T.C.
KONYA TEKNIiK UNIVERSITESI
LISANSUSTU EGITIM ENSTITUSU

FARKLI OMURGA MIMARILERINE SAHIP
FASTER R-CNN MODELI iLE BOBREK
DOKU GORUNTULERINDE GLOMERUL
TESPIiTI VE SAYIMI

Ramazan KARABACAK
YUKSEK LiSANS TEZi

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal

Arahk-2025
KONYA
Her Hakki Sakhdir



TEZ KABUL VE ONAYI

Ramazan KARABACAK tarafindan hazirlanan “Farklh Omurga Mimarilerine
Sahip Faster R-CNN Modeli ile Bobrek Doku Goriintiillerinde Glomeriil Tespiti ve
Saymm” adli tez ¢alismas1 05/12/2025 tarihinde asagidaki jiiri tarafindan oy birligi ile
Konya Teknik Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii Bilgisayar Miihendisligi
Anabilim Dali’'nda YUKSEK LISANS TEZI olarak kabul edilmistir.

Jiiri Uyeleri Imza

Baskan
Doc¢. Dr. Ozkan INIK
(Tokat Gaziosmanpasa Universitesi)

Danisman
Dog. Dr. Ismail KOC
(Konya Teknik Universitesi)

Uye
Dr. Ogr. Uyesi Burak YILMAZ
(Konya Teknik Universitesi)

Yukaridaki sonucu onaylarim.

Prof. Dr. Mevliit UYAN
Enstiti Miudira



TEZ BiLDiRiMi

Bu tezdeki biitiin bilgilerin etik davranis ve akademik kurallar ¢ergevesinde elde
edildigini ve tez yazim kurallarina uygun olarak hazirlanan bu calismada bana ait

olmayan her tiirlii ifade ve bilginin kaynagina eksiksiz atif yapildigini bildiririm.

DECLARATION PAGE

I hereby declare that all information in this document has been obtained and
presented in accordance with academic rules and ethical conduct. I also declare that, as
required by these rules and conduct, I have fully cited and referenced all material and

results that are not original to this work.

Ramazan KARABACAK

Tartih: 05/12/2025



OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

FARKLI OMURGA MiMARILERINE SAHIiP FASTER R-CNN MODELI iLE
BOBREK DOKU GORUNTULERINDE GLOMERUL TESPITIi VE SAYIMI

Ramazan KARABACAK

Konya Teknik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal

Damisman: Doc. Dr. ismail KOC
2025, 58 Sayfa

Jiiri
Doc. Dr. ismail KOC
Doc. Dr. Ozkan INIK
Dr. Ogr. Uyesi Burak YILMAZ

Bu ¢alismada, histolojik bobrek doku goriintiilerinde glomeriillerin otomatik
tespiti ve saymmu i¢in Faster R-CNN mimarisi kullanilarak farkli omurga (backbone)
mimarilerinin performanslari karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. AlexNet, ResNet-
50, ResNet-101, GoogLeNet (Inception-v3), VGG-16, DenseNet-121, EfficientNet-B0
ve MobileNet-V2 olmak iizere sekiz omurga (backbone) ayni veri kiimesi ve egitim
protokolii altinda degerlendirilmistir. Toplam 2500 adet 500x500 piksel
¢oziiniirliiglindeki histolojik goriintii %70 egitim, %15 dogrulama ve %15 test olmak
lizere ili¢ gruba ayrilmistir. Tim modeller ImageNet veri seti lizerinde on egitimli
agirhiklarla  transfer Ogrenme yaklasimi  kullanilarak egitilmistir. Performans
degerlendirmesi kesinlik (precision), duyarlilik (recall), Fl-skor, 0,50 Birlesim
Uzerinden Kesisim (IoU) esiginde Genel Ortalama Hassasiyet mAP50 ve 0,50-0,95 IoU
araliginda Genel Ortalama Hassasiyet (mAP50-95) metrikleri kullanilarak
gerceklestirilmigtir. Test seti sonuglarina gore, MobileNet-V2 genel performans
acisindan en yiiksek Fl-skor degerini 0,973 ile one cikmistir. Kesinlik metriginde
ResNet-50 0,954 en basarilt olurken, duyarlilik metriginde DenseNet-121 0,994 en
yiiksek degeri gostermistir. Nesne tespit kalitesinin degerlendirilmesinde mAPS50
metriginde VGG-16 0,992 one ¢ikarken, mAP50-95 metriginde VGG-16 0,708 en iyi
performansi gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Evrisimsel Sinir Aglari, Derin Ogrenme, Faster R-CNN,
Nesne Tespiti, Omurga Mimarileri
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MS THESIS

DETECTION AND COUNTING OF GLOMERULI IN KIDNEY TISSUE
IMAGES USING FASTER R-CNN MODEL WITH DIFFERENT BACKBONE
ARCHITECTURES

Ramazan KARABACAK

Konya Technical University
Institute of Graduate Studies
Department of Computer Engineering

Advisor: Assoc. Prof. Dr. Ismail KOC
2025, 58 Pages

Jury
Assoc. Prof. Dr. Ismail KOC
Assoc. Prof. Dr. Ozkan INIK
Asst. Prof. Dr. Burak YILMAZ

In this study, the performance of different backbone architectures was
comparatively evaluated using the Faster R-CNN architecture for the automatic detection
and counting of glomeruli in histological kidney tissue images. Eight backbones-AlexNet,
ResNet-50, ResNet-101, GoogleNet (Inception-v3), VGG-16, DenseNet-121,
EfficientNet-B0, and MobileNet-V2-were evaluated under the same dataset and training
protocol. A total of 2500 histological images with a resolution of 500x500 pixels were
divided into three groups: 70% training, 15% validation, and 15% testing. All models
were trained using a transfer learning approach with pre-trained weights on the ImageNet
dataset. Performance evaluation was performed using the metrics of precision, recall, F1-
score, Mean Average Precision at 0,50 Intersection over Union (IoU) threshold (mAP50),
and Mean Average Precision in the 0,50-0,95 IoU range (mAP50-95). According to the
test set results, MobileNet-V2 stood out with the highest F1-score value of 0,973 in terms
of overall performance. ResNet-50 was the most successful in the precision metric with
0,954, while DenseNet-121 showed the highest value in the recall metric with 0,994. In
evaluating object detection quality, VGG-16 stood out with 0,992 in the mAP50 metric,
while VGG-16 showed the best performance with 0,708 in the mAP50-95 metric.

Keywords: Convolutional Neural Networks, Deep Learning, Faster R-CNN,
Object Detection, Backbone Architectures
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1. GIRIS

Gorilintli analizi, bilgisayarli goriiniin onemli arastirma alanlarindan biridir.
Gliniimiizde yapay zekd ve makine Ogrenmesi yontemleri bu alanda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Geleneksel makine O6grenmesi yaklasimlarinda, goriintiilerin analiz
edilebilmesi i¢in 0zellik ¢ikarimi adi verilen bir 6n islem adimi gereklidir. Bu agamada,
goriintlilerden ayirt edici 6zelliklerin belirlenmesi ve secilmesi siirecinde uzman bilgisine
ihtiya¢ duyulmaktadir.

Derin sinir aglar1 ise ham veriden 6zellikleri otomatik olarak 6grenir. Bu sayede
uzman miidahalesine olan ihtiya¢ azalmaktadir. Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA), goriintii
simiflandirma ve nesne tespiti gorevlerinde etkili sonuclar vermektedir. Giiniimiizde derin
Ogrenme, tibbi gorlintli segmentasyonu, kanser teshisi ve evrelemesi, doku
smiflandirmasi, lezyonlarin otomatik tespiti gibi saglik alanlarinda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ayrica derin 6grenme, saglik disinda otonom siiriis, endiistriyel iiretim,
dogal dil isleme ve finans gibi pek ¢ok alanda da basariyla uygulanmaktadir.

Bobrek hastaliklari, diinya genelinde 6nemli saglik sorunlarina yol agmaktadir.
Bu hastaliklarin erken teshisi, tedavi siirecinin basarisi agisindan kritik 6neme sahiptir.
Glomeriiller, bobreklerde kanin siiziilmesini saglayan temel fonksiyonel birimlerdir.
Glomeriillerin sayisi, boyutu ve yapisal biitlinliigii, bobrek hastaliklarinin teshisinde
onemli parametreler olarak degerlendirilmektedir. Ancak glomeriillerin manuel olarak
tespiti ve sayimi, uzmanlik gerektiren ve zaman alici bir siirectir. Bu siire¢ ayrica insan
hatasina agiktir.

Yapilan bu tez calismasi kapsaminda histolojik bobrek goriintiilerinden
glomeriillerin otomatik tespiti ve sayimi i¢in Daha Hizli Bolge Tabanli Evrigimsel Sinir
Ag1 (Faster Region-based Convolutional Neural Network-Faster R-CNN) nesne tespit
algoritmasi kullanilmistir. Sekiz farkli omurga (backbone) mimarisi sistematik olarak
karsilastirilmistir. Calisma kapsaminda omurga mimarisi olarak AlexNet, ResNet-50,
ResNet-101, GoogLeNet (Inception-v3), VGG-16, DenseNet-121, EfficientNet-BO ve
MobileNet-V2 modelleri degerlendirilmistir. Arastirmanin temel amaci farkli omurga

mimarilerinin glomeriil tespiti gorevindeki performansini degerlendirmektir.



1.1. Tezin Amaci ve Onemi

Bu tezde amag, histolojik bobrek goriintiilerinde glomertillerin otomatik tespiti
icin Faster R-CNN mimarisini kullanmak ve omurga se¢iminin bu gorevdeki etkisini
karsilagtirma ile ortaya koymaktir. Bunun icin AlexNet, ResNet-50, ResNet-101,
GoogleNet (Inception-v3), VGG-16, DenseNet-121, EfficientNet-BO ve MobileNet-V2
omurgalar1 ayni veri kiimesi ayni egitim protokolii ve hiper parametreler altinda
degerlendirilmistir. Boylece performans farklarmin yalnizca mimariden kaynaklanmasi
hedeflenmistir. Glomertillerin manuel tespiti zaman alic1 uzmanliga bagimli ve hataya
acik oldugundan gelistirilen sistemin patologlarin is ylikiinii azaltarak daha verimli
caligmalarina katki saglamasi1 hedeflenmektedir. Bu sayede daha fazla hastanin daha kisa

siirede degerlendirilmesi amaglanmaktadir.

1.2. Tezin Organizasyonu

Yapilan bu tez ¢alismasi kapsaminda tez bes boliimden olusmaktadir. Bolim 1°de
tezin amaci ve 6nemi agiklanmistir. Boliim 2’°de kaynak arastirmasi yapilmis olup Faster
R-CNN mimarisinin omurga se¢imi, egitim stratejileri ve degerlendirme yaklagimlari
literatiirle karsilagtirmali olarak incelenmistir. Boliim 3’te Oncelikle evrisimsel sinir
aglarinin temel prensipleri agiklanmaktadir. Ardindan derin 68renme, nesne
siiflandirmada ve nesne tespitinde kullanilan derin 6grenme modelleri ele alinmaktadir.
Bu boliimde ayrica tezde kullanilan materyal ve metotlar hakkinda bilgilendirmeler
yapilmistir. Veri kiimesinin 6zellikleri, Faster R-CNN mimarisi ve kullanilan model
mimarileri ve egitim protokolii agiklanmaktadir. Bu bdoliimiin sonunda modellerin
performans degerlendirmek i¢in kullanilan metrikler detaylica agiklanmaktadir. Bolim
4'te deneysel sonuclar ve karsilastirmalar ayrintili bigcimde sunulmustur. Boliim 5°te
calismanin genel degerlendirmesi yapilmakta sonuglar verilip gelecek ¢aligmalar icin

Oneriler sunulmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Derin 6grenme, son yillarda goriintii tabanli uygulamalarda yaygin bir sekilde
kullanilmakta olup, bu alanda 6zellikle Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) 6ne ¢ikmaktadir.
Bu tez ¢aligmasi kapsaminda histolojik bobrek goriintiilerinden glomeriillerin otomatik
tespiti amaciyla Faster R-CNN mimarisini temel alan bir derin 6grenme modeli
onerilmektedir. Konuyla ilgili benzer ¢alismalar bu boliimiinde sunulmustur.

Jasitha ve Pournami (2023), bobrek hastaliklarinin teshisinde 6nemli bir rol
oynayan glomertil tespiti icin Hizlandirilmis Bolge Tabanli Evrisimsel Sinir Ag1 (Faster
R-CNN) ve Merkez Nokta Tabanli Nesne Tespiti (CenterNet) modellerini karsilagtirmali
olarak ele almistir. Biyopsi goriintiileri yamalar1 tizerinde yapilan deneylerde, Faster R-
CNN modelinin 0,657 genel ortalama hassasiyet (mAP) degerleriyle CenterNet modeline
gore daha iistlin performans sergiledigi gosterilmistir. Bu ¢alisma, glomertil tespiti i¢in
derin 6grenme tabanli yaklagimlarin etkinligini vurgulamaktadir (Jasitha ve Pournami,
2023).

Traoré ve dig. (2020), akciger nodiillerinin tespitinde Faster R-CNN dahil olmak
iizere farkli derin 6grenme modellerinin performansimi karsilastirmiglardir. Calismada
LUNA16 veri seti kullanilarak mAP metrigiyle degerlendirme yapilmistir. Faster R-CNN
modeli, Resnet-50 ve Resnet-101 omurga mimarileriyle test edilmistir. Sonuglar, Resnet-
101 omurgasinin kullanildigir Faster R-CNN modelinin 0,357 mAP50 ile daha ytiksek
performans gosterdigini ortaya koymustur (Traoré ve ark., 2020).

Akyol (2021), diyabetik ayak iilserlerinin tespiti konusunda Faster R-CNN
modelini uygulamistir. Calismada ResNet-50 ve MobileNet-V2 omurga mimarileri
kullanilarak DFUC2020 veri seti iizerinde karsilastirmali bir analiz gergeklestirilmistir.
Deneysel sonuglar, ResNet-50 omurgasinin 0,43 mAP saglarken, MobileNet-V2
omurgasinin 0,34 oraninda mAP elde ettigini gostermektedir. Elde edilen sonuglara gore
ResNet-50 mimarisi diyabetik {ilser tespitinde yiiksek performans gosterdigini ortaya
koymustur (Akyol).

Ma ve dig. (2020), servikal omurga manyetik rezonans (MR) goriintiilerinde disk
dejenerasyonu hastaliklari ile travmatik omurilik hasar1 lezyonlarini tespit etmeye yonelik
derin 6grenme tabanli bir yontem Onermistir. Calismada, omurga mimarisi olarak
ResNet-50 ve VGG-16 aglarinin performansi karsilastirmali olarak degerlendirilmistir.
Deneysel sonuglar ResNet-50 mimarisi ile entegre edilen Faster R-CNN modelinin 0,886

mAP degerine ulastigini gostermistir. Bununla birlikte omurga olarak VGG-16 mimarisi



kullanilan model ile yapilan deneylerde 0,723 mAP degeri elde ettigi ve tespit
performansinin ResNet-50 tabanli modele kiyasla daha diisiik kaldig1 belirlenmistir (Ma
ve ark., 2020).

Celik (2022), panoramik radyografilerde alt ¢cenede gomiilii dislerin otomatik
tespiti amaciyla derin 6grenme yOntemleri uygulanmistir. Arastirmada iki asamali bir
yontem olan Faster R-CNN (ResNet-50, AlexNet ve VGG-16 omurgalar ile) ve tek
asamali bir yontem olan YOLOv3 modeli kullanilarak karsilastirmali bir analiz
yapilmistir. Deneysel sonuglar, YOLOvV3 modelinin 0,96 mAP degeri ile tiim modeller
arasinda en yiiksek tespit performansini sagladigini gostermektedir. Faster R-CNN
modelinde ise ResNet-50 omurga ag1 0,91 oraninda mAP degeri ile AlexNet ve VGG-
16'nin sirastyla 0,86 ve 0,87 oranindaki performanslarindan daha {istiin sonuglar ortaya
koymustur (Celik, 2022).

Huynh ve dig. (2022), akne lezyonlarinin tespiti ve siddet derecelendirmesine
yonelik bir derin 6grenme tabanl sistem gelistirmistir. Bu ¢aligmada, akne lezyonlarinin
tespiti i¢in Faster R-CNN mimarisi kullanilmig ve omurga ag1 olarak ResNet-50 tercih
edilmistir. Model, akne tespitinde 0,54 mAP degeri ile yiiksek bir performans ortaya
koymustur (Huynh ve ark., 2022).

Sert (2021), biber ve patates yapraklarinda hastalik tespiti i¢in Faster R-CNN ve
GoogleNet mimarilerini birlestiren yeni bir nesne tespit yaklasimi (Faster R-CNN-GC)
onermistir. Onerilen yaklasim Faster R-CNN modeline kiyasla daha yiiksek dogruluk
oranlar1 elde etmistir (Sert, 2021).

Oztiirk (2022), derin 6grenme yontemleri kullanarak bina bdlgelerine ait gati
konumlarmin tespiti ve c¢ati tiplerinin smiflandirilmasma yoénelik bir ¢alisma
gerceklestirmistir. Bu calismada, AlexNet, GooglLeNet ve DarkNet-53 modelleri
kullanilmistir. Uydu goriintiileri {izerinde yapilan testler sonucunda AlexNet modelinin
0,923, GoogLeNet modelinin ise 0,871 dogruluk oraniyla ¢at1 bolgelerini tespit ettigi
goriilmistiir. Bu sonuglar AlexNet modelinin GoogleNet modelinden daha basarili
sonuglar elde ettigini ortaya koymustur (Oztiirk, 2022).

Sorgun (2022), X-151n1 goriintiilerinde yasakli nesnelerin tespiti amaciyla Faster
R-CNN tabanli bir yaklagim 6nermistir. Caligmada SIXray veri seti kullanilarak egitilen
ResNet-50, ResNet-101, ResNet-152 ve Inception-ResNet-v2 omurga mimarilerine
dayali dort farkli Faster R-CNN modeli kiyaslanmistir. ResNet-101 mimarisi ile
yapilandirilmig Faster R-CNN modelinin 0,906 dogrulukla en yiiksek tespit

performansini sagladigi gortilmistiir (Sorgun, 2022).



Kawazoe ve dig. (2018), bobrek biyopsisi goriintiilerinde glomertil tespitine
yonelik Faster R-CNN tabanl bir yaklagim gelistirmistir. Calismada Tokyo Universitesi
Hastanesinden toplanan 800 biyopsi goriintiisii kullanilmistir. Omurga mimarisi olarak
Inception-ResNet ile 6nceden egitilmig bir model uygulanmistir. Toplam yaklasik 33.000
glomeriil iceren veri kiimesi dort farkli boyama tiiriine gore degerlendirilmistir. Deneysel
sonuclar, dort farkli boyama tiirii i¢in sirasiyla 0,876 ile 0,928 arasinda degisen F-1 skor
degerleri ortaya koymustur. Bu bulgular Faster R-CNN mimarisinin farkli boyama
tirlerine kars1 giiclii bir performans gosterdigini ve dijital patoloji uygulamalarinda
otomatik glomeril tespitinin uygulanabilir oldugunu gostermistir (Kawazoe ve ark.,
2018).

Pandey ve Raghatat (2025), ger¢ek zamanli trafik isareti tespit ve tanima
sistemleri i¢in Faster R-CNN mimarisini VGG-16 omurgasi ile birlestiren bir yontem
gelistirmistir. Calisma German Traffic Sign Detection Benchmark (GTSDB) veri kiimesi
izerinde gerceklestirilmistir. Test veri kiimesinde 0,934 kesinlik, 0,921 duyarlilik, 0,927
F1-skoru ve 0,945 mAP degerleri elde edilmistir (Pandey ve Raghatat, 2025).

Sood ve dig. (2025), bugday bitkilerindeki mantar hastaliklarinin otomatik
tespitine yonelik derin 6grenme tabanli nesne tespit yontemlerinin karsilastirmali
analizini gergeklestirmistir. Calismada WFD2020 veri kiimesinden tiiretilen ve sar1 pas,
yaprak pasi ile kiilleme hastaliklarini kapsayan 350 goriintiiden olusan bir veri seti
kullanilmistir. Faster R-CNN ve Tek Atista Tespit (SSD) mimarileri ResNet-50, ResNet-
101 ve ResNet-152 omurga aglari ile degerlendirilmis olup, en yliksek performans
ResNet-50 omurga yapist kullanilan Faster R-CNN ile 0,62 oraninda mAP degeri ile elde
edilmistir. (Sood ve ark., 2025).

Hakim ve dig. (2024), trafik uygulamalarinda arag tespiti i¢in Faster R-CNN
algoritmasinin farkli omurga mimarilerinin performansini degerlendirmistir. Arastirmada
ResNet-50, ResNet-50-v2, MobileNet-V3-Large ve MobileNet-V3-Large-320 omurga
mimarileri ayni egitim protokolii altinda karsilastirilmistir. Calismada, otobiis, otomobil,
motosiklet, pikap, kamyon ve kamyon kutusu olmak iizere alt1 ara¢ sinifindan olusan
1104 resimlik Endonezya trafik veri seti kullanilmistir. ResNet-50 mimarisi 0,5 IoU
esiginde 0,966 oraninda mAP degeri ile en yliksek performansi gostermistir. Caligsmanin
sonuclari, omurga mimarisi se¢iminin arag tespit performansi iizerinde 6nemli bir etkisi
oldugunu ortaya koymakta ve ResNet-50 modelinin bu uygulama i¢in en uygun mimari

oldugunu gostermektedir (Hakim ve ark., 2024).



Ma ve dig. (2024), insansiz hava araglar1 platformunda hedef takip ve tespiti igin
optimize edilmis HRNet omurga agin1 Faster R-CNN mimarisinde kullanarak yeni bir
yaklagim Onermislerdir. Calismada, VisDrone2019 veri seti kullanilarak gelistirilen
modelin performans1 farkli derin 6grenme tabanli nesne tespit yontemleriyle
karsilastirilmistir. Bu kapsamda, ResNet-50 ve ResNet-101 omurga yapisina sahip Faster
R-CNN, VGG tabanli SSD, Darknet-53 omurgali YOLOvV3 ve EfficientNet-BO tabanl
YOLOV8 modelleri degerlendirilmistir. Deneysel sonuglar, HRNet omurgali Faster R-
CNN modelinin 0,369 mAP degeri ile diger modellere gore iistiin performans gosterdigini
ortaya koymustur (Ma ve ark., 2024).

Bhatt ve dig. (2025), akciger bilgisayarli tomografi (BT) goriintiilerinde nodiil
tespiti amaciyla SSD ve Faster R-CNN modellerinin performansini karsilastirmistir.
Arastirmada, modeller 14 farkli veri seti lizerinde egitilmistir. Deneysel sonuglar,
MobileNet-V2 omurgalt SSD modelinin 0,438 dogruluk oranina ulastigini, buna karsin
Inception-V2 tabanli Faster R-CNN modelinin 0,958 dogruluk oran1 elde ederek yiiksek
performans gosterdigini ortaya koymustur (Bhatt ve ark., 2025).

Kharb ve Chaudhary (2024), beyin tiimdrlerinin tespiti ve siiflandirilmasi
amaciyla EfficientNet ve Faster R-CNN mimarilerini birlestiren hibrit bir derin 6grenme
modeli onermistir. Calismada 3064 MR goriintiisiinden olusan veri bir seti kullanilmistir.
Geligtirilen hibrit modelde Faster R-CNN mimarisine omurga olarak EfficientNet-BO
entegre edilmigtir. Modelin performanst tek basma kullanilan Faster R-CNN ve
EfficientNet modelleriyle karsilastirilmistir. Deneysel sonuglar hibrit modelin 0,992 test
dogrulugu elde ederek yiiksek bir siniflandirma bagarimi gosterdigini ortaya koymustur
(Kharb ve Chaudhary, 2024).

Hasan ve dig. (2022), yol ylizeyindeki hasarlarin otomatik tespiti ve
siiflandirilmasi amaciyla derin sinir ag1 tabanli bir yaklagim sunmustur. RDD-2020 veri
seti kullanilarak gerceklestirilen arastirmada EfficientDet, MobileNet-V1 ve MobileNet-
V2 omurgali SSD modelleri ile ResNet-50 omurgali SSD ve ResNet-101 omurgali Faster
R-CNN modellerinden olusan bes farkli 6n egitimli model karsilastirmali olarak
degerlendirilmistir. Deneysel sonuglar ResNet-101 omurgali Faster R-CNN modelinin
diger modellere kiyasla daha yiiksek performans gosterdigini ortaya koymustur (Hasan
ve ark., 2022).

Yang ve dig. (2021), iletim hatlarindaki gévde kusurlarinin otomatik tespiti
amaciyla Faster R-CNN tabanli bir kusur tanima algoritmas1 gelistirmistir. Calismada,

ozellik ¢ikarma aglari olarak ZFNet ve VGG-16 mimarileri kullanilmis ve bu iki model



farkli iterasyon sayilariyla karsilasgtirmali olarak degerlendirilmistir. Deneysel sonuglar,
ayni iterasyon sayisinda VGG-16 aginin mAP degerinin ZFNet modeline kiyasla daha
yiiksek oldugunu gostermistir (Yang ve ark., 2021).

Wang ve Qi (2019), domates hastaliklarinin tespiti ve siniflandirilmasi i¢in Faster
R-CNN tabanli bir sistem gelistirmistir. Calismada saglikli domates meyveleri ile alti
farkli hastalik tiiriinii iceren toplam 207 orijinal goriintiiden olusan veri seti dijital
aydinlatma ayarlari, otomatik beyaz dengesi ve yiiksek ISO giiriiltii azaltma gibi veri
artirma teknikleriyle 1035 goriintiiye ¢ikarilmistir. Faster R-CNN mimarisi omurga ag1
olarak VGG-16, ResNet-50 ve ResNet-101 modelleriyle yapilandirilmis ve
performanslari karsilastirilmistir. Deneysel sonuglar, ResNet-101 tabanli modelin 0,908
mAP degeri ile diger mimariler arasinda en yiiksek performansi sergiledigini gostermistir
(Wang ve Qi, 2019).

Somasundaram ve Basak (2025), kan yayma goriintiilerinden 16semi evresinin
tespiti ve siniflandirilmasi amaciyla VGG-11 omurgali Faster R-CNN mimarisini
degerlendirmistir. Calismada 6600 egitim, 623 dogrulama ve 312 test 6rneginden olusan
bir veri seti kullanilmis ve transfer 6grenme yontemi uygulanmistir. Elde edilen sonuglara
gore, VGG-11 omurgali modelin mAP degeri 0,972, AlexNet omurgali modelin ise 0,961
olarak bulunmustur. Bu sonuglar, omurga mimarisi se¢iminin ayni deneysel kosullar
altinda tespit ve siniflandirma performansi {izerinde belirgin bir etkiye sahip oldugunu
gostermektedir (Somasundaram ve Basak, 2025).

Albahli ve dig. (2021), diyabetik retinopati (DR) lezyonlarinin taninmasi ve siddet
diizeyine gore siniflandirilmasi amaciyla DenseNet-65 omurgali 6zellestirilmis bir Faster
R-CNN modeli 6nermistir. Kaggle platformundan derlenen 88.704 retina goriintiisii
iizerinde yiiriitiilen calismada diyabetik retinopatinin bes asamas1 otomatik olarak tespit
edilmis ve siniflandirilmistir. Model 0,972 dogruluk oranina ulagsmistir (Albahli ve ark.,
2021).

Devi ve dig. (2024), i¢ su ylizeylerinde yiizen plastik siselerin otomatik tespiti
amaciyla Faster R-CNN mimarisine dayali nesne tanima modellerini sistematik bir
sekilde degerlendirmistir. FloW-Img veri kiimesi iizerinde yiiriitiilen arastirmada 1200
egitim ve 800 test goriintlisii kullanilmig; ResNet-50, VGG-16, DenseNet-121 ve
MobileNet-V3 omurgalar1 Stokastik Gradyan Inis (Stochastic Gradient Descent - SGD)
ve Adam optimize edicileri ile ¢esitli kombinasyonlarda degerlendirilmistir. Deneysel
sonuglar, ResNet50 omurgasi ile SGD optimize edicisinin kombinasyonunun en yiiksek

performanst gosterdigini ve 0,180 mAP degerine ulastigin1 ortaya koymustur. Ayni



omurgada Adam optimize edicisi kullanildiginda performans 0,130 mAP degerine
diismiistiir. VGG-16 tabanli modeller ise daha diisiik performans sergilemis olup SGD ile
0,050 ve Adam optimize edicisi ile 0,048 mAP degerleri elde edilmistir (Devi ve ark.,
2024).

Akshatha ve dig. (2022), havadan cekilmis termal goriintiilerde insan tespiti
amaciyla Faster R-CNN ve SSD modellerini karsilagtirmigtir. Calismada ResNet-50,
Inception-v2 ve MobileNet-V1 omurgalar1 kullanilmigtir. Calisma farkli ortamlardan
toplanmis havadan ¢ekilmis termal goriintiiler iceren OSU ile AAU PD-T veri kiimeleri
iizerinde yiritiilmiistiir. Faster R-CNN ResNet-50 modelinin en yiiksek tespit
dogrulugunu gosterdigi tespit edilmistir. Model OSU test verilerinde 1,0 mAP degerine,
AAU PD-T test verilerinde ise 0,557 mAP degerine ulasmistir (Akshatha ve ark., 2022).

Khan ve dig. (2023), meme kanseri histopatolojik goriintiilerde mitotik
cekirdeklerin tespitine yonelik Faster R-CNN tabanli SMDetector adli bir yontem
onermistir. Calismada, ResNet-101 omurga mimarisine genisletilmis konvoliisyon
(dilated convolution) katmanlar1 entegre edilerek modelin 6zellik ¢ikarma kapasitesi
artirilmistir. Onerilen model ICPR 2014 veri seti iizerinde CenterNet ve EfficientDet gibi
yontemlerle karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Deneysel sonuglar, 6zellestirilmis
ResNet-101 omurgali modelin 0,503 mAP degerine ulagarak diger yontemlere kiyasla
daha yiiksek tespit basarisi sergiledigini gostermistir (Khan ve ark., 2023).

Amjoud ve Amrouch (2020), nesne tespiti gorevlerinde kullanilan evrisimsel sinir
ag1 omurga mimarilerinin performansini karsilagtirmali olarak incelemistir. Caligmada
AlexNet, VGG-16, GoogleNet, ResNet-50, ResNet-101 ve Inception-ResNet-V2
mimarileri ImageNet, Pascal VOC ve MS COCO veri setleri iizerinde farkli nesne tespit
modelleriyle entegre edilerek degerlendirilmistir. Pascal VOC 2007 veri seti lizerinde
elde edilen test sonuglarinda, CoupleNet modeli ile entegre edilen ResNet-101
mimarisinin 0,827 mAP degerine ulasarak en yiiksek performans: sergiledigi
belirlenmistir (Benali Amjoud ve Amrouch, 2020).

Wang ve dig. (2023), uzay araci bilesenlerinin tespitine yonelik olarak Faster R-
CNN mimarisine RegNet tabanli bir omurga yapis1 entegre eden bir yontem onermistir.
Calismada, 2517 goriintiiden olusan veri seti kullanilarak RegNet omurgali modelin
performansi, ResNet ve ResNeXt tabanli Faster R-CNN varyasyonlar1 ile SSD ve
YOLOX algoritmalariyla karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir. Deneysel sonuglar,
RegNet tabanli Faster R-CNN modelinin 0,894 mAP degeri ile en yiiksek tespit bagarisina
ulagmistir. YOLOX algoritmasinin 0,836 mAP, ResNeXt tabanli modelin 0,798 mAP,



SSD algoritmasinin 0,790 mAP ve ResNet tabanli modelin 0,623 mAP degerlerine
ulastig1 goriilmiistiir (Wang ve ark., 2023).

Kumar ve dig. (2019), uzaktan algilama goriintiilerinde nesne tespitine yonelik
Faster R-CNN tabanli bir yontem Onermistir. Calismada, ucak, gemi, depolama tanki,
beyzbol sahasi, tenis kortu, basketbol sahasi, kosu pisti, liman, koprii ve arag olmak {izere
on farklt sinifi iceren NWPU VHR-10 veri seti {izerinde ResNet-50 ve ResNet-101
omurga yapilarimin performanst karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Deneysel
sonuglar, ResNet-101 mimarisi ile entegre edilen modelin 0,871 mAP degerine, ResNet-
50 omurgast kullanilan model ile yapilan deneylerde 0,857 mAP degerine ulastigini
gostermistir (Kumar ve ark., 2019).

Zhang ve dig. (2020), c¢ilek bitkilerinin otomatik olarak tespit edilmesi ve
sayilmasina yonelik Faster R-CNN tabanli bir yontem gelistirmistir. Calismada, omurga
mimarisi olarak VGG-16 ve ResNet-50 aglarinin performansi karsilagtirmali olarak
degerlendirilmistir. Deneysel sonuglar, ResNet-50 mimarisi ile yapilandiran Faster R-
CNN modelinin 0,988 mAP degerine, VGG-16 omurga mimarisini kullanilan model ise
0,963 mAP degerine ulastigini gostermistir (Zhang ve ark., 2020).

Chen ve dig. (2022), iletim hatlarindaki civata kusurlarinin tespiti amaciyla Faster
R-CNN mimarisi tabanli bir yontem Onermistir. Calismada omurga mimarisi olarak
VGG-16, ResNet-50 ve ResNeSt aglarinin performanslari kiyaslanmistir. Deneysel
sonuglar, ResNeSt mimarisi ile entegre edilen Faster R-CNN modelinin 0,874 mAP
degerine ulasarak en yiiksek tespit basarimini gosterdigini ortaya koymustur. ResNet-50
tabanli modelde 0,798 mAP, VGG-16 tabanli modelde ise 0,773 mAP degerlerine
ulasildig1 goriilmiistiir (Chen ve ark., 2022).

Gong ve Zhang (2021), lomber intervertebral disk deformitelerinin otomatik tespit
amaciyla Faster R-CNN mimarisi tabanl bir yontem gelistirmistir. Caligmada sinirh
sayidaki 6rnek nedeniyle veri artirma teknikleri uygulanarak veri seti genisletilmistir ve
modelin bagarimini degerlendirmek iizere VGG-16, ResNet-50 ve MobileNet omurga
mimarileri kiyaslanmigtir. Deneysel sonuglar, ResNet-50 omurgasi ile yapilandirilan
Faster R-CNN modelinin 0,904 mAP degerine ulastigint gostermistir. VGG-16 omurgali
modelde 0,827 mAP, MobileNet omurgali modelde ise 0,728 mAP degerleri elde
edilmistir (Gong ve Zhang, 2021).

Bihanda ve dig. (2023), trafik akisinin izlenmesi ve araglarin otomatik tespiti
amaciyla Faster R-CNN tabanli bir yontem 0nermistir. Caligmada 12 arag sinifin1 i¢eren

ozel bir CCTV veri seti lizerinde ConvNeXt-vl ve MobileNetV3-Large omurga
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mimarilerinin performansi kiyaslamistir. Deneysel sonuglar, ConvNeXt-vl omurgasi ile
yapilandirilan Faster R-CNN modelinin 0,818 mAP degerine ulastigin1 gostermistir.
MobileNetV3-Large omurgasi kullanilan model ile yapilan deneylerde 0,303 mAP degeri
elde edildigi goriilmiistiir (Bihanda ve ark., 2023).

Popescu ve dig. (2022), tarimsal iiretim i¢in ciddi bir tehdit olusturan
Halyomorpha halys tiirii boceklerin otomatik tespiti ve siniflandirilmasina yonelik farkl
omurga yapilariyla yapilandirilmis ¢esitli derin 6grenme tabanli nesne tespit modellerini
karsilagtirmali bicimde degerlendirmistir. Calismada, Maryland Biyogesitlilik veri seti
kullanilarak YOLOv5s, SSD (MobileNet-V1, MobileNet-V2 ve ResNet-50 omurgali),
Faster R-CNN (ResNet-50 omurgali) ve EfficientDet-D0 modellerinin performanslari
analiz edilmistir. Deneysel bulgular, YOLOvS5s modelinin 0,86 mAP degeri ile en yiiksek
dogrulugu saglayan model oldugunu ortaya koymustur (Popescu ve ark., 2022).

Middya ve dig. (2021), sokak atiklarmin otomatik olarak tespit edilmesi ve
siiflandirilmasina yonelik olarak Faster R-CNN tabanli bir model gelistirmistir.
Calismada on farkl atik sinifini igeren 1015 goriintiiden olusan bir veri seti kullanilarak
Inception-V2 ve ResNet-101 omurga mimarilerinin performansi kiyaslanmiglardir. Elde
edilen sonuclara gore Inception-V2 omurgasi ile yapilandirilan Faster R-CNN modelinin
0,92 mAP degerine ulasarak en yiiksek tespit dogrulugunu sagladigini ortaya koymustur
(Middya ve ark., 2021).

Deng ve dig. (2021), c¢eltik tarlalarinda verim kayiplarina neden olan
Alternanthera philoxeroides tiirli yabanci otlarin fide asamasinda tespit edilmesine
yonelik Faster R-CNN tabanli bir yontem gelistirmistir. Calismada transfer 6grenme
yaklasim1 kullanilarak VGG-16 ve AlexNet omurga mimarilerinin performansi
kiyaslanmistir. Deneysel sonuglar, VGG-16 omurgasi ile yapilandirilan Faster R-CNN
modelinin 0,824 dogruluk oranina ulagtigin1 géstermistir (Deng ve ark., 2021).

Manjari ve dig. (2023), gérme engelli bireylere yonelik farkli yol dokularinin
tespit edilmesi i¢in Faster R-CNN tabanli bir yontem gelistirmistir. Calismada transfer
ogrenme yaklagimi kullanilarak Inception-V2 ve ResNet-50 omurga mimarilerinin
performanst karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglara gore
Inception-V2 omurgasmin kullanildigir Faster R-CNN modelinin 0,305 mAP ile daha

yiiksek performans gosterdigini ortaya koymustur (Manjari ve ark., 2023).



11

3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde goriintii isleme ve analiz uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan
Evrigimsel Sinir Aglar1 (ESA) mimarisi ayrintili bicimde agiklanmistir. Gorlintii
smiflandirma ve nesne tespiti gorevlerinde kullanilan ESA tabanli yaklagimlar ele
alimmigtir. Goriintii siniflandirmada kullanilan baglica derin 6grenme modelleri ve bu
modellerin mimari 6zellikleri incelenmistir. Bu tez kapsaminda degerlendirilen AlexNet,
ResNet-50, ResNet-101, GoogleNet (Inception-v3), VGG-16, DenseNet-121,
EfficientNet-B0O ve MobileNet-V2 olmak iizere sekiz omurga mimarisi detayli olarak
anlatilmisgtir.

Bu boliimde ayrica nesne tespiti i¢in gelistirilmis olan derin 6grenme yaklagimlari
ve bu yaklagimlarin temel ¢aligma mekanizmalar1 agiklanmistir. Calisma kapsaminda
kullanilan histolojik bobrek goriintiileri veri setinin 6zellikleri tanitilmistir. Son olarak
tezde uygulanan egitim protokolii, hiper parametre secimleri ve deneysel kurulum
parametreleri agiklanmistir. Ayrica model performansmin degerlendirilmesinde

kullanilan metrikler ve karsilagtirma yontemleri ayrintili bir sekilde anlatilmistir.

3.1. Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) Mimarisi
Evrigimsel sinir ag1 mimarisinin temelleri, LeCun tarafindan 1998 yilinda LeNet
ad1 verilen bir modelle atilmistir (LeCun ve ark., 1998). ESA mimarisi, Sekil 3.1'de

gosterilmistir. Her katman alt bagliklar halinde anlatilmistir.
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KATMANLARI

Sekil 3.1. Evrigimsel sinir ag1 mimarisi
ESA goriintii isleme ve bilgisayarl gorii alaninda yaygin olarak kullanilan derin
ogrenme mimarilerinden biridir. Bu aglar, katmanli bir yapiya sahip olup her katman
gorilintiiden farkli seviyelerde ozellikler ¢ikarmakta ve bu 6zellikleri siniflandirma veya
tespit islemlerinde kullanmaktadir. Bir ESA mimarisinin temel bilesenleri ve ¢alisma
prensibi birbiri ardina gelen katmanlar araciligiyla gerceklestirilmektedir. ESA

mimarisinin ilk agamasinda goriintii aga giris verisi olarak verilmektedir. Giris goriintiisii,
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tek kanall1 gri seviye formatinda veya ii¢ kanalli RGB renkli formatinda olabilmektedir.
Gri seviye goriintiiler tek bir kanal {izerinden piksel yogunluk degerlerini tasirken RGB
formatindaki goriintiiler kirmizi, yesil ve mavi olmak {izere ii¢ ayr1 renk kanalindan
olusmaktadir. Bu katmandan sonra evrisim katmani gelir. Bu katmanda, goriintiiden
anlamli 6zelliklerin ¢ikarilmasi islemi gergeklestirilmektedir. Evrisim islemi, ¢ekirdek
veya agirlik matrisi olarak da adlandirilan filtreler araciligiyla yapilmaktadir. Bu filtreler,
literatiirde yaygm olarak 2x2, 3x3, 5x5 wveya 7x7 gibi farkli boyutlarda
tanimlanabilmektedir. Evrisim katmaninda kullanilan filtreler, egitim siireci boyunca
Ogrenilen parametreleri icermektedir. Bu parametreler agin goriintiideki kenarlar, koseler,
dokular ve daha karmasik yapisal 6zellikleri tanimasin1 saglamaktadir. Her bir filtre,
belirlenen adim genisligi (stride) degerine gore giris goriintiisii lizerinde sistematik olarak
kaydirilarak 6zellik haritalar1 olusturmaktadir. Adim genisligi parametresi, filtrenin her
hamlede kag piksel ilerleyecegini belirlemekte ve sonug olarak {iretilen 6zellik haritasinin
boyutlarini etkilemektedir. Evrisim islemi sonucunda, kullanilan filtre sayis1 kadar ¢ikt
ozellik haritas1t meydana gelmektedir. Her bir 6zellik haritasi, ilgili filtrenin tespit ettigi
spesifik Ozellikleri temsil etmektedir. Evrisim isleminin ardindan aktivasyon katmani
gelmektedir. Bu katmanin temel amaci, aga dogrusal olmayan ozellikler kazandirarak
daha karmasik oriintiilerin 6grenilmesini saglamaktir. Aktivasyon fonksiyonlar: arasinda
en yaygin kullanilant Diizlestirilmis Dogrusal Birim (Rectified Linear Unit-ReLU)
fonksiyonudur. ReLU aktivasyon fonksiyonu, 6zellik haritalarinda bulunan negatif
degerleri sifira donustiiriirken, pozitif degerleri herhangi bir degisiklik yapmadan bir
sonraki katmana iletmektedir. Aktivasyon katmanini takiben havuzlama katmani
uygulanmaktadir. Havuzlama katmaninin islevi 0Ozellik haritalarinin  boyutlarini
kiigtilterek hesaplama yiikiinii azaltmaktir. Bir veya birden fazla evrisim, aktivasyon ve
havuzlama katmani dizisinin ardindan, tam baglantili (fully connected) katman yapisina
gecilmektedir. Bu katmanda, onceki katmanlardan gelen tiim ndronlar birbirleriyle tam
bir baglanti kurmaktadir. Tam baglantili katmanin gorevi, evrisim katmanlarinda
cikarilan diislik ve orta seviye Ozelliklerden yiiksek seviyeli 6zellik kombinasyonlarini
ogrenmektir. Bu katman, geleneksel yapay sinir aglarinda kullanilan yapiya benzer
sekilde calismakta ve agin smiflandirma kararini vermesinde kritik rol oynamaktadir.
ESA mimarisinin son katmanini olusturan siniflandirma katmani, 6nceki katmanlardan
gelen Oznitelik haritalarin1 kullanarak nihai sinif tahminini gergeklestirir. Bu katmandan
gelen c¢iktilara Softmax aktivasyon fonksiyonu uygulanarak olasilik dagilimina

doniistiirme islemi yapilmaktadir.



13

3.1.1. Giris katmam

Giris katmani, adindan da anlasilacagi lizere modelin ilk bilesenini olugturmaktadir.
Bu katmanda ham veri dogrudan aga iletilir ve agin islemeye bagladigi ilk asamay1 temsil
eder. Tasarlanan modelin genel bagarimi agisindan bu katmana sunulan verinin boyutu
oldukca onemlidir. Giris goriintiisiiniin boyutunun yiiksek secilmesi daha fazla bellek
gereksinimi, uzun egitim siiresi ve test asamasinda her bir goriintii i¢cin daha fazla islem
stiresi anlamma gelmektedir. Bununla birlikte daha yiiksek c¢Ozlintirlikli girdiler
kullanilmasi modelin 6grenme kapasitesini artirarak genel dogruluk oranina olumlu katki
saglayabilmektedir. Diger yandan giris boyutunun kiiclik se¢ilmesi, bellek kullanimini
azaltirken egitim siiresini de kisalmaktadir. Ancak bu durum agin 6grenme kapasitesini
siirlandirabilecegi i¢in performans diisiikliigline neden olabilir. Bu nedenle goriintii
tabanli derin 6grenme uygulamalarinda; model derinligi, donanimsal kaynaklarin
yeterliligi ve hedeflenen dogruluk orani g6z onilinde bulundurularak uygun bir girig
boyutu se¢imi yapilmalidir (Inik ve Ulker, 2017).
3.1.2. Evrisim katmanmi

Evrisim katmani, ESA mimarisinin temel bilesenlerinden biridir. Bu katman

goriintli verileri lizerinde otomatik 6zellik ¢ikarimi gergeklestiren ana yapiy1 olusturur.
Bagka bir ifadeyle giris verisindeki onemli Oriintiilerin tespiti bu katmanda saglanir.
Evrisim islemi, belirli boyutlara sahip filtrelerin giris goriintiisii {izerinde adim adim
kaydirilmas1 ve her konumda matematiksel olarak evrigim isleminin uygulanmasi
prensibine dayanir. Bu islemler sonucunda aktivasyon (6zellik) haritas1 adi verilen
ciktilar elde edilir. Aktivasyon haritalari, kullanilan her bir filtrenin goriintii iizerinde
hangi bolgelerde belirgin 6zellikleri yakaladigini gosterir. Boylece ag, 6zellik ¢ikarimi

stirecinde verinin hangi bdlgelerinin daha 6nemli oldugunu &grenir.

1. Kanal Gorintilerin matris formu Konvolisyon katmanindaki
W[ [ ] e s | w1 | 197 e Bmek filtreler (3x3)

e | 1% | 3 | 192 w0 | 2 | 21 198
0 |20 | 195 | 1 1s 193 | 19 e
w6 | 20 27 | 13 189 195 | s 2
— 20 191 18 1sa | 160 s ;
ws %6 22 | w6 | a1 1

s 185 a4 | 17 0 | w0 | 1 1
w 1 | w0 s w0 s

-1.0 0.0 1.0 -1.0 -2.0 -1.0
20 00 20 0.0 0.0 0.0
20 ["o0 [10 | [T0 | 20 | 10 |

Girdi gorintisi
(Renkli gorinta)
- : Filtrenin uygulanmasindan sonra
elde edilen gorunty (8x8) matrisi
18 | 97 | 9 | 100 u2 | w7 | 124 a7
124 124 b1 w5 13 w28 | 127w
W 1 s 150 150 19 | w2 st

s 16 . 12 | 156 168
w2 ws a2 | an | 13 ws | 2 1es

10 | 188 200 200 200 19 18 187
13 191 200 208 203 188 183 193

m 20 20 w1 a3 200 197

Filtre uygulanmas: sonucu
elde edilen goriintii

Sekil 3.2. Goriintii lizerinde filtrenin uygulanmasi
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3x3 boyutundaki bir filtrenin goriintii iizerine uygulanmasi Sekil 3.2°de
verilmigstir. Histolojik goriintiiler renkli goriintii olup 3 kanaldan olugmaktadir. Bu
kanallardaki goriintiilerin bir pargasi matris formunda ifade edilmistir. Filtre matrisi
goriintiiniin ilgili piksel degerleriyle carpilip toplamlari ile elde edilir. Bu islem her bir
goriintii i¢in yapildiktan sonra elde edilen degerlerin ortalamasi alinarak evrisim sonucu
olusan goriintiiniin ilgili pikseline yazilir. Bu filtreleme islemi belli bir adim sayisina gore
gorlintii lizerinde uygulanir.

Sekil 3.3’te girig goriintiisiine VGG-16 modelinin birinci evrisim katmanindaki
filtre uygulanmasi sonucu olusan 6zellik haritasina ait oérnek bir gosterim verilmistir.
VGG-16 modelinin birinci evrisim katmaninda 3x3 boyutunda 64 filtre oldugundan her
bir filtrenin giris goriintlisiine uygulanmasi sonucu farkli goriintiiler elde edilmistir. Sekil
3.3’e bakildiginda her bir filtrenin giris goriintiisiine etkisinin farkli oldugu

goriilmektedir.

Birine evelgine atraan: Evrisim katmanindaki herbir filtrenin giris katmanina
(3%3 boyutunda 64 filtre) uygulanmasindan sonra olusan géruntiler

833

64. Filtre

Sekil 3.3. VGG-16 modelinin birinci evrisim katmaninin drnek gorsele uygulanmasi

Evrisimsel sinir aginin ilk katmaninda gerceklesen 6zellik ¢ikarma stireci Sekil
3.3’te detayli olarak gosterilmistir. Sol tarafta 224x224 piksel boyutundaki giris
gorlintlisii yer almaktadir. Ortada birinci evrisim katmaninin yapist sematik olarak
sunulmustur. Bu katman 3x3 boyutunda 64 farkli filtre igermektedir. Gorsellestirme
amaciyla katmandaki ilk filtre ve son 64 nolu filtrenin agirlik degerleri sayisal olarak
gosterilmistir. Her bir filtre RGB giris kanallar1 {izerinden ortalama alinarak 3x3 matris
formunda sunulmugtur. Sag tarafta ise 64 filtrenin her birinin giris goriintiisiine
uygulanmast sonucunda olusan Ozellik haritalarn1 8x8 1zgara (grid) formatinda
diizenlenmistir. Bu 1zgara yapisi, katmanin ¢ikti olarak irettigi 64 farkli ozellik
haritasinin tamamini eszamanli olarak gorsellestirmektedir. Her bir 6zellik haritas1t ReLU

aktivasyon fonksiyonu uygulandiktan sonra minimum-maksimum normalizasyonu ile
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[0,1] araligina Olceklendirilerek gri tonlamali goriintiiler halinde sunulmustur. Bu
gorsellestirme tek bir evrisim katmaninin girig goriintiisiinden ¢ok sayida farkli 6zellik
cikarabilecegini ve her filtrenin goriintlinlin farkli yapisal 6zelliklerine duyarli oldugunu
gostermektedir.

Evrisim sonrasinda olusan 6zellik haritasinin boyutlar filtre (¢ekirdek) boyutu,
adim (stride) ve dolgu (padding) parametrelerine baglidir ve bu iliski Esitlik 3.1 ile
verilmektedir. Esitlikte yer alan degiskenlerin tanimi ve konumlar1 Sekil 3.4’te sematik

olarak gosterilmistir.

_G—=F+2+E

n (3.1)

Filtre

Cikis gorintasu

Girig goruntisi

Sekil 3.4. Evrisim katmaninda boyut hesabi gdsterimi

G, giris goriintlisiinlin boyutunu; F, uygulanan ¢ekirdegin (filtrenin) boyutunu; E,
girig matrisinin kenarlarma eklenen sifir dolgu miktarini; A ise filtrenin giris lizerinde
ilerleme miktarini belirleyen adim (stride) degerini ifade eder.

3.1.3. Diizeltilmis dogrusal birim (ReLU) katmani

ReLU, evrigimsel ve tam baglantili katmanlarin ardindan kullanilan bir aktivasyon
katmanidir. Evrisim katmaninda yapilan islemler matematiksel olarak dogrusal bir
karakter tasir. Bu katman, agin dogrusal olmayan bir yapiya doniistliriilmesi igin
uygulanir. Boylece modelin daha zengin ve karmasik oriintiileri yakalayabilmesini saglar.
ReLU katmanina gelen 6zellik matrisindeki tiim negatif degerler sifir ile degistirilirken
pozitif degerler herhangi bir degisiklige ugramadan dogrudan ¢ikisa aktarilir.

Evrisimsel sinir aglarinda aktivasyon fonksiyonunun etkisi Sekil 3.5'te
gosterilmistir. Bu gorsellestirme icin VGG-16 modelinin ilk evrisim katmani kullanilmig
ve 64 6zellik haritas1 arasindan varyansi en yiiksek olan filtre otomatik olarak secilmistir.
ReLU katmaninin giris goriintiisii izerine yaptig1 etki Sekil 3.5’te gosterilmistir. Sekil 3.5
(a) giris goriintiisii, (b) evrisim katmaninda 3x3’liik bir filtre uygulanmasi sonucu olusan

gorlintii ve (c) ise ReLu katmanindan ¢ikan goriintiiyii gdstermektedir.
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Sekil 3.5. (a) Girig goriintiisii, (b) VGG-16 modelinin ilk evrisim katmaninin giris goriintiisiine
uygulandiktan sonra ¢ikan goriintii, (¢) ReLu katmanindan ¢ikan goriintii

3.1.4. Havuzlama Katmani

Havuzlama katmani 6zellik haritalarinin boyutunu kiiciilterek hesaplama yiikiinii
azaltmak, agin performansimi iyilestirmek ve modelin genelleme kabiliyetini artirmak
amaciyla kullanilmaktadir. Bu katman, bir 6nceki katmandan elde edilen 6zellik haritalar
iizerinde belirlenen pencere boyutu ve adim genisligi kullanilarak boyut kiiciiltme islemi
gergeklestirmektedir. Boyut kiigiiltme siirecinde, 6zellik haritalarinin iizerine belirli
araliklarla pencereler yerlestirilmekte ve her pencere icindeki degerlerden maksimum,
minimum ya da ortalama secilmektedir. Bu islem Sekil 3.6'da gosterilmektedir. Yapilan
bu igslem sonucunda goriintiiniin genislik ve ytlikseklik boyutlar1 azalirken kanal sayisi
sabit kalmaktadir. Havuzlama katmaninda 6grenilen parametre bulunmamakta, yalnizca

boyut kiicliltme gerceklestirilmektedir. Boyut kiiciiltme sirasinda bazi detay bilgileri

kaybedilmektedir.

Maksimum Havuzlama Ortalama Havuzlama
114 124 131 118 114 124 131 118
116 123 124 118 116 123 124 118
117 117 120 116 117 117 120 116
115 115 122 105 115 115 122 105

¢ 2 x 2 Filtre ¢
124 131 119 122
117 122 116 115

Sekil 3.6. Havuzlama katmani 6rnegi

Evrigsimsel sinir aginda kullanilan ardigik katmanlarin giris goriintiisii {izerine

yaptig1 etkiler Sekil 3.7'de gosterilmistir. Gorsellestirme i¢in VGG-16 modelinin ilk



17

evrisim katmani kullanilmis ve tek bir 6zellik haritast izlenmistir. Sekil 3.7(a) orijinal
giris goriintlistinii, Sekil 3.7(b) birinci evrisim katmaninda 3x3 boyutundaki bir filtrenin
aktivasyon Oncesi (pre-activation) ¢iktisin1 gostermektedir. Sekil 3.7(c)'de ReLU
aktivasyon fonksiyonu uygulanmasi sonrasi elde edilen goriintii sunulmustur. ReLU
fonksiyonu, negatif degerleri sifirlayarak oOzellik haritalarinda dogrusal olmayan
doniisiim saglamaktadir. Son olarak Sekil 3.7(d), ortalama havuzlama (average pooling)
katmanindan ¢ikan goriintliyli gostermektedir. Havuzlama katmaninda 2x2 filtre boyutu
ve 2 adim kayma degeri kullanilmistir. Veri boyutundaki kiigiilme nedeniyle havuzlama
sonras1 goriintii daha az uzamsal bilgi icermekte, ancak gorsellestirme amaciyla orijinal

boyutlara yeniden 6l¢eklendirilmistir.

Sekil 3.7. Bazi (a) Giris goriintiisii, (b) VGG16 modelinin ilk evrisim katmaninin giris
goriintlisiine uygulandiktan sonra ¢ikan goriintii, (c) ReLu katmanindan ¢ikan goriintii (d) Havuzlama
katmanindan ¢ikan goriintii

Maksimum havuzlama katmaninin giris goriintiisii lizerine yaptig1 etki Sekil 3.8’de
gosterilmistir. Girig goriintlisii 6ncelikle RGB kanallarina (kirmizi, yesil ve mavi)
ayrilmig ve her kanal iizerinde ayri ayri islem uygulanmistir. Goriintiilerin matris
formunda gosteriminde her kanaldan 6rnek olarak 8x8 boyutunda bolgeler secilmis ve
piksel degerleri sayisal olarak sunulmustur. Havuzlama katmaninda 2x2 filtre boyutu ve
2 adim kayma sayist kullanilarak maksimum havuzlama yodntemi uygulanmistir.
Havuzlama islemi her 2x2 piksel blogundan maksimum degerin se¢ilmesi prensibine
dayanmaktadir. Veri boyutundaki azalma nedeniyle havuzlama sonrasi goriintii orijinal

giris goriintiisiine kiyasla daha diisiik ¢oziiniirliikte ve daha az piksel igermektedir.
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1. Kanal
(Kirmizi)

Gorintilerin matris formu Iki adim 2x2 filtre ile

198 | 190 | 183 | 192 | 200 | 202 | 201 | 198
200 203 19 191 | 189 | 193 | 195 | 189
206 | 210 | 207 193 | 189 | 195 | 188 1712
206 208 | 210 191 183 | 184 | 169 | 145
195 196 202 186 | 171 | 161 | 144 128
185 185 184 177 | 160 | 140 133 137
180 | 180 | 171 | 170 | 156 | 137 | 140 | 158

Girdi goruntiisi 2. Kanal
(Renkli goriinta) (Yesil)
P s 61 28 20 21 49 102 133 130
Ny o 81 55 45 49 74 15 130 134
R YL\ 05 9 w00 | mz | w14 | 1y
v \,“—:; Rl 124 124 | 131 135 133 128 | 127 145
* “-\Q' . 142 141 | 144 150 | 150 | 139 | 142 | 157
b Sk A | 165 16 157 | 164 | 169 | 162 | 156 | 165
ST W
‘J" . i’ 18 w8 | 12 an | w3 | s | a2 | 16
L

e b [ fod ¢ 4 179 177 176 176 179 180 177 163
NI

3. Kanal
(Mavi) 3. Kanal (Mavi)
1 161 | 138 | 138 | 141 | 163 | 202 | 216 | 198
168 | 150 | 149 | 154 | 173 | 203 | 203 | 193
1 16 | 184 | 1 | 193 | 200 | 185 | 187
100 188 | 200 | 207 | 201 | 190 | 18 | 107
183 191 | 200 | 208 203 | 1ss | 183 193
# ; 199 199 | 200 210 213 200 | 191 | 198
L TR m 20 20 | a1 2 | a3 | 207 197
208 208 | 209 | 211 | 214 | 26 | 213 | 200

l

Ortaklama uygulanmasi sonucu elde edilen gériintii

o
A Ny

Sekil 3.8. Giris goriintiisiine maksimum havuzlama isleminin uygulanmast

3.1.5. Tam Baglantih Katman

Evrigimsel sinir ag1i mimarilerinde ardisik evrisim, aktivasyon ve havuzlama
katmanlar1 araciligtyla elde edilen yiiksek seviyeli 6zniteliklerin nihai siniflandirma veya
regresyon  ¢iktistna  doniistliriilmesi  tam  baglantili  katman  vasitasiyla
gerceklestirilmektedir. Bu katman tiirii, klasik yapay sinir aglarindaki néronlara benzer
sekilde bir 6nceki katmanda bulunan her bir néronla dogrudan baglanti kurmaktadir. Tam
baglantili katmana ge¢is yapilmadan once, 6zellik ¢ikarma asamasinin son katmanindan
gelen ¢ok boyutlu tensor yapisinin tek boyutlu bir vektdre doniistiiriilmesi gerekmektedir.
Bu doniisiim diizlestirme islemi olarak adlandirilmakta ve agin ilerleyen katmanlarinda
bilgi akisinin saglanmasint miimkiin kilmaktadir. Tam bagl katmanlar, evrisimsel sinir
agl mimarisinde parametrelerin yogun olarak kullanildigi bolgelerden birini
olusturmaktadir. Dolayisiyla hesaplama yiikii ve egitim siiresini sinirlamak i¢in tam
baglantili katmanlarin parametre sayist 6zenle belirlenmelidir.
3.1.6. Smiflandirma Katmam

Evrigimsel sinir ag1 mimarisinin son asamasini olusturan siniflandirma katmani,
onceki katmanlardan elde edilen 6zellik vektdriinii belirli siniflara atayan islevi yerine
getirmektedir. Bu katmandaki c¢ikis ndron sayisi, problemdeki siif sayisina esit
olmaktadir. Ornegin iki sinifl1 bir problemde iki ¢ikis néronu, bes smifli bir problemde
bes ¢ikis néronu kullanilmaktadir. Siniflandirma katmaninda kullanilan aktivasyon
fonksiyonu, modelin nihai sonucunun sekli {izerinde dogrudan etkili olmaktadir. Bu

amagla cesitli aktivasyon fonksiyonlar1 bulunmakla birlikte, Softmax fonksiyonu goriintii
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simiflandirma gorevlerinde en yaygin olarak tercih edilmektedir. Softmax fonksiyonu,
cikis katmanindaki her degeri [0, 1] arasinda normalize ederek olasilik degerlerine
doniistiirmektedir. Bu sayede her sinifin olasiligi agik ve anlasilir bir sekilde ifade
edilmekte, tiim olasiliklarin toplami 1 olacak sekilde diizenlenmektedir. Siniflandirma
karari, iretilen olasilik degerleri icinden en yiiksek degere sahip sinifin secilmesi
prensibine dayanmaktadir. Bu yaklasim hem sonugclarin anlasilabilir olmasini saglamakta
hem de modelin her tahmin i¢in ne kadar emin oldugunu gdsteren giliven puani
vermektedir.

3.2. Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) Modelinin Egitim Parametreleri

ESA modellerinin egitimi sirasinda kullanilan devir sayisi (epoch), momentum
katsayisi, paket boyutu (mini-batch size), 6grenme hizi (learning rate), kullanilan
optimizasyon yontemi gibi parametreler egitim parametreleri arasinda yer almaktadir.
3.2.1. Devir sayisi (Epoch)

Devir sayist (epoch), egitim verisinin tamaminin model iizerinde ka¢ kez
islenecegini gdsteren temel bir hiper parametredir. Her bir devir, veri setindeki tiim
orneklerin paket boyutu (mini-batch size) kadar gruplar halinde modele sunulmasini ve
ileri-geri yayilim mekanizmasiyla agirliklarin giincellenmesini ifade etmektedir.

3.2.2. Optimizasyon algoritmasi

Derin 6grenme modellerinin egitim siireci, dogrusal olmayan bir optimizasyon
probleminin ¢6ziimii olarak ele alinmaktadir. Bu siiregte temel amag, hata fonksiyonunun
minimum degerine ulasabilecek optimal agirlik degerlerini bulmaktir. Global minimum
noktasina ulagmak ic¢in farkli optimizasyon algoritmalar1 kullanilmaktadir.Problem
karmagiklig1 arttikca model derinligi, parametre sayisi, optimizasyon yontemi ve
hesaplama gereksinimleri de buna paralel olarak degisir. Stokastik Gradyan Inisi (SGD)
ve momentum tabanl tiirevi (SGDM), derin sinir aglarinin egitiminde siklikla tercih
edilen temel algoritmalar arasinda yer almaktadir. SGD 6zellikle momentum katsayisiyla
birlikte kullanildiginda gii¢lii genelleme 6zellikleri sunmakta ve yerel minimumlarda
takilma riskini azaltmaktadir.

3.2.3. Ogrenme hiz1 (Learning rate)

Ogrenme hizi, model agirliklarinin geriye yayilim algoritmasi ile her iterasyonda
ne Ol¢iide giincellenecegini belirleyen en kritik hiper parametrelerden biridir. Bu
parametre, modelin genel performansini dogrudan etkilemektedir. Agirlik glincellemesi
stirecinde hata fonksiyonunun tiirevi alinarak hesaplanan gradyan degeri 6grenme hizi

katsayis1 ile carpilir. Elde edilen bu deger mevcut agirliktan ¢ikarilarak yeni agirlik degeri
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hesaplanir. Ogrenme hizinin biiyiikliigii, egitim siirecinin hem hizin1 hem de basarim
diizeyini belirlemektedir. Yiiksek 6grenme hizi degerleri kullanildiginda model hata
fonksiyonunun minimumuna daha hizli yakinsayabilir. Ancak bu durum optimal agirlik
degerlerinin atlanmasina ve kiiresel minimum noktasinin kagirilmasina neden olabilir.
Diisiik 6grenme hiz1 degerlerinde ise agirliklar daha kiiciik adimlarla giincellenir. Bu da
egitim siiresinin 6nemli 6l¢iide uzamasina ve yerel minimum bolgelerinde takilma riskine
yol agabilmektedir. Ogrenme hizi, egitim siireci boyunca sabit tutulabilecegi gibi dinamik
olarak da degistirilebilir. Sabit 6grenme hizi kullanimi basit ve hesaplama acisindan
diisiik maliyetlidir. Ancak 6grenme hiz1 planlayicilar: gibi dinamik stratejiler genellikle
daha etkili sonuglar vermektedir. Bu stratejiler, egitim siirecinin belirli asamalarinda
ogrenme hizimi artirarak veya azaltarak modelin daha dengeli ve kararli 6grenmesini
saglar. Bu calismada kullanilan kosiniis ¢iirlime ile 1sinma (cosine decay with warmup)
yaklagimi baglangicta diisiik 6grenme hizi ile baslar. Ardindan belirli bir devir sayisina
kadar kademeli olarak artirilir. Daha sonra kosiniis egrisi boyunca sistematik bir sekilde
azaltilir. Bu yontem, egitim siireci boyunca optimal 6grenme dengesini kurmaya yardimei1
olur.

3.2.4. Momentum katsayisi

Momentum katsayisi, modelin agirlik giincellemeleri sirasinda  onceki
iterasyonlardaki gradyan bilgisini dikkate alarak 6grenme siirecinin daha kararli ve hizli
gerceklesmesini saglayan bir hiper parametredir. Geriye yayilim algoritmast her
iterasyonda hata fonksiyonunun gradyanimna gore agirliklar1 gilinceller. Momentum
katsayis1 genellikle 0,9 olarak se¢ilmektedir.

3.2.5. Paket boyutu (Mini-batch size)

Paket boyutu, modelin her bir egitim adiminda agin agirliklarinin giincellenmesi
icin kullanilan ornek sayisimi ifade eden bir hiper parametredir. Egitim verisinin
tamaminin tek seferde degil, belirli biiytikliikteki kii¢iik gruplara (mini-batch) boliinerek
islenmesi hem hesaplama verimliligini artirmakta hem de 6grenme siirecinin daha kararli
ilerlemesini saglamaktadir. Paket boyutu degeri belirlenirken modelin yapisi, veri setinin
biiytikliigii, egitim hiz1 ve kullanilan donanimin bellek kapasitesi dikkate alinmalidir.
3.2.6. Erken durdurma (Early stopping)

Erken durdurma, derin 6grenme modellerinin asir1 6grenmesini (overfitting)
onlemek amaciyla kullanilan bir diizenleme teknigidir. Egitim siirecinde modelin
dogrulama verisi lizerindeki performans: siirekli izlenir ve belirli bir slire boyunca

dogrulama kaybinda iyilesme gozlenmezse egitim durdurulur. Bu yontem modelin egitim
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verisine agir1 uyum saglamasini engelleyerek genelleme yetenegini artirir. Early stopping
uygulamalarinda genellikle patience (sabir) adi verilen bir parametre kullanilir. Bu
parametre dogrulama performansinda iyilesme goriilmedigi ardigik devir sayisini belirler.
Egitim tamamlandiginda, son iterasyondaki agirliklar yerine dogrulama basariminin en
yiiksek oldugu noktadaki agirliklar tercih edilir ve en iyi kaydedilmis parametrelere geri
doniiliir. Bu sayede model, gereksiz uzun egitimlerden kagiilirken en yiiksek dogrulama
basarimina sahip agirliklarla kullanima hazir hale getirilmis olur.
3.3. Nesne Siiflandirmada Kullanilan Derin Ogrenme Mimarileri
3.3.1. AlexNet

AlexNet, 2012 yilinda Krizhevsky ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilmistir
(Krizhevsky ve ark., 2012). Ayn1 y1l ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge) yarismasinda ILSVRC 2012 test seti iizerinde %15.3 top-5 hata orani ile
birinci olmustur. Girdi katmanmi 3 kanalli 224x224x3 boyutunda goriintiilerden
olusmaktadir. AlexNet mimarisi, 5 evrisim katmani ve 3 tam bagli katman olmak {izere 8
katman icermektedir. Ilk evrisim katmaninda 11x11 boyutunda 96 adet filtre ve 4 birimlik
adim (stride) degeri kullanilmaktadir. Aktivasyon i¢in ReLU ve ¢ikis i¢in Softmax
fonksiyonlar1 kullanilmistir. Asirt uyum sorununu azaltmak i¢in sdniimleme (dropout)
metodu uygulanmistir. Egitim sirasinda bazi néronlarin rastgele devre disi birakilmasinin,
modelin genelleme yetenegini artirdig1 bilinmektedir. Veri artirma (data augmentation)
teknikleri ile egitim verisinin ¢esitliligi artirilmig, bdylece modelin genelleme yetenegi
giiclendirilmistir. Cikis katmaninda 1000 smif i¢in Softmax aktivasyon fonksiyonu
kullanilarak ¢ok smifli siniflandirma gergeklestirilmektedir. AlexNet mimarisi Sekil

3.9°da ve Cizelge 3.1°de verilmistir.

Cizelge 3.1. AlexNet mimarisi

Tiir Filtre Sayist Filtre BS(;};:;?/Adlm Dolgu Boyutu Cikt1 Boyutu
Evrisim Katmant 96 I11x11/4 55x55x96
Maksimum Havuzlama Katmant 3x3/2 27 x27x 96
Evrisim Katmant 256 5x5/1 2 27 x 27 x 256
Maksimum Havuzlama Katmant 3x3/2 13 x 13 x256
Evrisim Katmant 384 3x3/1 1 13x13x384
Evrisim Katmant 384 3x3/1 1 13x13x384
Evrisim Katmant 256 3x3/1 1 13 x 13 x256
Maksimum Havuzlama Katmani 3x3/2 6x 6x256
Tam Baglantili Katman 4096
Tam Baglantili Katman 4096
Tam Baglantili Katman 1000

Softmax Aktivasyon Fonksiyonu
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Sekil 3.9. AlexNet mimarisi(Krizhevsky ve ark., 2012)
3.3.2. ResNet

ResNet, 2016 yilinda Microsoft Research'ten He ve ekibi tarafindan gelistirilmigtir
(He ve ark., 2016). Aym1 yil ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge) yarismasinda %3.57 top-5 hata orani ile birinci olmustur. Ag, 224x224
boyutunda renkli goriintiileri giris olarak alir. ResNet mimarisi, derin sinir aglarinda
karsilagilan gradyan yok olmasi (vanishing gradient) ve performans kaybi (degradasyon)
sorunlarint ¢6zmek i¢in artik 6grenme (residual learning) yaklasimini kullanmaktadir.
ResNet ailesi, farkli derinliklerde birden c¢ok siirimden olusur: ResNet-18 (18 katman),
ResNet-34 (34 katman), ResNet-50 (50 katman), ResNet-101 (101 katman) ve ResNet-
152 (152 katman).

ResNet mimarisinin temel yapi tas1 olan artik bloklar (residual blocks), bir
katmanin girisini, birka¢ katman sonrasmna dogrudan ileten atlama baglantilar1 (skip
connections) veya kisayol baglantilar1 (shortcut connections) icermektedir. Bu
baglantilar, gradyan akisini iyilestirerek derin aglarin etkili bir sekilde egitilmesini
saglamaktadir. Mimari, ardisik 3x3 evrisim filtreleri kullanilarak tasarlanmistir ve her
evrisim katmanindan sonra toplu normalizasyon (batch normalization) ve ReLU
aktivasyon fonksiyonu uygulanmaktadir. Artik bloklarda, boyut farkliliklarini gidermek
icin 1x1 evrisimler ve 2 birimlik adim boyutu (stride) olan katmanlar kullanilmaktadir.
Agin son kisminda, global ortalama havuzlama (global average pooling) islemi ile 6zellik
haritalar1 tek bir vektore doniistiiriilmekte ve ardindan 1000 sinifli softmax katmanina
baglanmaktadir. Egitim siirecinde, veri artirma, agirhik azaltimi (weight decay) ve
momentum gibi teknikler kullanilmigtir. ResNet mimarisi Sekil 3.10°da ve artik blok

yapist Sekil 3.11°de verilmistir.
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3.3.3. GoogLeNet

GoogleNet, 2014 yilinda Szegedy ve Google arastirmacilart tarafindan
gelistirilmistir (Szegedy ve ark., 2015). Ayn1 yil ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge) yarismasinda %6.7 top-5 hata orani ile birinci olmustur. Ag,
224x224 boyutunda renkli (RGB) goriintiileri giris olarak alir. GoogleNet mimarisi
toplamda 22 agirlikli katmandan olusmakta ve yaklasik 6.8 milyon parametre
icermektedir. Modelin temelini olusturan Inception modiilleri, farklt boyutlardaki (1x1,
3x3, 5x5) evrisim filtrelerini ve havuzlama islemlerini paralel olarak uygulayarak ¢oklu
olgekte ozellik ¢ikarimi yapmaktadir. 1x1 evrigimler, hesaplama maliyetini azaltmak i¢in
boyut indirgeme katmanlar1 (bottleneck) olarak kullanilmaktadir. Evrisim islemleri
sonrast ReLU aktivasyon fonksiyonu uygulanmakta, ara katmanlarda ise maksimum
havuzlama islemi ile 6zellik haritalarinin boyutlar kiigiiltiilmektedir. Model, gradyan yok
olmasi problemini azaltmak ve diizenleme saglamak amaciyla farkli seviyelere yardime1
smiflandiricilar (auxiliary classifiers) eklemistir. Bu yardimci smiflandiricilar sadece
egitim sirasinda kullanilmakta ve test asamasinda devre dis1 birakilmaktadir. Agin son
kisminda tam bagli katman sayisini azaltmak amaciyla global ortalama havuzlama (global

average pooling) islemi uygulanmakta ve ardindan 1000 siniflt bir Softmax fonksiyonu
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ile siniflandirma gergeklestirilmektedir. Egitim sirasinda sontimleme (dropout) ve veri
artirma yontemleri kullanilmistir.

Inception v3, orijinal GoogleNet mimarisinin gelistirilmis versiyonu olarak
Szegedy ve arkadaslar1 tarafindan 2016 yilinda ortaya konulmustur (Szegedy ve ark.,
2016). Bu mimari, temel Inception yaklasimini korurken hesaplama verimliligi ve
dogruluk acisindan Onemli iyilestirmeler getirmektedir. Inception v3 mimarisi 48
evrisimsel katmandan olusan derin bir yapiya sahiptir ve 299x299 boyutunda goriintii
girdisi almaktadir. Inception-v3 mimarisinin en 6nemli yeniliklerinden biri, biiyiik
evrisim filtrelerinin faktdrize evrisimler kullanilmasi ile degistirilmesidir. Ornegin, 5x5
boyutundaki bir filtre iki ardisik 3x3 filtre ile, 7x7 boyutundaki bir filtre ise asimetrik 1x7
ve 7x1 filtrelerin kombinasyonu ile yer degistirilmistir. Bu faktorize evrisim yaklagima,
parametre sayisini ve hesaplama gereksinimlerini énemli Olciide azaltirken agin ifade
giiclinli korumaktadir. Inception v3'te kullanilan diger 6nemli teknikler arasinda tiim
evrisim katmanlarina uygulanan toplu normalizasyon (batch normalization), etiket
diizgiinlestirme (label smoothing) diizenlilestirmesi ve Karekok Ortalama Yayilim (Root
Mean Square Propagation -RMSProp) optimizasyon algoritmasi1 bulunmaktadir. Bu
teknikler modelin egitim kararliligim1 artirmakta ve genelleme performansinm
iyilestirmektedir. ImageNet veri seti iizerinde Inception v3, %21.2 top-1 ve %5.6 top-5
hata oranlar1 elde etmistir. Inception v3 mimarisinin diyagrami Cizelge 3.2'de

gosterilmektedir.
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Cizelge 3.2. GoogLeNet (Inception-v3) mimarisi

Yama 1x1 3x3 3x3 5x5 5x5 Havuz- Para- Islem
Tiir Boyutu Cikt1 Derinlik Filtre  Indirgeme Filtre Indirgeme  Filtre lama metre  Sayist
/Adm  Boyutu Say1st
Sayisi
Evrisim 112x 2.7K 34M
Katmani Tx712 112 x 64 1
Maksimum
Havuzlama 3x3/2 0% 0
X 64
Katmani
Evrisim 56 x 56 64 192 112K 360M
Katmani 3x3/1 x 192 2
Maksimum 5 3, g og
Havuzlama 0
2 x 192
Katmani
Inception 28 x 28 5 64 96 128 16 32 32 159K 128M
Modiilii(3a) x 256
Inception 28 x 28 5 128 128 192 32 96 64 380K  304M
Modiilii(3b) x 480
Maksimum
Havuzlama 3x3/72 4% 14 0
x 480
Katmani
Inception 14x 14 5 192 96 208 16 48 64 364K 73M
Modiilii(4a) x 512
Inception 14x 14 5 160 112 224 24 64 64 437K 88M
Modiilii(4b) x 512
Inception 14x 14 5 128 128 256 24 64 64 463K  100M
Modiilii(4c) x 512
Inception 14x 14 5 112 144 288 32 64 64 580K  119M
Modiilii(4d) X 528
Inception 14x 14 5 256 160 320 32 128 128 840K 170M
Modiilii(4e) x 832
Maksimum 5 3, 7,74
Havuzlama 0
D) 832
Katmani
Inception 7x7x 5 256 160 320 32 128 128 1072K  54M
Modiilii(5a) 1024
Inception 7x7x 5 384 192 384 48 128 128 1388K  71M
Modiilii(5b) 1024
Ortalama Tx7/ I1x1x 0
Havuzlama 1 1024
Diigtirme 0
(40%)
Dogrusal Ix1x | 1000K M
Katman 1000
Softmax I1x1x 0
Aktivasyon 1000
3.3.4. VGGNet

VGGNet, 2014 yilinda Simonyan ve Zisserman tarafindan Oxford Universitesi'nde
gelistirilmistir (Simonyan ve Zisserman, 2014). Ayn1 y1l ILSVRC (ImageNet Large Scale
Visual Recognition Challenge) yarismasinda %7.3 top-5 hata orani elde ederek
AlexNet’in performansint énemli 6l¢lide agmistir. Giris katmani, 224x224 boyutunda
renkli (RGB) goriintiilerden olusmaktadir. VGGNet mimarisi, iki farkli versiyona
sahiptir. VGG-16, toplamda 16 katmandan (13 evrisim katman1 + 3 tam bagli katman) ve
VGG-19, toplamda 19 katmandan (16 evrisim katmani + 3 tam bagh katman)

olusmaktadir. Ag, tim katmanlarda aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanirken,
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c¢ikis katmaninda ise Softmax fonksiyonu tercih edilmistir. Asiri uyum sorununu 6nlemek
icin egitim sirasinda soniimleme (dropout) ve L2 regularizasyonu teknikleri
uygulanmistir. VGGNet’in en ayirt edici 6zelligi, 3x3 boyutundaki kiiciik filtreleri
kullanarak derin bir mimari olusturmasidir. Bu kiiclik filtreler, agin daha fazla katmanla
derinlestirilmesini saglarken aynm1 zamanda daha ayrintili 6zelliklerin 6grenilmesine
olanak tanimaktadir. Ardisik 3x3 evrisim katmanlarinin kullanimi, daha biiyiik alici
alanlar (receptive fields) elde edilmesini saglarken parametre sayisini ve hesaplama
maliyetini diistirmektedir. Evrisim katmanlarindan sonra 2x2 boyutunda maksimum
havuzlama (max pooling) islemleri uygulanarak 06zellik haritalarinin  boyutlar
azaltilmaktadir. Egitim siirecinde, veri artirma teknikleri kullanilarak modelin genelleme
kabiliyeti gelistirilmis ve test sirasinda coklu ol¢ek degerlendirmesi uygulanarak
performans artirilmistir. VGGNet, derinlik ve performans arasindaki dengeyi kurarak
modern sinir ag1 mimarilerinin gelisimine 6nemli katkilar saglamistir. VGGNet mimarisi

Sekil 3.11°de ve Cizelge 3.3’te verilmistir.
Cizelge 3.3. VGG-16 mimarisi

Tiir Filtre Sayis1 Filtre Boyutu/Adim Sayis1 Cikt1 Boyutu
Evrigim Katmani 64 3x3/1 224 x 224 x 64
Evrigim Katmani 64 3x3/1 224 x 224 x 64
Maksimum Havuzlama Katmani 2x2/2 112x 122 x 64
Evrigim Katmani 128 3x3/1 112 x 122 x 128
Evrigim Katmani 128 3x3/1 112x 122 x 128
Maksimum Havuzlama Katmani 2x2/2 56 x 56 x 128
Evrigim Katmani 256 3x3/1 56 x 56 x 256
Evrigim Katmani 256 3x3/1 56 x 56 x 256
Evrigim Katmani 256 3x3/1 56 x 56 x 256
Maksimum Havuzlama Katmani 2x2/2 28 x 28 x 256
Evrigim Katmani 512 3x3/1 28 x28x 512
Evrigim Katmani 512 3x3/1 28 x28x 512
Evrigim Katmani 512 3x3/1 28 x28x 512
Maksimum Havuzlama Katmani 2x2/2 14x 14 x 512
Evrigim Katmani 512 3x3/1 14x 14 x 512
Evrigim Katmani 512 3x3/1 14x 14 x 512
Evrigim Katmani 512 3x3/1 14x 14 x 512
Maksimum Havuzlama Katmani 2x2/2 7x7x512
Tam Baglantili Katman 4096
Tam Baglantili Katman 4096
Tam Baglantili Katman 1000

Softmax Aktivasyon Fonksiyonu
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Sekil 3.11. VGGNet mimari yapisi (Simonyan ve Zisserman, 2014)

3.3.5. EfficientNet

EfficientNet, model d6lgeklendirme stratejilerinde yenilikei bir yaklasim sunan bir
derin 6grenme mimarisidir. Bu mimari 2019 yilinda Google Arastirma (Google Research)
bilinyesinde Tan ve Le tarafindan gelistirilmistir. (Tan ve Le, 2019). Bu mimari, bilesik
Olgeklendirme (compound scaling) yontemi kullanarak ag genisligi, derinligi ve
¢Oziiniirliigl arasinda optimal bir denge kurma prensibine dayanmaktadir. Bu ¢aligmada
kullanilan EfficientNet-B0O, ailenin temel modeli olup 224x224 piksel giris
¢oziiniirliiglinde ¢aligmakta ve yaklasik 5.3 milyon parametre icermektedir. Model, Ters
Dar Bogaz Evrisimi (Mobile Inverted Bottleneck Convolution-MBConv) bloklarindan
olusan bir yapiya sahiptir ve bu bloklar igerisinde derinlik tabanli ayrigabilir evrisim,
sikistirma-uyarma (squeeze-and-excitation) mekanizmasi ve ters artik baglantilari
kullanilmaktadir. Sikistirma-uyarma mekanizmasi, kanal bazinda 6zellik haritalarinin
onemini dinamik olarak agirliklandirarak modelin  dikkat mekanizmasini
giiclendirmektedir. EfficientNet-BO mimarisi, yedi ana MBConv blogundan olusmakta
ve her blok farkli genisletme oranlar1 ile yapilandirilmaktadir. Swish aktivasyon
fonksiyonunun kullanimi, ReLU aktivasyon fonksiyonuna kiyasla gradyan akisini
iyilestirerek modelin egitim siirecinde daha kararli bir performans sergilemesini
saglamaktadir. Bu calismada EfficientNet-B0'in tercih edilmesinin temel nedenleri
arasinda diisiik parametre sayisina ragmen yiiksek performans gostermesi, hesaplama
verimliligi ve transfer 6grenme icin giiclii 6zellik temsil kabiliyeti yer almaktadir.
3.3.6. DenseNet

DenseNet (Densely Connected Convolutional Networks), 2017 yilinda Huang ve
arkadaglar1 tarafindan IEEE Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR)
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konferansinda sunulan ve katmanlar arasi yogun baglanti yapisiyla dikkat ¢eken bir
evrisimsel sinir agi mimarisidir (Huang ve ark., 2017). Bu calismada kullanilan
DenseNet-121 versiyonu, toplam 121 katmandan olugmakta ve dort ana yogun blok
icermektedir. Mimari, 224x224 piksel boyutundaki RGB goriintiileri girdi olarak almakta
ve her katmanin kendisinden Onceki tiim katmanlarin 6zellik haritalarin1 dogrudan girdi
olarak kullandig1 yogun baglanti prensibiyle caligmaktadir. Bu baglanti mekanizmasi,
Ozellik haritalarinin toplama yerine kanal boyutunda birlestirme (concatenation)
yontemiyle gerceklestirilmektedir. DenseNet-121'in yapisinda ilk evrisim katmani1 7x7
boyutunda 64 filtre igermekte, bunu maksimum havuzlama katmani takip etmektedir.
Dort yogun blok sirasiyla 6, 12, 24 ve 16 katman igermekte ve her blok arasinda boyut
azaltma islemini gergeklestiren gegis katmanlar: bulunmaktadir. Biiyliime orani (growth
rate) parametresi k=32 olarak ayarlanmis olup, her katman 32 yeni 6zellik haritasi
iiretmektedir. Gegis katmanlari, 1x1 evrisim ile kanal sayisin1 azaltmakta ve 2x2 ortalama
havuzlama ile uzaysal boyutlar1 kiiciiltmektedir. DenseNet-121'in yogun baglant1 (dense
connectivity) yapisi, gradyan yok olmasi problemini minimize ederek derin aglarin
egitimini kolaylastirmaktadir. Bu yap1 ayrica, 6zellik yeniden kullanimini (feature reuse)
tesvik ederek parametre verimliligini artirmakta ve sagladigi giiclii diizenleme
(regularization) etkisiyle asir1 6grenmeyi azaltmaktadir.
3.3.7. MobileNet

MobileNet-V2, ozellikle kaynak kisith  ortamlar (resource-constrained
environments) i¢in optimize edilmis hafif bir evrisimsel sinir ag1 mimarisidir. Bu mimari
2018 yilinda Google Arastirma ekibinden Sandler ve arkadaglari tarafindan
gelistirilmistir (Sandler ve ark., 2018). Bu mimari, 53 katmandan olugsmakta ve 224x224
piksel standart giris boyutunu desteklemektedir. MobileNet-V2'nin temel yeniligi, ters
artik bloklar1 (inverted residual blocks) ve dogrusal darbogaz (linear bottleneck)
katmanlarinin kullaniminda yatmaktadir. Her ters artik blogu ii¢ temel bilesenden
olusmaktadir. ilk bilesen olan genisletme katmani, 1x1 nokta tabanl evrisim kullanarak
diistiik boyutlu girdileri yliksek boyutlu bir uzaya genisletmektedir. Genisletme faktorii
tipik olarak 6 olarak ayarlanmustir. ikinci bilesen, 3x3 derinlik tabanli ayrisabilir evrisim
katmanidir ve her kanal {lizerinde bagimsiz uzaysal filtreleme ger¢eklestirmektedir.
Uciincii bilesen ise dogrusal projeksiyon katmamidir ve ReLU6 aktivasyonu yerine
dogrusal aktivasyon kullanarak bilgi kaybin1 6nlemektedir. MobileNet-V2'de toplam 17
ters artik blogu bulunmaktadir. Bu bloklar farkli adim (stride) degerleri ile ¢oziiniirlikk

azaltma iglemini gergeklestirmektedir. Derinlik ¢arpani (width multiplier) ve ¢oziintirliikk
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carpani (resolution multiplier) parametreleri ile modelin kapasitesi ve hesaplama yiikii
ayarlanabilmektedir. Bu c¢alismada standart MobileNetV2 konfigiirasyonu kullanilmig
olup, yaklasik 3.5 milyon parametre igermektedir. MobileNetV2'nin ters artik yapisi,
diistik boyutlu darbogazlarda bilginin korunmasini saglarken, yiiksek boyutlu uzaylarda
dogrusal olmayan doniisiimlerin gergeklestirilmesine olanak tanimaktadir. Bu tasarim,
modelin hem hesaplama verimliligini artirmakta hem de temsil giiclinii korumaktadir.
Boylece histolojik goriintii analizi gibi hassas gorsel tanima gorevlerinde etkili bir
performans sergilemektedir.

3.4. Nesne Tespitinde Kullanilan Derin Ogrenme Modelleri

Nesne tespiti, bir goriintii icerisindeki nesnelerin hem ne oldugunun belirlenmesi
(smniflandirma) hem de nerede bulundugunun tespiti (konumlandirma) gérevlerini birlikte
gerceklestiren bir bilgisayarli gorli problemidir. Derin 6grenmenin gelismesiyle birlikte
ozellikle evrigimsel sinir aglari tabanli yontemler bu alanda ilerlemeler kaydetmistir. Bu
boliimde, nesne tespitinde yaygin olarak kullanilan derin 6grenme modellerinin
mimarileri ve ¢aligma prensipleri detayl olarak ele alinacaktir.

3.4.1. R-CNN

R-CNN mimarisi, Girshick ve arkadaslar1 (2014) tarafindan 6nerilmistir (Girshick
ve ark., 2014). R-CNN mimarisi dort temel asamadan olusmaktadir. 11k olarak, modele
giris olarak bir goriintii verilir. Ikinci asamada, bu gériintii {izerinde olas1 nesne bdlgeleri
tespit edilir. Bu amagla Segici Arama (Selective Search) yontemi kullanilarak, nesne
icerme olasihig1 yiiksek yaklasik iki bin aday bolge (region proposal) olusturulur. Ugiincii
adimda, elde edilen her bir bolge, bir evrisimsel sinir ag1 modeline aktarilir ve bu agdan
elde edilen aktivasyonlar kullanilarak her bolge icin bir 6znitelik vektorii (feature vector)
cikarilir.

Son asamada ise ¢ikarilan bu Oznitelikler, Destek Vektér Makineleri (DVM)
aracilifiyla simniflandirilarak nesnenin ait oldugu kategori belirlenir. Ayrica, bolge
konumlarmin daha dogru bigimde saptanabilmesi i¢in lineer regresyon temelli bir sinir
kutusu (bounding box) iyilestirme islemi uygulanir. Boylece model hem nesnenin sinifini
hem de konumunu yiiksek dogrulukla tahmin edebilmektedir.

Bu yontemin temel dezavantaji, her bir goriintiide se¢ici arama tarafindan nerilen
yaklagik iki bin bdlgenin ayri ayri iglenmesi gerektiginden hem egitim hem de test
asamalarinda Onemli Ol¢iide zaman gerektirmesidir. Bunun yaninda, segici arama
algoritmas1 Ogrenmeye dayali bir yontem olmadigindan, bdlge Onerileri model

performansina gore uyarlanamaz. Bu durum, bazi durumlarda diisiik kaliteli veya ilgisiz
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bolge tahminlerinin iiretilmesine neden olabilmektedir. R-CNN mimarisi Sekil 3.12°de

verilmistir.
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Sekil 3.12. R-CNN mimarisi
3.4.2. Fast R-CNN

Fast R-CNN, Girshick (2015) tarafindan, R-CNN modelinin getirdigi yiiksek
hesaplama maliyeti ve diisiik hiz sorunlarin1 ¢6zmek amaciyla gelistirilmistir (Girshick,
2015). Bu mimarinin temel yeniligi, R-CNN'in aksine her bolge dnerisini (~2000 adet)
ayrt ayri evrisim agina sokmak yerine tlim girig goriintiisiinii yalnizca bir kez bir
evrisimsel sinir ag1 katmanlarindan gegirerek ortak bir 6zellik haritasi elde etmesidir.

Mimarinin ¢aligma prensibi, bu ortak 06zellik haritasi iizerine kuruludur.
Goriintiiden elde edilen aday bdlgeler (Region of Interest - Rol), bu ortak harita {izerine
yansitilir. Mimarinin ikinci temel yeniligi olan Rol Havuzlama (Rol Pooling) katmant,
bu yansitilan ve degisken boyutlarda olan bolgelerden, sabit boyutlu (6rn: 7x7) 6zellik
vektorleri ¢ikarir. Bu ozellik vektorleri daha sonra tam bagli katmanlara aktarilir ve
burada iki paralel iglem hattina ayrilir. Birinci hat Softmax aktivasyonu araciligiyla nesne
sinifin1 tahmin ederken ikinci hat sinir kutusu regresyonu ile nesnenin uzamsal
koordinatlarini hassaslastirir.

Fast R-CNN'in en 6nemli avantaji, tiim goriintii iizerinde bir kez evrigim iglemi
gergeklestirerek hesaplama paylasimini (computation sharing) saglamasidir. Siif
tahmini ve sinir kutusu diizeltmesinin tam bagli katmanlardan elde edilen ortak 6zellikler
kullanilarak tek bir agda gergeklestirilmesi modeli daha verimli hale getirmektedir. Sonug
olarak, Fast R-CNN, R-CNN nesne tespit yontemlerine kiyasla hem hiz hem de dogruluk

acisindan daha {istlin bir performans sergilemektedir.
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3.4.3. Faster R-CNN

Faster R-CNN, Ren ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilen Fast R-CNN mimarisinin
bir gelismis versiyonudur. (Ren ve ark., 2015). Bu model, R-CNN ve Fast R-CNN
yontemlerinde bulunan segici arama adiminin hesaplama agisindan yavas olmasi
sorununu ortadan kaldirmak amaciyla tasarlanmistir.

Modelin en énemli yeniligi, Bolge Oneri Ag1 (Region Proposal Network - RPN)
adli alt agdir. RPN'in temel basarisi, ana ag (backbone) ile ayni evrisimsel 6zellik
haritasini (feature map) paylasarak olasi nesne bolgelerini otomatik olarak 6nermektedir.
Boylece harici bir algoritmaya ihtiyag duymadan bolge Onerileri hizli bir sekilde
iretilmektedir. RPN, paylasilan 6zellik haritas1 {izerinde kayan bir pencere (sliding
window) yoOntemiyle her konumda nesne olma olasiligin1 ve bu nesnelere ait sinir
kutularin1 (bounding boxes) tahmin etmektedir. Her pencere konumu, farkli 6l¢ek ve en-
boy oranlarina sahip ¢apa kutular1 (anchor boxes) ile iliskilendirilir. Bu yapida her ¢apa
kutusu i¢in iki paralel tahmin yapilir. Bolgenin nesne igerip icermedigini belirleyen
siniflandirma skoru ve tahmini kutunun konumunu ve boyutlarini hassaslastiran
regresyon degerleri tahmin edilir.

RPN’den elde edilen yiiksek olasilikli bolge onerileri (Rol'lar), daha sonra
dogrudan Fast R-CNN'in tespit mekanizmasina girdi olarak verilir. Bu asama, Fast R-
CNN modelindeki siirecle aynidir. Bolge onerileri, Rol Havuzlama (Rol Pooling)
katmanindan gegirilir ve ardindan Softmax ile konum ayarlamasi (regresyon) yapan
paralel ¢ikis katmanlarina beslenir.

Faster R-CNN, bolge onerilerini dogrudan ESA yapis1 igerisine entegre ettigi i¢in
onceki yontemlerdeki gibi digsal algoritmalara ihtiya¢ duymaz. Bdylece, tiim nesne tespit
siireci tek bir birlesik ag yapisinda gergeklestirilir. Bu biitiinlesik mimari hem egitim hem
de test siiresini 6nemli dlgiide azaltirken, tespit dogrulugunu da artirir. Sonug olarak
Faster R-CNN, onceki bolge tabanli yontemlere kiyasla daha hizli, verimli ve yliksek

dogrulukta nesne algilama performansi sunmaktadir.
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Sekil 3.13. Faster R-CNN mimarisi

A.

3.5. Onerilen Yontem

Bu ¢alismada, histolojik bobrek goriintiilerinden glomeriillerin otomatik tespiti i¢in
Faster R-CNN mimarisi temel alinarak bir derin 6grenme modeli gelistirilmis ve farkl
omurga modelleriyle performans: karsilastirmali olarak analiz edilmistir. Gelistirilen
yontemin genel mimarisi Sekil 3.14'te 6zetlenmistir. Bu boliimde ¢alismanin metodolojik
cercevesi, kullanilan donanim, veri seti yapilandirmasi, model mimarisi, egitim siireci ve

performans degerlendirme kriterleri bagliklar1 altinda ayrintili olarak sunulmaktadir.
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Sekil 3.14. Onerilen yontem

3.5.1. Veri Seti

Bu ¢aligmada kullanilan veri kiimesi, modelin 6grenme ve genelleme basarimini
degerlendirmek amaciyla egitim (train), dogrulama (validation) ve test (test) olmak iizere
3 alt kiimeye ayrilmistir. Veri kiimesinin bu sekilde boliinmesi hem modelin yeterli sayida
ornek tlizerinde 6grenmesini saglamak hem de bagimsiz veri gruplariyla degerlendirerek
asirt uyum (overfitting) riskini azaltmak amaciyla planlanmigtir. Bu kapsamda, toplam
2500 verinin %70’1 egitim, %15’1 dogrulama ve %15°1 test setine ayrilmistir.

Veri yiikleme ve egitim siirecinde y1gin (batch) boyutu 16 olarak belirlenmistir. Her
bir yiginda 16 gorintii islenmistir. Egitim sirasinda karistirma (shuffle) islemi
etkinlestirilerek her devirde (epoch) orneklerin rastgele siralanmasi saglanmistir. Bu
yaklasim veri sirasindan kaynaklanabilecek 6grenme yanliligini (bias) azaltarak modelin
daha saglam genelleme yetenegi kazanmasina katki saglamaktadir. Egitim ve
degerlendirme asamalar1 arasinda tutarli ve karsilastirilabilir sonuglar elde edilmesi

hedeflenmistir.
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3.5.2. Model Mimarisi ve Omurga Secimi

Bu caligmada kullanilan nesne tespit modelinin temelini Girshick ve arkadaslari
tarafindan Onerilen iki agamali nesne tespit algoritmasi olan Faster R-CNN mimarisi
olusturmaktadir. Bu mimari, bir ézellik ¢ikarim ag1 (omurga), bir Bélge Oneri Agi
(Region Proposal Network-RPN) ve bir siniflandirici/regresor basligindan olusur.

Bu ¢alismanin ana odak noktasi, Faster R-CNN'in performansini farkli omurga
aglart ile karsilastirmali olarak degerlendirmektir. Bu kapsamda, derin &grenme
literatiiriinde yaygin olarak kullanilan sekiz farkli mimari incelenmistir. Bunlar:

e AlexNet

e ResNet-50

e ResNet-101

e GoogLeNet (Inception-v3)
e VGG-16

e DenseNet-121

e EfficientNet-B0

e MobileNet-V2

Tiim omurga modellerinin egitimi siirecinde transfer 6grenme yaklagimindan
faydalanilmistir. Modeller, ImageNet veri kiimesi lizerinde dnceden egitilmis agirliklarla
baslatilmigtir. Bu durum modelin glomeriil tespiti gibi 6zel gorevlere daha hizli ve etkili
sekilde uyum saglamasina yardimei olur. Ayrica, egitim siiresini kisaltir ve ozellikle
siirli veriye sahip tibbi goriintiileme alaninda performansi artirir.

3.5.3. Model Egitimi

Bu calismada Faster R-CNN mimarisi, farkli omurga (backbone) modelleri
kullanilarak sistematik bicimde degerlendirilmistir. Modellerin adil bi¢imde
karsilastirilabilmesi icin egitim siirecinde yalnizca omurga mimarisi degisken
birakilmigtir. Ogrenme orani, optimizasyon algoritmasi, devir sayisi, yigin (batch)
boyutu, veri boliinme oranlari ve erken durdurma gibi temel ayarlar sabit tutulmustur. Bu
kosullar altinda, egitim siirecinde degisken olarak yalnizca omurga (backbone) mimarisi
kullanilmistir. Boylece tiim deneyler ayni veri kiimesi {lizerinde ayni optimizasyon
stratejisi ve 0zdes hiper parametrelerle yiiriitiilmiistiir. Bu boliimde kullanilan donanim
altyapisi, veri seti yapilandirmasi, hiper parametre se¢imi ve optimizasyon yaklagimi ile

egitim slirecinin isleyisi ayrintili olarak sunulmaktadir. Cizelge 3.4’te, her bir omurga
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modeline ait omurga aglarinin yapisal 6zellikleri, giris boyutlari, 6n egitim bilgileri ve

parametre sayilar1 sunulmustur.

Cizelge 3.4. Calismada kullanilan farkli omurga mimarilerinin giris boyutu, 6n egitim durumu ve
parametre sayilarina iliskin karsilastirma

Model Girdiboyutu  On egitim Omurga Egitilebilir
parametre sayisi parametre sayisi
AlexNet 500x500x3 ImageNet-1K 247M 16,98 M
EfficientNet-BO 500x500%3 ImageNet-1K 3,6 M 21,66 M
DenseNet-121 500x500x3 ImageNet-1K 6,95 M 68,91 M
GoogLeNet (Inception-v3) 500%x500x%3 ImageNet-1K 21,79 M 163,51 M
MobileNet-V2 500x500x3 ImageNet-1K 2,22 M 82,35M
ResNet-50 500%x500%3 ImageNet-1K 2351 M 165,23 M
ResNet-101 500x500x3 ImageNet-1K 42,5M 184,23 M
VGG-16 500x500x3 ImageNet-1K 14,71 M 43,86 M

3.5.4. Egitim Ortamm

Tiim derin 6grenme modellerinin egitimi, Google Colab Pro+ platformu {izerinde
gerceklestirilmistir. Egitim silirecinde kullanilan NVIDIA Tesla A100 GPU (80 GB
VRAM) donanimi, yiiksek ¢ozlintirliiklii histolojik goriintiilerin islenmesi ve derin
ogrenme modellerinin optimize edilmesi i¢in gerekli hesaplama giiclinii saglamigtir.
Egitim siireci, Python programlama dili temel alinarak yiirtitiilmustiir.

3.5.5. Hiper parametreler ve Optimizasyon Stratejisi

Bu ¢aligmada modelin optimizasyonu i¢cin Momentumlu Stokastik Gradyan Inisi
(Stochastic Gradient Descent with Momentum — MSGD) tercih edilmistir. MSGD,
ozellikle Faster R-CNN gibi nesne tespiti odakli modellerde yaygin kullanilan bir
yaklagimdir. Baslangi¢ 6grenme orani (initial learning rate) 0,005, momentum katsayisi
(momentum) 0,9 ve agirlik clirlimesi (weight decay) 0,0005 olarak belirlenmistir. Bu
degerler, literatiirde Onerilen araliklarla uyumlu olup veri kiimesinin ozellikleri ve
modelin karmasiklig1 dikkate alinarak secilmistir.

Ogrenme oranmin zaman igindeki degisimini diizenlemek igin 1sitmali kosiniis
azaltma (cosine annealing with warmup) stratejisi uygulanmistir. Egitimin ilk bes devirde
1sinma (warmup) asamasi olarak tanimlanmis, bu slirede 6grenme orani kademeli olarak
artirllarak baslangigtaki ani agirlik gilincellemeleri engellenmigtir. Isinma siirecinin
ardindan 6grenme orani, kosiniis fonksiyonu diizenli bicimde azaltilmistir. Bu yaklagim
erken asamalarda daha hizli 6grenmeyi ileri asamalarda ise daha hassas agirlik
giincellemelerini miimkiin kilarak modelin yakinsama (convergence) basarimini

artirmistir.
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Asirt 6grenmeyi (overfitting) onlemek amactyla erken durdurma (early stopping)
kullanilmistir. Dogrulama setindeki mAP50 metrigi izlenmistir. Bu metrikte 10 ardisik
devir sayisi boyunca iyilesme goriilmediginde egitim sonlandirilmistir. Maksimum devir
sayis1 50 olarak belirlenmis olsa da erken durdurma sayesinde ¢ogu model bu sinira
ulagsmadan egitimi tamamlamistir. Boylece dogrulama performansi en yiiksek noktada
egitim durdurulmus, gereksiz hesaplama maliyeti azaltilmistir. Caligmada kullanilan

omurga mimarilerinin egitim hiper parametreleri Cizelge 3.5’te verilmistir.

Cizelge 3.5. Calismada kullanilan omurga mimarilerinin egitim parametreleri

Parametre Deger
Optimizasyon algoritmasi Momentumlu Stokastik Gradyan Inisi
Baslangi¢ 6grenme oran 0,005
Momentum 0,9
Agirlik giiriimesi (weight decay) 0,0005
Devir sayis1 50
Erken durdurma (patience) 10
Bir devirde kullanilacak goriintii sayis1 16
Ogrenme orani zamanlamasi Isitmal1 kosiniis azaltma
Google Colab Pro+

Calisma ortami

3.5.6. Egitim Siireci ve Kayip Fonksiyonlar:

Faster R-CNN mimarisinin egitim siireci, dort temel kayip bileseninin
optimizasyonunu icerir: RPN nesne varlik (objectness) kaybi, RPN kutu regresyon kaybi,
R-CNN siiflandirma kayb1 ve R-CNN kutu regresyon kaybi. Her bir bilesen, modelin
farkli alt gorevlerini hedefleyen bigimde tanimlanmistir. RPN bilesenleri, goriintii
iizerinde potansiyel nesne bolgelerini 6nermektedir. Objectness kaybi, aday bir bolgenin
nesne icerme olasiligini eniyilemeyi amaglar. RPN kutu regresyonu, bu bdlgelerin
sinirlarint  hassaslagtirir.  R-CNN  bilesenleri, Onerilen bolgeleri smiflandirir  ve
konumlarmi son kez diizeltir. Siniflandirma kaybi, glomeriil-arka plan ayriminin
ogrenilmesini saglar. Kutu regresyon kaybi, tespit edilen glomeriillerin sinirlayict
kutularmin konum ve boyutlarinin piksel diizeyinde iyilestirilmesine katki saglamaktadir.
Bu dort bilesenin eszamanli eniyilenmesi, bolge onerisi, siniflandirma ve konumlandirma
adimlarinin dengeli ve tutarli bigimde 6grenilmesini saglar.

Egitim siirecinde, her bir egitim devrinin (epoch) sonunda dort temel kayip
bileseninin (RPN siniflandirma kaybi, RPN kutu regresyon kaybi, ROI siniflandirma
kayb1 ve ROI kutu regresyon kayb1) mini-y1gin (mini-batch) ortalamalar1 hesaplanmis ve
toplam kayip degeri kaydedilmistir. Tim modellerin egitim siireci, asir1 uyum

(overfitting) riskini azaltmak ve hesaplama kaynaklarinin verimli kullanimin1 saglamak
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amaciyla erken durdurma mekanizmasi ile denetlenmistir. Erken durdurma stratejisi,
dogrulama kiimesi iizerinde hesaplanan mAP50 metrigi temel alinarak uygulanmigtir.
Dogrulama kiimesinde mAP50 metriginde ardistk 10 devir sayis1 (epoch) boyunca
iyilesme gozlenmediginde egitim sonlandirilmistir. Bu yaklasim asir1 6grenme riskini
azaltirken modellerin en iyi genelleme diizeyinde durdurulmasini saglamigtir. Sonug
olarak, her bir omurga ag1 icin elde edilen nihai model dogrulama kiimesi {izerinde en

yiiksek mAP50 degerini veren devir sayisina ait agirliklardir.
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Sekil 3.15. Modellerin egitim kayb1 grafigi

Sekil 3.15’te sekiz farkli omurga agi1 (AlexNet, ResNet-50, ResNet-101,
GooglLeNet, VGG-16, DenseNet-121, EfficientNet-B0 ve MobileNet-V2) icin toplam
egitim kaybinin devir sayisina (epoch) gore degisimini karsilagtirmali olarak
gostermektedir. Sekil 3.16, smiflandirma ve kutu regresyon kayiplarinin tim modeller

icin toplu karsilagtirmasini gostermektedir.
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Sekil 3.16. Modellerin siniflandirma kayb1 ve kutu regresyon kaybi grafigi

Egitim kayiplarinin incelenmesi, modellerin 6grenme kapasitelerini ve egitim verisi
iizerindeki performanslarint degerlendirmek i¢in dnemli bir gdsterge olmakla birlikte
modellerin nihai bagarimi1 test kiimesi iizerindeki performans metrikleri ile

degerlendirilmistir.
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Sekil 3.17. VGG16 modeline ait kayip grafikleri
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Sekil 3.18. MobileNetV2 modeline ait kayip grafikleri
Sekil 3.17 ve Sekil 3.18’te VGG-16 ve MobileNet-V2 omurga aglari i¢in toplam

egitim kaybi, kutu regresyon kaybi, siniflandirici kaybi ve tiim kayip bilesenlerinin epoch
degerlerine gore degisimi detayli olarak sunulmustur. Bu iki 6rnek, mimari farkliliklara
karsgin sinif ayriminin egitim boyunca diizenli bi¢gimde iyilestigini ortaya koymaktadir.

Tiim omurga modelleri (AlexNet, ResNet-50, ResNet-101, GoogLeNet (Inception-
v3), VGG-16, DenseNet-121, EfficientNet-BO ve MobileNet-V2) i¢in gergeklestirilen
egitim siire¢lerinde, toplam kayip (total loss) ile kayip bilesenlerinin devir sayisi (epoch)
ilerledikge istikrarli bigimde azaldig1r gozlemlenmistir. Dogrulama setinde hesaplanan
mAPS50 metriginin artig egilimi, kayip fonksiyonlarmin diisiis egrileriyle paralel bir
yakinsama davranigi sergilemistir. Bu durum, egitim siirecinin dengeli ve kararli bir
sekilde ilerledigini, modellerin asir1 6grenme (overfitting) veya yetersiz Ogrenme
(underfitting) problemleriyle karsilasmadigin1 gostermektedir.

Egitim siirecinde RPN (Region Proposal Network) bilesenlerine ait kayiplar
ozellikle objectness loss ve RPN box regression loss erken donemlerde hizli bir azalma
gostermistir. Bu bulgu, bolge dneri mekanizmasinin kisa siirede kararli hale geldigini ve
modelin potansiyel nesne bdlgelerini giivenilir bicimde tanimayr erken donemde

ogrendigini ortaya koymaktadir.
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Bilesen bazli hatalarin devir sayisi ilerledikge sistematik bigimde azalmasi, modelin
optimizasyon siirecinin dengeli bigimde yiiriitiildiiglinii ve 6grenme dinamiklerinin tutarli
oldugunu gdstermektedir. Ayrica erken durdurma (early stopping) mekanizmasi
sayesinde tiim modeller dogrulama performanslarinin en yiliksek oldugu noktalarda
egitimi tamamlamis ve boylece hesaplama kaynaklari verimli bi¢imde kullanilmistir.
3.6. Performans Degerlendirme Metrikleri

Derin 6grenme modellerinin performansini degerlendirmek ve diger modellerle
karsilastirmak amaciyla cesitli dlgiitler kullanilmaktadir. Nesne tespit problemlerinde
Birlesim Uzerinden Kesisim (IoU - Intersection over Union) degerine gore tespitlerin
gercek etiket (ground truth) ile birebir eslestirilmesine dayali TP/FP/FN sayimlarini temel
aldig1 icin karsilastirmalar nesne tespiti bazli dogruluk (mAP), kesinlik-duyarhilik egrileri
ve IoU tabanli metrikler lizerinden yapilmaktadir. Bu tezde, model performans:t mAP,
kesinlik  (precision), duyarlilik (recall) ve Fl-skor metrikleri kullanilarak
degerlendirilmistir.

IoU, modelin tahmin ettigi sinirlayici kutu (bounding box) ile gergek etiket (ground
truth) kutusu arasindaki kesisim alaninin, bu iki alanin birlesim alanina oranini ifade
etmektedir. IoU, modelin tahmininin gergek etikete ne Olclide yakin oldugunu
degerlendirmek i¢in kullanilir. Bu metrik 0 ile 1 arasinda bir deger alir; degerin biiyiimesi,
model tahmininin gergek etiketle daha fazla ortiistiigiinii gosterir. loU degerinin 1 olmasi,
tahmin ile gercek etiketin tamamen Ortlistiigii anlamina gelmektedir.

IoU degerleri ve bu degerleri siniflandirmak i¢in belirlenen esik degeri kullanilarak
bir hata matrisi (confusion matrix) olusturulur. Hata matrisi, Cizelge 3.6’da gosterildigi
iizere, Dogru Pozitif (TP), Yanlis Pozitif (FP), Dogru Negatif (TN) ve Yanlis Negatif
(FN) olmak tiizere dort temel bilesenden olusur. Bu bilesenler, modelin tahmin
performansin1 ve simiflandirma dogrulugunu ayrintili big¢imde degerlendirmeye olanak

saglamaktadir.

Cizelge 3.6. Karmasiklik matrisi

GERCEK

Pozitif Negatif

Pozitif Dogru Pozitif | Yanlis Pozitif
(TP) (FP)

TAHMIN

Yanlis Negatif | Dogru Negatif
(EN) (TN)

Negatif
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Dogru Pozitif, modelin dogru sekilde tespit ettigi nesneleri ifade eder. Bir tahminin
TP olarak degerlendirilmesi i¢in tahmin edilen sinirlayict kutunun gergek referans
kutusuyla IoU degerinin belirlenen esik degerinin (genellikle 0,5) {izerinde olmasi
gerekir. TP sayis1, modelin basarili tespit sayisint gdstermektedir.

Yanlis Pozitif, modelin gercekte nesne olmayan bir bdlgeyi nesne olarak
etiketlemesi durumudur. Bir tahmin, IoU degerinin esik degerinin altinda kalmas1 veya
herhangi bir gercek referans kutusuyla eslesmemesi halinde FP olarak degerlendirilir. FP
sayisinin artmasi kesinlik (precision) metrigini olumsuz etkiler.

Yanlis Negatif, goriintiide mevcut oldugu halde model tarafindan tespit edilemeyen
nesneleri ifade eder. FN sayisi, modelin kacirdig1 nesne sayisimi gosterir ve duyarlilik
(recall) metrigini olumsuz etkiler.

Dogru Negatif (TN) kavrami, siniflandirma problemlerinde anlamli ve yaygin
olarak kullanilan bir performans metrigi olmakla birlikte nesne tespitinde pratik bir
kullanim alani1 bulunmamaktadir. Bu durumun temel nedeni nesne tespiti gérevlerinde
arka plan bolgelerinin taniminin belirsiz olmasi ve hangi bolgelerin (capa kutulari/bolge
Onerileri) negatif olarak degerlendirilecegine dair standart bir dl¢iitiin bulunmamasidir.

Pratikte IoU degeri genellikle belirli bir esik degeri (threshold) {iizerinden
degerlendirilir. Bu esik, bir tespitin dogru kabul edilip edilmeyecegini belirler.
Cogunlukla 0,5 degeri esik olarak kullanilmakta olup, IoU degeri 0,5’in iizerinde olan
tespitler dogru (basarili) kabul edilir. Sekil 3.19°da 0,5 esik degeri kullanilarak IoU’nun

sagladigr siniflandirma 6rnegi gosterilmektedir.

Yanhs Pozitif
Sekil 3.19. 0,5 esik degerine gore IoU ornegi

Glomertil tespit probleminde, Dogru Pozitif (TP) degeri modelin dogru olarak tespit ettigi

glomertil sayisini, Yanlis Pozitif (FP) degeri gercekte glomeriil olmayan ancak model

tarafindan glomeriil olarak isaretlenen bdlge sayisini, Yanlis Negatif (FN) degeri gergekte
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glomeriil olan ancak model tarafindan tespit edilemeyen glomeriil sayisini temsil
etmektedir.
3.6.1. Kesinlik

Kesinlik (precision), modelin dogru tespit ettigi pozitif sonuglarin modelin tespit
ettigi tiim pozitif sonuglara oranidir. Modelin ne siklikla dogru tahminde bulundugunu
gosterir. Bu sayede modelin pozitif tahminlerinin giivenirlii sorgulanabilir. Yiiksek

kesinlik degeri, modelin yaptig1 tespitlerin biiyiik ¢ogunlugunun dogru oldugunu

gosterir.

Kesinlik = —~ (3.2)
TP+FP

3.6.2. Duyarhhk

Gergek pozitif oran olarak da bilinen duyarlilik (recall) modelin dogru tespit ettigi
pozitif sonuglarin pozitif olarak tanimlanmasi gereken sonuglara oranidir. Modelin tespit
etmesi gereken nesnelerin ne kadarini tespit edebildigini gosterir. Bu dogrultuda kagirilan
tespitler duyarlilig1 diistirmektedir. Yiiksek duyarlilik degeri, modelin ger¢ek nesnelerin
biiyiik gogunlugunu basartyla tespit ettigini gosterir.

TP
TP+FN

Duyarlilik = (3.3)

3.6.3. F1-Skor
F1-Skor, duyarlilik ve kesinlik arasindaki dengeyi hesaplar. F1-Skor ile duyarlilik
ve kesinlik arasinda dogru orant1 vardir. Eger F1-Skor yiiksekse duyarlilik ve kesinlik de

yiiksek, diisiik ise diistiktiir.

F —1Skor = 2xDuyarlilik+Kesinlik (3.4)

Duyarlilik+Kesinlik

3.6.4. Ortalama Hassasiyet
Ortalama Hassasiyet (Average Precision) kesinlik-duyarlilik egrisinin altindaki
alan1 kapsar. Kesinlik-duyarlilik egrisi her iki 6l¢limiin etkisini de en iist diizeye ¢ikarir.

Modelin genel dogrulugu hakkinda daha iyi bir fikir verir.

AP =f p(r)dr (3.5)

3.6.5. Genel Ortalama Hassasiyet
Genel Ortalama Hassasiyet (Mean Average Precision - mAP), nesne algilama

modellerinin dogrulugunu degerlendirmek i¢in kullanilan en yaygin performans
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Ol¢iitlerinden biridir. Bu metrik, modelin farkli IoU (Intersection over Union) esik
degerlerinde elde ettigi Ortalama Hassasiyet (Average Precision - AP) degerlerinin
ortalamasini ifade eder. Bagka bir deyisle mAP, modelin farkli esik seviyelerinde dogru
tespitler yapma yetenegini biitiinciil bicimde degerlendirir. Bu sayede yalnizca tek bir
esik degerine bagl kalmadan, modelin genel tespit performansi daha giivenilir bi¢gimde
Olcilir.

N

1
mAP = NZ AP, (3.6)

i=1
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu boliimde, Faster R-CNN mimarisinde farkli omurga yapilar1 kullanilarak
egitilen modellerin dogrulama ve test verileri lizerindeki performanslari kapsamli olarak
analiz edilmistir. Performans degerlendirmesi, nesne tespit literatiiriinde yaygin olarak
kullanilan ¢oklu metrikler iizerinden gergeklestirilmis ve modeller arasinda detayl

karsilagtirmalar yapilmistir.

4.1. Dogrulama (Validation) Sonuclar:

Dogrulama seti iizerinde gergeklestirilen performans degerlendirmesi, modellerin
egitim siirecindeki gelisimini izlemek ve en iyi model agirliklarini belirlemek amaciyla
her donem sonunda gerceklestirilmistir. TensorBoard kullanilarak, tiim dogrulama
(validation) metrikleri ger¢cek zamanli olarak kaydedilmis ve gdorsellestirilmistir. Bu
asamada elde edilen metrikler, modellerin egitim sirasindaki 6grenme dinamiklerini ve
yakinsama davraniglarin1 anlamak icin kritik 6neme sahiptir.

Dogrulama metrikleri, egitim stirecinde her donem sonunda hesaplanmaktadir ve
modelin genelleme yeteneginin bir gostergesidir. Bu metrikler, egitim verisi digsinda
ayrilmis dogrulama kiimesi iizerindeki basarimi belirler ve olasi asirt uyum belirtilerini
izlemeye imkan tanir. Erken durdurma mekanizmasi, dogrulama (validation) mAP50
metrigine gore calistigindan, bu boliimde sunulan sonuglar ayn1 zamanda modellerin
optimal durma noktalarini da belirlemektedir.

Tiim omurga modelleri i¢in gerceklestirilen egitim siireglerine ait dogrulama
performans grafikleri Sekil 4.1 ve Sekil 4.2'de sunulmaktadir. Bu grafikler, sekiz farkl
omurga modelinin (AlexNet, ResNet-50, ResNet-101, GoogLeNet (Inception-v3), VGG-
16, DenseNet-121, EfficientNet-BO ve MobileNet-V2) dogrulama performansini devir
sayist bazinda gostermektedir ve karsilastirmali analiz yapilmasina olanak tanimaktadir.

Sekil 4.1'de goriilen dogrulama mAP50 metrikleri, modellerin 0,5 Kesisim iizeri
Birlesim (IoU) esigindeki ortalama hassasiyet performanslarin1 gdstermektedir. Bu
metrik, nesne tespit sistemlerinde yaygmn olarak kullanilan temel performans
gostergelerinden biri olup tespit edilen sinirlayici kutularin gergcek degerle en az %50

ortlisme oranina sahip oldugu durumlar1 degerlendirir.
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Sekil 4.1. Dogrulama kiimesi iizerinde hesaplanan mAP50 (IoU=0,5) degerleri
Cizelge 4.1.Dogrulama kiimesi iizerinde hesaplanan mAP50 (IoU=0,5) degerleri

Parametre Deger Devir sayisi
AlexNet 0,962 36
EfficientNet-BO 0,958 26
DenseNet-121 0,978 15
GoogLeNet (Inception-v3) 0,962 36
MobileNet-V2 0,982 43
ResNet-50 0,966 26
ResNet-101 0,977 22
VGG-16 0,973 40

Sekil 4.1'de sunulan dogrulama kiimesi mAP50 degerlerinin devir sayilarina gore
degisimi ve Cizelge 4.1’de yer alan nihai sonuglar, farkli omurga aglarinin
performanslarini karsilastirmali olarak ortaya koymaktadir. Elde edilen bulgulara gore,
MobileNetV2 mimarisi 0,982 mAP50 degeri ile en yiiksek performansi sergilemistir. Bu
mimariyi, 0,978 degeri ile DenseNet-121, 0,973 degerleri ile ResNet-101 ve VGG-16
mimarileri ¢ok yakin sonuglarla takip etmektedir. Tiim modellerin egitimin ilk bes devir
sayisinda mAP50 metriginde belirgin bir artig gosterdigi, bu artisin sonraki devir
sayilarinda yavaslayarak stabil degerlere ulastigi gézlemlenmistir. Bu durum, transfer
ogrenme yaklagiminin modellerin ImageNet {izerinde dnceden 6grenilmis agirliklardan
etkin bigimde yararlandigin1 gostermektedir. Ayrica, erken durdurma mekanizmasinin
etkin sekilde ¢alistig1 ve gereksiz egitim iterasyonlarinin basarili bir sekilde onlendigi
gozlemlenmistir. Genel olarak degerlendirildiginde tiim modellerin dogrulama
kiimesinde son derece yiiksek mAP50 performans sergiledigi goriilmektedir. Elde edilen
degerler 0,958 ile 0,982 araliginda yer almaktadir. Bu sonuglar, IoU esik degeri 0,5 olarak
belirlendiginde tiim modellerin glomeriil tespitinde son derece basarili oldugunu ortaya

koymaktadir.
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Sekil 4.2. Dogrulama kiimesi ﬁzérinde hesaplanan AP@0.50:95 (IoU=0.5) degerleri

Sekil 4.2'de goriilen dogrulama mAP50-95 metrikleri, farkli IoU esikleri (0,5'ten

0,95'e kadar 0,05 artiglarla) tizerindeki ortalama hassasiyet performanslarini
gostermektedir. Bu metrik, COCO degerlendirme standardinda kullanilan kapsamli bir
performans gostergesi olup, modellerin farkli lokalizasyon hassasiyeti seviyelerindeki

performansin1 degerlendirmektedir.
Cizelge 4.2. Dogrulama kiimesi iizerinde hesaplanan mAP50-95 (IoU=0,5-0,95) degerleri.

Parametre Deger Devir sayisi
AlexNet 0,610 36
EfficientNet-BO 0,613 26
DenseNet-121 0,619 15
GoogLeNet (Inception-v3) 0,597 36
MobileNet-V2 0,628 43
ResNet-50 0,610 26
ResNet-101 0,605 22
VGG-16 0,641 40

Sekil 4.2'de sunulan dogrulama kiimesi mAP50-95 metriginin devir sayilarina
gore degisimi ve Cizelge 4.2°de yer alan nihai sonuglar, farkli omurga aglarinin
performanslarini karsilastirmali olarak ortaya koymaktadir. mAP50-95 metrigindeki
genel performans seviyelerinin mAP50 sonuglarina gore belirgin sekilde daha diisiik
olmas1 beklenmekte olup literatiirde yaygin olarak gézlemlenen bir durumdur. Bu durum,
metrigin daha yiiksek IoU esiklerinde de dogru tespit yapilmasimi gerektirmesinden
kaynaklanmaktadir. Analiz sonuglari, modellerin mAP50-95 performanslarinin 0,59 ile
0,64 araliginda yogunlastigin1 gostermektedir. Elde edilen bulgulara gore, VGG-16
mimarisi 0,641 mAP50-95 degeri ile en yiiksek performansi sergilemistir.

4.2. Test Sonuclar

Egitim ve dogrulama siirecleri tamamlanan modellerin ger¢ek performanslarini

degerlendirmek amaciyla hicbir asamada kullanilmamis bagimsiz bir test veri seti

iizerinde degerlendirme yapilmistir. Her model i¢in erken durdurma mekanizmasi
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tarafindan belirlenen en iyi agirliklar kullanilarak test seti iizerinde ¢ikarim yapilmis ve

ilgili performans metrikleri hesaplanmistir.

4.2.1. Kesinlik (Precision) performansi

Kesinlik metrigi, modelin pozitif olarak smiflandirdigi Ornekler arasinda
gergekten pozitif olanlarin oranini ifade etmektedir. Sekil 4.3'te sunulan kesinlik degerleri
incelendiginde MobileNet-V2 modelinin 0,957 ile en yiiksek kesinlik degerine sahip

oldugu goriilmektedir. Bu degeri 0,9542 degeri ile ResNet-50 ve ResNet-101 modelleri
takip etmektedir.

0.97

0.96 1

0.95 1

Kesinlik
o
©0
=

0.93 1

0.92 1

0.91 -

Sekil 4.3. Modellerin kesinlik degerleri
4.2.2. Duyarhlik (Recall) performansi

Duyarlilik metrigi, gercekte pozitif olan (glomeriil iceren) orneklerin model
tarafindan dogru sekilde tespit edilen oranini gosterir. Sekil 4.4'te sunulan duyarlilik

degerleri, DenseNet-121 ve VGG-16 modelinin 0,994 ile en yiiksek duyarliliga sahip
oldugunu ortaya koymaktadir.
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0.994

0.992 -

0.990 1

Duyarhlik

0.988 1

0.986 1

Sekil 4.4. Modellerin duyarlilik degerleri
4.2.3. F-1 Skor performansi

F1-skor, kesinlik ve duyarlilik metriklerinin harmonik ortalamasi olup, her iki

metrigin dengeli bir sekilde degerlendirilmesini saglamaktadir. Sekil 4.5'te gorildigi

iizere MobileNet-V2 modeli 0,973 ile en yiiksek F1-skor degerine ulagmistir.

0.980

0.975

0.970

0.965 A

F1-Skoru

0.960 1

0.955 A

0.950 -

Sekil 4.5. Modellerin -1 skor degerleri
4.2.4. Ortalama Hassasiyet (Average Precision) performansi

Sekil 4.6 ve Sekil 4.7°de modellerin farkli esik degerlerinde mAP50 ve mAPS50-
95 performanslar karsilastirilmistir. mAP50 metrigi, 0,5 IoU esiginde precision-recall

0.9738
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egrisinin altinda kalan alani temsil ederken, mAP50-95 metrigi 0,5 ile 0,95 arasindaki

farkli ToU esiklerinin ortalamasini vermektedir.

1.0000

0.9975 A

0.9950 A

0.9925 A

5

0.9900 A

AP@0
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0.9850 1

0.9825 1

0.9800 -

Sekil 4.6. Modellerin mAP50 degerleri
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0.71 1
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0.68
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Sekil 4.7. Modellerin mAP50-95 degerleri
Sekil 4.6 ve Sekil 4.7'de gelistirilen sekiz farkli Faster R-CNN modelinin mAP50

ve mAP50-95 metriklerine gore performans karsilastirmasi sunulmaktadir.

mAPS50 performans karsilastirmasi incelendiginde en yiiksek performansin 0,992
degeri ile VGG-16 modelinde elde edildigi goriilmektedir. Elde edilen sonuglara gore tiim
modellerin IoU esigi 0,5 oldugunda oldukca yiiksek tespit performansi sergiledigini
ortaya koymaktadir.
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mAP50-95 metrigi acisindan degerlendirildiginde performans dagiliminin daha
genig bir aralikta gerceklestigi gozlenmektedir. VGG-16 modeli 0,708 degeri ile en
yliksek mAP50-95 performansini gosterirken, MobileNet-V2 0,703 modeli de benzer bir
performans sergilemistir.
4.2.5. Modellerin TP, FP ve FN Degerlerinin Karsilastirilmasi

Bu calismada, glomeriil tespiti i¢in gelistirilen Faster R-CNN modellerinin
performansi 8 farkli omurga mimarisi kullanilarak test veri seti {izerinde kapsamli bir
sekilde degerlendirilmistir. Test veri seti, toplam veri setinin %15'ini olusturmakta olup,
675 adet gercek etiket (ground truth) glomeriil icermektedir. Model degerlendirmelerinde
esik deger (confidence threshold) 0,5 ve IoU esigi 0,5 olarak belirlenmistir.

Modellerin Test Performanslari
(TP: Dogru Pozitif, FP: Yanhs Pozitif, FN: Yanlis Negatif)
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Sekil 4.8. Modellerin tespit sayilari



51

Dogru pozitif, model tarafindan dogru sekilde tespit edilen glomertil sayisini ifade
ederken, yanlis pozitif model tarafindan hatali olarak glomeriil olarak siniflandirilan
bolge sayisin1 gostermektedir. Yanlis negatif ise model tarafindan tespit edilemeyen
gercek glomeriil sayisint temsil etmektedir. Cizelge 4.3'te sunulan sonuclar
incelendiginde, gelistirilen tiim modellerin test veri seti lizerinde yiiksek diizeyde
performans sergiledikleri goriilmektedir. En yiiksek Fl-skoru 0,973 ile MobileNet-V2
omurga mimarisini kullanan model tarafindan elde edilmistir. Bu modeli sirasiyla 0,970
degerleri ile ResNet-50 ve ResNet-101 modelleri takip etmektedir. MobileNet-V2 modeli
669 TP, 30 FP ve 6 FN degerleriyle 0,957 kesinlik ve 0,991 duyarlilik elde etmistir.
ResNet-101 modeli 667 TP 32 FP ve 8 FN degerleriyle 0,954 kesinlik ve 0,988 duyarlilik
gostermistir. ResNet-50 modeli ise 666 TP, 32 FP ve 9 FN degerleriyle 0,954 kesinlik ve
0,986 duyarlilik saglamistir. GoogLeNet (Inception-v3) modeli 668 TP, 39 FP ve 7 FN
ile 0,944 kesinlik, 0,989 duyarlilik ve 0,966 Fl-skoru elde etmistir. VGG-16 ve
EfficientNet-B0 modelleri 0,965 F1-skoru ile ayn1 performans seviyesinde yer almis olup,
VGG-16 modeli 671 TP, 44 FP ve 4 FN ile 0,938 kesinlik ve 0,994 duyarlilik gosterirken,
EfficientNet-B0O modeli 669 TP, 42 FP ve 6 FN ile 0,941 kesinlik ve 0,991 duyarlilik
sergilemigstir. DenseNet-121 modeli 671 TP, 50 FP ve 4 FN ile 0,930 kesinlik, 0,994
duyarlilik ve 0,961 F1-skoru elde etmistir. AlexNet modeli ise 670 TP, 62 FP ve 5 FN ile
0,915 kesinlik, 0,992 duyarlilik ve 0,952 F1-skoru ile en diisiik performans1 géstermistir.

Cizelge 4.3. Test kiimesi lizerinde hesaplanan performans degerlendirme metrikleri

Parametre TP FP FN Kesinlik (%) Duyarhhk (%)  F-1 Skor (%)
AlexNet 670 62 5 91,53 99,26 95,25
EfficientNet-BO 669 42 6 94,10 99,11 96,54
DenseNet-121 671 50 4 93,07 99,41 96,14
GoogLeNet 39 7 94,48 98,96 96,67
) 668

(Inception-v3)

MobileNet-V2 669 30 6 95,71 99,11 97,38
ResNet-50 666 32 9 95,41 98,66 97,01
ResNet-101 667 32 8 95,42 98,81 97,08
VGG-16 671 44 4 93,84 99,41 96,54

Test sonuglar1 bakildiginda tiim modellerin yiiksek tespit basari oran1 sergiledigi
goriilmiistiir. Modellerin tamami %98,66'nin tlizerinde duyarlilik degeri elde etmistir. Bu
sonuglar veri setindeki glomeriillerin biiyiikk ¢ogunlugunun basariyla tespit edildigini
gostermektedir. En yiiksek duyarlilik degeri 0,994 ile VGG-16 ve DenseNet-121
modellerinde gozlenmistir. Bu modeller gercek glomertillerin neredeyse tamamini tespit
edebilmistir. Diisiik yanlig pozitif oranlarinin elde edilmesi, calismanin bir diger dnemli
bulgusunu olusturmaktadir. MobileNet-V2 modeli yalnizca 30 yanlis pozitif tespit ile en

diisiik FP degerini elde etmistir. Bu bulgu, s6z konusu modelin glomeriil olmayan doku
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bolgelerini hatali olarak glomeriil olarak siniflandirma egiliminin diisiik oldugunu ortaya
koymaktadir. Kesinlik-duyarlilik dengesi acisindan MobileNet-V2, ResNet-50 ve
ResNet-101 modellerinin hem kesinlik hem de duyarlilik metriklerinde dengeli ve yiiksek
performans sergiledigi tespit edilmistir. Bu modeller %95'in iizerinde kesinlik ve %98'in
izerinde duyarlilik degerleri ile kesinlik-duyarlilik (precision-recall) dengesini basariyla
saglamiglardir. AlexNet modelinin 0,915 kesinlik degeri ile en diisiik kesinlige sahip
model oldugu belirlenmistir. Bu modelin 62 FP tespit sayis1 diger modellere kiyasla
belirgin sekilde yliksektir ve modelin ayirt edicilik kapasitesinin gorece sinirl oldugunu
gostermektedir.

mobilenet - Tespit Tiria Dagilimi
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Sekil 4.9. MobileNet-V2 modelinin tespit sayilart

Sekil 4.9’da MobileNet-V2 modelinin test veri seti lizerindeki performansinin
detayli dagilimi gorsellestirilmistir. Grafik incelendiginde, modelin 669 TP tespit
gergeklestirdigi goriilmektedir. Buna karsilik, model tarafindan FP olarak siniflandirilan
bolge sayist 30 olup, bu deger dogru pozitif tespit sayisina kiyasla oldukga diisiiktiir.
Ayrica, FN degeri yalnizca 6 olarak belirlenmistir. Bu sonuglar, MobileNet-V2 modelinin
glomeriil tespitinde yliksek duyarliliga ve genel olarak basarili bir performansa sahip

oldugunu gostermektedir. Test veri setinde gerceklestirilen glomeriil tespit sonuglar
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Sekil 4.10 ve Sekil 4.11°de sunulmustur. Ornek gérseller MobileNet-V2 omurga mimarisi

kullanilarak elde edilmistir.

Glomeriil Tespiti - MOBILENET Omurga Mimarisi
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Sekil 4.10. MobileNet modelinin tespit sonuglarmin gorseli

Glomeriil Tespiti - MOBILENET Omurga Mimarisi
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Sekil 4.11. MobileNet modelinin tespit sonuglarmin gorseli
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu boliimde histolojik bobrek doku goriintiilerinde glomeriil tespiti i¢in sekiz
farkli omurga mimarisi kullanilarak gergeklestirilen calismadan elde edilen bulgular
ozetlenmekte ve degerlendirilmektedir. Ayrica gelecekte yapilacak aragtirmalar icin
oneriler sunulmaktadir. Sonu¢ olarak, bu c¢alisma glomeriil tespiti gorevinde farkli
omurga mimarilerinin sistematik bir karsilagtirmasini sunmus ve klinik uygulamalar i¢in
model se¢iminde dikkate alinmasi gereken temel faktorleri ortaya koymustur.

5.1. Sonuglar

Bu tez c¢aligmasinda, histolojik bobrek doku goriintiilerinde glomeriillerin
otomatik tespiti ve saymmi i¢in Faster R-CNN mimarisi kullanilmistir. Bu modelin
performansi, sekiz farkli omurga (backbone) mimarisi kullanilarak karsilastirmali olarak
incelenmistir. Tiim deneyler, 2500 adet 500x500 piksel ¢oziiniirliiklii goriintiiden olusan
veri kiimesi tizerinde ayni egitim yapilandirilmas:t ve hiper parametreler ile
yiriitiilmistiir. Bu standart yaklasim sayesinde, omurga mimarisi se¢iminin performans
iizerindeki temel etkisi incelenmistir. Modellerin performansini kapsamli bir sekilde
analiz etmek icin kesinlik (precision), duyarlilik (recall), Fl-skoru ve Ortalama
Hassasiyet (Average Precision) metrikleri incelenmistir.

Kesinlik metrigi modelin yaptig1 pozitif tahminlerin ne kadarinin dogru oldugunu
gostermektedir. Bu agidan yapilan degerlendirmede, MobileNet-V2 modeli 0,957 degeri
ile en yiiksek kesinlik oranina ulagmistir. Bu sonug, modelin 699 pozitif tespit igcerisinden
yalnizca 30 tanesinin FP oldugunu gostermektedir. ResNet-101 0,954 ve ResNet-50
0,954 modelleri de benzer kesinlik degerleri sergilemistir. Yiiksek kesinlik oranlari
modellerin glomertil olmayan boélgeleri yanlislikla glomertil olarak isaretleme egiliminin
diisiik oldugunu ortaya koymaktadir. Bu durum klinik uygulamalarda yanlis alarm
sayisinin azaltilmasi agisindan onemlidir.

Duyarlilik metrigi modelin veri setindeki gercek glomertillerin ne kadarimi tespit
edebildigini gostermektedir. Bu metrikte DenseNet-121 ve VGG-16 modelleri 0,994 ile
en yiiksek performansi gostermistir. Her iki model de toplam 675 ger¢ek glomeriilden
yalnizca 4 tanesini tespit edememistir. AlexNet modeli 0,992 duyarlilik orani ile bu
modelleri yakindan takip etmistir. Yiiksek duyarlilik degerleri, modellerin mevcut
glomeriillerin biiylik cogunlugunu basaril bir sekilde tespit ettigini gostermektedir.

Kesinlik ve duyarlilik metrikleri arasindaki dengeyi 6l¢en F1-skoru metrigi de
analiz edilmistir. Bu degerlendirmede, MobileNet-V2 modeli 0,973 degeriyle en dengeli

performanst gostermistir. Bu modeli sirastyla 0,970 F1-skoru degeriyle ResNet-50 ve
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ResNet-101 modelleri benzer basar1 géstermistir. Bu sonuglar, bu modellerin hem yanlig
pozitif hem de yanlis negatif oranlarim1 basarili bir sekilde optimize ettigine isaret
etmektedir. Ozellikle MobileNet-V2'nin hem kesinlik hem de F1-skoru metriklerinde
istlin performans gostermesi kisith ya da yetersiz kaynagi oldugu ortamlarda
kullanilabilirlik ac¢isindan 6nemli bir avantaj sunmaktadir.

Ortalama hassasiyet performans karsilastirmasi incelendiginde en yiiksek
performansin 0,992 degeri ile VGG-16 modelinde elde edildigi goriilmektedir. Elde
edilen sonuglar, tiim modellerin IoU esigi 0,5 oldugunda oldukga yiiksek tespit
performanst sergiledigini ortaya koymaktadir. mAP50-95 metrigi agisindan
degerlendirildiginde, performans dagiliminin daha genis bir aralikta gergeklestigi
gozlenmektedir. Bu metrik daha hassas lokalizasyon dogrulugu gerektiren ve farkli IoU
esiklerini (0,5'ten 0,95'e) kapsayan bir 6l¢iimdiir. VGG-16 modeli 0,708 degeri ile en
yiiksek mAP50-95 performansini gosterirken, MobileNet-V2 0,703 modeli degeri ile de
benzer bir performans sergilemistir. Bu durum, modellerin tespit basarisinin beklenen
lokalizasyon hassasiyetine gore degistigini gostermektedir.

Sonug olarak bu ¢aligma glomeriil tespiti gérevinde farkli omurga mimarilerinin
sistematik bir karsilagtirmasini sunmus ve klinik uygulamalar i¢in model se¢iminde
dikkate alinmas1 gereken temel faktorleri ortaya koymustur.

5.2. Oneriler

Bu c¢alismada elde edilen sonuglar dogrultusunda gelecekteki aragtirmalar igin
oncelikli olarak gelistirilen modelin genelleme kabiliyetinin artirilmas1 amaciyla, farkli
boyama teknikleri ve hastalik evrelerini iceren daha kapsamli veri setleri iizerinde test
edilmesi ve gercek klinik ortamlarda dogrulanmasi onerilmektedir. Klinik kabul ve
giivenilirlik acisindan, Grad-CAM, SHAP ve LIME gibi aciklanabilir yapay zeka
tekniklerinin uygulanmasi, modellerin karar verme siireglerinin gorsellestirilmesine ve
patologlara daha giivenilir bir karar destek sistemi sunulmasina olanak taniyacaktir. Bu
oneriler dogrultusunda yapilacak gelecek c¢alismalar, histolojik bobrek goriintii analizi
alaninda daha giivenilir, etkili ve klinik olarak kullanilabilir sistemlerin gelistirilmesine

onemli katkilar saglayacagi dngoriilmektedir.
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