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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

DERIN OGRENME YONTEMI iLE iDRAR SEDIMENT
GORUNTULERINDEKI HUCRELERIN TESPITi VE SINIFLANDIRILMASI

Yusuf AKBAS

NECMETTIN ERBAKAN UNIVERSITESI FEN BiLIMLERI ENSTITUSU
MEKATRONIK MUHENDISLiGi ANABILiM DALI

Damisman: Dog. Dr. ilhan ILHAN
2023, 66 Sayfa

Jiiri
Doc. Dr. ilhan ILHAN
Prof. Dr. Sabri KOCER
Dr. Ogr. Uyesi Emrehan YAVSAN

Giliniimiizde, doktorlar tarafindan en sik istenilen testlerden biri de idrar testidir. Bunun en biiyiik
nedenlerinden biri idrarin insan metabolizmas1 hakkinda birgok bilgiyi igermesidir. Digeri ise 0rnek
aliminin oldukga kolay olmasidir. Alinan Orneklerin analizi ig¢in tam otomatik idrar analizorleri
kullanilmaktadir. Fakat bu analizorlerin birgogu sonradan dgrenme yetenegine sahip degildir. Yani, daha
onceden tanitilmayan bir maddenin cihaza dgretilmesi zordur. Bu cihazlar analiz esnasinda, genellikle,
kenar ve renk tespiti gibi ilkel goriintii isleme algoritmalarini kullanirlar. Bu algoritmalar, hava kabarcigi
gibi fiziksel nesnelerin O6lglime dahil edilmesine neden olurlar. Bu da testin dogrulugu agisindan,
laboratuvarda ¢alisan laborantlar i¢in olduk¢a problemli bir durumun ortaya ¢ikmasina neden olur.

Bu tez calismasinda, yukarida bahsedilen idrar analizorlerindeki problemlere derin &grenme
yontemi ile ¢dziim bulunmaya ¢alisilmustir. Tkisi hazir biri ise idrar analiz cihazindan olmak iizere ii¢ farkli
veri kiimesi elde edilmis ve bu veri kiimeleri iizerinde birtakim deneyler uygulanmistir. Bu deneyler
sonucunda, eritrosit tespitinde %94, 16kosit tespitinde ise %87 seviyelerine ulagan bir dogruluk oran1 elde
edilmistir. Boylece, insan idrarindaki partikiiller YOLOv7-tiny derin 6grenme modeli kullanilarak
basariyla tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Idrar Analizi, Siniflandirma, YOLOv7
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ABSTRACT

MS THESIS

DETECTION AND CLASSIFICATION OF CELLS IN URINE SEDIMENT
IMAGES WITH DEEP LEARNING METHOD

Yusuf AKBAS

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

Advisor: Assoc. Prof. Dr. ilhan iLHAN
2023, 66 Pages
Jury )
Assoc. Prof. Dr. [Than ILHAN

Prof. Dr. Sabri KOCER
Asst. Prof. Dr. Emrehan YAVSAN

In today's world, one of the most requested tests by doctors is the urine test. One of the main

reasons for this is that urine contains a wealth of information about human metabolism. Another reason is
that urine sample collection is relatively easy. Fully automated urine analyzers are used for the analysis of
the collected samples. However, many of these analyzers do not have the ability to learn retrospectively. In
other words, it is difficult to teach the device about a substance that has not been previously introduced.
During the analysis, these devices typically utilize primitive image processing algorithms such as edge and
color detection. These algorithms can lead to the inclusion of physical objects such as air bubbles in the
measurement. This poses a significant problem for laboratory technicians in terms of the accuracy of the

test.

In this thesis, the problems in urine analyzers mentioned above were tried to be solved by deep

learning method. Three different datasets, two of which are ready and one from the urine analysis device,
were obtained and some experiments were performed on these datasets. As a result of these experiments,
an accuracy rate of 94% in erythrocyte detection and 87% in leukocyte detection was achieved. Thus,

particles in human urine were successfully detected using the YOLOv7-tiny deep learning model.

Keywords: Classification, Deep Learning, Urine Analysis, YOLOv7
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1. GIRIS

1.1 idrar Analizi

Bobrek hastaliklari, kiiresel Olgekte milyonlarca insani etkileyen bir saglik
sorunudur. Her yil 830.000 kisinin Oliimiine sebep olan bobrek ve firiner sistem
hastaliklariyla ilgili olarak 18.467.000 kisi risk altinda bulunmaktadir (Suhail ve Brindha,
2021). Ozellikle diyabet, metabolik hastaliklar, idrar yolu enfeksiyonlar1 ve bobrek
hastaliklarinin teshisinde, hastalardan idrar ornekleri alinmasi yaygin bir uygulamadir.
Bu ornekler, tam otomatik idrar analiz cihazlar1 ve biyokimyacilar tarafindan ayritili bir
sekilde incelenmektedir.

Normal bir idrarin yaklasik %95°1 su, geriye kalan kismi ise gida ve metabolizma
sonucunda olusan ¢dziinmeyen atiklardan olusur (Memisogullari ve ark., 2008). Idrar
tahlili, kolay verilmesinin yaninda metabolizma, bobrek ve iiriner sistem hakkinda son
derece dnemli bilgiler saglamaktadir (Huysal ve Ustiindag, 2015). Ucuz, kolay ve hizl
olmas1 nedeniyle idrar tahlili, doktorlar tarafindan sik¢a istenmekte ve hastane
laboratuvarlarinda en ¢ok talep edilen testler arasinda yer almaktadir (Perazella, 2015).
Tam idrar analizi, idrarin fiziksel, kimyasal (pH, kan, glukoz, vb.) ve mikroskobik
(kirmiz1 kan hiicreleri, beyaz kan hiicreleri, bakteriler, vb.) olarak incelenmesi olmak
iizere {i¢ ana boliimden olusmaktadir (Huysal ve Ustiindag, 2015).

Fiziksel inceleme i¢in, idrarin miktari, rengi, kokusu, goriinlimii ve yogunlugu
gibi parametreler degerlendirilir. Bu degerlendirmeler, idrar analizinde énemli bir rol
oynamaktadir ve ¢esitli hastaliklarin teshisinde yardimci olabilir. Bununla birlikte, kesin
bir tan1 koymak i¢in sadece fiziksel inceleme yeterli olmayabilir ve laboratuvar testleri
ve diger tibbi degerlendirmeler gerekebilir (Memisogullari ve ark., 2008). Kimyasal
inceleme i¢in genellikle ¢esitli kimyasal maddeler kullanilir ve bu kimyasal bilesikler
standartlagtirilmistir. Bu kimyasallar, idrar {izerine damlatildiginda renk degisikligi
meydana getirir ve idrarin kimyasal analizi renk degisimine gore yapilir. Mikroskobik
inceleme i¢in ise normal sartlarda idrar 6rnekleri laboratuvar ¢alisani tarafindan incelenir.
Ancak giiniimiizde, yiiksek hasta sayisi, analizi yapan personelin deneyimi ve inceleme
siiresinin uzunlugu gibi nedenlerle tam otomatik idrar analizorleri bu tiirden incelemeler
icin gelistirilmistir (Huysal ve Ustiindag, 2015).

Cogu mevcut idrar analizorleri, kenar tespiti, renk ayrimi gibi klasik goriinti

isleme yontemlerini kullanarak 6l¢iim yapmaktadirlar. Bu nedenle bu cihazlar, sonradan



ogrenme yetenegine sahip degillerdir. Idrar goriintiileri incelendiginde, baz1 partikiillerin
birbirine ¢ok benzeyen Ozelliklere sahip oldugu goézlenmektedir. Bu goriintiilerin
geleneksel yontemlerle ve yiiksek dogrulukla tespit edilmesi olduk¢a zordur (Huysal ve
Ustiindag, 2015; Li ve ark., 2020). Ayrica, hava kabarcig1 gibi fiziksel nesneler de 6l¢iime
dahil edilebilir. Bu durum, yanlis sonuglarin olusmasina ve laboratuvar calisanlarinin

daha fazla ¢caba harcamalarina neden olur.

1.2 Derin Ogrenme

Derin 6grenme, yapay zekanmn bir dali olan makine 6grenmesinin 6zel bir
formudur. Derin yapay sinir aglari, klasik yapay sinir aglarinin ¢ok katmanli ve ¢ok
noronlu bir 6rnegidir. Derin 6grenme aglarmin 6nemli bir 6zelligi, probleme uygun
Ozelliklerin ¢ikarilmasi icin ek bir caba gerektirmeden bu isi otomatik olarak
yapabilmesidir (Kizrak ve Bolat, 2018). Oznitelikler, bir goriintii i¢in piksel yogunluk
degerlerinin bir vektorii, kenar kiimeleri veya nesneye 6zgii sekiller gibi farkli 6zellikler
olabilir. Bu 6zelliklerden biri veya birkac1, nesneyi daha iyi temsil edebilir (Seker ve ark.,
2017). Derin yapay sinir aglari, kendisine sunulan bilgiyi kullanmak yerine, 6grenecegi
bilgiyi kendi basina belirleme yetisine sahiptir. Bu nedenle, derin 6grenme aglari, klasik
yontemlere gore daha basarili sonuglar tiretmektedir (Kizrak ve Bolat, 2018).

Derin 6grenme, 2012 yilinda bilim diinyasinda biiyiik bir etki yaratmigtir.
ImageNet, nesne tespiti alaninda diizenlenen en biiyiik yarismalardan biridir. Yarisma
2010 yilinda baglamis ve her yil diizenlenmeye devam etmektedir. 2012 yilindaki
yarismada AlexNet (Krizhevsky ve ark., 2017) modeli birinci olmustur. ImageNet’in
geemis yarigmalarinda en diisiik hata oran1 %26,1 iken 2012 yilinda ESA modelinin hata
orani %15,3 gibi bir orana disiiriilmiistiir. Bu nedenle, derin 6grenme 2012 yilinda biiyiik
ilgi gdrmiis ve popiilerlik kazanmistir (Iinik ve Ulker, 2017). Yarisma siirecinde, 2010-
2015 yillart arasinda katilimcilarin gelistirdigi evrisimsel sinir aglar1 (Convolutional
Neural Networks) sayesinde goriintii siniflandirma hata oram1 7,89 kat (%28,2’den
%?3,57°ye) ve nesne tespiti hata oran1 da 4,7 kat azalmistir (%42,5’ten %9’a) (Bayram,
2020).

Sekil 1.1°de goriildiigli gibi AlexNet modeli ile 2012 yilinda ESA ile elde edilen
basar1 her sene artmigtir. Bu basarinin en 6nemli nedeni, sinir agindaki katman sayisinin
artmasidir. Katman sayisinin artmasi, agin daha derin bir yapiya sahip olmasini saglar

(Bayram, 2020).
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Sekil 1.1. 2010-2015 yillar1 arasinda ImageNet yarismasinda elde edilen hata oranlari ve katman sayilari
(Bayram, 2020)

Derin 6grenme, uzun bir gegmise sahip bir alan olmasina ragmen, ge¢mis
donemlerde basarili bir sekilde kullanilamamaistir. Bu durumun temel nedenlerinden biri,
gecmigste yeterli miktarda veriye sahip olunamamasidir. Giiniimiizde, bu algoritmalarin
saghikli bir sekilde c¢alisabilmesi i¢in gereken yiikksek miktarda kaynaklar
saglanabilmektedir. Bu kaynaklarin ilki, veridir. Toplumun dijitallesmesinin artmasiyla
birlikte veri olusturmak kolay ve maliyet agisindan uygun hale gelmistir. Bir diger kaynak
ise hesaplama giiclidiir. Derin 6grenme aglari, gizli katmanlarin artmastyla derinlesirken
daha biiyiik bellek ve daha hizli bilgisayar kaynaklarina ihtiya¢ duyar. Ayni sekilde
birden fazla gizli katmana sahip bir agin egitimi sirasinda geriye yayilim gibi algoritmalar
kullanilir. Bu algoritmalar kullanilirken yapilan hesaplamalar paralel olarak daha hizli bir
sekilde gerceklestirilebilir. Bu nedenle, derin aglarin egitimi i¢in islemci olarak paralel
hesaplama yetenegi daha yiiksek olan grafik kartlar1 kullanilmaktadir (Bayram, 2020).

Son yillarda, grafik islem birimi (GPU) performansinin artmasi, derin 6grenme
alaninda 6nemli gelismelere yol agmistir. Evrisimsel sinir aglar1 (ESA), 6zellikle goriintii
analizi alaninda 6nemli bir rol oynamaktadir. Geleneksel yontemlere kiyasla, ESA daha
fazla 6zelligi otomatik olarak cikarabilir ve Ozelliklerin kombinasyonunu optimize
edebilir (Ji ve ark., 2019).

Bu tez calismasinda, mevcut idrar analiz cihazlarinin sorunlarma bir ¢dziim

olarak, geleneksel goriintii isleme yontemleri yerine daha yeni ve daha dogru c¢alisan bir



derin 6grenme modeli olan YOLOvV7 kullanilmistir. Bu model ile idrardaki 16kosit ve

eritrositler tespit edilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Gliniimiizde idrardaki hiicrelerin tespiti iizerine bircok ¢alisma yapilmistir. Bu
caligmalarda farkli hiicre tipleri, algoritmalar, veri setleri ve parametreler kullanilmigtir.
Bu béliimde, giiniimiize kadar yapilan bu ¢aligmalar hakkinda bilgi verilmektedir.

Liang ve ark. (2018), idrar partikiillerinin tespiti ve siniflandirmasi i¢in Faster R-
CNN ve SSD (single-shot multi-box detector) yontemlerini birlikte kullanmislardir.
Ayrica, SSD’nin performansini artirmak i¢in “Trimmed SSD” adinda bir yontem
onermislerdir. Calismada, 7 farkli siniftan olusan (eritrosit, 16kosit, epitel hiicresi, kristal,
dokiintli, mantar, epitel cekirdegi) ve 5376 goriintii iceren veri seti kullanilmistir.
Goriintiiler klinik uzmanlar tarafindan isaretlenmistir. Tamami 800x600 boyutundadir.
Calisma sonucunda, ortalama dogruluk oraninin %84,1 oldugu belirtilmistir.

Li ve ark. (2019), idrar sediment goriintiilerini siniflandirmak i¢in LeNet-5
modelini kullanmiglardir. LeNet-5, aslinda bankacilik sektdriinde el yazisi karakterlerini
tanimak icin tasarlanmis bir modeldir. Bu calismada, LeNet-5 modeli {izerinde bazi
degisiklikler yapilmig idrar sediment goriintiilerinin taninmasi saglanmistir. Bu
degisikliklerden ilki, ¢ikti1 katmaninin 10’dan 4’e indirilmesidir. Digeri, ¢ekirdek
sayisinin arttirtlmasidir. Bir digeri ise aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid yerine ReLu
fonksiyonunun kullanilmasidir. Li ve ark. smiflandirici fonksiyonu olarak Softmax
kullanmiglardir. Deneylerde, 4 siniftan olusan 2551 idrar sediment goriintiisii ile %92
oraninda bir dogruluk elde edilmistir.

Zhang ve ark. (2019), idrar sediment partikiillerini siniflandirmak i¢in Adam
optimizasyon yontemini kullanarak yeni bir model 6nermislerdir. Calismada, veri seti
mikroskop altinda alinan 1550 adet gériintii ile olusturulmustur. Onerilen modelin %97
dogruluk oraniyla, diger derin 6grenme modellerine goére en iyi sonucu veren model
oldugu belirlenmistir.

Huagoi ve ark. (2019), idrardaki kalsiyum oksalat kristallerini derin 6grenme ile
tespit etmeye caligmiglardir. Hastanede yapilan testlerde idrarda kalsiyum oksalat tespit
edilen 80 hasta i¢in 749 goriintii kaydedilmistir. Toplanan idrarlar yeniden mikroskop
altinda incelenmis ve CCD kamerayla kalsiyum oksalat kristalinin goriintiileri
kaydedilmistir. ResNet mimarisinin kullanildig1 ¢alismada, aga 6zellestirilmis iki ek
katman eklenerek dl¢iim dogrulugunun artirildigr belirtilmistir. Yaklasik %75 dogruluk
orantyla 344 kalsiyum oksalat kristalinin tespit edildigi ifade edilmistir (Cizelge 2.1).



Cizelge 2.1. Huagoi ve ark. yaptig1 ¢aligmanin sonucu (Xiang ve ark., 2019)

Toplam Dogru Tahmin  Yanlig Tahmin  Kagirilan Tahmin

Partikiil Tipi Sayisi Sayisi Sayisi Sayist Dogruluk
Kalmyurp Oksalat 344 258 32 16 0.74
Kristali

Qingbo ve ark. (2019) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, veri seti hastalardan
elde edilmistir. Toplanan 6rneklerin mikroskop altinda goriintiileri kaydedilmistir. Her
bir drnekten, 650 yiliksek ¢oziiniirliklii goriintii alinmistir. Toplamda, 300.000 goriintii
igeren bir veri kiimesi kullanilmistir. Calismada, BACT, BYST, CAOX, HYAL, MUCS,
eritrosit (RBC), SPRM, SQEP, Ilokosit (WBC) ve WBCC partikiillerinin tespiti
yapilmistir. Sekil 2.1°de goriildiigii gibi, ana ag modiilii oncelikle girig goriintiilerini 10
kategoriye gore tanimaktadir. Eger goriintiiler RBC’ler veya WBC’ler olarak taninirsa,
bu tanimlama ile ilgili RBC-WBC, ikincil tanima modiiliine yonlendirilir. Eger goriintiiler
HYAL veya MUCS olarak taninirsa, bu tanimlama ile ilgili HYAL-MUCS, birincil
tanima modiiliine gonderilir. Farkli dort kategoriden olan goriintiiler ise dogrudan
siniflandiriciya ulastirilir. Calismada temel model olarak AlexNet modeli kullanilmistir.
Modelin dogruluk oran1 %97’dir ve ortalama tanima siiresi 6ms olarak belirlenmistir (Ji

ve ark., 2019).

Sekil 2.1. Qingbo ve ark. yaptig1 calismanin diyagram (Ji ve ark., 2019)

Li ve ark. (2020) yaptiklar1 ¢alismada, toplamda 16 farkli idrar partikiilii iceren
bir veri seti kullanmiglardir. Bu veri seti, 384 hastadan toplanan idrar Orneklerinin

mikroskop altindaki goriintiilerinin kaydedilmesiyle olusturulmustur. Her bir hastadan 40



adet gorilintii alinmis ve toplamda 15.360 idrar goriintiisii elde edilmistir. Gorlintiiler
2048x1536 ¢oziintirliigiinde olup, egitim sirasinda kullanilmak iizere dortte bir oraninda
kiigtiltiilerek 1024x768 ¢ozliniirliigline diisliriilmiistiir. Ayrica, veri setini zenginlestirmek
amaciyla, geometrik doniigiim, giiriiltii ekleme, renk degistirme, kontrast, parlaklik ve
keskinlik degisimleri gibi islemler uygulanarak 100.000 adet goriintiiyle egitim
gerceklestirilmistir. Egitimde, ResNet tabanli bir model olan RetinaNet kullanilmistir. 50
epok siiren egitim sonucunda %88,4 dogruluk degeri elde edilmistir.

Wengian ve ark. (2020), farkli proje konularindan elde edilen bir veri seti lizerinde
calismiglardir. Bu veri seti toplamda 2024 ham gorsele sahiptir ve eritrosit (RBC), 16kosit
(WBC), EP, CT, CYT, YST ve NC gibi yedi farkli idrar partikiiliinii icermektedir.
Calismada, AlexNet, GoogLeNet ve ResNet aglarinin yani sira AlexNet mimarisinde
yapilan gelistirmelerle olusturulan bir model olan De-AlexNet de kullanilmistir. Elde
edilen sonucglar Cizelge 2.2°de sunulmustur. Aglarin temel yapilariyla yapilan
denemelerde, ResNet mimarisinin en dogru sonuglar1 verdigi gozlemlenmistir. Ayrica,
sonradan yapilan ince ayarlamalarla aglarin dogruluk degerleri artirilmistir. Sonuglara

bakildiginda yine ResNet mimarisinin en dogru sonuglar1 verdigi goriilmektedir.

Cizelge 2.2. Wengqian ve ark. yaptig1 ¢alisma sonucu (Liu ve ark., 2020)

CNN Normal Ince Ayarl
AlexNet 88.6+1.2 90.2+0.8
De-AlexNet 932+09 94.8+0.6
GoogLeNet 94.1+£0.6 94.6+0.5
ResNet 949+0.5 953+04

Nagai ve ark. (2022), idrar sedimentindeki kristalleri siniflandirmak amaciyla 441
goriintiiden olusan ve 15 smif iceren bir veri seti kullanmislardir. Bu veri setini ders
kitaplar1 ve soru bankalarindan toplayarak elde etmislerdir. Toplanan 441 goriintiiyii
zenginlestirerek  60.000’e  ¢ikarmiglardir. Veri seti zenginlestirme siirecinde
“randomcrop” disindaki tiim olasi islemleri gerceklestirdiklerini belirtmiglerdir. Veri seti
zenginlestirme isleminin modelin dogrulugu iizerinde olumlu bir etkiye sahip oldugunu
gostermislerdir. CNN mimarilerinden Xception mimarisini kullandiklarin1 ve yaklagik
%90 dogruluk degeri elde ettiklerini belirtmislerdir.

Khalid ve ark. (2022), 4 sinifl1 (eritrosit, kalsiyum oksalat, sistin kalsiyum ve {irik
asit) toplamda 820 idrar sediment gériintiisiinden olusan bir veri seti kullanmislardir. Idrar
sediment goriintiilerini siniflandirmak i¢in MobileNet, VGG16, DenseNet, ResNet50V

ve InceptionV3 modellerini tercih etmislerdir. Yapilan ¢calismayla MobileNet modelinin



%98,5 dogruluk oraniyla en iyi model oldugunu belirlemiglerdir. DenseNet ve
InceptionV3 modelleri ile %96,5 dogruluk degeri elde etmisler ve MobileNet modelinin
de benzer sonuglar iirettigini tespit etmislerdir.

Ji ve ark. (2023), idrar sediment goriintiilerini siniflandirmak i¢in yar1 denetimli
bir ag modeli dnermislerdir. Ozellikle diisiik ¢coziiniirliiklii ve siirli sayida idrar sediment
goriintiistiinii yiikksek performansla simiflandirmayr amaglamiglardir. Deneylerde, 16
siniftan olusan 429.605 idrar sediment goriintiisiinii i¢eren bir veri seti kullanmislardir.
Onerdikleri “US-RepNet” adli modelle %94 dogruluk degeri elde etmislerdir.

Atict ve ark. (2023), toplamda 9.004 idrar sediment goriintiisiinden olusan ve 7
siifi (eritrosit, 16kosit, diiz epitel, epitel, WBCC, mukus, kabarcik) igeren bir veri seti
olusturmuslardir. Goriintiiler, DIRUI FUS-2000 model mikroskop cihazindan elde
edilmis, 800x600 boyutunda ve bmp formatinda kaydedilmistir. Toplanan goriintiilerdeki
27.033 hiicre uzman biyologlar tarafindan isaretlenmistir. Calismada, YOLOv7 modeli
kullanilmistir ve %82 siniflandirma basarisinin elde edildigi bildirilmistir. Ayrica, derin

ogrenme modellerinde etiketleme siirecinin 6nemli bir adim oldugu da vurgulanmistir.



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA)

ESA, ¢ok katmanli algilayicinin (MLP) 6zel bir tiiriidiir ve insan gorme sisteminin
modellenmesiyle olusturulmustur. Yaygin olarak bilgisayarli gérme alaninda basarili
sonuclar elde ettigi i¢in genis ¢apta kullanilmaktadir. Yann LeCun ve ark. tarafindan 1998
yilinda yayinlanan bu model, ¢ok katmanli yapay sinir aglarmin ilk basarili sonucunu
vermistir. Baglangicta posta numaralar1 ve banka ¢eklerindeki sayilarin siniflandirilmasi
ve okunmasi i¢in gelistirilmistir (Aktas ve ark., 2020). Nesne tanima, siniflandirma, takip
etme, dogal dil isleme, climle modelleme ve tahmin problemlerinde kullanilmaktadir
(Kizrak ve Bolat, 2018). ESA’da Ogrenilecek olan nesnenin ayirt edici 6zellikleri,
programci tarafindan belirlenip aga bildirilmez. Olusturulan ESA modeli, 6grenilecek
nesnenin ayirt edici 6zelliklerini kendi kendine 6grenir. Bunun i¢in evrisim katmani ve
havuzlama katmani gibi 6zellikler, yapay sinir aglarindan farkli bir sekilde kullanilir
(Bayram, 2020).

ESA mimarisinde baglangigta giris katmanlar1 konvoliisyon (convolution) ve
havuzlama (pooling) katmanlarindan olusurken, daha sonraki gelismelerle birlikte
dogrusal olmayan bir yap1 elde etmek icin aktivasyon katmani eklenmistir. Ardindan,
agm ezberlemesini engellemek icin daha az agirliga sahip diiglimlerin kaldirilmasini
saglayan seyreltme (DropOut) katmani kullanilmistir. Son asama, tam baglantili
katmandan olusur ve ardindan siniflandirma katman yer alir (Inik ve Ulker, 2017; Kizrak
ve Bolat, 2018).

Ozet olarak, ESA’lar ardisik olarak yerlestirilmis birden fazla egitilebilir
katmandan olusur. ESA’ya giris verildikten sonra, mevcut katmanlarda sirastyla Sekil
3.1°de gosterilen iglemler gergeklestirilir ve bu islemlerin sonunda bir sonug elde edilir.
Egitim agamasinda elde edilen sonug ile istenen sonug arasindaki fark hata olarak ortaya
cikar. Bu hatay1 tiim agirliklara aktarmak igin geriye yayilim algoritmasi kullanilir. Her
bir iterasyonda agirliklar giincellenir ve her iterasyonda hata azalir, bdylece ag 6grenmeye

baslar (inik ve Ulker, 2017).
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Sekil 3.1. ESA’nin genel mimarisi (Inik ve Ulker, 2017)

3.1.1. Giris Katmani

ESA’nin ilk katmani olan giris katmani, verilerin ham haliyle aga sunuldugu
katmandir. Modelin basarisi i¢in bu katman oldukc¢a 6nemlidir. Giris katmaninda, girig
verisi i¢in boyut tasarimi yapilir. Girig goriintiisiiniin yiiksek bir boyutta sec¢ilmesi, fazla
bellek gerektirir, egitim ve test siiresinin artmasina neden olabilir. Bununla birlikte, agin
basarisin1 artirabilir. Giris goOriintlisiiniin ~ diisiik bir boyutta secilmesi, bellek
gereksinimini azaltir ve egitim siiresini kisaltir. Ancak, olusturulan agin derinligi azalir
ve performansi diigebilir. Goriintii analizinde, uygun bir girig goriintii boyutu se¢ilmelidir.
Bu boyut agin derinligi, donanimsal hesaplama maliyeti ve agin basarisi agisinda uygun

olmalidir (Inik ve Ulker, 2017).

3.1.2. Konvoliisyon Katmam (Convolution Layer)

ESA’nin temelini olusturan konvoliisyon katmani, doniisiim katmani olarak da
bilinir. Bu islem, bir filtre matrisinin belirli bir atlama miktariyla tiim goriintii izerinde
hareket ettirilmesiyle gerceklestirilir. Filtreler 2x2, 3x3, 5x5 gibi farkli boyutlarda
olabilirler. Bir onceki katmandan gelen goriintiilere uygulanirlar ve bu uygulama
sonucunda aktivasyon haritalarini olustururlar. Aktivasyon haritalari, her bir filtrenin
ozgiin ozelliklerinin kesfedildigi bolgelerdir. ESA’nin egitimi sirasinda, her iterasyon
sonunda filtre katsayilar1 da degisir. Boylece, goriintii iizerindeki belirleyici noktalarin
vurgulanmasi saglanir (inik ve Ulker, 2017; Bayram, 2020).

Renkli (RGB) bir goriintiiye bir filtrenin uygulanmasi Sekil 3.2°de gosterilmistir.
Ornekte, giris katmanmin boyutu 5x5x3 olacaktir. Ciinkii giris goriintiisii 5x5
boyutundadir ve renkli oldugundan dolay1 kirmizi, mavi ve yesil renk kanallar1 da dahil

edilerek giris 5x5x3 boyutunda olur. Filtre 6rneginde 3x3 boyutunda bir filtrenin
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kullanildig1 goriilmektedir. Konvoliisyon isleminde 3x3’liik bir filtre belirli bir adim ile
saga veya sola kaydirilarak goriintii {izerinde dolastirilir. Ornekte adim sayis1 1 olarak
belirlenmistir. Bu dolastirma islemi, goriintii matrisinin tiimiinde gergeklestirilir. Filtre
katsayilar1 her bir renk kanalindaki degerlerle carpilir ve bu degerlerin toplami alinir. Her
¢ kanal tlizerinde bu islem gergeklestirildikten sonra, toplami aktivasyon haritasini
olusturur. Filtre katsayilar1 her renk kanali matrisine uygulandiginda farkli olabilir.
Tasarimcilar, bu filtre katsayilarindaki degisiklikleri modellerine uygun olarak yaparlar

(Inik ve Ulker, 2017).

Renk

Kirmizi Yesgil Mavi
Kanallan
0 5 5 X 3
Giris 506 | 8|5 |1
Gorinti sil mep 6 4 3 % &
(5x5)
3 *8 1 S} 1
0 \1 0 ll 1
| [
| [ 1 [
0110 0 1|1 0 0f[1] 0
Filtre -1 0] -1 0] -1 -110
(3x3) o 1|0 o 1| 0 0|10
K =0%5+1%8+0%1+ (-1)*0+ ¥ = 0%5+1%5+0%2+ (-1)%6+ M = 0%3+1%5+0%4+ (-1)*5+
| 0F0+(-1)*0+ 0%4+178+0%2 0*8+(-1)*5+ 0*4=1*3+0*2 0*2+(-1)*8+ 0*6+1*0+0"8
K=7 Y =-1 M=1
T-1+1=7
AKtivasyon mmmp -13| 7
Haritas1

Sekil 3.2. 5x5x3 boyutundaki giris goriintiisiine 3x3°liik filtrenin uygulandig1 konvoliisyon islemi (Inik ve
Ulker, 2017)

Sekil 3.3’te, 3x3 boyutunda ve toplamda 64 filtreden olusan bir ag tasarlanmistir.
Her bir filtrenin giris katmanma uygulanmasiyla olusan goriintiiler de ayni sekilde
gosterilmistir. Sekil 3.3’e bakildiginda, her bir filtrenin giris gorilintiisii tizerinde farkl bir

etkisi oldugu gériilmektedir (Inik ve Ulker, 2017).
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Sekil 3.3. ESA’nin konvoliisyon katmanindan sonra olusan gériintiileri (inik ve Ulker, 2017)

Birden fazla konvoliisyon katmani tanimlanarak giris goriintiisiiniin boyutu
azaltilir ve agin derinligi artirilir. Bu sayede agin daha dogru sonugclar iiretmesi saglanir.
Her bir konvoliisyon katmaninda, onceki konvoliisyon katmanlarinda elde edilen
gorlintiilere filtreler uygulanir. Bu sekilde giris goriintiisiiniin en boy orani azalirken
derinlik artar. Artan derinlik sayesinde goriintiiniin 6zellikleri daha iyi bir sekilde
cikarilir. Sekil 3.4’te, alt seviye katmanlardan elde edilen 6zelliklerin daha az ayirt edici
oldugu, alt katmanlarin birlesimiyle olusan {ist seviye katmanlarin ise daha fazla ayirt

edici oldugu goriilmektedir (Bayram, 2020).

Alt Katmanlar > Ust Katmanlar
>>M >T1>8¢>(7

Sekil 3.4. Konvoliisyon islemi ile katmanlar arasinda elde edilen 6zelliklerin ayirt edicilikleri (Bayram,
2020)

3.1.3. Havuzlama Katmam (Pooling Layer)

Havuzlama katmani, genellikle konvoliisyon isleminden sonra gelen bir
katmandir. Temel amaci, sonraki konvoliisyon katmani i¢in giris boyutunu azaltmaktir.
Bu katmanin islemleri sonucunda veri boyutu azalirken bilgi kayb1 olusur. Genel olarak
bu kayip, agin performansi i¢in faydali bir durumdur. Veri boyutundaki azalma, bir
sonraki ag katmanlari i¢in daha az hesaplama yiikii olusturur ve modelin ezberlemesini
engeller (Inik ve Ulker, 2017; Bayram, 2020).

Havuzlama katmaninda, konvoliisyon katmaninda oldugu gibi filtreler tanimlanir.

Bu filtreler, belirli bir atlama miktar1 ile goriintiideki pikseller iizerinde hareket ettirilir
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(Sekil 3.5). Gilinlimiizde maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama olmak tizere iki
tiir filtre kullanilmaktadir. Maksimum havuzlama filtresi, piksellerin maksimum degerini
secer. Ortalama havuzlama filtresi ise piksellerin ortalama degerini hesaplayarak islem
yapar. Maksimum havuzlama yontemi, giinlimiizde daha performansl oldugu i¢in tercih
edilmektedir. Havuzlama katmani, konvoliisyon katmani sonucunda olusan tim
gorlintiilere uygulanir. ESA’lar i¢in havuzlama katmani istege baghdir ve bazi

mimarilerde bu katman kullanilmaz (Inik ve Ulker, 2017).

3151214 3151214
917151 915 917|511 6
2 |4 = | > 4 e A
317 37

Maksimum Havuzlama Ortalama Havuzlama

Sekil 3.5. 4x4 boyutundaki goriintiiye 2x2 boyutunda maksimum ve ortalama havuzlama operatoriiniin
uygulanmasi (Bayram, 2020)

3.1.4. Tam Baglantih Katman (Fully Connected Layer)

ESA mimarisinde, ardisik konvoliisyon ve havuzlama katmanlarindan sonra tam
baglantili bir katman bulunur. Bu katman, kendisinden 6nceki katmanin tiim alanlarina
baglidir. Noronlar, bu katmanda tam baglantili olarak yer alir ve her bir néron, bir sonraki
noronla baglant1 kurar. Bu nedenle tam baglantili katman olarak adlandirilir (inik ve

Ulker, 2017; Dogan ve Tiirkoglu, 2018).

3.1.5. Seyreltme Katmani (DropOut Layer)

Seyreltme katmani, derin 6grenme katmanlarinda asir1 0grenmeyi ortadan
kaldirmak i¢in kullanilan bir katmandir. ESA’da biiyiikk veri setleriyle egitim
yapildigindan, ag bazen ezberleme yapabilir. Bu katmanda, asir1 6grenmeye neden olan
baz1 baglantilar ortadan kaldirilir. Bu sekilde agin ezber yapmasi engellenir ve
performanst artirilir. Sekil 3.6a’da agin orijinal yapisi, Sekil 3.6b’de ise seyreltme
katmanindan sonra olusan yap1 goriilmektedir (Inik ve Ulker, 2017; Dogan ve Tiirkoglu,
2018).



14

O

A
A

S
};c

(a) Standart ESA Ag1 (b) DropOut Katmanindan
sonraki ag yapisi

Sekil 3.6. Standart bir ESA’ya seyreltme katmanimin uygulanmasi (inik ve Ulker, 2017)

3.1.6. Siniflandirma Katmam (Classification Layer)

Siniflandirma katmani, tam baglantili katmandan sonra gelir. Bu katman, tam
baglantili katmandan gelen degerleri alarak siiflandirma islemini gerceklestirir.
Katmanin ¢ikisinda olasiliksal degerler tiretilir. Bu katmanin ¢ikis sayisi, siniflandirilacak
nesne sayisina esittir. Siniflandirma yapilirken, her sinifa olan yakinlik degeri iiretilir.
Derin 6grenme aginda, bu katmanda farkli siniflandiricilar kullanilabilir. Genellikle
Softmax siniflandirici tercih edilir, ¢linkii basariyla calismaktadir. Siniflandirmada, her
bir nesne i¢in 0-1 araliginda bir ¢ikis tiretilir. Cikis degeri 1’e yakin olan sinif, agin tahmin

ettigi simif olarak belirlenir (inik ve Ulker, 2017; Dogan ve Tiirkoglu, 2018).

3.2. YOLO (You Only Look Once)

Gilinlimiizde, derin 6grenme yontemiyle nesne tespiti i¢in kullanilan algoritmalar
iki gruba ayrilabilir. Ik grup R-CNN (Girshick ve ark., 2013), Fast R-CNN (Girshick,
2015), Faster R-CNN (Ren ve ark., 2017) ve Mask R-CNN (He ve ark., 2017) gibi
modelleri icermektedir. Bu modeller, nesne tespiti icin iki agamali bir yaklasim
benimsemektedirler. Iki asamali yapilar1 sebebiyle yavas caligirlar, ancak yiiksek

dogruluk oranina sahiptirler. Bu yontemler, digerlerine kiyasla daha fazla zaman ve



15

karmasik bir yap1 gerektirirler. Buna karsilik, SSD (Tek Seferde Coklu Kutu Tespit Edici)
(Shafi ve ark., 2022), YOLO (Sadece Bir Kez Bak) (Redmon ve ark., 2016) ve RetinaNet
(Lin ve ark., 2017) gibi derin 6grenme modelleri, goriintliyii tek seferde isleyerek sonug
iireten modellerdir. Bu modeller, nesne tespit problemini bir regresyon problemi gibi ele
alarak tek seferde sonug iiretebilmektedirler.

YOLO’nun (Redmon ve ark., 2016) ilk siiriimii 2016 yilinda Joseph Redmon ve
ekibi tarafindan gelistirilmistir. PASCAL VOC 2012 veri setinde gercek zamanli nesne
algilama i¢in en iyi performansi saglayan bir model olmustur. YOLOvV1, AlexNet tabanli
bir model olan Googl.eNet ESA’y1 kullanmaktadir. YOLOV1, her goriintiiyii 3x3, 5x5
gibi boyutlarda smirlayict kutulara boélmektedir. Her smirlayict kutu icin B adet
(YOLOvlI’de B, 2 olarak belirlenmistir) destek kutusu c¢izilmektedir. Cizilen destek
kutularmin giiven skorlar1 belirlenmektedir. Ardindan sinif olasiliklari hesaplanmaktadir
(Redmon ve ark., 2016; Nazir ve Wani, 2023; Ye ve ark., 2023).

YOLOV2 (Redmon ve Farhadi, 2017), YOLO9000 olarak da bilinen bir modeldir.
Joseph Redmon ve ekibi tarafindan 2017 yilinda gelistirilmistir. Bu yeni model,
YOLOV!’in iizerine insa edilmistir. YOLOV2, daha yliksek dogruluk oranina ve daha
hizli ¢aligma yetenegine sahiptir. Yeni modelde kiigiik nesnelerin tespitinde dogruluk
orani artirtlmistir. YOLOv1’de goriintiiler sinirlayici kutulara boliiniip daha sonra destek
kutular1 belirleniyordu. Ancak YOLOv1’de destek kutu sayist sinirliydi, bu da her
sinirlayict kutuda en fazla iki nesne tespit edilebilecegi anlamina geliyordu. YOLOv2’de,
bu soruna ¢oziim olarak daha esnek destek kutulari tasarlanmigtir. Bu sayede her
sinirlayict kutu ile en fazla iki nesne tespit edebilme sorununa ¢oziim getirilmistir.
YOLOv2’de bir dizi iyilestirme yapilmis ve daha giiglii ve derin bir ESA olan Darknet-
19 kullanilmistir (Redmon ve Farhadi, 2017; Nazir ve Wani, 2023; Ye ve ark., 2023).

YOLOv3 (Redmon ve Farhadi, 2018), 2018 yilinda Joseph Redmon ve ekibi
tarafindan gelistirilmistir. YOLOvV3’e yeni eklenen 53 katmanla toplamda 106 katmana
ulagilmistir. Ayrica YOLOv3’te Darknet-19’a kiyasla daha biiyiik ve daha derin olan
Darknet-53 ag1 kullanilmistir. Darknet-53, Darknet-19’dan daha giiglii ve ResNet-101 ve
ResNet-152’den daha verimlidir. YOLOvV3 modeli, eski modellere gore daha derin ve
karmasik bir ag yapisina sahiptir. Bu nedenle egitim siiresi daha uzun stirmekte ve daha
fazla veri kiimesiyle egitilmektedir. YOLOv3’iin en belirgin 6zelligi, li¢ farkli dlgekte
tespit yapabilmesidir. Bu sayede hem biiyiik hem de kiigiik nesnelerin tespiti konusunda
iyi bir performans sergilemektedir (Redmon ve Farhadi, 2018; Aktas ve ark., 2020;
Yasak, 2021; Dang ve ark., 2023; Nazir ve Wani, 2023).
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YOLOv4 (Bochkovskiy ve ark., 2020), Alexey Bochkovskiy ve ekibi tarafindan
2020 yilinda gelistirilmistir. COCO veri setinde en yiiksek basartya sahip gergek zamanl
bir nesne tespit modelidir. YOLOV3’e kiyasla, ortalama hassasiyet %10 ve fps (frame per
second) %12 artirilmigtir. YOLOv4’iin getirdigi yenilikler arasinda, egitim sirasinda veri
setinin zenginlestirilmesine olanak taniyan “bag of speacials (BoS)” ve “bag of freebies
(BoF)” boliimlerinin modelin omurga bdliimiine eklenmesi bulunmaktadir. Yeni
modelde, Darknet-53"ten CSPDarknet-53 omurgasina gecilmistir. Ayrica, modelde CSP
(Cross Stage Partial Network), SPP (Spatial Pyramid Pooling), SAM (Spatial Attention
Module), CmBN (Cross Mini-Batch Normalization) ve PAN (Path Aggregation
Network) gibi degisiklikler ve yenilikler yapilmistir (Bochkovskiy ve ark., 2020; Dang
ve ark., 2023; Nazir ve Wani, 2023; Ye ve ark., 2023).

YOLOVS5 (Glenn, 2020), YOLOv4’iin ¢ikisindan yaklasik bir ay sonra ortaya
cikmistir. Yakin zamanda ortaya ¢ikmalart ve YOLOVS’in hakemli bir makaleye sahip
olmamasi, bir¢ok tartismaya yol a¢gmistir. Ancak YOLOVS, yenilikler getirmis ve
toplulugun giivenini kazanmistir. ' YOLOvS5’te, oOnceki siiriimlerde kullanilan C
programlama diliyle yazilan Darknet kiitiiphanesi yerine Python programlama diliyle
yazilan PyTorch kiitliphanesi kullanilmistir. Python dilinin kullanim kolayligi, genis
topluluk destegi, kurulum ve entegrasyon kolaylig1 gibi avantajlariyla popiiler bir
programlama dilidir. PyTorch kiitiiphanesiyle birlikte YOLOvVS5’in gelecekte daha fazla
katk1 ve bilyiime potansiyeline sahip olmasi beklenmektedir. iki modelin performans
karsilagtirmasinin dogrulugu hakkinda tartismalar bulunmaktadir. Ciinkii iki model farkl
diller ve kiitiiphaneler kullanilarak tasarlanmistir. Dil ve kiitliphane kullaniminin
performans tizerindeki etkileri dogrudan hesaplanamadigindan, adil bir karsilagtirma
yapmak miimkiin olmamaktadir. Ancak yapilan ¢aligmalarda, YOLOvS5’in YOLOv4’e
gore daha yiiksek performans gosterdigi gozlemlenmistir (Glenn, 2020; Thuan, 2021;
Parlak ve Emel, 2022; Nazir ve Wani, 2023).

YOLOv6 (Li ve ark., 2022), Chuyi Li ve ekibi tarafindan 2022 yilinda
gelistirilmistir. YOLOv6, hiz ve dogruluk gibi metrikler agisindan oldukg¢a iyi bir
performans sergilemektedir. YOLOv6’ya, nicellestirme teknikleri olan QAT
(quantization-aware training) ve PTQ (post-training quantization) entegre edilerek
performans artirilmig ve ¢ikarim hizi 6nemli 6lglide diisiiriilmeden elde edilmistir (Li ve

ark., 2022; Nazir ve Wani, 2023).
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3.2.1. YOLOv7

Bu ¢alismada kullanilan YOLOv7 (Wang ve ark., 2023) modeli, 2022 yilinda
gelistirilmistir. YOLOv7 ve YOLOv6 modelleri benzer bir zamanda piyasaya
stiriilmiiglerdir. YOLOV7’nin yeni modeli, hiz ve performans iyilestirmeleri sunmaktadir.
YOLOV7, son derece gelismis ve dogru nesne tespit performansi sunarak hesaplama ve
cikarim maliyetlerini artirmadan onceki iyi bilinen nesne tespit algoritmalarini etkin bir
sekilde geride birakmaktadir. Bu, daha hizli ¢ikarim islemleriyle birlikte daha yiiksek
tespit dogrulugunu miimkiin kilar (Gallo ve ark., 2023). Bu bdliimde, YOLO algoritmasi
detaylandirilarak aciklanacaktir.

YOLO modeli, giris gorlintlisiinii Sekil 3.7°de gosterildigi gibi SxS boyutundaki
(6rnegin 7x7, 13x13, 26x26) sinirlayici kutulara bolmektedir. Giris goriintiisii sinirlayict
kutulara ayrildiktan sonra her bir sinirlayici kutu, nesnelerin merkezinde olup olmadigini
bulmakla sorumludur. Eger herhangi bir nesnenin merkezi, kendi sinirlari igerisinde ise

bu nesneleri igerecek sekilde destek kutulari ¢izilir.

i 2 ] . G z
1 e e g
Bounding boxes + confidence

S xS grid on input

Class probability map

Sekil 3.7. Giris goriintiisiine uygulanan sinirlayict kutu iglemi (Redmon ve ark., 2016)

Her ¢izilen destek kutusu i¢in bir giiven skoru hesaplanir. Hesaplanan bu giiven

skoruna gore fazladan ¢izilen destek kutulari elenir ve her nesne icin sadece bir tane
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destek kutusu kalmasi saglanir. Denklem 3.1°de giiven skorunun (GS) hesaplanmasinda

kullanilan formiil verilmistir:

GS = Pr(nesne) * [oU2°F (3.1)

tahmin

Denklem 3.1°deki Pr(nesne) destek kutusunda nesne bulunma olasiligini 0 ile 1

gercek
tahmin

arasinda bir deger ile ifade etmektedir. Denklemdeki bir diger degisken olan IoU

ise destek kutusunun gercek kutu arasindaki birlesim iizerinden kesisim degerini ifade

etmektedir (Sekil 3.8).

loU=04 loU=0.8
¥ Tahmin Edilen Kutu » Tahmin Edilen Kutu
—>» Dogru Kutu —> Dogru Kutu
Kétil Tahmin iyi Tahmin

Sekil 3.8. IoU degeri hesab1

Her destek kutusu i¢in toplamda 5 parametre hesaplanir. Bu parametreler sirasiyla
X, ¥, W, h ve gliven skorudur ve hepsi O ile 1 arasindadir. x ve y degerleri, nesnenin merkez
konumunu ifade etmektedir. w ve h degerleri ise kutunun yiiksekligini ve genisligini
belirtmektedir. Giiven skoru ise Denklem 3.1°deki denkleme esittir ve tahmin edilen

destek kutusunun giivenirligini ifade eder. Her destek kutusu yalnizca bir nesneye aittir.

3.2.1.1. YOLOV7-tiny Modeli

YOLOv7’de birden fazla alt model bulunmaktadir. Bu alt modelleri az karmasik
modelden daha karmasik modele dogru YOLOvV7-tiny, YOLOv7, YOLOv7-X, YOLOV7-
W6, YOLOvV7-E6, YOLOV7-E6E ve YOLOvV7-D6 seklinde siralayabiliriz. Bu ¢aligmada
kullanilan YOLOV7-tiny modeli asagida detayli olarak aciklanmuistir.

YOLOV7-tiny modeli 3 ana boélimden olugsmaktadir (Sekil 3.9). Bu bdliimler
strastyla giris (input), omurga (backbone) ve bas (head) boliimleridir. Giris boliimiinde
gorsel alinir ve yeniden boyutlandirilir. Ayrica veri zenginlestirme islemleri de bu
boliimde gerceklestirilir. Omurga boliimii genellikle nesneye ait 6zniteliklerin ¢ikarildigi

boliimdiir. Bu bdliimde ¢ikarilan 6zniteliklerin kaybolmamasi, hesaplama maliyetlerinin
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diistiriilmesi ve agin daha fazla 6znitelik 6grenmesi i¢in 2 adet ara baglanti kullanilarak

bas boliimiine bilgi aktarimi saglanmistir. Son olarak bas boliimiinde destek kutusu,

giiven skoru ve nesne olasilig1 gibi islemler gergeklestirilir (Li ve ark., 2023).
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Sekil 3.9. YOLOv7-tiny mimarisi (Li ve ark., 2023)
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Sekil 3.9°da CBL ad1 verilen bu katman, goriintiilerden 6zellik haritalar1 ¢ikarmak
icin kullanilir. ELAN katmani, aktivasyon iglemlerini zenginlestirmek i¢in genisletilmis
bir lineer ag olarak gorev yapar. Concat katmani, farkli 6lgeklerdeki bilgileri birlestirerek
daha kapsamli bir nesne tespiti yapmak amaciyla 6zellik haritalarin1 bir araya getirir.
Upsample katmani, 6zellik haritalarini boyutlandirmak i¢in kullanilir ve daha kiiglik
ozellik haritalarmi biiyiiterek nesne tespit hassasiyetini artirir. Bu katmanlar, YOLOv7-
tiny modelinin daha hassas ve etkili nesne tespiti yapabilmesi i¢in 6zel bir mimari
olusturur.

YOLOvV7-tiny algoritmasi, YOLOv7’den tiiretilmis olup, kademe tabanli model
Olgeklendirme stratejisini korur. Daha az parametre ve daha hizli tespit hiziyla
gelistirilmis verimli uzun menzilli toplama ag1 (ELAN) kullanarak tespit dogrulugunu

iyilestirir. YOLOV7 ailesinin performans karsilastirmasi Cizelge 3.1°de verilmistir.



Cizelge 3.1. YOLOV7 ailesinin performans karsilagtirmasi
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Model Param. Size AP"® APY¥ APY®  APYY  APY  APPY
YOLOv4 (Bochkovskiy ve ¢\ inr 640 040497 %682 %543 %329 %S48  %63.7
ark., 2020)
YOLOR-u5 (r6.1) (Wang, N N N o o o
Ve ve e 2021) 465M 640 %502 %687 %546 %332 %555 %637
YOLOV4-CSP (Wang,
Bochkovskiy, ve ark.,  S29M 640 %503 %68.6 %549 %342 %556 %65.1
2021)
YOLOR-CSP (Wang, Yeh, o) g1 640 94508 %695 %553 %337 %560 %65.4
ve ark., 2021)
YOLOV72((¥§I)1g veark,  SCOM 640 %512 %69.7 %555 %352 %56.0 %66.7
YOLOR-CSP-X (Wang, , . \ \ \ \

e ve arke 2001) 969M 640 %527 %TL3 %574 %363 %575 %683
YOLOV7')§O(¥;‘ng veark, AN 640 %529 %710 %575 %369 %577 %68.6
] 02

YOLOvV4-tiny (Wang,
Bochkovskiy, ve ark.. 6.1 416 %249 %21 %257 %87 %284 %392
2021)
YOLOvT-tiny (Wangve ¢ 416 04352 %528 %373 %I5.7 %38.0 %53.4
ark., 2023)
%+2 -
YOLOvV4-tiny-31 (Wang,
Bochkovskiy, ve ark., 8.7 320 %30.8  %47.3 %322 %109 %319 %51.5
2021)
YOLOv7-tiny (Wang ve 6.2 320 %30.8 %473 %322 %100 %319 %52.2
ark., 2023)
] - - - 0.9 -
YOLOR-E6 (Wang, Yeh, 15 o\t 1080 94557 %732 %607  %40.1 %604 %692
ve ark., 2021)
YOLOVZ-E6 (Wangve o, 5\ 1080 0455.9 %735 %6101 %d40.6 %603  %70.0
ark., 2023)
] 0.1
YOLOR-D6 (Wang,
Bochkovskiy, ve ark,  I151.7M 1280 %36.1 %73.9 %612 %424 %60.5 %69.9
2021)
YOLOV7-D6 (Wangve 154 o0 i 1980 94563 %738 %614 %413 %60.6  %70.1
ark., 2023)
YOLOVT-EGE (Wangve 151 7\ 1980 0456.8 %744 %620 %408 %621 %70.6

ark., 2023)

-1.6




21

3.2.1.2. Performans Olgiitleri

Bir nesne algilama modelinin performansini degerlendirmek icin bir¢ok oSlgiit
kullanilir. En yaygin kullanilan Olgiitlerden bazilar1 IoU (Intersection over Union),
hassasiyet (Precision), duyarlilik (Recall), ortalama hassasiyet (Average Precision - AP)
ve ortalama kesinlik degerlerinin ortalamasi (mean Average Precision - mAP) olarak
verilebilir.

IoU: IoU, gercek deger (Ground Truth) ve model tahmini arasindaki benzerligi
Olgen bir degerlendirme metrigidir. IoU, nesne algilama performansinin dogrulugunu
degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilan bir dlgiittiir. Daha yiiksek IoU degerleri,
modelin gergek nesneyi daha iyi tahmin ettigini gosterir. Bu metrik, Denklem 3.2°de gibi

hesaplanir.

_ Alan(Gergek N Tahmin)
~ Alan(Gercek U Tahmin)

loU (3.2)

Hassasiyet (Precision): Hassasiyet, dogru olarak tahmin edilen pozitif
orneklerin, tiim tahmin edilen pozitif 6rnekler iizerindeki orantyla hesaplanir. Burada,
dogru pozitif, ger¢ek pozitif drneklerin dogru bir sekilde tahmin edildigi durumlari temsil
eder. Yanlis pozitif ise ger¢ek negatif 6rneklerin yanlis bir sekilde pozitif olarak tahmin
edildigi durumlari temsil eder. Hassasiyet, bir modelin ne kadar kesin oldugunu 6l¢en bir
metriktir. Yani, tahmin edilen pozitif orneklerin gercekten pozitif olma olasiligim
gosterir. Hassasiyet degeri ne kadar yiliksekse, modelin pozitif tahminlerinin ne kadar

dogru oldugunu gdosterir. Bu metrik Denklem 3.3’te verildigi gibi hesaplanir.

Dogru Pozitif
(Dogru Pozitif + Yanlis Pozitif)

Hassasiyet = (3.3)

Duyarhlik (Recall): Duyarlilik gercek smiftaki tiim Orneklerin i¢inde dogru
olarak tahmin edilen pozitif 6rneklerin oraniyla elde edilir. Burada, dogru pozitif, gercek
pozitif 6rneklerin dogru bir sekilde tahmin edildigi durumlar1 temsil eder. Yanlis negatif
ise gercek pozitif drneklerin yanlis bir sekilde negatif olarak tahmin edildigi durumlar
temsil eder. Duyarlilik, bir modelin ne kadar eksiksiz oldugunu 6lgen bir metriktir. Yani,

gercek pozitif 6rneklerin ne kadarinin dogru bir sekilde tespit edilebildigini gdsterir.
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Duyarlilik degerinin yiiksek olmas1 modelin gergek pozitifleri ne kadar iyi tespit ettigini

gosterir. Bu metrik Denklem 3.4’te verildigi gibi hesaplanir.

Dogru Pozitif
(Dogru Pozitif + Yanlis Negatif)

Duyarlilik = 3.4)

Ortalama Hassasiyet (AP): AP, nesne algilama performansini degerlendirmek
icin kullanilan hassasiyet ve duyarlilik metriklerini iceren bir dlgiittiir. AP, Hassasiyet-
iceren bir sayisal metriktir. AP, bir modelin nesne algilama performansini genel olarak
ozetler. Yiiksek AP degerleri, modelin hem yiiksek hassasiyet hem de yiiksek duyarlilik
sergiledigini gosterir. AP degerinin yiiksekligi, modelin nesneleri dogru bir sekilde tespit
etme ve dogru tahminleme yeteneginin o kadar yliksek oldugunu gosterir. Bu metrik

Denklem 3.5’te verildigi gibi hesaplanir.
AP = Z(Duyarllllk(i) — Duyarlilik(i — 1)) = Hassasiyet (i) (3.5)

Ortalama Kesinlik Degerlerinin Ortalamas1 (mAP): mAP degeri, her sinifin
ortalama hassasiyet degerlerinin toplanmasi ve sinif sayisina boliinmesiyle elde edilir.
mAP degeri, genel bir performans 6lgiitli olarak kullanilir ve bir modelin nesne algilama
yetenegini siniflar arasinda karsilagtirmak i¢in kullanilir. Yiiksek mAP degerleri, modelin
farkli siniflar1 basarili bir sekilde tespit etme yetenegini gosterir. Bu metrik Denklem

3.6’da verildigi gibi hesaplanir.

S
1
mAP = Ez AP, (3.6)
=1

3.3. Python Programlama Dili

Python, 1990 yilinda Hollandali programcit Guido Van Rossum tarafindan
geligtirilmeye baglanmig bir programlama dilidir. Bagimsiz bir platforma sahip
yorumlanabilir ve interaktif bir {ist seviye dildir. Diger dillerden farkli olarak derleyiciye

ihtiyag duymadan dogrudan yorumlanabilir. Bdylece derleme siirecine ihtiyag
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duyulmadan farkl1 isletim sistemlerinde ve farkli mimarilerde sorunsuz bir sekilde ¢alisan
yazilimlar gelistirilebilir.

Python’un 6nemli bir 6zelligi, agik kaynak kodlu olmasidir. Bu 6zellik sayesinde
Python siirekli olarak gelistirilir ve genis bir kullanic1 toplulugu tarafindan desteklenir.
Acik kaynak yapisi, herhangi bir kullanicinin  Python’un kaynak kodunu
inceleyebilmesini ve gerektiginde degisiklik yapabilmesini miimkiin kilar.

Python, sade bir yazim kuralina sahip olan dinamik bir programlama dilidir.
Girintilere dayali s6zdizimi, kodun okunabilirligini artirir ve dilin grenilmesini
kolaylastirir. Python’un modiiler yapisi, sinif kullanimini destekler ve her tiirlii veri
girisini kolaylastirir. Bu da programlama siirecini daha verimli hale getirir.

Python, farkli platformlarda (Linux, Mac, Windows vb.) calisabilme yetenegine
sahiptir. Bu, Python’un genis bir kullanic1 tabanina ulagsmasini ve ¢esitli projelerde
kullanilmasini saglar. Python, masaiistii uygulamalari, web uygulamalari, bilimsel ve
matematiksel hesaplamalar gibi cesitli uygulama alanlarinda kullanilabilir.

Python’un genis bir gelistirici toplulugu ve genis bir kiitliphane destegi
bulunmaktadir. Bu, Python programlama dili ile ¢esitli uygulamalarin gelistirilebilecegi
anlamma gelir. Ihtiya¢ duyulan kiitiiphaneler, “PIP” adi verilen paket yoneticisi

aracilifiyla kolayca yonetilebilir.

3.4. PyTorch Kiitiiphanesi

PyTorch, Facebook Yapay Zeka Arastirma Laboratuvart FAIR (Facebook
Artificial Intelligence Researchers) tarafindan gelistirilen, acik kaynakli bir makine
ogrenmesi kiitiiphanesidir. PyTorch, sinyal isleme, makine 6§renmesi ve goriintii isleme
konularinda hazir algoritmalar sunmanin yani sira derin 6grenme ve katmanli sinir
aglarinin modellenmesi konusunda 6nemli bir altyapr saglar. Esnek ve kolay kullanim
sunan kiitiiphanelere sahip olmasi, kompleks sinir aglariin modellemesini miimkiin
kilar. PyTorch, CPU ve GPU’lar arasinda etkili bir sekilde paralel igslem yapabilir.

PyTorch’un yiiksek performans elde etmek i¢in biiylik bir kismi1 C++ diliyle
yazilmistir. Ancak farkli bir dilde yazilmis olmasina ragmen, Python ekosistemiyle siki
bir entegrasyona sahiptir. PyTorch’un temel libtorch kiitliphanesi, tensor veri yapisini,
GPU ve CPU operatorlerini ve temel paralel islemleri igerir. PyTorch kiitiiphanesinin

diger kiitliphanelerle karsilastirmasi Cizelge 3.2°de sunulmustur (Paszke ve ark., 2019).
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Cizelge 3.2. Derin 6grenme modellerinin kiitliphaneler iizerindeki verimlilikleri (yiiksek deger daha iyi)

Framework AlexNet VGG-19 ResNet-50 MobileNet GNMTv2 NCF
Chainer 778 + 15 N/A 219+ 1 N/A N/A N/A
CNTK 845+ 8 84+3 210+ 1 N/A N/A N/A
MXNet 1554 +22  113+1 21842 444 +£2 N/A N/A
PaddlePaddle 933+ 123 112+2 192+4 557 +24 N/A N/A

TensorFlow 1422 +27 66 +2 200+ 1 216 £ 15 9631+ 1.3% 4.8¢6+2.9%

PyTorch 1547+316 119+1 212+2 463 +17 15512 +4.8% 5.4e6 +3.4%

Bu ¢alismada, YOLOvV7 kiitiiphanesinin bir bagimlilig1 olarak PyTorch’un 1.10

stiriimii kullanilmastir.

3.5. Visual Studio Code

Visual Studio Code (VSC), hafif ancak gii¢lii bir metin editdrii olarak islev géren
bir masaiistii uygulamasidir. Windows, macOS ve Linux igletim sistemlerinde
kullanilabilir. Tam 6zellikli bir IDE’ye kiyasla daha minimalist bir arayiiz sunar. Ancak
kullanict taleplerine gore hata ayiklama islevleri, Git entegrasyonu gibi birgok 6zellik
eklenerek genisletilebilir.

VSC metin editorii, platformdan bagimsiz masaiistii uygulamalari olusturmak igin
acik kaynakli Electron kiitiiphanesi kullanilarak gelistirilmistir. Performans acisindan
Sublime ve Atom gibi metin editorlerinden daha iistiin oldugu belirtilmektedir. 2022
Stackoverflow anketine gore (Sekil 3.10), kullanicilar tarafindan en ¢ok tercih edilen

araclar arasinda yer almaktadir.



Visual Studio Code

Visual Studio

IntelliJ

Notepad++

Vim

Android Studio

PyCharm

Sublime Text

Eclipse

IPython/Jupyter

Xcode

Atom

Nano

Webstorm

32.15%

27.97%
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PhpStorm 6.79%

Sekil 3.10. Stackoverflow anket sonuglarina gére en ¢ok kullanilan IDE (Stack Overflow Developer
Survey 2022,2023)

VSC, bir¢ok popiiler programlama dilini destekler. Python, C++, C#, JavaScript,
TypeScript, HTML, CSS, Go, Ruby, Rust gibi dillerle uyumlu olarak c¢aligabilir. Ayni
zamanda gelistiricilere zengin Ozelliklere sahip bir kod diizenleme deneyimi sunar.
Otomatik kod tamamlama, kod renklendirme, hata kontrolii ve hizli gezinme gibi
ozellikler, gelistiricilerin islerini kolaylastirir.

Uzant1 ekosistemi, VSC’nin islevselligini genisletmek i¢in kullanilabilir. Hazir
uzantilar araciligryla farkli amaglara yonelik 6zellikler eklenirken, kullanicilar istedikleri
ozellikleri ekleyebilir veya gelistirebilirler.

VSC’nin biitiinlesmis terminalleri, uygulamalarin c¢aligtirilmasimi, hata
ayiklamay1 ve komutlar1 dogrudan editérden calistirmayr miimkiin kilar. Ayrica Git
entegrasyonu sayesinde kod depolama ve siirlim kontrolii kolaylagir. Commit’ler, dal
birlestirme iglemleri ve diger Git islemleri dogrudan VSC iizerinden ger¢eklestirilebilir.

VSC, bir¢ok kullanigh arag ve eklentiyle birlikte gelir. Biitlinlesmis terminal,
otomatik kaydetme, ¢oklu imleg¢ destegi, gorev calistiricilar: gibi 6zellikler, gelistiricilere

daha verimli bir ¢alisma ortami sunar.
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Tim bu o6zellikleriyle VSC, gelistiriciler arasinda popiiler bir secenek haline
gelmistir. Hem hafif olmas1 hem de genisletilebilir olmasi, farkli programlama dilleriyle
calisan ve farkli gereksinimlere sahip kullanicilar tarafindan tercih edilir.

Bu calismada, biitiin kodlama iglemleri i¢cin VSC ¢alisma ortami kullanilmistir.

Kodlar Python dilinde yazilmistir.

3.6. Docker

Docker, yazilim gelistirme ve dagitim stireclerini hizlandirmak, standartlagtirmak
ve daha verimli hale getirmek amaciyla kullanilan bir konteynerizasyon platformudur.
Konteynerizasyon, uygulamalarin ve bagimliliklarinin bir araya getirilip izole edilerek,
farkl1 ortamlarda sorunsuz bir sekilde g¢aligabilmesini saglayan bir teknoloji olarak
tanimlanabilir. Docker, bu kavrami etkili bir sekilde uygulayan ve yayginlastiran bir
aracidir.

Docker, ii¢ temel bilesenden olusur: Docker Motoru (Docker Engine), Docker
Hub ve Docker Compose. Docker Motoru, isletim sistemi diizeyinde sanallastirma
teknolojilerini ~ kullanarak, konteynerlerin  olusturulmasini,  yonetilmesini  ve
calistirtlmasini saglayan g¢ekirdek bilesenidir. Docker Motoru, izolasyon o&zellikleri
sayesinde konteynerlerin birbirinden bagimsiz olarak ¢aligmasini saglar.

Docker Hub, Docker konteynerlerinin paylasiimasi, dagitilmasi ve bulunabilirligi
icin merkezi bir depo ve kaynak sunar. Docker Hub, kullanicilarin hazir konteyner
goriintiilerini paylagmalarini ve kullanmalarini kolaylastirir.

Docker Compose, ¢coklu konteyner uygulamalarini tanimlamak ve yonetmek i¢in
kullanilan bir aragtir. Docker Compose dosyalari, birden fazla konteynerin nasil
calistirllacagini, baglantilarint  ve yapilandirmalarin1  tanimlar. Bu, karmagik
uygulamalarin kolayca olusturulmasini ve yonetilmesini saglar.

Docker, yazilim gelistirme siireclerinde tekrarlanabilirligi artirir, uygulama
bagimliliklarinin siirdiiriilebilirligini saglar ve uygulama dagitimini hizlandirir. Ayrica,
Docker konteynerleri, farkli igletim sistemleri ve altyapilarda sorunsuz ¢aligabilir, bu da
taginabilirlik saglar. Bu nedenle, Ozellikle bulut tabanli ve mikro servis tabanl
uygulamalarin gelistirilmesi ve yonetilmesi i¢in tercih edilen bir teknoloji haline gelmistir
(Docker Docs, 2023).

NVIDIA Docker (nvidia-docker), NVIDIA grafik islem birimlerini (GPU'lar)

iceren sistemlerde Docker konteynerlerini kullanmay1 ve GPU hizlandirmasint etkin bir
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sekilde entegre etmeyi miimkiin kilan bir aractir. Bu teknoloji, 6zellikle derin 6grenme,
yapay zeka ve bilimsel hesaplama gibi GPU yogun is yliklerini ¢alistirmak isteyen
gelistiriciler ve arastirmacilar i¢in dnemlidir. NVIDIA Docker, GPU hizlandirmali is
yiikleri i¢in Docker konteynerlerini optimize etmek amaciyla gelistirilmis bir aragtir.
CUDA ve CuDNN gibi NVIDIA’'nin GPU hizlandirma kiitiiphanelerini igeren
konteynerlerin sorunsuz olusturulmasini ve c¢alistirilmasini saglar (Cuda Architecture
Overview, 2023).

Bu calismada NVIDIA Docker, manuel kurulum sirasinda bagimli olunan
kiitiiphane ve teknolojilerin uyumsuz versiyonlarinin yanlislikla kurulma riskini 6nlemek
icin kullanilmigtir. Eger uyumsuz bir versiyon yanlislikla kurulursa, modelin egitimi ya
hi¢ baglamaz ya da sorunlu bir sekilde devam eder ve model 6grenmesi ger¢eklesmez. Bu
tir durumlardan kaginmak amaciyla YOLOv7 kaynak kodunun igerisindeki Docker
dosyast kullanilarak egitimler gergeklestirilmistir. Kullanilan Docker dosyast EK-1’de

mevcuttur.

3.7. Label Studio

Label Studio, ¢ok ¢esitli projeleri, kullanicilar1 ve veri tiirlerini destekleyen bir
acik kaynak veri etiketleme aracidir. Bu platform, 6zellikle yapay zeka ve makine
Ogrenimi alanlarinda veri etiketleme siire¢lerini optimize etmek isteyen arastirmacilar,
veri bilimcileri ve yapay zeka miihendisleri i¢in gii¢lii bir kaynaktir (Label Studio
Documentation, 2023).

Label Studio, metin, goriintii, ses ve video gibi farkli veri tiirlerini etiketlemek igin
kullanilabilir. Bu, yapay zeka ve makine 6grenimi modellerinin egitimi i¢in zorunlu bir
asamadir. Ciinkii bu modeller dogru sonugclar elde etmek i¢in etiketlenmis verilere ihtiyag
duyarlar. Platform, farkli etiketleme islemleri i¢in kullanilabilen ¢ok cesitli etiketleme
araglart sunar. Bu araglar, nesne tanima, duygu analizi, metin siniflandirma ve daha
bir¢ok gorev icin ozellestirilebilir.

Label Studio, kullanicilarin projelerine ve 6zel gereksinimlerine uyacak sekilde
ozellestirilebilir. Is akislar1 olusturulmasina olanak tanir. Bu, farkli projeler igin
uyarlanabilir bir ¢dziim sunar. Birden fazla kisi veya ekip, Label Studio iizerinden ayni
projede is birligi yapabilir. Bu, biiyiik veri kiimelerini hizl1 bir sekilde etiketlemeyi

kolaylastirir ve veri kalitesini arttirir.
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Etiketlenmis verilerin gorsellestirilmesi, etiketleme siirecini daha anlasilir ve
verimli hale getirir. Label Studio, bu gorsellestirmeyi destekler ve veri analitigini
kolaylastirir. Platform, diger veri isleme araglar1 ve platformlariyla entegre edilebilir. Bu,
etiketlenmis verilerin daha genis bir yapay zeka is akisina kolayca dahil edilmesini saglar.

Acik kaynakli Label Studio, kullanicilarin kaynak kodunu inceleyebilecegi,
ozellestirebilecegi ve licretsiz olarak kullanabilecegi anlamina gelir. Bu, platformun genis
bir topluluk tarafindan gelistirilmesine ve desteklenmesine imkan tanir. Label Studio,
etiketlenmis verilerin kalitesini izlemek ve gerektiginde diizeltmek i¢in kullanish araglar

sunar. Bu da veri kalitesini kontrol etme siirecini iyilestirir.

3.8. Veri Seti

Bu calismada, iki farkli veri seti birlestirilerek kullanilmstir. {1k veri kiimesi Atict
ve ark. (2023) tarafindan kullanilan gorselleri icermektedir. Goriintiiler, DIRUI FUS-
2000 model mikroskop cihazindan elde edilmistir. Atict ve ark. (2023) caligmalarinda,
toplamda 9.004 gorsel kullanarak 7 farkli partikiiliin tespitini gerceklestirmislerdir. Bu
caligmanin odak noktasi eritrosit ve 16kosit tespiti oldugu i¢in, veri kiimesine yalnizca en
az bir eritrosit veya 16kosit i¢eren gorseller dahil edilmistir. Bu yaklasim, dahil edilen her
bir gdrselin en az bir eritrosit veya l6kosit icerdigi anlamimna gelmektedir. Ancak bu
gorseller ayn1 zamanda diger hiicre tiplerini de igerebilir. Bu prosediir sonucunda,
toplamda 5.393 gorsel veri kiimesine dahil edilmistir (Sekil 3.11.). Bu gorsellerin
yaklasik %20'si test, %5't dogrulama i¢in kullanilmistir. Test kiimesi, modelin egitim
sonras1 basarisin1 degerlendirmek icin kullanilirken dogrulama kiimesi modelin egitim

siireci sirasinda YOLOV7 tarafindan basarimini 6lgmek i¢in kullanilmigtir.
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Sekil 3.11. Atic1 ve ark. (2023) tarafindan kullanilan 6rnek goriintiiler

Bu tez ¢alismasinda kullanilan ikinci veri kiimesi ise Goswami ve ark. (2021)
tarafindan hazirlanmistir. Bu veri kiimesinde eritrosit (RBC), 16kosit (WBC) ve epitel
hiicreleri igaretlenmistir ve toplamda 366 adet goriintii bulunmaktadir. Bu ¢aligmanin
odak noktas1 eritrosit ve lokosit tespiti oldugu icin, veri kiimesine yalnizca en az bir
eritrosit veya 16kosit igeren gorseller dahil edilmistir. Bu yaklasim, dahil edilen her bir
gorselin en az bir eritrosit veya lokosit i¢erdigi anlamina gelmektedir. Ancak bu gorseller
ayni1 zamanda diger hiicre tiplerini de icerebilir. Bu prosediir sonucunda, toplamda 358
adet goriintii veri kiimesine dahil edilmistir (Sekil 3.12.). Bu goriintiilerin yaklagik %144
test, %10 dogrulama i¢in ayrilmistir. Test kiimesi, modelin egitim sonrasi performansini
degerlendirmek i¢in kullanilmis, dogrulama kiimesi ise egitim sirasinda modelin

performansini 6lgmek icin YOLOV7 tarafindan kullanilmistir.
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Sekil 3.12. Goswami ve ark. (2021) tarafindan kullanilan 6rnek goriintiiler

Caligma kapsaminda iiretilen model giiniimiizde kullanilan idrar analiz cihaziyla
karsilagtirilmistir. Karsilastirma i¢in Urised Labumat 2 model idrar analiz cihazi
kullanilmistir. Bu cihaz, ham goriintiileri bitmap formatinda hem isaretli hem de isaretsiz
olarak kaydetme olanagi sunmaktadir. Bu nedenle adil bir karsilagtirma yapmak icin bu

cihazdan 170 adet isaretli ve isaretsiz goriintii elde edilmistir (Sekil 3.13.).
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(b)

Sekil 3.13. Urised marka idrar analizor cihazindan aldigimiz goriintiiler. (a) Orijinal goriintiiler, (b)
Urised Labumat 2 cihazinin isaretlemis oldugu goriintiiler

Bu calismada, model egitimi asamasinda 4,309 adet, egitim asamasinda
dogrulugu 6lgmek icin 307 adet ve caligma sonunda modeli test etmek i¢in 1,305 adet
gorlintiiden olusan bir veri kiimesi olusturulmustur. Bu veri kiimesi, modelin genel
performansini degerlendirmek icin kapsamli bir analiz imkani1 sunmaktadir. Veri

kiimesine ait detaylar Cizelge 3.3’te verilmistir.
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Cizelge 3.3. Egitim, dogrulama ve test veri seti

Veri Seti Egitim Dogrulama Test Boyut
Atic ve ark. (2023) 4046 269 1078  800x600
Goswami ve ark. (2021) 263 38 57  1280x720
Urised Labumat 2 - - 170 1280x960
Toplam 4309 307 1305 -

Bu tez ¢aligmasi kapsamindaki goriintiiler, Necmettin Erbakan Universitesi Fen
ve Miihendislik Bilimleri Bilimsel Arastirmalar Etik Kurulu Bagkanliginin 12 Ocak 2023
tarihli ve 2023/01 sayil1 Etik Kurul Karar1’yla toplanmig ve kullanilmustir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

4.1. Model Tespiti

Veri Seti alt boliimiinde, iki ayr1 hazir veri setinin birlestirildigi ve tek bir veri seti
haline getirilerek kullanildig1 belirtilmisti. Birlestirme islemine birtakim deneysel
caligmalar sonucunda karar verilmistir. Birlestirme isleminden 6nce her iki veri kiimesi
de ayr1 ayri egitilmis ve elde edilen modeller degerlendirilmistir. Modeller, kendi test
verilerinde basarili sonuglar tiretmislerdir. Ancak Urised Labumat 2 model idrar analiz
cihazindan alinan goriintiiler tizerinde hedeflenen sonuca ulasamamaislardir. Bu nedenle
iki veri kiimesi birlestirilmis ve benzer goriintiilerin tespiti onlenmeye ¢alisilmistir. Veri
kiimeleri birlestirildikten sonra mAP degerlerinde biraz diisiis gozlenmistir. Buna karsilik
Urised Labumat 2 model idrar analiz cihazindan alinan goriintiiler {izerinde basarinin
arttigr goriilmiistiir. Bu nedenle, daha sonraki deneyler birlestirilmis veri kiimesi
kullanilarak yapilmigtir. Tiim egitimler, AMD Ryzen 5600X islemci, Nvidia RTX3080
10 GB ekran kart1 ve 32 GB 3600MHz CL16 RAM bellege sahip kisisel bilgisayarda
gerceklestirilmistir. Cizelge 4.1°de birlestirilmis veri kiimesi iizerinde gergeklestirilen

caligmalar ayrintili olarak sunulmustur. Daha detayl tablo EK-2’de verilmistir.

Cizelge 4.1. Birlestirilmis veri seti ile yapilan baz1 ¢aligmalar.

Grup

Sira Model Epok Boyutu Gorsel Boyutu
1  YOLOv7-tiny 150 32 800
2 YOLOV7 150 2 800
3  YOLOv7-tiny 150 50 640
4  YOLOv7-tiny 150 50 640
5  YOLOv7-tiny 150 50 640

Cizelge 4.1’e bakildiginda, epok sayisinin her zaman 150 olarak segildigi
goriilmektedir. Bu se¢imin nedeni, dnceki ¢aligmalarda 300 epok gibi daha yiiksek bir
deger secildiginde modelin ezberlemeye bagladiginin ve mAP degerinin diistiigiiniin
gbzlenmesidir.

Cizelge 4.1°deki her bir ¢alismaya ait mAP degerleri Cizelge 4.2 ve Cizelge 4.3°te
ayrintili olarak sunulmustur. Bu degerlerden en dogru modelin 1 numarali model oldugu
goriilebilmektedir. Bu nedenle, bundan sonra yapilan deneyler ve karsilastirmalarda bu

model kullanilmigtir.
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Cizelge 4.2. Eritrosit sinifi igin mAP degerleri

Sira No Aticive ark. (2023) Goswami ve ark. (2021) Urised Labumat 2

1 0.902 0.813 0.413
2 0.885 0.795 0.381
3 0.644 0.694 0.248
4 0.806 0.764 0.291
5 0.795 0.835 0.301

Cizelge 4.3. Lokosit sinifi icin mAP degerleri

Sira No Aticive ark. (2023) Goswami ve ark. (2021) Urised Labumat 2

1 0.832 0.652 0.573
2 0.653 0.602 0.594
3 0.270 0.545 0.562
4 0.485 0.597 0.601
5 0.521 0.733 0.481

4.2. Sonuclarin Diger Calismalarin Sonuclar: ile Karsilastirlimasi

Egitim, yaklasik olarak 75 dakika siirmiistiir. Bu siirecte model siirekli olarak
ogrenme egilimi gostermistir. Ancak son 20 epok boyunca mAP grafiginde bir diisiis
gbzlenmigtir. Egitim, eritrosit ve 16kosit siniflari i¢in, sirastyla, 0.879 ve 0.67 mAP degeri
ile tamamlanmigtir. Egitim siirecine ait grafikler Sekil 4.1°de sunulmustur. Egitim
sonunda eritrosit sinifi i¢in daha yiliksek bir mAP degeri elde edilmistir. Bu farkin nedeni,
Atict ve ark. (2023)’nin veri setinde eritrositin yaklasik %60 oraninda iken lokositin

yaklasik %22 oraninda bulunmasidir.
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Sekil 4.1. YoloV7-tiny egitimi sirasinda epok numarasina gére mAP 0.5, mAP 0.95, hassasiyet ve
duyarlilik degerlerinin grafikleri

Sekil 4.1°deki grafikler sirasiyla egitim sirasinda her epokda hesaplanan mAP 0.5,
mAP 0.5:0.95, hassasiyet ve duyarlilik dlgiitlerini igermektedir. mAP grafikleri, modelin
nesne algilama yetenegini genel olarak ozetler. Yiiksek mAP degerleri, modelin hem
yiiksek hassasiyet hem de yiiksek duyarlilik sergiledigini gostermektedir. mAP 0.5
grafigi, modelin nesneleri en az %50 6rtiisme (IoU) ile dogru bir sekilde tespit ettigini

gosterirken, mAP 0.5:0.95 grafigi, farkli esik degerleri (0.5 ile 0.95 aras1) kullanarak bir
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nesnenin dogru bir sekilde tespit edildigini gostermektedir. mAP 0.5:0.95 grafigi,
modelin farkli hassasiyet seviyelerinde ne kadar basarili oldugunu daha ayrintili bir
sekilde degerlendirmemize olanak tanir. Hassasiyet grafigi, modelin yaptig1 tahminlerin
ne kadar kesin oldugunu gosterirken, duyarlilik grafigi, modelin ne kadar eksiksiz
oldugunu gosteren bir metriktir.

Derin 6grenme siirecinin sonucunda elde edilen karigiklik matrisi olduk¢a 6nemli
bir degerlendirme aracidir. Bu matris, modelin siniflandirma performansini agikca
gosterir ve tahmin edilen siiflar ile ger¢ek siniflar arasindaki dogru siniflandirma
oranlarini igerir. Normallestirilmis degerler lizerinden sunulan bu matris, nemli bilgiler
saglar.

Sekil 4.2°de yer alan karisiklik matrisi incelendiginde, eritrosit sinifina yonelik
sonuclarin oldukga dikkat ¢ekici oldugu goriilmektedir. Modelin eritrositleri tahmin etme
yetenegi %93’liikk bir dogruluk oranma sahiptir. Ancak, s6z konusu sinifin tahmini
sirasinda %29’luk bir 16kosit hata oran1 goézlenmistir. Ayrica, eritrosit sinifinin %49’u
yanliglikla isaretlenmistir. Bu sonuglar, modelin eritrositleri dogru bir sekilde tespit etme
yetenegine sahip oldugunu, ancak bazi durumlarda 16kosit ve arka plan simiflariyla
karigtirildigini gostermektedir.

Modelin 16kosit smifin1 tahmin etme yetenegi eritrosite gore daha zayiftir.
Tahminlerin sadece %62’si dogru bir sekilde 16kosit olarak siniflandirilmistir. Tahmin
edilen 10kositlerin, eritrosit olarak yanlislikla etiketlenmedigi goriilmektedir. Lokosit
siifinin %51°1 ise yanlislikla siniflandirilmigtir

Karigiklik matrisi, derin 6grenme tabanli siniflandirma modelinin performansini
ayrintili bir sekilde gosterir. Analiz sonuglari, eritrosit sinifinin daha yiiksek dogruluk
oranlarina sahip oldugunu, 16kosit sinifinin ise daha diisiik dogruluk degerlerine sahip
oldugunu gostermektedir. Bu sonuclar, modelin 16kositleri tanima konusunda ve daha

fazla egitim verisiyle desteklenmesi gerektigini ifade etmektedir.
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Sekil 4.2. YOLOv7-tiny modelinin karisiklik matrisi

Calismada kullanilan veri setinin olusturulmasinda iki farkli veri kiimesinin
birlestirildigi daha oOnce ifade edilmisti. Elde edilen modelin performansini
degerlendirmek amaciyla bu model, iki farkli veri kiimesinin test goriintiileri tizerinde test
edilmis ve bu testler sonucunda elde edilen karisiklik matrisleri Sekil 4.3 ve Sekil 4.4°te

sunulmustur.
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Sekil 4.3. Goswami ve ark. (2021) olusturdugu veri setinin test kiimesindeki karisiklik matrisi

Sekil 4.3’te sunulan karigiklik matrisinden anlasildig: iizere, eritrosit ve lokosit
smiflarina ait sonuglar birbirlerine yakin degerleri gostermektedir. Modelin eritrositleri
tahmin etme yetenegi %80’lik bir dogruluk oranina sahiptir. Bununla birlikte, eritrosit
siifinin %50’si yanlislikla isaretlenmistir. %19’luk bir kisim ise eritrosit oldugu halde
hi¢ isaretlenmemistir. Bu sonuglar, modelin eritrositleri dogru bir sekilde tanimlama
yetenegine sahip oldugunu, ancak bazi durumlarda arka plan siniflartyla karistirildigini
veya gormezden gelindigini gostermektedir.

Modelin 16kosit sinifin1 tahmin etme yetenegi biraz daha zayiftir. Tahminlerin
sadece %77’si gercekten l6kosit olarak dogru bir sekilde smiflandirilmistir. Lokosit
siifinin %50’si yanhighikla isaretlenmistir. %21°lik bir kisim ise dogru oldugu halde
yanliglikla hi¢ isaretlenmemistir. Bu sonucglar, modelin 16kositleri dogru bir sekilde
tanimlama yetenegine sahip oldugunu, ancak bazi durumlarda arka plan siiflariyla

karigtirildigini veya gérmezden gelindigini gostermektedir.
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Sekil 4.4. Atici ve ark. (2023) olusturdugu veri setinin test kiimesindeki karisiklik matrisi

Sekil 4.4’teki karisiklik matrisinden eritrosit sinifina yonelik sonuglarin oldukga
dikkat c¢ekici oldugu goriilmektedir. Modelin eritrositleri tahmin etme yetenegi %94 liikk
bir dogruluk oranina sahiptir. Ancak, eritrosit sinifinin tahmini sirasinda %13’liikk bir
16kosit hatas1 oranit gozlenmistir. Ayrica, eritrosit smifinin %540 yanlislikla
isaretlenmigtir. Bu sonuglar, modelin eritrositleri dogru bir sekilde siniflandirma
yetenegine sahip oldugunu, ancak bazi durumlarda l6kosit ve arka plan smiflariyla
karigtirildigini gostermektedir.

Modelin 16kosit bu sinifin1 tahmin etme yetenegi biraz daha zayif tir. Tahminlerin
sadece %84°1i dogru bir sekilde gercekten 16kosit olarak siniflandirilmistir. Tahmin edilen
16kositlerin, eritrosit olarak yanlislikla etiketlenmedigi goriilmektedir. Lokosit sinifinin
%A46’s1 ise yanliglikla arka plan olarak siniflandirilmistir. Bu sonuglar, modelin 16kositleri
belirleme konusunda biraz daha iyilestirme ve hassaslastirmaya ihtiya¢ duydugunu
gostermektedir.

Atict ve ark. (2023) tarafindan yapilan c¢alismanin sonuglar ile elde edilen
sonuclar karsilastirildiginda, her iki ¢caligmada da eritrosit sinifi i¢in %94°liikk dogruluk

orani elde edilmistir. Lokosit smifina gelindiginde, bu sonuglar %78’den %84’e
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yiikselmistir. Gelistirilen model 16kosit sinifini tanima konusunda daha iistiin performans
sergilemektedir. Ayrica, Atict ve ark. (2023) calismalarinda YoloV7 modelini
kullanmiglardir. Bu g¢alismada ise daha hafif ve hizli ¢alisan YoloV7-tiny modeli
kullanilmistir. Bu nedenle, gelistirilen model ¢cok daha hizli tespit yapabilmektedir. Test
veri kiimelerine ait hassasiyet, duyarlilik ve mAP degerleri Cizelge 4.4 ve Cizelge 4.5’te

verilmistir.

Cizelge 4.4. Eritrosit sinif1 i¢in performans metrikleri

Veri Seti Hassasiyet Duyarhlik mAP 0.5
Atic1 ve ark. (2023) 0.874 0.859 0.902
Goswami ve ark. (2021) 0.761 0.724 0.813

Cizelge 4.5. Lokosit sinifi igin performans metrikleri

Veri Seti Hassasiyet Duyarhlik mAP 0.5
Atic1 ve ark. (2023) 0.769 0.848 0.832
Goswami ve ark. (2021) 0.677 0.66 0.652

4.3. Sonuclarin idrar Analizér Cihazinin Sonuclar ile Karsilastiriimasi

Urised Labumat 2 model tam otomatik idrar analiz cihazindan alinan 170 adet
goriintii uzman laborantlar tarafindan isaretlendi. Isaretleme siirecinde acik kaynak olarak
sunulan Label Studio yazilimi kullanildi. Yeni bir sunucu olusturularak Label Studio
sunucuda calistirildi. Bu yazilima goriintiiler yiiklendi ve calisma ortami hazir hale
getirildi. Laborantlar, kendi kullanici adlar1 ve sifreleri ile sisteme giris yaptilar ve gorsel
isaretleme islemini gerceklestirdiler. isaretleme yapilirken yalmzca %100 emin olunan
hiicreler isaretlendi.

Urised Labumat 2 model idrar analiz cihazi tarafindan isaretlenmis goriintiilerin
de alindig1 daha once belirtilmisti (Sekil 3.13). Bu goriintiiler de Label Studio iizerinde
cihazin isaretlemeleri baz alinarak isaretlenmistir.

Urised Labumat 2 model cihazin isaretlemelerine ait karisiklik matrisini ¢ikarmak
icin Label Studio’dan JSON formatinda bir ¢ikti alindi. JSON dosyasi, her bir
isaretlemenin koordinatlarini ve hangi sinifa ait oldugunu igerir. Laborantlar tarafindan
isaretlenen goriintiiler ile makine tarafindan isaretlenen goriintiiler tizerinde IoU degerini

hesaplayan ve bu degere esit veya daha yliksek olanlar1 dogru kabul edip buna gore bir
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karigiklik matrisi olusturan Python betigi hazirlandi. Hazirlanan betikte IoU degeri
YoloV7°deki test betiginde varsayilan olarak kullanilan %65 degeri kullanilmistir.
Betigin tirettigi karisiklik matrisi Sekil 4.5’te goriilmektedir.

0.7

Predicted
Lokosit Eritrosit

background FN

Eritrosit Lokosit background FP
True

Sekil 4.5. Urised Labumat 2 model cihazinin karigiklik matrisi

Sekil 4.5’te yer alan karisiklik matrisinden de anlasilacagi iizere, eritrosit
sinifindaki sonuclar oldukga diistiktiir. Cihazin eritrositleri tahmin etme yetenegi %20’lik
bir dogruluk oranina sahiptir. Eritrosit sinifinin %26’s1 yanliglikla isaretlenmistir ve
%76’s1 cihaz tarafindan hig tespit edilememistir. Bu sonuglar, cihazin eritrositleri dogru
bir sekilde tanima yeteneginin ¢ok diisiik oldugunu ve genellikle hi¢ tespit edemedigini
gostermektedir.

Cihazin 16kosit sinifin1 tahmin etme yetenegi biraz daha ytiksektir. Tahminlerin
%43°1 gergekten 16kosit olarak dogru bir sekilde siiflandirilmistir. Lokosit sinifinin
%74°1 yanliglikla isaretlenmis ve %50’si cihaz tarafindan hi¢ tespit edilmemistir. Bu
sonugclar, cihazin 16kositleri eritrositlere gore biraz daha iyi bir sekilde tanima yetenegine

sahip oldugunu gdstermektedir.
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Uretilen modelin 170 gériintiiden olusan veri seti {izerindeki karisiklik matrisini
elde etmek i¢in laborantlarin isaretledigi gorseller YOLO formatinda kaydedildi ve
Python betigi ¢alistirilarak karisiklik matrisi olusturuldu (Sekil 4.6).

eritrosit

Predicted
lokosit

-0.2

background FN
o
o
°
8

-0.1

eritrosit lokosit background FP
True

Sekil 4.6. Modelin 170 goriintiiden olusan veri setindeki karisiklik matrisi

Sekil 4.6’daki karisiklik matrisinden de goriilebildigi gibi eritrosit sinifindaki
sonuglar biraz diistiktiir. Modelin eritrositleri tahmin etme yetenegi %48’lik bir dogruluk
oranina sahiptir. Eritrosit smifinin %50°’si yanliglikla isaretlenmis ve %23’liik bir kisim
model tarafindan hig tespit edilememistir. Bu sonuglar, modelin eritrositleri dogru bir
sekilde siniflandirma yeteneginin biraz diisiik oldugunu ve bu alanda daha fazla
iyilestirmeye ihtiya¢ duyuldugunu gdstermektedir.

Modelin I6kosit sinifin1 tahmin etme yetenegi biraz daha iyidir. Tahminlerin
%87’si gercekten 16kosit olarak dogru bir sekilde siniflandirilmistir. Ancak 16kosit sinifi,
%29’luk bir oranda eritrosit sinifi ile karistirtlmistir. Lokosit siifinin %50°si yanliglikla
isaretlenmis ve %1’lik bir kisim cihaz tarafindan hig tespit edilememistir. Bu sonuglar,
modelin 16kositleri eritrositlere gore daha iyi bir sekilde tanima yetenegine sahip

oldugunu ve kabul edilebilir bir basar1 orani1 elde ettigini gostermektedir.
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Karisiklik matrisi lizerinden yapilan karsilastirmalar, Urised Labumat 2 model
cihazinin elde ettigi sonuglardan daha yiiksek sonuglarin elde edildigini gostermektedir.
Modelin, Urised Labumat 2 model cihaza ait veri kiimesindeki performans metrikleri

Cizelge 4.6’da verilmistir.

Cizelge 4.6. Modelin Urised Labumat 2 model cihaza ait veri kiimesindeki performans metrikleri

Smif Hassasiyet Duyarhhk mAP@.5

Eritrosit 0.285 0.503 0.37
Lokosit 0.596 0.53 0.52

Cizelge 4.6°da yer alan performans metriklerini inceledigimizde, eritrosit sinifi
icin diisiik hassasiyet degeri, modelin yanlis pozitif tahminler yaptigini géstermektedir.
Ayni smif i¢in diisiik duyarlilik ise modelin bazi eritrositleri kagirdigini ifade eder.
Lokosit sinifi i¢in ise kabul edilebilir bir hassasiyet degeri elde edilmis olsa da modelin
yanlig pozitif tahminleri azaltmasi1 gerekmektedir. Lokositlerin diisiik duyarliligi, bazi
16kositleri tespit edemedigini gostermektedir. Ayrica, mAP degerleri, modelin genel
performansinin iyilestirilmesi gerektigini ifade eder. Bu sonuglar, modelin performansini
artirmak icin gereken alanlar1 ve potansiyel iyilestirme stratejilerini belirlemek icin
onemli ipuclart sunmaktadir.

Gelistirilen model ile Urised Labumat 2 model cihaz gore daha dogru sonuglar
elde edilmektedir. Bu istiinliige ragmen, Urised Labumat 2 veri kiimesindeki
performansin diisiik oldugu acik¢a goriilmektedir. Bunun nedeni, egitim veri kiimesinde
Urised Labumat 2 model cihaza ait hi¢bir gorsel kullanilmamasidir. Bunu gidermek i¢in,
Urised Labumat 2 model cihazdan daha fazla goriintii toplanabilir ve bunlar egitim
kiimesine dahil edilebilir. Sekil 4.7°de model, cihaz ve laborant isaretlemelerine ait 6rnek

gorseller birlikte sunulmustur.



(b)

Sekil 4.7. Ornek karsilagtirma goriintiileri. (a) Uretilen model, (b) Urised Labumat 2 cihazi, (c)
Laborantin isaretlemeleri
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1. Sonuglar

Bu tez calismasinda, gilinlimiiz idrar analiz cihazlarindaki problemlere derin
ogrenme yontemi ile ¢oziim bulunmaya c¢alisiimistir. Insan idrarindaki partikiiller,
YOLOv7-tiny derin 6grenme modeli kullanilarak basariyla tespit edilmistir. Atici ve ark.
(2023) ile Goswami ve ark. (2021) tarafindan hazirlanan veri kiimeleri birlestirilerek yeni
bir veri kiimesi olusturulmustur. Uygulanan deneyler sonucunda, Goswami ve ark. (2021)
tarafindan hazirlanan veri kiimesi i¢in eritrosit ve 16kosit tespitinde, sirasiyla, %80 ve
%77 dogruluk oranlar1 elde edilmistir. Atict ve ark. (2023) tarafindan hazirlanan veri
kiimesinde ise eritrosit ve 10kosit tespitinde, sirasiyla, %94 ve %84 dogruluk oranlarina
ulagilmistir. Ayrica, gelistirilen modelin sonuglar1 giinlimiizde yaygin olarak kullanilan
Urised Labumat 2 model idrar analiz cihazinin sonuglar1 ile de karsilastirilmistir.
Karsilagtirma sonucunda, gelistirilen modelin eritrosit ve lokosit tespitinde, sirasiyla,
%48 ve %87 dogruluk oranlarina ulastig1 ve idrar analiz cihazina gore daha tistiin bir

performans gosterdigi tespit edilmistir.

5.2. Oneriler

Modelin dogrulugunu arttirmak icin yapilabilecek islemler ve oneriler asagida

listelenmistir:

] Veri Seti lyilestirmesi: Egitim verilerindeki hatali veya yanlis etiketlenmis
ornekler tespit edilip diizeltilebilir. Ayrica, veri setindeki anlamsiz veya
gereksiz goriintiiler ¢ikarilabilir.

'] Daha Fazla Egitim Verisi: Modelin dogrulugunu artirmak i¢in daha fazla
egitim verisi toplanabilir. Daha biliylik bir veri seti, modelin farkli
varyasyonlar1 daha iyi Ogrenmesini saglar. Bu da modelin genelleme
yetenegini artirir.

] Hata Analizi ve Tyilestirmeler: Modelin hatali siiflandirma yaptig1 6rnekler
tespit edilip bu hatalar giderilebilir. Egitim siirecinde karsilasilan hatalarin
nedenleri belirlenebilir ve modelin bu hatalar1 yapma olasilig1 azaltilabilir.

(1 Urised Labumat 2 Veri Seti Giincellemesi: Urised Labumat 2 cihazna ait

veri kiimesindeki basariy1 artirmak i¢in cihazdan yeni gorseller toplanabilir ve



46

egitim kiimesine dahil edilebilir. Bu islem, modelin Urised Labumat 2
cihazindan gelen verileri daha iyi anlamasina ve daha hassas sonuglar

iiretmesine yardimei olabilir.
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EKLER

EK-1 Calismada kullanilan Docker dosyasi
FROM nvcr.io/nvidia/pytorch:21.08-py3

RUN apt update \
&& apt install -y zip htop screen libgl1-mesa-glx

RUN apt upgrade --no-install-recommends -y openssl tar

RUN python3 -m pip install --upgrade pip wheel
RUN pip install --no-cache seaborn thop

WORKDIR /data
CMD ["./run.sh"]
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EK-2 Birlestirilmis veri seti ile yapilan bazi ¢alismalarin detaylar

Sira Model Parametreler Veri Artirma  Epok BGO;:It)u go?ﬁffl
1r0: 0.01 hsv_h: 0.015
Irf: 0.01 hsv s: 0.7
momentum: 0.937 h:z_\sl'. 0' 4
weight_decay: 0.0005 degrgeé' 0.0
warmup_epochs: 3.0 translaté' O 1
warmup_momentum: 0.8 scale: 0.5
warmup_bias_Ir: 0.1 shear- 0.0
; YOLOV7- bgl); ggs perspective: 0.0 150 32 200
tiny - flipud: 0.5
cls_pw: 1.0 fliplr: 0.5
(,)bJ: 1.0 mosaic: 1.0
obj pw: 1.0 mixup: 0.0
iou t: 0.2 o
anchor t: 4.0 copy_pa}st.e. 0.0
a 0.0 paste_in: 0.0
_gamma. . loss_ota: 0
optimizer: Adam -
1r0: 0.01 hsv_h: 0.015
Irf: 0.01 hsv s: 0.7
momentum: 0.937 hSV_V-' 0' 4
weight_decay: 0.0005 degrgeé' 0.0
warmup_epochs: 3.0 translate: 0.1
warmup_momentum: 0.8 ale: 0.5
warmup_bias_Ir: 0.1 ssl(ieaer.' 0.0
bOX:_ 0.05 perspective: 0.0
2 YOLOV? cls: 0.5 flipud: 0.5 150 2 800
cls_pw: 1.0 fliplr: 0.5
(,)bj' 1.0 mosaic: 1.0
obj pw: 1.0 mixup: 0.0
iou t: 0.2 o
anchor t: 4.0 copy_pa}st.e. 0.0
a 0.0 paste_in: 0.0
_gamma. . loss_ota: 0
optimizer: Adam -
o 001 hsv_h: 0.015
T hsv_s: 0.7
momentum: 0.937 hsv v: 0.4
weight_decay: 0.0005 degrgeé' 0.0
warmup_epochs: 5.0 translate: 0.3
warmup_momentum: 0.8 scale: 0.5
warmup_bias_Ir: 0.1 shear- 0.0
3 YOLOV7- bgl); ggs perspective: 0.0 150 50 640
tiny - flipud: 0.5
cls_pw: 1.0 fliplr: 0.5
(,)bj' 1_‘0 mosaic: 1.0
obj pw: 1.0 mixup: 0.0
iou t: 0.2 o
anchor t: 4.0 copy_pa}st.e. 0.0
a 0.0 paste_in: 0.0
_gamma. . loss_ota: 0
optimizer: Adam -
1r0: 0.006 hsv_h: 0.015
Irf: 0.3 hsv_s: 0.7
4 YOLOVE momentum: 0.937 hsv _v: 0.4 150 50 640
y weight_decay: 0.0005 degrees: 0.0

warmup_epochs: 5.0

translate: 0.3



warmup momentum: 0.8
warmup_bias_lIr: 0.1
box: 0.05
cls: 0.3
cls pw: 1.0
obj: 1.0
obj pw: 1.0
iou t: 0.2
anchor t: 4.0
fl gamma: 0.0
optimizer: Adam

1r0: 0.006
Irf: 0.3
momentum: 0.937
weight decay: 0.0005
warmup_epochs: 5.0
warmup momentum: 0.8
warmup_bias_lIr: 0.1
YOLOV7- box: 0.05
tiny cls: 0.3
cls pw: 1.0
obj: 1.0
obj pw: 1.0
iou t: 0.2
anchor t: 4.0
fl gamma: 0.0
optimizer: SGD

scale: 0.5
shear: 0.0
perspective: 0.0
flipud: 0.5
fliplr: 0.5
mosaic: 1.0
mixup: 0.0
copy_paste: 0.0
paste_in: 0.0
loss_ota: 0

hsv_h: 0.015
hsv_s: 0.7
hsv_v: 0.4

degrees: 0.0

translate: 0.3
scale: 0.5
shear: 0.0

perspective: 0.0 150 50
flipud: 0.5
fliplr: 0.5

mosaic: 1.0

mixup: 0.0
copy_paste: 0.0

paste_in: 0.0

loss_ota: 0

640
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