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1. OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

DERIN OGRENME YONTEMLERI iLE CiLT LEZYYON BOLUTLEMESI

Sohaib Najat HASAN

istanbul Universitesi
Fen Bilimleri Enstittst

Enformatik Anabilim Dal

Danisman : Prof. Dr. Seving GULSECEN

II. Damisman : Dr. Murat GEZER

Deri kanseri, orta yasli ve yasl beyaz tenli insanlar arasinda yaygin olarak gortlen bir
hastaliktir. Tibbi kriterlere gore birgok tire ayrilmistir. En tehlikeli ve olumcul kanser
tdrlerinden biri malign melanomdur. Erken tan1 konulursa tedavi edilebilir kanser tiirlerinden
biridir. Erken tani, tumor tiplerinin kétd huylu (malign) veya iyi huylu (benign) olup
olmadigimin smiflandirilmasi igin otomatik bir teshis sistemi gerektirir. Dogru bir lezyon
bolitlemesi otomatik bir teshis sistemi olusturmak igin en gerekli adimdir. Dermoskopik
gorintd  bolutlemesi gerceklestirilmesinde istenmeyen yapilar lezyon sinirin1 saptamayi
olumsuz yonde etkilemektedir..

Bu tezin temel olarak odaklandigi konu deri kanserinin erken teshisi sirasinda lezyonun
yiksek dogrulukla siniflandirilmasini kolaylastirmak amaciyla lezyonun sinirini bolttlenmesi
icin kesin, etkili, saglam ve otomatik bir yol olusturulmasidir. Stirecimiz iki asamali olup:
birinci asamada kil ve cetvel isaretleri gibi istenmeyen yapilardan armmis gorintileri elde
etmek igin goriuntl isleme teknikleri kullanilmistir. Tezin 6nemli olan ikinci asamasinda U-Net
mimarisinin gelistirmesidir. Gelistirilen yontemde, basarili lezyon béliitlemesi orani elde etmek
icin 46 katmanli bir mimari olusturulmustur. Bu ¢alismada farkli katman sayisina sahip bes
degisik U-Net (U-Net 32, U-Net 30, U-Net 37, U-Net 48 ve U-Net 46) lzerinde deneyler
gerceklestirilmistir. Onerilen sistem U-Net 46 katman mimarisini kullanmaktadir. Kullanilan
U-Net mimarilerinin bolutleme sonuglarini elde ettigini gérmek (izere sonuglar
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degerlendirmek icin Dogruluk, Dice 6lgitii, Jaccard, Hassasiyet ve Ozgillik performans
Olcekleri kullanilmustir.

Bolitleme deneyleri icin 1ISIC2018 Lezyon Sinir Bolutleme veri kiimesi kullanilmustir.
Sirasiyla U-Net 32, U-Net 30, U-Net 37, U-Net 48 mimari leri igin dogruluk degerleri % 89,%
87,% 85 ve % 86 seklindedir. Tez kapsaminda Onerilen U-Net 46 mimarisiyle olusturulan
otomatik bélltleme sistemi, 1815 egitim veri kiimesi ve 779 dogrulama veri kiimesi kullanarak
, % 93 dogruluk, % 85 Dice 0Ol¢utu, % 93 Jaccard, % 91 duyarlilik ve % 97 6zgilluk basarim
degerleri bulunmustur.. Deneysel sonuclar, dnerilen 46 katmanli U-Net mimarisinin deri
lezyon bolltlemesi en basarilt mimari oldugunu gdstermektedir.

Temmuz 2019, 115 sayfa.

Anahtar Kelimeler: Dermoskopi Goriintiileri, Derilezyonu, Derin Ogrenme, U-Net
Konvoliisyonel Sinir Ag1, Dice 6lgiitii, Jaccard.
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SUMMARY
M.Sc. THESIS

SKIN LESION SEGMENTATION WITH DEEP LEARNING TECHNIQUES

Sohaib Najat HASAN

Istanbul University
Institute of Graduate Studies in Sciences
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Supervisor: Prof. Dr. Seving GULSECEN

Co-Supervisor: Dr. Murat GEZER

Skin cancer is a common disease among middle-aged and elderly white-skinned people. It is
divided into many types in terms of medical criteria. One of the most dangerous and fatal
cancers is malign melanoma. It is one of the types of cancer that can be treated if diagnosed
early. Early diagnosis requires an automated diagnosis system to classify whether the tumor
types are malignant or benign. Accurate lesion segmentation is the most necessary step to create
an automated diagnosis system. When performing dermoscopy image segmentation, artifacts
adversely affect the detection of the lesion border.

The main focus of this thesis is to provide a precise, effective, robust and automated way to
segment the lesion in order to facilitate the classification of the lesion with high accuracy during
the early diagnosis of skin cancer. The process consists of two stages, and in the first stage,
image processing techniques are used to obtain images free of artifacts such as hair and ruler
marks. The second stage which is the important part of the thesis is to develop a U-Net
architecture. In the developed method, a 46-layered architecture was created to obtain a
successful lesion segmentation rate. In this study, experiments were performed on five different
U-Net (U-Net 32, U-Net 30, U-Net 37, U-Net 48 and U-Net 46) with different layer numbers.
The proposed system uses the U-Net 46-layer architecture. Accuracy, Dice-coefficient, Jaccard,
Sensitivity and Specificity performance measures were used to evaluate the results in order to
see that the U-Net architectures used obtained the segmentation results.
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ISIC2018 Lesion Border Segmentation dataset was used for segmentation experiments. For U-
Net 32, U-Net 30, U-Net 37, U-Net 48 architectures, the accuracy scores are 89%, 85% and
86% respectively. By using the automated segmentation system which is created by the U-Net
46 architecture suggested within the scope of this thesis, 93% accuracy, 85% Dice-coefficient,
93% Jaccard, 91% sensitivity and 97% specificity performance scores were found with 1815
training datasets and 779 validation datasets. Experimental results show that the proposed 46-
layer U-Net architecture is the most successful architecture for skin lesion segmentation.
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1. GIRIS

Insan viicudundaki en biiyiik organ deridir. Deri(cilt), viicut agirhigmin yaklasik %16’°sin1
olusturmaktadir ve yuzeyi, U¢ katmandan olusur: st deri (epidermis), orta deri (dermis) ve deri
alt1 (subkutandz) doku (hipodermis). Bu ii¢ katmanin kalinlig1 ortalama 2 m?’ye ulasmaktadir
[1]. Derinin iist katmaninda su gegirmez bir bariyer islevi goren Epidermis katmani
bulunmaktadir. Deri renginin olusumundan (Melanin) sorumlu doku, epidermisin alt
boluminde yer alir ve pigment hiicreleri (Melanositler) bu katmanda bulunmaktadir. Bu
katman, giinese maruz kalan derinin melanin {iretimini arttirarak ultraviyole radyasyona karsi
cildi korur. Melanositler, bagisiklik sisteminde de rol oynamaktadir [2] [3]. Derinin en 6nemli
islevi, i¢ organlarin zarar gébrmemesini saglamaktir ve viicudu, zararli dis ortamdan koruyan bir
bariyer islevi gérmektedir [4], yani deri; insan viicudunu, istenmeyen giines radyasyonuna
maruz kalmaktan kurtarir, viicut sicakligini kontrol eder ve cesitli enfeksiyonlarin ortaya

¢ikmasini 6nlemektedir [5].

Kanser (veya malign timdr), hicrelerin anormal boyutta biyumesi anlamina
gelmektedir ve soz konusu hiicreler, kontrol edilemeyen bigimde ¢ogalip diger dokulara da
sigrayabilmektedir [6]. Kanserli dokularin biiyimesi, normal hiicre biyimesinden ¢ok daha
farklidir. Normal hiicre bilylimesi ile anormal hiicre biiyiimesini ayiran faktor, anormal
hiicrelerin kaybolmak yerine siirekli olarak artmasidir [5]. 100°den fazla kanser tiirii mevcuttur
[7]. Tim kanser tiirleri arasinda hem erkeklerde hem de kadinlarda en yaygin olarak goriilen
malign kanser turd, deri (cilt) kanseridir. Bu, melanom ve melanom olmayan cilt kanseri olarak
kategorize edilebilmektedir. Baslica cilt kanseri turleri; bazal hicreli karsinom, skuamoz
hicreli karsinom ve melanomdur. Bazal hucreli karsinom ve skuamoéz hicreli karsinom;

melanom olmayan cilt kanserleri grubuna girmektedir [8].

Diger kanser tiirleri ile karsilastirildigimda malign melanom, 6zellikle uzun sure giines
1s181na maruz Kalan orta yasl ve yasli, beyaz tenli kisilerde diger irk gruplarina yaygin olan
ve 6limcil cilt kanseri tirudur. Melanom, deriye renk veren melanosit hiicrelerinin anormal
cogalmasindan kaynaklanmaktadir. Son birka¢ on yildir melanom kaynakli 6lim orani diger

kanser tiirlerine oranla daha hizli artis goéstermistir. Amerikan ulusal kanser enstitiisii , nihai



sonug ve gozetim epideyoloji programi ( Surveillance Epidemiology and End Results / SEER)
2018 tahminlerine gore 91,270 yeni melanom vakasi ortaya ¢ikmasi dngoriillmekte ve 9320

kisinin de malign melanom nedeniyle hayatini kaybedecegi tahmin edilmektedir [9].

Goruntd, bilgi aktarmak amaciyla kullanilan iki boyutlu piksel dizisidir. Gorlntd
icersinde yogun sekilde faydali bilgiler bulunmaktadir. Sayisal gorunti islemenin 6nemli bir
uygulama alani, sayisal goriintiyu anlamak ve ondan bilgi elde etmektir. Goruntiy anlamanin
ilk adimi, goruntt bolutlemesidir. Bolitleme uygulamada gorinti bilgisini kaybetmeden
faydali kisimlara indirgemek amaciyla kullanilan bir yontem olarak agiklanmaktadir. GOruntu
bolutlemesi, bilgisayarl: gori ve gorintl islemede kullanilan en etkili yontemlerden biridir ve
ayni zamanda gOrintl tanimanim ©Onemli temellerindendir. Deri gorintl bolitlemesi,
simiflandiricya girdi olacak sekilde kullanilacak lezyon bolgesinin belli satandartlara bagl
olarak 6n plan olan lezyonun arka plandan ¢ikarilmasi islemdir. Bu islemin amaci, analiz i¢in
gorintl gosterimini basitlestirmek, tibbi gorintl 6zelliklerini anlamay1 kolaylastirmak ve tibbi
gorintl 6zelliklerini tanimaktir. GOriintl bolitlemesinin ¢iktisi, tiim goruntd bilgisini kapsayan
piksel grubudur [10, 12].

Dermoskopi, deri lezyonlarindaki 6zellikleri incelemek ve teshis etmek i¢in kullanilan
ve invasiv olmayan bir tekniktir. Deri ylizey mikroskobu ve epiliiminesans gibi farkli adlarla
da isimlendirilmektedir. Pigmente cilt kanserinin, 6zellikle melanomun teshisinde destekleyici
bir islev gormektedir. Bu nedenle, melanom deri kanserinin erken teshisi dnemli oldugundan
dolay1 dermatologlar tarafindan yaygin olarak kullanilmaktadir. Deri yiizeyinin, ¢iplak gozle
goriilemeyen detaylarinin derinlemesine goriintiilenmesini saglamaktadir. Bu cihaz, benign
lezyonlarin, malign (kanserli) lezyonlardan ayirt edilmesinde biiyiik kolaylik saglamaktadir.
Dermoskopi islemi, dermatoskop ad1 verilen ve elle kullanilan bir aragla gergeklestirilmektedir.
Bu teknik, epidermisteki dermoepidermal bileskedeki ve iist dermisteki ylizey alti deri
yapilarinin  gorlintiilenmesine olanak tanimaktadir. Bu yapilar genellikle ¢iplak gozle
gorilmemektedir. Bu genellikle 10 kat blyuten bir biyteci, saydam bir plakay: ve cihazla deri
arasindaki sivi besiyerini ve polarize olmayan 151k kaynagini kapsamaktadir boylelikle deri
ylzey yansimalarina maruz kalmadan deri lezyonlarmin incelenmesine olanak tanimaktadir.
Modern dermatoskoplarda, sivi besiyeri kullanilmamakta ve onun yerine, deri ylizeyinin
yansimalarini ortadan kaldirmak icin polarize 151k kullanilmaktadir. Yiizey yansimasi ortadan

kaldirarak, derinin daha derin katmanlar1 gériintilenebilmektedir [13, 15].



Gegmiste kutan6z melanoma karsi savasmak igin ¢iplak goz ve klinik deneyimler erken
tanida en yaygin olarak kullanilan yontemleri olusturmaktadir. Derinin siiphelenilen bolgesi,
Punch biyopsi adi verilen igneye benzer bir aletle veya Eksizyonel biyopsi adi1 verilen cerrahi
prosediir yoluyla alinmaktaydi. Biyopsi adi verilen bu yontem, %100 giivenilirlige sahip en
giivenli tan1 prosediirii olarak kabul edilmektedir. Bu prosediirde, lezyonun siipheli bolgesinin
tamami veya bir boliimi alimip ve s6z konusu numune patoloji uzmani tarafindan analiz
edilmektedir. Biyopsi, Sekil 1.1°de gosterildigi gibi birgok farkli bigimde gergeklestirilmektedir
[16].
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Sekil 1.1: Biyopsi Yontemi tipleri [16]

Buradaki sorun, yontemin insani veya fiziksel agidan ¢ok fazla kaynak gerektiren
invasiv bir yontem olmasidir. Bu nedenle, invasiv olmayan yontemlerin gelistirilmesi ve yiksek
oranda bir dogrulukla faydal hale getirilmesi gerekliligi aciktir. Boylece Dermoskopi adi
verilen invasiv olmayan teknik, geleneksel tekniklerin yerini almaktadir. Bu arac,
klinisyenlerin, lezyonun bdlgesel incelemesini gerceklestirmesine yardimci olmaktadir.
Dermatologlarin, lezyonun daha fazla 6zelligini ortaya ¢ikarmasina yardimci olabilen ve onlara
en iyi lezyon goruntl ¢ozintrliigiinii sunarak en dogru sonuglar1 almasma olanak taniyan

epiliiminesans mikroskopisinden faydalanmaktadir [17].

SEER’in raporuna gore malign melanom en tehlikeli kanser tartdur [9]. Erken taninin

gerceklesmesi durumunda tedavi edilebilir kanser tiirleri arasindadir. Erken tani i¢in hastanin



kisisel kontrolii biiylik 6nem tasimaktadir. Kolay sekilde elde edilebilecek bir cihaz (kamera)
ve ve gorlntinin siniflandirilabilmesi igin otomatik teshis destek yazilimi erken tani igin
gerekmektedir. Bu amacla geleneksel makine 6grenimi ve gorintl isleme teknikleri bir arada
kullanilmaktadir ancak karmasik gorintller icin yetersiz kalmaktadir. Tiimor siniflandirmasi
oncelikle enfeksiyonlu bdlgenin, saglikli deri dokularindan ne kadar dogrulukla izole
edilebildigine baglidir. Farkli deri dokularin yam sira lezyon yapilari, boyutlar1 ve renkleri
gibi faktorler de boliimleme siirecini bir dlgiiye kadar zorlastirmaktadir. Derin Ogrenme,
bilgisayar gérmesi kavramini kesin olarak degistirmistir. Bilgisayar destekli teshis ve gorint
boliimleme gibi tibbi goruntu analizinde biiyiik rol oynamistir. Uzmanlar, derin 6grenmenin en
etkili yaklagim oldugunu ve 2021°e kadar tibbi goriintiilemenin pazarlamasindan yaklasik 300

milyon dolar elde edilecegini tahmin etmektedir [18].



1.1 TEZIN AMACI

Genel olarak bu c¢alismanin amaci, cilt kanserinin erken teshisi sirasinda lezyon
kenarlarini boliimlere ayirmanin kesin, etkili, saglam ve otomatiklestirilmis bir yolunu sunmak,

lezyonu yiiksek kesinlikle siniflandirmaya olanak saglamaktir.

Bu amaca ulagsmak i¢in ¢aligsma iki bolime ayrilmistir:

e Teshis sirasinda sag¢ piksellerini, hava kabarciklarini, 151k yansima etkilerini jelden
kaldirmak i¢in yeni bir teknik ve goriintii bilgisine zarar vermeden lezyonun boyutunu
tanimlamak i¢in kullanilan bir cetvel isareti gelistirmek, kirlilik bulundurmayan bir
goruntd Uretmek.

e Dermoskopik gorintilerden cilt lezyonu bélitlemesinin otomatiklestirilmis tahminine

yonelik derin 6grenme algoritmasi uygulamak.

1.2 TEZ TASLAGI

Bu ¢alisma, sonu¢ bolimi de dahil olmak lizere bes bolimden olusmaktadir. Birinci
boliim, cilt kanserine girig, melanom teshisinin geleneksel yolunu gdsterir, derin 6grenme
teknigini kullanarak dermoskopi goriintiilerini ve bolutlemesini sunmaktadir. Bu bolimin
ikinci kisminda, tezin amaclar acikliga kavusturulduktan sonra son bir kisim olarak tezin

taslagi gosterilmektedir.

Bolim 2: "Genel Kisim"da, ilgili ¢alisma ve literatiir taramasi sunulduktan sonra cilt
sorunlarina iliskin temellerin arka plan1 ve derin 6grenme ve bolltleme ydntemi turleri

gosterilmektedir.

Boliim 3: Onerilen sistem ve pratik deneyler sunulmaktadir.

Boliim 4: Onerilen sistemin gerceklestirilme sekli ve sonuglar sunulmaktadir.

Boliim 5: Sonuglar ve gelecekteki ¢alismalara yonelik oneriler sunulmaktadir.



2. GENEL KISIMLAR

Bu bolim, literatlir taramasini ve 6n isleme adimindan sonra ilk CAD (Bilgisayar
Destekli Teshis) adimi olan dermoskopik goriintii bolutlemesinde uygulanan farkli yontem ve
araclarla ilgili aciklayici bilgileri kapsamaktadir. Literatlir taramasi ii¢ kisma ayrilmistir; 6n
isleme yontemleri, geleneksel bolltleme yontemleri ve derin 6grenme yontemleri.
Dermoskopide tibbi teshis yontemlerine genel bir bakis, Evrigimli Sinir Aglart (CNN), Derin
Ogrenme,Yapay Sinir Aglar1 (ANN) , veri kilmesi ve son olarak performans metriklerinin
kapsamli bir agiklamasi. Goriintii isleme teknikleri ve performans élgtimleri bu bélimun geri

kalan kisimlarini olusturmaktadir.

2.1 LITERATUR INCELEMESI

2.1.1 On Isleme Yontemleri

Goriintii 6n isleme adimi, analiz sirecinin 6nemli bir kismin1 kapsayan zor, ancak
Dermoskopik goruntilerin tamimlanmasi i¢in etkili bir yoldur. Dermoskopik gorintilerde
siklikla sa¢, yansima, hava kabarciklari, cetveller, miirekkep izleri, kan damarlar1 ve
muhtemelen lezyon kenarlarinin tespitini etkileyen cilt ¢izgileri gibi yapilar bulunmaktadir. Bu
yapilar lezyonlarin kenar bulunmasi sirecinde hasasiyetin azalmasinin ve hesaplama
slresindeartisa sebep olmaktadir. Kenar bulmay: basitlestirmek i¢in pek ¢ok yontem

kullanilmistir, bu yontemlerden bazilar1 asagida incelenmistir:

Wighton ve ark. [19], dlzeltici yontem olan ve geleneksel DullRazor Yazilimi ile i¢
boyama [20] yontemi arasinda bir karsilagtirma yaparak disokliizyon yonteminin ikinci kismina
odaklanmstir. I¢ boyama ydnteminin DullRazor'm DullRazor yaziliminda kullanilan lineer

interpolasyonundan yaklasik %32,7 daha 1yi basarili oldugunu gézlemlemislerdir.

Abbas ve ark. [21], okliizyon uygulanmis saglarin onarim bilgilerine iliskin dort adim
Onermistir. Birinci adim, girilen goriintiiyii, sa¢ piksellerinin kesin tespitini yapmak igin gri
dlcege doniistiirmektir. ikinci adimda ise sac tespit edilmektedir. Bu adimda, sert saclar Gauss
Yonteminin 1. Derece Tirevi ile Eslestirilmis Filtreleme kullanarak tespit edilip daha sonra esit
yonteminde olusturulan maskede sag¢ disi piksellerinin hassasiyeti giderilmektedir. Uglinci

adimda da bu tespit edilen tutamlar1 diizeltmek i¢in morfolojik kenar tabanli bir yontem



kullanilmakta ve son olarak doérdiincii adimda, sagtaki dokulari onarmak igin Bornemann ve
ark. [22] tarafindan gelistirilen Hizli Ydiriitme Algoritmas1 (Fast Marching Algorithm)
kullanilmistir. Onerilen yontemin doku ve renk gibi lezyon ozelliklerini koruma kabiliyeti
mevcuttur ve hem agik renk hem de koyu renk saglar1 es zamanli olarak bolltlemelere
ayirabilmektedir. Onerilen yéntemin performansini diger ii¢ yontemle karsilastirmak icin DA
(Teshis Basarimi) ve TQM (Doku Kalite Olgitii) metrikleri kullanilmistir. Onerilen yontem,
DA ve TQM’in en yiiksek basarim oranlarini elde etmistir ve bu oranlar sirasiyla %90,3,

%90,0°d1r.

Nasonova ve ark [23], Abbas ve arkadaglarinin [21] yontemine dayali algoritmay1
sunmustur. Ancak, tespit yontemini iyilestirmek i¢in sa¢ bolgelerini tespit etmek amaciyla
Gauss Yonteminin 1. Derece Tiirevi ile Eslestirilmis Filtreleme (MF-FDOG) yerine Gabor
filtresi kullanilmistir. Morfolojik kapama yontemi, kopuk ¢izgileri baglamak i¢in kullanilmistir.
Daha sonra, elde edilen maskeden lezyon konturunu c¢ikararak tespit edilen maskeyi
lyilestirmek ig¢in erozyon ve dilatasyon yontemi seg¢ilmistir. Kaldirilan pikselleri yeniden
doldurmak i¢in Kismi Diferansiyel Denklem (PDE) tabanli yontem kullanilmistir. Bu
yontemde bosluk doldurulana kadar sa¢ kenari sinirini interpole etmek igin tekrarlanarak
uygulanmaktadir. Yeniden yapilandirma filtrelerini kullandiktan sonra ortaya ¢ikan bulanik
goruntt  kalitesinidlizeltmek icin kenar keskinlestirme yontemlerinden Warp filtreleri

kullanilmastir.

Toossi ve ark. [24], goriintii kontrastin1 gelistirmek i¢in Temel Bilesenler Doniigiimii
(PCA) kullanmig; daha sonra RGB renk uzayinda maksimum Kontrast ile gri dlgege
doniistiirmistiir. Gri 6lgek goriintiiden giiriiltliyli yok etmek igin Wiener filtresi [25]
kullanilmigtir. Rosenfeld ve dig [26] tarafindan onerilen ikili esigin se¢ilmesiyle Sa¢ kenarlarini
tespit etmek i¢in iyilestirilmis canny algoritmasi kullanilmistir [27]. Pirtizsiz sag cizgileri elde
etmek i¢in sa¢ tutamlari maskesine morfolojik dilatasyon ve dolgu operatorii uyguladiktan
sonra saclar arkaplandan ayrilmistir. Ayrilan saglar, ¢ok ¢oziintirliiklii uyum tasima i¢ boyama
yontemi kullanilarak kaldirilmistir [28]. Algoritma, cetvel izini ve farkli kalinliklardaki hem

acik hem de koyu renk saglar1 %88,3 bagarim orani ile goruntiden ayirabilmektedir.



Mahmood ve ark. [29], Toossi'nin yaklagimina [24] dayali bir yontem ortaya atmistir
ancak algoritma, gorintiyd iyilestirmek icin sadece kirmizi goriintii kanalin1 ve Cokgen ig
boyama yontemini kullanmaktadir. Onerilen algoritma, Toosi’nin yaklasimi ile
karsilastirildiginda olgular tespit etme ve onarma yaklagiminda tek kirmizi goriintii kanalinin
kullanilmasindan dolayr hiz bakimindan verimini kanitlamistir. Algoritma, olgular1 (cetvel

izleri, farkli kalinliklardaki agik ve koyu renkte saclari) kolayca tespit edip onarabilmektedir.

Kiani and Sharafat [30], sa¢ tutamlarmin baskin yoniinii tespit etmek ic¢in radon
dontisuminl kullanmistir. Marr-Hildreth Algoritmasi (Laplacian of Gaussian) , Laplace isleci,
Sobel ve Prewitt kenar bulma filtreleri igin sinyal-giiriiltii orani kriterini kullanarak test
etmislerdir ve gesitli deneylerden sonra Prewitt filtresinin maksimum basarim orani verdigini
gormiiglerdir. Giirliltii ve sagsiz yapilar gibi istenmeyen etkiler esikleme-ortalama alma-
esikleme ve ardindan piiriizsiizlestirme adimlariyla goriintiiden kaldirilmistir. Daha sonra, islem
sresini azaltan bilinear interpolasyon yerine Ortalama Alma kullanilarak Gelistirilmis Dull
Razor yontemi olusturulmustur. Onerilen ydntem, koyu ve acik renkteki saglar1 Dull Razor
yonteminden yaklasik 7 kat daha hizli olarak etkili bir sekilde yok edebilmektedir.

Berata ve ark. [31], gorlintli 6n islemeyi dermoskopi jelinin ve saglarin neden oldugu
yansimalar1 tespit etmek ortadan kaldirmaya iliskin iki islemde gerceklestirmistir. Onerdikleri
yontem dort adimdan olusmaktadir: 1) RGB goriintiisiinii gri 6l¢cek goriintiisiine doniistiirmek.
i) Yansima tespiti i¢in basit esikleme algoritmasi kullanmak. Yogunlugu komsusunun ortalama
yogunlugundan daha yiiksek olan gri 6lgek piksellerini segmek. iii) Sag tespiti i¢in deneyle
tercih edilen parametreleri secerek Gabor filtresine dayali 64 bank yon filtresinden 41x41
maske [14] kullanmak. iv) Degeri 0,06 esigini asan saglar olarak pikselleri siniflandirmak. Her
iki olguyu belirledikten sonra beliren bosluklari doldurmak i¢in PDE tabanli interpolasyon

yontemi kullanilmistir.

Pathan ve ark. [33], Barata’nin [31] algoritmasina paralel sag tespiti algoritmasini
onermistir. Ancak, Dermoskopik sa¢ tutamlarinin 6zelliklerine gore sa¢ tespiti maskelerinde
sezgisel Gauss yerine Gabor filtresinin parametreleri segilmistir. Ayrica, esik degeri deneyle
secilenin aksine [31] otomatik olarak belirlenmistir. Boliitlenmis 24 goruntu ¢akisma hata

denklemi kullanilarak degerlendirilmis, sonucun, 6n isleme asamasi olan ve olmayan,



bolutlenmis goriintiiler arasindaki farklilasmayi belirgin bir sekilde gosterdigi ortaya

cikarmistir

2.1.2 Lezyon kenarmin tespitine iliskin bolutleme.

Gunumuzde, tibbi goruntileme sistemleri alanindaki ilerlemeyle beraber dermoskopi,
dermotolojik hastaliklarin analizinde ve teshisinde 6nemli bir yontem haline gelmistir.
Dolayisiyla, lezyon alaninin otomatiklestirilmis bolutlenmesi, kanser tiriind ve kanserin iyi
huylu olup olmadigini tespit etmeye yonelik 6nemli bir etkiye sahiptir. Lezyonun kenarinin
bolitlenmesi veya tespiti geleneksel goriintii isleme ve makine 6grenmesi yontemleri ve Derin

Ogrenme yontemleri seklinde iki gruba ayrilmaktadir.

2.1.2.1 Geleneksel goriintii isleme ve makine dgrenimi yontemleri.

Son zamanlarda, cilt lezyon alaninin geleneksel bilgisayar gorii ve makine 6grenimi
yontemleriyle boliimlere ayirmak igin ¢esitli bolutleme teknikleri kullanilmaktadir. Asagidaki

kisimlarda, bu tekniklerden bazilar1 agiklanmaktadir:

Abbas ve ark. [34], dermoskopi goriintiilerinin kontrastini ve bolutlemesini gelistirmeye
yonelik algi odakli yontemi birlestirerek yeni bir yontem ileri stirmiistiir. S6z konusu yéntem,
dort ana adimdan olugmaktadir. Birinci adimda, RGB goriintiileri CIE L*a*b* renk alanina
dondistiirtillip daha sonra birinci adimin sonucunu iyilestirmek i¢in belirli bir alandaki yogunluk
degerlerini ayarlayarak ti¢ CIE L*a*b* kanali kullanilmistir. Ardindan ROI haritasini tespit
etmek icin tepe tirmanan yontem kullanilmistir. Son olarak, lezyonun kesin kenarini belirlemek

i¢cin Otsu esik teknigi uygulanmstir.

Abbas ve ark. [35], 2013 yilinda ¢alismalarini ii¢ adima bolerek otomatik tespite iliskin
onceki yaklagimlarini isleme, bolltleme ve isleme sonrasi olacak sekilde gelistirmistir. Birinci
adimda, goriintli kontrastini iyilestirmek icin girdi olarak verilen géruntunun gurultileri (sag
olgusu gibi) azaltilmis ve normallestirilmis piiriizsiiz filtre uygulanmistir. Ilk lezyon alani
karisim modeller yontemi ile bolutlemelere ayrilmaktadir. Zorlu bolitleme adiminda, aday
lezyon alanimi tespit etmek icin kiiresel ve yerel esikleme ve morfolojik yeniden yapilandirma
teknikleri birlestirilmektedir. Islem sonrasi adimda ise tespit edilen lezyon alanini

puriizsiizlestirmek i¢in morfolojik yontemler kullanilmistir. Yazarlar, yaklasimlarinin test
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etmek icin EDRA Interaktif Dermoskopi Atlast Veri Setinden alinan 100 dermoskopi

goriintiistini kullanmistir.

aworek-Korjakowska ve Tadeusiewicz [36] ¢alismasinin ana amaci lezyonun kenar
diizensizligini tespit edip siiflandirmaktir. Calismalarmni, (On isleme, bolitleme, kenar
diizensizligi tespiti ve smiflandiriimasi) seklinde siniflara ayirmislardir. On isleme adiminda,
(siyah gergeve, cilt gizgileri, saglar ve hava kabarciklari) olgular1 kaldirilmistir. Bolutleme
siireci i¢in, cilt lezyonunu ¢ikarmak amaciyla tohumlanan boélgede biiyliyen algoritma

uygulanmistir ve daha sonra diizensizlik kenari tespit edilip siniflandirilmistir.

Celebi ve ark. [37], Melgani [38] tarafindan 6nerilen otomatik lezyon kenari tespitini
elde etmeye yonelik dort esikleme yonteminin birlesimini kullanmistir. (Goriintii mavi kanalina
su algoritmalar1 uygulamiglardir: (1) Huang and Wang [39] algoritmasi; (2) Kapur ve ark. [40]
algoritmasi. (3) Kittler and lllingworth [41] algoritmast. (5) Otsu’s [42] algoritmast).

Abbadi ve Miry [43], histogram esikleme teknigine dayali yeni bir bolutleme yontemi
sunmustur. Bu yontemin 6n isleme adiminda, dermoskopi goriintiileri, ilk gortintii gri 6lgekli
goriintii alanina doniistiirlilerek izolasyon islemine hazirlanmistir. Daha sonra, bolttleme siireci
i ana adimda gerceklesmistir: (i) bozuk sinyalden gurdltileri filtrelemek igin Wiener filtresi
kullanilmus, (ii) histogram segmentasyon yontemi, baslangictaki esik degeri secip gri 6lgekli
gorintlyu ikililer i¢in segilen baska bir esik degeri belirleyerek ve lezyon noktasinin 6n plan
ve arka plan alanlarmi alarak gri seviye pikselleri iki smifa siniflandirmak i¢in
gerceklestirilmistir, (iii) ilgili haritanin sonug bolgesini iyilestirmek i¢in morfolojik ydntem

kullanilmistir.

2.1.2.2 Derin dgrenme yontemleri.

Goruntu boélitleme sirecinde, geleneksel goriintii isleme ve makine Ogrenimi
yontemleriyle karsilagtirildiginda, derin 6grenme yontemleri en iyi sonuclar1 elde etmistir.
Tibbi dijital goriintiilerin 6riintii tanimadaki belirgin potansiyelleri nedeniyle tibbi tan1 alaninda

birgok derin 6grenme yontemi uygulanmistir. Bu yontemlerden bazilar1 agagida sunulmustur:
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Lezyon bdlgesinin yiiksek kesinlikli ¢ikarimini elde etmek igin Jafari ve ark. [44], derin
O0grenme yaklasimlarmma dayali bir yontem ileri slirmiistiir. Girdi ham dijital klinik
goruntisindeki guraltiyd azaltmak icin 6n isleme adiminda gerekli bir islem olarak kenar
koruyucu diizlestirme kilavuzlu filtre kullanilmistir. Kiresel ve yerel lekeler dzutlendikten
sonra saglikli cilde ait olan pikseller i¢in 0, lezyon pikselleri i¢in 1 olmak iizere iki etiketten
olusan bolltleme haritas1 almak amaciyla bir sonug olarak bu yamalar bir CNN’¢e beslenmistir.

Son adim olarak isleme sonrasi yontemler kullanilarak ¢ikti maskesi gelistirilmistir.

Tam Evrigsimsel Sinir Agi (FCNN), dermatoskopik goruntiler icin bolitleme siirecini
yapmak Uzere Qi’s ve ark. [45] tarafindan ortaya atilmistir. Yazarlar bu yontemde , ugtan uca

O0grenme, transfer 6grenme ve piksel piksel tahmin amaciyla FCNN’ye odaklanmuistir.

Yuan ve ark. [46], 19 katmanli derin Tam Evrisimsel Agdan (FCN) olusan Evrisimsel
ve Ters Evrisimsel mimarisini kullanarak otomatik bir cilt lezyonu segmentasyonu yontemi
sunmustur. Yazarlar, sinirl veri sorununu ¢ozmek igin goérunt bolttlemenini piksel bazinda
bir siniflandirma problemine doniistiirmek zere FCN uygulama egilimindedir. Daha sonra,
cesitli egitim stratejileri (Adem optimizasyonu, Yigin normallestirme, Diisme ve gorintl
cogaltma gibi) kullanarak asir1 uyum gostermeyi azaltmak ve egitim agmin verimliligini
tyilestirmek i¢in ag hiper parametrelerini ayarlamislardir. Son olarak, tibbi goriintii
bolitlemenin 6n ve arka planindan pikselleri yeniden dengeleme ihtiyacini azaltmak igin

jaccard mesafe teknigine dayanan yeni bir kayip fonksiyonu yontemi tasarlanmistir.

Tam Evrisimsel Aglar kullanarak cilt lezyon bolgesinin ¢evre bolgelerinin saglikli cilt
bolgesinden otomatik olarak bolltlenmesi amaciyla birgok arastirma makalesi yayinlanmistir.

Bu yontemlerden bazilar1 sunlardir.

Otokodlayic1 yontem, Salimi ve ark. [47] tarafindan DermoNet ad1 altinda siraladiklari
bir bolltleme gergevesi olarak onerilmistir. Bu ¢ergevenin iki gorev kodlayici ve kod ¢oziiciiye
boliimlenmesi, ardindan her ikisinin arasinda baglantiyr atlamaktir. Kodlayic1 gorevinde,
Ozellikler yogun blogun ana bilesenleriyle ¢ikarilirken, kod ¢6ziicli gorevinde 6zellikler ¢ikti
orneklemesinde orijinal goriintiinlin ¢ozlinlirliigiinii geri getirmek icin yukar1 6rneklenir ve

egitilir.
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Xu ve Hwang [48], otomatik cilt lezyonu bélitleme igin U-Net [49] modelinden
esinlenilen bir yontem sunmustur. Yontemleri, ii¢ ana bloktan olusmaktadir: 3x3 dolgulu
evrisim, y1gin normallestirme ve ReLLU aktivasyonu fonksiyonunu igeren evrisim blogu. Asagi
ornekleme iki Evrigim blogu ve 2x2 maksimum havuz katmani igermistir. Yukar1 6rnekleme

ise 2x2 yukari evrisim katmani ve ii¢ evrisim blogundan olusmustur.

Cui ve ark. [50], lezyon bolutleme problemini ¢ozmek igin degistirilmis U-Net’e dayali
cok dlcekli bir grup cerceve kullanmistir. On isleme adimindan sonra ilk U-Net versiyonu ag,
daha fazla 6zellik elde etmek i¢in ag1 daha derin hale getirmek amaciyla 4 yerine 5 defa asagi
ornekleyerek degistirilmistir. Daha sonra, model egitimi sirasinda Onceden egitilmis ag
kullanilmistir. Iyilestirme siireci, ¢ok 6lcekli 6zellik ¢ikarma uyguladiktan sonra bunlari
softmax katmanindan Once bitistirilerek Chen ve ark. [51] “atrous uzamsal piramit havuzu”

yonteminden esinlenilmistir.

2.2 BILGISAYAR DESTEKLI TESHIS SISTEMI

CAD, dogru klinik tan1 konmasinda dermatologlara yardimer olmakta énemli bir rol
oynamistir. Uygulamada, CAD sistemi dort ana adimdan olusmaktadir: (i) Tibbi goriinti
olgularinin azaltilmasi igin 6n isleme, (ii) Lezyon kenarmnin tespitine yonelik bolttleme, (iii)
Ozellik Cikarimi ve secimi, (iii) Cilt kanseri siniflandirmasi. Yukarida belirtilen tiim adimlar
arasinda, melanoma kenar bulma, lezyon kenarinin kesin ¢ikarimini elde etmeye yonelik zor

bir gorevdir. Bu ¢alisma ise 6n isleme ve bolitleme gorevlerine odaklanmigtir.

2.2.1 Dermoskopide Tibbi Teshis Yontemleri

Diinyanin dort bir yanindan gelen uzman dermatologlar, lezyonun melanom veya iyi
huylu melanositik lezyon olup olmadigimi ayirt etmek igin bir standart olusturmus ve iki
asamadan olusan 2000 Dermoskopik Uzlasma Toplantisi (Consensus Net Metting on
Dermoscopy - CNMD) sirasinda degerlendirilmistir. Birinci asama, melanositik lezyonlari
melanositik olmayan lezyonlardan ayirmaya odaklanmustir. Ikinci asama ise dort farkli teshis
algoritmasi kullanarak melanositik lezyonun stipheli, iyi huylu ya da kétii huylu oldugunun
tespitine odaklanmistir. Bu dort farkli teshis algoritmasi ise Doku Analizi, ABCD Kurali, 7

Noktali kontrol listesi ve Menzies Yontemidir [52].
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2.2.1.1 Desen Analizi

Desen analizi, dermatologlar tarafindan en yaygin kullanilan yontemdir. Lezyonlarda
mevcut olan desenleri (lokal veya global) arar ve lezyonun melanositik olup olmadigini tespit
eder. Desen analizi, 1987'de Pehamberger ve arkadaslari tarafindan ortaya konan 2000
CNMD'si tarafindan giincellenmistir. Lokal 06zellikler, lezyonun etrafindaki 6zelliklerin
bireysel koleksiyonlar olarak elde edilebilmektedir. Ancak, tipik olarak cilt lezyon bolgesinin

¢ogunu saran piiriizlii desen blogu olarak global 6zellikler goriilmiistiir [53].

Lokal ozellikler ile ilgili olarak, lezyonda malignite veya malignite olmadigini gésteren
atipik / tipik veya diizensiz / normal bir yap1 olarak sunulmaktadir. Tiirlerin lezyonda bulunmasi
(atipik pigment aglari, diizensiz cizgiler, regresyon yapilari, diizensiz noktalar/globiiller,
beyazims1 mavi ortii ve diizensiz lekeler) lezyonun kétii huylu oldugunu gostermektedir. Ote
yandan, (tipik pigment aglari, diizenli ¢izgiler, diizenli noktalar/globiiller ve diizenli lekeler)
yaygin olarak lezyonun iyi huylu oldugu seklinde yorumlanir. Sekil 2.1, lokal kot huyluluk

ozelliklerine bazi drnekler gostermektedir [53, 54].

beyazims: mavi

ortid diizensiz

cizgiler

atipik pigment

aglan tizensiz noktalar/globiiller

Sekil 2.1: Lokal 6zelliklere 6rnek [53]

Global 6zellikler, cogunlukla teshisine olanak saglayan dermatoskopik 6zellikle tespit
edilmektedir. Melanositik ve melanositik olmayan global dermoskopik 6zellikler, su terimler

kullanilarak etiketlenmistir: Retikiiler (birbirine baglh c¢izgiler), Globiiler (kahverengi renk
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tonlarinda globiiller), Homojen renkte, Patlayan Yildiz (tekdiize periferik radyal cizgiler,
globiller veya noktalar), Paralel (sadece oluklar, avug icleri ve tabanlar boyunca), Cok
bilesenli, Karmasik 6zellik, Atipik pigment ag1 yapilar1 (kalinlagsmis, asimetrik), Noktalar ve
globuller, Asimetrik lekeler, Mavi beyaz ortli, Beyaz yara izine benzer depigmentasyon. Mavi
bibere benzer grandller [54]. Sekil 2.2 dermatoskopi goruntilerinde global 6zelliklerin bazi

orneklerini gostermektedir.

Sekil 2.2: Dermatoskopi goruntilerinde global 6zelliklere érnekler: (a) retikuler, (b) globiler,
(c) kaldirim tas1, (d) homojen, (e) parallel ve (f) patlayan yildiz [55]

2.2.1.2 ABCD-E Kurali

ABCD kurali, melanomun erken saptanmasi prosediiriinii basitlestirme strecindeki ilk

zorluktur ve patern analizi yonteminden sonra olusturulan ikinci yontem olarak kabul
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edilmektedir. ABCD yonteminin standartlar1 1985 yilinda Friedman ve ark. [56] tarafindan
sunulmustur. Lezyonda su parametreleri kontrol etmeye dayanir: Asimetri (A), Kenar
diizensizligi (B), Renk degisikligi (C), ve Cap (D). ABCD standardina zaman iginde Lezyonun
Evrimlesmesi (E) eklenerek ABCDE Kurali olacak sekilde 2004 yilinda Abbasi ve ark. [57]
tarafindan genisletilmistir. ABCDE kuralinin kisa agiklamasi asagida verilmis ve ’te
gosterilmistir.

Asimetri (A): mol, yar1 yartya katlanacak olsaydi kenarlar eslesmezdi.

Kenar diizensizligi (B): kenarlar diiz degil, diizensiz, oymali veya girintilidir.
Renk degisikligi (D): mavi, kirmizi ve kahverengi gibi renk gesitliligi vardir.
Cap (C): mol, 6mm’den genis, yaklasik bir kalem silgisi ucu boyutundadir.

Evrimlesme (D): Lezyona ait sekil, yiikseklik, renk veya boyutta herhangi bir

degisiklik.
) . Kenar Renk
Asimetri diizensizlizi degisiklizi Cap Evrim
2 T N s G &
<
Z
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Sekil 2.3: Asimetri, Kenar Diizensizligi, Renk, Cap ve Evrimlesme (ABCDE kuralr) [58]

2.2.1.3 7 Noktali kontrol listesi

Bu yontemde yedi 6zellik vardir ve bunlarin her biri 1 puan alir ve eger teshis cilt
lezyonunda 3 puan alirsa, lezyonun daha fazla melanom olmasi beklenir ve deri doktoruna
basvurmasi gerekir. Tiim bu 7 6zellik, major ve mindr standartlar olarak iki gruba ayrilmistir.
[59], major standartlarin 2 puan, mindr standartlarin ise 1 puan agirliginda oldugunu

belirtmektedir. Bu iki grup, Tablo 2.1’de gosterilmistir.
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Tablo 2.1: 7 noktali Kontrol Listesi yontemi drnegi

Q_zelh!( Standartlar Agirhiklar
tarleri
Lezyonun boyutunda degisiklik
Major — ——
B Diizensiz pigmentasyon 2 puan
ozellikler - -
Diizensiz kenar
Inflamasyon
Minor Kagint1 veya degisen his 1 puan
ozellikler Diger lezyonlardan genis (¢cap >7mm) P
Lezyonda sizint1/ kabuklanma

7 noktal1 kontrol listesi kullanarak melanom teshis yontemi, pigmente olmus lezyonun
icinde sunulan her bir standarda skor eklemektir. Daha agiklayici olmasi igin (, ve ) ‘de

ornekler sunulmaktadir.

Diizensiz ¢izgiler =
1 puan

Beyazimst mavi ortii =
2 puan

atipik pigment aglan =2

Sekil 2.4: Puanlarin toplami 7’dir. Bu yiizden, bu lezyon Melanomdur [60]
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Sekil 2.6: Puanlarin toplami 1°dir. Bu yilizden, bu lezyon Clark neviistiir [60]
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2.2.1.4 Menzies Yontemi

Bu yéntem, analiz icin negatif ve pozitif olmak Uzere iki sinifin 6zelliklerini kullanmaktadir..
Iyi huylu tumorlerin (negatif smif) tespiti icin lezyonlarin tek renk veya simetrisine
bakilmaktadir. Kotu huylu timorler (pozitif sinif) icin ise lezyonlarin, Genisletilmis ag, Coklu
mavi/gri noktalar, Coklu (5-6) renk, Periferik siyah noktalar/globiller, Yara izine benzer
depigmentasyon, Radyal akis, Psddopod, Coklu kahverengi noktalar, Mavi beyaz 6rti, gibi

niteliklere sahip olup olmadigina bakilmaktadir.

Dermatologlarin, teshis prosediiriine yonelik negatif ve pozitif 6zellikleri toplamasi
gerekmektedir. Ornegin, diger tiim negatif 5zelliklerin bulunmadig: (Radyal akarsu) gibi pozitif
bir 6zelligin varligi, lezyonun melanom olduguna karar vermek i¢in yeterlidir [61]. Sekil 2.7°de

bu durum i¢in 6rnek gosterilmistir..

Sekil 2.7: Lezyonda pozitif isaret varligi 6rnegi [61]
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2.3 YAPAY SINiR AGI (ANN)

Yapay Sinir Aglari, insan beyninin sinir yapisini bilgisayar ortamina benzetimi olarak
tasarlanmis Yapay Zekanin bir kismidir. Yapay Sinir Aglari, ses, metin ve goriintii verilerini
tanimak i¢in olusturulmus insan beynini taklit eden bir grup algoritma olarak tasarlanmigtir
[62]. insan beyni, Biyolojik Sinir Ag1 iken bilgisayar beyni Yapay Sinir Agidir [63]. Yapay
Sinir Ag1 ile Biyolojik Sinir Ag1 arasinda birtakim benzerlikler mevcuttur. Ornegin, yapay sinir
aglarinin matematiksel kavramlari, biyolojik sinir aglarindan esinlenilmistir. Ayrica sinir aglari,
girdi ¢ikt1 Girettiginde eszamanli olarak ¢aligmaktadir. Oysa insan beyni, istedigi zaman girdi ve

cikt1 tiretmek igin tepki vermektedir.[64].

Yapay sinir aglar1 biyolojik organizmalarin 6grenme tekniklerini taklit eden yaygin
kullanilan makine 6grenme tekniklerindendir. *de biyolojik organizmalarda bulunan bir néron
ve bilesenleri gosterilmektedir. Insan sinir sistemi, ndronlar olarak anilan hiicrelerden olusur.
Aksonlar ve dendritler, ¢coklu néronlart birbirine baglayan baglayicidir. Sinapslar, aksonun

sonunda yer alir ve ndronlar arasindaki baglantinin kurulmasindan sorumludur [65].

. noron hicre govdesi
sinaps

onceki cekirdek
noronun " " akson
noron hucre
aksonu N .
govdesi
\ o cekirdek
S ¥ akson sEm aki
uclar 1101013[]]] +
dendritleri

elektriksel
sinyal

sinaps

dendritler

Sekil 2.8: Biyolojik Sinir Ag1 [65]
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2.3.1 Algilayic

[lk ANN yapisi 1958 yilinda Rosenblatt tarafindan gelistirilmistir. Bu, algilayic
(perceptron) adi verilen ¢ok basit bir agdi. Ag, ¢oklu ikili girdilerden olusuyordu ve tekli ikili
cikti tiretiyordu. Rosenblatt, ikili siniflandirici igin basit bir model 6nermistir. Bu, ¢iktinin daha
yiiksek olasiligina giivenmektedir. Rosenblatt’in ilk modelinin basit yapisi, lineer olmayan
gorevler icin Cok Katmanli Algilayicilara ilham vermistir [66][67]. Algilayic1 agindaki bir
noron, agirliklara gore girdi ve ¢iktiyla iligkili hesaplama yontemi icermektedir ve bu, biyolojik
organizmalardaki sinaptik baglantilarla ayni rolii gérmektedir. Norona giren her bir girdi

birimini 6l¢mek i¢in agirliklar kullanilmaktadir ve .’da basit bir yapay sinir ag1 gortlmektedir.

Bias

[ X,
X
girdi f Yy
.. Cikt
\ X Toplam Aktivasion ’

Fonksiyon

Sekil 2.9: Basit bir Yapay Sinir Ag1 [68]

2.3.2 Cok Katmanh Algilayici

Cok Katmanli Algilayici (Multi-Layer Perceptron - MLP), birbirine bagli ¢goklu néron
katmanlar1 i¢eren ileri beslemeli bir yapay sinir agt mimarisidir. MLP , girdi katmani, bir veya
daha fazla gizli katman ve ¢ikt1 katmanindan olusmaktadir (). Bir katmanda bulunan her bir
noron, bir sonraki katmandaki baska bir néronla iliskilidir. Dolayisiyla, gizli katmandaki her
bir noron tek bir algilayiciyr temsil etmektedir. ANN mimarisi icin MLP tasarlamanin

ardindaki asil motivasyon, agin, lineer olmayan gorevleri ¢ozebilmesini saglamaktir [66, 67].

Temel bir hesaplama elemanina genellikle birim ve diigim adi verilir ve diger

diigimlerden girdi almaktadir. Her bir girdinin kendi agirligi (w) olup sinaptik 6grenmeye
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yonelik bir model olacak sekilde ayarlanabilmekyedir. Diigiimlerde girdilerin agirlikli toplami
icin f fonksiyonunu hesaplanmaktadir:

yi =f zWinj +b (2.1)
j

Boylece, ¢ikt1, diger diigiimler icin girdi gérevi gormektedir.

>
-
N . Py —
; 4 F
-
x b - S %
- -
X X -, »
A e .
a -
a -
- > -
< ke 2
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2
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girdi katmam gizli katmam akti katmam

Sekil 2.10: Tek gizli katmanla Cok Katmanli Algilayici

X wiiX; 1 diiglimiiniin net girdisi iken i wy; i,j diigiimlerinin agirhig, f ise diigiimiin aktivasyon

fonksiyonudur.

2.3.3 Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon Fonksiyonu, ayni1 zamanda Transfer Fonksiyonu olarak da bilinmektedir.
Bu, agda bulunan her bir katmanin g¢iktisina eklenen bir diiglimdiir. Aslinda, néronun
aktivasyonu, aktivasyon fonksiyonunun, aktiflestirilip aktiflestirilmemesine karar vermesine

baghdir.
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A= Z(aglrllk * girdi) + yanhlik (2.2)

X = Aktivasyon (A) (2.3)

Agda aktivasyon fonksiyonunun olmamasi durumunda, agirlik ve yanlilik, Denklem 2.2
deki gibi lineer bir denkleme ge¢cmektedir. Lineer denklemler, karmasik sorunlari ¢dzme
kabiliyetinde sinirhidir. Lineer olmayan denkleme sahip bir aktivasyon fonkisyonu, gorintu
bolitleme ve gorintl  smiflandirmasi  gibi daha karmasik gorevleri  Ggrenip
gerceklestirebilmesini saglamaktadir. Lineer olmayan aktivasyon fonksiyonlari diferansiyel
denklemler vasitasi ile ¢ozilmektedir. Bu, 6grenme optimizasyonu sirasinda geriye yayilim

stirecini daha verimli hale getirmektedir [69] [70].

2.3.3.1 Aktivasyon fonksiyonu turleri

Yapay Sinir Aglarinda her biri farkli 6zelliklere sahip pek ¢ok aktivasyon fonksiyonu
tiirii vardir. Aktivasyon fonksiyonunun kullanimi, ¢alistiklar ag tiirli ve katman tiirline baghidir.
En yaygin fonksiyonlar asagida incelenmistir:

2.3.3.2 Sigmoid veya Lojistik

Sigmoid fonksiyonlar, en yaygin kullanilan lineer olmayan ve monotonik olarak artan
fonksiyonlardan biridir. Ciktist her zaman (0-1) aralifinda olacag: i¢in 6zellikle siniflandirma
modellerinde kullanilmaktadir (bkz. Sekil 2.11-3). (2.4) denklemi ile tanimlanmaktadir:

f(a) = (2.4)

1+e@

Sigmoid fonsiyonunda yasanan en olasi problemlerden biri, gradyanin her iki tarafta da
baslangica ¢ok yatay olabilmesi ve bu nedenle 6grenme siirecinin yavaslamasidir. Bu duruma
gradyan kacis noktasi adi verilmektedir ve Sekil 2.11-b bu problem gériulmektedir.. Gradyan
kacis noktas1 probleminden uzak durmak i¢in agirliklar1 ¢ok kiigiik degerlerle baslatmaktan

kaginmak gerekmektedir [71].
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y
flx)=1/{1+e%x) '(x) = a{x) = sigmeid(x)*
(1-sigmoid(x)) T

(a) (b)
Sekil 2.11: (a) Sigmoid fonksiyonu. (b) Sigmoid fonksiyonu gradyani [69]

2.3.3.3 Tanh—Hiperbolik tanjan

Tanh da ¢ok yaygin kullanilan bir aktivasyon fonksiyonudur. Sigmoide alternatif bir
fonksiyon olan Tanh’1n ¢iktisi sifir merkezlidir (bkz. Sekil 2.12-a). Bu nedenle, gizli birimlerde
her zaman sigmoid yerine tercih edilmektedir. Ancak, yine de gradyan kagis noktast problemini
bu fonksiyonda da mevcuttur (bkz. Sekil 2.12-b). (-1, 1) araliginda kalmak durumundadir ve

(2.5) formiiliiyle tanimlanir:

2
f(a) = tanh(@) = ——- -1 2.5
(2) = tanh(a) = (25)
) = 2/ (1+e7(-24) -1 Fix) = g{x) = 1-tanh*2(x)
e,'_f' --e,‘a
(@) (b)

Sekil 2.12: (a) tanh fonksiyonu (b) tanh fonksiyonu gradyani [69]
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2.3.34 RelLU

ReLU, lineer olmayan bir fonksiyondur. Son bes yil i¢inde oldukga populer hale

gelmistir. Su sekilde tanimlanmaktadir:

f(a) = max(0,a) (2.6)

Sekil 2.13’te gosterilen formul, x sifirdan az oldugunda degerin sifir oldugu, sifirdan
daha biiyiik oldugunda ise 1 egimiyle lineer oldugu anlamina gelmektedir. Krizhevsky ve ark.
[72] Derin Evrisimsel Sinir Aglari yazisinda imagenet siniflandirmasinda tanh {izerinden

yakinsamada alt1 kat iyilesme gosterdigini belirtmistir.

(@ (b)

Sekil 2.13: (a) Relu fonksiyonu. (b) Relu fonksiyonu gradyani [69]

ReLU, sigmoid ve tanh fonksiyonlarmin karsilastig1 gradyan kagis noktasi probleminin
cozllmesine yonelik bir fonksiyondur. Ancak yine de, ReLU ndron oOlimi problemini
yasamaktadir. Bu problem, ¢esitli noronlarin 6lmesine ve hata veya girdiden degisikliklere
yanit vermeyi durdurmasina ve dolayisiyla 6grenmenin engellenmesine neden olmaktadir.

ReLU noron 6liimii problemi, Sizintilt ReLU kullanilarak ¢oziilebilmektedir.

2.3.3.5 Sizunnl RelLU

ReLU fonksiyonunun gelistirilmis bir versiyonudur. x sifirdan biiyiik oldugunda ReL.U
gradyan1 0’dir (bkz. Sekil 2.14). Bu da o bolgedeki birimin 6lmesini saglar.
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y
fix) = x, x==0 ! Fi(x) = q(x) = 1, x==0
=0.01x, x<0 +2 4 =0.01, x<0

(a) (b)

Sekil 2.14: (a) Sizintil1 Relu fonksiyonu. (b) Sizintili Relu fonksiyonu gradyani [69]

Yatay ¢izgi aligverisinin ardinda yatan asil sebep sifir gradyanini yok etmektir. Sizintili

ReLU isleviyle ag, belirli bolgedeki 6lii birimle karsilagsmayacaktir.

2.3.4 Kayip Fonksiyonu

Kayip fonksiyonlari, makine Ogrenimi hattinin &nemli bir parcasidir. Ogrenme
sirecinde egitim verileri, tahmin fonksiyonu Uretmek igin kullanilmaktadir. S0z konusu
fonksiyon, X girdilerini alip Y etiketleriyle eslestirmeye calismaktadir. Model, egitim
verilerinde daha 6nce gérmemis olsa bile sonucu tahmin etmek igin ¢aligmaktadir. Model,
miimkiin oldugunca genellestirilmis olmalidir. Islemlerin siralamasi, tahmini ¢iktiyr hesaplayip
tiretecek sekilde olusturumaktadir. Tahmini ¢iktr ile gergek ¢iktinin karsilastirma siirecine hata
degeri adi verilmektedir. Hata degeri, 0grenme siirecinde Adam, gradyan inisi gibi
optimizasyon stratejileri kullanilarak en aza indirgenmelidir. S6z konusu hata degerini

hesaplamak i¢in kullanilma sekli kayip fonksiyonunu hesaplayarak gerceklesmektedir.

loU (ayn1 zamanda Jaccard Indeksi olarak da bilinir), tahmini bélge ile kesin referans
bolgesi arasindaki benzerligi bulmak i¢in kullanilan standart bir 6l¢iidiir ve asagidaki Denklem

(2.7) ile tanimlanmaktadir:
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TP

2.7)
FP + TP + FN

TP, FP ve FN, sirastyla Dogru Pozitif, Yanlis Pozitif ve Yanlis Negatif sayilari ifade
etmektedir.

Rahman ve ark. [73], sayima dayali 6l¢iim yerine muhtemel degerleri kullanarak loU

puanini yaklagik olarak elde etmeyi Onermistir. Asagidaki Denklemde (2.8) bu Oneri

aciklanmustir.
_1(4)
Burada, I(A):
I(A) = Z A, * B, (2.9)
Z€EZ
Ve U(A):
UA) = ) (4, +B, — 4, B,) (2.10)

Z, tim egitim setindeki her bir goriintiiniin tim piksellerini ifade ederken A, agin ¢ikti

piksellerinin olasiligini, B ise Z seti i¢in kesin referans: belirtmektedir.

Kayip fonksiyonu, sinir aginda egitim siirecinin kilavuzu niteligindedir. Bolltleme
sorunu igin genellikle kayip fonksiyonu olarak Jaccard mesafesi kullanilmaktadir. Tahmini
bolge ile egitim setinin karsilastirmali degerlendirme bolgesi arasindaki benzersizligin
hesaplanmasi i¢in Jaccard mesafesi kullanilir ve asagidaki sekilde tanimlanabilir:

1(A)

— 1 JoU =12 2.11
Ly=1—-1IoU=1 o) (2.11)
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2.3.5 Egitim siireci

Sinir ag1, gercek c¢ikti degerleri ile istenilen ¢ikti degerleri arasindaki hatalara yanit
olarak noronlarin parametre degerlerini (agirliklarini ve yanliliklarini) ayarlayarak 6grenme
strecini gergeklestirmektedir. Yapay sinir agindaki egitim veri seti, 6rnek (girdi) verilere

sahiptir ve etiketlerle (¢ikt1) siniflandirilmaktadir.

Sinir agin1 egitimek, aslinda ileri yayihim ve geri yayilim seklindeki iki temel adimi
tekrarlayarak tiim agirliklar standardize etmek anlamma gelmektedir. ileri yayilim, girdi
verileriyle ag1 besleme ve ilk ileri adim igin rastgele agirliklar1 segerek ¢ikti etiketlerinin
olasiligin1 hesaplama siirecidir. Geri yayilimda, ¢ikt1 hatasi olgiiliir ve hata diisiisiine gore
agirliklar ayarlanir. Epok adli ag yoluyla agirliklarin giincellenmesiyle egitim seti islem adim
gegilir. Agirliklar tiim egitim 6rnekleri {izerinden ortalama toplaminin karesi alinmig hatay en

aza indirgeyene kadar tiim egitim Ornekleri tekrarli olarak aga girmektedir.

Egitim asamasinin sonunda, egitim verilerinin hedef ¢ikti degerleri en az hatayla
cogaltilmalidir. Toplaminin karesi alinmig hata minimizasyonuna gradyan inisi (gradient

descent) adi verilen hata azaltma yontemi denmektedir. [74].

2.3.6 Normallestirme Prosediirt

Sinir aginda egitimi hizlandirmak i¢in pek ¢ok teknik kullanilmaktadir.:

2.3.6.1 Girdileri Normallestirme.

Girdileri Normallestirme, sinir agindaki bayast minimuma indirmek i¢in verileri ayni
deger araliklarinda dengelemek iizere girdi verilerini yeniden dl¢eklendirme siirecidir. Ham
girdilere yonelik normallestirme prosediiriiniin verilerin egitime uygun sekilde ayarlanmasinda
onemli bir etkisi vardir. Veriler normallestirilmedigi takdirde maliyet fonksiyonunun sekli
tutarsiz olacaktir (Sekil 2.15-a)) ve dolayisiyla, sinir aglarinin egitimi ¢ok yavas olacaktir ¢linkii
gradyan inisinin 6grenme orani, minimum maliyete ulasana kadar kiigiik adimlar atacaktir. Ote
yandan, normallestirilmis verilerle maliyet fonksiyonunun sekli tutarli bir hale gelir (Sekil 2.15-
b) ve gradyan inisi, minimum maliyeti birlestirmek i¢in 6grenme oraninda biiyiik adimlar atar

[75]. Girdilerin normallestirilmesi iki adimdan olusur [76]:
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b A b A

v

v

Gradyan inis adimlar: Gradyan inis adunlar
(a) Normallestirilmemis veriler (b) normallestirilmis veriler

Sekil 2.15: Maliyet fonksiyonunun sekli [76]

Ik olarak, her bir egitim girdisinden ortalama ¢ikarilir (Denklem (2.12)). Bu, egitim

girdilerinin (bakiniz Sekil 2.16)’de gosterilen sekilde sifira ortalanmasini saglar.

m
u= iz x® (2.12)
m4 '
=1
X=x—U (2.13)

x egitim setindeki girdi verileri ifade ederken m, egitim setindeki ornek sayisidir. Egitim

setindeki girdilerin ortalamasi (Denklem (2.12) ve (2.13))’te u ile ifade edilmektedir.

XA X; A
-

. - " ¢ « L, ° . o

¢ - ¢ ‘ .-. -

. * ...
[ ]
. . . .' . o....‘
. v -- [ ]
. - .'-

Sekil 2.16: Orijinal veriler [76] .
Sekil 2.17: Ilk uygulamadan sonra

normallestirilen veri [76]
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Ikinci siirece varyans normallestirmesi ad1 verilmektesir. Ortalama varyans ¢iktilarin her birine
(denklem (2.11)) boélindr. Sekil 2.16’ya bakildiginda x,ve x, arasindaki verilerde blylk
farkliliklar gozlemlenmektedir. Denklem (2.15) uygulanarak x; ve x, normallestirilip verilerin

varyansi Sekil 2.18’de gosterilen sekilde bir olmusmaktadir.

1 m
o2 = —Z MOE (2.14)
m i=1

x/= o2 (2.15)

a2, Denklem (2.14)’den elde edilen dzelliklerin karesi alinmis vektoriiniin bir ortalamasidir ve

Denklem (2.15), normallestirilmis girdilerin nihai sonucunun bir vektoridiir.

x1 A

S 0 - Degisinti
- .. =
L ] .. ™
= -
%l o
T
—1—>

Degisinti

xV
M

Sekil 2.18: Varyans normallestirme [76]

2.3.7 Optimizasyon algoritmalari

Optimizasyon, maliyet fonksiyonunu ayirt ederek negatif egimi izleyip model
parametrelerini degistirerek egitim hatasini azaltmak i¢in tasarlanmis tekrarlayan bir iglemdir.
Maliyet fonksiyonu gradyani, toplam hatada agin her bir biriminin katkilarini tahmin etmek i¢in

caligir [77].

Geri yayilim, en iyi ¢oziimii elde etme amaciyla hazirlanan gradyan arama

tekniklerinden biridir.
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2.3.7.1 Geri Yayilim Algoritmast

Geri yayilim, ANN’de agin agirliklarim1 hesaplamak igin gerekli olan gradyam
hesaplamak i¢in en ¢ok kullanilan yontemdir. 1970’lerde ortaya ¢ikmistir. Rumelhart ve ark.

[78] tarafindan gelistirilip 1986 yilinda tinlii olmustur [79].

Egitim Ornekleri, hedefe ulasilana kadar pek ¢ok adimdan ge¢mektedir. Bir demet
goriintii, bir ileri veya geri gecis yontemiyle Sinir Agina girer ve bu yonteme mini-yigin adi
verilir. Geri yayilim algoritmasi, ¢oklu egitim dénemleriyle tek bir yigmn i¢in tahmin edilen
Yapay Sinir aginin hatasini en aza indirgemek i¢in maliyet fonksiyonu olarak gradyan inisi

teknigini kullanmaktadir [79].
Geri yayilim algoritmasi asagidaki adimlari izler:

1. Tleri besleme: ileri besleme adiminda, agdaki her bir katman iki hesaplama adimina
karsilik gelmektedir:

a) z degeri hesaplanir:

zl =wlal=t + b (2.16)

b) z ¢iktist i¢in aktivasyon degeri hesaplanir.
al = 0(21) (2.17)
1, 2’den L’ye kadar katman sayilar siralamasidir. w'!, 1 katmaninin agirhigidir. a' =1, 6nceki
katmanin ¢iktist; a!, mevcut katmanin aktivasyon fonksiyonudur. b, bayastir.
2. Cikt1 hatas1 8": Tleri besleme islem hatasidir ve su sekilde hesaplanir:

8L =V,C0 o' (zb) (2.18)

L son noral yap1 katmanidir ve V,C , a bakiimindan maliyet fonksiyonunun gradyani ve

O Hadamard Grinuni ifade etmektedir (elementle ilgili matris Griind).


http://neuralnetworksanddeeplearning.com/chap2.html#the_backpropagation_algorithm
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3. Geri yayihm hatasi: 8" ¢ikt1 hatasindan baslar ve girdiye dogru geri doner. Su sekilde

tanimlanmaktadir:

8 = ((w'1)'8"*1) 0 0'(2) (2.19)
(Wl“)Tsonraki katmanin agirlik vektorii ve 1, mevcut katmanin sayisidir.

4. Aw!. ve Ab}’]- egitilebilir parametreleri asagidaki (2.20) ve (2.21) Denklemleriyle

1

guncellenir:
ac
1 .
ac
1 _pl 2.21
b =bl —n— (2.21)

n, egitilebilir parametrelerin ne kadar hizli giincellendigini kontrol eden 6grenme orani

ac . . . acC .
ve w parametresi bakimindan hatanin tlirevi ve pag b [80] parametresi bakimindan

ow!’

hatanin turevidir.

Ogrenme siirecini iyilestirmenin ve hatta belki de ivme, RMSprop ve Adam ile gradyan inisi

gibi maliyet fonksiyonundan daha iyi sonug elde etmenin pek ¢ok yolu vardir.

2.3.7.2 Adam Algoritmas

Sinir aglarinda oldukga yaygin olarak kullanilan bir optimizasyon algoritmasidir. Adam
algoritmasi, ivme ve RMSprop algoritmalarinin bir birlesimidir. Klasik Gradyan inisinden daha

hizli bir yakinsama gergeklestirmektedir.

Asgari yakinsama hizindan dolayr NN alaninda en ¢ok kullanilan optimizasyon

algoritmasidir.
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oL
Vaw = Bavaw + (1= B1) o (2.22)
) PR
Saw = Basaw + (1= B) () (223)
corrected __ VAW
Vaw - 1— (Bl)t (224)
corrected _ ___SdW
Saw - 1— (Bl)t (225)
VCorrected
W=W-—q—W

— (2.26)
Sg%rected +¢

Vaw V€ Sgqw., strastyla gecmis gradyanlarin ve gradyanlar karesi ge¢misinin iissel

Loy

. mevcut katman
oW

agirhikli ortalamasidir. 34, B, ayar yapilacak hiperparametrelerdir.

bakimindan kayip gradyandir. a, 6grenme oranidir ve &, sifira boliinerek ¢evrilen ¢ok 1limli bir

degerdir.

2.3.8 Derin Ogrenme

Derin 6grenme, (ANN) kavramini olusturan ve néron adi verilen insan beyni
hiicrelerinin islevselliginden ilham alan algoritmalarla ilgilenen makine 6greniminin 6zel bir
alt alanidir. Derin Ogrenmenin asil avantaji, kenarlar veya koseler gibi temel ozellik setlerini
yapistirarak basit ham madde verilerinden karmasik kavramlar olusturmasidir. GUnimuzde,
derin 6grenme teknikleri, nesne tespiti, goriintii siniflandirma ve bolttleme gibi pek ¢ok alana

uygulanmaktadir [81].
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2.3.8.1 Evrisimsel Sinir Ag1

Ayni zamanda CNN olarak da bilinen evrisimsel sinir agi, bu zamana kadar ¢ogunlukla
goruntaleri analiz etme, desenleri tespit etme, goriintii siniflandirma ve bolutleme sorunlarinda

yaygin olarak kullanilmig olan yapay bir sinir agidir.

CNN’ler, 6zel bir cok katmanli sinir ag1 (Multilayer Neural Networks - MNN) tiirtddir.
CNN’in 6nemli avantaji, paylasilan agirlik kullanimi ve lokal baglanabilirliktir. Dermoskopi
goriintlilerini tanimak ve piksel piksel etiketlemek ic¢in kullanilan lokal 6zellikleri 6grenmek
icin girdi verileri kullanilabilmektedir. CNN'in 6rnek mimarisi, ti¢ farkli tip katmandan
olusmaktadir ve bunlar Sekil 2.19'da gosterildigi gibi evrisim (convolution) , 6rnekleme
(pooling) ve tam baglanti katmanidir. Her bir CNN katmani igin ileri ve hata geri sinyal

yayiliminin hesaplanmasinin farkli bir kurali bullunmaktadir [82].

28 x 28 3x24x24 O
3x12x12 O
Girdi Katmam Biikiimlii Katman Maksimum Birlegtirme
Katmam

O

Tam Olarak Bagli Katman

Sekil 2.19: Tipik Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) yapisi [79]

Tipik CNN katmant tiirleri: Hem birinci hem de ikinci katman, 6zellik haritas1 adi verilen

Ogeden olugsmaktadir.

1. Evrisim Katmani:
Girdi gortintiisiinde 6zellik tanima, evrisimsel katmanin temel amacidir. Genellikle, pek
cok ozellik haritasindan olusur, her bir harita girdi goriintiisiinde belirli bir 6zelligi tanir.

Her bir tek ozellik haritasi, orijinal goriintiiniin belirli bir bolgesiyle ortiistir. Evrisimsel
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katman, genellikle, paylasilan agirliklar1 (filtre veya gekirdek) ve yanliligi kullanarak
goriintiiyli evristiren birinci CNN katmanidir. Filtre, kayan pencere yoluyla goriintii verisi
boyunca uygulanan kii¢iik bir birimdir. Filtrenin derinligi, girdi kanallari ile aynidir. RGB
goriintiileri i¢in 3 derinliginde bir filtre uygulanmaktadir. Evrisim islemi, gértintiideki filtre
elemanina gore filtre lirlinlinii aldiktan sonra bu degerleri her bir kayma islemi igin toplar.
Renkli goriintiilic 3D filtreli evrisim ¢iktist 2D matristir [83]. Paylasilan agirliklar ve
yanliliklar1 kullanmanin ardinda yatan asil maksat, Convnet’te yer alan parametre sayisini

biylk 6lglide azaltmasidir [79]. Sekil 2.20 yukaridaki agiklamay1 drneklemektedir.

Input Volume (+pad 1) (7x7x3) Filter W0 (3x3x3) Filter W1 (3x3x3) Output Volume (3x3x2
x[:,:,0] wOl[:,:,0 wll[:,:,0] of[:,1:,0]
0ofo jofo o o0 O 1 /10 Jj-1 1 0 -1 -1 -3
ofofg210 2 o0 0O 0 f-1fi1 -1 -1 -1 5 -5 3
ofzpLr 1 2 1 0O 1fi1 o 1 0 0 1 -5 -1
0 o 2 1 1 0 0O wl[:,:,1 wl[z,:,1] ol:,:,1]
00 0 0 1L 1 o llll, 0 1 -1 22 0 0
0 2 0 1L 0 0 1 10 Jjo -1 10 7 -6 0
0 0 0 0 0 ot fio 1 -1 0 5 -7 -3

D17 wi L2 wl[:,:,2]

T -1 -1 o o
0 flo jofo o
STo . e -1 [Le | -1 0 0 0
> 1I'é1 0 5 71'1|1 1 0 1 0

]

e Bias ba(1x1x1) Bias bl (1x1x1)
0 2 1 21 1 0O bof:, :, 0] bl[:,:,0]
0 0 L1 0 / -
0 0 0 0 0

1,0, 2]
0 o |Loé 0 0,0
ofLA4L |0 2272 0

L1212 2 0 0
o0 o 1 1 0 2 0O
o0 0o 2 2 1 0 0O
o 1 2 1 2 0 0
0 0 0 0 0 0 O

Sekil 2.20: 3D goriintii girdisi (7,7,3) (3,3,2) matris elde ederek evrisen 3D filtre
w_0 (3,3,3) art1 yanlilik b_0 (1,1,1) temsil eder [84]

2. Alt 6rnekleme / Ornekleme katmani:
Daima evrisimsel katmani takip etmektedir. Alt 6rnekleme katmaninin 6zellik haritalarinin
sayisi, evrisim katmanin her haritasinin bir sonraki “alt 6rnekleme katmani” ndaki eslesen

Ozellik haritasina bir girdi olarak kullanildig1 evrigimsel katman haritalar ile esdegerdir.
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Sekil 2.21 6rnekleme islemini gostermektedir. Agin derinligine dayanan evrigimli ve alt
ornekleme katmanlari, agdaki son katmana ulasana kadar birbirlerini alternatif olarak takip
eder [83].

Jl1]1)2]4
5 | 6 7 8 Maksimum Birlestirme 6 | 8
& .
3 (i 1 0 2 adim kaydu‘ma 3
1 | 2 T
v >

Sekil 2.21: Maks Ornekleme islemi [84]

3. Tam Olarak Bagh Katman:
Tam olarak bagli bir katmandaki NOronlar, dnceki katmandaki tum ndronlara,
normal ANN’lerden oldugu gibi baglanmaktadir. Evrisimsel katmanlarla tam olarak bagl
katmanlarin arasindaki temel fark, tam olarak bagh katman 6zellik haritalarini alir ve bir

boyutlu vektor olarak ¢iktisini alir. Evrisimsel katmanlar girdinin lokal alanina katilir [81].

4. CNN Mimarileri

CNN, en az onislemeyle dogrudan piksel goriintiilerinden gorsel kaliplar1 tanima
alanindaki basarilarindan dolayi, derin 6grenme alaninda biiylik bir yere sahiptir. Bu
basarilar, bugiinlerde piramidin en iistiine ulasana kadar pek ¢ok asamadan ge¢cmektedir.
1998 yilinda, LeCun ve onun ortaklar1 olan arastirmacilar elle yazilan haneler i¢in 7
seviyeli evrisimsel bir ag gelistirmesiyle baglamistir ve buna LeNet adin1 vermislerdir.
2012 yilinda, Alex Krizhevsky’nin gelistirdigi LeNet mimarisi 7 gizli katman icermektedir
ve kayip oranimi yaklasik %15,3’e indirmistir. 2014 yilinda, Google, %6,67 ile insan
seviyesindeki performansa ¢ok yakin olan en iyi 5 hata oranina ulagsmistir. Tasarimlari, 22
CNN katmandan olugmaktaydi ancak, parametre sayis1 60 milyondan (AlexNet) 4 milyona
indirilmisti. Ayn1 yil, Simonyan ve Zisserman tarafindan VGG Net gelistirilmistir. VGG
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Net, 16 ve 19 evrisimsel katman olmak (zere iki tlr mimariye sahiptir. Aslinda, goriintii
Ozelliklerinin 6zutlenmesi alaninda en ¢ok tercih edilen segenek olarak kabul edilmektedir.
Son olarak 2015 yilinda, diger CNN yapilariyla kayip azaltimi baglaminda rekabet etmek
Uzere ResNet ortaya ¢ikmustir. ImageNet veri setinde %3,57 ile insan seviyesindeki

performansi gecen en iyi 5 hata oranina ulagmistir [85].

2.3.9 U-Net Ag Mimarisi

[86] calismasinda sunulan U-Net, temel amaci her bir piksel sinifini tahmin ederek tibbi
gorintdleri bolitlemek amaciyla kullanilan Tam Olarak Evrisimsel Sinir Agidir. Mimari, ad1
itibariyle ‘U’ seklindedir. U-net mimarisi kodlama veya asagi 6rnekleme yolu, darbogaz ve kod
¢ozme ve yukari ornekleme yolu olmak iizere ii¢ bolime ayrilmistir. Kodlama kismi, birgok
kodlama blogundan olusmaktadir. Her bir bloktan sonra, ozellik haritasi sayisi, modelin
karmasik yapilar1 verimli bir sekilde dgrenebilecegi sekilde garpilir. Darbogaz kismi, asagi
ornekleme ile yukari 6rnekleme arasindadir. ki evrisimsel katmandan olusmaktadir. U-net
mimarisinin 6zli, kod ¢6zme kisminda yatmaktadir. Kodlama kismi gibi cesitli kod ¢6zme
bloklarindan olugmaktadir. U-Net modeli girdiyi kodlayarak ve onun derin 6zelliklerini bularak
asamal1 bir sekilde ¢alismaktadir. Daha sonra bu 6zellikleri Ters evrisim ile desifre eder ve bu
kod ¢6zme sonuglarimi ayni boyutlara sahip ozelliklerle kanal olarak birlestirir. U-Net

mimarisinin bir 6rnegi Sekil 2.22°de gosterilmektedir.
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Sekil 2.22: Orijinal U-Net mimarisi [86]

2.4 GORUNTU ON ISLEME TEKNIKLERI

copy and crop
§ max pool 2x2
4 up-conv 2x2
=p cONV 1Xx1

Mevcut boliim, killart ve 151k dermoskopi goriintiilerinin ¢ogunu kapsayan 11k yansimalarini

tespit etmek ve kaldirmak i¢in 6nerilen 6n isleme tekniklerini agiklamaktadir. Ayrica, lezyon

sinir boliitleme islemi i¢in hazirlanacak girdi goriintiistinii gelistirmektedir.

2.4.1 Goriintii 6n isleme

Cogu dermoskopi goriintiileri, sag, cetvel isaretleri ve 151k yansimalari gibi 6gelerle kaplidir.

Sonu¢ olarak bu gardltiler, bolitleme islemi sirasinda lezyonun kenarmi gizleyip onu

goriinmez hale getirebilmekte ve lezyon kenarinin tespit edilmesini zorlastirabilmektedir. Buna

ek olarak lezyon kenarinin uygunsuz tespiti, daha sonra yanlis smiflandirmaya neden

olabilmektedir. Bu nedenle, etkili béllitleme sonuglart almak igin sag tespiti ve yok etme islemi

gerekli gorulmektedir. Sekil 2.23, ISIC veri seti goriintiilerinin drnegini gostermektedir.
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(d)

Sekil 2.23: Giiriiltiiyle kapli olan dermoskopi goriintiileri. (a) Kiiglik hava
kabarciklari. (b) Dalgali sag. (c¢) Kiigiik sag. (d) Cetvel isareti [87]

2.4.1.1 Renk Uzaylar

Renk, beynin nesnelerden yansiyan 1s1gin niteliklerine verdigi tepkidir. Isik, nesnenin renginin
tayfin1 gormek icin gereklidir. Nesnenin tizerinde 151k diistiigiinde renklerin bazilart emilirken
digerleri nesneden yansimaktadir. Insan retinasi sadece yansiyan goriintiilere tepki vermektedir.
Sonu¢ olarak renk uzaylari, nesneden insan retinasina yansima Slrecini agiklamay1
kolaylastirmak igin ortaya c¢ikmistir. Insanlar bir rengi tonuna ve parlaklifma gore
tanimlayabildigi gibi bilgisayar da renge denk gelen kirmizi, yesil ve mavi fosfor emisyonu
miktarmni kullanarak agiklamaktadir. Goriintii islemede pek ¢ok gesit renk uzayr modelleri
kullanilmaktadir. Bu modellerden en yaygin kullanilanlar1 su sekildedir [88]:

2.4.2 RGB renk uzayi

Ek bir renk sistemidir ve farkli renklerden olusan genis bir alan1 ¢ogaltmak amaciyla her bir
piksel verisi i¢in 3 bayt veri kullanir. Goriintiideki her bir piksel 3 kisma ayrilmistir. Birinci
bayt kirmizi miktar1 i¢in, ikinci bayt yesil miktar1 i¢in ve ligilincii bayt mavi miktar1 i¢in. Her

bir bayt Sekil 2.24’de gosterilen sekilde 256 farkli tona sahiptir.
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Sekil 2.24: Renkli Piksel derecesi

2.4.3 Gri Renk uzayi

Gri Olcek, karanliktan aydinliga dogru monokromatik bir alandir. Boylelikle, renkli
goriintiilerde oldugu gibi sadece gri 6l¢ek goriintiisii ti¢ degil, tek bir kanaldan olusur. Renkli
gorintdlerin gri Olgek goruntilerine doniisimi Denklem (2.27)’de goriildiigii iizere RGB
kanallarinin ortalama agirlikli degrleri olan “Parlakhk Yoéntemi” adi verilen yontemle
yapilmaktadir. Bu islem ile tim renk verileri ortadan kaldirilarak sadece her pikselin

parlakligin1 birakili. Parlaklik Yontemi asagidaki denklemde gosterilmistir:

Gri(x,y) = (0.3 *R) + (0.59 * G) + (0.11 * B) (2.27)

(X, y), goruntl pikselinin konumudur. RGB, sirasiyla kirmizi, yesil ve mavi rengin degeridir.

2.44 HSI Renk Olcegi

HSI renk sistemi, her rengi ii¢ bilesenle temsil eder: ton (H), doygunluk (S), yogunluk (I).
Renkleri, insan gozunin algiladigiyla benzer sekilde temsil etmektedir. RGB gdrlntusiinden

HIS alan renginin elde edilmesi igin asagidaki algoritma izlenmistir:

_ (9 Otherwise
H= {360 -0 ifB>G (2.28)
3
S=1--————[min(R,G,B)] (2.29)

" (R+G+B)
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1
I=§(R+G+B) (2.30)
iken

2[R —G) + (R~ B)]
[(R— G2 + (R—B)(G— B)|'/2

1 (2.31)

0 = cos™

2.4.5 Gauss Bulamkhg

Kenar bulma siirecinde daha fazla kenar elde etmek i¢in hazirlanacak olan tibbi goriintiilerden
bazi ayrintilar1 ve giriltiileri kaldirma islemidir. Sekil 2.25°de [89] [90] Gauss “can egrisi”
olarak gosterilen sekli temsil eden bir fonksiyonu kullanilmaktadir. Gauss Bulanikligi asagidaki

sekilde tanimlanmustir:

_((X—Xo)2 +(y—yO2)2)

G(x,y) =A.e = 20x* = 20y (2.32)

A, genlik (xg,y0), Gauss fonksiyonunun merkezi, ox, oy, x ve y yonlerindeki standart

sapmalardir.
0.2 -

0.15 1

0.1

G(x.Y)

0.05 -

o

" "‘-"“ T,

I A et
Crat

Sekil 2.25: Gauss fonksiyonu [90]
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2.4.5.1 Morfolojik goriintii isleme

Bir gorunttdeki nesnelerin sekliyle iliskili ikili islemler setidir. Girdi goriintiisiiniin basit bir
esik yontemi kullanilarak ikiliye evirtimi sirasinda giiriiltiilerin neden oldugu aksakliklar1 yok
etmeyi amaglamaktadir [91]. Genel olarak, “yapisal 6ge” adi verilen kii¢iik tek boyutlu ikili
matris (3x3, 5x5 veya 7x7) kullanir. Eslesen komsu goriintii piksellerini karsilastirmak i¢in
gorinttdeki her bir pikselle degistirilmektedir. Ayn1 boyutta ¢ikt1 goriintiisii Uretir. En temel

morfolojik islem tiirli asagida agiklanmigtir:

1. Dilatasyon: Nesnenin kenarlarin1 agamali olarak genigletme islemidir. Sekil 2.26’da
goriilen sekilde goriintiideki nesne boyutu artacak ve bu objelerin arasindaki delikler

kiigiilecektir. Ikili gdriintiiniin dilatasyonu asagidaki sekilde tanimlanmistir:

A@® B = {a+b|fora€ Aandb € B} (2.33)
AGB= UAb (2.34)
beB

A, ikili gorintl, B ise ¢ikarma elemani matrisidir. A @ B, B ¢ikarma elemani

bakimindan A girdi goriintiisiiniin birlesmesine es degerdir [92].
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Sekil 2.26: 3x3 yapisal eleman matrisi kullanilarak etkili dilatasyon islemi [93]

2. Erozyon: Nesnenin kenarlarin1 asamali olarak kiicliltme islemidir. Boylece,
Sekil 2.27°de goriilen sekilde goriintiideki nesne boyutu azalacak ve bu objelerin
arasindaki delikler artacaktir. Ikili goriintiiniin erozyonu asagidaki sekilde

tanimlanmustir:
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AOB={p|p+beAVvb €B} (2.35)
AOB= ﬂA—b (2.36)
beB

A, ikili goriintd, B ¢ikarma eleman1 matrisidir. A © B negatif ¢evirmelerin kesismesine

esdegerdir. —b, -1 ile carpilan b vektorudur [92].
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Sekil 2.27: 3x3 yapisal eleman matrisi kullanilarak etkili bir erozyon islemi [93]

3. Agma: Sekil 2.28’de goriildiigli gibi gorintiide nesne konturunu piiriizsiizlestirme ve
nesnenin keskin uglarini ve kiiciik adalarini ortadan kaldirma islemidir. Temel olarak
dilatasyon ve erozyon islemlerinden tiiremistir. Asagida ayrintilart verilen sekilde her
iki islem i¢in ayn1 yapisal eleman kullanilarak dilatasyondan once yapilan bir erozyon

islemi olarak tanimlanmaktadir [92] [93]:

A°B=(AOB) DB (2.37)

A, ikili goruntd, B, 3 X 3 yapisal eleman matrisidir.
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Sekil 2.28: 3x3 yapisal eleman matrisi kullanilarak yapilan etkili bir agma islemi [93]

4. Kapama: agma isleminin tam tersi isleve sahiptir. Sekil 2.29°da lizere nesne konturunu
puriizsiizlestirmek ve konturun {izerinde bulunan bosluklar1 doldurmak i¢in kullanilir.
Asagida ayrintilar1 verilen sekilde her iki islem igin ayni yapisal eleman kullanilarak

erozyondan 6nce yapilan bir dilatasyon islemi olarak tanimlanmaktadir [92, 93]:

A+B=(A®B)OB (2.38)

A, ikili goruntl ve B, 3 x 3 yapisal eleman matrisidir.

Sekil 2.29: 3x3 yapisal eleman matrisi kullanilarak yapilan etkili bir kapama islemi [93]

2.4.5.2 Gériintii Interpolasyonu

Interpolasyon, yakinlastirma/uzaklastirma, kiiciiltme, dondiirme ve geometrik diizeltme gibi
fonksiyonlarda genis 6lgiide kullanilan bir aractir. Temel olarak 6rnek adi verilen birtakim
bilinen veriler arasinda yatan pozisyonda yeni verileri tahmin etme islemidir. Cogaltma kalitesi

ile islemsel karmasiklik arasindaki farkli degisimlerden ¢esitli goriintii interpolasyon teknikleri
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gelistirilmistir. En sik kullanilan teknikler en yakin komsu, bilineer ve bikiibik yontemlerdir.

Bu iki yontemin kisa bir sekilde sonraki iki kisimda agiklanmistir.

2.45.2.1 En Yakin Komsu Yontemi

Bu yontem, gorintl yeniden Olceklendirme tekniklerinin en basit interpolasyon yontemidir.
Hesaplama karmagikligi bakimindan en verimli yontemdir ancak, c¢oziiniirliik kalitesi
bakimindan en zayif olanidir. Bu interpolasyonu yontemi tirii genellikle resimleri hem
yakinlagtirma/uzaklagtirma hem de kiigliltmeye yonelik yetersiz kalabilmektedir. En yakin

komsu fonksiyonu [94]:

~ _ (0 [i[>05
V(l)_{1 li| < 0.5 (2.39)

i, interpole olan nokta ile nokta 1zgaras1 arasindaki mesafedir.

2.4.5.2.2 Bilineer Interpolasyon Yéntemi

Bu yontem Onceki yonteme benzerdir, ancak iki degeri yerine dort komsu pikselin agirlikli
ortalamasini kullanan son degeri hesaplamak i¢in kullanilan piksel sayisinda kiiciik bir fark
bulunmaktadir. Bu yontem, en yakin komsu yonteminden daha iyi sonuglar vermektedir ¢iinki
hem yatay hem de dikey olmak Uzere her iki yone uygulanmaktadir. En yakin komsu
yonteminin fonksiyonu [94]:

v() = {10— | ||i1|| : 3.5 (2.40)

i, interpole olan nokta ile 1zgara noktasinin arasindaki alandir.

2.4.5.2.3 Bikiibik Interpolasyon Yontemi

Kiibik evrisim yontemi bilineer yontemlee neredeyse benzerdir ancak daha biyik bir alan
agirhigina sahiptir. Bu nedenle, en yakin 16 hiicre merkezine bakar ve gri seviye degerini, ¢ikis
koordinatlartyla ortaya c¢ikan 16 pikselin agirlikli ortalamasindan belirler. Onceki iki
yontemden biraz daha keskin bir etkiye sahip olma egilimindedir ve ¢oziiniirlik kalitesi
bakimindan en verimli yontemdir. Ancak, hesaplamalar acisindan nispeten pahalidir. Kiibik

evrisim fonksiyonu [94]:
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3 .
{§|l|3——|l|2+1 0<lij<1

{ 2.41
v = | — |l|3——|l|2 4li| + 2 1<lil<2 (2.41)

2 < i

i, interpole olan nokta ile 1zgara noktas1 arasindaki mesafedir.

2.45.3 Kenar bulma

Kenar, bir goriintiide iki farkli alan arasindaki sinirda gergeklesmis olan ani yogunluk
degisiklikleridir. Egriler, koseler ve cizgiler gibi tanimlayic1 6zelliklerden olusmaktadir ve
goriintii isleme acisindan 6nemli bilgiler icermektedir. Kenar bulma islemi gorintu analizinde
onemli bir nitelik olarak kullanilmak {izere  gorintu Uzerindekenarlarinin tespiti ve
Ozelliklerinin anlasilmasi islemidir. GOriintl Uzerinde kenarlarin diizgiin elde edilebilmesi igin
dort islemin yapilmasi gerekmektedir:

Guraltd Azaltma; giiriiltiiler, kenarlarin gergek bilgilerini kaybetmeden miimkiin oldugunca
filtrelenir.

Keskinlestirme; iyilestirme filtresi uygulanir.

Tespit; hangi kenar piksellerinin kalmasi ve hangilerinin giiriiltii olarak silinmesi gerektigini
tespit etmek amaciyla esikleme filtresi kullanilir.

Lokalizasyon; bir kenarin kesin bolgesi tespit edilir.

Goruntl bolitleme’de kullanilan bir ¢ok kenar bulma filtresi (siizgeg) bulunmaktadir.
Bunlardan, Sobel filtresi, Prewitt filtresi ve Canny filtresi en yaygin kullanilan yontemler

arasindadir.

2.45.3.1 Sobel Filtresi

Sobel kenar bulma yontemi, 1970 yilinda Sobel tarafindan gelistirilmistir. Bir goriintliniin
tirevine yonelik bir yaklasimidir [95]. Goriintii {izerinde tiirevlerin hesaplanmasi iki eksen olan
X ve y i¢in ayr1 3x3 luk gekirdek matrislerinin (kernel matrix) evrigimi(konvollsyon) ile

olmaktadir . X ekseninde goriintiiniin gradyani evrisimi i¢in ¢ekirdek matrisi denklem 2.42°te
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-1 0 1
GX=[—2 0 2] (2.42)
-1 0 1

y ekseninde gradyani bulmak igin ¢ekirdek matrisi denklem 2.43’te verilmistir.

-1 -2 -1
Gy = [ 0 0 0 ] (2.43)
1 2 1

2.4.5.3.2 Canny Filtresi

Canny Kenar Bulma algoritmasi 1986 yilinda John Canny tarafindan sunulmustur. Bilgisayarla

gorme alaninda en yaygin kullanilan kenar bulma filtresidir [95].

Algoritma, dort ana adimdan olusmaktadir:

1. Gdrdltastz bir gorinti elde etmek icin goruntiyl hem yatay hem de dikey olacak

sekilde her iki yon i¢in Gauss filtresine tabi tutulur.

0 0

9] 9]
fy=@(f*G)=f*a—yG=f*Gy (2.45)

G(x,y), Gauss fonksiyonu, f, ve f, yatay ve dikey kenar maskesinden sonuglar,

Gy(x,y), G(x,y) tirevi; x: GX(X,y)z;—;(G(X,y), ve Gy(xy), G(xy) tlrevi ve

y: Gy(xy) = 5 G(xy).

2. Goriintiiniin egim yogunlu i¢in biiyiikliik ve kenar yonii matrislerinin hesaplanmasi:

bityiikliik (i, j) = /f,g +f2 (2.46)
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.- f
KENAR YONU = tan™* If—"l (2.47)
y

3. Dogru kenar noktalarini bulmak i¢in maksimum bastirma (en biiyiik olmayani bastirma)
uygulanir. Bu, Ornegin filtre olarak 3 x 3 i¢in kiiglik bir matris tasarlanarak
yapilmaktadir ve o filtrenin gradyan yonindeki komsusunun merkez degeri ile
karsilagtirilarak biyiklik degeri goriintii matrisine uygulanir. Merkez deger gradyan
yoniiyle birlikte bitisik piksel degerlerinden diisiikse merkez degeri baskilanir. Aksi
takdirde sonug, Sekil 2.30’da gosterildigi tlizere degisiklik olmaksizin ayni deger

olacaktir. Maksimum olmayan bir baski algoritmast Algoritma 2.1 de verilmistir:

Algoritma (2. 1): Maksimum Bastirma

Girdi: KENAR YONU dizisi

Cikti: Maksimum Bastirma matrisi, Myys

Basla

1.Adim: Her bir piksel i¢in (X,y) :

if biiyiiklik(i,j) < biyiiklik(iy, j;) veya biiyiiklik(i, j) < biiyiiklik(iy, j,)

then Iy(i,j) =0
else Iy(i,j) = buyuklik(, j)

2.Adim: Return Myys

Bitir

magn(iy, j1)
105§ 107 107
110 112 1+ » magn(i,j)
104 | 105
204 241
142 245 412 236 521 o
302 120 111 125 412 541 magn(iy, j,)

Direction of gradient

Sekil 2.30: Maksimum olmayan baski siireci
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4. Giiriilti maksimumunu konturlar1 bozmadan yok etmek igin Tpign V€ Tjow seklinde iki esik

kullanan GecikmeEsiklemesi (hysterisis thresholding) uygulanr.

gucli Mnms (%, y) > Thign ise
Piksel (x,y) zayif Mpyms (%, y) < Tiow ise (2.48)
aday piksel tiim diger pikseller i¢in

Algoritma (2.2): Gecikme Esigi

Girdi: Maksimum olmayan baski1 matrisi, Myms
Cikti: Hysterezis Esigi Matrisi, Myt

Basla

Her bir (x, y) pozisyonu icin:

Adiml: Piksel (x, y) giigliiyse mevcut pikseli ¢ikt1 olarak alin; degilse mevcut piksel
zayiftir ve onu atin.

Adim2: Piksel (x, y) adaysa
Mpms > Tiow 0ldugu siirece kenar boyunca her iki yonde bagli lokal maksimum serisini izleyin.

Adim3: Baglangic aday pikseli (x, y) giiclil bir pikselle iligkiliyse bu aday pikselini ¢ikt1
olarak alin; degilse aday pikseli atin.

Bitir

25 GORUNTU IiC BOYAMA

Goruntu ic boyamam (impainting) eksik bolgelerin cevreleyen goruntt piksellerini
kullanarak doldurma islemidir. Tibbi goriintii restorasyonu gibi gOrintinun yeniden
yapilandirmasinin gerektigi her alanda kullanilmaktadir. Deri gorunttlerinde bulunan sag veya
diger giriltileri igeren bolgelerin orjinaline en yakin sekilde doldurmak amaciyla
kullanilmaktadir. GOrlntu i¢ boyamada en yaygin kullanilan algoritma olan Hizli Yiiriime
Yontemine dayali (fast marching) gorintl ic boyama teknigidir. Bu algoritmada ichoyma
kenardan bagslayarak maske goriintiisiiniin segtigi bosluklari adim adim doldurarak bdlgenin

icine gitmektedir. [96].
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2.6 PERFORMANS OLCUTLERI

Dermoskopik gorunti bolitleme yontemlerinin degerlendirme performansi, gérintinin
kesin referansinin (ground truth) kullanilmasi kavramina baglidir. Kesin referans, uzmanlar
tarafindan elde edilen orijinal goriintii i¢in bir maske olarak tanimlanmaktadir. Performans
Olcutleri kesin referans gorintlsu ile bolutlenen goriintii ¢iktist arasindaki iliskidir. Dogruluk,
Hassasiyet, Hassasiyet ve Ozgiilliik gibi karisiklik matrisinin kullanimina dayanarak elde edilen
bolutleme goruntisini ve kesin referans goriintiisiinii karsilastirmak igin standart 6lgiim
kullanimlarma bagh ¢esitli dl¢iim tiirleri mevcuttur. Jaccard Indeksi ve Dice Olgiitii benzerlik
Olcumleri altinda kategorize edilmektedir [97].

Karisiklik matrisi, “kesin referans” kriterini ve bolutleme modelinin ¢iktisini gostererek
siiflandirma modelinin performansini etiketlemek igin tasarlanmis bir tablodur. Karisiklik

matrisi, ikili siniflandirma i¢in asagidaki gibidir Sekil 2.31:

Boéliitleme
ciktisi
Positive | Negative
Pozitif Negatif
w g
g EE TP FN
5. &<
S <5} 9-1
<F] ol
=2
=< T 2
-] - =
o = € FP TN
T s 5
) g2
=)
z

Sekil 2.31: Karisiklik Matrisi [97]

Karigiklik matrisi faktorleri:

e Dogru Pozitifler (TP): pozitif sinifa ait olan ve pozitif sinifa dogru bir sekilde dahil
edilen piksellerdir.
e Dogru Negatifler (TN): negatif sinifa ait olan ve negatif sinifa dogru bir sekilde dahil

edilen piksellerdir.
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e Yanhs Pozitifler (FP): negatif siifa ait olan ve pozitif sinifa yanlis bir sekilde dahil
edilen piksellerdir.

e Yanhs Negatifler (FN): pozitif sinifa ait olan ve negatif sinifa yanhs bir sekilde dahil
edilen piksellerdir.

Asagida, bolitleme alaninda daha yaygin olan yukarida belirtilen alt1 6l¢ii tiiriiniin kisa bir

acgiklamasi verilmistir:

1. Dogruluk (Accuracy), asagidaki formiille hesaplanabilir:

Dogru Siniflandirilmis Puanlar

Dogruluk = (2.49)

Toplam Puan Sayisi

Dogruluk = — b+ Th) (2.50)
OBTUIUX = (TP + TN + FP + FN) '

2. Hassasiyet (Precision), modelin, asagidaki formiille hesaplanabilen pozitif oranidir:

TP
Hassasiyet = — (2.51)
toplam pozitif ¢cikt1 sayisi
H iyet = L 2.52
assasiyet = (TP + FN) (2.52)

3. Ozglnluk, modelin, asagidaki formiille hesaplanabilen negatif oranidir:

. TN
Ozglinlik = (2.53)
Toplam negatif 6ge sayisi
Ozgiinliik = o 2.54
ZBUNIUR = TN + FP) (2.:54)

4. Kesinlik (Recall), tahmin evet ise tahmin edilen sonucun ne kadar siklikla dogru

oldugunu 6grenmek icin kullanilir. Asagidaki formiille hesaplanabilir:
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TP
Kesinlik = 2.55
esinil Tahminen evet ( )
Tahmin = TP 2.56
amm_(TP+FP) (2.56)

5. Jaccard indeksi, tahmin edilen goriintii ve kesin referans goriintiisii olarak iki gorinti
seti arasindaki benzerligi ve farkliligi hesaplamak i¢in kullanilir. Asagidaki formiil

kullanilarak hesaplanir:

|AN B

257
|AU B (257)

Jaccard indeksi (A, B) =

6. Dice Olguitu, jaccard indeksi olcimine benzerdir. Ayrica, boliitleme model

performansini degerlendirmek icin kullanilir. Asagidaki formiil kullanilarak hesaplanir:

2 |ANB|

2.58
A1+ IB] (2:58)

Dice olgitiu (A4,B) =

2.7 GRAFIK ISLEME BiRiMi (GPU)

GPU bir grafik islemci birimidir. GPU ayrica gorsel islemci birimi VPU olarak da
adlandirilir. Isleme siiresini hizlandirmak ve ekranda ¢ikt1 igin planlanan goriintii formasyonuna

hiz vermek icin hafizay1 degistirmek {izere olusturulmus elektronik bir devredir.

GPU, paralel islemeye yonelik olarak tasarlanmis binlerce ¢ekirdege sahiptir. Boylece,

paralel mimari, GPU’yu derin 6grenme egitimine son derece uygun hale getirmistir [98, 99].
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2.8 KERAS KUTUPHANESI

Keras, iist diizey bir sinir ag1 Uygulama Programlama Arabirimidir (API). Tk siiriimii
2015 yilinda piyasaya siiriilmiis daha sonra 2018’de sabit bir yayinlanma tarihi olacak sekilde
giincellenmistir ve aragtirma ve gelistirme i¢in miimkiin oldugunca hizli ve kolay bir sekilde
derin O0grenim modelleri gergeklestirmek {iizere olusturulmustur. CPU’larn ve GPU’lar
sorunsuz bir sekilde uygulayabilmektedir. Python programlama dilinde yazilmis bir kiitiiphane
oldugu i¢in tiim baslica isletim sistemlerine calisabilir. Programcilarin, TENSORFLOW,
CNTK ve THEANO da dahil olmak iizere makine 6grenimesi fonksiyon kiitiiphanelerine erigim

saglayabilmelerine ve bunlari kigisellestirebilmelerine olanak saglar [100, 101].
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3. MALZEME VE YONTEM

3.1 GIRiS

Otomatik Teshis Sistemi, en énemli sistemlerden biridir ve tip alanindaki teshislerde,
ozellikle lezyon teshisinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Cilt kanserinde erken teshis
yontemleri, hasta tarafindan teshis sisteminde yetersiz kalmaktaydi ¢unkl 6zel bir cihaz ve
kendi kendine teshis uygulamasi mevcut degildi. Bu nedenle bu béliimde, lezyonun sinirlarini
dogru bir bigimde secerek hastanin kendi kendine teshis koyabilecegi bir sistemin uygulamasini

gelistirmek amaciyla bir sistem Onerisi sunulmaktadir.

Sonuglar1 6nemli 6lgiide etkiledigi i¢in dermoskopi gorlntilerinde lezyon bdlgesinin
dogru bolitlenmesi, 6zellikleri dzltleme ve lezyonun siniflandirilmasi gibi sonraki agamalarin
performansini artirmak igin 6nemlidir. Sonug olarak melanom hastaliginin erken teshisinde
hayati rol oynamaktadir. Béliimleme asamasi iki temel nedenden 6tiirii zorlu bir istir: Tlk olarak
gorintl Uzerinde bulunan cetvel isaretleri, 151k yansimasi, hava kabarciklar1 ve killar gibi
istenmeyen yapilarin varligidir. Ikinci olarak ise farkli cilt tipleri ve lezyonun rengi, dokusu ve
sekli gibi faktorlerdir. Yukarida belirtilen her iki neden de sistemin dogrulugunu olumsuz yonde

etkilemektedir.

Bu tezde, yapay olgular ortadan kaldirmak ve tani1 performansini arttirmak i¢in yontem
sunulmaktadir. Ayrica lezyon boliimleme siireci i¢in otomatik sistem gelistirme girisiminde de

bulunulmustur. Onerilen sistem, takip eden bélimlerde agiklanmaktadir.

3.2 ISIC (ULUSLARARASI DERi GORUNTULEME i$ BiRLiGI)

CALISMASI 2018 VERiI KUMESI

Uluslararast Deri Goriintiileme Is Birligi (ISIC) dermoskopi géruntl veri kiimesi [102],
2016 yilindaki deri lezyonu analizi hakkindaki ilk degerlendirme caligmasinin temelini

olusturmaktadir.

ISIC c¢alismas1 2018 veri kiimesi, onceki c¢alismalarda standart olarak kullanilan bu
calismanin veri Kklmesi olarak secilmistir. Bu veri kimesi, bolitleme c¢alismasi igin

kullanilabilen 2594 esdeger kesin referans yanit maskeleri ile 2594 egitim gorunttstnden, ilk
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cevrim i¢i (online) 6z degerlendirme i¢in 100 validasyon (dogrulama) goruntiinden ve gesitli
arastirma setlerinin nihai performans derecesi i¢in kullanilan 1000 test gortintinden meydana
gelmektedir [87]. ISIC gorintl verisi, en iyi uluslararasi klinik merkezlerinden toplanmistir ve
her bir merkezdeki aletlerin tasnifinden elde edilmistir. Elde edilen gorlntller, JPEG
formatinda 100x100 ila 1000x1000 piksel arasinda degisen farkli boyutlu ¢ozuntrliklere
sahiptir [103].

3.3 ONERILEN SISTEM

Onerilen sistem iki ana asamaya ayrilmistir: dermoskopi goriintiisiinii 6n isleme ve
bolutleme. On isleme; cetvel isaretleri, 151k yansimasi, hava kabarciklari ve killarm tespit edilip
yok edilmesinden meydana gelmektedir. Bolitleme asamasi ise otomatik bolutleme sireci
olusturabilmek amaciyla U-Net derin 6grenme yaklagiminin uygulanmasindan meydana

gelmektedir. Onerilen CAD sistemi, asagidaki Sekil 3.1°de acik bir bicimde agiklanmaktadir.

Renkli Dermoskopik
Goranti

| § Sem ki

| |

l |

I — 3 |
Yapay Olgularm Maskemnin Girinti |

| ‘ =

I Tespit Edilmesi — Olusturulmasi — Restorasyonu Veri Tabam I

|

| |

Gorinti Boliitlemesi

(Omerilen Yontem)

Sekil 3.1: Genel Blok Diyagram
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3.3.1 Girinti On isleme

On isleme, dermoskopi goriintilerindeki istenmeyen yapilar ve grilti sayisini
azaltmak amaciyla tibbi goriintii analizinde kullanilan énemli bir adimdir. On isleme asamast;
Kenar tanima, Yapay Olgular Maskesinin Olusturulmasi, Renk Imaj Restorasyonu ve Veri
setinin hazirlanmas1 adimlarindan meydana gelmektedir. Bu asamanin amaci, renkli
dermoskopik gorunttleri sisteme girmek ve belirli 6zelliklerin etkili bigcimde ayirt edilebildigi

bir goriintii ortaya ¢ikarmaktir. On isleme asamasi, Sekil 3.2°de gériilebildigi iizere yedi adima

ayrilmaktadir.

Renkh
Dermoskopik
Goriintii

Gni Olgekli
Déniigtiirme

Eenar Parlakliz
ve Kontrast
Arttirma
Enhancement

Imaj yapilarimn
gelistinlmesi-Gauss
blori/flulugu

Uygula

Gériinrii Yeniden
Boyutlandirma

Morfolojik genisletme
uygula

Sekil 3.2: Dermoskopi goruntileri yeniden isleme adimlari
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3.1.1.1 Grirenk modeline renk doniisiim

Gri renk modelinde pikseller, siyahtan beyaza 256 olasi farkli gri ton veren 8-bit
tamsay1 dizisi bigiminde saklanir. Renkli goriintiiniin gri 6lgege doniistliriilmesi, sonraki
asamalarda hesaplama gereksinimlerinin azalmasini saglamak amaciyla yapilmaktadir.
Dontistiirme amaciyla Algoritma (3.1) kullanilir. Sekil 3.3’te bu islemin sonucuna ait ait bir

gorilintli verilmistir.

Algoritma (3.1): Renk Doéniistiirme.

Girdi: Orijinal Goruntt (orignallmage)

Cikti: Gri Olcekli Dermoskopi Imaji (graylmage)

Baslangic
Adim1: Orijinal goruntudeki her bir piksel igin:
Mevcut pikselin R, G ve B kanallarinin degerini getir.
Denklemi uygula (2.27).
Adim2: Return gri 6lcekli gorinti
Bitir

(a) Orijinal géranta (b) Gri Olgekli gorinti

Sekil 3.3: Renk Doniistiirme
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3.1.1.2 Gauss Bulaniklastirma Filtresinin Uygulanmas: (Yumusatma)i

Dermoskopi gorintisundeki gurultiyu azaltmak igin Algoritma (3.2) kullanilmistir.

Sekil 3.4 Gauss bulaniklastirmasina ait bir 6rnek gorilmektedir.

Algoritma (3.2): Gauss Bulaniklastirmasi ile gorintin yumusatilmasi

Girdi: Gri Olgekli Dermoskopi imaj1 (graylmage), 5 X 5 ¢ekirdek

Cikti: Gauss blorli gorintu (gaussBlurlmage)

Baslangic
Imaj Siradaki her bir piksel icin
Imaj Siitundaki her bir piksel igin

Stepl: (Gauss Blorlu gorintlyd) olusturmak i¢in Algoritmanin ¢iktisi ile (3.1) (gri
goruntd) 5 X 5 Gauss g¢ekirdegini evristir

Bitis

(@) Gri 6lcekli gorinth (b) Gauss ile yumusatilmig gorintd

Sekil 3.4: Gauss ile yumusatilmig goruntu
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3.1.1.3 Kenar tanima Islemi

Kenar tanima, goriintll analizinde temel 6ge olarak kullanilacak goruntudeki kenarlari
belirleme ve 6zelliklerini anlama surecidir. Killar1 saptamak i¢in dermoskopi goriintiisiinde
kenar algilama yontemi olarak iki teknik kullanilmistir ve bunlar Canny ve Sobel'dir. Kanton,
ince tiiylerin kenarlarin1 tespit etmeyi saglarken (bkz. Sekil 3.5), sobel filtresi, farkli
yonelimlerdeki saglarin daha ince ve uzun yapisini tespit etmek i¢in kullanilir (bkz. Sekil 3.6).
Canny filtreleme yonteminin sonucu, sobel filtrelemenin Sekil 3.7°de gosterilen sonucundan
elde edilmektedir. Sonugta ortaya ¢ikan maskeli gorintiideki kenarlarin parlakligini ve
kontrastini arttirmak icin algoritma (3.5) kullanilmaktadir. Sekil 3.8’de yapilmis olan kenar

tanima iglemine ait sonuglar gorulmektedir.

Algoritma (3.3): Canny Algoritmasi ile Kenar Tanimanin Elde Edilmesi

Girdi:  Yumusatilmis Dermoskopi Imaji (Yumusak imaj)

Cikt1: Canny Sonucu Matrisi (M ¢qnny)

Baslangic
Canny algoritmasinin uygulanmasi dért adimdan olugmaktadir:
Yumusak Imajdaki her bir piksel igin:
Adim1: Yumusak goruintl elde etmek igin Denklem (2.43) ve (2.44) uygulanir.

Adim2: Biyuklik ve kenar yonelim matrisleri, Denklem (2.45) ve (2.46) uygulanarak
hesaplanur.

Adim3: Kenar noktalarini bulmak i¢in Algoritma (2. 1) uygulanir.

Adim4: Konturlart bozmadan maksimum girilti ortadan kaldirmak igin Algoritma
(2.2) uygulantr.

Bitis
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(a) Gauss ile yumusatilmig gorint (b) Canny kenar tanima

Sekil 3.5: Canny ile Kenar Tanima

Algoritma (3.4): Sobel Algoritmasi ile Kenar Tanimanin Oziitlenmesi

Girdi: Yumusatilmis Dermoskopi imaj1 (Yumusak Imaj)

Cikti: Sobel Sonucu Matrisi (My and y)
Baslangic

Adiml: Girdi goruntl (Yumusak Imaj) ile gorintinin gradyanti x ydniinde, Denklemde
(2.41) gosterilen sekilde evristirilir.

Adim2: Girdi gorintii (Yumusak Imaj) ile goruntiinin gradyant1 y yoniinde, Denklemde
(2.42) gosterilen sekilde evristirilir.

Adim3: Her iki yon i¢in kenar tanima sonucunu elde etmek igin Adim1, Adim 2’ye eklenir.

Bitir




60

(a) Gauss ile yumusatilmig gorunti (b) Sobel kenar tanima

Sekil 3.6: Sobel ile Kenar Tanima

Algoritma (3.3), Algoritmadan (3.4) ¢ikartilarak Sekil 3'te gosterildigi gibi daha dogru
kenarlar elde edilmektedir.

(a) Sobel kenar tanima (b) Canny kenar tanima

(c¢) Cikartma isleminin sonucu

Sekil 3.7: Cikartilmis imaj
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Algoritma (3.5): Parlaklik ve Kontrast Ayarlama

Girdi: Cikartilan gorintinin sonucu (Cikartilan imaj), parlaklik degeri = 64, kontrast = 64

Cikti: Cikartilan goruntuindn Parlakliginin ve Kontrastinin arttirilmasi (Parlaklik ve Kontrast
Ayari)

Baslangic
Adiml: if parlaklik # 0 then
parlaklik > 0 daha then
golge = parlaklik
vurgulama = 255
else golge = 0, ve vurgulama = 255 + parlaklik
alfa = (vurgulama - g6lge)/255
gama = golge

Parlaklik ve Kontrast Ayari = girdi goruntinin agirlikli toplami alfayla, girdi
goruntist gama ile hesaplanir

If parlaklik = 0
girdi gorintusi degistirmez
Adim?2: if kontrast #0
alfa = 131 * (kontrast + 127)/(127*(131-kontrast))
gama = 127 * (1-alfa)

Parlaklik ve Kontrast Ayar1 = girdi géruntiniin agirlikli toplami alfayla, girdi
goruntist gama ile hesaplanir

Adim3: Return Parlaklik ve Kontrast Ayari

Bitis
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(@) Cikartilan Imaj (b) Parlaklik ve Kontrast Ayari

Sekil 3.8: Parlaklik ve Kontrast Ayari

3.1.1.4 Maske Olusturma

Yogunluklu gorintlyd ikili goruntiye dontistirmek igin kiiresel gorintl esikleme
yontemi kullanilmaktadir. Bu yOntem, gOrinti yogunlugunu [0, 1] araliginda
normallestirmektedir. ikili goriintii (bkz. Sekil 3.9-b) saglarin ana hatlarin1 igermektedir. Ana
hatlar1 doldurmak ve en iist seviye maske sonucunu elde etmek i¢in genisletme (dilasyon) islemi
11x11 kernel ile kullanilmaktadir. Olusturulmus maskenin nihai sonucu Sekil 3.10°da

gosterilmektedir.

(a) Parlaklik ayar1 (b) Ikili Imaj (Esikleme)

Sekil 3.9: Kil Tanima
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(a) Ikili Imaj (Esikleme) (b) Genisletilmis imaj

Sekil 3.10: Maske Olusturma

3.1.1.5 GoOruntl Onarimi

Cogu i¢c boyama teknigi asagida gosterilen bicimde islemektedir. Oncelikle gorintiiniin
i¢ boyama yapilacak boliimii segilir. Daha sonra ¢evresel bilinen gorinti verileri kullanilarak

eksik bolgeler doldurulur. Hizli ilerleme Ydnteminin sonucu Sekil 3.11°de gosterilmektedir.

(a) (b)

()
Sekil 3.11: Goriintii Onarimi
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3.1.1.6 Veri Kiimesinin Hazirlanmast

Bolltleme tekniklerini kullanmak i¢in dermoskopi gorlintulerinin izerinde son bir 6nislem
yapmak oénemlidir. Bu son islemlerde iki asamali olacak sekilde veri indirgemesi teknikleri
uygulanmaktadir. Bunlar bir 6nceki asamada onarilmis olan renk uzaymdaki goriintl gri renk uzayina

dontstirdrltr ve tum goruntiler standart bir boyuta getirilir.

1. Renkli gorintilerin gri renk uzayina doniistiiriilmesi

Renkli géruntiinden gri renk uzayina dontistiirme, daha sonraki asamalarda daha
az hesaplama yapilmasini ve modelin hizlanmasmni saglamaktadir. Doniistiirme

amaciyla Algoritma (3.1) kullanilir.

2. Goruntllerin yeniden boyutlandirilmasi

ISIC 2018 veri kiimesi makine 6grenmesinde X veri kiimesi olarak adlanirilan
dermoskopk gorlntller ve etiket yada yer referansi olarak adlandirilan Y veri
kiimesinden olgsmaktadir. Bu gorintilerin standart ¢ozniirliige sahip olmamasindan
dolay1 boyutlandirma yapma gereksinimi bulunmaktadir. Boyutlandirma i¢in miimkiin
olan yliksek ¢ozliniirliik alinmasi tavsiye edilmekle birlike ¢oziirliiglin artis1 hesaplama
islemine yiik getirmesinden dolay:r optimum deger secilir. Bu ¢alismada bu iki veri
kiimesi 448x448 piksellik bir ¢ozinirliige getirilmistir. X veri kiimesi i¢in denklem
(2.39) da tanimlanan bilinneer interpolusyon kullanirken sadece ikili degerlerden Y igin

denklem (2.40)’da tanimlanan en yakin komsu ara degerlendirme kullanilmistir.

3.1.1.7 Deri Lezyon Bolutleme Sistemine Genel Bakis

Sekil 3.12, 6n isleme verilerinin ¢iktisint kapsayan deri lezyon bolutlemesi igin 6nerilen
sistemin genel bir gorinimdand gostermektedir: Veri Kimesinde varyansi azaltmak ve 6nerilen
modelin genele uymasi ve daha az asir1 uyum problemine karsilasmasini amaciyla dncelikle
veri karigtilararak parcalara ayrilmaktadir. Daha iyi bir genelleme saglayabilmek ve asirt
uyumdan kagimmak amaciyla veri kiimesi %70 Egitim ve %30 degerlendirme kiimesi olmak

Uzere iki alt kimeye boliinmistiir. Veri normalize edikten sonra, tahmini maske olusturmak
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icin Ogrenme algoritmasina girdi olarak kullanilmakta ve daha sonra, Onerilen modeli

degerlendirmek i¢in temel 61Ut verisiyle karsilastirilmaktadir.

) —_— o v)
Set170%

S ‘

[ Bélidleme Modeli l

V

Validasyon/ ﬂ_"ﬂ’."———"'mw" T mﬁfh
Dogrulama
Set1 30 %

Biohileme Degerlendirmesi
Degerlendirme Verisi s———————— Dogmluk, Dift‘-, Jaccard,
Duyarlilik, Ozgiiltiik)

Sekil 3.12: Deri lezyon bolltleme sistemi

3.1.1.8 Veri Normallestirme

Normallestirme, yapay sinir agindaki tarafliligi en aza indirgemek icin ayni deger
araligindaki veriyi dengelemek amaciyla girdi verisini yeniden dl¢eklendirmeyi amaglayan ve
yaygin olarak kullamlan bir 6n isleme adimidir. Onerilen 6n isleme adiminda, asagida
gosterilen bicimde iki tip normallestirme algoritmasi kullanilmistir.  GOrintileri

normallestirmek i¢in Algoritma (3.6) ve maskeli goriintuler i¢in Algoritma (3.7) kullanilmustir.
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Algoritma (3.6): Normallestirilmis X Verisi

Girdi: X Girdi Verisi

Cikti: Normallestirilmis X Girdi Verisi

Baslangic
Stepl: Veri tipi doniistiiriiliir (uint8’den float 32’ye)
1.1 Denklem uygulanarak tiim X verisi i¢in ortalama hesaplanir (2.12)
Step2: Denklem kullanilarak belirlenmis eksen boyunca standart sapma hesaplanir (2.14)
Step3: Normallestirilmis X Girdi Verisi € Denklem Uygulanir (2.13)
Step4: Normallestirilmis X Girdi Verisi € Denklem Uygulanir (2.15)

Bitis

Algoritma (3.7): Normallestirilmis Y Verisi

Girdi: Y Girdi Verisi

Cikti: Normallestirilmis Y Girdi Verisi

Baslangic
Stepl: Y veri tipi donistirilir (uint8’den float 32°ye)
Step2: Normallestirilmis Y Girdi Verisi € ('Y Girdi Verisi / 255,0)

Bitis

3.1.1.9 U-Net tekniginin gelistirilmesi

Derin U-Net mimarisi, gorintl boliimleme ¢alismalarinda kullanilan yapilardan biridir..
Bu calismada lezyon bélimleme icin U-Net mimarinin gelistirilmesi 6nerilmektedir. Onerilen
teknikte, modelin yapismni olusturmak amactyla CNN notasyonlar1 kullanilmaktadir. Onerilen

ve Sekil 3.13’te sunulan mimari, iki adima ayrilmis olan 45 katmandan meydana gelmektedir
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bunlar Daralma — Kodlama yonl (Contraction path) ve Genisleme - kod ¢6zme (Expansion
path); tekrarli konvoliisyonlar, aktivasyon islevleri, asagiya 6rnekleme ve yukariya 6rnekleme
islemcisi seklindedir. Kodlama yoni 6 bloktan meydana gelmektedir: her blok 3 katman
icermektedir, iki desteksiz 3x3 konvollsyon katmani, her birini elu aktivasyon islevi takip
etmektedir ve daha sonra 2x2 maks birlestirme katmani, asag1 6rneklendirme icin kullanilir.
Her bir Kod ¢6zme yonu 6 bloktan meydandan gelip her bir blok 4 katman igerirken, 2x2 yukari
orneklendirme katmani eklenir, 6zellik kanallarmmin sayisi ikiye indirilir ve daha sonra,

zincirleme katman adi verilen uygun kodlama katmani ile birlestirilir. Son iki katmanda

13 2

desteklenmeyen 3x3 konvoliisyon katmani eklenir. Her bir konvoliisyon katmanini, “elu
aktivasyon islevi takip eder. Sonunda belirlenmis pikselin deri lezyonuna ait oldugu degeri

tahmin etmek i¢in 1x1 konvoliisyon katmani kullanilir.

Tahmini ve kesin referans arasinda dice coef loss (ufak parcalara ayirma, katsayi,
kayip) kullanilir. Iletisim ag1 egitimi icin Ogrenme orami 0,045; rho=0,9 (derece-sira

korelasyonu) ve epsilon 1,0 ile RMSprop iyilestirici kullanilmaktadir.
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“—{ Biiziilme yolu I ~|. / Genisleme yolu ’; >

J

448X 448X 16
[Girdi goruntoyi] [448 Jaa8] 1 | [ 3211264 | [ ciku goruntayi |
CONV 1 448 | 448 | 16 448 (448|186 CONV 13
CONV 1 448 | 448 | 16 . 448)448| 16 CONV 13
—IMB 448 48 Concantenate 6
. |
MAX POOLING 1 2241224 | 16 _|443 448| 32 Upsampling 6
CONV 2 224 [224] 32 | 2241224 32 CONV 12
CONV 2 224 1224] 32 —. 2241224| 32 CONV 12
—|224 224| %6 Concantenate 5
o |
MAX POOLING 2 112 [112] 32 _|224 224| 64 Upsampling 5
CONV 3 112|112] 64 112]112] 64 CONV 11
CONV 3 112]112] 64 —. 112|112] 64 CONV 11
—(112[112] 192 Concantenate 4
@ I
MAX POOLING 3 56 | 56| 64 | 112[112] 128 Upsampling 4
CONV 4 56]56]128 56 | 56 |128 CONV 10
CONV 4 561 56 1125 | um— G 56 | 56128 CONV 10
56 | 56 |384 Concantenate 3
4 |
MAX POOLING 4 2828|128 _‘ 56 | 56 |256 Upsampling 3
CONV 5 28| 28 |256 28 | 28 |256 CONV 9
CONV 5 28] 25 1256 et @) 28 | 28 [256 CONV 9
| 28| 28 |7e8 Concantenate 2
MAX POOLING 5 14| 14 | 256 _I 28| 28 |512 Upsampling 2
CONV 6 14 | 14 [512 14| 14 |512 CONV 8
CONV 6 12 [ 14 [512] s 1] 14 [512 CONV 8
.—I 14 | 14]1536 Concantenate 1
MAX POOLING 6 717|512 hl 14 | 14]1024 Upsampling 1
(7 [7]w02¢]  [7]7]1029]

Sekil 3.13: U-net Mimarisi
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4. BULGULAR

41 GIRIS

Bu bolimde, dermoskopi gorintilerinin otomatik bolltlemesi icin Onerilen sistemin
sonuglari sunulmaktadir. Onerilen sistemde, iki numune grubunun karisimi kullanilmaktadur.
Ik grupta, 6n islemenin, detaylar1 boliim 4.3.1°de verilen dermoskopi goriintiisii Uizerindeki
etkileri gdsterilmektedir. Ikinci 6rnek grubu, 6nerilen modelin uygulanisini gdstermek amaciyla

5 basarili goruntiye ve 5 basarisiz goruntiye ayrilmistir ve boliim 4.4°te gosterilmektedir.

4.2 ONERILEN SISTEMIN TEKNIiK OZELLIiKLERI

Yuksek miktarda goruntl verisi, derin 6grenme mimarisinin uygulaniginin uzun
stirmesine neden olmaktadir. Bu nedenle donanim ve yazilimlarin se¢imi , model egitimini
olabildigince hizlandirmada ©nemli rol oynamaktadir. Bu secimler GPU kapasitesi ve

(Tensorflow veya Keras) gibi kutiphaneler veya cercevelerle sinirlandirilabilir.

Bu tez kapsaminda mnerilen sistem, Windows 10°da yiiklii olan jupyter diziistii bilgisayar
ortaminda, Python 3.6.7 programlama dili iizerinden keras 2.2.4 cergevesi kullanilarak
uygulanmistir. Kullanilan sistem olarak bir dizistu bilgisayar olarn MSI GE72MVR Apache

Pro secilmstir ve asagidaki 6zelliklere sahiptir:

CPU: INTEL 7" Gen CORE i7-7700HQ 2.80 GHz.
Grafik Kart (GPU): NVIDIA GEFORCE GTX 1070.
Video Hafizasi1: 8GB GDDR5.

Sistem Hafizas1: 16GB DDR4-2400MHz.
Depolama: 128GB M.2 PCle SSD + 1TB HDD.
Isletim Sistemi: WIN10, 64-bit.

ouhkwdpE

4.3 ONERILEN SISTEMIN UYGULAMA SONUCLARI

Bu calismadaki tiim deneylerde, 2594 egitim renkli dermoskopi gorinttsu bulunduran
ISIC2018 veri kiimesi [102] kullanilmistir. Egitim ve dogrulama i¢in %70 egitim veri
kiimesine ve %30 validasyon (dogrulama) kiimesine ayrilmistir. Bu veri kimesinde tum veriler

dermotologlar tarafindan boliitlenmis ve alanda temel 6lcut olarak kullanmaktadir.
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4.3.1 On isleme adim sonuclari

Bu caligsmada, deri lezyon belirleme igin ii¢ renk alan1 karsilastirilmistir (HIS, RGB ve
Gri 0Olcekli) ve sonuglar, gri 6l¢ekli renkli alanin, 6nerilen yontem i¢in daha uygun oldugunu
gostermektedir. Asagidaki Tablo 4.1, 6nerilen bolutleme yontemi uygulandiktan sonraki

karsilastirmanin sonuglarini gostermektedir.

Tablo 4.1: Goruntl renk uzaylarina gore karsilagtirilmasi

Renk uzayr | Dogruluk Dice Jaccard Duyarhlik | Ozgullik
HSI 0.7234 0.5123 0.7234 0.7639 0.8385
RGB 0.8936 0.8117 0.8936 0.9091 0.9783
Gri olgek 0.9336 0.8571 0.9336 0.9158 0.9780

Dermoskopi gorintilerinde bulunan yapay olgularin ve guriltilerin azaltilmasi i¢in 6nerilen

On isleme yontemi asagidaki adimlardan olugmaktadir:

1. Goriuntulerin Hazirlanmasi

Killar ve cetvel izleri maskesini olusturmak igin renkli gorlntiler, Algoritma (3.1)
uygulanarak gri Olcekli gorintlye donistirilmistiir. Sonuglar Sekil 4.1 ikinci sutunda

gosterilmektedir.

Imaj iyilestirme siireci, minimum bilgi kaybiyla gurlltlyl olabildigince ortadan
kaldirmaktan olusur. Sekil 4.1 {igiincii siitundaki sonuglar1 elde etmek i¢in Yumusatmak i¢in

Gauss Filtresi kullanilmistir..



Gortnti No.

I1ISIC_0000218

I1SIC_0000219

ISIC_0000264

I1SIC_0000355

1SIC_0000439

1SIC_0000498

ISIC_0009935

ISIC_0013086

ISIC_0014393

ISIC_0014457
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Orijinal
Goruantu

Gri Goruntd

Sekil 4.1: Gorlntl hazirlama adimi

Gauss Filtresi
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2. Kenar tanima

Onerilen 6n isleme adiminda kenar tanima i¢in Canny ve Sobel filtreleri kullanilmistir.
Killar ve cetvel izleri i¢in en dogru kenarlari tespit etmek amaciyla Canny kenar tanima yontemi
kullanilmustir. Sekil 4.2°deki ikinci siitun, killarin ve cetvel izlerinin kenarlarinin giriltisiz
ancak aralikli oldugunu gostermektedir. TUm sa¢ ve kil yapilarin1 1 elde etmek Sobel filtre
kullanilmistir (Sekil 4.2°deki ii¢ilincii siituna bakiniz). Dérdiincii siitun, Sobel filtresinin, Canny
filtresinden ¢ikarilmasiyla elde edilmektedir. Guriltini bir kismin1 saklamak ve kenarlarin
parlakligin1 vurgulamak igin kontrast ve parlaklik Algoritma (3.5) kullanilmigtir. Sonuglar

besinci siitunda gosterilmektedir.

Gorantu Kenar
yapilarinin Canny Sobel Sobel - Canny Parlakhg &
iyilestirilmesi Kontrast

Gorin
td No.

ISIC_0
000218

ISIC_0
000219

ISIC_0
000264

ISIC_0
000355

ISIC_O
000439




73

ISIC_O
000498

ISIC_O
009935

ISIC_0
013086

ISIC_0
014393

ISIC_0
014457

Sekil 4.2: Kenar tanima

3. Yapilarin Maskesinin Olusturulmasi

Ikili goriintl olusturmak icin kiiresel goruintii esikleme ydntemi kullanilmistir ve daha
sonra kenarlarin ana hatlarini doldurmak i¢in morfolojik genisletme uygulanmistir. Sekil 4.3

ikinci ve tiglincii stitun, her iki siireci de sirasiyla gostermektedir.

P Kenar Kiresel .
Goruntu . N Dilasyon
No. Parlakh@ & goruntu (genisletme)
Kontrast esikleme
ISIC_000
0218
ISIC_000

0219
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1SIC_000
0264

ISIC_000
0355

1SIC_000
0439

1ISIC_000
0498

ISIC_000
9935

ISIC_001
3086

ISIC_001
4393

ISIC_001
4457

Sekil 4.3: Maske Olusturma

4. Tmaj Restorasyonu icin Imaj i¢c boyama tekniginin uygulanmas

ISIC2018 veri setinden segilmis olan 10 farkli 6rnek i¢in olusturulmus maske kullanilarak

gOruntd restorasyonu ¢ikt1 gérintuleri Sekil 4.4 Gicuinci sutunda gosterilmistir.,.
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Goruntu Orijinal Olusturulmus Goruntd
NO. GOI’untu MaSke Restorasyonu

7C7‘ =

ISIC_0000218

ISIC_0000219

ISIC_0000264

ISIC_0000355

ISIC_0000439

ISIC_0000498

ISIC_0009935

ISIC_0013086

ISIC_0014393

ISIC_0014457

Sekil 4.4: On isleme yonteminin, dermoskopi gorintiileri tizerindeki etkisi
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4.1.1.1 GOruntt Boliutleme Siireci

Bu ¢alismanin ikinci boliimiinde ¢esitli parametrelerle bes farkli U-Net katman yapisi
tasarlanmigtir. Farkli U-Net yapist kullanmanin amaci, dermoskopik gortintiilerden dogru sinir1
elde eden 1yi yapilarin tespit edilmesidir. Bu ¢alismada kullanilan bes U-Net katman yapis1 32,
30, 37, 48 ve 46 katmandan meydana gelmektedir. Her bir U-Net mimarisinde katmanlar,

kodlama ve desifre etme yollarinin her iki yaninda esit bigcimde boliinmektedir.

flk deney grubu icin egitim seti gérintiileri, egitim veri seti icin %70’e ve validasyon
(dogrulama) veri seti i¢cin %30’a ayrilmistir. U-Net 32 katman yapisina 224 x 224 goruntl
boyutu uygulanmistir. Bu; girdi katmani disinda 4 blok kodlama yolundan, iki darbogaz biikliim
katmanindan ve bir tamamen biiklimlii katmanla desifre yolu i¢in diger dort bloktan meydana
gelmektedir. Her bir blok, darbogaz katmanlarinda 32 filtreden 512 filtreye kadar 8’in katlariyla
artan farkli filtrelere sahip iki adet biikliimlii katman ve her bir blogun sonunda bir birlestirme
katman1 icermektedir. ilk gruptaki deneylerin dzeti Tablo 4.2°de sunulmaktadur. ilk ii¢ deney;
ayni dgrenme orani, seri boyutu, iyilestirici, Biikliimlii katmanlarda Aktivasyon Islevi ve
Tamamen Biikliimlii katmanlarda Aktivasyon Islevi kullanilarak gergeklestirilmistir ve
sirastyla asagidaki gibidir (0.00001, 8, Adam, elu ve sigmoid). Ikinci modelde dénemler
arttirlldiginda, validasyon Metrislerinde fark edilir artiglar gerceklesmistir. Renk alant HSI’dan
RGB’ye degistirilerek, ii¢iincii model deneyinde 6nemli degisiklikler fark edilmistir.

Tablo 4.2: Ik Deney Grubu

T % E 5 2 = E : o
S g E S g % Eﬂ Dice | Jaccard | Duyarhhk | Ozgullik
> 2 E = = a Qc
1 U-Net 32 | 200 0.6963 | 0.5047 0.6963 0.7954 0.8366
2 U-Net 32 | 500 0.7234 | 0.5123 0.7234 0.7639 0.8385
3 U-Net 32 | 200 0.8352 | 0.7091 0.8352 0.9631 0.9680
4 U-Net 30 16 0.8729 | 0.7588 0.8729 0.7491 0.9951
5 U-Net 32 | 1000 | 0.8893 | 0.7938 0.8893 0.9210 0.9748
6 | U-Net32 | 1000 | 0.8936 | 0.8117 | 0.8936 0.9091 0.9783
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Dordiincii model deneyinde on isleme adiminda renk alani ve (seri boyutu ve
eniyileyici) gibi diger hiper parametreler korunmustur. 30 katmanli farkli bir U-Net yapisi
(Darbogaz katmanlarinda 64 filtreden 1024 filtreye kadar 8’in katlariyla artan farkl filtrelere
sahip asag1 orneklendirme ve yukar1 6rneklendirme arasinda degisen 18 biikliimli katman ve
kodlama ve desifre yanlarindan katmanlar1 birlestirmek ve katmani sigmoid aktivasyon
isleviyle tamamen baglamak i¢in ReLU Aktivasyon islevi, 5 birlestirme katmani, 2 adet 0,5
cikarma katmani e 4 zincirleme katmani) kullanilmistir. Ayrica 6grenme hizi1 0,00001°den
0,000001°¢e azaltilarak ve donemlerin sayis1 200°den 16 iterasyona azaltilarak, islem siiresi
hizlandirilmis ve Duyarlilik metrisindeki asagiya diisiis disinda daha iyi performans

sergilemistir.

Model 3’lin performansina iliskin olarak Veri Normallestirmenin etkisi incelenmistir.
Veri Normallestirmesi yapilan model hem egitimde hem de validasyonda daha yiliksek metris
ortalamast goOstermis ve Veri Normallestirmesi olmayan modellerden daha diisik kayip
gostermistir. Tablo 4.2 model 5 ve Sekil 4.5’te gosterildigi gibi model 6’da validasyon veri
setinin %6’dan 33’e artmasi ile Dogruluk, Kiiciik Pargalara Ayirma, Jaccard, Duyarlilik,
Ozgiilliik ortalamasini olumlu bigimde etkilerken, Duyarlilik Ortalamasini olumsuz ydnde

etkiledigi ortaya ¢ikmustir.

Tablo 4.3: ikinci Deney Grubu

58 g2 N E .
3 g g g £ H Dice | Jaccard | Duyarliik | Ozgullik
z = a a
7 U-Net 37 15 0.8562 | 0.7377 0.8562 0.8977 0.9708
8 U-Net 48 41 0.8698 | 0.6853 0.8698 0.8677 0.9759
9 U-Net 46 188 | 0.9209 | 0.8131 0.9209 0.8896 0.9720
10 | U-Net46 | 1000 | 0.9336 | 0.8571 0.9336 0.9158 0.9780

Ikinci deney grubu i¢in farkli parametrelerle ve 6n isleme yontemi yukaridaki 4.3.1

numarali boliimdekinde tanimlananlarla degistirilerek {ii¢ farkli U-Net katman yapisi
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kullanilmistir. Jaccard Endeksi yerine Kiicilk Parcalara Ayirma katsayr kayip islevi

kullanilmistir. Sonuglar Tablo 4.3’te 6zetlenmektedir.

Bu deneyler grubunun ilk modelinde gorintli boyutu 224 x224’te tutulmus ve 5
Cikartma (0,1) katman kullanilarak U-Net 37 katman mimarisine beslenmistir. Tablo 4.3 model
7°deki sonuglar, U-Net 37 kullaniminin, egitim ve validasyon veri setinin dogrulugunu 6nemli
olgiide etkilemedigini gostermistir. Bu nedenle egitim streci, Sekil 4.6’da gosterilen bigimde
erken asamalarda durdurulmustur. Ancak egitim adimlarinda ilerledik¢e ortalama kayip

azalmstir.

Bu deney grubunun ikinci modelinde gorinti boyutu 448 x448’¢ arttirilmis ve 2
Cikartma (0,5) katman kullanilarak U-Net 48 katman mimarisine beslenmistir. Bu iletisim ag1
Tablo 4.3 model 8’den elde edilen sonuglara gore performans, egzersiz ve validasyon veri
setinin dogrulugu tizerinde hala 6nemli bir etkiye sahip degildir. Bu nedenle egzersiz sireci
Sekil 4.7°de gosterilen bi¢imde erken asamalarda durdurulmustur. Ancak bir 6nceki modelde

oldugu gibi egitim adimlarinda ilerledikce ortalama kayip azalmistir.

Bu deneyler grubunun bir sonraki modelinde egitim adimlarinin sayis1 arttirtlmistir ve
katman sayis1 46 katmana indirilmistir. Bu, katman sayisinin daha diisiik kayba ve daha yiiksek

dogruluga katkida bulundugunu gostermektedir (bkz. Sekil 4.8).

Bu deneyler grubunun son modelinin sonuglari Sekil 4.9’da sunulmustur. Egzersiz
donemleri 1000 adima arttirilmistir; 0,045 6grenme hizi, rho=0,9 ve epsilon=1 ile RMSprop
kullanilmigtir. Toplam kayip 6nemli 6lgiide diismiis ve egitim ve validasyon dogruluklar

derece derece artmustir.

Her modelin sonucu karsilastirilarak modellerin Jaccard Endeksi yerine Kiigiik
Parcalara Ayirma katsayr kayip islevi ile daha iyi performans sergiledigi ve RMSprop
iyilestirici olan modellerin performansinin, Adam iyilestiriciye oranla daha iyi calistig
sonucuna varilmistir. Mimari olarak U-Net 46 katman kullanimi, modeli diger mimarilerden

daha etkin hale getirmektedir.
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Ogrenme Kaybi (Epok 999)
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Sekil 4.5: Model 5 performans analizi
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Sekil 4.6: Model 7 performans analizi
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Sekil 4.7: Model 8 performans analizi
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Ogrenme Kayh (Epok 186)

— ftrain_loss
— val_loss

—0.7 4

0 25 50 75 100 125 150 175
Epok #

Ogrenme Dogrulugu(Epok 186)

—— train_acc

0.40 1

0.354

0.30 4

Dogruluk #
o
&

o
N
o

0154

0.05

100 125 150 175
Epok #

Sekil 4.8: Model 9 performans analizi
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Osrenme Kayb1 (Epok 999)
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Sekil 4.9: Model 10 performans analizi
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4.4 ONERILEN U-NET YAPI SONUCLARI

Onceki boliimlerde gosterildigi ve Tablo 4.4’te kapsamli bir bicimde aciklandig1 gibi

orijinal U-Net 32 katman mimarisi kisa egzersiz siiresine sahiptir ancak derinlik yeterince derin

degildir.
Tablo 4.4: U-Net 32 mimarisi
sira Katman Ad1 Cikt1 Sekli Baglantih oldugu birim | Aktivasyon
. islevi
(Filtre numarasi,
Harita boyutlar1)
01 | Girdi Katmani (224, 224, 3) -
02 | Bukdmli Katman #01 (224, 224, 32) | Girdi Katmani elu
03 | Bukidmli Katman #02 (224, 224, 32) | Bikimlu Katman #01 elu
04 | Maksimum Birlestirme | (112, 112, 32) | Bikimli Katman #02
Katmani #01
05 | Bukimli Katman #03 (112, 112, 64) | Maksimum  Birlestirme elu
Katmani #01
06 | Bukimli Katman #04 (112, 112, 64) | Bikimlu Katman #03 elu
07 | Maksimum Birlestirme (56, 56, 64) Bukimli Katman #04
Katmani #02
08 | Bukimli Katman #05 (56, 56, 128) | Maksimum  Birlestirme elu
Katmani #02
09 | Bikimli Katman #06 (56, 56, 128) | Bukimli Katman #05 elu
10 | Maksimum Birlestirme | (28, 28, 128) | Bukumli Katman #06
Katmani #03
11 | BUkimli Katman #07 (28, 28, 256) | Maksimum  Birlestirme elu
Katmani #03
12 | Bukumli Katman #08 (28, 28, 256) Bikumli Katman #07 elu
13 | Maksimum Birlestirme | (14, 14, 256) Bikimli Katman #08
Katmani #04
14 | Bukimli Katman #09 (14,14,512) | Maksimum  Birlestirme elu
Katmani #04
15 | Bukumli Katman #10 (14, 14, 512) Bikimli Katman #09 elu
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Tablo 4.4 (Devam): U-Net 32 mimarisi

Cikt1 Sekli Akt
. el tivasyon
sira Katman Adi (Filtre numarast, Baglantii oldugu birim islevi
Harita boyutlar)
Yukari Oornekleme e
16 Katmani £#01 (28, 28, 512) Bikimli Katman #10
Yukari Ornekleme
17 | Zincirleme katmani #01 (28, 28, 768) katmani1 #01 ve Bukumlu
Katman #08
18 | Bukumliu Katman #11 (28, 28, 256) Zincirleme katmani #01 elu
19 | Bukimli Katman #12 (28, 28, 256) | Bukimli Katman #11 elu
Yukari ornekleme A
20 katmani #02 (56, 56, 256) | Bukimli Katman #12
Yukari Ornekleme
21 | Zincirleme katmani #02 (56, 56, 384) katmani1 #02 ve Bukiumli
Katman #06
22 | Bukimli Katman #13 (56, 56, 128) Zincirleme katmani #02 elu
23 | Bukimli Katman #14 (56, 56, 128) | Bukimlli Katman #13 elu
Yukari Ornekleme e 1
24 Katmani #03 (112,112,128) | Bikimlu Katman #14
Yukari ornekleme
25 | Zincirleme katman1 #03 | (112,112,192) | katman1 #03 ve Biikiimlii
Katman #08
26 | Bukimli Katman #15 (112, 112, 64) | Zincirleme katmani #03 elu
27 | Bukimli Katman #16 (112, 112, 64) | Bikimlu Katman #15 elu
Yukar Ornekleme .
28 katman #04 (224, 224, 64) | Zincirleme katman1 #16
Yukari ornekleme
29 | Zincirleme katman1 #04 | (224, 224, 96) | katman1 #04 ve Biikiimli
Katman #02
30 | Bukdmli Katman #17 (224, 224, 32) | Zincirleme katmani #04 elu
31 | Bukiumli Katman #18 (224, 224, 32) | Bukiumliu Katman #17 elu
32 | Bukdmli Katman #19 (224, 224,1) | Bukimli Katman #18 sigmoid
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Gelistirme modeli U-Net 46 katmanlari; daha derin katmanlara, daha uzun

parametrelere sahiptir ve bolltleme etkisinde olaganiistii iyilesme saglamaktadir. Tablo 4.5°te

gosterilmistir.
Tablo 4.5: U-Net 46 mimarisi
sira Katman Ad1 Cikt1 Sekli Baglantih oldugu birim | Aktivasyon
. islevi
(Filtre numarasi,
Harita boyutlar)
01 | Girdi Katmani (1, 448, 448) -
02 | Bukimli Katman #01 (16, 448, 448) Girdi Katmani elu
03 | Bukimli Katman #02 (16, 448, 448) Bukumlu Katman #01 elu
04 | Maksimum (16, 224, 224) Bukumli Katman #02
Birlestirme Katmani
#01
05 | Biukumli Katman #03 (32, 224, 224) Maksimum  Birlestirme elu
Katmani #01
06 | Bukiumli Katman #04 (32, 224, 224) Bikimli Katman #03 elu
07 | Maksimum (32,112, 112) Bukiumlu Katman #04
Birlestirme Katmani
#02
08 | Bukumli Katman #05 (64, 112, 112) Maksimum  Birlestirme elu
Katmani #02
09 | Bukimli Katman #06 (64,112, 112) | Bikimlu Katman #05 elu
10 | Maksimum (64, 56, 56) Bukumlu Katman #06
Birlestirme Katmani
#03
11 | Bukimliu Katman #07 (128, 56, 56) Maksimum  Birlestirme elu
Katmani #03
12 | Bukimli Katman #08 (128, 56, 56) Bukumlu Katman #07 elu
13 | Maksimum (128, 28, 28) Bukimli Katman #08
Birlestirme Katmani
#04
14 | Bukimliu Katman #09 (256, 28, 28) Maksimum  Birlestirme elu
Katmani #04
15 | Bukimli Katman #10 (256, 28, 28) Bikimli Katman #09 elu
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Tablo 4.5 (Devam): U-Net 46 mimarisi

Cikt1 Sekli
sira Katman Adi (Filtre Baglantili oldugu birim | ~KUVasyon
numarast, islevi
Harita boyutlar)

Maksimum
16 | Birlestirme Katmani | (256, 14,14) | BUkimli Katman #10

#05

Bikimli Katman Maksimum  Birlestirme
17 #11 (512,14, 14) Katmani #05 elu
18 Efzk“m'“ Katman | 515 14, 14) | Bukimli Katman #11 elu

Maksimum
19 | Birlestirme Katmani (512,7,7) Bukimli Katman #12

#06

Bukumli Katman Maksimum  Birlestirme
20 #13 (1024, 7, 7) Katmani #06 elu
21 Eﬂ‘“m'“ Katman | 1024.7.7) | Bikamli Katman #13 elu
gp | Yukari - omekleme | 154 14 14) | Bukamli Katman #14

katmani #01

Zincirleme katmani Yukari ornekleme
23 (1536, 14, 14) | katman #01 ve Biikiimlii

#01

Katman #12

24 Eluskum'“ Katman | 515 14, 14) | Zincirleme katmani #01 elu
25 Efg“m'“ Katman | 515 14 14) | Bikamli Katman #15 elu

Yukari Ornekleme L
26 katman #02 (512, 28, 28) | Bukumli Katman #16

Zincirleme katmani Yukan ornekleme
27 cirieme (768, 28, 28) katmani #02 ve Bukimlu

#02

Katman #10

28 Elu7k amid Katman (256, 28, 28) Zincirleme katmani #02 elu
gg | Bukimlt Katman | »56 98 2g) | Bikimli Katman #17 elu

#18
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Tablo 4.5 (Devam): U-Net 46 mimarisi

Cikt1 Sekli
sira Katman Adi (Filtre Baglantili oldugu birim | ~KUVasyon
numarasi, islevi
Harita boyutlar)
Yukar1  Ornekleme e
30 katmani #03 (256, 56, 56) | Bukumli Katman #18
Zincirleme katmani Yukari omekleme
31 403 (384, 56, 56) | katman1 #03 ve Biikiimlii
Katman #08
32 Efg”m'“ Katman | 158 56, 56) | Zincirleme katmani #03 elu
33 52“5‘“”"“ Katman | 158 56, 56) | Bikimlii Katman #19 elu
Yukar1  6rnekleme r .
34 katmani #04 (128, 112, 112) | Zincirleme katmani #20
Zincirleme katmani ke proekleme
35 (192, 112, 112) | katmani #04 ve Biikiimlii
#04
Katman #06
36 E;lkum'“ Katman | 64 112, 112) | Zincirleme katmani #04 elu
37 Ezuzkum'“ Katman | 64 112 112) | Bikimlii Katman #21 elu
Yukar1  Ornekleme e
38 katmani #05 (64, 224, 224) | Bukimliu Katman #22
Zincirleme katmani Yukari ornekleme
39 (96, 224, 224) | katmam #05 ve Biikiimlii
#05
Katman #04
40 E;é‘“m'“ Katman | 25 294 224) | Zincirleme katmani #05 elu
41 E;i‘“m'“ Katman | 25 294 224) | Bikimlii Katman #23 elu
Yukar1  ornekleme e
42 Katmani #06 (32, 448, 448) | Bukumlli Katman #24
Zincirleme katmani Yukart omekleme
43 406 (48, 448, 448) | katman #06 ve Biikiimlii

Katman #02
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Tablo 4.5 (Devam): U-Net 46 mimarisi

#27

Ciktr Sekli
sira Katman Adi (Filtre Baglantil oldugu birim AkFlvas-yon
numarasi, islevi
Harita boyutlar)
44 52u5k Umla— Katman | 16 448 448) | Zincirleme katman: #06 elu
45 E;g Uml Katman |16 448 448) | Bikimli Katman #25 elu
g | BUKUMIG - Katman | ) 448 448) | Bukimli Katman #26 sigmoid

Gelistirilmis U-Net yapisi, en diisiikk oranda kayip sunmakta (egitim seti igin -1 ve

validasyon seti icin -0,9) ve test edilen diger U-Net yapilarina kiyasla daha yiiksek dogruluk

(%93) gostermektedir. Onerilen modelin hem Kiiciik pargalara ayirma katsayisim hem de

Jaccard Endeksini kullanarak Duyarlilik, Ozgiilliik ve béliitleme dogrulugu sirasiyla su

sekildedir: %91, %97, %85 ve %93.

Basarili sonuglara karsin basarili olmayan sonu¢ olarak degerlendirilen on 6rnek

Sekil 4.10 ve Sekil 4.11°de goriilmektedir. Her 6rnek igin orijinal dermoskopi goruntii maskesi

(ikinci stitun), bolutleme énerilen yaklasimiyla (iigiincii siitun) kiyaslanmaktadir. ilk durumda,

Onerilen modelin ne kadar dogru oldugu goriilebilmektedir ¢iinkii lezyon alaninin yiiksek

kontrast1 net bir bigimde goriilebilmektedir. Basarili ve basarisiz sonuglarin degerlendirmesi

sirasiyla Tablo 4.6 ve Tablo 4.7°de gosterilmistir. Ikinci durumda ise diisiik kontrastin,

bolutleme siirecini nasil olumsuz yonde etkiledigi goriilmektedir.
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Goruntd Qrijinal gorunti Orijinal maske Tahmini maske Bitsel
No.

98
E
Vi
4
|
\ /
Al
70
' i
445
L |
507

Sekil 4.10: Basaril1 boliitleme sonuglar1 6rnekleri



91

Goruntu
Orijinal goriantt Orijinal maske Tahmini maske Bitsel
No.

354

428

534

606

643

Sekil 4.11: Basarisiz boliitleme sonuglar1 6rnekleri
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Tablo 4.6: Basarili sonuglarin degerlendirme tablosu

Image )
No. Dogruluk Dice Jaccard Duyarhhk Ozgulluk
98 0.9824 0.9630 0.9824 0.9991 0.9991
4 0.9889 0.9453 0.9889 0.9992 0.9994
70 0.9843 0.9561 0.9843 0.9931 0.9995
445 0.9891 0.9471 0.9891 0.9906 0.9999
507 0.9783 0.9635 0.9783 0.9923 0.9985
Tablo 4.7: Basarisiz sonuglarin degerlendirme tablosu
Image .
No. Dogruluk Dice Jaccard Duyarhhk Ozgulluk
354 0.4625 0.1589 0.4625 0.0630 0.9675
428 0.5404 0.1923 0.5404 0.0716 1.0000
534 0.4919 0.1181 0.4919 0.0496 1.0000
606 0.9431 0.1144 0.9431 0.0028 1.0000
643 0.5827 0.5623 0.5827 0.3412 1.0000
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5. TARTISMA VE SONUC

51 SONUCLAR

Bu tezde, deri lezyon alaninin dermoskopik goérintilerinin bélitleme galismasi igin
derin 6grenme yaklasimi onerilmektedir. Bir baska deyisle, farkli U-Net mimarilerinin, deri

lezyon alani i¢in boliitleme ¢alismasinin performansini nasil gelistirdigi incelenmistir.

Gelistirme sireci iki temel adimda gergeklestirilmistir: 6n isleme adimi ve gérunti
bélitleme adim. Ik adimda, 6 farkli gériintii isleme yaklasimi bir araya getirilerek farkli yapay
olgulart tespit etmek ve ortadan kaldirmak amaciyla dermoskopik gorintllere 6n isleme
teknikleri uygulanmistir. Tezin 6nemli bir pargasi olan ikinci adimda (U-Net 32, U-Net 30, U-
Net 37, U-Net 48 ve U-Net 46) gibi 5 farkli U-Net mimarisi sunulmustur.

Deneylerin egitimi igin ISIC2018 veri seti kullanilmigtir. Degerlendirme asamasinda,
deneylerin sonuglarini karsilastirmak amaciyla dermatologlar tarafindan gelistirilmis 1SIC2018

kesin referans — ikili goruntiler kullanilmistir.

Otomatik olarak bolutlenmis gorintilerde, 1815 egitim gorintisinden olusan
ISIC2018 veri setinde %93 dogruluk, %91 duyarlilik ve %97 6zgiilliik elde edilmistir ve bunlar
779 validasyon (dogrulama) veri setinde degerlendirilmistir. U-Net 46 katmanlar1 kullanilarak
mukemmel sekilde bollitlenmis gorintude, ortalama 1815 egitim gorintisunde %93 Dogruluk
elde edilmigtir. Sirastyla U-Net 48 ve U-Net 37 kullanildiginda dogruluk sirasiyla (%86,9 ve
%385,6’ya) dismiistir ve model egitimi U-Net 32 katmanlariyla yapildiginda ve onerilen 6n
isleme yontemi kullanilmadiginda dogruluk %389,3’e diigsmiistiir. U-Net 30 katmanlari

kullanildiginda dogruluk daha da asagiya diismiistiir.

Bes U-Net mimarisinin karsilastirmasina gore hiper parametreler ve kii¢iik parcalara
ayirma katsay1 kaybi islevine dayali (6grenme orani = 0,045, RMSprop eniyileyici) U-Net
mimarisinin 46 katmanmin kullanildigi, 6nerilen 6n isleme yonteminin, en iyi dermosopik

goruntd bolutleme sonuglarini verdigi sonucuna varilmastir.
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52 GELECEK CALISMALAR ICIN ONERILER

Bu tez kapsaminda yapilan islemlerin disinda gelecekte yapilacak olan ¢aligmalarda daha
Iyi sonuglar igin Ss¢ ve kil tanima i¢in yeni bir kesin referans veri kKimesinin olusturulmasive

bu yapilar1 tespit etmek i¢in bir derin modelinin egitiminin gergeklestirilmesi diisiiniilebilir.

Oznitellikleri belirlemek icinResidual U-Net, Recurrent U-Net veya R2U-Net gibi bagka bir U-Net

yapisinin kullanilmasi ve karsilastirilmasi yapilabilir.

RGB, CMYK vb. gibi renkli goértntiler icin model olusturulmas: ve onlarda var olan

bolitlerin birlestirilerek tek bir bolltleme oalarak de bir araya getirilmesi saglanabilir.

Bolutleme sonuglarindaki her bir lezyon igin siniflandirmalar yapilmasi saglanabilir.
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