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OZET

DERIN OGRENME KULLANARAK TIBBi GORUNTU BOLUTLEME

Bu tezde, ilk olarak son yillarda makine 6grenmesi alaninda ¢ok fazla ilgi duyulan derin
o0grenme yaklasimi hakkinda detayli bilgilere yer verilmistir. Daha sonra, en tehlikeli cilt
kanseri tiirii olan melanomun tespitine yardimei olabilmek adina otomatik bir cilt lezyonu
boliitleme uygulamasi gergeklestirilmistir. Bu tibbi goriintii boliitleme uygulamasi, derin
ogrenme tabanli olan Konvoliisyonel Sinir Ag1 (KSA) mimarilerinde degisiklik yapilarak
elde edilen Tam Konvoliisyonel Ag (TKA) mimarileriyle gerceklestirilmistir.

Uygulama i¢in gergeklestirilen deneysel g¢alismalarda veri seti olarak ISIC 2017
kullanilmis olup FCN-AlexNet, FCN-8s, FCN-16s ve FCN-32s isimli dort farkli TKA
mimarisinden yararlanilmistir. Bu mimariler ve veri seti dikkate alindiginda, bu ¢aligma
bilimsel yazinda ilk kez gerceklestirilmistir. Deneysel ¢alismalar i¢in 6ncelikle TKA’lar ayr1
ayr1 egitilmis ve egitilen bu ag modellerinin gecerlilik veri seti tizerindeki dogruluklar: ve
Dice katsayilar1 karsilastirilmigtir. Ayrica, lezyon boliitleme ¢ikarimlart gorsellestirilerek
kullanilan TKA mimarilerinin lezyonlart ne kadar keskinlikte boliitleyebildigi
gozlemlenmistir.

Elde edilen deneysel sonuglar, cilt lezyonu bdliitleme uygulamalarinda TKA’larin
elverisli oldugunu goéstermistir. Bununla beraber, deneysel sonuglarin bilimsel yazina ve
tibbi goriintii boliitleme 1ile ilgili c¢aligmalar yapan arastirmacilara katki saglayacagi

diistiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, Konvoliisyonel Sinir Agi, Tam Konvoliisyonel Ag,
Tibbi goriintii boliitleme.



SUMMARY

MEDICAL IMAGE SEGMENTATION USING DEEP LEARNING

In this thesis, first of all, detailed information about the deep learning approach which is
attracted much attention in the field of machine learning in recent years is given. Then, an
automatic application about skin lesion segmentation is performed to assist in the detection
of melanoma, the most dangerous type of skin cancer. This medical image segmentation
application is implemented by using Fully Convolutional Network (FCN) architectures
obtained by modifying deep learning-based Convolutional Neural Network (CNN)
architectures.

ISIC 2017 is used as the dataset and four different FCN architectures named FCN-
AlexNet, FCN-8s, FCN-16s and FCN-32s are used in the experimental studies performed
for the application. Considering these architectures and dataset, this study is carried out for
the first time in the literature. For the experimental studies, FCNs are first trained separately
and accuracies on the validation dataset and Dice coefficients of these trained network
models are compared. Besides, lesion segmentation inferences are visualized to take account
of how precisely FCN architectures can segment lesions.

The experimental results obtained show that FCNs are suitable for skin lesion
segmentation. In addition, it is thought that the experimental results will contribute to the

scientific literature and the researchers who are working on medical image segmentation.

Keywords: Deep learning, Convolutional Neural Network, Fully Convolutional Network,
Medical image segmentation.
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1. GIRIS

Gelisen teknolojiyle modern kamera sistemleri, cep telefonundan gozetim sistemlerine
ve otonom araglardan saglik sektoriine kadar birgok yere yerlestirilerek diisiik maliyette ¢cok
kaliteli goriintiiler elde edebilir. Bu durum, bu goriintiileri yorumlayip anlayabilen sistemlere
olan talebi arttirmaktadir.

Goriintiilerin yorumlanmasina yillardir ¢esitli sekillerde yaklasilmigtir. Ancak nesneleri
belirlemek ve 6nemini degerlendirmek amaciyla goriintiileri incelemeyi igeren siire¢ aynidir.
Gorsel bilgiden 6grenme problemleri genellikle goriinti siniflandirma, nesne yer tespiti ve
bulma ve anlamsal boliitleme olarak siniflandirilir [1].

Anlamsal goriintii boliitleme, tibbi goriintii isleme, otonom siiriis, robotik navigasyon,
Orlinti tanima, makine Ogrenmesi ve sahne anlayisi basta olmak iizere bir¢ok kritik
uygulama i¢in dogal diinyay1 haritalama ve siniflandirma islemidir. Goriintii siniflandirma
icin piksel seviyesinde bir etiketleme olan anlamsal boliitleme, sahne anlayisi i¢in dnemli
bir tekniktir. Cilinkii her bir piksel verilen bir anlamsal sinifa ait olarak etiketlenmektedir.
Temel olarak boliitleme sonuglari, nesnenin betimlenmesi ve siiflandirilmasi gibi énemli
gorevleri etkilediginden tiim gorlintii analizi islemlerini etkiler. Bu ylizden goriintii
boliitleme, herhangi bir goriintiide ilgilenilen bolgelerin kisaca ROI’nin (Region of interest)
siniflandirilmasini, nitelendirilmesini ve gorsellestirilmesini kolaylastirmak i¢in 6nemli bir
siiregtir.

Tibbi goriintiilerde organlarin veya diger yapilarin bdliitlendirilmesi, hacim ve sekil ile
ilgili klinik parametrelerin nicel analizine izin verir. Tibbi goriintii boliitleme, tibbi goriintii
analizi ve tani gibi birgok uygulamaya sahip sayisal goriintii islemede goriintii boliitlemenin
bir alt alanidir. T1ibbi goriintii boliitleme, radyologlarin insan viicudu yapilarinin anatomisini
gorsellestirmelerine ve incelemelerine, biyolojik siiregleri benzetim yapmalarina,
patolojilerin yerini saptamalarina, hastaliklarin ilerlemelerini izlemelerine yardimci olan
bilgiler saglamada biiylik 6nem tagimaktadir. Tipik bir tibbi goriintii; lezyon veya timor
bolgesi ile arka plandan olusabilir.

Insan viicudundaki anatomik yapilarin degiskenligi ve karmagikligi, tibbi goriintii
boliitlemenin zor bir problem olarak tanimlanmasina neden olmustur [2]. Tibbi goriintiiniin
radyolog tarafindan el ile boliitlenmesi yalnizca yorucu ve zaman alici1 bir siire¢ degil, ayni
zamanda cok fazla dikkat ve tecriibe gerektiren bir istir. Ayrica, goriintiileme tekniginden

kaynaklanan giiriiltii ve goriintiideki kontrastin diisiik olmasi radyologun gorsel analizini



zorlastirabilmektedir. Boylece, gecikmeli veya hatali tan1 hastaya zarar vereceginden tibbi
goriintii boliitlemenin miimkiin oldugunca az kullanic1 etkilesimi gerektiren otomatik
algoritmalar kullanarak yapilmasini zorunlu hale getirmektedir.

T1bbi goriintii boliitlemenin bilgisayarli otomasyonu, tibbi goriintiileme uygulamalarinda
onemli bir yere sahiptir. Tibbi goriintiileri tarama ve bilgisayara yiikleme islemleri miimkiin
hale gelir gelmez, aragtirmacilar otomatik analiz i¢in sistemler gelistirmigtir. Sistemin
islevselligi biiyiik 6l¢ilide boliitleme dogruluguna baghdir.

Son yillarda makine Ogrenmesi algoritmalarinin bilgisayarla gérme gorevlerindeki
muazzam basarisi, tibbi kayitlarin ve tanisal goriintiilemenin biiyiik bir sekilde arttirildigt
zamanla kesismektedir. Makine 6grenmesi, piyasada bulunan bir¢ok basarili tibbi goriintii
analiz sisteminin temelini olusturmaktadir. Makine Ogrenmesi algoritmalari, ilacin
kesfedilmesinden klinik karar vermeye kadar tiim tip alanlarina derinlemesine yatirim
yapilma potansiyeline sahiptir.

Makine 6grenmesi alanlarindan olan Yapay Sinir Aglart (YSA’lar) yeni bir yaklasim
olmayip, gecmisi yaklasik 60 yil dncesine dayanmaktadir. 1990’11 yillara kadar cesitli
alanlarda kullanilan YSA’lar, dogrusal olmayan sistemler iizerinde tatmin edici basarilar
saglayamamustir. Bu ylizden belli bir siire YSA’lar iizerine fazla ¢alisma yapilmamistir. 2006
yilinda Hinton ve arkadaslari [3], YSA’lar1 konugma tanima problemlerinde kullanmiglar ve
basarili sonuclar elde etmislerdir. Boylece YSA’lar, tekrar bilim diinyasinda giindeme
gelmistir. Artik arastirmacilar YSA’larin ¢ogu alandaki problemlere ¢oziim olacagini
diistinmiis, ancak kisa siire sonra ¢ok katmanli YSA’larin egitimindeki basarisizlik gibi
cesitli nedenlerle bunun yanlis bir diisiince oldugunu anlamiglardir. Daha sonra ImageNet
Biiyiik Olcekli Gérsel Tanima Yarismasi, kisaca ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge) gibi goriintii tanima yarismalarinda YSA tabanli sistemler liderligi
ele gecirmis ve diger sistemlere biiyiik farklar atarak her sene birinci olmaya baglamislardir.
Zaman ilerledikce, 6zellikle internet sayesinde ¢ok biiyiik miktarlardaki veri sayisal ortamda
iretilmeye ve saklanir hale gelmeye baglamistir. Biiyilk miktarlardaki bu verilerin
islenmesinde bilgisayarlardaki Merkezi Islem Birimleri kisaca CPU’lar (Central Processing
Units) yavas kalmistir. Grafik Islem Birimi kisaca GPU (Graphics Processing Unit)
teknolojisindeki gelismelerle beraber grafik islemcinin paralel hesaplama mimarisinden
yararlanilarak hesapsal islemler cok daha hizl1 yapilabilmektedir. islem giiciindeki bu artisla

birlikte uygulamalarda daha “derin” sinir aglarinin kullanilmas1 yayginlasmistir. Bu sayede



makine dgrenmesinde yeni bir yaklasim olan “Derin Ogrenme (Deep Learning)” kavrami
ortaya ¢ikmistir.

Derin 6grenme, gizli katmanlarin sayisi arttirilmis derin mimariye sahip YSA’lardan
olusan yontemler biitliniidiir. Bu derin mimarinin her katmaninda, probleme ait 6znitelikler
Ogrenilir ve Ogrenilen bu Oznitelik bir {ist katmana bir giris olusturur. Boylelikle en alt
katmandan en iist katmana dogru, 6zniteliklerin en basitinden en karmasik olanina kadar
Ogrenildigi bir yap1 olusturulur. Bu yapiy1r anlamak igin insan beynindeki gorme sistemi
incelenebilir. Sinirler araciligiyla gozlere gelen sinyaller ¢ok katmanli hiyerarsik bir yapida
degerlendirilir. Gozlerden sonra sinyalin ugradigi ilk katmanda kenar ve kdse gibi
goriintlinlin yerel ve temel Oznitelikleri tespit edilir. Sonraki katmanda, bu 6znitelikler bir
araya getirilerek agiz, burun vb. ayrintilar ve daha sonraki katmanlarda da sirasiyla yiiz, kisi
ve nesnelerin yerlesimi gibi goriintliniin geneline ait olan O6znitelikleri tespit edilebilir.
Bilgisayarla gérme uygulamalarinda hem 6znitelik ¢ikarimi hem de siniflandirma yetisini
bir arada bulunduran Konvoliisyonel Sinir Aglart (KSA’lar) yaklagimi bu sekilde
calismaktadir.

Genom ile ilgili verilerden sonra goriintiileme, saglik sektoriinde en hizli biiyiliyen veri
sektortidiir. Saglik kuruluslari, son derece degerli sinyaller ve bilgiler iceren asir1 miktarda
veri Uretir. Bu veriler, geleneksel analiz yontemlerinin isleyebilecegi boyutu asar. Saglik
hizmetlerinde derin 6§renmenin kullanim1 heniiz baslangi¢ seviyesinde olmasina ragmen
akademik alanda birgok giiclii girisim mevcuttur ve ¢ok sayida biiyiik sirket makine
ogrenmesine dayali saglik projeleri yiiriitmektedir.

Derin 6grenme, son yillarda gelistirilen yapay zeka uygulamalarinin basarisini oldukca
yiiksek seviyelere c¢ikarmistir. Derin 6grenme, bilgisayarla gérme, ses tanima, dogal dil
isleme ve gomiilii sistemler gibi birgok alanda kullanilmaktadir. Son yillarda devasa
boyutlarda veri setleri kullanilarak gergeklestirilen ILSVRC’de yarigmacilar, KSA
yaklasimlarina yonelmisler ve ¢ok biiyiik basarilar elde etmislerdir [3]. Google [4],
Facebook [5], Microsoft [6] ve Baidu [7] gibi sirketler derin 6grenmedeki ilerleyisi fark edip
biiyilik yatirimlarla bu konu iizerinde ¢aligmalar yiiriitmektedir.

Derin 6grenme kelimesinin ingilizce olarak Google arama motorunda son 5 yilda diinya

genelinde ne kadar sorgulandigin1 gésteren grafik Sekil 1.1°de verilmistir.
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Sekil 1.1. “Deep Learning” kelimesinin Google arama motorunda son 5 yilda diinya genelindeki sorgu
trendi [8]

KSA’larin gelistirilmesi, yliksek miktardaki etiketli verilere dayanmaktadir. Genel bir
sekilde ifade etmek gerekirse KSA’lar, milyonlarca parametrenin 6grenilmesini gerektiren
uctan uca egitime (ek aciklamali ham verilerden sinif etiketlerine) dayanmakta olup gorsel
tanimlayicilara dayanan yontemlerden daha basarilidir.

Anlamsal bdliitlemeyle yapilan calismalarin bir kisminda goriintii siniflandirma igin
tasarlanmis KSA mimarileri dogrudan benimsenmeye ¢alisilmistir. Ancak, standart KSA
mimarileri piksel piksel siniflandirmanin yapildigir anlamsal béliitlemeye uygun olmadigi
i¢cin sonuglarin ¢ok da tatmin edici olmadig1 goriilmiistiir. Bunun sebebi uzaysal konumun
kaybedilmesidir. Bir taraftan, tekrarlanan konvoliisyon ve Oznitelik seg¢ici katmanlar
Oznitelik haritalarinin uzaysal ¢oziintirliiglinii disiirlirken diger taraftan da tam bagh
katmanlar ¢ikis liretmek icin uzaysal bilgiyi tamamen atarak sinif olasilik degerleri iiretirler.

Yakin tarihte, anlamsal bilgiyi tam bir piksel konumuna getirmeyi miimkiin kilan ag
mimarileri ortaya ¢tkmustir [9, 10]. ilk olarak Long, Shelhamer ve Darrell [9], siniflandirma
icin olusturulan 6nceden egitilmis VGG-16 [11] KSA mimarisini Tam Konvoliisyonel
Aglar’a (TKA’lara) doniistiirmiislerdir. Bunun i¢in KSA mimarisinin tim tam bagh
katmanlar1 konvoliisyon katmanlar ile degistirmis ve sekme baglantilariyla birlikte orijinal
uzaysal ¢Oziiniirliigii geri getiren ters konvoliisyon katmanlar1 eklemislerdir. Boylece, FCN-
8s, FCN-16s ve FCN-32s olarak adlandirilan {i¢ farkli TKA siirlimii elde edilmis olup
cikistaki uzaysal ¢oziiniirliik giris goriintlisliniin uzaysal ¢oziiniirliigline getirilerek her bir
piksel icin sinif olasilik degerlerinin iiretilmesi saglanmustir.

KSA mimarilerinin tibbi goriintii boliitlemede en bilinenlerinden biri Ronneberger,
Fischer ve Brox tarafindan yaymlanan U-Net’tir [12]. U-Net’teki iki ana mimari yenilik, esit

miktarda iist 6rnekleme ve alt 6rnekleme katmanlarinin birlesimidir.



Bilimsel yazinda, derin 6grenme kullanarak dermoskopi, Manyetik Rezonans (MR) ve
Bilgisayarli Tomografi (BT) gibi goriintileme sistemleriyle elde edilen tibbi goriintiiler
tizerinde gergeklestirilen bir¢ok basarili calisma bulunmaktadir. Yapilan calismalardan
bazilarma iligkin ayrintilara asagida yer verilmistir:

Yu ve arkadaslar1 [13], cilt kanseri tiirii olan melanomu, melanom dis1 lezyonlardan
ayirmak i¢in tam konvoliisyonel ¢cok derin bir kalint1 agin1 dermoskopik goriintiiler iizerinde
uygulamiglardir.

Codella ve arkadaslar1 [14], melanomu tanimak i¢in KSA, seyrek kodlama ve Destek
Vektor Makinesi’ni (DVM’yi) entegre eden bir karma yaklasim 6nermislerdir.

Codella ve arkadaslar1 bir diger calismada [15], cilt lezyonu boliitlemesi ve
smiflandirmasi igin derin 6grenme yaklagimlarindaki son gelismeleri birlestiren bir sistem
Onermislerdir.

Kawahara, Bentaieb ve Hamarneh [16], melanom tamima amaciyla ¢ok oOlgekli
Oznitelikler ¢ikarmak i¢in TKA kullanmistir.

Jin ve arkadaglart [17], karaciger BT goriintiileri lizerinde karaciger boliitlenmesi igin
0zel bir TKA yapis1 6nermislerdir.

Brosch ve arkadaslari [18], hem konvoliisyonel kodlayici bir ag hem de U-Net
mimarisine benzer bir ters konvoliisyonel bir ag mimarisini beyin MR goriintiilerindeki ak
madde lezyonlarini boliitlemek i¢in kullanmislardir. Ayrica, 3B konvoliisyonlar ile birlikte
ilk konvoliisyon ve son ters konvoliisyon katmanlari arasinda tek bir sekme baglantisi
kullanmislardir.

Beyin MR goriintiileme boliitlemesinin iyi bir derlemesi Akkus ve arkadaslar1 [19]
tarafindan yapilmis ve bolitlemede kullanilan ¢esitli KSA mimarileriyle degerlendirme
metriklerini gozden gecirmislerdir.

Milletari, Navab ve Ahmadi [20], 2012 yilindaki Prostat MR Goriintii Boliitleme kisaca
PROMISE (Prostate MR Image Segmentation) yarismasinin veri setindeki manyetik
rezonans goriintiilerinden prostat goriintiilerini boliitlemek i¢in 3B KSA kullanmiglardir.
Calisma kapsaminda onerdikleri V-Net, U-Net mimarisinden ilham almistir ve 50 MR
prostat taramasi lizerinde egitilerek 30 benzer taramada test edilmistir. V-Net, yarigmadaki
en ist sirada yer alan takimlarinkine benzeyen bir bagsarima ulagsmustir.

Pereira ve arkadaslar1 [21], 11 adet konvoliisyon katmanina sahip derin bir KSA mimarisi
tasarimiyla 3x3 boyutunda kii¢iik filtreler uygulamislardir. KSA’lari, 274 MR beyin timorii
taramasi tlizerinde egitilmis olup 2013 yilindaki Beyin Tiimorii Boliitleme kisaca BRATS



(Brain Tumor Segmentation) yarismasinda birinciligi ve 2015 yilindaki BRATS
yarigmasinda ise ikinciligi elde etmistir.

Chen ve arkadaslar1 [22], yaptiklar1 ¢alismada iist 6rneklenmis filtreler ve tam bagh
Kosulsal Rastgele Alan kisaca CRF (Conditional Random Field) kullanilmasin
onermislerdir. Bunlar, her filtrenin goriis alanini birden fazla dlgekte biiylitmeye yardimci
olur.

Kline ve arkadaslar1 [23], MR goriintiilerinden polikistik bobreklerin tam otomatik
boliitlenmesi i¢in kodlayict ve kod ¢oziicii aglardan olusan bir derin sinir a1 mimarisi
Onermisler ve basarili sonuglar elde etmislerdir.

Mishra ve Daescu [24], 2017°de diizenlenen uluslararasi biyomedikal sempozyumundaki
yarismada Uluslararas1 Cilt Goriintiileme Isbirligi kisaca ISIC (International Skin Imaging
Collaboration) dermoskopik veri seti goriintiilerindeki cilt lezyonlarin1 otomatik olarak
boliitlemek igin bir KSA mimarisi énermislerdir. Onerilen mimari, baz1 parametreleri U-Net
mimarisiyle birlestirerek elde edilmistir. 2017 yilindaki bu yarismanin en basaril ilk {i¢
katilimcist [25-27], hassas ve dogru lezyon boliitlemeleri elde etmek i¢in derin 6grenme
mimarileri kullanmistir.

Vesal, Ravikumar ve Maier [28], cilt lezyonu boliitlemedeki zorluklardan bahsederek cilt
lezyonu boéliitlemesi i¢in dogru ve otomatik bir yaklasim gerektiginin altin1 ¢izmislerdir. Bu
amagla SkinNet adli bir KSA &nermislerdir. Onerilen KSA, U-Net’in degistirilmis bir
stiriimiidiir. ISIC 2017 wveri setini kullanarak yaklagimlarinin performansii bilimsel
yazindakilerle karsilastirmislar ve ¢ok basarili olduklarin1 kanitlamiglardir.

Bu tez ¢alismasinda, ilk olarak son yillarda makine 6grenmesi alaninda ¢ok fazla ilgi
duyulan derin 6grenme yaklasimi hakkinda ayrintili bilgilere yer verilmistir. Daha sonra,
derin 6grenme tabanli KSA mimarilerinde degisiklik yapilarak elde edilen FCN-AlexNet,
FCN-8s, FCN-16s ve FCN-32s TKA mimarileriyle otomatik cilt lezyonu bdliitleme
uygulamasi gergeklestirilmistir. Bu uygulama ile dermoskopik goriintiilerde melanomun
daha 1yi tespit edilebilmesine yardimci olunmasi amacglanmistir. Veri seti ve kullanilan ag
mimarilerine gore bu ¢alisma, bilimsel yazinda ilk kez gerceklestirilmistir. Elde edilen
deneysel sonuglar, cilt lezyonu basta olmak tizere tibbi goriintii boliitleme uygulamalarinda

TKA’larin elverisli oldugunu gostermistir.



1.1. Tezin Organizasyonu

Tez, 6 boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde, derin 6grenme tabanli tibbi goriintii
boliitleme ile ilgili olan tezin hedefi ve bu alandaki bilimsel yazin taramasina yer verilmistir.

Ikinci béliimde, dncelikle derin 6grenme kavraminin daha iyi anlasilabilmesi icin gerekli
kavramlara ayrintili olarak yer verilmistir. Daha sonraki kisimda, tez ¢alismasinin temelini
olusturan derin 6grenme mimarilerinden KSA’larin, ¢ok katmanli ileri beslemeli YSA tiirii
olmasindan dolay1 ileri beslemeli sinir ag1 hakkinda bilgiler verilmistir.

Ucgiincii boliimde, KSA’lar hakkinda detayli bilgilere yer verilmistir. ilk olarak KSA
mimarilerini olusturan yapilar detayl olarak agiklanmis, daha sonra KSA’nin egitimi ve bu
egitimin performansini etkileyen parametreler hakkinda bilgiler verilmistir.

Dérdiincii bolimde, oncelikle goriintii siniflandirma ile anlamsal goriintii boliitleme
arasindaki esas fark anlatilmis ve tibbi goriintii boliitleme ile ilgili temel bilgilere yer
verilmigtir. Sonrasinda, tez kapsaminda gerceklestirilen tibbi goriinti boliitleme
uygulamasinda kullanilan TKA’lara, KSA’lardan nasil gecis yapildigr detayli olarak
aciklanmustir.

Besinci boliimde, ilk olarak gergeklestirilen tibbi goriintii boliitleme uygulamasi igin
kullanilan veri seti ve performans degerlendirme metrikleri hakkinda bilgiler verilmistir.
Daha sonra, dordiincii boliimde anlatilan TKA mimarileri kullanilarak elde edilen deneysel
sonuclara yer verilmis ve TKA’larin boliitleme performanslar karsilagtirilmastir.

Altinci boliimde ise elde edilen sonuglar ve dneriler sunulmustur.



2. DERIN OGRENME

Derin 6grenme, makinelerin goriintii ve ses gibi biiyiik miktardaki verileri algilamas1 ve
anlamasina yonelik bir model olusturmak i¢in kullanilan popiiler bir makine 6grenmesi
yaklasimidir. Temel olarak bu yaklasim, YSA’larin yapisal olarak daha karmasik hali olan
derin mimarilere dayanmaktadir. Buradaki derin mimari, gizli katmanlarinin sayisi
arttirilmis YSA’lar1 ifade etmektedir.

Derin 6grenme algoritmalarinin makine 6grenmesindeki var olan algoritmalardan ayrilan
tarafi; ¢cok yliksek miktarda veriye ve bu yiiksek veriyi isleyebilecek ¢ok yiiksek hesaplama
giicii olan donanimlara ihtiya¢ duymasidir. Son yillarda, ozellikle bilgisayarla gorme
alaninda etiketli verilerin sayis1 asir1 derecede artmistir. GPU tabanli paralel hesaplama giicii
alanindaki biiyiik ilerlemelerin de etkisiyle derin 6grenme yaklasimi daha cok ilgi
gormiistiir. Binlerce hesaplama cekirdegi sahip olan GPU’lar, bu verilerin islenmesinde
CPU’lar ile karsilagtirildiginda 10 ile 100 kat arasinda uygulama performansi sunmaktadir.
Giliniimiizde derin 6grenme, otomatik konusma tanima, goriintii tanima ve dogal dil isleme
basta olmak iizere bir¢ok uygulama alanina sahiptir.

Bircok farkli derin 6grenme mimarisi bulunmaktadir. Temel olarak derin 6grenme

mimarileri, kullanim amac1 ve ag yapilarina gore Sekil 2.1°deki gibi gruplandirilmistir [29].

Temel Derin Ogrenme Mimarileri
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Sekil 2.1. Temel derin 6grenme mimarileri [29]

Derin 6grenme kavraminin daha iyi anlagilabilmesi i¢in 6ncelikle makine 6grenmesinin
ne oldugunun bilinmesi ve YSA yapilarinin iyi bir sekilde benimsenmesi gerekmektedir. Bu
sebeple oncelikle bu bilgilere yer verilecektir. Ayrica, calismamizin temelini olusturan derin
O0grenme mimarilerinden KSA’larin, ¢ok katmanli ileri beslemeli YSA tiirli olmasindan

dolay1 ileri beslemeli sinir ag1 lizerinde durulacaktir.



2.1. Makine Ogrenmesi

Makine O0grenmesi, ¢esitli matematiksel yontemler kullanarak mevcut verilerden bilgi
edinen ve edindigi bu bilgi ile tahminler yapabilen yontemler biitiinii olarak diisiiniilebilir.
Yani, makinelere 6grenme yeteneginin kazandirilmasidir. Nesne tanima, yliz tanima, ses
tanima, tibbi teshis tahmini, hava tahmini gibi bir¢ok uygulama makine 6grenmesi ile
gerceklesmektedir [3].

Makine 6grenmesi algoritmalar1 eldeki ham veriyi kullanmadan 6nce bu verileri temsil
eden anlamli verileri yani Oznitelikleri ¢ikarir. Her bir ham veri belirli bir sinifa ait olarak
tanimli olabilmektedir. Egitim asamasinda, algoritmada kullanilan matematiksel yontemler
mevcut Oznitelikleri igler ve ortaya bir model ortaya koyar. Artik 6grenen bu model
araciligryla herhangi bir ham veri hakkinda tahminde bulunulabilir [3].

Makine 6grenmesi kullanilarak olusturulan sistemler genel olarak iki farkli 6grenme

modeli kullanmaktadir: gézetimli ve gézetimsiz 6grenme [30].

2.1.1. Gozetimli Ogrenme

Gozetimli 6grenme, sistemin etiketli veriler kullanilarak egitilmesiyle saglanan bir
Ogrenme tiiriidiir. Egitim asamasinda etiketli veriler kullanildig1 i¢in model, ham bir verinin
siifin1 tahmin edebilmektedir.

Sekil 2.2, gozetimli 6grenme modelinin is akisini gostermektedir.
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Sekil 2.2. Gozetimli 6grenme modelinin is akisi

DVM, YSA, Basit Bayes, k-En yakin Komsu (k-EK), Lojistik Regresyon, Rastgele
Orman ve Karar Agaclari gibi algoritmalar, gozetimli 6grenme modeli olusturulurken
yaygin olarak kullanilmaktadir [31]. Siklikla, siniflandirma ve regresyon analizi gibi

amaglarda kullanilmaktadirlar.

2.1.2. Gozetimsiz Ogrenme

Gozetimsiz 6grenmede, sistemin etiketsiz veriler kullanilarak 6grenmesi saglanir. Egitim
asamasinda etiketli veriler kullanilmadig1 i¢in model, ham verileri birbirlerine benzer
olmalarina gore gruplandirabilmektedir. Goézetimsiz Ogrenmede amag, veri setindeki
orneklerin ¢ikislari bilinmedigi i¢in tanima veya siniflandirma degildir.

Sekil 2.3, gézetimsiz 6grenme modelinin is akisini gostermektedir.
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Sekil 2.3. Gozetimsiz 6grenme modelinin is akisi

Parcalayic1 ve hiyerarsik kiimeleme algoritmalari, gozetimsiz Ogrenme modeli
olusturulurken yaygin olarak kullanilan algoritmalardir. Genellikle kiimeleme, olasilik

yogunluk tahmini ve boyut indirgeme gibi amaglar i¢in kullanilmaktadirlar.

2.2. Yapay Sinir Aglan

YSA’lar, insandaki 6grenme igleyisinden harekete ¢ikarak gelistirilmistir. Biyolojik sinir
sisteminde bulunan noronlarin (sinir hiicresi) birbirleri ile iliski kurmasi gibi, YSA
sistemlerinde de yapay noron olarak tanimlanan yapilar, birbirleri ile baglantili olacak
sekilde modellenmislerdir. Bu sayede YSA’larin, 6grenme, hafizaya alma ve veriler
arasindaki iliskiyi ortaya ¢ikarma kapasitesine sahip olacagi disiiniilmustiir [3].

YSA’lar, kontrol ve sistem tanimlama, gériintii ve ses tanima, tahmin ve kestirim, ariza

analizi, tip, haberlesme, trafik, liretim yonetimi ve daha bir¢ok alanda kullanilabilmektedir.

2.2.1. Noron

Biyolojik noéronlar, biyolojik sinir aglarinin en temel elemanlaridir. Bir ndéron; soma,
dendrit ve akson olarak adlandirilan {i¢ ana kisimdan olusur. Sekil 2.4’te biyolojik bir néron

yapist gosterilmistir.
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Sekil 2.4. Biyolojik néronun yapisi

Bir nérona diger néronlardan gelen uyartimlar, dendritler araciligiyla somaya tasinir ve
noron i¢i aktivasyonun bozulmasiyla olusan kimyasal bir siire¢ igerisinde aksonlarla diger
noronlara iletilir. Sinaptik bosluklar (sinaps) ise wuyartimlarin diger noronlara
taginabilmesinde akson uclar1 ile dendritler arasinda rol oynar. Sinaptik bosluklar igerisinde
yer alan sinaptik kesecikler, gelen uyartimlarin diger noronlara dendritler araciligiyla
gegmesini kosullayan elemanlardir. Sinaptik bosluga, sinaptik kesecikler tarafindan
saglanan noro-iletken maddenin dolmasi uyartimlarin diger noronlara gecisini kosullar.
Noronlara gelen uyartimlarla uyumlu olarak, néronlar arasindaki mevcut sinaptik iligkilerin
degisimi veya ndronlar arasinda yeni sinaptik iliskilerin kurulmasi “6grenme” siirecine
karsilik gelmektedir.

Biyolojik sinir aglarinin ndronlar1 oldugu gibi yapay sinir aglarinin da noéronlar vardir.

Tablo 2.1°de, biyolojik sinir ag1 yapisinin YSA karsiliklar1 verilmistir.

Tablo 2.1. Biyolojik sinir ag1 yapisinin yapay sinir ag1 karsiliklart

Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Sistemi
Noron Hesaplama birimi
Dendrit Birlestirme fonksiyonu
Soma Aktivasyon fonksiyonu
Akson Noron ¢ikist
Sinaps Agirlik
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Noron, YSA’daki temel hesaplama birimi olarak adlandirilabilir. Noronlara diigiim veya

birim de denebilmektedir. Yapay bir ndronun yapisi Sekil 2.5’te gosterilmistir.

Girisler Esik
Agirlhiklar

X1
W,

X2

Cikis
[ —>v

Aktivasyon

Birlestirme fonksiyonu
fonksiyonu

Xn
Sekil 2.5. Yapay noronun yapisi

2.2.1.1. Giris

Girigler, bir norona dis diinyadan gelen bilgilerdir. Bunlar, agin 6grenmesi istenen

ornekler tarafindan belirlenir.

2.2.1.2. Agirhk

Agirliklar, nérona gelen bilginin 6nemini ve noron lizerindeki etkisini gostermektedir.
Her bir girise ait ayr1 agirliklar bulunmaktadir. Ornek olarak Sekil 2.5’teki W, agirlig, x4
girisinin noron iizerindeki etkisini gostermektedir. Agirliklarin biiyiik ya da kii¢lik olmast
onemli veya 6nemsiz oldugu anlamina gelmemektedir.

2.2.1.3. Esik

Bias olarak da adlandirilan esik, her bir norona egitilebilir sabit bir deger saglamak

amaciyla kullanilmaktadir.
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2.2.1.4. Birlestirme Fonksiyonu

Birlestirme fonksiyonu, bir nérona gelen net girisi hesaplar. Bunun i¢in ¢ok sayida
birlestirme fonksiyonu bulunmasina ragmen yaygin olarak kullanilani, agirlikli toplamidir.
Her gelen bilgi kendi agirligiyla carpilarak toplanir. Boylece aga gelen net giris bulunmus

olur.
2.2.1.5. Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu, norona gelen net girisi isleyerek néronun bu girise karsilik
iiretecegi cikist belirler. Aktivasyon fonksiyonu genelde dogrusal olmayan bir fonksiyon
secilir. Aktivasyon fonksiyonunun amaci, nonlineerligi néronun ¢ikisina (2.1)’deki gibi
aktarmaktir. YSA’larin bir 6zelligi olan “nonlineerlik”, aktivasyon fonksiyonlarinin

dogrusal olmayisindan kaynaklanmaktadir.

y= f<2 Wix; +b> (2.1)

Aktivasyon fonksiyonu secerken dikkat edilmesi gereken onemli husus, fonksiyonun
tiirevinin kolay hesaplanabilir olmasidir. Boylelikle hesaplamalarin hizli bir sekilde
gerceklesmesi saglanmais olur.

Bilimsel yazinda; dogrusal, adim, sigmoid, tanjant hiperbolik (tanh), Diizeltilmis
Dogrusal Birim (DDB), esik deger ve siniis fonksiyonlar1 gibi birgok aktivasyon fonksiyonu
bulunmaktadir. Ancak, yapay sinir aglari uygulamalarinda genellikle sigmoid, tanh ve DDB

aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir.
2.2.1.5.1. Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

(2.2) ile ifade edilen sigmoid aktivasyon fonksiyonu, siirekli ve tiirevi alinabilir bir
fonksiyondur. Sekil 2.6’da verilen karakteristige sahiptir. YSA’larda en ¢ok kullanilan
aktivasyon fonksiyonlarindan biridir. Genellikle son katmanda ikili siiflandirma
problemleri i¢in kullanilir. Bu fonksiyon, giris degerlerinin her biri i¢in 0 ile 1 arasinda bir

deger iiretir.

14



e
X

G(X)=1+e

(2.2)

09 b

0.8 [ b

0.7 b

0.6 [ b

0.2 b

01 1

Sekil 2.6. Sigmoid aktivasyon fonksiyonunun karakteristigi

2.2.1.5.2. tanh Aktivasyon Fonksiyonu

(2.3) ile ifade edilen tanh aktivasyon fonksiyonu, Sekil 2.7°de verilen karakteristige
sahiptir. Bu fonksiyon, sigmoid aktivasyon fonksiyonuna benzerdir. Ancak, ¢ikis degerleri

-1 ile 1 arasinda degismektedir.

tanh(x) = 20(2x) — 1 (2.3)

10

05

10 . L L L
-5 -4 -2 0 2 4 B

Sekil 2.7. Tanh aktivasyon fonksiyonunun karakteristigi
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2.2.1.5.3. Diizeltilmis Dogrusal Birim Aktivasyon Fonksiyonu

(2.4) ile ifade edilen Diizeltilmis Dogrusal Birim kisaca DDB aktivasyon fonksiyonu,
giris degerlerinin her biri i¢in 0’1 esik deger alarak bir ¢ikis tretir. Sekil 2.8’de verilen
karakteristige sahiptir. DDB’de Sigmoid’e gore parametreler daha hizli bir sekilde

ogrenilmektedir. Son zamanlarda, YSA’larda kullanimi oldukga popiiler hale gelmistir.

f(x) = max(0,x) (2.4)

ar; ~a =2 0 2 3 5
Sekil 2.8. DDB aktivasyon fonksiyonunun karakteristigi

2.2.1.6. Cikis

Aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen ¢ikis degeridir. Uretilen ¢ikis, dis diinyaya
veya baska bir norona gonderilir. Ayrica istenmesi durumunda, néron kendi ¢ikisini

kendisine giris olarak da gonderebilir.

2.2.2. Ileri Beslemeli Sinir Ag1

Ileri beslemeli yapay sinir aginda, bilgi akis1 sadece ileri yonde gerceklesmektedir.
Agdaki noronlar, katmanlar seklinde diizenlenir ve bir katmandaki néronlarin ¢ikislart bir
sonraki katmana agirliklar iizerinden giris olarak verilir. Ileri beslemeli sinir aglari, temel
olarak 3 ¢esit katmandan olusur. Bu katmanlar; giris, gizli (ara) ve ¢ikis katmanidir. Girisg

katmani, dig diinyadan aldig1 bilgileri hicbir degisiklige ugratmadan gizli katmandaki
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ndronlara iletir. Daha sonra bu bilgi, sirasiyla dis diinya ile baglantis1 olmayan gizli
katman/katmanlarda ve bilgiyi agdan dis diinyaya aktaran ¢ikis katmaninda islenerek istenen
girise karsilik ag ¢ikisi belirlenir.

Ileri beslemeli bir sinir ag1, bir veya birden fazla gizli katmana sahip olabilecegi gibi hig
bir gizli katmana sahip olamayabilir. Eger ag, hi¢ bir gizli katman icermiyorsa tek katmanli
algilayici, bir veya birden fazla gizli katman igeriyorsa ¢ok katmanli algilayici olarak
isimlendirilir. Cok katmanli algilayicilar, tek katmanli algilayicilar ile dogrusal olmayan
iligkiler 6grenilemedigi icin gelistirilmis olup, sik¢a tercih edilmektedir.

Sekil 2.9°da, 3 katmanli ileri beslemeli bir YSA modeli 6rnek olarak gosterilmistir.

Girigler

Cikiglar

Cikis katmani

Giris katmani Gizli katman

Sekil 2.9. 3 katmanli ileri beslemeli bir YSA modeli

Cok katmanl ileri beslemeli bir sinir aginda, her néron sadece bir sonraki néronlarla
baglantilidir, yani ayn1 katmandaki néronlar arasinda bir baglant1 yoktur.

Cok katmanl ileri beslemeli bir sinir agindaki derinlik kavrami, sahip oldugu gizli
katmanlarin sayist ile iligkilidir. Agm gizli katmanlarinin sayis1 arttik¢a derinligi
artmaktadir. Kisaca, birden fazla gizli katmana sahip olan bir ag, derin sinir ag1 olarak ifade

edilebilir. Sekil 2.10°da, 6rnek olarak derin bir YSA modeli gosterilmistir.
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Girisler

Cikislar

Cikis katmani

Gizli katmanlar

Girig katmant

Sekil 2.10. Tleri beslemeli derin bir YSA modeli

Bir bilgi kaynagindan 6grenebilme yetenegi, YSA’larin en 6nemli 6zelliklerinden biridir.
Cok katmanli sinir aglarinda 6grenme iglemi, her adimda agirliklarin degistirilmesiyle
gerceklesir. Bu ylizden, agirliklarin nasil belirlenecegi 6nemlidir. Bilgi tiim agda saklandigi
i¢in bir ndronun sahip oldugu agirlik degeri tek basina bir anlam ifade etmez. Tiim agdaki
agirliklar en uygun degerleri almalidir. Bu agirliklara ulagabilmek icin yapilan islem, agin
egitilmesi islemidir. Kisacas1 agin Ogrenmesi, agirliklarin en uygun degerlerinin
bulunmasiyla gerceklesir. Ayrica, ¢ok katmanli sinir aglarinin tasarimi gergeklestirilirken
agdaki gizli katman sayisi, her bir gizli katmanda bulunacak néronlarin sayisi, en makul
stirede en uygun ¢6ziimiin bulunmasi ve agin dogrulugunun testi gibi birgok dikkat edilmesi
gereken husus vardir [32].

En ¢ok bilinen 6grenme algoritmalarindan olan geriye yayilim algoritmasi, ¢ok katmanl
sinir aglarmin egitiminde sik¢a kullanilmaktadir. Bu algoritma sayesinde ag, biiyiik veri
setlerindeki karmasik yapiy1r kesfetmektedir. Aga, hem girisler hem de istenen cikiglar
verilmektedir. Ag, kendisine gosterilen girislerden genellemeler yaparak problem uzayini
temsil eden bir ¢ozliim uzay: liretmektedir. Daha sonra aga verilen benzer girisler i¢in bu

¢Ozlim uzay1, sonuglar iiretebilmektedir [33].

18



2.2.3. Geriye Yayillim Algoritmasi

Geriye yayilim algoritmasi, basitligi ve basarisindan dolay1 ¢ok katmanli sinir aglarinin
egitiminde kullanilan en popiiler algoritmalardan biridir [32, 33]. Bu algoritma, hatalar
geriye dogru ¢ikistan girise azaltmaya calistigindan geriye yayilim olarak adlandirilmistir.
Hata, agm irettigi c¢ikis ile istenen ¢ikis arasindaki farki ifade etmekte olup, her bir
katmandaki agirliklar1 yeniden hesaplamak i¢in kullanilmaktadir.

Geriye yayilim algoritmasi, genellikle gradyan inis (en dik inig) gibi eniyileme
yontemleriyle birlikte kullanilmaktadir. Gradyan inis yontem, hatayr minimuma
yaklagtirmak i¢in kullanilir. Hatanin minimize edilmeye ¢alisildig1 slire¢ boyunca tim
agirliklar gilincellestirilerek ag ¢ikisi optimize edilmeye ¢aligilir.

Cok katmanli ileri beslemeli bir sinir ag igin geriye yayilim algoritmasi temel olarak 6

adimdan olugmaktadir [32]:

q=12,3,..,Q : katmanmin numarasi,
Hip . q’inci katmandaki i néronunun girisi,
yiq . q’inci katmandaki i néronunun ¢ikist,

Wi? . (q — 1)’inci katmandaki i ndronunu, q’inci katmandaki j néronuna baglayan agirlik.

Adim 1: Gergek degerli kiiglik sayilarla W agirlik vektorii baglatilir.
Adim 2: Rastgele bir ¢alisma modeli segilerek q’inci katmandaki her bir j ndronu igin

ileri yonde ¢ikis degerleri hesaplanir. Cikis, (2.5) ile hesaplanir.

yi = f(z y?‘lwi?> (2.5)
i

Adim 3: Cikis noéronlarindaki hatalar (2.6) ile hesaplanir.

52 = (yi — y))f' (HY) (2.6)

Adim 4: Giris katmani hari¢ diger katmanlardaki tiim i néronlari i¢in geriye yayilim ile

hata degerleri (2.7) ile hesaplanur.
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517 = (1) Y stwy 2.7)

Adim S: Biitiin agirliklar, Wj;’leri kullanarak (2.8) ile giincellenir.

Wi}jreni — Wilgski + AWi(jl (2.8)

AW, (2.9) ile hesaplanir.,
AW = gyl (2.9)

Adim 6: Toplam hata kabul edilebilir bir degere gelene kadar Adim 2’ye dontip her bir

p modeli i¢in iglemler tekrarlanir.
2.3. Derin Ogrenme Yazihm Gelistirme Araclar ve Kiitiiphaneleri

Derin 6grenmenin is akisi ¢ok asamali, yinelemeli bir siirectir. Bu siiregte, ilk olarak
veriler toplanmal1 ve gerekirse 6n islemeye tabi tutulmalidir. Basarili bir derin 6grenmenin
gerceklesebilmesi icin biiylikk boyuttaki veri setlerine ihtiyag duyulabilmektedir.
Giliniimiizde, internet ve biiyiik veri kaynaklar1 sayesinde veri setleri hizla biiyltimektedir. Bu
veri setlerini kullanarak ag egitilir. Ag1 egitmek i¢in mevcut aglar kullanilabilir veya yeni
aglar gelistirilebilir. Egitim asamasindan sonra olusturulan ag modellerinin beklendigi gibi
calistigin1 dogrulamak icin test edilmesi gerekir. Genellikle bu noktada, sonuglarin
iyilestirilmesi i¢in bazi islemlerin tekrarlanmasi gereklidir. Bu islemler, verileri yeniden
islemek, aglar1 diizenlemek, aglarin veya ¢6ziiciilerin parametrelerini degistirmek ve istenen
sonug elde edilinceye kadar yeniden test etmeyi igerir. Derin 6grenme siirecinde yapilacak
olan bu yogun hesapsal islemler icin bilgisayarlarin CPU’lar1 yetersiz kalmaktadir. Ciinkii
belli islem kapasitesi ve mimariye sahip CPU’lar ¢ok sayida islemi aynm1 anda yerine
getiremedigi i¢in modelin egitim ve test asamalar1 ¢ok fazla zaman almaktadir. Bu yiizden,
CPU’lar yerini verilerin paralel islenmesine olanak veren GPU’lara birakmistir. Bu sayede,

derin 6grenme hizli bir sekilde gergek hayattaki uygulamalarda kullanilmaya baglamistir.
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Derin 6grenme uygulamalarinda GPU’larin paralel hesaplamalar yapabilmesi,
NVIDIA nin sundugu CUDA eklentisi ile saglanmaktadir [34]. CUDA, NVIDIA’nin GPU
giictinii kullanarak hesaplama performansinda yiiksek derecede artisa olanak saglayan
paralel hesaplama mimarisidir. CUDA, genel amacgli GPU hesaplamalar1 i¢in grafik islemci
cekirdeklerinin kullanilmasimi saglar. Ilk siiriimii 15 Subat 2007°de yaymlanan CUDA
eklentisi GeForce, Quadro ve Tesla serisine sahip NVIDIA GPU’larda c¢alismaktadir.
Yazilim gelistiriciler ve arastirmacilar, CUDA destekli GPU’lar araciligiyla bilgisayarla
gorme, sismik analiz ve hesaplamaya dayali Fen Bilimleri gibi birgok alandaki
uygulamalarini hizli bir sekilde gergeklestirebilmektedir.

Derin 6grenme algoritmalarinin uygulanabilmesi i¢in Caffe, Torch, Theano, TensorFlow,
Keras ve DIGITS basta olmak tizere bir¢ok popiiler yazilim gelistirme araci ve kiitiiphanesi

mevcuttur. Bunlarin biiylik cogunlugu, GPU iizerinde de ¢alisabilmektedirler.

2.3.1. Caffe

Yangqing Jia tarafindan hazirlanan Caffe [35] derin 6grenme yapisi, Berkeley Gorii ve
Ogrenme Merkezi kisaca BVLC (Berkeley Vision and Learning Center) ve kullanici
toplulugu tarafindan gelistirilmistir. Caffe, tipki insan beyni gibi hizli ve modiiler olacak
sekilde tasarlanmistir.

Model ve eniyilemeler kodlama yapilmaksizin ayar dosyast iizerinden yapilabilmektedir.
GPU iizerinde egitim islemini yapmak i¢in CPU ve GPU degisimi bir etiket ayari ile
gerceklestirilebilmektedir. Komut satiri, C++, Python ve MATLAB arayiizlerine sahiptir.

Caffe’nin en 6nemli 6zelliklerinden biri “Model Zoo” olarak adlandirilan bir internet
arsivine sahip olmasidir. Burada 6nceden egitilmis ag modelleri bulunmaktadir. Kullanicilar,
bu modellere iicretsiz bir sekilde erisip kendi veri setlerinde kullanabilme olanagina
sahiptirler. Ayrica, agik kaynak kodlu olan Caffe’nin gelistirilmesine katki saglayan biiyiik
bir topluluk mevcuttur.

Caffe, endiistriyel ve akademik arastirma uygulamalarinda sikg¢a tercih edilmektedir.
Bunun en 6nemli sebebi verileri hizli igleyebilmesidir. Caffe bir glinde 60 milyonun {izerinde
goriintiiyti tek bir NVIDIA K40 GPU ile isleyebilmektedir. Caffe’nin erisilebilir en hizli
KSA uygulamasi olduguna inanilmaktadir [35].
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2.3.2. Torch

LualJIT diliyle yazilan Torch [36], makine O6grenmesi algoritmalar1 igin genis destek
saglayan bilimsel bir hesaplama yapisidir. LualJIT diliyle yazilmas1 ve C/CUDA uygulama
temelini kullandig1 i¢in kolay ve verimli bir kiitiiphanedir. Sayisal eniyileme yontemlerini
kullanabilen bu kiitiiphane, biinyesinde cesitli sinir ag1 ve enerji tabanli modelleri
bulundurmaktadir. Ayrica, agik kaynak kodlu olup hizli ve etkili bir GPU destegi saglar.

Torch, hesapsal islemleri oldukca basitlestirirken bilimsel algoritmalar olusturmada
azami esneklik ve hiz saglamaktadir. Torch, Lua toplulugunun kullanima sundugu yazilim
paketlerinin yanisira biiyiik kitledeki kullanici toplulugu da makine 6grenmesi, bilgisayarla
gorme, sinyal isleme, goriintii, video, ses ve ag iletisimi gibi bir¢ok alanda yazilim paketleri
sunmaktadir.

Torch siirekli gelistirilmekte olup su anda Facebook, Google, Twitter ile ¢esitli firmalar

tarafindan kullanilmaktadir.

2.3.3. Theano

Theano [37], ¢ok boyutlu dizileri (tensor) iceren matematik ifadelerini etkili bir sekilde
tanimlamayi, degerlendirmeyi ve eniyilemeyi hizli bir sekilde saglayan bir Python
kiitliphanesidir. Bu kiitiiphane, NumPy kiitiiphanesiyle birlikte tiimlesik olarak calistig1 igin
yogun matematik islemlerini kolayca gerceklestirebilmektedir. Ayrica, dinamik C kodu
olusturabilme segenegi de sunarak ifadeleri daha hizli degerlendirebilme olanagi
tanimaktadir.

Theano, “float32” tipindeki verileri islemek i¢in GPU iizerinde ¢alistirildiginda CPU’ya
kiyasla 140 kata kadar ¢ikan hizlara ulasmistir [38].

2.3.4. TensorFlow

Tensorflow [39], veri akis grafiklerini kullanarak sayisal hesaplamalar yapan agik kaynak
kodlu bir derin 6grenme kiitiiphanesidir. Bu kiitiiphane, oncelikli olarak makine 6grenmesi
ve derin sinir aglar1 hakkindaki arastirmalar1 yiirlitmek amaciyla Google tarafindan
gelistirilmistir. Veri akis grafiklerinde bulunan diiglimler, matematiksel islemleri temsil

ederken grafik kenarlari ise aralarinda iletilen tensorleri temsil eder.
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TensorFlow, esnek mimarisi sayesinde hesaplamay1 tek bir Uygulama Programlama
Arayiizli (API) ile sunucu, mobil veya masaiistii cihazdaki bir veya birden ¢cok CPU veya
GPU’ya dagitmaya olanak verir. Komut satir1, C++ ve Python arayiizlerine sahiptir.

Giliniimlizde popller bir yere sahip olan Snapchat, Twitter, Google, eBay gibi

uygulamalarda TensorFlow’dan da yararlanilmaktadir.

2.3.5. Keras

TensorFlow ve Theano derin 6grenme kiitliphanelerinin tizerine kurulmus modiiler bir
Python kiitiiphanesi olan Keras [40], GPU ya da CPU iizerinde ¢alismasini bu iki temel
kiitiiphane iizerinden saglar. Keras’in yapilandirma dosyasinda ufak degisiklikler yapilarak
arka planda TensorFlow ya da Theano kullanilmasina olanak saglanabilmektedir.

Keras, TensorFlow ve Theano kiitiiphanelerinin arayiiziinii olduk¢a sadelestirdigi i¢in
cok kullanigh olup bu iki kiitiiphaneye gore daha kolay uygulama gelistirilebilmektedir.

Keras’in goriintii isleme uygulamalarinda oldukc¢a yaygin bir kullanimi vardir.

2.3.6. DIGITS

Derin 6grenmenin basarisi, biiylik ve karmasik derin sinir aglarin1 egitmek icin egitim
siiresini aylardan sadece bir ka¢ giline indiren GPU’lar1 kullanarak 6nemli Olcilide
arttirtlmistir. Caffe, Torch, TensorFlow ve Theano’yu iceren baglica derin 6grenme yazilim
araclari, GPU hizlandirmasini biinyesine dahil etmistir. Derin sinir aglarinin hem endiistriyel
hem de akademik alandaki artan 6nemi ve GPU’larin biiyiik rolii nedeniyle 2015 yilinda
NVIDIA, CUDA Derin Sinir Ag kiitiiphanesini (cuDNN) [41] tanitmistir. 2016 yilinda ise
NVIDIA CEO’su ve kurucularindan olan Jen-Hsun Huang GPU Teknolojisi konferansinda
Derin Ogrenme GPU Egitim Sistemi’ni (DIGITS) [42] kullanima sunmustur. DIGITS,
kullanicilarin KSA’larini gelistirip test etmelerine yardimcei olan derin 6grenme GPU egitim
sistemidir. Bu sistem, popiiler derin 6grenme yazilim araglarindan Caffe, Torch ve
TensorFlow’u web arayiizli destegi saglayarak gorsellestiritken egitim siiresini biiyiik
Olgiide azaltmak i¢in de cuDNN kullanarak GPU hizlandirmasini destekler.

DIGITS, derin sinir aglarim1 gelistirmek, egitmek ve gorsellestirmek icin yeni bir
sistemdir. Derin 6grenmenin giiciinii, sezgisel bir tarayici tabanli arayiize yerlestirir. Bu

sekilde kolayca web tarayicisi lizerinden erisilebilen bir web uygulamasi olarak calisir.
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DIGITS, GitHub’da mevcut olan agik kaynak bir yazilim oldugu i¢in gelistiriciler projeyi
genigletebilir veya ozellestirebilirler ve de projeye katkida bulunabilirler.

DIGITS, aglar1 gorsellestirmeyi ve dogruluklarini hizli bir sekilde karsilagtirmay1
kolaylastirir. Bir model sectiginizde DIGITS, egitim asamasinin durumunu ve dogrulugunu
gosterir. Ayrica, ag egitilirken veya egitim tamamlandiktan sonra goriintii yiikleme ve test
secenegi sunar.

DIGITS, goriintii siniflandirma, anlamsal boliitleme, nesne bulma da dahil olmak iizere
bircok egitim hedefini destekler. Buna ek olarak DIGITS, bir is yiikii yoneticisi de icerir. Is
yiikii yoneticisi, kullanicinin farkl tiirde birden fazla is baglatmasina izin verir ve yerel
kaynaklara erisimi koordine eder. Birden fazla GPU varsa, igler ayn1 anda yiiriitiilebilir.
Kullanilabilir kaynaklardan daha fazla is olusturulursa, kaynaklar serbest kalana kadar isler
kuyruga alinir. DIGITS kontrol paneli, kullanicinin tiim aktif isleri ve mevcut durumlarin
izlemesini saglar.

Sekil 2.11, goriintiilerden veri seti olusturabileceginiz ve onlar1 egitim igin
hazirlayabileceginiz ana konsol penceresini gostermektedir. Bir veri setine sahip olur olmaz,

ag modelinizi yapilandirabilir ve egitime baslayabilirsiniz.

Ana konsol

Ag1
yapilandirma

Veri setini segme /ﬂl K

|
o / Varsayilan bir ag1 se¢me,
Egitimi baslatma degisiklik yapma veya
yeni bir ag olusturma

Sekil 2.11. DIGITS ana konsolu [42]
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DIGITS, agin eniyilenmesi icin gerekli araglart da saglamaktadir. Ag yapilandirmasi igin
yapilan ayarlamalar takip edilebilir ve bias, aktivasyon fonksiyonlar1 ve katmanlar gibi
parametreler degistirilerek dogruluk maksimize edilebilmektedir. Ana konsol, siirmekte olan
egitim islemlerinin yan1 sira makine {izerinde var olan veri setlerini ve dnceden egitilmis ag
modellerini de listeler. Bu sayede, agin egitim siiresi disiiriilip modelin dogrulugu

arttirtlabilmektedir.
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3. KONVOLUSYONEL SiNiR AGLARI

1989 yilinda LeCun tarafindan bilgisayarla gérme uygulamalari i¢in tanitilan KSA’lar,
¢ok katmanli ileri beslemeli YSA’larin bir tiiriidiir [43]. Giinlimiizde KSA’lar, nesne bulma,
nesne tanima ve anlamsal goriintii boliitleme gibi bir¢ok bilgisayarla gorme uygulamalari
icin modelleri basarili bir sekilde 6grenebildikleri i¢in derin 6grenme yontemleri arasinda
gittikce popiiler hale gelmektedir. KSA’lar goriintii tanimanin yaninda konusma tanima,
goriintii alt yazilama, dogal dil isleme gibi birgok alanda da tercih edilmektedir.

KSA’lar, ham verilerden hiyerarsik Oznitelikler c¢ikaran siniflandiricilar olarak
diigiiniilebilir. KSA’larda goriintiiler aga giris olarak verilir ve herhangi bir 6znitelik ¢ikarici
yontem kullanmadan olusturulan 6znitelik hiyerarsisiyle otomatik bir sekilde 6grenme

gerceklesir.

3.1. Mimari

Geleneksel iler1 beslemeli YSA’larda bir katmandaki biitlin ndronlar bir sonraki katmanin
biitlin noéronlarina baghdir. Bu tiir baglh katmanlara tam bagl katman denmekte olup
KSA’larda tam baglh katmanlara ek olarak, c¢ikisi iiretmesi i¢in giris goriintiisiine
konvoliisyon uygulanir. Bu, giris katmanindaki biitiin bolgelerin bir sonraki katmanda
bulunan néronlara bagli oldugu, yerel baglantilara neden olur. Bdylece, bu katmanda
kullanilan her bir 6grenilebilir filtre ile giris goriintlisii konviile edilerek farkli 6znitelik
haritalar1 olusturulur. Oznitelik haritalari, yiiksek katmanlara dogru gittikce daha karmasik
genellemeler elde etmeyi saglayarak donme ve bozulmaya kars1 daha duyarsiz hale gelir.

Ayrica, ¢cogunlukla konvoliisyon katmaninda elde edilen Oznitelik haritalar1 6znitelik
secici katmana tabi tutularak uzaysal boyut indirgemesi ve énemli 6zniteliklerin korunmast
islemleri gerceklestirilir.

Bir siniflandirici, simif olasiliklarinin bir ¢ikis olarak {iretilmesi amaciyla daima son
katmandir. Konvoliisyon ve 6znitelik se¢ici katmanlardan elde edilen son ¢ikis, bir veya
birden fazla tam bagli katmana aktarilir. Daha sonra da Softmax gibi aktivasyon
fonksiyonlarmin kullanildigr siniflandiric1 katmana aktarilarak ¢ikis tahmini elde edilir.

Basit bir KSA mimarisi Sekil 3.1°deki gibi konvoliisyon, 6znitelik se¢gme ve tam bagh

katmanlarin kombinasyonlarindan meydana gelmektedir.



Oznitelik )
haritalar ) Oznitelik Oznitelik
Oznitelik haritalar haritalar
haritalar

. e
fecnn.
- -

-
-~ -
Sea
~ee

...................... B
Konvoliisyonlar Oznitelik | Konvoliisyonlar | Oznitelik Tam bagl |
segme segme
Konvoliisyon Omnitelik Konvoliisyon Oznitelik Tam baglh
katmam secici katman katmani secici katman katman

Sekil 3.1. Basit bir KSA mimarisi 6rnegi

3.1.1. Konvoliisyon Katmam

KSA’larin en temel katmani olan konvoliisyon katmanindaki amag, giris goriintiisiiniin
Ogrenilebilir filtreler ile konviile edilerek 6zniteliklerini ¢ikarmaktir. Her bir filtre ile bir
Oznitelik haritas: tiretilir.

KSA’lar, RGB (Red, Green, Blue—Kirmizi, Yesil, Mavi) goriintiilere uygulandiginda,
goriintiiniin 3 boyutlu bir matris oldugu gercegine dikkat ¢ceker ve katmanlarin her biri benzer
sekilde diizenlenir. Bu durum, Sekil 3.2’de gosterilmistir. KSA’larin her bir katmani, h ve
w’nin uzaysal boyutlar ve d’nin gekirdegin (veya filtre) 6znitelik kanallarinin sayis1 olmak
tizere dxhxw boyutlu belirli bir hacimdeki filtrelerden olusur. Bu filtrelerin her biri, giris
gorilintiisiinlin es bir hacmiyle konvoliisyona tabi tutulur. H; ve W, nin uzaysal boyutlar ve
D;’nin kanal sayis1 oldugu D;xH;xW; boyutlu goriintii, uzaysal boyutlar boyunca kaydirilir.

Konvoliisyon, her bir filtredeki noronlarin giriste karsilik gelen degerlerle eleman eleman
carpiminin toplamini ifade eder. Bu durumda, KSA’lardaki ilk katmanin girig goriintiisii
oldugu diisiiniilebilir. Her bir katmanda tek bir filtreyle konvoliisyon, kaydirma ve doldurma
gibi parametrelerle 2 boyutta bir ¢ikis elde edilmesini saglar. Bu islem sonucunda, giristeki
bir filtre i¢in Oznitelik haritasi veya aktivasyon haritasi elde edilir. KSA’larin her

konvoliisyon katmaninda, her biri 6znitelik haritas1 ile sonuglanan N adet filtre kullanilir.
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Bu 6znitelik haritalari, bir konvoliisyon katmanin ¢ikisini elde etmek i¢in belli bir hacimde
bir araya yigilirlar.

Belli bir katmanin bir filtresindeki tek bir néron, bu tiir konvoliisyonlar1 izleyerek 6nceki
tiim katmanlardaki bagli noronlar ile haritalanabilir. Buna néronun etkili alic1 alani denir.
Alt katmanlar, girisin kiigiik alanlarin1 temsil etmeyi 6grenirken iist katmanlar ise giris
goriintlisiiniin daha biiyiikk bir alt boliimiine cevap verdikleri i¢in daha 6zel anlamlar

Ogrenirler. Boylece, yerelden genele dogru bir 6znitelik hiyerarsisi olusturulur.

— Oznitelik
GmS haritast Clkls

L ——
- -

Konv.
—>
Ho
Wi W,
Di:d
-
N adet filtreyle .
tekrar edilirse ¢ 3 0

Sekil 3.2. Tek bir konvoliisyon katmaninin gosterimi [44]

Sekil 3.2°deki kirmiz1 ve mavi alanlar, giris hacmi boyunca kaydirilarak konvoliisyona
tabi tutulan dxhxw boyutundaki ayni filtrelerin iki konumunu ifade eder. Filtre boyutunun
2x2 oldugunu goz oniinde bulundurdugumuzda kaydirma parametresi s’nin 2 oldugunu
gorebiliriz. RGB girig goriintiisii i¢in D;=d=3 olur.

Bir filtre i¢in s parametresi, her uzaysal boyutta filtrenin hareket ettigi aralik olarak
tanmimlanir. Doldurma parametresi p ise girisin dis kenarlara eklenen piksellerin sayisina

karsilik gelir. Bundan dolay1 kaydirma, alt 6rneklemenin bir giris araci olarak diistlintilebilir
[45].
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Genellikle, h=w=f seklindeki kare filtreler kullanilir. Béyle bir katmanin ¢ikis hacmi
(3.1), (3.2) ve (3.3) esitlikleri kullanilarak hesaplanir.

D,=N 3.1
Hy—f+2
. Py (3.2)
S
W, —f+4+2
h=—— Py (3.3)

Konvoliisyon isleminin daha iyi anlasilabilmesi i¢in Sekil 3.3’te ornek bir sistem
verilmistir. Burada ikili goriintiiyli temsil eden 5x5 boyutunda bir goriintii matrisi ve bu

matris iizerinde kaydirilacak 3x3 boyutunda bir filtre goriilmektedir.

=
o
=

o

=
o

H
e
(=]

=

Ll =)
OO0

O .o |.O |-
O |.O |- |-

0(1(1|0]|0

Sekil 3.3. Goriintii matrisi ve filtre 6rnegi [46]

Sekil 3.3’teki sar1 alanda goriildiigli gibi filtre degerleri, g¢arpim durumunda
gosterilmistir. Daha 6nce de belirtildigi gibi filtre degerleri, lizerinde bulundugu matris ile
eleman eleman ¢arpilir ve toplamlar1 alinir. Sekil 3.4°te, ilk konvoliisyon islemi sonucunda

cikarilan 6znitelik gosterilmistir.
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Sekil 3.4. Goriintii matrisi ve 6znitelik haritasindaki ilk 6znitelik [46]

Filtrenin kaydirilma islemi soldan saga dogru olup matrisin sonuna gelene kadar devam
eder. Ele aldigimiz ornekte kaydirma degeri 1 olarak alinmistir. Filtrenin bir sonraki

kaydirilma islemi sonucunda ¢ikarilan diger 6znitelik Sekil 3.5’te gosterilmistir.
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Sekil 3.5. Goriintii matrisi ve Oznitelik haritasindaki ilk iki 6znitelik [46]

Sirali sekilde filtrelerin kaydirilmasiyla islemler tamamlanarak Sekil 3.6’da gosterildigi

gibi 6znitelik haritasinin son durumu elde edilmis olur.

OO0 (O|kF
OO0k
Pl ==
Sl m|o

olol~,|lo|lo
N
D
w

1 0 1
| 1.0, 2|13|4
0 1 1x1 Oxt] x1

Sekil 3.6. Goriintii matrisi ve 6znitelik haritasinin son durumu [46]
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3.1.2. Oznitelik Secici Katman

Konvoliisyon katmanlarinin arasina siklikla, giris Ozniteliklerini uzaysal olarak alt
orneklemeye yardimci olan oznitelik segici katmanlar serpistirilir. Oznitelik segici
katmanlar, giris olarak verilen goriintiiniin alt 6rnekleme islemini yapar. Bu islem, giris
goriintiisii tizerinde bir filtrenin kaydirilmasiyla gerceklestirilir.

Giris goriintiisii (genellikle ortiismeyen) alt alanlara boliiniir ve her bir alt alan dogrusal
olmayan Oznitelik segici fonksiyonlarla drneklenir. Bu fonksiyonlarin en iyi bilinenleri;
maksimum ve ortalama 6znitelik se¢ici fonksiyonlardir. Bu ¢alismada kullanilan maksimum
Oznitelik secici fonksiyonla, her bir alt alandan maksimum deger dondiiriiliir. Ortalama
Oznitelik secici fonksiyon ise alt alanin ortalama degerini dondiirtir.

Oznitelik secme islemi, goriintiideki doniisiimsel varyansin miktarim1 azaltarak aga
giirblizliik saglar. Ek olarak, gereksiz Oznitelikleri de atarak agin hesapsal maliyetini de
azaltir, dolayisiyla da daha verimli hale getirir.

Oznitelik segici katmanlar, ¢ikis boyutlari iizerinde kontrol olanag1 saglayan bir kaydirma
parametresine de sahiptir. Konvoliisyon katmanlarinin ¢ikis boyutu i¢in kullanilan
esitliklerin aynis1 bu katman i¢in de kullanilabilir. Sekil 3.7°de 64x224x224 olan giris
hacminin 2x2 filtre ve 2 kaydirma ile 64x112x112 ¢ikis hacmine alt &rneklendigi
goriilebilir. Oznitelik segme islemi her bir 6znitelik haritasina ayr1 ayr1 uygulanir ve sekilde

goriildiigi gibi 6znitelik haritasinin boyutu azaltilir.
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Sekil 3.7. Ornek bir alt 6rnekleme islemi [1]

Sekil 3.8, 2x2 boyutlu filtre 2 kaydirma ile kaydirilarak maksimum o6znitelik segici

fonksiyon ile gerceklestirilen 6znitelik segme islemini gostermektedir.

Oznitelik haritasi

Y PR 2
2x2 filtreler ve 2 kaydimma ile
6 7 maksimum 6znitelik segme 6 8

W | O,

4
8

2 IR 3| 4
4

>

X

Sekil 3.8. 2x2 boyutundaki filtre ve 2 kaydirma ile maksimum oznitelik segme iglemi [1]
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3.1.3. Diizeltilmis Dogrusal Birim Katmam

Boliim 2°de de anlatildig: gibi aktivasyon fonksiyonlari, ndrona gelen net girisi isleyerek
nonlineerligi néronun ¢ikisina aktarmaktadir. Genellikle, konvoliisyon katmaninin ¢ikislart
aktivasyon fonksiyonlarina uygulanir. Bu amagla 6nerilen nonlineerlik katmanlar1 sigmoid,
tanh ve DDB gibi fonksiyonlarindan olusabilir. Daha 6nceki calismalarda DDB’nin
KSA’larda daha etkili oldugu gériildiigiinden siklikla tercih edilmektedir [47].

Bir DDB katmani, negatif girisleri 0’a esikler ve pozitif girisleri degismeden gegirerek
(3.4)’te ifade edildigi gibi aktiflestirir.

(3.4)

() = {x, X = 0}

0, diger

Burada; x DDB’nin girigini, f(x) ise dogrultulmus ¢ikisi ifade etmektedir.
DDB katmaninda, her bir piksel degeri igin ayri ayri islem uygulamr. Ornegin; giris
Oznitelik haritasinda siyah alanlar1 negatif degerli piksellerin, beyaz alanlar ise pozitif

degerli piksellerin temsil ettigi diisiiniiliirse DDB’nin ¢ikis1 Sekil 3.9°daki gibi olur.

Giris 0znitelik haritasi

Sekil 3.9. DDB islem 6rmegi [48]
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3.1.4. Diizenlilestirme

Egitim verileri {izerindeki asir1 uygunluk biiyiik bir sorundur. Ozellikle de agin tek basina
egitim setine ¢ok iyi uyabilecek kadar giiglii oldugu derin sinir aglariyla ugrasirken bu durum
biiyiik bir problemdir. Bu nedenle asir1 uygunluktan kacginilmalidir. Bunun igin gelistirilen
yontemler, diizenlilestirme yOntemleri olarak adlandirilir. Diizenlilestirme islemiyle
modeldeki bazi1 néronlarin etkisi azaltilarak agin ezber moduna gegmesi onlenmis olur.

Dropout (Seyreltme), agin egitim asamasina dahil edilen basit ve etkili bir diizenlilestirme
stratejisidir. ilk olarak Srivastava ve arkadaslar tarafindan tanitilan Dropout, bir olasilik
degeriyle nitelendirilen Dropout katmanlari olarak uygulanir [49]. Egitim asamasindaki her
bir noron, belirlenmis bir p olasiligiyla aktif tutulur. Boylece sinir agi, belirli ndronlari
birakarak veya birakmayarak tekrarli bir sekilde orneklenir. Birakilan nérona bagli tiim
kenarlar, her egitim iterasyonunda cikarilir ve bir sonraki iterasyondan once eski haline

getirilir. Bu islem, 3 katmanl bir sinir ag1 i¢in Sekil 3.10’da gosterilmistir.

Sekil 3.10. Bir agdaki seyreltme islem ornegi: (a) Standart bir sinir agi, (b) Seyreltme isleminden sonra
sinir ag1 [49]

Tiim noronlar, tahmin asamasinda aktif kalir. Egitim sirasinda alt 6rneklemeli Dropout

aglarini hesaba katmak i¢in tiim ag lizerindeki her néronun aktivasyonu p ile 6lgeklenir.
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3.1.5. Tam Bagh Katman

Konvoliisyon, oznitelik secici ve DDB katmanlariyla yiiksek seviyeli Oznitelikler
cikarildiktan sonra genellikle agin sonuna tam bagl katman yerlestirilir. Bu katmandaki
noronlar, dnceki katmandaki tiim aktivasyonlara tamamen baglidir. Tam baglh katmanin en
onemli 0zelligi, alinan tiim aktivasyonlar1 hesaba katarak bu katmandaki ndronlarin, hangi
Ozniteliklerin en ¢ok hangi sinifa karsilik geldigini belirleyebilmesidir. Kisacasi tam bagl
katman, siniflandiriciy1 besleyen katman olarak diisiiniilebilir.

Tam bagl katmandaki bir néron, tim giris noronlarindan aktivasyonlar1 aldigi igin
uzaysal bilgi kaybolur. Uzaysal bilginin ¢ok Onem arz ettigi anlamsal tibbi goriinti
boliitleme uygulamamizda bu durum istenmemektedir. Bu durumun iistesinden gelmenin bir
yolu, tam bagl katmani1 esdegeri olan bir konvoliisyon katmani olarak gérmektir. Ileride

anlatilacak olan TKA’larin temeli de buna dayanmaktadir.
3.1.6. Smiflandirici

Bir siniflandirici, eldeki problemi ve kullanilan veriyi dikkate alarak secilir. Bu tez
calismasinda, karsilikli olarak 6zel siniflarin diginda bir siif i¢in tahmin yapmaya izin veren
Softmax fonksiyonu kullanilmustir. Ikili sinif problemi i¢in Softmax fonksiyonu lojistik bir
regresyona indirgenir. Softmax fonksiyonu ile belli bir ¢ sinifina ait olarak belli bir giris i¢in

sinif olasilik degeri (3.5) teki gibi hesaplanir.

e(sd)

Pc = m (3.5)
Burada; s, KSA’larin 6nceki katmanlarindan belirli bir siif igin elde edilen ag ¢ikislaridir.
Tek bir giris i¢in siniflar arasindaki tiim olasilik degerlerinin toplami daima 1’e esittir.
Burada, agdaki ¢ikislar normalize edilmemis logaritma olasiliklar1 [1] olarak yorumlanir ve
kayip metrigi Softmax fonksiyonunun negatif logaritma olasilig1 olarak tanimlanir. Bu bir
capraz entropi kaybidir.

Softmax fonksiyonunun haricinde, kaybin Hinge kaybi olarak tanimlandigt DVM

simiflandiricilart kullanmak da yaygindir. DVM smiflandirici, olasiliklara benzer sekilde
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yorumlanabilir sonug¢lar dondiiren Softmax’in aksine her smif i¢in ayarsiz ag cikislari

hesaplar.

3.2. Egitim

KSA’larda 6grenme siireci 4 temel adima ayrilabilir:
Ileri hesaplama,

Hata/kay1ip eniyilemesi,

Geriye yayilim,

vV V VYV V

Parametre giincellemeleri.

3.2.1. ileri Hesaplama

Giris goriintiisii 6nce, genel olarak (3.6)’daki ortalama c¢ikarma ve (3.7)’deki

normalizasyon adimini igeren bir 6n islem hattindan beslenir.

Xi = Xj — Xort (3 6)

Xj = X;/0 3.7)

Burada; i = 1,2, ...,N olmak iizere x; giris, X, ortalama deger ve o giris vektoriiniin
standart sapmasidir. Genellikle ileri hesaplama, konvoliisyon veya oOznitelik segici
katmanlarindan olusan alt katmanlarin, daha ytiksekteki tam bagli katmanlar tarafindan takip
edildigi durumdur. Ag, giris i¢in belirli bir sinifa ait olma olasiligin1 kodlayan siif ¢ikisini
dondiiriir. Agdan gelen ¢ikislar, DVM siniflandiricisinda oldugu gibi 6l¢eklenmemis olabilir
veya Softmax siniflandiricisindaki gibi negatif logaritma olasilig1 elde edilebilir. Anlamsal

boliitleme i¢in goriintiideki her bir piksele bir siif ¢ikisi saglanir.
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3.2.2. Kayip Eniyileme

Ag tarafindan saglanan sinif ¢ikislari seti, agirlik filtreleri ve biaslar gibi agda 6grenilen
parametrelerin degerlerini ayarlayarak eniyileme islemine tabi tutulmalidir. Hangi parametre
setinin ideal oldugunu belirlemede olusan belirsizlik, bir eniyileme problemi olarak formiile
edilebilen kayip fonksiyonuyla nicellestirilir. Softmax smiflandiricist i¢in sinif ¢ikislari

s’nin her bir vektorii i¢in ¢apraz entropi kaybi (3.8)’de verildigi gibi hesaplanir.

L= —1 ( et > (3.8)
i = —log| se—=5 :
! {:‘=1 e(si)

Capraz entropi degerlendirme fonksiyonu, (3.9) ile hesaplanir.

H(p,a) = — ) p()loga(x) (3.9)

Burada; q, (3.5)’te tanimlanan Softmax fonksiyonunu, p ise ger¢ek olasilik dagilimi ifade
eder.

Toplam kay1p (3.10) ile hesaplanir.

N
L= Z L; + AR(W) (3.10)

Burada; N egitim orneklerinin sayisi, A diizenlilestirme katsayisi, L toplam kayip ve R(W)
diizenlilestirme terimidir. L’yi minimize etmek i¢in, problem bir eniyileme adimi olarak

formiile edilip kayip fonksiyonu minize edilir. Boylece olasilik maksimize edilmis olur.
3.2.3. Geriye Yayilim

Boliim 2’°de ayrintili olarak agiklanan geriye yayilim, sinir aglartyla 6grenmede temel bir
kavramdir. Geriye yayilimdaki amag, baslangictaki agirlik parametrelerini periyodik olarak
giincellemektir. Problemin geriye yayilimi, maliyet fonksiyonunun eniyilenmesine yardimci

olur.
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Makine 6grenmesinde eniyilemeye yonelik olan geriye yayilim yaklasimi, fonksiyonlarin
birbirine bagli hesaplama birimlerinin bir grafigi olarak tasarlandigindan farklidir [50]. Bir
fonksiyon, ayr1 elemanlardan olusan bir grafikle degerlendirilen dinamik bir nesne olarak
diisiiniiliir. Bu yorum, geriye yayilim algoritmasinin tiirevlemede zincir kuralina benzer
oldugunu gérmemizi saglar.

Eniyileme algoritmas: genellikle, gradyan inisi ve onun degisik tiirlerini anlamak
amaciyla kullanilir. Gradyan inisinin basit bir uygulamasi, yerel en uygunluk c¢evresinde
gidip gelmede sorunlar ile karsilagtigi i¢in derin bir agda iyi bir sekilde ¢alismayabilir. Bu
durum, en uygun noktaya ulasmak i¢in gerekli olan gradyan inigin giincellenmesi islemine

yardimc1 olan momentum parametresiyle diizeltilir.

3.3. Hiperparametreler

Sinir ag1 mimarisini gelistirmenin 6nemli bir pargasi en uygun hiperparametrelerin
secilmesidir. Hiperparametreler, egitim siirecinden Once belirli degerlere ayarlanan,
probleme ve veri setine gore degisiklik gosteren parametrelerdir. Bu degerleri segmede farkli
yontemler mevcuttur:

e El ile: Genellikle problem hakkindaki var olan bilgileri kullanarak ve parametre
degerlerini tahmin ederek belirlenir.

e Arama algoritmalar ile: Hiperparametreler i¢in uygun araliklari belirlemek i¢in bir
1zgara arama veya rastgele arama algoritmasi kullanilabilir. Daha sonra ag, bu araliklarda
mevcut olan tiim parametrelerin kombinasyonlarini kullanarak birden ¢ok model iizerinde
egitilir.

e “Hiper” eniyileme ile: Buradaki amag, goéreve gore modelin performansini
eniyileyebilen otomatik bir yaklasim olusturmaktir. Egitim asamasinda, veriyle sinir agini
beslemek i¢in genellikle asagida verilen ii¢ yontemden birine uyulur:

1. Yigin Gradyan Inigi: Maliyet fonksiyonunun gradyani tiim veri seti iizerinden
hesaplanir.

2. Kiiciik Yigin Gradyan Inigi: Egitim veri setinin bir alt kiimesi (kii¢iik y1gin) ag igine
yerlestirilir ve bu gibi her kiigiik y18in icin giincellemeler yapilir.

3. Olasiliksal Gradyan Inisi: Parametre giincellemeleri her egitim &regi icin
gergeklestirilir. Derin 6grenme modellerinde genellikle varsayilan olarak kullanilan

eniyileme algoritmasidir.
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Bengio yaptig1 c¢alismada, model performansi i¢in bir¢ok arastirmaci tarafindan
benimsenen en etkili hiperparametrelerin bir listesini 6nermistir [51]. Biitlinliik olugturmasi

acisindan bunlardan bazilarina asagida yer verilmistir.

3.3.1. Ogrenme Oram

Ogrenme orani, bir agin parametrelerini ne kadar hizli giincelledigini ifade etmektedir.
Ogrenme oran1 1, ¢ok kiigiik oldugunda model yakinsamasi gok uzun zaman alir. Ote yandan
1, cok biiyiik olur ise model raksayarak sapar ve kayip siiresiz olarak azalip ¢ogalir. En
uygun 6grenmeyi saglamak i¢in baslangic 6grenme orani 1, (genel olarak 0.01 standart
kabul edilir) tanimlanir. Ardindan bu oran, kiigiik y1gin boyutu ve iterasyon sayisina bagli

olarak periyodik bir sekilde bozunum katsayisiyla dlgeklenerek giincellenir.

3.3.2. Kiiciik Y1gin Boyutu

Derin 6grenme uygulamalarinda, veri setinde bulunan tiim verilerin ayni anda islenerek
Ogrenilmesi, bellek ve zaman acisindan maliyetli bir istir. Ciinkii 6grenmenin her
iterasyonunda geriye yayilim islemi ile ag iizerinde gradyan inisi hesaplanarak agirliklar
giincellenmektedir. Bu hesaplama isleminde veri sayis1 ne kadar fazla ise hesaplama da o
oranda fazla stirmektedir. Bunun i¢in veri seti kiigiik yiginlara ayrilmakta ve 6grenme islemi
bu kiiciik yiginlar tizerinde gergeklestirilmektedir.

Kiigiik y181n boyutu, parametre giincellemelerinin gerceklestigi aga verilen alt 6rneklerin

sayisidir. Bu say1, mevcut hesaplama giicline dayali olarak segilir.
3.3.3. Agirlik Baslatma
Egitim algoritmasiyla ulasilan yerel minimum, agirlik matrisleri i¢in kullanilan baglatma

diizenine olduk¢a bagimlidir [52]. Cogu kez, biaslar 0’a ayarlanabilirken, agirliklar rastgele

bir sifir ortalamali dagilimda degismek iizere bagslatilir.
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3.3.4. Diizenlilestirme Degeri

Bir gegerlilik seti, Dropout olasiligi i¢in diizenlilestirme katsayis1 A ve p’nin
ayarlanmasinda yararli olabilir. A, egitim sirasinda gegerlilik seti {izerindeki model
degerlendirilerek ayarlanir. Genellikle A, kayip fonksiyonuna bagimlidir ve 107 ile 10*
arasinda degisir [51]. Dropout, yeterince etkili oldugu ispatlanmig makul bir varsayilan deger

olan 0.5 kabul edilebilir, ancak farkli kullanildigi durumlar da yaygindir [49].

3.3.5. Momentum Katsayisi

Momentum, agin egitimi silirecinde Onceki iterasyonlarin bilgisi ile bir sonraki
iterasyonun yoniinlii bilmeye yardimci olur. Momentum katsayis1 ile agin O0grenmesi
esnasinda yerel bir en iyi noktaya takilip kalmamasi i¢in agirlik degisim degerinin belirli bir
oranda bir sonraki degisime eklenmesi saglanir. Agin yerel ¢oziimler arasinda dolagmasiyla
olusan salinimlarin 6nlenmesine yardimci olur. Momentum katsayisinin ¢ok kiigiik secilmesi
yerel ¢ozlimlerden kurtulmayi zorlastirirken ¢ok biiylik segilmesi ise tek bir ¢oziime
ulagmada sorunlar yaratabilmektedir. Genel olarak momentum katsayisi, 0.5 ile 0.9 arasinda

segilir.

3.3.6. Egitim Devir Sayisi

Tilim egitim verisiyle bir kez agin egitimi yapildiktan sonra bir devir (epoch) tamamlanir.
Egitim devir sayisi, egitim sirasinda tiim egitim verilerinin aga gosterilme sayisidir. Derin
Ogrenme problemlerinde en uygun agirlik degerleri adim adim hesaplandig i¢in ilk devirle
basarim diisiik olacak, devir sayis1 arttikca basarim da artacaktir. Ancak, belli bir adimdan
sonra modelin 6grenme durumu oldukca azalacaktir. Egitim dogrulugu artsa bile gegerlilik
dogrulugu azalmaya baslayana kadar devir sayisi arttirilmalidir. Gegerlilik dogrulugunun en

yiiksek oldugu yerdeki devir sayisi, secilmesi gereken ideal degeri gosterir.
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3.4. Bilinen Baz1 KSA Mimarileri

En ¢ok bilinen KSA mimarileri olarak LeNet [43], AlexNet [47], VGGNet [11],
GoogleNet [53] ve ResNet [54]’tir. Bir sonraki boliimde deginilecek olan TKA mimarileri
igin temel teskil eden AlexNet ve VGGNet’in 16 katmanli (konvoliisyon+tam bagli katman
say1st) stirimil olan VGG-16 mimarileri ile ilgili detayl1 bilgiler asagida verilmistir:

Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever ve Geoff Hinton tarafindan gelistirilen AlexNet,
bilgisayarla gérmede KSA’y1 popiiler yapan ilk calismadir [47]. AlexNet, 2012’deki
ILSVRC’de sunulmus olup yarismada ikinci ve {igiincii olan mimariden énemli 6l¢iide daha
iyl performans gostererek birinci olmustur. AlexNet, LeNet’e benzer bir mimariye sahip
olmasina ragmen daha derin ve Ozellikli konvoliisyon katmanlari birbirinin {izerine
yigilmistir. AlexNet, 1000 farkli sinif iceren yliksek ¢oziiniirliiklii 1 milyondan fazla goriintii
tizerinde egitilmistir.

AlexNet’in mimarisi Tablo 3.1’°de verilmistir.

Tablo 3.1. AlexNet’in mimarisi

e Kaydirma
Katman Filtre Boyutu (Oznitelik Haritasi) Y > | Goriintii Boyutu
Doldurma
Sayisi
Giris - - - 3x227%227
Konvoliisyon 11x11 96 4,0 96x55%55
DDB - - - 96x55%55
Normalizasyon
(LRN) - - - 96x55%55
Oznitelik Segici
(Maksimum) 3x3 - 2,0 96x27x27
Konvoliisyon 5%5 256 1,2 256x27%x27
DDB - - - 256x27x27
Normalizasyon
(LRN) - - - 256%x27x27
Oznitelik Segici
(Maksimum) 3x3 - 2,0 256x13x13
Konvoliisyon 3x3 384 1,1 384x13x13
DDB - - - 384x13x13
Konvoliisyon 3x3 384 1,1 384x13x13
DDB - - - 384x13x13
Konvoliisyon 3x3 256 1,1 256x13x13
DDB - - - 256x13x13
Oznitelik Segici
(Maksimum) 3x3 - 2,0 256x6%6
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Tam Bagli - 4096 - 4096x1x1
DDB - - - 4096x1x1
Diizenlilestirme
(Dropout) - - - 4096x1x1
Tam Bagli - 4096 - 4096x1x1
DDB - - - 4096x1x1
Diizenlilestirme
(Dropout) ) i i 4096x1x1
Tam Bagli - 1000 - 1000x1x1
Softmax - - - 1000x1x1

Simonyan ve Zisserman tarafindan gelistirilen VGGNet’in, VGG-16 ve VGG-19 olarak
isimlendirilen iki siirimii mevcuttur. VGG-16 mimarisi, GoogleNet’in birinci oldugu
2014’teki ILSVRC’de ikinci olmustur. Su siralarda ResNet cok gelismis bir KSA modeli
olarak goriilse de VGG-16 basit mimarisinden dolayr daha fazla tercih edilmektedir.
AlexNet gibi VGG-16 da, 1000 farkli simif igeren yiiksek ¢oziiniirliiklii 1 milyondan fazla
gOriintli tizerinde egitilmistir.

VGG-16’nin mimarisi Tablo 3.2°de verilmistir.

Tablo 3.2. VGG-16’nin mimarisi

Filtre Kaydirma
Katman Filtre Boyutu (Oznitelik Haritasi) Y > | Goriintii Boyutu
Doldurma
Sayis1

Giris - - - 3x224x224
Konvoliisyon 3x3 64 1,1 64x224%224

DDB - - - 64x224x224
Konvoliisyon 3x3 64 1,1 64x224%224

DDB - - - 64x224x224

Oznitelik Segici

(Maksimum) 2x2 - 2,0 64x112x112
Konvoliisyon 3x3 128 1,1 128x112x112

DDB - - - 128x112x112
Konvoliisyon 3x3 128 1,1 128x112x112

DDB - - - 128x112x112

Oznitelik Segici

(Maksimum) 2x2 - 2,0 128%x56x56
Konvoliisyon 3x3 256 1,1 256x56%56

DDB - - - 256%x56x56
Konvoliisyon 3x3 256 1,1 256%56%56

DDB - - - 256%56%56
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Konvoliisyon 3x3 256 1,1 256%56x56
DDB 256x56%x56
Ozniteli_k Segici %2 ) 2.0 256x28%28
(Maksimum)
Konvoliisyon 3x3 512 1,1 512x28x28
DDB - - - 512x28%28
Konvoliisyon 3x3 512 1,1 512x28x28
DDB - - - 512x28%28
Konvoliisyon 3x3 512 1,1 512x28%28
DDB - - - 512x28%28
O(Z,\‘}li;eklsiikmsuerﬁi;i 2x2 . 2,0 512x14x14
Konvoliisyon 3x3 512 1,1 512x14x14
DDB - - - 512x14x14
Konvoliisyon 3x3 512 1,1 512x14x14
DDB - - - 512x14x14
Konvoliisyon 3x3 512 1,1 512x14x14
DDB - - - 512x14x14
O(Z,\r;li;eklgikmsuﬁi;i 2x2 : 2,0 512x7%7
Tam Bagh - 4096 - 4096x1x1
DDB - - - 4096x1x1
| - [ e
Tam Bagl - 4096 - 4096x1x1
DDB - - - 4096x1x1
|- - | e
Tam Bagl - 1000 - 1000x1x1
Softmax - - - 1000x1x1
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4. ANLAMSAL GORUNTU BOLUTLEME VE TAM KONVOLUSYONEL
AGLAR

Son yillarda KSA’lardaki ilerleme ve cok giiclii hesaplama mimarilerinin ortaya
cikmasiyla birlikte bilgisayarla gérme sistemlerinin dogruluklari ve yetenekleri hizla
artmaktadir. Goriintli simiflandirmada  “goriintiideki ne?”, nesne bulmada “nesneler
goriintliniin neresinde?” sorularin1 cevaplamada cok iyi gelismelere sahitlik edilmistir.
Ancak bunlarin yaninda, goriintiideki nesneleri boliitleyerek tanimlayan yeni uygulamalara
olanak saglayacak teknikler tasarlanmistir. Sekil 4.1°de siniflandirma, bulma ve boliitleme

islemleri 6rnek bir goriintii izerinde gosterilmistir.

Sekil 4.1. (a) Simiflandirma, (b) Bulma, (c) Boliitleme [55]

Gorlintiide nelerin oldugu disinda, konumlarmi da 6grenmemizi gerektiren pek cok
durum vardir. Goriintiideki nesnelerin konumlarinin belirlenmesi iglemi, bulma (kutu
icerisine alma) veya boliitlemeyle gerceklesebilmektedir.

Boliitleme, birgok gorsel ¢oziimiin temelinde bulunmasi gereken bir asamadir. Goriintii
boliitleme, goriintliyli aralarinda benzerlik gosterin belirli gruplara ayirma islemidir.
Goriintii boliitleme isleminin basarili bir sekilde gergeklesmis kabul edilebilmesi igin
nesnelerin goriintiideki diger bilesenlerden bagimsiz olmasi, ayrica aynt doku ve renk
Ozelliklerine sahip bolgelerin olusturulmasi beklenir. Anlamsal goriintii boliitleme ise, bir
gorintiideki her bir pikseli verilen bir anlamsal sinifa ait olarak etiketleme islemidir.

Anlamsal goriintii boliitlemenin uygulama alan1 ¢ok genistir. Tibbi goriintii islemeden
otonom araclara, sanayide kalite kontrolden e-ticaret ve uzaktan algilamaya kadar pek ¢ok
alanda kullanilabilir [56].

Daha once de bahsedildigi gibi siniflandirma aglar1 olan AlexNet ve benzeri standart
KSA’lar uzaysal olmayan tahmini gergeklestirmektedir. Gorlintii siniflandirma isleminde

agin ¢iktist sinif olasiliklarin tek bir dagilimidir. Yani, 0 ile 1 arasindaki bir say1 her sinif



icin bir olasilig1 verir. Siiflandirma aglarinin bir diger kisit1 da goriintiilerdeki nesnenin
konumunu sdyleyememesidir. Bunu yapmak i¢in egitilmemis olduklari diisiiniildiigiinde bu
durum anlasilabilir. Ancak bu durum goriintii boliitleme konusunda biiyiik bir engel tegkil
eder. Goriintii boliitlemede biitiin bir goriintii igin tek bir olasilik dagilimi tahmin etmek
yerine goriintii bir kag bloga boliiniir ve her bloga kendi olasilik dagilimi atanir. Cok yaygin
olarak goriintiiler piksel seviyesine boliiniir ve her piksel siniflandirilir. Yani goriintiideki
her bir piksel i¢in ag, o pikselin hangi sinifa ait oldugunu tahmin etmek iizere egitilir. Bu,
agin goriintiideki bir ka¢ nesne sinifim1 tanimlamakla kalmaz ayni zamanda nesnelerin
konumunu belirlemeye de olanak tanir.

Anlamsal goriintii boliitleme i¢in kullanilan veri setleri boliitlenecek goriintiiler ve
genellikle bu goriintiilerle ayn1 boyuttaki etiket goriintiilerinden olusur. Etiket goriintiisii,
gOriintliniin kesin referans sinirlarini gosterir. Etiket goriintiilerindeki sekiller, her nesnenin
sinifini temsil etmek {izere renklerle kodlanmistir.

Sekil 4.2°de iki ucak ve iki insanin bulundugu 6rnek bir boliitlenecek goriintii ve bu

goriintiiniin etiket goriintiisii verilmistir.

(a) (b)
Sekil 4.2. Ornek bir béliitlenecek goriintii-etiket goriintiisii ¢ifti: (a) Béliitlenecek goriintii, (b) Etiket
gOriintiisii [55]

Sekil 4.2°deki 6rnek goriintiiler PASCAL VOC [57] veri setinden olup, bu veri setindeki
etiket goriintiileri 8 bitlik tek kanalli, paletlenmis bir goriintiidiir. 1’den 20’ye kadar olan
indeksler ucak, kus ve insan gibi nesne siniflarini temsil ederken indeks 0 (siyah piksel) arka
plani, indeks 255 (beyaz piksel) ise egitim sirasinda nesne sinirlar gibi yok sayilacak alanlari
temsil eder.

Gorlintii boliitleme gibi yogun bir tahminin gerceklestirilmesi icin KSA, TKA’ya

doniistiiriilmelidir. Ciinkii KSA’larin tam bagli katmanlar1 konuma ait bilgileri atmaktadir.
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Bu yiizden bir anlamsal goriintii boliitme uygulamasinin gergeklestirilebilmesi igin
KSA’larin tam bagli katmanlariin konvoliisyonellestirilmesi gerekmektedir.

TKA’ya gegiste KSA’nin konvoliisyon kismi tamamen yeniden kullanilabilir. Mevcut
KSA’larin tam konvoliisyonel siiriimleri, keyfi boyutlu girislerden verimli bir ¢ikarim ve
ogrenmeyle yogun ¢ikislar tahmin etmektedir. Hem 6grenme hem de ¢ikarim, Sekil 4.3’te
gosterildigi lizere yogun ileri besleme hesaplama ve geriye yayilim vasitasiyla tek seferde
tiim gorseli sunmaktadir. Ag ici {ist 6rnekleme katmanlari, piksel odakli tahmine ve alt

ornekleme araciligiyla aglardaki 6grenmeye olanak verir [9].

Cikarim

Ogrenme

LA 4™ 450

(P, o0 21

Sekil 4.3. TKA ile piksel piksel tahmin iglemi [9]
4.1. Tibbi Goriintii Boliitleme

Tibbi goriintiiler, hastanin elektronik saglik kayitlarinin ayrilmaz bir pargasi olup saglik
kuruluglarinin hastaligin tanisina ve hastalarin tedavilerine yardime1 olmada énemli bir rol
oynamaktadir.

Tibbi goriintiiler, ultrason, X-1s1n1 (X-ray), BT, MR, Pozitron Emisyon Tomografi kisaca
PET (Positron Emission Tomography), retinal fotograf¢ilik ve dermoskopi goriintiileme
yontemleriyle elde edilen goriintiilerinden olusmaktadir. BT ve MR gibi goriintiileme
yontemleri ¢coklu organlari incelerken retinal fotograf¢ilik ve dermoskopi yontemleri organa

Ozgudiir. Sekil 4.4’te baz1 6rnek tibbi goriintiiler gosterilmektedir.
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(@) (b)

(c) (d)

Sekil 4.4. T1bbi goriintl 6rnekleri: (a) BT akciger tarama, (b) MR beyin tarama, (c) X-151m
g0gis tarama, (d) Dermoskopi goriintiisii

Sekil 4.5’teki tibbi goriintii tizerinde gosterildigi gibi bir gruptaki her piksel, bir biitiin
olarak nesne sinifina karsilik gelir. Hastalik tanis1 icin 6nem teskil eden tibbi bir goriintiide
bu smiflar; lezyon veya tiimor ile arka plan olabilir. Tibbi gorintiilerin etiket goriintiileri,

derin sinir aginin 6grenmesi istenen anatomik 6zniteligin piksel konumunu belirtmektedir.
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timor timor

Sekil 4.5. Ornek bir anlamsal tibbi goriintii boliitleme islemi

Daha 6nce de belirtildigi gibi tez caligmast kapsaminda cilt lezyonu boliitleme iizerine
bir uygulama gergeklestirilmistir. Dermoskopik goriintii analizinde en énemli adimlardan
biri, lezyon alanlarinin otomatik tespitidir. Cilt lezyonlarinin diizglin bir sekilde
boliitlenmesi, melanomun tespitini kolaylagtirmaktadir.

Derinin yiizeyinde meydana gelen pigmentli lezyonlar olan melanom, en 6liimciil cilt
kanseri bi¢imidir ve cilt kanseri ile iligkili 6limlerin yaklasik % 75’ini olusturmaktadir [58].
Melanomun erken bir sekilde saptanmasi, hastanin hayatta kalma oranini 6nemli derecede
artirtr. Cilinkli erken tan1 melanomlarin beste birinden az1 metastaz hale gelir [59] ve son
derece iyilestirilebilir yapidadirlar.

Tani, ilk gorsel tarama, dermoskopik analiz ve ardindan biyopsi ve histopatolojik
inceleme ile baglar. Melanomun tanisal performansini iyilestirmek i¢in dermoskopi teknigi
gelistirilmistir. Dermoskopi, lezyonlarin netligini artirmak i¢in cilt bolgesinin biiyiitiilmiis
ve aydinlatilmig bir goriintiisiiniin elde edilmesini saglayan bir cilt goriintiileme teknigidir,
bu da ylizey lezyonunu gorsellestirerek cilt lezyonunun gorsel etkisini arttirir. Dermoskopi
gorlntiilerinin gorsel olarak incelenmesi, melanomun erken tanisinda 6nemli bir rol
oynamaktadir. Ancak, insanin gorsel analizi 6znel olabilmekte olup deneyimli dermatologlar
ve radyologlar tarafindan bile bazen yanlis kararlar verilebilmektedir [60]. Tan ile ilgili
karar vermeyi zorlastiran baslica ili¢ etmen vardir. Birincisi, cilt lezyonlar1 ve normal cilt
bolgesi arasindaki diisiik kontrast, lezyon alanlarinin dogru sekilde boliitlendirilmesini

zorlastirir. Ikincisi, melanom ve melanom dis1 lezyonlar, yiiksek derecede gorsel benzerlige
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sahip olabilir, bu da melanom lezyonunu melanom dis1 lezyondan ayirma zorluguna neden
olur. Ugiinciisii, hastalar arasindaki ten rengi, kil veya damar gibi cilt kosullarinin degismesi
renk ve doku bakimindan farklt melanom goriiniimleri olusturur. Bu nedenlerden dolay1
melanomun giivenilir bir sekilde bilgisayar destekli otomatik tespiti, radyologlarin

dogrulugunu ve verimliligini artirmak i¢in ¢ok yararlidir.
4.2. Konvoliisyonel Sinir Agindan Tam Konvoliisyonel Aga Gecis

Temelde, piksel basina bir olasilik dagilim tahmini yapan anlamsal goriintii boliitleme ve
goriintli basina bir olasilik dagilim tahmini yapan goriintii siniflandirma oldukga benzer
durur ve her iki probleme de ayni1 tekniklerin uygulanmasi beklenebilir. Goriintii boliitleme,
goriintli siniflandirma problemine yalnizca uzaysal bir boyut katar. Bu yiizden, bir kag kii¢iik
ayarlama, bir siniflandirma sinir agmi anlamsal boliitleme sinir agina doniistiirmeye
yeterlidir. Bu boliimde, anlamsal goriintii boliitleme problemi i¢in gereken TKA mimarisine
gecis, [9]’daki yontemler kullanilarak AlexNet ve VGG-16 mimarileri {izerinden
anlatilmistir.

TKA, KSA’nin tam baglh katmanlarimi konvoliisyon katmanlarina doniistiirerek elde

edilmektedir. Bu islem, Sekil 4.6’da gosterilmistir.

“Tekir kedisi”

N
63%“3%“1660«09&0(’ \°° ' = ll

Konvolusyonell estirme

Tekir kedisinin 1s1 haritasi

Q
‘)6 &09 &Qg o

o

Sekil 4.6. KSA’nin tam bagli katmanlarini konvoliisyon katmanlarina dontistiirme [9]
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Konvoliisyonellestirilmis modellerin uzaysal ¢ikis haritalari, onlar1 anlamsal goriintii
boliitleme gibi yogun problemler i¢in vazgegilmez bir secenek haline getirir. Her ¢ikis
noronunda mevcut olan kesin referansla hem ileri hem de geri gegisler basittir ve her ikisi
de konvoliisyonun 6ziinde var olan hesapsal verimlilikten faydalanir.

KSA’nin tam bagli katmanlarini ortadan kaldirarak goriiniirde daha giiclii bir modelin
nasil olusturulabilecegini anlamak i¢in tam bagl bir katman ile bir konvoliisyon katmani
arasindaki farkin bilinmesi gerekmektedir. Tam bagli bir katmanda, her ¢ikis noronu
giristeki degerlerin agirlikli toplamini hesaplarken bir konvoliisyon katmaninda, her filtre
alict alandaki degerlerin agirlikli toplamini hesaplar. Bu islemler tam olarak ayn1 seylermis
gibi goriinse de sadece katman girisinin alict alanla ayni boyuta sahip oldugu durumlarda
aymdir. Eger giris alic1 alandan biiyiikse, o0 zaman konvoliisyon katmani giris penceresini
kaydirir ve baska bir agirlikli toplam hesaplar. Bu islem, giris goriintiisii soldan saga,
yukaridan asag1 dogru taranana kadar tekrar eder. Eninde sonunda, her filtre bir aktivasyon
matrisi yani 0znitelik haritasi tiretir. Tam bagli bir katman, esdeger bir konvoliisyon katman
ile degistirilip filtrelerin boyutu katmanin giris boyutuna ayarlanmali ve tam bagh
katmandaki néronlar kadar ¢ok filtre kullanilmalidir. Bu islemlerin AlexNet’in ilk tam baglh
katmaninda nasil gergeklestirilmesi gerektigi asagida detayli bir sekilde agiklanmustir. Ilgili
katmanlarin DIGITS te gorsellestirilmesi Sekil 4.7°de gosterildigi gibidir.
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Sekil 4.7. AlexNet’in ilk tam bagli katmaninin girisi, agirliklar: ve aktivasyonlari
Sekil 4.7°de, fc6’nin girisini pool5’ten aldig1 ve giris bigiminin 256 kanalli 6x6

boyutunda bir goriintii oldugu goriilmektedir. Ayrica, fc6’daki aktivasyonlarin 4096
elemanl bir vektdr oldugu boylece fc6’nin 4096 adet ¢ikis néronuna sahip oldugu da
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goriilmektedir. fc6, esdeger bir konvoliisyon katmaniyla degistirilmek istenirse filtre boyutu
6%6’ya, ¢ikis 6znitelik haritalarinin sayis1 da 4096’ya ayarlanmak zorundadir. Her filtre i¢in
alic1 alanda say1 basina bir bias terimi ve bir agirlik vardir. Alici alanin derinligi 256, boyutu
6x6 oldugundan filtre basina (256x6x6)+1=9217 parametre vardir. 4096 adet filtre
oldugundan olusturulan bu konvoliisyon katmani i¢in toplam parametre sayis1 37752832 dir.
Dikkat edilirse bu deger, Sekil 4.7°de belirtildigi gibi tam bagli katmandaki toplam
Ogrenebilir parametre sayisiyla esittir. Konvoliisyonellestirilen fc6 katmaninin DIGITS te

gorsellestirilmesi Sekil 4.8°de verilmistir.
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Activation
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Konvoliisyon katmani
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Std deviation: 0.00483328
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Activation
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Sekil 4.8. AlexNet’in ilk konvoliisyonellestirilen katmaninin girisi, agirliklar1 ve aktivasyonlari
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Bu bilgilerle AlexNet mimarisindeki tiim bagli katmanlar, esdeger konvoliisyon
katmanlarina donistiiriilerek TKA mimarisi elde edilebilir. Bu TKA, temel KSA gibi aym
sayida 0grenebilen parametreye ve ayni hesapsal karmasikliga sahiptir. Temel KSA’ nin
konvoliisyonellestirilmesi TKA’ya gegiste bir hayli esneklik saglamaktadir. Artik TKA
modeli, AlexNet’te oldugu gibi sabit giris boyutu (224x224) ile c¢alisacak sekilde
siirlandirilmamistir. TKA, siirgiilii bir pencereymis gibi girisi basindan sonuna kadar
tarayarak bliyiik goriintiileri igleyebilir ve tiim giris i¢in tek bir olasilik dagilimi iiretmek
yerine model, 224x224°liik pencere basina bir tane iiretir. Boylece, agin ¢ikist NxHxW
biciminde bir tensor haline gelmistir.

Burada; N smif sayisi, H dikey eksen boyunca kayan pencerelerin (filtre) sayist ve W ise
yatay eksen boyunca kayan pencerelerin sayisidir. Ozet olarak, siniflandirma aginin ¢ikigina
iki uzaysal boyut ekleyerek TKA nin tasarimindaki ilk 6nemli asama tamamlanmis olur.

Pencere basma bir smf olasilik dagilimi iireten bir TKA’nin tasarimi sirasinda
anlasilacag iizere, pencere sayisi giris goriintiisliniin boyutuna, pencerenin boyutuna ve giris
goriintiisii taranirken pencereler arasinda kullanilan kaydirma parametresine bagldir. Ideal
olarak bir anlamsal goriintii boliitleme modeli, goriintiideki piksel basina bir olasilik dagilimi
uretmelidir. Girig goriintiisii, konvoliisyonellestirilmis AlexNet’in sirali katmanlarindan
gectigi zaman giristeki piksel verisi etkili bir sekilde daha kaba ve daha yiiksek seviyede
Oznitelik temsillerinin i¢ine sikistirilir. Anlamsal goriintii boliitlemedeki amag, giristeki her
piksel i¢in ince ayarl bir siniflandirmay1 yeniden olusturmak i¢in bu kaba 6znitelikleri ara
degerlemektir. Bu islem, “ters konvoliisyon” katmanlari ile kolaylikla yapilabilmektedir.
Ters konvoliisyon katmanlari, konvoliisyonel karsiliklarinin tersi islemini yerine getirirler.
Konvoliisyon katmaninin ¢ikis1 goz oniinde bulundurulursa ters konvoliisyon katman, ¢ikist
ireten girisi bulur. Hatirlanacag: iizere, konvoliisyon veya Oznitelik secici katmandaki
kaydirma parametresi, giris islenirken pencerenin ne kadar kaydirilacagini tanimlar ve buna
bagli olarak ¢ikisin nasil alt 6rnekleneceginin bir 6l¢iisiidiir. Buna karsilik, ters konvoliisyon
katmanindaki kaydirma parametresi, ¢ikisin nasil {ist 6rnekleneceginin bir 6l¢iisiidiir. Ters
konvoliisyon katmanimin ¢ikis hacmi olan DyxHyxW,, (4.1), (4.2) ve (4.3) esitlikleri

kullanilarak hesaplanir.

D, =N (4.1)

Ho=s(H;—1)+f—2p (4.2)
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W, =s(Wj—1)+f—2p (4.3)

Burada; s kaydirmayi, p doldurmay, f filtre boyutunu, H; ve W; giris boyutlarini ve N ise
kanal sayisini ifade etmektedir.

TKA mimarisindeki son konvoliisyon katmaninin aktivasyonlarini, girig goriintiisiiyle
ayni boyutta bir ¢ikis elde etmek i¢in ne kadar iist 6rneklenmesi gerektiginin bilinmesi
gerekir. Her katmanin incelenmesi ve 6l¢ekleme katsayisinin dikkatlice not edilmesi sarttir.
Olgekleme katsayisi, 1/s ile ifade edilir. Tablo 3.1°de, katman katman verilen AlexNet
mimarisi géz oniline alindiginda dlgekleme katsayilarinin tamami g¢arpildiginda kiimiilatif
6l¢ekleme katsayisinin 1/32 oldugu sonucuna ulagilir. Bu yiizden, ters konvoliisyon katmani
icin gereken kaydirma parametresi 32’dir.

s kaydirmali bir konvoliisyon katmaninin tiim uzaysal boyutlarda giris boyutunun 1/s
katinda bir ¢ikis verdigini sOylemek her zaman dogru olmaz. Ciinkii, girise p > 0 olan
doldurma eklemek, aktivasyonlarin sayisini arttiracaktir. Aksine, f > 1 boyutlu filtreler
eklemek de giristeki aktivasyonlar1 azaltacaktir. Gergekte, her konvoliisyon veya 6znitelik
secici katmanin ¢ikisi (p — (f — 1)/2)/s ile kaydirilir. Bunun sonucunda ilave piksellerden
dolay1 ¢ikis boyutu, hi¢c doldurma olmamasi durumundan daha biyiik olur. Ters
konvoliisyon katmanmnn ¢ikist ise (f — 1)/2 — p ile kaydirilir. Ik katmandan son katman
olan ters konvoliisyon katmani boyunca bu islemler kiimiilatif olarak gerceklestirilir ve
toplamda olusan ilave pikseller Softmax katmanindan once kirpilarak giris boyutuna
esitlenir.

Tim bu islemler sonucunda elde edilen TKA mimarisi FCN-AlexNet olarak
isimlendirilmistir. 335%500 ¢oOziinirlikli 6rnek RGB goriintiiler igin FCN-AlexNet

mimarisi Tablo 4.1’de verilmistir.

Tablo 4.1. FCN-AlexNet mimarisi

Filtre Filtre Kaydirma
Katman (Oznitelik Haritasr) y > | Goriintii Boyutu
Boyutu Doldurma
Sayis1
Girig - - - 3x335x500
Konvoliisyon 11x11 96 4,100 96x132x173
DDB - - - 96x132x173
Oznitelik Segici
(Maksimum) 3x3 - 2,0 96x66x86
Normalizasyon
(LRN) - - - 96x66x86
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Konvoliisyon 5%5 256 1,2 256x66x86
DDB - - - 256%66x86
Oznitelik Segici
(Maksimum) 3x3 - 2,0 256%33x43
Normalizasyon
(LRN) - - - 256%33x43
Konvoliisyon 3x3 384 1,1 384x33x43
DDB - - - 384x33x43
Konvoliisyon 3x3 384 1,1 384x33x43
DDB - - - 384%33x43
Konvoliisyon 3x3 256 1,1 256x33x43
DDB - - - 256%33x43
Oznitelik Segici
(Maksimum) 3x3 - 2,0 256x16x21
Konvoliisyon 6%6 4096 1,0 4096x11x16
DDB - - - 4096x11x16
Diizenlilestirme
(Dropout) - - - 4096x11x16
Konvoliisyon 1x1 4096 1,0 4096x11x16
DDB - - - 4096x11x16
Diizenlilestirme
(Dropout) - - - 4096x11x16
Konvoliisyon 1x1 21 1,0 21x11x16
Ters Konvoliisyon 63x63 21 32,0 21x383%x543
Kirpma - - - 21%335x500
Softmax - - - 21x335%500

Kaydirmayla meydana gelen ilave 31 piksel dikkate alinarak Tablo 4.1 incelendiginde,
FCN-AlexNet’i olusturmak i¢in eklenen {ist 6rnekleme (ters konvoliisyon) katmaninin bir
onceki konvoliisyon katmaninin ¢ikisini 32 kat arttirdigr gériilmektedir. Bu da uygulamada,
agin 32x32 piksel blogu basina tek bir tahmin yaptig1 anlamina gelir. Bu durum, goriintiideki
nesnelerin dis hatlarinin kaba olacak sekilde boliitlenmesine neden olur. [9]’daki makale, bu
kisitlama i¢in sekme mimarisi fikrini sunmaktadir. Bu mimarideki sekme baglantilari, Sekil
4.9°da gosterildigi gibi VGG-16’dan tiiretilen TKA mimarisinin 6zse¢3 ve 6zse¢4 Oznitelik
secici katmanlarinin ¢ikislarimi dogrudan agin ¢ikisina yeniden yonlendirebilmek icin
eklenmistir. Bu Oznitelik secici katmanlar, agda daha geride oldugu i¢in alt seviye

Oznitelikler iizerinde ¢aligirlar ve daha ince ayrintilar1 yakalayabilir.
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[97’da onerilen TKA mimarileri, VGG-16’daki tam bagli katmanlarin es deger

konvoliisyon katmanlarina doniistiiriiliip sekme baglantilarinin uygulanisina gére FCN-8s,

FCN-16s ve FCN-32 olarak isimlendirilmistir. Bu mimarilerin gorsellestirilmesine Sekil

4.9°da yer verilmistir.

Ozse¢l  konv2  Ozseg2 konv3 Ozse¢3 konv4 Ozsecd konvs

0zse¢d

ozsecd

konv6-7

2% konv7

2% Ozse
0zsec3

4x kgnv7

izt

Sekil 4.9. FCN-32s, FCN-16s ve FCN-8s mimarilerinin gorsellestirilmesi [9]

32x tist rneklenmis
tahmin (FCN-32s)

16 x st 6rneklenmis
tahmin (FCN-16s)

8 x iist 6rneklenmig
tahmin (FCN-8s)

Sekil 4.9°da, 6znitelik se¢ici katmanlar uzaysal yogunlugu ifade eden 1zgaralar seklinde

gosterilirken konvoliisyon katmanlar1 ise dikey c¢izgilerle gosterilmistir. Sekil 4.9’da

gorildiigli gibi FCN-32s’nin son c¢ikisi, sekme baglantis1 olmaksizin tek bir seferde olacak

sekilde tahminler piksellere 32 kaydirma ile {ist 6rneklenir. FCN-16s’nin son ¢ikisi, hem

konv7 hem de 6zse¢4 katmanindan 16 kaydirma ile birlestirilir ve yiiksek seviyeli anlamsal

bilgi tespit ederken daha ince detaylar1 tahmin etmesine izin verir. FCN-8s’nin son ¢ikis1 ise,

tahminlere 6zse¢3 katmanini da ilave ederek 8 kaydirma ile daha keskin tahminler saglar.

Bu sayede FCN-8s mimarisi, 8<8 piksel bloklarina kadar daha ince bir ayarda tahminler

yapabilmeye olanak saglamaktadir.
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5. DENEYSEL CALISMALAR

Bu calismada, TKA’larin tibbi goriintii boliitlemedeki performansini gézlemlemek
amactyla melanomun tespitini kolaylastiracak otomatik bir cilt lezyonu bdliitleme
uygulamasi gergeklestirilmistir. Uygulama icin BoOlim 4’te anlatilan 4 farkli TKA
mimarisinden yararlanilmistir: FCN-AlexNet, FCN-8s, FCN-16s ve FCN-32s.

Uygulama, DIGITS ortaminda Caffe kiitliphanesi vasitasiyla gergeklestirilmis olup
deneysel c¢aligmalar icin kullanilan TKA mimarilerinin bdliitleme performanslar
karsilastirilmistir. Egitim ve gegerlilik goriintiileri i¢in yapilan 6n islemeler MATLAB paket
programi lizerinde gergeklestirilmistir. Uygulamada veri seti olarak I1SIC 2017 veri seti
kullanilmistir. Calismalar, 4. nesil Intel i5 3.4 GHz islemci, 8 GB RAM ve NVIDIA GTX
Titan X Pascal ekran kartina sahip bir masaiistii bilgisayar lizerinde gerceklestirilmistir.
Kullanilan ekran kartinin CUDA destegi sayesinde uygulama i¢in gerekli hesaplamalarda

GPU tabanli paralel hesaplama giiclinden yararlanilmigtir.

5.1. Veri Seti

Kisaca ISIC olarak isimlendirilen Uluslararasi Cilt Goriintiileme Isbirligi, cilt lezyonunun
otomatik analizine odaklanan bir igbirligidir. 2016’da cilt lezyonun analizi i¢in Biyomedikal
Goriintillemede Uluslararast Sempozyum kisaca ISBI (International Symsposium on
Biomedical Imaging)’de baslattiklar1 yarismadan bu yana veri setlerini siirekli
genisletmistir. Yarigmanin amaci, otomatik melanom tani algoritmalarinin gelisimini
desteklemek i¢in sabit veri seti goriintiileri saglamaktir.

2017°de ISBI, bu yarigsmanin ikincisine ev sahipligi yapmis olup veri seti su anda
uluslararas: klinik merkezlerinden ¢esitli cihazlardan elde edilen 20 binden fazla goriintii
icermektedir [61]. Agiklamali veri setleri, lezyon boliitleme, dermoskopik 6znitelik ¢ikarimi
ve lezyon smiflandirma da dahil olmak iizere cilt lezyon goriintiileriyle ilgili ii¢ gbrev icin
acik erisime sunulmustur.

ISIC 2017 veri seti [62], boliitleme igin kesin referanslar1, dermoskopik 6znitelik ¢ikarimi
icin siiper piksel maskeleri ve siniflandirma igin ek aciklamalar igeren 1504x1129,
1022x767, 944x1127, 767x576 gibi farkli c¢oziiniirliiklerde cilt lezyon goriintiileri
icermektedir. Egitim veri seti 2000, gecerlilik veri seti 150 ve test veri seti 600 RGB



goriintiiden olusur. Kesin referanslari, lezyon sinirlarint uzmanlarin elle olusturdugu lezyon
ve arka plan smiflarindan olusan ikili maskelerdir. Her bir piksel, piksel lezyon ise 1, piksel

normal cilt bolgesine aitse 0 olarak etiketlenmistir. ISIC 2017 veri setinden 6rnek goriintiiler

JICOR
@l-]1e]0

Sekil 5.1. ISIC 2017 veri setinden 6rnekler: (a) Boliitlenecek goriintiiler, (b) Kesin referans goriintiileri

Sekil 5.1°de verilmistir.

Uygulamada, egitim veri setinin tamami ag modelinin egitimi i¢in kullanilmis olup test
veri setindeki 250 goriintii gecerlilik setine dahil edilerek toplam 400 goriintii ise modelin
gecerliligini dogrulamak i¢in kullanilmistir. Veri setindeki gorintiiler, ¢ok yiiksek
cozlinirlikte oldugu igin yiiksek hesaplama maliyeti gerektirmektedir. Hesaplama
maliyetini azaltmak ve TKA’lar i¢cin lezyon goriintiileri 6n islemelere tabi tutulmustur.
Egitim ve gecerlilik goriintiilerinin her birinin ¢oziiniirligii 250%250 olacak sekilde yeniden
boyutlandirilmistir. Boylece tiim egitim ve gegerlilik goriintiileri ayn1 boyuta getirilmistir.

Ayrica gri seviye olan kesin referans goriintiileri, indeksli goriintiilere doniistlirilmiistiir.

5.2. Performans Degerlendirme Metrikleri

Az sayida sinifa sahip boliitleme uygulamalarinda derin sinir aglari, “sinif dengesizligi”
olarak bilinen duruma maruz kalabilir. Tez caligmasinda gergeklestirilen uygulama goz
Ontine alinirsa Cilt lezyonlarin1 temsil eden piksellerin dermoskopi goriintiilerindeki tiim
piksellerin yaklagik %20’sini olusturdugu varsayildiginda gecerlilik dogrulugunun %80
oldugunu iddia eden bir TKA, her pikseli arka plan olarak siniflandiriyor olabilir. Buradan

anlagsilacagi lizere dogruluk, otomatik boliitleme performansini 6lgmek i¢in kullanilabilecek
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en iyi metrik degildir. Bu nedenle lezyon etiketini temsil eden pikseller ile model tarafindan
Ogrenilen pikseller arasinda bir benzerlik belirlemek i¢in ISBI 2017 lezyon bdliitleme
yarismasi tarafindan onerilen Dice katsayisi [63] metrigi de kullanilmustir.

Dice katsayisi, goriintli boliitleme algoritmasinin sonuglarinin buna karsilik gelen kesin
referans boliitlemeye ne kadar benzer oldugunu 6l¢mek i¢in biraz farkli yaklagimlar kullanar.

Otomatik boliitleme sonucunda, YP (Yanlis Pozitif), YN (Yanlis Negatif), DP (Dogru
Pozitif) ve DN (Dogru Negatif) degerleri boliitleme isleminin basart durumunu
gostermektedir. Pozitif ve negatif alanlar, goriintli boliitleme ¢aligmalarinda Sekil 5.2°de

ifade edildigi gibidir.

DN

Sekil 5.2. Boliitleme iizerine istatistiksel alanlarin tanimi

Burada; DP dogru siniflandirilmis nesnedeki piksel sayisini, DN dogru siiflandirilmis arka
plandaki piksel sayisini, YP nesne olarak siniflandirilmig arka plana ait piksel sayisini, YN
arka plan olarak siniflandirilmis nesneye ait piksel sayisini ifade etmektedir.

“Kesin referans” etiketli alanin insanlar tarafindan agiklanan boliitleme bolgesi oldugu
varsayildiginda, “Tahmin edilen boliitleme” etiketli alan derin 6grenme algoritmast ile
iiretilen boliitleme sonucudur. insan ve yapay zeka sonuglar1 arasindaki drtiisme alani, bir
gorlintii boliitleme algoritmasinin agiklamali kesin referans boliitlemesiyle tam olarak

eslesen pikselleri tanimladig1 bolgedir.
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DP, DN, YP ve YN degerleri hata matrisi (confusion matrix) olarak tanimlanan bir
tabloya Tablo 5.1’de goriildiigii gibi aktarilir. Bu tablo, iki smifli bir veri setinde

siniflandiricinin veri seti lizerinde verdigi tahmin sonuglarinin dogrulugunu barindirir.

Tablo 5.1. Hata matrisi

Asil simf
Pozitif Negatif
o Dogru Pozitif Yanlis Pozitif
b= Pozitif
E E (DP) (YP)
S § . Yanlis Negatif Dogru Negatif
= Negatif
@ (YN) (DN)

Boliitleme c¢alismalarinda daha ¢ok pozitif tabanli metrikler kullanilmaktadir. Ciinki
boliitlemede siklikla ortiisme alanlariin (DP, YP, YN) nitelendigi metrikler nemlidir. Dice
katsayisi, etkin Ortlisme alaninin biitlin bir birlesimde ne kadar etkin oldugunu ifade eder ve
(5.1) ile hesaplanir. Dice katsayisi, kesin referans ile tahmin arasindaki ortiisme tabanli bir
metriktir [64]. Ortiisme alani, birlesme alanma esit ise miikemmel bir béliitlemenin

gerceklestigi soylenebilir. Bu durumda, Dice katsayis1 1°e esittir.

I 2 x DP < 1
'€= DP + YP) + (DP + YN) G-

Dogruluk ise elde edilen DP ve DN sonuglarin, biitiin bir sonug kiimesi iizerine basarisini

temsil etmektedir [65]. Dogruluk, (5.2)’deki esitlik ile hesaplanir.

DP + DN
(DP + DN + YP + YN)

Dogruluk = (5.2)

Caffe kiitiiphanesi Dice metrigini desteklememektedir. Ancak bu metrik, 6zel bir Python
katman1 vasitastyla modele eklenebilmektedir. Deneysel ¢alismalar icin bu islem

gergeklestirilmistir.
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5.3. Modellerin Egitimleri ve Gegerlilikleri

Uygulama i¢in belirlenen ag parametrelerinin degerleri Tablo 5.2’de verilmistir. Bu
parametreler, uygulama icin kullanilan tiim TKA modellerinde kullanilmak iizere genel

olarak ayarlanmistir.

Tablo 5.2. Ag parametrelerinin degerleri

Parametre Degeri
Temel 6grenme orani 0.0001
Momentum katsayist 0.9
Agirlik bozunumu 106
Y1gin boyutu 1
Gama 0.1
Maksimum iterasyon sayisi 200000

Coziicii tipi olasiliksal gradyan inisi, ¢6ziicii modu GPU olarak se¢ilmistir. Egitim devir
sayis1 da 100 olarak belirlenmistir. Devir sayisi, egitim veri setinin aga bir kez gosterildigi
iterasyon sayisi olarak tanimlandigi i¢in 1 devir sayisinin tamamlanma islemi, (5.3) ile ifade
edilebilir.

Egitim goriintiilerinin sayis1 = Yigin boyutu X iterasyon sayisi (5.3)

(5.3) dikkate alindiginda 2000 egitim goriintiisii i¢in 1 devir sayisi, 1 yigin boyutu ile
2000 iterasyonda tamamlanmakta ve Tablo 5.2°de ifade edildigi gibi 100 devir sayisi i¢in
maksimum iterasyon sayisinin 200000 oldugu goriilmektedir.

[lk olarak DIGITS te agirliklarin rastgele baslatilmasiyla FCN-AlexNet modelinin egitim

1slemi gerceklestirilmis ve Sekil 5.3’teki sonuglar elde edilmistir.
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Sekil 5.3. Agirliklarin rastgele baglatilmasiyla FCN-AlexNet’in egitimi sirasinda egitim-gecerlilik kaybz,
gegerlilik dogrulugu ve Dice katsayisi

Sekil 5.3’te goriildiigii gibi agin performans: ¢ok kotidiir. Gegerlilik dogrulugunun,
yaklasik %82’de duragan bir noktaya geldigi goriilse de gegerlilik Dice katsayisinin tiim
egitim devir sayilarinda 0 oldugu goriilmiistiir. Bu durum, gecerlilik setindeki piksellerin
yaklasik %82’sinin dogru olarak etiketlenmis olmasina ragmen bunlarin tamaminin arka
plan pikselleri oldugu anlamina gelmektedir. Egitilen model, bir test goriintiisii iizerinde test
edildiginde tiim goriintliyii arka plan olarak siniflandiracaktir. Ag, lezyonu temsil eden higbir
pikseli 6grenememistir. Sinif dengesizliginden dolay1 agin gegerlilik dogrulugu yiiksek
cikmistir.

Egitim setine uygun olmayan bir ag1 iyilestirebilmek i¢in en 6nemli yollardan biri
Ogrenim transferidir. Derin bir ag tarafindan 6grenilen bilgiler, baska bir agin performansini
arttirabilmek i¢in kullanilabilir ve bu islem bilgisayarla gérme uygulamalar i¢in oldukca
basarilidir. Bu sebeple tez ¢alismasi1 kapsaminda gergeklestirilen uygulamalar igin gerekli

modeller egitilirken 6grenim transferinden yararlanilmistir.
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Makine 6grenmesi ve bilgisayarla gérme alanlarindaki son gelismeler, ilk olarak yaygin
Olciitlerin  kullanimiyla saglanir. Bir modeli egitmek icin rastgele olarak baglatilmis
agirliklardan baslanilmasi zorunlu degildir. Ogrenim transferi, bir agin baska bir veri setinde
egitilerek o6grendigi bilgilerin baska bir agmn performansini arttirmak icin yeniden
kullanilmasi islemidir [66].

Cizgi, kose, kenar ve doku gibi diisiik seviyeli Ozniteliklerin birgcogunun KSA’lar
vasitasiyla herhangi bir veri setine hemen uygulanabileceginden dolay1 6grenim transferi
bilgisayarla gérme alaninda sikc¢a tercih edilmektedir. Bir KSA’nin biiyiik ve tibbi olmayan
cesitli bir goriintii veri seti lizerinde egitilmesi durumunda modelin ¢ok ¢esitli uzaysal ve
yogunluk yapilarint 6grenmis olma ihtimalleri vardir. Bu yapilarin birgogu tibbi
goriintlilerde mevcut olan anatomik 6zniteliklerde de bulunabilir.

Yiiksek varyansli standart veri setleri izerinde egitilen ve test edilen modeller basarilarini
genellikle giiclii dzniteliklere borgludur [66]. Ogrenim transferi, ImageNet gibi biiyiik bir
veri seti iizerinde egitilen, oldukca genellestirilebilir agirliklar1 6grenen bir modeli
kullanmaya ve kullanilacak agin durumuna uygun olacak sekilde ince bir ayar yapilmasina
izin vermektedir.

Goriintii boliitleme isleminde piksel seviyesinde bir siniflandirma yapildigindan 6grenimi
ImageNet gibi goriintii siniflandirma veri setlerinden transfer etmek cok anlamlidir. Bu
islem, Caffe kiitiiphanesi tarafindan desteklenmektedir. AlexNet’in fc6’sinda agirliklarin
4096%9216 biciminde oldugu, FCN-AlexNet’in conv6’sinda ise agirliklarin 4096x256x6x6
biciminde oldugu hatirlandiginda agirlik sayilarinin esit oldugu goriilebilir. Ancak, bigimleri
farkli oldugu i¢in Caffe agirliklar1 otomatik olarak FCN-AlexNet’e tastyamamaktadir. Bu
agirliklari tasima islemi, Python komut dizisi yardimiyla agirliklar: tam baglh katmanlardan
konvoliisyonel karsiliklarina aktararak gergeklestirilebilir.

Gergeklestirilen tibbi goriintii boliitleme uygulamasi igin ImageNet veri seti lizerinde
egitilmis AlexNet modeli, yukarida deginilen yontemler ile FCN-AlexNet i¢in uygun hale
getirilmistir. Boylece elde edilen onceden egitilmis model de kullanilarak FCN-AlexNet

modelinin egitim iglemi gergeklestirilmis ve Sekil 5.4’teki sonuglar elde edilmistir.
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Sekil 5.4. Onceden egitilmis modelin kullanilmasiyla FCN-AlexNet’in egitimi sirasinda egitim-gegerlilik
kaybi, gecerlilik dogrulugu ve Dice katsayist

Sekil 5.4’te gorildigi gibi modelin, dnceden egitilmis FCN-AlexNet modeli yardimiyla
gecerlilik Dice katsayisi hizlica yiikselmis ve 40. devirden sonra %79 seviyelerinde
duraganliga ulagsmstir. 100. devirde model, %79.972 gegerlilik Dice katsayisi ile %94.5823
gegerlilik dogruluguna ulasmis ve egitim islemi tamamlanmistir. Bu durum, 100 devir
sonunda elde edilen modelin gecerlilik setindeki piksellerin %94.5823’sinin dogru
etiketlenerek %79.972’sinin kesin referans ile etkin bir bigimde Ortiistiigli anlamina
gelmektedir. Boylece, 6grenim transferi kullanilarak egitilen modelin, agirliklar1 rastgele
baslatilan FCN-AlexNet modeline gore oldukga yiiksek basarim degerlerine sahip oldugu
gorilmiistiir. Ayrica, agin egitim setine uygun olmayisini ifade eden egitim kaybinin
gecerlilik kaybiyla paralel oldugu ve kayiplarin diisiik degerlerde oldugu goriilmiistiir.

100. devirde elde edilen model 6rnek test goriintiileri ile test edildiginde lezyon
boliitleme, Sekil 5.5, Sekil 5.6 ve Sekil 5.7°deki gibi ger¢eklesmistir.
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@) (b)

O lezyon

(©
Sekil 5.5. Onceden egitilmis modeli kullanarak egitilen FCN-AlexNet ile 6rnek bir test goriintiisii
i¢in lezyon boliitleme islemi-1: (a) Test goriintiist, (b) Kesin referans goriintiisi,
(c) Boliitleme ¢ikarimi
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@) (b)

O lezyon

(©
Sekil 5.6. Onceden egitilmis modeli kullanarak egitilen FCN-AlexNet ile 6rnek bir test goriintiisii
icin lezyon boliitleme islemi-2: (a) Test goriintiisii, (b) Kesin referans goriintiisii,
(c) Bolitleme ¢ikarimi
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@) (b)

O lezyon

(©
Sekil 5.7. Onceden egitilmis modeli kullanarak egitilen FCN-AlexNet ile 6rnek bir test goriintiisii
icin lezyon boliitleme islemi-3: (a) Test goriintiisii, (b) Kesin referans goriintiisii,
(c) Boliitleme ¢ikarimi

Sekil 5.5, Sekil 5.6 ve Sekil 5.7 gozlemlendiginde boliitleme gikarimlar: yeterliymis gibi
goriinse de lezyon dis hatlarinin kaba bir bi¢imde boliitlendigi goriilmektedir. Bolitleme
modelinin hassasiyetini iyilestirebilmek igin daha ince ayarda boliitlemeler yapabilen FCN-
8s ag1 kullanilmistir. Ogrenim transferi icin PASCAL VOC veri setinde 6nceden egitilmis
FCN-8s modeli kullanilarak FCN-8s agmin egitim islemleri gergeklestirilmis ve Sekil

5.8’deki sonuglar elde edilmistir.
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Sekil 5.8. Onceden egitilmis modelin kullanilmastyla FCN-8s’nin egitimi sirasinda egitim-gegerlilik kaybi,
gegerlilik dogrulugu ve Dice katsayisi

Sekil 5.8’de goriildiigii gibi modelin, dnceden egitilmis FCN-8s modeli yardimiyla
gecerlilik Dice katsayisi hizlica yiikselip %80 seviyelerine ¢gikmistir ve daha sonra yaklasik
%83’te duraganliga ulasmistir. 100. devirde model, %83.3729 gecerlilik Dice katsayisi ile
%94.9502 gegerlilik dogruluguna ulasmis ve egitim islemi tamamlanmistir. Modelin
gecerlilik dogrulugunun FCN-AlexNet modelinkinden ¢ok az bir farkla yiiksek olmasinin
yaninda gegerlilik Dice katsayisinin da belli oranda artis1 modelin {istiinliigiinii 6n plana
cikarmistir. Ayrica, egitim kaybinin gecerlilik kaybiyla paralel oldugu ve kayiplarin diisiik
degerlerde oldugu goriilmiistiir.

100. devirde elde edilen model Ornek test goriintiileri ile test edildiginde lezyon

boliitleme, Sekil 5.9, Sekil 5.10 ve Sekil 5.11°deki gibi gerceklesmistir.
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O lezyon

(©
Sekil 5.9. Onceden egitilmis modeli kullanarak egitilen FCN-8s ile drnek bir test goriintiisii
icin lezyon boliitleme islemi-1: (a) Test goriintiisii, (b) Kesin referans goriintiisii,
(c) Boliitleme ¢ikarimi
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@) (b)

O lezyon

(©
Sekil 5.10. Onceden egitilmis modeli kullanarak egitilen FCN-8s ile &rnek bir test goriintiisii
i¢in lezyon boéliitleme islemi-2: (a) Test goriintiisii, (b) Kesin referans goriintiisii,
(c) Boliitleme ¢ikarimi
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O lezyon

(©
Sekil 5.11. Onceden egitilmis modeli kullanarak egitilen FCN-8s ile drnek bir test goriintiisii
i¢in lezyon bolitleme islemi-3: (a) Test goriintiisi, (b) Kesin referans goriintiisi,
(c) Boliitleme ¢ikarimi

Sekil 5.9, Sekil 5.10 ve Sekil 5.11 gozlemlendiginde FCN-8s mimarisinin, 8x8 piksel
bloklarina kadar daha ince ayarda tahminler yapabilmesi sayesinde 32x32 piksel bloklarinda
tahminler yapan FCN-AlexNet’e gore daha keskin lezyon dis hatlariyla boliitleme sagladigi
goriilmistir.

Deneysel calismalar icin FCN-16s ve FCN-32s aglarinin da egitimleri gergeklestirilmis
olup sirastyla Sekil 5.12 ve Sekil 5.13’teki sonuglar elde edilmistir.
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Sekil 5.12. Onceden egitilmis modelin kullaniimastyla FCN-16s’nin egitimi sirasinda egitim-gegerlilik
kaybi,gegerlilik dogrulugu ve Dice katsayisi

~ 100
1=
— 90
0.9 1
80
0.8 o . atraga i
W accuracy (val) | 94.6983
0.6 - 50
W dice (val) : 0.81188
- 50
g 0.5 M loss (val) : 0.300019
0.4 a0
0.3 — 30
0.2 ~ 20
0.1 - 10
D 1 T _.-I T T T T T T T D
10 20 30 40 50 &0 70 80 90 100
Epech
e i
I L) L L L L L L L L T
0 10 20 30 40 50 60 70 B0 90 100

M dice (train) M loss (train) M accuracy (val) M dice (val) M loss (val)

Sekil 5.13. Onceden egitilmis modelin kullaniimastyla FCN-32s’nin egitimi sirasinda egitim-gegerlilik
kaybu, gecerlilik dogrulugu ve Dice katsayist
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FCN-16s ve FCN-32s modellerinin gegerlilik dogruluklarinin Sekil 5.12 ve Sekil 5.13’te
goriildiigii gibi FCN-8s’ye benzer sekilde %94 seviyelerinde duraganliga ulagmistir.
Gegerlilik Dice katsayilarinin ise FCN-8s’ye kiyasla daha diistik oldugu goriilmiistiir.

FCN-AlexNet, FCN-8s, FCN-16s ve FCN-32s mimarileriyle elde edilen modellerin, ayni
test goriintiileri {izerinde lezyon bolitleme c¢ikarimlarinin  karsilagtirmali  olarak

gbzlemlenebilmesi i¢in Sekil 5.14 verilmistir.
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Ornek test goriintiisii

FCN-16s FCN-8s FCN-AlexNet Kesin referans

FCN-32s

Sekil 5.14. Baz1 6rnek test goriintiileri i¢in lezyon béliitleme ¢ikarimlarinin kullanilan TKA mimarilerine
gore karsilagtiriimast
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Ornek test ve kesin referans goriintiileri dikkate alinarak Sekil 5.14’teki lezyon béliitleme
islemleri analiz edildiginde, FCN-AlexNet modeliyle gerceklestirilen boliitleme
islemlerinde lezyon dis hatlarinin kaba bir sekilde boliitlendigi gézlemlenmistir. FCN-8s
modeliyle ise FCN-AlexNet’in aksine lezyon dis hatlar1 keskin bir sekilde boliitlenerek
boliitleme ¢ikarimlarinin kesin referans goriintiilerine yakin oldugu goriilmiistiir. FCN-16s
modelinin ise FCN-8s kadar keskin olmasa da lezyon dis hatlarini basarili sayilabilecek
derecede bolitleyebildigi gozlemlenmistir. Son olarak, FCN-32s modelinin bdliitleme
cikarimlari incelendiginde FCN-AlexNet’e cok yakin boliitlemelerin gerceklestigi goriilmiis
ancak kiiciik farklarla daha kullanislt bir model olabilecegi kanisina varilmistir.

Tez calismas1 kapsaminda gerceklestirilen lezyon béliitleme uygulamasi igin egitilen

modellerin egitim siireleri ise Sekil 5.15’te verilmistir.

Egitim siiresi (dk)

507 506 508
] I H i

Sekil 5.15. Modellerin egitim siireleri

i FCN-AlexNet
H FCN-8s

i FCN-16s
HFCN-32s

Modellerin egitim siireleri dikkate alindiginda FCN-AlexNet’in egitim siiresi diger ii¢
modele gore bir hayli diigiiktiir. FCN-8s, FCN-16s ve FCN-32 modellerinin ise egitim

siireleri hemen hemen aynidir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda, derin 6grenme yaklasimlarindan TKA’lar ile en tehlikeli cilt kanseri
tiiri olan melanomun tespitine katkida bulunacak bir cilt lezyonu béliitleme uygulamasi
gerceklestirilmistir. Uygulama i¢in FCN-AlexNet, FCN-8s, FCN-16s ve FCN-32s isimli
dort poptiler TKA mimarisinden yararlanilmistir. Bu mimariler ve kullanilan ISIC 2017 veri
seti dikkate alindiginda, bu ¢alisma bilimsel yazinda ilk kez gergeklestirilmistir.

Uygulama, DIGITS ortaminda Caffe kiitiiphanesi vasitasiyla gergeklestirilmis olup
deneysel ¢aligmalar icin kullanilan TKA mimarilerinin boliitleme performanslar
karsilastirilmistir. Uygulamada veri Seti olarak cilt lezyon goriintiilerinden olugan 1SIC 2017
veri seti kullanilmistir. Deneysel ¢alismalar, 4. nesil Intel i5 3.4 GHz islemci, 8 GB RAM
ve NVIDIA GTX Titan X Pascal ekran kartina sahip bir masaiistlii bilgisayar {izerinde
gerceklestirilmistir. Kullanilan ekran kartinin CUDA destegi aracilifiyla uygulama igin
gerekli hesaplamalarda GPU tabanl paralel hesaplama giiciinden yararlanilmigtir. Boylece,
aglarin egitimi i¢in harcanan zaman biiyiik oranda azaltilmistir.

Uygulama i¢in Oncelikle TKA’lar ayr1 ayr egitilmis ve egitilen bu ag modellerinin
gecerlilik veri seti tizerindeki dogruluklart ve Dice katsayilar karsilastirilmistir. Deneysel
calismalarda, boliitleme ¢ikarimlart gorsellestirilerek kullanilan TKA mimarilerinin
nesneleri ne kadar keskinlikte boliitleyebildigi goz 6nilinde bulundurulmustur.

Onceden egitilmis modellerdeki agirliklar kullanilarak egitilen FCN-AlexNet, FCN-8s,
FCN-16 ve FCN-32s modelleri ile sirasiyla %94.5823, %94.9502, %94.5429 ve
%94.6983’liik gecerlilik dogruluklar: elde edilmistir. Az sif etiketine sahip boliitleme
uygulamalarinda basarimi ifade etmede en 6dnemli metriklerden olan Dice katsayilar ise
%79.972 (FCN-AlexNet), %83.3729 (FCN-8s), %82.1814 (FCN-16s) ve %81.168 (FCN-
325s) olarak elde edilmistir.

Elde edilen TKA modellerinin performanslari, rakamsal olarak birbirine ¢ok yakin
goriinse de FCN-AlexNet ve FCN-32s modeliyle gergeklestirilen boliitleme islemlerinde
lezyon dis hatlariin kaba bir sekilde boliitlendigi goriilmiistiir. FCN-8s modeliyle ise FCN-
AlexNet ve FCN-32s’in aksine lezyon dis hatlar1 keskin bir sekilde boliitlenerek boliitleme
¢ikarimlarinin kesin referans goriintlilerine ¢ok yakin oldugu goriilmiistiir. FCN-16s
modelinin ise FCN-8s kadar keskin olmasa da nesne dis hatlarini basarili sayilabilecek

derecede boliitleyebildigi goriilmiistiir. Son olarak, FCN-32s modelinin boliitleme



¢ikarimlari incelendiginde FCN-AlexNet’e ¢ok yakin boliitlemelerin gergeklestigi goriilmiis
ancak kiiciik farklarla da olsa daha kullanish bir model olabilecegi gdzlemlenmistir.

TKA modellerinin egitim stireleri karsilastirildiginda ise FCN-AlexNet’in egitimi i¢in
harcanan siirenin, birbirleriyle hemen hemen ayni egitim siirelerine sahip diger TKA
modellerinin yaklagik ti¢te biri oldugu goriilmistiir. Ancak, uygulama i¢in model egitiminin
bir defa gerceklestirildigi goz oniinde bulunduruldugunda uygun modelin tercihinde ¢ok
onemli bir yere sahip olmadigi anlasilmistir. Bu yiizden, gergeklestirilen cilt lezyonu
boliitleme uygulamast igin kullanilan modellerden en uygun modelin FCN-8s olduguna bir
kere daha kanaat getirilmistir.

Elde edilen deneysel sonuglar, cilt lezyonu béliitleme uygulamalarinda derin 6grenme
yaklagimlarindan TKA’larin elverisli oldugunu gostermistir. Ayrica, TKA’larin tibbi
goriintli boliitleme basta olmak iizere bircok piksel tabanli uygulamalara hitap eden
modellerdeki ag yapilar1 oldugu anlasilmistir.

Tez galismasi kapsaminda yapilan deneysel ¢alismalarin, bilimsel yazina ve tibbi goriintii
boliitleme ile ilgili ¢aligsmalar yapan arastirmacilara katki saglayacag: diistintilmektedir. Bu
caligmalardaki uygulamalara yonelik bazi oneriler de yapilabilir. Ornegin; egitim veri
setindeki lezyon goriintiilerinin sayis1 veri arttirma yontemleriyle arttirilarak veya kullanilan
ag mimarilerinde degisiklik yapilarak modellerin performanslar1 yiikseltilebilir. Ayrica,
daha giiclii hesaplama giiciine sahip GPU’ya sahip bir bilgisayar kullanilarak modellerin
egitim siireleri kisaltilabilir. Son olarak, egitim asamasi i¢in devir sayisi arttirilarak ag1 daha
uzun siire egitmek de ¢ikarim performansini yiikseltmenin bir ¢6ziimii olabilir.

Gelecek ¢alismamizda, bu tez galismasi ile boliitlenmis lezyon goriintiileri tizerinde

melanom tespit uygulamasinin gergeklestirilmesi diigiiniilmektedir.
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