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OZET

Doktora Tezi

MIKROSKOBIK GORUNTULER UZERINDE DERIN OGRENME
KULLANARAK GERCEK ZAMANLI PROTOZOA TESPITi

idris KAHRAMAN

Karabiik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstittsu

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Tez Danismanai:
Prof. Dr. ismail Rakip KARAS
Ocak 2024, 58 sayfa

Tatli sulardan protozoa tespiti ve smiflandirilmasi ve mikroskobik goriintiileme,
cevresel izleme, parazitoloji, bilim, biyolojik siirecler ve bilimsel arastirmalarda kritik
bilesenlerdir. Suyun bakteriyel ve parazitik kontaminasyonu toplum sagliginda 6nemli
bir rol oynamaktadir. Geleneksel yontemler genellikle manuel tanimlamaya dayanr,
bu da zaman alic1 analizlere ve smirl dlgeklenebilirlige neden olur. Bu calismada,
olaganiistii hiz1 ve dogrulugu ile bilinen etkili bir derin 6grenme modeli olan YOLO
algoritmasini kullanarak gercek zamanli bir protozoa tespit eden bir model
Onerilmektedir. Calismada kullanilan veri seti, tatli sularda bulunan ve farkli sekil,
boyut ve hareketlere sahip olan Bdelloid Rotifera, Sty-lonychia Pustulata,
Paramecium, Hypotrich Ciliate, Colpoda, Lepocinclis Acus ve Clathrulina Elegans
gibi protozoa turlerinin goruntulerinden olusmaktadir. Calismamizin en O6nemli
ozelliklerinden biri, yagmur suyu ve su birikintileri gibi ¢esitli su kaynaklarindan farkl

kiiltiirler olusturarak bir veri kiimesi olugturmaktir. Ag mimarimiz, protozoanin



tespitini optimize etmek i¢in dikkatlice uyarlanmistir ve tek hiicreli canlilarin hassas
bir sekilde tespitini ve siniflandirilmasini saglar. Modelin basarisini dogrulamak igin,
ger¢ek diinya mikroskobik goriintii veri kiimeleri kullanilarak kapsamli deneyler
gerceklestirilmistir. Sonuglar, YOLO tabanli modelin yiksek tespit dogruluguna
ulastigini ve hiz ve hassasiyet agisindan geleneksel yontemlerden 6nemli 6l¢iide daha
iyi performans gosterdigini ortaya koymaktadir. Modelin gercek zamanli caligma
yetenekleri, biliyiikk olcekli veri kiimelerinin hizli bir sekilde analiz edilmesini
saglayarak dinamik ¢alismalar ve zamana duyarli uygulamalar i¢in son derece uygun
hale getirmektedir. Degerlendirme parametreleri f1-skor 0.95, ortalama kesinlik 0.92,
duyarlilik 0.99 ve mAP 0.983 olarak elde edilmistir. Onerilen model %98 dogruluk
oranina ulasmistir. Yiiksek verimlilige ulasildiktan sonra, modelin test edilmesini
saglamak igin bir masaiistii uygulamasi gelistirilmistir. Onerilen modelin hiz1 ve
dogrulugu, paramesiyoloji/parazitoloji ¢alismalar1 i¢in destekleyici bir aragtan su

kalitesi degerlendirmelerine kadar ¢esitli alanlar i¢cin 6nemli etkilere sahiptir.

Anahtar Sozcukler : Derin 6grenme, yapay zekd, protozoa, YOLO, tibbi gorinti
isleme

Bilim Kodu 192432
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Detection and classification of protozoa from freshwater and microscopic imaging are
critical components in environmental monitoring, parasitology, science, biological
processes and scientific research. Bacterial and parasitic contamination of water plays
an important role in public health. Traditional methods often rely on manual
identification, resulting in time-consuming analysis and limited scalability. In this
study, we propose a real-time protozoa detection model using the YOLOv4 algorithm,
a state-of-the-art deep learning model known for its exceptional speed and accuracy.
The dataset used in the study consists of images of protozoa species such as Bdelloid
Rotifera, Sty-lonychia Pustulata, Paramecium, Hypotrich Ciliate, Colpoda,
Lepocinclis Acus and Clathrulina Elegans, which are found in freshwater and have
different shapes, sizes and movements. One of the most important features of our work
is to build a dataset by creating different cultures from various water sources such as

rainwater and puddles. Our network architecture has been carefully

Vi



adapted to optimize the detection of protozoa and enables precise detection and
classification of unicellular organisms. To validate the success of the model, extensive
experiments were conducted using real-world microscopic image datasets. The results
reveal that the YOLOv4-based model achieves exceptional detection accuracy and
significantly outperforms traditional methods in terms of speed and precision. The
model's real-time operating capabilities enable large-scale datasets to be analyzed
quickly, making it highly suitable for dynamic studies and time-sensitive applications.
The evaluation parameters were obtained as f1-score 0.95, precision 0.92, average
recall 0.99 and mAP 0.983. The proposed model achieved 98% accuracy. After
achieving high efficiency, a desktop application was developed to test the model. The
speed and accuracy of the proposed model has important implications for various
fields, ranging from a supporting tool for paramesiology/parasitology studies to water
quality assessments.

Key Word  : Deep learning, artificial intelligence, protozoa, YOLO, medical image

processing
Science Code : 92432
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BOLUM 1

GIRIS

1.1 TEZIN TANIMI

Protozoa, ¢evre sagliginin gostergeleri ve besin dongiisline katkida bulunanlar da dahil
olmak iizere c¢esitli ekosistemlerde Onemli roller oynayan tek hiicreli
mikroorganizmalardir. Bununla birlikte, dogru ve verimli bir sekilde tespit edilmeleri
ve smiflandirilmalar1 mikrobiyoloji ve cevre bilimlerinde zorlu gorevler olmaya
devam etmektedir. Bu tez, You Only Look Once (YOLO) algoritmasini kullanarak
mikroskobik goriintiillemeden gergek zamanli protozoa tespiti igin yeni bir yaklagim

onererek bu zorlugun iistesinden gelmeyi amaglamaktadir.

You Only Look Once (YOLO) algoritmasi, goriintiilerdeki nesneleri tespit etmedeki
hizi ve dogrulugu ile bilinen etkili bir nesne tespit algoritmasidir. Bu arastirma, bu
algoritmay1 protozoa tespiti baglamina uyarlayarak, bu mikroorganizmalarin dogrudan
mikroskobik goriintiilerden hizli ve kesin bir sekilde tanimlanmasini saglamayi

amaclamaktadir.

Tez, onerilen metodolojinin farkli protozoa tiirlerini dogru bir sekilde tanimlamadaki
etkinligi, biiylik hacimli goriintii verilerini islemek icin 6lgeklenebilirligi ve cevresel
izleme, tibbi teshis ve biyolojik arastirmalardaki potansiyel uygulamalari da dahil

olmak iizere ¢esitli yonlerini arastiracaktir.

1.2. TEZIN AMACI

Bu tezin temel amaci, You Only Look Once (YOLO) algoritmasimi kullanarak

mikroskobik goriintiilemeden gergek zamanli protozoa tespiti i¢in saglam ve verimli



bir ¢erceve gelistirmektir. Aragtirma spesifik olarak asagidaki hedeflere ulagsmay1

amaclamaktadir:

- Protozoa tespit dogrulugunu artirmak i¢in farkl tiirlere ait oldukca fazla verilere

ulasarak etkin bir veri seti olusturmak.

- Protozoa tiirlerini gercek zamanli olarak dogru bir sekilde tanimlamak ve
siniflandirmak i¢in protozoa goriintiileri iizerinde egitilmis YOLO tabanli bir algilama

modeli gelistirmek.

- Gercek dunya mikroskobik gorintalerini  kullanarak Onerilen  cergevenin

performansini tespit dogrulugu, hiz ve 6lgeklenebilirlik agisindan degerlendirilmesi.

- Gelistirilen protozoa tespit sisteminin ¢evresel izleme, tibbi teshis ve biyolojik

arastirma alanlarindaki potansiyel uygulamalarini aragtirmak.

Bu hedeflere ulasarak, bu arastirma protozoa tespit teknolojilerinin ilerlemesine
katkida bulunmayi, bilim insanlarmma ve uygulayicilara cesitli ekosistemlerdeki
mikrobiyal topluluklar1 anlamak ve yonetmek icin giicli bir ara¢ saglamayi

amaclamaktadir.

1.3. 0ZGUN DEGER

Diinya tatli su kaynaklarinin giin gegtikce yetersiz kalmasi ve artan niifus, suyun daha
dikkatli ve Ozenli kullanilmasini gerektirmektedir. Suyun bakteriyel ve parazit
kontaminasyonu su kaynakli enfeksiyonlarin yayilmasina yol agmaktadir. Bu

sulardaki bakterilerin tespiti sagligimiz i¢in kritik 6neme sahiptir.

Onerilen arastirma, tatl sularda bulunan mikroskobik gériintiilere uygulanan derin
ogrenme tekniklerinin giiciinden yararlanan yenilik¢i bir gergek zamanli tek hicreli
protozoalarin tespit sisteminin tasarimi ve uygulanmasina odaklanmaktadir.
Mikroskobik tek hiicreli organizmalar olan protozoa, ¢esitli ekolojik sistemlerde

onemli bir rol oynamakta ve g¢evre saghiginin gostergeleri olarak hizmet

2



edebilmektedir. Protozoa tespitine yonelik geleneksel yontemlerin genellikle zaman
alic1 ve manuel olmasi, otomatik ve verimli bir ¢éziime ihtiya¢ duyulmasina neden

olmaktadir.

Onerilen yontem ile gercek zamanli protozoa tespiti kisa siirede ve daha yiiksek
performansla gerceklestirilmektedir. Ayrica gelistirilen bu sistem,
paramesiyoloji/parazitoloji ¢aligmalarina ve Tip Fakiiltesi Tibbi Biyoloji Anabilim
Dali'nda laboratuvar uygulamasi olan Tek Hiicreli Canlilar dersine kaynak saglayarak
egitime destek araci olarak da kullanilabilir. Ayrica 6grencilerin kendi kendilerini
egitmelerine de yardimci olmaktadir. Ayrica, bu tam otomatik siniflandirici, sudaki
bakterilerin varligini, tiirlerini ve ¢esitliligin yogunlugunu belirleyebilir. Bu ¢alisma
protozoa teshis ve tiiriinii tespit etme agisindan zaman kaybini en aza indirmesi ve tatl
sularda bakteri tespitinin dogrulugunu artirmasi agisindan literatiire 6nemli katki
saglayabilir. Ayrica calismamiz ic¢in laboratuvar ortaminda hazirlanan kiiltiir ve

techizatla protozoa turlerinin goruntuleri elde edilmistir.

1.4. TEZ ORGANIZASYONU

Birinci boliimde “Giris” kismina yer verilmis olup ¢alismanin kisa tanimi, tezin amaci,
0zgiin degeri ve tezin organizasyonundan bahsedilmistir. Burada problem hakkinda
okuyucu bilgilendirilmistir ve ¢dziim 6nerisi sunulmustur. Ikinci béliimde yer alan
“Literatiir Ozeti” bashiginda giincel literatiir taramas1 yapilarak tibbi goriintiilerde
bakteri smiflandirma ¢alismalarina yer verilmistir. Ugiincii bolimde ise “Makine
Ogrenmesi” bashg altinda okuyucuya sunulmustur. Ayrica, derin 6grenmenin neden
protozoa tespit hassasiyeti konusunda uygun bir ¢6ziim olarak kullanilabileceginden
bahsedilmistir. Boliim 4’te yer alan “Deneysel Calisma” kisminda yaptigimiz ¢alisma
kullanilan veri setinin olusturulmasindan derin 6grenme modeline kadar kapsamli
bilgilendirme bu boliimde yapilmistir. Boliim 5, “Deneysel Sonuglar ve Tartisma”
kismidir ve yapilan caligmalardan sonra elde edilen veriler burada paylasilip,
yorumlanmistir. Bolim 6 ise ¢alismamizin “Sonuglar ve Degerlendirmeler” kismidir.
Burada tez c¢alismamizin genel itibariyle elde ettigi en 1iyi sonuglar ve

degerlendirmeleri yapilmistir. Ayrica, bu ¢aligmanin literatiire hangi yonlerde katki



sagladigindan ve bu alanda yapilabilecek yeni c¢aligmalar hakkinda da

degerlendirmelere yer verilmistir.



BOLUM 2

LITERATUR OZETi

Diinya tatl su kaynaklarinin giin gectikge yetersiz kalmasi ve artan niifus, suyun daha
dikkatli ve 6zenli kullanilmasini1 gerektirmektedir. Tatl1 su, insanlar tarafindan igme
suyu, hayvancilik, tarim arazilerinin sulanmasi ve su {lriinleri yetistiriciligi gibi
faaliyetlerde kullanilmaktadir. Suyun bakteriyel ve parazit kontaminasyonu su

kaynakli enfeksiyonlarin yayilmasina yol agmaktadir.

Tatl su kaynaklarindan insanlara bulasan bakteriler bagirsak hastaliklari, anemi, kas
agris1, rotaviris ile iligkili hastaliklar, hepatit, 6dem ve ishal gibi saglik sorunlarina
neden olmaktadir [1]. Ginlik hayatta kullandigimiz igeceklerdeki bakterilerin tespiti

sagligimiz i¢in kritik 6neme sahiptir.

Gliniimiizde mikroskobik goriintiilerden nesne tespiti ve siniflandirma iglemleri yogun
bir sekilde yapilmaktadir. Otomatik ve yar1 otomatik ¢aligmalar mevcuttur.
Bakterilerin tespiti, tanimlanmasi ve siniflandirilmasi hem caligma siiresi agisindan
hem de is giicii agisindan 6nemlidir. Bakterilerin varli§ini tespit etmek icin cesitli
yontemler kullanilmaktadir. Protozoalarin tespiti ve teshisine yonelik caligmalar ti¢
farkli grupta incelenmistir. ilk olarak laboratuvar teknikleri ile yapilan c¢alismalar,
ikinci olarak protozoa tespiti i¢in goriintii isleme teknikleri kullanilarak yapilan
calismalar ve son olarak ise derin O0grenme teknikleri kullanilarak calismalar

yuritilmektedir.

Derin d6grenme, gergek zamanl arag tespiti [2] gibi ¢esitli alanlarin yani sira saglik
alanina da Onemli katkilarda bulunmus, tibbi goriintiileme teshisi ve goriinti
segmentasyonu, ila¢ kesfi ve gelistirilmesi, elektronik saglik kayitlari, genomik ve
kisisellestirilmis tip, robotik cerrahi gibi ¢esitli alanlarda yenilik¢i ¢ozimler ve

tyilestirmeler sunmustur. T1bbi alanlarinda derin 6grenme kullanilarak yapilan



calismalara asagidaki bazi Ornekler verilebilir: comet assay gorlntilerinde DNA
hasarlar1 [3], beyaz kan hiicrelerinin siniflandirilmast [4], dentinal tubul
tikanikliklarinin - smiflandirilmas: [5], akciger kanseri nodiil tespiti [6], gogiis
enfeksiyonunun simiflandirilmas: ve tespiti [7]. Derin 6grenmenin saglik alanindaki
uygulamalar1 gelismeye devam etmekte ve teshis, tedavi ve genel hasta bakiminda
ilerlemeler vaat etmektedir. Bununla birlikte, bu teknolojilerin saglik hizmetleri
ortamlarinda sorumlu ve etik bir sekilde kullanilmasini saglamak i¢in veri gizliligi,
yorumlanabilirlik ve diizenleyici hususlar gibi zorluklarin ele alinmasi énemlidir. Bu
uygulamalara 6rnek olarak kan lekesi goriintiilerinden sitma parazitlerini tespit etmek
ve siniflandirmak i¢in yapilan bir caligsma verilebilir. Bu ¢alismada ii¢ sinifa ait toplam
1920 goriintii kullanilmistir. CNN modeli kullanilarak sirastyla %95,11 ve %99,59
basar1 oranlar1 elde edilmistir [8]. Bir bagka ¢alismada ise kan hiicresi goriintiilerinde
B-Lenfoblast hiicreleri siniflandirilmistir. CNN modeli tizerinde egitim verilerek
12.528 goruntl iceren C-NMC veri kiimesi kullanilarak model olusturulmustur. %99,4
duyarlilik, %96,7 6zgiillik, %98,3 AUC ve %98,5 dogruluk elde etmislerdir [9]. Bir
diger ¢alismada, COVID-19 enfeksiyonunun siddetini belirlemek i¢in yapay zeka
uygulamalar1 gelistirilmistir. Klasik makine 6grenimi ve derin 6grenme modelleri
klinik, demografik, laboratuvar ve seroloji parametrelerini iceren veriler kullanilarak
karsilastirilmistir. Bu ¢alismada, XGBoost algoritmast %97,6 ile en yiiksek dogruluk
sonucunu vermistir [10]. B-ALL kanser hiicrelerinin siniflandirilmasi i¢in verimli bir
CNN modeline dayanan bir mobil uygulama gelistirilmistir. Veri hazirlama ve veri
artirma icin 3242 goriinti yeniden boyutlandirilarak kullanilmistir. Caligmada
karsilagtirma i¢in CNN tabanli Efficient-Net, MobileNetV2 ve NASNet Mobile
modelleri kullanilmistir. MobileNetV2 modeli test verilerinde en yiiksek verimi

(%100) elde etmistir [11].

Mikroskobik goriintiiler 15181n rengine ve tonuna gore farkli 6zelliklere sahip olabilir
ve protozoanin hareketliligi, baz1 organizmalarin deformasyonu ve sudaki poliitanlar

da gorintd durumunu etkilemektedir.

Protozoa tespiti i¢in yapilan ¢alismalardan ilki laboratuvar teknikleridir. Bunlardan
biri PCR ile fiziksel ve kimyasal spektrum yontemidir [12-15]. Bu teknikte 6rnek

hazirlama, boélimleme, PCR amplifikasyonu ve tespit adimlari uygulanmistir.
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Orneklerdeki protozoa nesnelerin tespiti i¢in bazi farkli dPCR uygulamalarini analiz
etmiglerdir. [16,17]'da protozoalar elektrotlar ve elektrokimyasal sensorler
kullanilarak tespit edilmistir. Birkag elektrokimyasal biyosensor, ortam katmanlari ve
diger baz1 parcalar1 igeren bir bakim noktasi cihazi gelistirmislerdir. Karmasik
matrislerle kullanildiginda bile yliksek hassasiyet ve esneklige sahip tasinabilir
sistemler olusturmak zordur. [18]'de mikroakiskan empedans sitometri yontemi
uygulanmustir. Bir digeri ise molekiiler biyolojiye dayali DNA ve RNA yontemleridir
[19]. Parazitlerin teshisi i¢in geleneksel yaklasim mikroskobik incelemeyi igerir.
Optimum sonuclar elde etmek igin yogun calisma ve tecriibeli uzmanlara ihtiyag
olmasma ragmen Onerilen yontem, 6zellikle kaynaklarin sinirli oldugu ortamlarda
protozoa teshisi i¢in yaygin olarak kullanilabilir. Bununla birlikte, cok sayida
laboratuvar, bagirsak protozoalarinin varligini ve siniflandirilmasini tutarl bir sekilde
tespit etme konusunda yetkin uzman eksikligiyle karsi karsiyadir. Bu eksiklik,
protozoalar1 tam olarak tanima, patojenik olanlari patojenik olmayanlardan ayirt etme
ve mikroskobik degerlendirmeler sirasinda artefaktlar1 ayirt etme yetersizligine
katkida bulunmakta ve sonugta bagirsak protozoa tanisinin duyarhiligini ve

Ozgulliglini tehlikeye atmaktadir.

Ikinci olarak, protozoa varligini tespit etmek icin goriintii isleme teknikleri
kullanilmistir. [20]'da 6nerdikleri yontem, gorlntilerin aktif hale getirilmesi icin bir
On igslemden gegcirilmesi, bolgelere ayrilmasi ve 6zellik ¢ikarimi igin Kenar tespiti
uygulanmasi, bdlgelerin protozoa veya protozoa olmayan YSA siniflandirmasi,
bolgelere karar vermek i¢in morfolojik islemler ve konumu tam olarak belirlenemeyen
bolgelere aktif kontur yontemi uygulanmasindan olugmaktadir. Calismada 30 goruntu
kullanilmistir. Onerilen ydntemin zayif yonii ipliksi yapiyr goz ardi etmesidir. [21]'de
parazitler Kenarsiz Aktif Kontur ile boliitlenmistir. Giiriiltiiyli gidermek ig¢in
morfolojik islemler ve bir gorlintiiyii ki alana bolmek icin esikleme yapmislardir. Veri
kiimeleri 50 goriintu icerir ve tim gorintilerin boyutu 140 x 140 pikseldir. Calismanin
dogrulugu %97,57 ve Yanlis Negatif Oran1 %12,04'tiir. [22]'de yazarlar mikroskobik
goriintiilerden sitma parazitlerini tanimlamak i¢in bir yontem Onermislerdir. Veri
setindeki resimler 3136 x 2352 piksellik 117 mikroskobik alan icermektedir.
Baglangigta, Laplacian filtresi kullanarak bir gorlinti giiriiltiisii giderme islemi

uygulamislardir. Ince ve kalin kan leke goruntilerini boliitlemek icin uyarlanabilir



histogram esikleme teknigi kullanilmistir. Ayrica, boliitlenmis goriintiileri HSV renk
uzayinda etiketlemek igin 8-baglantililik kullanilmistir. Yazara gore, manuel tespit
yonteminde parazit sayis1 576 iken, 6nerdikleri yontemle tespit edilen parazit sayisi

627 olmustur.

Son olarak giincel ¢aligmalarda Klasik CNN, Retina Net, R-CNN, Fast R-CNN, Faster
R-CNN, You Look Only Once (YOLO) ve Single Shot Detector (SSD) gibi
algoritmalar dijital sistemlerle goriintiilerdeki nesnelerin tespitinde 6ne ¢ikan derin
O0grenme yontemleri arasinda yer almaktadir. [23]'de, salgin patojen vibrio cholera ve
plasmodium falciparum'u tespit etmek i¢in klasik bir CNN modeli kullanilmistir.
Egitim igin veri kiimesi her iki smifa ait 400 goriintii ve test igin 80 goriintii
icermektedir. CNN'i uygulamak icin Tensorflow gatis1 yiiriitiilmiistir. CNN modeli 6
evrigimli katmana, ReLU ve 2 x 2 MaxPooling'e sahiptir ve bunu tam bagli katman
takip etmektedir. Son olarak, sistemin siniflandirma dogrulugu %94 ve dogrulama
dogrulugu %97'dir. Bagka bir CNN yontemi Blain ve digerleri tarafindan [24]'te
bagirsak protozoa'sin1 tespit etmek i¢in kullanilmistir. [25]'te bolge tabanli
konvoliisyonel sinir aglarina (RCNN) temel alarak segmentasyon odakli RetinaNet
sistemi kullanilmistir. Yetersiz veri nedeniyle, sekiz sinif i¢in 69 gorinti ve 117 obje
i¢in goriintii iyilestirme yontemleriyle goriintii cogaltma yapilmistir. Ancak bu durum
hatal1 tespitlere neden olmustur. Hiyerarsik retina segmentasyonunun ortalama
hassasiyeti mAP %93 olarak elde edilmistir. Yerel minimumlarla karsilasmay1
onlemek igin resimler Gzerinde rastgele yatay ¢evirme algoritmas: uygulanarak veri
artirimi yapilmistir. [26]'te nesne algilama algoritmasi olarak Tek Atig Algilama (SSD)
ve Faster R-CNN yontemleri kullanilmistir. Calismada 750 x 750 boyutlarinda 643
goriintli kullanilmistir. Faster R-CNN yontemi, bolge tahminleri olusturmaktan olusur
ve daha sonra nesne tiiriinii ve sinirlayict kutunun konumunu siniflandirmak icin CNN
uygulanir. Yontem, 6zellikleri belirlemek ve nesneleri kategorize etmek icin sinirlayict
kutu bélgelerine sahiptir. Onerilen ag, ResNet50 ve ResNet101 iizerine insa edilmistir.
Performans degerlendirme 61¢Utu olarak, ResNet101 icin mAP %94,48'dir ve caligma
stiresi 42,8 ms'dir. Coklu nesne tespiti icin SSD uygulanmistir. SSD, hizli tespit ve
mobil kullanim nedeniyle secilmistir. Onerilen ag, farkli ¢oziintirliikteki nesneleri hizl

bir sekilde tespit etmek igin farkli ¢ozlndrliklere sahip birden fazla 0Ozellik



haritasindaki tahminleri birlestirir. SSD (InceptionV2)’nin performans degerlendirme

oOlgltt olarak mAP %83,97'dir ve tespit stresi 2,24 ms'dir.

Bu yontemlerin disinda, [27]'da bagirsak parazitlerini tespit etmek ve smiflandirmak
icin hibrit bir yontem uygulanmistir. Calismada, farkli parazit veri tabani gruplarindan
alinan goriintiilerde 15 farkli parazit tiirii yer almistir. Veri kiimesi, egitim i¢in %40,
dogrulama i¢in %30 ve test i¢in %30 olarak ayrilmis 12.225 goriintli icermektedir.
Calisma iki boliimden olugmaktadir. Bunlardan biri manuel 6zellik ¢ikarimi (DS1) ve
destek vektor smiflandirmasidir. ikinci béliimde, goriintii 6zelligi ¢ikarma ve
siiflandirma (DS2) i¢in derin sinir agina dayali VGG-16 kullanilmistir. Hibrit model
DS1 ve DS2'den olusmustur. Verimlilik istenen diizeyde olmadig: tespit edilmis ve
karmagsikligin basitlestirilmesi gerektigi sonucuna varilmistir. [28]'de yazarlar
leishmaniasis parazit segmentasyonu igin tam evrisimli bir ag§ modeli olan U-Net'i
uygulamiglardir. Veri kiimesi leishmania parazitine ait 37 gorunti icermektedir ve bu
calismada 5 siif kullanilmistir. Performans degerlendirme 6lgiitii olarak, bes siificin
ortalama kesinlik degeri %75,32'dir. [25]’de bacillus anthracis bakterisi igin 1536 x
1536 ¢oziiniirliige sahip 954 mikroskopik goriintii iceren veri kiimesine CNN tabanli
UNet ve Unet++ modelleri uygulanmigtir. Tiim test goriintiileri igin %98'lik bir

duyarlilik ve %87'lik bir hassasiyete ulagsmislardir.

Cizelge 2.1'de protozoa, kolera patojeni, sitma paraziti ve bagirsak protozoalarinin

tespitine iligkin son on yilda yaymlanan bazi1 makalelerin bir 6zeti yer almaktadir.



Cizelge 2.1 Gorintiiler tizerinde bakterilerin tanimlanmasi {izerine yapilan ¢alismalarin 6zeti

Referans Organizma TiriiVeri Kiimesi Veri Kaynag Simf Sayis1 Veri Onisleme SegmentasyonPerformans  Sonuglar (%6)
/Smiflandirici Degerlendirm
e
[8] Tatli su 1920 goruntu  Orijinal 4 Segmentasyon, Klasik NN, 6- Ortalama NN: 95.11,
protozoalari cozlimleme, layer CNN kesinlik CNN: 99.59
yeniden
boyutlandirma
normalizasyon
[20] Sitma paraziti 27 goriintd  Orijinal 2 (sitma Gri seviye Prewitt Kenar Tespit sayis1  Belirtilmemis
Cozundrlik: paraziti ya histogram, Tespit, ANN
1288 x 966 dadegil)  esitleme, medyan
filtre
[21] Sitma parazit 50 goruntd Orijinal - Guralta Kenarsiz Aktif Hata matrisi  Dogruluk:
adaylar Cozundrlik: filtreleme Kontur 97.57
1280 x 960 (lowpass
filtreleme),
kontrast
gelistirme
(kontrast germe)
[23] Kolera patojeni, 400 gorunti  Google 2 Uygulanmamig CNN tabanli Tam goriinti  Dogruluk: 94
sitma paraziti kaynakl model dogrulugu
goruntiler
[24] Bagirsak 372 6rneklem Orijinal 11 Veri artirma CNN Toplam Duyarlilik: 92
protozoast (rasgele 250x250 duyarlilik
piksel kesitler)
[25] Protozoa Farkli Orijinal 8 Veri artirma Hiyerarsik  Ikili dogruluk, ikili dogruluk:
cozlnarlukte RetinaNet hassasiyet ve 98, hassasiyet:
69 goruntu duyarlilik 93, duyarlilik:

95
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[26] Sitma paraziti 643 goruntd  Orijinal 2 (sitma Veri artirma Faster R-CNN, B(tin Faster R-CNN
Cozandrlik: paraziti ya (yatay SSD, goruntide MAP: 94.48,
750 x 750 da degil)  dondirme) RetinaNet sitma bakterisi SSD mAP:
tespiti 83.97,
RetinaNet
MAP: 77.46
[27] Bagirsak paraziti LAR-2: 1852, LAR-2, EGG- LAR-2: 2, IFT tabanh Hibrit Sistem Ortalama Dogruluk
EGG-9: 9, PRO-7 veri EGG-9: 9, gorintii isleme DS1(p-SVM) dogruluk (PRO-7):
12,691, PRO- seti PRO-7:7 islemleri + DS2 (Vgg- 91.01
7: 37,375 16)
[28] Leishmania 45 goruntd  Orijinal 7 Veri artirimi U-Net Ortalama Dice puani:
paraziti Cozunarluk: (Dice puani, 80.01,
1500 x 1300 hassasiyet, hassasiyet:
duyarlilik ve  79.15,
f1- skoru) duyarlilik:
75.53,
f1-skoru:
75.85
[29] Bacillus anthracis 956 goruntii  Orijinal 1 Ozellik UNET++ Parcada Duyarlilik: 98,
bakterisi Cozundrluk: normalizasyonu, bacillus tespiti dogruluk: 97
512 x 512 Veri artirimi
[30] Sitma paraziti 676 goruntd  Orijinal 2 (sitma Guralta CNN1 (40 x  Dogruluk, Dogruluk
Cozunurluk: parazitiya filtreleme 40), CNN2  hassasiyet, (CNN1):
1388 x 1040 da degil) (100 x 100)  Ozgulllk, 90.10,
kesinlik, f1-  dogruluk
skoru (CNN2): 88.91
[31] Sitma paraziti 1182 goruntl Agik kaynak 2 (sitma Uygulanmamis  Modifiye Bitin YOLOV4
CoOzundrlik:  sitma paraziti paraziti ya edilmis goruntide MOD mAP:
750 x 750 veri seti da degil) YOLOV4, sitma bakterisi 96.32,
YOLOV3 tespiti YOLOV3
modifiedl, MOD1 mAP:

11



YOLOV3 95.46,

modified2 YOLOV3
MOD mAP:
96.14
[32] Sitma paraziti 903 goruntt  Orijinal 2 (sitma Rastgele dikey Faster R-CNN, Butln Faster R-CNN
Cozundrlik: paraziti ya ve yatay SSD goruntide mMAP: 66.009,
3264 x 2448 da degil)  dondurme MobileNet  sitma bakterisi SSD
yoluyla veri tespiti MobileNet:
artirimi 62.92
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Mikroskobik parazit teshisi i¢in derin 6grenmenin kullanilmasi, tip uzmanlari igin
verimliligi 6nemli Ol¢lide artirma potansiyeline sahiptir; bu da yanlis teshis, gézden
kacan teshisler ve uygunsuz ila¢ kullanimi vakalarinin azalmasini saglar. Protozoa
parazitlerin teshisi i¢in derin 6grenme uygulamasinda kaydedilen ilerlemelere ragmen,
baz1 sorunlar hala devam etmektedir. Onemli sorunlardan bir tanesi agik kaynakli
etiketli veri setlerinin sinirli sayida olmasidir. Bu sorunun iistesinden gelmek igin veri
setlerini ¢ogaltmak i¢in bazi yontemler kullanilmaktadir [33]. Tibbi ¢alismalarda
gercek goruntulerden Uretilen yapay veriler yerine tamamiyla gercek veriler
kullanilmas1 daha gercekci ve dogru bir sonuca ulastirmaktadir. Ancak yeterli
goriintiiniin olmadig1 durumlarda farkli goriintii gogaltma yontemleri kullanilmaktadir.
Bu calismada diger yontemlerden farkli olarak goriintii cogaltma yontemlerine ihtiyag
duyulmadan tamamen gercek veriler kullanilmistir. Ayrica Tip Fakiiltesi tibbi biyoloji
laboratuvarinda dijital kamera ile entegre mikroskop kullanilarak farkli a¢1 ve zum

miktarlarinda video ve goriintiiler elde edilmistir.

Mikroskoplar ve diger goriintilleme cihazlari, literatiirdeki yontemlerde protozoa
siiflandirmasi i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir [14,17,34]. Ancak ger¢ek zamanli
ve tam otomatik tek hiicreli protozoa tespit ve siniflandiricilart bulunmamaktadir. Bu
calismada, protozoa bakterilerini tespit etmek ve tiirlerini belirlemek i¢in derin
o0grenme tabanli YOLO algoritmasi ile ger¢ek zamanli ve tam otomatik bir tanima
sistemi tasarlanmistir. Onerilen ydntem ile gergek zamanli protozoa tespiti kisa siirede
ve daha yiiksek performansla gerceklestirilmektedir. Ayrica gelistirilen bu sistem,
paramesiyoloji/parazitoloji ¢alismalarina ve Tip Fakiiltesi Tibbi Biyoloji Anabilim
Dali'nda laboratuvar uygulamasi olan Tek Hiicreli Canlilar dersine kaynak saglayarak
egitime destek araci olarak da kullanilabilir. Ayrica 6grencilerin kendi kendilerini
egitmelerine de yardimci olmaktadir. Ayrica, bu tam otomatik siiflandirici, sudaki
bakterilerin varligini, tiirlerini ve ¢esitliligin yogunlugunu belirleyebilir. Bu ¢alisma
protozoa teshis ve tiirlinii tespit etme agisindan zaman kaybini en aza indirmesi ve tath
sularda bakteri tespitinin dogrulugunu artirmasi agisindan literatiire onemli katki

saglayabilir.

Caligmalara baktigimizda kullanilan goriintiilerin yeterli diizeyde olmadigi dikkat

cekmektedir. Baz1 calismalarda veri artirma yontemlerinin kullanilmasi nedeniyle ¢ok
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fazla veri kullanilmaktadir. Bu goriintiiler gergcek goruntiilerden Uretilen yapay
verilerdir ve orijinal goriintiiler degildir. Tibbi arastirmalarin arka plan1 giiglii ve dogru

bir sekilde yiiriitiilmelidir.
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BOLUM 3

DERIN OGRENME

Yillar o6nce, uzmanlar arasinda makinelere diisinme yeteneginin nasil
kazandirilacagini kesfetme vizyonu vardi. Ancak, yavas hesaplama hizlari, siirh
bellek kapasiteleri, kii¢iik veri kiimeleri ve gii¢clii GPU'larin mevcut olmamasi gibi ¢ok
sayida zorluk ilerlemeyi engelledi. Bu engellere ragmen aragtirmalar devam etti ve
Facebook'ta yiiz tanima, Google'da sanal kisisel asistanlar ve Google Maps gibi
navigasyon sistemleri gibi gesitli alanlarda uygulama alani bulan modern yapay zeka
ve derin 6grenme teknolojilerinin ortaya ¢ikmasina yol agti [35]. Bu ilerlemeler,
kosullardaki degisiklikler, algoritmalardaki gelismeler, biyik veri kiumelerinin
kullanilabilirligi ve daha hizli CPU ve GPU'larin icadi ile desteklendi.

Derin 6grenme, karmasik algoritmalar ve veri kiimeleri ile karakterize edilen modern
bir makine 6grenimi dalini1 temsil eder. Derin 6grenmenin 6zii, verilerden orlintiileri
ogrenmekten sorumlu ¢oklu katmanlardan olusan yapay sinir aglarinda (YSA'lar)
yatmaktadir. Derin 6grenmedeki "derin" terimi, YSA'larda bulunan ¢ok sayida
katmandan kaynaklanmaktadir. Temel olarak derin O6grenme, depolanan veri
kiimelerine dayali olarak insan beyninin karar verme siireglerini taklit etmeyi

amaclamaktadir. Derin 6grenmenin yapist Sekil 3.1'de gosterilmektedir.
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DERIN OGRENME

egitimsiz

derin 6grenme algortimasi

Sekil 3.1 Derin 6grenme mimarisi

YSA'larda, birden fazla yiizeysel ve gizli katman, girdi verilerini islemek ve ¢ikti
bilgileri Gretmek icin ¢aligir. Bu katmanli yaklasim, daha kiigiik problemleri ele alir ve
bunlar1 daha biiyiik problemleri ¢ozmek igin bir araya getirir. Boylece veri analizini
basitlestirir. Baslangigta, girdi verileri sistemin hedefleriyle ilgili anlamli 6zellikler
cikarmak icin bazi doniisiim islemlerinden gecer. Ornegin, goriintii islemede
katmanlar bir goriintiiyli RGB kanallarina ayirabilir, nesne 6zelliklerini tanimlayabilir,
bunlar1 hedef nesnelerle karsilastirabilir ve benzerlikleri degerlendirebilir. Her katman
belirli 6zellikleri tespit etme konusunda uzmanlasmistir. Derin 6grenmenin 6nemli bir

0zelligi, birbirini izleyen katmanlarin anlamli temsiller 6grenmesine yaptig1 vurgudur.

Genel olarak derin 6grenme, genis veri kiimelerinden karmasik oriintiilerin otomatik
olarak ¢ikarilmasini saglayarak makine 6greniminde devrim yaratir ve bdylece bir

insan aklinin tanimlamasina benzer gelismis karar verme siireglerini kolaylastirir.

Derin 6grenmede kullanilan modellere  Konvolisyonel Sinir Aglar1 (CNN),
Tekrarlayan Sinir Agi (RNN), Otomatik Kodlayicilar, Kisitli Boltzmann Makinesi
(RBM), Asir1 Ogrenme Makineleri (ELM), Uretken Cekismeli Aglar (GAN) 6rnek

olarak verilebilir. Bu ¢calismada CNN modeli baz alinarak uygulama gelistirilmistir.
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3.1. KONVOLUSYONEL SiNiR AGLARI (CNN)

Konvollsyonel Sinir Agi (CNN), goriintiiler veya zaman serisi verileri gibi
yapilandirilmig 1zgara verilerini islemek i¢in 6zel olarak tasarlanmis bir yapay sinir ag1
tiiriidiir. CNN'ler goriintii tanima, nesne algilama, goriintii segmentasyonu ve daha
fazlas1 dahil olmak iizere ¢esitli gorevlerde yaygin olarak kullanilmaktadir. CNN'ler,
agin parametrelerini (agirliklar ve Onyargilar) tahmin edilen ve gercek ¢iktilar
arasindaki hataya gore ayarladigi geri yayilim adi verilen bir islemle biiyiik veri
kiimeleri kullanilarak egitilir. CNN'ler bilgisayarla gorme alaninda devrim yaratmis ve
goriintii ile ilgili cesitli gorevlerde, genellikle geleneksel makine Ogrenme

tekniklerinden daha iyi performans gostererek kayda deger basarilar elde etmistir.

CNN, verileri islemek i¢in konvolusyonel katmanlar, havuzlama katmanlar1 ve tam
baglantili katmanlardan olusur. Ileri asama, girilen verileri agirliklar ve kayip
fonksiyonu ile islemekte, ardindan tahminlere bagli olarak ¢iktiy1 tahmin etmektedir.
Geri asama ise kay1p fonksiyonu ve gradyanlardan bilgi alarak katmanlar1 iyilestirmek
icin guncellemektedir. Bu islem yeterli tekrar siiresi elde edilene kadar dongii halinde

devam etmektedir. Ana asamalar su sekilde agiklanmaktadir:

Konvolisyonel katmanlar: Bu katmanlar, 6grenilebilir filtreler (¢ekirdek olarak da
bilinir) kullanarak giris verilerine konvoliisyon islemleri uygular. Konvoliisyon islemi,
ozellikleri ¢ikarmak i¢in bu filtrelerin giris verileri lizerinde kaydirilmasini igerir.
Evrisimsel katmanlar, girdi verilerindeki Orilintiilerin uzamsal hiyerarsilerini

yakalamada oldukca etkilidir.

Havuzlama katmanlari: Havuzlama katmanlari, alt 6rnekleme yoluyla girdi verilerinin
uzamsal boyutlarini azaltir. Maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama, agin
hesaplama karmagsikligin1 azaltirken en 6nemli 6zellikleri korumak i¢in kullanilan

yaygin havuzlama islemleridir.

Tam baglantili katmanlar: Bu katmanlar, her ndronun 6nceki ve sonraki katmanlardaki

her ndrona bagl oldugu geleneksel sinir ag1 katmanlaridir. Tam bagli katmanlar tipik
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olarak, evrigimli katmanlar tarafindan ¢ikarilan 6zelliklere dayali olarak siniflandirma

veya regresyon gorevlerini gergeklestirmek icin agin sonuna dogru kullanilir.

3.2. NESNE TANIMA

Nesne algilama, dijital goriinti veya videolardaki nesneleri tanimlamayi ve
konumlandirmay1 i¢eren bilgisayarla gormede temel bir gorevdir. Otonom araglar,
gbozetim sistemleri, tibbi goriintiileme ve endiistriyel otomasyon dahil olmak {izere

cesitli uygulamalarda kritik bir bilesendir.

Nesne algilama algoritmalari, bir goriintii veya video karesi i¢indeki ilgi g¢ekici
nesneleri tespit edip konumlandirmay1 ve ayni zamanda bunlar1 6nceden tanimlanmis
kategorilere siniflandirmay1 amaclar. Bir goriintiiniin tamamindaki baskin nesneyi
tanimlayan goriintii siniflandirmasinin aksine, nesne algilama algoritmalar tek tek

nesnelerin etrafinda kesin sinirlayici kutular gizer ve algilanan her nesneye etiket atar.

Derin 6grenme ile goriintii lizerinde nesne tanima konusunda literatiirde 6ne ¢ikan
algoritmalar R-CNN, Fast R-CNN ve Faster R-CNN gibi iki asamal1 algoritmalardir
ve SSD, YOLO gibi tek asamali algoritmalardir. Bu algoritmalar, aragtirmacilar
tarafindan c¢alismalarinda ideal sonuglar1 elde etmek icin farkli yontemlerde
kullanilmistir. Ayrica, bu boliimde bu algoritmalarin temel 6zellikleri ve kullaniminin

mevcut calismalarda nasil 6ne ¢iktig1 gosterilecektir.

3.3. TEK ASAMALI TESPIT ALGORITMALARI

Tek asamali dedektorler, sinirlayict kutulari ve nesne smiflandirmasini dogrudan
saglayan tek bir ileri beslemeli tam evrigimli ag igerir. Single Shot MultiBox Detector
(SSD) ve YOLO (You Only Look Once) tek bir birlesik mimari 6neren ilk sistemler
arasinda yer alir. Tek asamali bir nesne dedektoriinde, dogrudan goriintiiden
siiflandirmaya ve sinirlayict kutu koordinatlarina gideriz. Goriintiiler bir CNN
kullanilarak bir 6zellik ¢ikariciya beslenir ve daha sonra ¢ikarilan 6zellikler dogrudan
simiflandirma ve sinirlayict kutu koordinatlart i¢in regresyon i¢in kullamilir. Tek

asamali nesne dedektorleri ¢ok hizlidir ve gercek zamanli nesne tespitinde
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kullanilabilir, ancak bazen performanslar1 iki asamali nesne dedektdrlerinden daha

diisiiktiir. Ornekler YOLO ailesi, SSD, RetinaNet, vb.

YOLO dedektorleri, goriintiiyli bolgelere ayiran ve her bdlge icin sinirlayict kutulari
ve olasiliklar1 tahmin eden bir baska capa tabanli alternatiftir. YOLO aglarinin,
RetinaNet kadar dogru olmasa da RetinaNet'ten daha hizli ¢ikarim oranlarina ulastigi
kanitlanmistir. Ancak YOLOV3, cok 0Ol¢ekli tahminler ve artik bloklar ve atlama
baglantilar1 kullanan daha iyi bir omurga ag1 olan DarkNet-53'0 dahil ederek tespit
dogrulugunu artirmay1 basardi [36]. DarkNet-53, 0nceki DarkNet-19'dan ¢ok daha

giicliidiir ve ResNet omurgalarindan hala daha verimlidir.

3.3.1SSD

Bu algoritma Wei Liu, Dragomir Anguelov tarafindan 2016 yilinda yayinlanmistir
[37]. SSD, farkli boyutlardaki nesneleri kontrol etmek i¢in bir¢ok ¢oziiniirliige sahip
iki kat 6zellik haritasindan tahmini egitebilecegimiz ve karistirabilecegimiz kolay bir
yontemdir. Ag, her kutudaki nesneler i¢in puanlar iiretir; SSD tiim hesaplamay1 tek bir
agda birlestirir. SSD'nin dogrulugu pascal VOC iizerinde 300x300 girdi i¢in 59 FPS'de
%74,3 mAP'dir ve 512x512 i¢in neredeyse %80 mAP'ye ulasir. Faster R-CNN'den
[38] daha iyi performans gosterir ve dogrulugu artirmak i¢in bir tiir veri artirimi
kullanir. Faster R-CNN, RPN kullanir ve algoritmay1 gelistirmek ic¢in paylasilan
evrisimli katmanlara sahipken, SSD, RPN ile Faster R-CNN'nin bir karigimidir ve daha
az karmasikliga sahip, egitilmesi kolay, daha dogru ve daha hizli bir ag {iiretebilir.
Dolayisiyla, SSD'nin hiza odaklanan Faster R-CNN'in baska bir sekli oldugunu
sOyleyebilir. SSD, nesne siniflarini ve sinirlayici kutular icin 4 koordinati tiretmek icin
kiglk Conv filtreleri kullanir ve birden fazla boyutta tespit etmek i¢in birden fazla

ozellik haritasina Conv filtreleri uygular.

3.3.1.1. SSD Framewok

Herhangi bir nesne tespit algoritmasi i¢in yapilmasi gereken ilk sey, bir dizi goriintii
icindeki nesneleri etiketlemektir. Bu etiketlere kesin referans kutular1 denir. Egitim,

varsayilan kutuyu uygulayacak ve bunu kesin referans kutulariyla karsilagtiracaktir.
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Daha sonra bu varsayilan kutulardan hangilerinin 0,5 veya %50'den fazla ortlistiiglinii
belirleyecek ve bunlari pozitif olarak tanimlayacaktir. Geri kalanlar negatif olarak
degerlendirilecek ve bundan sonra pozitifler filtrelenerek en dogru olanlar secilecektir.
Eger pozitif ortiisme varsa (0.6, 0.7, 0.95), sadece 0.95'1 segilmeli ve digerlerini bir

nesne igin elimine edilmesi gerekir.
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(a) Kesin referansh gorsel (b) 8x8 6zellik haritasi (c) 4x4 6zellik haritas1

Sekil 3.2 SSD'nin birden fazla nesneyi algilamak i¢in ¢alistigi sekli

Sekilde, farkli boyutlardaki varsayilan kutulardan olusan kiigiik bir set, cesitli
Olceklerde coklu ozellik haritalariyla goriintiiniin farkli konumlarina uygulanmistir
((b)'de 8x8 ve (c)'de 4x4). Her kutu igin, kdpek ve kedi nesne siniflart igin hem sekil

ofsetlerini hem de gliven puanlarini iiretirler.

3.3.1.2. SSD Model

SSD model agagidaki kisimlardan olusur:

e Tabanli ag: smirlayict kutularin iginde bulunan mevcut nesne sinifi i¢in sabit
boyutlu simirlayict kutular ve puanlar ¢ikaran ileri beslemeli evrisimli agdir.
Orijinal makaleye gore [37] temel ag olarak VGG-16 kullanmaktadirlar.

e Tespit icin ¢ok Olgekli 6zellik haritalari: Agin son katmaninda konvoliisyonel
0zellik katmanlar igerir ve tespit edilen nesneler i¢in farkli 6lgeklerde tahmin
yapilmasini saglar.

e Tespiticin konvoliisyonel tahmin ediciler: Eklenen 6zellik katmanlari, sabit bir

tespit m X n boyutu ve kanallar iiretmek icin konvoliisyonel filtreleri kullanir.
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Siniflar1, puanlar1 ve her konumdaki sinirlayici kutularin 4 koordinatini tireten

kiigiik bir ¢ekirdek 3 x 3 x P (kanallar) kullanir.

Extra Feature Layers
A

VGG-16

v -

Detections:8732 per Class |
[
N
Non-Maximum Suppression

[
Classifier : Conv: 3x3x(4x(Classes+4))

Classifier : Conv: 3x3x(6x(Classes+4))

74.3mAP
59FPS

SSD

\, \ Conv: 3x3x(4x(Classes+4)) @

Conv®_2 \
N\ N\
\, Con10_2 Comv11_2
\s
1024 ANED \\\ 256 | F\ 256
~ "Conv: 3x3x1024 Conv: 1x1x1024 Conv: 1x1x256  Conv: 1x1x128 Conv: 1x1x128  Conv: 1x1x128
Conv: 3x3x512-82 Conv: 3x3x256-52 Conv: 3x3x256-51 Conv: 3x3x256-s1

Sekil 3.3 SDD mimarisi [37]

Varsayilan kutular ve en boy orani: Her hiicre i¢in bir dizi varsayilan kutu vardir.
Hiicredeki her bir varsayilan kutuda, onerilen nesne i¢in 4 koordinat ve puan tahmin
edilir. (¢ + 4) k her konuma uygulanir, ¢ siiflarin sayis1 ve k ¢ekirdek i¢indir. Bu
varsayilan kutu, Faster R-CNN'deki [38] capa kutusuna benzer ve Sekil 3.4'te
gorebiliriz.

Sekil 3.4 Konvoliisyon noktasi SSD'de ayarlanmis farkli boyutlarda ¢apa kutulari

SSD tiim noktalarda bes varsayilan kutu kullanir. Bu kutular bir dedektor gibi
caligmaktadir ve her biri bes farkli nesneyi tespit etme kapasitesine sahiptir. Bu kutular
farkli boyutlardadir, bu nedenle Sekil 3'te gosterildigi gibi farkli boyutlardaki nesneleri
algilayabilecektir. Bu kutular farkli boyutlara sahiptir; daha biiyiik olanlar biiyiik
nesneleri tespit edebilirken, daha kiglk olanlar daha klgik nesneleri tespit
edebilecektir. Sonunda, bu nesneler i¢in sinirlayict kutunun yani sira nesne puanini da

tahmin etmeye calisacaktir. Eger bulunacak bir nesne yoksa yok sayar.

21



3.4. IKI ASAMALI TESPIT ALGORITMALARI

Iki asamal1 nesne tespit algoritmalari, bir goriintiideki nesneleri tespit etmek igin iki
temel agsamadan olusan bir yaklagimi ifade eder. Bu tiir algoritmalar genellikle bolge

Onerisi (region proposal) ve nesne siniflandirma asamalarindan olusur.

Bolge Onerisi (Region Proposal): Ilk asamada, gériintii iizerinde potansiyel nesne
bolgelerini belirlemek icin bir bolge Onerisi algoritmasi kullanilir. Bu asamada,
genellikle secici arama (selective search), EdgeBoxes veya benzeri yontemler
kullanilarak goriintiide muhtemel nesne konumlar1 tahmin edilir ve bu bolgeler oneri
olarak belirlenir. Bu bolgeler, olasi nesnelerin bulunabilecegi bolgeleri kapsar ve daha

sonra nesne siniflandirma asamasina iletilir.

Nesne Siniflandirma: Ikinci asamada, bolge dnerileri {izerinde nesne tiiriinii belirlemek
icin bir siiflandirict kullanilir. Bu smiflandiric1 genellikle bir derin 6§renme modeli
olabilir, 6rnegin bir konvolisyonel sinir ag1 (CNN). Bolge 6nerileri, bu siniflandiriciya
girdi olarak verilir ve her bolge i¢in olast nesne siniflarinin olasiliklart tahmin edilir.
Ardindan, bu olasiliklar belirli bir esik degerinin {izerinde olan bolgeler nesne olarak

kabul edilir ve ilgili siniflarla etiketlenir.

Iki asamali nesne tespit algoritmalari, daha karmasik ve hassas sonuglar elde etmek
i¢cin genellikle daha gelismis derin 6grenme teknikleriyle birlestirilir. Ozellikle, ikinci
asamada kullanilan smiflandirici, daha iyi performans i¢in derin Ogrenme
tekniklerinden faydalanabilir. Bu tiir algoritmalar, bilgisayarl gorii sistemlerinde ve
nesne tespiti uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Kullanilan baslica

modeller R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN, Mask R-CNN’dir.

3.4.1. R-CNN

GoOruntl Uzerinde nesne algilama islemleri yapan ilk konsept olan R-CNN Ro0ss
Girshick tarafindan gelistirilmistir ve 2014 yilinda bir makalede yayinlanmistir [39].
Bolge onerilerini CNN agi ile birlestirdigi igin R-CNN ismi verilmistir. U¢ modelden
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olusur; birincisi bolge Onerileri tiretir, ikincisi bu bolgeleri girdi olarak kullanir ve her
bolge i¢in bir vektdr olarak sabit uzunlukta 6zellikler ¢ikarmak icin biiyiikk bir CNN
ag1 uygular ve son model Destek Vektor Makinesi'dir (SVM). R-CNN icin tespit
sistemi {ic modelden olusmaktadir: Ilk olarak, bélge onerisi, R-CNN algoritmasi
goriintiide herhangi bir nesneyi tanimlamak i¢in bazi bolgeleri tespit etmeye ¢alisir.
Onerilen bu alanlar nesnenin etrafindaki sinirlayic1 kutulardir. Nesneyi tanimak igin
bir secici arama algoritmasi kullanilir ve sonunda bolge Onerisi olusturulur. Segici
arama algoritmasi ilgili makaleye [40] g6re, nesnelerin konumu belirlendikten sonra
her nesneye ayirt edici bir renk verilecegi goriintli segmentasyonu adi verilen bir islem

uygular ve bu duruma ait 6rnek asagidaki Sekil 3.5’te gosterilmistir.

Sekil 3.5 Goriintii Segmentasyonu [40]

Ground truth
2

Model False Positives Training Examples

SVM Search for Add fo training o< |

" — —
(Histogram Intersection | ¢z positives| examples
Kernel)
I Retrain |

Sekil 3.6 Secici arama metodu i¢in nesne tanima egitim siireci [40]

Sekil 3.6 egitim siirecini temsil etmektedir; Shogun Ara¢ Kutusu [40] kullanilarak
histogram kesisim ¢ekirdegine sahip bir siniflandirici olarak Destek Vektor Makinesi
(DVM) kullanilmaktadir. Ilk pozitif 6rnekler tiim smirlayict kutulari ve nesne
pencerelerini iceriyordu. ik negatif drnekler igin, secici arama tarafindan iiretilen ve

%20 ila %50 Ortiisme oranmna sahip tiim nesne alanlar1 se¢ilmistir [40]. Segici
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aramanin testi i¢in: son model, se¢ici arama tarafindan iretilen tim konumlarda
kullanildi, pencereler siniflandirict puanina gore siralandi, eger pencereler yiiksek
puanli bir pencere ile %30'dan fazla ortiisiiyorsa es kopyasi olmasi nedeniyle kaldirilir.
Sekil 3.7°de secici arama algoritmasi kullanilarak inek, sandalye ve bisiklet nesnesi
igin tespit sonuglari géziikmektedir. En yiksek puanli tespitler gosterilmektedir;
bisiklet: 0.86, inek: 0.87 ve sandalye: 0.88.

(a) Bisiklet: 0.863 (b) Inek: 0.876 (c) Sandalye: 0.884
Sekil 3.7 Secici arama yontemi ile elde edilen en yiiksek skorlarla nesne tespiti

Bolge onerisi artik kullanima hazir oldugu igin bir sonraki adim 6zellik ¢ikarma
olacaktir. Bu bolgeler goriintiileri kesecek ve 5 Conv katmani ve 2 FC katmamn
aracilifiyla (227x227) boyutuna yeniden boyutlandirilir, ardindan her bolge i¢in 4096
boyutlu 6zellik vektoriiniin ¢ikarilmasi i¢in CNN'e aktarilir. CNN mimarisi sabit
boyutta (227) girdi gerektirmesinden dolayr yeniden boyutlandirma islemi
gerekmektedir. Son olarak, smiflandirici, dogrusal DVM modeli gibi bir siniflandirma

algoritmasi kullanarak ¢ikarilan 6zellikleri siniflandirmak i¢in yapilan bir sistemdir.

____________________

/I >
CNNN, :

tvmonitor? no.

waped region [asroplane?mo. |

1. Girdi resmi 2. Bolge onerisi 3. CNN isleyisi 4. Bolgelerin
¢ikarimi (~2k) siniflandirilmasi

Sekil 3.8 R-CNN algoritmasinin ¢aligma sekli

Sekil 3.8, R-CNN algoritmasinin nasil ¢alistigin1 gostermektedir. Ilk olarak, girdi

gorintileri isleme alinir ve ardindan CNN kullanarak her bolge igin 6zellikleri
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hesaplamak tizere 2000 bolge ¢ikarir. Daha sonra, bu bolgeleri DVM kullanarak
smiflandirir.  R-CNN'nin nesne algilama ile c¢alisan ilk algoritma oldugu
diistintildiigiinde, islem siiresindeki gecikme agisindan birkag sorunu ragmen iyi bir
dogruluga ulasilmisti. Asagida, R-CNN'nin gecikmesine neden olan, her biri 2000
konvoliisyonel sinir ag1 kullanan yaklagik 2000 bolge onerisindeki her bir goriintii

ekstraktindan R-CNN igin 6zelliklerin agiklamasi yer almaktadir.

Ug farkli modeli egitmek gerekir, dzellikleri olusturmak i¢in CNN modeli, verileri
smiflandirmak i¢in morfem modeli (siniflandirict) ve tiim bunlart bir araya getirmek
icin G¢tinc model (regresyon modeli). CNN modelinden gelen tahmin yavas olacaktir

clnkd her bolge dnerisinin tahmin edilmesi gerekmektedir.

3.4.2. Fast R-CNN

Fast R-CNN, yine Ross Grishick tarafindan gelistirilen ve 2015 yilinda bir makalede
yayinlanan R-CNN algoritmasinin gelistirilmis versiyonudur [41]. Bu model 6nceki
versiyondan daha hizli ve SPP-Net'ten daha hizli ¢alisir [42]. Smiflandirma igin bu
modele daha fazla dogruluk saglayan VGG-16 kullanir. Fast R-CNN tiim verileri
(goriintii) bir kerede islerken, R-CNN goriintiiyii islemeden 6nce birgcok bolgeye ayirir.
Fast R-CNN'nin adimlar1 asagida listelenmistir:

e Tiim gorlintiiyii girdi olarak alir ve bolgeyil olusturmaya baglar. Bir
konvollsyon 6zellik haritasi iiretmek igin tiim goriintiiyii birkag konvoliisyonel
ve maksimum havuzlama katmaniyla isler.

e CNN'in (ROI) ilgi bolgesi olarak bilinen son katmani bir havuzlama
katmanidir. Bu katman, 6zellik haritasindan sabit bir vektor ¢ikarir.

e Tam bagl katmana (FC) beslenen her 6zellik, biri nesne smiflar1 i¢in Uriin
SoftMax ve ikincisi sinirlayict kutu i¢in {iriin regresyonu olan iki ¢ikti

katmanina ayrilir.
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Sekil 3.9 The Fast R-CNN mimarisi

Sekil 3.9, son katman ROI havuzlama katmani1 FC katmanina beslenmistir ve ¢ikti, biri

SoftMax lireten ve digeri regresyon iireten iki FC katmanina boliinmiistiir.

Fast R-CNN'nin avantajlart:

e R-CNN'den (mAP) daha yiksek (mAP) elde edebilir.
e Egitim tek agsamalidir ve tiim ag katmanlarin1 giincelleyebilir.

e Ogzellik yakalamay1 depolamak igin disk depolama gerekli degildir.

3.4.3. Faster R-CNN

Faster R-CNN algoritmasi, 2016 yilinda Shaoqing Ren, Kaiming He, Ross Girshick
ve Jian Sun tarafindan gelistirilen Fast R-CNN'nin gelistirilmis versiyonudur [38].
Paylasilan konvoliisyonel Bolge Oneri Ag1 (RPN) kullanarak ve Fast R-CNN ile
RPN'yi tek bir agda birlestirerek egitim hizin1 ve tespit dogrulugunu gelistirdiler.
Algilama sistemi olarak VGG-16 kullanir, ancak bolge onerme modeli Fast R-

CNN'deki ile ayn1 kalir ve bu versiyondaki algilama orani 5 FPS'ye kadar ulasabilir.

Model, bolge dneren tam evrisimli agdir. Bu model, goriintiiniin her bdlge dnerisinde
sinirlayict kutular1 ve nesne puanlarini tahmin etmek i¢in ¢alisan tam evrigimli bir ag
olan bolge oneri agmi (RPN) icerir. RPN, gereksiz islemleri en aza indirmek ve
dolayisiyla islem siiresini azaltmak i¢in kullanilir. Bolge onerileri olusturmak igin,
konvoliisyonel 06zellik haritas1t verimi iizerine kii¢iikk bir ag kaydirilir ve son
konvoliisyonel katman tarafindan iretilen konvoliisyonel oOzellikler haritasini ve

kaydirilan kiigiik ag1 alinir. Bu kiigiik ag N x N girdisini alir ve girilen konvoliisyonel
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0zellik haritasinin bir penceresi olarak hareket eder. Tiim pencereler bir alt 6zellik ile
baglantilidir. Bu 6zellik, Fast R-CNN regresyonu ve SoftMax'te ayni iki katman olan

iki FC katmani (regresyon ve siniflandirma) katmani icin bir girdidir.

Buradaki yeni gelistirme, bolge Onerilerini tekrar iiretmek yerine test zamaninda
evrisimsel katmanlari paylasan RPN'nin tanitilmasi olacaktir. Bu, yeni bir bolge
tiretmek icin ¢iktr bolgesini kullanmasina ve zamandan tasarruf etmesine yardimci
olur. Ayrica, farkli 6lgeklere sahip ¢capa kutularinin kullanilmasi, algoritmaya dnceki
versiyonda yeterince iyi olmayan genis bir araliga sahip nesneleri tespit etme yetenegi
kazandirmaktadir [43]. Bu algoritmada uygulanan gelistirmelerin, nesne algilama

dogrulugunu artirmak i¢in uygun maliyetli ve etkili bir ¢6ziim oldugu kanitlanmistir

[38].

3.4.4. Mask R-CNN

Mask R-CNN, Faster R-CNN algoritmasi igin bir genisletmedir ve her bir {lgi Bolgesi
(Rol) Gzerinde tespit edilen nesnenin maskelerini tahmin etmek icin iki konvoliisyon
katmani eklenmistir [44]. Mask R-CNN'nin {i¢ ¢ikt1 katmani, nesne katmani igin bir
smif adi, siirlayici kutular katmani i¢in 4 koordinat ve nesne maskesini olugturmak
icin ek konvoliisyon katmanlari vardir. Mask R-CNN'yi egitmek ve Faster R-CNN i¢in
ekstra katmanlar eklemek kolaydir ve 5 FPS'de ¢alisabilir. Ancak Mask R-CNN, nesne
algilama islemini ¢alistirmak i¢in iyi bir dogruluk degeri gerektirir ve ayrica algilanan
nesneler igin de iyi bir dogruluk elde edilmesi gerekir. Bu algoritma, en dogru
algilamay1 elde etmek icin omurga olarak Res-Net [45] ve FPN Ozellik Piramidi Ag1
[42] kullanmaktadir. Mask R-CNN, Kaiming He, Georgia Gkioxari, Piotr Doll"ar ve
Ross Girshick'ten olusan (FAIR) FacebookAl Arastirma ekibi tarafindan

gelistirilmistir. 24 Ocak 2018 tarihinde kullanima sunulmustur.
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Sekil 3.10 Mask R-CNN algoritmasinin ¢aligma sekli [14]

Sekil 3.10'da maske modeli, her bir Rol'ye uygulanan ve pikselden piksele bir
segmentasyon maskesi tahmin eden kiiciik bir FCN'dir. Esnek bir mimari tasarim olan
Faster R-CNN cergevesi goz Oniine alindiginda Mask R-CNN'nin uygulanmas: ve
egitilmesi ¢ok kolaydir. Maske boliimii kiiciik bir hesaplama ek yiikii getirir. Sekil
3.11'de gorebileceginiz gibi, Mask R-CNN'nin sonucu ve nasil ¢alistig1.

Sekil 3.11 Mask R-CNN algoritmasinin sonucu [44]

Omurga, Res-Net [45] 50 veya 101 katmandan olusmaktadir. Ayrica 6zellik ¢ikarimi
icin Ozellik Piramit Ag1 (FPN) [46] ad1 verilen baska bir omurga kullanir. Ozellik
¢ikarma i¢in omurga olarak Res-Net-FPN kullanmak, Mask R-CNN'ye dogruluk ve
hiz agisindan ek gii¢ saglar. Ag kafasina gelince, Faster R-CNN'de [38] sunulan

calismay1 kullanilmigtir ve iki tam konvolisyonel maske tahmin modeli eklediler.
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3.5. CALISMADA KULLANILAN YOLO ALGORITMASI

YOLO (You Only Look Once), bir goriintiideki birden fazla nesneyi ger¢ek zamanli
olarak algilayabilen popiiler bir nesne algilama algoritmasidir. Joseph Redmon,
Santosh Divvala, Ross Girshick ve Ali Farhadi tarafindan 2016 yilinda tanitilmastir.
YOLO'nun arkasindaki temel fikir, her nesne i¢in sinirlayict kutulari ve sinif
olasiliklarin1 ayr1 ayri tahmin etmeyi igeren geleneksel yaklasim yerine, nesne
algilamay1 tek bir regresyon problemi olarak ¢ergevelemektir. Bu, YOLO'nun gercek

zamanl1 islem hizlarini korurken yiiksek algilama dogruluguna ulagmasini saglar.

YOLO, nesne tespiti i¢in gelistirilmis bir derin 6grenme algoritmasidir. Diger
geleneksel nesne tespiti yontemlerinden farkli olarak, YOLO goriintiiyii bir kez
isleyerek nesne tespiti ve siniflandirma yapar. Bu, daha hizli ¢alisma siiresi ve gercek
zamanli uygulamalarda etkin performans saglar. YOLO temel olarak omurga, boyun

ve bag kisimlarindan olusan bir yapiya sahiptir.

YOLO algoritmast RGB formatinda bir goriintiiyti girdi olarak alir. Goriintiiler,
genellikle 416x416 piksel boyutlarina yeniden boyutlandirilir ve bu girdi goruntileri
0 ile 1 arasinda normallestirilir. YOLO, konvolusyonel sinir ag1 (CNN) tabanli bir
derin ag kullanir. Bu ag, onceden egitilmis agirliklar {izerine insa edilebilir veya
stfirdan egitilebilir. Evrisim katmanlari, goriintiideki o6zellikleri ¢ikarmak igin
kullanilir. Ozellikler, her bir katmanin filtreleri tarafindan vurgulanir. CNN tarafindan
islenen goriintii, farkl 6l¢eklerdeki 6zellik haritalarina doniistiirtiliir. Her bir 6zellik
haritas1, goriintiiniin farkli 6zelliklerini temsil eder. Ozellik haritalar1 {izerinde nesne
tespiti gergeklestirilir. Her bir hiicre, belirli bir bolgedeki nesnelerin tespit edilecegi
bir bolgeyi temsil eder. Her hiicre, birden fazla siniflandirict kutu (bounding box) ve
bu kutularin icerdikleri nesnelerin olasiliklarin1 tahmin eder. Her bir siniflandirict
kutu, bir nesneyi temsil eder ve nesnenin sinifin1 ve konumunu belirtir. Nesne tespiti
sirasinda, ayni nesnenin birden fazla kez tespit edilmesini 6nlemek i¢in Non-
Maximum Suppression (NMS) kullanilir. Bu, ortiisen siniflandirict kutular arasinda
belirli bir esik degerinden daha diisiik olanlar1 filtreler. Son katmanda YOLO,

nesnelerin sinirlayict kutularinin koordinatlarini, siniflarin1 ve giiven skorlarini igeren
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bir ¢ikt1 {iretir. Bu ¢ikt1, tespit edilen nesnelerin tiirlerini ve konumlarini belirlemek

icin kullanilabilir.

3.5.1. YOLOv4

YOLO (You Only Look Once) olarak bilinen derin bir sinir agi, protozoanin
mikroskobik goriintiileri i¢indeki nesneleri tanimlamak ve smiflandirmak amaciyla
kullanilmistir. 90,82'lik olumlu bir duyarlilik gosteren [47] bu ag, dermoskopik
goruntulerde bulunan melanom, iyi huylu nevusler ve seboreik keratozlar gibi cilt
lezyonlarini tanimak ve segmentlere ayirmak i¢in de kullanilmigtir. Bu ¢ok yonliliigii
nedeniyle YOLO, mikroskobik goriintiilerde bulunabilecek c¢esitli boyut, hareketlilik
ve tiirleri kapsayan varliklari tespit etmek igin uygun bir yontemdir. Protozoa
tarafindan sergilenen gesitli hareket yelpazesine ek olarak, farkl: tiirler arasinda sekil
ve fiziksel 6zelliklerde bir cesitlilik vardir. Sistem, giris goriintiilerine dayali olarak
goriintli siniflandirmasi gergeklestirir ve nesne algilama islemi, nesnenin konumunun

onu ¢evreleyen bir sinirlayict kutuya gore belirlenmesini igerir [48].

3.5.1.1. Dedektor

Tek asamali nesne algilama algoritmasi olan YOLO algilama asamasinda yogun
tahmin gerceklesir. Son tahmin adimu ii¢ veri grubu iceren bir vektérden olusur. Tlk
olarak, smirlayic1 kutu, merkez, yiikseklik ve genislik i¢eren koordinatlari, tahminin
guven puan ve etiketi ile tahmin edilir. Sekil 1, nesnelerin konumunu belirleyen
YOLO'mun gosterimini gostermektedir. Resmi Sekil 3.12(a)'da gosterilen (S S)
1zgaralara boler ve ardindan Sekil 3.12(b)'de B potansiyel simirlayict kutular

olusturmak i¢in her bir 1zgara hiicresine bir giiven puan1 ve sinif olasiliklar atar.
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(2) Girdi verisinde SxS (b) Simirlayici kutular © @ap"’TZ olastlik (d) Son tespitler
1zgara haritas1

Sekil 3.12 YOLO algoritmasinin sematik gosterimi.

Giiven skoru, 1zgarada bir nesne bulma olasilig1 ile birlesim tizerinde kesisim degerinin
carpimi ile hesaplanir. Nesnenin bulundugu kutu ile tahmin edilen kutunun kesigimi
olan birlesme {izerinde kesisim (IOU) yiizdesi ile ¢arpilmasiyla hesaplanir ve Sekil

3.13’teki formul kullanilir;

Giiven Skoru = Pr(nesne) * IoU 1)

_ Kesigim Alani J

I0U =
Birlesim Alani

Sekil 3.13 Birlesim tizerinde kesisim (IOU), nesne algilama performansi olgtimii.

Pr (nesne) olarak gosterilen nesnenin var olma olasiligt 0,7 oldugunda kutunun bir
nesne igerme olasiligr %70'tir. Gliven puaninin sifir olmasi, o hiicrede bir nesnenin
bulunmadigini gosterir. Giiven puan, belirli bir esikte Genel Ortalama Kesinlik (mAP)
hesaplanmasinda kullanilir. Eger bir 1zgara hiicresi %60 oraninda bir araba igerme
olasilig1 dngoriiyorsa (pr(Araba) = %60), hiicrenin gergekten bir araba igerme olasilig1
%60, igermeme olasihigr ise %40'tir [31]. Goriintii lizerinde gezdirilen smirlayici
kutunun toplam bes parametresi vardir: [x, y, w, h, giiven puani]. Burada (x, y)
sinirlayict kutunun orta noktasinin koordinatlarini, (w, h) genislik ve yiiksekligi temsil

etmektedir.
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v4'in one ¢ikan Ozelligi, li¢ farkli dlgekte tespit yapabilmesidir. YOLO tamamen
konvoliisyonel bir ag olarak calisir ve nihai ¢iktisi bir 6zellik haritas1 lizerinde 1 X 1
cekirdegin kullanilmasiyla elde edilir. YOLOv4'te tespit siireci, ag i¢inde tli¢ farkl
konumda stratejik olarak konumlandirilmis ¢esitli boyutlardaki ozellik haritalart

tizerinde 1 x 1 tespit gekirdeklerinin uygulanmasini igerir [49].

Algilama cekirdeginin konfigiirasyonu 1 x 1 x (B x (5 + C)) seklindedir. Bu baglamda
B, 0zellik haritas1 i¢indeki bir hiicrenin tahmin edebilecegi sinirlayict kutularin
miktarimi temsil etmektedir. "5" degeri, sinirlayici kutularla ilgili dort 6znitelik ve ek
bir nesne giiven puan ile ilgilidir; C ise toplam farkli sinif sayisini ifade eder. COCO
veri kiimesi lizerinde egitilen YOLOv4 modelleri i¢in B 3'e karsilik gelir ve C 80
olarak ayarlanir, buda 1 x 1 x 255'lik bir ¢ekirdek boyutuyla sonuglanir [50].

3.5.2. YOLOVS

Gortintii bir giris katmani (giris) araciligiyla islenmis ve oOzellik ¢ikarimi igin
omurgaya (backbone) gonderilir. Sekil 3.14’te yer alan omurga, farkli boyutlarda
Ozellik haritalar1 elde eder ve ardindan bu 6zellikleri 6zellik fiizyon ag1 (boyun)
aracilifiyla birlestirerek sirasiyla resimdeki kiiglik, orta ve biiyiik nesneleri tespit
etmek icin ili¢ 6zellik haritas1 P3, P4 ve PS5 (YOLOvS5'te boyutlar 80x80, 40x40 ve
20x20 boyutlariyla ifade edilir) olusturur [51].

Backbone
C5/32 B>
C4/16 B P4
C3/8 I P3
C24 |
C1/2

Input —[ BBoxes )

Sekil 3.14 YOLOVS'in varsayilan ¢ikarim akis semasi [51].
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Ug ozellik haritas1 tahmin kafasma (head) gonderildikten sonra, nesne sinifi, simf
guiven skoru, kutu koordinatlari, genislik ve yiikseklik bilgilerini igeren ¢ok boyutlu
bir dizi (BBoxes) elde etmek i¢in dnceden ayarlanmis 6n capa kullanilarak 6zellik
haritasindaki her piksel icin giiven hesaplamasi ve simirlayici kutu regresyonu

gerceklestirilir.

Dizideki gereksiz bilgileri filtrelemek icin ilgili esik degerlerini (confthreshold,
objthreshold) ayarlayarak ve bir NMS islemi gerceklestirerek, nihai algilama bilgileri

¢ikt1 olarak alinir.

YOLOVS, genellikle bir evrisimli sinir ag1 (CNN) omurgas: olarak bilinen bir
"backbone" kullanir. Bu, genellikle 6zellik ¢ikarimi i¢in kullanilan bir derin 6grenme
agidir. YOLOvS'te, ¢esitli boyutlarda ve karmasikliklarda backbone modelleri
kullanilabilir. Bu, YOLOvVS5'in "extra small”, "small", "medium”, "large™ ve "x-large"
gibi ¢esitli versiyonlarini tanimlayan farkli agirlik yapilarina sahip olmasini saglar.
ResNet, CSPDarknet, EfficientNet gibi poptler CNN mimarileri, YOLOV5'in omurga
yapisinin bir parcast olarak kullanilabilir. YOLOvVS modelinin omurga yapist Sekil

3.15’te gosterilmistir.

|

M |
! BottleNeckCSP  |—— »| Concat ‘;—' BottieNeckCSP —f—' Conv1x1 \ I
| = I | ey E— ! | |
[ || [ UpSample | Convax3s2 | : i |

T - 3

[ | ——t— —— I
| | | Conv1x] fe——————>{ Concat | | | |
1 | |
l || (“BotteNeckesP ] || l
| | 'r E . ) |
BottleNeckCSP t+4—>{ Concat | BottleNeckCSP }—Lr»j Convix1 | X
| L=ty Tl — ] A &

| | e g |
i l| | UpSample | Conv3x3s2 | | i !
- L PR B '
[ | Conv1ix1 ‘<— Concat | l | |
| v 1 » £ | .
[ |_SPP "} 1” BottieNeckCSP | BottleNeckCSP. ;*'i*‘;*f" Conv1x1 \ |
[T | BT Ca g .- I | PSRee

CSP 71 Cross Stage Partial Network Conv ‘ Convolutional Layer
' SPP \ Spatial Pyramid Pooling Concat ‘ Concatenate Function

Sekil 3.15 YOLOVS'in varsayilan ¢ikarim akis semasi [51].
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Boyun kisminda ise ilk olarak Mekansal Piramit Havuzlama'nin (SPP) bir ¢esidi
kullanilmis ve Yol Toplama Ag1 (PANet), BottleNeckCSP'yi mimarisine dahil ederek
degistirilmistir. PANet bir 6zellik piramidi agidir, YOLO'mun o6nceki siirtimiinde
(YOLOV4) bilgi akisimi iyilestirmek ve maske tahmini gorevinde piksellerin dogru
konumlandirilmasina yardimer olmak i¢in kullanilmistir. YOLOvS'te bu ag, agin
mimari seklinde gosterildigi gibi CSPNet stratejisi uygulanarak degistirilmistir.
YOLOvVS, YOLOvV3 ve YOLOV4 ile ayni bas yapisim1 kullanir. Sinirlayict kutularin
konumunu (X, y, yukseklik, genislik), puanlar1 ve nesne siniflarin1 tahmin eden {i¢

konvoliisyon katmanindan olusur.

3.5.3. YOLOV6

YOLOvV6, hiz ve dogruluk arasinda 6nemli bir denge sunarak gercek zamanl
uygulamalar icin tercih edilen bir nesne tespit modelidir. Bu model, mimarisinde ve
egitim yontemlerinde bir dizi dnemli gelistirme sunar. Bu gelistirmeler arasinda Cift
Yonli Birlestirme (BiC) modiiliiniin entegrasyonu, capa destekli egitim (AAT)
stratejisi ve COCO veri setindeki dogruluk i¢in optimize edilmis bir omurga ve boyun

tasarimi bulunmaktadir.

! RepBi-PAN (C) + Concatenation overchanel dimension H E P,'|+1
: v
cs g © wa L | "
: .
! 1
© Mg ny ony
b
N3 >
2o ‘ony
|
! Cioq '
(a) RepBi-PAN (b) BiC Module (c) SimCSPSPPF Block

Sekil 3.16 (a) YOLOv6'nin boynu (N ve S gosterilmistir). M/L i¢in RepBlocks'un
CSPStackRep ile degistirildigine dikkat edin. (b) Bir BiC modiiliiniin yapis1. (c) Bir
SimCSPSPPF blogu [52]

Cift Yonliu Birlestirme (BiC) Modiilii: YOLOvV6, dedektoriin boyun kismina BiC

modiliinii ekleyerek lokalizasyon sinyallerini gii¢lendirir ve performans kazanimlari

elde ederken hizda 6nemsiz bir diisiis yasatir.
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Capa Destekli Egitim (AAT) Stratejisi modeli, ¢capa tabanli ve capasiz paradigmalarin
avantajlarini ayni anda elde etmek icin AAT'yi 6nerir, bdylece ¢ikarim verimliliginden
oduan verilmez. Gelistirilmis Omurga ve Boyun Tasarimi ile YOLOvV6’ya omurga ve
boyun kismini derinlestiren bir asama ekleyerek yiiksek ¢Oziiniirlikli girdilerde
COCO veri setinde en son teknolojiye sahip performansa ulasir. Kendi Kendine
Damitma Stratejisi ile YOLOv6'nin daha kii¢iik modellerinin performansini arttirmasi
i¢in, egitim sirasinda yardimci regresyon dalin1 gelistiren ve ¢ikarimda belirgin bir hiz
diisiislinii 6nlemek icin ¢ikarimdan kaldiran yeni bir kendi kendine damitma stratejisi

uygulanir [52].

YOLOVG6 serisi, her biri yiiksek performansli Nesne Algilama i¢in optimize edilmis
bir dizi model sunar. Bu modeller, farkli hesaplama ihtiyaclarina ve dogruluk
gereksinimlerine cevap vererek onlar1 genis bir uygulama yelpazesi igin cok yonla hale

getirir.

3.6. SINIFLANDIRMA MODELLERINDE BASARI KRITERLERI

Gliniimiizde, smiflandirma islemleri i¢in kullanilan bir¢ok veri bilimi modelinin
dogruluk sonuglar1 paylasilmaktadir. Ancak, elde edilen dogruluk sonuglarinin ne
kadar gergegi yansittigi tam bilinememektedir. Bir makine 6grenmesi ¢alismasinda
modelin ka¢ tane durumu dogru olarak tahmin ettigi ¢ok yeterli bir degerlendirme
kriteri degildir. Bu ylizden baz1 teknikler gelistirilmistir. Bunlardan birisi ise karigiklik
matrisi olusturmaktir. Karmasiklik matrisi, bir smiflandirma algoritmasinin
performansini degerlendirmek i¢in kullanilan bir tablodur. Her bir sinif i¢in dogru ve
hatali tahminlerin sayisim1 gostererek bir siniflandirma senaryosunda tahmin edilen
sonuglara yogunlastirilmis bir genel bakis saglar. Bu gorsellestirme, algoritmanin
etkinliginin  degerlendirilmesine ve performansim1 artirabilecek egilimlerin
belirlenmesine yardimci olur. Karisiklik matrisi, bir stniflandirma algoritmasinin ne
kadar iyi performans gosterdigini anlamada, eksik alanlar1 vurgulamada ve
tyilestirmelere rehberlik etmede degerli oldugunu kanitlamaktadir. Cizelge 3.1°de yer
aldig1 gibi Gergek Pozitif (TP), Yanlis Pozitif (FP), Yanls Negatif (FN) ve Gergek

Negatif (TN) elemanlarindan olusan matris Ornegimizde dort eleman ile temsil
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edilmektedir. Bir modelin dogrulama sonucunda bir nesne i¢in bu dort elemandan

birine atama yapmaktadir.

Cizelge 3.1 Hata matrisi elemanlari

Tahmin
Yok Var
Gergek Yok TN FP
Var FN TP

TP, bir sinifa ait olan obje dogru olarak tahmin edildigi durumdur. Hasta olan bir kisiye
hasta tanis1 koymak 6rnegi verilebilir. FP, bir sinifa ait olmayan obje o sinifa ait olarak
tahmin edildigi durumdur. Hasta olmayan bir kisiye hasta tanis1 koymak 6rnegi
verilebilir. TN, bir sinifa ait olmayan objeye o sinifa ait olmadiginin tahmin edildigi
durumdur. Hasta olmayan bir kisiye hasta olmadigi tanis1 koymak 6rnegi verilebilir.
FN, bir sinifa ait olan obje o sinifa ait olmadigi tahmin edildigi durumdur. Hasta olan

bir kisiye hasta olmadigi tanis1 koymak 6rnegi verilebilir.

Genel ortalama kesinlik (mAP), nesne algilama modellerini degerlendirmek,
performanslarini ve dogruluklarim1 6lgmek i¢in ¢ok 6nemli bir metriktir. Ortalama
hassasiyet degerlerinin ortalamasini hesaplayan mAP, bir modelin kapasitesinin
kapsamli bir degerlendirmesini saglar. mAP'nin hesaplanmasi, her sinif i¢in ortalama
kesinligin (AP) belirlenmesini ve ardindan bunlarin ortalamasinin alinmasini igerir.
AP'yi hesaplamak igin, veri kiimesindeki her 6rnek i¢in tahmin puanlari olusturulur.
Bu puanlar modelin tahmininin given diizeyini temsil eder. Bdylece model igin

karisiklik matrisi olusturulur.

mAP degeri hesaplanirken Oncelikle modeldeki simniflara ait tahminler olusturulur.
Daha sonra bu tahmin skorlarina gore sinif etiketleri elde edilir. Bu tahmin ve etiketler
sonucunda karisiklik matrisi olusturulur. Matristen her sinifa ait kesinlik ve duyarlilik
degerleri elde edilir. Kesinlik ve duyarlilik degerlerine gore her smif i¢in kesinlik-

duyarlilik egrisi elde edilir. Bu egrilerin altinda kalan kismin alan1 o sinifa ait ortalama
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kesinlik degerini olusturur. Elde edilen ortalama kesinlik degerlerinin ortalamasi

hesaplanarak genel ortalama kesinlik (mAP) degeri bulunur.

Kesinlik, duyarlilik ve fl-skoru, nesne algilama modellerinin performansini
degerlendirmek i¢in kullanilan temel 6lgiitlerdir. Bu metrikler, modelin goriintiilerdeki
ilgili nesneleri belirleme becerisi hakkinda 6nemli bilgiler saglar. Elde edilen

karigiklik matrisinden her sinif i¢in bu 6Olgiitler hesaplanarak elde edilir.

Kesinlik ve duyarlilik egrisi, nesne algilama modellerinin performansini
degerlendirmede ¢ok dnemli bir aragtir. Kesinlik ve geri ¢agirma degerlerini modelin
giiven puani esigine gore ¢izerek modelin dogrulugu hakkinda degerli bilgiler saglar.
Hassasiyet modelin dogru tahminlerini 6lgerken, geri cagirma tiim tahminlerin yapilip

yapilmadigini dlger.

Duyarlilik (recall), bir makine &grenimi modelinin veri kiimesindeki tiim gercek
pozitif Orneklerden pozitif 6rnekleri (ger¢ek pozitifler) ne siklikla dogru olarak
tanimladigin1 Glgen bir metriktir. Duyarliligi, gercek pozitiflerin sayisini pozitif
orneklerin sayisina bolerek hesaplamir. Ikincisi, gergek pozitifleri (basariyla
tanimlanan smiflar) ve yanlis negatif sonuglari (basariyla tanimlanamayan siniflar)
icerir. Duyarlilik olarak kullanilan parametre ayrica hassasiyet (sensitivity) olarak da

kullanilmaktadir. Duyarlilik degerinin hesaplanmasi Denklem 3.1°de gosterilmistir.

Duyariitk = —— (3.1)
wWartiit = o T EN '

Kesinlik (Precision) ise pozitif olarak tahminledigimiz degerlerin ger¢ekten kag
adedinin pozitif oldugunu gostermektedir. Kesinlik, bir makine 6grenimi modelinin
pozitif sinifi ne siklikla dogru tahmin ettigini 6lgen bir metriktir. Kesinligi, dogru
pozitif tahminlerin (dogru pozitifler) sayisini modelin pozitif olarak tahmin ettigi

toplam ornek sayisina (hem dogru hem de yanlis pozitifler) bolerek hesaplanir.

Kesinlik degerinin hesaplanmasi Denklem 3.2°de gosterilmistir.
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TP
Kesinlik = TP L FP (3.2)
F1-skoru degeri bize Kesinlik (Precision) ve Duyarlilik (Recall) degerlerinin harmonik
ortalamasini gostermektedir. Basit bir ortalama yerine harmonik ortalama olmasinin
sebebi ise u¢ durumlar1 da goz ard1 edilmemesi gerektigidir. Eger basit bir ortalama
hesaplamasi olsaydi Kesinlik degeri 1 ve duyarlilik degeri 0 olan bir modelin f1-skor’u
0,5 olarak gelecektir ve bu sonuglart yaniltacaktir. F1 degerinin hesaplanmasi Denklem

3.3’te gosterilmistir.

precision * recall
F1 — skoru = 2 * — (3.3)
precision + recall

Model igerisinde simif bazli kesinlik degeri hesaplamasi yapilmistir. Ayrica tim
smiflarin yani modelin kesinlik, duyarlilik, fi-skoru ve genel ortalama kesinlik
degerleri hesaplanmistir. Genel Ortalama Kesinlik degerinin hesaplanmasi Denklem

3.4’te gosterilmistir.

#classes

1
Genel Ortalama Kesinlik = ———— z Pre(k) (3.4)
#classes £
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BOLUM 4
DENEYSEL CALISMA
4.1. VERI SETININ OLUSTURULMASI

Veri seti olusturma i¢in Nikon D5200 dijital kamera CX3 Olympus Trinokler
Mikroskop’a entegre edilerek kullanilmistir.

4.1.1. Protozoa Kultirinin Olusturulmasi

Protozoa (tek hticreli canlilar), genellikle mikroskobik, bir hicreli ve Okaryotik
canlilari igeren bir protista alt alemidir. Tatli su formlar1 akarsulardan ¢ok bitki igeren
durgun sularda, goller ve golciiklerde yasarlar. Protozoalarin hiicre biiyiikliikleri genel
olarak genellikle 5-250 pm arasinda degismektedir. Hareket sekilleri degiskenlik
gostermektedir. ileri-geri dogru, kendi ekseni etrafinda, kayma halinde hareket
sekilleri vardir. Bazi tiirler sekil degistirerek hareket etmeleri Sekil 4.1°de

gosterilmistir.

Sekil 4.1 Bdelloid Rotifera protozoa tiiriiniin hareket halindeki farkli sekil formlari

Canlilar hayatta kalmak ve liremek i¢in uygun sicaklik, nem, pH vb. degerlere sahip
ortamlara ihtiya¢ duyar. Mikroskobik organizmalar géletler, goller, akarsular, nehirler,
okyanus diplerindeki hali¢ler ve hatta beklenmedik bir sekilde birka¢ giin boyunca
devam eden yagmur birikintileri de dahil olmak iizere ¢esitli su ortamlarinda yasarlar.

Tek hiicreli organizmalar dogada ¢ok yaygin olmalarina ragmen, laboratuvarlarda
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incelenmeden oOnce kiiltiirlerinin  hazirlanmas1 gerekir. Bu amagla, toplama
kavanozlarimiz tamamen temiz ve deterjansiz olarak hazirlandi. Su 6rnekleri yagmur
birikintilerinden toplandi. Ot, 6lii yaprak kalintisini, muz kabugu, piring gibi farkli
maddeler su dolu kavanozlara yerlestirildi. Toplanan maddelerin kavanozlara farkl
kombinasyonlarda birlestirilmesiyle alt1 farkli kavanoz olusturuldu. Kiiltiir kutulari,
bakterilerin ortaya c¢ikmasi i¢in ortalama 8-10 giin yar1 karanlik bir ortamda

bekletilmistir.

4.1.2. Kultirlerden Protozoa Goruntilerinin Elde Edilmesi

Olusturulan kiiltiirlerde bir hafta sonra protozoa tiirleri belirmeye baslamistir. Belirli
zaman araliklarinda kavanozlarin dip, orta ve yiizey kisimlarindan numune alinarak
mikroskop altinda incelenmistir. Olusturulan kiiltiirlerden belirli zaman araliklarinda
numuneler alinarak incelenmis ve protozoa mevcut oldugunda gorintiler elde
edilmistir. Gozlemlenen protozoalarin bir¢ogunun hareketli olmasi nedeniyle ve video

izerinde isleme yapmak amaciyla goriintiiler video formatinda alinmistir.

4.1.3. Veri Setinin Olusturulmasi

Video kayitlarindan veri seti olusturulmasi, bilgisayarli goriis alaninda 6nemli bir
adimdir ve ¢esitli uygulamalarda kullanilan veri setlerinin olusturulmasinda temel bir
rol oynar. Bu baglamda mikroskoptan alinan video igeriginden resimler elde
edilmistir. Video olarak alinan goriintiilerde birgok protozoa tiiriiniin siirekli hareket
halinde olmas1 nedeniyle her saniyede kare setlerinden rastgele lic goriintii elde
edilmistir. Videolardan elde edilen goriintiiler ile fotograf olarak cekilen goriintiiler
birlestirilerek veri seti olusturulmustur. Veri seti 8 tiire ait 1280x720 ¢oziiniirlikte
4653 renkli goriintiiden olugsmaktadir. Veri setimiz Sekil 4.2'de gosterilen Bdelloid
Rotifera, Stylonychia Pustulata, Paramecium, Hypotrich Ciliate, Colpoda, Lepocinclis

Acus, Clathrulina Elegans tatli su protozoa tiirlerini icermektedir.
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Bdelloid Rotifera Stylonychia Pustulata Paramecium Hypotrich Ciliate

Colpoda Lepocinclis Acus Coscinodiscus Clathrulina Elegans

Sekil 4.2 Veri setindeki protozoa tirleri

Video framelerinden veri seti olusturmak, derin 6grenme modelleri gibi karmagik ve
veriye dayali algoritmalarin egitimi i¢in temel bir adimdir. Dogru ve ¢esitli bir veri
seti, modelin genelleme yetenegini artirir ve gercek diinya senaryolarinda daha iyi
performans saglar. Bu nedenle, video verilerinden dogru ve etiketli bir veri seti

olusturmak, bir¢ok bilgisayarli goriis uygulamasi icin kritik 6neme sahiptir.
4.2. VERI ETIKETLEME

Goruntlleri etiketlemek icin cevrimici bir arag olan MakeSense.ai sistemi
kullanilmigtir [53]. Sistemden YOLO formati, VOC XML formati ve tek bir CSV

dosyasi olarak etiket verileri olusturmaktadir.

MakeSense sistemine 4653 goriintiiden olusan veri kiimesi yiiklenmis ve 8 sinifa ait
protozoa tiirleri etiketlenmistir. Etiketleme islemi Sekil 4.3'te gosterilen MakeSense
sisteminde gergeklestirilmistir. Bazi goriintiilerde tek bir nesne bulunurken bazi
goriintiilerde 25 nesne bulunmaktadir. Tiim goriintiiler etiketlendikten sonra etiketli

veriler tiim formatlarda elde edilmistir.

41



Sekil 4.3 Makesense.io ile etiketleme islemi
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BOLUM 5

DENEYSEL SONUCLAR VE TARTISMA

5.1. YOLOV4 ALGORITMASININ PERFORMANSININ
DEGERLENDIRILMESI

Bu calismada, Darknet-53 catis1 iizerinde YOLOv4 kullanilarak gercek zamanli
protozoa tespiti gergeklestirilmistir. Calismanin degerlendirmesi ortalama dogruluk,
ortalama hassasiyet, ortalama duyarlilik, fl1-skor ve mAP metrikleri ile yapilmstir.
Egitimlerde batch sayisi, iterasyon sayist ve girdi boyutu biiytikliiklerine gore genel
ortalama kesinlik degerleri incelenmistir. Egitim icin 416x416, 512x512, 608x608
girdi boyutlarina gore ayr1 ayr1 egitilmistir. Ayrica batch sayisi da 32 ve 64 olarak ayri

ayr1 calistirilmistir.

Cizelge 5.1 Farkli girdi boyutlarina gére mAP degerleri

Model Batch Iterasyon

Sayis1 1000 2000 3000 4000 5000
22%)3‘{2) 64 74,65 97,98 97,78 97,81 97,74
22%)3‘{2) 32 67,95 97,43 97,5 97,76 97,72
zg%)g\g) 64 84,48 9798 9818 98,3 98,08
é%g\{g) 32 5972 9753 97,75 9807 9794
zgggg‘ég) 64 8386 97,78 977 97,74 97,68
zgggg‘é‘é) 32 71,98 97,64 97,69 97,1 97,32
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Egitim siirecinde her 1000 iterasyon sonucunda elde edilen verilere gére mAP
degerleri edilerek Cizelge 5.1 olusturulmustur. Cizelge incelendiginde en yiiksek AP
degeri, “512x512” giris goriintiisii ¢Oziiniirligiinde 4000 iterasyon sonunda 98,3
olarak ol¢iilmistiir. En yiiksek mAP degerinin elde edildigi “512x512” ag giris
goruntd boyutunda her 1000 iterasyon agirligi i¢in alinan basari degerlendirme

Olcutleri Cizelge 5.2’de incelenmistir.

Cizelge 5.2 512x512 girdi boyutunda egitim sonuglari

Input Size  Batch  iterasyon Kesinlik Duyarliik F1-skoru mAP(%)

512x512 32 1000 0,49 0,79 0,6 59,72
512x512 32 2000 0,91 0,98 0,94 97,53
512x512 32 3000 0,91 0,98 0,95 97,75
512x512 32 4000 0,92 0,99 0,95 98,07
512x512 32 5000 0,92 0,98 0,95 98,08
512x512 64 1000 0,7 0,95 0,8 84,48
512x512 64 2000 0,91 0,99 0,95 97,98
512x512 64 3000 0,92 0,99 0,95 98,18
512x512 64 4000 0,92 0,99 0,95 98,3

512x512 64 5000 0,93 0,98 0,95 97,94

Genel Ortalama Kesinlik (mAP), nesne algilama modellerini degerlendirmek,
performanslarini ve dogruluklarim1 6lgmek i¢in ¢ok 6nemli bir metriktir. Ortalama
kesinlik degerlerinin ortalamasini hesaplayan mAP, bir modelin kapasitesinin
kapsamli bir degerlendirmesini saglar. Sekil 5.1 ve Sekil 5.2'de gorildiigi gibi, agin
performansini duyarlilik, kesinlik ve f1-skor agisindan istatistiksel metriklerle analiz
etmek i¢in gercek / tahmin edilen siniflarin kombinasyonlarini gorsellestiren karisiklik

matrisleri ve normalize edilmis karigiklik matrisleri olusturulmustur.
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Gercek etiketler

Gercek etiketler

Kanisiklik matrisi

StylonychiaPustulata

BdelloidRotifera

Colpoda

Paramecium

ClathrulinaElegans

Coscinodiscus

LepocinclisAcus

N
=}
=}
-
0}
=}
=}
(=)
=}

HypotrichCiliate

StylonychiaPustulata —
BdelloidRotifera =
Colpoda -
Paramecium -
ClathrulinaElegans -
Coscinodiscus =
LepocinclisAcus -
HypotrichCiliate

Tahmin edilen etiketler

Sekil 5.1 Karisiklik matrisi

Normalize Edilmis Karisiklik Matrisi

StylonychiaPustulata 0.037

BdelloidRotifera —

Colpoda

Paramecium =

ClathrulinaElegans -

Coscinodiscus -

LepocinclisAcus

1
o
o
o
o
o

HypotrichCiliate

Colpoda -

StylonychiaPustulata —
BdelloidRotifera =
Paramecium -
ClathrulinaElegans -
Coscinodiscus =
LepocinclisAcus -
HypotrichCiliate

Tahmin edilen etiketler

Sekil 5.2 Normalize edilmis karigiklik matrisi
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Sinif bazli ortalama hassasiyet degerleri de elde edilmistir. Cizelge 5.3 sekiz farkli
smifa ait sinif ortalama hassasiyet degerlerini gostermektedir. Sinif-3'in (Colpoda)
ortalama hassasiyet degeri 426 dogru pozitif ve 60 yanlis pozitif deger ile %95,56'd1r.
Colpoda protozoasi, diger bazi protozoa tiirleri ile sekil benzerligi nedeniyle YOLOv4
tarafindan en diisiik mAP degerine sahiptir. Bu, tiim siniflar arasinda en diisiik algidir.

Sinif-6 (Coscinodiscus) tiim siniflar arasinda en yiiksek mAP degerine ulagsmustir.

Cizelge 5.3 YOLOV4 ile sinif bagina egitim sonuglari
AP

TP FP
Simflar (ggg?rll?i?f (Dogru Pozitif) (Yanhs Pozitif)

Sinif-1 (Stylonychia Pustulata) 98,04 564 84
Sinif-2 (Bdelloid Rotifera) 98,64 363 4
Sinif-3 (Colpoda) 95,28 421 61
Sinif-4 (Paramecium) 99,38 327 5
Sinif-5 (Clathrulina Elegans) 96,46 30 1
Sinif-6 (Coscinodiscus) 100 131 1
Sinif-7 (Lepocinclis Acus) 98,83 92 9
Sinif-8 (Hypotrich Ciliate) 100 107 3

YOLOV4 tespit edilen nesnelerin siirlayici kutularini olusturur. Sekil 5.3'da protozoa
smiflarinin IoU sinirlayict kutu degerleri gosterilmektedir. Sekilde goriildiigii gibi
kirmiz1 kutularla isaretlenmis yerler Bdelloid Rotifera'y1, mavi kutular Paramecium'u,
sart kutular Stylonychia Pustulata'yl, yesil kutular ise Clathrulina Elegans
gostermektedir. Bu kutular ¢apraz olasilik haritalar: arasinda en yiiksek giiven puaninm
gostermektedir. Ornegin, Sekil 6'da gosterildigi gibi, protozoa siirekli hareket halinde
olmasia ve siirekli sekil degistirmesine ragmen, Bdelloid Rotifera goriintii {izerinde

%96-98 oraninda tespit edilmistir.
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Sekil 5.3 Protozoa tiir tespit test gortntisu

Sekil 5.4, gegerli verilerin hesaplanan mAP degerlerini egitim iterasyonu eksenindeki
kay1ip fonksiyonu grafigiyle birlikte gostermektedir; model daha egitimli hale geldikce
ve YOLO'yu 6grendikce kayip degeri diismektedir. Tipik olarak, mAP ilk birkag
egitim iterasyonu sirasinda ylikselir ve belirli bir egitim miktarindan sonra derin
6grenme modelinin asir1 uyum saglamasinin bir sonucu olarak diiser. Sekil 7, gecerli
protozoa siniflari verileri lizerinde egitim tamamlandiktan sonraki dogruluk ve kayip
oranlarin1 gostermektedir. YOLOv4, 0,5 ToU esik degeri ile ortalama %97 dogruluk
ve 1,3792 kayip degeri elde etmistir. Onerilen YOLOv4 modeli, test sinifindaki 900
goriintiiden 2063 nesnenin 52'sini yanlis simiflandirmistir. Bu sonug, YOLOvA4'in

nesne tespit dogrulugunun oldukea yiiksek oldugunu gostermektedir.
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Sekil 5.4 mAP ve kayip grafigi.

Onerilen yéntem yiiksek bir basart orami sagladigi igin bu uygulama daha da
gelistirilmeye agiktir. Sekiz protozoa tiiriinii iceren veri kiimesi, arastirmacilara 6nemli
bir ¢alisma alani saglamak i¢in daha da genisletilebilir. Ayrica, zenginlestirilmis veri
klimesi tip fakiiltelerinde kullanilabilecek bir tibbi biyoloji uygulamasina
dontstiriilebilir. Distik 151k, yiiksek arka plan giiriiltiisii veya degisen boyutlar gibi
zorlu goriintiileme kosullarinda performansini artirmak i¢cin YOLOvV4 modeline ince
ayar yapmak icin yontemler arastirilabilir. Etkilesimli bir kullanici arayiizii
gelistirmek, kullanicilarin, 6zellikle de ana uzmanlarin, modelin tahminlerine gercek
zamanli olarak aciklama eklemelerine ve diizeltmelerine olanak taniyacaktir. Protozoa
tespit algoritmasini otomatik numune isleme sistemleriyle entegre etmek igin

otomasyon uzmanlariyla is birligi yapilabilir.

5.2. YOLO Modellerinin Karsilastirilmasi

YOLOv4, YOLOVS ve YOLOv6'min egitim sonuglari karsilastirildiginda, her siiriim
nesne algilamadaki giiglii yonlerini ve ilerlemelerini gostermektedir. YOLOvV4, etkili
ortalama hassasiyet ve geri ¢agirma metriklerini korurken, ¢esitli veri kiimelerinde
saglam performansinin gostergesi olan siirekli yiiksek mAP degerleri elde
edilmektedir. YOLOV4 tarafindan atilan temel tizerine insa edilen YOLOVS5, dogru ve

kapsamli nesne algilama gorevlerindeki etkinligini gosteren basarili ortalama kesinlik
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ve duyarlilik degerlerinin yani sira genellikle YOLOv4 ile karsilastirilabilir mAP
skorlar1 elde eder. YOLOV6, en son yineleme olarak, mimari iyilestirmelerden ve
rafine egitim stratejilerinden yararlanarak performans 6l¢iimlerini daha da gelistirmeyi
amaclamakta ve daha yiiksek mAP puanlar i¢in ¢aba gdostermeye devam ederken
potansiyel olarak iyilestirilmis ortalama kesinlik ve duyarlilik degerleri ile

sonuclanmaktadir.

Cizelge 5.4’te gosterildigi tizere YOLOv4 modeli icin mAP 0,983, ortalama kesinlik
0,92 ve ortalama duyarlilik olarak 0,99 degerleri elde edilmistir. YOLOvV5s modeli igin
mAP 0,988, ortalama kesinlik 0,98 ve ortalama duyarlilik olarak 0,982 degerleri elde
edilmistir. YOLOv6s modeli igin mAP 0,967, ortalama kesinlik 0,976 ve ortalama
duyarhilik olarak 0,978 degerleri elde edilmistir. Egitim verisi (zerinde YOLOV4 ile
mAP ve ortalama duyarlilik degerleri ile diger modellere gore daha iyi sonuglar
vermistir. YOLOVS5s modeli ortalama kesinlik ve ortalama duyarlilik degerleri Uzerine
iyilestirme c¢alismalar1 Cizelge 6’da goziikmektedir. Protozoa verileri Uzerinde
YOLOV5s modeli YOLOvV6’ya gore her {li¢ parametre i¢in de daha basarili sonuglar
vermektedir. YOLOvVS5s, 0,988'lik en yiiksek mAP ile 6ne ¢ikmakta ve gesitli veri
kiimelerinde istiin genel nesne algilama yetenegini gostermektedir. Ortalama
hassasiyet agisindan, YOLOv4 ve YOLOVS5s benzer degerler gosterirken, YOLOvSs
0,98 ile biraz 6nde, YOLOv®6s ise 0,976 ile biraz geridedir. Bununla birlikte, ortalama
duyarlilik dikkate alindiginda, YOLOvV4 0,99'luk bir degerle diger modellere gore daha
yiiksek oranda gercek pozitifleri yakalama yetenegini ortaya koymaktadir.
YOLOV6s'nin biraz daha diisiik bir mAP sergilemesine ragmen, rekabetgi genel
ortalama kesinlik ve duyarlilik, kesinlik ve duyarlilik arasinda niiansli bir degis tokus
olsa da belirli kullanim durumlarinda uygulanabilirligini géstermektedir. Genel olarak,
YOLOvV4, YOLOVS ve YOLOV6 arasindaki se¢im belirli gérev gereksinimlerine bagh
olabilir; YOLOV5'ler yiiksek mAP'ye dncelik veren uygulamalar icin etkin bir secenek
sunarken, YOLOv4 geri ¢agirmayi en lst diizeye ¢ikarma konusundaki iistiinliiglinii

gostermektedir.
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Cizelge 5.4 YOLOv4, YOLOV5, YOLOv6 modellerinin karsilastiriimasi

Models mAP Average Precision Average Recall
YOLOv4 0,983 0,92 0,99
YOLOvV5s 0.988 0,98 0.982
YOLOV6s 0.967 0,976 0,978
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BOLUM 6

SONUCLAR VE DEGERLENDIiRMELER

Tatli sularda bulunan protozoa tiirleri bircok nedenle 6nem tasimaktadir. Cevresel
izleme agisindan ¢evre saghigmin gostergeleri olarak cesitli ekosistemlerde 6nemli
roller oynamaktadir. Toprak, su ve diger habitatlardaki protozoa popiilasyonlarinin
izlenmesi, ekosistem dinamikleri, besin dongiisii ve genel ¢evre kalitesi hakkinda bilgi
saglayabilir. Baz1 protozoa tirleri su kaynakli hastaliklara neden olarak insanlarda ve
hayvanlarda gastrointestinal hastaliklara yol agabilir. Bu protozoalarin su
kaynaklarinda tespit edilmesi, giivenli igme suyunun saglanmasi ve su kaynakl
hastalik salginlariin 6nlenmesi i¢in ¢ok 6nemlidir. Genel olarak, protozoa tespiti halk
sagliginin korunmasi, ¢evresel biitiinliiglin korunmasi, tibbi teshislerin iyilestirilmesi,
gida giivenliginin saglanmasi ve bilimsel arastirma ve egitimin ilerletilmesinde kritik
bir rol oynamaktadir. Gergek zamanli protozoa tespit sistemlerinin gelistirilmesi,
cesitli baglamlarda protozoal tehditleri etkili bir sekilde izleme ve bunlara yanit verme

becerimizi artirabilir.

Derin 6grenme ile bahsedilen bu problemlerin iistesinden gelmek ve protozoa tiir ve
sayilarinin degerlendirme islemlerini otomatiklestirmek i¢in oldukga etkili bir arastir.
Ayrica, otomatik ve gergek zamanli yapilan bu analiz zaman ve tespit basarisi
acisindan verimli olmasinin yaninda teknik uzman olmadan ¢alistirilabilir bir model
olusturulabilir. Modelde yiiksek miktarda veri kullanarak yapilan 6grenme isleminden
sonra protozoalar siniflandirilarak tespit islemi yapilabilir ve giiriiltiilii resimlerdeki

protozoalar da yiiksek dogrulukla tespit edilebilir.

Bu caligmanin amaci, protozoalarin otomatik olarak gercek zamanli taninmasi,
boliitlenmesi ve smiflandirilmasi igin farkli tiirlere uygulama potansiyeli olan bir
teknik olusturmaktir. Uygulama sonuglarina gore, kullanilan gériintiilerde ayni tiire ait

protozoanlar farkli boyutlarda ve hareket halinde sekil degistirmelerine ragmen
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basarili sonuglar elde edilmistir. Calismadaki veriler laboratuvarda kendi
olusturdugumuz kiiltiirler kullanilarak elde edilmistir. Bu ¢alismada Bdelloid Rotifera,
Stylonychia Pustulata, Paramecium, Hypotrich Ciliate, Colpoda, Lepocinclis Acus,
Clathrulina Elegans tiirlerine ait toplam 4653 gorintii kullanilmistir. Gortintiiler %80
egitim ve %20 test ve seti olarak ayrilmistir. Bazi goriintiilerde 1 adet protozoa
olmasiin yaninda bazi goriintiilerde 30-40 civar1 protozoa da yer almaktadir. Tiim
goruntulerde toplam 11252 adet protozoa yer almaktadir. YOLOv4 algoritmasi
kullanilarak olusturulan modelde f1-skor 0.95, ortalama kesinlik 0.92, duyarlilik 0.99

ve MAP 0.983 olarak elde edilmistir. Onerilen model %98 dogruluk oranina ulasmustir.

Protozoa tiirlerinin derin 6grenme ile gercek zamanli olarak tespit edilmesi, YOLO
algoritmasinin ilk kez ger¢ek zamanli olarak uygulanmasi ve veri setinin tarafimizdan
olusturulmasi bu ¢alismaya 6zgiinliik katmaktadir. Gelistirilen sistem parazitoloji ve
parazitoloji calismalarinda  kullanilabilir.  Su  birikintilerinden tek hiicreli
organizmalarin varlif1 ve c¢esit sayisi1 gibi sonuglar elde edilebilir. Sistem ayrica
bolgedeki arastirmacilara tek hiicreli organizmalarin yogunlugu hakkinda bilgi ve
yazilim destegi saglamasi agisindan da Onem kazaniyor. Son olarak Karabiik
Universitesi Tip Fakiiltesi dénem 1'de tibbi biyoloji uygulamasi olan tek hiicreli
canlilar dersine kaynak olmasi ve 6grencilerin kendilerini yetistirmeleri agisindan bir
egitim destek araci olarak da kullanabilir. Son olarak bu ¢alisma igin 6zel olarak
olusturulan etiketli veri seti daha sonra paylasilacak ve akademik c¢alismalara katki
saglayacaktir. Ayrica veri seti genisletilerek daha fazla ve farkli protozoa tlrlerinin de

eklenmesiyle model buyditilecektir.
Karabiik ilinde bulunan farkl ilgelerde yer alan gdl ve gdletlerden su numuneleri

toplanarak protozoa cesitliligi gézlemlenebilir. Bunun yaninda zengin bir veri seti de

olusturulmus olacaktir.
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