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OZET

DERIN OGRENME iLE UC BOYUTLU (3B) KARACIiGER TUMOR
TESPITI

OZCAN, Firat

Doktora, Elektrik ve Bilgisayar Miihendisligi, Altmbas Universitesi
Danisman: Prof. Dr. Osman Nuri UCAN

Tarih: Nisan/2023

Sayfa: 128

Bilgisayarli tomografi (BT) goriintiilerinde her kesitte meydana gelen sekil, sinir ve yogunluk
degisiklikleri nedeniyle karacigerin segmentasyonu zor bir islemdir. Bu c¢alismada, karin BT
taramalarindan karaciger ve karaciger tiimorlerinin bilgisayar destekli otomatik boliitlenmesi i¢in
konvoliisyonel sinir aglar1 tabanli Unet ve Inception modellerinin hibritlesmesinden meydana
gelen Adding Inception Module-Unet (AIM-Unet) modeli nerilmistir. Bir tanesi bu tez ¢aligmasi
icin 6zel olarak hazirlanmis, diger ticii (CHAQS, LiTS ve 3DIRCADD) halka agik olan toplam
dort farkli karaciger BT goriintii veri seti iizerinde deneysel calismalar yapilmistir. Onerilen
yontem kullanilarak elde edilen sonuglar ve uzman tarafindan isaretlenen boliitleme sonuglari, Zar
benzerlik katsayis1 (DSC), Jaccard benzerlik katsayisi (JSC) ve dogruluk (ACC) olgiim
parametreleri ile karsilagtirilmistir. Bu c¢alismada, karaciger goriintiilerini igeren veri kiimeleri
(LiTS, CHAOS ve veri setimiz) 6nerdigimiz AIM-Unet modeli ile ayr1 ayr egitildi. Karaciger
boliitlemesi i¢in en iyi DSC, JSC ve ACC performans dl¢limlerini sirastyla %97.86, %96.10 ve
%99.75 ile CHAOS veri setinden elde edildi. Ayrica, 6nerilen model LiTS ve 3DIRCADD veri
setlerinde tiimor boliitlemesi icin sirastyla %75,6 ve %65,5 DSC degeri olarak hesaplandi ve AIM-
Unet modeli ile veri kiimeleri iizerindeki boliitleme basari sonuglari Onceki ¢alismalarla
karsilastirildi. Bu sonuglarla bu g¢alismada Onerilen yontemin karaciger segmentasyonu ve

karaciger tiimdrlerinin tespiti i¢in hekimlerin karar verme siireglerinde yardimei bir ara¢ olarak
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kullanilabilecegi goriilmiistiir. Bu ¢alisma medikal goriintiiler i¢in faydali olup, gelistirilen model

farkli organ ve diger medikal alanlardaki uygulamalar i¢in kolaylikla gelistirilebilir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Bilgisayarli Tomografi (BT), Karaciger Tiimorii, Karaciger
Boliitlemesi, U-net, AIM-Unet
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ABSTRACT

THREE-DIMENSIONAL (3D) LIVER TUMOR DETECTION WITH DEEP
LEARNING

OZCAN, Firat
PhD, Electrical and Computer Engineering, Altinbas University,
Supervisor: Prof. Dr. Osman Nuri UCAN
Date: April/2023

Pages: 128

The segmentation of the liver is a difficult process due to the changes in shape, border, and density
that occur in each section in computed tomography (CT) images. In this study, the Adding
Inception Module-Unet (AIM-Unet) model, which is a hybridization of convolutional neural
networks-based Unet and Inception models, is proposed for computer-assisted automatic
segmentation of the liver and liver tumors from CT scans of the abdomen. Experimental studies
were carried out on four different liver CT image datasets, one of which was prepared for this
study and three of which were open (CHAQS, LITS, and 3DIRCADb). The results obtained using
the proposed method and the segmentation results marked by the specialist were compared with
the Dice similarity coefficient (DSC), Jaccard similarity coefficient (JSC), and accuracy (ACC)
measurement parameters. In this study, we obtained the best DSC, JSC, and ACC liver
segmentation performance metrics on the CHAOS dataset as 97.86%, 96.10%, and 99.75%,
respectively, of the AIM-Unet model we propose, which is trained separately on three datasets
(LITS, CHAOS, and our dataset) containing liver images. Additionally, 75.6% and 65.5% of the
DSC tumor segmentation metrics were calculated on the proposed model LITS and 3DIRCADb
datasets, respectively. In addition, the segmentation success results on the datasets with the AIM-

Unet model were compared with the previous studies. With these results, it has been seen that the

iX



method proposed in this study can be used as an auxiliary tool in the decision-making processes
of physicians for liver segmentation and detection of liver tumors. This study is useful for medical
images, and the developed model can be easily developed for applications in different organs and

other medical fields.

Keywords: Deep Leraning, Computed Tomography, Liver Tumor, Liver Segmentation, U-Net,
AIM-Unet
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1. GIRiS

Insan viicudundaki organlar biiyiikten kiiciige dogru siralandiginda ikinci sirayr karaciger
almaktadir. Karaciger hastaliklari, insanlarin sagligi ve yasamlar1 i¢in ciddi bir tehdit
olusturmaktadir. Karaciger kanseri, erkeklerde en sik ikinci kanser 6liim nedeni iken kadinlarda
kanser 6liimleri nedenleri arasinda altinci sirada oldugu goriilmiistiir. 2012 yilinda diinya ¢apinda
yaklagik 782.500 yeni karaciger kanseri vakasina rastlanmig olunup (Sekil 1.1 ve Sekil 1.2) bu
vakalarin 745.5001 6liim ile sonuglanmistir [1]. Diinya saghk orgiitiiniin 2018 yilinda yaptigi
arastirmaya gore ise yilda yaklasik 841.000 yeni vaka ve bu vakalarin 782.000°1 6liimle sonuglanan
diinya capinda altinci kanser ve kansere bagli 6liimlerde ise dordiincii siraya karaciger kanseri yer
almaktadir. Ayrica diinyanin bir¢ok bolgesinde erkeklerde yakalanma orani kadinlara gore 2 ila 3
kat daha fazladir. Bu sebeple karaciger kanseri, kiiresel vakalar agisindan besinci ve erkek 6liimleri

acisindan ikinci sirada yer almaktadir [2].

Sekil 1.1: 2012 yili Diinya geneli kadin ve erkeklerdeki kanser ¢esitleri ve yakalanan kisi sayilari
[1].
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Sekil 1.2: 2012 yili Diinya geneli kadin ve erkeklerdeki kanser tiirlerine gore 6li sayilart [1].

Tibbi goriintiilemede, bir hastaligin dogru teshisi ve degerlendirmesi hem goriintii edinimi hem
de goriintli yorumlamasina baghdir. Goriintii elde etme, son yillarda daha hizli veri elde eden ve
daha yiiksek ¢oziiniirliikte veri elde eden cihazlarla biiyiik 6l¢tide iyilesmistir. Bununla birlikte,
goriintii yorumlama siireci, bilgisayar teknolojisinden sadece son zamanlarda faydalanmaya
baslamistir [3]. Karaciger kanseri teshisinde ¢esitli medikal goriintileme (MRG, PET, v.b.) ve
laboratuvar testleri yapilmaktadir. Giiniimiizde en gelismis medikal goriintiileme ¢esitlerinden
biri de BT ¢ekimidir. BT (Bilgisayarli Tomografi) goriintiilerinden karacigerin ayrilmasi, canli
donodr karaciger transplantasyonu, 1sin tedavisi ve hacim 6l¢limii i¢in cerrahi planlama gibi
bilgisayar destekli bazi1 klinik miidahalelerde 6nemli bir adimdir. Bu ¢alismada, karin BT
goriintiileri kullanilacaktir. Kullanilacak olan BT goriintiilerinden otomatik olarak karaciger ve

timoriinii Segmentlere ayiracak derin bir 6grenme algoritmasi gelistirmeyi amagliyoruz.



1.1 PROBLEM TANIMI

BT taramalari, MRI, Ultrason gibi goriintiilerin analizi, uzmanlarin teshis, tedavi, planlama,
ameliyat ve takip icin sik¢a basvurduklar: bir yontemdir. Tibbi goriintii boliitleme, goriintiilerden
istenilen alanlarin ¢ikarilmasi istenmeyen bolge veya organlarin ise atilmasi anlamina gelmektedir.
Karaciger ve timor boliitlemesi, tibbi goriintii metotlarindan herhangi birine bagvurarak karaciger
ve tiimoriiniin yerini, sinirlarim1 ve seklini otomatik bir sekilde c¢ikarmayi hedefler; BT
taramalarinda isaretlenmis olan goriintiide karaciger veya tiimorlii kisim 1 (beyaz) ve karaciger ya
da tiimor igermeyen alanlar ise sifir (siyah) olarak goriintiilenir. Karaciger ve timor boliitlemesi,
karaciger hastaliklarinin teshis, tedavi ve takip siireclerinde 6nemli rol almaktadir. Karacigeri ve
tiimorleri boliimlere ayirmak, klinik doktorlara karaciger ve tlimorlerin konumu, sekli ve boyutu
hakkinda net bir goriis saglar; bu ayrintilar, tedavi yontemine ve dozuna karar vermek igin

gereklidir.

Ozellikle son yillarda iilkemizin de iizerinde titizlikle durdugu kisisel verilen korunmas1 kanunu
kapsaminda tibbi goriintii elde etmek ¢ok zor bir durum almistir. Durum bdyle olunca tibbi veri
seti olusturmak ve arastirmalar yapmak mesakkatli bir hal almaktadir. Arastirmalari i¢in mevcut
karaciger veri setlerinin sayisi olduke¢a azdir. Karaciger ve tiimori i¢in manuel olarak agiklamali
isaretlenmis veri olusturmak, klinik uzmanlik gerektiren zaman alic1 bir gérevdir. Manuel olarak

isaretlenmis veriler, model egitimi, dogrulama ve test i¢in ¢ok bilyiik neme sahiptir.

Segmentasyon dogrulugu, 6zellikle karaciger igin tibbi goriintii segmentasyonunda hala agik bir
sorundur. Ayrica suana kadar gelistirilen hi¢cbir yontem tiim organlar1 basarili bir sekilde
segmentlere ayirmis degildir. BT taramalarindan karaciger icin gelistirilen ayn1 yontemle bile,

farkl1 veri kiimelerinde modellerin dogruluguna gore degisiklik gostermektedir.
1.2 TEZIN AMACI

Ug boyutlu (3B) medikal goriintiilerden dogru karaciger segmentasyonu yardimi ile hepatik
hastaliklarin patolojik tanis1 gibi birgok klinik uygulamada, cerrahi planlama ve postoperatif
degerlendirilmesinde oOnemli bir yer teskil etmektedir. Ancak otomatik karaciger
segmentasyonu, tibbi goriintiilerde karaciger goriinlimiinii ve sinirlarini belirlemek, karmasik

arka plan ve karacigerin kisilerde farkl biiyiikliikte olmasindan dolay1 hala zorlu bir gérevdir.



Son yillarda karaciger segmentasyonu ile ilgili bir¢ok c¢alisma yapilip yaymlanmistir. Bu
calismalarin birgcogunda, karacigerin boyutunu belirlemede ve tlimorlii hiicrelerini tespit etmede
yiiksek oranda basar1 saglanmistir. Cagdas diinyada bilgisayar ve bilgisayar sistemleri
hayatimizin vazgegilmez birer pargasi haline gelmistir. Evimizdeki cogu elektrikli alette,
ozellikle elimizden diisiirmedigimiz cep telefonlarinda akilli kelimesi kullanilmaktadir. Ciinkii
artik gogu cihazda Yapay zeka (YZ) teknolojileri kullanilmaktadir.

Gorintiilerden tiimorlerin teshisi doktorlar igin ¢ok zor ve fazla siire almaktadir ve ayrica hata
yapma olasilig1 goriilebilmektedir. Doktorlarin teshis becerilerini gelistirmek kesin ve dogru
teshis i¢in harcanan siirelerini azaltmak, bilgisayar destekli otomatik tespit ve teshis sistemleri
ile mimkiin olmaktadir. Bu sistemlerin amaci, uzmanlarin daha hizli ve dogru karar
verebilmelerine yardimcei olmaktir [4].

Bu tezin amaci, YZ problemlerinde ¢ok fazla kullanilan bir yontem olan makine 6grenmenin bir
sinift olan derin 6grenme yaklasimini medikal goriintiileme alanina uygulamak, kullanilacak
olan 50 hastanin BT sonuglarindan optimal karaciger ve tiimorli hiicrelerin segmentasyonunu
farkli derin 6grenme modelleri ile ¢ikarmaktir. Bu sayede cerrahin tiimorii gérmesini, biiyukligii
hakkinda bilgi sahibi olmasin1 ve tedaviyi kolaylastirabilmesini saglayacaktir. Ayrica
gelistirilecek bu model ile teshis i¢in tibbi veri analizini daha kisa siirede saglamayi ve
deneyimsizlik veya yorgunluk sebebi ile meydana gelen insan hatalarini engellemeyi
hedeflemektedir.

1.3 ARASTIRMA KAPSAMI

Aragtirma, ana tibbi goriintii olarak yalnizca BT taramalarina odaklandi ve baska herhangi bir
yontemi arastirmadi, 6rnegin PET-BT veya MRI ¢iinkii BT taramalar1 karaciger tlimorlerinin
teshis ve tedavi slirecinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Tez ¢alismasinda, Karaciger ve tiimor
segmentasyonuna odaklanmistir. Ancak Kkaraciger ve timori disinda farkli bir organ
arastirilmamistir. Diger organlar, 6rnegin bobrek ve kan damarlari, veri setlerinin yetersizligi ve
karaciger ile diger organlar arasinda Ozellikler, doku ve sekil agisindan 6nemli farkliliklar
nedeniyle dahil edilmemistir. Karaciger tiimorleri hastanedeki verilerde olmadigi i¢in halka agik

olan ve internet lizerinden kolayca erisilebilen iki veri seti tizerinde arastirilmistir.



2. LITETATUR TARAMASI

Karaciger segmentasyonu ve karaciger timor teshisi icin ¢ok sayida teknik uygulanmis ve
sonuglar1 sunulmustur. Ozellikle kontrastli BT goriintiilerindeki damarlar1 segmente etmek igin
0zel yontemler 6nerilmistir[5],[6],[7],[8]. Karaciger segmentasyonu i¢in kullanilan metotlar iki
kategori altinda siniflandirilabilir: Diistik seviyeli bilgi tabanli metotlar ve dnciil bilgi destekli
metotlar[9]. Disiik seviyeli bilgi tabanli metotlar genellikle voksellerin(bir pikselin {i¢ boyutlu
goriinlimii) belirlenmesi i¢in gorlintii gri tonlama, gradiyent ve doku kullanilmaktadir. Esikleme
yolu ve GT (graph cutting) ile sinirlarin belirlemesi saglanir. On ve son islem adimlar1 ¢ogu
zaman, alt boliimlendirmeyi hafifletmek icin morfolojik operatorler ile uygulanir. Bircok
calismada Tibbi Goriintii Hesaplama ve Bilgisayar Destekli Miidahale konferansinda (Medical
Image Computing and Computer Assisted Intervention-MICCAI) veri seti kullanilmistir.
Osman vd. 2006 yilinda yayimladig: “Goriintii Isleme Teknikleri ve Miihendislik Uygulamalar1”
kitabinda HYSA (Hiicresel Yapay Sinir Aglar1) yonteminin biyomedikal goriintiilere uygulamasi
baslikli bolimde HYSA’nin kullanildig1 biyomedikal alanlar1 hakkinda bilgi vermistir. Yaptigi
caligmada akciger kanserinde bolge teshisine dikkat c¢ekmistir. “Lung Image Database
Consortium (LIDC)” veri setine uyguladigi yontem Sekil 2.1°teki gibidir.
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Sekil 2.1: Akciger kanser teshis yontemi blok diyagrami [10].



Goriintli islemede temel alinacak alanin smirlarini belirlemek icin 3B alinan BT (Bilgisayar
Tomografi)’ler HSYA algoritmasi kullanilarak segmentasyona tabi tutmustur. Sonrasinda ROI

(Region of Interest) [11], saptamasi i¢in 8 yonlii bir siizgegten (Sekil 2.2) gegirmistir [10].

Sekil 2.2: ROI saptayan 8 eksenli siizgeg [10].

ROI belirledikten sonra 3B’li 6zel bir siizgegten gecirmistir. Bu siizgec olasi kanserli bolgeleri

kuvvetlendirirken, saglam olan bolgeleri zayiflatmistir (Sekil 2.3). Amag¢ morfolojik 6zelliklere

uygun 3B nodiil yapisina uygunluk aranmuigtir.

Sekil 2.3: 3B morfolojik stizgec [10].



Ug veri seti iistiinde denenmis olan bu yéntem basarili sonuglar veris olup uygulama adimlarmnin

goriintimleri Sekil 2.4 teki gibidir [10].

(@) (b)

) )

(e)

Sekil 2.4: a) Akciger BT verisi b) HYSA ile segmentasyonu sonucu ¢) BT ham veri ve HYSA ¢iktisinin
AND'lenmis hali d) 8 eksenli siizgeg ¢iktisi: Akciger ROT'si ¢) Kestirilen nodiil [10].

Zheng vd. 2007 yilinda yapmis oldugu c¢alismada karaciger BT nin hem anatomik bilgisine hem
de Ozelliklerine dayanan esik degerlerini se¢gmek igin yeni bir yontem gelistirmistir [12].
Karacigeri diger yapisik hiicrelerden ayirmak i¢in morfolojik operatorler uygulanmistir. Bu
islemden sonra filtreleme yaparak karacigerin {i¢ boyutlu son halini elde etmistir. Zheng
vd.’lerinin gelistirmis oldugu bu yontem 45 hastaya uygulamistir ve elde edilen karaciger
segmantasyonlarinda %87.7 oraninda basar1 saglamistir.

Mala vd. 2008 yilinda yaptig1 ¢calismada, karaciger bilgisayarli tomografi (BT) goriintiilerini
kullanarak siipheli tiimor bdlgelerini otomatik c¢ikarmistir. Elde ettikleri dokusal bilgileri
olasiliksal sinir agini (Probabilistic Neural Network) egitmekte kullanip timor hiicrelerini
siniflandirmiglardir. Elde ettikleri sonuglar1 radyologlar ile degerlendirdiklerinde, sistemin timor
hiicrelerini yiiksek bir oranda dogru tespit edildigi gorilmistiir [13]. Tiimor bolgelerini belirlemek
icin Fuzzy C Means Clustering (FCM)’yi kullanmistir. Cikarilan tiimorli bolgelere biortogonal

dalgacik doniisiimii (Biortogonal wavelet transform) yatay, dikey ve diyagonal olarak



uygulanmistir. Bu sayede istatistiksel ozellikler veya es olusum Ozellikleri elde edilmistir.
Matlab’taki mevcut olan fonksiyonlar yardimi ile DICOM (Digital Imaging and Communications

in Medicine) formatindaki goriintiilere uygulanmistir. Elde edilen goriintiiler agagidaki gibidir.

Sekil 2.6: Bilgisayar ekran goriintiisii [13].
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Sekil 2.7: Ekran goriintiisiiniin histogrami [13].
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Sekil 2.9: Karaciger segmantasyonu [13].



Sekil 2.10: Tiimdr segmantasyonu [13].

Linguraru ve dig. 2010 [14] yilinda yaptig1 ¢calismada olasiliksal atlas yontemi ile Karaciger ve
dalak BT goriintiileri kullanarak bilgisayar destekli otomatik karaciger ve dalak boliimlerini
boliitlemeye calisti. Ar1 ve Hanbay’in 2012 yilinda yapmis oldugu ¢calismada MR goriintiilerinden
timor tespit edilmis ve tiimoriin yerini belirleyen bir bilgisayarli destekli sistem onerilmistir [15].
Bilgisayar destekli tiimor tespit sisteminde kullanilan mimari ESA kullanan derin 6grenme
mimarisidir. Calisma sonucunda ise farkli mimariler tasarlanarak veri setleri lizerinde test
sonuglart %99.10 dogruluk degeri elde edilmistir.

Bilgisayar destekli hepatit hataliklarin tanisim koymak ve tedavisi i¢in yapmak igin BT
hacimlerinden otomatik karaciger segmentasyonu énemli bir 6n kosuldur. 2016 yilinda yapilan
bir ¢alismada yeni bir {i¢ boyutlu derin denetimli ag (3B DSN) gelistirilmistir [16]. Gelistirilen
3B DNS, ugtan uca d6grenme ve ¢ikarim yapan tam evrisimsel bir mimariden faydalanmistir.
Daha da onemlisi, 6grenme siirecinde potansiyel optimizasyon zorluklariyla miicadele etmek
icin derin bir denetim mekanizmasi sunmus ve bu nedenle model daha hizli bir yakinsama orani
ve daha gii¢li bir ayrimcilik yetenegi kazanabilmistir. MICCAI-SLiver07 veri seti lizerinde

uygulanan 3B DSN olduk¢a basarili sonuglari ortaya koymustur.

Todoriki vd. 2017 yilinda yaptig1 calismada Derin Evrigsimsel Sinir Aglarin1 (DESA) kullanarak
karaciger timdr bolgesini ve cesidini tespit etmeye calisti. Onerdigi timér tespit yontemi iki
adimdan meydana gelmistir. ilk adim, gelistirdigi karaciger segmentasyon algoritmas1 kullanarak

karaciger BT goriintiisiinii segmente etmistir [17],[18]. Ikici adim ise, ESA ag1 kullanarak her bir
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pikselin tiimdr olma olasiligini hesaplamaktir. Kullanilan agda iki tane evrisimsel katman, iki adet
havuzlama (seyreltme) katmani ve bir adet tam baglanti katmani vardir. Evrisim katmanlari yararl
ozellikleri ¢ikarmak i¢in kullandi. Havuz katmanlari, 6zelliklerin uzamsal ¢esitliklerini en aza
indirmek icin kullandi. Son olarak tam bagli katman ise siniflandirma i¢in kullandi. Kullandig:

Derin Evrigimsel Sinir Ag’1n yapis1 Sekil 2.11°de oldugu gibidir [19].
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Sekil 2.11: Timor tespiti igin olusturulan DESA [19].
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3. YAPAY SINiR AGLARI

Cagdas diinyada bilgisayar ve bilgisayar sistemleri yasantimizin vazgecilmez birer parcgalari haline
gelmistir. Onceleri sadece elektronik veri transferi yapmak ve karmasik hesaplamalar yapmak igin
kullanilan bilgisayarlar simdilerde cok biiylik verileri filtreleyerek ©zet istenilen verileri
cikartabilen ve mevcut bilgileri kullanarak durumlar hakkinda yorum yapan nitelikler kazandig1
goriilmistiir. Bilgisayar bilimleri ile ilgilenen arastirmacilar i¢in her zaman 6nemli bir ¢alisma
konusu olan yapay zeka sistemlerini tasarlarken insan gibi diisiinen, insanlarin sorunlara bakis
acis1 ile bakabilen ve onlar gibi ¢6ziin tiretebilen sistemleri olusturmay1 hedeflemislerdir. Temelde
belli bir alanda uzmanlasmis sistem yerine insan gibi sorunu algilayabilen, 6grenebilen, insan gibi
yorumlayabilen, ¢6ziim iiretebilen, bulundugu ortama ve sartlara adapte olan sistemler olugturma
diisiincesi yatmaktadir. Bu sistemlerin insan gibi modellenmesi i¢in 6ncelikle insan beynine uygun
bir sekilde tasarlanmasi gerekmektedir. Bunun i¢inde insan beyninin nasil c¢alistigini ve nasil
davrandigim biyolojik olarak bilmek gerekir. Insan beyninin biyolojik olarak nasil ¢alistigi ve
fonksiyonlari iizerine uzun yillar arastirmalar yapilmistir. insan beyninin fonksiyonlar ile ilgili ilk

eser 1980 yilinda yaymlanmistir.
3.1 YAPAY SiNiR AGLARININ TARIHCESI

Yapay zeka ve yapay zekanin alt dallar ile ilgilenen arastirmacilar siirekli daha zeki sistemleri
gelistirmeyi amaglamiglardir. Matematiksel olarak formiilize edilemeyen ve ¢6ziilmesi miimkiin
olmayan problemler sezgisel yontemlerle bilgisayarlar tarafindan ¢6ziilebilmektedir.
Bilgisayarlara problemleri ¢6zme yetenegini saglayan ve ¢dzme becerilerini donatan ¢aligmalar
“yapay zeka” calismalari olarak bilinmektedir. Ik defa 1950°1i yillarda ortaya atilan yapay zeka
terimleri zamanla ¢ok fazla ilgi gérmiistiir. Daha sonrasinda hayatin vazgecilmez parcasi olan zeki
sistemlerin dogmasina sebep olmustur. 1940’11 yillardan beri zeki sistemler lizerinde ¢aligmalarin
oldugu bilinmektedir. Fakat bu calismalar miihendislik disindaki calismalardir. 1943’te
McCulloch ve Pitts [20],1949°da Hebb [21] gibi bilim adamlar1 arastirmalarini miihendislik
alanina kaydirmaya baslamis ve simdiki yapay sinir aglarinin temellerini olusturmuslardir. Bu
yillarda ilk yapay sinir hiicresinin yapisim1 olusturdular. Yapay sinir hiicreleri ile her tiirlii
mantiksal ifadeyi (ve, veya ve degil) fomiilize etmenin miimkiin oldugunu gosterdiler. Boylece

insanlar yapay sinir aglarinin altin ¢agini yasadiklarina inanirlar. 1949 yilinda Donald Hebb, yapay
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hiicrelerden olusan bir yapay sinir aginin degerlerini degistiren bir 6grenme kurali gelistirdi[21].
Bu kural giiniimiizde de birgok 6grenmek kuralinin temelini olusturan “Hebbian O6grenme”
kuralinin kendisidir. 1950'li yillarda ¢alismalar daha agik bir sekilde hizland1 ve 1951 yilinda ilk
nuro-bilgisayar tretildi. 1954 yilinda Farley ve Clark [22]tarafindan rassal aglar (random
networks) ile adaptif tepki iiretme kavrami ortaya atildi ve bu kavram daha sonralarinda
birgok arastirmacinin ilgisini ¢ekmistir. Bu kavram 1958 yilinda Rosenblatt tarafindan
gelistirildi. Rosenblatt tarafindan gelistirilen algilayict model (perceptron Sekil 3.1) yapay sinir
aglari tarihinde 6nemli bir yer elde etmistir. Ciinkii bu model daha sonralar1 gelistirilecek ve yapay
sinir aglarinda devrim niteliginde olacak olan c¢ok katmanli algilayicilarin temelini
olusturmaktadir.

Rosenblatt 1958 yilinda yaptig1 ¢calismasinda 3 temel soruya yanit aramistir. Bunlar:
i.  Fiziksel diinyadaki olaylar biyolojik sistem tarafindan nasil algilanir veya tespit edilir?
ii.  Saglanan bilgiler hangi formda saklanir veya hatirlanir?

iii.  Depolamada veya bellekte yer alan bilgiler tanima ve davraniglari nasil etkiler?

Bu yaklagim da insanoglunda var olan sinir aglarinin c¢aligma prensibinden esinlenilerek
gelistirilmistir. Esik degeri (threshold) ve aktivasyon fonksiyonu kavramlari bu ¢alismay1 dnemli

kilan noktalardir [23].

Benzer sekilde 1960 yilinda Windrow ve Hoff ADALINE (ADative LInear NEuron) modelini
gelistirdiler [24].
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Sekil 3.1: Perceptron yapisi.

Gelistirilen bu model yapay sinir aglarinin miihendislik uygulamalarinin baglamasinda ilk adim
olarak sayilmaktadir. ADALINE modeli hem adaptif 6grenmenin hem de 1970 yillarinda
MADALINE modellerinin ¢ikmasinda temel olmustur.1960'larda yapay sinir Aga calismalari
duraklama devrine girmistir. Yapay sinir aglarinin duraklama devrine girmesine sebep olan olay,
Yapay Zeka bilimcilerinin o yillarda yazdig: algilayicilar (Perceptrons) baslikli kitap olmustur. Bu
kitapta yazarlar, dogrusal olmayan problemlerin yapay sinir aglari ile ¢6ziilemeyecegini iddia
ettiler. Bu tezlerini ispatlamak i¢in ise meshur XOR probleminin ¢éziilememesini ornek
gosterdiler (Sekil 3.2). Bu ornek bir¢ok arastirmacinin yapay sinir aglari tizerindeki ¢aligmalarini
sekteye ugratti. Hatta Amerika Birlesik Devletlerinde arastirma ve gelistirme ¢alismalarina destek
saglayan DARPA atli organizasyon yapay sinir aglari ile ilgili ¢aligmalara destek vermeyi kesti.
Durum boyle olunca sadece birkag aragtirmaci bu konuda ¢aligmaya devam etti. Calismalar o kadar
azald1 ki XOR problemi c¢oziiliinceye kadar dikkatleri yapay sinir aglarina ¢gekmek miimkiin

olmadi.
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Sekil 3.2: XOR problemi.

Yapay sinir aglarindaki ¢aligmalarin 1969 yilinda sekteye ugramasi ve gerekli finansal desteklerin
saglanmamasina ragmen bazi bilim adamlar1 ¢alismalarina devam ettiler. Bu ¢alismalar 1980 1i
yillarda meyvelerini vermeye basladilar. Bu sayede yapay sinir aglari ¢caligmalarindaki sessizlik
sona erdi. Kohonen 1982 yilinda “ kendi kendine 6grenme nitelik haritalari (self organzinig feature
maps-SOM)” alanindaki ¢alismasini yayinladi [25]. Hopfield tarafindan 1982 ve 1984 yillarinda
yayinlanan ¢aligmalarda yapay sinir aglarinin genellestirilebilecegi 6zellikle geleneksel bilgisayar
programlama ile ¢6ziilmesi zor olan problemlere ¢oziim gelistirilebilecegini gosterdi[26],[27]. Bu
coziimlere en giizel 6rnek gezgin satic1 problemi olmustur. Calismalarini kolay ve anlasilir bir
sekilde sunmasindan miihendislerin yapay sinir aglarina ilgisini yeniden artirmaya basladi. Bu
caligmalarin ilerlemesi Hinton ve arkadaslarinin gelistirdikleri Boltzman makinesinin dogmasi ile

taglaniyordu.

1986 yilinda Rumelhart ve arkadaslar1 paralel programlama konularindaki ¢alismalarini ilerletiyor
ve bugiin ki derin 6grenme modellerinin de temellerini olusturacak bir yaklagim ortaya atildi. G.
Hinton, D. Rumelhart ve R. Williams tarafindan yayimlanan calismada geri yayilim olarak
isimlendirilen yapay sinir aglari i¢in yeni bir 6grenme metodu gelistirildi [28]. Daha Once
Perceptron yapisinda kullanilan katman sayis1 artirilarak “Cok Katmali Algilayici(Multi Layer
Perceptron)” yapist elde edildi (Sekil 3.3). Bu yapinin egitilmesi, agirliklarin dogru bir sekilde
giincellenmesi i¢in geri yayilim algoritmasi kullanildi. Geri yayilim algoritmasi, agda bulunan

noronlar arasindaki baglantilari, agirliklart gercek cikti vektorii ile hesaplanan ¢ikti vektori
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arasindaki farkin minimize edilmesini saglayacak sekilde giinceller [28]. Girdi ve ¢ikt1 katmanlari
arasindaki katmanlar gizli katman(hidden layer) olarak isimlendirilir. Ogrenme prosediirii, verilen
girdi i¢in istenen ¢iktiy1 elde edebilmek adina gizli birimlerin hangi durumlarda aktif olacagina
karar vermelidir [28]. Hatanin minimuma indirgenmesi i¢in katmanlar aras1 agirliklarin dogru bir
sekilde giincellenmesi gerekir. Geri yayilim algoritmasi agirliklarin giincellenmesini, istege bagh
olarak her bir 6rnekten sonra ya da belirli 6rnek topluluklarindan (batch) sonra hesaplanan hataya
gore yineleyerek yapar. Agirliklarin giincellenmesi hatalarin tiirevi alinacak sekilde yapildigindan
ve katman sayis1 ya da katmanlardaki ndron sayilarinin fazla olmasindan dolay: yiiksek islem giicii
gerektirir. Fakat geri yayilim algoritmasi ve ¢ok katmanli algilayici yapisi dogrusal olmayan, lineer
olarak ayrilamayan problemlerin ¢éziimii i¢in basarili sonucglar elde etmistir ve yapay zeka

calismalarini tekrar ivmelendirmistir.

Ara
Katman

Girdi
Katmani

Ara
Katman

Gl Cikti

Katmani

G2 C1

Sekil 3.3: Cok katmanli algilayici semasi.

Bu calismalardan sonra yapay sinir aglarina olan ilginin ateslenmesi sonucu yapilan seminerlerde
cok fazla yapay sinir aglar ile ilgili makaleler sunuluyor ve yapay sinir aglar1 biitiin disiplinlerde

kendini gostermeye basliyordu. Ciinkii XOR problemini ¢6zemeyen tek katmanli algilayici yerine
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cok katmanli algilayicilar bulunmus ve yapay sinir aglarinin ¢alismadigini sdyleyen biitiin tezler

guriumiistir.

I

Sekil 3.4: XOR probleminin ¢éziimii.

1985 yilinda Parker ¢cok katmanli algilayicr ile ilgili bazi ¢aligmalar yiiriitiiyordu. Cok katmanl

algilayic1 sadece XOR problemini ¢6zmekle (Sekil 3.4) kalmamig diger taraftan Hopfield ve
Boltzman makinelerinin sinirlamalarint da ¢ézmiistiir. ~ Sinir aglarinin gelisim siirecinin yillara

gore degisimi Sekil 3.5°te gosterilmigtir.

17



Deep Neural Network

(Pretrainin
Multi-layered m e
A
A

XOR Perceptron
ARALINS (Backpropagation)
Perceptron
Golden Age Dark Age (“Al Winter”)
Electronic Brain
1943 1957 1960 1969 1986 1995 2006

1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010

I E ne
/ ” & = e e
E g e g
. «n
S. McCulloch - W. Pitts F.Rosenblatt  B. Widrow - M. Hoff M. Minsky - S. Papert D. Rumelharl G Hm(on R W:hams V. Vapnik - C. Cortes G. Hinton = S. Ruslan
NOT X s Foward Acity ——p
S ® o0 @ wifen o
? £ T _J— A N XN o iy
| = / / kﬁ e o= oy ad
JMN 7N T QOO ]| @ | e Oe s B s sen

« Adjustable Weights + Leamable Weights and Threshold + XOR Problem + Solution to nonlinearty separable problems  « Limitations of leaming prior knowledge * Hierarchical feature Leaming
+ Weights are not Learned + Big computation, local optima and overfitting + Kernel function: Human Intervention

Sekil 3.5: Sinir aglarinin kisa tarihgesi.
3.2 YAPAY ZEKA VE YAPAY SiNiR AGLARININ UYGULAMA ALANLARI
3.2.1 Goruntii Smiflandirma ve Yerini Belirleme

Konvoliisyonel sinir aglar1 verilen goriintiilerin siniflandirilmasi i¢in etkin bir sekilde kullanilir.
2015 yilinda ILSVCR yarigmasinda ResNet modeli ile insan hata oraninin altinda bir sonug elde
etmistir. Verilen goriintii i¢in siniflandirma yaparken siniflandirilan nesnenin goriintii igerisindeki

konumu(Classification + Localization) da konvoliisyonel sinir aglari ile belirlenebilir.
3.2.2 Nesne Algilama (Object Detection)

Konvoliisyonel sinir aglar1 nesnelerin algilanmasi i¢in kullanilabilir. Goriintii siniflandirmadan
farkl olarak, bu yontemde verilen goriintii igerisinde bulunan farkli nesneler tespit edilebilir ve
tespit edilen her farkli nesne farkli renkte bir dortgen ile belirtilen alan igerisinde ¢evrelenerek
gosterilir. Ozellikle Cin gibi devletler, sokak kameralarindan gelen dinamik goriintiilerde nesne
algilama yontemini kullanmaktadir. Goriintii icerisinde bulunan farkli nesneler tespit edilip, belirli
dortgensel alanlarda etiketleri ile beraber isaretlenir. Bu alanda gelistirilen, ger¢ek zamanli nesne
algilama(Real Time Object Detection) projesi olan YOLO(You only look once) giiniimiizde ¢ok
popiilerdir.
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3.2.3 Semantik Boliimleme (Semantic Segmentation)

Konvoliisyonel sinir aglarimin basarili oldugu alanlardan bir diger ise semantik boliimleme
alanidir. Semantik bolimleme, goriintiiyii piksel seviyesinde anlayabilmektir. Yani goriintiide
bulunan her bir pikseli bir nesne sinifina, kategoriye atamak istiyoruz[23]. Goriintiileri tanimanin
yaninda, goriintiide bulunan her bir nesnenin sinirlarin1 da ¢izmek, belirlemek istenir[23].
Semantik boliimleme, goriintii siniflandirmadan farkli olarak goriintiiler igin piksel yogunluguna
dayali tahminler olusturuyoruz. Bu alanda kullanilan en énemli veri setleri sunlardir: VOC2012

ve MSCOCO[23].
3.2.4 Sahne Boliimleme (Scene Segmentation)

Konvoliisyonel sinir aglar1 sahne boliimleme islemleri i¢in siklikla kullanilmaktadir. Siiriiciisiiz
araclarin ¢evreyi daha iyi algilayabilmeleri ve nesneleri tespit edebilmeleri i¢in bu yontem

kullanilabilmektedir.
3.2.5 Resim Altyazis1 Olusturma(Image Captioning)

Konvoliisyonel sinir aglar1 ve tekrarlayan sinir agi(RNN) kullanilarak resim altyazisi olusturma
islemi gerceklestirilmektedir. Bu teknik digerlerinden farkli olarak iki farkli derin 6grenme
mimarisini beraber kullanir. {1k olarak konvoliisyonel sinir aglar1 kullanilarak girdi {izerinde nesne
tespiti gergeklestirilir. Daha sonra tekrarlayan sinir aglar1 kullanilarak, tespit edilen nesnelerden

anlaml1 bir ctimle olusturulur.
3.2.6 Saghk ve Saghk Hizmetlerinde

Saglik hizmetleri verilerinin artan kullanilabilirligi ile Al, saglik hizmetlerine bir paradigma
kaymas1 getirdi. Saglik sektoriinde Yapay Zekanin birincil odak noktasi, hasta sonuglar ile
kullanilan tedavi veya 6nleme teknigi arasindaki iliskilerin analizidir. Al programlari, hasta teshisi,
tedavi protokolii olusturma, ilag gelistirme ile hasta izleme ve bakimi i¢in basariyla gelistirilmistir.
Giiglii Al teknikleri, biiyiik miktarda klinik veriyi eleyebilir ve karar vermeye yardimci olmak i¢in

klinik olarak ilgili bilgilerin kilidini agmaya yardimci olabilir.

i.  Radyoloji — Yapay zekanin goriintiileme sonuglarini yorumlama yetenegi, uzmanlarin bir
goriintiideki insan gozlinlin kolayca gdzden kacirabilecegi degisiklikleri algilama
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yetenegini destekler. Stanford Universitesi'nde yakin zamanda olusturulan bir YZ

algoritmasi, pndmoni hastalariin akcigerlerindeki belirli bolgeleri tespit edebilmektedir.

ii.  Elektronik Saglik Kayitlar1 — Bilgi yayilimini ve eris imi optimize etmek i¢ in dijital saglik
kayitlarina duyulan ihtiyag, sistemlerde saglikla ilgili tiim verilerin hizli ve dogru bir
sekilde giinliige kaydedilmesini gerektirir. Bir insan hatalara egilimlidir ve bilissel asir1
yiklenme ve tikenmislikten etkilenebilir. Bu siireg, YZ tarafindan basariyla
otomatiklestirildi. Elektronik saglik kayitlar1 verilerinde Ongoriicii  modellerin
kullanilmasi, baslangicta %70-72 dogrulukla bireysellestirilmis tedavi yanitinin tahmin

edilmesini sagladi.

iii.  Gorintilleme — Devam eden yapay zeka aragtirmalari, yiiz ¢ekiciligini tahmin etmek i¢in
yarik damak tedavisini degerlendirmenin yani sira diizeltici ¢ene cerrahisinin sonucunu

degerlendirmede doktorlara yardimci oluyor.

iv.  Yapay zeka destekli robotik cerrahi — Robot destekli cerrahinin en biiyiik avantaji, biiyiik
kesikler gerektirmemeleri ve ameliyat sonrasi iyilesme siiresinin diisiik olmasiyla minimal
invaziv olarak kabul edilmeleridir. Robotlar, ameliyat oncesi hasta tibbi kayitlarindan
gelen verileri analiz edebilir ve ardindan ameliyat sirasinda cerrahin aletlerine rehberlik
edebilir. Bu robot destekli ameliyatlar, hastalarin hastanede kalis siirelerinde %21'e varan
azalma bildirmis tir. Robotlar ayrica gegmis ameliyatlardan gelen verileri kullanabilir ve
cerrah1 olast yeni teknikler hakkinda bilgilendirmek i¢in yapay zekay: kullanabilir. En
gelismis cerrahi robot olan “Da Vinci”, cerrahlarin geleneksel yontemlerden daha yiiksek

dogruluk ve daha fazla kontrol ile karmagik cerrahi prosediirleri ger¢eklestirmesini saglar.
3.2.7 Gazetecilik Endiistrisinde

Biraz sasirtict deg il mi, raporlarin yerini bilgisayarlar aliyor? Gazetecilik kadar 6znel ve duygusal
olarak yonlendirilen bir seyin makineler tarafindan nasil yapilabilecegini anlamak kolay degil.
Ancak “Bloomberg News” tarafindan yayinlanan icerigin yaklasik tigte biri su anda bir tiir Yapay
Zeka kullaniyor. Bloomberg, gazetecilere sirketin kazang raporuyla ilgili her sorguda binlerce
haber makalesi yazmasina yardimci olmak i¢in tasarlanmis “Cyborg” adli bir sistem kullaniyor.
Program, finansal veriler elde eder etmez raporu inceler ve en uygun gergekler ve rakamlarla bir

haber hikayesi olusturur. Bu tiir haberciligi sikict ve yorucu olarak degerlendiren cogu is
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muhabirinin disinda, Cyborg dogru bir sekilde ve yorulmadan g¢alistyor. Bu sayede Bloomberg,
yiiksek hizli ticari finans gazeteciligi alaninda Reuters ile rekabet ediyor ve Cyborg'un yardimiyla

Bloomberg'in biiyiik kazanglar yapmay1 planlantyor.
3.2.8 Diger Alanlar

Evrisimsel sinir aglar1 gliniimiizde birgok farkli alanda basarili bir sekilde kullanilmaktadir.
Omegin bankacilik sektorii, milyonlarca miisterisine kaliteli miisteri hizmeti saglama,
dolandiriciligi 6nleme, mobil teknoloji ve digerlerinin yanmi sira veri giivenligi gibi birgok
geleneksel bankacilik sorununu ¢dzmek i¢in parasini yapay sinir aglarimi kullanan YZ tabanh

coziimlere yatirim yapmaktadir.

Seyahat endiistrisi, bilgisayar tabanli havayolu rezervasyon sistemlerinin ortaya ¢ikmastyla biiytik
Olcekli endiistriyel hesaplamaya onciiliik etti. Cogu seyahat sirketi, kullanicilardan veri toplar ve
dogru Yapay Zeka araglariyla, miisterilere gecmis aramalarina dayali olarak gelecege yonelik
seyahat programlar1 sunabilir. Pazar talebine, hava durumuna ve diger belirleyici faktorlere bagl
olarak ucus fiyatlarin1 otonom olarak ayarlayabilen Yapay Zeka fiyatlandirma araglarinin

kullanimi, havayollarinin iglerini Optimize etmesine yardimci olmaktadir.

Ulastirma endiistrisi, insan hatalarindan kaynaklanan iki soruna, trafik ve kazalara kars1 oldukga
hassastir. Bu problemlerin dogasi geregi dngoriilemez yapilar1 nedeniyle modellemek ¢ok zordur,
ancak gozlemlenen verileri analiz edebilen ve uygun kararlar1 verebilen veya tahmin edebilen
Yapay zeka destekli araglarin kullanimiyla kolayca tistesinden gelinebilir. Artan seyahat talebi,
giivenlik endiseleri, CO2 emisyonlar1 ve ¢evresel bozulma gibi zorluklar yapay zekanin giiciiyle
karsilanabilir. Yapay Sinir Aglarindan Ar1 kolonisi optimizasyonuna kadar, ulagim endiistrisini
verimli ve etkili hale getirmek i¢in bir¢ok yapay zeka teknigi kullanilmaktadir. Niifus i¢in seyahat
stiresini daha giivenilir hale getirirken trafik sikisikligindan 6nemli 6l¢iide kurtulmak i¢in ulagim
yetkilileri ¢esitli yapay zeka tabanli ¢oziimler deniyor. Geligmis yol altyapist ve siiriiciiler i¢in
yardim i¢in yapay zekanin potansiyel uygulamasiyla, ulasim endiistrisi, maliyet etkin olmakla
birlikte ¢evre iizerinde hig bir etkisi olmayacak daha giivenilir bir ulasim sistemi gerceklestirmeye

odaklanmustir.

Egitimde yapay zeka destekli araglarin artan kullanimiyla birlikte bir 6gretmenin isinde ve

egitimdeki en 1yi uygulamalarda birden fazla degisiklik beklenebilir, ancak 6gretmenlerin kritik
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varlig1 yeri doldurulamaz kalacaktir. Yapay zekanin egitim i¢in kullaniminin artmasiyla birlikte
akademik diinya daha da kullanisli ve kisisel hale gelmektedir. Insanlarin 6grenme sekli hizla
degisiyor; egitim materyalleri bilgisayarlar ve akilli cihazlar tarafindan kolayca erisilebilir
durumdadir. Bir egitimi almak igin geleneksel sinifta olma yonteminin yerine, 6grencilerin evde
bilgisayarlarinda bir internet baglant1 rahatligiyla saglanmaktadir. Yapay zeka, yapay zeka
kullanilarak kolayca otomatiklestirilebilen idari gérevlere harcanan siireyi azaltarak gostergelere

ve akademik kurumlara da kolaylik saglamaktadir.

Yapay zeka, video oyunlarindan filmlere kadar eglence kaynaklarinin arka planinda giderek daha
fazla calismakta ve bize daha zengin, ilgi ¢ekici ve daha gercekei bir deneyim sunmaktadir. Netflix
ve Disney+ gibi eglence saglayicilari, kullanicilara bireysel kullanicilarin gegmis etkinliklerinden
ve davraniglarindan tiiretilen kisisellestirilmis Oneriler saglamak i¢in yapay zeka kullaniyor.
Bilgisayar grafikleri ve dijital medya igerik ireticileri, iiretim siire¢lerinin hizint ve verimliligini
artirmak i¢ in Yapay Zeka tabanli aracglardan yararlaniyor. Film sirketleri, film fragmanlar1 ve
reklamlarinin yan1 sira yapim Oncesi ve sonrasi siireglerinde makine 6grenimi algoritmalarini

giderek daha fazla kullanmaktadir.
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4. DERIN OGRENME

Makine 6grenmesi, bir sistemin belirli bir problem iizerinde karar vermesini saglayan metotlarin
gelistirildigi bilgisayar biliminin bir alanidir. Temel olarak makine 6grenme, ham veriden bilgi
cikarmak ve bazi modellerde temsil etmek i¢in algoritmalar kullanmaktadir. Yapay Sinir Aglar
(YSA) ise, problemleri bilgisayar ortaminda yapay olarak ¢ozmek i¢in insan beyninden etkilenerek
gelistirilmis bir tekniktir. YSA yodniinden “Derin Ogrenme” (Deep Learning) ifadesi ilk kez Igor
Aizenberg ve arkadaglari tarafindan 2000 y1lin kullanilmigtir[29]. Derin 6grenmenin tanimi birgok
kaynakta gecmekte olup hepsinde farkli farkli tanimlar ve yiiksek seviyeli agiklamalar yapilmstir.
Ancak Derin 6grenme, hiyerarsik mimarilerdeki bir¢ok katmandan olusan, biiyiilk miktarlarda
etiketlenmis egitim verilerinden 6zellik saptama yapabilen sistemler olusturmak i¢in ¢ok seviyeli
“derin” sinir aglarin kullanilmasidir. Derin 6grenme, makine 6grenmesi yaklasimi olup son
yillarda bilgisayar bilimcilerin ¢aligmalarini yogunlastirdigt popiiler bir ¢alisma alani olmustur.
Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenmenin gelisim siirecleri ve aralarindaki iliski Sekil

4.1°deki gibidir.

11k yillarda cok heyecan uyandird:.

Makine Ogrenmesi

Derin Ogrenme

2K <
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Sekil 4.1: Yapay zekanin siiregleri [30].
4.1 EVRISIMSEL SINIR AGLARI

Bilgisayarlar evrisimli sinir aglari ile goriiyorlar desek yanlis olmaz. Ciinkii yasadigimiz zamanda
teknoloji devlerinin tiimii bu aglar1 kullantyor. Ik uygulamalar1 Yann LeCun tarafindan 1990

yillarinda yapilmasina ragmen 2012 yilindan sonra yayginlasmaya baslamustir. Oncelikle evrisim
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kelimesinin anlamina bakalim. Evrisim matematiksel olarak iki sinyalin birlesip, ii¢iincii bir sinyal
elde edilmesidir. Sinir aglarinda ise evrisim islemi, sik sik bir filtreleme operasyonu olarak
tanimlanir. Evrisim kernellerine filtre ad1 verilir. Matematiksel olarak kernel ise, AX= 0 veya BX=
0 gibi homojen denklemin ¢6ziimiine karsilik gelen ¢oziim kiimelerine denir. Evrisimli sinir
aglarinda filtreler agirliklardan olusan bir vektor ile gosterilir. Filtreler sisteme tanitilan bir girdi
parcasinin bir 6zellige ne kadar benzedigini 6l¢gmemize imkan saglar.

Derin 6grenme yontemlerinden biri olan ESA mimarileri; goriintii siniflama, nesne tanima ve tespit
yontemi olarak literatiirde siklikla kullanilmaktadir. ESA, yapay sinir aglarindan esinlenerek
olusturulmus ve toplanmis bilgileri ugtan uca dgrenebilen bir mimaridir. ESA, yeterli kapasitesi
ve akillt model yapisi sayesinde biiyiik 6l¢ekli verilerin de listesinden gelebilmektedir. ESA’ nin
dezavantajlar1 ise egitim siirecinin uzun olmasi ve egitim siirecinde yerel bir ¢ozliime takilma
ihtimalidir[15].

Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA), bir dizi makine 6grenme algoritmasi igeren, ileriye doniik islem
yapan, diisiik seviyeli verilerden iist diizey bilgi olusturan bir bilgi hiyerarsisi 6grenme yetenegine
sahip derin 6grenme yaklagimidir[31]. ESA’ temel olarak iki katmandan olusur. Bu katmalardan
ilki evrisim (Konvoliisyon) katmani, ikincisi ise havuzlama katmanidir[31]. ESA’lar bu iki
katmanda temel bazi operatorler ile (hem dogrusal hem de dogrusal olmayan) goriintiiniin 6nemli
olan ozelliklerini ¢ikarmayi hedeflemektedir[31]. Boylelikle yapay sinir agimna, goriintiiniin
istenmeyen kisimlariin gitmesi engellenir. Bu durum sistemin hem hizlanmasini hem de dogruluk
oranini artirmaktadir[15]. ESA’nin gelistirilmesi ile birlikte performansi arttirmak igin birakma
katmanlar1 ve aktivasyon fonksiyonlari da eklenmistir.

ESA’nin son katmaninda ise gorev tiiriine gore kayip katmanlar da yer alabilmektedir. ESA’nin

genel Sekil 4.2°de gosterilmistir.
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Sekil 4.2: Evrisimsel sinir aginin genel mimarisi [32].

411 ESA’y1Olusturan Katmanlar

4.1.1.1 Giris katmam

Bu katman isminden de anlagilacagr lizere ESA’nin ilk katmanidir. Bu katmanda veri
(saysallastirilmis ve diizeltilmis) ham olarak aga verilmektedir. Tasarlanacak modelin bagarimi
icin bu katmandaki verinin boyutu 6nem kazanmaktadir. Genelde verilen girdiler resim formatinda
oldugundan sisteme tanitilmadan 6nce bu resimler lizerinde ¢esitli islemler uygulanir. Veri olarak
girdinin resim oldugunu diisiiniirsek bu resmin her pikselini 0 ile 255 arasina ifade edilen bir
sayisal degere doniistiiriip, bu degerleri de bir matrisin elemani olarak saklanir. Genellikle se¢ilen
resimlerin en-boy degerleri esittir anca bu bir zorunluk degildir. Resmin en ve boy uzunluguna
gore matrisin boyutlar1 degisebilmektedir. Ornegin: 128x128 piksel boyutunda gri tonlamali bir
resim girdi olarak kullanilacak ise bunun i¢in 128x128x1 boyutunda bir matrise ihtiya¢ vardir. Bu
resim vektor haline getirilecek ise 128x128x1 = 1536 elemanli bir vektor ile temsil edilebilir.
Ancak ayni boyutlardaki resminin renkli oldugunu diigiiniirsek 128x128x3 boyutunda bir matris
kullanmamiz gerekecektir. Yine bu matrisi vektor formatina getirmek i¢cin 128x128x3 = 4608
elemanli bir vektore ihtiyag duyulacaktir. Renkli olan girdiler direkt olarak 3 boyutta temsil
edilmektedir. Her bir boyut, kanal(channel) olarak isimlendirilir. Bunun sebebi her bir girdinin
RGB (Red, Green, Blue) kanallarina sahip olmasindan kaynaklanmaktadir (sekil 4.3). Yani renkli
bir girdinin her bir pikseli “Red” kanalinda ayri, “Blue” kanalinda ayr1, “Green” kanalinda ayr1 bir
sayisal deger ile ifade edilmektedir. Bu yiizden seg¢ilen girdi boyutlari sinir aginin hizi ve ¢iktilarin
dogrulugu i¢in ¢ok onemlidir. Hatta resmin boyutu c¢ok biiyiik ise isleme sokulmadan 6nce resim

tekrar boyutlanir. Girig gorlintii boyutunun yiiksek se¢ilmesi hem yiiksek bellek ihtiyacini hem
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egitim siiresini hem de goriintli bagina diisen test siiresini uzatabilir. Bunun yaninda ag basarisini
arttirabilir. Girig goriintlii boyutunun diisiik se¢ilmesi bellek ihtiyacini azaltir ve egitim siiresini
kisaltir. Fakat kurulacak agin derinligi azalir ve performansi diisiik olabilir. Goriintii analizinde
hem ag derinligi hem donanimsal hesaplama maliyeti hem de ag basarist i¢in uygun bir giris

goriintii boyutu se¢ilmelidir[32].

G: Genislik
v: Yokseklik
k: Kanal Sayisi

Kanal(channel) = 1 Kanal(channel) = 2 Kanal(channel) =3

Sekil 4.3: Renkli girdiler i¢in kanal, genislik ve yiikseklik kavramlarinin gosterimi.

Her kanal, diizenlenebilecek orijinal goriintii hakkinda bilgi tutar. KIRMIZI kanal, renkg¢ilerin
gorlintiinlin tonu ve gradyant degerleri ile ¢alismasi i¢in miikemmel olan kontrast haritasini
saglar. YESIL kanal, kaynak gériintiiniin en fazla detayini icerir, bdylece bir rotuscu goriintiiniin
belirli kisim (6rnegin cilt lekeleri, gilizellik izleri, sa¢ goriiniimii, gozenekler, vb.) ile ¢calismak
isterse {izerinde calisilacak kanaldir. Son olarak, MAVI kanali goriintiideki giiriiltiiyii
ayarlamaktan sorumludur, boylece rotuslar daha piiriizsiiz bir sonug elde etmek veya goriintliniin

ne kadar piiriizsiiz goriinmesini istediklerini ayarlamak icin bu kanalla calisabilir.
4.1.1.2 Evrisim (Konvoliisyon) katmani

ESA’nin temelini olusturan bu katman doniisiim katmani olarak da bilinir. Bu doniisiim islemi

belirli bir filtrenin tiim goriintii iizerinde dolastirilmasi islemine dayanmaktadir. Bu sebeple
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filtreler katmanli mimarinin ayrilmaz bir bilesenidir[32]. Filtreler genellikle 2x2, 3x3, 7x7 ve
11x11 gibi boyutlarda secilir. Filtreler, bir dnceki katmandan gelen goriintiilere konvoliisyon
islemini uygulayarak ¢ikis verisini olustururlar. Bu konvoliisyon islemi sonucu aktivasyon haritasi
(Ozellik haritas1) olusur. Aktivasyon haritasi, her bir filtreye 6zgii ozelliklerin kesfedildigi
bolgelerdir. ESA’larin egitimi esnasinda bu filtrelerin katsayilari, egitim kiimesindeki her 6grenme
yinelemesiyle degisir. Boylelikle ag, 6zelliklerin belirlenmesi ig¢in, verinin hangi bolgelerinin
onem tagidigini belirler. Bir filtrenin goriintii iizerine uygulanmasi Sekil 4.4°te gosterilmistir. Sekil
4.5te gorildiigii gibi giris goriintiisii renkli (RGB) ve 5x5 bir matris oldugu diisiiniiliirse giris veri
boyutu 5x5x3 olacaktir. Konvoliisyon islemi i¢in 3x3’liik bir filtre ile giris goriintiisii izerinle saga
veya sola dogru belirli Adim (Stride) kaydirilarak dolasma yapilir. Bu dolasma esnasinda matris
siirma gelindiginde ise bir basamak asagi kayip tekrar devam edilir. Bu dolasma islemi goriintii
matrisinin tiimii tizerinde yapilir. Filtre katsayilari her bir renk kanalindaki degerlerle ¢arpilip
bunlarin toplami almir. Her ii¢ kanal {izerinde bu islem yapildiktan sonra {igiiniin toplami
Aktivasyon haritasin1 olusturur. Her bir renk kanali matrisine uygulanan filtre katsayilar1 farkli

olabilir. Bu filtre katsayilarindaki degisimler tasarimcilar tarafindan modellerine uygun olacak

sekilde yapilir.
— Oznitelik
‘ Girig ‘ haritas1 Cikis
W
f.’
- |- -
Konv.
—
H,
Wi W,
Di:d
N adet filtreyle W
tekrar edilirse ¢ 5 °
N

Sekil 4.4: Tek bir konvoliisyon katmaninin gésterimi [33].

Aktivasyon haritasindaki degerler, giris ve ¢ikis boyutu arasinda ayni1 yogunluk araligini saglamak

icin normalize edilir. Bu normalize i¢in her bir renk kanali i¢in hesaplanan degerler filtre
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katsayilarinin toplamina boliiniir. Sekil 4.4’te gosterilen ornekte filtre katsayilarinin toplami sifir
oldugu i¢in bu islem yapilmamistir. Konvoliisyon katmaninin ESA {izerinde gosterimi Sekil 4.4
ve Sekil 4.5’te verilmistir. Agin birinci konvoliisyon katmani i¢in 3x3’liikk boyutta ve toplam 64
filtreden olusan bir ESA tasarlanmistir. Her bir filtrenin Sekil 4.6’daki giris goriintiisiine
uygulanmasi sonucu Sekil 4.7°daki goriintiiler elde edilmistir. Sekil 4.7°e bakildiginda her bir

filtrenin girig gériintiisiine etkisi farkli oldugu goriilmektedir[32].

ReNK Yesil /i
Bocorer- Kirmiza $ Mavi
5 2
Giris S|l
GOrinti st e 5 2
(5x5)
[ [
0|10 01|1]0 0|1]0
Filtre 110/ -1 110l -1 -1 (0] -1
(3x3) o[1] o o 1] o o [1] o
K =0%5+1*8+0*1+ (-1)*9+ Y =0%5+1°5+0%2+ (-1)*6+ M =0%3+1*5+0%4+ (-1)*5+
 0%0+(-1)*0+0%4+18+0*2 0°8+(-1)*5+0%4+1*5+0*2 0*2+(-1)*8+ 0*6+1*9+0*8
K=7 Y =-1 M=1
7-1+1=7
AKtiVasyon s -13]1 7
Haritas:

Sekil 4.5: 5x5x3 boyutundaki bir giris verisine 3x3'liik filtrenin uygulandigi konvoliisyon islemi
[15].
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Sekil 4.7: ESA'nin konvoliisyon katmanindan sonraki olusan gériintiisii [32].

4.1.1.3 Havuzlama (Boyut indirgeme ) katmamni

ESA’nin havuzlama katmaninda kullanilan filtreler ya ortalama deger (meanpooling) ya da
maksimum deger (maxpooling) hesaplama prensibine gore ¢alisir. Ancak hangi teknigi uygularsak
uygulayalim, gorlintiiniin bir bolgesinde elde edilen Ozellikler diger bolgeler i¢inde gecerli
olmalidir. Bu 6zellik “duraganlik” 6zelligi olarak da bilinir. Havuzlama islemi genellikle 2x2,3x3,

...., nxn boyutunda filtreler uygulanarak yapilir. Temel amaci, sonraki konvoliisyon katman1 i¢in
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giris boyutunu (Genislik x Yiikseklik) azaltmaktir. Ortalama havuzlama, filtre boyutunun alanina
giren piksel degerlerin toplaminin filtre pencere boyutuna boliinmesi prensibiyle calisir.
Maksimum havuzlama[34] ise filtre boyutunun alanina giren piksel degerlerinden biiyiikk olan
degerin belirlenmesi islemidir. Iki temel havuzlama katmam farkli ESA mimarilerinde
kullanilarak mimarilerin basarimlar1 incelenmistir. Maksimum havuzlama y6nteminin daha etkili
oldugu goriilmistir. Havuzlama katmanlarina ait islemlerin uygulanmasi Sekil 4.8’de

gosterilmistir.

Giris Goriintiisti Max Havuzlama

3 702785/7085
Ortalama

12 59 15 21 60 68 Havuzlama
36 37
60 11 68 28
>
30 45
33 16 47 37 \ Min Havuzlama
3 15
11 28

Sekil 4.8: Maksimum, minimum ve ortalama havuzlama.
Evrisim isleminden sonraki resme havuzlama islemi uygulanarak 6zellik vektoriinde boyut
indirgenmis olur. Filtre boyutu F ve adim sayis1 S olsun ve veri girdi boyutu XxYxZ olarak kabul

edilsin. Xx¥xZ boyutlu bir ¢ikis 6zellik haritas iiretmek igin denklem (4.1) kullanilmaktadir.

X=——V=———7=17 (4.1)
X= @iris gorlintli boyutunun genisligi
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F= Filtre boyutu
S= Adim kaydirma say1s1

Havuzlama isleminde genellikle F=2 ve S=2 olarak segilir. ESA’larda Havuzlama katmani istege
baglidir ve baz1 mimariler bu islemi gergeklestirmez. Havuzlama isleminin yapilist ile ilgili 6rnek
Sekil 4.9’te verilmistir. Sekil 4.9’da giris goriintii boyutu 4x4 ve filtre boyutu 2x2. Bir adim
kaydirilacak sekilde olusan goriintiiniin boyutu 3x3 olur. iki adim kaydirilacak sekilde olusan

gorilintliniin boyutu ise 2x2 olur.

Giris Goriintiisii Giris goriintiisii tizerinde 2x2°1ik Bir sonraki katman ig¢in
filtre ile dolasma elde edilen goriintii

|

Tek adim
kaydirmali

_

Tki adim
kaydirmali

_

— S5l

Sekil 4.9: 5x5'lik girig gorintiisiine 2x2 filtre ile bir ve iki adim kaydirmali maksimum havuzlama

isleminin uygulanmasi [32].
4.1.1.4 Tam baglant1 katman

Derin 6grenmede, yogun katman olarak da bilinen tam baglantili katman, tim néronlarin 6nceki
katmandaki tiim ndronlara bagli oldugu bir tiir yapay sinir ag1 katmanidir. Tamamen bagli katman,
girdiye bir dizi agirlik uygulayarak ve bir yanlilik terimi ekleyerek girdi verileri iizerinde
matematiksel bir islem gergeklestirir. Bu islem, girdi verilerini yeni bir 6zellik kiimesiyle esleyen
dogrusal bir doniisiime benzer. Tam olarak bagli bir katmanin ¢iktisi, aga dogrusal olmamay1
getirmek icin genellikle diizeltilmis dogrusal birim (ReLU) gibi bir etkinlestirme islevinden

gecirilir.
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Tamamen bagli bir katmanin amaci, sinir aginin girdi 6zellikleri ile ¢iktis1 arasindaki dogrusal
olmayan iligkileri 6grenmektir. Egitim sirasinda agirliklar1 ve onyargilar ayarlayarak, sinir agi
kaliplar1 tanimay1 6grenebilir ve girdi verileri hakkinda tahminler yapabilir.

Tamamen baglantili katmanlar, ileri beslemeli sinir aglar1 ve evrigimli sinir aglar1 gibi derin
ogrenme modellerinde yaygin olarak kullanilir. Ogrenilen 6zelliklerin ¢ikti tahminine nihai

eslemesini sagladiklari igin tipik olarak agin sonuna dogru yerlestirilirler.
4.1.1.5 Seyreltme (DropOut) katmam

Bu teknik, en ilging diizenlilestirme tekniklerinden biridir. Ayn1 zamanda ¢ok iyi sonuglar verir ve

sonu¢ olarak derin 6grenme alaninda en sik kullanilan diizenlilestirme teknigidir.

Seyreltmeyi anlamak i¢in sinir ag1 yapimizin asagida gosterilene benzer bir yapr tasidigini
varsayalim: Peki seyreltme ne yapar? Her yinelemede, baz1 diiglimleri rastgele secer ve onlar1 tiim
gelen ve giden baglantilariyla birlikte kaldirir. Dolayistyla, her yinelemede farkli bir diigiim
kiimesi vardir ve bu farkli bir ¢ikt1 kiimesiyle sonuglanir. Makine 6greniminde bir topluluk teknigi

olarak da diisiiniilebilir.

Kag diigiimiin seyreltmesi gerektigini secme olasiliginin orani olarak, seyreltme fonksiyonunun
hiper parametresi olarak alinir. Bu oran 0 ile 1 arasinda bir deger olmak zorundadir. Genellikle bu
oran 0,5 olarak secilir. Tiim katmanlar i¢in ayni oran kullanilmak zorunda degildir. Farklh
katmanlar i¢in farkli deger uygulanabilir. Seyreltme, gizli katmanlara, tam bagli katmana ve giris
katmanlarina uygulanabilir. Seyreltme, hesaplama acisindan ucuz ama giiclii bir diizenlilestirme
yontemidir. Seyreltme, egitim i¢in ucuz bir yaklagim saglar ve {istel olarak ¢ok sayida sinir aginin
paketlenmis bir toplulugunu degerlendirir. Seyreltmenin bir diger 6nemli avantaji, kullanilabilecek
model tiirlinii veya egitim prosediiriinii 6nemli 6l¢liide sinirlamamasidir. Dagitilmig bir temsil
kullanan ve stokastik gradyan inisiyle egitilebilen hemen hemen tiim modellerle iyi ¢alisir. Bu
nedenlerden dolayi, daha fazla rastgelelik saglamak icin biiylik bir sinir ag1 yapisina sahip

oldugumuzda genellikle seyreltme tercih edilir.

ESA’da biytik veriler ile egitim islemi yapildigr i¢in bazen ag ezberleme yapar. Agin
ezberlemesinin Oniine gegmek i¢in bu katman kullanilir. Bu katmanda uygulanan temel mantik
agin bazi digiimlerinin kaldirilmasidir. Sekil 4.10 (a)’da agin orijinal yapisi gosterilirken, (b)’de

seyreltme katmanindan sonraki hali gosterilmistir.
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Sekil 4.10: Seyreltme katmaninin Uygulanmasi [32].

4.1.1.6 Cikt1 katmani

Smiflandirma katmani, bir sinir agindaki modelin ¢iktisin1 veya tahminini iiretmekten sorumlu
olan son katmandir. Tam bagli katmandan hemen sonra gelmektedir. Tipik olarak, evrigimli
katmanlar tarafindan olusturulan 6zellik haritalarinin diizlestirilmis bir temsili veya tekrarlayan
katmanlar tarafindan iretilen gizli durum degerlerinin bir vektorii olabilen Oonceki katmanin

ciktisini girdi olarak alan tam olarak bagli bir katmandir.

Smiflandirma katmaninin amaci, bir 6nceki katmanin ¢iktisini olasi ¢ikti siniflar1 lizerinden bir
olasilik dagilimina doniistiirmektir. Bu, tipik olarak, katmanin ¢iktisina, ¢ikti degerlerini toplami
1 olan olasiliklara doniistiiren bir softmax aktivasyon fonksiyonu uygulanarak elde edilir. Cikt1
katmanindaki ¢ikti adedi ¢dzecegimiz problemin sinif boyutu ile ayni olmalidir. Ornegin
cozecegimiz problem rakamlari bulan bir model ise ¢ikti katmaninin boyutu 0’dan 9’a kadar olan
rakamlar1 temsil eden 10 sinif olmalidir. Daha sonra, en yiiksek olasiliga sahip sinif, modelin

tahmin edilen ¢iktis1 olarak segilir.

Baz1 durumlarda, siniflandirma katmani, asirt uydurmayi onlemek ve modelin genellestirme
performansini iyilestirmek i¢in birakma veya toplu normallestirme gibi ek diizenleme tekniklerini
de icerebilir.

Hata Fonksiyonlar1
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Bir sinir agimin egitimindeki temel hedef agin hata fonksiyonunu azaltmaktir. Iyi egitilen bir yapay
sinir ag1 en diisiik hataya sahiptir. Yapay sinir agindaki hata, hata Ol¢iim fonksiyonlar1 ile
hesaplanir. Bu hata fonksiyonlar1 egitim kiimesindeki drneklerin hatalarinin tiimiinii temsil eder.
Problemin tiiriine ve ag1 tasarlayan kiginin tercihine gore degisik hata fonksiyonlar1 kullanilabilir.
En yaygin kullanilan hata fonksiyonlari: ikinci dereceden (kuadratik) hata fonksiyonu (Ayni
zamanda Mean Squared Error (MSE) olarak bilinir), Capraz entropi hata fonksiyonu ve Log-

likelihood hata fonksiyonu’dir.
4.2 DERIN OGRENME MODELLERI

Bir Evrigimli Sinir Ag1 (CNN veya ConvNet ), minimum 6n isleme sahip piksel goriintiilerinden
gorsel kaliplar1 dogrudan tanimak i¢in tasarlanmig 6zel bir¢ok katmanli sinir agz tiirtidiir. ImageNet
projesi, yazilim programlarinin nesneleri ve sahneleri dogru sekilde siiflandirmak ve tespit etmek
icin rekabet ettigi ImageNet Biiyiik Olcekli Gorsel Tamma Yarismas: (ImageNet Large Scale
Visual Recognition Challenge-ILSVRC) yiizlerce obje kategorisi ve milyonlarca resimden obje
smiflandirmaya yonelik yapilan bir faaliyettir. Bu yarisma 2010 yilindan beri diizenli olarak
yapilmakta ve 50°den fazla kurulus yarismaya katilim saglamaktadir. Burada ImageNet Biiytlik

Olgekli Gérsel Tanima Yarismasinin en iyi rakiplerinin CNN modellerine deginilecektir.
421 LeNet-5

Yann LeCun, Leon Bottou, Yosuha Bengio ve Patrick Haffner, 1990 yillarda LeNet-5 (bkz. Sekil
4.11) adim verdigi el yazisi1 ve makine baskisi karakter tanima igin bir sinir agi mimarisi énerdi. LeNet,
32x32 piksel gri tonlamali giris resimlerinde sayisallastirilmig gekler tizerindeki el yazisi rakamlar
tanimak i¢in birkag banka tarafindan uygulandi. Mimarinin basit ve anlasilmasi kolaydir, bu yiizden
cogunlukla Konvoliisyonel Sinir Aginin dgretilmesinde ilk adim olarak kullanilir. LeNet mimarisinde,
ti¢ farkli katman tiirti oldugunu goriiyoruz: Konvoliisyon Katmanlar, Havuz Katmanlar1 ve Tamamen
Baglantili Katmanlar. Bunlar, tim CNN'lerde bulunan ti¢ temel katman tiirtidiir. LeNet-5 mimarisi iki
kiimeli evrisimli ve ortalama havuzlama katmanini, ardindan yassilastirmali evrisimli bir katman,

devaminda iki tam bagli katmani ve son olarak softmax siniflandiricisini igerir.
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Sekil 4.11: LeNet-5 yapisi.

[k Katman: Giriste goriintii boyutu 32x32 piksel olan gri tonlamal1 say1 veya harf karakterleri
vardir. Bu goriintiiler 5x5 boyutundaki 6 farkli filtre ile evrimlestirme sonucu 32x32x1

boyutundaki goriintii 28x28x6 boyutundaki goriintliye doniisiir.

C1: Convolutional Layer

E No. of filters, n.=6
; Filter size, F=5
Padding, P =0

Input image | T_‘ Stride, S=1 |

| Trainable parameters
| = Weight + Bias

\ =FxFxnMxnl+nl
| =5x5x1x6+6=156 | 28x28x6

32x32x1

E Connections =28 x 28 x 156 |

_____________________________

Sekil 4.12: C1:Konvoliisyon katmani.

Parametre hesabi cogumuz biliyoruz ancak burada hesaplama yontemine tekrar deginecek olursak,

giren goriintiiler 32x32 boyutunda tek kanalli (nc) yani gri tonlamali goriintiilerdir. Filtre (F)
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boyutu ise 5x5 yani (5,5) tir. Kullanilan filtre sayis1 (nc') ise 6 ve kullanilan bias agirlik sayisi da 6
dir. Cikis goriintii boyutu (G¢ X G ), 28x28x6 olmaktadir. Bu durumda:

Toplam Agirlik Sayist = F x F x n, x nk

= 5x5x1x6 = 150
Toplam Parametre Sayist = Toplam Agirlik Sayist + Bias sayist
=150+ 6 = 156
Baginti sayist = G¢ x G¢ x Toplam Parametre Saysi
= 28 x 28 x 156 = 122304

Ikinci Katman: Birinci katmandan sonara havuzlama katmanina gelen goriintii, 2x2 filtre
boyutunda ve 2 adim kaydirma ydntemi ile ortalama havuzlamaya veya 6rnekleme uygulanarak

goriintiiniin boyutu 14x14x6’ya diistirtiliir.

52: Pooling Layer

No. of filters, n.=6 |
Filter size, F=2 |
Padding, P=0 |
Stride, 5= 2

— —

Trainable parameters

| = (coefficient + bias) x filters !
P ={1+1)x6

28%28x%6 | =12

14x14x06

Connections = 14 x 14 x 30

Sekil 4.13: S2:Havuzlama katmani.

Ugiincii Katman: Daha sonra, gelen gériintiiye 5x5 boyutunda 16 ozellik haritas1 bir adim
kaydirmal1 olarak ikinci bir evrisime tabi tutulur. Yalniz bu katmanda 16 6zelik haritasinin sadece

10 tanesi asagidaki Tablo 4.1’de gosterildigi gibi bir 6nceki 6 6zellik haritasina baglanir.
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Tablo 4.1: LeNet’te katmanlardaki 6zellik haritalar arsindaki bagmti.

01 2 3 4 5 6 7 8 9 10111213 1415
0] X X X X X XXX X
11X X X XX XX X X X
21X X X X X X X X X X
3 X X X XX XX X X X
4 X X X XX XX X X X
5 X X X X XXX X X X

Bunun temel sebebi agdaki simetriyi kirmak ve bagint1 sayisin1 makul sinirlar i¢inde tutmaktir. Bu
nedenle, bu katmanlardaki parametre sayis1 2400 yerine 1516’ya diismektedir. Benzer sekilde
bagint1 sayist da 240000 yerine 151600°ya diismektedir. Bu adim sonunda goriintii boyutu
10x10x16 olmaktadir.

C3: Convolutional Layer

No. of filters, n= 16

Filter size, F=5
| Padding,P=0 !
| = Stride,S=1 |

i Trainable parameters
' = Weight + Bias !

14x14%6 | =(5X5X6X10)+:|.6=:|.516| 10x 10 x 16

i Connections = 10x10x1516 |

Sekil 4.14: C3:Evrigim Katmani.

Dérdiincii katman: Dordiincii katman yine filtre biiytikliigii 2x2 ve 2 adim kaydirmali bir ortalama
havuzlama katmanidir. Bu katman, 16 6zellik haritasina sahip olmasi disinda ikinci katmanla

aynidir. Boylece ¢ikis goriintiisii 5x5x16 boyutuna diisiiriilmektedir.
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54: Pooling Layer

No. of filters, n.= 16 |
Filter size, F=2 !
Padding, P=0 |
Stride, 5=2

Trainable parameters

10x10x 16 = (coefficient + bias) x filters
I =(1+1)x16 ; 5x5x16
=32 !

! Connections=>5 x 5 x 80

Sekil 4.15: Ortalama havuzlama katman.

Besinci katman: Besinci katman, her biri 1 x 1 boyutunda haritalara sahip 120 6zellikli, tamamen

bagli bir evrisim katmandir. Besinci katmandaki 120 birimin her biri, dordiincti katmandaki tim

400 diigiime (5x5x16) baglanur.

C5: Fully Connected Layer

5x5x16

120

Trainable parameters = Weight + Bias
= (400 x 120) + 120 = 48120

Sekil 4.16: Tam bagl evrisim katmanu.

Altinct katman: Altinci katman, besinci katmandan gelen 120 birim bu katmanda 84 birime

indirgenen tam bagli katmandir.
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C5: Fully Connected Layer F6: Fully Connected Layer

—>
84
120
Trainable parameters = Weight + Bias Trainable parameters = Weight + Bias
= (400 x 120) + 120 = 48120 =(120 x 84) + 84 = 10164

Sekil 4.17: Tam bagl katman.

Cikis katmani: Son olarak da O ile 9 arasindaki rakamlara karsilik gelen 10 olasi degere sahip,
tamamen bagl bir softmax ¢ikis katmani vardir. Tiim katmanlarda aktivasyon fonksiyonu olarak

tanjant hiperbolik fonksiyonu kullanilmistir.

F&: Fully Connected Layer Dutput

LN WNREO

Trainable parameters = Weight + Bias
= (120 x 84) + 84 = 10164

Sekil 4.18: Tam bagl ¢ikis katman.

LeNet mimarisinin detayli yapist Tablo 4.2°de kullanilan katmanlar, giris-gikis boyutlar ve

kullanilan aktivasyon fonksiyonlarinin isimleri yer almaktadir.
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Tablo 4.2: LeNet mimarisi 0zet tablosu.

Layer FEREIIS Size Ke!' e Stride Activation
Map Size
Input Image 1 32x32 - - -

1 Convolution 6 28x28 5x5 1 tanh

2 Auerage 6 14x14 X2 2 tanh
Pooling

3 Convolution 16 10x10 5x5 1 tanh

4 AVEIagE 16 55 2x2 2 tanh
Pooling

5 Convolution 120 Ix1 5x5 1 tanh

6 FC - 84 - - tanh

Output FC - 10 - - softmax
422 AlexNet

Her ne kadar LaNet’i kullanan, bilgisayarli gérme ve makine Ogrenimi ile ugrasan kisiler
evrisimsel sinir aglarini biliyor olmalarina ragmen bu alana hakim degillerdi. Ciinkii LeNet kii¢lik
veri setleri lizerinde bagarili sonuglar elde etse de, evrisimli aglarin daha biiyiik, daha gergekei veri
kiimeleri {izerinde egitilme performanst ve uygulanabilirligi hakkinda heniiz c¢alismalar
yapilmamigsti. Sinir aglar1 genellikle destek vektdr makinalart gibi diger makine 6grenme

yontemleri ile agilmaya ¢alisiliyordu.

1990’larda her ne kadar bazi sinir agilarini gelistirme ¢aligmalar1 yapilmis olsa da, bu ¢alismalar
cok kanalli, c¢ok katmanli evrisimli sinir aglarini ¢ok sayida parametreye sahip yapacak kadar
giicli degildiler. Dahas1 veri setleri hala nispeten kiigiiktii. Bu engellere ek olarak, parametrelere
ilk degerin atanmasi, gelistirilmis stokastik gradyan inis gesitleri, farkli aktivasyon fonksiyonlari

ve etkili diizenlilestirme teknikleri gibi sinir aglarinin egitimi i¢in dnemli piif noktalar1 hala eksikti.

2012 yilinda yapilan 2012 ILSVRC ImageNet Biiyiik dl¢ekli gorsel tanima yarismasinda birincilik
elde eden derin dgrenme mimarisi AlexNet olmustur. Oriintii tanimada hata oranmni %26’lardan
%15’lere indirgemistir. Bu basar1 sayesinde AlexNet en ¢ok bilinen derin 6grenme mimarilerinden

biri haline gelmistir. Ag, Yann LeCun ve arkadaslarinin LeNet ile ok benzer bir
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mimarisine sahipti , ancak daha derin, katman basmna daha fazla filtre ve yigilmis evrisimli
katmanlar kullanilmistir. Mimari 11x11, 5x5, 3x3 boyutlu filtreler, konvoliisyon, maksimum
havuz, birakma (DropOut), veri biiyiitme (data augmentation), momentumlu SGD'den
olusuyordu. Her kivrimli ve tam baglantili katmandan sonra ReLU aktivasyonlarini eklenmistir.
Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLu kullanilmasinin sebebi klasik tanh fonksiyonundan daha hizli
olmasidir. Bu sebepten dolay1 egitim siiresi kisalmistir. Egitim sirasinda ezberlemeyi ve
takilmalart onlemek i¢in birakma (DropOut) katmani kullanilmistir. Agirlik gecikmeleri ve
momentum degerleri i¢in gradyan inig modeli (SGD) kullanilmistir. AlexNet mimarisi agagidaki

sekilde yer almaktadir.

138 204¢ 7oas \dense
13
e T g
13 dense dense
¥
128 Max
Max 128 Max pooling 2048 2048
pooling pooling

Sekil 4.19: AlexNet mimarisi [35].

Her katman kendi {izerindeki iglemi yaptiktan sonra bir sonraki katmana ¢iktisini girig olarak
aktarmaktadir. AlexNet'in girisi 256x256 boyutunda bir RGB goriintiistidiir. Bu, egitim setindeki
tiim goriintiilerin ve tiim test goriintiilerinin 256x256 boyutunda olmasi gerektigi anlamina gelir.
Giris verileri 1000 farkli sinifa sahip (kedi, kopek vb.) goriintiilerden olugmaktadir. Cikis katmani
ise 1000 sayidan olusan bir vektordiir ve bu vektoriin tiim elemanlarinin toplami 1°dir. Giris verisi
ag icerisine aktarilirken katmalar arsindaki parametre degerleri oldukca fazladir. Normal bir
islemci ile bu igslemin yapilmasi ¢ok uzun siire alacagindan iglem siiresini diigiirmek i¢in ekran
kart1 islemcileri olan GPU’lar kullanilmistir. GPU’lar sayesinde paralel islemler yapilmaktadir.
Yani ayn1 anda daha fazla islemin yapilmas1 anlamina gelmektedir. Bu sayede haberlesme yiikii

diistik tutuluyor ve bu da genel olarak iyi performans elde edilmesine yardimei oluyor. Derin
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ogrenme mimarilerinde GPU (Grafical Processing Unit) islemcileri daha iyi performanslar ile

calismaktadir.

( Image ) ->CONVI-»P1->N1 ->CONV2->P2-»N2 ->CONV3 ->CONV4 ->CONVS->P3 ->FC& ->FC7 ->FC8 -> ( Label )

11x11x3 5x5x06 3x3x256 3x3x384 3x3x384 09216x1x1 4086x1x1 4096x1x1

Local Response
Convolutional layer pan Max Pooling layer Fully Connected layer
Normalization

Sekil 4.20: AlexNet yapisi [36].

25 katmandan olusan AlexNet derin 6grenme modelinde temel olarak 5 katman yer almaktadir.

Birinci katman: AlexNet’te ilk katman evrisim katmanidir. Bu katmana giren goriintiilerin
boyutlar1 227x227x3’tiir. Bu katmanda toplam 96 filtere kullanilmakta olup, her filtrenin boyutu
11x11x3 seklindedir. Evrisim sirasinda kullanilan kaydirma adim sayis1 4’tiir. Bu katmandan ¢ikan
gorlintii boyutu ise (227-11/4 +1)x(227-1/4 +1)x96 (bolimlerde yer alan 4 adim sayisindan
gelmektedir) yani 55x55x96’dir. Ancak sistemde 2 adet GPU kullanildigindan her GPU’ya
55x55x48 boyutunda veri ¢ikis1 olmaktadir. Burada evrisim sirasinda yapilan iglem normal matris
carpma islemidir. Ancak Fourier doniisiimii veya Winograd gibi farkli algoritmalarda kullananlar

vardir.
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227
CONVY
11x11,
stride=4, 96
96 kernals
In____________:r':
0 |
1 | (227-1174 +1 |gg
Wl =55
e
55
227

Sekil 4.21: Konvoliisyon katmani.

Toplam Agirlik Sayisi = F x F x n. x n.
= 11x11x3x96 = 34.848
Toplam Parametre Sayist = Toplam Agirlik Sayist + Bias sayist
= 34.848 + 96 = 34.944
Baginti sayist = Gg¢ x G¢ x Toplam Parametre Saysi
= 55x 55 x 34.944 = 105.705.600

Ikinci katman: Ikinci katman maksimum havuzlama islemi takip eden konvoliisyon katmanidir.
Bu katmana giren goriintiiniin boyutlar1 55x55x96°dir. Maksimum havuzlama islemi ile goriintii
boyutu (55-3/2 +1)x(55-3/2 +1)x96 yani 27x27x27 ye doniigiir. Ciinkii havuzlama isleminde
kullanilan pencereler 3x3 boyutunda ve kaydirma adim sayist 2’dir. Havuzlama isleminin en
onemli amaci hesaplamay1 azaltmak ve fazla uyumu kontrol etmektir. Bu katmanda kullanilan
filtre sayis1 256 ve her filtrenin boyutlar: da 5x5x48°dir. ~ Bu katmanin ¢ikisinda elde edilen
goriintii 27x27x256 boyutundadir ancak her bir GPU’ya diisen goriintii boyutu 27x27x128’dir.

43



Overlapping
Max POOL CONV

Ix3 ox5,pad=2
stride=2 256 kernels
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E};-?.":].E +1 1” i 27

B 27

Sekil 4.22: AlexNet'in ikinci katmani.

Toplam Agirlik Sayisi = F x F x n. x n.
= 5x5x96x256 = 614.400

Toplam Parametre Sayist = Toplam Agirlik Sayist + Bias sayist
= 614.400 + 256 = 614.656
Baginti sayist = G¢ x G¢ x Toplam Parametre Saysi
=27 x 27 x 614.656 = 448.084.224

Bu katmandan sonraki {igiincii, dordiincii ve besinci katmanlar benzer sekilde islem gérmektedir.
Sadece kullandiklari filtre sayis1 ve boyutu birde kaydirma adim sayilar1 degismektedir. Ognegin
ticiincii katmanda kullanilan filtere boyutu 3x3, kullanilan filtre sayis1 384 adet ve kaydirma adim

sayist birdir.

Altinc1 katman: Altinci katman tam bagli katmandir. Bu katmana giren goriintliniin boyutu
6x6x256 dir. Bu giris goriintlisii 6ncelikle bir vektore doniistiiriiliir. Daha sonra buna bildigimiz

matris ¢arpma islemi uygulanarak her GPU igin 2048x1 boyutunda bir ¢ikis matrisi elde edilir.
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k= 7 /
\\
N 128 /2048\{ 204g \dense

13 dense dense
1000
128 Max

pooling 294 2048

Sekil 4.23: AlexNet 6. Katman.

Bu katmandan sonraki yedinci ve sekizinci katmanlarda da benzer sekilde islemler goriilmektedir.
Bu mimaride aktivasyon fonksiyonu olarak ReL U kullanilmakta olup, diizenlilestirme (droupout)
orani olarakta 0.5 kullanilmaktadir. Ayrica yigin boyutu (batch size) 128 alinmakta olunup,

ogrenme (learning rate) orani olarak da 0.01 degeri secilmistir.

4.2.3 GoogLeNet

GoogLeNet 2014°de NiN’in gii¢lii yonlerini ve tekrarlanan bloklarin paradigmalarini birlestiren
bir yap1 onererek ImageNet yarigsmasin1 kazandi[37]. Makalenin odak noktalarindan biri hangi
boyuttaki evrisim ¢ekirdeklerinin en iyi oldugu sorusunu ele almakti. Bu bakis agisiyla bazen
cesitli boyutlarda cekirdeklerden olusan bir kombinasyon kullanmanin avantajli olabilecegini

gosterdiler.

GoogLeNet deki en temel evrisimli blok baslangig(inception) blogu olarak adlandirilir.
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Concatenation I

o~ |

| 3 x 3 Cony, pad 1 | | 5x 5 Cony, pad 2 | | 1x 1 Conv |
1% 1 Conv }
| 1% 1 Conv | | 1% 1 Conv | |3x3MaxPODI, pad 1 |

[ Input II

Sekil 4.24: Baslangi¢ blogunun yapis1 [38].

Sekil 4.24’te gosterildigi gibi baslangi¢ blogu 4 paralel yoldan olusur. ilk {i¢ yol farkl1 boyutlardan
bilgi ¢cekmek i¢in 1x1, 3x3, 5x5 boyutlu evrisimli katmanlar1 kullanir. Ortadaki iki yol, kanallarin
sayisini azaltmak icin girdi iizerinde 1x1 boyutunda bir evrisim gerceklestirerek model
karmagikligini azaltir. Dérdiincii yolda girdiye ve ¢iktiya ayni yiiksekligi ve genisligi vermek icin
uygun havuzlama kullanilir. Sonug olarak her yoldaki ¢iktilar, kanal boyutu boyunca birlestirilir
ve blogun ¢iktisi olusturulur. Baslangic blogunun yaygin olarak ayarlanmig st

degiskenleri(hyperparameter) her katmandaki ¢ikt1 kanallarinin sayisidir.

GoogLeNet Mimarisi toplam 9 baglangi¢ blogundan olusan bir y1gin ve tahminlerini iiretmek i¢in

kiiresel ortalama havuzlama(global average pooling) kullanir (Sekil 4.25).
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ikinci yola karsilik gelir.

kanallarinin sayisi

| FC_ |
t
| Global AvgPool |

L

J - - re
1
[ 3 x 3MaxPool

I 3 x 3 MaxPool

3 x 3 MaxPool I
)
3 x 3 Conv
)

|
| |
| 1x1conv |
| |
|

}
3 x 3 MaxPool

[}
7x7Conv |

Sekil 4.25: GooglLeNet mimarisi [38].

Baslangi¢ bloklarmin arasindaki maksimum havuzlama boyutsallig1 azaltir. Ilk modiil AlexNet ve
LeNet’e benzerdir. Blok yigin1t VGG’den miras alinir ve kiiresel ortalama havuzlama, sonunda

tamamen bagli(fully-connected) katman yiginlarini onler.
Ik modiil 64 kanall1 7x7 evrisimli katman kullanilir.

Ikinci modiil de iki tane evrisimli katman kullanilir. Tlk olarak 64 kanalli 1x1 evrisim katmanu,
ardindan kanal sayisin1 3 katina ¢ikaran 3x3 evrigim katman kullanilir. Bu baslangic blogundaki

Ucgiincii modiil seri olarak iki tam baslangi¢ blogunu birbirine baglar. Ik baslangig blogunun ¢ikti

64 + 128 + 32 + 32 =
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dir. Dort yol arasindaki ¢ikt1 kanal sayis1 orani
64: 128:32:32 =2:4:1:1
dir. Ikinci ve iigiincii yollar ilk olarak girdi kanallarinin sayisini sirasiyla

% 1 16 1
192 2192”12

oranina diisiiriir ve ikinci evrisim katmanina baglanir. Ikinci baslangi¢ blogunun ¢ikt1 kanallarinin

sayi1sl
128 + 192 + 96 + 64 = 480
e ¢ikarilir. Dort yol arasindaki ¢ikti kanal sayis1 orant
128:192:96:64=4:6:3:2
dir. Ikinci ve iigiincii yollar ilk olarak girdi kanallarinin sayisini sirastyla

128 1 32 1

256 2 ' 256 8
oranina diisiiriir.

Doérdiincli modiil daha karmasiktir. Burada seri olarak bes baslangic blogu birbirine baglanir.

Bunlar sirasiyla
192 + 208 + 48 + 64 = 512,
160 + 224 + 64 + 64 = 512,
128 + 256 + 64 + 64 = 512,
112 + 288 + 48 + 64 = 528,
256 + 320 + 128 + 128 = 832

cikt1 kanallaria sahiptirler. Bu yollara atanan kanallarin sayisi {igiincii modiildekine benzerdir.

3x3 evrisimli katmana sahip ikinci yol en fazla sayida kanali ¢ikarir, ardindan yanlizca 1x1
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evrisimli katmanla birinci yol, 5x5 evrisimli katmanla ti¢lincii yol ve 3x3 maksimum havuzlama
katmanu ile dérdiincii yol izler. ikinci ve {igiincii yollar ilk olarak orana gére kanal sayisin1 azaltir.

Bu oranlar farkli baslangic bloklarinda farklidirlar.

Besinci modiilde iki tane baslangi¢ blogu vardir. Bu bloklarin ¢ikti kanallari sirasiyla
256 + 320+ 128 + 128 = 832,
384 + 384 + 128 + 128 = 1024

diir. Her yola atanan kanal sayisi liglincli ve dordiincii modiillerdeki ile aynidir, ancak belirli
degerlerde farklilik gosterir. Besinci blogun ardindan ¢ikt1 katmani gelmektedir. Bu blok, tipki
NiN’de oldugu gibi her kanalin yiiksekligini ve genisligini 1’e degistirmek i¢in genel ortalama

havuzlama katmani kullanir.

Sonug olarak, ¢ikti sayisi etiket sinifi sayisi olan tamamen bagli (fully-connected) katmanin

ardindan ¢iktry1 iki boyutlu bir diziye doniistiiriiyoruz.
424 VGG-16

VGG’nin tam ad1, Oxford Universitesi Bilim ve Miihendislik Boliimiine ait olan Gorsel Geometri
Grubu(Visual Geometry Group)’dur[1]. Karen Simonyan ve Andrew Zisserman, evrisimli ag
derinliginin biyiik Olgekli goriinti tanmima ayarindaki dogrulugu iizerindeki etkisini
arastirdilar[39]. 3x3 evrisim filtreleri ile mimarilerinin derinligini 16 katmana ¢ikardilar.

Bulgularmin adin1 VGG-16 adini verdiler.

VGG-16 mimarisi(Sekil 45), 12 evrisimli katmandan olusur ve bunlardan bazilarint maksimum
havuzlama katmanlari, ardindan dort tam baghh katmanla son olarak 1000 ¢iktili softmax

siniflandiricisi izler.

49



224 x224 x3 224 x 224 x 64

112 x 112 x 128

%‘xsexzse
) (X T%512
28 x 28 x 512

14x14x512 4,144096 1x1x1000

i () convolution+ReLU
! max pooling

fully nected+RelU
softmax

Sekil 4.26: VGG-16 mimarisi [39].

Birinci ve ikinci katman: VGG-16 igin girdi olarak 24x24 piksel boyutundaki renkli goriintiiler ve
bu renkli goriintiler 3 kanaldan yani kirmizi, yesil ve mavi kanallarindan olustugundan
24x24x3’tlir. 3x3 boyutunda ve kaydirma adim sayist 1 olan 64 filtre ile bir ve ikinci evrisimli

katmanlardan girdi gecerek goriintii boyutu 24x24x64 olur.

Daha sonra VGG-16 kaydirma adim sayis1 2 olan 3x3 boyutunda bir maksimum havuzlama filtresi

uygular. Bunun sonucunda goriintii boyutu 112x112x64 olarak elde edilir.

Ugiincii ve dérdiincii katman: Burada kaydirma adim say1s1 1 ve 3x3 boyutunda 128 filtreli 2 tane
evrisimli katman vardir. Bu katmanlar uygulandiginda elde edilen ¢ikti boyutu indirgenerek

56x56x128 olur.

Bes ve altinci katman: Bes ve altinci katmanlar 1 kaydirma adim sayili 3x3 boyutlu filtreye sahip
evrisimli katmanlardir. Bunlarin her ikisi de 256 6zellik kullanir. Bu katmanlarin ardindan 2
kaydirma adim say1l1 3x3 boyutunda filtreye sahip maksimum havuzlama katmanlar1 uygulanir ve

256 ozellik elde edilir.
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Yedi — on iki arasindaki katmanlar: Yediden on ikinci katmana ve on iki dahil toplam iki set 3
evrisimli katman ve ardindan maksimum havuzlama katmani vardir. Tiim evrisimli katmanlar 1
kaydirma adim sayili 3x3 boyutunda 512 filtreye sahiptir. Bu katmanlarin ¢iktis1 indirgenerek
7x7x512 olarak elde edilir.

On tigiincii katman: Evrisimli katman ¢iktis1 burada her biri 1x1 boyutunda 25088 6zellige sahip

tam bagh bir katman aracilig ile diizlestirilir.

On dordiincii ve on besinci katman: Tekrar bu katmanlarda 4096 néronlu tam bagl iki tane katman

vardir.
Cikt1 katman: Son olarak, 1000 olas1 degerli softmax ¢ikt1 katmani vardir.

VGG-16 mimarisinin detayli yapisi Tablo 4.3’te kullanilan katmanlar, giris-¢ikis boyutlar1 ve

kullanilan aktivasyon fonksiyonlarinin isimleri yer almaktadir.

Tablo 4.3: VGG-16 mimarisinin 0zeti.

Feature

Layer Map Size Kernel Size Stride Activation
Input Image 1 224 x224x3 - - -
1 2 X Convolution 64 224 x 224 x 64 3x3 1 relu
Max Pooling 64 112x 112 x64 3x3 2 relu
3 2 X Convolution 128 112 x 112 x 128 3x3 1 relu
Max Pooling 128 56 x 56 x 128 3x3 2 relu
5 2 X Convolution 256 56 x 56 x 256 3x3 1 relu
Max Pooling 256 28 x 28 x 256 3x3 2 relu
7 3 X Convolution 512 28 x 28 x 512 3x3 1 relu
Max Pooling 512 14 x14 x 512 3x3 2 relu
10 3 X Convolution 512 14 x 14 x 512 3x3 1 relu
Max Pooling 512 7x7x512 3x3 2 relu
13 FC - 25088 - - relu
14 FC - 4096 - - relu
15 FC - 4096 - - relu
Output FC - 1000 - - Softmax
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425 U-Net

U-Net ag mimarisi Sekil 4.27°deki gibidir. Mimari “U” harfine benzediginden bu isim verilmistir.

U-Net evrigimli sinir aglarini1 baz alir. Encoding(sol taraf) ve decoding(sag taraf) olmak iizere iki

boliimden olusur[40].
input
) R output
e | *1*|*| segmentation
map
* N T

4

' o
_.D*D l D’D’D = conv 3x3, ReLU
L . ¢t

copy and crop

e e e § max pool 2x2
4

4 up-conv 2x2
= cOonv 1x1

¥ .
[

Sekil 4.27: U-Net mimarisi [41].

Encoding boliimiinde ilk iki tane 1 kaydirma adim sayili 3x3 evrisim katman art arda uygulanir
ve her birini relu ve dordiincii seviyede 2 kaydirma adim sayili 2x2 maksimum havuzlama islemi
takip eder. Daha sonra seyreltme(dropout) katmani takip eden ilk evrisimli katmana uygulanir.
Girdi goriintiisiiniin boyutu her alt 6rnekleme(down-sampling) adiminda yariya indirgenir ve
ozellik kanallarinin sayis1 iki katina ¢ikarilir. Mimarinin en alt boliimiinde havuzlama katmani

olmayan 2 iki tane 3x3 evrisimli katman vardir.

Decoding boliimiinde 6zellikleri iist 6rnekleme(up-sampling) yaparak girdi goriintiisiiniin boyutu
eski haline getirilir (bkz. Sekil 4.28). Bu boliimde her adimda 6zellik kanallarinin sayisini ikiye
bolen 2x2 boyutunda evrisim katmani ile iist drnekleme yapilir ve bunlarin ardindan encoding
boliimiinde karsilik gelen 6zellik kanallariyla bir birlestirme yapilir. Daha sonra bunu daha sonra

her adimda bunlan ilk olarak ReLU, seyreltme katmani ve tekrardan ReLU uygulanir. Son
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katmanda, her 64 bilesenli 6zellik vektoriinii istenen sayida siifa eslemek i¢in 1x1 evrisim

kullanilir. Toplamda 23 tane evrisim katmani kullanilmistir[41].

H 3x3 convolution + ReLU  2x2 up-convolution
!

zg
= K (\% N{(‘ + Only valid part of resulting feature maps
' convolution is used. have factor 2 higher
/ ,\ ' resolution
features k + For 3x3 convolutions
I — a 1-pixel border is
weights w lost
(e.9.45)
y bias ¢ ReLU(x)
y output feature map b
X (only 1 channel shown)
input feature map a output feature map b e
(e.9. 5 channels) (only 1 channel shown) bazsizgej 1 = RelU( L Wikl Gayk + )
- \ i€{0,1)
be.y1 = ReLU Wi gkl * Oighik + je{0.1)
| & ) Jeinl

ie{-=1,0.1} input feature map a

je{-101) (e.g. 5 channels)
ke(l,...K

Sekil 4.28: U-Net Encoding(sol taraf) ve Decoding(sag taraf) Islemleri [42].

4.2.6 ResNet

Belli bir derinlikten sonra ileri beslemeli CNN’lere ek katmanlar eklemek, daha yiiksek bir egitim
hatas1 ve daha yiiksek dogrulama hatasiyla sonuc¢lanir. Katman ekledigimizde performans belirli
bir derinlige kadar artar ve daha sonra performans hizla azalir. ResNet makalesinde yazarlar, bu
eksik 0grenmenin(underfitting) kaybolan gradient probleminden kaynaklanmadigini, ¢iinkii bu
yigin(batch) normalizasyon teknigini kullanirken bile meydana geldigini savunmuglardi. Bu
yiizden residual block olarak adlandirilan yeni bir kavram tanimladilar. ResNet takimi katmanlari

atlayabilen baglantilar ekledi.
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Sekil 4.29: Residual blogu [43].

2015°de ImageNet yarigmasini kazanan %3.57 hata oraniyla Microsoft’dan ResNet olmustur[43].
ResNet, ag1 derinlestirmek icin ayni yapinin tekrar tekrar tekrarlanmasi anlaminda bir cesit
VGG’dir. VGG’den farkli olarak 34, 50, 101 ve 152 katman gibi farkli derinlik varyasyonlarina
sahiptir.
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Sekil 4.30: ImageNet i¢in 6rnek ag mimarisi. Solda VGG-19 modeli[39]. Ortada 34 parametre katmaniyla
plain ag1 ve sagda 34 parametre katmaniyla residual ag1 [44].
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AlexNet 8, VGG 19 ve GoogLeNet 22 katmani olmasina karsin ResNet’in 152 katmana sahiptir.
ResNet mimarisi residual bloklardan olusan bir yigindir. Ana fikir sinir aglarina baglantilar
ekleyerek katmanlari atlamaktir. Her residual blogu 3x3 evrisim katmanina sahiptir (bkz. Sekil
4.30). Son evrisim katmanindan sonra bir bosluk(GAP) katmani eklenir. 1000 sinifi siniflandirmak
i¢in tek bir tam bagli katman vardir. ImageNet veri kiimesi i¢in 34, 50, 101 veya 152 katman gibi
farkli derinlik cesitlerine sahiptir. Daha derin bir ag icin, 6érnegin 50°den fazla katman igin,
verimliligi arttirmak i¢in darbogaz(bottleneck) o6zelliklerini kullanir. Bu ag yapisinda dropout

kullanilmamugtir.

4.3 DERIN OGRENME MODELLERINDE SIK KULLANILAN HiPER-
PARAMETRELER

Bundan birkag y1l 6nceki bilim adamlari genellikle ilgili problemi ¢ozebilmek igin problemin
¢Oziimiinic modelleyen en uygun oOznitelik kiimelerini bulmayir amaglamislardir. Yani
Ozniteliklerin ¢ikarilmasi ve bu 6znitelikler arasindaki baglantiy1 en yiliksek oranda saglayacak
haritalamalarla ilgili arastirma yapiyorlardi. Derin 6grenme modellerindeki farkli yaklagimlarinin
gelisimi ile derin katmanli yapay sinir agmin nasil tasarlanacagi; mimarinin ka¢ katmandan
olusacagi, mimariye en uygun optimizasyon algoritmasinin ne olacaginin, mimaride ka¢ adet
noron kullanilacagi, ya da hangi aktivasyon fonksiyonunun kullanilacagi problem ¢6ziimiinde
daha 6nemli bir hale geldi.

Ozellikle ekran Kkartlarindaki gelisim; grafik islemcilerdeki hafizalarmin artmasi, grafik
islemcilerin veri yolu iizerindeki anlik bit diizeyindeki anlik hesaplama sayisinin artirilmast ile bu
kartlarda es zamanli iglemlerin daha hizli yapilabilmesi bilim adamlarinin daha c¢ok gizli
katmandan olusan fazla karmasik mimarilerin olusturulmasina firsat verdi. Buda bir problemi ¢ok
katmanli ag yapisini derin 6grenme ile ¢6zmeyi en uygun sekilde mimarisini olusturmak ile
esdeger duruma geldi. Bu mimari miihendisliginde bilim adamlarinin izlenimlerinden ve

deneyimlerinden sonra en ¢ok bagvurduklari araglar hiper parametreler olmustur.

Veri setlerinden modeller tasarlanirken, modeli optimum hale getirmek i¢cin mimaride kullanilacak
algoritmalarin veya tekniklerin neler olmas1 gerektigine mimar karar verirken hangi parametreleri
kullanacagina ve parametrelerin degerlerini de géz 6niinde bulundurmas: gerekir. Ornegin destek

vektor makinalarinin algoritmalarinda hangi filtreleri ve fonksiyonlar1 kullanacagi veya KNN
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smiflandirma algoritmasinda kagta siifin olacagina (yani k degerine) modeli tasarlayan kisinin
kendisi karar vermektedir. Benzer sekilde kullanilacak derin ag modellerindeki gizli katman
sayisina, her katmandaki néron sayisina, optimizasyon fonksiyonu ve 0grenme oranina, filtre
boyutuna, filtrenin kaydirma miktarina, seyreltme (dropout) degerine modelin mimarcist Karar
vermektedir. Bir problemi ¢6zmek i¢in kullanilacak modeldeki parametrelerin neler oldugu ve
oranlarinin neler olacagi baslangicta net ve kesin degildir. Parametrelerin se¢imi probleme, veri
kiimesine, veri tipine vb. gibi faktorlere gore farkliliklar gostermektedir. Bu sebeple hangi
parametrelerin kullanilacagt ve degerlerinin neler olacagi tamamen modelin mimarina
kalmustir. Bir probleme, veri setine veya veri setindeki verilerin ttiiriine gore farklilik gosteren

parametreler hiper-parametre (hyperparameters) olarak adlandirilmaktadir.

Hiper-parametre Ayari

2y — -

Modelin Egitilmesi

& =l

Sekil 4.31: Yapay zeka uygulamalarinda parametre ve hiper parametre.

Bir modelde farkli hiper parametre gruplari kullanilmasi modelin bagarimmi da farkli
cikarabilmektedir. Bu gruplarin her birinin model tasariminda kullanilmasinda sakinca yoktur.

Bununla birlikte en iyi basartya sahip hiper parametre grubunun segilmesi bas edilmesi gereken
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onemli problemlerden biridir. Hiper parametrelerin se¢imi genelde tasarimcinin sezgisine,

problemin tiiriine, daha 6nceki problemlerden elde edilen tecriibelere, tasarlanacak mimariye,

farkli alanlardaki uygulamalarin kendi problemimize yansimasina, model i¢indeki tasarim

bagimliligi vb. gore degismektedir. Son zamanlarda tasarlanacak mimariye en uygun hiper

parametrelerin otomatik olarak belirlenmesi icin farkli calismalar yapilmaktadir. Ancak halen en

iyi hiper parametreleri verin bir teknik yada model tasarlanamamustir.

4.3.1 Veri Kiimesinin Boyutu

Bir veri kiimesinin boyutunu ayarlamak, gereksiz yere biiyiik bir veri kiimesi kullanmanin

hesaplama ve zaman maliyetlerinden kaginirken iyi bir model olusturmak i¢in yeterli veriye sahip

olmak arasinda dogru dengeyi saglamakla olur. Bir veri kiimesinin boyutunun nasil ayarlanacagina

iliskin baz1 genel yonergeler agagida verilmistir:

Sorunun karmagikligini géz 6niinde bulundurun: Coézmeye c¢alistiginiz sorun karmasiksa,
sorunun tiim niianslarini yakalamak i¢in daha biiyiik bir veri kiimesine ihtiyaciniz olabilir.

Ote yandan, problem nispeten basitse, daha kiiciik bir veri seti yeterli olabilir.

Model performansinizi degerlendirin: Modelinizi ¢esitli veri kiimesi boyutlar1 iizerinde
egitin ve modelin performansin1 bir dogrulama kiimesi tizerinde degerlendirin. Bu size

sorununuz i¢in en uygun veri kiimesi boyutu hakkinda bir fikir verecektir.

Ornekleme yontemlerini kullanmn: Biiyiik bir veri kiimeniz varsa ancak hesaplama
kaynaklariyla siirliysaniz, orijinal veri kiimesinin istatistiksel 6zelliklerini koruyan daha
kiiciik veri alt kiimeleri olusturmak icin ornekleme yontemlerini kullanabilirsiniz. Bu,
modelin kalitesinden 6diin vermeden hesaplama ve zaman maliyetlerini azaltmaniza

yardimci olabilir.

Veri dagitimim g6z onilinde bulundurun: Veri kiimeniz dengesizse, yani bazi siiflar
digerlerinden 6nemli dl¢lide daha fazla veriye sahipse, modelin her sinif i¢in esit miktarda
veriyle egitildiginden emin olmak i¢in her smif i¢in veri kiimesi boyutunu ayarlamaniz

gerekebilir.

Veri artirmayi kullanin: Kiiglik bir veri kiimeniz varsa, veri kiimesinin boyutunu yapay

olarak artirmak icin veri artirma tekniklerini kullanabilirsiniz. Bu, yeni Ornekler
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olusturmak icin mevcut verilere dondiirme, ¢evirme ve yakinlastirma gibi doniisiimlerin

uygulanmasini igerir.

Genel olarak, veri kiimesinin boyutu, modelinizin performansini etkileyebilecek énemli bir hiper

parametredir. Sorununuz i¢in dogru miktarda veriye sahip oldugunuzdan emin olmak i¢in bu

hiperparametreyi dikkatlice ayarlamaniz 6nemlidir.

4.3.2 Batch Boyutu

Batch boyutu, her egitim yinelemesinde islenen numune sayisini tanimlayan bir hiperparametredir.

Batch boyutunun se¢imi, egitim siireci ve ortaya ¢ikan modelin kalitesi iizerinde 6nemli bir etkiye

sahip olabilir. Batch boyutunu ayarlamak i¢in bazi adimlar sunlardir:

Kiiciik bir toplu is boyutuyla baslayin: Yeni bir modeli egitirken, genellikle kiigiik bir toplu
is boyutuyla baglamak iyi bir fikirdir. Bu, hizl1 bir sekilde yineleme yapmaniza ve modelin
nasil performans gosterdigine dair bir fikir edinmenize olanak tanir. Kii¢iik bir batch

boyutu, egitim siirecinin baglarinda asir1 uyumu 6nlemeye de yardimci olabilir.

Batch boyutunu kademeli olarak artirin: Kiigiik bir batch boyutuyla temel bir performans
olusturdugunuzda, modelin iyilesip iyilesmedigini gormek i¢in batch boyutunu kademeli
olarak artirabilirsiniz. Batch boyutunu kiiciik artislarla artirmak (6r. batch boyutunu iki
katina ¢ikarmak) ve her degisiklikten sonra modelin performansini degerlendirmek

genellikle en iyisidir.

Performans dl¢limlerini izleyin: Grup boyutunu ayarlarken, egitim kaybi, dogrulama kayb1
ve dogruluk gibi performans 6l¢limlerini izlediginizden emin olun. Bu, batch boyutunu
artirmanin  modelin performansini 1yilestirip iyilestirmedigini veya modelin asir

takilmasina neden olup olmadigini belirlemenize yardimci olacaktir.

Donanim sinirlamalarini g6z 6niinde bulundurun: Batch boyutu, mevcut donanim
tarafindan da smirlandirilabilir. Ornegin, sinirli bellege sahip bir GPU iizerinde egzersiz

yapiyorsaniz, verileri bellege sigdirmak i¢in batch boyutunu kiigiiltmeniz gerekebilir.
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V.  Capraz dogrulama kullanin: Modelin yeni veriler tizerinde nasil performans gosterecegine
dair daha dogru bir tahmin elde etmek i¢in, modelin performansimi farkli toplu is

boyutlariyla degerlendirmek iizere ¢apraz dogrulamay1 kullanin.

Genel olarak, batch boyutunun ayarlanmasi, performans 6l¢iitlerinin denemesini ve dikkatli bir
sekilde izlenmesini gerektiren yinelemeli bir siirectir. Yapilan ¢esitli uygulamalarda veri
kiimesindeki girdilerin gruplar halinde egitilmesi (batch-size) durumunda kayip degerinin arttig

ancak hesaplama zamaninin daha kisa siirdiigii tespit edilmistir.

15000
15000
1

10000
1
0000
|

Error
Error

5000
1
5000
I

My

S~ N g s

Y G Y P

T T T T I I T T T T

0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
Cycle Cycle

0
0
1

Sekil 4.32: Batch boyutu degistirildiginde hata degerinin degisimi [45].

Batch boyutu uyguladigimizda Batch boyutu degistirildiginde hata degerinin degisimi [45]
goriilecegi lizere hata miktarlarinda ani degisiklikler olur. Ciinkii her iterasyonda farkli veri
islendigi i¢in bazi iterasyondaki veriler i¢in segilen parametreler tam uygun iken bazisinda uygun
olmayabilir. Bununla birlikte iterasyon degeri arttikca bu dalgalanma miktarinda diismeler
olacaktir. Batch boyutu durumunda ortaya ¢ikan bu giirtilti durumunu azaltmanin bir yolu da
kiigiik 6grenem degeri (learning rate) belirlemektir.
Batch boyutu degerinin se¢iminde en uygun deger 1 ile egitim kiimesindeki tiim verilerin sayisi
arasinda bir deger olmalidir. Bu belirlenen deger ne ¢ok kii¢iik ne de ¢ok biiyiik olmayan bir deger
olmadir. Bu sayede modelimizin hizli sekilde 6grenmesi saglayacaktir. Batch boyutunun bu
sekilde belirlenebilmesiyle ile ilgili baz1 6zellikler asagidaki gibidir;
I.  Kullanilabilir bellek: Batch boyutu, modeli egitmek icin kullanilan donanimin
kullanilabilir bellegi ile smrhidir. Toplu is boyutu cok biiyiikse, bellek bunu

kaldiramayabilir ve egitim islemi basarisiz olabilir.
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Vi.

Vv

viil.

Veri kiimesi boyutu: Veri kiimesinin boyutu, toplu is boyutunu da etkiler. Veri kiimesi
biiyiikse, fazla uydurmay1 6nlemek i¢in daha kiiciik bir toplu is boyutu tercih edilebilirken,
daha kiiciik veri kiimeleri i¢in daha biiyiik bir toplu is boyutu kullanilabilir.

Model karmagiklig1: Daha karmasik modeller daha fazla bellek ve hesaplama gerektirir, bu
nedenle bellek sorunlarini veya yavas egitim siirelerini 6nlemek i¢in daha kiiglik batch
boyutlar1 tercih edilebilir.

Ogrenme orani: Ogrenme orani, batch boyutundan etkilenen baska bir hiperparametredir.
Daha biiytik bir batch boyutu, modelin yerel minimumda takilip kalmasini 6nlemek i¢in

tipik olarak daha biiylik bir 6grenme orani gerektirir.

Egitim siiresi: Batch boyutu, modelin egitim siiresini de etkileyebilir. Daha biiylik batch
boyutlari, daha hizli egitim siirelerine yol acabilir, ancak daha az dogru bir modelle

sonuclanabilir.

Donanim yapilandirmasi: GPU veya CPU ¢ekirdegi sayist gibi donanim yapilandirmasi da
etkin bir sekilde kullanilabilecek toplu is boyutunu etkileyebilir. Ornegin, daha fazla sayida
GPU, bellek tilkenmeden daha biiyiik batch boyutlarinin kullanilmasina izin verebilir.

Batch size degeri ¢ogunlukla 16 ile 512 arasindaki 2'min kati olan bir deger olarak

seciliyor[46].

ESA’lar ¢cogu zaman batch degerine karsi duyarlidir. Batch degerindeki ufak degisiklikler

modelin basarimda ¢ogu zaman yiiksek tesirler meydana getirebilir.

Batch isleminde, veri kiimesi batch degeri olarak belirlenen degere gore parcalara
ayrilmakta ve her iterasyonda modelin egitimi bu parga lizerinden yapilmaktadir. Bununla
birlikte bazi durumlarda veri kendi i¢inde gruplanmis olabilmektedir. Bu durum veri
kiimesi i¢inde korelasyon olusturacak; bu veri kiimesinden segilecek test kiimesinde
yiiksek basarim vermesini saglayacak boylece ezberleme (“overfitting”) olacaktir. Bunu
onlemek i¢in egitim baslamadan veri kiimesi pargalara ayrilmadan 6nce veri kiimesi
karigtirlmalidir  (shuffle). Batch boyutunun se¢iminde verilerin rastgele secilmesi

Onemlidir.
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4.3.3 Ogrenme Orani1 ve Momentum Katsayisi

Ogrenme hizim1 ve momentumu ayarlamak, derin sinir aglarin1 optimize etmede 6nemli bir

adimdir. Ogrenme hizi ve momentumu ayarlanirken asagidaki adimlar dikkate alinmalidar:

Vi.

Vii.

Makul bir aralikla baglaym: Tipik olarak, 6grenme hizi ve momentum sirastyla 0,1 ve 0,9
gibi kiiciik degerlere ayarlanir. Ancak kesin degerler, belirli géreve ve ag mimarisine

baglidir. Makul bir aralikla baglamak ve sonuglara gore ayarlamak iyi bir fikirdir.

Bir 1zgara aramasi kullanin: Ogrenme oranini ve momentumu ayarlamanin bir yolu, bir
1zgara aramasi kullanmaktir. Her hiperparametre i¢in bir dizi olas1 deger belirtebilir ve ag1
her bir deger kombinasyonu icin egitebilirsiniz. Daha sonra agin performansini

degerlendirebilir ve en iyi hiperparametre kombinasyonunu segebilirsiniz.

Rastgele arama kullan: Bagka bir segenek de, belirli bir araliktaki her hiperparametre igin
degerleri rastgele Orneklediginiz rastgele arama kullanmaktir. Bu yaklasim, &zellikle

hiperparametre aralig1 genigse, 1zgara aramasindan daha verimli olabilir.

Kayb1 izleyin: Egzersiz sirasinda, azaldigindan emin olmak i¢in kaybi izleyin. Kayip
azalmiyorsa, 6grenme hizin1 ve momentumu ayarlamak gerekebilir. Kayip cok yavas
azalirsa, 6grenme oranini artirmaniz gerekebilir. Kayip salinir veya farklilagirsa, 6grenme

oranini diisiirmeniz veya momentumu artirmaniz gerekebilir.

Ogrenme oram ¢izelgelerini kullanin: Ogrenme orani gizelgeleri, 5grenme oranini zamanla
ayarlar ve genellikle egitim ilerledik¢e diiglirtir. Bu, kaybin dalgalanmasin1 veya

farklilagmasini 6nlemeye yardime olabilir.

Momentum ¢izelgelerini kullanin: Ogrenme hiz1 gizelgelerine benzer sekilde, momentum
cizelgeleri momentumu zaman iginde ayarlar. Bu, agin daha hizli yakinsamasina ve
salinimlardan kaginmasina yardimci olabilir. Popililer momentum ¢izelgeleri, kademeli

azalmay1 ve dogrusal bozulmayz igerir.

Uyarlanabilir yontemleri kullanin: Adam, Adagrad ve RMSProp gibi, 6grenme hizin1 ve

momentumu egime gore ayarlayan bir¢ok uyarlanabilir yontem mevcuttur. Bu yontemler,

62



ozellikle biiyliik aglar ve karmasik gorevler i¢in hiperparametreleri manuel olarak

ayarlamaktan daha verimli olabilir.

Ogrenme hizi ve momentum, derin 6grenme modellerini egitmek icin kullanilan birgok
optimizasyon algoritmasinda énemli hiperparametrelerdir. Ogrenme hizi ve momentumun
ozelliklerinden bazilar1 sunlardir:

i.  Ogrenme oran1: Ogrenme orani, egitim sirasinda model parametrelerinin giincellendigi
adim boyutunu belirler. Daha yiliksek bir 0grenme orani, modelin daha hizli
yakinsamasina neden olur, ancak optimum parametrelerin asilmasina neden olabilir.
Daha kiigiik bir 6grenme orani, daha yavas yakinsamaya neden olur, ancak modelin
asma olasilig1 daha diisiiktiir. Ogrenme orani tipik olarak deneme yanilma yoluyla veya
ogrenme orani programlarinin kullanilmastyla belirlenir.

ii.  Momentum: Momentum, egitim sirasinda modelin yakinsamasini hizlandirmaya
yardimce1 olan bir parametredir. Bunu, onceki parametre giincellemesinin bir kismini
mevcut giincellemeye ekleyerek yapar ve parametre giincelleme siirecini etkili bir
sekilde yumusatir. Bu, daha istikrarli bir yakinsama ile sonug¢lanir ve modelin yerel
minimumlardan kaginmasina yardimer olabilir. Daha yiiksek bir momentum degeri,
gradyan biraz yon degistirse bile modelin ayn1 yonde daha tutarli hareket edecegi
anlammna gelir. Daha diisik bir momentum degeri, modelin daha kolay yon

degistirmesini saglayacaktir.

Ozetle, 6grenme hizi ve momentum, derin 6grenme modellerinin egitimini dnemli olgiide
etkileyebilecek ©Onemli hiperparametrelerdir. Bu hiperparametrelerin  optimal degerleri,
cozlilmekte olan belirli probleme baglidir ve tipik olarak deneme yanilma veya otomatiklestirilmis

optimizasyon teknikleri yoluyla bulunur.
4.3.4 Optimizasyon Algoritmasinin Secimi

Optimizasyon “en iyi amag kriterinin en iyi degerini veren kisitlardaki degiskenlerin degerini
bulmaktir” [47]. Egitim optimizasyonu algoritmasinin ayarlanmasi, daha iyi performans elde
etmek icin algoritmanin hiper parametrelerinin ayarlanmasini igerir. Egitim optimizasyonu

algoritmasin1 ayarlamak i¢in izleyebileceginiz bazi genel adimlar sunlardir:
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i.  Uygun bir degerlendirme metrigi se¢in: Hiper parametreleri ayarlamadan once,
modelinizin performansini 6l¢en uygun bir degerlendirme metrigi tanimlamaniz gerekir.
Degerlendirme Olgiitlerine O6rnek olarak dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1 puani ve
ortalama karesel hata (MSE) verilebilir.

ii.  Ayarlanacak hiper parametreleri tanimlaymn: Ogrenme hizi, parti boyutu, gizli katman
sayi1s1 ve etkinlestirme islevleri gibi her optimizasyon algoritmasi i¢in ayarlanacak bir¢ok
hiper parametre vardir. Hangi hiper parametrelerin modelinizin performansin
etkileyebilecegini belirlemeniz gerekir.

ili.  Hiper parametreler i¢in bir arama alani tanimlayimn: Ayarlanacak hiper parametreleri
belirledikten sonra, her hiper parametre i¢in bir arama alani tanimlamaniz gerekir. Arama
alani, hiper parametrenin alabilecegi deger araligini tanimlar.

iv.  Bir optimizasyon algoritmasi se¢in: Aralarindan se¢im yapabileceginiz, stochastic gradyan
azaltma (stochastic gradient descent) [48], adagrad [49], adadelta [50], adam (Adaptive
Moment Estimation) [51], adamax [52], RMS-Prop (Root Mean Square Propagation)
yontemi [53][54], gibi optimizasyon algoritmalaridir. Sorununuzun dogasina gore uygun
bir optimizasyon algoritmasi segmeniz gerekir.

V.  Hiper parametre ayar1 i¢in bir yontem secin: Hiper parametre ayar1 i¢in kilavuz arama,
rastgele arama ve Bayes optimizasyonu gibi ¢esitli yontemler vardir. Izgara aramasi, tiim
hiper parametre uzayini kapsamli bir sekilde arastiran, rastgele arama ise hiper parametre
uzayini rasgele ornekleyen bir kaba kuvvet yontemidir. Bayes optimizasyonu, en iy1 hiper
parametreleri bulmak i¢in olasiliksal bir model kullanir.

Vi.  Modelin performansini degerlendirin: Hiper parametreleri ayarladiktan sonra, modelin
performansinmi bir dogrulama setinde degerlendirmeniz gerekir. Performans tatmin edici
degilse, 3. adima geri donmeniz ve hiper parametreler i¢in arama alanini ayarlamaniz
gerekebilir.

vii.  Nihai modeli test edin: Hiper parametreleri ayarladiktan ve dogrulama setindeki
performansi degerlendirdikten sonra, modelin yeni verilere 1yi bir genelleme yaptigindan

emin olmak i¢in son modeli ayr1 bir test setinde test edebilirsiniz.

Genel olarak, egitim optimizasyonu algoritmasini ayarlamak zaman alici bir siire¢ olabilir, ancak

makine 68renimi gorevlerinizde 1yi performans elde etmek i¢in ¢ok dnemlidir.
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Sekil 4.33: MNIST seti iizerindeki ¢esitli optimizasyon algoritmalarinin ¢alisma zamani grafigi [51].

Bazi optimizasyon algoritmalarinin MNIST veri kiimesi iizerindeki iterasyon sayisina bagli egitim
maliyetinin grafigi yukaridaki sekilde goriildiigii gibidir. Ayrica optimizasyon algoritmalarinin

optimum degeri bulma yontemi ve ¢alisma zaman ile ilgili grafigi Sekil 4.33’te yer almaktadir.
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Sekil 4.34: Optimizasyon algoritmalarinin hiz performans gosterimi [52].
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Optimizasyon algoritmalari, olast ¢dzlimler kiimesi arasindan bir soruna en iyi ¢6ziimii bulmak

icin kullanilan matematiksel yontemler kiimesidir. Optimizasyon algoritmalarinin 6zellikleri,

kullanilan 6zel algoritmaya bagli olarak degisebilir, ancak bazi ortak 6zellikler sunlar igerir:

Vi.

Vii.

viil.

Amag fonksiyonu: Amag¢ fonksiyonu, optimize edilen problemi tanimlar. Bir veya daha
fazla girdi degiskenini alir ve ¢oziimiin kalitesini temsil eden bir ¢ikt1 degeri tiretir.
Kisitlar: Kisitlar, ¢oziimiin gegerli kabul edilmesi igin yerine getirmesi gereken kosullardir.
Bunlar, girdi degiskenleri veya aralarindaki iligkiler iizerindeki sinirlamalar1 igerebilir.
Arama alani: Arama alani, algoritmanin dikkate alabilece8i tiim olasi ¢oziimlerin
kiimesidir. Arama alanmnin boyutu ve karmasiklifi, algoritmanin performansini
etkileyebilir.

Optimizasyon yontemi: Optimizasyon yontemi, algoritmanin optimum ¢dziimii nasil
aradigini belirler. Baz1 yaygin optimizasyon yontemleri arasinda gradyan inis ve genetik
algoritmalar bulunur.

Baslatma: Baglatma, algoritma tarafindan kullanilan baslangi¢ noktasini veya ilk ¢oziimii
ifade eder. Bu, algoritma tarafindan elde edilen nihai ¢6ziimii etkileyebilir.

Durdurma kriterleri: Durdurma kriterleri, algoritmanin ne zaman sonlanmas1 gerektigini
belirleyen kosullardir. Bunlar, belirli bir dogruluk diizeyine ulagsmay1 veya maksimum
yineleme sayisini agsmay1 igerebilir.

Performans metrikleri: Performans metrikleri, algoritma tarafindan iretilen ¢dziimiin
kalitesini degerlendirmek i¢in kullanilir. Bunlar, dogruluk, kesinlik ve duyarlilik gibi
Olctimleri igerebilir.

Olgeklenebilirlik: Olgeklenebilirlik, algoritmanin biiyiik veya karmasik sorunlari ¢dzme

yetenegini ifade eder. Algoritmanin verimliligi ve hizi, 6lgeklenebilirligini etkileyebilir.

Genel olarak, optimizasyon algoritmalari, herhangi bir kisitlamay1 veya simirlamayi yerine

getirirken bir soruna en iyi ¢0ziimii bulmayr amaglar. Bu algoritmalarin 6zellikleri, optimal

¢oziimlerin bulunmasinda etkinlik ve verimliliklerinin belirlenmesinde O6nemli bir rol

oynamaktadir.
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4.3.5 Egitim Tur (Epoch) Sayisi

Derin 6gren me problemlerinde model egitilmeye baglanirken vei kiimesindeki tiim veriler ayn1

anda yani tek seferde egitilmez. Veriler esit sayida kiiciik gruplara ayirarak tiim gruplar tek tek

egitime sokulur. Iste tiim gruplar egitimi bitip tekrar modelin egitim i¢in basa donmesine bir tur

sayis1 (epoch) denir. Tur sayisi ayari, derin 6grenme modellerini egitmenin énemli bir yoniidiir.

Tur sayisi, egitim sirasinda algoritmanin tiim veri kiimesi lizerinde yineleme sayisidir. Amag,

dogrulama verilerinde iyi bir genellemeye yol agacak en uygun tur sayisini bulmaktir.

Tur sayisini ayarlamak i¢in bazi genel adimlar sunlardir:

Verileri egitim, dogrulama ve test kiimelerine ayirin. Egitim seti, modeli egitmek igin
kullanilir, dogrulama seti, modelin egitim sirasindaki performansini degerlendirmek igin
kullanilir ve test seti, modelin egitimden sonraki performansini degerlendirmek igin
kullanilir.

Modeli sabit sayida priyotlarla, 6rnegin 10 turla egitin. Her turdan sonra dogrulama
kiimesinde modelin performansini degerlendirin. Her turdan sonra dogrulama dogrulugunu
ve kaybini kaydedin.

Tur sayist tizerinden dogrulama dogrulugunu ve kaybini ¢izin. Dogrulama kayb1 artmaya
baslarken dogrulama dogrulugunun diizlesmeye veya azalmaya basladig1 bir nokta arayn.
Bu, asir1 uyumun bir isaretidir ve bu noktada egitimi durdurmalisiniz.

Dogrulama dogrulugu ve kaybi gelismeye devam ederse, tur sayisini artirin ve islemi
tekrarlayin. Dogrulama dogrulugu diizlesmeye veya azalmaya baslayana kadar bu isleme
devam edin.

En uygun tur sayisini buldugunuzda, modeli bu tur sayisina sahip egitim ve dogrulama
kiimeleri tizerinde egitin. Modelin performansinin tarafsiz bir tahminini elde etmek i¢in

test setindeki modelin performansini degerlendirin.

Optimum tur sayisinin belirli soruna ve veri kiimesine bagli olarak degisebilecegini unutmayin,

bu nedenle en iyisini bulmak i¢in farkli sayida tur sayilari ile denemeler yapmak 6nemlidir.
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4.3.6 Agirhk (Weight) Baslangi¢c Degerlerinin Belirlenmesi

Bir sinir agmin agirliklari i¢in uygun baslangi¢ degerlerinin segilmesi, etkili bir model

olusturmada 6nemli bir adimdir. Zayif baglatma, modelin yerel minimumda takilip kalmasina

veya hi¢ yakinsamamasina neden olabilir. Ag agirlig1 baslatmay1 ayarlamak i¢in bazi ipuglar

asagida yer almaktadir:

Rastgele baglatma kullan: Agirliklar1 baslatmanin en yaygin yontemi, degerleri normal
bir dagilimdan rastgele 6rneklemektir. Tiim agirliklar1 ayn1 degere ayarlamaktan veya
aktivasyon islevinin doyuma ulagsmasina neden olabilecek biiyiik degerlerle baglatmaktan
kacinmak onemlidir.

Farkli dagilimlarla denemeler yapin: Normal dagilima ek olarak, agirliklar: baglatmak
icin kullanilabilecek tek bi¢imli, kesik normal ve Xavier baslatma gibi baska dagilimlar
da vardir. Sorununuza en uygun olani gérmek icin farkli dagitimlar: deneyin.

Onceden egitilmis agirliklar1 kullanin: Benzer veriler veya gorevler iizerinde egitilmis
onceden egitilmis agirliklara erisiminiz varsa, bunlart modeliniz i¢in bir baglangi¢ noktasi
olarak kullanabilirsiniz. Bu, egitimi hizlandirmaya ve performansi artirmaya yardimci
olabilir.

Agirlik 6lcegini ayarlayin: Agirliklan bir faktore gore dlgeklendirmek, yakinsamay1
hizlandirmaya ve doygunlugu 6nlemeye yardimci olabilir. Bu, agirliklar: sabit bir faktorle
carparak veya agirliklart halihazirda 6lgekleyen bir baglatma yontemi kullanilarak
yapilabilir.

Performansi izleyin: Egitim sirasinda modelin performansini takip edin ve model
O0grenmiyorsa veya egitim verilerini gereginden fazla uyduruyorsa agirlik baglatmay1

ayarlayin.

Genel olarak, dogru agirlik baglatma teknigini segmek, sorunun 6zelliklerine ve model mimarisine

baglidir. Optimum baglatma yontemini bulmak biraz deneme yanilma gerektirebilir.

4.3.7 Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu, modele dogrusal olmayanlik (non-linearite) getiren bir sinir aginin 6nemli

bir bilesenidir ve buda modelin 6grenme sirasinda 6nemli bir gérev almaktadir. Bir néronun
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ciktisinin etkinlestirilip etkinlestirilmeyecegini belirlemek igin kullanilir. Aktivasyon fonksiyonun

sec¢imi, sinir aginin performansi tizerinde ¢ok biiyiik bir tesire sahip olabilir ve bu nedenle, onu

dikkatli bir gsekilde ayarlamak ¢ok énemlidir. Noron aktivasyon fonksiyonu ayarlamak igin bazi

adimlar sunlardir:

Dogru aktivasyon fonksiyonu segme: Aktivasyon fonksiyonlarindan bazilari; adim
fonksiyonu, birim fonksiyonu, tanjant hiperbolik fonksiyonu (tanh), sigmoid fonksiyonu,
dogrultulmus dogrusal birim (ReLu) fonksiyonu, softmax fonksiyonu ve son zamanlarda
Google tarafindan gelistirilen swish fonksiyonu v.b. fonksiyonlaridir. Halen sinir aglari
icin en kullanislt ve en popiiler olan aktivasyon fonksiyonu, ilk dnce sinirli Boltzmann
makineleri i¢in Onerilen[55] ve daha sonra sinir aglar1 i¢in basarili [56] bir sekilde
kullanilan dogrultulmus dogrusal birim ( ReLu) fonksiyonudur. Bu fonksiyonlarin her
birinin avantajlar1 ve dezavantajlari vardir ve bunlar1 anlamak, sinir aginiz i¢in dogru
aktivasyon fonksiyonunu se¢gmenize yardimeci olabilir.

Probleminiz i¢in aktivasyon fonksiyonunu se¢in: Cozmeye calistiginiz probleme bagh
olarak, belirli aktivasyon fonksiyonu digerlerinden daha iyi calisabilir. Ornegin, sigmoid
fonksiyonu genellikle ikili siniflandirma gorevlerinde kullanilirken softmax fonksiyonu,
cok sinifli siniflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilir.

Farkli aktivasyon fonksiyonu denemeleri yapin: Farkli aktivasyon fonksiyonu kullanmay1
deneyin ve probleminizdeki performanslarini karsilagtirin. Sinir agimizin performansini

farkl1 aktivasyon fonksiyonu degerlendirmek i¢in bir dogrulama seti kullanabilirsiniz.

Hiper parametreleri ayarlayin: Aktivasyon fonksiyonuna bagli olarak, 6grenme hizi,
diizenlilestirme ve baslangi¢ degerlerini ayarlama gibi hiper parametreleri ayarlamaniz
gerekebilir.

Asirt uyumdan (agin ezberlemesinden) kaginma: Bazi aktivasyon fonksiyonu, ozellikle
modele ¢ok fazla dogrusalsizlik getirirlerse, asir1 uyuma yol acabilir. Seyreltme gibi

diizenlilestirme teknikleri, agir1 uydurmay1 6nlemeye yardimer olabilir.
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vi.  Egitim siirecini izleme: Egitim sirasinda modelinizin kaybini ve dogrulugunu takip edin.
Modelin gelismedigini fark ederseniz, aktivasyon fonksiyonu veya hiper parametreleri

ayarlamaniz gerekebilir.

Genel olarak, bir sinir agmin aktivasyon fonksiyonu ayarlamak, dikkatli deneyler ve izleme
gerektirir. Bu adimlar izleyerek goreviniz i¢in dogru aktivasyon fonksiyonunu segebilir ve sinir

aginizin performansini iyilestirebilirsiniz.

4.3.7.1 Sik kullanmilan aktivasyon fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlari, bir katmana gelen net bilgiyi hesaplayarak noronun bu girdiye karsilik
tiretecegi ¢iktiyr hesaplayip bir sonraki katmana iletmek igin kullanilir (¢ikis katmanina kadar ve
cikis katmani da dahil olmak {izere). Genellikle aktivasyon fonksiyonlar: dogrusal olmayan bir
fonksiyon secilir. Aktivasyon fonksiyonu se¢ilirken tiirevinin kolay hesaplanabilir olmasina dikkat
edilir. Ozellikle geri beslemeli aglarda hatanin dagilim tiirev yardim ile hesaplandigindan tiirevi
kolay hesaplanan bir fonksiyon segilir. Birgok aktivasyon fonksiyonu vardir ve bu fonksiyonlardan

en ¢ok kullanilanlar1 asagida verilmistir.

Sigmoid Veya Lojistik

Elde ettigimiz cikt1 degerlerini bir olasilik degeri olarak yorumlamak i¢in kullanilan aktivasyon
fonksiyonlarindan birisi sigmoid fonksiyonudur. Sigmoid fonksiyonu genellikle ikili siniflandirma
problemlerinde kullanilir. Bu fonksiyon girdi degerlerini O ile 1 arasinda bir ¢iktiya doniistiiriir ve
bu ¢ikti olasilik olarak yorumlanabilir. Sigmoid fonksiyonunun formiilii denklem (4.2)’de

verilmektedir.

1
1+e—X

f&x) = (4.2)
Burada x girdi degerini, € dogal logaritmanin tabanini (euler sayisini), f(X) ise sigmoid
fonksiyonunun ¢ikt1 degerini ifade eder.

Sigmoid fonksiyonunun yapisindan kaynaklanan birkag¢ 6zelligi vardir. ik olarak, tiirevi her
zaman hesaplanabilir, bu nedenle geriye dogru yayilim sirasinda kolayca hesaplanabilir. Ikinci
olarak, sigmoid fonksiyonu 0O ile 1 arasinda sinirlidir, bu nedenle olasilik degerlerinin modellemesi

i¢in kullamilabilir. Ugiincii olarak, sigmoid fonksiyonu simetrik bir yaptya sahiptir ve orta noktasi

70



x = 0.5'tir. Bu, sigmoid fonksiyonunun girdisi 0'a yakin oldugunda, ¢iktisinin da 0.5'e yakin olacagi
anlamina gelir.

Sigmoid fonksiyonunun bir dezavantaji, girdi degeri ¢ok biiylik veya c¢ok kiiciik oldugunda
doyuma ulasabilmesidir. Bu duruma gradyan kagis noktasi olarak ifade edilmektedir ve Sekil
4.35‘de bu durum goriilmektedir. Gradyanin her iki tarafta da baslangica ¢ok yatay olmasi ve bu
nedenle 6grenme siirecini yavaslatmaktadir. Buda, sigmoid fonksiyonunun tiirevinin ¢ok kiigiik
olmasi ve egitim sirasinda sorunlar yaratmasi anlamina gelir. Gradyan kagis noktasina takilmamak

icin agirliklar baglatirken biiyiik degerler ile baslamak mantikli olacaktir.

(a) (b)
Sekil 4.35: (a) Sigmaid fonksiyonu. (b) Sigmoid fonksiyonu gradyani.

Tanjant Hiperbolik (Tanh)
Tanh, bir yapay sinir agi i¢in yaygin olarak kullanilan bir aktivasyon fonksiyonudur. Tanh,
hiperbolik tanjantin kisaltmasidir ve Tanh denklem (4.3)’de verilmistir.

ex _ e—x

Tanh(x) = m (43)

Burada, x herhangi bir gergek say1 olabilir. Tanh fonksiyonu, sigmoid fonksiyonuna benzer, ancak
degerleri -1 ile 1 arasindadir. Bu, bir sinir hiicresinin ¢ikisinin her zaman pozitif veya her zaman
negatif olmasini onler. Tanh fonksiyonu ayrica, girdinin sifira yakin oldugu durumlarda sigmoid
fonksiyonundan daha fazla duyarlidir. Bu, aktivasyon fonksiyonunun, agin daha hizli 6grenmesine
yardimci olabilecegi anlamina gelir. Sigmoid fonksiyonunda oldugu gibi ne yazik ki bu fonsiyonda

da gradyan kacis noktasi problemi yer almaktadir.
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Tanh fonksiyonu ayni zamanda bir simetriye sahiptir. Yani, x = 0'da tanh fonksiyonunun degeri
0'dir (bkz. Sekil 4.36). Bu, sinir agindaki simetriyi koruyarak, egitim verilerine daha iyi uyum
saglayabilir. Son olarak, tanh fonksiyonu, sigmoid fonksiyonuna kiyasla daha biiyiik bir gradyan
iiretir. Bu, geriye yayilim algoritmasi ile agin egitiminde daha hizli ve daha iyi sonuclar elde
edilmesine yardimci olabilir. Tiim bu nedenlerden dolayi, tanh fonksiyonu, yapay sinir aglarinda

siklikla kullanilan bir aktivasyon fonksiyonudur.

(a) (b)
Sekil 4.36: (a) Tanh fonksiyonu. (b) Tanh fonksiyonu gradyan.

ReLU (Rectified Linear Unit)

ReLU (Rectified Linear Unit) aktivasyon fonksiyonu, yapay sinir aglarindaki en yaygin kullanilan
aktivasyon fonksiyonlarindan biridir. Bu fonksiyon, bir néronun ¢ikt1 degerini hesaplamak i¢in
kullanilir ve agm non-lineerlik kazanmasina yardimer olur. ReLU fonksiyonu, Sekil 4.37°de
gorildiigi tizere girdi olarak aldig1 degerin sifirdan kiiciik olmasi durumunda sifiri, sifirdan biiyiik
olmast durumunda ise girdi degerini dogrudan c¢ikis olarak verir. Matematiksel olarak ifade

denklem (4.4)’te yer almaktadir.
f(x) = max(0, x) (4.4)

Burada x, bir néronun toplam girdi degeri (agirlikli toplami ve bias degeri ile birlikte) ve f(x) ise
¢ikt1 degeridir. ReLU'nun bir¢ok avantaji vardir. Oncelikle, hesaplama agisindan ¢ok ucuzdur,

ciinkii sadece bir karsilastirma islemi gerektirir. Ayrica, sigmoid veya tanh gibi diger aktivasyon
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fonksiyonlarma gore, sifirdan farkli degerler iiretmesi nedeniyle gradiyanlar {izerinde daha iyi

performans gosterir. Bu, daha hizli 6grenmeyi ve daha iyi sonuglar elde etmeyi saglar.

Ancak, ReLU fonksiyonunun bazi dezavantajlar1 da vardir. Ozellikle, girdi degeri negatif
oldugunda tiirevi sifir olur ve bu durumda gradiyanin da sifir olmasi nedeniyle geri yayilim
algoritmasinda sorunlar yasanabilir. Bu, "6lii ndron" problemini dogurabilir, yani bir néronun
higbir zaman aktif hale gelmemesi ve dolayisiyla 6grenme siirecine katkida bulunmamasi. Bu

sorunun ¢Oziimii i¢in, LeakyReLU gibi degisik varyasyonlar kullanilabilir.

(a) (b)
Sekil 4.37: (a) ReLU fonksiyonu. (b) ReLU fonksiyonu gradyani.

Sizinti (Leaky) ReLU

Si1zint1 ReLU fonksiyonu, derin 6grenmede en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan biri
olan standart ReLU aktivasyon fonksiyonunun bir varyasyonudur. Standart ReLU fonksiyonu
denklem(4.3)’te tanimlanmistir. ReLU fonksiyonu basit ve hesaplama agisindan verimlidir, ancak
"0lii noron" olarak adlandirilan bir sorunla karsi karsiyadir. Bu sorunda, bazi ndronlar egitim
sirasinda higbir zaman pozitif araliga ulasmayan girdilerle etkisiz hale gelebilir ve higbir zaman
kurtulamazlar.Olii néron sorununu ¢ézmek icin Sizint1 ReLU fonksiyonu gelistirilmistir. Sizinti
ReLU fonksiyonu denklem(4.5)’te tanimlanmustir.

x, x>0

ax, x <0 (4.5)

foo =
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burada a kiiciik bir sabit olup genellikle 0.01 ile 0.3 arasinda bir deger olarak ayarlanir ve a kii¢iik
pozitif bir deger olarak ayarlandiginda, negatif girdiler i¢in Sekil 4.38’de goriildiigli iizere

fonksiyonun egimi sifir olmadigindan, 6lii ndron sorununu énlemeye yardimci olur.

Sizint1 ReLU fonksiyonunun standart ReLU fonksiyonuna gore birkac avantaji vardir. ilk olarak,
Oli noéron sorununu Onlemeye yardimci olur, bu da derin sinir aglarinin yakinsama ve
performansini artirabilir. Ikinci olarak, ¢iktida negatif degerlerin kaybolmasini dnler ve gradiant

kaybina engel olur. Ugiinciisii, hesaplama agisindan verimlidir ve kolayca uygulanabilir.

(a) (b)
Sekil 4.38: (a) Sizint1 ReLU fonksiyonu. (b) Sizint1 ReLU fonksiyonu gradyan.

Genel olarak, Sizintt ReLU fonksiyonu, derin sinir aglarinin performansini iyilestirmeye yardimei
olan faydali bir aktivasyon fonksiyonudur, 6zellikle toplu normallestirme ve seyreltme gibi diger
tekniklerle birlikte kullanildiginda.

Swish (A self-Gated/Kendinden Gegitli) Fonksiyonu
Swish aktivasyonu, 2017 yilinda Google'daki arastirmacilar tarafindan Onerilen, derin sinir
aglarinda kullanilan bir aktivasyon fonksiyonu tiirtidiir. Swish aktivasyon fonksiyonu denklem

(4.6) te tanimlandig gibidir.

2x

fO) =17

(4.6)

burada x, aktivasyon fonksiyonunun girdisini, f(x) ¢iktiy1 ve beta (5) ise egitilebilir bir parametreyi
ifade etmektedir. Denklemde eger =0 alinirsa fonksiyon f(x)=x olur ki buda bize birinci agiortay

dogrusu olan birim dogrusal fonksiyonu olur. Diger taraftan eger f ¢ok biiyiik bir deger alirsa
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fonksiyon ReL.U fonksiyonuna yakinsar. Bu sebeple standart swish fonksiyonunda =1 segilir. Bu

sayede hem gradyan inis yumusatilmis olunur ve néron 6lmesi problemini de ¢oziilmiis olunur.
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Sekil 4.39: Swish fonksiyonu ve gradyanti.

Swish aktivasyon fonksiyonu, tiim negatif degerleri sifira ayarlayan ve tim pozitif degerleri
degistirmeden geciren popiiler ReLU (Diizeltilmis Dogrusal Birim) aktivasyon fonksiyonuna
benzer (bkz. Sekil 4.39). Ancak, Swish aktivasyon fonksiyonu, negatif degerlerin sifir olarak
ayarlanmasi yerine sorunsuz bir sekilde dlgeklenmesine izin veren diizgiin bir fonksiyondur. Bu
diizgiinliik, Swish etkinlestirme islevinin ¢ikisim1 (0, 1) arali@iyla siirlayan x giris degerine

sigmoid fonksiyonunun uygulanmasiyla elde edilir.

Swish aktivasyon fonksiyonunun bir avantaji, ReLU aktivasyon fonksiyonundan daha iy1 dogrusal
olmama saglayarak derin sinir aglarmin performansini artirabilmesidir. Bu gelistirilmis dogrusal
olmama, derin aglarda néronlarin doygunlugunu dnlemeye yardimci olabilen Swish aktivasyon

fonksiyonunun diizgilinliigiinden kaynaklanmaktadir.

Ayrica, Swish aktivasyon islevi ¢ogu derin 6grenme problemlerine kolayca uygulanabilir ve
ReL.U, sigmoid ve tanh gibi diger popiiler aktivasyon islevlerinden daha iyi performans gosterdigi

cesitli kiyaslama veri setlerinde gosterilmistir.

Bu fonksiyonlar ile birlikle kullanilan diger aktivasyon fonksiyonlarinin grafikleri Sekil 4.40’ta

yer almaktadir.
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Dogrusal

F(NET)=A* NET

Dogrusal problemler cozmek

(Lineer) s amaciyla aktivasyon fonksiyonu
Aktivasyon (A sabit bir sayi) dogrusal bir fonksiyon olarak
Fonksiyonu secilebilir. Toplama
fonksiyonundan gikan sonug, belli
bir katsayi ile carpilarak hiicrenin
ciktisi olarak hesaplanir.
Adim (Step) 1 if Net>Esik Deger Gelen Itlet girdinin belirlenen bir
Aktwa‘syon F(Net)= { 0 if Net<=Esik Deer esik degerl? altlrlda veya tstiinde
Fonksiyonu olmasina gore hiicrenin giktisi 1
veya 0 degerini alir.
Sigmoid Sigmoid aktivasyon fonksiyonu
Aktivasyon F{Net)= siirekli ve tdrevi alinabilir bir
Fonksiyonu /- 14 fonksiyondur. Dogrusal olmayisi
) dolayisiyla yapay sinir agi
uygulamalarinda en sik kullanilan
fonksiyondur. Bu fonksiyon girdi
degerlerinin her biri icin 0 ile 1
arasinda bir deger uretir.
Tanjant ghet | griiet Tanjant hiperbolik fonksiyonu,
Hiperbaolik F(Net)= sigmoid fonksiyonuna benzer bir
Aktivasyon g Net_ gt fonksiyondur. Sigmoid
Fonksiyonu fonksiyonunda cikis degerleri O ile
1 arasinda degisirken hiperbolik
tanjant fonksiyonunun gikis
degerleri -1 ile 1 arasinda
degismektedir.
Esik Deger 0 if Nete=0 Gelen bilgilerin 0 dan kigiik-esit
Fonksiyonu oldugunda 0 ciktisi, 1 den biyiik-
F(Net)= Net if O<Net<1 esit oldugunda 1 ciktisi, O ile 1
) arasinda oldugunda ise yine
1 if Net>=1 kendisini veren giktilar Gretilebilir.
Sints F{Net) = Sin[Net) Ogrenilmesi diisiiniilen olaylarin
Aktivasyon sindis fonksiyonuna uygun dagilim
Fonksiyonu gésterdigi durumlarda kullanilir.

Sekil 4.40: Aktivasyon fonksiyonlari.
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5. MATERYAL VE YONTEM

Bu ¢alismada, abdominal BT goriintiilerinde karaciger ve timoriin otomatik boliitlenmesi igin
Unet ve Inception tabanli bir model 6nerilmistir. Blok diyagram, 6nerilen modelin metodolojisini
gostermektedir ve ili¢ asamada 6zetlenmistir: veri hazirlama, egitim-test etme ve segmentasyon
( Sekil 5.1).

Egitim Kismu

Test i¢in ham
BT goriintiisii

Egitim i¢in ham
BT Gortntiisii

.g ) ,
(=] ;
S g BT HU pencerelesi (-100,200),
&g Histogram Esitleme
‘_0)_‘ <
2 H
1
A\ / :
Veri Artirma, Dondiirme !
""""""" Yeniden Olcekleme, Dilimleme [~F==~~"[~""""""=="==-""=="==========-
e 1
= v : v
=] 1
=
= Karaciger ve Timorii i¢in
< AIM-Unet

]
1
1
R

2B Kosullu alanin ¢ikarilmasi

'

BT goriintli segmantasyonun son
hali ve 3B’lu gorsellestirilmesi

Islem sonrasi
adimlar

Sekil 5.1: AIM-Unet modelinin sematik gdsterimi.

5.1 DERIN OGRENME MODELIi GELiSTIRME

Derin CNN'ler, son yillarda tibbi goriintii siiflandirmasinda iyi sonuglar elde etti. Derin
CNN'lerin performansini iyilestirmenin en basit yolu, derinliklerini ve genisliklerini artirmaktir
[57]. Szegedy ve ark. her asamanin genisligini artiran Inception adli derin bir CNN mimarisi 6nerdi
[58]. Inception-Net'in birden ¢ok siiriimii vardir. Bunlardan Inception-v2 [59],Inception-v3 [60]-

[61] wve Inception-v4 [62], siirimleri smiflandirma goérevlerinde yaygin olarak
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kullanilmaktadir. He ve ark. tarafindan tamitilan artik baglantilar, ¢ok derin aglar1 egitmeyi
kolaylastirmistir [63]. Her iki fikri birlestiren Inception-ResNet, yapilan uygulamalarda 6nceki
aglardan daha iyi performans gdstermistir. Ancak medical goriintii segmentasyonunda U-net en
cok tercih edilen modellerdendir. Model ismini seklinden de goriilecegi gibi “U” harfine
benzemesinden almistir. Cok tercih edilmesinin sebebi basarili sonuglar vermesinin yaninda
egitim siiresinin de kisa olmasidir. Orijinal U-Net modeli, biyomedikal goriintii segmentasyonu
icin gelistirilmis bagarili bir evrisim agidir. U-net temelde kodlayici/kiigclilme yolu ve kod
¢oziicii/genisleme yolu olarak iki boliimden olusur. U-net’in de farkli versiyonlar1 arastirmacilar
tarafindan gelistirilmistir. Bu versiyonlardan bir ka¢1 Recurent Residual-Unet[64], Attention-
Unet[65] ve Attention Residual-Unet’tir[66]. Karaciger segmentasyonu i¢in dnerdigimiz model
AIM-Unet Sekil 5.2°de yer almaktadir. Bu model U-net modeli ile Inception modelinin bir
modiiliiniin birlesiminden olugmaktadir. Modelimizde toplam 188 katman yer almakta olup toplam
parametre sayist 41,695,169 adettir. Bu parametrelerin 41,672,129 adedi egitilebilir, 23,040 tanesi
egitilemez (Non-trainable)’dir. Onerilen modelde, katmanlardaki girdi, ¢ikt1 boyutlar1 ve filtre
sayilart Tablo 5.1’yer almaktadir.

1 64 64

128 €4 64 2

Cikas
Goriintiisii

|

Inception Module Part (IMP) ‘

256x256x3

\4
A4
A
¥
\ 4

A 256x256x1

| 1/

266 128

| |
) 5
)
)
i
i
|
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> >
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»W»E '

I 512 256 t
12
-

Coil
iR l I M ‘ =» conv 3x3, ReLU
¥ s R i = copy and crop
- > . | » » § max pool 2x2
L e % . 4 up-conv 2x2
—— L =» conv 1x1

Sekil 5.2: AIM-Unet mimarisi.
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Tablo 5.1: AIM-Unet i¢in giris,¢ikis, filtre sayis1 ve filtere boyutlar

Kodlayicr Boliimii Inception Module Boliimii Kod ¢oziicii Boliimii
Katman(filter filtrele Katman(filt filtrele Katman(filter filtrele
Block Giris Cikis Girig Cikis Giris Block Girig Cikis
boyutu) r er boyutu) r boyutu) r
Conv2D(3,3) Conv2D(3,3)
K.
Kodlayict Atlama
(256,256) (128,128) 64 . (256,256) IMP 1 (256,256) 128 Coziicii (128,128) (256,256) 64
1 Conv2D(3,3) Bagmtist 1 1 Conv2D(3,3)
Conv2D(3,3) Conv2D(3,3)
K.
Kodlayict Atlama
(128,128) (64,64) 128 . (128,128) IMP 2 (128,128) 256 Coziicii (64,64) (128,128) 128
2 Conv2D(3,3) Bagmtis: 2 ) Conv2D(3,3)
Conv2D(3,3) Conv2D(3,3)
Atlama K.
Kodlayict
(64,64) (32,32) 256 Bagintisi (64,64) IMP 3 (64,64) 512 Coziicii (32,32) (64,64) 256
3 Conv2D(3,3) 3 3 Conv2D(3,3)
Conv2D(3,3) Conv2D(3,3)
K.
Kodlayict Atlama
(32,32) (16,16) 512 . (32,32) IMP4 (32,32) 1024 Coziicii (16,16) (32,32) 512
4 Conv2D(3,3) Bagmtist 4 4 Conv2D(3,3)
Taban (16,16) Conv2D(3,3) (16,16) 1024 Taban (16,16) Conv2D(3,3) (16,16) 1024
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5.2 INCEPTION MODULE PART (IMP)

Bu calismada karaciger segmentasyonu i¢in gelistirdigimiz model Unet modeline inception
modelinin konvolusyon ve havuzlama katmanini igeren modiilii Sekil 5.3’de gosterildigi gibi
eklenmistir. Bu modiil atlama baglantisina eklenmistir. Ekledigimiz modiil giris verisni 4 farkli
kolda isleme tutmaktadir. Bir kolunda sadece 1x1 konvoliisyon islemi yapilirken, ikinci kolunda
once 1x1 konvoliisyon islemi, sonrasinda 3x3 konvoliisyon islemi gerceklesmektedir. Ugiincii
kolda yine 6nce Ix1 konvoliisyon islemi daha sonrasinda iki defa 3x3 konvoliisyon islemi
ger¢eklesmektedir. Son kolda ise dnce maksimum havuzlama islemi yapilip ardindan 1x1
konvoliisyon islemi gergeklestirilmektedir. Bu dort kol islemi gergeklestirildikten sonra ¢iktilara
birlesme islemi uygulanir. Bu yapilan islemler bir kez daha tekrarlanir. Ardindan iki defa 3x3
konvoliisyon ve aktivasyon iglemlerine tabi tutulur. Bu islemler Sekil 5.3’te detayli bir sekilde

gosterilmistir.
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1X1 Convoluion +

Batch Normalization +
Activation 1X1 Convoluion +
Batch Normalization +
1X1 Convoluion + Activation
Batch Normalization +
1X1 Convoluion + Activation
Batch Normalization +
Activation
Birlegtirme
1X1 Convoluion +
Batch Normalization +
A etivation 1X1 Lonvolmon +
Batch Normalization +
1X1 Convoluion + Actl\'atlon
Batch Normalization +
1X1 Convoluion + Activation
Batch Normalization +
Activation

Birlegtirme

Sekil 5.3: Inception modiil kismimin diyagrami (IMP).
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Calismamizin tiim adimlarin1 asagidaki tabloda yer alan konfigiirasyona sahip bir bilgisayar ile

gergeklestirdik.

Tablo 5.2: Kullandigimiz bilgisayarin 6zellikleri.

CPU Intel Core i7-10875H 2.3 GHZ
Memory 16384Mb RAM
SPU NVIDIA GeForce RTX 2080 Super
with Max-Q Design
[sletim Sistemi Windows 10, x64

Bunla birlikte arastirmamizi Tensorflow 2.2.0 siiriimiine sahip framework, Python 3.6 versiyonu
and Keras-nightly 2.5.0 siirtimii ile ger¢eklestirdik. Calismada dogruluk ve kaybin 6l¢iimii igin zar
katsayis1 ve zar kayb1 fonksiyonlarini kullandik. Ayrica egitim sirasinda IoU (Intersection Over
Union), hatirlama ve kesinlik degerlerini gozlemledik. Egitim boyunca Ogrenme orani 0,001 ve
batch size degerini 3 aldik. Yine egitim boyunca optimize fonksiyonu olarak en yayin kullanilan

Adam optimize fonksiyonunu kullandik.
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5.3 VERI SETLERI

Bu ¢alismada karaciger goriintiilerini igeren 3 farkli veri sti kullandik. Bunlardan ikisi halka agik
ve internet ortaminda rahatlikla ulasilabilen veri setleri olan LITS ve CHAOS verisetleridir.
Ucgiincii veri seti iste Trakya iiniversitesi tip fakiiltesinden aldigimiz gériintiiler ile olusturdugumuz
kendi veri setimizdir. Karaciger tiimori i¢in ise iki farli veri seti kullanildi ve bu iki veri seti de
yine halka ¢ik olan veri setleri olan LITS ve 3DIRCADD veri setileridir. Karaciger veri setleri
olusturulurken veri setlerdeki hastalarin karaciger icermeyen kesitlerinin ¢ogu atildi. Tim
gorlintliiler 512x512 boyutundandir. Ayrica veri setlerinde goriintiilerin %30 dogrulama
(valitation) igin kullanildi. Veri setlerinde kullanilan goriintii sayilarinin detaylar1 asagidaki

tabloda yer almaktadir.

Tablo 5.3: Veri setlerindeki goriintiilerin dagilimlari.

Veri Seti Egitim Dogrulama Test Toplam
CHAOS 1935 828 212 2975
LIST 13171 5644 618 19433
Veri Setimiz 2362 1011 254 3627

5.3.1 Hastalar ve Veri edinme protokolii

Bu calisma, saghik bakanhigmin belirledigi kriterlere uyularak, Trakya Universitesi tip
fakiiltesinden 12.02.2020 tarihli ve 600-E.411005 say1li gerekli izin ve TUTF-BAEK 2020-7254
numarali etik kurul onayr alinarak yapilmistir. Ayrica hasta verileri Tiirkiye Cumhuriyeti 6698
sayilt kisisel verilerin korunmasi kanununa uygun bir sekilde alinip ¢alismada islenmistir. Bu
calismada yas aralig1 25 ile 83 olan toplamda 50 farkli hastadan (28 erkek, 22 kadin) bir kismi
hastalikl1 bir kismi1 saglam olan hasta veriler kullanilmigtir. Her bir hastanin ortalama 73 kesitten

olusan abdominal goriintiileri ile veri seti olusturulmustur.
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5.3.2 BT Edinme Protokolii

Karm MRG'leri, GE MR Singna HDX 3.0T, GE MR Singna HD Excite tarayicilar 1.5T, Simen
MR Skyra 3.0T, Simen magnetom avanto Dotl dahil olmak iizere 1.5-T, 3-T ve 750 W MR
tarayicilarla sirtiistii pozisyonda gergeklestirildi. ST ve GE discovery MR 750 tarayicilar. T2
agirlikli dizi, diflizyon agirlikhi dizi (b degerleri: 800 s/mm 2) standart kurumsal karaciger MR
goriintiileme protokollerinden 2-2.5 ve 2-2.5 dakikalik alim stireleriyle
gerceklestirilmistir. Kontrastli T1 dizileri, 12-18 s'lik alim siireleriyle kullanildi. Sirasiyla 0.2 ve
0.1 mmol/kg dozlarinda Gadopentetate dimeglumin ve Gadoxetic Acid Disodium (Primovist)
olmak iizere iki farkli kontrast maddesi kullanildi. Kontrast 6ncesi T1, T2 ve diflizyon goriintiileri
disinda, geg arteriyel faz (enjeksiyondan ~15 s sonra), portal vendz faz (enjeksiyondan ~60 s sonra)
ve denge fazi (~60 s) dahil kontrast sonrasi goriintiiler analiz edildi ( Enjeksiyondan 3 dakika
sonra). Goriintiilleme parametreleri farkli tarayicilar ve zaman dilimleri arasinda degisiklik
gostermistir.

Calismada kullanilan Karaciger BT kesitlerinin elde edilmesi ve sistem bilgisi:

Karm BT (Sekil 2.5) goriintiileri tiim viicut PET/BT goriintiilerinin ilgili boliimlerinden elde edildi.
Gorintiiler, birlesik tiim viicut PET/BT sistemi kullanilarak elde edildi. (Kesif STE; GE Medical
Systems, Milwaukee, Wisconsin). Emisyon goriintiileri 3D modunda yatak pozisyonu basina 3
dakika, 3.75 mm dilim kalinlig1, 4.7 x 6.3 x 30 mm BGO kristali, 256 % 256 matris, enine goriis
alan1 570 mm ve eksenel goriis alan1 157 mm i¢in kaydedildi. Veriler iv kontrast olmadan elde
edildi ve zayiflama diizeltmesi i¢in kullanildi. Bununla birlikte, GI yolunu ayirt etmek i¢in oral

kontrast kullanildi.
5.3.3 Veri Setin Olusturulmasi

Bir segmentasyon problemin ¢oziilmesi igin toplanmasina ihtiya¢ duyulan veri miktarina ¢ogu
zaman giliciimiiz yetmez. Burada gii¢ ile kast edilen zaman, donanim ve belki de en onemlisi
verilerin etiketlenmesidir. Ciinkii etiketleme icin siradan bir goz yeterli olmayacak, 6zellikle
biyomedikal ya da savunma gibi hassas yaklagimlar gerektiren alanlarda her bir pikselin
lokalizasyon/konumlama bilgisine ihtiya¢ vardir. Bunun i¢in ¢okca ilgili goriintii konusunda

uzman gozii ve tecriibesine ihtiya¢ duyulmaktadir.
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Uygun BT goriintiileri hasta hanenin veri tabanindan Tipta Dijital Goriintileme ve isleme
(DICOM) formatinda saklandi. Saklanan tim goriintiiler, 4.7x6.3x30 mm ¢ozliniirliige yeniden
boyutlandirildi. Uzman radyologlar tarafindan karaciger alanlar1 (ROI) belirlenerek etiketleme
islemleri yapildi. Etiketlenme igleminden sonra orijinal goriintiiler 512x512x3 piksel boyutlarinda
3 kanal renk derinligine sahip jpg uzantili, etiketlenmis goriintiiler ise 512x512x1 boyutlarinda tek

renk kanalina sahip png uzantili olarak veri setine eklendi.

5.3.4 LITS Goriintii Veri Seti

Bu veri setindeki goriintiiler, diinyanin c¢esitli {lkelerindeki kliniklerden ve iiniversite
hastanelerinden toplanmistir. IRCAD Institute Strasbourg, Kudiis Ibrani Universitesi, Tel Aviv
Universitesi, Sheba Tip Merkezi, Miinih Ludwig Maximilian Universitesi, Polytechnique ve
CHUM Arastirma Merkezi Montreal ve Nijmegen Radboud Universitesi Tip Merkezi bunlardan
bazilaridir. Bu veri kiimesindeki hastalarin ¢cogu karaciger hastaliklarindan muzdariptir. Hastalarin
goriintiilerinde primer (yani karaciger benzeri hepatoselliiler karsinoma, HCC kaynakli) ve
sekonder (yani karaciger benzeri kolorektal kansere yayilan) tiimor hastaliklari ile meme ve
akciger kanserlerinden kaynaklanan metastazlar yer almaktadir. Goriintiiler, farkli cihazlardan
farkl1 edinim protokolleri altinda alindi. Bu nedenle, verilerin farkli ¢oziiniirliikleri, goriinti
kalitesi, ve kontrast yogunluklari. LITS veri seti, egitim ve test i¢in sirastyla 131 ve 70 kontrastlt
3D karm BT taramasi i¢erir [67]. Bu hastalarin goriintiilerindeki kesit say1s1 42 ile 1026, karacigeri
iceren kesit sayis1 ise 30 ile 253 arasinda degisiyordu. Her hastada ortalama 150 goriintii
bulunuyor. Kesitler 0,45 mm ile 6,0 mm arasinda farkli kalinliklara sahiptir. Veriler nfii dosya
formatinda indirildi ve modelin daha hizli sonuglanmasi icin karacigersiz goriintiiler
cikarildi. Karacigerin egitim ve test setlerinde hacimler normal dagilim gosterir ve bilinen
dagilimlara benzerdir. Veri setinde toplam 19.433 adet gorsel bulunmakta olup, bu gorsellerin

kullanim dagilimlari

Tablo 5.3'de detayli olarak gosterilmistir [67].

5.3.5 CHAOQOS Gériintii Veri Seti

Veri kiimeleri Dokuz Eyliil Universitesi Hastanesinin PACS'sinden toplanmustir. Tiim hastalarin

ayni sartlar altinda ¢ekilmis oldugu 40 farkli hastanin (20 egitim ve 20 test vakasi) BT goriintiileri
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yer almaktadir. Bu hastalar, saglikli bir karacigere sahip potansiyel karaciger dondrleridir. Yani
karacigerde tiimor, lezyon veya baska bir hastalik yoktur. Her veri seti 512x512 ¢oziintirlikli
DICOM goriintiileri igerir. Egitim verileri hem DICOM goériintiilerini hem de bunlarin uzman
radyologlar tarafindan etiketlendirilmis (maskelenmis) goriintiilerini igerir. Test veri seti ise
yalnizca DICOM goriintiilerini igerir. 0,7-0,8 mm araliginda ve 3 ila 3,2 mm dilimler arasi
mesafeye (ISD) sahip x-y mesafesi (yani, rutin klinik prosediirler nedeniyle bu alimlar i¢in daha
kiigiik ISD kullanilamaz). Bu veri setinde hasta basina ortalama 90 kesit goriintii yer almaktadir
(yani minimum 77, maksimum 105 dilim). Egitim kiimesinde toplam 2975 kesit goriintii vardir.
Bu BT goriintiileri kontrast madde enjeksiyonu sonrasi bir hastanin {ist karin bdlgesinden
alimmistir. Enjeksiyon periyodu sirasinda, karaciger ve karaciger veninin hepatik parankimi de
portal ven tarafindan kanin asir1 verilmesiyle giiclendirilir ve maksimize edilir. Portal venler iyi
bir sekilde artar ve bu asamada hepatik venlerin bir miktar giiclenmesine yardimct olur. Sonug
olarak, bu asama, ameliyattan Once karaciger ve vaskiiler segmentasyon i¢in yaygin olarak
uygulanir. Bu veri kiimesi yalnizca saglikli bir karacigeri icermesine ragmen, kontrast enjeksiyonu
nedeniyle gelismis vaskiiler yapilar, bitisik organin benzer bir Hounsfield deger araligina sahip
olmasini saglar [37], bu gorevin zorlugu Sekil 2.9'deki gibidir. LITS veri kiimesi, bu veri kiimesi
diizensiz karaciger sekillerini (yani, ¢esitli boyut veya yonelim) icerir ve hastalar arasinda

anatomik yapilarin 6nemli sekil farkliliklarina sahiptir.
5.3.6 3DIRCADDb Gériintii Veri Seti

Bu veri kiimesi, 131 hasta kaydindan olusan LITS veri kiimesinden 28-47 hasta alt
kiimesidir. 3DIRCADD veri setine toplam 20 hasta dahil edilmistir. Bu hastalarin 16 tanesinde

timor goriintiisti var. Tiimorli dilimlerin toplam sayis1 588'dir.
5.4 VERI HAZIRLAMA VE iSLEME

On isleme, kesitler sekilde gerceklestirildi. [lk adimda, veri setindeki her hastanin karaciger
icermeyen Kesitleri veri setinden c¢ikarildi. Alakasiz organ ve nesneleri disarda birakmak igin
Hounsfield birim degerleri bir fonksiyon yardimiyla otomatik olarak [—100, 200] araliginda
pencerelendi ve ardindan histogram esitleme ile kontrast1 artirildi. Veriler jpg ve png formatlarina
doniistiiriilerek 6n isleme, yeniden Ornekleme ve yapilandirma sonrasi egitimlere hazir hale

getirilmistir. Bir modeli egitirken, veri kiimesi kiiglikse ag1 etkili bir sekilde egitmek i¢in veri
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artirma Onemlidir. Bu nedenle mevcut egitim goriintiilerine farkli afin deformasyonlar
uygulanarak veri artirma islemi uygulanmaktadir [68]. Ozellikle medikal gériintii veri kiimeleri
olusturulurken verilerin etiketlenmesi islemi olduk¢a maliyetli, zahmetli ve uzun zaman aldigi igin
veri kiimesindeki goriintii sayis1 yetersiz kalmaktadir. Az sayida egitim verisi, agir1 uyum sorununu
giindeme getirir. Veri kiilmemizdeki her goriintiiye merkez kirpma, saat yoniinde dondiirme, saat
yOniiniin tersine dondiirme, 1zgara bozulmasi, dikey g¢evirme ve rastgele parlaklik kontrasti
uygulandi. Her gorselden ekstra 6 farkli goriinim olusturuldu. Bu sayede veri seti 7 kat
arttirilmigtir. Tablo 5.4°de bir goriintiiye uygulanan yontemlerin sonuglariin goriintiileri yer
almaktadir. Veri setindeki resimlerin orijinal boyutlar1 512x512'dir. Bu boyutlardaki resimlerin
kullanilmast GPU'yu yoracagindan, batch boyutunu ayarlamada esnek olunamayacagi ve yetersiz
hafiza hatalarin1 6nlemek i¢in resimler 256x256'ya yediden boyutlandirilmistir. Ayrica goriintiiler

0 ile 1 arasinda normalize edilmistir.

Tablo 5.4: Veri artirma sonrasinda elde edilen gortintiiler.

Saat
. . e o . Rastgele Saat
Original Merkezi yoniiniin Izgara Dikey .
e s parlakhk yoniinde
goriinti kirpma tersine bozulmasi aynalama e
- kontrast dondiirme
dondiirme
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(a) (b) (©)

Sekil 5.5: Yukaridaki sekilde bir hastanin herhangi bir kesit goriintiisiiniin RAW hali (a), filtreleme

yapilmis hali (b) ve uzman radyolog tarafindan etiketlenmesi yapilan goriintii (c) yer almaktadir.

Timorli alanm tespit edilebilmesi i¢in LITS veri kiimesinde uzman radyologlar tarafindan

etiketlenmis olan

Sekil 5.6:’da gortildiigii gibi karaciger ve tiimorlii bolgeleri iceren goriintiileri iki boyutlu olarak
kayit edildi. Sadece tiimor igeren veri kiimesindeki goriintiilerin %10 nunu ayirdiktan sonra geri
kalan goriintiilerin %80’nini modeli egitirken, geri kalan verilerin %20’sini dogrulama igin

kullandik.

Sekil 5.6: Uzman radyolog tarafindan etiketlenmis karaciger (gri renkli bolge) ve tiimérlii alan (beyaz

renkli bolge).
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(a) (b) (©)

Sekil 5.7: Yukaridaki sekilde bir hastanin herhangi bir kesit goriintiisiiniin RAW hali (a), uzman
tarafindan isaretlenmis karaciger alani (b) ve yine uzman radyolog tarafindan etiketlenmesi yapilan

tiimorli alan (¢) yer almaktadir.
5.5 ISLEM SONRASI ADIMLAR

Herhangi bir goriintii model tarafindan tahmin edilirken veya test edilirken, goriintiiniin her pikseli
bagimsiz olarak karaciger veya arka plan olarak smiflandirilir. Goriintiiniin her bir pikselini
siiflandirmak i¢in modelimizin son katmani olan ¢ikti katmaninda “sigmoid” fonksiyonu
kullanildi. Tahmin sonucunda elde edilen goriintii degeri, olusturulan bir esik fonksiyonuna
gonderilir. Fonksiyon gelen goriintiinlin, her pikselin degerini ayr1 ayri inceler. Piksel degeri
0,5'ten biiyiikse, o piksel karaciger olarak kabul edilir ve o pikselin degerine 1degeri atar. Piksel
degeri 0,5'ten kiigiik ise bu pikseli arka plan olarak kabul eder ve piksele 0 degerini atanir. Bu
islem benzer sekilde tiimor goriintiisii icinde uygulanir.

Hastanin tiim goriintiilerinden 3 boyutlu bir goriiniim elde edilecek ise hastaya ait tiim goriintiilerin
kesitlerine yukaridaki adimlar uygulandiktan sonra bu kesitler numpy kiitiiphanesi tarafindan
olusturulan ¢ok boyutlu bir dizide katmanlar iist iiste birlestirilir ve STL uzantili olarak kaytedilir.
Daha sonra MeshLAB programi ile mesh (Laplacian smoot, Faces oryantasyon) islemleri
uygulanir. Elde ettigimiz bir hastanin 3 boyutlu goriintiisii

Sekil 6.7:’de yer almaktadir.
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6. DENEY SONUCLARI VE ANALIZ

Deneysel sonuglar1 analiz etmek i¢in ¢esitli Ol¢iim performanslart  dikkate alinir
[49,50]. Dogruluk (AC), hatirlama (hassasiyet) (RE), yayginlik (PV), 6zgiillik (SP), kesinlik
(PR), Zar benzerlik katsayis1 (DSC) ve Jaccard benzerlik katsayis1 (JSC) 6l¢iim performanslari
bunlardan bazilaridir. Bu performans dl¢iimlerini hesaplamak igin, Sekil 5'te Gergek Pozitif (TP),
Yanlis Pozitif (FP), Ger¢cek Negatif (TN) ve Yanlis Negatif (FN) degiskenlerini igeren bir

karisiklik matrisi kullanilir.

Image
T [ Ground Truth
[ Predicted

Sekil 6.1: Tahmin sonuglar karsilagtirirken gercek pozitif, gercek negatif, yanlis pozitif ve yanlis negatif

bolgelerin grafik gosterimi.

Egitim sirasinda dogrulugu (Accuracy) hesaplamak i¢in denklem (6.1) kullanild1 ve duyarlilig1
(Recall) hesaplamak i¢in ise denklem (2) kullanild:.

aC — TP +TN 61
" TP+TN+FP+FN 6.1)
RE = e 6.2

" TP+ FN (6.2)

Ayrica, Kesinlik (Precision) [69] degerini hesaplamak i¢in de denklem (3)’e bagvurulmustur.

TP

PR =5 Fp

(6.3)
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Capraz entropi kaybi, anlamsal boliimleme gorevlerinde yaygin olarak kullanilan kayip
islevidir. Capraz entropi kaybi, her pikseli tek tek inceler ve her piksel kategorisi i¢in tahmin edilen
sonuglar1 (olasilik dagilim vektorii) 1s1 kodlu etiket vektoriiyle karsilagtirir. Yalnizea iki kategori
oldugunda, BCE kaybi1 ad1 verilen bir ikili ¢apraz entropi kaybi kullanilir ve Denklem (4) ile
gosterilir. Veri setlerini egitirken, ikili ¢apraz entropi fonksiyonunu kayip fonksiyonu olarak
sectik. Capraz entropi [ 4 ], belirli bir rastgele degisken veya olaylar dizisi i¢in iki olasilik dagilim1
arasindaki farkin bir Olgilisii olarak tanimlanabilir. Piksel diizgiin ¢alisiyorsa, nesneleri ve
segmentasyon seviyelerini siniflandirmak i¢in yaygin olarak kullanilir.

Ikili capraz entropi su sekilde tanimlanir:
Lgcg = —[Plog(G) + (1 — P)log(1 — G)] (6.4)

Burada P, model tarafindan tahmin edilen goriintiiyli ve G ise isaretlenmis goriintiidiir.

Zar puanini, tahmin edilen ve isaretlenmis goriintii arasindaki eslesme diizeyi olarak kabul
edebiliriz. Zar skorunun aralig1 0 ile 1 arasinda bir degerdir. Skor ne kadar yiiksekse performans o
kadar iyidir. Bu degerin sifir olmasi tahmin edilen goriintii ile isaretlenmis goriintii arasinda bir
iliski olmadigini gosterir. Tahmin edilen goriintii ve isaretlenmis gorlintii tamamen Ortiigiiyorsa,
maksimum Zar puaninm 1 oldugu aciktir. Ikili kesinlik hesaplamasina ek olarak 0,5 olarak
belirledigimiz esik parametresi hesaplanir. Tahmin edilen her piksel, esik ile karsilastirilir. Piksel
degeri esik degerinden kii¢lik veya ona esitse, o pikselin degerine 0, piksel degeri esik degerinden
biiyiikse o piksel degerine 1 atanir.

Zar katsayisi, denklem (5) kullanilarak hesaplanir ve Zar kaybi, denklem (6) kullanilarak

hesaplanir.
_ 2|PnG|
DSC = PIIG] (6.5)
_ 1 _ 2|Png]
DL=1 PIIGI (6.6)

Burada P, 6nerdigimiz model tarafindan tahmin edilen goriintiiyii ve G ise isaretlenmis goriintiiyl
ifade etmektedir.
Jaccard indeksi ¢ok popiilerdir ve asagidaki formda gosterildigi gibi ikili veriler i¢in benzerlik

indeksi olarak kullanilir.
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JSC =

PNG
PUG

(6.7)

Ayrica ortalama IoU, hatirlama ve kesinlik metriklerinin yani sira Zar skoru metrigini de

hesapladik. Bu metrik degerler 3 veri seti i¢in Tablo 6.1 ve Tablo 6.2'da verilmistir.

Tablo 6.1: AIM-Unet’in veri setleri tizerindeki performansi.

Veri seti Accuracy (%) Recall (%) Precision (%) Mean loU (%)
Veri setimiz 99.54 +0.27 96.35+2.64 98.47+1.23 97.21 +£1.46
CHAOS 99.75+0.10 96.39 +6.23 99.69 +0.55 9791 +3.13
LITS 99.48 +0.48 95.12+6.15 96.78 +3.78 95.82 +3.52

Tablo 6.2: AIM-Unet’in test setleri iizerindeki ¢apraz performansi.

Test veri setleri
Model ismi | Egitim veri setleri o LITS CHAOS
Veri setimiz
Dice (%) Jaccard (%) | Dice (%) | Jaccard (%) | Dice (%) | Jaccard (%)
Veri setimiz 97.38+1.63 |9495+£3.00 |93.60+7.49|88.60+£9.10 |97.64+6.74|9591£7.81
AIM-Unet LITS 77.43 £27.60 | 69.61 £28.96 | 95.77 £5.16 | 92.22+6.90 |94.12+5.97 | 89.38 £8.70
CHAOS 97.06 +£3.89 | 94.53+6.02 | 93.46+9.46 | 88.64 +10.49 | 97.86 + 4.65 | 96.10 + 6.21

Bu calismanin amaci, U-Net modeline eklenen Inception modiiliindeki farkli boyutlardaki
filtrelerin otomatik olarak karaciger bolgesini ¢ikarabilme yetenegini ortaya koymaktir. Ydntemin
degerlendirilmesi, bir radyolog tarafindan tahmin edilen alan ile gercek alan karsilastirilarak
Olcililmiistiir. Sonuglarin dogru ¢ikmasi yoniinde en sik kullanilan 6l¢tim degerleri Zar katsayisi ve
Jaccard indeksidir (I0U). Modelimizde bu degerlerdeki degisiklikler Tablo 6.3'te gosterildigi
gibidir. Ancak biz zar katsayis1 ve Jaccard indeksinin yaninda diger metrikleri de gozlemledik ve
bunlar1 Tablo 6.1’e kaydettik. Sekil 6.2°deki dalgalanmalarin nedenini ve kullandigimiz Adam
optimizasyon algoritmasindaki 6grenme oranmin yenilenmesinden kaynakli hata miktarinin
degisiminden kaynaklanmaktadir. Modelin egitimi sonucunda elde etti§imiz bazi1 maskeler Sekil
6.3’te alttaki 64 adet ifade
etmektedir. Onerdigimiz modelin basarisim dlgmek igin ag1 sadece kendi veri setimiz ile egittik
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ve ardindan LIST ve CHAOS veri setleri lizerinde ayr1 ayr1 ¢aprazlama olarak test ettik. Daha
sonra, bu islemi diger veri seti i¢in de tekrarladik ve sonuglar1 Tablo 6.2'da gosterildigi gibi
raporladik. Tablo 6.2'da ki degerler, 6nerilen modelin her bir veri kiimesi lizerinde ayri ayri
egitimden sonraki test sonuglarini gostermektedir. Egitim ve test veri setlerinde kullanilan goriinti

sayilari

Tablo 5.3'te verilmistir. Tablo 6.2'ya dikkat edersek, LIST veri setinde egitilen ve bizim veri
setimizde test edilen sonuglar en biiylik standart sapmalara sahiptir. Bunun sebebi ise veri
setimizdeki goriintiiniin morfolojik islemler sonucunda farklilik gostermesidir. Yine Tablo
6.2°da goriildigli gibi, en basarili test sonuclari CHAOS wveri setinde egitilen modelden
alinmistir. Ancak veri setimiz lizerinde egitilen ve Chaos veri seti iizerinde test edilen AIM-Unet
modelin test sonuglar1 en yiiksek degerlere oldukca yakindir. Ayrica tablodaki verilere
bakildiginda AIM-Unet modelinin tiim veri kiimelerinde basarili sonuclar elde ettigi
goriilmektedir. Tablo ayrica bize en diigiik performansin ve en biiyiik standart sapmanin LITS veri
seti lizerinde egitilip, veri setimiz iizerinde test edilen sonu¢ oldugunu gostermektedir. Bunun en
biiyiik sebebi LIST veri setinin goriintiilerini kendimiz bazi1 morfolojik islemler yaptiktan sonra
kesit kesit kaydetmis olup, veri setimize gelen goriintiilerin kesit olarak uzaman tarafindan ve

kendi belirledigi kontrast ayarlarinda olmasindan kaynaklandigini diistinmekteyiz.

Veri setlerinin egitim (training) sirasindaki zar katsayilan J\S%ri setlerinin dogrulama (validation) sirasindaki zar katsayilan

100

095 v
095
090

0.90

0.85

0.85

Zar katsayis
Zar katsayisi
=
[=-]
=1

0.80

0.75 = \leri setimizin zar katsayis = \leri setimizin zar katsayisi
— LIST weri seti zar katsayisi 0.65 — LIST veri seti zar katsayisi
070 = CHADS veri seti zar katsayisi = CHAOS veri seti zar katsayisi
o 20 40 &0 80 100 0 20 40 &0 80 100
Tur saysi (Epochs) Tur saysi (Epochs)

o

Sekil 6.2: Yukarida {i¢ farkl1 veri seti lizerinde egittigimiz AIM-Unet modelinin her epoch esnasindaki

Zar katsayisi, kayip miktar1 ve IoU degerlerinin degisimini gdsteren grafikler yer almaktadir.
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Veri setlerinin egitim sirasindaki kayip dederlern Veri setlerinin dogrulama sirasindaki kayip dederleri

n.08 —— \eri setimizin kaybi 0.25 —— \eri setimizin kaybi
—— LIST veri seti kayb —— LIST veri seti kayb
0.a7 = CHAOS veri seti kaybi 0.20 = CHAOS veri seti kaybi
006
£ oos g0
= =
o 004 o
@ 7 010
>~ 0.03 =
0.02 0.05
ool L e e
0.00 T T T T T T 000 T T T T T T
o 20 40 =] 80 100 o 20 40 B0 80 100
Tur saysi {Epochs) TWir says! (Epochs)
Veri setlerinin egitim (training) sirasindaki loU Veri setlerinin Dodrulama (validation) sirasindaki loU
100
095
0.95
0.90
0.85 nap
0.80
2 2 085
— 075 -
070 080
0.65 = Veri setimizin loU = Veri setimizin loU
0.60 — LIST veri seti lol 075 — LIST veri seti lol
—— CHAOS veri seti lol — CHAOS weri seti lol
o 20 40 60 80 100 o 20 40 60 80 100
Tr saysi (Epochs) Tr saysi (Epochs)

Sekil 6.2: Yukarida ti¢ farkli veri seti izerinde egittigimiz AIM-Unet modelinin her epoch esnasindaki

Zar katsayisi, kayip miktari ve loU degerlerinin degisimini gosteren grafikler yer almaktadir.(devam)

Bu ¢aligmanin amaci, Unet modeline eklenen Inception modiiliindeki farkli boyuttaki filtrelerin
karaciger bolgesini  otomatik ¢ikarabilme yetenefini ortaya koymaktir. Metodun
degerlendirilmesini bir radyolog tarafindan tahmin edilen alan ile ger¢ek alanin karsilagtirilmasi
yapilarak 6l¢iildi. En yaygin kullanilan 6l¢iim degerleri: Zar katsayis1 ve Jaccard index (I0U) *dir.

Bu degerlerin modelimizdeki degisimleri Tablo 6.3’te gosterildigi gibidir.
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Sekil 6.3: Yukarida egitim sirasindaki birinci konvoliisyon katmanindaki 64 adet 3x3 ve dordiincii

katmanindaki 64 adet 256x256 filtreleri yer almaktadir.

Onerilen mimarinin performansini degerlendirmek igin bilgisayarli tomografi BT tarama veri
setini tartisiyor ve analiz ediyoruz. AIM-Unet tarafindan farkli veri setleri tizerindeki
goriintlilerden tahmin edilen sonuglar asagidaki tabloda goriilmektedir. Karsilagtirma
goriintiisiindeki kirmizi alanlar modelimizin kagirdig, yesil alanlar modelin yanlig tahmin ettigi

ve sar1 alanlar ise modelin dogru tahmin ettigi bolgeleri gostermektedir.
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CHAOS veri setindeki
Veri setimizdeki Goriinti |LITS veri stindeki gorunti e

goruntu

BT kesit

Igaretlenmis
goriintii

Tahmin edilen
goriintii

Karsilastirma
(1saretlenmig
goriintii & AIM-
Unet)

Sekil 6.4: Onerilen modelin (AIM-Unet) veri setlerinin goriintiileri {izerindeki performansi. Karsilagtirma
goriintiistindeki kirmizi alanlar modelimizin kagirdig1 bolgeleri, yesil alanlar modelin yanlis tahmin ettigi

alanlar1 ve sar1 alanlar modelin dogru tahmin ettigi bolgeleri gostermektedir.
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Tablo 6.3: Karaciger i¢in dnerilen yontemin (AlM-Unet) diger mimarilerle karsilastiriimasi.

Model Veri seti Dice (%) | Jaccard (%0)
Ronneberger et al. [70] LITS 95.2 90.8
Linetal. [71] LITS 90.9 86.7
Lietal. [72] LITS 96.5 92.6
Yuan et al. [73] LITS 96.7 92.9
Thietal. [71] LITS 96.0 90.4
Unet LITS 87.86 +£20.28(82.10 £21.05
AIM-Unet LITS 95.77 £5.16 | 92.22 +£6.90
Ronneberger et al. [70]| CHAOS 74.75
Thi et al. [71] CHAOS 94.92
Mourya et al. [74] CHAOS 97.0+0.03
Unet CHAOS |68.30 £33.96|60.35 +33.24
AIM-Unet CHAOS | 97.86 £4.65 | 96.10 +6.21
Unet Veri setimiz |46.64 +35.52(37.69 +31.72
AIM-Unet Veri setimiz| 97.38 +1.63 | 94.95 +3.00

Not: *’11 sonuglar [37] referans numarali makaleden alinmistir.

Onerilen modelin ortalama zar katsayis1 Ve jaccard index degerleri Tablo 6.3’te yer almaktadir.
Tablodan da goriildiigii gibi LITS veri seti tizerinde standart U-net ve FPN modellerinden daha
yuksek basariya sahip iken MFunet ve digerlerinden biraz daha diisiik basaris1 gostermistir. Ancak
Chaos veri seti ve olusturdugumuz veri set iizerinde dnerdigimiz model daha fazla basarili model
olmustur. Ayrica Jaccard indexlerine baktigimizda ii¢ veri set lizerinde en basarili performansi

gosteren yine 6nerdigimiz model olmustur.

Axial

Coronal

Sagittal

50

200

150

100

Sekil 6.5: Uc boyutlu elde ettigimiz bir karacigerin farkli agilardan kesit goriintiileri.
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Tablo 6.4: Karaciger timori i¢in 6nerilen yontemin (AIM-Unet) diger mimarilerle karsilagtiriimasi.

Model Veri seti Dice (%)

AIM-Unet 3DIRCADbD2 65.5 +£12.9
Lietal. [75] 3DIRCADb2 66.3
Omar et al. [76] 3DIRCADD2 75.0
Christ et al. [77] 3DIRCADb2 56.0
Chen et al. [78] LITS 66.6
Vorontsov et al. [79] LITS 66.1
Bi et al. [80] LITS 64.5
Yuan etal. [73] LITS 65.7

Zhang et a LITS 58.7 £ 28.3
Lietal. [75] LITS 74.1

AlIM-Unet LITS 75.6 £13.4

IDIRCADD veri seti

. . LITS veri seti giriintiisii
Veri seti ) goriintisi
(hasta 16 kesit 406)

(hasta 12 kesit 64)

BT kesitt

Isaretli
karaciger

alam

Sekil 6.6: Onerilen modelin (AIM-Unet) veri setlerinin goriintiileri iizerindeki performansi. Karsilastirma
goriintiisiindeki yesil alanlar, modelimizin karaciger alani igin kagirdigi bolgeleri, mavi alanlar ise timdor

alani i¢in modelin kagirdig1 bolgeleri gostermektedir.
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3DIRCADD veri seti
LITS veri seti goriintisi

Veri set1 goriintiisii
(hasta 12 kesit 64)

(hasta 16 kesit 406)
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karaciger

alam

Isaretlenmig
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Sekil 6.6: Onerilen modelin (AIM-Unet) veri setlerinin goriintiileri iizerindeki performansi. Karsilastirma
goriintiisiindeki yesil alanlar, modelimizin karaciger alani1 igin kagirdig: bolgeleri, mavi alanlar ise timor

alan1 i¢in modelin kagirdig1 bolgeleri gostermektedir. (devam)
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Sekil 6.7: Ustteki resim uzman doktorun isaretledigi 3 boyutlu karaciger kismu, alttaki gériintii ise

onerdigimiz modelin 3 boyutlu tahmin ettigi karaciger goriintiistinii gostermektedir.
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Sekil 6.8: LITS veri setindeki 104 ve 108 nolu hastalarin uzmanlar tarafindan isaretlenmis goériintiileri

(tist satirdakiler) ve modelimizin tahmin ettigi goriintiiler (alt satirdakiler).
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7. SONUC VE ONERILER

Bu ¢alismada Unet modelinin atlama baglantisina Inception modelinin farkli filtreleme modiiliinii
ekleyip BT karin goriintiilerindeki yerel Ozelliklerden yararlanarak segmentasyona nasil etki
edecegini inceledik. Bu ¢alismay1 3 farkli veri seti lizerine uyguladik. Sonuglardan da anlasacagi
gibi ekledigimiz farkli filtre modiilii standart agdan daha fazla yerel 6zelliklerin 6grenmesine
yardimer oldugunu gordiik. Modelimiz uctan uca egitilebilir bir modeldir. Onceden egitilmis
agirliklara ihtiyag duymamaktadir. Modelimizin standart Unet modeline gore daha karmasik ve
daha fazla parametre kullandigini gordiik. Algoritmanin tamami, tipik bir masaiistii bilgisayar
kullanarak bir dilimi 1.12 saniyede segmentlere ayirabildi. Bir BT kesit goriintiisiiniin bir uzman
tarafindan boliitlenmesi igin gereken siire ortalama 2 dakikadir. Bu nedenle dnerdigimiz yontem
kabul edilebilir dogruluk seviyelerinde manuel boéliitlemeden yaklagik 100 kat daha hizlidir.
Ayrica sonuglar, onerilen bu modelin sadece egitim sirasinda degil, ayn1 zamanda test agsamasinda
da daha iyi performans sagladigini gostermektedir. Onerdigimiz mimari karaciger lezyonlarmin
bulunmasinda ¢ok yiiksek basarilar saglamaktadir. Ancak sunu sdylemeyi unutmamaliyiz ki
atlama baglantisina ekledigimiz modiil sayesinde dnerdigimiz modelin parametre sayisi ¢cok fazla
artti. Buda bilgisayar i¢in egitim ve dogrulama sirasinda hem fazla islem hem de fazla zaman
almas1 anlamina gelmektedir. Gelecekte onerdigimiz bu modeli direk 3B hale getirip goriintiiyti 3
boyutlu verip sonucu direk 3 boyutlu ¢ikaracak hale getirip bunu farkli veri setlerine ve farkli

medikal organlarina uygulamayz istiyoruz.
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Bilgilerinizi rica ederim.

e-imzahdir
Prof. Dr. Abdullah TAS
Merkez Mudiirii

Ek: Tlgi (b) yazi (1 adet, 1 sayfa)

Evraki Dogrulamak i¢in : hitps:/ebys.trakya.edu.tr/enVision/Validate_Doc.aspx?V=BEGESHIFT

» Adres:Trakya Universitesi Rektorliigii Balkan Yerleskesi Edirne 22030 Bilgi igin: Neriman UNAL
/fé\ E”E'ﬁ:i_"] Telefon:(0284) 235 27 31 Faks:(0284) 235 27 30 Unvani: Bilgisayar Iglctmeni
| __.._.a} ot E-P bashekim@trakya.edu.tr E ik Ag:http://tuh.trakya.edu.tr/

&\_/' /
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Evrak Tarih ve Sayisi: 12/02/2020-411005

T.C.
TIP FAKULTESI DEKANLIGI
Dahili T1p Bilimleri Boliim Bagkanligt
Niikleer Tip Anabilim Dali Baskanhigi

Say1 : 64330354-600-E.411005 12/02/2020
Konu : Caligma hk.

SAGLIK ARASTIRMA VE UYGULAMA MERKEZi MUDURLUGUNE

flgi  :06/02/2020 tarihli ve 600-E.409495 sayil1 yazi

Kirklareli Universitesi Teknoloji Fakiiltesi Mekatronik Miihendisligi boliimiinde
Ogretim gorevlisi kadrosunda gorev yapmakta olup; aym zamanda Altinbas
Universitesinde doktora egitimi gormekte olan Firat OZCAN'm bolimiimiizde yapmak
istedigi doktora tez g¢alismasinin Prof.Dr.Giilay DURMUS ALTUN danismanlhiginda
yuritilmesi Anabilim Dalimiz kirsii kurulunda katilanlarin oy birligi ile uygun
bulunmustur.

Geregi hususunda bilgilerinize arz ederim.

e-imzahdir
Prof. Dr. Funda USTUN

Anabilim Dali1 Baskani
Adres:Trakya Universitesi Rektorliigii Tip Fakiiltesi Dekanligi Balkan Yerleskesi 22030 Edime Bilgi igin: Nursen BAYRAKTAR
Unvam: Sekreter
Telefon:2842357653 Faks2842357652
E-Posta:dekanlik@trakya.edu.tr Elektronik Ag:http:/tipfak.trakya.edu.tr/
*BENNSHR2T3 =
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A.1.1 Etik Kurul Onay1

Evrak Tarih ve Sayisi: 09/11/2020-473049

T.C:
TRAKYA UNIVERSITES] REKTORLUGT
Tip Fakiiltesi Dekanlig:

Sayr : 22121724-050.04.02-E.473049 09/11/2020
Konu : Davetler ve Giindemler

Sayin Prof, Dr, Giilay DURMUS ALTUN

Trakya Universitesi Tip Fakiiltesi Bilimsel Aragtirmalar Etik Kurulu'nun 10.08.2020
tarihli toplantisinda almig oldugu, yiiriitiiciisii oldugunuz; "Derin ()grenme ile Ug Bpyutlu (3B)
Karaciger Tiimor Tespiti" adli TUTF-BAEK 2020/254

protokol no.lu Doktora Ogrencisi Firat
OZCAN'n tez calismasina ait 05 no.lu karar ekte gonderilmigtir,
Bilgilerinizi rica ederim.

e-imzahdir
Prof. Dr. Mustafa INAN
Dekan a.
Dekan Yardimeis: V.

.- iversitesi Rektorliigii Tip Fakiiltesi Dekanlig: Balkan Yerleskesi 22030 Edime Bilgi igin: Yesim ERDOGAN
Adres: Trakya Universitesi Rektorluga Tip g i s
Telefon:2842357653 Faks2842357652

E-Posta:dekanlik@trakya.cdu.tr Elcktronik Ag:http:/tipfak.trakya.cdu.tr/ ,Illlllllll'
SBELCKNI MR .
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BILIMSEL ARASTIRMALAR ETiK KURULU Edirne, Tilrkiye

PROTOKOL KODU TUTF-BAEK 2020/254
PROTOKOL ADI Derin Ogrenme ile Ug Bpyutlu (3B) Karaciger Tamor Tespiti
ARASTIRMA BASVURUSU | SORUMLU ARASTIRICI Prof. Dr. Gulay ALTUN
ONAYIBASVURU UNVANI/ ADI :
BILGILERI ARASTIRMA MERKEZI
DESTEKLEYICI
ARASTIRMAYA KATILAN Tek Merkez Cok Merkez
MERKEZLER Ulusal Uluslararasi
Karar No: 12/05 Tarih:10.08.2020
Fakaltemiz Nukleer Tip Anabilim Dali Ogretim Uyesi Prof. Dr. Galay ALTUN un lul da yapil lanl ve
KARAR yukarida bagvury bilgileri verilen Doktora Ogrencisi Firat OZCAN'In tez calismasinin arastirma basvuru dosyasi ve ilgili
BIiLGILERI belgeler aragirmanin gerekge, amac, yaklasim ve yontemleri dikkate alinarak incelenmis; arastirmaya iligkin giderlerin
gonullitye ve/veya bagh bulundugu sosyal gavenlik k detilmedigi kosullarda ve veri topl k yerlerden gerekli
| izinler alindiktan sonra gergeklestirilmesinde etik bilimsel standartlar agisindan sakinca bulunmadigina meveudun oy birligi ile
|_karar verilmistir.
ETIK KURUL BiLGILERI
"ALISMA ESASI Helsinki Bildirgesi, lyi Klinik Uygulamalar Kilavuzu, TUTF-BAEK Yonergesi
UYELER
Unvan/Ad/ Soyad UZT)‘:;: ik Kurumu Cinsiyeti iliski(*) K‘:',,l;m imza
Dr. Ogr. Uyesi Fatma - T =n
Gilsam ONAL TipTarihive | T.U.TE e K T @ H
Baskan i Etik ve Etik A.D. _ .
Dog. Dr. Hakar GURKAN o T.U.T.F. Tibbi )
Bagkan Yardimcist Tibbi Genetik Genetik A.D. E EH B H
Dr. Ogr.Uyesi Ruhan Tibbi T.UTF )
Deniz TOPUZ Fatmakolaii Tibbi K E H E H Mazeretli
Uye e Farmakoloji A.D ¢
Dog. Dr. F. Nesrin TURAN e T.U.TF. @H
Uye Biycistztistik BiyoistatistikA.D. K E @
Dog. Dr. Rugtil KOSE Ruh Saghg T.U.T.F. Ruh
CINAR | ve Hestaiikian | Sag. ve Has K E @ @ H
Uye A.D.
Prof. Dr. lusan UMIT TUTF Ig @
Uye { IoHesubtklan | o oian AD, E c E/H
Dr. Og1. Uyesi Oktay KAYA | o T.U.TF. Fizyoloji
? Fieyoloji AD E E ﬂ:) fB H
Prof. Dr. Galip EKUKLU A T.UTF. Halk . @
i Halk Saghg Atdries E E (®n |
Prof. Dr. Filiz
TUTUCULER Gocuk Sagligy | 10 L-F Cocuk
KOKENLI ve Hastaukian Sagha ve K = (_H) H
. i Hastahklan A.D
Uve
Dr. Ogr. Uyesi Fatma ; e =  §
i Tip Tarihi ve T.U.T.F. Tp Tarihi 5 .
Sl ONAL Bk | veEikAD., k B H E H Mazeretli
g 3 Kadn T.U.TF. Kadin
Ogr. Gor. ljl!.‘ .\mun ATES Hastaliklari ve l Hastalikian ve E E € u
2ye Dodum Dogum A.D.
Prof. Dr. Sevtap Anestezive | TUTF;
HEKIMOGLU SAHIN Reanimasyon Anestezi ve K E H E H
Uye | Reanimasyon
| | AD.
Prof. Dr. Atakan SEZER 1 Genei Cerrahi | T.UT.F, Genel E H E H
Uve 1 | Cerrahi AD. E
Avukat Emine NURLU | | E H E H
Uye | | T.U. Rekworlagn K A
| E H E H
Serha-t Uye E

‘Arastirma ile 1ligki
*#Toplantida Bulunma

114

Prof. Dr. Ahmet TEZEL




