) islemi baslatilmadan 6nce asagidaki adimlar uygulanmistir.

e Veri seti darknet/data dizini altina kopyalandi. YOLO formatinda hazirlanan
etiket dosyalar1 goriintii dosyalar ile ayni dizine kopyalanmistir. (YOLO goriintii
ile birlikte ayn1 isme sahip txt dosyasini1 da beklemektedir.)

o v

e Veri seti 6grenme ve test verisi olarak rastgele boliinmiistiir Verinin %901
O0grenme verisi olacak sekilde ayarlanip 6grenme ve test verilerine ait dosya

yollar train.txt ve test.txt dosyalarina alinmistir. ( Sekil 2.17)
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e brecahad.data adinda veri tanimlama dosyasi hazirlanmistir ve darknet/cfg altina
kopyalanmustir. ( Sekil 2.18) Veri seti tamimlama dosyasi (brecahad.data)
hazirlanmistir. Bu dosyada veri setindeki sinif sayisi, 6grenme ve test verilerinin
bilgileri, veri setinde ka¢ sinif oldugu bilgisi ve backup dizin yolunun tanimin
icermektedir. Backup dizini 6grenme sirasinda belli sayida veri 6grenildikce
(iteration-epoch) o ana kadar 6grenilen veriye dair agirlik dosyasi(.weigths) nin
bir yedeginin alindig1 dizindir. Varsayilan olarak darknet/backup dizini
verilmistir. Ozel bir dizin verilmek isteniyorsa, dizinin okuma-yazma yetkileri

kontrol edilmelidir.

] train.txt »®
/home/mustafayanci/darknet/data/BreCaHAD/JPEGImages/Case 1-05.jpg
/home/mustafayanci/darknet/data/BreCaHAD/JPEGImages/Case 1-08.jpg
/home/mustafayanci/darknet/data/BreCaHAD/JPEGImages/Case 2-01.jpg
/home/mustafayanci/darknet/data/BreCaHAD/JPEGImages/Case 2-05.]jpg
/home/mustafayanci/darknet/data/BreCaHAD/JPEGImages/Case 2-06.jpg
/home/mustafayanci/darknet/data/BreCaHAD/JPEGImages/Case 3-02.jpg
/home/mustafayanci/darknet/data/BreCaHAD/JPEGImages/Case 3-04.jpg
/home/mustafayanci/darknet/data/BreCaHAD/JPEGImages/Case 3-06.jpg
/home/mustafayanci/darknet/data/BreCaHAD/JPEGImages/Case 3-07.jpg
/home/mustafayanci/darknet/data/BreCaHAD/JPEGImages/Case 3-08.jpg

Sekil 2. 19 Ogrenme veri listesi

brecahad.data b 4

classes= 6

train = data/BreCaHAD/train.txt
valid data/BreCaHAD/test.txt
names = data/brecahad.names
Packup = backup/

Sekil 2. 20 brecahad.data dosyasi

e Veri setindeki smiflarin etiketlerinin bulundugu brecahad.names adli dosya

darknet/data dizini altinda olusturulmustur. (Sekil 2.19)

brecahad.names
Mitosis
Apoptosis
Tumor nuclei
Non tumor nuclei
Tubule
Pon_tubule

7
Sekil 2. 21 brecahad.names dosyasi
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o Konfigiirasyon dosyasi1 olarak darknet ile birlikte gelen yolov3.cfg dosyasinin bir
kopyasi olusturulup yolov3 obj.cfg adiyla kaydedildi. Darknet’in sitesinde
paylasilan yolov3.weights dosyast indirildi.

Ogrenme(training) islemi baslamadan oOnce yolov3 obj.cfg dosyasinda bazi
diizenlemeler yapilmistir. Bu dilizenlemeler AlexeyAB’nin GitHub’daki darknet

sayfasindan alimmistir. [30] Yapilan diizenlemeler su sekildedir;

e Sinif sayisi diizenlenmistir. Mevcut yolov3.cfg dosyast 80 siifli VOC veri seti
ile egitilerek yolov3.weight dosyasi olusturulmustur. Bizim veri setimizde ise 6
sinif bulunmaktadir. Bu yiizden yolov3 obj.cfg dosyasindaki tiim yolo

katmanlarinin classes parametresi 6 olarak degistirilmistir. (Sekil 2.20)

[yolo]
mask = 6,7
anchors
610 classes=6|
num=9

o
L
A
LW

I =
(I

r l'J).l

[yolo]
mask = 3,4
anchors =
696 classes=6|
num=9

A
o

r l'J).l

[yolo]
mask = 0,1,2
anchors = 10,13,
783 classes=§|
num=9
Sekil 2. 22 YOLO katmanlarinda sinif sayisinin degistirilmesi

e Tim yolo katmanlarindan once gelen konvolisyonel katmanlarda filters
parametresi 33 olarak diizenlenmistir. (Sekil 2.21) Bu say filters = (classes + 5)

X 3 formiilii ile hesaplanmistir. Bu formiil YOLOv3’e 6zel olup, daha 6nceki yolo
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versiyonlarinda farklidir. Bu ¢alismadaki veri setinde 6 sinif oldugu igin filters =

(6+5)x3=33 olarak hesaplanmustir.

[convolutionall]
size=1
stride=1
pad=1

603 filters=33|
activation=linear

[convolutional]
size=1
stride=1
pad=1

689 filters=33
activation=linear

[convolutional]
size=1
stride=1
pad=1

776  filters=33]
activation=linear

Sekil 2. 23 YOLO katmanlarindan 6nce gelen konvoliisyonel katmanlarda

filters parametresinin degistirilmesi

Katmanlardan 6nceki en bastaki konfigiirasyonlardan width ve height degerleri
416 olarak diizenlenmistir. Bu ayar, tlim goriintiileri hangi ¢6ziiniirlikkte olursa
olsun 416x416 ¢oziiniirliikkte kare imaja ¢evirmektedir. [0,1] aralifinda normalize
edilen boyut bilgileri sayesinde ¢6ziiniirliik ve en-boy orani degisse bile nesneye
ait bilgi (nesnenin resmin biitiiniine gore nerede bulundugu, resmin biitiiniine
orani vs.) kaybolmamaktadir. Ayni zamanda batch parametresi 128, subdivisions
parametresi 64 olarak ayarlandi. (Sekil 2.21) Bu sayede darknet her dongiide 128
goriintii alacak ve her goriintiiyii 64 pargaya bolerek inceleyecektir. Bu iki ayar
optimum degerler olmayip, bilgisayarin grafik kartinin bellek boyutuna gore
degistirilebilir. 4 GB bellege sahip NVIDIA GeForce 840M GPU’ya sahip bir
dizistii bilgisayarda bu ayarlarla sorunsuz ¢alisilmistir.

Ayn1 kisimda learning_rate (0grenme orani) degeri de belirlenmelidir. Bu deger
YOLO’nun 6grenirken veride yasadigi kaybi gosterir. Ogrenme siiresince bu

deger cok diisiik iken, 6grenme basarili hale geldikce bu deger yiikselerek
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belirledigimiz degere ulasmaya calisir. YOLO bir nesne tespit aracidir ve giinliik
hayatta tespiti kolay olan nesneler i¢in bu deger yiiksek (6rnegin 0.01 gibi)
belirlenebilir. Ancak kanser hiicrelerinin sekli giinliik hayattaki kedi, araba, tabak
gibi nesnelere gore daha kompleks oldugundan 0.01 gibi bir deger ¢ok yiiksektir.

Bu calismada learning_rate degeri, 0.001 olarak belirlenmistir.

batch=128
subdivisions=64
width=416
height=416
Sekil 2. 24 Katmanlardan énce islénecek goriintiilerin hangi ¢oziiniirliige
olgekleneceginin, her dongiide kag imaj islenip her imajin kaga boliineceginin

ayarlanmasi

e QGirige verilen goriinti 416x416 c¢oziiniirliige olg¢eklendiginde tespit edilecek
nesnelerin boyutu eger 16x16 pikselden kiiciikse c¢ok ince bir ayar daha
yapilmalidir. Cfg dosyasinda son yolo katmanindan once gelen upsample
katmaninin stride degeri 4, route katmaninin layers parametresi ise -1, 11 olarak
degistirilmelidir[30]. Bu parametreler yolov3.cfg dosyasinda ve bizim kopyalayip
konfigiire edilen yolov3_obj.cfg dosyasinda 717. Ve 720. satirlara denk
gelmektedir. Bu ayar yapilmadan calistirilan 6grenme sonrasinda YOLO bu veri
setinde hig bir tespit yapamamustir.

[upsample]
stride=4

[route]
layers = -1, 11
Sekil 2. 25 YOLO’nin ¢ok kii¢iik sekilleri yakalayabilmesi igin upsample ve

route katmanlarinda degisiklik yapilmasi

Bu ayarlar yapildiktan sonra darknet dizininde bir shell agilarak asagidaki sekilde

O0grenme baslatilmistir.

sudo ./darknet detector train cfg/brecahad.data cfg/yolov3_obj.cfg darknet53.conv.74
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mustafayanci@mustafayanci:~/darknetiS$ ./darknet detector train cfg/brecahad.data cfg/yolov3 _brecahad.cfg yolov3.weights
yolov3_brecahad
layer filters ize l output
8 conv x 3 ] ) - 6 X 416 X . BFLOPs
conv 6 X 3 16 x 416 > - X 208 x 6 5 BFLOPs
conv x 1 ] ) b 6 - X 208 » o] BFLOPs
conv B - X 208 » 6 S BFLOPs
res > X 6 - X 208 >
conv b > b 6 - 1 X 104 » S BFLOPs
conv 6 > > > - x 104 x 64 0. BFLOPs
conv 1 b ] ] ) b 6 - 1 X 104 x 1 . BFLOPs
res > > - X 104 >
conv 6 b ] ] ) X 1 - 1 X 104 » 6 . BFLOPs
conv ? > X 6 - > > o BFLOPs
res » > -
conv ? > > - > > 6 o BFLOPs
conv 1 > ] ) ? 6 - > X 1 o] BFLOPs
conv 6 ? > > - > > 6 o BFLOPs
res 6 - » 6
6 conv ? > > 6 - b > - BFLOPs
conv > ] ) x 128 - > ) 6 . BFLOPs
res » X 256 »

Sekil 2. 26 YOLO egitim agsamast

)
2
=
4
5
6
7
8

Ogrenme siiresi bilgisayar konfigiirasyonuna gore birkag giin siirebilir

Ogrenme siiresince, belirli sayida goriintii islendikten sonra darknet/backup dizini altina
.weights dosyalar1 atmaya baslar. Bu dosyalar o dongiiye kadar 6grenilmis verilere ait
agirlik dosyalaridir. Ogrenme siiresince atilan bu .weights dosyalaridan hangisinin en
basarili agirlik dosyast olduguna deneyerek karar vermek miimkiin. Ancak .cfg
dosyamizda belirledigimiz learning_rate parametresine ulasildiginda last.weights dosyasi
olusmaktadir ve 6grenme bitmektedir. Bu ¢alismada /yolov3_obj_6000.weights dosyasi
kullanilarak basarili tespitler yapilmistir. Diger .weights dosyalar1 da tespit

yapabilmektedir ancak en bagarili sonuglar 9000 dongiide 6grenilebilmistir.

yolov3 yolov3_ yolov3_ yolov3_ yolov3_ yolov3_ yolov3_
obj 1000. obj 2000. obj 3000. obj 4000. obj 5000. obj 6000. obj 7000.
weights weights weights weights weights weights weights
yolov3_ yolov3_ yolov3_ yolov3 _
obj_8000. obj_9000. obj_10000. obj_last.
weights weights weights weights

Sekil 2. 27 YOLO egitim sirasinda atilan .weights dosyalarindan birkaci
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3. DENEYSEL CALISMALAR VE BULGU

Bu ¢alismada bir yapay sinir ag1 catisi(framework) olan darknet ve gergek zamanli nesne
tespit aract olan YOLO, medikal goriintiiler iizerinde kanserli hiicre tespiti yapmak
amaciyla kullanmilmistir. Veri seti olarak meme kanseri hastalarindan alinan biyopsi
goriintiileri ile olusturulmus BreCaHAD veri seti kullanilmistir. Veri seti YOLO’ nun

okuyacagi formatta olmadigi i¢in tiim veriler YOLO formatinda tekrar etiketlenmistir.

YOLO ile derin 6grenme yapmadan once darknet’in okuyacagi sinir ag1 konfigiirasyon
dosyasinda bazi degisiklikler yapilarak, sinir aginin kii¢iik nesneleri de tespit edebilecek

hale gelmesi saglanmaistir.

YOLO’nun egitilmesi GPU iizerinde gergeklestirilmigtir. Boylelikle zamandan ciddi
kazang saglandi. Ayn1 veri seti ile CPU iizerinde ¢alisilsaydi, 6grenmenin bitmesi ¢ok

uzun stirebilirdi.
3.1. Cahsmada Kullamilan Bilgisayar hakkinda genel bilgiler

Bu ¢alismada YOLO, 4GB 128 bit veri yoluna sahip NVIDIA GeForce 840M GPU, Intel
i5 4210U model islemciye sahip, Lenovo marka bir diziistii bilgisayar kullanilmustir.
Bilgisayar {izerine dual-boot ozelligi ile Windows’un yanina Ubuntu 18.04.2 LTS
kurulmus ve ¢alisma Ubuntu iizerinde gergeklestirilmistir. Ogrenme asamasi ¢ok daha iyi
GPU’ya sahip bir bilgisayar iizerinde gergeklestirilebilir ve ¢ikan .weights dosyalari

bagka bilgisayarlar iizerinde tespit yapma amaciyla kullanilabilir
3.2. Ogrenme Sonras1 YOLO ile Hiicre Tespit Islemi

Ogrenme tamamlandiktan sonra YOLO egitilirken kullanilan dosyalar brecahad.data ve
yolov3_obj.cfg dosyalar1 ile 6grenme sonrasi olusan .weight dosyasi ile tespit islemi

yapilabilir. Tespit i¢in agsagidaki sekilde komut verilebilir.

J/darknet detector test <.data dosyasi> <.cfg dosyasi> <.weights dosyast> <goriintii>
.Jdarknet detector test cfg/brecahad.data cfg/yolov3_brecahad.cfg backup/yolov3_brecahad_last.weights data/BreCaHAD/JPEGImages/Case_3-03.jpg

Komut ¢alistiginda darknet dizini altinda predictions.jpg adinda bir dosyaya tespit edilen

edilen goriintiiler isaretlenmis sekilde atilir.
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Sekil 2.26’da kullanilan goriintii ve tespit edileni goriilmektedir. Kanserli hiicrelerin
goriintii tizerinde ¢ok fazla olmasindan dolayi, isaretlemenin yaninda etiketinin de olmasi
cirkin bir goriintli olusturmaktadir. Bu yiizden tespit isleminde kullanilan brecahad.names
dosyasindaki etiketler silindi ve 6 tane bos satir eklendi ve tekrar test yapildi Bu sefer

sekil 2.26.d’deki gibi daha diizgiin bir goriintii elde edildi.

brecahad.names ®

™
—_—

7

Sekil 3. 1 Bos brecahad.names dosyasi
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Sekil 3. 2 (a) YOLO ile iizerinde tespit yapilacak goriintii (b) Ayni goriintiiniin

veri setinde ¢ekirdek merkezi isaretlenmis kopyast (¢) YOLO’nun tespit ettigi

hiicreler (etiketli) (d) YOLO’nun tespit ettigi hiicreler (etiketsiz)
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Sekil 3. 3 Veri setinden 6rnekler ve YOLO ile tespit edilen hiicreler
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Bu deneyde egitim darknet53.conv.74 dosyasi ile gergeklestirilmistir. Ancak tespit
islemi 6grenme sonrasi olusan yeni .weights dosyalar ile gergeklestirilmistir. Bu dosya
artik 6 tane sinifa gore egitilmis, sadece bu veri setindeki siniflara ait goriintiiler tizerinde
calisabilecek bir agirlik dosyasidir. Bundan sonra bu tiir goriintiilerde veri setindeki

smiflardan biri araniyorsa son .weights dosyasi kullanilarak hizlica tespit yapilabilir.

Eger bu sistemin yeni bir hiicre tiiriinii daha tanimasi istenirse, veri setine yeni hiicre
tiirtine ait goriintiler etiketleri ile eklenip, son olusan yani 6grenmis .weights dosyasi ile
tekrar 6grenme baslatilabilir. Bu 6zellik sayesinde en bastan 6grenme yerine 6grenilmisi

geligtirebilmek miimkiin olmaktadir.

3.2.1. Average Precision & Mean Average Precision

Derin  6grenmede Ogrenme basarist  Average Precision degeri {iizerinden
hesaplanmaktadir. Bu skala i¢in bazi temel kavramlar vardir. Bu kavramlardan dordii
gerceklesen Ogrenmeyi test verisi lizerinde uygulandiginda elde edilen tahmini
siniflandirmak i¢in kullanilmaktadir. Bu kavramlar1 kanser hiicresi tespiti iizerinden

yorumlayarak, test verisinin tespitinin kanser olup olmamasina gore soyle agiklanabilir.
Kanserli bolge pozitif, kansersiz bolge negatif kabul edilirse;

- True Positive(Dogru Pozitif - TP) :Bolge pozitif, sistem pozitif sinifta tespit
etmis. Yani kanserli hiicreyi kanserli olarak tespit etmis.

- False Positive(Yanls Pozitif - FP) : Bolge pozitif, sistem negatif sinifta tespit
etmis. Yani kanserli hiicreyi kanserli degil olarak tespit etmis.

- True Negative(Dogru Negatif - TN) : Bolge negatif, sistem negatif sinifta tespit
etmis. Yani kanserli olmayan hiicreyi kanserli degil olarak tespit etmis.

- False Negative(Yanhg Negatif — FN) : Bolge negatif, sistem pozitif sinifta tespit

etmis. Yani kanserli olmayan hiicreyi kanserli olarak tespit etmis.

Bu terimler kullanilarak her bir 6rnek igin Precision(hassasiyet) ve Recall(geri ¢agirma)

degerleri hesaplanir. Formiilleri asagidaki gibidir.
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Dogru Pozitifler _ TP
Tespit edilen kanserli hiicre sayist TP + FN

Recall =r =

Dogru Pozitifler TP
Toplam pozitif sonuglar TP + FP

Precision = p =

Recall ve Precision degerleri yiizdelik olarak hesaplanmaktadir. Yani degerleri 0-1
arasindadir. Test verisindeki her bir 6rnek i¢in bir test ¢alistirilir ve elde edilen sonuca
gore recall(r) ve precision(p) degerleri hesaplanir. Bu degerlere gore bir r-p grafigi olusur.
r-p grafigi altinda kalan alan Average Precision(Ortalama hassasiyet - AP) olarak

hesaplanmaktadir. Bu alan agagidaki formiil ile hesaplanir.

AP =] p(r)dr
0

Bu formiil pratikte sonlu bir toplam olarak asagidaki sekilde kullanilir.

=y P(k). Ar(k)
k=1

n : nesne sayisl
P(k) : Her bir k degeri i¢in precision
Ar(k) : Her bir k degeri igin recall degerindeki degisim.

Her bir smif icin AP hesab1 yapildiktan sonra tiim smiflar i¢in Mean Average

Precision(mAP) degeri su sekilde hesaplanir.

Zi € siniflar APL'

AP =
m Toplam Sunif Sayist
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3.3. YOLO’nun Basarisi ve Calismaya Dair Sonug¢lar

Bu calismada YOLO ile yapilan 6grenme isleminde veri seti %90 6grenme ve %10 test
verisi olarak ayrilmistir. Tablo 3.1°de 6grenme ve test verisindeki hiicre tiplerinin sayisal

dagilimi goriilmektedir.

Tablo 3. 1. Veri setindeki 6grenme ve test verisi dagilimi

Hiicre Tipi Ogrenme  Test Veri Seti
Verisi Verisi Toplam
Mitosis 103 9 112
Apoptosis 237 26 263
Tumor_nuclei 17924 2193 20117
Non_tumor_nuclei 1640 277 1917
Tubule 407 79 486
Non_tubule 547 54 601
TOPLAM 20858 2638 23496

Ogrenmenin basarisim1 dlgmek igin asagidaki komut Ogrenilen .weights dosyast ile

calistirilmalidir.

/darknet detector test <.data dosyasi> <.cfg dosyasi> <ogretilmis .weights dosyasi>

Derin 6grenme ile tespitte basarili sonug elde etmeyi etkileyen bir¢ok faktor vardir.
Bunlardan en onemlisi ise veri setidir. Bir sistemin bir nesneyi ne kadar iyi 6grenip
tamimasi isteniyorsa o kadar ¢ok o6rnek ile beslenmelidir. Ozellikle de kompleks

gorintiilerin tespiti bekleniyorsa, sistem ¢ok fazla goriintii ile 6gretilmelidir.

Bu ¢alismada YOLO’nin irettigi .weights dosyalarinda en yiiksek basar1 6000-10000

tekrarlar(iteration) arasinda elde edilmistir.

Tablo 3.2°de 1000-10000 tekrar sonrasinda liretilen .weights dosyalarinin basarilari
goriilmektedir. Burada basari AP(Average Precision — ortalama hassasiyet) olarak

hesaplanmastir.
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Tablo 3. 2. YOLO’nun basarisi

TP:True Positive FP : False Positive AP : Average Precision mAP : Mean Average Precision

Tekrar Mitosis Apoptosis Tumor_nuclei Non_tumor_nuclei Tubule Non_tubule MAP(%)
(Iteration) .
AP%) TP FP AP%) TP FP  AP%) TP FP AP%) TP FP  AP%) TP FP  AP%) TP FP  1oU:050
1000 0,21 0 0 1,95 0 0 28,62 205 76 6,94 2 3 65,2 6 1 19,97 0 0 20,48
2000 0,79 0 0 11,49 0 2 67,64 1753 1576 26,98 32 39 78,71 33 8 29,53 2 2 35,86
3000 0,63 0 0 12,58 0 0 61,04 415 97 19,08 2 1 75,37 8 1 25,08 1 0 32,30
4000 1,83 0 0 9,62 0 0 70,00 988 261 28,86 11 3 81,63 29 3 26,21 1 0 36,36
5000 3,42 0 0 9,60 0 1 72,07 1205 384 32,28 23 8 80,88 35 4 29,19 1 1 37,91
6000 5,34 0 0 15,32 0 0 73,87 1787 1132 35,01 34 26 79,71 37 8 25,15 4 3 39,07
7000 2,45 0 0 712 0 0 67,88 957 268 26,12 4 2 81,65 26 4 2313 1 0 34,72
8000 1,45 0 1 11,18 0 3 69,31 1844 1724 27,88 62 7 77,79 46 13 19,56 3 5 34,53
9000 4,37 0 0 17,28 1 1 75,26 1783 990 354 71 66 82,55 39 8 21,28 4 6 39,36
10000 6,27 0 1 12,44 0 3 73,12 1617 801 33,13 42 33 81,41 37 4 22,26 3 4 38,10

mAP(Mean Average Precision — Ortalama hassasiyetlerin ortalamasi ) degeri tiim hiicre
tipleri lizerinden hesaplandiginda %35-40 arasinda ¢ikmaktadir. Ancak burada bu
degerin diisiik ¢ikmasi, tiimor hiicreleri disinda da hiicre tiplerinin olmasi ve her hiicre
tipinden yeterli sayida bulunmamasindan kaynakli olarak YOLO’nun her hiicre tipini

yeterince 6grenememesinden kaynaklanmaktadir.

Tablo 3.2. den de goriilecegi lizere, drnek sayisi az olan kompleks hiicre tiplerinin
Ogrenimi ¢ok zordur ve az 6rnek ile 6grenim miimkiin olmamaktadir. Bu yiizden YOLO,

Mitoz hiicre tipini 6grenememistir. Ogrenmesi igin gok fazla rnege ihtiyag vardir.

Diger yandan Tiibiil, Nontiibiil ve Apoptoz ise goriintii olarak ¢ok kompleks olmadiklar

i¢cin az miktarda veri ile 6grenimi miimkiindiir ve tespiti kolaydir.

Bu caligmanin asil amaci olan tiimor tespitinde ise yeterli miktarda veri ile makul
seviyelerde denilecek bir basari elde edilmistir. Yaklagik 18000 tiimor hiicresi ile egitilen

sistem %70-75 hassasiyetle 6grenebilmistir.

Bu ¢alismada mevcut veri setindeki 6 sinif ile 6grenmeye ek olarak, veri setinden timér
hiicreleri disindaki hiicre tipleri ¢ikarilip tek sinif ile de 6grenim gergeklestirilmistir.
Tablo 3.3’te goriilecegi lizere tek sinif ile 6grenmede daha az tekrarda yiiksek basarili bir
ogrenme elde edilmistir. 3000 tekrarda hem %72’lik basar1 hem de tespit edilen tiimor
hiicre sayisi ¢ok yiiksek ¢ikmistir. Bu 6grenmede tek bir sinif oldugu i¢cin AP degeri ayn1

zamanda mAP degerini vermektedir.
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Tablo 3.3. YOLO’nun tek sinif ile 6gretildiginde basarisi

TP:True Positive FP : False Positive FN: False Negative

AP : Average Precision mAP : Mean Average Precision

Tekrar(lteration)  mAP(%) TP FP FN
1000 26,95 151 112 2042
2000 62,16 1479 1221 714
3000 72,53 1523 716 670
4000 65,96 1523 842 670
5000 65,63 1528 883 665
6000 64,16 1463 669 730
7000 63,55 1471 743 722

Tek sinifli egitim hem Linux hem de Windows iizerinde ¢alisilmis olup, Windows’ta daha
yiiksek basari elde edilmistir. Tablo 3.3’te Windows iizerinde yapilan 6grenme sonucu

goriilmektedir. Linux {izerinde yapilan egitimin sonuglari Ek A’da paylasilmistir.

Tek smifli egitim yapilirken .cfg dosyasi 1 sinif i¢in tekrar diizenlenmistir. YOLO
katmanlarindaki classes degeri 1, YOLO 0Oncesi convolutional katmanlarinin filters degeri

18 (3x(1+5)) olarak ayarlanmistir.
3.4. Karsilasilan sorunlar

e  Out of memory hatasi: Grafik kartimizin belleginin belli bir sinir1 var. Darknet’i
gelistiren kisiler 6grenme islemini 12GB bellekli 4 adet Titan X model grafik kart
ile yaptiklar1 i¢in paylasilan .cfg dosyasindaki konfigiirasyonlarla bu hatayi
almamis olabilirler. Eger bu hata ile karsilasiliyorsa .cfg dosyasindaki batch,
subdivisions, width ve height degerlerinde degisiklik yapmak gereklidir. Batch,
darknet’in tek seferde kag¢ goriintiiyii bellege ylikleyecegini, subdivisions ise her
goriintiiniin kag kiiciik kareye boliinecegi bilgisini verir. Width ve height degerleri
ise alman goriintiinii hangi ¢oziiniirlige olgeklenecegini gosterir. Batch ve
subdivisions degerlerini ¢ok diisiirmek de ¢ok yiikseltmek de 6grenmeyi olumsuz
etkileyebilir. Burada kullanilan bilgisayara gore optimum degerler deneyerek

bulunmalidir.
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Ogrenme sonrast hi¢ bir hiicrenin tespit edilememesi : Bu problem YOLOV3
cfg dosyasini hi¢ konfigiire etmeden direkt kullanma ile alakalidir. Boliim 2.3.5’te
anlatilan adimlar uygulanirsa hiicre tespitinde basarili sonuglar alinabilir.

Ogrenme sirasinda loss(kayp) degerinin sonsuza gitmesi : Bu hata da YOLOV3
dosyasimni dogru konfigiire etmemekten kaynaklanmaktadir. Ayni zamanda
Darknet’in  Windows Tlizerinde derlenmis versiyonunda da bu hata ile
karsilagilmistir. Ayrica, 6grenme belli bir dongii sayisindan sonra da loss degeri

yiikselmekte ve sonsuza gitmektedir.

3.5. Gelecekte Yapilabilecekler

YOLO ile bir¢ok uygulama yapilabilir. Bunlardan biri, YOLO’yu OpenCV destegiyle

kameradan gercek zamanli goriintli alinarak biyopsi incelemelerinde kullanilan

goriintiileme cihazina YOLO’yu entegre etmek olabilir. Bu sayede kanserli hiicrelerin

tespiti biyopsi incelemesi sirasinda anlik olarak yapilabilir.

Yapilabilecek bagka bir ¢aligma ise YOLO ile gelistirilen kanser tespit sistemi ¢evrimigi

olarak bir sunucuda calistirilip, bir internet sitesi tizerinden yayina agilarak ¢evrimigi

olarak goriintiilerde tespit yapma hizmeti sunulabilir.

3.6. YOLO’nun Basarisim Artirma Onerileri

YOLO’nun basarisini artirabilmek icin asagidaki gibi bazi yollar izlenebilir.

Derin 6grenmenin olmazsa olmazi veridir. YOLO’nun hangi tiir nesnede ne kadar
basarili tespitler yapmasi bekleniyorsa, o nesne ile ilgili miimkiin oldugu kadar
fazla 6rnek saglanmalidir. Ornegin, bu galisma yaklasik 18000 veri ile degil de
60000 veri ile gergeklestirilseydi basar1 cok daha yiiksek olacakti.

Bu c¢alismada derin 6grenme ile kanserli hiicre tespiti amaglandi ve bu amag
dogrultusunda tatmin edici bir basar1 elde edildi. Tiim veri seti bilyiitiilemiyorsa
bile sekli zor olan hiicre tiirleri i¢in veri sayisini artirmak 6nemlidir.

.cfg dosyasin1 konfigiire edebilmeyi iyi bilmek gerekir. Darknet bu dosyadan
okudugu parametrelerle tespit algoritmasini calistirdigi i¢in, bu dosyadaki
parametrelerin dogru ayarlanmasiyla daha basarili sonuglar elde edilebilir.
Ogretilecek veri setini iyi tamimak gerekir. .cfg dosyasimi diizenlerken dgretilecek

veriye uygun konfigiirasyon yapilmasi 6nemlidir. Bunun en biiyilik 6rneklerinden
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biri bu ¢alismadir. Mevcut yapisi ile higbir tespit yapamamis olan YOLO ile,
dogru (ama en dogru degil) konfigiirasyonlarla basarili tespitler yapilabilmistir.
Giiclu bir bilgisayar kullanmak tespitin basarisin1 dogrudan etkilemese de hizl
sonu¢ almayr saglar. Kisisel bilgisayarlarda yiliksek donanimin maliyetli
olmasindan dolay1 ¢evrimi¢i ve icretsiz olarak sunulan hizmetlerden
faydalanmay1 tavsiye ederiz. Google Colab bu noktada tercih edilebilecek bir
ornektir.[35] Hem Python hem de Shell dillerini destekleyen Google Colab,
cevrimi¢i ve iicretsiz olarak CPU, GPU ve TPU’da islem yapabilme imkan
sunmaktadir.

Bu calismada Joseph Redmon’un kaynak kodu ile calisilmistir ancak AlexeyAB
[30]’nin de sundugu farkli yontemler vardir. Bu ¢alismada mevcut YOLO
(YOLOv3) AlexeyAB’nin oOnerileri ile timor tespitinde kullanilir hale
getirilebilmistir.  YOLOVv3’te ii¢ adet YOLO katmani bulunmaktadir.
AlexeyAB’nin kendi GitHub sayfasinda ise 5 YOLO katmani bulunan bir
konfigilirasyon dosyasi paylagilmistir. Bu ¢alismaya dahil edilmedi ama basarili
sonuglar elde edilebilir. EK A’da bu konfigiirasyon ile yapilmis bir egitimin
sonuglari paylagilmistir. Yiiksek basari elde edilememis olmakla beraber,
konfigiirasyonda bir oynama yapilmamistir. Dogru konfigiirasyon ile basari
artirilabilir.

Joseph Redmon YOLO’nun Tiny YOLO adinda minimal bir versiyonunu da
sunmustur. Bu versiyon tespiti kolay nesnelerde hizli tespit amaciyla kullanilmak
tizere gelistirilmistir. YOLOv3’te 3 adet, Tiny YOLOv3’te ise 2 adet YOLO
katmani ve YOLOv3’e gore ¢cok daha az konvoliisyonel katman bulunmaktadir.
AlexeyAB ise GitHub sayfasinda 3 katmanli bir Tiny YOLO konfigilirasyonu
sunmustur. Bu c¢aligmada tespitte hiz ihtiyact duyulmamis olsa da, bu
calismadakine yakin basarida, belki de daha basarili sonuglar1 3 YOLO katmanlh
Tiny YOLO ile daha hizli elde etmek miimkiin olabilir.
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4. SONUC

Bu calismada ger¢ek zamanli bir nesne tespit aract olan YOLO medikal goriintiilerde
timor tespiti amaciyla kullanilmistir ve basarili sonuglar elde edilmistir. YOLO ile
yapilan ¢alismalar ¢ogunlukla giinliik hayatta gozle goriilebilen nesnelerin makineye
Ogretilip tespit etmesi amaciyla kullanilmaktadir. OpenCV destegi sayesinde kameradan
alinan goriintiiler iizerinde de ¢aligabilen Darknet sayesinde seyir halindeki bir aracin
cevresindeki nesneleri ve trafik isaretlerini tespit edip, tespit ettigi nesnelere gore davranis
sergileyebilmesini amaclayan ¢ok fazla ¢alisma mevcuttur. Ancak Joseph Redmon’un
YOLO’yu ilk duyurdugu yayinin sonug¢ boliimiinde YOLO ’nun genel amagli bir nesne
algilama sistemi oldugunu ve yeni bir¢ok alanda bir kullanilmasiyla birlikte nesne
tespitinde ideal bir bakis agisi olabilecegini ifade etmistir. Bu ¢alisma sayesinde bu ifade
de desteklenmistir. Bir nesne tespit araci olan YOLO ile kanserli hiicre tespitinde %70’in

tizerinde basari elde edilmistir.

Derin 6grenmede basariy1 etkileyen en 6nemli faktorlerden biri egitim verisinin ¢ok
olmasidir. Bu ¢alismada veri seti %70 egitim - %30 test seklinde ayarlanarak egitim
gerceklestirildiginde, mAP degeri %40°1n altinda ¢ikmistir. %70’in iizerindeki basariya
egitim verisini %90°a ¢ikarildiginda ulasilmistir. Daha biiyiik bir veri seti ile basarinin

daha da yiiksek ¢ikmasi beklenmektedir.

Bilgisayar giliciinlin makine O6grenmesi i¢in fazlasiyla yeterli oldugu giliniimiizde en
onemli ihtiya¢ veridir. Makine ne kadar ¢ok veri ile egitilirse, canli davranisinin
makinelerce taklit edilebilmesi o kadar iyi saglanabilir. Gliniimiizde sosyal medyanin da
giicii sayesinde ¢ok fazla veri birikmektedir. Etik kurallarina da uyarak, kisisel veri
olmayacak verilerden veya kisisel verileri barindirmayacak sekilde toplanacak verilerle
veri setleri olusturulmasi ve bu verilerin gelecekte yapilacak bilimsel ¢aligmalara da fayda
saglamasi i¢in paylasilmasi 6nemlidir. Bu c¢alismada kullanilan BreCaHAD veri setine
XML ve YOLO formatinda iki yeni etiket yapisi kazandirilmis olup, bu veriler
paylasilacaktir.

Bu calismada kullanilan .cfg dosyasindaki degerler optimum degerler degildir. Ancak

mevcut hali ile hig tespit yapamayan YOLO ile timdr hiicreleri tespit edilebilmistir. .cfg
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dosyasinda yapilabilecek baska ayarlar ve YOLO katman sayisinin artirilmasi gibi

degisiklikler YOLO’nun basarisini artirabilir.

YOLO tek smifli bir veri ile egitildiginde yiiksek basariya daha hizli ulasabildigi

gorilmistiir.

Bu ¢aligmada sadece meme kanserinin tespiti yapilmistir. YOLO ile bagka kanser tiirleri
tizerinde de c¢aligilabilir ve farkli basari oranlarina ulagilabilir. Ayrica YOLO, c¢esitli
kanser tiirleri ile egitilerek kanserin hangi organa ait oldugunun ve bununla birlikte kanser
ile ilgili bircok bilginin de tespiti(iyi-kotii huylu olmasi, seviyesi vs.) lizerinde de

caligilabilir.
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Ek A. YOLO ile Yapilmus Farkh Egitim Sonuglari

I. Weights dosyas1 vermeden egitim

Bu egitim .weights dosyas1 verilmeden yapilmistir ve basaris1 ¢ok diisiiktiir. Ogrenilmis

weigths dosyasinin iizerine egitim daha basarili sonuglar vermektedir. Burada bu

calismada yiiksek basari elde edilen konfigiirasyon kullanilmistir.

Tekrar Mitosis Apoptosis Tumor_nuclei Non_tumor_nuclei Tubule Non_tubule mMAP(%)
(Iteration) .

AP%) TP FP  AP(%) TP FP  AP(%) ™ FP AP(%) TP FP  AP%) TP FP  AP%) TP FP 10U:0.50
1000 0,03 0 0 0,03 0 0 9,33 8 27 1,40 0 0 0,02 0 0 0,02 0 0 181
2000 0,74 0 0 0,26 0 0 29,45 449 634 6,07 0 0 7,28 0 0 0,59 0 0 7.40
3000 0,14 0 0 1,96 0 0 7,33 25 52 0,29 0 0 5,69 0 0 2,37 0 0 2.96
4000 0,21 0 0 154 0 0 49,58 658 306 9,75 0 0 51,70 0 0 3,79 0 0 19.43
5000 0,82 0 0 154 0 0 48,93 461 124 10,67 1 6 50,68 4 1 741 0 0 20.01
6000 1,27 0 0 5,25 0 0 54,43 787 335 18,42 33 62 57,41 21 4 5,07 1 22 23.64
7000 11,11 0 0 9,49 0 0 55,90 1156 857 17,67 5 10 58,04 11 5 4,77 1 9 26.16
8000 4,94 0 0 9,77 0 0 46,61 503 159 16,43 17 26 47,38 7 3 391 0 1 21.51
9000 2,78 0 0 2,97 0 0 36,66 205 54 14,56 1 0 46,16 g] 0 5,92 0 7 18.17
10000 0,00 0 0 0,00 0 0 0,00 0 0 0,00 0 0 16,28 1 1 2,62 1 8 3.15
11000 0,00 0 0 0,00 0 0 0,00 0 0 0,07 0 0 26,92 4 3 4,04 0 4 5.17
last 0,00 0 0 0,00 0 0 0,00 0 0 0,00 0 0 22,61 4 1 3,22 0 5 431

ii. 5 Adet YOLO katmanh konfigiirasyon ile egitim

Bu egitim AlexeyAB'nin 5 YOLO katmanli konfigiirasyonu ile yapilmistir ve tatmin
edici bir sonug elde edilememistir. (Kendisi hem kii¢iik hem de biiyiik nesnelerin
tespitinde bu konfiglirasyonun kullanilmasini 6nermektedir. )

Tekrar Mitosis Apoptosis Tumor_nuclei Non_tumor_nuclei Tubule Non_tubule MAP(%
(Iteration)

AP(%) TP FP AP(%) TP FP AP(%) TP FP AP(%) TP FP AP(%) TP FP AP(%) TP FP 10U:0.50
2000 0,20 0 0 0,05 0 0 6,32 19 40 0,68 0 0 0,03 0 0 0,01 0 0 121
3000 0,00 0 0 0,12 0 0 34,89 295 183 2,91 0 0 3,65 0 0 0,25 0 0 6,97
4000 0,00 0 0 0,69 0 0 46,63 474 216 9,95 0 0 21,28 1 1 5,36 0 0 13,99
5000 0,06 0 0 4,93 0 0 50,52 1015 727 9,80 0 0 50,78 12 4 12,18 1 1 21,38
6000 0,00 0 0 542 0 0 55,94 779 343 17,67 0 0 66,22 20 5 21,78 4 3 27,84
7000 0,52 0 0 5,80 0 0 58,26 964 453 15,32 1 1 59,39 31 11 16,08 6 11 25,89
8000 524 0 0 12,19 1 0 56,28 1035 513 10,10 0 3 68,46 21 7 17,81 3 4 28,34
9000 0,56 0 0 7,98 0 2 50,43 668 326 13,30 18 25 62,26 32 13 17,52 10 20 25,34
10000 0,00 0 0 3,75 0 1 56,53 924 472 10,32 5 13 66,92 26 7 15,89 11 15 25,57
final 0,58 0 0 12,87 0 0 55,40 687 246 9,22 0 2 65,33 27 7 20,83 3 3 27,37
last 11,11 0 0 9,01 0 0 54,55 449 118 11,52 4 10 69,32 24 6 16,26 5 6 28,63
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iii. YOLO'nun tek sinifh veri ile egitimi

Bu egitimde veri seti sadece tiimor hiicrelerinden olusacak sekilde ayarlanmis, ayni
zamanda YOLO katmanlarinin classes degeri 1, YOLO 6ncesi convolutional
katmanlarinin filters degeri 18 olarak ayarlanmistir. Bu ¢aligma Ubuntu Linux {izerinde
gerceklesmis olup, Windows lizerinde daha yiiksek basari elde edildigi icin Windows
sonugclari ¢aligma sonuglarinda paylasilmistir.

Tekrar(lteration)  mAP(%) TP FP FN
1000 23,28 69 49 2124
2000 39,13 114 87 2079
3000 57,50 871 375 1322
4000 62,00 962 371 1231
5000 61,36 1531 1301 662
6000 59,34 838 262 1355
7000 57,69 1572 1828 621
8000 57,47 1607 1963 586
9000 35,74 259 87 1934

iv. YOLO'nun tek simifh veri ile egitimi -2

Bu egitimde 6 smifl1 veri seti ile egitilen YOLO konfigilirasyonu kullanilmistir. Ancak
veri setinden timor hiicreleri disindaki hiicre tipleri ¢ikarilmistir. Egitim Ubuntu
tizerinde gergeklestirilmistir.

Tekrar(lteration) mAP(%) TP FP FN
1000 18.31 0 2 2193
2000 55.44 867 454 1326
3000 53.66 601 190 1592
4000 60.75 1438 1060 755
5000 53.86 469 99 1724
6000 58.42 1549 1495 644
7000 63.40 1113 493 1080
8000 61.31 1242 709 951
9000 45.94 453 134 1740
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