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Oz

Arastirmada, ResNet mimarisi kullanilarak TensorFlow ve
Keras kiitiiphaneleri kullanilarak bir derin é6grenme modeli
olusturulmustur. Calismada 6 farkl bakteri sinifi icin toplamda
689 adet bakteri resmi veri kiimesi olarak kullaniimistir.
Yazilm tasarimi, veri én isleme, model olusturma ve egitim
adimlarini icermektedir. Veri én isleme asamasinda, resimler
normalize edilmis ve boyutlandiriimistir. Model olusturma
asamasinda, ResNet mimarisi tercih edilmistir ¢iinki derin
aglarin  daha iyi 6grenme yetenekleri sunabilecegi
bilinmektedir. Model egitimi sirasinda, egitim verisi (izerinde
iteratif bir yaklasim benimsenmis ve optimize edici islevler
kullanilarak  agin  agirliklari  ayarlanmistir.  Sonuclar,
tasarlanan yazihmin %83,33 dogruluk orani ile bakteri
resimlerini basarili bir sekilde siniflandirdigini géstermektedir.
Bu sonuglar, derin 6grenme tekniklerinin biyomedikal gériintii
analizinde potansiyelini vurgulamaktadir. Bu ¢alisma, bakteri
siniflandirma konusunda daha genis veri kiimeleri ve daha
gelismis ézellik miihendisligi tekniklerinin entegrasyonunu
icerecek sekilde genisletilebilir.

Anahtar sozciikler: Derin 6grenme, Makine 6grenmesi,
Siniflandirma, Artik ag (residual network),Yapay zeka

Abstract

In the research, a deep learning model using the ResNet
architecture was constructed using the TensorFlow and Keras
libraries. A dataset comprising a total of 689 bacterial images
was utilized for 6 distinct bacterial classes. The software
design encompasses data preprocessing, model creation, and
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training steps. During data preprocessing, the images were
normalized and resized. The ResNet architecture was chosen
for model creation, as deep networks are known to offer
enhanced learning capabilities. Throughout model training,
an iterative approach was adopted on the training data, and
the network's weights were adjusted using optimization
functions. The results demonstrate that the designed software
effectively classifies bacterial images with an accuracy rate of
83.33%. These findings underscore the potential of deep
learning techniques in biomedical image analysis. This study
can be expanded to encompass larger datasets and more
advanced feature engineering techniques for bacterial
classification.

Keywords: Deep learning, Machine learning, Classification,
Residual network, Artificial Intelligent

1. Giris

Gunlmiizde goruntdleri siniflandirmak, algilamak ve yeniden
yaptlandirmak icin cesitli derin 6grenme sistemlerinden
yararlanmaktayiz. Bunlarin basinda da Convolutional Neural
Network (CNN) yapilari gelmektedir. Bu CNN yapisi gelen
gorantaya ahr algillar, siniflandirma yapar ve tekrar
yapilandirir. Amacimiz verilen gorintlyd algilayabilen ve
siniflanmasina yardimci olan bir yapida olmasidir.

Evrisimsel Sinir Ag1, derin sinir aglarindan biridir. Evrisimli sinir
ag1 bircok katmandan olusur. CNN, eger boyut yeterliyse,
bliyik ag boyutu ve cok sayida egitim ornegi gerektiren derin
bir sinir aginda meydana gelen sinirlamayi iyilestirir [1].
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1.1 Makine Ogrenmesi

Bilgi teknolojisinin sasirtici gelisimi, egitimsel yenilikleri
kolaylastirmak icin etkisinin zaten diinyaya yayilmis oldugu ag
6grenimi icin yeni bir vizyon yaratmistir. Bu nedenle, bircok
Glke bilgisayar teknolojisine onem vermekte ve egitim
reformunu etkili ve verimli bir sekilde kolaylastirmasini
beklemektedir. Bilgisayar ve internet égretilerinin geleneksel
o6gretime uygulanmasinin bir tlir donlsim gerektirdigi iyi
bilinmektedir. Sonug¢ olarak, uygun 06grenme modelinin
arastiriimasi ve gelistirilmesi, kullanicilar ve bilgisayarlar,
egitmen ve Ogrenciler arasindaki karsilkli etkilesimi ve
ogrenenler arasindaki etkilesimi ciddi sekilde dikkate
almalidir.

Makine 6grenimi, insanlarin bilgisayarlari, makinelerin
kaliplari  taniyabilmesi veya bilgisayarda girdilerden
dgrenebilmesi icin  programlamasini  saglar. Ogrenme
kavrami, bilgiyi bilgiye donilstirme sirecidir. Bir makine
6grenimi algoritmasi, "deneyimi temsil eden egitim
verileridir. Cikti ise, genellikle bazi gérevleri yerine getirebilen
baska bir bilgisayar programi bicimini alan neredeyse bir

uzmanlik seklidir [2].

Pek ¢ok basarili makine 6grenimi uygulamasi vardir. Makine
6grenimi uygulamalari, dolandiriciligi tespit etmeyi 6grenen
veri madenciligi programlarindan bilgi filtreleme sistemlerine
ve hatta kendi kendini stiren araglara kadar cesitlilik gosterir.
"Makine 6grenimi, istatistik, yapay zeka, felsefe, bilgi teorisi,
biyoloji, bilissel bilim, hesaplama karmasikligi ve kontrol
teorisi dahil olmak Uzere birgok alanin kavram ve
sonuglarindan yararlanir." Makine 6grenimini kullanan teori
ve algoritmalarda 6nemli gelismeler olmustur [3].

Makine 6grenimi, verilerin siniflandirilmasini  saglar.
Uygulama, egitimli (denetimli) veya egitim verisiz
(denetimsiz) verilerdeki kalibi tanir. Siniflandirmada, veriyi
“anlamlandirma”  kavramina makine  6grenmesinde
"kiimeleme” denir. Kimeleme algoritmalarinin bazi érnekleri
arasinda K-Means, Farthest-First, Beklenti-Maksimizasyon
(EM) ve digerleri sayilabilir [4].

Makine 6grenimi (ML) teknikleri, karmasik davranislarla
karsilasildiginda bile bliyiik miktarda makine verisini eyleme
donusturulebilir bilgilere donistirmeyi mimkin kilar [5].
Makine 6grenmesi daha Onceleri sadece insanlarin
problemleri ¢6zd(igu diisiinilen gesitli problemleri algilamayi
ve onlari ¢dzmeyi Ogrenen sistemlerdir. Egitim alaninda,
Askeri alanlarda, Tip alaninda vs. birgok alanda ilerleme
kaydedilirken bu alanlarda devasa miktarda bir veri kiimesi
aciga cikmistir. Makine Ogrenmesi teknikleri bu yiizden biiyiik
verilerle problem ¢6zmede, onlari algilamada yetersiz
kalmistir. Bu vyetersizligi gidermek igin veri bilimciler
tarafindan derin 6grenme yapisi ortaya cikmistir. Makine
o6greniminde sistem icinde nitelikli olanlar secilir ve bunlara
gore istatistik parametre verileri 6grenir.

1.2 Derin Ogrenme

Derin 6grenme de makine 6greniminin bir alt sinifidir [6].
Temel prensip, yapay noronlarla yapay sinir aglar (YSA)
olusturmak ve ardindan bir kayip fonksiyonu kurmaktir.

ileriye yayilim ve geriye dogru geri besleme sayesinde, siirekli
olarak buiylik miktarda veriye dayanir.

Olusturulan egitim kiimesi parametreleri veri modeline en iyi
uyacak sekilde degistirir [7]. Geleneksel makine 6grenimi ile
karsilastirildiginda, derin 6grenme biyik veri isleme icin daha
uygundur. Algoritma basarimi, veri hacminin artmasiyla artar.
Geleneksel makine 6greniminden farkh olarak derin 6grenme,
uygulama oOzelliklerinin  yapay olarak belirlenmesine
dayanmamaktadir. Bunun yerine, verilerden dogrudan daha
yliksek seviyeli ozellikler elde etmeye ve c¢oklu ozellik
donlisimleri yoluyla derin seviyeli bir makine 6grenimi
modeli elde etmeye calisir [6].

Derin 6grenme, baslangicindan bu yana onlarca yillik bir
gelisme vyasadi. MP modeli ve hebb 6grenme kurali
Onerisinden Amerikali bilim adami Rosenblatt tarafindan
algilayict  6grenmesinin  kesfine kadar, sonraki algilayici
Onerisi, sinir aginin gelisimi icin donim noktasi olmustur [8].

Derin 6grenme modeli, girdiyi agirlklarla ¢arparak ¢ikti Gretir
ve sonug olarak tiim degerleri toplar.

Y=73 (agirhk*girdi) + sapma (1)

Y model ciktisi ve sapma (bias), modeli optimize etme
gereksinimine gore secilen bir sabittir [9].

Derin 6grenme, goriintl siniflandirma, konusma tanima,
bilgisayarla gorme, dogal dil isleme, biyoinformatik,
reklamcilik, e-ticaret, dijital pazarlama, robot 6grenme ve
digerleri gibi bircok alanda uygulamalara sahiptir [10,11].
Derin 6grenme cercevesine dayall yaklasim, tipik bir veriye
dayali yaklasimdir ve biylk miktarda egitim verisi ve sinama
verisi gerektirir [12].

1.2.1 AlexNet

2012 yihinda ILSVRC, biiyiik 6lgekli nesne algilama ve gorinti
siniflandirma algoritmalari igin yapilan yarismada 1.olan Alex
AlexNet mimarisini ortaya g¢ikarmistir. Standart 6zellikleri ve
siniflandirici  egitim tekniklerini kullanan Krizhevsky sinir
aglarini, ozellikle evrisim sinir aglarini kullanip yarismada
derece yapmistir. Olusturdugu modeli, tamamen baglantil 3
katmandan ve 5 evrisimli katmandan olusur. AlexNet'in ilk
katmani, genislik, yikseklik ve derinlik (kirmizi, yesil, mavi)
icin sirasiyla 227 x 227 x 3 boyutunda filtrelenmis bir
gorintinin girisi icin kullanilir. AlexNet 1000 bagh katmani
birbirine baglar ve katmanlarin geri kalani bir 6zellik gikarici
olarak c¢alisir. AlexNet, her girdi gorlntistu icin ¢ikti
katmanindan hemen 6nce gizli katman aktivasyonlariniigeren
4096 boyutlu bir 6zellik vektori Giretebilmektedir. AlexNet'in
kendisi 650.000 néron ve 60 milyon parametre iceren devasa
bir yapidir [13].
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Sekil-1: 1000 katmanli Alexnet mimari modeli

1.2.2 GoogleNet

AlexNet in 2012 yilinda yarismayl kazanmasinin ardindan
GoogleNet, 2014 yilinda ImageNet Biyiik Olcekli Gorsel
Tanima Miucadelesi (ILSVRC) yarismasinda 6nerilen sistem
olmustur. Onceki sistemlerden farkli olarak agin derinligi ve
genisligi arttirlhrken hesap maliyetini duslik tutmasidir.
Sistem AlexNetin aksine 12 kat daha fazla parametre
icermektedir.

LeNet fikrinden yola ¢ikarak, Christian Szegedy ag yapisi
kavramini, yani ag modelini 22 katman yapan ve agdaki bilgi
islem kaynaklarinin kullanimini biyik 6lctide gelistiren bir
"temel néron" yapisi olusturmayi énerdi. Bu sistem bilgi islem
ylikind artirmadan agin genisligini ve derinligini artiran bir
yaplya sahiptir. Mimari ayni boyutun o&zelliklerini bir araya
getirmek icin yapi, 1x1, 3x3, 5x5 boyutunda evrisim
cekirdeklerini ve CNN'de yaygin olarak kullanilan 3x3
boyutunda en biyik havuzlama katmanini istifler. Bir yandan
agin genisligini arttirirken diger  yandan agin
olgeklenebilirligini artirir [14].
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Sekil-2: GooglLeNet veri mimari modeli

1.2.3 Vggl16-Vggl9

ImageNet veri kimesinde 6nceden egitilmis Visual Geometry
Group (VGG16) modeli, 13 evrisimli katmana ve ardindan 3
tam bagh katmana sahiptir. VGG-16 modeli, diger aglara
kiyasla tim bozulma tirleri ve seviyeleri i¢in siniflandirma
dogrulugu ve esnekligi acgisindan miikemmel performans
gosterdigi icin segilmistir. Bu ag, evrisimli katmanlar arasinda
dogrultulmus dogrusal birim (ReLU) islevini kullanan, artan
derinlikle birbiri tzerine yigilmis daha kuglik (3x3) evrisimli
katmanlarla karakterize edilmistir.

Bu sistem 6nceki teknige gore 6nemli bir gelisme saglamistir.
Sistemde olusturduklari derinligi 16 ile 19 katmanina iterek
yaklasik 138 tane egitilebilir parametreye donustiirdiler. Vgg
16 ile Vggl9 arasindaki tek fark layer siniflarinin farkh
olmasindan kaynaklanmaktadir [15].

Sekil-3: Vgg16 Katman Modeli
1.2.4 Residual Network

2015 yilinda Microsoft Research'teki arastirmacilar tarafindan
onerilen ResNet, Rezidiiel Ag adi verilen yeni bir mimariyi
tanitti [16]. Bu model 6nceki mimarilere kiyasla daha derin bir
yaplya sahiptir.Sistemin hata orani %3,27 dir.Bu oran insanin
hata yapma oranini da gecgerek ¢ok biiyik bir basari anlamina
gelmektedir.

Evrisimli sinir agi(CNN) modellerinden biri olan artik sinir agi
(ResNet). Son yillarda “Gériintii isleme ve Tanima” alaninda
muazzam ilerleme kaydedilmistir. Deep Neural Networkler de
daha derin ve daha karmasik hale gelmektedir. Bir Sinir Agina
(Neural Network) daha fazla katman eklemenin, onu gorinti
ile ilgili gorevler icin daha saglam hale getirebilecegi
kanitlanmistir [17]. Ancak ayni zamanda dogruluklarini
kaybetmelerine de neden olabilir. Rezidliel Aglarin (Residual
Network) devreye girdigi yer burasidir.

Derin 6grenme (Deep Learning) uygulayicilari tarafindan bu
kadar ¢ok katman ekleme egilimi, karmasik goriintilerden
onemli 6zellikleri ¢cikarmaktir. Boylece, ilk katmanlar kenarlari
algilayabilir ve sondaki katmanlar, bir arabanin lastikleri gibi
taninabilir ve sekilleri algilayabilir. Ancak aga 30'dan fazla
katman eklersek, performansi diser ve disiik bir dogruluk
elde eder. Bu, katmanlarin eklenmesinin bir sinir agini daha iyi
hale getirecegi dislincesine aykiridir. Bunun nedeni asiri
uyum gosterme degildir, ¢linkli bu durumda sorunu tamamen
¢6zmek icin atlama ve diizenleme teknikleri kullanilabilir. Esas
sorun burada kaybolan gradyanlardir. Artik Sinir Ag1 (ResNet)
(He et al., 2016), tipik bir evrisimli sinir agi yapisinda bir
"atlama yapisi" iceren artik bir yapisal blogu ifade eder. Ayrica
derin sinir agindaki artan katman sayisina (1000'den fazla
katman) ragmen mikemmel bir egitim dogrulugu ve
performansi saglama yetenegine sahiptir.

Artik yapi blogu su sekilde ifade edilebilir;

Bu network arkasindaki yaklasim, katmanlarin temel
haritalamayi 6grenmesi yerine, agin artik haritalamaya
uymasina izin vermektir. Dolayisiyla, ilk esleme olan H(x)
yerine, agin,
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F(x) := H(x) — x'e uygulanmasina izin verir, bu da

H(x) := F(x) + x'i verir. (2)
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Sekil-1: F(x) artik fonksiyon ekleme modeli (resnet)

Atlama baglantilari asagida gosterilmistir:

Atlama baglantisi olmadan Atlama baglantisi

— [l —

Sekil-2: Atlama baglantili ve atlama baglantisiz model

Bir onceki katmanin ciktisi, artik blokta sonraki katmanin
ciktisina eklenir. Atlama veya atlama 1, 2 veya hatta 3 olabilir.
Toplama sirasinda, x'in boyutlari, evrisim siirecinden dolayi
F(x)'ten farkli olabilir, bu da boyutlarinin kiiclilmesine neden
olur. Bu nedenle, x'in boyutlarini degistirmek icin ek bir 1 x 1
evrisim katmani ekleriz.

Artik bir blok, bir 3 x 3 evrisim katmanina ve ardindan bir toplu
normallestirme katmanina ve bir ReLU etkinlestirme islevine
sahiptir. Bu, yine bir 3 x 3 evrisim katmani ve bir toplu
normallestirme katmani ile devam ettirilir. Atlama baglantisi
temel olarak bu iki katmani da atlar ve dogrudan RelU
etkinlestirme islevinden 6nce ekler. Bu tir artik bloklar, artik
bir ag olusturmak icin tekrarlanir.

Mevcut tim CNN mimarilerinin  derinlemesine bir
karsilastirmasi yapildiktan sonra, ResNet, siniflandirma
gorevleriigin en diisiik %5 hata oranini %3,57'de tutarak diger
tim mimarileri geride birakarak 6éne gikti. insanlar bile gok
daha distik hata oranlarina sahip degildir.
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v
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Sekil-3: Atlama baglantisi yapisi modeli

Ag baglantili sistemler, endistri mihendisligi sistemi, sosyal
sistem vb. dahil olmak Uzere coklu disiplinlerde patlama
yasamistir. Ag yapisi, ag baglantili sistemlerin anlasiimasi ve
kesfedilmesi icin bir 6n kosuldur. Bununla birlikte, pratikte ag
yapisi her zaman bilinmez, bu nedenle ag yapisinin gikarimini
arastirmak énemli ancak zordur. Faz-uzay tabanl yéntem ve
sikistirmali algilama tabanh yontem gibi bazi model tabanl
yontemler ve veri glidimli yontemler, vyapi c¢ikarim
gorevlerini  arastirmis olsa da, acggozli vyinelemeli
optimizasyon prosediri nedeniyle zaman aliciydilar ve bu da
onlari gercek anlamda tatmin etmeyi zorlastiriyordu-Zaman
yapisi ¢ikarim gereksinimleri-. L1 ve diger yodntemlerin
yeniden olusturma siiresi kisa olmasina ragmen, yeniden
yapilandirma dogrulugu c¢ok dusuktir. Derin 6grenme
cercevesi ile yapi c¢ikarimi i¢in glcli temsil edilebilirlik ve
zaman verimliliginden ilham alan bir roman sinerji yontemi,
ag yapisi ¢ikarim goérevini verimli ve dogru bir sekilde ¢6zmek
icin derin artik ag1 ve tamamen bagli katman agini birlestirir
[18]. Bu yontem, geleneksel ydntemlerin uzun yeniden
yapilandirma siresi ve diisiik dogruluk sorunlarini mikemmel
bir sekilde ¢ozer. Ayrica, dnerilen ydontemin dlgeklenebilirligini
gosteren blylk 6lgekli karmasik aglarin gikarim gorevini de
yerine getirebilir.

1.2.5 ResNet’in Ag Mimarisi

Bu ag, VGG-19'dan ilham alan 34 katmanh diz ag
mimarisini kullanir ve ardindan kisayol baglantisi eklenir.
Bu kisayol baglantilar1 daha sonra mimariyi artik aga
dontstirdr.
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Sekil-4: Resnet ekleme katman gosterimi

Sonug olarak, artik aglarin, zaten derin bir sinir agina daha
fazla katman eklerken kaybolan ve patlayan gradyanlari
¢6zme yetenekleri nedeniyle gériintl tanima ve siniflandirma
gorevleri icin oldukga popiler hale geldigi soylenebilir. Bin
katmanh bir ResNet'in su an icin pek pratik bir kullanimi
bulunmamaktadir.

Asagidaki grafikler, diz bir agin dogruluklarini artik bir
aginkiyle karsilastirir. Artan katmanlarla birlikte 56 katmanli
diiz bir agin dogrulugunun ResNet'in dogrulugundan daha
erken doymaya basladigini gosterir.
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Sekil-5: Diz ag ve artik ag karsilastiriimasi Solda egitim hatasi
,sagda ise sinama hatasi 6rnek grafigi

Yukaridaki ¢izimde, 56 katmanli bir CNN'nin hem egitim hem
de sinama veri kiimesinde 20 katmanh bir CNN mimarisine
gore daha fazla hata orani verdigini gorebiliriz. -layer CNN,
ancak daha sonra daha yiksek egitim hatasi bulunmaktadir.
Hata orani Uzerinde daha fazla analiz yaptiktan sonra
arastirmacilar, bunun  kaybolan/patlayan gradyandan
kaynaklandigi sonucuna varmislardir.

Geleneksel yontemlerden farkli olarak, derin 6grenme tabanli
yontemler, model egitimi asamasi tamamlandiktan sonra
dogrudan ve hizl bir sekilde sonug alabilir. Bu nedenle, derin
0grenme tabanh yodntemlerin hesaplama karmasiklig
cogunlukla O(1)'dir ve bu geleneksel aggbzli tabanli
sikistirmali algilama yonteminden ¢ok daha kiiglktlr. Bu
calismalar, derin 6grenmenin yalnizca sinyal kurtarmada iyi
bir performans elde etmekle kalmayip, ayni zamanda bu
cerceveyi kullanarak ag yapisini yeniden yapilandirma yoluna

istk tutan c¢ikarim adimlarinda daha az zaman aldigini
dogrulamaktadir.

2. Litaratiir incelemesi

incelemelerde bulundugumuz bazi benzer c¢alismalara
bakacak olursak; “Bacteria Classification using Image
Processing and Residual Neural Network (ResNet) [19]”
baslikli calismada Rezidiiel Sinir Ag1 (ResNet) kullanarak
Bakteri Siniflandirmasi {zerine bir c¢alisma yapilmistir.
Gorunti islemeye  dayali bu  siniflandirma  da
mikroorganizmalarin tespiti, insan sagligi ve yasamini dikkate
alarak yapilmis olup, daha hizli egitim silresi nedeniyle
ResNet-50'yi kullanmislardir. Goriintileri belirli oranlardaki
piksel boyutlarini ikiye katlayarak ve 679 goérintiiden 33
siniftan olusan DIBAS veri kiimesini kullanarak ¢alismalarini
gerceklestirmislerdir. Ayrica calismalarinda veri buylitme
yaparak cikti etiketlerini koruyan girdi déntsimlerinden
yararlanarak etiketli egitim kiimesinin hem boyutunu hem de
cesitliligini artirmak icin bu teknigi kullanmislardir.”Deep
Learning Approach for Classifying Bacteria types using
Morphology of Bacterial Colony[20] ” adli ¢alismada Bakteri
Kolonisi Morfolojisini kullanarak 40 orijinal fotograftan
tliretilen 5000 artirilmis géruntiiden olugan bir egitim kiimesi
kullanilarak Gg¢ bakteri kolonisinin siniflandiriimasinin en
yiksek  dogrulukla  (%97:19)  gergeklestirilebilecegini
dogrulamislardir. Escherichia coli, Klebsiella pneumonia ve
Staphylococcus aureus dahil olmak (izere lg bakteri tiiriniin
%92 'nin Uzerinde bir siniflandirma dogrulugu ve disiik
kaynak kullanan bes modelden (ResNet50, Tuned VGG — 16,
MobileNet, DS-CNN, DeepBacteria) lg¢li (ResNet50, Tuned
VGG - 16, MobileNet) ile nasil siniflandirilacagini
gostermislerdir.”Fingerprint Classification Using Deep Neural
Network Model Resnet50 [21]” baslikli calismada ise FVC2004
Parmak Izi Gérintileri Veri Tabani kullanarak bir
siniflandirma gergeklestirmislerdir. Bu amag igin 6nceden
egitilmis ImageNet  agirliklarina sahip ResNet50
kullanilmiglardir. Modelin zaman agisindan verimli olmasi
nedeniyle parmak izi goriintilerini 6n isleme tabi tutmadan
egitmislerdir. 10 farkh parmak goriintisiini 0- 9 tek tip sinifta
ayirmislardir. Her sinifta ayni parmagin farkl izlere sahip 8
Ozel goriintlistiini eklemisler. Daha sonra gorintileri 150x150
olarak yeniden boyutlandirip tek bir sinifta 480 gérinti elde
etmek igin bu 8 gorintiyld c¢ogaltmislardir. Boylece,
¢ogunlukla 4800 gorinti veri kimesi diizenleyip, bunlardan
3840 goériinti DNN (ResNet50) gorselini kurmak igin ve 960
gorintld sinama nedeni igin almislardir. ResNet50 modeli
tarafindan dikkate deger bir dogruluk elde ettiklerini
soylemislerdir. Daha iyi performans i¢cin modelin ¢ok kiigik
veri tabanlarinda ve farkli parametrelerle sinanip edip, diger
veri tabanlariyla da galistiriimasi gerektigini vurgulamislardir.”
Bacterial Image Classification Using Convolutional Neural
Networks [22]” baslkli galismada ise hastaliklarin teshisi igin
bakterilerin siniflandiriimasina yoénelik bilgisayar destekli bir
yaklasim sunmuslardir. Bu siniflandirma problemi icin derin
dgrenme sinir agini kullanmislardir. Ozellik ¢ikarma ve
siniflandirma icin derin artik aglari (ResNet) yani ResNet-34 ve
ResNet-50 modelleri gibi ResNet CNN modellerinin farkh
varyantlari kullanilmistir. Modelin 6grenme orani sunulmus
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ve dogrulama icin karisikhk matrisini de sunmuslardir.
ResNet-50 CNN modelini kullanarak %99,9 dogrulukla yirmi
bakteri kategorisini siniflandirip mevcut calismalardan bazilari
ile yapilan karsilastirmalarda, yaklasimlarinin daha iyi
dogruluk sagladigini gostermislerdir. “Deep Convolutional
Neural Network for Microscopic Bacteria Images
Classification [23]” adli galismada Transfer 6grenmeye dayal
'Xception mimarisi' ile insan i¢in 6limcil olabilecek 7 bakteri
cesidi secilmis ve her ¢esidin en az 160 goriinti icerdigi 1150
bakteri  gorintisinden  olusan  bir  veri  kiimesi
hazirlamiglardir. Egitim veri kiimesinden 7 c¢esit 920 bakteri
gorintlsl Uzerinde egitmis olup daha sonra, sinama veri
kiimesinden 7 cgesitten 230 bakteri goriintlsi Uzerinde
performans degerlendirilmis olup bakteri gorintisi
siniflandirmasinda yaklasik %97,5 tahmin dogrulugu ile umut
verici bir performans géstermektedir.

3. Arastirmamizda Kullandigimiz Yapi ve Ornekler
ve Elde Edilen Sonuglar

Bakteriler hemen hemen her yerde bulunan tek hiicreli
organizmalardir:  yerde, okyanusta, ellerinizde ve
bagirsaklarinizda. Bazilari zararli olsa da ¢ogu degildir ve hatta
bazilari insan saghgina faydahdir [24].

insan viicudunda bulunan bircok bakteri tiir(i vardir. Biz bu
calismamizda bir insanin goézinde bulunan bazi bakteri
turlerini inceleyecegiz. Kullandigimiz veri kiimesi ImageNet'tir
ve bu veri kimesini kullanarak ResNet-50 mimarisini
degerlendirip elde ettigimiz sonuglari size aktarmaya
calisacagiz.  Sistemimizde bazi  bakteri  tirlerinden
faydalanacagiz. Bunlarin bir kismi géziimiizde yasamaktadir.

Gozimilzde vyasayan tim mikroorganizma toplamini
olusturan 4 tane bakteri cinsi bulunmaktadir. Bunlar;
Staphylococci, Diphtheroids, Propionibacteria ve

Streptococcidir. Sagliklhi insanlarin goziinde de ayrica
gozlerinin ylizeyinde bulunan TT virlsil de insanlarin gozleri
ylizeyinin %65’ini kapsamaktadir.Gézimuzde yasayan tiim bu
mikroorganizmalar yasimiza, irkimiza, sosyal c¢evremize,
yasadigimiz bolgeye, kullandiginiz kontakt lense,hastalik
durumumuza bagh olarak degismektedir [25].

GOz ile yapilmis calismalarda elde edilen bazi bakterilerin
isimleri sunlardir.

-Staphyloccocus
-Streptococcus
-Corynebacterium
-Propionibacterium
-Proteobacteria
-Acetinobacteria
-Firmicatus
-Cyanobacteria
-Bacteriodetes
-Pseuodomonas
-Klebsiella oxytoca

Yukarida gozlerde bulunan bazi yararli ve hastalik yapan
bakterilerdir. Bizler de bu bakteri gesitlerini kullanarak Artik
ag vyapisint  kullanarak  siniflandirmamizi yapacagz.

Yapacagimiz siniflandirma goézde bulunan bakteri tiirlerinin
hangi  bakteri  ¢esidine ait oldugunu  bulmaktir.
Arastirmamizda yaklasik 689 bakteri gorintlsiini (internet
ortamindan alinan) kullanarak tirind ve adini ayirt edip
siniflandirmaya ¢alistik. Bunun igin gérsellerimizi ayni dlgtide
olmasina dikkat ettik. Arastirmamizda 200 x 200 luk resim
skalasini  kullandik. Dogrulama bolinmesini 0,2 olarak
ayarladik ¢linkii bu sayede %80 ini egitim icin ayirmis olduk,
%20 sini ise dogrulamayi kullanmak igin ayirmis bulunuyoruz.
Batch size 1 32 olarak belirledik. ilk basta egitim alt kiimesini
olusturmamiz lazim. Alt kimemizi olusturduktan sonra
aldigimiz ¢ikti asagidaki gibidir.

Staphyloccocus Acetinobacteria

Corynebacterium

Klebstella oxytoca Proteobacteria

Sekil-6: Bakteri siniflandirmamizdaki veri kiimesinden elde
ettigimiz alti goriintimiz

Cizelge-1: Kullandigimiz Resnet-50 i¢in alacagimiz 4 veri Modeli

Ornegi
Model: "sequential”
Layer (typ Output Shape r
resnetSe (Functional) (Mone, 2048)
flatten (Flatten) (None, 2048) 2
dense (Dense) (Mone, 512) 1849088
dense 1 (Dense) (Mong, 5) 2565

Total params: 24,639,365
Trainable params: 1,851,653
Non-trainable params: 23,587,712

Burada kullandigimiz veri kiimemiz Resnet50 veri kiimesidir.
Dikkat etmemiz gereken kullandigimiz artik ag modeli
(Resnet-50)'ye gore yaklasik olarak 24,5 milyon kiisur deger
elde edilmistir. Ancak egitebildigimiz kisim yaklasik sadece 1
milyona kisur kismidir.
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4. Tartisma ve Sonuglar

Arastirmamizin amaci, donguisel 6grenme orani, veri biylitme
ve transfer 6grenme kullanarak Resnet50 veri kiimesinde
bakteri goriintlisiinden goéziimiizde bulunan bakterileri
siniflandirmak icin Resnet performanslarini uygulamak ve
degerlendirmektir. Kullanilan eski sistemlerle
karsilastinldiginda dogruluk oranindaki artis ve gittikce
kiigllen hata payiyla 6nceki sistemlere gére daha ileri diizey
bir dogrulama elde edilmistir.

Kullanmis oldugumuz veri kiimesi Image-net ile arastirmanin
en Onemli sonuglarindan biri olarak tasarlanan yazilimin
%83,33 dogruluk oraniyla bakteri resimlerini siniflandirdiginin
gozlemlenmesidir. Bu sonug, derin 6grenme yontemlerinin

gorintt  siniflandirma  goérevlerinde etkili  bir sekilde
kullanilabilecegini  vurgulamaktadir.  Ozellikle  bakteri
siniflandirma  gibi biyomedikal uygulamalarda, bu tir

tekniklerin sagladig1 basarilar saglik alaninda da biyiik olumlu
etkilere sahip olabilir.

Bu calisma, derin 6grenme yontemlerinin ResNet modeli
aracihgiyla goérunti  siniflandirma  alanindaki  basarisini
vurgulamaktadir. Ancak, bu alandaki potansiyelin heniiz tam
olarak kesfedilmedigini ve gelecekte daha genis veri kiimeleri
ve daha gelismis o6zellik mihendisligi tekniklerinin
entegrasyonuyla daha da gelistirilebilecegini gostermektedir.
Bu ¢alismanin sonuglari, derin 6grenme ve goriintl isleme
alanlarinda ilerlemeyi tesvik etmektedir.

Model Accuracy

- T3in

vahdabon

r=

=3
.

o 4

3 i g
s 4 L]

Epochs

Sekil-7: Ornek siniflandirmamiz igin baz aldigimiz egitim ve
dogrulama dogrulugu modeli

Resnet 50 performans olglimleri ve dogrulama degerleri
yukarida goésterilmistir.

5. Yazar Katki Beyani

Gergeklestirilen ¢alismada Yazar fikrin olusmasi, tasarimin
yapilmasi ve literatlir taramasi, elde edilen sonuglarin
degerlendirilmesi, kullanilan malzemelerin temin edilmesi ve
sonuclarin incelenmesi basliklarinda ve yazim denetimi ve
icerik agisindan makalenin kontrol edilmesi basliklarinda katki
sunulmustur.

6. Etik Kurulu Onayi ve Cikar Catismasi Beyani

Hazirlanan Makalede etik kurul izni alinmasina gerek yoktur.
Hazirlanan makalede herhangi bir kisi/kurum ile g¢ikar
catismasi bulunmamaktadir.
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