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OZET

YAPAY ZEKAYA DAYALI ANLAMSAL ViDEO iSLEME YONTEMLERININ
TIPTA KULLANILABILIRLiGININ ARASTIRILMASI

Amac: Nesne algilama veya tanima, dijital goriintiilerdeki nesneleri tanimlamay1
iceren ilgili bilgisayarli gorii islemlerinin bir koleksiyonunu tanimlayan genel bir
terimdir. Son zamanlarda saglik alaninda nesne algilama uygulamalarinin klinik karar
destek sistemleri olarak kullanimina yonelik ¢alismalar giderek 6nem kazanmaktadir.
Gelisen bilgisayar ve makine 6grenmesi teknolojileri sayesinde klinik goriintii ve videolar
(Bilgisayarlt tomografi, ultrason, vb.) iizerinden hastalik veya anomali tespiti
bilgisayarlar tarafindan otomatik olarak yapilabilir hale gelmistir. Hesaplama maliyeti
yiiksek bu islemlerin yliksek dogruluk ve hassasiyetle gergeklestirilebilmesi i¢in amaca
yonelik derin 6grenme mimarileri gelistirilmistir. Nesne tanima islemleri i¢in siklikla
kullanilan mimarilerden olan evrisimsel sinir aglari (Convolutional neural networks,
CNN) derin, ileri beslemeli yapay sinir ag1 sinifidir. Bu ¢alismada uygun video/goriintii
isleme teknikleri ve CNN mimarisi kullanilarak endoskopik video goriintiileri i¢erisinde
bulunan poliplerin tespiti, tanimlanmasi, siniflandirilmasi ve takibi gibi ¢esitli yontemler
ile saglik personelleri i¢in kullanici dostu bir yazilimin gelistirilmesi amac¢lanmistir.

Materyal ve Metot: Calismada kullanilan veriseti, toplam 300 goriintiiden
olugmaktadir. Bu goriintiiler sindirim yolundaki anatomik doniim noktalari, patolojik
bulgular veya gastrointestinal prosediirler gibi her sinif igin yiizlerce goriintiiden olusan
cesitli smiflara ait tip doktorlar1 (deneyimli endoskopistler) tarafindan agiklanan ve
dogrulanan goriintiilerden olusmaktadir. Goriintiiler, arastirma ve egitim amagh olarak
acgik erisimli olarak sunulan https://datasets.simula.no/kvasir internet adresinden temin
edilmistir. Modelleme asamasinda Dlib kiitiiphanesinde bulunan derin sinir aglar

mimarilerinden CNN ve maksimum aralik nesne algilama yontemi (Max-Margin Object
Detection, MMOD) kullanilmistir. Basit ¢apraz gegerlilik yontemi (hold-out) kullanilarak
veri seti %80 egitim, %20 test olacak sekilde iki kisma ayrilmistir. Model performansinin
degerlendirilmesinde ise kesinlik, duyarlilik, F1-skor, ortalama kesinlik (average
precision, AP), ortalama kesinlik degerlerinin ortalamas1 (mean average precision, mAP),
kesistirilmis bolgeler dl¢iitleri (intersection over union, IoU), en uygun konumlandirma
kesinligi ve duyarlilig1 (optimal localization recall precision, oLRP), ortalama en uygun LRP
(Mean Optimal LRP, moLRP) kullanilmistir.

Bulgular: Bu tez ¢alismasinin uygulamasinda endoskopik poliplere iliskin agik
erisimli  video gorlintli  veri seti {lizerinde Onceden agiklanan asamalar
gerceklestirildiginde, egitim veri setinde incelenen biitiin performans metrikleri 1
degerini alirken, test veri setinde ise kesinlik %98, duyarlilik %90, F1-skoru %94, AP ve
mAP %89, oLRP ve moLRP %48 olarak hesaplanmstir.

Sonu¢: Hesaplanan performans oOlciitlerine ait degerler dikkate alindiginda,
Onerilen sistemin gastrointestinal poliplerin tanisinda basarili tahminler verdigi tespit
edilmistir.

Anahtar kelimeler: Nesne tanima, derin 6grenme, karar destek sistemi,
gastrointestinal polipler, evrisimsel sinir aglari
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ABSTRACT

INVESTIGATION OF USABILITY OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE
SEMANTIC VIDEO PROCESSING METHODS IN MEDICINE

Aim: Object scanning or recognition is a general term that describes a collection
of related computer vision processes that involve identifying objects in digital images.
Recently, studies on the use of object recognition applications in the field of health as
clinical decision support systems are gaining importance. Thanks to the developing
computer and machine learning technologies, detection of disease or anomaly via clinical
images and videos (computed tomography, ultrasound, etc.) has been made automatically
by computers. To perform these operations having high calculation cost with high
accuracy and precision, purposeful deep learning architectures have been developed.
Convolutional neural networks (CNN), one of the frequently used architectures for object
recognition processes, is a deep, feed forward neural network class. In this study, by using
appropriate video/image processing techniques and CNN architecture, it is aimed to
develop a user-friendly software for healthcare professionals with various methods such
as detection, identification, classification and tracking of polyps contained in the
endoscopic images.

Material and Methods: The dataset consisted of 300 images in total. These
images are images described and validated by medical doctors (experienced endoscopists)
of several classes, consisting of hundreds of images for each class, such as anatomical
milestones, pathological findings, or gastrointestinal procedures in the digestive tract. The
images were obtained from the web address https://datasets.simula.no/kvasir, which is
open source for research and educational purposes. CNN and Max-Margin object
detection method (MMOD), one of the deep neural network architectures in the Dlib

library, was used in the modeling phase. The simple cross-validation (i.e., hold-out)
method is used and the whole data is divided into two parts: 80% for training and 20%
testing. In the evaluation of model performance, precision, recall, Fl-score, average
precision (AP), mean average precision (mAP), optimal localization recall precision (0LRP),
mean optimal LRP, (moLRP) and intersection over union (IoU) were used.

Results: In the implementation of the study, when the previously described steps
on the open access video image dataset related to the colonic polyps were performed, all
performance metrics examined in the training dataset were 100%, while precision of 98%,
recall of 94%, F1-score of 94%, AP of 89% and mAP of 89%, oLRP of 48% and moLRP
of %48 were calculated on the testing dataset.

Conclusion: Considering the values of the calculated performance criteria, it was
found that the proposed system gave successful predictions in the diagnosis of
gastrointestinal polyps.

Keywords: Object recognition, deep learning, decision support system,
gastrointestinal polyps, convolutional neural networks
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SIMGELER VE KISALTMALAR DiZiNi

CNN : Evrisimli Sinir Aglar1

AP :  Ortalama Hassasiyet

mAP :  Ortalama Kesinlik Degerinin Ortalamasi
IoU : Kesistirilmis Bolge

LRP : Kesistirilmis Bolge

ASI : Siiper Yapay Zeka

DL . Derin Ogrenme

COVIiD-19 :  Koronaviriis Hastalig1

DDN : Derin Sinir Aglar1

YZ :  Yapay Zeka

ML :  Makine Ogrenmesi

BT :  Bilgisayarli Tomografi

MR :  Manyetik Rezonans

RNN :  Tekarlanan Sinir Aglar

LSTM :  Uzun Vadeli Hafiza Aglar

RBM : Sinirli Boltzman Makineleri

DBN . Derin Inang Aglar

MLP : Cok Katmanli Algilayic

MMOD :  Max-Margin Nesne Algilama Yontemi
SGD . Stokastik Gradyan Inisi

GPU . Grafik Islemci
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1.GIRiS

Teknolojik gelismeler sayesinde “Bilgi’nin yOnetimi stratejik bir kaynak
konumuna gelmistir. Bilgiyi gelistirme ve yonetme yollarinin arayisi bilisim sistemleri
gibi yeni sistemlerin var olmasina neden olmustur. Bilisim sistemleri giinlimiizde saglik
sektoriinde hekimlere ve diger saglik personellerine klinik kararlara destek saglamasi
acisindan biiyiik rol oynamaktadir. Bu alanda kullanilan sistemlerden en onemlisi ise

klinik karar destek sistemleridir.

Klinik karar destek sistemleri, hastanin yazi, ses, video ve goriintii gibi saglikla
ilgili verilerini kullanarak, bilgisayar yazilimlar1 ile hekimlere, hastaliklarin teshisi ve
uygun tedavilerin verilmesinde destek saglar. Boylece hastaya ait veriler klinik agidan
degerlendirilirken, ilgili karar destek yazilimi amaca uygun algoritmalari uygun
secenekler arasindan en iyi olasilig1 tahmin etmeye c¢alisarak hekime yardimei olur. Bu
sayede erken teshisi ve uygun tedavilerin verilmesi ile 6liimle yasam arasindaki sonucun

degismesini neden olur.

Klinik karar destek sistemlerinde yapay zekayi olusturan makine d6grenmesi ve
derin 6grenme aglar1 kullanilmaktadir. Yapay zeka, insanin sahip oldugu davranislar olan
mantik yliriitme, anlamlandirma, tanima, 6grenme gibi bir¢ok siireci yerine getirme
yetenegine sahip bilgisayar ya da bilgisayar kontroliindeki sistemlere verilen isimdir.
Makine ogrenmesi ise cesitli algoritmalar uygulanarak veriler iizerinden tahmin
yapabilen ve ¢ikarimsal sonuglar ortaya koyabilen bir sistemdir. Bu sistem bir¢cok
problemin c¢oziimiinde kullanilmakta olup ayrica yeni algoritmik yaklasimlarin

gelistirmesi ile derin 6grenme aglarinin kullanilmasina da imkén saglamistir.

Derin Ogrenme, ardisik katmanlardan olusan mimarinin, her katmaninda
hesaplama yontemleri kullanilarak verilerden bir 6grenme temsili elde etme ve veri
kiimelerindeki gizli kalmis o6zellikleri kesfetme teknigidir. Bu teknigin son yillarda
ilerlemesi ile derin 6grenme algoritmalar1 hizl bir sekilde geliserek video isleme, goriintii
isleme, ses tanima ve robotik gibi alanlarda kullanilmaya baslanmistir. Bu alanlarin
icerisinde video/goriintii isleme, klinik karar destek sistemlerinin gelistirilmesinde en

Onemli arastirma konularindan biridir.

Derin 6grenme, derin sinirsel 6grenme veya derin sinir ag1 olarak da bilinir.

Makine Ogrenmesinin bir boliimii olan derin 6grenme, makine Ogrenimi siirecini

1



gerceklestirmek icin hiyerarsik diizeyde yapay sinir aglari kullanir. Yapay sinir aglarinda,
insan beyni gibi, noron diigiimleri bir ag gibi birbirine bagl olarak insa edilir. Derin
o6grenmede, her seviye girdi verilerini biraz daha soyut ve bilesik bir temsile doniistiirme
Ogrenilir. Bir goriintii tanima uygulamasinda, ham girdi bir piksel matrisi olabilir; birinci
temsili katman pikselleri soyutlayabilir ve kenarlar1 kodlayabilir; ikinci katman kenar
diizenlemelerini olusturabilir ve kodlayabilir; {i¢iincii katman bir burnu ve gozleri
kodlayabilir; ve dordiincii katman ise goriintiiniin bir yiiz i¢erdigini taniyabilir. Daha da
Oonemlisi, derin bir 6grenme siireci hangi 6zelliklerin hangi seviyeye en uygun sekilde
yerlestirilecegini 0grenebilir. (Tabii ki bu, elle ayarlama ihtiyacini tamamen ortadan
kaldirmaz; ornegin, degisen sayida katman ve katman boyutu farkli derecelerde

soyutlama saglayabilir) (1).

Evrimsel Sinir Aglar1, derin 6grenmedeki sinir aglarinin en 6nemlilerindendir. Bu
aglar goriintiiler, sesler, metinler, videolar gibi karmasik gorevleri gerceklestirebilir ve en
yaygin olarak gorsel goriintiileri analiz etmek i¢in uygulanir. CNN, minimum 6n isleme
gerektirecek sekilde tasarlanmis ¢ok katmanli algilayicilarin bir uyarlamasini kullanir.
Bilgisayarli goriide, CNN'ler dogru bolimlemeyi saglayan ozellik hiyerarsilerini
saglayan giliclii gorsel modeller oldugu bilinmektedir. Ayn1 zamanda CNN'lerin
siniflandirma tahminlerini diger algoritmalardan nispeten daha hizli gerceklestirdikleri de

bildirilmektedir (1).

Bu calismada video/goriintii isleme teknikleri ve derin 6grenme mimarileri
kullanilarak goriintii igerisinde bulunan nesnelerin tespiti, tanimlanmast, siniflandirilmasi
ve takibi gibi ¢esitli yontemler ile saglik personelleri i¢in kullanici dostu, bir yazilim
gelistirilmistir. Bu yazilimda acik kaynak video ve goriintii veri seti kullanilmais,
video/goriintliyli tahmin edebilmek i¢in yapay zekd ve derin 6grenmeye yontemlerine
dayali modeller olusturulmus, bilgisayar destekli tani sistemleri gelistirilmis ve sonuglar
degerlendirilmistir. Yazilim gelistirilirken derin 6§renme mimarisinin olusturmasinda
C++, video/goriintli isleme asamasinda Python Programlama dili ve Dlib, OpenCV
kiitiiphaneleri gibi teknolojilerden yararlanilmistir. Boylelikle bu c¢alisma ile saglik
personellerinin, hastaliga yonelik klinik kararlar vermesine yardimeci olmasina ilaveten

hastalik teshisi, takibi ve gelisimi konularinda da destek saglamasi hedeflenmistir.



2.GENEL BILGILER

2.1.Yapay Zeka Teknolojileri ve Giincel Uygulamalari
Yapay zeka, insanin sahip oldugu davraniglar olan mantik yliriitme,
anlamlandirma, tanima, 6grenme gibi bircok siireci yerine getirme yetenegine sahip

bilgisayar ya da bilgisayar kontroliindeki sistemlere verilen isimdir.

1950 yilinda Alan Turing tarafindan yayinlan bir makale ile makinelerin insanlar
gibi diisiinme yeteneginin olup olmayacag sorgulanmaya baglandi. Alan Turing’in
onerdigi test ile bir makinenin zeki olup olmadigina karar verilebiliyordu. Bu test, yapay
zekanin temellerini olusturmus ve gliniimiizde kullanilan birgok teknolojik yeniligin
baslamasina Onciiliik etmistir. Bu teknolojilerden en 6nemlileri bulanik mantik, yapay

sinir aglari, genetik algoritmalar, uzman sistemler ve karinca algoritmalaridir.

Bugiine kadar yapilan c¢alismalar sonucunda bu alan ii¢ kisma ayrilmigtir (2).
Birincisi dar yapay zekadir; Belirli bir alana odaklanir ve yalnizca o alan i¢in ¢éziim
iiretir. Ikincisi genel yapay zekadir; Insans 6zellikler gdstermesi hedeflenen robotlarda
uygulanir, goriintli tanima, dogal dil isleme, ses tanima, hareket etme, 6grenme, tahmin
ve muhakeme gibi yapay zekanin tiim alt disiplinlerini basariyla biitliinlestiren ¢alismalari
kapsar (3). Ugiinciisii ise siiper yapay zekadir (ASI); uzak gelecekte insanin sahip oldugu

tiim yeteneklere ve ¢cok daha fazlasina sahip olacagi 6ngdriilen yapay zeka tiirtidiir (4).
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1 MAKINE OGRENMESI

Sekil 2.1 Yapay zeka, makine 6grenimi ve derin 6grenme arasindaki iligki



Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri birbiri ile iliskili
disiplinlerdir. Bu nedenle birbirleri arasindaki iligkiyi iyi anlamak gerekir. Makine
Ogrenmesi, aslinda yapay zeka olusturmanin da bir yoludur. Derin 68renme ise, yapay
sinir aglarini 6rnekleyerek olusturulan makine 6grenmesinin alt disiplinlerinden biridir.
Makine 6grenimi ve derin 6grenme yontemleri ile veriler iizerinden tahmin yapabilen ve

cikarimsal sonuglar ortaya koyabilen sistemler ve uygulamalar olusturabilir.

Yapay zeka, yeni bilgi/bilisim teknolojilerini kullanan bir¢ok faaliyet sektoriiniin
merkezinde yer almaktadir. Yapay zekanin kdokleri yillar Oncesine dayanirken,
giinimiizde 6grenme, akil yiiriitme ve uyum gibi oOzellikler ile donatilmis akilli
makinelerin 6ne c¢ikan yetenekleri herkes tarafindan bilinmektedir. Bu yetenekler
sayesinde yapay zeka yontemleri, giderek karmasiklasan hesaplama gorevlerini ¢c6zmeyi
Ogrenirken, esi goriilmemis bir performans seviyesine ulasmaktadir. Boylece insanlarin

ve toplumun gelecekteki gelisimi i¢in ¢ok 6nemli hale gelmektedir.

Yapay zeka destekli sistemlerin karmasikligi, tasarim ve devreye alinmasi i¢in
neredeyse hi¢ insan miidahalesine ihtiya¢ duyulmayacak kadar artmistir. Bu tiir
sistemlerden tiiretilen kararlar insanlarin yasamlarinit 6nemli dl¢iide etkilemektedir. Bu
nedenle bu tiir kararlarin yapay zeka yontemleriyle nasil saglandigini iyi anlamak
gerekmektedir. Ik yapay zeka sistemleri kolayca yorumlanabilirken, son yillarda Derin
Sinir Aglar1 (DNN) gibi kolayca yorumlanamayan karar destek sistemleri kullanilmaya
baslanmigtir. DNN'ler gibi Derin Ogrenme (DL) modellerinin deneysel basarisi, etkili
ogrenme algoritmalari ile dev parametrik alanlarinin birlesiminden kaynaklanmaktadir.
DNN'leri karmagik kara kutu modelleri olarak kabul edilmesinin nedeni yiizlerce katman
ve milyonlarca parametreden olusmasidir. Kara kutu Makine Ogrenimi modelleri, kritik
baglamlarda 6nemli tahminler yapmak i¢in giderek daha fazla kullanildigindan, yapay
zekayi kullanan gesitli arastirmacilar ve paydaslardan seffaflik talebi artmaktadir. Ozellik
le tip gibi hassasiyet gerektiren alanlarda, tanilarin desteklemesi igin basit bir ikili
tahminden ¢ok daha fazla bilgiye ihtiya¢ duyulmaktadir. Genel olarak, yapay zeka i¢in
artan talep goz oniline alindiginda, insanlar dogrudan yorumlanabilir, izlenebilir ve
giivenilir tekniklerin uygulamasini talep etmektedir. Sadece performansa odaklanarak,
sistemlerin giderek daha mantiksiz olacagini diisiinmek geleneksel olmakla birlikte, bir

sistemin anlagilmasindaki iyilesme, eksikliklerinin diizeltilmesine yol agabilir (5, 6)



Yapay zeka teknolojilerinin tip ve saglik alanlarindaki kullanimi giinden giine
daha da artmaktadir. Ozellikle COVID-19 salgimi déneminde yapay zeka, ger¢ek zamanl
veri analizi ile bu hastaligin Onlenmesinde yardimci olan giincellenmis bilgiler
saglayabilir. Bu bilgiler dogrultusunda hastaliklarin (6rnegin, COVID-19) yayilmasini
kolayca takip edebilen, yiiksek riskli hastalari tanimlayabilen ve hastaliklar1 gergek
zamanli olarak kontrol etmede fayda saglayabilecek yapay zekd sistemleri
olusturulabilir. Ayrica, yapay zeka ile hastalarin 6nceki verileri analiz edilerek mortalite
riski tahmin edebilir. Yapay zeka, niifus taramasi, tibbi yardim, bildirim ve enfeksiyon
kontrolii hakkinda Onerilerle bu viriisle savasmamiza yardimci olabilmekle beraber,
kanita dayali bir tibbi ara¢ olarak hastaliklarin planlama, tedavi ve bildirilen sonuglari
gelistirme potansiyeline sahiptir. Yapay zeka teknolojilerinin tipta kullanildig1 baslica

konular asagida 6zetlenebilir:

e Hastaliklarin erken tespiti ve teshisi,

e Tedaviyi izleme,

e Bireylerin iletisim takibi,

e Olgularin ve mortalitenin 6ngoriilmesi,

e Ilag ve asilarin gelistirilmesi,

e Saglik ¢alisanlarinin is yiikiinlin azaltilmast,

e Hastaliklarin 6nlenmesi,

e Risk faktorleri arasindaki birliktelikleri saptama,

e Genomik, proteomik, metabolomik, lipidomik gibi omik teknolojilerinin veri
analizlerinin yapimi,

e Hastaliklara yonelik biyobelirteglerin tespit edilmesi,

e Insanlarin cesitli beden bolgelerinden hastaliklarin teshis edilmesi,

e Tibbi goriintilerden hastaliklarin  ya da degisik nesnelerin tespiti,

boliimlendirilmesi, siniflandirilmast vb. iglemlerin yapilmasi.

Yapay zekanin, gecerli olan ve daha dnceden olusturmus verilerin yardimiyla
gelecekteki virlis ve hastaliklarin 6nlenmesi i¢in fayda saglayacagi, enfeksiyonun
yayilim 6zelliklerini ve nedenlerini tanimlamasi sayesinde de, salginlara kars1 savagsmak
icin koruyucu saglik hizmetlerinin planlamasinda 6nemli bir teknoloji haline gelecegi

ongoriilmektedir (5-7)



2.2. Makine Ogrenmesi

Biiyiik boyuttaki verilerin elle analiz edilmesi ¢ok zor ve zaman alici bir siiregtir.
Makine O6grenme yontemleri ile gecmisteki verilerden yararlanilarak bu siirecin
¢oziilmesi miimkiindiir. Amerikan asilli bilgisayar bilimcisi olan Arthur Samuel’in,
1959°da bir araya getirdigi makine 6grenmesi kavrami, bilgisayarin programlanmadan
Ogrenebileceginin tanimi olarak kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi, bilgisayar ile
modellenen sistemlerin matematiksel islemeler yardimiyla verilerden ¢ikarimsal

tahminler olusturma siirecini ifade eder (8).

Makine 6grenimi ile insanlar verileri ve verilerden beklenen cevaplari girerler ve
bdylece kurallar olusur. Bu kurallar orijinal cevaplar liretmek iizere yeni eklenen verilere

uygulanabilir. Bir makine 6grenme sistemi agik¢a programlanmak yerine egitilir.

Makine Ogrenmesi
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Sekil 2.2 Makine 6grenmesi ve derin dgrenme arasindaki farkliliklar

Makine Ogrenimi bilgisayar bilimi, istatistik ve veri biliminin kesistigi yerde
yasar. Verileri ve kaliplar1 algilayip onlardan 6grenebilecek, gelecekteki etkinligi tahmin
edebilecek veya kararlar alabilecek sekilde islemek i¢in bu alanlarin her birinin 6gelerini

kullanir (10).



2.2.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli makine 6greniminde, bir sistem etiketlenmis verilerle egitilir. Etiketler,
her veri noktasini "elma" veya "portakal" gibi bir veya daha fazla grupta siniflandirir.
Sistem, egitim verisi olarak bilinen bu verilerin nasil yapilandirildigini 6grenir ve bunu

yeni veya "test" verileri kategorilerini tahmin etmek icin kullanir (10).

2.2.2. Denetimsiz Ogrenme
Denetimsiz 6grenme etiketsiz 6grenmedir. Bu yontemde, kiimeler olusturarak ve
bu kiimelere veri atayarak veri noktalarmi birbirine daha fazla veya daha az benzeyen

ozelliklerinin tespit edilmesi amaglanmaktadir (10).

2.2.3. Takviyeli Ogrenme

Takviyeli O0grenme deneyimlerden Ogrenmeye odaklanir ve denetimsiz ve
denetimli 6grenme arasindadir. Ornegin sistem bir oyunu kazanmak icin ddiillendirme
yontemi kullanabilir. Temsilcinin amaci, bir oyunun kazanilmasinda hangi hareketlerin
onemli oldugu gibi kararlarinin sonuglarini 6grenmek ve bu 6grenmeyi 6diillendirmek

icin en st diizeye ¢ikaran stratejiler bulmak i¢in kullanmaktir (10).

2.2.4. Cevrimdis1 Ogrenme

Cevrimdist 6grenme sistemleri ¢evrimdist bir ortamda egitilir ve test edilir.
Ardindan egitimli modeller canli bir ortama uygulanmadan 6nce degistirilmez. Sonraki
herhangi bir egitim, cevrimdisi bir ortamda gerceklestirilecek, test edilecek ve daha sonra
geleneksel yazilim degisiklik yontemleri kullanilarak dagitilir. Bu yaklasim bugiin
kullanilan makine 6grenim sistemlerinde daha yaygindir, ¢linkii sistem herhangi bir
kullaniciyla etkilesime girmeden Once sistemin insan tarafindan dogrulanmasi igin bir

firsat verir (10).

2.2.4. Cevrimici Ogrenme

Bu sistemler dagitimdan 6nce ¢evrimdist bir ortamda egitilir ve test edilir, ancak
O0grenme algoritmalar1 dagitimdan sonra egitimli modele uygulanmaya devam eder. Bu
sistemin performansinin, gercek diinyadaki verilere yanit olarak gercek zamanl olarak
tyilesmeye devam edebilecegi anlamina gelir. Ayrica, kullanicilarin bunlara maruz
kalmadan 6nce modeldeki giincellemelerin sonuglarint kontrol etme firsati olmadigi
anlamma da gelir. Ornegin, birgok e-posta spam algilama sistemi, gelen e-posta ve

kullanic1 kaliplarina yanit olarak ¢evrimigi 6grenme gerceklestirir (10).



2.3. Derin Ogrenme

Makine 6grenmesi alaninin (ML) bir alt alani olan derin 6grenmenin, hesaplama
giicliniin biiyiik ol¢iide artmasi ve biiylik yeni veri kiimelerinin giin gectik¢e cogalmasi
nedeniyle son yillarda popiilerligi artmistir. Derin 6grenme alani, goriintii siniflandirmasi,
nesne algilama, konugma tanima, dil ¢evirisi, dogal dil isleme ve oyun oynama da dahil
olmak iizere ¢esitli karmasik gorevlerde ¢igir acan performanslar gostermis ve
gostermeye de devam etmektedir. Derin 6grenme modellerinin grafik islem birimi
lizerinde calisabilme yetenekleri, biiylik veri kiimelerinin modellenmesi bakimindan
birgok klasik makine 6grenmesi yaklasimindan daha iyi performans gostermelerini
saglamistir. Derin 6grenme sistemleri, birden ¢ok veri tiiriinii girdi olarak kabul edebilir

ki bu durum 6zellikle ayni tiirden saglik verileri i¢in 6zel bir 6nem tasir (11).

Mevcut derin 6grenme algoritmalarinin ¢ogu yapay sinir aglarint denetimli
ogrenme ile kullanir, burada agirlik ve dnyargilar bir kayip fonksiyonunu en aza indirerek
egitim verilerinden &grenilir. (6rnegin, kok ortalama kare hatasi, ¢apraz entropi, vb.).
Egitim sirasinda, her agirlik ve bias’a gore bir kayip fonksiyonunun gradyanlarini
hesaplamak i¢in bir geri yayilma algoritmasi kullanilir. Bu gradyanlar daha sonra
gradyanin tersi yonde agirliklari ve bias’t gilincellemek i¢in optimizasyon
algoritmalarinda (6rn. SGD) kullanilir. Farkli egitim 6rneklerinde agirliklarin ve bias’in
birkag¢ kez giincellenmesi, sonunda uygun sekilde egitilmis bir sinir ag1 olusacaktir. (12).
Derin sinir aglar tiirleri arasinda evrisimli sinir aglart (CNN), tekrarlayan sinir aglar
(RNN), uzun kisa vadeli hafiza aglar1 (LSTM), siirli bolzman makineleri (RBM) ve
derin inang¢ aglar1 (DBN) bulunur.

T1ibbi goriintii ve video verilerinin islenmesinde Evrisimsel sinir aglari (CNN)
derin Ogrenme mimarisi siklikla kullanilmaktadir. CNN'lerin 6nemli bilesenleri
evrisimsel katmanlar, maksimum havuzlama katmanlar1 ve tam baglant1 katmanlardir.
Giris katmani bigimi, giris verileriyle ayn1 olmalidir. Cikt1 katmani bigimi egitim verisi
ile ayn1 olmalidir. (13). Son zamanlarda CNN gibi derin 6grenme algoritmalari,
mamogramlarda meme kanserinin tespiti, bilgisayarli tomografi (BT) ile karaciger
metastazlarinin  segmentasyonu, rezonans (MR) goriintiileme ile beyin timori
segmentasyonu, interstisyel akciger hastalarimin yiiksek c¢oziintirliklii gogiis BT
gorintiilerinin siniflandirilmasi gibi ¢esitli klinik gorevlerde karar destek sistemi olarak

kullanilmaya baglanmistir. (14)



2.3.1. Derin Ogrenme Mimarileri

Derin 6grenme, 6zellik ¢ikarma ve doniistiirme i¢in birgok dogrusal olmayan
islem birimi katmanin1 kullanir. Her ardisik katman, onceki katmandaki ¢iktiyr girdi
olarak kullanir (15). Yapay sinir aglarindaki katman sayilarinin ve yapilarinin degisimiyle
bir¢ok farkli tiirde derin 6§renme mimarileri olusturmustur. Olusturulan derin 6grenme

mimariler asagidaki basliklar altinda siiflandirilmistir.

2.3.2. Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN)

CNN'ler, ozellikle bilgisayar gérme gorevleri i¢in, derin 6grenme toplulugunda
en basarili ve yaygin olarak kullanilan mimariler arasindadir. CNN'ler ilk olarak
Fukushima tarafindan Hubel ve Wiesel tarafindan onerilen gorsel korteksin hiyerarsik
alict alan modeline dayanarak “Neocognitron” iizerine yazdigi makalesinde onerilmistir.
Daha sonra, Waibel ve arkadaslar1 gecici reseptor alanlar arasinda paylasilan agirliklar:
olan CNN'leri tanitmistir. LeCun ve arkadaslar1 ise belge tanima i¢in gradyan temelli
konvoliisyonel sinir ag1 adinda bir mimari gelistirmislerdir. (16).

Girdi Katman: (S1) 4 Ozellikli Harita

(C1) 4 Ozellikli Harita (S2) 6 Ozellikli Harita ~ (C2) 6 Ozellikli Harita
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Sekil 2.3 Ornek CNN mimarisi

CNN’deki katmanlardaki birimler yerel olarak baglidir yani her birim, bir 6nceki
katmanda yer alan alict alan olarak bilinen dar bir araliktan agirlikli girdiler alir. Cok
¢Oziiniirliiklii piramitler olusturmak icin katmanlar istifler (stacking). Daha yiiksek
seviyedeki katmanlar, Ozellikleri giderek daha genis olan alici alanlardan 6grenir.
CNN'lerin temel hesaplama avantaji, bir katmandaki tiim alict alanlarin agirliklar
paylasmasidir, bu da tam olarak bagl sinir aglarindan ¢ok daha az sayida parametreye
neden olur. En iyi bilinen CNN mimarilerinden bazilar1 sunlardir: AlexNet, VGGNet,
ResNet, GoogleNet, MobileNet ve DenseNet (16).



2.3.3. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN)

Tekrarlayan Sinir Agi, dahili bellegi olan ileri beslemeli sinir aginin
genellestirilmesidir. RNN, her bir veri girisi i¢in ayni iglevi yerine getirdigi i¢in dogas1
geregi tekrarlanirken, giincel girdinin c¢ikis1 son bir hesaplamaya baghdir. Cikti
tiretildikten sonra kopyalanir ve tekrarlayan aga geri gonderilir. Bir karar vermek icin
mevcut girdiyi ve onceki girdiden 6grendigi ¢iktiyr dikkate alir.

RNN, zaman serileri ile basa ¢ikmak icin 6zel olarak tasarlanmais bir sinir agidir.
RNN'de, iki ardisik giris arasindaki etkilesim, mevcut zaman adimlarindan gelen
ciktilarin bir sonraki zaman adimlarina girdi olarak beslendigi karakteristik bir
tekrarlayan yapi tarafindan ele alinir. Sonug olarak, RNN her iki bitisik zaman adimi
arasindaki bagimlilig “ezberlemek” icin essiz bir yetenege sahiptir. (17).

Ileri beslemeli sinir aglarinin aksine, RNN'ler, giris dizilerini islemek igin dahili
durumlarin1 (belleklerini) kullanabilir. Bu durum RNN’i el yazisi tanima, konusma
tanima, dil modelleme ve makine ¢evrimi gibi gorevler icin gecerli kilar. Diger sinir
aglarinda, tiim girdiler birbirinden bagimsizdir. Ancak RNN'de, tiim girdiler birbiriyle
iliskilidir (18).

v

v

Sekil 2.4 RNN ag mimarisi

Sekil 2.4 deki RNN ag mimarisi incelendiginde ilk olarak, X,"1 giris dizisinden
alir ve daha sonra X, ile birlikte bir sonraki adim i¢in giris olan h, ¢ikisini verir. Bu
nedenle, X, ve X; bir sonraki adimin girdisidir. Benzer sekilde, bir sonrakinden h; bir
sonraki adim i¢in X, ile girdi ve bu sekilde devam eder. Bu sekilde, egitim sirasinda

igerigi hatirlamaya devam eder (18).
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2.3.4. Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglar1 (LSTM)

LSTM bir ¢esit RNN'dir. Essiz tasarimindan dolayr zaman serisi verileri igin
giclii bir derin 6grenme yoOntemidir. Genellikle, RNN, uzun veri dizilerinin
Ogrenilmesinde ortaya ¢ikan degradeleri yok etme probleminden muzdariptir. LSTM,
belirli bilgileri ne zaman unutacagini belirlemek i¢in bellek hiicresini tanitarak ¢ozebilir.
Bir LSTM agy, giris katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis katmanindan olusur. LSTM'nin ana
Ozellikleri, gizli katmanlarindaki geleneksel néron diigiimleri yerine bellek bloklari i¢eren
bellek hiicreleridir. Her blok, kendine bagh birkag¢ bellek hiicresine ve giris, ¢ikis ve
unutma kapilarina sahip ii¢ ¢arpim tinitesine sahiptir. Bu kapilar, hiicreler lizerinde siirekli

yazma, okuma ve sifirlama islemleri saglar (19).

Sekil 2.5 Standart bir RNN'ye iliskin grafik
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Sekil 2.6 Standart LSTM'ye iliskin grafik (20)

Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglan ile olusturulmus tek katmanli yinelenen modiil
Sekil 2.5°de ve birbiriyle etkilesen dort katmanli yinelenen modiil ise Sekil 2.6’de

goriilmektedir.
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2.3.5. Sinirh Bolzman Makineleri (RBM)

Sinirli  Boltzmann Makineleri (RBM) en popililer olasiliksal 6grenme
yontemlerinden biri olarak ortaya ¢ikmistir. RBM'ler 6grenme teorisindeki ilerlemelerle
birlestiginde kontrastli iraksama, kalic1 ve paralel baglama gibi uygulanabilirlikleri ¢esitli
gorevlerle genisletilmistir. Basarili olsa da, bu modellerin c¢ogu iliskisel veriler
baglaminda degil, genellikle diiz bir 6zellik temsili (vektorler, matrisler, tensorler) ile
kullanilmastir (21).

RBM’ler iki katmana sahiptir ilk katman girdi katmani ve ikinci katman gizli
katman olacak sekilde tanimlanmistir. Daireler, ndronlara benzer bir yapiya sahip olup
diigiim ad1 verilen baglantilardan olusur. Diigimler katmanlar arasindaki baglantilari

saglar fakat ayn1 katmadaki diiglimler arasinda baglant1 bulunmaz (22).

Girdi Katmani Gizli Katman

Sekil 2.7 RBM katmanlarina iligkin grafik (22)

Yani, katman i¢i iletisim yoktur. Katmanda bulunan her diigtim, rastgele kararlar
vererek bir hesaplama yapar.

Girdi diiglim katmanindaki dtgiimlerin hepsi, Ogrenilmesi gereken veri
kiimesindeki 6geden diisiik seviyeli olan bir Ozellik alir. Gizli katmanin birinci
diigiimiinde, x degeri bir agirlikla carpilarak onyargi degeri ile toplanir. Bu iki islemin
sonucu, x girisi verildiginde, diiglimiin ¢ikisini veya i¢inden gegen sinyalin giiclinii lireten

bir aktivasyon fonksiyonuna beslenir (9).

Aktivasyon fonksiyonu ((agirhk w * giris x) + dényarg1 b) = ¢ikis a
12



Girdi Katmani Gizli Katman

x= giris

. w=agirhk
a= aktivasyon fonksiyonu

=

x N _

Sekil 2.8 RBM’in tek girdi yolu ile grafik (22)

Girdilerin gizli diiglimdeki birlesimi gézden gecirildiginde, x degerleri w agirlhik
degeri carpilir, olusan bu degerler toplanarak onyargi degeri eklenir ve hesaplanan deger

diigiimiin sonucuna ulagmak i¢in bir aktivasyon fonksiyonundan gegirilir (22).

Girdi Katmani Gizli Katman

x= girig

w=agirhk
. +b=a a= aktivasyon fonksiyonu

k4

Sekil 2.9 Agirliklandirilmig girdilerin kombinasyonlarina iliskin grafik (22)

Gizli diglimlerin her biri i¢in x degeri, w agirhigi ile ¢arpilir. Boylece her bir x

girisinin Ui¢ agirhigl, oniki agirlik toplamini olusturmaktadir. (22).
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Girdi Katmani Gizli Katman

x= giris

w=agirhk
. +b=a a= aktivasyon fonksiyonu
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Sekil 2.10 RBM’in ¢oklu girdi yolu ile grafik (22)

Her gizli diigiim, ilgili agirliklarla ¢arpilmis olan dort giristen olusur. Bu
degerlerin toplami sapma degerine eklenir ve hesaplanan sonug¢ degeri gizli diigiim i¢in

sonug iireten aktivasyon algoritmasi ile kullanilir (22).

2.3.6. Derin inan¢ Aglar1 (DBN)

Derin inang aglar1 (DBN), Hinton ve arkadaslar1 tarafindan bir yaklasim olarak
onerilmistir. DBN’ler Y181lmis RBM'lerden ve derin agdaki bir siiflandiricidan olusur.
DBN'nin egitim islemi, gozetimsiz ve denetimli bir 6grenme asamasindan olusur.
Yi1gilmis RBM parcalari, bir DBN modeli olusturmak i¢in bir siniflandirma katmaninin
icine yerlestirilir. DBN egitimi, a¢cgdzli bir algoritma kullanarak RBM'lerin gozetimsiz
egitimi ile baglar ve dnceki RBM'nin ¢ikisi, bir sonraki RBM'nin girdisidir. Son olarak,
denetimli egitim DBN siniflandirma katmaninda gergeklestirilir. Geoffrey Hinton
tarafindan tanitilan, Derin inang aglar1 (DBN), 6nceki boliimde verilen RBM’lerin y1gimi
olarak tanimlanmaktadir. Her RBM katmani hem 6nceki hem de sonraki katmanlarla
baghdir.

Genel olarak, DBN ve ¢ok katmanli algilayict (MLP) arasindaki biiyiik fark,
DBN'nin katman katman denetimsiz egitim yoluyla verilerden o6zellik 6grenimi
yapabilmesidir. Bununla birlikte, MLP 06zellik 6grenme yapamaz ve genellikle
siniflandirma i¢in kullanilir. DBN'ler ve MLP'ler arasindaki benzerlik, tamamen bagh

aglar olmalar1 ve denetimli 6grenme i¢in geri yayilma algoritmalar1 kullanmalaridir (11).

14
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Sekil 2.11 DBN mimarisinin gosterimi (11)

2.3.7. Onceden Egitilmis Aglar

AlexNet, GoogleNet, ResNet50, VGG16, VGG19 ve Inception-V4 gibi aglar
derin mimariye sahip 6nceden egitilmis aglardan bir kismidir.

AlexNet, 2012 yilinda yaymlanmistir ve 2012 ILSVRC'yi kazanan ilk CNN
mimarileri arasindadir. Bu mimari yaklagik 22.000 kategoriden 224x224x3 boyutlarinda
yaklagik 15 milyon RGB goriintii verisi, 7 katman ve 60 milyon parametreden
olusmaktadir. Bu agin mimarisi LeNet'in mimarisine daha derin olmasi disinda ¢ok
benzerlik gostermektedir. Boyutu 11x11, 5x5, 3x3 olan filtrelerden ve her biri 4096
katmandan olusan 2 tam baglantili katman ile 3x3 maksimum havuzlamadan olusur.
Optimizasyon ag¢isindan, hizi 6 kat arttirdigi tespit edilen tanh aktivasyonu yerine ReLU
aktivasyonu kullanilmistir (23).

GoogLeNet, VGG'nin 138 milyon parametresine gore yaklasik 5 milyonluk
parametreden olusmaktadir. Her katmanin birden fazla filtre boyutu vardir (1x1, 3x3,
5x5) ve hangi filtrenin giincellenecegi geriye yaylim tarafindan kararlastirilir. Her modiil
ayrica 3x3 maksimum havuzlama katmani igerir. Her evrisim katmanindan 6nce, 6zellik
haritasinin derinligini azaltmak icin 1x1 evrisim darbogazi tabakasi bulunur. Sonuglari

optimize etmek i¢in ise 1x1 kivrimlar1 ReLU aktivasyonu kullanilir (23).

15



ResNet-50 modeli 49 kivrimli katman ve agin iistlinde tamamen bagli bir katman
ve 16 artik degerli blok igerir. Evrisimsel katmanlarin filtreleri ¢ogunlukla 3x3 ¢ekirdek
blytikliglindedir. Ayrica, her evrisimsel katmandan sonra yigin normalizasyonu ve
ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Son olarak, tahmin skorlarimi iiretmek igin
softmax aktivasyonlu tamamen bagli bir sinir ag1 uygulanir (24).

VGG-16 diger geleneksel sinir aglarindan daha derin bir mimariye sahiptir ve
daha iyi temsil kabiliyeti vardir. VGG-16'nin yapisinda 13 evrisimsel katman, 5
havuzlama katmani1 ve 224x224x3 giris boyutuna sahip 3 tam baglantili katman vardir.
VGG-16 baslangigta goriintii isleme igin Onerildiginden, giris verileri li¢ kanalli
orneklerden olusur (25).

VGG-19, ImageNet veritabanindan bir milyondan fazla resim tizerinde egitilmis
evrimsel bir sinir agidir. Ag, 19 kat derinligindedir ve ¢ok cesitli goriintiiler i¢cin zengin
ozellik gosterimlerini 6grendigi i¢in gorlintiileri klavye, fare, kursun kalem ve bir¢ok
hayvan gibi 1000 nesne kategorisine basariyla ayirabilmektedir (26).

Inception V4 mimarisi, Inception mimarisini kalan baglantilarla birlestirir.
Amaci, baslangi¢ aglarinin egitimini hizlandirmaktir. Baslangi¢ modiilii, bir havuzlama
katmanindan ve birlikte istiflenen kivrim katmanlarindan olusur. Kivrimlar ¢esitli
boyutlarda 1x1, 3x3 ve 5x5'tir. Baglangi¢ modiiliiniin diger bir géze carpan 6zelligi, 1x1
kiviim olan darbogaz tabakasimin kullanilmasidir. Darbogaz katmani hesaplama

gereksinimlerinin azaltilmasina yardimci olur (27).

2.3.8. Derin Ogrenme Modelinin Basarimimi Artirma Teknikleri
Derin Ogrenme ve Makine 6greniminde daha iyi sonuglar elde etmek icin birgok
yontem kullanilmaktadir. Bu yontemler kullanilarak modelin basariminda kayda deger
artiglar gozlenmektedir.
e Veri Artirma (Data Augmentatiton)
e Sentetik Veri Uretme (Synthetic Data Generation)
e Giiriiltii Ekleme (Adding Noise)
e Seyretme (Dropout)
e Seyrek-Yogun-Seyrek Egitim (Dense-Sparse-Dense Training)
e Erken Durdurma (Early Stopping)

e Transfer Ogrenme (Transfer Learning)

16



2.4. Goriintii Isleme

Goriintii isleme, goriintiilerden faydali bilgiler ¢ikarmak ve gelismis goriintiiler

elde etmek i¢in, goriintii tizerinde farkli yontemler ve teknikler uygulanarak dijital hale

doniistiirme islemidir.

Goriintii isleme (image processing), sayisal goriintli verilerini, bilgisayar veya
yazilim yardimiyla hedeflenen duruma uygun bicimde degistirmeye yonelik yapilan
bilgisayar caligmalar1 olarak tanimlanabilir. Bir baska deyisle goriintii isleme, fotograf
gibi mevcut goriintiileri degistirmek ya da yorumlamak olarak agiklanabilir. Goriintii

analizi ise, hedeflenen amaca yonelik, ihtiya¢ duyulan sayisal verilerin, eldeki verilerden

elde edilme islemi olarak Ozetlenebilir (28).

Renkli gorintd
isleme

Dalgaciklar ve
gok ¢coznurluklu
isleme

—)

Gorintu
Onarma

|

|

)

Goruntu
elde etme

Bilgi Tabani

|

Problem bolgesi

Sekil 2.12 Goriintii islemedeki temel adimlar




2.4.1. Goriintii Islemedeki Temel Adimlar

Goriintii Islemenin temel adimlar1 asagida detayl bir sekilde agiklanmistir (29).

Goriintii Elde Etme:

Dijital goriintii islemenin temel adimlarinin ilk adimi veya siirecidir. Gortintii elde
etme, hali hazirda dijital bicimde olan veya sayisal kamera ile elde edilen bir goriintiiytli

ifade eder. Genellikle goriintii elde etme asamasi, dlgekleme vb. gibi 6n islemeyi igerir.

Sekil 2.13 Gortintii elde etme

Goriintii Filtreleme ve Zenginlestirme:

Goriintii zenginlestirme, dijital goriintii islemenin en basit ve ¢ekici alanlarindan
biridir. Temel olarak, zenginlestirme tekniklerinin arkasindaki fikir, gizlenmis ayrintilar
ortaya ¢ikarmak veya goriintiideki ilgi duyulan belirli 6zellikleri vurgulamaktir (Degisen

parlaklik ve karsitlik (kontrast) vb.).

Sekil 2.14 Goriintii zenginlestirmeye iliskin gosterim

Gorintii Onarma:

Gorlintli onarma, goriintli lizerinde iyilestirme yapmaya yarayan bir yontemdir.
Bu yontem, 6znel olan goriintli zenginlestirmenin aksine, objektiftir, yani onarim
teknikleri  goriintii  bozulmasimin  matematiksel veya olasilikli  modellerine

dayandirilmaktadir.
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Sekil 2.15 Goriintii onarmaya iligkin gosterim

Renkli Goriintii isleme:

Renkli goriintii isleme, dijital goriintlilerin internet {izerinden kullanimindaki

onemli artis nedeniyle dnemini kazanan bir alandir. Buna, dijital alanda renk modelleme

ve isleme de dahildir.

Sekil 2.16 Renkli goriintii islemeye iliskin gosterim

Dalgacik ve Cok Coziiniirliiklii Isleme:

Dalgaciklar, goriintiileri gesitli ¢oziintlirliikklerde temsil etmenin temelidir. Veri

sikistirma ve piramidal gdsterim i¢in goriintiiler art arda daha kiiciik bolgelere boliiniir.

Average filter Median filter Gaussian filter

Sekil 2.17 Cok ¢oziiniirliiklii goriintii islemeye iliskin gosterim
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Sikistirma:

Sikistirma, bir goriintliyli kaydetmek i¢in gereken depolamayi veya onu iletmek

icin bant genisligini azaltma teknikleriyle ilgilidir. Ozellikle internet kullaniminda

verilerin sikistirilmast ¢ok gereklidir.

S

e

Sekil 2.18 Goriintii sikistirmaya iligkin gosterim

Morfolojik islemler:

Morfolojik isleme, seklin temsilinde ve agiklamasinda yararli olan goriintii

bilesenlerini ¢ikarmak i¢in kullanilan bir yontemdir.

0

100

1000 1200

400 600 800 1000 1200

Sekil 2.19 Morfolojik islemlere iligkin gosterim

Boliimleme:

Boliimleme siireci bir goriintiiyli temel parcalarina veya nesnelerine ayirir. Genel
olarak, boliimleme dijital goriintii islemedeki en zorlu tekniklerden biridir. Boliimleme
stirecinde, nesnelerin ayri1 ayr1 tanimlanmasi gerektiginden goriintii problemlerinin

¢Oziimiinde uzun soluklu bir ¢alisma gerekmektedir.
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Sekil 2.20 Goriintii boliimlemeye iligkin gosterim

Gosterim ve A¢iklama:

Gosterim ve aciklama bir bolgenin sinirini veya bdlgenin tiim noktalarin
olusturan, genellikle ham piksel verileri olan bir boliimleme asamasinin ¢iktisini takip
eder. Bir gosterimi segcmek, ham verileri sonraki bilgisayar islemleri i¢in uygun bir forma
dontistiirmek i¢in ¢oziimiin bir parcasidir. Agiklama, bazi nicel bilgilerle sonuglanan veya
bir nesne sinifin1 digerinden ayirmak i¢in temel olan 6zniteliklerin ¢ikarilmasiyla ilgilidir.

e Sinir Gosterimi > Koseler ve biikiilmeler gibi dis sekil 6zelliklerine odaklanir.

e Bolgesel Gosterim - Doku ve iskelet sekli gibi i¢ 6zelliklere odaklanir.

Sekil 2.21 Gosterim ve agiklamaya iliskin gosterim
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Sekil 2.22 Gosterim ve agiklama iliskin gdsterim

Ozellik esleme, yararh bilgilerin ¢ikarilmasma yardimer olur. Aym gériintiiler

farkli agilardan bulunabilir.

<class 'cv2.0RB">

400 600 800 1000

Sekil 2.23 Ozellik eslemeye iliskin gésterim
Nesne algilama:

Bilgisayarli gorii alanindaki en temel ve zorlu sorunlardan biri olan nesne
algilama, dogal goriintiilerde ¢ok sayida Onceden tanimlanmis kategoriden nesne

orneklerini bulmaya ¢alisir (30).

Sekil 2.24 Nesne algilamaya iliskin gésterim
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2.4.2. Gériintii Isleme Kiitiiphaneleri ve On Isleme Yontemleri
Bu boliimde giiniimiizde en yaygin olarak kullanilan agik kaynakli goriintii isleme

kiitiiphaneleri ve 6n isleme yontemlerine deginilmistir.

OpenCV: Bilgisayarla gérme, makine 6grenimi ve goriintii isleme i¢in biiytik bir
acik kaynak kiitiiphanesidir ve giiniimiiziin sistemlerinde ¢ok dnemli olan ger¢ek zamanli
islemlerde 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu kiitiiphane kullanarak nesneleri, insan
yiizlerini ve hatta el yazisini tanimlamak i¢in goériintiiler ve videolar iglenebilir. Numpy
gibi ¢esitli kiitiiphanelerle entegre edildiginde, OpenCV, matris ve dizi yapisini
isleyebilir. Goriintii desenini ve ¢esitli 6zelliklerini tanimlamak i¢in vektor uzaymni
kullanir ve bu 6zellikler lizerinde matematiksel islemler yapar. C++ dilinde olusturulan
OpenCV Kkiitiiphanesinin C, Python ve Java dillerinde de dagitimlar1 bulunmakta ve
Windows, Linux, Mac OS, iOS ve Android gibi platformlar1 desteklemektedir (31).

OpenCYV kiitiiphanesinde yapilmasi miimkiin olan 6nisleme teknikleri asagida verilmistir:

e Renk alanlarin1 degistirme

e (Goriintiilerin geometrik dontistimleri
e Gorlintii esigi

e Goriintiileri diizeltme

e Morfolojik doniistimler

e (Goriintili degradeleri

e Canny kenar algilama

e  (Goriintl piramitleri

e Konturlar

e Histogramlar

e  Goriintli doniisiimleri

e Sablon esleme

e Hough line doniisiimii

e Hough circle doniisiimii

e Havza algoritmasi ile goriintii boliitleme

e GrabCut algoritmasini kullanarak etkilesimli 6n plan ¢ikarma
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Scikit-image: Python programlama dili i¢in agik kaynakli bir goriintii isleme
kiitliphanesidir. Boliimleme, geometrik doniisiimler, renk alan1 manipiilasyonu,
filtreleme, morfoloji, 6zellik algilama gibi algoritmalar icerir. NumPy ve Scipy gibi
sayisal ve bilimsel kiitiiphaneler ile birlikte caligmak icin tasarlanmistir (32). Scikit-image

kiitiiphanesinde yapilabilecek onisleme teknikleri asagida verilmistir:

e Renk alanlar1 doniistimi

e Goriintiiler ve o6rnek verilerin testi

e NumPy dizilerinde ¢alisan ilkeller (¢izgiler, metin vb.) ¢izme

e Histogramlar

e Konturlar

e Goriintii esitleme

e Goriintii 6zellik algilama ve ¢ikarma (6rn. doku analizi, koseler, vb.)
e Gorinti filtreleme - Bileme, kenar bulma, siralama filtreleri, esik vb.
e Grafik teorik islemleri (6rn. en kisa yollar)

e Goriintili 6zelliklerinin 6l¢timii (6rn. benzerlik)

e Morfolojik islemler, (6rn. agma veya iskeletleme)

e Restorasyon algoritmalari, (6rn. dekonvoliisyon algoritmalari, denoising)
e Goriintiiyl birden ¢ok bolgeye boliimleme

e Geometrik ve diger doniisiimler, (6rn. dondiirme veya radon doniislimii)

Dlib: Gergcek diinya sorunlarim1 ¢ézmek icin C ++ 'da karmasik yazilimlar
olusturmak i¢in makine 6grenme algoritmalar1 ve araglar iceren modern bir C ++ arag
takimidir. Hem endiistride hem de akademik cevrede robotik, gomiilii cihazlar, cep
telefonlar1 ve biiylik yiiksek performansh bilgi islem ortamlar1 dahil olmak {izere ¢ok

cesitli alanlarda kullanilir (33).

e Renk doniistimii

e Olceklendirme ve dondiirme
e (GOriinti filtreleme

e GOriintl piramitleri

e Histogramlar
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e Konturlar

e Kenarlar ve esikler

e Goriinti 6zellik algilama ve ¢ikarma
e Goriinti ozelliklerinin 6lgtimii

e Morfolojik islemler

e Restorasyon algoritmalari

e Geometrik ve diger doniisiimler

Matlab: Bir ¢cok goriintii kiitliphanesini i¢inde barindiran bir yazilim ve teknik
bilgi islem i¢in yiiksek performanshi bir dildir. Hesaplama, gorsellestirme ve
programlamayi, problemlerin ve c¢oziimlerin bilindik matematiksel gosterimde ifade

edildigi, kullanimi1 kolay bir ortamda biitiinlestirir. Tipik kullanim alanlar1 sunlardir:

Matematik ve hesaplama

e Algoritma gelistirme

e Modelleme simiilasyon ve prototipleme
e Veri toplama ve veri analizi
e Goriintii gelistirme

e Morfolojik operatorler

e (Goriintii gapak alma

e 3D gorsellestirme

e 3Disleme

e 3D boliimleme

e Kenar algilama

e Goriintli bolgesi analizi

e Hough dontistimi

o Istatistiksel islevler

e Renk alan1 doniisiimleri

e Goriintii boliimleme

e Havza bolimleme
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Boof CV: Gergek zamanli bilgisayar gérme ve robotik uygulamalar i¢in agik
kaynakli bir Java kiitiiphanesidir. Kullanim kolaylig1 ve yiiksek performans i¢in sifirdan
yazilan bilgisayar goriis sistemi olusturmak i¢in gereken temel ve gelismis Ozellikleri
saglar. Islevsellik, goriintii sabitleme gibi iist diizey islemler i¢in optimize edilmis diisiik

diizey goriintii isleme rutinlerini igerir (34).

e  Goriintli doniisimi

e Goriinti tiirevleri

e Esik

o Ikili islemler

e Renk alani

e Iinterpolasyon

e (Goriintli deformasyonu
e  Goriinti bulaniklig

e Artirma

e Qirilti giderme

e Fourier doniisiimii

e Dalgacik ayrismasi

e Ayrik - kayan goriintii piramidi
e Olgek alan1 goriintiisii

e Esit dikdortgen

2.4.3. Goriintii isleme Kiitiiphaneleri Ozellik Cikarma Yontemleri
Derin 6grenme modelleri 06zellik ¢ikarma yontemi algoritmalarinda da

kullanilabilir. En ¢ok kullanilan 6zellik ¢ikarma tekniklerinden bazilar1 sunlardir.

e Yonelimli gradyanlarin histogrami (HOG)
e Hizlandirilmis saglam 6zellikler (SURF)

e Yerel ikili oriintiiler (LBP)

e Haar dalgaciklar

e Olgek Degismez Ozellik Doniisiimii (SIFT)

e Renk histogramlari
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Ozellikler ¢ikarildiktan sonra, dogru nesne tanima veya nesne algilama i¢in makine

o6grenme modelleri olusturmak i¢in kullanilabilirler.

Tablo 2.1 Ozellik ¢ikarma algoritmalari (A¢ik kaynakl)

HOG SURF LBF HAAR SIFT
OpenCV X X X X X
Scikit-image X X X
Dlib X X X X
Matlab X X X
Boofcv X
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3. MATERYAL VE METOD

3.1. Materyal

3.1.1. Polip Goriintiileri

Polipler, bagirsak icindeki mukozal biiyiime olarak saptanabilen lezyonlardir.
Polipler diiz, yiikseltilmis veya pedinkiile edilmistir ve renk ve ylizey desenleri (pattern)
ile normal mukozadan ayirt edilebilir. Cogu bagirsak polipleri zararsizdir, ancak bazilari
kansere doniisme potansiyeline sahiptir. Bu nedenle kolorektal kanserin gelismesini

onlemek i¢in poliplerin saptanmasi ve ¢ikarilmast dnemlidir (35).

\J
Normal Poli Polip Kanserlesmis
ortit P

Gelisimi Polip
Sekil 3.1 Polipin gelisim siireci (36)

Polip Goriintiileri  Sekil 3,2’de gosterilen endoskopi cihazlarindan elde

edilmektedir.

Sekil 3.2 Endoskopi cihazi (37)
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Calismada kullanilan polip goriintiilerinin 6rnegi Sekil 3.3’de gosterilmistir

Sekil 3.3 Endoskopi cihazindan alinan goriintii

3.1.2. Arastirmanin Veri Seti

Kvasir veri seti Norveg’te bulunan Vestre Viken Saglik vakfina bagli Baerum
Hastanesi tarafindan toplanmis ve Norve¢ Kanser Kayit Merkezindeki uzmanlar
tarafindan kontrol edilmistir. Veri seti toplam 4000 goriintii ve 8 siniftan olugsmakta olup
her sinifta 500 goriinti bulunmaktadir. Bu goriintiiler sindirim yolundaki anatomik
doniim noktalari, patolojik bulgular veya endoskopik prosediirler gibi her smif igin
yiizlerce goriintiiden olusan ¢esitli siniflara ait tip doktorlar1 (deneyimli endoskopistler)
tarafindan aciklanan ve dogrulanan goriintiilerden olugmaktadir. Goriintiiler arastirma ve

egitim amaclh olarak a¢ik kaynakli sunulan https://datasets.simula.no/kvasir web

adresinden temin edilmistir (35). Veri setinin genel 6zellikleri tablo 3.1°de verilmistir.

Tablo 3.1 Veri seti 6zellikleri

Dosya Formati ipg

Kullanilan Yoéntem Basit Gegerlilik (Hold-out)
Veri Seti Tiirti Agik Kaynakli

Egitim Goriintli Sayist 276

Test Goriintii Sayisi 69

Toplam Goriintii Sayist 345

Genislik 350 piksel

Yiikseklik 350 piksel

Yatay Coziiniirliik 96 dpi

Dikey Coziiniirliik 96 dpi
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https://datasets.simula.no/kvasir

Calismamizda Kvasir veri setinde bulunan polip sinifina ait JPG goriintii
sikistirma formatinda toplam 345 goriintii kullanilmistir. Kullanilan bu goriintii veri seti
Hold-out (%80 egitim -%20 test) yontemi kullanilarak 276’s1 Egitim ve 69’u test olacak

sekilde ayrilmistir.

3.1.3. Cmake

CMake, derleme islemini bir isletim sisteminde ve derleyiciden bagimsiz bir
sekilde yoOneten, genisletilebilir, acik kaynakli bir sistemdir. Bir¢cok ¢apraz platform
sisteminden farkli olarak, CMake yerel yap1 ortamiyla birlikte kullanilmak iizere
tasarlanmistir. Kaynak dizine yerlestirilen basit yapilandirma dosyasini (CMakeLists.txt),

normal sekilde kullanilan standart derleme dosyalarini olusturmak igin kullanir (38).

A\ CMake 3.17.2 - H:/Hasan/dlib-19.7/dlib-19.7/build — O X

File Tools Options Help

Where is the source code: |H:,JHasandeib-lQ.T,Idlib-lg.?fsouroe | |Browse Source... |

Where to build the binaries: |H:/Hasan/dlib-13. 7/dlib-13. 7/build | | Browse Build...

search: | [ Grouped [ ] Advanced 2% Remove Entry
Name 63

L

£ >

Press Configure to update and display new values in red, then press Generate to generate selected build files,

| Configure | | Generate | |[)penProject| Current Generator: Visual Studio 15 2017

Sekil 3.4 Cmake aracinin goriiniimii

3.1.4. Imaglab
Imglab, nesne sinirlama kutularina ve istege bagl olarak parca konumlarina sahip

gorlntiilere agiklama eklemek icin basit bir grafik aractir. Genellikle, bir nesne
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detektoriinii egitmek istediginizde kullanirsiniz, ¢linkii gerekli egitim veri setini kolayca
olusturmaniza izin verir (33). DIib Kiitiiphanesi ile birlikte gelmektedir. Imglab arac1t C++

programlama dili ile yazildigindan kullanilabilmesi i¢in derlenmesi gerekmektedir.

B imglab dataset #24: train\1118de96-9431-404f-8849-€9a8cd228aaa.jpg - [m} X

Eile Help
raim0004a718-546¢-41 cZ-Ej Next Label:

rain\003883bE-e23a-4bf8-a
frainv00f38835-5dE-43fe-961
raint01503108-d81f-404e-a’
rain\035a608d-3015-4fed-87
raim050ffdh1-d81d-4c69-at
rain\061fibch-f63d-41cf-bel
frain\0652c533-e7c4-43e5-¢
fraini06e1da85-3074-4162-k
rain\07e0f&7d-40b1-4044-a
fraim08687133-8195-41ca-8
fraim09892567-1893-400-b
fraini09a46c0b-dB3d-4158-¢
rain\0b792e26-e1dd-4fh7-a
rain\0d13a835-4d93-40e5-€
fraim0d486149-7a49-4dcd-8
fraim0d98339f-ad6e-4121-5e
rain\0e2257f-dab7-405h-aC
fraini0edh3zba-3680-4930-k
frain\0eSab160-647e-438a-¢
frain\0eShafdd-cdca-417d-8
frain\leddSea2-286d-481c-k
rain\0f32c 3df-cfaa-483a-bhi

rain\131271c5-1706-48ba-b
rain'13917869-c5a4-479d-k
rain\14725715-7401-4f3a-he
rainy14a24372-c34a-4160-€
rain\14eSdz0e-c798-4ce2-t
rain\14e8ff37-a238-4c55-8C
rain'16e47haf-7641-4361-b
ralin\1 8385531-f9f?-4fb1-aa%ﬂ
< >

Sekil 3.5 Imaglab aracinin gdriiniimii

3.1.5. Dlib

Dlib kiitiiphanesi, C++ dilinde yazilmis, hizli ve karmagik yazilimlar olusturmak
icin makine 6grenme algoritmalarini ve araglarini igeren bir yazilimdir. Hem endiistride
hem de akademik g¢evrede robotik, gomiilii cihazlar, cep telefonlar1 ve biiyiik yiiksek
performansli bilgi islem ortamlar1 dahil olmak {izere ¢ok ¢esitli alanlarda kullanilir.

Dlib kiitliphanesi, icerisinde bircok makine Ogrenme algoritmasi barindirir.
Ayrica bu Kkiitliphane ile goriintii isleme algoritmalart olan HOG, FHOG, SURF
yontemlerinin yani sira, sayisal hesaplama, paralel isleme gibi fonksiyonlar1 da

bulunmaktadir (33).

3.1.6. OpenCV

Daha 6nce goriintii 6nisleme boliimiinde agiklanan OpenCV Kiitiiphanesi, bunlara
ek olarak hem klasik hem de son teknoloji bilgisayarli gorii ve makine Ogrenme
algoritmalarinin kapsamli bir setini iceren 2500'den fazla optimize algoritmaya sahiptir.
Bu algoritmalar yiizleri algilama ve tanima, nesneleri tanimlama, videolardaki insan

eylemlerini smiflandirma, kamera hareketlerini izleme, hareketli nesneleri izleme,
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nesnelerin 3B modellerini ¢ikarma, stereo kameralardan 3B nokta bulutlar iiretme,

yiiksek ¢ozilintirliik tiretmek i¢in goriintiileri birlestirme amaglari i¢in kullanilabilir (39).

3.2. Metot

Bu tez ¢alismasinda kullanilan yontemler 5 asamada incelenebilir. Bunlar;
1. Gorlintii 6n isleme,

2. Goriintiilere sinirlayici kutu ¢izilmesi ve etiketlendirilmesi,

3. Derin 6grenme modelinin olusturulmasi,

4. Modelin egitimi,

5. Masaiistii video igleme yaziliminin gelistirilmesi,

asamalarini icermektedir.

3.3. Goriintii On Isleme

Veri seti igerisindeki goriintiilerde endoskop ucunun bagirsak uzunlugu i¢indeki
mevcut konumunun belirlenmesine yardimei olan yesil veya siyah kutular bulunmaktadir.
Bu kutular goriintiiniin biitiinii i¢in herhangi bir anlam ifade etmediginden dolay1 goriintii
igerisinden kirpilarak kaldirilmistir. Ayrica 720x576’dan 1920x1072 piksele kadar farkli
¢oziinlirliige sahip goriintiilerin 350x350 piksele doniistiiriilmesi islemi uygulanmistir. Bu
islem ile standartlastirilmis goriintiiler elde edilmistir.

Veri setindeki goriintiilerin ayn1 boyutlara sahip olmasini dnemlidir. Ciinkii CNN
giris katmani, her goriintii i¢in bir piramit olusturur. Bu piramit, herhangi bir boyuttaki
bir nesnenin algilanmasini saglar ve boylece CNN modeli, goriintii veri setindeki daha

biiyiik veya daha kiiciik nesneleri algilamay1 6grenir.

350x350 piksel
720x576 - 1920x1072 piksel

Sekil 3.6 Polip 6n igslemeye iligkin gdsterim
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3.4. Goriintiilere Sinirlayici Kutu Cizilmesi ve Etiketlendirilmesi
On isleme yapilan goriintiilere simirlayict kutu cizilmesi ve etiketleme islemine
baslamak i¢in Imglab araci ile XML veri kiimesi olusturulmustur. Veri kiimesini

olusturmak i¢in asagidaki komutlar kullanilmistir.

imglab -c training.xml train

imglab -c testing.xml test

Olusturulan XML veri kiimesindeki goriintiilere sinirlayici kutu ¢izilmesi ve
etiketleme yapilabilmesi i¢in Imglab grafik arayliziine erismek gerekmektedir. Ara yiize

erismek icin agagidaki komutlar kullanilmistir.

imglab training.xml

imglab testing.xml

Imglab araci klasor igerisinde bulunan goriintiilerin listesini igeren bir pencere
acilmis ve simirlayict bir kutu cizilmesi ve her goriintiiye iliskin kutular i¢in etiketleme

yapilmistir.

i

Sekil 3.7 Sinirlayici kutu ile tekli se¢im Sekil 3.8 Sinirlayici kutu ile goklu segim

Imglab araci ile sinirlayict kutu olusturmak icin Sekil 3.7°de belirtilen sol taraftaki

listeden goriintii secilmistir.
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8 ! imglsb dataset #(: test\18bTab4ad- 1707-48c8-0400-44catb2374dajpg =

teshd198bcS0-169e-456¢-a!
tesn0603cd] e-53hr-4307-8a
test\099n142c-dahb-4 7eb-tn
test\0e58630E-E416-4b57-b!
test\107c011 e-d7d8-4cB1-a

teshzd1a/5¢9-0044d-4428-67
testi245¢c5e8-3773-4da3-a!
testZ59c427a-M er4105-aC(
test28659144-7b3-4129-35
tesh21728302-Bad 7-425F-9c¢
test\3779705d-67cé-4ad7-8|
teshId796(3e-cale-4389-a0
tesh3d7d3as1-0d27-4adb-b:
teshd26d478C-6071-4C86-9.
teshA47fadbh-eedc-4bC3-04
testd532401b-1565-43a9-9b
test\ibdadelb-e2d8-450a-b!
test\525eSf0e-Ba2d-4fSe-bS:
teshi345c3d29-4bad-4520-a
teshSdd055al-h7F4eed-adt
tesh5050014a7-5e3F4b03-8a
test605b01c5-c74c-4b5c-b
testis06edcbb-bE0b-490b-81
test\d1 0ab3fa-9dd0-4d49-b1
testia116E6-Occc-4205-02a

Sekil 3.9 Sinirlayici kutularin se¢im islemi

Secilen goriintiiye etiket eklemek i¢in goriintiiniin iist boliimiindeki “Label” alan1

kullanilmistir.

® 1 imglab datasct 418 test'd46<ade26 c298-43da b32a 856c7¢86d398 jpa = a

fost004366C5-0590-461 - Next Label: [Poiip|
estd198bc50-163e-4560-

test0803cd1 e-53bf-43d7-83,
lest0330142c-4abb-4766-0s
test)eSEE3bE-5416-4057-0°
est107c011e-6706-4C61-2¢
est\1807 abd4-17b7-4808-b.
esti241af5c9-8840-4626-57
est245cc5e8-3773-4¢a3-a°
test259c427a-1 ef-4105-act
1esh28659144-7b31-419-35
RSN2(7 Z65302-Bed7-429F- 30
[lest37737b5d-87cd-dza7-81
est3d736M3e-cade-4363-a0
est3d7a9a91-0d27-4eBb-00
teshi260476¢-5071-4066-3-
esta47fadBb-ee8e-4be3-0d
testdSaza0fb-1560-2a3-9b

testi525e510e-BaZd-419e-bS;
lesh345c9d29-4bal-a520-a«
1eshS40055a1-M7F4eed-a4!
lest305001a7-3e3+-4003-82
lest305001¢5-c740-408¢-0.
[lest\a062EchB-bEDD-450b-81
est3102631a-Sdd0-4049-01
RS0 1 TEMBE-SCCe:
esti5Inc6251

4

Sekil 3.10 Sinirlayici kutularin etiketlendirmesi

Tim goriintiiler i¢in sinirlayici kutu ¢izilmesi ve etiketleme islemi bittikten sonra,

“File” meniisti altindaki “Save” butonu kullanilarak XML dosyasi i¢ine kayit islemi

gerceklestirilmistir.
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! imglab dataset #6: tes? 18bTabdd-17h7-48c8-b400-44caShH2574da jpy

i B
Ramove Salected Images gf
Exit b
iesh241 af5c9-36ad-4d28-67
:e<124500566-3773-4dad-a¢
Jesh259cd27a-Mef-4105-acy
Je<h2B659144- 7n3r-41e9-25
10 4N21728302-5e07-4291-9¢<
e sh37797b5d-67cd-4ad7-81
esh3d7963e-rale-4363-a0
e sh3d7d9a91-0427-4e0b-b:
<11 260476C-6071-4C86-5-

lest47faddh-sede-4bc3-ba
ieshd52240b-1588-4aa9-5b
[leshd B4 ader6-2208-45da-b:
tesh525e5f0e-Ga2d-4f3e-bSi
:esN5450902 9-40a0-45a0- a1
tesh54¢055a1 -7 -400-341
a7-923-4b03-62
e s0B05H01 C5-c74c-4bde-b.
:2<NE0BeBChE-DI0b-490b-81
['esNB1 0a63Ta- 3¢a0-4043-b1
11V 116ME6-Gccc-4205-0aa.
jiesnB3bcB251-771a-4ad6-0s g

Sekil 3.11 Smurlayict kutularin kayit islemi

3.5. Derin Ogrenme Modelinin Olusturulmasi

Calismamizda Dlib Kiitiiphanesinde bulunan derin sinir aglar1 mimarilerinden
Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN) ve Max-Margin nesne algilama yontemi (MMOD)
kullanilmistir. Bu yontem az miktarda egitim verisinden yiiksek kaliteli detektorler
iretmektedir. Boylece binlerce goriintiiye ihtiya¢c duymadan c¢ok az veri ile dogru
sonuclar elde edilebilmektedir.

CNN cogunlukla gorsel nesnelerin analiz edilmesinde kullanilan derin ve ileri
beslemeli yapay sinir aglaridir. Bu aglar, minimum 6n igleme ile dogrudan goriintiilerden
nesne algilama i¢in tasarlanmistir.

Bu tez ¢alismasinda 6zel bir¢ok katmanli sinir agina sahip Lenet (40) mimarisi

kullanilmistir.

€ 6U0D

. poww ssoq

Sekil 3.12 Calismada kullanilan CNN mimarisi
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MMOD, goriintiilerdeki nesnelerin algilanmasini 6grenmek i¢in kullanilan bir
yontemdir. Bu yontemde egitim agamasinda detektor goriintiideki her pencereyi alir ve
yanlig algilamalari1 ve gézden kagan algilamalar1 dengelemeyi amaglayan uygun bir amag
fonksiyon ile puanlanir. MMOD yontemi ile herhangi bir alt 6rnekleme gergeklestirmez,

bunun yerine tiim alt pencereleri optimize eder.

MMOD'daki kayip su sekilde hesaplanir

A= (3,;) = Lpiss(# of missed detections) + Lg,. (# of false alarms)

Y - nesnenin algilanan tanimini,
yi = bu nesnenin gercek adini,
Lmiss = eksik algilama kaybini,
Lt = yanlis algilama kaybini

ifade etmektedir.

3.6. Modelin Egitimi

Dlib kiitiiphanesi ile C++ programlama dilinde olusturulan CNN+MMOD
modelinin egitim sirasindaki adimlarda kullanilan yontemler sunlardir.

Veri setindeki goriintiiler almarak her goriintlii i¢in gorlintli piramidi
olusturulmustur. Olusturulan piramit goriintiisii ile detektorlerin bekledigi Olgekte
nesnelerin bulunmasi saglanmistir. Boylece normal goriintiiden bir kag¢ kat biiyiik olan
goriintli piramidi dikddrtgen bir yapida oldugu i¢in CNN kullanilarak GPU iizerinde

yiiksek hizlarda calismasini ve islenmesini kolay hale getirmistir.
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Sekil 3.13 Modele ait goriintii piramidi

CNN, goriintii piramidini girdi olarak almis, evrisim katmanlarini kullanarak yeni
bir goriintii kiimesi ¢ikarmistir. Gorilintli kiimesinin polip icerebilecek her yerinde 1s1
haritas1 olusturulmustur. Is1 haritasindaki parlak kirmizi renkteki bolgeler CNN’nin polip
icerdigini koyu mavi renkteki bolgeler ise polip icermedigini diisiindiigii yerlerdir. Is1
haritas1 goriintli piramidinin lizerine yerlestirildiginde polipi dogru bir sekilde tespit ettigi

gorilmiistiir.
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Sekil 3.14 Modele ait 1s1 harital1 goriintii piramidi

CNN cikisindaki tiim sicak noktalar bulunduktan sonra maksimum olmayan
bastirma yontemi uygulanmig ve belirlenen sicak noktalara karsilik gelen boliimler
cikarilmigtir. Boylece CNN + MMOD kullanilarak polipleri taniyan bir model

olusturulmustur.

Sekil 3.15 CNN+MMOD 1s1 haritasi Sekil 3.16 Polipin belirlenmesi
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3.7 Masaiistii video isleme yazilhminin gelistirilmesi
Video isleme yazilim1 Python dilinde Dlib ve OpenCYV Kkiitiiphaneleri kullanilarak
gelistirilmistir.  Yazilimda, C++ programlama dilinde olusturulan CNN+MMOD

tarafindan egitilen model kullanilmistir.

Video isleme yazilimi yiiklenen video veya kameradan alinan goriintiileri
cercevelere ayirmis ve boyutlarii distriilmiistiir. Cergevelere ayrilan goriintiiler,
modelimize ait CNN detektorleri tarafindan taranmustir. Boylece video goriintiileri
icerisindeki polipler bulunmus ve konumlar1 belirlenmistir. Konumlar kirmiz1 bir ¢cergeve

igerisini alinarak goriiniirliigii saglanmistir.

[(84, 56) (141;116)] A [(72, 56) (105, 90)]

(82, 70) (121, 111)]
&

/4 Tong

7

Sekil 3.17 Video isleme yazilimu ile poliplerin bulunmasi

Video isleme yaziliminda video kayit 6zelligi de bulunmaktadir. Boylece islenen

videolarin ayn1 zamanda arsivlenmesinde saglanmistir.
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Sekil 3.18 Video kayitlarinin arsivlenmesi

3.8. Performans Degerlendirme Olgiitleri

Dogru Pozitif = True Positive (TP)
Yanhs Pozitif = False Positive (FP)
Dogru Negatif = True Negative (TN)
Yanhs Negatif = False negative (FN)

Kesinlik (Precision) : Dogru tahmin edilen pozitif 6rneklerin toplam tahmin edilen

pozitif 6rneklere oranidir.

Kesinlik =

TP
TP + FP

Duyarhlik (Recall): Dogru tahmin edilen pozitif Orneklerin gergek simiftaki tiim

orneklere oranidir.

Duyarlilik =

TP
TP+ FN

F1-Skor: Kesinlik ve Duyarliligin agirlikli ortalamasidir. Bu nedenle, fl-score hem

yanlis pozitifleri hem de yanlis negatifleri dikkate alir.

F1 — Skor =

2 * duyarllik * kesinlik

duyarlilik + kesinlik
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Ortalama Kesinlik (Average Precision; AP): Ortalama kesinlik, sirali alim sonuglari

i¢in geri ¢agirma ve hassasiyeti birlestiren bir 6l¢tidiir.
AP = Z(duyarllllkn — duyarllik,_1) Pipterp(duyarlliky ;1)

max p(7)
72 Thi

Pinterp(duyarhiliky,,) =
Ortalama Kesinlik Olciitii (Mean Average Precision; mAP): mAP Algilama
algoritmalarini degerlendirmek i¢in kullanilir. MAP metrigi, algilanan simirlayict
kutularin hassas ve geri ¢cagirma lirliniidiir. MAP degeri O ile 1 arasinda degisir. Say1 ne
kadar yiiksek olursa o kadar iyidir. MAP, her sinif i¢in ayr1 ayr1 ortalama kesinlik ( AP )
ve ardindan sinif lizerindeki ortalama hesaplanarak bulunabilir. Bir algilama, yalnizca

mAP degeri 0.5'in lizerindeyse dogru pozitif olarak kabul edilir.

1
i

IoU (Intersection over Union — Kesistirilmis Bolge): Veri kiimesindeki nesne

dedektoriiniin dogrulugunu 6l¢gmek i¢in kullanilan bir degerlendirme metrigidir.

(T |

Gergekteki sinirlayict kutu
d .

Tahmin edilen sinwrlayict kutu

Sekil 3.19 Polip sinirlayici kutulariin gosterimi
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Yukaridaki sekilde nesne detektorleri tarafindan polip goriintiisiiniin tahmin
edildigi goriiliyor. Kirmizi ile gosterilen bolge gergekte sinirlayici kutunun bulundugu
alan1 yesil ile gosterilen bolge ise tahmin edilen sinirlayict kutunun bulundugu alani
gostermektedir.

IoU, Tahmin edilen sinirlayict kutu ile gergekteki sinirlayici kutunun kesistikleri
alanin bu iki sinirlayicinin birlestikleri alana boliimii ile hesaplanir. IoU > 0.5 iizeri bir

degere sahipse i1yi bir tahmin oldugu sdylenebilir.

Kesisim Alani
loU =
Birlesim Alani
Toll ANB
(0] =
AUB
Sekil 3.20 IoU hesaplama

LRP (Localization Recall Precision - Konumlandirma Kesinligi ve Duyarhhg) : Her
nokta i¢in konumlandirma, kesinlik ve duyarlilik hatalarindan olusan bir performans
puani belirleyerek geri cagirma hassasiyeti (RP) egrisinde hareket eder (bu bir RP
noktasinin LRP puanidir) ve son olarak detektoriin ulagabilecegi en iyi yapilandirmay1

bulur ( ulasilabilecek minimum LRP oLRP'dir).

. . NTP NTP
LRPpp (X,Ys):=1— Precision=1———= —, wep = |Ys]
Yl 1Yl
N. N.
LRPry (X,Ys)1=1—Recall=1—|TTT= lTTT, wey = |X]
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LRP (X,Ys): =

N
1 (Z 1 —1oU(x;, Yai)

NTP+NFP+NFN e 1—-71

OLRP := ming LRP (X,Ys)

+ Npp + Npy)
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4. BULGULAR

Calismamizda kullanilan goriintiiler 276’s1 egitim ve 69°u test olacak sekilde
ayrilmistir. Ayrilan goriintiiler 350x350 piksel ¢oziiniirliigiine diisiiriilerek standartlagsma
saglanmis ve CNN modeli i¢in uygun hale getirmistir. CNN derin 6grenme mimarisi ve

MMOD yoéntemi ile model olusturulmus ve bu model ile yazilim yapilarak goriintii

icerisindeki poliplerin bulunmasi saglanmistir.

CNN modelinin baslangi¢ parametre degerleri Tablo 4.1°de verilmistir.

Yazilimda uygulanan yontemler ve sonuglar bulgularla asagida ac¢iklanmistir. Bu

degerlerin ayrintilar1 agagidaki Tablo 4.1°de verilmistir.

Tablo 4.1 CNN modelinin baglangi¢ parametre degerleri

Parametre Deger

Net Layer (Ag Katmani ) 21

Net size (Ag Boyutu) 0.955304 MB
Overlaps_nms (0.1, 0.1)
Overlaps_ignore (0.5, 0.95)
Iterations without progress threshold 50000
(llerleme esigi olmayan tekrarlamalari)

Test iterations without progress threshold 1000

(llerleme esigi olmayan test tekrarlamalarr)
Optimization algorithm (Optimizasyon algoritmasi)

Learning rate (Ogrenme Orani)

SGD (Stochastic gradient descent)
0.0001

Min learning rate (En Kiiciik Ogrenme Orani) 0.0001
Learning rate shrink factor 0.1
(Ogrenme orani kiiciiltme faktorii)

Weight decay (Agirlik kaybi) 0.0001
Momentum 0.9
Truth match IOU thresh 0.5
Loss per miss 1

Loss per FA 1
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CNN+MMOD ile olusturulan modelin testinde, test verisi olarak 69 polip
goriintiisii ve 71 sinirlayici kutu olusturulmustur. Modelin egitim ve test islemleri Intel®
Xeon® E5-1630 v3 (8 Core, 3.70 GHz) islemci, 32 GB hafiza ve NVIDIA GeForce
GTX1080 Ti 11GB ekran kart1 iizerinde gergeklestirilmistir. Egitim yaklasik olarak 21
saat stirmiis ve 140581 iterasyonda tamamlanmugtir.

CNN agi, 21 katman ve 5x5 filtre boyutlarinda evrisimlerden olusturularak
egitilmistir. Baglangic degeri olarak 6grenme hiz1 kiicliltme faktorii (Learning rate shrink
factor) 0.1 secilmis ve 127915 iterasyona kadar devam etmistir. Minimum 6grenme
hizina (Min. learning rate) 0.0001’e ulastiginda egitim tamamlanmuistir.

Modelin egitimi tamamlandiginda test kayip degeri 0.46462 ve egitim kayip
degeri 0.01058 elde edilmistir. Sonuclar Sekil 4.1'deki grafikte verilmistir.
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Sekil 4.1 Egitim kay1p degerleri
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Belirlenen referans niteligindeki sinir kutular1 ile modelin tahmin ettigi sinir
kutularmin bir 6rnegi Sekil 4.2 ve 4.3’de verilmis olup test verilerine ait 69 polip

goriintiisii ve 71 sinir kutusunun tahmin sonuglar1 Tablo 4.2 de verilmistir.

Tablo 4.2 Tahmin Degerler

Tahmin Siir Kutusu
Dogru Pozitif 64
Yanlis Pozitif 1
Yanlig Negatif 7

Tahmin degerleri hesaplanirken test verilerine ait gorintiilerin kontrolleri
yapilmistir. Sekil 4.2. ve Sekil 4.3’de kirmiz1 kutularla referans sinir kutularini, mavi
kutular ise modelin tahmin ettigi kutular1 gostermektedir. 1 numarali kutu yanls pozitif

2 numarali kutu dogru pozitif ve 3 numarali kutu ise yanlis negatiftir.

Sekil 4.2 Modelin yanlis pozitif (1) —dogru  Sekil 4.3 Modelin yanlis negatif (3) tanilama
pozitif (2) tanilama degerleri degerleri

Modelin tanilama performansi, daha 6nce boliim 3.8’de belirtilen degerlendirme
Olclitlerine gore hesaplanmistir. Hesaplamada nesne tespiti i¢in yeni bir performans
Olciitii olan konumlandirma kesinlik ve duyarlilig1 (Localization Recall Precision, LRP)
kullanilmistir. LRP hesaplamasi i¢in egitim ve test verilerine iliskin elde edilen IoU

degeri kullanilmistir.

46



Sekil 4.4 ToU degeri hesaplanmis polip’e iligkin gosterim

Hesaplama sonucunda tek nesne sinifi oldugu igin AP degeri mAP ile ve oLRP

degeri moLRP ile ayn1 sonuglar1 vermistir. EZitim ve test gorilintli veri setine ait dlgiit

degerleri Tablo 4.3'te verilmistir.

Tablo 4.3: Egitim ve test goriintii veri setine ait ol¢iit degerleri

Olciit Egitim Test

Precision 1 0.9846
Recall 1 0.9014
F1-Score 1 0.9412
AP 1 0.8942
mAP 1 0.8942
oLRP (1=0.5) 0.4064 0.4862
moLRP (1=0.5) 0.4064 0.4862
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Sekil 4.5 Performans degerlendirme 6lgiitlerinin grafigi

Yazilim ara yiiziinde, video formatinda veya herhangi bir kameradan alinan anlik
video goriintiileri CNN+MMOD modeli ile islenerek polip bulunan bélgeler belirlenmis
ve sinir kutulari ¢izilmistir. Ayrica tahmin edilen siir kutusuna ait koordinat degerlerine

ara yliziin ist kisminda yer verilmistir.

57 Polip Video
Uideo 576i

3.20 Mbit/s [(72, 56) (105, 90)]

1 Drop

0 Buf

Sekil 4.6 Yazilim ara yiiziine ait gdsterim
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5. TARTISMA

Tibbi goriintii isleme, yapay zeka uygulamalarinin tipta en 6nemli bilesenlerinden
biridir ve derin 6grenmenin gelisimi bu alana biiylik katkilar saglamistir. Tibbi goriintii
islemede baslica ii¢ tir amag¢ (siniflandirma, algilama ve boliimleme) olup, bunlar
birbirleri ile yakindan iligkilidir. Ozellikle nesne algilama, bircok tibbi gériintii isleme
gorevinin temelini olusturmaktadir. Son yillarda derin 6grenme alanindaki gelismeler,
modellerin nesne algilama performansina biiylik katki saglamaktadir. Nesne algilama
modellerinin ¢ogu yaya algilama ve ara¢ algilama gibi genel goriintii alani igin
tasarlanmistir. Fakat tibbi goriintiiler, genel resimlerden énemli dlgiide farkli 6zelliklere
sahiptir. Genel goriintii alanindaki modeller tibbi goriintii alanina dogrudan uygulanmasti
durumunda, bu farkliliklar diisitk model performansina neden olabilir. Lezyonlarin veya
ilgili nesnelerin tespiti genellikle semantik bdoliimleme veya hastalik teshisi gibi takip
islemleri icindir. Bu nesne algilama gorevlerindeki algilama hedeflerinin biiyiik bir
kisminin baz1 ortak 6zellikleri vardir (boyut, sekil, bulanik sinir, tek hedef, vb.). Bu
nedenle, tibbi goriintiilerin islenmesinde kullanilan yontemler ilave hesaplama zamani
gerektirebilir. Tibbi goriintiilerin bir baska 6zelligi, elde edilmesinin maliyetli olmasi ve
egitim goriintilerinin genel resimler kadar yeterli sayida olmamasi gibi sorunlar
icermesidir. Hastaliklara iliskin ¢ogu tibbi veri setindeki goriintii sayis1 genellikle az
olabilmektedir; bu nedenle egitim verilerinin tiim hastaliklara ait olas1 biitiin durumlari
kapsamas1 zordur. Ayrica, tibbi donanimlarin ve c¢alisma ortaminin neden oldugu
farkliliklar nedeniyle, farkli hastanelerde veya ayni hastanede ¢ekilen goriintiiler, farkl
veri dagilimina ve yapisina sahip olabilir (41).

Bu calismada video/goriintii isleme teknikleri ve derin 6grenme mimarileri
kullanilarak tibbi goriintiilerde bulunan nesnelerin tespiti, tanimlanmasi, siniflandirilmasi
ve takibi saglanarak saglik personelleri i¢in kullanict dostu bir yazilim gelistirilmistir. Bu
kapsamda, ac¢ik kaynak video goriintii veri seti kullanilmis olup, ilgili video goriintii
tizerindeki nesneleri algilamak i¢in yapay zeka ve derin 6grenmeye yontemlerine dayali
modeller olusturulmus, bilgisayar destekli tani sistemleri gelistirilmis ve deneysel
sonuglar degerlendirilmistir. Boylelikle bu calisma ile saglik personellerinin, hastaliga
yonelik klinik kararlar vermesine yardimci olmasina ilaveten hastalik teshisi, takibi ve
gelisimi konularinda da destek saglamasi hedeflenmistir. Bu ¢aligmada, deneysel bulgular
kapsaminda endoskopik poliplere iligskin agik erisimli video goriintii veri seti incelenmis,

modeller olusturulmus ve poliplere dogru tan1 koyabilecek bir klinik karar destek yazilimi
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gelistirilmistir. Bu kapsamda, tibbi video goriintiilerine 6n isleme yontemleri uygulanmis,
nesne sinirlama kutusu ve etiketleme yapilarak derin 6grenmeye dayali polip tanima
modelleri olusturulmustur. Bu tez caligmasinin uygulamasinda endoskopik poliplere
iliskin acik erisimli video goriintii veri seti lizerinde Onceden aciklanan asamalar
gerceklestirildiginde, egitim veri setinde incelenen biitlin performans metrikleri 1
degerini alirken, test veri setinde ise kesinlik %98, duyarlilik %90, F1 skoru %94, AP ve
mAP %89, oLRP ve moLRP ise %48 olarak hesaplanmistir. Hesaplanan performans
Olclitlerine ait degerler dikkate alindiginda, onerilen sistemin endoskopik poliplerin
tanisinda basarili tahminler verdigi tespit edilmistir.

Mevcut polip algilama yontemlerinin ¢esitli eksikliklerinden s6z edilmektedir.
Bunlardan birisi, manuel olarak ¢ikarilan o6zelliklere baglidir ve bu asamanin
tamamlanmas1 6nemli miktarda 6n isleme gerektirmesi ve digeri de cogu geleneksel
yontemin, 6zellikle degisken boyutlu poliplerin kolonoskopi goriintiilerindeki yerlerinin
belirlenememesidir (42). Bu tez aragtirmasinda sozii edilen eksiklikleri gidermek igin
derin 6grenme mimarilerinden CNN’e dayanan model kullanilmis ve ilgili modelin
hiperparametreleri en uygun hale getirilerek endoskopik poliplerin tansinda
kullanilabilecek bir ara¢ dnerilmistir.

Gastrointestinal polip, sindirim organlarindaki dokularin anormal biiyiimesi
olarak adlandirilmakta olup, bu poliplerin endoskopi videosu veya goriintiisiinden
tanimlanmasi, ileride gastrointestinal kanser riskini azaltmak ic¢in oldukca
onemlidir. Kolorektal poliplerin erken teshisi ve rezeksiyonu, insidans ve mortalite
oranin etkili bir sekilde azaltabilir. Kolorektal kanser, diinyadaki ii¢ biiylik maligniteden
birini siralayan yaygin bir gastrointestinal malignitedir. Yasam standartlariin ve
beslenme aligkanliklari ile ilgili sorunlarin iyilestirilmesi ile kolorektal kanser insidansi
ve mortalitesi ylikselis egilimi gdstermektedir. Kolorektal kanser cogunlukla adenom
polip malign degisiminden kaynaklanir, bu nedenle erken teshis 6nemli klinik 6neme
sahiptir. Gastrointestinal polip’in son asamalarindan biri, hem erkeklerde hem de
kadinlarda goriilen en yaygin hastaliklardan olan kolorektal kanserdir. Giiniimiizde,
kanserlerin ¢ogu tiirleri, birincil biiylimeleri daha erken agsamalarda tespit edilebilirse
tedavi edilebilir. Poliplerin daha erken asamalarda dogru tespiti ile gastrointestinal
kanserler de basariyla onlenebilir. Poliplerin teshisi i¢in yaygin olarak kullanilan tibbi bir
yontem video endoskopidir. Doktorlar/operatorler endoskopi sirasinda i¢ kisimlari
gormek icin kiiciik bir kamera kullanirlar. Endoskopinin yorucu siireci sirasinda,

radyologlar polipleri vakalarin neredeyse % 27'sini tespit edememektedir ve poliplerin

50



yanlig teshisi gelecekte malign tiimorlere doniisebilir. Bu baglamda bu g¢akismanin
ciktilari, gastrointestinal poliplerin tanilanmasinda kullanilabilecek niteliktedir.

Bu boliimde son iki yilda yayimlanan gastrointestinal poliplerin tanisinda
kullanilan yapay zeka yontemlerini inceleyen cesitli calismalardan s6z edilmistir. Bir
arastirmada, gastrointestinal polip tespitine destek olarak endoskopik video karelerinin
renk dalgacik ve evrigimli sinir ag1 Ozelliklerine dayali bilgisayar tabanli bir sistem
Onerilmistir. Bu kapsamda endoskopik videodan gastrointestinal polipleri tespit etmek ve
siniflamak i¢in Onerilen sistemin, farkli acik veri tabanlarindan alinan veri setlerinde
mevcut yontemlerden daha iyi performans gosterdigi saptanmustir (43).

Gilincel bir g¢alismada, Onceden egitilmis modellerden Alexnet, ResNet50,
VGG16, VGG19 kullanilarak uygun bir polip tant yontemi dnerilmektedir. Ayrica, bu
arastirmada, siniflandirma i¢in sezgisel 6zellikleri toplamak i¢in temel bilesen analizi ve
minimum artiklik maksimum alaka diizeyi yontemi ise boyut indirgeme igin
kullanilmistir. Agik veri setleri tizerinde yapilan analizler sonucunda, %99.59 dogruluk,%
99.74 duyarlilik, %99.44 6zgiilliik degerleri bulunmus ve radyologlar i¢in gergek zamanl
endoskopi sirasinda poliplerin teshisinde etkili olabilecegi 6nerilmistir (44). .

Diger bir arastirmada, kolonoskopinin polipleri belirlemede en etkili yol olarak
goriilmesi ve olasi1 belirsizliklerin sonuglart etkileyebilmesi sorununu ¢oézmek icin
kolorektal poliplerin bilgisayar tarafindan otomatik olarak algilanmas1 ve segmentasyonu
icin tamamen evrisimsel bir densenet yontemi ortaya konulmaktadir. Kolorektal
poliplerin segmentasyonunda katman sayis1 78 (N = 78) oldugunda, dogruluk% 97,1 ve
ortalama IOU ise % 83,4 olarak hesaplanmistir. Deneysel sonuclar, katmanlarin kademeli
olarak artmasiyla tiim parametrelerin belirli bir iyilesme gosterdigini ve 6nerilen modelin
bir¢ok degerlendirme 6l¢iitiine gore kolorektal poliplerin segmentasyonu lizerinde iyi bir

etki yaptigini ortaya koymustur (45).
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6. SONUC VE ONERILER

Sonug olarak, bu ¢alismanin temel ¢iktilar1 ve katkilar1 asagidaki gibi siralanabilir.

Incelenen agik kaynak video veri setinden ¢ikarilan 6zellikler ve olusturulan derin
o0grenme modeli ile endoskopik poliplerin bilgisayar destekli tani1 yontemi
tasarlanmistir.

Smirli goriintiilerle polip tespiti i¢in ince ayarlanmig bir model segcmek ve
olusturmak i¢in kapsamli asamalar agiklanarak tan1 konulmustur.

Performans degerlendirme Olciitlerine gére endoskopik poliplerin tahmininde
oldukg¢a basarili sonuglar elde edilmistir.

Onerilen bilgisayar destekli sistemin klinisyenlere tani, tedavi ve izlem siirecinde

klinik olarak destek saglayabilecektir.

Sonraki aragtirmalarda, asagida belirtilen konularin incelenmesi 6nerilebilir:

Onceden egitilmis aglardan Alexnet, ResNet50, VGG16, VGG19 vb. modelleri
endoskopik poliplerin tanisinda basarili sonuglar verip vermemesi incelenebilir.
Evrisimsel sinir aglart mimarilerinden LeNet, GoogLeNet vb. modellerine iliskin
tahminleri topluluk 6grenme yontemleri ile ele alinarak daha yiiksek performans
metrikleri elde edilebilir.

Modellerin  hiperparametrelerinin ~ optimizasyonunda  farkli  yOntemler
kullanilabilir.

Cesitli  modellere iliskin tahminler topluluk Ogrenme yontemleri ile
birlestirilebilir.

Bu caligmada oOnerilen sistemin mobil uygulamalart (android, ios, vb.)
gelistirilebilir.

Bu aragtirma kapsaminda incelenen poliplerin tahmininde diger derin 6grenme
mimarilerine dayali olarak olusturulacak olan modeller kullanilabilir.

Onerilen yaklasimin tibbi video goriintii verilerinden gastrointestinal poliplerin
tanisinda basarili tahminler vermesi nedeniyle diger tibbi hastaliklara ait video

goriintiilerinden de tan1 konulmasina yonelik uygulamalar gergeklestirilebilir.
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