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1. Proje Ozeti

Hemoglobin kirmizi kan hiicrelerinin igerisindeki proteindir. Hemoglobin ayni zamanda
"HGB?’ olarak da gosterilir. Hemoglobin akcigerlerden viicuttaki doku ve organlara oksijen
tasir. Karbondioksiti ise akcigerlere geri tasir. Hemoglobin yapisi demir bir ¢ekirdek, Hem
yapist ile glubin isimli protein bir yapidan olusur. Hemoglobinin yapisinda 2 adet alfa(a),
2 adet beta(p) zinciri bulunur. [1] Hemoglobin viicudumuz ve sagligimiz i¢in ¢ok énemli
bir rol oynar. Bu kadar énemli bir proteinin eksikliginde baz1 hastaliklar ve sorunlar ortaya
cikar. Diisiik hemoglobin konsantrasyonu olarak tanimlanan anemi, diinya niifusunun
saglhig lzerinde biiyiik bir etkiye sahiptir.[4] Diisiik hemoglobin seviyeleri viicudun
kirmiz1 kan hiicreleri iiretiminde hastaliga sebep olabilir. Farkli ¢esitli anemi tiirleri vardir
ancak en sik goriileni hemoglobin eksikliginden kaynaklanan demir eksikligi anemisidir.
Diinyada 1,62 milyar insan bu hastaliktan etkilenmektedir. [2] Diisitk hemoglobin; asir
kansizlik(anemi), kanser, siroz, 16semi, kronik bobrek hastaligi gibi hastaliklara da neden
olur. Mevcut durumda toplam hemoglobin konsantrasyonu i¢in altin standart kan gazidir.
Buna ek olarak toplam hemoglobin élcimi yapabilen pulse oksimetlerde kullanilmaktadir.
Bu yontemlerden kan gazi invaziv bi¢imde uygulanmakta ve yiiksek maliyetli, zor ve
zaman alicidir. Pulse oksimetrelerde ise tek kullanimlik problar olduk¢a maliyeti
arttirmaktadir. .Pulse oksimetreninde kendine gore zorluklari vardir. Ornegin ellerinde
dolasim bozuklugu olan hastalarda dogru sonug¢ alinamamaktadir.[3] Tam kan sayim
yontemi hastanin viicudunda tahrislere yol agabilmekte ve hastanelerde yogunluk
yasanmasina neden olmaktadir. Bu problemleri gz 6niine alarak herhangi bir miidahale
bulunmadan, derin regresyon ve derin 6grenme metodunu kullanarak daha - diisiik
maliyetlerle, hastaya fiziki miidahale olmadan hemoglobin 6lgiimleri yapilacaktir.
Gonalltlerden alian ylz videolar: LSTM (RNN) aglarinin siniflandirma yerine regresyon
icin modifiye edilmis hali kullanilarak toplam hemoglobin kestirimi ya}iilmaya
calisilacaktir. Ayn1 anda goniilliilerden pulse oksimetreyle toplam hemoglobln ol¢limii
yapilacaktir. Bu alinan veriler esliginde temassiz bir sekllde toplam hemoglobm tahmini
yapilacaktir
Anahtar Kelimeler: Hemoglobin (HGB), Anemi, Regresyon Derln Ogrenme LSTM,
RNN

2. Yontem

Uzun kisa stireli bellek (Long Short-Term Memory ) derin 6grenme alaninda kullanilan
yapay bir yinelemeli sinir ag1 (RNN) mimarisidir . Standart ileri beslemeli sinir aglarinin
aksine, LSTM'nin geri bildirim baglantilari vardir. Yalnizca anlik veriyi (resim gibi) degil,
veri dizilerini (konusma veya video gibi) de isleyebilir.] Bu yiizden goniilliilerden alinan
videolar1 LSTM sinir agiyla isleme yontemi secilmistir.,Ornegin, LSTM béliimlenmenmis,
bagli el yazisi tanima, konugma tanimave ag trafiginde anomali veya IDS'lerde (saldirt
tespit sistemleri) tespiti gibi gorevler igin gecerlidir.[5][6]

Goniilliilerden 30fps kayit yapan bir kamera sayesinde 30 saniyelik videolar alinacaktir.
Ayn1 zamanda da pulse oksimetre sayesinde hemoglobin dl¢limii yapilacaktir. Bu video
oncelikle MATLAB da uzun-kisa vadeli hafiza ag1 (Long-Short Term Memory - LSTM)
ve tekrarlayan sinir aglar1 (Recurrent Neural Network - RNN) yardimiyla siniflandirma
yapilacaktir. Sonra bu aga regresyon katmani eklenerek modifiye edilecektir. Hemoglobin
degerleri bilinen goniilliilerin degerleri ve goriintiileri islenerek aga 6gretilecektir ve
hemoglobin tahmini yapilacaktir.



Eger regresyon ile istenilen dogruluk oranina ulagilamazsa smniflandirma yontemi
denenecektir. Goniillillerden alinan videolara islenerek tek boyutlu sinyaller elde edilecek ve
bu sinyalleri scalograma doniistiirerek GoogleNet, SqueezeNet gibi aglar1 kullanarak bir
smiflandirma yapilacaktir. Evrisimli Sinir Aglart (Convolutional Neural Network - CNN)
yardimiyla hemoglobin degerleri belirlenen araliklar dahilinde gruplandirilarak (sinifl : 12-13,
sinif2: 13-14, ... 15-16) seklinde siiflandirma yapilacaktir. Goriintiiler ve veriler CNN tabanli
bir aga 6gretilerek hemoglobin tahmini yapilacaktir. Bu fazla sinifla basarili olunamazsa kisini
anemi olup olmadigini tahmin eden 2 sinifli durum denenecektir.
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3. Ozgin Deger

Proje ile tasarlanacak sistem giiniimiizde kullanilan tam kan sayim1 ve kan gazi ile
Olctim yontemlerine gore ¢ok daha pratik, kolay ve hizli olacaktir. Bu konu iizerine
goriintli isleme metodu kullanilarak birgok ¢alisma yapilmaistir.

Bu projede derin regresyon (deep regression) temelli bir ag kullanilacaktir. Video
isleme kisminda LSTM yontemi kullanilacaktir. Fotograf ile yapilan analizler
yetersiz kalmistir. Bu projede, bir kisinin yliziinden alinan video kaydi 30 fps’de
cekilecek ve 30 saniye olacaktir. Video isleme yontemleri kullanilacagi i¢in dogruluk
orani artacaktir. Bir kisi i¢in bu kadar veri ile ¢alisilmasi alinan sonuglarin dogruluk
oranlarini yiikseltmektedir. Egitilen ag sayesinde temassiz bir sekilde hemoglobin

tahmini yapilacaktir.

4. Kullanilan donanimlar
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6.Long Short-Term Memory (LSTM)

Uzun kisa siireli bellek agi, bir tiir tekrarlayan sinir agidir (RNN). LSTM'ler agirlikli olarak
siralt verileri 6grenmek, islemek ve siiflandirmak i¢in kullanilir, ¢linkii bu aglar verilerin
zaman adimlar arasindaki uzun vadeli bagimliliklar1 6grenebilir. Yaygin LSTM uygulamalari
arasinda duygu analizi, dil modelleme, konusma tanima ve video analizi bulunur.[7]

|
Sequence ]Sequence Sequence ) ) LSTM Qutput
i Flatten —
Input Folding I_I_, Convolutional Llnfeldlng Layers Layers

Layers

Sekil 3: Ag Mimarisi
7.GoogleNet Network

GoogLeNet, 22 kat derinlige sahip evrisimsel bir sinir agidir. ImageNet'te egitilen ag,
gorintileri 1000 farkli nesne kategorisine boler. Yerlerde365(11) egitilen ag, ImageNet'te
egitilen aga benzer, ancak goriintiileri Uzay, park, Patika ve lobi gibi 365 farkli yer kategorisine
boler. Bu aglar, ¢ok gesitli goriintiiler igin farkli 6zellik temsillerini grendi. Onceden egitilmis
aglar-224 ila 224, her iki goriintili giris boyutuna sahiptir. [13]

Sekil 1: GoogleNet Ag Yapisi
6



8.Deep Convolutional Neural Network

Evrisimli sinir aglari (CNN) ¢ok katmanli sensore sahiptir. Gorme merkezindeki hiicreler, tim
gorilisii kapsayacak sekilde alt bolgelere ayrilir. Basit hiicreler kenar benzeri oOzelliklere
odaklanirken, karmagik hiicreler daha genis alicilarla tiim gorsele odaklanir. Geligsmis bir sinir
ag1 olan CNN, baz1 hayvanlarin gorsel merkezinden ilham aldi. Buradaki matematiksel evrigim
siireci, bir ndronun kendi uyaran alanindan gelen uyaranlara tepkisi olarak diisiiniilebilir. Bir
CNN, bir veya daha fazla evrisim katmanindan, alt 6rnekleme katmanindan ve ardindan
standart ¢ok katmanli sinir ag1 gibi bir veya daha fazla tam baglantili katmandan olusur.[10]
Derin 6grenme, dogrudan verilerden yararl 6zellikleri 6grenmek i¢in sinir aglarini kullanabilir.
Sinir aglar1 birbiriyle paralel calisir ve biyolojik sinir sistemlerinden ilham alir. Ayrica, basit
Ogeler kullanarak birden ¢ok dogrusal olmayan isleme katmanini birlestirir. Derin 6grenme
modelleri, nesne siniflandirmasinda en gelismis dogrulugu saglayabilir ve bazen insan
diizeyindeki performansi asabilir.[11]

9. Veri Kiimesi

Bu yi1l boyunca goniilliilerden alinan 51 yiiz videosu kaydedildi ve hemoglobin degerleri
Olciildi. Videolar 30 fps, 30 saniye uzunlugunda ve 720p formatindadir.
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Sekil 2: Veri Kiimesi



10 Videolarin Simiflandirmasi
10.1 Verileri Aga Yukleme

[ Untitled | loaddata.m | prepare.m [ + |
1= EetCNN = googlenct;
= dataFolder = "hgbhshort";
&= [Eiles,labels] = hmdkSlFiles (dataFolder) ;
4 - idx = 1;
F|= filename = files(idx):
& — wvideo = readVideo (filename) ;
T — size (video)
g8 — labels=s (idx)
Li= numFrames = size (video,4):;
10 — figure
1T = for i = l:inumFrames
12 — frame = wideo(:,:,:,1):
12 = imshow (frame/255) ;
14 — drawnow
15 = end
la

Sekil 3: Video Okuma

Videolar Onceden egitilmis googlenet agina yiiklendi. Videoyu izlemek igin MATLAB'de
goriintii isleme ara¢ kutusu gerekir. Bu islev (0-1) araliginda veri gerektirir, bu yiizden kareleri
255'e boldiim. Ardindan, video karelerini googlenet agina girmek i¢in videolar1 vektor

dizilerine doniistiiriiyorum.

10.2 Verilerin Hazirlanmasi

data.m [ Untitled4.m | prepare.m [ readVideo.m [ hm
numlChservations = numel (segquences) ;
idx = randperm(numChbservations);

H = floor(0.65 * numChservations) ;s

idxTrain = idx(1:H);
sequencesTrain = sequences (idxTrain)
labelsTrain = labels (idxTrain):

idxValidation = idx (H+l:end):
sequencesvValidation = sequences (idxValidation):
labelsValidation = labels (idxValidation):

Sekil 4: Veri Atanmasi

Veriler %65'1 egitime, %35'ini dogrulama boliimiine atanda.
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Sekil 5: Uzun Serilerin Elenmesi

Daha sonra, aglardaki tipik dizilerden ¢ok daha uzun olan diziler, egitim siirecine ¢ok sayida
dolgu ekleyebileceginden, uzun diziler kaldirilir. Cok fazla dolguya sahip olmak, siiflandirma
dogrulugunu kott yonde etkileyebilir.



10.3 LSTM Aginin Olusturulmasi

LSTM agi yiiz videolarmi temsil eden vektor dizilerini siniflandirmak igin olusturuldu

[ Untitled "] loaddata.m "] prepare.m "] Untitledd.m ] Untitled2 "] trainingoptions.m
1= numFeatures = size (sequencesTrain{l},l):

2 — numClasses = numel (categories (labelsTrain) ) ;

3

4 - layers = [

5 sequenceInputlLayer (numFeatures, "Name', 'sequence ')

& bilstmLayer (2000, "CutputMode ', 'last’, "Hame ', 'bilstm')
) dropoutLayer (0.5, "Hame ', "drogp")

3] fullyConnectedLayver (numClasses, "Hame ', "fc')

G softmaxLayer ("Name', "softmax"')

.0 classificationLayer {'HName', "classification')]:

Sekil 6: LSTM Katmanlarinin Olusuturmasi

Sequenceinputlayer vektorleri aga girmek igin.
Bilsttmlayerlayer ¢ikis modunu ayarlayarak her dizi i¢in yalnizca bir etiket ¢iktis1 almak igin.

10.4 Egitim Ayarlari

B4 Editor - ChUsershozan\Desktop'wvideoclassHGBVtrainingoptions.m

Untitled "] loaddata.m "] preparem ] Untitledd.m ] Untitled2 "[ trainingoptions.m

- miniBatchSize = 1&;
- numChservations = numel (sequencesTrain) ;
- numIterationsPerEpoch = floor (numlkbservations / miniBatch3ize):

|

1

2

3

4

= options = trainingCptions('"adam’',

&

7 InitiallearnRate',le—-4,

g radientThreshold', 2,

g
10 '"ValidationData', {sequencesValidation, labelsValidation},
11 '"ValidationFregquency' ,numlterationsPerEpoch,
12 'Plots', 'training-progress’',

13 'Verbose', false) ;

Sekil 7: Egitim Ayarlar

1(



11.Sonuclar
11.1 Dért Grup Video Simiflandirmasi

Sekil 8: Dort Grup Hemoglobin Degerleri

Derin regresyon yonteminde verilerin azlig1 ve istenilen orana ulagilmadigi i¢in siniflandirma
yontemi denenmistir.51 yiiz video kaydi 4 farkli hemoglobin degerine boliinmiistiir. Videolar
30 saniye uzunlugunda cekildi ancak RAM sinirlamalar1 nedeniyle 5 saniyeye indirdim. Bu

degerler [11-13], [13-14], [14-15] ve [15-17]dir.

Training Progress (12-Apr-2022 22:12:19)
Reasite
Valauton acera

Sekil 9: Dort Grup Egitim Grafigi
Dogruluk 42.86%.

11



11.2 ikili Grup Video Simflandirma

Dort grup dogrulugu istenen bir dogruluk degildir. Agin dogrulugunu artirmak icin (13-15)
hemoglobin degeri arasindaki videolar1 eledim.28 yiiz kaydi iki hemoglobin degerine
bolinmiistiir. Bu degerler [11-13] ve [15-17] .13 g/dL alti hemoglobin degerleri risk grubunda
olabilir.
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Sekil 11: Iki Grup Egitim Grafigi
Dogruluk 88.89%
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11.3 Yeni Verilerin Siniflandirmasi

Yeni yiiz videolarini siniflandirmak igin egitimli ag1 kullanma. Yeni verileri siniflandirmak igin
aga yeni katmanlar eklendi.

WRNCEpDON_Da-oUtpuL

we-inception_5b-1x1 winception_5b-3x3_reduce @ inception_5b-5x5_reduce—w inception_5b-pool
Y Y Y Y
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@ inception_5b-3x3 ® inception_5b-5x5 @ inception_5b-relu_pool_proj
i f '

@ jnception_5b-relu_3:x3 ® inception_5Sb-relu_S5x5 A

. -
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S-urfold
I

# flatten
!
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I

® drop

!

®fc

'

® softmax
I
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Sekil 12: Yeni Katmanlarin Eklenmesi

Agin hemoglobin seviyeleri hakkinda bilmedigi siniflandirma i¢in 3 video denedim

n\Desktop\video GB\Untitled6.m
UntitledS.m Untitled6.m

1 - filename = "nadirlS5.6 Trim.mp4";

2 — wideo = readVideo (filenams) ;

2= numFrames = size(video,4):

a — figure

=[= for i = l:numFrames

6= frame = video(:,:,:,i):

7= imshow (frames/255) ;

@|= drawnow

9 — end

10

L= wideo — centerCrop (video, inputSize)

12 — ¥Pred = classify(net, {video})|

Command Window

>> YPred =

categorical

15+

Sekil 13: Yeni Verinin Siniflandirmasi 1
Hemoglobin degeri 15,6. Dogru Tahmin.

1:



1 — filename = — 15.5_Trim.mp4™:
2 — wideo = readVideo(filename) ;

3 — numFrames = size (video, 4)

a4 — figure

== for i = l:numFrames

e — frame = wideo(:,:,:,4i):

T — imshow (frame/255) ;

8 — drawnow

a9 — end

1]

1 — wideo = centerCrop (video,inputSize)
2 — ¥Pred = classify(net, {wvideo})

Dan'LaDEIr\".'indclw'
categorical
—13
>> Untitledé&
Y¥Pred =

categorical

—13

Sekil 14: Yeni Verinin Siniflandirmasi 2

Hemoglobin degeri 15.5, Yanlig tahmin.

1 — FfFilename = ""sums = _1Z.9 Trim.mpg™:
z — wideo = readVideo (filename}

== numFrames = size (video,4)

a— figure

=|= for i = 1:numFrames

& — framse = wideo(:, 1, :,i)*

T |= imshow (Erame/255)

8 — dr awnow

s — end

10

13— wideo — centerCrop (video,inputSize)
2= — ¥YPred = classify (nec, {vidso})

Command V

» D
U

¥YPred =

categorical

13

Sekil 15: Yeni Verinin Siniflandirmasi 3

Hemoglobin degeri 12.9. Dogru tahmin.

1<




12. Sonug

Bu proje hemoglobini temassiz bir sekilde tahmin edebiliyor. Geleneksel yontemlere gore
daha pratik ve hizlidir. Non-invaziv yolu ile hastanelerdeki kalabalik, cilt morluklari, viicut
tahrisi gibi sorunlari ortadan kaldirir. Bu projede goniillillerden alinan videolar 30 saniye
uzunlugunda, 30fps, 720p ve mp4 formatindadir. Videolar vektorlere doniistiiriiliir ve
onceden egitilmis googlenet agina yerlestirilir. Iki gruba ayrilan LSTM katmanlariyla ilgili
yardim. Bu degerler [11-13] ve [15-17]'dir. Ag dogrulugu %88,89'dur. Umut verici bir
sonugtur. Bu ag gelistirilirse gergek hayatta kullanilabilir.
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