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OZET

Derin 6grenme (DL) tekniklerindeki son geligsmeler, tibbi goriintiiler kullanilarak gastrointestinal (GI) hastaliklarin
siniflandirilmasini otomatiklestirmek igin umut verici bir potansiyel gdstermektedir. Zamaninda ve kesin teshis,
tedavi etkinligini 6nemli 6l¢iide etkilemektedir. Bu arastirma, GI hastaliklarini tanimlamak i¢in yeni bir DL tabanl
modeli tanitmaktadir. Bu model, dnceden egitilmis ag mimarilerinin ara katmanlarindan elde edilen 6znitelikleri
birlestirerek siniflandirma islemini gergeklestirmektedir. Oznitelik entegrasyonuna dayali evrisimsel sinir ag1 (ESA)
olarak adlandirilan bu modelde, endoskopik goriintiileri siniflandirmak igin 6nceden egitilmis ag mimarilerinin
yiiksek ve diisiik seviyeli 6znitelikleri birlestirilerek nihai 6znitelik haritasi elde edilmektedir. Daha sonra bu 6znitelik
haritas1 siniflandirma igin kullanilmaktadir. Kvasirv2 veri Seti kullanilarak yapilan deneysel analizler sonucunda,
onerilen model ile basarili bir performans elde edilmistir. Ozellikle, DenseNet201 modelinin ara katmanlarindaki
ozelliklerin birlestirilmesi, sirasiyla %94.25, %94.28, %94.24 ve %94.24 dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 puani
ile sonuclanmistir. Diger ESA tabanli 6nceden egitilmis modellerle ve son calismalarla yapilan karsilastirmali
analizler, Onerilen modelin stiinligiinii ortaya koymus ve dogrulugu %94.25'e yiikseltmistir. Bu, endoskopik
goriintiilerden GI hastalik tespitinde gelismis siniflandirma dogrulugu igin DenseNet201'in ara katmanlarindaki
ozelliklerden yararlanma potansiyelinin altin1 ¢izmektedir.

Anahtar Kelimeler: DenseNet201, endoskopik goriintii siniflandirma, evrisimsel sinir ag1, kvasirv2 veri seti
ABSTRACT

Recent developments in deep learning (DL) techniques show promising potential for automating the classification of
gastrointestinal (GI) diseases using medical images. Timely and accurate diagnosis significantly impacts treatment
effectiveness. This research introduces a new DL-based model for identifying Gl diseases. This model performs
classification by combining features extracted from intermediate layers of pretrained network architectures. In this
model, named CNN based on feature integration, high and low-level features from pretrained network architectures
are combined to obtain a final feature map for classifying endoscopic images. This feature map is then utilized for
classification. Experimental analyses conducted using the Kvasirv2 dataset resulted in successful performance with
the proposed model. Specifically, combining features from the intermediate layers of the DenseNet201 model
resulted in accuracies, precision, recall, and F1 scores of 94.25%, 94.28%, 94.24%, and 94.24%, respectively.
Comparative analyses against other CNN-based pretrained models and recent studies highlighted the superiority of
the proposed model, elevating the accuracy to 94.25%. This underscores the potential of leveraging features from the
intermediate layers of DenseNet201 for enhanced classification accuracy in detecting Gl diseases from endoscopic
images.
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GIRIS

Insan gastrointestinal (GI) sistemi, viicudun sindirim islevini yerine getiren karmasik bir sistemdir. Bu sistem,
besinlerin agizdan baslayarak mide, ince bagirsak ve kalin bagirsak boyunca iglenmesini ve besin maddelerinin
emilmesini saglamaktadir. GI hastaliklar s6z konusu oldugunda, GI sistemi bu iglevleri basarili bir sekilde yerine
getirememektedir. GI hastaliklar arasinda kabizlik, irritabl bagirsak sendromu, hemoroid, anal fissiir, anorektal
apseler, anal fistiiller, perianal enfeksiyonlar, divertikiiler hastaliklar, kolit, kolon polipleri ve kanser vb. gibi
hastaliklar yer almaktadir (Igbal vd., 2022). Bu hastaliklarin bir¢ogu, insan yasam kalitesini diigiiren ve hayati tehdit
eden hastaliklara kadar ¢esitli anormal sonuglar dogurabilmektedir. Bundan dolayi, GI hastaliklar ve kanser gilinlimiiz
diinyasinda ciddi bir endise kaynagidir. GI hastaliklar insan sindirim sisteminde yaygindir. insanlarda yiiksek 6liim
oranlarinin dnemli bir nedeni, sindirim sistemi ile ilgili ¢esitli bulasic1 hastaliklardan kaynaklanmaktadir. Ulser, mide
kanamasi, polipler, Crohn hastaligi, kolorektal kanser, tiimor ve diger ilgili hastaliklar gibi GI sistem hastaliklari
bugiin diinya ¢apinda iyi bilinmektedir (Mohapatra vd., 2023; Haile vd., 2022). Uluslararas1 Kanser Arastirmalari
Ajansi, 2018 yilinda diinya genelinde GI kanser oraninin 4,8 milyon yeni vaka olarak tahmin edildigini, bunun diinya
genelindeki tiim kanser vakalarinin %26’ sin1 olusturdugunu ve GI kanserle iliskili 6liimlerin sayisinin diinya
genelinde kansere bagl tiim 6liimlerin %35’ i olarak tahmin edildigini bildirmistir (Naz vd., 2021).

Cesitli GI hastaliklarin erken teshisi etkili tedaviye neden olabilmekte ve 6liim riskini azaltabilmektedir. Ancak mide-
bagirsak gibi baz1 hastaliklarin saptanmasinda zorluklar olusturmasi veya onemli ayrintillar1 gizleyen goriintii
parazitlerinin varlig1 nedeniyle tibbi tarama sirasinda belirsizlik olusturmasi hastaligin tespit edilememesine veya
karigiklik olusturmasina neden olabilmektedir (Borgli vd., 2020). Endoskopi ve kolonoskopi su anda GI
hastaliklarinin aragtirilmasi i¢in uygulanan standart prosediirlerdir. Endoskopi ve kolonoskopi, GI kanal organlarinin
icini incelemek ve polipler, iilserler veya kanser gibi herhangi bir anomaliyi aragtirmak i¢in bir doktor tarafindan
kapsamli bir inceleme gerektiren, agizdan veya rektal olarak kiiciik bir kamera takili bir tiipiin yerlestirilmesini i¢eren
miidahaleci prosediirlerdir. Polipleri belirleme yetenegi, kanserin gelisme olasiligini etkilemektedir. Poliplerin %20
kadar1 muayene sirasinda tespit edilememektedir (Kaminski vd., 2010). Ayrica, endoskopi goriintiilerinin subjektif
olarak yorumlanmasi zaman alic1 ve minimal diizeyde tekrarlayici olabilmekte ve potansiyel olarak yanlig taniya yol
acabilmektedir. Insan hatasi ve diger sinirlamalarin bir sonucu olarak doktorlar tarafindan tanida yanlishk potansiyeli
gbz oOniline alindiginda, bilgisayar destekli otomatik bir sistemin kullanilmasi, GI poliplerin ve kanserlerin erken
evrelerinde tespit edilmesinde avantajli olabilmektedir. Bu dogrultuda, yapay zekanin gesitli GI endoskopik
uygulamalarda kullanilmasi, klinik uygulamayi iyilestirme ve mevcut tam1 yontemlerinin verimliligini ve
hassasiyetini iyilestirme potansiyeline sahiptir. Son yillarda, yapay zekanim bir alt dali olan ve makine 6grenme
yontemlerinin alternatif bir formunu temsil eden derin G6grenme yontemleri, kolorektal polip tespiti ve
siniflandirmasi, helicobacter pylori enfeksiyonunun teshisi icin endoskopik goriintiilerin analizi ve erken mide
kanserinin derinlik degerlendirmesi ve kablosuz kapsiil endoskopi goriintiilerinde gesitli anormalliklerin tespiti gibi
GI endoskopinin birgok alaninda basarili bir sekilde uygulanmistir (Su vd., 2022; Majid vd., 2020; Khan vd., 2020).
Derin 6grenmenin avantajlarini gz 6niinde bulunduran arastirmacilar, kablosuz kapsiil endoskopi tarafindan iiretilen
verilerin 6zellik ¢ikarimi ve siniflandirilmasi icin evrisimli sinir ag1 (ESA) tabanli yontemleri kullandilar. Yapilan
deneysel ¢alismalarin sonuglari, diger goriintii tanima teknikleri ve tip uzmanlar tarafindan yapilan tanima teknikleri
ile karsilastirildiginda, ESA tabanli yontemlerin daha iyi performans elde ettigini gostermektedir (Su vd., 2022;
Soffer vd., 2020).

Gunasekaran vd. (2023) GI sistem hastaliklarini siniflandirmak igin GIT-NET adi verilen bir topluluk modeli
onerdiler. Topluluk modeli DenseNet201, InceptionV3 ve ResNet50 olmak iizere ii¢ temel modelden olugmaktadir.
Oncelikle, smniflandirma igin bireysel modeller kullanildiginda, tim smflarin = 6zelliklerini  yeterince
ogrenemeyebilecekleri i¢in genellikle yanlis siniflandirmaya egilimli oldugunu gordiiler. Bunun nedeni, her modelin
belirli siniflarin 6zelliklerini diger siniflardan daha verimli bir sekilde 6grenebilmesidir. Daha sonra bu li¢ modelden
olusan topluluk 6grenimini kullanarak deneysel ¢alismalarini gergeklestirdiler. Modeli sekiz sinifli bir Kvasirv2 veri
seti iizerinde degerlendirdiler. Onerilen bu topluluk modeli %92.96 siniflandirma dogrulugu ile sonuclanmustir.
Lonseko vd. (2021) siniflandirma performansini iyilestirmek i¢in uzamsal faktorlerin uygulanmasini dnermektedir.
Spesifik olarak, GI hastaliklarinin siniflandirilmasi i¢in kodlayici-kod ¢oziicli katmanlarla uygulanan derin ESA
tabanli bir uzamsal dikkat mekanizmasi dnerdiler. Veri dengesizligi sorununun iistesinden gelmek i¢in veri biiyiitme
tekniklerini uyarladilar. Kvasirv2 veri seti ilizerinde gergeklestirilen deneysel caligsmalar sonucunda %93.19
siiflandirma dogruluk sonucu bulunmustur. Xing vd. (2020) kablosuz kapsiil endoskopi goriintii siniflandirmasi igin
iki dalli bir dikkat kilavuzlu deformasyon ag dnerdiler. Ozellikle, birinci dalin dikkat haritalari, ikinci dalm giris
goriintiilerindeki lezyon bdlgelerinin biiyiitiilmesine rehberlik etmek i¢in kullanildi, bdylece kiiciik lezyonlarin daha
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iyi temsil edilmesine ve incelenmesine yol acti. Ayrica, aga {iglincli dereceden uzun menzilli 6zellik toplama
modiilleri eklendi. Bu modiiller, uzun menzilli bagimliliklar1 yakalayarak ve baglamsal 6zellikleri bir araya getirerek
aga kiiresel bir baglamsal goriiniim ve daha gii¢lii 6zellik temsili ve ayirt etme kabiliyeti kazandirdi. Dahasi, dikkat
haritalarini rafine etmek ve iki dalin karsilikli terfisini saglamak i¢in yeni bir deformasyona dayal1 dikkat tutarliligi
kayb1 6nerildi. Son olarak, iki daldan gelen global 6zellik yerlestirmeleri, goriintii etiketi tahminleri yapmak i¢in
birlestirildi. Kvasirv2 veriseti lizerinde gerceklestirilen deneysel ¢calismalar sonucunda %91.33 dogruluk sonucu elde
ettiler. Pozdeev vd. (2019) otomatik iki asamali siniflandirma kullanarak polip segmentasyon gérevini ve ¢éziimiinii
tartigmaktadir. Ik asama, ilk endoskopik goriintiilerden alman genel dzelliklere dayali ikili siniflandirmadir. ikinci
asama, segmentasyon icin evrisimli sinir aglarinin kullanimini icermektedir. Yontemin basarisini test etmek icin
Kvasirv2 veri seti ile gerceklestirilen deneysel calismalar sonucunda %88 dogruluk sonucu elde edilmistir. Agrawa
vd. (2017) endoskopik goriintiilerle GI sistem anormalliklerinin smiflandirilmasi igin VGG ve InceptionV3
mimarilerinden olusan bir yontem gelistirmistir. Gelistirilen yontemi test etmek i¢in Kvasirv2 iizerinde yapilan
deneysel ¢aligmalar sonucunda %83.8 siiflandirma dogrulugu ve %84.7 F1 skor degeri elde ettiler. Pogorelov vd.
(2017) alt1 katmandan olusan bir ESA modeli kullanarak endoskopik goriintii siniflandirmasini gergeklestirdiler.
Kvasirv2 veri seti kullanilarak gergeklestirilen deneysel ¢alismalar sonucunda %91.4 siiflandirma dogrulugu elde
ettiler. Ucan vd. (2022) endoskopik goriintiilerin siniflandirilmasi igin EfficientNetB0 modelini kullandilar. Kvasirv2
veri seti kullamilarak gerceklestirilen deneysel calismalar sonucunda %93.5 dogruluk degeri elde ettiler.
Kahsaygebreslassie vd. (2019) endoskopik goriintiilerde farkli GI sistem hastaliklarini tanimlamak ve siniflandirmak
icin DenseNet121 ve ResNet50 yaklagimlarini kullandi. Sekiz farkli sinifa ait GI endoskopik goriintiileri iceren halka
acik Kvasirv2 veri seti kullanilarak gergeklestirilen deneysel calismalar sonucunda sirasiyla %86.9 ve %87.8
siniflandirma dogruluk sonucu elde ettiler. Du vd. (2020) GI gériintiilerden olusan veri seti {izerinde transfer 6grenme
yontemlerinden ince ayarli ResNet152, EfficientNetB7 ve DenseNet161 yontemlerini uyguladilar. Kvasirv2 veri
setinden {i¢ siniftan olusan GI goriintiileri iizerinde gerceklestirilen deneysel ¢alismalar sonucunda, sirasiyla %90.17,
%89.17 ve %89.50 dogruluk degeri elde ettiler. Du vd. (2022) kiigiik etiketli GI goriintii veri setlerinde siniflandirma
yetenegini gelistirmek i¢in 6zofagus hastaligi igin yeni bir yar1 denetimli bilimsel kontrast 6grenme siniflandirma
yontemi Onerdiler. Onerdikleri yontemde, ilk olarak, ayni lezyondan alinan goriintiilerin yiiksek benzerlik
ozelliklerinden yararlanan verimli kontrast ciftleri olusturmak i¢in verimli bir kontrast ¢ifti olusturma modiilii
gelistirdiler. Ardindan, 6zofagus GI goriintiilerinin genel 6zelliklerini igeren denetimsiz bir gorsel 6zellik temsili,
denetimsiz bilimsel kontrast 6grenme ile 6grenilmistir. Son olarak, ozellik temsili alt akis 6zofagus hastaligi
simflandirma gorevine aktarilmistir. Onerdikleri yontem ile gerceklestirilen deneysel calismalar sonucunda
smiflandirma performansint %92.57 olarak buldular. Owais vd. (2019) endoskopik videolar kullanilarak ¢oklu GI
hastaliklarinin  siniflandirilmasi i¢in uzamsal-zamansal ozelliklere dayali yeni bir ESA ve LSTM tabanl
smiflandirma gergevesi dnerdiler. Onerilen ydntem, yalnizca uzamsal bilgilerden 6grenilen 6zelliklere kiyasla goklu
endoskopi taramalarinin daha ayirt edici temsillerini kodlayabilmektedir. Bu nedenle, hem uzamsal hem de zamansal
bilgi daha iyi simflandirma ve geri getirme performansi ile sonuglanmaktadir. Onerilen ydéntemin performanst,
GastroLab ve kvasir veritabanindan kamuya agik bir veri seti kullanilarak kapsamli bir sekilde degerlendirilmistir.
Degerlendirmeler sonucunda ortalama %92.57 dogruluk degeri elde ettiler. Poudel vd. (2020) endoskopik goriintii
simiflandirmast igin etkili bir derin 6grenme yaklasimi gelistirmistir. Onerdikleri yaklasim, uzamsal ayrmtilari
korumak i¢in ESA’larda dilatasyon kullanarak benzer goriiniimlii goriintiilerin ve poliplerin yanlis siniflandirilmasim
onlemektedir. Ayrica, asir1 6grenme ve giiriiltiilyle miicadele etmek i¢cin DropBlock diizenlemesi getirmiglerdir.
Onerdikleri yaklasimlar ile gerceklestirilen deneysel ¢alismalarda Kvasir veri seti icin %88 ve Kolorektal veri seti
icin %93 F1 puamn elde ettiler.

Derin 6grenme, 6zellikle ESA tabanli yontemler kullanilarak endoskopi goriintiilerinden GI hastaliklarinin otomatik
siniflandirilmasi, literatiirde yapilan ¢alismalarda basarili bir sekilde gergeklestirilebilecegini gostermektedir. Ancak,
incelenen ¢aligmalarda, Kvasirv2 veri seti lizerinde gerceklestirilen deneysel ¢aligmalar sonucunda siniflandirma
dogruluk sonuglarinin diisiik oldugu tespit edilmistir. Bu nedenle, siniflandirma dogrulugunu arttirmak i¢in yeni ESA
tabanli yontemlerin gelistirilmesi gerekmektedir.

Literatiirde var olan bir¢ok ¢calismada VGG16, ResNet, DenseNet gibi ag mimarilerine transfer 6grenme uygulanarak
siiflandirma calismalar1 yapilmistir. Ayrica bazi c¢alismalarda bu mimarilerin son katmanlarinda destek vektor
makineleri gibi geleneksel yontemler uygulanmistir. Bu uygulamalarin temel amaci, 6nceden egitilmis ag
mimarilerinden elde edilen giiclii 6znitelikleri kullanmaktir. Fakat etkili bir ESA mimarisinin ara katmanlarinda da
onemli detaylari igeren dznitelikler mevcuttur. Bu bakis agistyla gelistirilen UNet ve 6zellik piramid ag1 (feature
pyramid network-FPNet) modelleri etkili sonuglar vermistir. Buradan yola ¢ikarak, bu ¢alismada 6nceden egitilmis
mimarilerin ara katmanlarindan elde edilen 6znitelikleri birlestirerek siniflandirma icin yeni bir model onerilmistir.
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Oznitelik Entegrasyonuna dayali Evrisimsel Sinir Ag (OE-ESA) olarak adlandirilan bu mimaride, endoskopik
goriintlileri siniflandirmak i¢in Onceden egitilmis ag mimarilerinin yiiksek ve diisiikk seviyeli Oznitelikleri
birlestirilerek nihai Oznitelik haritas1 elde edilmektedir. Daha sonra bu Oznitelik haritasi siniflandirma i¢in
kullanilmaktadir. Kvasirv2 veri seti i¢cin ESA mimarisi kullanilarak kapsamli deneysel ¢alismalar yapilmistir.
Yapilan deneysel ¢alismalarda, 6nceden egitilmis VGG, ResNet, DenseNet ve InceptionV3 modelleri uygulanmistir.
Deneysel ¢alismalarin sonucunda DenseNet201 modeli kullanilarak %94.25 dogruluk degeri elde edilmistir. Son
teknoloji modellerle karsilastirildiginda, DenseNet201 modeliyle daha basarili siniflandirma sonuglarin saglandigi
goriilmiistiir.

Bu calismanin geri kalan1 su sekilde diizenlenmistir. Veri seti, 6nerilen yontem ve onerilen yontemin arka planinda
kullanilan yontemler materyal ve metot boliimii olan Boliim 2’de yer almaktadir. Kvasirv2 veri seti kullanilarak
yapilan deneysel ¢alismalar ve bu galigmalarin sonuglar1t Boliim 3’te tartigilmistir. Son olarak sonu¢ boliimii olan
Boliim 4’te calismanin genel bir dzetine yer verilmistir.

MATERYAL VE METOT
Veri Seti

Onerilen yontem Kvasirv2 veri seti iizerinde degerlendirilmistir (Pogorelov vd., 2017). Kvasirv2 veri setindeki
goriintiiler, ¢ozlintirliikleri 720x576 ile 1920x1072 piksel arasinda degisen endoskopik goriintiilerden olusmaktadir.
Veri setindeki her goriintii, endoskopik hastaliklarin bilgisayar destekli tespit yontemlerini degerlendirmek, yani
endoskopik hastalik igeren kareleri normal olanlardan ayirt etmek i¢in deneyimli endoskopistler tarafindan goriintii
diizeyinde agiklanmistir. Kvasirv2, {i¢ dnemli anatomik isaret, ii¢ tlir sindirim sistemi hastalig1 ve endoskopik
polipektomi ile ilgili iki goriintii siifi dahil olmak iizere sekiz goriintii siifi icermektedir. Ug tip anatomik isaret
Normal-z-¢izgisi (Normal-z-line), Normal-pilor (Normal-pylorus), Normal-gekum (Normal-cecum)’ dur. Ug hastalik
siifi Ozofajit (Esophagitis), Ulseratif kolit (Ulcerative colitis) ve Polipleri (Polyps) igermektedir. Son siniflar ise,
Boyali-rezeksiyon-kenarlar1 (Dyed-resection-margins) ve Boyali-kaldirilmig-polipler (Dyed-lifted-polyps)’ dir. Bu
veri setinde her siniftan 1000 adet goriintii olmak tizere toplam 8000 goriintii bulunmaktadir. Sekil 1, deneylerimizde
kullanilan sekiz endoskopik goriintii sinifinin 6rnek goriintiilerini gdstermektedir.

Polyps Ulcerative colitis Dyed-lifted-polyps Dyed-resection-
margins

Sekil 1. Kvasirv2 Veri Setindeki Ornek Gériintiiler

Onerilen Yontem

Bu ¢alismada endoskopik gériintiilerin siniflandiriimast igin Oznitelik Entegrasyonuna Dayali Evrisimsel Sinir Ag
(OE-ESA) modeli 6nerilmistir. Onerilen modelin temel amaci VGG16, InceptionV3, ResNet101, DenseNet121,
DenseNet169 ve DenseNet201 gibi Onceden egitilmis ag mimarilerinden olabildigince fazla O6zniteliklerin
cikarilmasidir. Bu sayede geleneksel ESA mimarilerinden farkli olarak nihai 6znitelik haritasi i¢in daha kapsamli bir
Oznitelik haritas1 elde edilmistir. Bu 6znitelik haritas1 ile 6nceden egitilmis a§ mimarilerinden diisiik ve yiiksek
seviyeli 6znitelikleri bir araya getirerek nihai 6znitelik haritas1 elde edilmistir. UNet (Ronneberger vd., 2015) ve
FPNet (Lin vd., 2017) modellerinde ele alindig1 gibi bu dznitelik haritalar1 hem mekansal hem de anlamsal detaylar
icermektedir. Onerilen model Sekil 2’ de verilmistir.
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Onceden Egitilmis Ag Mimarisi
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Sekil 2. Onerilen Oznitelik Entegrasyonuna Dayali ESA Mimarisi

Sekil 2’ de goriilecegi iizere 224x224x3 boyutunda girdi goriintiisii 6nceden egitilmis ag mimarilerinin girisine
verilmistir. Onceden egitilmis ag mimarisi se¢imi i¢in deneysel calismalarda VGG16, InceptionV3, ResNet101,
DenseNet121, DenseNet169 ve DenseNet201 gibi ag mimarileri kullanilmigtir. Kullanilan herhangi bir 6nceden
egitilmis ag mimarisinden 5 farkli Oznitelik haritasi alinmistir. Bu Oznitelik haritalar1 6nceden egitilmis ag
mimarilerinin ara katmanlarindan elde edilmistir. Bu 6znitelik haritalarinin yiiksekligi ve genisligi 224x224 boyutlu
boyutlu bir girdi i¢in siras1 ile 112x112, 56x56, 28x28, 14x14 ve 7x7’ dir. Diger bi ifadeyle, girdi goriintiisiiniin
spektral boyutlarinin yariya distiigii bolgelerden bir dznitelik haritast alinmigtir. Sonug olarak nihai 6znitelik haritasi
icin 5 farkli boyutta mekansal ve anlamsal detaylar iceren dznitelikler alinnustir. Oznitelik haritasinin elde edilme
islemi Algoritma 1’ de verilmigtir.

Algoritma 1. Oznitelik Haritas1 Se¢im Algoritmasi

Giris: Onceden egitilmis ag mimarilerin katmanlarmin ¢kt dizisi (L)

Cikis: Segilmis Katman Cikt1 Dizisi (SK = [A1, Ay, Az, Ay, As])

1. 1B =[112,56,28,14,7], IB:istenilenBoyut

2. Katman ¢iktilart IB boyut dizisine gére Gruplandirilmig Katmanlar (GK) dizisine ata.
GK(IB;) = L[size(L) == IB;], GK(.):

3. Secilen Katmanlar (SK) dizisi i¢in IB dizindeki elemanlara gore GK(.) dizisinin son

elemanini seg.
SK(i) = GK(IB;)[-1]

Algoritma 1° deki birinci adimda istenilen boyut (IB) vektorii ile tanimlanmistir. Adim 2° de 6nceden egitilmis
mimarinin tiim katman ¢iktilar1 L dizisinde toplanmistir. Bu L dizisini gruplandirma i¢in IB vektorii temel alinmistir.
Bu sayede L dizisi boyutlarina gore 5 gruba GK (i ) ayrilmistir. Adim 3’ te elde edilen 5 grubun en etkili 6zniteligini
segmek igin GK (i) gruplar1 arasindaki en yiiksek dereceli (en yiiksek indeksli) eleman alinmistir. Bu sayede SK
matrisinde [A;, A,, A3, A4, As] katman ciktisi elde edilmistir. Ornek olarak, ResNet101 ve DenseNet201 mimarilerine
Algoritma 1 uygulanarak elde edilen [A;, A, A3, A4, As] katman ¢iktilar Sekil 3” te verilmistir.
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Sekil 3. (a) Resnet101 ve (b) Densenet201 Tabanli Oznitelik Entegrasyonuna Dayali ESA Mimarisinin Gosterimi

Sekil 2 ve Sekil 3’ te 6nerilen modelin ikinci bdliimde dnceden egitilmis mimariden 5 farkli [A;, A5, A3, Ay, As]
seviyeden Oznitelikler ¢ikartilmigtir. Geleneksel bir ESA mimarisinde diisiik seviyeli 6znitelik haritalar renk, sekil
ve doku gibi mekansal detaylar icerirken yiiksek seviyeli Oznitelik haritalarinda anlamsal detaylar igermektedir.
Onerilen OE-ESA mimarisinde farkli seviyedeki 6znitelikleri bir araya getirerek zengin bir dznitelik haritas1 elde
edilmistir. Oznitelikleri birlestirmek i¢in 6ncelikle Ortalama Havuzlama Katmami (OHK) uygulanarak 6znitelik
haritalar1 vektorlere doniistiiriilmiistiir. Daha sonra bu 6znitelik vektorleri birlestirilerek siniflandirma igin kullanilan
nihai 6znitelik vektorii elde edilmistir. Onerilen modelin son katmaninda elde edilen nihai 6znitelik vektoriine (F)
Softmax siniflandiricisi uygulanarak siniflandirma ¢iktisi elde edilmistir. Bu islem Denklem (1)° de gosterilmistir.

P= softmax(PB” (F))

e 1)
j=1€

softmax(x;) =
Denklem (1)’ de gosterilen P tahmin vektoriinii ifade etmektedir. P tahmin vektoriinii elde etmek i¢in 6ncelikle nihai
Oznitelik haritasina 8 néronlu bir Tam Bagh (TB) katman uygulanmistir. Burada verilen n degeri sinif sayisidir. TB
katmaninin ¢iktisinda 8 boyutlu bir vektor elde edilmistir. Bu vektorden olasiliksal tahmin dagilimini (P) elde etmek
icin softmax katmani uygulanmistir. Denklem (1)’ in ¢iktisinda elde edilen tahmin vektdriiniin en yiiksek olasilik
degerini temsil eden indeks siniflandirma giktis1 olarak kabul edilmistir. Onerilen a§ modelinin egitiminde Kategorik
Capraz Entropi (Categorical Cross Entropy) kayip fonksiyonu kullanilmistir. Kategorik Capraz Entropi kayip
fonksiyonu, siniflandirma modellerinin egitiminde ve degerlendirilmesinde kullanilan temel bir aractir. Bu kayip
fonksiyonunun kullanim amaci, ¢ok siniflt bir siniflandirma probleminde tahmin edilen sinif olasiliklar ile gercek
siif etiketleri arasindaki farkliligi 6lgmektir. Bu sayede modelin 6grenme siirecine rehberlik etmekte ve modelin
daha iyi ve daha dogru tahminler yapmasina yardimci olmaktadir. Bu kayip fonksiyonu Denklem (2)* deki gibi
tanimlanmaktadir.

1 n
L= —;Z yilog(P;) @)
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Denklem (2)’ de, y ve P degeri sirasi ile beklenen ¢ikti ve tahmin ¢iktis1 vektdrlerini temsil etmektedir. i ise n (sinif
sayis1) boyutlu cikti vektdrlerin indeksidir. L degeri ise siniflandirma ¢iktisinin ortalama hata degerini
gostermektedir.

DENEYSEL CALISMALAR VE SONUCLARI

Onerdigimiz yontemin siiflandirma dogrulugunu detayli olarak incelemek i¢in bircok deneysel calisma yapilmistir.
Bu boéliimde, oncelikle parametre ayarlar1 hakkinda bilgi verilecektir. Daha sonra deneysel ¢aligmalarda kullanilan
degerlendirme Olgiitleri agiklanacaktir. Son olarak Kvasirv2 veri seti kullanilarak elde edilen siniflandirma dogruluk
sonuglart ve literatiirden ayni veri setini kullanan son yillarda yapilmig galigmalar ile karsilastirma sonuglar yer
alacaktir.

Parametre Ayarlari ve Degerlendirme Olgiitleri

Deneysel calismalar intel 19 islemci, 64GB ram RTX 3080 ti ekran kartina sahip bir bilgisayarda gerceklestirilmistir.
Derin 6grenme modelinin tasariminda Python programlama dili ve keras-tensorflow kiitliphanesi kullanilmistir.
Kullanilan hiperparametreler arasinda batch size, goriintii boyutu, egitim-test-dogrulama ayrimi, epoch sayisi yer
almaktadir. Onerilen yontemi egitmek i¢in batch size degeri olarak 16, 224x224x3” liik bir gériintii boyutu ve %80-
%10-%10’ luk bir egitim-test-dogrulama ayrimi kullanilmistir. 8000 goriintiiden 6400 goriintii egitim, 800 goriinti
dogrulama ve 800 goriintii test i¢in kullanilmistir. Ek olarak, model 100 epoch i¢in egitilmistir. Kayip fonksiyonunu
en aza indirmek ve modeli optimize etmek i¢in Adam optimizer kullanilmstir.

Onerilen yéntemin verimliligi, kesinlik (precision), F1-puani (Fl-score), duyarlilik (recall) ve siniflandirma
dogrulugu (accuracy) gibi degerlendirme oOlgiitleri kullanilarak belirlenmektedir. Degerlendirme Olgiitleri, bir
modelin tahminlerinin etkinliginin niceliksel ve nesnel bir Olciisiinii saglamaktadir. Ayrica simiflandirma
performansini degerlendirmek i¢in gereklidir. Bu 6lgiitler, her birinin kendine 6zgii giiglii yanlar1 ve sinirlamalar
olan, modelin performansi hakkinda farkli bakis agilar1 saglamaktadir. Bu dlgiitlerin detayli agiklamasi su sekildedir.
Temel bir performans degerlendirme 6l¢iitii olan dogruluk, yontem tarafindan tiretilen dogru tahminlerin yiizdesini
Olcer. Bu olciit, dogru tahmin sayisinin yapilan toplam tahmin sayisina boliinmesiyle hesaplanmaktadir. Dogruluk
degerinin hesaplanmasi Denklem (3)’ teki gibidir. Onerilen yontemle yapilan tiim pozitif tahminlerdeki gercek
pozitiflerin oranini 6lgen bir 6l¢iim olan kesinlik, gercek pozitif sayisinin, gercek pozitif ve yanlis pozitiflerin
toplamina boliinmesiyle hesaplanmaktadir. Kesinlik degerinin hesaplanmasi Denklem (4)’ teki gibidir. Veri setindeki
tiim gergek pozitif 6rnekler arasinda gergek pozitif oranini 6lgen bir metrik olan duyarlilik, gergek pozitif sayisimnin
gercek pozitif ve yanlig negatiflerin toplamina bdliinmesiyle hesaplanmaktadir. Duyarlilik degeri Denklem (5)’ teki
gibi formiilize edilmektedir. Duyarlilik ve kesinligin harmonik ortalamasi olan F1 puani, 6zellikle siniflarin dengesiz
oldugu durumlarda kesinlik ve duyarlilig1 dengelemek i¢in vazge¢ilmez bir dlgiittiir. Hem kesinligi hem de duyarlilig:
yakalayan tek bir puan saglayarak, onu genel model performans degerlendirmesi i¢in gii¢lii bir 6l¢ii haline getirir (Ha
vd., 2022; Naseri vd., 2021; Shahin vd., 2019). F1 puan1 Denklem (6)” daki gibi hesaplanmaktadir.

Dosrulul = TP +TN 3)
BT = TP Y FP +TN + FN
TP
Kesinlik = 4
esinlik TP FP (4)
TP
D = — S
uyarlilik TP L FN (5)
Kesinlik x Duyarlilik

F1 —puam (6)

i Kesinlik + Duyarlilik

Denklem (3), (4), (5) ve (6)’ daki gercek negatifler (TN), yanlis negatifler (FN), yanlis pozitifler (FP) ve gercek
pozitifler (TP) degerleri karigiklik matrisinden elde edilmektedir. Bu degerler su sekildedir: TP, her sinif i¢in dogru
simiflandirilmis girdi goriintiilerinin sayisin1 tanimlar. FP, simiftaki yanlis simiflandirilmig goriintiilerin sayisim
gosterir. TN, sinifa ait olmadig1 i¢in dogru smiflandirlan goriintiilerin sayisimi temsil eden gergek negatiftir. FN
yanlig negatiftir ve siniftan yanlis siniflandirilan goriintiileri temsil etmektedir.
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Siniflandirma Performans Sonuclari

Deneysel calismalarda endoskopik goriintiilerden GI hastaliklarinin tespiti i¢in Kvasirv2 veri seti kullanilmistir.
Calismalarda 6nceden egitilmis alt1 farkli mimari kullanilmistir. Bu mimariler, VGG16, InceptionV3, ResNet101,
DenseNet121, DenseNet169 ve DenseNet201” dir. Standart énceden egitilmis bu alti mimari ile dnerilen OE-ESA
mimarilerinin siiflandirma sonuglari Tablo 1° de verilmistir. Tablo 1 incelendiginde, standart dnceden egitilmis
mimariler ile elde edilen siniflandirma sonuglari su sekildedir: VGG16 ile %86.68 dogruluk, %86.93 F1 skor, %88.18
kesinlik, %86.68 duyarlilik, InceptionV3 ile %92.68 dogruluk, %92.66 F1 skor, %92.78 kesinlik, %92.68 duyarlilik,
ResNet101 ile %91.93 dogruluk, %91.90 F1 skor, %91.95 kesinlik, %91.93 duyarlilik, DenseNet121 ile %92
dogruluk, %91.95 F1 skor, %92.21 kesinlik, %92 duyarlilik, DenseNet169 ile %92.37 dogruluk, %92.35 F1 skor,
%92.42 kesinlik, %92.37 duyarlilik, DenseNet201 ile %92.31 dogruluk, %92.30 F1 skor, %92.43 kesinlik ve % 92.31
duyarlilik. Standart 6nceden egitilmis bu alt1 mimari karsilastirildiginda en basarili sonuglarin InceptionV3 mimarisi
ile elde edildigi goriilmektedir. Onceden egitilmis bu alt1 mimariye dayali dnerilen OE ESA modeli kullamldiginda
elde edilen siniflandirma sonuglar su sekildedir: VGG16 - OE ESA modeli ile %90.75 dogruluk, %90.68 F1 skor,
%90.89 kesinlik, %90.75 duyarlilik, InceptionV3 - OE ESA modeli ile %92.37 dogruluk, %92.37 F1 skor, %92.50
kesinlik, %92.37 duyarlilik, ResNet101 - OE ESA modeli ile %93.12 dogruluk, %93.10 F1 skor, %93.18 kesinlik,
%93.12 duyarlilik, DenseNet121 - OE ESA modeli ile %93.87 dogruluk, %93.86 F1 skor, %94.01 kesinlik, %93.87
duyarlilik, DenseNet169 - OF ESA modeli ile %93.62 dogruluk, %93.60 F1 skor, %93.75 kesinlik, %93.62 duyarlilik
ve son olarak DenseNet201 mimarisine dayali OF ESA modeli ile %94.25 dogruluk, %94.24 F1-skor, %94.28
kesinlik ve %94.24 duyarlilik degerlerinin elde edildigi gériilmiistiir. Tlim sonuglar dikkate alindiginda, standart
onceden egitilmis ag modellerinin bireysel kullanimlari yerine bu modellere OE ESA’ nin eklenmesi ile siiflandirma
dogruluk sonuglarinin arttig1 gozlemlenmistir. Ozellikle OE ESA ile DenseNet modellerinin kullaniminin daha
basarili sonuglar elde ettigi goriilmektedir. En basarili siniflandirma sonuglarmin ise DenseNet201 — OE ESA modeli
ile elde edildigi acikca goriilmektedir. DenseNet201 — OE ESA modeli kendisine en yakin dogruluk sonucunu elde
eden DenseNet121 — OE ESA modelinden %0.38, benzer sekilde DenseNet169-OF ESA modelinden %0.63 daha
basarili sonuglar elde etmistir. Hem bireysel model kullaniminda hem de OE ESA ile birlikte kullanimda en diisiik
dogruluk sonuglart VGG16 modeli ile elde edilmistir. Bunun yan1 sira DenseNet201-OE ESA modeli, ResNet101-
OE ESA modelinden %1.13 ve InceptionV3 — OE ESA modelinden %1.88 daha basarili dogruluk degeri elde
etmistir. Tiim sonuglardan &nerilen DenseNet201-OE ESA modelinin GI hastalik simflandirmasi igin basarili oldugu
acik¢a goriilmektedir. Ayrica, standart dnceden egitilmis ESA modelleri ile OE ESA tabanli modellerden bazilarinin
karisiklik matrisleri Sekil 4’ te verilmistir. Sekil 4 incelendiginde onerilen OE ESA’ nm kullaniminin basariy
arttirdi@n goriilmektedir. Onerilen DenseNet201-OE ESA modeli 2, 5 ve 6 nolu smiflar haricinde diger bes sinifta en
iyi dogruluk degerlerini elde etmistir. 2,5 ve 6 nolu simflarda ise en iyi dogruluk degerleri DenseNet121-OE ESA
modeli ile bulunmustur.

Tablo 1. Onerilen Oznitelik Entegrasyonuna Dayali ESA Modelleri ile Standart Onceden Egitilmis Modellerin
Karsilastirilmasi (%)

Model Dogruluk F1-skor Kesinlik Duyarhhk
VGG16 86,68 86,93 88,18 86,68
InceptionV3 92,68 92,66 92,78 92,68
ResNet101 91,93 91,90 91,95 91,93
DenseNet121 92,00 91,95 92,21 92,00
DenseNet169 92,37 92,35 92,42 92,37
DenseNet201 92,31 92,30 92,43 92,31
VGG16 - OE ESA 90,75 90,68 90,89 90,75
InceptionV3 — OE ESA 92,37 92,37 92,50 92,37
ResNet101 — OE ESA 93,12 93,10 93,18 93,12
DenseNet121 - OE ESA 93,87 93,86 94,01 93,87
DenseNet169 — OE ESA 93,62 93,60 93,75 93,62

DenseNet201 — OE ESA 94,25 94,24 94,28 94,24
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Tablo 1° de, dnerilen OE ESA modelinin DenseNet201 mimarisi ile birlikte kullaniminin en basarili sonuglar1 verdigi
goriilmiistiir. DenseNet201 — OE ESA modelinin etkinligini gormek igin literatiirden ayn1 veri setini kullanan son
yillarda yapilan ¢alismalarin karsilastirilmasi Tablo 2” de verilmistir. Tablo 2’ ye gore, dnerilen DenseNet201 — OE
ESA modeli ile %94.25 smiflandirma dogruluk degeri elde edilmistir. Onerilen modele en yakin dogruluk degeri
Lonseko vd. (2021) tarafindan gelistirilen derin ESA tabanli uzamsal dikkat mekanizmasi yontemi ile bulunmustur.
Onerilen DenseNet201-OE ESA modeli, Lonseko vd. (2021) tarafindan onerilen modelden %1.06 daha basaril
dogruluk degeri elde etmistir. Bunun yani sira, dnerilen DenseNet201- OE ESA modeli, Gunasekaran vd. (2023)
tarafindan gelistirilen topluluk modeli (DenseNet201, InceptionV3 ve ResNet50) yonteminden %1.29, Liu vd. (2017)
tarafindan gelistirilen ¢ift yonlii marjinal fisher analizi + destek vektdr makinesi yonteminden %1.65, Du vd. (2022)
tarafindan gelistirilen yeni yar1 denetimli verimli karsilastirmali 6grenme yonteminden %1.68, Owais vd. (2019)
tarafindan gelistirilen ESA (ResNet) + LSTM yonteminden %1.68 daha basarili dogruluk degeri elde etmistir. Bu
yontemlerin yani sira, Du vd. (2020) tarafindan gelistirilen ince ayar yapilmis ResNet152 modelinden %4.08, Xing
vd. (2020) tarafindan gelistirilen iki dalli yeni bir dikkat kilavuzlu deformasyon agindan %2.92, Pogorelov vd. (2017)
tarafindan onerilen alti katmanlt ESA modelinden %2.85, Pozdeev vd. (2019) tarafindan 6nerilen ikili siniflandirma
ve ESA modelinden %6.25 daha basarili dogruluk degeri elde edilmistir. En diisiik dogruluk degeri %83.8 ile Agrawa
vd. (2017) tarafindan gelistirilen VGG + InceptionV3 modelinde bulunmustur. Daha sonra Kahsaygebreslassie vd.
(2019) tarafindan gelistirilen DenseNetl121 ve ResNet50 modelleri ile %86.9 ve %87.8 dogruluk degerleri
bulunmustur. Tiim yontemler géz 6niine alindiginda dnerilen DenseNet201 — OE ESA modelinin diger modellerden
basarili dogruluk degeri elde ettigi agikca goriilmektedir.

Tablo 2. Literatiirde Kvasirv2 Veri Setini Kullanan Caligmalarla Karsilagtirma Sonuglar1 (%)

Literatiirdeki Calisma Yontem Dogruluk

(Gunasekaran vd., 2023) Topluluk modeli (DenseNet201, InceptionV3 ve 92.96
ResNet50)

(Lonseko vd., 2021) Derin ESA tabanli uzamsal dikkat mekanizmasi 93,19

(Xing vd., 2020) Iki dall1 yeni bir dikkat kilavuzlu deformasyon ag1 91,33

(Pozdeev vd., 2019) Ikili siniflandirma + ESA 88

(Agrawa vd., 2017) VGG + InceptionV3 83,8

(Pogorelov vd., 2017) Alt1 katmanli ESA 91,4

(Kahsaygebreslassie vd., DenseNet121 ve ResNet50 86,0 - 87,8

2019)

(Liu vd,, 2017) Cift _yé’)n%ii marjinal Fisher analizi + Destek vektor 92,6
makinesi

(Du vd., 2020) Ince ayar yapilmis ResNet152 90,17

(Du vd., 2022) Yeni yar1 denetimli verimli karsilastirmali 6grenme 92,57

(Owais vd., 2019) ESA (ResNet) + LSTM 92,57

Onerilen Yontem DenseNet201 — OE ESA 94,25

SONUC

GI hastaliklar insan sindirim sisteminde yaygindir ve halk saghigi icin 6nemli bir tehdit olusturmaktadir. Gl
hastaliklariin erken dénemde taranmasi ¢ok énemlidir ve endoskopi goriintiileri GI hastalik tespitinde énemli rol
oynamaktadir. Endoskopi su anda GI sisteminin incelenmesi igin tercih edilen yontemdir; bununla birlikte, etkinligi,
modellerin performansindaki farkliliklar nedeniyle ciddi sekilde sinirlidir. Endoskopi ile ilgili sorunlardan biri,
zaman alict olmasi1 ve biiyiik miktarda goriintii verisinin analizinin tip uzmanlan tarafindan uzun vadeli ¢aba
gerektirmesidir. Ayrica, bazi hastalik belirtileri goriintii kalitesi nedeniyle net bir sekilde goriilemez, bu nedenle tip
uzmanlari bile kritik hastalik alanlarin1 gézden kagirabilmektedir. GI sistem hastaliginin endoskopik goriintiilerden
otomatik olarak teshis edilmesi, yani bir ¢er¢evenin hastalik igerip icermediginin siniflandirilmasi, klinik uygulamada
etkinligin ve dogrulugun arttiritlmasi agisindan biiyiik 6nem tagimaktadir. Bu dogrultuda, son yillarda derin 6grenme
ve ozellikle ESA tabanli ¢caligmalar yapilmaya baglanmistir. Bu ¢alisma, derin 6grenme tekniklerinin GI hastaliklar
tespit etmeye yardime1 olma konusundaki biiylik potansiyelini géstermeyi amaglamaktadir. Bu amag¢ dogrultusunda,
bu ¢alismada onceden egitilmis mimarilerin ara katmanlarindan elde edilen 6znitelikleri birlestirerek siniflandirma
i¢in yeni bir model dnerilmistir. Oznitelik Entegrasyonuna dayali Evrisimsel Sinir A (OE-ESA) olarak adlandirilan
bu mimaride, endoskopik goriintiileri siniflandirmak i¢in 6nceden egitilmis ag mimarilerinin yiiksek ve diigiik
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seviyeli dznitelikleri birlestirilerek nihai &znitelik haritas1 elde edilmektedir. Onerilen yontemin etkinligini analiz
etmek icin Kvasirv2 veri seti iizerinde deneysel calismalar gergeklestirilmistir. Onerilen DenseNet201-OE ESA
modeli, bu veri setinde, degerlendirme i¢in kullanilan mevcut yontemlerden daha basarili olan %94.25” lik bir
dogruluk oranina ulasmistir. Bu sonuglar géz 6niine alindiginda, énerilen DenseNet201-OE ESA modeli, cesitli GI
hastaliklarinin klinik teshisine yardimci olma potansiyeline sahiptir. Ayni zamanda, bu g¢alismanin sonuglari,
evrisimli sinir aglarina ve entegre cergevemize dayali bilgisayar gorme modellerinin, GI hastaliklari tespit etmek i¢in
tip alaninda pratik olarak uygulanabilecegini dogrulamaktadir. Gelecek ¢alismalarda, (i) GI hastaliklarin
siniflandirmasinda dogrulugu arttirmak i¢in yeni derin ESA modellerinin tasarlanmasi ve (ii) modelin performansini
arttirmak ve hastalik yerinin tespiti i¢in derin 6grenmede segmentasyon modellerinin kullanilmasi planlanmaktadir.
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