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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

MIKROSKOBIK GORUNTULER UZERINDE DERIN OGRENME
ALGORITMALARI KULLANARAK HASTALIKLI HUCRELERIN
OTOMATIK TANIMLANMASI

Miicahit BUYUKYILMAZ

Necmettin Erbakan Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Endiistri Miihendisligi Ana Bilim Dah

Damsman: Yrd. Dog. Dr. Ali Osman CIBIKDIKEN
2017, 56 Sayfa

Jiiri
Yrd. Dog. Dr. Ali Osman CIBIKDIKEN
Prof. Dr. Sabri KOCER
Yrd. Dog. Dr. Ahmet Ercan TOPCU

Eimeria parazit tiirlerini otomatik olarak algilamak ve hastalikli olup olmadigin tespit etmek
amaciyla, Cok Katmanli Sinir Ag1 ve Konvoliisyonel Sinir Ag1 derin 6grenme algoritmasi kullanilarak bir
model mimarisi gelistirilmistir. Modele girdi olarak tavuk ve tavsanlara ait Eimeria mikroskobik
goriintiileri kullanilmistir.

Goriintiilerin  islenmesinde OpenCV Kkiitiiphanesi'nden faydalanilmistir. Keras ve Theano
kiitiiphaneleri kullanilarak farkli modeller olusturulmus ve testler yapilmistir. Olusturulan modeller
egitilereck elde edilen sonuglarin test edilebilmesi igin, yiiklenen mikroskobik goriintiler igin
smiflandirma yapan bir web uygulamasi gelistirilmistir. Model sonucunda tavuk veri seti igin %87.75
dogruluk oraniyla, tavsan veri seti i¢in %78.42 dogruluk oraniyla hastalikli hiicreler
smiflandirilabilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Goriintii isleme, Makine Ogrenmesi, Siniflandirma
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ABSTRACT

MS THESIS

AUTOMATED IDENTIFICATION OF DISEASED CELLS FROM
MICROSCOPIC IMAGES USING DEEP LEARNING ALGORITHMS

Miicahit BUYUKYILMAZ

THE GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCE OF
NECMETTIN ERBAKAN UNIVERSITY
THE DEGREE OF MASTER OF SCIENCE
IN INDUSTRIAL ENGINEERING

Advisor: Assistant Prof. Dr. Ali Osman CIBIKDIKEN
2017, 56 Pages
Jury .
Assistant Prof. Dr. Ali Osman CIBIKDIKEN

Prof. Dr. Sabri KOCER
Assistant Prof. Dr. Ahmet Ercan TOPCU

A model architecture has been developed using the Multi-Layer Neural Network and the

Convolutional Neural Network deep learning algorithm to automatically detect Eimeria parasite species
and determine if they are diseased. Eimeria microscopic images of chickens and rabbits were used as

model inputs.
Images have been processed in the OpenCV library. Different models has been obtained using by

Keras and Theano libraries. An application with web user interface has been developed that classifies the
obtained model for the run and loaded the microscopic image. As a result of models, cell images can be

classified with an accuracy of %87.75 for chicken dataset, %78.42 for rabbit dataset.

Keywords: Deep Learning, Image Processing, Machine Learning, Classification
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1. GIRIS

Derin 6grenme, onceden bilinen veriler {izerinde pek ¢ok katmanli yapay sinir
ag1 ile model olusturarak, bilinmeyen veriler i¢in 6zelliklerin 6grenimi yardimiyla
simiflandirma ve analiz yapilmasina imkan saglayan makine 6grenmesi algoritmalarini
iceren yaklagimdir.

En temel derin Ogrenme algoritmalart ¢ok katmanli yapay sinir ag1 ve
konvoliisyonel sinir aglaridir. Ozellikle goriintii isleme alanindan bu algoritmalar yaygin
bigimde kullanilmaktadir.

Bilgisayarlarin hizlarimin artmas1 ve Ogrenme ic¢in gerekli veri miktarinin
fazlalagmasi ile goriintii islemede makine dgrenmesi algoritmalarinin becerisi oldukga

basarili hale gelmistir. Akademik ve ticari pek ¢ok uygulama bu sayede yayginlagmaistir.

1.1. Calismanin Amaci

Temel derin 6grenme algoritmalar1 kullanarak, mikroskobik goriintiiler iizerinde
hastalik teshisinde kullanilabilecek bir model ve bu modele bagli bir uygulama
gelistirmek ¢alismanin temel amacini olusturmaktadir.

Goriintl 1sleme i¢in Onerilen algoritma ile; resimler {izerinde 6n isleme asamasi
ve temel derin 6grenme algoritmalarinin Python tabanli Theano ve Keras kiitiiphaneleri

kullanilarak model olusturma ve uygulama gelistirme agamalar1 gerceklestirilecektir.

1.2. Cahsmanin Onemi

Kiimes hayvanlarma ait hastaliklarin tespiti ticari kayiplar agisindan 6nemlidir.
Gorlntii isleme ve makine Ogrenmesi ile otomatik tespit sistemi bu hastaliklarin
teshisinde yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Birlesmis Milletler Tarim ve Gida
Orgiitii’'niin 2010 yilinda yayimladig1 rapora gore Eimeria paraziti hayvanlara
bulagmakta ve kisa siirede Olmelerine sebep olmaktadir. Eimeria protozoan paraziti
tespiti zor ve Coccidiosis denilen bir salgin hastalida sebep olan bir parazittir.

Eimeria'nin her cins hayvan i¢in birden fazla tiirii vardir. Bu hastalik hayvanlarin



arasinda hizlica yayilmakta ve Oliimiine sebep olmaktadir. Farkli Eimeria tiirleri i¢in
disk1 6rneklerinden alinan mikroskobik goriintii ile hastalik tespit edilebilmektedir.
Mikroskobik goriintiilerin islenmesi i¢in gelistirilecek bir uygulama ile hastalik

teshisinde kullanilmasi ticari olarak 6nemli bir avantaj saglayacaktir.

1.3. Tezin Yapisi

Tez bes boliimden olugmaktadir.

Birinci bolimde tezin konusunu olusturan derin Ogrenme ve kiimes
hayvanlarinin mikroskobik goriintii isleme problemi ele alinmistir.

Ikinci béliimde literatiirdeki daha 6nceki caligmalar incelenmistir.

Ucgiincii béliimde kullanilacak derin dgrenme algoritmalar ve 6zellikleri ile veri
seti hakkinda bilgi verilmistir.

Dordiincii boliimde ¢ok katmanli yapay sinir ag1 ve konvoliisyonel sinir agi
derin 0grenme algoritmalari, belirlenen tavuk ve tavsan veri setlerine uygulanmistir.
Sonuglara ait bir uygulama gelistirilerek, web uygulamasi {izerinden yliiklenecek
herhangi bir mikroskobik goriintiiniin hastalikli olup olmadig1 sonucunu veren ¢aligsma
da eklenmistir.

Besinci boliimde sonuclar degerlendirilerek gelecek ¢alismalar hakkinda bilgi

verilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. Derin Ogrenme

Derin 6grenme (deep learning); yiiksek boyutlu verilerin diisiik boyutlu
doniistimlerini olugturmak ic¢in derin mimarileri kullanan ¢ok sayida algoritmay1
kapsamaktadir. Kullanilan derin 6grenme mimarisi giris verilerinin 6zelliklerini
dogrudan hesaplamak yerine, farkli soyutlama diizeylerine sahip birden fazla hesaplama
katmanindan olusur. Her katmanda, derin 6grenme algoritmasina bagl olarak degisen
belirli bir dogrusal olmayan doniisim fonksiyonu ile verilerin yeni bir temsilini
hesaplar. Bir katmanin ¢iktisin1 bir sonraki katmanin girdisi olarak kullanarak, katman
basma katmanin kademeli olarak azaldigi hiyerarsik bir ag olusturulur. Derin 6grenme
kavrami insan beyninin ¢aligma mekanizmasina benzetilerek, aldig1 yeni bilgilerin derin
bir anlayisini elde etmek i¢in farkli hiyerarsik soyutlama diizeylerini kullanmaktadir.
Boylece her katmandaki soyutlamanin artmasiyla daha giiclii hale gelen yiiksek boyutlu
girdi verisinin st diizey o6zelliklerini (features) 6grenmektedir (Bengio ve ark., 2014).

Derin Ogrenme; hiyerarsik mimarilerdeki bircok bilgi isleme katmanindan
olusan, desen siniflandirmasi ve oOzellik ¢ikarimi i¢in kullanilan makine 6grenme
tekniklerini igerir. Grafiksel modelleme, optimizasyon, model tanima, goriintii isleme,
dogal dil isleme ve sinyal isleme gibi ¢esitli arastirma alanlarinda yogun olarak
kullanilmaya baglanmuistir.

GPU (Graphics Processing Unit) ile gelen hesaplama gii¢lerinin artmasi, egitim
icin kullanilabilecek veri setlerinin biiylimesi, yeni ve daha giiclii algoritmalarin
gelistirilmesi ile birlikte son zamanlarda derin 6grenme algoritmalar1 yogun olarak
kullanilmaya baglanmistir.

Derin 6grenme algoritmalarinin baslicalarindan sayilan Konvoliisyonel Sinir Ag1
kullanarak ilk defa Lecun ve ark. (1998) tarafindan el yazisi tanimak i¢in Ozellik
O0grenme yontemi olarak kullanmislardir. Olusturulan LeNet aginda konvoliisyon, alt
ornekleme, tam baglanti ve Gaussian baglanti olmak iizere dort farkli katmandan
faydalanilmistir. Giris degeri ve ¢ikis degeri bir vektor olarak tanimlanmistir. (Sekil

2.1).
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Sekil 2.1. El yazisi tanimak i¢in Lecun tarafindan olusturulan LeNet agi.

Goriintii islemede biiyiik veri setlerinin kullanimi modelin olusturulmasinda
biiyiik katk: saglamaktadir. ImageNet lizerinde yapilan ¢alismada Derin Konvoliisyonel
Sinir Ag1 kullanilarak, 1,000 siniflandirilmis grup i¢in 1.2 milyon resim islenmistir. Test
ve dogrulama icin 200,000 resim kullanilmigtir. 8 katmandan olusturulan ag {izerinde
gorlntiiler i¢in ozellik 6grenme modeli ile 650 bin noéron kullanilarak 60 milyon
parametre ve ¢ikarilmistir (Krizhevsky ve ark., 2012). Kullanilan test resim verisi Sekil

2.2’de gosterilmistir.

agaric

mushroom
pickup jelly fungus elderberry titi
beach wagon gill fungus rdshire bullterrier indri
fire |n|_|ln| Ihld-m‘l‘l"l-ﬂl‘l!ll‘l currant howler monkey

Sekil 2.2. ImageNet veri seti lizerinde ¢ikartilan derin 6grenme modeli i¢in kullanilan test resim verisi.



Google’daki  arastirmacilar tarafindan, ImageNet Large-Scale Visual
Recognition Challenge 2014 veri setinde 6grenme i¢in 1.2 milyon, test i¢in 100,000 ve
dogrulama i¢in 50,000 resim kullanilarak 22 katmanli bir derin 6grenme mimarisi
(GoogleNet) calistirllmistir. Resimlerin igeriginin siniflandirilmasi ve tespiti ig¢in

kullanilan mimari Sekil 2.3’de verilmistir (Szegedy ve ark., 2015).

Sekil 2.3. GoogleNet derin 6grenme mimarisi.



2.1.1. Yapay Sinir Ag1

Zihinsel aktivitelerin, beyin hiicrelerindeki aglarin temelini olusturan néron
(neuron) olarak adlandirilan yapmin elektro kimyasal etkilesimlerden olustugu
fikrinden yola ¢ikarak, McCulloch ve Pitts (1943) tarafindan néronun matematiksel
modeli tanitilmigtir. Biyolojik bir néronun g¢alisma prensibi asagidaki bilesenler ile
saglanmaktadir (Seymour 1997);

o Dendrit (Dendrite): Sinir hiicrelerinden gelen sinyalin sinir hiicre ¢ekirdegine
iletilmesinden sorumludur.

o Hiicre Govdesi (Cell body): Dendrit iizerinden gelen sinyalleri toplayan
merkezdir.

e Akson (4xon): Cekirdekten alinan bilginin sonraki sinir hiicresine iletilmesini
saglar.

e Sinaps (Synapses): Akson’dan gelen bilginin 6n islemden gegirdikten sonra
diger sinir hiicrelerine iletilmesidir. Bu 6n islem, sinyalin belli bir esik degerine

gore degistirilmesidir.

Noronun bilesenleri ve yapay sinir arasinda benzetim yapilarak bir iliski kurulmustur
(Sekil 2.4). Boylece ndéronun ¢alisma prensibi ile “6grenmenin” yapay bir sekilde elde

edilmesi saglanmistir.
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Sekil 2.4. Noron ile yapay sinir arasindaki benzetim iligkisi.

Yapay sinir; birden fazla giris degeri (input) ve bu giris degerlerinin agirlikli
toplamlarinin belli esik degerine ulagmasi ile ¢ikis degeri (outpuf) elde edilmesi
yaklagimi ile galigir.

Yapay sinir yaklagimi1 matematiksel olarak ifade edildiginde;

N : Giris degeri sayisi

x : Giris degerleri

w . Agirhik (weight)

b : Sapma (bias)

/f: Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu (activation function)

v : Cikis degeri
olmak tizere,

N (1)
y(x) :f(gl wx; + b)

olarak gosterilebilir. Burada y ile olusturan temel yapiya algilayier (perceptron) adi

verilir (Sekil 2.5) (Rosenblatt, 1962).



Sekil 2.5. Algilayict matematiksel modeli.

2.1.2. Tek Katmanh Yapay Sinir Ag:

Algilayict ayn1 zamanda tek katmanh yapay sinir ag1 (ANN-Artificial Neural
Networks) olarak kabul edilebilir. Tek katmanli yapay sinir aginda; (1) Bazi girdi
verileri alinir, (2) girdi verileri iizerinde agirlikli toplamlar hesaplanir ve (3) hesaplanan
doniisime dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyon uygulanir (Sekil 2.6). Elde edilen

sonug bir siniflandirma i¢in deger iiretir.

Giris Cikis

Katmam Katmam

Sekil 2.6. Tek katmanli yapay sinir ag1 modeli.



Smiflandirma i¢in elde edilecek sonug, aktivasyon fonksiyonuna gore
degisebilir. Ornegin; eger sigmoid fonksiyonu kullanilirsa sonug icin [0,1] gibi bir deger
iretilir.  Aktivasyon fonksiyonu olarak genellikle sigmoid, tanh ve ReLU

kullanilmaktadir.

2.1.3. Cok Katmanh Yapay Sinir Ag:

Yapay sinir aginda ¢ikis degeri olarak elde edilen sonug¢ yeniden giris degeri
alinarak isleme alindiginda kullanilan katman sayisi artar. Isleme alinarak yeniden aga
girmesini saglayan aradaki katmanlara gizli katman (Zidden layer) adi verilir. Gizli
katmanlar iceren ag ¢ok katmanh yapay sinir agr (MLP-Multi Layer Perceptron)
olarak adlandirilmaktadir (Rumelhart ve ark., 1986).

Yeniden isleme alma 6grenmenin iyilestirilmesi amaciyla yapilir. Burada iki
tiirlii isleme alma s6z konusudur:

e (ileri dogru islem (feed-forward)
e Geriye yayilimh islem (backpropagation)
Ileri dogru islemde, bir 6nceki katmanda elde edilen cikt1 degeri dogrudan bir

sonraki katmana aktarilir ve tiim yapay sinir ag1 islemleri yeniden yapilir (Sekil 2.7).
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Sekil 2.7. ileri dogru islemli ok katmanli yapay sinir ag1 modeli.

Geriye yayilimli islemde, yapay sinir aginda elde edilen siniflandirma sonucu,
eldeki veri ile degerlendirildiginde giris degerlerinin agirliklarinin yeniden hesaplanarak
yeni bir giris degeri olusturulmasi1 6grenmeyi iyilestirmektedir. Bu sekilde yapilan islem
ile yeni giris degerleri tekrar yapay sinir aginda c¢alistirilir. Burada; beklenen ¢ikt1 ile
hesaplanan deger arasindaki hatanin minimize edilerek isleme alinmasi
hedeflenmektedir. Hatanin minimize edilmesinde en kii¢lik ortalama kareler (LMS-least
mean squares) i¢in “egim inis (gradient descent) metodu” kullanilir. Metod
baslangictaki agirlik ve sapma degerlerinin se¢imi problemini ¢ézmek icin uygundur.
En kiiciik ortalama kareler yontemi ile agirliklar w, hedeflenen deger ¢ ve hesaplanan
deger z olmak lizere arasindaki hata;

Jw) = §(t-2)’ 2)
ile bulunur. Agirliklar rastgele degerlerle baslatilir ve 6grenme orani (learning rate) n
olmak iizere hata asagidaki sekilde azaltilarak ilerlenir:
Aw ==ng G)
Elde edilen deger iterasyon yontemi ile bir sonraki aga agagidaki gibi aktarilir:

w(m + 1) = w(m) + Aw(m) )
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Boylece elde edilen sonuglar bir sonraki gizli katman icin giris degeri olarak isleme

alinir (Duda ve ark., 2012).

2.1.4. Konvoliisyonel Sinir Ag1

Konvoliisyonel sinir aglari (CNN-Convolutional Neural Networks), Ozellikle
bilgisayarda gérme ve  goriintii  islemede  kullanilacak  derin  &grenme
algoritmalarindandir. Beynin gorsel bilgiyi isleme tekniginden esinlenerek ortaya

cikarilmistir (Bengio, 2009).

2.1.4.1. Konvoliisyon

Sinir agina adin1 veren konvoliisyon (convolution); degisken biiytikliikteki giris
verisini isleyebilen bir dogrusal islemdir (/inear operation). Giris verisi genellikle iki
boyutlu bir dizi ve ¢ekirdek (kernel) 6grenilebilir parametreleri iceren bir iki boyutlu

dizidir. Konvoliisyon islemi matematiksel olarak;

sli.j1= U x K)iij] = £ ¥ 2lm, n]K[i = m.j = n] )
m n
seklinde ifade edilir. Burada;
o ] : m ve n boyutlu resim i¢in giris degeri
o K : Cekirdek
o s : 1 ve j koordinatlarina sahip sonug degeri

olarak tanimlanmustir.

Konvoliisyon islemi giris resmine uygulandiginda, belirli 6zelliklerin girdide
nerede goriindiiglinii gosteren 2 boyutlu Ozellik haritalar1 olusturulur. Parametre
paylasimi katmanda doniistiirme islemine es deger olmasini saglar, yani girdi degisirse
cikis ayni sekilde degisir. Giristeki nesne hareket ettiyse, onun gosterimi ayni miktarda

cikista hareket ettirilir (Bengio ve ark., 2014).
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2.1.4.2. Havuzlama

Havuzlama (pooling) katmanlar1 ¢ikis birimlerinin komsu degerlerinin bir
Ozetini ¢ikartarak cekirdek haritasindaki degerlerle degistirilmesini saglar. Genel olarak
havuz katman belli araliklara boliinmiis bir 1zgara gibi diisiiniilebilir. Her bir 1zgara
havuzdaki z X z boyutlu merkezi olarak alinmis komsu degerini tasir. Eger s = z alinirsa
bu 1zgara degerleri ¢cakismaz.

Biiytik boyutlu resimlerde havuz katmanlarina sahip 6zellikleri tanimlamak i¢in
cesitli istatistiksel yaklasimlar kullanilmaktadir. Bir goriintiin bolgesinin degerini
ortalamasi ya da maksimum degerleri alinarak hesaplanabilir. Bu istatistiki yaklagimlar
nedeniyle, en yaygin kullanilan havuzlama islemleri maksimum havuzlama (max
pooling) ve ortalama havuzlama (average pooling) seklinde adlandirilir (Barkmeyer,

2015; Bengio ve ark., 2014).
2.1.4.3. Ogrenme

Konvoliisyon sinir aginda 0grenme asamasinda, hata degerini minimize eden
maliyet fonksiyonu i¢in genellikle Stokastik Egim Azalmas1 (SGD-Stochastic Gradient
Descent) yontemi kullanilmaktadir (Bottou, 1991).

0 0grenme parametresi (learning parameter) ve € 6grenme orani (learning rate)
olmak iizere Stokastik Egim Azalmast;

el _ ok _ . 9L(0%2)
0 0" — g 06" (6)

seklinde gosterilir (Bengio ve ark., 2014).
2.1.4.4. ReLLU
Bir yapay sinir aginda, ndronun ¢ikt1 degerini gegiren aktivasyon fonksiyonu

icin genellikle tanh ya da sigmoid fonksiyonlar1 se¢ilmektedir. Ancak her iki dogrusal

olmayan fonksiyon da yavas calismaktadir. Bu nedenle Konvoliisyonel Sinir Agi’nda
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genellikle Diizeltilmis Dogrusal Birim (ReLU- Rectified Linear Unit) fonksiyonu
tercih edilmektedir. ReLU fonksiyonu;

Sx) =max(0,9) (7)
olarak gosterilir (Hinton ve ark., 2010).

2.1.4.5. Kacinma

Kag¢inma (dropout), gizli néronlarin ¢iktilarin1 6nceden belirlenmis bir olasilik
ile sifira yaklastirarak asir1 uyumsuzlugu (over fitting) 6nlemeye yardimer bir tekniktir.
Literatiirde bu deger genellikle 0.5 veya 0.7 olarak secilmistir (Krizhevsky ve ark. 2012,
Szegedy ve ark., 2015).

2.1.4.6. Softmax

Resim siniflandirmasinda Konvoliisyonel Sinir Agi’nin son katmani genellikle
Softmax katmani olarak kullanilmaktadir (Bishop, 2006). Bu katmanda (8) ile, K
boyutlu z vektoriiniin degerleri K boyutlu ve degerleri 0 ile 1 arasinda degisen o(z)

vektoriine doniistiiriliir:

e
_ J
G(Z)j - K

®)

™
-8,

2.2. Mikroskobik Gériintii ile Parazit Tiirleri Uzerinde Yapilan Cahsmalar

Birlesmis Milletler Tarim ve Gida Orgiitii’niin 2010 yilinda yayimladig: rapora
(FAO, 2010) gore Eimeria (Kaupp, 1917) hayvanlara bulasan ve kisa siirede 6lmelerine
sebep olan bir tiir parazittir. Bu nedenle parazit tiirleri lizerinde goriintii isleme ile ilgili
pek ¢ok calisma yapilmaya devam edilmektedir. Bu ¢aligmalarda hastalik tespitinde
basar1 oraninin artirilmasi i¢in farkl farkl algoritmalar denenmektedir.

Hiicre goriintiiler1 iizerinde Once istatistiksel yontemler kullanarak Eimeria

tiirlerinin siniflandirmasi tizerine ¢aligilmistir (Kucera ve ark., 1991).
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Farkli hayvan tiirleri {izerinde parazit tespiti i¢in morfolojik algoritmalar
kullanilmaya baglanmis, domuz Eimeria’lariin aynistirilmas: ile ilgili c¢aligmalar
yapilmistir (Daugschiesa ve ark., 1999).

Castaiion ve ark. (2007) hiicre resimleri lizerinde Eimeria tespiti ile ilgili
yaptiklar1 ¢alismada basar1 oranimi artirarak %85.75 dogrulukta sonug elde etmislerdir.
Bunun yanisira insan yumurta hiicrelerine ait mikroskobik resimler kullanilarak yapilan
simiflandirma ¢aligmalarinda %97.70 basarim elde edilmistir (D. Avci ve ark., 2009).

Mikroskobik resimler {izerinde insanlarda bagirsak parazitlerinin tespiti iizerine
goriintii isleme yontemi ile yapilan caligmalarda elde edilen sonuglar, tespitin tam
otomasyonuna yonelik basarili yaklasimlar saglandigin1 gostermektedir (Suzuki ve ark.,
2013).

Hadipour ve ark. (2013) yerel tavuklar iizerinde Eimeria bulasan tavuklar ve
Eimeria tiirleri ile ilgili ¢caligmalar yapmislardir. Yine tavuk resimlerinden olusan veri
seti ile K-Nearest Neighbour kullanarak yapilan calismada 9%82+3.44 basar
saglanmistir (Abdalla ve ark., 2015).

2.3. Kullanilan Teknolojiler

2.3.1. Python

Python platform bagimsiz, nesne yonelimli iist seviye bir programlama dilidir.
Dinamik bir programlama dili olan Python sade bir yazim kurali sunmaktadir. Yazilan
kodlar derleme ihtiyaci olmadan bir yorumlayici lizerinde calismaktadir. Bu sayede
gelistirilen kod herhangi bir degisiklige ihtiya¢c duyulmadan farkl: isletim sistemlerinde
ve farkli mimarilerde ¢alistirilabilmektedir. A¢ik kaynak kodlu olarak gelistirilmekte ve
dagitilmaktadir.

Yaygin gelistirici ve kiitiiphane destegi sayesinde Python kullanarak Web
uygulamalari, masaiistli uygulamalari, bilimsel ve matematiksel hesaplamalar, egitim ve
is diinyas1 uygulamar1 basta olmak iizere her konuyla ilgili uygulama gelistirmek
miimkiindiir. Uygulama i¢in ihtiya¢ olan kiitiiphanelerin yonetimi, pip adi verilen bir
paket yonetici araciligi ile yapilabilmektedir. Bu ¢alismada gelistirilen uygulamalarin

tamami1 Python programlama dili ve asagida ayrintili olarak bahsedilen Python paketleri
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kullanilarak gelistirilmistir. Gelistirilen uygulamalar Linux isletim sistemi iizerinde

calistirilmis ve sonuglar elde edilmistir.

2.3.2. Scipy/Numpy

SciPy, Python dili i¢in bilimsel hesaplamalarda kullanilmak iizere gelistirilmis
kiitiiphane setidir. Icerisinde SciPy Lib, NumPy, Mathplot, Sympy gibi paketler
bulunmaktadir.

NumPy, n boyutlu dizilerde (matrislerde) yapilan matematiksel islemleri
kolaylastirmak icin gelistirilmistir. NumPy kullanarak matris olusturma, toplama ve
carpma gibi islemler tanimli fonksiyonlar araciligi ile kolayca yapilabilmektedir.
NumPy igerisindeki hesaplama fonksiyonlart C, C++ gibi derlenebilen diller
kullanilarak gelistirilmistir. Bu sayede NumPy ile yapilan hesaplama islemleri, Python
temel fonksiyonlar1 ile yapilan hesaplamalardan daha performansli ve hizli
caligmaktadir (Van Der Walt ve ark., 2011).

Bu calismada veri setinin olusturulmasi, doniistliriilmesi ve elde edilen

sonuglarin analiz edilmesi asamalarinda NumPy dizileri ve fonksiyonlar1 kullanilmustir.

2.3.3. OpenCV

OpenCV akademik ve ticari ihtiyaglar i¢in kullanilan acik kaynak kodlu bir
goriintii isleme kiitiiphanesidir. Igerisinde 2500°den fazla goriintii isleme algoritmasi
bulunan kirk yedi binin iizerinde gelistirici tarafindan C/C++ dilleri kullanilarak
gelistirilmistir. OpenCV kiitiiphanesi C++, C, Python, Java ve MATLAB gibi bir¢ok dil
icerisine kullanilabilmektedir. Bununla birlikte OpenCV; Windows, Linux, Mac OS ve
Android platformlar1 iizerinde g¢alisabilmektedir (Beyeler, 2015). Bu c¢alisamada 6n

islem asamasinda OpenCV Kkiitiiphanesi kullanilmistir.
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2.3.4. Theano

Theano ¢ok boyutlu diziler dahil olmak {izere matematiksel ifadeleri tanimlama,
optimize etmeye ve calistirmaya imkan saglayan bir Python kiitiiphanesidir. NumPy ile
entegre olabilen Theano igerisinde NumPy ile olusturulan diziler direkt
kullanilabilmektedir. Theano kullanarak tanimlanan matematiksel islemler GPU ve CPU
iizerinde ek bir isleme gerek olmadan calistirilabilmektedir. Derin 6grenme ve diger
makine Ogrenmesi algoritmalarinin  bilgisayar lizerinde matematiksel olarak
tasarlanmas1 ve caligtirilmasi i¢in arayiizler sunmaktadir. Theano daha iyi performans
saglamak i¢cin matematiksel ifadeleri sadelestirmekte ve derlemektedir. Bu sayede daha
dogru ve daha hizli sonuglar sunmaktadir (Bergstra ve ark., 2010). Bu ¢alismada Keras

kiitiiphanesiyle birlikte Theano kullanilmistir.

2.3.5. Keras

Keras iist seviye bir yapay sinir ag1 arayiiz kiitiiphanesidir. Python dili ile
gelistirilen Keras Theano veya TensorFlow kiitiiphanelerinin iistiinde ¢alisabilir. Keras
hizli ve kolay bir sekilde yapay sinir aglart olusturmak ve c¢alistirmak igin
gelistirilmistir. Theano etkilesimi sayesinde gelistirilen yapay sinir aglart CPU veya
GPU iizerinde degisiklik yapilmadan calistirilabilir. Keras sirali aglar, ¢oklu giris ve
zaman serisi verileri lizerinde hizli modelleme ve ¢alistirma imkani1 sunmaktadir. Ayrica
Keras gelistiricilerin kendi aktivasyon, 6grenme ve kayip algoritmalarini modelleyip
calisirmalarina imkan saglayan bir kiitiiphane destegi sunmaktadir. Keras ile
modellenen ve egitilen aglarin agirliklar1 HDF5 dosya formatinda kaydedilebilmekte ve
sonradan kullanilabilmektedir. Keras modellenen aglar1 gorsel olarak cizebilmekte ve

resim olarak kaydedilebilmesine imkan saglamaktadir (Chollet, 2015).
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Goriintii isleme I¢cin Derin Ogrenme Algoritmalar:

Goriintli islemede en cok kullanilan Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 ve
Konvoliisyonel Yapay Sinir Ag1 algoritmalarinin belirlenen veri setleri iizerinde 6zellik

o6grenme yontemi yardimiyla hastalik tespit modeli gelistirilmistir.

3.2. Veri Seti

Bu ¢aligmada kullanilan veri seti Sdo Paulo Biyomedikal Enstitiisii, Parazitoloji
Boliimii, Coccidia Molekiiler Biyoloji Laboratuar: (Laboratory of Molecular Biology of
Coccidia at the Departament of Parasitology of the Institute of Biomedical Sciences in
Sdo Paulo) ve Sdo Paulo Universitesi, Sdo Carlos Fizik Enstitiisii, Sibernetik Vizyon
Arastirma Grubu (The Cybernetic Vision Research Group at The Institute of Physics in
Sao Carlos, University of Sao Paulo) tarafindan hazirlanmis ve arastirmacilarin
kullanimina sunulmustur (http://www.coccidia.icb.usp.br/imagedb/). Veri seti farkli
Eimeria tiirleri i¢in dijital mikroskobik resimler igermektedir. Veri seti tam mikroskobik
goriintli ve hiicre olarak parcalanmis resimler halinde indirilebilir. Bu c¢alismada
parcalanmis hazir resimler kullanilmistir.

Tavuk veri seti yedi farkli Eimeria tiirli i¢in yerel tavuklardan alinan 6rnekler

kullanilarak olusturulmustur. Bu tiirler asagida belirtilmistir;

e E.acervulina
e E. brunetti

e E. maxima

e E. mitis

e E. necatrix

e E. praecox

e E. tenella
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Tavuk veri seti 4402 resim igermektedir. Her bir resimde tek bir hiicre
bulunmaktadir. Veri seti igerisindeki resimler incelendiginde hiicrelerin yonleri ve
biiyiikliikleri birbirinden farklidir. Veri seti igerisinde resimler farkli boyutlardadir. Veri
seti igerisindeki resimler incelendiginde en biiyiik genislige sahip dosya 534x432 piksel
boyutlu “H MAXI185.jpg”, en biiyiik yiikseklige sahip dosya ise 447x642 piksel
boyutlu “50 MAX612.jpg” dosyasidir. En kiigiik genislige sahip dosya 177x225 piksel
boyutlu “H_ACE477.jpg”, en kiigiik yiikseklige sahip dosya ise 231x177 piksel boyutlu
“H_ACE439.jpg” dosyalaridir. Her bir smifa ait resim sayilar1 Cizelge 3.1°de

gosterilmistir.
Cizelge 3.1. Tavuk veri setinin siniflara gore resim sayilart
Simif Kisaltmasi Eimeria Simifi Resim Sayisi

ACE E. Acervulina 736
BRU E. Brunetti 437
MAX E. Maxima 353
MIT E. Mitis 813
NEC E. Necatrix 493
PRA E. Praecox 887
TEN E. Tenella 683

Toplam 4402

Tavsan veri seti on bir farkli Eimeria tiirii i¢in yerel hayvanlardan alinan

ornekler kullanilarak olusturulmustur. Bu tiirler agagida belirtilmistir;

e E. coecicola
e E.exigua

e E. flavescens
e E. intestinalis
e E.irresidua
e [E.magna



e E.media
e E. perforans
e E. piriformis
e E. stiedai

e E.vejdovskyi

Tavsan veri seti 3237 resim igermektedir. Tavuk veri setine benzer sekilde her
bir resimde tek bir hiicre bulunmaktadir ve hiicrelerin yonleri ve biiyiikliikleri
birbirinden farklidir. Veri seti igerisindeki resimler incelendiginde en biiyiik genislige
sahip dosya 582x423 piksel boyutlu “IRR128.jpg”, en biiyiik yiikseklige sahip dosya
390x564 piksel boyutlu “MAG703.jpg” dosyasidir. En kiiciik genislige sahip dosya
198x216 piksel boyutlu “EXI354.jpg”, en kiiciik ylikseklige sahip dosya ise 219x198
piksel boyutlu “EXI332.jpg” dosyasidir. Her bir sinifa ait resim sayilar1 Cizelge 3.2°de
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gosterilmistir.
Cizelge 3.2. Tavsan veri setinin siniflara gore resim sayilari
Siif Kisaltmasi Eimeria Smifi Resim Sayisi
COE E. coecicola 283
EXI E. exigua 292
FLA E. flavescens 521
INT E. intestinalis 170
IRR E. irresidua 213
MAG E. magna 572
MED E. media 315
PER E. perforans 210
PIR E. piriformis 136
STI E. stiedai 229
VEG E. vejdovskyi 296
Toplam 3237
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3.4. Gelistirilen Derin Ogrenme Algoritmasi ile Mikroskobik Gériintii isleme

Bu ¢alismada yapilan aragtirmalar asagidaki adimlara boliinmiistiir. Her bir adim
icin Python dili kullanilarak uygulama gelistirilmistir. Uygulamalara ait agiklamalar ve
algoritma alt bagliklarda ayrintili olarak verilmistir. Gelistirilen uygulamalardaki ekran

ciktilari, yorum satirlari ve degiskenler Ingilizce olarak yazilmistir.

3.4.1. On Islem

Resim boyutlarinin farkli olmasi sebebiyle bir 6n islem yapilmasi zorunlulugu
bulunmaktadir. Bu sebeple bir uygulama gelistirilmis ve veri setindeki her bir resim igin
bazi islemler yapilmistir. On islem adiminda OpenCV Kkiitiiphanesi kullanilmustir.

Oncelikle farkli boyutlardaki resimler disk iizerinden yiiklenmistir. Her bir resim
oncelikle gri tonlamali hale g¢evirilmistir. Bu islemin ardindan hiicre g¢evresi tespit
edilerek hiicre resimden ayrilmistir. Tiim hiicrelerin yonii yukaridan asagiya olacak
sekilde transformasyon iglemi yapilmis ve hiicreler dondiiriilmiistir. Bu islemin
ardindan her bir hiicrenin sigabilecegi minimum resim boyutu hesaplanmistir (Sekil
3.1). Bu boyutlar Tavuk veri seti i¢gin 360x504 piksel boyutunda, Tavsan veri seti i¢in
616x644 piksel boyutundadir. Bu islemin ardindan yonleri diizeltilmis olan hiicreler
belirtilen biiyiikliikteki resim icerisine yatay ve dikeyde ortali olacak sekilde
yerlestirilmistir. Islemlere ait adimlarm ¢iktilar1 asagida gdsterilmistir (Sekil 3.2).

Bu adimda Cizelge 3.3°de verilen Algoritma 1 yardimiyla Python programlama
dili kullanilarak gelistirilen kod calistirilmis; tiim veri seti arka plani siyah olarak
temizlenmis, hiicre yonelimleri yukaridan asagiya dogru hizalanmis ve ortalanmis, gri

tonlamali resim haline doniistliriilmiistiir.
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Sekil 3.1. Hiicrenin sigabilecegi minimum resim boyutu bulma.

Sekil 3.2. Resim iizerinde yapilan 6n iglem adimlari.

Cizelge 3.3. On islem algoritmasi.

Algoritma 1: (On islem)

Girdi : Veri seti icerisindeki N adet resim
Cikt1 : Gri tonlamali N adet resim igeren veri seti

Adim 1. Basla
Adim 2. Déngii (N tane resim)

- Klasor igerisinden resim ytikle.

- Resmi gri tonlamal1 hale doniistiir.

- Gri tonlamal1 resim {lizerindeki alanlarin ¢evrelerini tespit et.

- Cevresi en biiyiik olan alani tespit et.

- Resim ile ayni boyutta siyah bir resim olusturup tespit edilen alanin
igerisini beyazla boya.

- Olusturulan yeni resmi, gri tonlamali resim {izerine maske olarak
uygula.



- Hiicrenin agisini tespit et.
- Resmi yukaridan asagiya gelecek sekilde dondiir.

- Dondiiriilen hiicrenin sigabilecegi minimum alan1 hesapla.
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Adim 3. Veri seti icerisindeki tiim resimlerin sigabilecegi minimum yiikseklik ve

genisligi kabul et.

Adim 4. Dongii (N tane resim)

- Minimum ytikseklik ve genislikte bir resim olusturarak hiicreyi ortali bir
sekilde resme yerlestir.
- Resmi veri setindeki orjinal ismi ile yiiklenenden farkli bir klasore

kaydet.

Adim 5. Bitir

On islem adimi sonunda hiicrenin arka plan1 temizlenmis, yukaridan asagiya

hizalanmig ve tiim resimlerin ayn1 ylikseklik ve genislikte oldugu, gri tonlamali resimler

elde edilmistir. Bu adim esnasinda standart dis1 bazi resimler bozuldugu icin sonraki

adimlarda kullanilmamak iizere elle tespit edilerek veri setinden ¢ikartilmigtur.

On islem algoritmas1 uygulanan tavuk veri seti icin drnek bazi resimler Cizelge

3.4’de ve tavsan veri seti i¢in 0rnek bazi resimler Cizelge 3.5’de gdsterilmistir.

Cizelge 3.4. Tavuk veri setinin siniflara gore resim 6n iglemesi

Resim

7 ACE123

BRU590

50 MAXS76

103_NEC574

H TEN326

Orijinal

Diizeltilmis
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Cizelge 3.5. Tavsan veri setinin siniflara gore resim 6n iglemesi

Resim COEI122 FLAS17 IRR135 PERS526 VEGIS53

Orijinal

Diizeltilmis

3.4.2. Egitim, Dogrulama ve Test

Egitim (training), dogrulama (validation) ve test (test) adimlari algoritmasi
verilerek Python dilinde gelistirilen uygulama yapilmistir. Egitim i¢in 6n islem sonucu
olusturulan resimler kullanilmaktadir. Test adiminda sonuglarin dogrulugunu kontrol
edebilmek i¢in “5-fold cross validation” yontemi kullanilmistir. Veri setindeki resimler
rastgele karistirilarak, resim veri seti her bir sinif i¢in 5’e boliinmektedir. Sirasi ile her
%20 lik grup test i¢in, kalan %20°lik 4 grup ise egitim i¢in kullanilmistir (Cizelge 3.6).

Bu islem 100 kere tekrarlanmis ve sonuglarin ortalamasi elde edilmistir.

Cizelge 3.6. Resim veri setinin egitim ve test amagli dongii kullanimi1

%20 %20 %20 %20 %20

Dongii 1 Egitim Egitim Egitim Egitim

Dongti 2 Egitim Egitim Egitim Egitim
Dongii 3 Egitim Egitim Egitim Egitim
Dongui 4 Egitim Egitim Egitim Egitim
Dongt 5 Egitim Egitim Egitim Egitim




24

Algoritma 2 ile egitim, dogrulama ve test agsamalar1 bulunmaktadir (Cizelge

3.7.). Her bir dongiide test sonucunda ¢ikan sonug ve test verisinin orijinal degerleri ve

tahmin edilen degerler ekrana yazdirilmaktadir. Ekrana yazdirilan bu veriler “Sonug

Analiz” uygulamasi tarafindan okunabilir bir formatta ekrana yazdirilmaktadir.

Cizelge 3.7. Egitim, dogrulama ve test algoritmast.

Algoritma 2: (Egitim, Dogrulama ve Test)

Girdi : Yeni olusturulan veri seti igerisindeki N adet resim
Cikt1 : Dogrulama ve test sonuglar1 ve model agirliklari

Adim 1. Basla

Adim 2. Derin 6grenme algoritmasi i¢in ag modelini olustur.
Adim 3. Modelin baslangi¢ agirliklarini kaydet.
Adim 4. Dongii (100)

- Veri setindeki resimleri rastgele karistir.
- Veri setini her bir sinif i¢in esit 5 pargaya bol.
- Dongii (5)

Pargalanan veri setinin $i siradaki pargasini test olarak seg

Geri kalan pargalar1 egitim verisi olarak birlestir.

Verilerin daha sonra analiz edilebilmesi icin kaginci turda ve veri
setinin kacginci sirasinda oldugunu ekrana yazdir.

Veri setindeki resimlerin pikselini 1 boyutlu diziye ¢evir (MLP
i¢in).

Veri setindeki resimlerin piksel degerlerini O ile 1 arasinda float
olarak doniistiir. (piksel/255)

Egitim verilerini kullanarak modeli egit.

Egitilen model iizerinde test verilerini tahmin et.

Test verisinin degerlerini ve tahminleri ekrana yazdir.

Her bir tur i¢in dogruluk ve kayip degerlerini ekrana yazdir.

- Veri setini temizle.
- Modeli baslangic agirliklarina dondiir.

Adim 5. Bitir

Python programlama dilinde gelistirilen uygulamanin 6rnek ekran ¢iktist Sekil

3.3’de verilmistir.
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Using Theano backend.

1
2
3
4

- PIR
- VEG

IRR
- COE

5 - STI
6 - EXI

7
8

- PER
- MAG

9 - MED

10

- FLA

=0|Cv=0

>Round

=571

=2289|Test Size

#Train Size

Epoch 1/40

3s

0.2512

2.1586 - acc:

- loss:

Epoch 40/40

3s

0.9209

0.2059 - acc:

- loss:

Generating test predictions...

10

8 10 8 10 10

10
510 10 10 10 10 10 10

2 10

8 10 10

5 10 10

10 510 10 9 10 5 10 10 10
1

10 10 10

10

5

9 10 10 10 10 10 10 10

510 10 10 10 10 10 10 10

5 10 10 9 10 10 10 10 10]

9 10 10 10 10 10 10

3

0
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8. 8 8. 8. 8. 8. 8. 8. 8. 8. 8. 8. 8. 8. 8.
8. 8 8. 8. 8. 8. 8. 8. 8. 8. 8. 8. 8. 8. 8.
8. 8 8. 8. 8. 8. 8. 8. 8. 9. 9. 9. 9. 9. 9.
9. 9 9. 9. 9. 9. 9. 9. 9. 9. 9. 9. 9. 9. 9.
9. 9. 9. 9. 9. 9. 9. 9. 9. 9. 9. 9. 9. 9. 9.
9. 9. 9. 9. 9. 9 9 9 9 9 9. 9 9 9 10

0. 10. 10. 10. 10. 10. 10. 10. 10. 10. 10. 10. 10. 10. 10.
0. 10. 10. 10. 10. 10. 10. 10. 10. 10. 10. 10. 10. 10. 10.
0. 10. 10. 10. 10. 10. 10. 10. 10. 10. 10. 10. 10. 10. 10.
0. 10. 10. 10. 10. 10. 10. 10. 10. 10. 10. 10. 10. 10. 10.
0. 10. 10. 10. 10. 10. 10. 10. 10. 10. 10. 10. 10. 10. 10.
10.]

//R/0/0/

29 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0

4 20 0 0 0 0 0 0 0 1 1

0 1 37 0 10 1 0 0 0 9 0

0 0 0 28 0 1 0 0 12 0 0

0 0 7 0 32 10 0 0 0 2 1

0 0 4 0 2 32 0 0 3 0 1

0 0 0 0 0 0 58 0 0 0 0

1 0 0 0 0 0 0 38 0 0 0

0 0 0 1 1 3 0 0 92 0 1

2 0 5 0 2 0 0 2 0 37 2

2 1 1 1 0 7 0 0 5 4 56
//HH/0/0/
{'acc':
[0.25120139828984422, 0.41983398929231808, 0.48623853091227015,
0.52337265116202880, 0.54259501919052699, 0.55220620274908316, 0.57273918637650245,
0.58453473194867256, 0.59196155461331756, 0.59676714766853600, 0.59982525255545716,
0.61074705173897403, 0.61817387437757942, 0.62822193196372933, 0.64394932420246465,
0.65093927614654501, 0.66317169168413126, 0.66754040980036988, 0.68152031553734227,
0.70423765896500956, 0.71690694613454642, 0.71384884252356562, 0.74442988319030334,
0.74355613755679850, 0.76802096897048588, 0.77282656111431836, 0.79467016205927232,
0.80471821834344226, 0.82394058506996048, 0.83792048914039852, 0.85233726611872751,
0.85583224117938173, 0.87330712158641421, 0.88772389580454558, 0.88903451327831795,
0.89340323415475420, 0.90956749747860843, 0.91087811346812353, 0.91961555136713513,
0.920926169752293471,

loss': [2.1585833996130734, 1.6135653257369995, 1.38415737738511410,

1.25697394493314670, 1.18738451041525340, 1.14238465129157340, 1.08101125875900480,
1.08164438361838270, 1.04661731664766760, 1.02830203629414970, 1.00827013425506220,
0.99220429606289773, 0.96510566319894353, 0.93726421136843585, 0.90258975185750090,
0.89744710430092767, 0.86652757484561860, 0.84790626375265854, 0.80261158086473428,
0.76382530292812634, 0.75983135402853597, 0.72279922901776850, 0.67770571855021755,
0.65980489897696715, 0.61158725982568518, 0.59804961331393736, 0.56819483852636454,
0.53168223210431020, 0.48547146574489514, 0.42557381834979657, 0.41725984123295806,
0.38259094220522244, 0.35372575489961200, 0.31465169361008466, 0.31041827840855052,
0.30614564394315502, 0.26228090148140842, 0.24601270083310356, 0.22003218585640752,
0.20585755051458282]}

Test loss: 0.62394905761
Test accuracy: 0.803852889563
iiiddiddiddtddddddddRAd kA

Cleaned

Sekil 3.3. 1.Tur ve 1. Cross Validation adimi i¢in Python programlama dilinde gelistirilen uygulamanin
ekran ¢iktisi.
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1. Tur ve 1. Cross Validation adimi i¢in parametrelerin 6rnek ¢ikti agiklamalar1 asagida
verilmistir;

e >Round=0|Cv=0 : Her bir cross validation (Cv) adimi i¢in yazdirilmaktadir.
Egitim ve test asamasinin kaginci turda (Round) ve cross validation (Cv) un
kacinci sirasinda oldugu gosterir.

o #Train Size=2289|Test Size=571 : Cross validation adimi i¢in ka¢ resmin
egitim, kag¢ resmin test i¢in kullanilacagini gosterir.

e Generating test predictions... : Bu mesajin hemen ardindan gelen 2 dizinin ilki
test veri setinin degerleri, ikinci dizi ise test veri setinin tahmin edilen
degerleridir.

e //R/0/0/ : Her bir cross validation adim1 i¢in dogruluk tablosu yazdirilmaktadir.
Satirlar orjinal degerleri, siitunlar ise tahmin edilen degerleri gostermektedir.
//R/ sonrasindaki ilk deger kaginci turda oldugunu, ikinci deger ise cross
validationun kaginc1 adiminda oldugunu gostermektedir.

e //HH/0/0/ : Her bir cross validation adimi i¢in egitim asamasindaki dogruluk ve
kayip gecmisini yazdirmaktadir. Her bir epoch i¢in gerceklesen dogruluk ve
kay1p dizi seklinde yazdirilmaktadir.

e Test loss ve Test accuracy: Her bir cross validation adimi i¢in test sonucundaki

dogruluk (accuracy) ve kayip (loss) yazdirilmaktadir.

3.4.3. Sonuc¢ Analizi

Sonu¢ analiz uygulamasi Python dili kullanilarak gelistirilmistir. Uygulama
parametre olarak test sonuglarinin yazili oldugu dosya adini otomatik olarak almaktadir.
Ardindan dosyay1 yiikleyerek igerisindeki sonuglari ayristirmakta ve analiz etmektedir.

Dosya analiz edildikten sonra 4 farkl iglem yapilabilir.

Islem 1: Secilen tur igin dogrulama (validation) grafigini giz.
100 tur yapilan cross validation isleminin se¢ilen turuna ait egitim asamasinin geri

besleme adimlari i¢in, dogrulama (validation) sonuglar1 grafik olarak ¢izdirilmektedir.
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Cizilen grafikte her bir cross validation adimi farkli renk olarak gosterilmektedir.

Cizdirilen grafiklere ait bir 6rnek Sekil 3.4’de verilmistir.

acc

5 10 15 20 25 30 35 40
epoch

0.2
0

Sekil 3.4. Uygulama tarafindan segilen tur i¢in ¢izdirilen dogrulama grafigi

Islem 2: Secilen tur igin 6zet ekrana yazdur.
100 tur yapilan cross validation igleminin se¢ilen turuna ait sonuglarin test sonu¢larinin

Ozet bilgisi ekrana yazdirilmaktadir. Yazdirilan 6rnek 6zet ekrani Sekil 3.5°te verilmistir.

Choose round: 1

Total Acc : 0.784265734266
Standart Dev : 0.00607749762732
Min Fold Acc : 0.76707530648
Max Fold Acc : 0.784265734266

Sekil 3.5. Uygulama tarafindan segilen tur i¢in yazdirilan &zet ekrani
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Islem 3: Tiim turlar i¢in dogrulama grafigini ¢iz.
100 tur yapilan cross validation isleminin tamamina ait geri besleme adimlarindaki
dogrulama sonuglar1 grafik olarak cizdirilmektedir. Cizdirilen 6rnek dogrulama grafigi

Sekil 3.6’da verilmistir.

acc

Ol 1 I 1 I 1 I 1

0 5 10 15 20 25 30 35 40
epoch

Sekil 3.6. Uygulama tarafindan segilen tur igin ¢izdirilen dogrulama grafigi

Islem 4: Tiim analizi yazdir.

Tim Ogrenme ve test adimlarina ait sonuglar toplu olarak ekrana yazdirilmaktadir.
Ortalama dogruluk, maksimum ve minimum dogruluk sonuglari ile her bir sinifa ait
ortalama dogruluk oranlar1 yazdirilmaktadir. Yazdirilan 6rnek bir analiz ekran ¢iktisi

Sekil 3.7°de verilmistir.

Total Acc : 78.4153846154

Round Based Standart Dev : 0.527355264264
Min Round Acc : 77.2027972028

Max Round Acc : 79.7202797203

Min Fold Acc : 73.5551663748

Max Fold Acc : 83.2460732984
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Class
Class
Class
Class
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0.37 0.19 3.9 0.28 4.08 2.16 0.0 0.0 0.5 1.24 0.59
0.11 0.l16 1.78 0.48 2.53 3.78 0.0 0.0 1.21 0.6 1.91

.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.22 0.22 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.2 0.76 0.0 0.71 0.0

o o O
o

.0 0.06 0.14 0.83 0.2 0.44 0.0 0.0 1.47 0.02 1.06
1.0 0.48 1.99 0.0 1.42 0.59 0.0 0.72 0.09 2.7 1.41
0.56 0.61 0.55 0.19 0.33 1.0 0.0 0.07 1.54 0.85 2.4¢6

Sekil 3.7. Uygulama tarafindan tiim analiz i¢in yazdirilan 6zet ekrani

Bu adimin ¢iktisinda Oncelikle dogruluk sonucglari ve standart sapmasi
yazdirilmaktadir. Ardindan minimum ve maksimum sonug¢ veren turlar ve arkasindan
minimum ve maksimum sonug¢ veren cross validation turlart yazilmaktadir. Ardindan
her bir sinif i¢cin hesaplanan ortalama dogruluk degerleri yazdirilmaktadir. Hemen
sonrasinda ii¢ farkli matris yazdirilmaktadir. 1k matris yiizde olarak ortalama dogruluk
degerlerini gdstermektedir. ikinci matriste 100 tur sonucunda deger olarak tahmin ve
dogruluk sonuglar1 gosterilmektedir. liglincii matriste ise turlarin sonuglar1 arasindaki

standart sapmalar gdsterilmistir.

3.5. Modelin Cahstirilmasinda Kullanilan Donanim

Derin 0grenme algoritmalar1 yiiksek hesaplama giicli gerektirmektedir. Tezde
yapilan calismalar i¢in egitim, dogrulama ve test adimlar1 Harran Universitesi Yiiksek
Bagarimli Hesaplama Merkezi’nde yapilmistir. Bu merkezde 4 adet GPU diigiimii, 20
adet CPU diigiimii arastirmacilarin kullanimina sunulmaktadir. Tezde gerceklestirilen
caligmalar GPU diigtimleri {izerinde yapilmistir. 1 GPU makinesine ait donanim bilgileri

Cizelge 3.8 gosterilmistir.

Cizelge 3.8. GPU diigiimii donanim 6zellikleri

Islemci 2 x Intel Xeon E5-2670 v3

Bellek 128 GB ECC DDR4 (8 x 16GB 2133 mHz DDR4)
Disk 2 x 400GB SSD 2,5” SAS

GPU 2 x Nvidia Tesla K20x GPGPU

Ag Baglantisi 1 x Intel QDR Single-Port HCA
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3.6. Gelistirilen Derin Ogrenme Algoritmasimin Uygulama Web Sitesi

Tavuk ve tavsan veri setleri i¢in egitim sonucunda en basarili tura ait model
agirliklar1 HDFS dosyasi olarak kaydedilmistir. Sonuglarin test edilebilmesi i¢in bir web
sitesi gelistirilmistir. Kullanicilar siteye 6n isleme tabi tutulmamis bir resmi yiikleyerek
hangi smifa ait oldugunu test edebilirler (Sekil 3.8). Web sitesinin linkine:

https://www.konya.edu.tr/acdal/projects/eimeria adresinden ulasilabilir.

Prediction
E. intestinalis

FILES

Sekil 3.8. Hastalik tespiti i¢in resim yiliklemesi yapilan ve sonucun verildigi test web sitesi goriintiisi
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Gelistirilen algoritma adimlari, tavuk ve tavsan veri setleri i¢in ayri ayri
uygulanmis ve sonuglari elde edilmistir.

Calismalar yapilirken veri setindeki hiicrelerin sigabilecegi minimum ytikseklik
ve genislik hesaplanmig ve herhangi bir kiigiiltme islemi yapilmadan tim resimler ayn1
yiikseklik ve genislige ayarlanmistir. Bu resimler iizerinde MLP algoritmasi kullanilarak
caligsma yapilmig ve sonuglari bu boliimde paylasilmistir. Ayni resimler lizerinde CNN
algoritmasi da ¢alistirllmak istenmistir. Fakat CNN algoritmasinin fazla kaynak ihtiyaci
duymasi ve resim boyutlar1 yiiksek oldugu i¢in modelleme problemleri olusmustur. Bu
yilizden veri seti igerisindeki resimler orantili bir sekilde kiiciiltiilerek yeni bir veri seti
olusturulmustur.

Yeni olusturulan kiiciik resimli veri seti lizerinde MLP ve CNN algoritmalari

ayr1 ayri ¢alistirilmis ve sonuglar bu boliimde paylasilmistir.

4.1. On islem Sonrasi Elde Edilen Veri Setleri

4.1.1. Tavuk Veri Seti

Tavuk veri seti lizerinde 6n islem uygulamasi ¢alistirildiktan sonra standart dis1
bazi resimlerin bozuldugu tespit edilmistir. Bu sekilde bozulan resimler elle tespit
edilerek veri setinden ¢ikartilmistir.

Sonuglarin tespitinde kullanilan resimlerin siniflara gore dagilimi Cizelge
4.1°de gosterilmisti. On islem sonrasi tiim resimler 360x504 piksel boyutuna
getirilmistir. Kii¢iiltilmis resimlerin boyutlari ise 100x140 pikseldir.

Her iki boyut i¢in yapilan ¢alismalar ve sonuglari alt basliklarda listelenmistir.
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Cizelge 4.1. Tavuk veri seti siniflara gore resim sayilari

Simif Kisaltmasi Eimeria Simifi Resim Sayis1 K. Resim Sayisi

ACE E. Acervulina 736 731
BRU E. Brunetti 437 437
MAX E. Maxima 353 353
MIT E. Mitis 813 809
NEC E. Necatrix 493 488
PRA E. Praecox 887 885
TEN E. Tenella 683 677

Toplam 4402 4380

4.1.2. Tavsan Veri Seti

Tavsan veri seti lizerinde O6n islem uygulamasi calistirildiktan sonra standart dis1
bazi resimlerin bozuldugu fark edilmistir. Bu sekilde bozulan resimler elle tespit
edilerek veri setinden ¢ikartilmistir. Sonuglarin tespitinde kullanilan resimlerin siniflara
gore dagilmi Cizelge 4.2°de gosterilmistir. On islem sonrasi tiim resimler 616x644
piksel boyutuna getirilmistir. Kii¢iiltiilmiis resimlerin boyutlar1 ise 100x150 pikseldir.

Her iki boyut i¢in yapilan ¢alismalar ve sonuglari alt basliklarda listelenmistir.

Cizelge 4.2. Tavsan veri seti siniflara gore kullanilabilen resim sayilari

Smif Kisaltmasi Eimeria Simifi Resim Sayisi K. Resim Sayisi
COE E. coecicola 283 260
EXI E. exigua 292 292
FLA E. flavescens 521 385
INT E. intestinalis 170 146
IRR E. irresidua 213 208
MAG E. magna 572 492
MED E. media 315 252
PER E. perforans 210 197
PIR E. piriformis 136 133
STI E. stiedai 229 202
VEG E. vejdovskyi 296 293

Toplam 3,237 2,860
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4.2. Cok Katmanh Yapay Sinir Ag1 (MLP)

4.2.1. Tavuk Veri Seti 360x504 Piksel Boyutlu Resimler

MLP algoritmas1 kullanilarak orijinal boyutlu resimler iizerinde yapilan
caligmalarin ilk adiminda 360x504 piksel boyutlu resimlerin piksel degerleri NumPy ile
tek boyutlu diziye doniistiiriilmiistiir. Bu islemin ardindan NumPy ile 181440 elemanl
dizi elde edilmistir. Keras kullanilarak olusturulan modelde katmanlara gore yapilan
islemler sunlardir:

e Giris katmani: 181440 eleman ile bire bir bagli 256 ndron
bulunmaktadir. Ikinci katman ile arasinda aktivasyon fonksiyonu olarak
“ReLU” ve asirt uyumsuzluk problemini onlemek i¢in 0.25 kaginma
degeri kullanilmistir.

e Ikinci katman: 256 néron bulunmaktadir. Cikis katmani ile ikinci gizli
katman arasinda aktivasyon fonksiyonu olarak “ReLU” ve 0.25 kaginma
degeri kullanilmastir.

e (Cikis katmam: sinif sayisina esit sekilde 7 néron bulundurmaktadir. Bu
katmanda aktivasyon fonksiyonu olarak “Softmax” kullanilmistur.

Ogrenme algoritmas1 olarak Stokastik Egim Azalmasi (SGD) segilmistir.
Algoritma iizerinde 6grenme orani olarak baslangi¢ degeri 0.1 olmasina ragmen 0.05
tercih edilmistir. Bu sekilde 6grenme gec¢ olmakta fakat algoritmanin minimum’u
kagirma ihtimali azalmaktadir.

Ogrenme esnasinda geri besleme islemi (epoch) 150 kez tekrarlanmustir. Her bir

geri besleme yaklagik 4 dakika stirmektedir. Olusturulan model Sekil 4.1°de verilmistir.
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(keras.layers.core.Dense)

(keras.layers.core.Activation)

Y

(keras.layers.core.Dropout)

(keras.layers.core.Dense)

(keras.layers.core.Activation)

3
(keras.layers.core.Dropout)

(keras.layers.core.Dense)

(keras.layers.core.Activation)

Sekil 4.1. Tavuk veri seti, 360x504 piksel boyutlu resimler igin elde edilen model

MLP algoritmas1 kullanilarak 100 tur yapilan ¢aligmada toplamda % 83.75
basarim elde edilmistir. En yiiksek basarim % 99.08 ile E. Maxima tiiriinde, en diisiik
basarim ise % 58.18 ile E. Necatrix tiiriinde gerceklesmistir (Cizelge 4.3).

Sonuglara ait dogruluk karsilastirma tablosu Cizelge 4.4°de gosterilmistir.



Cizelge 4.3. Tavuk veri seti, 360x504 piksel boyutlu resimler icin MLP sonuglar1
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Ortalama Dogruluk % 83.75
Standart Sapma % 0.60
Minimum Dogruluk % 81.83
Maksimum Dogruluk % 85.05
BRU % 90.70
PRA % 78.65
TEN % 72.66
MAX % 99.08
ACE % 95.14
NEC % 58.18
MIT % 93.30
Cizelge 4.4. Tavuk veri seti, 360x504 piksel boyutlu resimler icin MLP dogruluk tablosu
BRU PRA TEN MAX ACE NEC MIT
0.% 90.70 5.59 3.43 0.28 0.00 0.00 0.00
BRU
Std. 1.8 1.77 0.64 0.29 0.0 0.0 0.0
0.% 3.49 78.65 6.82 0.00 0.28 4.63 6.13
PRA
Std. 0.82 3.11 2.1 0.0 0.11 1.51 0.5
0. % 3.51 7.76 72.66 0.00 0.32 14.85 0.90
TEN
Std. 0.5 2.52 4.97 0.0 0.08 3.58 0.19
0. % 0.91 0.01 0.00 99.08 0.00 0.00 0.0
MAX
Std. 0.34 0.04 0.0 0.34 0.0 0.0 0.0
0. % 0.00 0.19 0.21 0.00 95.14 3.58 0.88
ACE
Std. 0.0 0.18 0.23 0.0 0.66 0.64 0.26
0. % 0.34 10.97 19.80 0.00 7.18 58.18 3.53
NEC
Std. 0.16 2.98 478 0.0 1.04 6.16 0.85
0. % 0.00 4.58 0.11 0.00 0.27 1.73 93.30
MIT
Std. 0.0 0.86 0.14 0.0 0.17 0.55 0.81
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4.2.2. Tavuk Veri Seti 100x140 Piksel Boyutlu Resimler

MLP algoritmas1 kullanilarak kii¢iiltiilmiis boyutlu resimler iizerinde yapilan
caligmalarin ilk adiminda 100x140 piksel boyutlu resimlerin piksel degerleri NumPy ile
tek boyutlu diziye doniistiiriilmiistiir. Bu islemin ardindan NumPy ile 14000 elemanli
dizi elde edilmistir. Bu dizi, orijinal boyutlu resimlerde yapilan ¢aligmanin 12 de birine
denk gelmektedir. Bu sayede egitim asamasi ¢ok daha hizli gergeklesmistir. Keras
kullanilarak olusturulan modelde katmanlara gore yapilan islemler sunlardir:

e Giris katmani: 14000 eleman ile bire bir bagli 64 néron bulunmaktadir.
Ikinci katman ile arasinda aktivasyon fonksiyonu olarak “ReLU” ve asir1
uyumsuzluk problemini 6nlemek i¢in 0.25 kagcinma degeri kullanilmistir.

e ikinci katman: 128 noron bulunmaktadir. Ikinci ve ticiincii katmanlar
arasinda aktivasyon fonksiyonu olarak “ReLU” ve kaginma degeri olarak
0.25 kullanilmistir.

e Uciincii katman: 128 noron bulunan bulunmaktadir. Cikis katmani ile
liclincii  katman arasinda aktivasyon fonksiyonu olarak “ReLU” ve
kaginma degeri olarak 0.25 kullanilmistir.

e Cikis katmani: siif sayisina esit sekilde 7 néron bulundurmaktadir. Bu
katmanda aktivasyon fonksiyonu olarak “Softmax” kullanilmistir.

Ogrenme algoritmas1 olarak Stokastik Egim Azalmasi (SGD) segilmistir.
Algoritma tizerinde 6grenme orani olarak baslangi¢ degeri 0.1 olmasina ragmen 0.01
tercih edilmistir. Bu sekilde 0grenme gec¢ olmakta fakat algoritmanin minimum’u
kacirma ihtimali azalmaktadir.

Ogrenme esnasinda geri besleme islemi (epoch) 100 kez tekrarlanmustir. Her bir

geri besleme yaklasik 1 sn siirmektedir. Olusturulan model Sekil 4.2°de verilmistir.
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Y

(keras.layers.core.Dropout)
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Sekil 4.2. Tavuk veri seti, 100x140 piksel boyutlu resimler i¢in kullanilan model

MLP algoritmasi kullanilarak 100 tur yapilan ¢alismada toplamda %82.81
basarim elde edilmistir. En yiiksek basarim %99.46 ile E. Maxima tiirlinde, en diisiik
basarim ise %55.06 ile E. Necatrix tliriinde gergeklesmistir (Cizelge 4.5). Sonuglara ait

dogruluk karsilastirma tablosu Cizelge 4.6’da gosterilmistir.



Cizelge 4.5. Tavuk veri seti 100x140 piksel boyutlu resimler i¢in MLP sonuglar1
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Ortalama Dogruluk %82.81
Standart Sapma % 0.81
Minimum Dogruluk %381.23
Maksimum Dogruluk %83.72
BRU %89.22
PRA %77.75
TEN %70.75
MAX %99.46
ACE 2%95.37
NEC %55.06
MIT %93.37
Cizelge 4.6. Tavuk veri seti 100x140 piksel boyutlu resimler igin MLP dogruluk tablosu
BRU PRA TEN MAX ACE NEC MIT
0. % 89.22 7.09 3.02 0.66 0.00 0.00 0.00
BRU
Std. 3.13 2.78 0.62 0.44 0.0 0.0 0.0
0. % 3.59 77.75 7.19 0.00 0.26 5.06 6.15
PRA -
Std. % 1.16 3.30 2.07 0.0 0.05 1.48 0.5
0. % 3.69 9.93 70.43 0.00 0.34 14.49 1.12
TEN
Std. 0.54 3.52 5.69 0.0 0.06 3.55 0.16
0. % 0.54 0.00 0.00 99.46 0.00 0.00 0.0
MAX
Std. 0.27 0.0 0.0 0.27 0.0 0.0 0.0
0. % 0.00 0.21 0.11 0.00 95.38 3.41 0.90
ACE
Std. 0.0 0.27 0.21 0.0 0.64 0.54 0.26
0. % 0.43 10.97 19.80 0.00 7.93 55.06 3.63
NEC
Std. 0.19 3.19 5.19 0.0 1.14 6.96 0.83
0. % 0.00 4.56 0.021 0.00 0.31 1.73 93.37
MIT
Std. 0.0 0.66 0.05 0.0 0.19 0.57 0.66
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4.2.3. Tavsan Veri Seti 100x150 Piksel Boyutlu Resimler

MLP algoritmas1 kullanilarak kiigiiltiilmiis resimler {izerinde yapilan
caligmalarin ilk adiminda 100x150 piksel boyutlu resimlerin piksel degerleri NumPy ile
tek boyutlu diziye donistiiriilmiistiir. Bu iglemin ardindan NumPy ile 15000 elemanl
dizi elde edilmistir. Keras kullanilarak olusturulan modelde katmanlara gore yapilan
islemler sunlardir:

e Giris katmam: 15000 eleman ile bire bir bagli 128 ndron
bulunmaktadir. Ikinci katman ile arasinda aktivasyon fonksiyonu olarak
“ReLU” ve asir1 uyumsuzluk problemini onlemek i¢in 0.25 kaginma
degeri kullanilmistir.

e Ikinci katman: 256 noéron bulunmaktadir. Ikinci ve iigiincii gizli
katmanlar arasinda aktivasyon fonksiyonu olarak “ReLU” ve kaginma
degeri olarak 0.25 kullanilmistir.

e Uciincii katman: 128 néron bulunmaktadir. Cikis katman ile ticiincii
gizli katman arasinda aktivasyon fonksiyonu olarak “ReLU” ve kaginma
degeri olarak 0.25 kullanilmistur.

e (Cikis katmani: sinif sayisina esit sekilde 11 néron bulundurmaktadir. Bu
katmanda aktivasyon fonksiyonu olarak “Softmax” kullanilmistir.

Ogrenme algoritmas1 olarak Stokastik Egim Azalmasi (SGD) segilmistir.
Algoritma tizerinde 6grenme orani olarak baslangic degeri 0.1 olmasina ragmen 0.01
tercih edilmistir. Bu sekilde 0grenme gec¢ olmakta fakat algoritmanin minimum’u
kagirma ihtimali azalmaktadir.

Ogrenme esnasinda geri besleme islemi (epoch) 100 kez tekrarlanmustir. Her bir

geri besleme yaklasik 2 sn siirmektedir. Olusturulan model Sekil 4.3°de verilmistir.
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Sekil 4.3. Tavsan veri seti 100x150 piksel boyutlu resimler i¢in kullanilan model

MLP algoritmas1 kullanilarak 100 tur yapilan ¢aligmada toplamda 9%58.99
basarim elde edilmistir. En yiiksek basarim %99.97 ile E. Perforans tiiriinde, en diisiik

basarim ise %2.67 ile E. Magna tiiriinde gerceklesmistir (Cizelge 4.7). Sonuclara ait

dropout_4

(Dropout)

dense_35

(Dense)

y

activation_5

(Activation)

dogruluk karsilastirma tablosu Cizelge 4.8’de gosterilmistir.




Cizelge 4.7. Tavsan veri seti 100x150 piksel boyutlu resimler icin MLP sonugclar1

Ortalama Dogruluk % 58.99
Standart Sapma % 0.70
Minimum Dogruluk % 57.27
Maksimum Dogruluk % 60.52
INT % 86.41
PIR % 64.40
VEG % 44.19
IRR % 56.54
COE % 95.58
STI % 19.94
EXI % 42.60
PER % 99.97
MAG % 2.67
MED % 38.96
FLA % 65.02
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Cizelge 4.8. Tavsan veri seti 100x150 piksel boyutlu resimler icin MLP dogruluk tablosu

INT PIR VEG |IRR COE (STI EXI PER [MAG |MED |FLA

0.% |8642 | 0.67 0.0 0.0 0.0 0.53 | 0.04 0.0 032 | 6.66 | 5.35

INT Std. 4.3 0.41 0.0 0.02 0.0 037 | 0.13 0.0 033 | 245 2.5
0.% 1.05 | 644 | 10.7 | 487 [ 0.06 | 109 3.3 0.01 | 0.68 | 4.01 | 0.03

PIR Std. 039 | 6.57 | 2.71 1.65 | 0.13 | 549 | 1.33 0.1 1.07 | 1.59 | 0.09
0.% | 031 15.1 | 44.19 | 18.01 | 7.07 | 4.48 | 7.08 0.0 0.04 | 3.71 0.0

VEG Std. 029 | 3.76 | 5.35 4.5 1.62 | 1.71 | 2.81 | 0.04 [ 0.14 | 1.36 0.0
0.% | 0.01 | 253 |[11.24 | 56.54 | 4.04 | 0.35 | 2297 | 0.0 0.0 2.32 0.0

IRR Std. 007 | 1.77 | 447 | 889 | 1.59 | 0.47 | 7.98 0.0 0.0 231 0.0
0.% 0.0 0.0 3.11 | 0.89 | 9558 | 0.0 0.05 | 0.37 0.0 0.0 0.0

CcoE Std. 0.0 0.0 1.35 | 0.63 | 1.62 0.0 0.18 | 0.47 0.0 0.0 0.0
0.% | 398 [59.42 | 988 | 0.95 | 0.01 | 19.95 | 0.62 | 0.01 1.63 | 2.75 | 0.81

STl Std. 141 | 816 | 2.57 | 0.58 | 0.05 7.3 046 | 0.08 [ 1.55 | 1.06 | 0.47
0.% | 253 | 192 | 453 |23.69| 028 | 0.02 | 42.61 | 0.0 0.07 | 2435 | 0.0

EXI Std. 074 | 151 [ 284 | 694 | 0.54 | 0.15 | 9.38 0.0 024 | 741 0.0
0.% 0.0 0.0 0.0 0.0 0.02 0.0 0.0 19998 | 0.0 0.0 0.0

PER Std. 0.0 0.0 0.0 0.0 0.12 0.0 0.0 0.12 0.0 0.0 0.0
0.% | 1742 [ 46.46 | 057 | 0.12 | 0.01 |12.82 | 2.0 0.0 2.67 | 17.33 | 0.59

MAG Std. 361 | 672 | 056 | 0.41 0.11 | 536 | 1.22 | 0.05 | 2.78 | 3.06 | 0.63
0.% |31.02 | 624 | 122 | 516 | 0.14 | 0.73 | 1542 | 0.01 | 0.67 | 38.96 [ 0.42

MED Std. 514 | 152 [ 076 | 1.71 | 0.23 | 0.52 | 426 | 0.05 | 0.57 | 5.12 | 0.31
0.% |34.05 | 0.23 0.0 0.0 0.0 0.22 0.0 0.0 0.15 | 0.33 | 65.02

FLA Std. 7.46 | 0.33 0.0 0.0 0.0 0.29 | 0.05 0.0 028 | 035 | 7.29

4.3. Konvoliisyonel Sinir Ag1 (CNN)

4.3.1. Tavuk Veri Seti 100x140 Piksel Boyutlu Resimler

CNN algoritmas: kullanilarak 6l¢eklenmis boyutlu resimler iizerinde yapilan

caligmalarin ilk adiminda 100x140 piksel boyutlu resimler kullanilmistir. Yapilan testler

sonucunda en basarili model tespit edilmistir. Keras kullanilarak olusturulan modelde

katmanlara gore yapilan islemler sunlardir:
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e Giris katmam: 100x140 piksel boyutlu resimler 3x3 boyutlu 16 tur
konvoliisyon maskesine sokulmustur. Giris katmaninda cergeve tiirii
“valid” secilerek tiim pikseller iizerinde islem yapmasi saglanmistir.

e Iikinci katman: 3x3 16 tur konvoliisyon maskesi uygulanmistir,
Katmanlar arasinda aktivasyon fonksiyonu olarak “ReLU” kullanilmistir.

e Uciincii katman: 2x2 havuzlama islemi yapilmistir. Ugiincii ve
dordiincii katmanlar arasinda aktivasyon fonksiyonu “ReLU” ve ka¢inma
degeri 0.25 olarak kullanilmistir.

e Doérdiincii katman: 3x3 32 turluk konvoliisyon maskesi uygulanmaistir.

e Besinci katman: 3x3 32 turluk konvoliisyon maskesi uygulanmistir.

e Altincl katman: “Flatten” katmani kullanilarak veriler tek boyutlu dizi
haline doniistlirilmiistir.

o Yedinci katman: 256 noéron bulunmaktadir. Yedinci ve sekizinci
katmanlar arasinda aktivasyon fonksiyonu olarak “ReLU” ve kag¢inma
degeri olarak 0.5 kullanilmugtir.

e Sekizinci katman: 32 noron bulunmaktadir. Cikis katmani ile sekizinci
katman arasinda aktivasyon fonksiyonu olarak “ReLU” ve kaginma
degeri olarak 0.5 kullanilmistir.

e Cikis katmani: sinif sayisina esit sekilde 7 néron bulundurmaktadir. Bu
katmanda aktivasyon fonksiyonu olarak “Softmax” kullanilmistir (Sekil
4.4).

Ogrenme algoritmas: olarak Stokastik Egim Azalmasi (SGD) segilmistir.
Algoritma iizerinde 6grenme orani olarak baslangic degeri 0.1 olmasina ragmen 0.05
tercih edilmistir. Bu sekilde 0grenme gec¢ olmakta fakat algoritmanin minimum’u
kagirma ihtimali azalmaktadir. Ogrenme esnasinda geri besleme islemi (epoch) 32 kez

tekrarlanmigtir. Her bir geri besleme yaklasik 4 saniye stirmektedir.
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Sekil 4.4. Tavsan veri seti 100x150 piksel boyutlu resimler i¢in kullanilan model

100x140 piksel resimler tizerinde CNN algoritmasi kullanilarak 100 tur yapilan
caligmada toplamda 87.44 % basarim elde edilmistir. En yliksek basarim %99.04 ile E.
Maxima tiiriinde, en diisiik bagarim ise %68.75 ile E. Necatrix tiiriinde gerceklesmistir
(Cizelge 4.9). Sonuglara ait dogruluk karsilastirma tablosu Cizelge 4.10°da

gosterilmektedir.



Cizelge 4.9. Tavuk veri seti 100x140 piksel boyutlu resimler i¢cin CNN sonuglari

Ortalama Dogruluk % 87.44
Standart Sapma % 0.36
Minimum Dogruluk % 86.68
Maksimum Dogruluk % 88.26
BRU % 93.56
PRA % 84.73
TEN % 79.79
MAX % 99.04
ACE % 95.04
NEC % 68.75
MIT % 92.83

Cizelge 4.10.
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Tavuk veri seti 100x140 piksel boyutlu resimler igin CNN dogruluk tablosu

BRU PRA TEN MAX ACE NEC MIT

0.% 93.56 3.16 2.92 0.32 0.00 0.03 0.00
BRU

Std. 1.07 0.98 0.64 0.24 0.0 0.08 0.0

PRA 0.% 1.98 84.73 3.92 0.00 0.26 3.61 5.51

Std. 0.59 1.78 0.95 0.0 0.14 0.8 0.79

TEN 0.% 2.61 542 79.79 0.00 0.39 11.19 0.59

Std. 0.41 1.25 2.7 0.0 0.15 2.19 0.17

0.% 0.96 0.00 0.00 99.04 0.00 0.00 0.0
MAX

Std. 0.39 0.00 0.0 0.39 0.0 0.0 0.0

0.% 0.00 0.27 0.05 0.00 95.04 3.49 1.14
ACE

Std. 0.0 0.18 0.12 0.0 0.82 0.72 0.45

0.% 0.52 7.54 13.95 0.00 5.73 68.75 3.51
NEC

Std. 0.14 1.34 2.48 0.0 0.74 3.11 0.92

MIT 0.% 0.00 4.94 0.09 0.00 0.4 1.74 92.83

Std. 0.02 0.85 0.10 0.0 0.18 0.52 1.03
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4.3.2. Tavsan Veri Seti 100x150 Piksel Boyutlu Resimler

CNN algoritmas1 kullanilarak 6l¢eklenmis boyutlu resimler iizerinde yapilan

caligmalarin ilk adiminda 100x150 piksel boyutlu resimler kullanilmistir. Yapilan testler

sonucunda en basarili model tespit edilmistir. Keras kullanilarak olusturulan modelde

katmanlara gore yapilan iglemler sunlardir:

Giris Katmam: 100x150 piksel boyutlu resimler 3x3 boyutlu 32 tur
konvoliisyon maskesine sokulmustur. Giris katmaninda cergeve tiirii
“valid” segilerek tiim pikseller iizerinde islem yapmasi saglanmistir.
Katmanlar arasinda aktivasyon fonksiyonu olarak “ReL.U” kullanilmistir.
Ikinci katman: 3x3 32 tur konvoliisyon maskesi uygulanmistir.

Uciincii katman: 2x2 havuzlama islemi yapilmistir. Ugiincii ve
dordiincii katmanlar arasinda aktivasyon fonksiyonu olarak “ReLU”
kullanilmagtir.

Dordiincii katman: 3x3 64 turluk konvoliisyon maskesi uygulanmistir.
Katmanlar arasinda aktivasyon fonksiyonu olarak “ReLU” kullanilmistir.
Besinci katman: 3x3 64 turluk konvoliisyon maskesi uygulanmistir.
Katmanlar arasinda aktivasyon fonksiyonu olarak “ReLU” kullanilmistir.
Altinc1 katman: 2x2 havuzlama iglemi yapilmistir.

Yedinci katman: “Flatten” katman1 kullanilarak veriler tek boyutlu dizi
haline dontistliriilmiistiir.

Sekizinci katman: 128 noron bulunmaktadir. Sekizinci ve dokuzuncu
katmanlar arasinda aktivasyon fonksiyonu olarak “ReLU” ve kag¢inma
degeri olarak 0.4 kullanilmistir.

Dokuzuncu katman: 128 noéron bulunmaktadir. Cikis katmani ile
dokuzuncu katman arasinda aktivasyon fonksiyonu olarak “ReLU” ve
kacinma degeri olarak 0.4 kullanilmistir.

Cikis katmani: sinif sayisina esit sekilde 11 néron bulundurmaktadir. Bu
katmanda aktivasyon fonksiyonu olarak “Softmax” kullanilmistir (Sekil

4.5).

Ogrenme algoritmas1 olarak Stokastik Egim Azalmasi (SGD) secilmistir.

Algoritma tizerinde 6grenme orani olarak baslangic degeri 0.1 olmasina ragmen 0.01
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tercih edilmistir. Bu sekilde 6grenme ge¢ olmakta fakat algoritmanin minimum’u
kacirma ihtimali azalmaktadir.
Ogrenme esnasinda geri besleme islemi (epoch) 40 kez tekrarlanmistir. Her bir

geri besleme yaklasik 10 saniye siirmektedir.
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Sekil 4.5. Tavsan veri seti 100x150 piksel boyutlu resimler i¢in kullanilan model

100x150 piksel resimler tizerinde CNN algoritmasi kullanilarak 100 tur yapilan
calismada toplamda %78.42 basarim elde edilmistir. En yiiksek basarim %99.89 ile
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E.exigua tiirtinde, en diisiik basarim ise %52.85 ile E. coecicola tiiriinde ger¢eklesmistir
(Cizelge 4.11).

Sonuglara ait dogruluk karsilastirma tablosu Cizelge 4.12°de gosterilmektedir.

Cizelge 4.11. Tavsan veri seti 100x150 piksel boyutlu resimler igin CNN sonuglari

Ortalama Dogruluk % 78.42
Standart Sapma % 0.53

Minimum Dogruluk % 77.20
Maksimum Dogruluk % 79.72
INT % 78.08
PIR % 72.84
VEG % 66.60
IRR % 86.17
COE % 52.85
STI % 57.75
EXI % 99.89
PER % 99.30
MAG % 90.07
MED % 70.28
FLA % 76.83
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Cizelge 4.12. Tavsan veri seti 100x150 piksel boyutlu resimler icin CNN dogruluk tablosu

INT PIR VEG IRR COE STI EXI PER | MAG | MED | FLA
O.% | 78.08 | 7.82 | 193 | 0.10 | 123 | 00 | 005 | 226 | 00 | 675 | 1.77
M e 314 | 213 | 1.01 | 026 | 065 | 00 | 017 [ 099 | 0.0 | 1.95 | 0.87
O.% 1175 | 72.84 | 474 | 00 | 0.11 | 0.12 | 0.0 | 0.01 | 098 | 2.01 | 7.44
ST 243 | 347 | 108 | 00 | 028 [ 029 | 00 | 007 | 058 | 092 | 1.9
O0.% | 096 | 1.25 | 66.6 | 0.16 |16.40 | 338 | 0.0 | 00 | 021 | 920 | 1.84
YEC e 046 | 052 | 351 | 0.17 | 3.03 | 1.02 | 0.0 | 003 | 026 | 1.33 | 0.71
O0.% | 00 | 00 | 045 |86.17| 025 | 007 | 00 | 00 |1282] 00 | 023
T e 0.0 | 005|025 235|031 [018 | 00 | 00 |231 | 00 | 031
O0.% | 055 | 0.10 [23.08| 1.18 |52.85 [13.12| 0.0 | 0.0 | 093 | 6.67 | 1.53
“OF I'sa 037 | 019 | 39 | 028 | 408 | 216 | 00 | 0.0 | 05 | 124 | 0.59
O0.% | 0.02 | 006 | 693 | 091 |16.10 5775 | 0.0 | 0.0 | 6.64 | 0.68 | 10.91
e 0.11 | 0.16 | 178 | 048 | 253 [3.78 | 00 | 0.0 | 121 | 0.6 | 1.91
O.% 1 00 | 00 | 00 | 00 | 0.0 | 0.0 [99.89 [ 0.11 | 00 | 0.0 | 0.0
B Ssa 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 022 [022 | 00 | 00 | 00
O.% 1 00 | 00 | 00 | 0.0 | 0.0 | 0.0 | 0.04 [99.30 | 0.0 | 0.65 | 0.0
ST 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 02 [076 | 00 | 071 | 0.0
Ma [O-% | 00 [002 ] 01 [397 025|097 | 00 | 00 [90.07| 00 | 463
G Std. | 0.0 | 006 | 0.14 | 083 | 02 | 044 | 00 | 00 | 1.47 | 0.02 | 1.06
O0.% | 262 | 065 | 86 | 00 | 401 | 127 | 00 | 488 | 0.02 |70.28 | 7.67
MEP S 1.0 [ 048 | 199 | 00 | 142 [ 059 | 00 | 072 | 0.09 | 2.7 | 1.41
O.% | 132 | 218 | 1.83 | 0.14 | 047 | 425 | 0.0 | 0.02 | 876 | 422 | 76.83
A sa 0.56 | 0.61 | 055 | 0.19 [ 033 | 1.0 | 00 | 007 | 1.54 | 0.85 | 2.46
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5.SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuglar

Calismada mikroskobik goriintiiler iizerinde derin Ogrenme algoritmalari
kullanilarak, tavuk ve tavsan veri setlerine uygulamasi gergeklestirilmistir.
Sinir  Ag1 Cok Katmanli Yapay Sinir Agi

Konvoliisyonel algoritmasi

algoritmasina gore daha fazla kaynak ihtiyact oldugu i¢in biiyilk resimlerle
Konvoliisyonel Sinir Ag1 algoritmasini ¢alistirmak miimkiin olmamustir.
Tavuk ve tavsan veri setleri i¢in kullanilan resim boyutlarina gére MLP ve CNN

derin 6grenme algoritmasi sonuglar1 Cizelge 5.1°de verilmistir.

Cizelge 5.1. Tavuk ve tavsan veri setlerinin kullanilan resim boyutlarina gére MLP ve CNN sonuglart

Tavuk Tavuk Tavsan
360x504 piksel | 100x140 piksel [ 100x150 piksel
Ort. % - % 87.44 % 78.42
CNN
Std.Sp. - 0.36 0.53
Ort. % % 83.75 % 82.81 % 58.99
MLP
Std.Sp. 0.60 0.81 0.70

Konvoliisyonel Sinir A1 ve Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 algoritmalar
karsilastirildiginda Konvoliisyonel Sinir Ag1 algoritmasinin kullanilan iki veri setinde
de daha basarili sonug verdigi goriilmektedir. Bununla birlikte Konvoliisyonel Sinir Ag1
algoritmasinin egitim asamast Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 algoritmasina gore daha
fazla kaynak tiiketmekte ve daha uzun silirmektedir. Tavuk veri setinde her bir geri
besleme adimi Cok Katmanli Yapay Sinir Agi algoritmasi i¢in 1 saniye siirerken,
Konvoliisyonel Sinir Ag1 algoritmasinda ise 4 saniye stirmektedir.

Tavuk veri setine ait sonuclar incelendiginde Cok Katmanli Yapay Sinir Agi
algoritmasi icin orijinal boyutlu resimler (360x504) ile kiigiiltiiliis resimler (100x140)
arasinda % 1 den daha kii¢iik bir fark bulunmaktadir. Sonuglar arasindaki bu kiigiik
farka ragmen egitim siireleri arasinda oldukga biiyiik farklar bulunmaktadir. Orijinal

boyutlu resimlerdeki her bir geri besleme adimi 4 dakika stirerken, bu siire kiigiiltiilmiis

resimler i¢in 4 saniye olarak ol¢iilmiistiir.
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Tavsan veri setine ait sonuglar incelendiginde sonuglarin tavuk veri setine gore
daha diisiik oldugu goriilmektedir. Sonuglarin diisiikk olmasinin sebebinin her bir sinif
icin az sayida resim olmasi sebebiyle 6grenme ig¢in yeterli veri bulunmamasi oldugu
degerlendirilmektedir.

Tavuk veri setine ait sonuclar degerlendirildiginde yapilan her 3 calismadaki
sonuclarin benzer calismalarda elde edilen sonuglardan daha basarili oldugu
goriilmektedir. Tavuk veri seti icin Abdalla ve ark. (2015) yilinda yayinladiklar
calismada %82 basarim eclde etmislerdir. Bu calismada elde edilen en basarili sonug
Konvoliisyonel Sinir Agi algoritmasi kullanilarak %0.36 standart sapma ile %87.44
olarak elde edilmistir. En basarisiz sonug ise % 0.81 standart sapma ile %82.81 olarak
elde edilmistir.

Tavsan veri setine ait sonuglar degerlendirildiginde Konvoliisyonel Sinir Agi
algoritmas1 kullanilarak yapilan ¢alismadaki sonuglarin benzer ¢alismalarda elde edilen
sonuglar ile karsilastirilabilir seviyelerde oldugu goriilmektedir. Tavsan veri seti icin
Abdalla ve ark., 2017 yilinda yayinladiklar1 calismada %1.60 standart sapma ile %82.83
basarim elde etmislerdir. Bu calismada elde edilen en basarili sonu¢ Konvoliisyonel
Sinir Ag1 algoritmasi kullanilarak %0.53 standart sapma ile %78.42 olarak elde
edilmigstir. Elde edilen sonuclar daha iyi standart sapma ile %4.41 daha az basarim

gostermektedir.

5.2. Oneriler

Bu calismada Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 ve Konvoliisyonel Sinir Agi
algoritmalart iki ayr1 veri seti iizerinde uygulanmis ve sonuglart incelenmistir.
Kullanilan veri setleri iizerinde farkli derin 6grenme algoritmalari ve parametreleri
kullanilarak basarim orani ve performans artirilabilecektir. Sonraki ¢alismalarda yeni
algoritmalar kullanilarak basarim oranmmin artirillmast  denenecektir.  Sonraki
caligmalarda ayni veri seti lizerinde derin 6grenme algoritmalar1 kullanarak “Siiper

piksel” (Cong ve ark., 2015; Abdalla ve ark., 2017) tespiti i¢in ¢aligmalar yapilacaktir.
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