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OZET

DERMOSKOPIK GORUNTULERDEN MELANOMANIN DERIN EVRISIMSEL
SINIR AGLARI iLE TESHISI

AYAN, Enes
Kirikkale Universitesi
Fen Bilimleri Enstitisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali, Doktora Tezi
Danisman: Dog. Dr. Halil Murat UNVER

Aralik 2019, 148 sayfa

Deri kanseri diinya genelinde son yillarda olduk¢a sik karsilasilan bir halk sagligi
sorunudur. Giines 1sinlarinin zararli etkisi sonucunda onarilamayan DNA hasarina
bagli olarak deri hiicrelerinin kontrolsiiz biiyiimesi ile ortaya ¢ikmaktadir. Farkli tiirleri
bulunan deri kanserinin en tehlikelisi olan ve insan yasamini tehdit eden tiirii
melanomadir. Diger deri kanserlerinin yayilma kapasiteleri sinirli iken, melanomanin
esas tehlikesi cok hizli yayilmasidir. Neyse ki melanoma erken teshis edildiginde %99
oraninda tedavi edilebilir bir hastaliktir. Hastaligin teshisi i¢in dermoskop cihazi ile
elde edilen dermoskopik goriintiiler kullanilmaktadir. Hekimler tarafindan incelenen
goriintliler lizerinden elde edilen bilgiler 15181inda lezyon siipheli goriiliirse biyopsi
yapilarak kesin teshis konulmaktadir. Teshis basarist ¢cogunlukla hekim deneyimine
bagli olmakla birlikte 6zneldir. Yanlis teshisler sonucu gereksiz biyopsi sayilarinda
artis goriilmektedir. Ayrica hastaligin gec teshis edilmesi de ortaya ¢ikan olumsuz

durumlardan bir tanesidir. Bu nedenle, giivenilir otomatik melanoma tarama



sistemleri, hekimlerin koétii huylu cilt lezyonlarint miimkiin oldugunca erken tespit

etmeleri i¢in ¢ok yardimci olacaktir.

Son bes yil i¢inde derin 6grenme yontemleri klasik goriintii isleme metotlarin1 geride
birakarak smiflandirma problemlerinde biiyiikk basarilar elde etmistir. Ozellikle
evrigimsel sinir aglar1 medikal goriintiiler lizerinden bir¢ok hastaligin teshisini basari
ile gergeklestirmistir. Bununla birlikte derin 6grenme yOntemlerinin basarim orani
kullanilan veri setinin biiylikliigii ile dogru orantilidir. Bu calismada derin 6grenme
yontemlerinden evrisimsel sinir aglari vasitasi ile dermoskopik goriintiilerden olusan
kisitlt bir veri seti kullanilarak melanom olan lezyonlarin tespitine odaklanilmistir. Bu
amagla ii¢ asamadan olusan bir boru hatti mimarisi olusturulmustur. Onerilen
mimarinin ilk asamasi lezyon iizerindeki killarin tespiti ve yok edilmesidir. Bu
asamada aktarim 6grenme yonteminden faydalanilarak Vgg tabanli bir evrisim agi ile
tizerinde kil olan lezyon tespit edildikten sonra lizerindeki killar ¢esitli goriintii isleme
yontemleri ile temizlenmistir. Ikinci asamada lezyonun saglikli dokudan ayrilmasidir.
Bu asamada Yolov3 derin ag1 goriintii icinde lezyonun bulundugu bolgeyi tespit icin
diizenlenerek yeniden egitilmistir. Elde edilen yer bilgisi GrabCut algoritmasinda
kullanilarak lezyon bolgesi arka plandan ayrilmistir. Son asama ise lezyonun
siiflandirilmasidir. Bu asamada MobileNet, ResNet-50, Xception aglar1 ayni veri
lizerinde ayr1 ayri egitilerek test asamasinda oylama yontemi ile siiflandirma
gergeklestirilmistir. Onerilen yontemin ilk asamasi olan killar1 tespit etme silmede
%98 hassasiyet elde edilmistir. Segmentasyon kisminda %90 hassasiyet ve en son

siiflandirmada ise %91 hassasiyet elde edilmistir.

Anahtar kelimeler:  Deri Lezyonlari, Deri Kanseri, Melanoma, Derin Ogrenme,
Evrisimsel Sinir Aglari, Bilgisayarli Gorii, Medikal Goriintii

Isleme.



ABSTRACT

DIAGNOSIS OF MELANOMA IN DERMOSCOPIC IMAGES WITH DEEP
CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS

AYAN, Enes
Kirikkale University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering, Ph. D. Thesis
Supervisor: Assoc. Prof. Halil Murat UNVER

December 2019, 148 pages

Skin cancer is a common worldwide public health problem in recent years. It is caused
by the uncontrolled growth of skin cells due to irreparable DNA damage as a result of
the harmful effect of sunlight. Melanoma is the most dangerous type of different skin
cancers that threaten human life. While the spreading capacity of other skin cancers is
limited, the main danger of melanoma is its rapid spread. Fortunately, melanoma is a
99% curable disease when diagnosed in early stages. Dermoscopic images obtained
with dermoscopic devices are used for the diagnosis of the disease. If the lesion is
suspected in the light of the information obtained from the dermoscopic images
examined by physicians, a definitive diagnosis is made by biopsy. The success of
diagnosis depends on the experience of the physician and is subjective. The number of
unnecessary biopsies increases due to misdiagnosis. In addition, late diagnosis of the
disease is one of the emerging adverse conditions. Therefore, reliable automated
melanoma screening systems will help physicians to detect malignant skin lesions as
early as possible. In the last five years, deep learning methods have achieved great

success in classification problems, leaving classical image processing methods behind.



Especially convolutional neural networks have successfully performed the diagnosis
of many diseases through medical images. However, the performance of deep learning
methods is directly proportional to the size of the used data set. This study focused on
the detection of lesions with melanoma using a limited data set of dermoscopic images
via convolutional neural networks, one of the deep learning methods. For this purpose,
a pipeline architecture consisting of three phases has been created. The first stage of
the proposed architecture is the detection and removing of the hairs on the lesion. At
this stage, after the lesion on the hair was detected with a VVgg based convolutional
neural network by using transfer learning method, the hairs on it were cleaned with
various image processing methods. The second stage is the segmentation of the lesion
from healthy tissue. At this stage, the Yolov3 deep network was rearranged and trained
to detect the location of the lesion. Using the obtained location information of the
lesion area, GrabCut algorithm segmented skin lesion from the background. The final
stage is the classification of the lesion. At this stage, MobileNet, ResNet-50, Xception
networks were trained separately on the same data and at the test stage, classification
was performed by using a voting method. The first step of the proposed method is to
detect hairs and remove, obtained 98% accuracy on ISBI 2017 dataset. In the same
dataset, 90% sensitivity was achieved in the segmentation part. And finally, in the

classification stage, 91% sensitivity was obtained.

Key words: Skin Lesions, Skin Cancer, Melanoma, Deep Learning, Convolutional

Neural Networks, Computer Vision, Medical Image Processing.
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1. GIRIS

Siirekli gelisip degismekte olan teknoloji hayatimizin vazgegilmez bir pargasi haline
gelmistir. Gelisen teknoloji ile birlikte siirekli ilerlemeye ve arastirmaya agik olan tip
alaninda, hekimler teshis ve tedavi becerilerini gelistirmek i¢in sonsuza kadar siirecek
olan bir 6grenme siireci igeresindedirler. Dogru bir teshis hastaligin tedavi siirecinde
yer alan en 6nemli faktorlerden bir tanesidir. Bu siiregte ortaya cikabilecek hatalar,
yanlis tedaviye, tedavinin gecikmesine veya psikolojik hasarlara neden olmaktadir. Bu
amagla teshis olusumunun ve erisilebilirliginin iyilestirilmesi tedavi siirecinde anahtar
rol oynamaktadir [1]. Teshis, is birligin hayati bir 6nem tasidig1 karmasik ve g¢ok
disiplinli bir siirectir. Bu siire¢ igirisinde teshise yardimci olacak gesitli araglar ve
yontemlerden faydalanilmaktadir. Zaman igerisinde bilgisayarlarin  oldukca
yayginlasmasi ile birlikte medikal alaninda kullanilmalar1 da kagimnilmaz hale
gelmistir. Ik drnekler 1960’11 yillarda X-ray goriintiilerini analiz eden bir bilgisayarin
kullanilmasi ile ortaya ¢ikmistir [2-4]. Ancak bu sistemlerin o yillarda bilgisayarlarin
sahip oldugu sinirli gérme yetenekleri, goriintii isleme kabiliyetleri ve donanimsal
kisitlar sebebi ile bir hekimin yerini alamayacagi ortaya ¢ikmustir. Cesitli etik ve ahlaki
nedenler sebebi ile arastirmacilar bilgisayarli otomatik teshis yontemleri yerine
hekimlere teshis siirecinde yardimci olacak bilgisayar destekli teshis sistemleri

(BDTS) iizerinde yogunlagmiglardir [5].

Glintiimiizde farkli makine 68renmesi yontemleri ile tasarlanan BDTS bir¢ok tibbi
alanda aktif olarak kullanilmaktadir. S6z konusu sistemler, bu Orneklerle sinirh
olmamakla birlikte meme kanseri [6], akciger kanseri [7], bazi beyin hastaliklar: [8]
ve diyabetik retinopati [9] gibi ¢esitli hastaliklarin tespitinde kullanilmaktadir. Makine
O0grenmesi yontemleri sadece teshis siireci ile sinirli kalmamakla birlikte, goriinti
isleme, kisisel tedavi, elektronik saglik kayitlari, biiyiik veri c¢alismalar1 (gen
haritalar1), ila¢ kesfi, robotik cerrahi gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Makine
Ogrenmesinin bir alt dali olarak ortaya ¢ikan derin 6grenme goriintiilerin ¢ok asamali
islenmesinden faydalanarak daha karmasik 6zelliklerini ortaya ¢ikaran bir yontemdir.
Bu o6zellikler sayesinde yiiksek basariya sahip goriintii siniflandiricilar tasarlamak
miimkiin olmaktadir. Son bes yil i¢inde derin 6grenme yontemleri klasik goriintii

isleme yontemlerini geride birakarak siniflandirma problemlerinde biiyiik bagarilar



elde etmistir. Ozellikle evrisimsel sinir aglar1 medikal goriintiiler iizerinden birgok

hastaligin teshisinde basarili olmustur.

1.1 Amaclar

Bu calismada deri kanserinin teshisi i¢in derin 6grenme yontemlerinin kullanimina
odaklanilmaktadir. Deri kanserleri igerisinde en tehlikeli ve oliimciil kanser tiirii olan
melanomanin goriilme orant son yillarda oldukca artmistir. Amerika Birlesik
Devletleri'ndeki Amerikan Kanser Derneginin yillik raporuna gore 2019 yilinda
yaklagik 96480 yeni melanoma vakasi olmasi beklenirken, ayni yil i¢in de 7230 kiginin
bu hastaliktan 6lecegi tahmin edilmektedir [10]. Melanoma %1,26 6liim orani ile diger
deri kanserleri i¢inde en dliimciil olanidir [11]. Neyse ki erken teshis edildiginde %99
oraninda tedavi edilebilir bir hastaliktir. Gilinlimiizde deri lezyonlarinin teshisinde
hekimler lezyonlarin baz1 6zelliklerini baz alan 6znel yontemler kullanmaktadir.
Dogru teshis koyma hekimin egitimi, mesleki deneyimi ve vakayr yorumlamasina
yiiksek oranda baglidir. Kesin teshis biyopsi islemi ile anlasilmakla birlikte, yanlis
teshisler sonucu gereksiz yere biyopsiler yapilmaktadir. Bu bilgiler 1s18inda gereksiz
biyopsilerin oniine gegcmek ve erken teshis ile oliimleri engellemek i¢cin BDTS’ler

onemli firsatlar sunmaktadir.

Makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak deri lezyonlarinin siiflandirilmasi popiiler
bir ¢alisma alanidir [12]. Gegmis yaklagimlar iki adimdan olusmaktadir; birincisinde
goriintli isleme yontemleri kullanilarak el ile dizayn edilmis ozellikler ¢ikarilir.
Ikincisinde ilk adimda ¢ikarilan dzellikler ile siflandirict algoritma egitilmektedir.
Bu yaklagimlardaki darbogaz sonuglarin tasarlanan 6zellik ¢ikaricinin basarisina baglh
olarak degismesidir. Bu yontemler hekimleri teshis asamasinda kullandiklar1 goérsel
teshis Ozelliklerini taklit etme egilimindedirler. Buradan yola ¢ikarak bu tez
calismasinda kendi 6zelliklerini kendisi 6grenen derin 6grenme temelli bir melanoma

tespit sistemi gelistirilmesi hedeflenmektedir.

1.2 Arastirma Sorulari

Bu calismanin amaci derin 6grenme yontemlerinden faydalanilarak az sayida ve
dengesiz veri seti ile deri kanserinin tespiti i¢in kullanilacak bir boru hattt mimarisi

olusturmaktir. Olusturulan mimari {i¢ temel adimdan olugmaktadir. Bunlar lezyon



tizerindeki giiriiltiilerin temizlenmesi, lezyonun saglikli deriden ayrilmasi ve

smiflandirmanin yapilmasidir. Bu ¢alismanin amacini irdelemek igin bazi arastirma

sorular1 sormak gereklidir ve bu sorular asagidaki gibidir.

1-

Hangi aktarim 6grenme konfigiirasyonu deri kanserinin siniflandirilmasinda daha

iyi sonuglar vermektedir?

Daha o6nce ImageNet verisi ile egitilmis ve basarili sonucglar elde etmis Vgg,
ResNet, IncetionVV3, Xception, MobileNet gibi derin aglarin agirliklarini
kullanarak deri kanseri verisi tizerindeki basarim oranlar1 farkli konfigiirasyonlar
denenerck bir Kkarsilastirma yapilacaktir. S6z konusu aglarin evrigimsel
katmanlarinin 6zellik ¢ikarici olarak kullanildiginda elde edilen sonuglar
dogrultusunda ince ayarlar yapilarak en iyi aktarim 6grenme konfigiirasyonun elde

edilmesi planlanmaktadir.

Medikal alanda veri elde etmenin zorlugunun sonucu olarak yetersiz veri veya veri
icindeki smiflara ait orneklerin dengesizliginin siniflandirmaya olan olumsuz

etkisi (ezberleme) ve bu etkiyi azaltmak i¢in alinmasi gereken 6nlemler nelerdir?

Dengesiz veri seti ile basa ¢ikmak icin kullanilan yontemlerden en 6nemlisi yapay
veri cogaltmadir. Egitimde dnce kullanilan bu yontemde hem veri hem de 6zellik
uzayl yapay olarak cogaltilabilmektedir. Bu yontem ile sayica az olan smifin
ornekleri temel alan kopyalar veya yapay Ornekler ile veri seti dengelenmeye
calisilmaktadir. Ayrica bu yontem tiim veri seti iizerinde uygulanarak daha biiyiik
bir veri seti elde etmek icin de kullanilmaktadir. Egitimden sonra test asamasinda
degerlendirme kriterleri iyi seg¢ilmeli, bu kriterler secilirken dengesiz veri seti
kullanildig1 g6z Oniinde bulundurulmalidir. Bu baglamda deri lezyonlarinin
siiflandirilmasinda  kullanilacak uygun veri c¢ogaltma yOntemleri ve

degerlendirilme kriterleri belirlenerek kullanilacaktir.

Derin 6grenme yontemlerinde ¢ok sik ortaya ¢ikan asirt uyum yani ezberlemeye
dikkat edilmelidir. Ozellikle 6nceden egitilmis derin aglarda asir1 uyumun ne
zaman ortaya ¢ikacagi ve engellemek i¢in alinacak 6nlemler belirlenmelidir. Bu
amagla rastgele veri ¢gogaltma, iletim soniimii ve diizenlilestirme gibi yontemlere

bagvurulacaktir.



3-

Deri lezyon goriintiilerinde 6n isleme asamalarinin segmentasyon igin onemi var

midir?

Goriintii tizerindeki giiriiltiilerden biri olan killarin segmentasyon performansina
olan etkisi incelenecek, s6z konusu killarin temizlenmesi igin bir yOntem
gelistirilecektir. Ayrica segmentasyon yapilmig gorlintiler ile yapilmamis

gorintiilerin siniflandirma sonuglar1 karsilastirilacaktir.

Farkli derin ag mimarilerinin deri lezyonlar1 veri seti lizerinde farkli 6zellikleri
ayirma giicli var mudir, bu gii¢ tiim modellerin birlestirilerek deri lezyonlarmin

smiflandirilmasinda olumlu yénde kullanilabilir mi?

Farkl1 evrisimsel aglarin deri lezyonlarinin siniflandirmadaki performanslart goz
onilinde bulundurularak her birinin gii¢lii yani alinip birlestirilmek sureti ile daha

iyi bir siniflandiricinin tasarlanmasi planlanmaktadir.



2. DERIN OGRENME

Yirminci yiizyilin ortalarinda Alan Turing tarafindan makine 6grenmesi hakkinda ileri
stiriilen fikirler hiz kazanarak gerceklesmeye devam etmektedir. Turing testi yapay bir
sistemin insan ile etkilesime girmesi halinde akilli olacagini varsayarken, basari
durumunu ise etkilesimde bulunulan insanin bunun farkinda olmamasina
baglamaktadir [13]. Boylelikle makine 6grenmesi sistemleri toplum igine entegre
edilmis halde, cevrim ic¢i aramalardan, kisisellestirilmis pazarlama amaglarina,
finansal ve ekonomik tahminlere kadar bir¢ok alanda kullanilabilir. Dahas1 makine
ogrenmesi tip diinyasina girmeye baslamistir [14]. Makine 6grenmesi BDTS ve kisisel
tedavi planlamasi alanlarinda ileriye doniikk acik bir yol izlemektedir. Mevcut
yontemlerin popiilaritesi goéz Oniine alindiginda, tip diinyasinda inkar edilemez
derecede giiglii teknikler dikkat ¢ekmektedir. Bu sebepten otiirii s6z konusu alanda
calisanlarin da yontemlerin c¢alisma prensipleri hakkinda fikir sahibi olmalar
onemlidir. Bu yiizden tezin bu boliimii okuyucunun derin 6grenme konseptini
anlamasini, makine 6grenmesi tekniklerini kullanirken dikkat etmesi gereken Kritik
noktalar1 fark etmesini amaglamaktadir. Bu boliimde temel makine 6grenmesi kavram
ve terimlerinin agiklamasi yapilmaktadir. Problemin biyolojik dogasi ile birlikte sinir
bilim ile makine 6grenmesi arasindaki etkilesim ele alinmaktadir. Bu kavramlar ile
birlikte derin sinir aglarinin ortaya ¢ikis siirecine deginilmistir. Farkli yapilardaki derin
sinir aglar1 gézlemlenerek mimarileri ve ¢alisma prensipleri incelenmistir. Bu nedenle
bu boliim deri lezyonlarinin siniflandirilmasi i¢in kullanilan BDTS lerde faydalanilan
sinir aglarin1 temel seviyede tanitmayi amaglamaktadir. Hedeflenen sistem bir goriintii

siniflandirma problemi oldugu i¢in biitlin anlatimlar goriintiiler lizerinden yapilacaktir.

2.1 Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, gergek diinyadan elde edilen verilerin bilgisayara 6gretilmesi veya
bilgisayarin ger¢ek diinya ile etkilesimi sonucunda elde ettigi verileri isleyerek karar
verme, anlama, yorumlama yetenegi kazanmasini saglayan bir aragtirma alanidir [15].
T. Mitchell tarafindan yapilan hesaplamali 6grenme tanimina goére: “Bir bilgisayar

programi deneyimlerinden (D) 6grendigi ayni sinifa ait gérevlerde (G) performansi (P)



Olcebilir. Eger T gorevlerindeki performansi P olarak olgiiliirse, deneyimleri (D)

gelisme gosterecektir” [16].

Gorev: Eldeki bir verinin sahip oldugu bir dizi 6zellik kullanilarak istenilen ¢iktiya
gore haritalandirilmasidir. Daha somut bir 6rnek vermek gerekirse, bir goriintii
simiflandirma probleminde oOzellikleri ifade eden piksel degerleri, bazi gorsel
karakteristikler (kenar, kose, sekiller) kullanilarak, siniflandirmanin hedefini yani arzu
edilen etiket ya da sinif degerini elde etmektir. Makine 6grenmesi esas giiciinii girisler
ve ¢ikislar arasinda bulunan ve insan tarafindan analiz edilemeyecek iliskileri fark edip
kullanabilmesinden almaktadir [15]. Klasik makine Ogrenmesi yontemlerinde
problemlerin ¢oziilmesi i¢cin veriden elde edilmesi gereken &zellikler arastirmaci
tarafindan belirlenmektedir, bu durum problemin ¢6ziimiinde arastirmacinin
deneyimini 6n plana ¢ikarmaktadir. Derin 6grenme ile birlikte veri {izerinden kendi
ozelliklerini 6grenen 6grenme algoritmalari ortaya ¢ikarak arastirmacimnin deneyim

faktoriinti ortadan kaldirmustir [17].

Performans: Makine dgrenmesi algoritmalari genel olarak N adet drnekten olusan

x ={x,...x,} bir veri lizerinde egitilir ve bu veriye egitim seti denilmektir. Bu
verileri parametre olarak alan bir f (x) fonksiyonu sayesinde girdi ve ¢ikt1 arasinda

bir iliski elde edilir. Egitim setindeki her bir verinin algoritma tarafindan isleme
alinmas1 sonucu bir sonug elde edilmektedir. Beklenen sonug ile elde edilen sonug
arasindaki fark algoritmanin dogru ¢alisma performansini ortaya koymaktadir. Bu
performans1 O6lgmek icin nicel bir degerlendirme yapilmasi gerekmektedir. Bu
degerlendirme i¢in genellikle dogruluk yani algoritmanin dogruluk orani tahmin ettigi
sonuglar ve hata orani, algoritmanin yanlig tahmin ettii sonuglar kullanilmaktadir.
Ancak bu Olciitlerin  segilmesi algoritmadan istenilen goreve gore de
degisebilmektedir. Performans degerlendirmesinde diger onemli bir noktada ise,

algoritmanin performansinin daha 6nce gérmedigi bir test verisi lizerinde yapilmasidir.

Ogrenme: Bir makine Ogrenmesi (MO) algoritmasinin belirli bir gérevi
ogrenebilecegi "deneyim", egitim siireci boyunca sunulan mevcut verilere bagli olarak
degisebilmektedir [18]. Bu nedenle bir MO algoritmasinin bir gdrevi yerine getirmesi

icin farkli 6grenme yontemleri gelistirilmistir.



Denetimli Ogrenme: Son yillarda olduk¢a popiiler olan bu égrenme tiirinde MO
sistemi girdilere karsilik etiketli ¢iktilar1 olan bir veri ile egitilmektedir. Denetimli
o0grenmede gorev, bir x girdisinin istenilen hedef olan y ¢iktis1 ile eslestirilmesinden
ibarettir. MO sistemi bu eslesmeyi kendisine verilen bir x girdisi i¢in daha 6nceki
deneyimlerinden yola ¢ikarak bir y c¢iktis1 tireterek elde etmektedir. Denetimli
O0grenme problemleri siniflandirma ve regresyon olmak tizere iki grup altinda
toplanmaktadir. Bir regresyon probleminde algoritmanin girdiye karsilik ¢iktis1 gergek
veya stirekli bir deger olmaktadir. Bir kisinin yasini tahmin etme, kilosunu tahmin
etme veya satilik bir arabaya deger bigme regresyon problemine ait bazi drneklerdir.
Siniflandirma problemlerinde ise algoritmaya verilen girdi karsiliginda algoritmanin
cevabi bir kategori (sinif) olmaktadir. Bir goriintii i¢inde belirlenen hastaligin varlig
ya da yoklugu veya bir mailin spam veya spam degil seklinde ayrilmasi siniflandirma

problemlerine 6rnek olarak gosterilebilir.

Denetimsiz Ogrenme: Bu 6grenme tiiriinde MO algoritmasi etiketi olamayan bir veri
ile beslenerek bu verinin sahip oldugu gizli yapiyr ve iliskileri kesfederek veri
tizerinden bilgi elde eder. Popiiler uygulamalar1 arasinda kiimeleme (benzer verileri
bir arada gruplama), yogunluk tahmini (girdi uzayinda verinin olasilik dagiliminin

kesfedilmesi) yer almaktadir.

Pekistirmeli Ogrenme: Pekistirmeli dgrenmede sistem yalnizca etiketlenmemis
verileri alir. Ancak sistem, ¢evre ile etkilesimi sonucunda kendi performansi hakkinda
pozitif veya negatif geri bildirimler elde eder. Bu geri bildirimleri kullanarak 6grenir
ve kendini adapte eder. Bir labirent robotunun labirent i¢ini 6grenerek ¢ikisi bulmasi

bu 6grenmeye 6rnek olarak gosterilebilir.

Yart Denetimli Ogrenme ve Kendi Kendine Ogrenme: Denetimli ve denetimsiz
O0grenmenin arasinda kalan Ogrenme yoOntemidir. Bu 0Ogrenme tiirlinde kismen
etiketlenmis veri seti kullanilmaktadir. Etiketlenmis veri kiimelerinin elde edilmesi
zaman alict ve maliyetli bir islemdir. Kullanima agik olan etiketli veri setleri ise
sinirlidir. Bu nedenle, yar1 denetimli 6grenmenin amaci, sinirlt bir etiketli veriyi
O0grenmeyi gelistirmek i¢in etiketlenmemis verilerle desteklemektir. Bu 6grenme
tiirliniin daha gelismis versiyonu kendi kendine 6grenmede ise etiketli veri siniflarinin

herhangi birinden oldugu tahmin edilmeyen etiketsiz verilerle destelenmektedir [19].



2.1.1 Model insa Etme

Bir MO algoritmasinin olusturulmasi i¢in ¢esitli adimlar vardir. Bu adimlar siras1 ile
soyledir. Ilk olarak bir model olusturulur, olusturulan model probleme ait veri ile
beslenir, sonra bir maliyet fonksiyonu belirlenir ve bu maliyet fonksiyonu ile model
icindeki parametreler degistirilerek ile optimize edilmesi saglanir. Bu sayede model
probleme adapte olur. Genellikle denetimsiz 6grenmede amag olasilik fonksiyonunu
maksimize ederek modelin veri lizerinde basarisinin artmasi veya girdi ve ¢iktilar
arasinda saglikli bir iligki kurmasidir. Bu durum denetimli 6grenmede, negatif log-
olasilik maliyet fonksiyonun minimize edilmesi ile elde edilebilmektedir. Alternatif
bir maliyet fonksiyonu olan ortalama kareler hatas1 (mean square error, MSE) ile
beklenen ¢ikt1 ile modelin verdigi ¢ikti arasindaki farkin kareler toplamlarini hesaplar
Hesaplanan degerler minimize edilmeye c¢alisilarak modelin veri tizerindeki
hakimiyetini arttirilmas1 amaglanmaktadir. Farkli problemler ic¢in 6zel maliyet

fonksiyonu secilmesi modelin efektif egitimi i¢in 6nemli bir etmedir.

2.1.2 Model Secimi ve Degerlendirme

Genel olarak bir model sadece kendi iginde bulunan parametrelerden P (ortalamalar,

agirliklar, kovaryans matrisleri vb.) olugsmamaktadir. Bu parametrelerin yaninda
model i¢in 6nemli olan modelin kurulumunda kullanilan hiper parametreler h
(modelin tiirli, veri giris Ozellikleri, boyut vb.) bulunmaktadir. Bu durumu bir

fonksiyon ile ifade edecek olursak f(p,h) olarak tanimlayabiliriz. Tiim hiper

parametreler ayarlandiginda, model egitim esansinda kendi parametrelerini optimize
eder ve kendini test veri setini kullanarak degerlendirir. Modelin degerlendirilmesi
asamasinda egitim setinden tamamu ile farkli bir veri seti kullanabilecegi gibi veri
setinin kiiciik oldugu durumlarda capraz dogrulama adi verilen bir yontem ile eldeki
az verinin miimkiin oldugunca verimli kullanilmast 6nerilmistir [20]. Bu yontemde
veri seti K adet pargaya boliiniir (k-parca ¢apraz dogrulama), her bir iterasyonda bir
parca k egitim dis1 tutularak model K —1 parca ile egitilir. Egitim sonunda hari¢ tutulan
veri pargasi ile modelin dogrulugu test edilir. Bu durumu 6zetleyen bir gorsel Sekil 2.1

‘de gosterilmistir.



fterasyon 1 - Egitim Egitim Egitim Egitim
fterasyon 2 3 Esitim | Egittm | Egitim

fterasyon 3 Egitm | Egitim - Egitim | Egitim

Egitim

fterasyon 4 Egitim Egitim Egitim

fterasyon 5 Egitim Egitim Egitim Egitim -

Sekil 2.1 K- par¢a capraz dogrulama yontemi

Devam eden iterasyonlar sonucu elde edilen dogruluk degerlerinin ortalamalar
alinarak modelin veri seti lizerindeki performansi elde edilir. Daha sonra model tiim
veri seti lizerinde egitilebilir, daha 6nce elde edilen ortalama performans ise test
performanst olarak degerlendirilir. Model belirleme asamasinda problem ig¢in
belirlenen birden fazla model var ise ve bu modellerin biri se¢ilmek isteniyorsa, veri
seti igerisinde dogrulama verisi olarak kullanilacak bir kisim egitim verisinden harig
olarak ayirilmasi gerekmektedir. Bu durumda veri seti; egitim, dogrulama ve test
olmak iizere tice ayrilarak kullanilir. Dogrulama veri seti sayesinde modellerin egitim
esnasinda gosterdigi performans degerlerine bakilarak hiper parametreler
diizenlenerek veriye uygun model segilebilir. En son asamada model test verisi

tizerinde denenerek modelin veri lizerindeki performansi elde edilir.

2.1.3 Asir1 Uyum ve Yetersiz Uyum (Overfitting ve Underfitting)

Ogrenmenin temel amac1, egitim seti ile egitilen bir modelin egitim sonunda test veri
seti lizerinde basarili sonuclar elde etmesini saglamaktir. Egitilmis bir modelin daha
once gormedigi bir veri lizerinde basar1 elde etmesi o modelin genelleme kapasitesinin
ne kadar yiiksek oldugunu gostermektedir. Modelin sahip oldugu parametrelerin sinirl
sayida veri seti ile egitilmesi sonucunda, iki istenmeyen durum ortaya cikabilir.
Bunlardan ilki asirt uyum modelin egitim verisi tizerinde gosterdigi basariyi test verisi
lizerinde gosterememesinden ortaya g¢ikan bir durumdur. Kisaca modelin egitim

verisini ezberlemesi olarak tanimlanabilir. Diger bir istenmeyen durum olan yetersiz



uyum ise modelin egitim setinde bile iyi sonuglar vermemesine denilmektedir. Sekil

2.2 s6z konusu durumlari temsil eden bir gorsel paylagilmistir.

A A X/ A
b X &
O o 0/ o o
X 0 o Xo o X.ox; O
X0 . 0 :
X"~ o Xx " o Xx/ %0
x 90X S X %
X' x X0 X X0 ..
- L T = - 'S
Yetersiz uyum Istenilen uyum Asirt wyum

Sekil 2.2 Modelin uyum tiirleri

Bu nedenle tasarlanan modelin verinin altinda yatan egilimleri yakalayacak kadar
karmagik, fakat veri igerisinde bulunan giiriiltiiyli géz ard1 edecek kadar esnek ve

yeterli olmas1 hedeflenmektedir.

2.1.4 Diizenlilestirme (Regularization)

Asirt uyumu 6nlemek i¢in kullanilan yontemlerden biri modelin karmasikligini kontrol
altina almaktir. Model karmagikligin1 kontrol altina almak i¢in modelin optimize

edilmesi i¢in kullanilan maliyet fonksiyonuna (M) bir ceza terimi eklenmektedir.
Maliyet fonksiyonuna eklenecek diizenlilestirme miktar1 bir hiper parametre olan A
ile belirlenmektedir. Bununla birlikte yeni maliyet fonksiyonu (M =M +1*Q)

ortaya ¢ikmaktadir [21]. En sik kullanilan diizenlilestirme yontemlerinin baginda L1
ve L2 diizenlilestirme yer almaktadir. Tezin ileriki boliimlerinde bu diizenlilestirme

yontemlerine detaylica deginilecektir.

2.1.5 Ozellik Se¢imi ve Cikarim

Asiri uyumu engellemenin diger bir yolu da modele verilecek olan veriden elde edilen,
veriyi en iyi sekilde temsil eden 6zelliklerdir. Bu sayede girdi uzayr azaltilmis ve
model gereksiz bilgiden arindirilmis olur. Ozellik segimi veri igerisindeki istenilen
hedefe ulagsmak icin gerekli olan bilgilerin ¢ikarilmasmi amaclamaktadir. Ozellik

cikarimimin diger bir faydasi da biiyiik boyutlardaki egitim verisinden ¢ikarilan ve
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veriyi temsil eden giiglii 6zellikler sayesinde hem verinin boyutunun diistiriilmesi hem
de girdiyi daha iyi temsil eden diisiik boyutlu yeni bir egitim verisi elde edilmesidir.
Genellikle denetimsiz 6grenme yontemleri Temel Bilesen Analizi (TBA) [22] yontemi
ile veri boyutunu diisiirerek veriyi probleme uygun 6zellikler ile temsil etmek i¢in
kullanirlar. TBA orijinal veri ile yansima veri arasindaki farkin karelerini minimize
ederek verinin boyutunu diisirmektedir. Herhangi bir makine 6grenmesi algoritmasina

verilecek olan ¢ok boyutlu verinin normalize edilmesi biiylik 6nem arz etmektedir.

2.1.6 Neden Derin Ogrenme

Klasik MO yéntemleri simdiye kadar ¢ok sayida problemde basarili sonuglar elde
etmislerdir. Fakat problemlerin karmasikligi ile birlikte veri boyutunun da artmasi ile
birlikte bu yontemlerin genelleme kabiliyeti diismeye baglamigtir. Bilgisayarli
gormede yer alan bir problem olan nesne tanima gibi daha karmasik problemler s6z
konusu oldugunda klasik MO yontemleri gériintiide yer alan ¢ok boyutlu &zellik
uzaymi genellemede basarili olamamistir. Nesne tanimada, ham piksel verilerine
bakmak yerine artik daha yiiksek seviye 6zelliklere bakmak; 6rnegin goriintii i¢cindeki
kenar, kose, sekiller, yer bilgisi siniflandirmada kullanilmaktadir. Gegmiste nesne
siniflandirma problemi iki asama halinde ¢oziime kavusturulmaktaydi. Ik asamada
akilli bir ozellik ¢ikarma algoritmasi tasarlanarak veriden 6zellik ¢ikartilirdi. Bu
ozellik c¢ikarma islemi problem bagimli olmakla birlikte uzman bilgisi
gerektirmekteydi. Ilk adima gére daha kolay bir adim olan ikinci adimda ise veriden
elde edilen o6zellikler bir simiflandiriciya verilerek siire¢ tamamlanmis olmaktaydi.
Fakat derin 6grenme ile birlikte herhangi bir uzman bilgisi gerektirmeden problemin
¢Ozlimii i¢in gerekli ozellikleri veriden Ogrenen sistemler ortaya ¢ikmaya basladi.
Temsil 6grenme olarak da ismi gecen bu sistemler derin 6grenmenin altinda yatan esas
giicii barindirmaktadir [17]. Derin 6grenmeyi iyi kavrayabilmek i¢in ilk olarak yapay

sinir aglarinin iyi anlagilmasi gerekmektedir.

2.2 Yapay Sinir Aglar

Noronlar beynin yapi taglarini olugturarak temel bilgi tasima gorevini yerine getiren
sinir hiicrelerdir. Sekil 2.3’ te gosterildigi gibi bir noron ii¢ ana parcadan olusmaktadir.
Bunlar dentrit, akson ve hiicre govdesidir. Bilgi noron boyunca bir elektriksel sinyal

olarak iletilmektedir. Bu elektriksel sinyale aksiyon potansiyeli denilir (AP). Hiicreye
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gelen girisler dentritler tarafindan toplanarak hiicre govdesinde birlestirilir. Bu
birlestirme sonucunda ortaya c¢ikan AP’ye bakilarak bir ¢ikis sinyali iretilip
iiretilmeyecegine karar verilir. Eger bir ¢ikis yapilacaksa AP sinyali aksonlar boyunca
taginarak diger noronlara iletilir. Noronlar arasindaki baglantilar ise sinaps adi verilen
ve dentritlerde meydana gelen gecislerle olmaktadir. Beyinde bir bilginin 6grenilmesi
veya saklanmasi sinir hiicreleri arasinda gerceklesen bir dizi elektriksel ve kimyasal
olaylarla gergeklestirilir. Noronlar bilgi iletimi igin kullandiklar1 AP’yi hiicre
duvarindaki voltaj1 degistirerek olustururlar. S6z konusu voltaj1 ise hiicre i¢inde ve
disinda dagilmis olan sodyum (Na), potasyum (K), kalsiyum (Ca) ve klor (Cl) gibi

iyonlar1 kullanarak elde ederler.

Dentriler Alcson

Hiicre Gavdesi

Sekil 2.3 Sinir hiicresinin yapisi [23]

Sinir hiicresine herhangi bir uyar1 gelmemis ise hiicre dinlenme halindedir
(polarizasyon). Bu durumda hiicrede Na® iyonlar1 disarda K* iyonlar1 igerde
bulunmaktadir. Hiicrenin dis1 (+) yiik ile, i¢i ise (-) yiik ile yiiklidiir ve bu haldeki
elektriksel potansiyeli -70 mV’dur. Sinir hiicresinin iki tarafindaki yiik dagilimini
ayarlayan mekanizmaya Na-K pompasi denilmektedir. Dinlenme halinde iken bu
pompa Na* ’yi1 i¢ten disa K* ‘y1 ise distan i¢e dogru pompalamaktadir. Bu degisim

sonucu hiicre i¢inde ve disinda elektriksel farkliliklar ortaya ¢ikar.
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Polarize halde olan sinir hiicresi iletime hazir demektir. Sinir hiicresi uyarildiginda i¢
tarafa ¢ok sayida Na iyonu gegerken, az sayida K iyonu hiicre disina ¢ikmaktadir. Bu
durumda hiicre i¢i pozitif, hiicre dis1 ise negatif yiikle yiiklenir. Kutuplagsma bozulur
ve bu sayede elektriksel yiik degisimi olusur. Olusan bu yiik degisimi esik siddetini
astt ise AP olusturur ve iletim gergeklestirilir. Bu duruma depolarizasyon
denilmektedir. iletim bittiginde ise hiicre dinlenme haline geri déner ve bu duruma

yeniden kutuplasma (repolarizasyon) denir. Sekil 2.4’te iletim asamalar1 sirasi ile

gosterilmistir.
Na++++ ____Nak +1\ﬁJIr{+ NaK
K---- _++++“_- ++H
. [ [ |
. IR o S N
++++ P
Polarizasyon Depolarizasyon Repolarizasyon

Sekil 2.4 Sinir hiicresinde iletim asamalar1

Bilgisayar ortaminda yapay bir sinir hiicresi olusturmak icin biyolojik sinir
hiicrelerinin kilit noktalar1 g6z 6niinde bulundurularak s6z konusu kilit noktalarin en
uygun sekilde taklit edilmesi gerekmektedir. Bir néronu, bilgi islem birimi haline

getirmek ve veriyi AP vasitasiyla iletmek i¢cin asagidaki adimlar takip edilmelidir.

Giris: Bir sinir hiicresi diger sinir hiicrelerinden ortalama 103 ile 10* arasinda giris
almaktadir [24]. Bu giris sinyallerini bir vektor ile temsil edecek olursak
X=[X,X,,...X,], olmak iizere N vektdér i¢inde bulunan eleman sayismi temsil

etmektedir.

Agirhklandirma: Sinapslar, postsinaptik terminalin zar potansiyelini etkileyen
AP’nin degerini ¢esitli yollarla degistirir; ndrotransmitter tiirli, degisken miktarda
norotransmitter salinimi, dendritik omurganin degisken biiyiikliigli ve hacmi bu
yollara 6rnek olarak gosterilebilir. Bu nedenle sinaptik baglantinin giiciinii géstermek

icin her bir sinyal belirli bir agirlikla ¢apilir [25]. Bir néronun N adet ndrondan gelen
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K adet girdiyi aldigini goéz Oniinde bulundurursak agirhk vektoriimiiz

W= [W,, Wy, ..., W, ] olacaktir.

Birlestirme: Dendritik arborizasyonlar boyunca olusan daginik sinyallerin agirliklilar

ile ¢arpilip toplanmasi islemidir.

My = Zwik X (2.1)
=]

Aktivasyon: Birlestirme isleminde elde edilen akim degeri akson boyunca hareket
eder. Eger membran potansiyelindeki uyarilma diizeyi belirli bir esik degeri gecerse,

bir AP degeri ateslenir. Buradan yola ¢ikarak, aktivasyon fonksiyonu ¢ bir ndronun
ne zaman ateslenecegini ve cikisin deger araligimi belirlemektedir. Genellikle

aktivasyon fonksiyonuna esik deger (bias) adi1 verilen b, bir terim daha eklenerek
aktivasyon fonksiyonu diizenlenir ve V, =g +b, haline gelmektedir. Esik deger

teriminin eklenmesi ile birlikte Vv, fonksiyonu K ’mc1 néronun aktivasyon degerini

temsil etmektedir [25]. Aktivasyon fonksiyonun diger bir amaci ise noron ¢ikiglarinda
var olan dogrusal olmayan (non-linear) yapmin elde edilmesini saglamaktir. Bu
dogrusal olmayan ¢iktinin elde edilmesi i¢in sigmoid, tanh vb. gibi dogrusal olmayan
cikt1 iireten fonksiyonlar kullanilmaktadir. Ayrica, aktivasyon fonksiyonun verdigi
olasilik degerine gore néronun aktif ya da pasif oldugu anlasilabilir. Bir stokastik ikili
noéronun iki durumu bulunmaktadir (aktif (durum+1) veya pasif (durum-1)). Bu amagla
yapay sinir aglarinda farkli aktivasyon tiirleri kullanilmaktadir Sekil 2.8’de en sik
tercin edilen aktivasyon fonksiyonlari ve bu fonksiyonlara ait grafikler

gosterilmektedir [25].

Cikti: Sonug ¢iktisi formiile Yy, =@(xg, +b,) = go(z W, X, +b,) gore elde edilen
i=1

sayisal bir degerdir. Bu formiile alternatif olarak esik degeri yerine ekstra bir giris

terimi X, =1 ve agirhik terimi W, =D, olarak eklendiginde yeni ¢ikt1 formiilii 2.2 elde

edilmektedir.
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Y = (/7(i W X;) (2.2)

Ozetle en basit hali ile bir algilayic1 birden fazla ikili (1-0) girdisi olan X, X,,..., X, ve

tek bir ikili ¢ikt1 Gireten yapidir. Sekil 2.5’te gosterilen algilayicinin X, X,, X; olmak

lizere {li¢ girdisi ve bir adet ¢ikis1 bulunmaktadir. Girdi sayist ¢oziilmek istenilen

probleme gore artirilabilir veya azaltilabilir.

Iy
By Cikti

xrs

Sekil 2.5 Basit bir algilayici néron

Bir sinir agin1 denetimli makine 6grenmesi problemlerinde kullanmak i¢in agin ¢iktisi
problemin olas1 ¢éziimlerinden olusmalidir. Agin ¢ézmesi gereken problem tiirline
gore ¢ikis biriminde farkli aktivasyon fonksiyonlari tercih edilmektedir. Bu problem

tiirlerine yakindan bakacak olursak:

Regresyon: Regresyon problemini agiklamadan oOnce siireli degisken ve kesikli
degisken kavramlarini agiklamak gerekmektedir. Siirekli degisken sonsuz deger
kiimesinden herhangi bir degeri alabilmek manasina gelirken kesikli degisken sonlu
olasi degerler kiimesi iginden herhangi bir degerin alinmasidir. Bu durumda regresyon
problemleri sonsuz olas1 degerler kiimesi iginden bir degerin tahmin edilmesine
dayanmaktadir. Bunun sonucunda ¢ikis birimi dogrusal bir néron olarak segilir,
belirleyici fonksiyon ¢iktinin herhangi bir degere ulasmasini saglar. Ornegin satilik ev

fiyatlarin1 tahmin eden bir ag bir regresyon problemine ¢éziim {iretiyor demektir.

Ikili stmflandirma: Tanimlanan bir gorev icin verilen x girdisine gore C1 ve C2 olmak
tizere iki ¢ikt1 iireten simiflandirma tiiriidiir. Bu durumda agin sonunda tek c¢ikis
dogrusal olmayan bir adet ndron ile temsil edilir. Yaygin olarak sigmoid néronu segilir.

Cikt1 olarak varsayilan y=I, sonucun CI smifini isaret ettigini belirtir. Sigmoid
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fonksiyonun ¢iktist C1 sinifina ait girisin olasiligi olarak yorumlanmaktadir

(y(x,w) = p(C1,x)). Bu cikis birimlerinin sayis1 arttirilarak bu yontem k adet ikili

smiflandirma goérevi i¢in kullanilabilir. Bu durumda k ¢ikis birimlerinin her birinin

aktivasyon fonksiyonu sigmoid olur.

Coklu Siniflandirma: Simiflandirma gorevinde k adet sinif bulunuyorsa, verilen bir x
girdisi i¢in sinir aginin ¢ikisinda k adet noron olacak sekilde ayarlanir. S6z konusu
¢ikis noronlart i¢in sinir aginin k adet sinif i¢i yapmis oldugu tahmin olasiliklarini
veriler ve bu olasiliklarin toplami 1’e esit olmalidir. Bu durumu elde etmek igin

aktivasyon fonksiyonu olarak sofmax kullanilir.

I

e

K
Ser

j=1

(2.3)

o(z)=

Yukarida belirtilen kurallar ¢ergevesinde sinir aglarmin gelisim siireci su sekilde
olmustur. Ilk yapay sinir hiicresi McCullohg ve Pitts tarafindan 1943 yilinda
uygulamistir [26]. Girdilerin dogrusal kombinasyonun belli bir esik degeri gegmesi ile
aktif hale gelen ndron yapisi basit bir elektrik devre ile gerceklestirilmistir. Daha sonra
1949 yilinda Donald Hebb tarafindan yapilan bir ¢aligmada ndronlarin algilama
seviyelerinin kullanimlarina ve birlikte aktif hale gelmelerine bagli olarak pozitif
yonde bir artig gosterdigi kanitlanmistir [27]. McCullogh, Pitts ve Hebb tarafindan
yapilan c¢aligmalarin tesviki ile birlikte ilk algilayict Rosenblaatt tarafindan 1957
yilinda modellenmistir. Ikili siniflandirma gérevleri igin tasarlanan bu modelde,
gercek girdiler ve agirliklar, belirlenen O6grenme kurallarn ile birlikte goriintii
smiflandirma gorevleri i¢in kullanilmistir. 1969 yilinda Minsky ve Papert tek katman
algilayici bir katman giris diiglimleri, bir katman ¢ikis diiglimleri olmak iizere en basit
sinir ag1 mimarisini 6nermislerdir [28]. Ancak daha sonra yapilan ¢aligmalar tek iinite
algilayicilarin sadece dogrusal siniflandirma problemlerinde basarili olduklarini ortaya
cikarmistir [24]. Tek katmanli algilayicilarin (perceptron) smiflandirma giicii, girdi
olarak aldig1 ozelliklerden cok biiyiik Olgiide etkilenmektedir. Tek katmanh
algilayicilarin s6z konusu dezavantajlarim1 agmak icin dogrusal olmayan gizli

noronlardan olusan gizli katmanlar ag§ mimarilerine eklenmistir [29]. Bununla birlikte
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cok katmanli algilayicilar veya derin aglar ortaya ¢ikmistir. Rosenblatt tarafindan

¢iktiy1 hesaplamada basit bir kural 6nerilmistir. Bu kurala gore ilgili girdilerin ¢iktiya

olan 6nemini ifade etmek icin agirhiklar, W, W,,...,W_ kullanilmistir. Noéronun ¢ikti

degeri olan 0 ya da 1 agirlik degerlerinin girdiler ile ¢arpilip toplanmasi ijxj
i
sonucu elde edilen ¢iktinin belirli bir esik degerini gegmesi ile belirlenmektedir.

Agirliklar gibi s6z konusu esik degeri de gercek bir say1 ile temsil edilmektedir. Bir

algilayicinin en basit hali ile matematiksel modeli formiil 2.4 ile ifade edilebilir.

0, eger zjwjxj < esikdeger
Ctkt1 = (2.4)
1, eger zjwjxj > esikdeger

Agirlik kavramini ¢ok basit bir 6rnekle agiklanacak olursa: Bulundugumuz sehirde bir
miizik festivali yapildigin1 farz edelim. Miizigi de c¢ok sevdigimizi diisiiniirsek bu
festivale katilmak istiyoruz. Fakat katilma durumumuzu etkileyecek ii¢ faktor var.

Bunlar hava durumu, katilacak arkadas ve festival yerine olan ulasimin kolayligi. Bu

durumlara X, X,,X;, diyelim ve bunlart temsilen ikilik say1 sistemini kullanalim.
Ornegin hava yagmurlu ise X, =0 olsun, giizel ise X =1 olsun, aym sekilde festivale
birlikte katilacak arkadasimiz var ise X,=1, yok ise x,=0 olsun ve son olarak festival

yerine ulagim kolay ise X, =1 zor ise X,=0 olsun. Giris degerleri belirlendikten sonra
sira bu degerlere verilen &nemi belirlemeye geldi. Ornegin kotii havalardan hig
hoslanmiyorsunuz ve bu havalarda disar1 ¢ikmak istemiyorsunuz. Bu nedenle her bir
durum i¢in bir agirlik degeri belirlemeniz gerekiyor. Bu durumda hava durumu i¢in
agirlik degerimiz W, =6 olsun diger iki durum igin ise w,=2 ve w,=2 deZerlerini
kullanalim. Burada kullandigimiz ve en biiyiik agirlik degerimiz olan w, hava
durumunu c¢ok Onemsedigimizi diger durumlari hava durumuna gore daha az
onemsedigimizi gostermektedir. Son olarak bir esik degeri belirliyoruz 6rnegin esik
degerimiz 5 olsun. Bu parametrelere gore algilayict modelimiz hava giizel ise sonucu
1 degilse sonucu 0 gosterecektir. Festival i¢in arkadas olup olmamasi ya da ulagimin

bir 6nemi yoktur. Buradan yola ¢ikildiginda, agirliklar: ve esik degerlerini degistirerek
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farkli karar verme modelleri elde edebiliriz. Ornegin festivale gitmek igin
olusturdugumuz modelde esik degerini 5 degil de 3 yapsaydik. Hava kotii olsa bile
gidecek bir arkadas ve ulasim kolaylig1 festivale gitmemiz i¢in verecegimiz kararda
yeterli olacakti. Baska bir degisle farkli bir karar verme modeli elde edilmis olacakti.
Esik degerini diisiirmemiz festivale gitmeye daha istekli oldugumuz anlamina
gelmektedir. Agikgasi, algilayici tam bir insan karar verme modeli degildir. Ancak,
ornegin gosterdigi sey, bir algilayicinin karar vermek i¢in farkli kanit tlirlerini nasil
kullandigidir. Bu sayede daha karmasik aglarda bulunan algilayicilarin davraniglari

hakkinda fikir sahibi olmak miimkiindiir [30].

Girdi Katmamn 1. G Katman 2. Gizli Katman

Cikn

Sekil 2.6 Cok katmanli algilayicilar

Sekil 2.6° incelendiginde, ilk katman algilayicilari, girdiler ve agirliklarina bakarak ti¢
basit karar vermektedir. ikinci katman algilayicilar ise ilk katman algilayicilarindan
gelen kararlar ve agirliklar dogrultusunda dort karar vermektedir. Bu sekilde ikinci
seviyedeki algilayicilar birinci seviyedekilere gore daha karmasik ve daha soyut
kararlar vermektedir. En son katmanda ise en karmasik kararlar alinmaktadir. Bu yap1
sayesinde c¢ok katmanli algilayicilar karmasik karar verme siireglerinde
kullanilabilmektedir. Algilayicilarda esik deger (bias) b diye tabir edilen ve
algilayicinin 1 c¢iktisin1 vermesini kolaylastiran bir terim bulunmaktadir. Daha
biyolojik bir ifade ile esik deger; algilayicinin aktiflesmesinin ne kadar kolay
oldugunun bir dl¢iisiidiir. Biiylik esik degerine sahip bir algilayicinin 1 ¢iktis1 vermesi
oldukca kolaydir. Bununla birlikte eger esik degeri biiyiik bir negatif deger ise

algilayicinin 1 ¢iktis1 vermesi oldukga zordur [30].
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2.2.1  Sigmoid Néronlar:

Yapilan aragtirmalar sonucu algilayicilarin dogrusal siniflandirma problemlerinde
basarili sonuglar elde etmesine karsin, dogrusal olmayan problemlerde ayni basariy1
gosteremedikleri gozlemlenmistir. Daha 6nce de bahsedildigi lizere agirliklar ve esik
degerlerdeki kiigiik degisimler siniflandirmayr dogrudan etkilemektedir. Bazen bu
degisim miktar1 cok az bile olsa bir algilayicinin karar verme durumunu degistirmekte
0 dedigine 1 diyebilmektedir. Bu durum biitiin agin davranisinda degisiklige neden
olabilmektedir. Bu problemi ¢6zmek igin sigmoid néron adi verilen yeni bir néron tiirti
Onerilmistir. Sigmoid noronlar algilayicilar ile benzer 6zellikler tagimalarina karsin bu
noronlarin agirlik ve esik degerlerinde yapilan kiigiik degisimlerin ¢iktilarina etkisi de
kiicik olmasmni saglayan bazi modifikasyonlar igermektedirler [30]. Sigmoid

noronlara biraz deginirsek; algilayici1 néronlar gibi girdileri x, x,,... bulunmaktadir.

Ancak bu gidilerin degerleri 0 ya da 1’den ziyade O ile 1 arasindaki degerlerden
olugsmaktadir. Algilayici ndronlar gibi sigmoid ndronlar1 da agirliklar ve esik degere
sahiptir. Sigmoid noronlarinin ¢iktist 1 ya da 0 yerine O sigmoid fonksiyonun

ciktisidir o(w.x+b). Bu fonksiyona aktivasyon fonksiyonu denilmektedir ve formiil

2.5 ile ifade edilmektir [30].

o(d)=—— 2.5)
l+e

S (2.6)

14 2™

Formiile biraz daha yakindan bakacak olursak zZ=W.X+D sonucunun biiyiik bir
pozitif say1 oldugunu varsayalim. e * ~ 0 oldugunda o(z) ~1 olacaktir. Buradan yola
cikarak Z =WX+Dbiiyiik ve pozitif bir say1 oldugunda sigmoid néronun ¢iktisi 1 ‘e

yaklasirken tersi durumda 0’a yaklagmaktadir. Sigmoid fonksiyonuna ait bir gorsel

Sekil 2.7°de verilmistir.

19



Esik deger

by
X o—— W

([ Aldivasyon

fonksivonu Ciikts
Girdiler | x5 o . Wy Fq—‘ {p(] Yi
)

/ Birlestirme

Ln O——e Wy

Agrhidar

Sekil 2.7 Sigmoid néron

Agirliklarda ve esik degerde meydana gelen kiigiik degisikler AWJ- ve Abgikista

AcGikis degisiklikleri ortaya ¢ikarir.

OCikig Octkis
Actkig =" Aw, + Ab 2.7)
I ow, ' ob

Cikt1 fonksiyonun agirlik ve esik degerlerine gore kismu tiirevleri toplami kullanilarak

elde edilen Acikisagmm agirhk ve esik degerlerinin  giincellenmesinde

kullamlmaktadir. Formiile gore Acgikus agirlik AW,ve esik degerdeki Ab

degisikliklerin dogrusal bir fonksiyonudur. Bu dogrusallik sayesinde ¢iktida elde
edilmek istenen herhangi bir kiigiik degisiklik, agirliklar ve esik degerlerde yapilacak
kiigiik degisiklikler sayesinde elde edilebilir. Bu yiizden sigmoid ndronlar normal
algilayici néronlarla ayni niteliksel davranisa sahip olmasina ragmen agirliklar ve esik
degerlerdeki degisimlerin c¢iktiy1 nasil etkileyecegini bulmak daha kolay hale
gelmektedir. Burada O sigmoid olarak tanimladigimiz fonksiyona aktivasyon f(.)
denilmektedir. Yapilan c¢aligmalar neticesinde yillar boyunca farkli aktivasyon
fonksiyonlart kullanilmistir. Sekil 2.8’de en popiiler bazi aktivasyon fonksiyonlari
gosterilmektedir. Farkli bir aktivasyon fonksiyonu kullanildiginda degisen tek sey

formiil 2.7°de ki aktivasyon fonksiyonuna gore alinan kismi tiirevler olacaktir.
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Sigmoid Tanh ReLU

Sekil 2.8 Yapay sinir aglarinda kullanilan bazi aktivasyon fonksiyonlari

2.2.2 Geri Yayihm (Back Propagation)

Farz edelim ki elimizde ¢oziilmesi gereken bir problem var ve bunu algilayicilardan
olusan bir sinir agin1 kullanarak yapmak istiyoruz. Bunu yapmak i¢in ag i¢indeki
uygun agirlik ve esik degerlerini bulmak gerekmektedir. Agirlik ve esik degerlerini
giincellemek i¢in geri yayilim algoritmasi denilen bir algoritma kullanilmaktadir [30].
Geri yayilim algoritmasi ilk olarak 1970’11 yillarda Onerilmesine karsin esas dnemi
David Rumelhart ve arkadaglar1 tarafindan 1986 yilinda yapilan bir ¢alisma ile ortaya
cikmigtir [31]. Geri yayilim algoritmasi sinir aglarinda 6grenme giiciiniin arkasinda

yatan en Onemli faktordiir (Sekil 2.9).

‘r"'. I\q.__.f"
Giris x () / ) /
L L
Q-
( (Y —
A L

Sekil 2.9 Sinir aglarinda geri yayilim [30]
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Geri yayillim algoritmasina detayli bakildiginda: Olusturulan yapay sinir agindan
beklenti girdilere karsilik olarak bir ¢ikti liretmesidir, arzu edilen bu ¢iktiya y(x)
diyelim. Olusturmus oldugumuz agin verdigi ¢ikt1 degeri ile beklenen ¢ikt1 degerini
degerlendirecek bir maliyet (M) (kayip) fonksiyonu belirleyelim, en bilinen 6rnegi
MSE’dir

1 2
M (w,b) = %ZHV(X) = 2.8)

Bu kayip fonksiyonunda W agdaki biitiin agirliklari, O biitiin esik degerlerini, N
toplam egitim 6rnegi sayisini ve A ise bir X girdisine kars1 agin {iretmis oldugu
ciktiyt temsil etmektedir. Maliyet fonksiyonun negatif sonuc¢ iiretmedigi
goriilmektedir. Eger M (w,b) ~0 esit olursa 6grenme algoritmamiz iyi bir is
¢ikarmakla birlikte uygun W ve b degerlerini bulmus demektir. Maliyet fonksiyonu
daha biiyiik degerler veriyorsa bu durumda amacimiz maliyet fonksiyonunu minimize
ederek hatay1 diistirmektir [30]. Diger bir degisle amag en az hatay1 verecek agirliklar
ve esik degerlerini bulmaktir. Miimkiin olan en iyi siniflandirma sonuglarini elde
etmek icin model parametrelerinin optimizasyonu Onemlidir. Bu optimizasyon
sayesinde elde edilen bir dizi agirhk W ve esik degerleri b hata fonksiyonunu
M(w,b) minimize ederek istenilen siniflandirma sonuglarinin elde edilmesini
saglamaktadir. Analitik olarak, bu durum hatay1 en aza indiren agirlik ve esik degerleri
bulmaktan geger. Maliyet fonksiyonun minimize etmek icin kullanilan en yaygin
optimizasyon algoritmalardan biri gradyan inisidir (gradient descent). Geri yayilim

algoritmasini detayl olarak ele almadan 6nce formiillerde kullanilan bazi1 gosterimlere
aciklik getirmek uygun olacaktir. Herhangi bir agirlik degerini temsil etmek i¢in lek

gosterimini kullanacaktir. Bu gosterim (I —1) ’inci katmanda bulunan k néron ile |.
katmanda bulunan j.noron arasindaki agirligi temsil etmektedir. Sekil 2.10°da 6rnegi

gosterilmektedir.
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Katman 1 Katman 2 Katman 3

Sekil 2.10 Gosterilen lek agirlik degeri (1 —1) katmandaki k. néronundan |.katmadaki

J. norona baglant1 agirligini degerini temsil etmektedir [30].

Ayni gosterim tiirtinii esik degeri igin belirtecek olursak b} , |. katmanda bulunan j.

N . « . . . . |
ndrona ait esik degerini temsil etmektedir. Néronlarin ¢ikislarini temsilen @;, bu da l.

katmanda bulunan j.noronun aktivasyon degerini temsil etmektedir. Sekil 2.11 bu

durumu temsil etmektedir.

Katman 1 Katman 2 Katman 3

Sekil 2.11 Esik deger ve ¢ikt1 parametrelerinin gosterimi [30]
Herhangi bir katmandaki bir ndronun aktivasyon ¢iktisi alj kendisinden 6nceki (1 —1)

katmanda bulunan noéronlarin aktivasyon giktilari ile iligkilidir. Bu durum formiil 2.9

ile ifade edilebilir.
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2 - a(zw;ka;—l +b}] 29)
k

Yukaridaki fonksiyonda her bir katmanda birden fazla néron oldugu icin girdiler,

ciktilar, agirliklar ve esik degerleri vektorel olarak diistiniilmelidir. Bu durumda

formiil 2.9°u @ =o(Wa' ™" +b') seklinde ifade edebiliriz. Yeni formiile gére a

degeri hesaplanirken z' =w'a'? +b' ’de hesaplanmaktadir. z' bir katmanda yer alan
tim noronlarin agirlikli giris toplamlarini temsil eden vektordiir. Herhangi bir

katmandaki herhangi bir néronun agirlikli giris toplami formiilii 2.10’daki gibidir.
| I ETN
;=) wa +b (2.10)

Bu durumda aktivasyon vektorii a'=o (ZI) formiiliine gore de ifade edilebilmektedir.

Geriye yayilim, bir agdaki agirliklar ve 6nyargilarin maliyet fonksiyonundaki degisim
ile nasil degistigini anlamakla ilgilidir. Geri yayilim algoritmasinin arkasinda
bilinmesi gereken dort 6nemli formiil bulunmaktadir. Geri yayilim algoritmasi

beklenen ¢ikti ile agin verdigi ¢ikti arasindaki hatay: kullanarak agdaki agirliklar ve
onyargilar1 giincellemektedir. Hata 5} olarak temsil edilecek olursa, bu ifade I.
katmanindaki j. norona ait hatay1 gostermektedir. Geri yayilim algoritmasi bu hatay1
5} hesaplamak ve onu OM / lek ve oM / blj ile iligkilendirmek igin bazi prosediirleri

takip etmektedir [30].

5L_8_M

=—o0(z}) (2.11)
J aa;. J

Formiil 2.11°de sag taraftaki ilk terim OM / aJ-L, j. aktivasyon fonksiyonun maliyete

gore nasil degistigini 6lgmektedir. Ikinci terim o | (Z;‘) ise aktivasyon fonksiyonun Z;-'

deki degisim hizin1 6lgmektedir. Formiil 2.11°1 matris formunda gosterecek olursak

2.12 gosterimi kullanabiliriz.
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s =(@"-y)0o (7)) (2.12)

Formiilde gosterilen V,M terimi kismi tiirevlerin M / a;-' vektorel gdsterimini temsil

etmektedir. V,M =(3.L—Y) = oM/ ajL ile temsil edildiginde formiiliin son hali

2.13’teki gibi olacaktir

5 =V,M 0o (7)) (2.13)

Bir sonraki katmandaki hatayr hesaplamak i¢in bir 6nceki katmandaki hatalar

kullanilmaktadir:

8 =(W'6"M oo (1) (2.14)

Formiil 2.14’e gore cikis katmaninda ortaya ¢ikan hata agda geriye dogru hareket
ettirilmektedir. 2.11 ve 2.14 formiillerinin birlestirilmesi ile birlikte agda istenilen
katmandaki hatalar hesaplanmaktadir. Bir sonraki formiilde ise agdaki herhangi bir
Onyargiya bagl olarak maliyet de§isim oranini hesaplamak i¢in kullanilan formiil

2.15°dir.

oM oM
- 5 = =0 (2.15)
J

Hata O : , OM/ blj deki degisim oranina esittir. S6z konusu hata formiil 2.11 ve 2.14°te

hesaplanmistir. Bir sonraki denklem ise maliyet fonksiyonundaki degisim oranina gore

agirliklarin giincellenmesi i¢in kullanilan formiildiir.
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o a, o (2.16)

Formiilde &' ve a'* kullamlarak oM / GW;k kismu tiirevler hesaplanarak agirliklar

giincellenmektedir.

Geri yayilim formiillerinin 6zeti
s-=(@"-y) QG'(Z;‘)

5| — ((WI+1)T 5|+1) QO_(ZIJ_) (2 17)
M =5
ob;

ik

Geri yayilim algoritmasinin formiilleri incelendiginde neden geri yayilim denildigi
daha net anlasilmaktadir. Son katmandan baslayarak hata vektorleri geriye dogru
hesaplanmaktadir. Bu hesaplama yontemine zincir kurali denilmektedir. Hesaplanan

hata vektorleri kullanilarak agirliklar ve esik degerleri giincellenmektedir [30].

2.2.3 Yapay Sinir Aglarinda Egitim Tiirleri
Egitim verilerinin kullanilma sekillerine gore farkli egitim tiirleri bulunmaktadir.

o Yigin 6grenme (Batch learning): Bitliin egitim oOrnekleri islenerek amag
fonksiyonu ile degerlendirilir sistem parametrelerinde ayarlamalar yapilir.

e Online ogrenme (Online learning): Bu egitim tiirlinde her bir 6rnek amag
fonksiyonu tarafindan tek tek degerlendirilerek sistem parametreleri her bir
Ornege gore yeniden ayarlanmaktadir.

o Mini yigin ogrenme (Mini-batch learning): Bu yontemde tek bir 6rnek
kullanmak yerine veri seti i¢inden rastgele bir 6rnek grubu kullanilarak sistem
parametreleri ayarlanmaktir. Rastgele alinan bu 6rnek veri grubuna mini-y1gin

ad1 verilmektedir.
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2.3 Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA)

Bilgisayarli gorme alaninda karsilagilan sorunlarin {istesinden gelebilmek igin
arastirmacilar insan gorsel algisindan ilham alarak ESA’lar1 kesfettiler [32]. Son
yillarda ortaya ¢ikan ESA’lar 6zellikle girdisi goriintii olan problemlerde biiyiik
basarilar elde etmistir. ESA’lar1 daha iyi kullanabilmek i¢in ¢ikis noktalarin1 bilmek
faydali olacaktir.

2.3.1 Biyolojik Gérsel Algi

Gorme, duyusal sistemler arasinda en karmasik yapiya sahip olanidir. Ornegin optik
sinir bir milyon lif igerirken, isitme siniri yaklasik otuz bin lif icermektedir. Biyolojik
gorsel alg1 klasik olarak iki ayr1 retino-cortikal yoldan meydana geldigi
distiniilmektedir. Bu kapsamda yapilan bir ¢calismada Newcombe ve Russell ikinci
diinya savasinda beyin hasar1 almig gaziler ile yaptiklar1 bir ¢alismada beyinde “ne”
ve “nerede” olmak iizere iki yol bulundugunu kesfettiler [33]. Diger bir ¢alismada
parietal lobdaki lezyonlar, hastalarin labirent 6grenme performansini olumsuz
etkilerken, temporal lobdaki lezyon, gorsel tamamlama yeteneginin azalmasina, yani
zihinsel olarak eksik bilgilere dayanan goriintiiniin yeniden olusturulmasini olumsuz

etkiledigi gozlemlenmistir. [34].

"Nerede"

Sekil 2.12 Beyinde yer alan nerede ve ne yollar1 [34]

Ortaya atilan bu modeli kanitlayan nitelikte bir ¢aligma Ungerleider ve Mishkin
tarafindan yapilmistir. Calismada makak maymunlarinin beyinciklerine focal
lezyonlar ile zarar verilerek anatomik ve elektrofizyolojik etkileri gézlemlenmistir

[35]. Elde ettikleri sonuglar, birincil gorsel korteks V1’den ¢ikan iki yol arasinda bir
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ayrim oldugunu gostermistir: S6z konusu yollar posterior parietal lob i¢in ¢ikintili bir
dorsal yol ve temporal lob i¢in inferior ventral yol ki bu yol biyolojik gérmenin gorsel
isleyisinde rol oynamaktadir [36]. Sekil 2.12 ve Sekil 2.13’te bu yollara ve

islevselliklerine ait bir gorsel paylasilmistir.

Parietal lob

Frontal lob _ e /
\\ & \\(/-— Dorsal yol
AN

Temporal lob/ \ >
Sekil 2.13 Iki gorsel akisin basitlestirilmis gosterimi: dorsal yol ve ventral yol [37]

Sekil 2.14 'te gosterildigi gibi, her iki yol da girislerini retinadaki foto reseptorlerden

alir ve uzamsal yollara ayrilmadan 6nce ayni cortikal alanlarin gogundan gegmektedir.

Dorsal yol

Magno

—» -
= ‘LGN ‘ Vi ‘
g. » =
Parvo
—>Vetralyol
Foto Ganglion ‘ S H C H S H C ‘ S l ‘ C ‘
reseptorler hiicreleri hiicreleri || hiicreleri hiicreleri | hiicreleri hiicreleri || hiicreleri
Basit  Karmagk Cok karmagik
hiicreler  hiicreler hiicreler

Sekil 2.14 Iki gorsel yolun organizasyonunun karsilastirmali gdsterimi ve S ve C

hiicrelerinin istiflenmesi [38]

Gerekli ¢ikislara gore yollar arasinda baska ayrimlar yapilabilir. Parietal lob'a ¢ikinti

yapan dorsal yol, bir eylemi yiirlitmek icin gereken bilgiyi, yani s6z konusu yolun
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yiiksek zamansal hassasiyeti ile desteklenen sahnenin uzamsal bir tanimini (pozisyon,
oryantasyon ve yapi) iletir. Arka parietal lob, her ikisine de duyarli olan girisi alir.
Nesnelerin ve kendiliginden baslatilan hareketlerin mekansal sahnesi, viicudun
cevresine olan pozisyonunu iliskilendirir ve 6n lobuna yansitir. Boylece uzuvlarin
hareket etmelerinde rol oynar 6rnegin el ve ayak hareketleri ve okiiler kontrol [39].
Ote yandan ventral yol, objektif olarak ayrintili algilanan temporal lob i¢in daha yavas
¢cOziinlirlik bilgileri saglar. Ventral akista yer alan yapilar gorsel algi, hafiza ve
ogrenmede rol oynar [34, 38, 40].

Ventral akisin isleyisine daha derinden bakmak i¢in, biyolojik goriintii isleme ile ilgili
temel kesifler, 19601 yillarda norofizyologlar D. Hubel ve T. Wiesel tarafindan
yapilmistir [41, 42]. Kediler {izerinde yaptiklari deneylerde, kedilerin gorsel
korteksindeki noronlarinin, alict alan olarak tanimladiklar1 bolgedeki bazi hiicrelerin
belirli yonelimdeki 1s18a tepki verdiklerini kesfettiler. Basit hiicre olarak
adlandirdiklar1 bu hiicreler ile birlikte kesfettikleri ve karmasik hiicre adini verdikleri
hiicreler gorme sistemimize dair 6nemli bilgiler sunmustur. Bununla birlikte bu bulus,
retina ve korteks arasindaki algilama farkliliklarinin yani sira girdi ndéronlarin alict
alanlarin1 ¢evreleyen engelleyici alanlarn olas1 dnemini gostermistir. ikinci olarak
gorsel korteksin topografik bir yapisinm1 kurmuslar, bu yapida retina algi haritalar
kortekste benzer topografik haritalarda temsil edilerek, burada siitun yapilari ayni
bilgiyi isleyen hiicreleri temsil etmislerdir. Ugiincii olarak gorsel yoldaki hiicrelerin
organizasyonunda hiyerarsik bir yap1 gozlemlediler. Basit, karmasik, daha diisiik
dereceli ve daha yiiksek dereceli hiper kompleks hiicrelerin ayirt edilmesiyle, bilgi
islemenin giderek daha karmagik hiicrelerin bu sekansi boyunca hiyerarsik oldugu
varsayllmistir. Daha karmasik hiicrelerin, ¢izgilerin kesin konumuna daha az duyarh
olduklari, bilgi entegrasyonuna dayandiklar1 ve bir nokta kaynagi hattina ¢ok fazla
cevap vermedikleri i¢in daha biiyiik alici alanlara sahip olduklar1 goriilmiistiir.
Boylece, Hubel ve Wiesel, farkli hiicre tiplerinde birincil gorsel korteks V1'de
bilgilerin hiyerarsik olarak alic1 alanlarina ve toleranslarina gére ayrilarak islendigini

gostermislerdir [43-45].
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2.3.2 Biyolojik Gorsel Algidan Bilgisayarh Goriiye Gegis

Yukarida bahsedilen temel arastirmalarin sonucunda elde edilen bulgular bilgisayarli
gori ic¢in ilham kaynagi olmustur. Biyolojik gorsel algidan alinan temel fikir, ventral
yol gibi, ham goriintiileri ¢esitli asamalardan gegirerek, degisken olan girdiden
bagimsiz kompakt, ancak agiklayici ve farkli bir gosterime donistiirmektir [46].
Buradan yola c¢ikilarak ileri yayilim esnasinda “tek bakista gorlis” kavramina
odaklanilarak hiicrelerin artan segicilik ve tolerans 06zelliklerini birlestirmeyi
hedefleyen hiyerarsik bir model fikri ortaya atilmistir. Bu modeli olusturmak igin,
V1'de bulunan basit ve karmasik hiicreler kavramini, modellerde kendi davranislarini
simiile eden alternatif hiicre katmanlar1 olusturarak taklit edilmistir. Ozetle gdrme
merkezinde bulunan hiicreler tiim gorseli kapsayacak sekilde alt bolgelere ayrilarak,
basit olan hiicreler kenar, kose benzeri 6zelliklere karmasik hiicreler ise daha genis
alicilarla, tiim gorsele yogunlastigt mantigiyla hareket edilmistir. Buradaki
matematiksel evrisim islemi, bir néronun kendi uyari alanindan uyaranlara verdigi

cevap olarak diigiiniilebilir.

Bunu gergeklestiren ilk yapay sinir ag1 Neocognitron, Fukushima tarafindan 1980
yilinda olusturulmustur [47]. Onerilen ¢ok katmanli sinir ag, alternatif S-hiicreleri ve

C-hiicreleri katmanlarindan olusmaktadir. Modelin mimarisi Sekil 2.15’te verilmistir.

S-hiicreleri  C-hiicreleri

y

Us; Ugz Ugs

US1
hiicre yiizeyi /
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Sekil 2.15 Fukushima'nin neocognitron mimarisi [48]
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Modern evrisimsel sinir aglarinin atasi olan LeNet, Fukushima’nin neocognitron'una
benzeyen bir mimari ile Y.LeCun tarafindan 1998 yilinda gelistirilmistir [49]. LeNet
ESA tiim parametreler iizerinde geri yayilim algoritmasi yoluyla global minimumlari
bulmasi ig¢in egitilmistir. LeNet, ABD'de banka c¢eklerinde elle yazilmis rakamlari
otomatik olarak siniflandirmak i¢in kullanilmigtir. Bu mimari {i¢ ana fikir etrafinda
olusturulmustur, yerel algilayici bolgeler, paylasilan agirliklar ve alt 6rnekleme.
Paylasilan agirliklara sahip yerel algilayici alanlar, evrisim katmanin 6ziidiir ve
asagida acgiklanan mimarilerin ¢ogu, evrisim katmanlarmi farkli yapilarda
kullanmaktadirlar. LeNet'in 6nemli bir mimari olmasinin diger bir nedeni ise,
LeNet’'ten oOnce karakter tanima isleminin, el ile belirlenmis 06zelliklerinin
cikarilmasinin ardindan bu 06zelliklerin siniflandirilmasini bir makine 6grenme
modelinin kullanilarak yapilmasiydi. LeNet ile birlikte kendi 6zelliklerini kendisi
Oogrenen ve bu oOzellikleri kullanarak siniflandirma yapan bir ESA modeli
gelistirilmistir. LeNet basit bir mimariye sahiptir, sadece yedi katmani bulunan
LeNet’te bu katmanlarin ii¢ tanesi evrisimsel katman, iki tanesi havuzlama katman,
bir tane tam bagli katman ve buna bagh bir ¢ikis katmanidir. Evrisimsel katmanlar 5x5
filtreleri 1 adim sayist ile kullanirken, 2x2 ortalama havuzlama yontemi
kullanilmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu olarak tanh ve sigmoid tercih edilmistir.

LeNet mimarisinin detaylar1 Sekil 2.16°da gosterilmektedir.

fgﬁf’ﬁ) lhafé $4: 621, harit
C1: 62l. harit. - 16@5x5
i 6@28x28 ) ;
Girdi @z —— C5:katman F6katman Giktr

32x32 84 10

|
| Tam bagh Gaussian baglantilar

Evrisimler Alt 6rnekleme Evrigimler Alt 6reldeme Tam bagh

Sekil 2.16 LeNet ESA mimarisi [49]
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2.4 Bilgisayarh Goriide Evrisimsel Sinir Aglar:

ESA’larn klasik ve tartigsmasiz en popiiler kullanim yeri, goriintii isleme alanindadr.
ESA’lar 1998 yilinda kullanilmasina karsin bilgisayarli goriide esas popiilaritesini
2012 yilindan sonra elde etmislerdir. Bu popiilaritenin ortaya ¢ikmasinin {i¢ temel
sebebi bulunmaktadir. Bunlardan ilki, gelisen teknoloji ile birlikte {iretim
teknolojilerinin de gelismesi, bu sayede ekran kartlarinin hesaplama giiciiniin artmasi,
ikincisi biiyiik verinin toplanmasi ve bu veriye ulasimin kolaylasmasi, {iglinciisii
gelistirilen giiclii algoritmalarin ortaya ¢ikmasidir. Temel bir ESA iki par¢adan
olusmaktadir. Bunlar evrisimsel katmanlar ve siiflandirict katmanlardir. Evrisimsel
katmanlar bir dizi evrisim ve biriktirme isleminden olusmaktadir. Bu katmanin amaci
goriintiiden Ozellikler ¢ikartmaktir. Smiflandirici ise bir dizi tam bagli katmandan
olusmaktadir. Evrisimsel katmanlar tarafindan c¢ikarilan ozellikler simiflandirict
tarafindan kullanilarak probleme uygun kategori degeri tiretmektedir. Tezin bu

boliimiinde ESA’nin temel bilesenlerinden bahsedilecektir.

2.5 ESA’larin Temel Kavramlari
2.5.1 Evrisimsel Katman (Convolutional Layer)

Daha once deginildigi lizere gérme merkezinde bulunan hiicrelerin tiim gorseli
kapsayacak sekilde alt bolgelere ayrilarak, basit olan hiicrelerin kenar, kdse benzeri
Ozelliklere karmagik hiicrelerin ise daha genis alicilarla, tiim gorsele yogunlastigi
mantigindan yola c¢ikilarak matematiksel bir model olusturulmustur. Bu modelde
evrigsim iglemi, bir néronun kendi uyari alanindan uyaranlara verdigi cevap olarak
diigiintilebilir. Normal bir sinir aginda bir goriintiiyli aga girdi olarak verebilmek igin
bu gorlintliyli vektorel hale getirmek gerekmektedir. Vektorel hale getirilen
goriintlilerde sekiller aras1 uzamsal iligkiler kaybolmaktadir. Bu durum goriintii tabanh
problemlerde siniflandirma sonucunu olumsuz etkileyebilmektedir. Beyinin gorsel
korteks bolgesinden ilham alinarak tasarlanan evrisimsel katmanlar sayesinde girdi
olarak verilen goriintiilerin uzamsal iliskileri kaybolmamakta, bu sayede ozellikle
girdisi goriintiiler olan problemlerin ¢6ziimiinde olumlu sonuclar elde edilmektedir.
Evrisimsel katmani daha somut bir 6rnek ile ifade edecek olursak. Elimizde bir el
feneri oldugunu ve bu fener ile bir goriintiiniin sol iist kosesini aydinlattigimizi

diisiinelim. Aydinlatilan bolgenin ise 5x5 piksellik bir alan oldugunu varsayalim.
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Fenerin tiim resim iizerinde kaydirilarak hareket ettirilmesi ile her seferinde resimde
fenerin denk geldigi kisim aydinlanmakta ve detaylar1 ortaya ¢ikmaktadir. Bu drnekte
fenerin aydinlattigi kisma alic1 alan (recepive field) fenere ise filtre ya da kernel gibi
isimler verilmektedir. S6z konusu filtre de bir say1 dizisinden olusmaktadir. Bu sayilar
agin agirliklarini temsil etmektedir. Fenerin aydinlattigi alict alanda bulunan pikseller
ile fenerin yani filtrenin sahip oldugu agirlik degerleri carpilip toplanarak bir piksel
degeri elde edilmektedir. Toparlayacak olursak en basit tabiri ile evrisim islemi
gorintii lizerinde dolastirilan bir filtre ile filtrenin Ortlistiigii kistmdaki piksellerin
carpilip toplanmasi ile yeni bir piksel degeri elde edilmesidir. Sekil 2.17°de bu durumu

Ozetleyen bir gorsel paylagilmistir.

- T Evrisim
31128 |4 _
) 1° [* ] .
1)J0 (7|3 1]2 6 1T 1 -7 ).
| . 1/0 -1 A=
2 /3 /51 (1|3 PEPEP
; -'6 1 % 1.0 1 =
141 5 T /
— T 1/0 1 /
32 (1(3(7 |2 ——
— T 1 filtre 3x3 / :
9|26 (2|51 / Cikt 4x4
II

Orijinal resim 6x6
filtre ile filirenin Grttiigi
alandaki piksellerin birebir
carpilip, elde edilen degerlerin
toplanmasi sonucu ¢ikan sonug

Sekil 2.17 Evrisim operasyonu

Evrisim islemi sonucu elde edilen yeni goriintiiye aktivasyon haritas1 veya 6zellik
haritasi (feature map) denilmektedir. Filtre sayis1 arttikga 6zellik haritalarinin sayisi
da bu oranda artacaktir. Kullanilan her bir filtreye 6zellik tanimlayici denilmektir.
Herhangi bir goriintiide 6zellik denildiginde akla gelen, diiz kenarlar, renkler, koseler,
egriler vb. gelmektedir. Burada dikkat edilmesi gereken bir konu eger girdi resmi
(32x32x3) RGB ise kullanilacak filtrenin de ayni derinlige (5x5x3) sahip olmasi
gerekmektedir. Evrisim isleminde dikkat edilmesi gereken diger bir husus Sekil

2.17°de gorildigi gibi ¢ikt1 gorlintlisiiniin kiictilmesidir. Bu durum filtrenin adim
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(stride) sayisina baglidir. Filtre boyutu (f), resim boyutu (r), adim sayzsi (s), ve kenarlik
(padding) (p) gibi parametreler kullanilarak formiil 2.18’¢ gore ¢iktinin boyutlarini

(uzunluk, yiikseklik) hesaplamak miimkiindiir.

_r+2p-f

(w, h) +1 (2.18)

Yukaridaki formiile gére 32x32x3 liik bir goriintii tizerinde 5x5x3 liik bir filtre adim
sayist 1 kenarlik degeri 0 olacak sekilde gezdirildiginde elde edilen ¢ikti goriintiisii
28x28x1 olmaktadir. Bazi durumlarda girdi goriintiisiiniin sabit boyutta kalmasi
istenebilir. Bunun i¢in goriintii etrafinda kenarlik (padding) denilen 0 rakamlar
eklenerek boyut indirgenmesinin 6niine gegilmis olmaktadir. Evrisimsel katman1 daha
somut bir ornek ile ifade edecek olursak; 7x7x3 boyutlarinda egri tespiti igin

egittigimiz filtre Sekil 2.18’de gosterilmistir. Bir egri detektorii olarak, filtrenin bir
egri sekli olan alan boyunca daha yliksek sayisal degerler olacagi bir piksel yapisi

olacaktir.
o 0 [i] i] 0 a0 i]
o |o o 0 3 |0 D
o L] (1] 30 0 0 (1]
o 0 (1] 30 0 0 i]
o |0 D 30 |0 ] D
b |0 D 30 |0 ] D
o L] (1] o 0 [1] (4]
Filtrenin piksel banida temsili Egri tespit eden filtrenin girseli

Sekil 2.18 Egri bulmak i¢in detektor filtre [50]

Matematiksel olarak bakacak olursak filtrenin ¢alisma mantig1 su sekildedir. Bu
filtreyi, giris resminin sol iist kosesinde bulundurdugumuzda, o bolgedeki filtre ve
piksel degerleri arasindaki ¢arpimlari hesaplanir. Sekil 2.19°daki fare resminden yola

cikilacak olursa:
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g\g é—\g
Orijinal resim Tespit edilmek istenilen ahc1 bélge

Sekil 2.19 Ornek fare resmi [50]

Filtredeki degerler ile goriintiideki orijinal pikseller carpilarak toplanir. Sekil 2.20°de

bu durum gosterilmektedir.

ojo|o (o |0 |0 |30 ojo|lo|lo |0 oo
olo|d [0 50 | 50 | 50 ojlo|0|0 30 |0 0
o000 (20|50 |0 |0 O|0|0D|30 |0 0 0
Of0|0 (50|50 |0 |0 * O|0|0D|30 |0 0 0
OO0 (50 |5 |0 |0 O|0|0D)|30 |0 0 0
Of0O|0 (50|50 |0 Oj0o|0D)30 |0 0 0
OO0 [50|50|0 |0 o|o|jojo |0 0 0
Ahc bilge Ahci bilgeve ait pikseller Detektir filtre

Carpim ve toplam = {50*30)+(50* 30)+(50* 30)+(20* 30)+(50*30) = 6600

Sekil 2.20 Evrisim isleminin matematiksel hesab1 [50]

Temelde, giris goriintiistinde, genellikle bu filtrenin temsil ettigi egri andiran bir sekil
varsa, bir araya getirilen carpmalarin hepsinin biiylik bir degere neden olacagi
goriilmektedir. Filtremizi resmimizin farkli bolgelerine dogru kaydirdigimizda ise

sonug Sekil 2.21°deki gibi olacaktir.
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Yeni ahc bélge Aha bilgeve ait pikseller Detektir filtre

Carpim ve toplam = 0

Sekil 2.21 Negatif sonug [50]

Goritldigi gibi islem sonucunda ¢ok kiigiik bir deger elde edildi. Bunun nedeni,
goriintlinlin ilgili boliimiinde egri detektdr filtresine yanit veren herhangi bir sey
olmamasidir. Bu filtreleme isleminin sonucunun bir 6zellik haritas1 oldugunu daha
once belirtmistik. Bu nedenle, basit bir filtre ile yapilan evrisim islemi (bu filtre bir
egri detektoriiyse) sonucunda aktivasyon haritasinda goriintiideki egrilerin biiyiik
olasilikla bulundugu alanlar1 ortaya ¢ikarmaktadir. Bu O6rnege gore 28 x 28 x 1
aktivasyon haritamizin sol iist degeri 6600 olacaktir. Bu yiiksek deger, girdi goriintiide
filtrenin etkinlestirilmesine neden olan bir ¢esit egri bulunmasi olasiligr oldugu
anlamina gelmektedir. Ornekteki filtremiz sadece disariya ve saga dogru egri ¢izgileri
algilayacak bir filtredir. Filtreler ne kadar ¢ok olursa, aktivasyon haritasinin derinligi
o kadar artar ve girdi goriintiisii ile ilgili daha fazla bilgi elde edilir. Ornekte kullanilan
filtre basit bir filtredir. Sekil 2.22°de egitimli bir agin ilk evrisimsel katmanda yer alan

filtrelerin gorsellestirmelerine iliskin 6rnekler gosterilmistir.
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Sekil 2.22 Egitilmis bir agdan elde edilen filtreler [51]

Evrisimsel katmandaki diger 6nemli bir konu ise paylasilan agirliklar kavramidir. Bu
sayede agdaki parametre sayist diigiiriilerek az parametre ile daha iyi sonuglar elde
edilmesi saglanmistir. 28x28x1 boyutlara sahip bir goriintiimiiz oldugunu farz edelim.
Bu goriintiiyii normal bir yapay sinir agina girdi olarak verdigimizde 784 adet girisimiz
olmas1 gerekir. Ug ndrondan olusan bir gizli katmanimiz oldugunu varsayarsak
toplamda 784x3 =2352 adet agrilik degerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bunun yaninda
bir adet esik deger (bias) terimi ile 2353 adet parametreyi glincellemek gerekmektedir.
Boylesine kiigiik bir ag igin bile bu kadar parametreyi egitmek zor olabilmektedir.
Evrisimsel katmanda agirliklar filtreler ile temsil edilmektedir. 3x3 liik bir agirlik tiim
resim tizerinde kullanilarak yeni bir 6zellik haritasi elde edilmektedir. Girdi katmanin
goriintliniin  diizlemsel boyutu bozulmadigi igin ortak kullanilabilen agirliklar

sayesinde daha az parametre ile hesaplama yapilip daha iyi sonuglar elde edilmektedir.

2.5.2 ESA’larda Aktivasyon ve Hata Fonksiyonlar:

Tezin onceki boliimlerinde aktivasyon ve hata fonksiyonlarmin gorevlerinden ve
oneminden detaylica bahsedilmisti. Bu bolimde o6zellikle ESA’larda kullanilan
aktivasyon ve hata fonksiyonlarina deginilecektir. Aktivasyon fonksiyonlarinin
bilinen en basit hali higbir degisim uygulanmayan dogrusal aktivasyon
fonksiyonlaridir. Bu aktivasyon fonksiyonlarina sahip bir agin egitimi olduk¢a kolay
olmasma karsin verideki karmagik ozellikleri kesfedemezler. Ancak dogasi geregi
regresyon problemlerinde kullanimlar1 devam etmektedir. Bununla birlikte sigmoid,

tanh gibi dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 verideki karmasik iligkileri daha
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iyi belirleyebilmektedir. Fakat bu fonksiyonlarinda agin ilerleyen katmanlarina dogru
tirevleri sifir oldugu i¢in agirliklarda glincelleme yapilamamasi gibi dezavantajlar
bulunmaktadir. Bu nedenle ESA’larda siklikla tercih edilen aktivasyon fonksiyonu
diizeltilmis dogrusal birim fonksiyonu bilinen adi ile (Rectified Linear Unit)
ReLU’dur. Fonksiyon negatif bir deger aldiginda sifir sonucu firetirken, pozitif bir
deger aldiginda ise aliman degeri geri dondiirmektedir. Formiili 2.19°daki gibidir.

Grafiksel olarak gosterimi ise Sekil 2.23’te verilmistir.

f (x) = max(0, x) (2.19)

Sekil 2.23 ReLLU fonksiyon grafigi

2.5.3 Havuzlama (Pooling)

Evrisimsel katmandan sonra genellikle havuzlama katmani gelmektedir. Bu katman
asagl ornekleme katmani olarak da bilinir. Global ortalama havuzlama, ortalama
havuzlama gibi farkli havuzlama yontemleri olmasina karsin en sik kullanilan
havuzlama yontemi maksimum havuzlamadir (max pooling). Genellikle 2x2°lik bir
filtre goriintli lizerinde dolastirilir. Fitrenin oturdugu kisimdaki maksimum deger
dikkate alinarak diger pikseller ihmal edilir. Sekil 2.24’te ortalama ve maksimum

havuzlama yontemlerinin 6rnekleri verilmistir.
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maksimum havuzlama

20 30
‘ 112, 37
12120 30| 0
8 12| 2|0
3470137 4 ortalama havuzlama
112100} 25| 12 13 8
79| 20

Sekil 2.24 Havuzlama islemi [18]

Goriildigu gibi bu katman, girdi hacminin uzamsal boyutunu (uzunluk ve genislik
degisikligi degil derinlik) biiyiik 6l¢iide azaltir. Bu islem iki temel amaca hizmet
etmektedir. Birincisi, parametrelerin veya agirliklarin miktarinin %75 oraninda
azaltilmasi, bdylece hesaplama maliyetinin azaltilmasidir. Ikincisi, gereginden fazla

uyumu kontrol ederek azalmasinda rol oynamaktadir.

2.5.4 Tam Bagh Katmanlar (Fully Connected Layers)

ESA’larin sonunda bulunan katman veya katmanlardir. Normal bir yapay sinir agindan
bir farki bulunmamaktadir. Genellikle siniflandirici gorevi gérmektedir. Bir dizi
evrisimsel katmandan sonra elde edilen 6zellikler tam bagli katmanlara vektorel hale
getirilerek yollanmaktadir. Tam bagimli katmanlar bu o6zellikleri kullanarak ilgili

probleme dair bir sonug liretmektedir.

2.5.5 Evrisimsel Sinir Aglarinda Asir1 Uyum ve Engelleme Yontemleri

Derin aglarin en biiyiikk problemlerinden bir tanesi asir1 uyum veya ezberleme
problemidir. Asirt uyum problemi egitim sirasinda yiiksek oranlarda dogruluk orani
elde eden agin test esnasinda diisiik dogruluk orani vermesidir, kisaca agimizin
verimizi ezberlemesidir. Bu durum genelde egitim igin yeterli verinin olmadigi
problemlerde ortaya ¢ikmaktadir. Az veri ile yiiksek dogruluk orani elde etmek igin
calismalar devam etmektedir. Ozellikle tibbi alanlarda yiiksek boyutlarda veri elde
etmek zor ve zahmetli bir siiregtir. Bu yiizden gesitli veri ¢ogaltma yontemleri derin

aglarda kullanilmakta ve basarili sonuglar elde edilmektedir.
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Veri Cogaltma (Data Augmentation): Ozellikle girdisi goriintiiler olan aglarda
olduk¢a basarili sonuglar elde eden bir yontemdir. Bu yontem ile baz alinan
goriintiiden; dondiirme, kesme, kirpma, kontrast arttirma vb. gibi ¢esitli goriintii isleme
yontemleri ile yeni gorlntiiler iretilerek egitim i¢in kullanilan veri seti
genisletilmektedir. Yukarida belirtilen ¢ogaltma islemlerinin temeli ¢esitli goriintii
isleme yoOntemlerine dayanmaktadir. Veriye 06zel c¢ogaltma yOntemleri
gelistirilebilecegi gibi bu yontemleri bir araya getiren hazir kiitiiphaneler de
bulunmaktadir. Bu Kkiitiiphanelerden bir tanesi olan Keras ImageDataGenerator
kullanim kolayligi ve sundugu avantajli 6zellikler sayesinde en popiiler olanlardan bir
tanesidir. Kiitiiphanenin igerigi ve kullanim detaylar1 web sayfasinda bulunmaktadir
[52].

Tletim Séniimii (Dropout): Asir1 uyum 6nleme yontemlerinden bir tanesi olan iletim
sOntimii yontemi, egitim sirasinda gerceklesen geri yayilim siirecinde daha Once
belirlenen oranda rastgele bazi noronlarin agirlik giincelleme islemine dahil
edilmemesidir. Her geri yayilim siirecinde farkli noronlar secildigi i¢in bu yontem
sikca kullanilmakta ve basarili sonuglar elde etmektedir. Yontemin uygulanmasina

iliskin bir gorsel Sekil 2.25te gosterilmektedir.

Sekil 2.25 Iletim soniimii ydnteminin gdsterimi, solda normal ag sagda ise iletim
sonlimii uygulanmig bir ag gosterilmektedir.

Diizenlilestirme Yontemleri L1, L2 (Regularization Methods): Asir1 uyum
probleminin diger ¢oziimlerinden bir tanesi de agin boyutlarinmi kiigiiltmektir. Fakat
biiyilik aglar kiiclik aglara gore daha iyi sonuglar vermektedir. Bu ylizden bu yontem
pek kullanilan bir yontem degildir. Bunun yerine diizenlilestirme yoOntemleri

bulunmaktadir. Bu yontemlerden en popiiler olanlardan bir tanesi agirlik azalimi
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(weight decay) ya da diger adiyla L2 diizenlilestirmesidir. Bu yontemde maliyet
fonksiyonuna ekstra terim eklenmesi yapilmaktadir. Bu terime diizenlilestirme terimi
denilmektedir. Asagida cesitli M fonksiyonlarinda ve genellestirilmis hali ile L2

diizenlilestirme yonteminin kullanimi gosterilmektedir.

1 L L A 2
M :_HZ[yj Ina: +(1-y,)In(l-a )}r%ZWW (2.20)

7
1 2 A
M :—%leny—aLH +%wa2 (2.21)

M =M0+Ziz W (2.22)
n w

Formiile g6z atacak olursak L2 diizenlilestirme yonteminde ag i¢indeki o anki mevcut
agirliklarin karelenin toplaminin A / (2n) ile garpilmasi ile ortaya ¢ikan degerin maliyet
fonksiyonuna eklenmesidir. Burada A, 0-1 arasinda diizenlilestirme parametresi, n ise
kullanilan veri setindeki ornek sayisini temsil etmektedir. Diger bir diizenlilestirme
yontemi olan L1 diizenlilestirme ise L2 den farkli olarak formiil 2.23’te goriildiigii
tizere agdaki agirliklarin mutlak toplamimnin A/(2n) ile carpilip maliyet fonksiyonuna

eklenmesi ile elde edilmektedir.

A
M =M, +EZW|W| (2.23)

Aktarim Ogrenme (Transfer Learning): Aktarim &grenme, belirli bir problemi
¢ozmek i¢in elde edilen bilginin, baska bir problemin ¢6ziimiinde kullanilmasidir [53].
Bunu giinliik hayattan bisiklet siiren birinin motosiklet 6grenmeyi daha kolay
ogrenmesine benzetebiliriz. Aktarim 6grenme bilgisayarl gorii problemlerinde dogru
modelleri hizl1 bir sekilde uygulamaya olanak saglayan oldukga popiiler bir yontemdir
[54]. Aktarim Ogrenme de Ogrenme siirecini bastan baslatmak yerine Onceden

ogrenilmis filtreler kullanilarak farkli bir problemin ¢6ziimiinde kullanilmaktadir.
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ImageNet [55] tarafindan saglanan 1,2 milyon goriintii ve 1000 kategoriden olusan
veri tizerinde egitilen farkli evrisimsel derin aglar (Vgg, Inception, MobileNet, ResNet
vb.) arastirmacilar tarafindan yeni problemlerin ¢oziimiinde kullanilmaktadir. Temel
bir ESA’da evrisimsel katmanlar ozellik ¢ikarmak igin, tam bagli ise ¢ikarilan
ozellikleri siniflandirarak probleme uygun kategori degeri iiretmek i¢in ¢aligmaktadir.

Sekil 2.26’da basitlestirilmis bir ESA mimarisi gorseline yer verilmistir.

Girdi

Evrisimsel
Katmalar

(Ozellik ikaricr)

¥

Smuflandmict
{Giriintii
Smuflandrma)

L

Tahmin
Sekil 2.26 Temel bir ESA mimari yapisi

ESA’nin en biiyiik avantaj1 egitim verisini kullanarak veriye ait ayirt edici 6zellikleri
kendi kendilerine Ogrenmeleridir. Bunu yaparken ilk katmanlarda daha genel
ozellikler olan kenarlar, ¢izgiler, renkleri algilarken ileriki katmanlara dogru daha veri
spesifik ozellikleri gizli baglantilar1 ortaya g¢ikarmaktadirlar. Bu durum sayesinde
evrigimsel aglar aktarim 6grenmeye olduk¢a uygundur. Sekil 2.27°den de goriilecegi
tizere ImageNet verisi ile egitilmis bir agin farkli katmalarindaki filtrelerinin ve 6zellik

haritalarinin gorsellestirilmis halleri verilmistir.

42



Katman B e p! v @ Katman 5

Sekil 2.27 Farkli katmanlarda yer alan 6grenilmis filtreler [56]
Evrisimsel bir sinir agimi kendi amaglarimiz igin egitirken aktarim Ogrenmeyi

kullanmanin bazi stratejileri bulunmaktadir. Ilk olarak agmn sonunda bulunan

siniflandiriciyr kaldirip kendi siniflandiricimiz eklenir. Daha sonra ise ag tizerinde ii¢
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farkli hassas ayar (fine-tunning) stratejisinden birini kullanarak egitim yapilir. Bu

stratejileri yakindan inceleyecek olursak.

1-

Tim modeli egitmek: Daha once egitilmis modeli agriliklarini baslangig
noktas1 kabul ederek kendi veri setimiz ile tim ag1 egitiriz. Bu secenekte
yiiksek boyutlarda veriye ve hesaplama giiciine ihtiya¢ duyulmaktadir. Aksi
takdirde istenilen sonuclar elde edilemez.

Baz1 katmanlar1 dondurup bazilarini egitmek: Yukarida bahsedildigi gibi bir
evrisimsel sinir aginda ilk katmanlar veri bagimsiz 6zellikleri 6grenirken son
katmanlara dogru daha veriye bagimli 6zellikleri ortaya ¢ikarmaktadir. Bu
baglamda bazi evrisim katmanlarini deneme yanilma yolu ile dondurarak yani
egitim esnasinda agirliklarinin degismesini engelleyerek kendi problemimize
uyarlamak miimkiindiir. Eger kiigiik bir veri setimiz varsa ve sectiginiz
modelin parametre sayisi ¢ok fazla ise ezberlemeyi onlemek i¢in donmus
katman sayisin1 fazla tutmak faydali olacaktir. Bununla birlikte eger veri
setimiz biiyilk ve modelinizdeki parametre sayist az ise yeni katmanlar
ekleyebilir veya daha fazla evrisimsel katmani egitime katabilirsiniz.

Tim evrisimsel katmanlari dondurmak: Bu segenekte tiim evrisimsel
katmanlar dondurularak sadece siniflandirict kisminda bulunan tam bagh
katmanlar egitilmektedir. Bu se¢enegin uygulamasi i¢in genelde daha once
egitilmis modelin veri seti ile verimizin benzerlik oranin yiiksek oldugu ayrica
veri setimizin ve hesaplama giiclimiiziin yeterli olmadig durumlardir. Sekil

2.28’de ti¢ farkli durumu gosteren bir gorsel verilmistir.
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Strateji 1 Strateji 2 Strateji 3
Tim modelin egititmesi Baz katmanlarm dondurulup  Sadece tam bagh
bazlarmm egitilmesi katmanlarm egitilmesi

Girdi Girdi Girdi

l l E Egitimemig
B Eiimis

Tahmin Tahmin Tahmin

Sekil 2.28 ESA aktarim 6grenme stratejileri

Strateji 3’lin aksine strateji 1 ve 2’de egitim esansinda evrisimsel katmanlardaki
ogrenme oranina dikkat edilmesi gerekmektedir. Bu oran agda yer alan parametrelerin
hangi oranda degisecegini belirleyen 6nemli bir hiper parametredir. Daha dnceden
egitilmis bir ESA modelini egitirken bu oranmi diisiik tutmak yeni egitim i¢in 6nemli
bir etmendir, eger bu oran yiikksek olursa daha dnce egitilmis modelin elde ettigi

bilgilerin de kaybolma ihtimali yiiksektir.
Pratikte aktarim 6grenme siireci agagida belirtilen sira ile gerceklestirilmelidir.

1- Egitilmis model se¢imi: Probleme uygun olarak daha dnceden egitilmis bir
model secilir. Eger Keras gibi bir derin 6grenme kiitiiphanesinden
faydalaniliyorsa egitilmis birgok evrisimsel modeli hazir olarak elde
edilebilmektedir (Vgg, ResNet, Inception, Xception vb.).

2- Veri analizi: Problemin veri setinin biiyiikliigii ve daha 6nce egitilmis olan
modelde kullanilan veri seti ile benzerlik oran1 aktarim 6grenmede énemli bir
etmendir. Genel bir kural olarak veri setinizde sinif bagina 1000 goriintiiden az
veriniz var ise veri setinizin kiigiik oldugu kabul edilir. Veri setlerinin

benzerligi noktasinda ise eger probleminiz kedi kopek siniflandirmak ise ve

45



ImageNet alt yapisini kullaniyorsaniz zaten bu veri i¢inde kedi kdpek oldugu

icin ¢ok az bir egitimle iyi sonuglar elde edilebilir. Fakat problem kanser

siniflandirma ise ImageNet verisi ile benzerlik s6z konusu degildir.

Hassas ayar: Burada veri yapisi ve secilen modelin parametre sayis1 goz oniine

alindiginda dort durum ortaya ¢ikmaktadir. Sekil 2.29°da verilen benzerlik

matrisine goére bu durumlardan birisi tercih edilerek egitime baslanir. Bu

durumlara kisaca deginilirse:

Eger probleme ait veri seti biiyiik fakat daha 6nceden egitilmis agin veri seti
ile benzerligi yoksa bu durumda strateji 1 uygulanmaya alinabilir. Elde
biiyiik veri seti varsa model sifirdan egitilebilir. Bununla birlikte her ne
kadar veriler aras1 benzerlik olmasa da egitime daha 6nce egitilmis modelin
agirliklar: ile baslamak yararhdir.

Probleme ait yeterli veri var ve modelin daha 6nce egitildigi veri ile
benzerlik oranin yiiksek ise en iyi yol strateji 2 olacaktir. Veri setinin
biiylikliigii agin ezberlemesini engeller. Ayrica veri benzerligi sayesinde
uzun egitim siirecine ihtiya¢ kalmamaktadir. Bu nedenle siniflandirict ve
evrisimsel katmanlarin iist katmanlarini egitmek yeterli olacaktir.
Probleme ait veri seti kiiciik ve daha once egitilmis model ile benzerlik
tagimiyorsa yine en uygun yol strateji 2 olarak goriilmektedir. Egitilmesi ve
dondurulmas1 gereken katman sayisin1 ayarlamak oldukga giigtiir. Burada
veri ¢ogaltma yontemleri kullanilarak 6rnek sayisini arttirmanin yaninda
daha ¢ok evrigsimsel katman egitime katilmaktadir.

Probleme ait veri seti kiiciik fakat daha once egitilmis ag ile benzerlik orani
yiiksek ise strateji 3’1 kullanmak daha mantiklidir. Sadece simiflandirici
egitilip evrisimsel katmanlar dondurularak kisa siire basarili sonuglar elde

edilebilir.
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Ven seh

Buytkluga
Stratefi 1 Strateii 2
Biiyiik veri seti Biiyiik veri seti ve
fakat daha &nce daha énce
egtilmis modelin egitilmis modelin
verni setinden farkh veri seti ile benzer

. Veri seti

Strateii 3 Strateji 4 Benzerligi
Kiigiik ver sefi Fliigiik ver seti ve
ve daha dnce daha dnce _
egitilmis modelin editilmis modelin
veri setinden farkl|  veri sefiile benzer

Sekil 2.29 Aktarim 6grenme veri seti iliskisi

Veri seti
Buyuklogn
Tiim modeli egit | Ban katmanlan dondur
Veri seti
Benzerligi
Ban katmanlan dondur| Evrigimsel katmanlan
dondur
= =

2.6 ESA Mimarisindeki Son Gelismeler ve Tasarim Ogeleri

Her ne kadar evrisimsel sinir aglari, LeNet'in tanitimini takiben bilgisayarli gorii ve

makine 6grenim topluluklarinda iyi bilinse de hemen sahaya hakim olmadilar.

Bilgisayarli gorii problemlerinin ¢oziimiinde ESA’lar 2012 yilindan sonra yiikselise

geemis ve klasik makine 6grenmesi yontemlerinin yerini almislardir. Siniflandirma,

segmentasyon, nesne yer tespiti ve yapay veri liretme gibi goriintii temelli problemler

icin farkli ESA mimarileri gelistirilmistir (Sekil 2.30). Dolayisi ile bu bélimde son

birka¢ yil boyunca gelistirilen ve bu g¢alisma esnasinda faydalanilan gilicli ESA

modellerinden bahsedilecektir.

Smiflandirma

Smiflandirma ~ + lokalizasyon

KEDI

J

KEDI, KOPEK,

Smiflardirma

NS

+ Segm

entasyon

KEDI, KOPEK,

J

Tek nesne

~
Coklu nesneler

Sekil 2.30 ESA modellerinin farkli kullanim alanlari
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2.6.1 Smflandirict1 ESA

AlexNet: Alex Krizhevsky ve arkadaslari tarafindan tasarlanan AlexNet 2012 yilinda
(ImageNet Large Scale Visual Recognition Competition) ILSVRC tarafindan yillik
olarak dilizenlenen 1,2 milyon goriintiiniin 1000 kategoride simiflandirilmasini
amaglayan ImageNet yarismasinda bir 6nceki yilda elde edilen %26’lik top-5 hata
oranini %15’e ¢ekmeyi basarmigtir [32]. Top-5 hata oran1 modelin yaptigi en yiiksek
oranl1 ilk 5 tahmin arasinda dogru sinifin olmasiyla sonucun dogru kabul edilmesidir.
Ayni yarismada ikinci olan klasik makine 6grenmesi yontemi top-5 hata oraninda
%26,2’de kalmistir. AlexNet yap1 olarak daha dnce deginilen LeNet’e benzemektedir.
Ancak daha derin bir mimariye sahiptir. Bes adet evrisimsel katman ve ii¢ tam bagh
katmandan olusmaktadir. Evrisimsel katmanlarda 11x11, 5x5 ve 3x3 filtreler,
maksimum havuzlama, iletim soniimii, yapay veri c¢ogaltma, ReLU aktivasyon
fonksiyonu ve SGD ile birlikte momentum kullanimi gibi pek ¢ok yenilik ilk kez
AlexNet’te kullanilmistir [32]. AlexNet mimarisi Sekil 2.31°de detayli olarak

verilmigtir.

Sekil 2.31 AlexNet mimarisi [32]
AlexNet bilgisayarli goriide bir doniim noktasidir. 2012 yilindan itibaren diizenlenen

biitiin ImageNet yarismalarini her yil derin 6grenme temelli aglar kazanmakla birlikte

bununla da kalmayip hata oranini insan hata oraninin altina indirmeyi basarmiglardir.
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VggNet: VggNet 2014 yilinda Simonyan ve arkadaslari tarafindan tasarlanmistir. Vgg
mimarisi ile birlikte ilk kez ESA’larda derinlik algisina vurgu yapilmis, derinlik
arttirildiginda siniflandirma basarisin da artacagini 2014 yilinda katildiklar1 ImageNet
yarigmasinda top-5 hata oraninda %7,3 degerini elde ederek kanitlamiglardir [57]. Vgg
aginda buyiik filtreler kullanmak yerine 3x3 liik kiigiik filtreler birer adimlik
ilerlemeler ile kullanilmistir. Bu sayede AlexNet’den daha fazla derinlige sahip
olmasima karsin Vgg’'nin daha az parametresi bulunmaktadir. Evrisim islemlerinden
sonra ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmis ardindan maksimum havuzlama
yonteminden faydalanilmistir. Farkli varyasyonlar1 olan VggNet’in en sik kullanilan
mimarileri Vgg-16 ve Vgg-19’dur. 16 ve 19 sayilar sahip olduklari katman sayisini
temsil etmektedir [57]. Ornegin Sekil 2.32°de yer alan Vgg-16 mimarisi 13 evrisimsel,

3 tam bagli katmandan olugmaktadir.

112x112x128
7/ ;19;6x<6x2<6 7x7x512
// /’, /”8 "’8 512 7x7x512
i 2, Alixlixail 1x1x4096 1x1x1000
B .

) Evrigimsel katman + ReLU
Mak. Havuzlama
Tam bagh katman + ReLU
Softmax

Sekil 2.32 VVgg-16 mimarisi [57]

GoogleNet (Inception V1): Vgg, ImageNet veri setinde olaganiistii bir dogruluk elde
etse de o yillarda en miitevazi biiyiikliikteki GPU'larda bile kullanim1 hem bellek hem
de zaman agisindan biliylik hesaplama gereksinimleri nedeniyle bir sorun
olusturmaktaydi. Standart bir ESA mimarisinde pes pese gelen bir dizi evrisim

katmanlar1 ve havuzlama katmanlar1 ve en son tam bagli katmanlar bulunmaktadir. Bu
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model yapist, yliksek miktarda hafiza ihtiyaci, yiiksek miktarda hesaplama giicii, asir1
uyuma meyil etme, kaybolan gradyan problemi gibi baz1 dezavantajlari da beraberinde
getirmekteydi. GoogleNet s6z konusu problemlere ¢oziim iiretmek icin 2014 yilinda
Christian Szegedy ve arkadaslari tarafindan tasarlanmistir. Toplamda 22 katmandan
olusan ag ayn1 yil diizenlenen ImageNet yarismasinda %6,67 top-5 hata oranini elde
ederek birinci olmustur [58]. GoogLeNet diger bir adiyla Inception V1 beraberinde
bircok yeniligi getirmistir. Bunlardan bazilar1 sunlardir. GoogleNet'te 1x1 evrisim,
hesaplamay1 azaltmak i¢in boyut kii¢liltme modiilii olarak kullanilmistir. Bu sayede
hesaplama darbogazi azaltilarak derinlik ve genislik arttirilmistir. 1x1 evrisimin diger
bir faydasi ise asirt uyumu engellemesidir. GooglLeNet ile gelen baska bir yenilik ise
inception modiiliidiir. Daha 6nce bahsi gecen AlexNet, VggNet gibi aglarda evrisim
katmaninda filtre boyutlar1 sabitti. Bu modiil ile birlikte 1x1, 3x3, 5x5 filtreler ve 3x3
maksimum havuzlama girdi gorilintiisine aynt anda uygulanip sonuglar
birlestirilmistir. Sekil 2.33’te gdrseli bulunan bu yapiya inception modiil adi
verilmistir. Gorlintliye uygulanan farkl: filtreler sayesinde farkli 6zellik haritalar1 elde

edilmektedir. Elde edilen 6zellik haritalar1 birlestirilerek bir sonraki modiiliin girisi

olusturulmaktadir.
Filtre birlestirme
fr —
.-""FFFFF
.--""'f-- v o v om
— 3x3 evrisimler 5x5 evrisimler 1x1 evrisimler
1x1 evrisimler & } 4
R 1x1 evrigimler 1x1 evrigimler 3x3 havuzlama
H-\--\---""—\-\__ ==

Sekil 2.33 Inception modiilii [58]

GoogleNet ile birlikte gelen baska bir yenilik ise global ortalama havuzlama

yontemidir. Bu yontemden 6nce tam bagli katman 6ncesinde tiim veriler vektorel hale

50



getirilmekteyken kullanilan 1x1 filtre ile daha ¢ok 6zellik daha az parametre ile temsil
edilir hale getirilmistir. Sekil 2.34’te global ortalama havuzlamaya (GOH) ait bir
gorsel paylasilmistir.

O
e
© Q¢
° Q¢
; o8
=
e
0
w =6
Tam bagh katman Global ortalama havuzlama
Diizlestirme (flaten) Ciktt
Taiiba gl.t ortalama
gty I katman i
—— A
v *
; T~

Sekil 2.34 Solda normal sagda ise GOH yontemi [59]

Aragtirmacilar Inception V1 {lizerinde yaptiklari bazi gelistirmeler ile birlikte Inception

V2, Inception V3, Inception V4 gibi daha yeni versiyonlarini gelistirmislerdir.

ResNet: 2015 yilinda Microsoft ekibi, Kaiming He ve arkadaslar1 tarafindan
gelistirilen (Deep Residual Network) 152 katmanli ResNet ayni yil diizenlenen
ILSVRC yarigmasinda %3,57°1ik top-5 hata orani ile birinci olmustur [60]. Aldig1 bu
basari ile %5 olan insan hata oranin1 gegerek biiyiik bir basari elde etmistir. ResNet
sahip oldugu bazi avantajlari siralayacak olursak; mimarisinin hizli egitilmesi, genis

bir ag yerine derin bir mimari kullanmasinin bir sonucu daha az parametreli bir yapiya
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sahip olmasi, gradyan yok olmasi problemini ¢6zmesi ve Ozellikle goriintii
siiflandirma alaninda biiyiik bir basar1 ylizdesine sahip olmasidir. Biraz deha detayli
aciklayacak olursak evrisimsel aglarda derinlik yani katman sayisi dnemli bir
parametredir. Teorik olarak derinligin artmasi agin temsil kapasitesini arttiracagi
diistiniilmektedir. Bunun sonucunda daha basarili ag mimarilerinin ortaya ¢ikmasi
beklenirken ortaya iki énemli sorun ¢ikmaktadir. Bu sorunlardan ilki (vanishing /
exploiding gradients) egimin sifir olmasi1 sonucu egitim esnasinda bazi noéronlarin
Olmesidir. Biraz daha acgarsak geri yayilim esnasinda giiclii aktivasyonlar1 olmayan
ndronlarin uzun katman zincirleri arasinda kaybolmasi ve agin egitimine katki
verememesidir. Diger bir sorunda derinlik arttikca parametrelerin optimizasyonun
zorlagmasidir. ResNet’in getirdigi yenilik ise agin derinligini arttirmasina ragmen
yukarda bahsedilen sorunlari (residual connections) artik baglantilar ismini verdigi bir

yontem ile ¢6zmiis olmasidir.

X l * g
Agwhile katmam
Agirhk katmam ReLU
Hix) RelU F(x) y .
< Agwlik katmam :
Agrrlik katmans benzerlilc
¥
¥ RelU F(x)+x

Sekil 2.35 ResNet’in artik baglantilar1 [60]

Sekil 2.35’te gosterilen yontem incelendiginde normal sartlarda giristen ¢ikisa kadar
olan kismi dogrusal olmayan H(x) fonksiyonu ile haritalandirabilmektedir. ResNet
mimarisinde bu yol, H(x) yerine F(x):=H(X)-x olarak tanimlanan baska bir dogrusal
olmayan fonksiyon kullanilarak haritalandirilmaktadir. Buna ek olarak da giristen
cikisa bir kisa yol baglantisi yapilarak, x (giris) degeri F(x) fonksiyonuna aritmetik
olarak ekleniyor. Daha sonra F(x)+x fonksiyonu birlikte ReLU’dan geciriliyor.
Dolayisiyla ikinci katmanin sonuna giriste eklenerek, gecmis katmanlardaki degerlerin
ileriki katmanlara daha giiglii bir sekilde iletilmesi saglanmig olmaktadir. ResNet’in

Sekil 2.36°da gosterildigi gibi farkli katmanlara sahip mimarileri bulunmaktadir.
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Sekil 2.36 Farkli ResNet mimarileri [60]

Xception: 2017 yilinda Frangois Chollet tarafindan Inception V3 mimarisinden ilham
alinarak tasarlanmistir [61]. Xception modelin 6zgiin yani normal evrisim islemi
yapmak yerine derinlemesine ayrilabilir evrisim (SeparableConv) islemini modifiye
ederek kullanmasidir. Bu yontemde 6zellik haritalarina once 1x1 filtre uygulanarak
Ozellik haritalar1 daraltilmakta, daraltilan haritalarin her birine ayr1 3x3 filtre
uygulanarak sonuglar birlestirilmektedir. Sekil 2.37’de bu durumu anlatan bir gérsele

yer verilmistir.

Derinlemesine evrisim
Noktasal evrisim
""" =  nxn conv |

=

Sekil 2.37 Xception mimarisinde kullanilan derinlemesine ayrilabilir evrisim
yaklagimi [61]
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Xception modelinin 6zellik ¢ikarmak i¢in 36 evrigimsel katmani ve tam bagh
katmanlar, ¢ikista mantiksal siniflandirma katmani bulunmaktadir. Toplamda 14

modiilden olusan evrisimsel katmanlarin her biri dogrusal artik baglantilara sahiptir.
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Sekil 2.38 Xception mimarisi [61]

MobileNet: Andrew G. Howard ve arkadaslar1 tarafindan 2017 yilinda tasarlanan
MobileNet’in esas tasarlanma amaci mobil veya gomiilii sistemlerde kullanilabilecek
hafif ama etkili bir model ortaya ¢ikarmaktir [62]. MobileNet mimarisi derinlemesine
ayrilabilir evrisim isleminden faydalanarak parametre sayisini, iglem hacmini ve
model karmasikligini diisiirmiis, bu sayede donanimsal olarak kisitlari olan mobil ve
gomiilii cihazlarda kullanilabilir hale getirilmistir (Sekil 2.39). Detayli MobileNet

mimarisi Sekil 2.40’ta verilmistir.
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: ’ Noktasal evrisim
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! e |
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Sekil 2.39 Derinlemesine ayrilabilir evrisim [62]

Tiar! Adim Filtre Boyvut Girdi Bovutu
Conv /52 Jxdwxdxi2 224 x 224 % 3
Conv dw / 51 dxd x32dw 112 x 112 x 32
Conv [ sl 1 =1 =32 =064 112 x 112 % 32
Conv dw / 52 3 %3 = 64 dw 112 % 112 x 64
Conv /51 11 x64 =128 Db 56 x G4
Conv dw / sl 33w 128 dw o6 x 56 x 128
Conv [ sl 1x1x128 x 128 a6 = i = 128
Conv dw [ 52 3w 3w 128 dw a6 = B = 128
Conv [ 51 I x 1 = 128 = 256 28w 28 % 128
Conv dw / sl 3% 3w 256 dw 28 x 28 = 256
Conv [ s1 1 =1 = 256 = 256 28 x 28 » 256
Conv dw /52 S %3 = 256 dw 28 = 28 = 256
Conv [ sl 121 x 2506 x 512 14 = 14 = 256
= Convdw/sl | 3x3x512dw 14 x 14 x 512

Conv /51 1 =1 =512 %512 14 = 14 = 512
Conv dw [ 52 3x3x512dw 14 = 14 = 512
Conv / 51 1 =1 =512 = 1024 T=T =512
Conv dw [ 52 3% 3 = 1024 dw T=T=1024
Conv [/ 5] 1] = 1024 1024 | 7= 7 = 1024
Avg Pool /51 Pool 7 = 7 Tx T x1024
FC /sl 1024 = 1000 11 x1024
Softmax /sl Smiflandsrica 1= 1 = 1000

Sekil 2.40 MobileNet mimarisi [62]

55



2.6.2 ESA’larim Segmentasyonda Kullanim

Derin aglarin goriintii siniflandirma problemlerinin yani sira diger bir kullanim alani
da goriintii segmentasyonudur. Segmentasyonun siniflandirmadan farki ise;
simiflandirmada, smiflandirilmak istenilen siniflara dair bir aidiyet degeri elde
edilirken segmentasyonda ise girdi gorlintlisiine karsilik istenilen nesnenin goriintii
icerisinde arka plandan ayrilmis halinin elde edilmesidir. Bu durumun saglanabilmesi
igin egitim esnasinda giris goriintiisiiniin yaninda onun segmente edilmis goriintiisii de
kullanilmaktadir. Sekil 2.41’de bir lezyon ve onun ikili halde segmente edilmis hali

etiketi (ground truth) ve segmentasyon sonucu gosterilmistir.

®

Sekil 2.41 Segmentasyon islemi (a) orijinal goriintii (b) lezyonun arka plandan
yarilmig ikili gortntisii(etiketi), (c) orijinal goriintii ile iki goriintiiniin

birlestirilmesi sonucu elde edilen segmentasyon goriintiisii

Siniflandirmaya nazaran segmentasyon ¢ok daha zor bir problemdir. Bu amagla farkl
derin aglar gelistirilmistir. Asagida bunlardan bazilarinin mimari detaylarina

deginilecektir.

FCN (Fully Convolutional Network): Tam Evrisimli Ag 2015 yilinda Jonathan Long
ve arkadaslari tarafindan anlamsal segmentasyon i¢in 6nerilmistir [63]. Ana fikir sahne
hakkinda fikir sahibi olmak yani goriintiide neler var ve kabaca goriintiiniin neresinde
yar aldiklaridir. Esasinda bir ESA olan FCN’nin farki tam bagli katmanlarin evrisimsel
katmanlar ile degistirilmesi ve yukari 6rnekleme katmanlar1 kullanilarak kategori
bilgisi yerine bir sicaklik haritasi elde etmesidir. Sekil 2.42°de tam bagl katmanlarin
evrigsimsel katmanlara doniistiiriilmesini konu alan bir gorsel paylasilmistir. FCN-8,

FCN-16, FCN-32 gibi farkli mimariler bulunmaktadir [63].
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Sekil 2.42 FCN model mimarisi [63]

U-Net: Olaf Ronneberger ve arkadaglari tarafindan 2015 yilinda gelistirilen U-Net
mimarisi Ozellikle medikal goriintiilerin siiflandirilmasinda  kullanilmak {izere

tasarlanmistir [64]. Ismini U seklindeki yapisindan alan mimari Sekil 2.43’te

gosterilmektedir.
Girdi Cikts
resmi ™™ - Seg_mmtasyun
| hantas
4
L

' I
Iol-t! !1" = conv 3x3, RelU

kopyalama
l...-..‘ ....-..- # havuzlama 2x2
L L # vukan dmelkdleme 232
[

== conv 1xl

Sekil 2.43 U-Net mimarisi [64]
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U-Net mimarisi incelediginde {i¢ farkli bolimden olustugu goriilmektedir. Bunlar
daralma, darbogaz ve genislemedir. Daralma boliimi,, daralma bloklarindan
olusmaktadir. Her bir blok girdiye, 3x3 filtre kullanarak evrisim islemi uygulamakta
ve bunu 2x2 maksimum havuzlama takip etmektedir. Filtre sayis1 her blokta iki kat
arttirllmistir. Bu sayede daha karmasik yapilar 6grenilebilmektedir. Darbogaz katmani
ise daralma ile genisleme arasinda aracilik etmektedir. U-Net mimarisinin getirdigi
ana yenilik genisleme kismindadir. Daralma katmani gibi genisleme katmani da
bloklardan olugmaktadir. Her blokta 3x3 filtreler ile evrisim yapilmasinin ardindan
2x2 st ornekleme yapilmaktadir. Her blokta daralma katmani ile olan simetriyi
korumak adina bir onceki katmandaki 6zellik haritalarinin yarisi alinir. Daralma
bloklarindan gelen 0Ozellik haritalar1 genisleme blogunda karsilik gelen 6zellik
haritalarina eklenmektedir. Bu sayede, goriintiiyli daraltirken 6grenilen 6zellikleri onu
yeniden yapilandirmak i¢in kullanilacaktir. Genisleme blogu sayisi, daralma blogu
sayist ile aynidir. Genisleme katmanin sonlarina dogru 3x3’liik filtreler kullanilarak
yapilan evrisim iglemleri ile 6zellik haritalar1 segmentasyon sonucunu elde etmek i¢in

daraltilmaktadir.

SegNet: 2016 yilinda Vijay Badrinarayanan ve arkadaslari tarafindan 6nerilen model
kodlayict ve ¢oziicii olmak tizere iki bolimden olusmaktadir [65]. Sekil 2.44°te

onerilen mimarinin detaylarina ait bir gorsel paylagilmistir.

Evrisim Kodlayic: - Céziicii

|“ I i 'il . Ozellik hantalan aktanm lﬁ |

RGB Resim Segmentasyon

I Conv+BN-+RelLU [ Sofmax
B Hauzama B Yukan dmekleme

Sekil 2.44 SegNet mimarisi [65]
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SegNet’in kodlayici kisminda birbirini takip eden evrigimler ve havuzlama iglemleri
yer almaktadir. Vgg-16’dan baz alinarak kodlayici boliimiinde 13 evrisim katmani
bulunmaktadir. Mimarinin ¢oziicii kisminda ise yukar1 6rnekleme ve evrisim islemleri
birbirini takip eden sira ile uygulanmistir. En sonda ise bir softmax siniflandiricisi
kullanilarak pikseller kategorilere ayrilmistir. Kodlayic1 katmandaki 6zellik haritalar
¢oziicii katmandaki karsilik gelen 6zellik haritalarina eklenmektedir. SegNet, U-Net
ile benzer bir mimariye sahiptir. SegNet’de havuzlama indisleri yerine tiim 6zellik

haritalar1 kodlayicidan ¢oziiciiye aktarilmistir.

Yolo: Smiflandirma algoritmalar1 goriintii i¢erisinde 6nceden belirlenen bir nesnenin
varligin1 bulmaya ¢alisirken, tespit algoritmalar1 siniflandirmanin yaninda s6z konusu
objenin etrafinda bir dikdortgen ¢izerek goriintiideki yerini de tespit etmektedir. Bu
amag i¢in gelistirilmis derin 6grenme tabanli farkli algoritmalar bulunmaktadir. Bu
algoritmalar iki gruba ayrilmaktadir. Ilk grup algoritmalar iki asamadan olusmaktadir.
[k asamada goriintii {izerinde belirli sayida smirlayict kutu olusturulur. Ikinci asamada
bu smirlayict kutular ESA smiflandiricilart kullanilarak iginde nesne olup olmadigi
tespit edilmeye c¢aligilir. Siniflandiricidan gelen sonuglar bazi son isleme adimlar ile
(yinelenen tespitlerin ortadan kaldirilmasi, simirlayict kutularin resimdeki nesnelere
gore yeniden siralanmasi vb.) gelistirilerek nihai sonug elde edilir. Bu siire¢ oldukga
yavag, optimize edilmesi zor ve karmagiktir. En bilinen ornekleri alan tabanl
evrisimsel sinir aglaridir RCNN, Fast-RCNN, Faster-RCNN. Ikinci grup algoritmalar
ise sinirlayict kutular1 daha onceden belirlemek yerine tek seferde hem sinirlayict

kutuyu hem de siniflari tespit etmeyi amaglamaktadir.

Yolo derin 6grenme yontemleri kullanan ikinci grup algoritmalarinin en basarilist ve
nesne tespit hizi en iyi olan oOrneklerinden bir tanesidir. Yolo’nun ilk versiyonu
Redmon ve arkadaglar tarafindan 2016 yilinda tanitildi [66]. Yolo saniyede 45 kare
goriintii igerisinden gercek zamanli olarak nesne tespiti yapabilmektedir. Bunu tek bir
ESA agmi kullanarak yapmaktadir. Yolo’nun ¢alisma prensibi oldukc¢a basittir. Bir
ESA ag birden ¢ok smirlayict kutuyu ve onlara ait smif olasiliklarini tahmin
etmektedir. Bunu yaparken tam goriintiiyii tek seferde kullandig1 i¢in nesneler arasi
iligkileri O0grenme kapasitesi rakiplerine nazaran yiiksektir. Yolo nesne tespit
problemini  regresyon  problemine  doniistiirmiistiir. Agmn  tahminleri

(SXS)*B*(5+C)’lik tensorlar ile temsil edilmektedir. Yolo’nun nesne tespitindeki
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giiciinii anlamak i¢in ilk olarak tahmin tensor’'unu anlamak gerekmektedir. Yolo ilk
olarak ele aldig1 goriintiiyii birbirini kesmeyen (SXS) sayida 1zgaraya bolmektedir.
Eger bir nesnenin orta noktasi bir 1zgara hiicresinin ortasina denk gelirse, bu 1zgara
hiicresi bu nesneyi tespit etmekle sorumludur. Bu amagla her 1zgara hiicresi B adet
smirlayict kutu ve bu kutulara ait giiven puanlarini hesaplamaktadir. Giiven puani
kavrami, sinirlayici kutu igerisinde bir nesne olup olmadiginin gostergesidir. Yolo’nun

tespit asamalar1 Sekil 2.45’te gosterilmistir.

7 T Bl
] B8 Smirlayict kutular ve nesne
‘ r buluinudurma olasiiklan a]
LIS ' FAMI
T ] O 8 s e
|15V P il 4 .‘. ‘ ')J
SXS wgaralar Final tespiti

IS ) |
Smif olasilik haritass

Sekil 2.45 Yolo lezyon yerini tespit asamalari [67]

Giiven puani, mevcut nesnenin goriintiide olma olasiliginin ve kesisme yiizdesinin

(IOU) ¢arpimu ile elde edilmektedir.

Giivenpuani = Pr(Nesne) * IOU2 " (2.24)

tahmin edilen
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Eesigim balgesi
IOU =

Birlesim bilzesi

Sekil 2.46 Kesisme yiizdesi hesaplama formiilii

Eger ilgili hiicrede herhangi bir nesne yok ise gliven puani sifir olmalidir. Aksi takdirde
giiven puani IOU degerine esittir. Her sinirlayici kutu x, y, w, h ve giiven puani olmak
lizere bes parametreye sahiptir. Bu parametrelerden x ve y siirlayicit kutunun
merkezini temsil ederken w ve h degerleri sinirlayici kutunun genislik ve uzunlugudur.
Ayrica smif puanlarini temsil eden ekstra bir C parametresi bulunmaktadir (Sekil
2.47). Her 1zgara hiicresi C adet sinif olasiligini tahmin etmektedir Pr (Sinifj | Nesne).
Yolo smif olasilik tahminlerini agsagidaki formiile gore hesaplamaktadir. Bu puanlar,
o sinifin kutuda ortaya ¢ikma olasiligini ve 6ngoriilen kutunun nesneye ne kadar uygun

oldugunu gostermektedir.

Pr(Smuf, | Nesne) * Pr(Nesne) * IOUZ2 " = Pr(Sumuf, ) * IOUZ2E (2 25)

tahmin edilen tahmin edilen
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olasihig

Sekil 2.47 Sinirlayici kutularin igerdikleri parametreler [67]

Yolo'nun mimarisi GoogLeNet'ten [58] esinlenmistir. Ozellik ¢ikarimi igin 24
evrisimli katman ve olasiliklarin ve koordinatlarin ¢iktisin1 6ngérmek i¢in tam bagh
iki katmandan olusur. Yolo, son katman i¢in dogrusal bir aktivasyon islevi kullanirken,
sizdiran rektifiye dogrusal aktivasyon (LReLU) islevi, asagidaki formiilde goriildigi

gibi diger katmanlar i¢in kullanilir.

X, eger x> 0

plx)= {0.1* x, aksi takdirde (2.26)

Yolo hata fonksiyonu olarak MSE kullanmaktadir. Hata fonksiyonun detaylar1 formiil

2.27°de verilmistir.
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Yukarida verilen hata formiiliinde x ve y smirlayict kutunun orta noktasinin
koordinatlarin1 temsil ederken, w ve h genislik ve yiiksekligi temsil etmektedir. Ci
giiven puanini pi ise siniflandirma tahmini temsil etmektedir. Lambda sabitleri
siirlayict kutu tahminlerini arttirmak ve hi¢bir nesne igermeyen sinirlayici kutulardan
gelen giiven tahminlerinin kaybini i¢in kullanilmaktadir. Bu degerler lambda=>5, ve 0.5
olmak iizere ayarlanir. Son olarak 1°%;, i hiicresinde goriinen bir nesnenin varligini
belirtmekle birlikte ayrica 1°%, i hiicresindeki j. sinirlayici kutunun bu tahminden
sorumlu oldugunu gosterir. Formiilde ilk iki katman lokalizasyon kaybini hesaplarken,
ticlincii katman giiven kaybini hatasin1 hesaplar ve son katman siniflandirma hatasini
belirler. Yolo, goriintiiye bir kez baktigindan ve karmasik islemler gerektirmediginden
diger nesne algilama ve siniflandirma algoritmalarina kiyasla olduk¢a hizlidir. Ayrica,

tiim goriintiiyii tararken daha dogru tahminler yapar.

Bu ¢alismada, 6nceki Yolo aglarinin en son ve gelismis versiyonu olan Yolov3 modeli
Kullanilmistir [68]. Nesne algilama algoritmalarindaki son gelismelere paralel olarak,
onceki Yolo versiyonlarindaki az ama etkili gelistirmeler sonucu Yolov3 ortaya

cikmistir. Yolov3'teki ana degisiklikler asagida listelenmistir:

e Yolov3, smirlayict kutularinin giiven puanlarint tahmin ederken, kayip
fonksiyonu olarak lojistik regresyon kullanmaktadir.

e Yolov3, smif olasiliklarinin tahmini i¢in softmax fonksiyonu yerine ¢oklu
bagimsiz lojistik siniflandirict kullanmaktadir. Gortintiide birden fazla nesne
oldugunda bu gelisme biiyiik avantaj saglamaktadir.

e Yolov3, 53 evrisim katmani ve artik bloklar1 olan DarkNet-53 adli giiglii bir

Ozellik ¢ikaric1 agdan yararlanmaktadir. DarkNet-53'e ek olarak, algilama
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gorevi i¢in 53 katman daha eklenerek 106 katmanli tamamen evrisimli bir

mimari yapilmistir. Sekil 2.48, DarkNet-53 mimarisini géstermektedir.

Katman Tiirii Filtre Boyutu Cikctt
Convolutional 32 3x3 256 x 256
Convolutional 64 3x3/2 128x 128
Convolutional 32 1x1

1x| Convolutional 64 3x3

Residual 128 x 128
Convolutional 128 3x3/2 64 x64
Convolutional 64 1x1

2x| Convolutional 128 3x3

Residual 64 x 64
Convolutional 256 3x3/2 32x32
Convolutional 128 1x1

Bx| Convolutional 256 3x3

Residual 32 x 32
Convolutional 512 3x3/2 16x 16
Convolutional 256 1 x1

Bx| Convolutional 512 3x3

Residual 16 x 16
Convolutional 1024 3x3/2 Bx8
Convolutional 512 1x1

4x| Convolutional 1024 3x3

Residual Bx8
Avgpool Global
Connected 1000

Softmax

Sekil 2.48 DarkNet 53 mimarisi [68]

e Yolov3, maksimum havuzlama yerine alt 6rnekleme ic¢in kademeli evrisim
yontemi kullanmaktadir.

e Yolov3, temel 0Ozellik c¢ikarici katmanlara ek olarak bircok evrisimsel
katmandan olusur ve bu sayede agin ii¢ farkli boyutta tahmin yapabilme
kabiliyetini arttirir. Bu, sistemin goriintiideki kiiclik nesneler {izerinde daha
dogru tespitler yapmasini saglar.

e Yolov3'teki son gelisme, tahmin katmanlari arasi baglantilardir. Yukari
ornekleme isleminden elde edilen Ozellik haritalari, birlestirme islemi
kullanilarak Onceki katmanlarin Ozellik haritalar1 ile birlestirilmistir. Bu
kombinasyon sayesinde kii¢lik nesnelerde daha dogru algilama performansi

saglamistir.

2.7 GrabCut

GrabCut, yinelemeli yar1 otomatik bir goriintii segmentasyon teknigidir [69]. Bu
teknikte, segmente edilecek goriintii bir graf ile temsil edilir. Bu graf, gériintiiniin en

iyi sekilde segmente edilmesini saglamak i¢in minimum bir maliyet azaltma
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fonksiyonu kullanilarak olusturulur. Olusturulan grafta diiglimler goriintiideki
piksellerden olusur. Baska bir deyisle, goriintiideki her piksel, graftaki bir diigiim ile
sembolize edilir. Bu diigiimlere ek olarak, grafa, 6n plan ve arka plan denilen iki ekstra
diiglim daha eklenir. Goriintiideki her bir piksel, yani graftaki her bir diigiim bu iki
diigiimden birine baglanir. Arka plan diigiimii arka piksellerin baglanti noktasini
olustururken o6n plan digimiine ise segmente edilecek alandaki pikseller
baglanmaktadir. Bu baglanma islemi goriintiideki sinir bilgisine ve renk bilgisine gore
belirlenen bir agirliklandirma bilgisine goére yapilmaktadir. GrabCut teknigi
goriintlideki renk bilgisini kullanarak bolge bilgisini elde eden Gauss Karigim
Modellerini (GKM'ler) [70] kullanir. Daha sonra agirliklandirilan grafi segmente

etmek i¢in bir minimum kesme / maksimum akis teknigi kullanilir. Algoritmanin

matematiksel ifadesi asagidaki gibidir. N sayida pikselden olusan bir gériintiiye |

diyelim ve pikselleri temsilen bir p=(p,, P, Py) vektérimiiz olsun. Vektor
icindeki piksellerin renk dagilimlarini RGB uzayinda P =(Ri,Gi, Bi) ile temsil
edelim, i€ [1,---, N]. Segmentasyon ise goriintiideki her bir pikselin piksellerin arka
plana veya 6n plana ait olup olmadiginin belirlenmesidir. Vektorel olarak ifade edersek
S =(Sl,32,"',SN), S; 6{0,1}. GrabCut algoritmasi1 kullanici tarafindan segmente
edilmek istenilen objenin etrafina bir sinirlayict kutu (R) ¢izilmesi ile baglar. R
tanimlanmasindan sonra goriintii ii¢ farkli bolgeye ayrilir bunlar RB , RF , RU . Bu
bolgeler siras ile arka plan pikselleri, 6n plan pikselleri ve bilinmeyen piksellerdir. R
disinda kalan pikseller RB olarak diistintiliirken, i¢inde kalan pikseller R u Olarak ele

alinir. GrabCut algoritmasi RU piksellerinin RB ‘yemi yoksa RF ‘yemi ait oldugunu

belirlemeye ¢alisir. Bunu yapabilmek i¢in GKM’ler tarafindan saglanan renk bilgisini

kullanir. GKM’ler goriintliyii komponentlere (C) ayirir, bu komponentler arka plan

icin (Si =0) 6n plan iin (Si :1) dir.

0={z(s.c),0(sc),2(s,c),se{01},c=1--,C} (2.28)
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Formiil 2.28’e gére 77 agirhiklar;, @ GKM’lerin ortamalarmi, 22 modelin kovaryans

matrislerlerini temsil eder. ¢=(c,,+,C;,--Cy), ¢ €(L,+,C), i€[L---,N] dizindeki

bilesenlere gore P; pikselin arka plana m1 6n plana mu ait oldugu belirlenir. Enerji

fonksiyonu ise:

E(s.c.6,p)=U(s,c,0,p)+V (s, p) (2.29)

U olasilik potansiyelidir ve GKM’lerin olasilik dagilimi ise p(.) formiil 2.30’a gore

belirlenir.

U(s,c.0,p)=2—log pr(p; |s;.c.6)—logz(s,.c;) (2.30)

V, her pikselin etrafindaki bir C boélgesini géz oniinde bulundurarak boliimlere
ayrilmig bolgelerin renk agisindan tutarli olmasi gerektigini varsayarak diizenli bir

onceliktir.
V (31 p) = yZ{m,n}eC [Sﬂ * Sm]exp(_ﬂ” pm - pn||2) (231)

Bu enerji azaltma semasi, verilen ilk dikddrtgenin bulundugu goriintiiye uygulanir.
Minimum kesim yontemi kullanilarak elde edilen son boliimlendirme Sekil 2.49'da

verilmistir.

5 & ;:,-;"'
('_’i’_'}'f_,-;;li::p [ wipeai) ".H.-FF"..\ ) ’

-‘Lt‘ka plan

Sekil 2.49 GrabCut yontemi [71]
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Algoritmanin isleyis siireci:

1-

Ik adim, kullanici tarafindan elle ¢izilmis olan ve ilgilenilen nesneyi
cevreleyen bir dikdortgenle baslar. Bu adim, ilgilenilen alanin arka plani ve 6n
plani hakkinda bilgi verir. Dikdortgenin i¢indeki pikseller bilinmeyen olarak
kabul edilirken, dikdortgenin digindaki pikseller arka plan olarak kabul edilir.
Bu bilgilere dayanarak, algoritma bilinmeyen piksellerin 6n plana m1 yoksa
arka plana mu ait oldugunu belirlemek igin bir model olusturur.

Bilinmeyen piksellerin 6n plan sinifi olarak kabul edildigi ve bilinmeyen
piksellerin disindaki diger tiim piksellerin arka plan olarak kabul edildigi bir
baslangi¢c segmentasyon modeli olusturulur.

Baslangic arka plan ve 6n plan siniflart GKM’ler kullanilarak, iki bolge i¢in C
parca GKM bilesenleri olusturularak yapilir.

Arka plan siifindaki her piksel, arka plan GKM'sindeki en olasi Gauss
bilesenine atanmistir. Ayni islem, en muhtemel 6n plan Gaussian bilesenine
atanan On plan pikselleri i¢in de gergeklestirilir.

Onceki adimda olusturulan piksel kiimeleri kullanilarak yeni GKM'ler elde
edilir.

N diigiimlii bir graf olusturulur ve baglantilar arasindaki agirlik degerleri
belirlenir. Bundan sonra, on plan ve arka plan piksellerini belirlemek igin
minimum kesim algoritmasi kullanilir.

Nihai segmentasyon sonucunu elde edene kadar 4-6 arasindaki adimlar

tekrarlanir.
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3. DERIi KANSERI

Tezin bu bolimiinde deri lezyonlarinin biyolojik yapisi ve literatiirde deri
lezyonlarinin  siniflandirilmasinda  kullanilan makine 06grenmesi ydntemlerine
deginilecektir. Boliim cilt lezyonlarimin genel patolojisi hakkinda verilen kisa bir
bilgilendirme ile baslayip deri kanserinin detaylarini, teshis ve tedavi siirecini ele
almaktadir. Daha sonra deri lezyonlarinin tani siirecine yardimci olmak igin gelistirilen
derin 6grenme yontemlerinden bahsedilecektir. Boliimiin sonunda derin 6grenme
yontemlerinin literatiirdeki yerleri degerlendirilecek gelecek ¢aligmalar ve aragtirmalar

hakkinda bilgi verilecektir.

3.1 Deri Lezyonlar: ve Deri Kanseri
3.1.1 Derinin Yapisi

Deri insan viicudunun en biiyiik organi olmakla beraber yetiskin bir insanin toplam
viicut agirliginin %15°ini olusturmaktadir. Viicudu disardan gelebilecek kimyasal ve
fiziksel etkilere karst korumak, viicuttaki su dengesini ayarlamak, viicut 1sisini
dengelemek gibi birgok hayati goérevi yerine getirmektedir. Kotii huylu deri
hastaliklarint anlamak i¢in derinin biyolojik yapisini ve bu yapida yer alan dokularin
islevlerini anlamak onemlidir. Sekil 3.1° de goriildiigii lizere deri li¢ ana katmandan

meydana gelmektedir.
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Sekil 3.1 Derinin katmanlari [72]

En alt katman olan hipodermis, deri alt1 doku olarak bilinir; gevsek bag dokularindan
ve yag depolama 6zelligine sahip temel yag dokularindan olusmaktadir. Bu katmanda
yogun bir sekilde bulunan yag loblari enerji rezervi, yalitim ve koruma katmani
olusturmak gibi gorevleri lstlenmektedir, ayrica bu katmanda sinirler biiyiik kan
damarlar1 ve lenfatik damarlar bulunmaktadir. Hipodermisin iizerinde kollajen ve
elastik liflerden, yani bag dokusundan olusan bir tabaka olan dermis bulunmaktadir.
Bu katman kan ve lenfatik damarlari, duyusal reseptorleri sa¢ koklerini ve ter bezlerini
icermektedir [73]. Ust deri tabakasi olan epidermis keratinlesmis olan ¢ok katl yass1
epitel hiicrelerinden meydana gelmektedir. Epidermis; stratum corneum, stratum
lucidum, stratum granulosum, stratum spinosum ve stratum basele olmak iizere bes
katmandan olusmaktadir. Sekil 3.2’de epidermisin katmanlarini temsil eden bir gorsel
paylasilmistir. Bu katmanlardan epidermis ile dermis arasinda uzanan ve en alt katman
olan stratum basale canli hiicrelerden olusmaktadir. Yukar1 ki katmanlara dogru
cikildikga hiicreler sekil degistirip farkli 6zellikler kazanarak canliligini yitirmektedir.
Cildimizin en 6nemli katmanlarindan bir tanesi olan stratum basale kiibik sekildeki
keratinosit hiicrelerinden meydana gelmektedir [73]. Bu katmanda yer alan keratinosit
hiicrelerinin mitoz boliinmesi ile ortaya ¢ikan yeni hiicreler sayesinde deri kendisini
yenilemektedir. Mitoz boliinme sonucunda olusan keratinositler ortalama 21 ila 25
giinliik bir siire¢ icerisinde Ust katmanlara dogru sekil ve yapi1 degistirerek yol

almaktadirlar. Ust katmanlara cikan hiicreler eski hiicreler ile yer degistirerek
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yenilenmeyi tamamlamaktadir. Bir keratinositin biitiin tabakalar1 gegerek cansiz bir

kreatin tabakasi haline gelmesi kadar gecen siireye derinin ¢evrimi denilmektedir [74].

Stratum corneum { | .

Stratum hicicum { |
Stratum granulosum -
Lipidler

Stratum spinosum |

} Hiicre cekirdegi
= Hemidesmezom
Dermis Basal membran

Stratum basale : ;

Sekil 3.2 Epidermisin katmanlar1 [75]

Epirdermis keratinositin hiicrelerin yani sira bir dizi farkli hiicreyi de biinyesinde
bulundurmaktadir. Bu hiicrelerden Langerhans hiicreleri deri bagisiklik sistemine
aitken [76], Merkel hiicreleri mekanoreseptor gorevi gormekte, mekanik basinci
algilayip, noronlar vasitasi ile beyne iletmektedir [77]. Son olarak bu hiicrelerden en
onemlisi olan Melanositler, sinir-kret tiirevli hiicrelerdir ve derinin yani sira sagta
iriste, i¢ kulakta, sinir sisteminde ve kalpte bulunurlar [78]. Baslica islevleri,
melanozom olarak bilinen 6zel organeller i¢in melanin tiretimidir. Melanin farkli
formlar1 olan dogal bir pigmenttir; kahverengi/siyah eumelanin, kirmizi/sar
pheomelanin ve kahverengi / siyah neuromelanin. Derideki en belirgin tip olan
eumelanin, bir 151n emici gérevi gorlir ve giinesten gelen UV 1sinlarinin % 99.9'undan
fazlasin1 emerek deriyi olusabilecek zararlardan korur [79]. Melanozomlar, bu koruma
gorevini melaninleri stratejik bir sekilde biriktigi keratinositlere tagiyarak hiicrelerin
UV'ye maruz kalan tarafinda kapak benzeri bir Ortii olusturarak yerine getirmektedir.

(Sekil 3.3) [80].
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Sekil 3.3 Bronzlasma yoluyla UV radyasyonuna maruz kalma, melanin iiretimini

artirarak cildin pigmentasyonunda degisikliklere neden olur [81].

Deri pigmentasyonundaki farkliliklar, melanosit miktarindaki farkliliktan ziyade,
melanogenez miktart (melanin iiretimi), melanozomlarin dagilimi, biyiikligi ve
icerigindeki bir farka dayanmaktadir [80]. UV'ye maruz kalmaya yanit olarak melanin

tiretiminin, keratinositlerin kendi kontrolii altinda oldugu diisiiniilmektedir [82].

3.1.2 Deri Kanseri Patolojisi

Deri lezyonlari, deri hiicrelerinde meydana gelen anormal degisimlerin sonucu olarak
ortaya ¢ikmaktadirlar. Kanserli, kanser dncesi ve kansersiz olmak {izere iig tiir lezyon
bulunmaktadir. Deri kanseri, deri hiicrelerinin anormal diizeyde ¢cogalmasi ile ortaya
¢ikan bir hastaliktir. Giines 1s18indan kaynaklanan ultraviyole radyasyonun (UVR)
deri kanserinin en 6nemli nedeni oldugu iyi bilinmektedir [83]. Giines yanigi, giinese
asirt maruz kalmak, solaryum cihazlar1 deri kanserinin patogenezinde rol oynayan
immiinosiipresyona neden olan kiimiilatif hasardan sorumludur. Ozon tabakasinin
incelmesi, UV 1518min seviyeleri, enlem, irtifa ve ayrica hava kosullari, diinya
yiizeyine ulagan UV radyasyon emisyonunu etkilemektedir. Ayrica, c¢evresel
kirleticiler, kimyasal kanserojenler ve kanserojenlere mesleki maruziyetler de deri
kanserini tetikleyen etmenler arasinda gosterilmektedir. Son olarak, Cin tescilli bazi
ilaclart kullanma, inorganik arsenik i¢eren igme suyu tiiketimi, ten rengi ve sigara

ekstra risk faktorleri arasindadir [83].

Deri kanserinin en 6nemli kaynagi olarak bilinen olan UVR igerdigi dalga boylarina
gore ili¢ ayr1 kategoriye ayrilmistir: (1) Ultraviyole A, UVA 1sinlart 315-400 nm
araliginda dalga boyuna sahip olmakla birlikte UVR i1smlarmin ¢ogunlugunu
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olusturmaktadir ve ozon tabakasini rahatlikla gecebilmektedirler. (2) UVB 1sinlar
280-325 nm araliginda dalga boyuna sahiptir ve ¢cogunlugu ozon tabakasi tarafindan
yakalanmaktadir. Sadece %1-10’luk kism1 diinya yiizeyine ulagmaktadir ancak ozon
tabakasinin son yillarda aldig1 hasardan dolay1 bu 1s1na maruz kalinma riski artmustir.
(3) En yiiksek enerjili radyosuna sahip olan UVC 1sinlarinin dalga boyu 100-280 nm
arasindadir. Bu Isinlarin tamami ozon tabakasi tarafindan diinya yiizeyine varmadan
filtrelenmektedir [84]. S6z konusu isinlardan UVA deriye derinlemesine niifus
edebilmekle birlikte derinin dermis tabakasinin alt kisimlarina kadar inebilmektedir.

Bununla birlikte daha yiiksek enerjili UVB 1sinlar1 derinin daha iist katmanlarina etki
edebilmektedir [84].

UVR deri iizerinde ¢ok cesitli akut ve kronik etkilerden sorumludur. Insan derisinin
UVR’ye karst1 akut tepkileri photodamage(ciller), erythema, mutasyon,
immunosuppression, D vitamini sentezi ve bronzlagmadir. Kronik UVR etkileri
fotoyaslanma ve fotokarsinogenez; mutasyon ve immiinosiipresyon ile uyarildigi

diistiniilmektedir [85].

UVB radyasyonu DNA ve onarim sistemlerine verdigi hasar ile birlikte immniinitenin
kismi baskilanmasiyla birlikte immiin sistemdeki degisiklikler sonucu c¢ogu deri
kanserinin birincil derecede sorumlusudur [86]. Ote yandan daha dnceleri kanserojen
etkisi olmadig diisiilen UVA radyasyonunun hayvanlara asir1 doz uygulanmasinin
deri kanserini ortaya cikardigi kanmitlanmistir [87]. Bununla birlikte bronzlasma
salonlarinda kullanilan yapay UV A radyasyonun uzun dénem kullanimina bagl olarak
ozellikle melanom olmayan deri kanseri (NMDK) riskini arttirdigi gézlemlenmistir
[88]. UVC radyasyonu giiclii bir kanserojendir fakat ¢ogunlugu ozon tabakasi
tarafindan filtrelendigi i¢in kanserojen etkisi azdir. Ancak ozon tabakasindaki incelme
artmaya devam ederse UVC radyasyonun kanser olusturma potansiyelinde artis
gerceklesecegi ongoriilmektedir. Ozon tabakasinin %1°lik incelmesi ile birlikte deri
kanseri riskinin %2 ila %4 oraninda arttigi gozlemlenmistir [89]. UVR’nin %90

oraninda NMDK’larin sorumlusu oldugu tahmin edilmektedir.

3.1.3 Tehlikeli Olmayan Deri Kanseri

Melanom olmayan deri kanseri (NMDK), o6zellikle Avrupa popiilasyonunda sik

rastlanan bir deri kanseri tiirtidiir. Temel olarak keratinocyte tiimiirlerinden olusmakla
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birlikte ve basal cell carcinoma (BCC) ve squamous cell carcinoma (SCC) olmak iizere
Iki tiiri bulunmaktadir [90]. Amerika Birlesik Devletlerindeki (ABD) Amerikan
Kanser Dernegi’nin (AKD) verdigi istatistiklere goére 2012 yilinda tahminen 5,4
milyon BCC ve SCC vakasi teshis edilmistir [91].

BCC c¢ok yaygin bir NMDK tiirii olmakla birlikte NMDK vakalarinin %80°ni
olusturmaktadir [92]. Cogunlukla boyun kafa gibi viicudun giinese maruz kalan
kisimlarinda goriliir, ancak yavas gelisir ve viicudun diger kisimlarina yayilma
olasilig1 oldukga diisiiktiir. SCC deri kanseri vakalarinin %19’unu olusturmakla
birlikte eller, kulaklar, kollar, bacaklar gibi giinese maruz kalan bdlgelerde ve kimyasal
yollarla zarar gormiis deride goriiliir. Viicudun diger bolgelerine yayilma olasilig
yiiksek olsa da bu yayilma olasilig1 %2 ila 5 arasinda kalmaktadir. NMDK vakalarinin
sadece %1 ini olusturan merkel cell carcinoma, cutaneous lymphoma ve kaposi
sarcoma gibi NMSK tiirleri bulunmaktadir [90-92]. Farkli seviyelerde deri kanseri

tiirlerini gosteren bir gorsel Sekil 3.4’te verilmistir.

Basal Cell

Squamous Cell :
Carcinoma

Carcinoma

Melanoma

Epidermis —| 3=

Dermis —|

Sekil 3.4 Deri kanseri tiirleri [93]

NMDK ’larin 6zellikle giinese maruz kalan bolgelerde ortaya ¢iktig1 diisiiniildiigiinde
UV radyasyonunun hastaliktaki etkin rolii ortaya c¢ikmaktadir. DNA hasarinin
birikmesi genellikle mutasyonlari ortaya ¢ikarir. Bu mutasyonlar hem timor
baskilayic1 genlerde hem de oncogenlerde goriilmektedir. Insanlarda goriilen deri
kanserinin %50’sinden fazlasinda p53’iin iiretilmesinden sorumlu tiimiir baskilayici

gen olan TP53 genindeki mutasyonlar oldugu gozlemlenmistir. TP53 geni hiicrenin
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dis strese kars1 saglikli kalmasinda anahtar rol alan bir gendir. Daha spesifik olarak,
tim BCC’lerin yaklagik %50’si ve tim SCC’lerin%90’1 TP53 mutasyonuna sahip
olduklar1 tespit edilmistir [94, 95]. Bu genlere ek olarak CDKNZ2A locus ve RAS
oncogenleri de NMSK olusumunda etkili olduklar1 gézlemlemistir [96].

3.1.4 Melanoma Deri Kanseri

Melanoma 6liimciil bir deri kanseri tiiriidiir. AKD’nin 2019 yil1 baglarinda yayinladigi
rapora gore 96,480 yeni melanoma vakasi olacagi ve bu vakalardan 7230 unun 6liimle
sonuglanacagi ongoriilmektedir [10]. Melanomanin diger deri kanserleri arasinda
goriilme olasiligr %1 olmasina karsin 6liim ile sonuclanma oran1 %75°dir. ABD’de
yillar icinde melanoma goriilme siklig1 artis gosterirken 0liim oranmi sabit kalmistir
[91]. Bu artis oran1 yaslanan popiilasyon ile birlikte insan davraniglarindaki degisim
ile (sik glineslenme gibi) iligkili olma ihtimali bulunmaktadir. Bununla birlikte tarama
yontemlerinin gelistirilmesi ve sikliginin arttirilmasi da bu oranin artmasina sebep

olmus olabilir.

Belgika’da yer alan bir rapora gore 2013 yilinda 2635 yeni Melanoma vakasi tanisi
konuldugu belirtilmistir. Bu yil baz alindiginda Belgika’da kadinlarda en sik goriilen
dordiincii erkekler de ise en sik goriilen yedinci kanser tiiriidiir [97]. Belgika’da 2014-
2024 yillar aras1 olast melanoma goriilme oran1 tahminlere gore bir artigin olacagi
ongoriilmektedir. Bu artis miktarinin yillik %49 civart olabilecegi ve melanoma

vakalarinim yillik 2925 ila 4356 arasinda artacagi beklenmektedir [98].

Saglik bakanliginin verilerine gore ililkemizde melanoma goriilme siklig1 kadinlarda

1,3/ 100.000 iken erkeklerde 1,9/100.000 olarak saptanmistir [99].

Hiicre i¢i bozulan sinyallesmenin bir sonucu olarak melanositler keratinositlerin siki
kontroliinden kurtulur ve sonug olarak kontrolsiiz ¢ogalmaya ve dagilarak yayilmaya

baslarlar. Bu siireci konu alan bir gorsel Sekil 3.5’te paylasiimigtir.
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[lk olarak epidermiste baslayan ¢ogalma, dermis tabakas1 boyunca devam ederek daha
alt tabakalara kadar ilerlemektedir. Radyal biiyiime evresi (RBE) genellikle kotii huylu
kanserin baslangici olarak nitelendirilmektedir. Bu evrede dermis tabakasinda kiiciik
gruplar halinde istilalar baglamaktadir. Daha tehlikeli dikey biiyiime evresine (DBE)
ulagildiginda, cogalan hiicrelerin kiimeleri dermis tabakasinda bulunur ve buradan
diger bolgelere kolayca yayilabilmektedir [100]. Bu yayilmac tavirlari melanomay1

tehlikeli yapan baslica unsurdur.

3.1.5 Deri Kanseri Risk Faktorleri ve Korunma

Iki tip, melanom ve melanom dis1 cilt kanseri su anda Avrupa popiilasyonunda en
yaygin goriilen malignite tiirtidiir. Hastaligin goriilme oranin yiiksek olmasina karsin
O0lim oranlan distiktiir ancak hastaligin tedavi siireci ekonomiye agir bir yik
getirmektedir. ABD’de yillik 650 milyon dolar bu hastaligin ¢esitli tedavi siiregleri
icin harcanmaktadir [101]. Sonug olarak deri kanserini erken teshis etmek ya da
onlemek giiclii bir ihtiyactir. Bu hedefe ulasmak icin iki asamali bir program {izerine
odaklanilmalidir. Bir yandan toplumun davranis bi¢imleri incelenirken diger yandan

erken teshis i¢in bir dizi dnlemler uygulanmalidir.

NMDAK vakalarinda gii¢lii kisisel ve ¢evresel risk faktorleri bulunmaktadir. Kisisel risk
faktorleri arasinda cinsiyet, genetik yatkinlik ve yas bulunmaktadir. Giiniimiiz yasam
sartlar1 kalitesinde goriilen artis ile birlikte uzayan yasam siiresi artan deri kanseri
vakalar ile birlikte diisiise gegmistir. Glines 1s18ina maruz kalmak ¢evresel faktorlerin
basinda gelmektedir. Bu nedenle korunma stratejisi birinci hedef olmalidir. SCC
vakalarinda uzun siireli giines 1s1gma maruz kalmanin risk faktoriinii arttig

gbzlemlenmistir. Bununla birlikte ¢alismalar BCC’larda daha karmasik bir baglantinin
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oldugunu, cocukluk déneminde giinese maruz kalmak ve kapali bronzlagsma risk
faktorleri olarak gosterilmektedir [102]. Bu durumda kamuoyunu giines i1sigina
dogrundan maruz kalma noktasinda bilgilendirme egitimi vermek bu hastaliklarin

onlemesi noktasinda 6nemli bir Onlemdir.

Deri kanserini ikinci 6nleme stratejisi ise, uzmanlar tarafindan sik periyot araliklarinda
yapilan muayenelerle hastaligin erken teshis edilmesidir. Bu konuda toplum
bilinglendirilerek olusan lezyonlar1 kendileri degerlendirip riske girmeden bir uzman
yardimi istemesi saglanabilir [103]. Melanoma vakalarinda derinligi lmm’nin altinda
olan lezyonlarin cerrahi bir miidahale ile ¢ikarilmasindan sonra hastanin iyilesme orani
%095’1n lizerindedir. Daha Oncede belirtildigi gibi bu oran daha ileriki sathalarda
diismektedir. Bu yiizden erken teshis melanoma vakalarinda ¢ok 6nemlidir. Bu yilizden
deri lezyonlarinin iyi huylu veya kotii olmak tlizere dogru bir sekilde siniflandirilmasi

uygun tedavi planin olusturulmasi i¢in bir gerekliliktir [37].

3.1.6 Melanomanin Diger Lezyonlardan Ayrilmasi

Deri lezyonlarinin teshis siireci lezyon tipine gore risk faktorlerinin incelenmesi ile
baslamaktadir. Yerlesim yeri, yas, cinsiyet, lezyonlarin viicuttaki dagilimi gibi ¢esitli
risk faktorlerinin de goz Oniinde bulundurulmasi ile birlikte lezyonun gorsel
muayenesi ile ¢esitli Ozellikleri incelenmektedir. Bir deri lezyonuna melanoma
denilebilmesi i¢in arastirmacilar bugiine kadar farkli yontemler gelistirmislerdir. Bu
yontemlerden en popiiler olan1 1985 yilindan Friedman ve arkadaglari tarafindan
onerilen ve melanomay1 erkin teshis etmede kullanilan ABCDE yontemidir [104].
Glinlimiizde halen pigmente olmus deri lezyonlarinin incelenmesinde bu yontem
kullanilmaya devam etmektedir. Sekil 3.6’da da goriilecegi lizere bu yontemde,
lezyonun bazi spesifik karakteristik 6zelliklerine bakilmaktadir. Bu 6zellikler asimetri,
kenar (border), renk (color) ve ¢ap (diameter) ve son olarak gelisim (evaluation)’dir.
Yontem ismini bu karakteristik 6zelliklerin bas harflerinin birlesiminden almaktadir.
Ik ¢iktiginda ABCD ydntemi olarak anilan bu yonteme melanomanin hizli gelisimi

g6z Oniinde bulundurularak sonradan gelisim (evaluation) parametresi de eklenmistir

[105].
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Yontem incelendiginde Melanoma siliphesi olan bir lezyonun asimetrik olmamasi,
diizensiz smirlara sahip olmasi, igerisinde birden fazla renk bulundurmasi, 6.35
mm’den daha genis capa sahip olmasi ve hizli gelisimi, Melanoma kistaslarini

sagladiginin gostergesidir [105].

Her ne kadar bu yontem deri lezyonlarinin degerlendirilmesinde yari-sayisal (kantatif)
Olcimler sunmus olsa da doktorlar lezyonlarin smiflandirilmasinda kendi bilgi,
deneyim ve Oznel algilarina daha ¢ok glivenmektedirler. ABCDE ydnteminde deri
lezyonun derinligi hakkinda herhangi bir bilgi bulunmamaktadir. Breslow kalinligi
veya derinligi, lezyonun epidermisin graniiler tabakasinda yaptig: istilanin derinligini
belirler ve teshis siirecinde dikkate alinmasi gereken dnemli bir ipucudur [107]. Fakat
melanomanin tipik 6zelliklerini gostermeyen sapkin lezyonlar bu degerlendirme ile
gozden kagabilmektedir. Bu metotlarin yani sira 7 nokta kontrol listesi (seven point
check list), Mezines ve CASH (Color, architecture, symmetry and homogeneity)

yontemleri de melanomanin teshisi igin onerilen bazi metotlardir [108, 109].

Melanoma teshisini zorlastiran diger bir faktor, her ikisi de melanostik kdkenlerini
paylasan pigmente cilt lezyonlarina olan benzerligidir (nevus, dogum lekeleri, moles).
Nevus melanosit birikimin neden oldugu iyi huylu lezyonlara verilen isimdir. En
yaygin tipleri common nevus, blue nevus, dysplasytic nevus ve congenital nevus
(dogum lekesi). Bununla birlikte bir nevus melanomanin onciisii olabilmektedir. Bu

yiizden bu tiir lezyonlarin takip edilmesi 6nemlidir [104].
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Deri lezyonlarin1 yakindan incelemek i¢in aragtirmacilar gegmisten giiniimiize farkli
yontemler gelistirmiglerdir. Bu yontemlerden bir tanesi olan ve epiliiminesans
mikroskobu olarak da bilinen dermoskopi, cilt ylizeyindeki yansimayi azaltarak uygun
1siklandirma ve yakinlagtirma ile deri lezyonlarinin daha detayli incelenmesini
saglayan cerrahi olmayan bir yontemdir. Dermoskopide iki farkli yontem ile kullanilir:
(1) stratum korneumun 151k yansimasini azaltmak i¢in kullanilan polarize olmayan 151k
mikroskobu; (2) derinin daha derinlerine inebilecek ve yansimay1 azaltacak bir filtreye

sahip polarize bir 151k mikroskobu [110, 111].

Dermoskopik  goriintiilerin  muayenesinde, lezyonlarin Oncelikle renginden,
yapilarindan ve desenlerinden bilgiler cikarilir bu bilgiler daha sonra lezyonun
smiflandirilmasi i¢in 6nemlidir [112]. Sekil 3.7°de normal bir kamera ile ¢ekilmis bir
lezyon goriintiistiniin, dermoskop cihazi ile alinmig goriintiisii bulunmaktadir.
Sekilden de goriilecegi tlizere demoskopik goriintiide daha detayli bilgi elde
edilebilmektedir. Bu yontem sayesinde uzmanin deneyimine gore hastaligin teshis

oraninda %50 artis oldugu gézlemlenmistir [113].

Sekil 3.7 Dermoskopik goriintii 6rnegi [114]

Bununla birlikte lezyon goriinlimlerinde hasta farkindan dolayr ortaya c¢ikan
degisiklikler, kanserli ve kansersiz lezyonlar arasindaki benzerlikler nedeni ile
lezyonlar1 gorsel olarak siniflandirmak oldukca zor ve 6zneldir. Bu yiizden taninin
kesin olarak dogrulanmasi i¢in doktorlar histopatolojik incelemelere ihtiyag
duymaktadirlar. Dermoskopi sayesinde gereksiz biyopsilerde bir diisiis oldugu
gozlemlenmistir [115]. Ayrica dermoskopinin lezyonlarin takibinde de kullanish

oldugu kanitlanmistir. Sadece lezyonlarin gelisimlerini incelemede degil, yeni ortaya
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c¢ikan lezyonlarinda degerlendirilmesinde giiglii bir aragtir. Siiphe edilen her lezyona

cerrahi miidahalede bulunup biyopsi yapilmasi uygun degildir [108-110].

Her ne kadar dermoskop cihazi teshis oranlarinda bir iyilestirme saglasa da
dermoskopik bir goriintii {izerinde bir deneyimsiz doktorun dogru tani yapmasi %75
ile %84 oraninda degismektedir [116]. Bu nedenle hastaligin teshis siirecinde doktora
yardime1 olabilecek gereksiz biyopsilerin Oniine gegebilecek bilgisayarli destek

sistemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir.

3.2 Deri Kanserinin Teshisinde Kullanilan Makine Ogrenmesi Yéntemleri

Daha onceki boliimlerde bahsedildigi gibi melanomanin erken teshis edilmesi 6liim
riskini ortadan kaldirmaktadir. Bununla birlikte melanom olan ve olmayan lezyon
goriintiileri arasindaki benzerlik, lezyon goriintiilerinde hastalar aras1 degiskenlik gibi
nedenlerden o6tiirli tan1 koymak karmasik bir hal almaktadir. Doktorlarin tan1 koymada
deyimleri en biiyiik yardimcilaridir. Bunun yaninda tanisi konulan bir lezyonun kesin
hasta olup olmadigimi belirlemek i¢in biyopsi yapilmasi bir gerekliliktir. Dermoskopi
ile birlikte deri lezyonlarinin yiiksek c¢oziiniirlikli, biiyiiltiilmiis goriintiileri elde
edilmistir. Bu sayede BDTS deri lezyonlarinin teshisinde yardimer bir arag olarak
ortaya ¢ikmaistir.

3.2.1 Veri Setleri

Dermoskopi yonteminin gelismesi ile birlikte hekimler deri lezyonlarinin agikga
aydnlatilarak yakinlastirilmas: ile daha fazla detaya sahip yiiksek c¢oziintirlikli
goriintiilerini elde etmeye baglamisladir. Dermoskopi yonteminin yayginlagsmasi ile
birlikte 2000°1i yillarda gesitli veri setleri ortaya ¢ikmaya baslamistir. Bunlardan
bazilar1 kullanima a¢ik olarak arastirmacilara sunulurken bazilarina erigim
kisitlanmistir. Bu veri setlerinden en biiyligli ve kapsamlist Uluslararasi Deri
Goriintiileme Is birligi (ISIC) tarafindan farkli kaynaklardan elde edilen klinik ve
dermoskopik deri lezyonu goriintiilerini bir araya getirerek arastirmacilara sunulan
ISIC arsividir [117]. Birligin sagladigi goriintii veri taban1 su an ki verilere
bakildiginda 23906 bin civarindadir. ISIC’in temel amaci, dijital goriintiiler vasitasi
ile melanoma teshisini iyilestirmek, erken teshisi arttirmak ve gereksiz biyopsileri

azalmaktir. Ayrica ISIC hali hazirda kliniklerde elde edilen goriintiilerin gizlilik ve
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farkli platformlar arasinda paylasilma olasiligina karsi ¢esitli standartlar olusturmak
icin calismalar siirdiirmektedir. Birlik 2016 yilindan bu yana temel veri setinden
olusturduklar1 kismi1 veri setlerini arastirmacilara sunarak ii¢ farkli dalda yarismalar
diizenlemektedir. Olusturduklar1 veriyi egitim, dogrulama ve test olarak ayiran birlik
lezyon segmentasyonu, dermoskopik oOzellik ¢ikarma, lezyon siniflandirma
kategorilerinde yarigmacilara sunmaktadir [118]. Kullanima agik diger bir veri seti
olan PH2 Porto iiniversitesinden bir arastirma grubu tarafindan Portekiz’deki bir
hastanenin dermatoloji servisinden elde edilerek arastirmacilara sunulmustur [119].
Toplamda 200 dermoskopik goriintiiden olugsmaktadir. Diger bir veri seti olan EDRA
1757 klinik gorintiiden olugmaktadir [120]. Klinik goriintiiler normal goriintiileme
cihazlar ile elde edildikleri i¢in dermoskopik goriintiiler kadar detayli bilgiye sahip

degildir. Bu yiizden teshis siirecinde sik tercih edilmemektedir.

3.2.2 Klasik Makine Ogrenmesi Yontemleri

Arastirmacilar  klasik makine Ogrenmesi yOntemlerini deri lezyonlarinin
siiflandirilmasinda bir hayli kullanmiglardir. Bu teshis sistemleri bir lezyonun tiirtinii
belirlemede genellikle ayni metodolojiyi takip etmektedir. Bir deri lezyonun
bilgisayarli sistemler tarafindan siniflandirilmasi genellikle 4 temel adimdan
olugmaktadir. Bunlar 6n isleme, segmentasyon, 6zellik ¢ikarma ve siniflandirmadir.
Konu ile ilgili klasik yontemler oldukga fazla oldugu i¢in detayli bilgi i¢in Arasi ve
arkadaglar1 tarafindan yapilan ¢alisma incelenebilir [121].

Géoriintii On isleme (Image Preprocessing): Dermoskop cihazi ile alman lezyon
gorintiileri lizerinde, killar, miirekkep izleri, cetvel izleri, isaretleyici, siyah koseler,
jel baloncuklar1 gibi bazi giiriiltiilerle birlikte goriintiinlin alindig1 kosullara gore
degisiklik gdsteren, kontrast, yogunluk, a¢1, perspektif gibi siniflandirmayi etkileyecek
onemli engeller bulunmaktadir. Bu engellerin oldugu bir gorsel Sekil 3.7°de
verilmistir. Bu nedenle goriintiiler iizerinde 6n isleme asamalar1 uygulanmaktadir. Bu
on isleme asamalar1 genellikle goriintii 1yilestirme, giiriiltii silme, bulaniklik giderme,
killart temizleme gibi islemlerden olusmaktadir [122]. Basl basina bir ¢alisma alani

olan bu konuda arastirmacilar halen ¢aligmalarini stirdiirmektedir.
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Sekil 3.8 Dermoskopik goriintiiler tizerinde bulunan; bulunan killar, miirekkep, siyah

daire, cetvel, jel baloncuklari ve asir1 aydinlatma gibi giiriiltiiler [67].

Segmentasyon: Goriintii igerisindeki ilgi duyulan bolgeyi arka plandan ¢ikarmak i¢in
yapilan isleme segmentasyon denilmektedir. Bu baglamda lezyonun kendisini
cevreleyen saglikli dokudan ayirt edilmesi gerekmektedir (Sekil 3.8). Lezyonu
cevreleyen saglam dokudan ayirmak, lezyonlu bolgeden daha fazla 6zellik
¢ikarilmasin1 saglayarak daha iyi siniflandirma sonuglar1 vermektedir [123, 124].
Simdiye kadar arastirmacilar otomatik ya da yar1 otomatik olmak iizere bir¢cok deri
lezyon segmentasyon yontemi gelistirmislerdir [12, 124-126]. Bu yontemler bes ana
gruba ayrilmaktadir. Histogram esikleme yontemleri, lezyonun ¢evresindeki dokudan
segmetasyonu i¢in bir esik degeri belirlemeye ¢alismaktadir [127-129]. Denetimsiz
kiimeleme yaklasimlari, homojen bolgeler elde etmek i¢in RGB dermoskopik
goriintiilerin renk uzay1 ozelliklerini kullanirlar [130-133] Kenar tabanli ve bolge
tabanli yontemler, kenar operatoriinden ve bdlge bolme veya birlestirme gibi farkl
algoritmalardan yararlanir  [134-136]. Aktif kontur yontemleri lezyonun
segmentasyonu i¢in sezgisel algoritmalar1 kullanirlar, (genetik algoritmalar ve yilan

algoritmalar1 vb.) [131, 137, 138].

Son grup denetimli segmentasyon yontemleridir. Bu yoOntemler lezyon
segmentasyonunda egitilmis tanimlayicilar1 kullanirlar bunlara 6rnek olarak; destek
vektor makineleri, karar agaglari, yapay sinir aglar1 vb. [131, 139]. Bu yontemler

hakkinda daha kapsamli ve detayli bilgi verilen calismalarda bulunabilir [12, 140,
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141]. Son yillarda derin 6grenmenin popiilaritesinin artmasi ile birlikte derin aglar bu

problemin ¢éziimii i¢in kullanilmaya baglanmistir.

Sekil 3.9 Lezyon segmentasyonu

Ozellik Cikarma (Feature Extraction): Simiflandirmanin hesaplama maliyetini
diisiirmek i¢in, makine 6grenmesi yontemlerine veri igerisinden belirli sayida girdi
gorevi gorebilecek 6zellikler ¢cikarilmalidir. Bu 6zelliklerin kalitesi deri lezyonlarinin
siiflandirilmasi ile dogrudan iliskilidir. Bu yiizden ¢ikarillan 6zelliklerin kalitesi
siniflandiricinin basarisini arttiracaktir. Genellikle bu 6zelliklerin belirlenmesinde deri
lezyonlariin teshisinde kullanilan yontemler taklit edilmektedir. (ABCDE, 7 noktali
kontrol, Mezine) [142]. Siniflandirici belirlenen 6zellikler gesitli gortntii isleme
yontemleri ile elde edilerek siniflandiriciya girdi olarak verilmekte ve siniflandiricidan
lezyonun tiirii ile ilgili bir ¢ikt1 alinmaktadir. Derin 6grenme ile birlikte bu asama

ortadan kalkmuistir.

Siniflandirma (Classification): Cikarilan o6zelliklere, destek vektér makineleri
(DVM), en yakin k komsuluk algoritmasi (K-NN) ve karar agaglar1 gibi farkli bir
makine 6grenmesi yontemi uygulanmaktadir. Bir dizi farkli teknigin karsilagtirmali bir
degerlendirmesi daha Once yapilmis ¢aligmalar arasindadir [143]. El yordami ile
belirlenen 6zelliklere dayali teshis sistemleri bu tarz makine 6grenmesi yontemlerinde
bir darbogaz olusturmaktadir. Daha ¢ok dermatologlar tarafindan kullanilan bu
yontemlerin 6znel ve giivenilmez oldugu kanitlanmistir. Ayrica elle ¢ikarilan
ozelliklerde, ozellikleri belirleyen kisinin deneyimi ve 6zelliklerin ¢ikarilmasinda
kullanilan yontemlerin performans: biiyiik Olciide etkilemektedir. Bu durum kisi
bagimli bir smiflandirmay1 beraberinde getirmektedir. Bunun yaninda secilen

ozelliklerin ve ozellik ¢ikarma yontemlerinin belirli bir veri seti i¢in tasarlanmis
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olmasi, baska veri setleri lizerinde dogru sonuglar vermemesine yol agabilmektedir.
Bu nedenle son zamanlarda ortaya ¢ikan ve kendi 6zelliklerini kendisi 6grenen derin

aglara olan merak bu alanda da olumlu sonuglar ortaya ¢ikarmistir.

3.2.3 Literatiir: Derin Ogrenme Tabanh Metotlar

Derin 6grenme yontemlerinden olan ESA’lar son yillarda 6zellikle siniflandirma,
nesne takibi, segmentasyon gibi bilgisayarli goriide onemli problemlerde basarili
sonugclar elde etmislerdir. Bu durumun altinda yatan ana etmen ESA’larin ham goriintii
verisindeki hiyerarsik 6zellikleri ¢ikarmasi ve anlamlandirmasidir. Dogal goriintiilerin
siiflandirilmasinin  yan1 sira ESA’lar bircok medikal problemin c¢o6ziimiinde
kullanilmistir. Ornegin beyin MR goriintiilerinden tiimdér segmentasyonu [144],
mamografi goriintiilerinden meme kanseri tespiti [145], fundus goriintiileri {izerinden
retinopati hastaligi tespiti [146] gibi orneklerini gogaltmak miimkiindiir. Derin aglar
ile medikal goriintiiler lizerinde yapilan farkli calismalarin bulugu bir derleme Litjens
ve arkadaslar tarafindan yapilmistir [147]. Diger medikal problemlerde elde edilen
basarili sonuglar arastirmacilar deri lezyonlarinin siniflandirilmasinda derin aglarin
ozellikle ESA’larin kullanilabilirligini sorgulatmaya ve bu alanda ¢alismalar yapmaya
itmigtir. Denetimli 6grenme tiirlerinden bir tanesi olan ESA kendisine verilen gorevi
yerine getirebilmesi icin biiylik miktarlarda egitim verisine ihtiya¢ duymaktadir.
Medikal alanda verilerin toplanmasi, etiketlenmesi ve etik kaygilar gibi olumsuz
etkenler medikal veriye olan ulagimi oldukga giiglestirmektedir. Ancak ISIC arsivinin
olusturulmas1 arastirmacilarin bu alanda yapacaklar1 c¢alismalara bir nebze olsun

kolaylik saglamigstir.

Deri lezyonlarinin teshisinde derin aglar sentetik veri liretiminden segmentasyona,
ozellik c¢ikarmadan smiflandirmaya kadar gesitli gorevlerde kullanilmaktadir. Bazi
calismalarda s6z konusu adimlarin hepsi bir arada kullanilirken bazilarinda farkli

kombinasyonlarindan faydalanilmaktadir.

Christoph Baur ve arkadaglar1 2018 yilinda yaymladiklart ¢alismalarinda [148] iiretici
cekismeli aglar1 (Generative Adversarial Networks (GANs)) kullanarak uzmanlarin
bile gerceginden ayirt etmekte zorlanacagi yiiksek ¢oziiniirliikte sentetik deri lezyon
goriintlileri liretmeyi bagarmislardir. Kullandiklar: yontem olan ilerici biiyliyen tiretici

ters aglar (Progressive Growing GAN (PGGAN)) [149] diger derin 6grenme
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modellerinden (DCGAN [150], LAPGAN [151]) daha basarili sonuglar elde etmistir.
Sekil 3.10°da iiretilen goriintiilere ait bir gorsel paylasiimistir.

Sekil 3.10 (a) gergek goriintiileri temsil ederken (b) DCGAN, (c) LAPGAN, (d)
PGGAN tarafindan olusturulmus yapay goriintiileri géstermektedir [148].

Sentetik veri liretmenin yani sira ¢esitli goriintii isleme yontemleri kullanilarak da deri
lezyon goriintiilerinde arttirma yapilmaktadir. Bu yontemlerin geneline verilen isim
veri ¢ogaltmadir. Bu yontemin sentetik veri iiretmekten farki ise derin aglar
kullanilmadan mevcut goriintiiler lizerinde ¢esitli goriintii isleme yontemleri (¢evirme,
belirli ac1 ile dondiirme, kirpma, yakinlastirma, aydinlatma, karartma vb.) ile yeni
goriintiilerin elde edilmesidir. 2018 yilinda Fabio Prez ve arkadaslarinin yaymlamis
olduklar1 bir ¢alismada 13 farkli veri ¢ogaltma yOntemini (saturasyon, kontrast,
aydinlatma, affine, flips, random crops, random earising, elastic, lesion mix) farkl
kombinasyonlarda kullanarak elde ettikleri veri ile Incepiton-V4, ResNet-152 ve
DenseNet-161 deri aglarim1 egitmislerdir. Elde ettikleri sonuca gore en iyi veri
¢ogaltma senaryosu lezyonlarin geometrik ve renk degisimlerini birlikte kullandiklar

olmustur (random crop-affine-flips-saturation-contrast, brightness, and hue) [152].

Yine Ayan ve arkadaslari tarafindan yapilan bir ¢calismada kullanilan gesitli goriintii

isleme yontemleri (dondiirme, ¢evirme, yakinlastirma) ile ¢ogaltilan goriintiilerle
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egitilen bir ESA modelinin ¢ogaltilmamis veri setiyle egitilen modelden % 4 oraninda

daha basarili sonuglar elde ettigini bulmuslardir [153].

Lezyon goriintiilerine ait bazi belirleyici 6zellikler BDTS tarafindan melanomanin
siiflandirilmasinda kritik bir rol oynamaktadir. S6z konusu 6zellikler ancak lezyonun
etrafin1 ¢evreleyen saglam dokudan ayirt edilmesi ile elde edilebilmektedir. Bu ayirt
etme islemine deri lezyonun segmentasyonu denilmektedir. Deri lezyonlarinin
segmentasyonunda derin aglar olduk¢a basarili sonuglar elde ettigini ortaya

koymuslardir.

2017 yilinda Yu ve arkadaslari tarafindan gelistirilen bir FCRN (Fully Convolutional
Residual Network) modeli deri lezyonlarin1 segmente etmek i¢in kullanilmis ve ISIC
tarafindan diizenlenen (IEEE International Symposium on Biomedical Imaging) ISBI
2016 yarismasmin lezyon segmentasyon kategorisinde %94,9 dogruluk orani elde
ederek ikinci olmustur [154]. Aymi ekip tarafindan gelistirilen DRN (Deep Residual
Network) modeli FCRN tarafindan segmente edilmis goriintiiler {lizerinde ayni
yarismanin siiflandirma kategorisinde elde ettigi %85 dogruluk orani ile birinci

olmustur [154].

Yuan ve arkadaglar1 tarafindan 2017 yilinda yapilan bagka bir ¢alismada, herkes
tarafindan bilinen FCN (Fully Convulutional Network) modeli i¢in Jaccard distance
formiiliinii maliyet fonksiyonu olarak kullanilmigtir [155]. Kullandiklar1 bu maliyet
fonksiyonu sayesinde normal deri dokusuna ait piksel sayisi ile lezyona ait piksel
sayis1 arasindaki dengesizligin yol actigi problemleri ¢ozdiiler. Gelistirdikleri FCN
modeli ISBI 2016 ve PH2 veri setleri tlizerinde test etmisler ve test sonucu sirasi ile

%95,5 ve %93,8 dogruluk oranlarmi bulmuslardir [155].

2017 yilinda, Bi ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilen cok kademeli bir FCN modeli ve
modelin devaminda kullanilan (parallel integration) PI yontemi dermoskop
goriintiilerinin segmentasyonunda kullanilmistir [156]. FCN ile birlikte kullanilan PI
metodu segmente edilmis lezyonlarin smirlariin iyilestirilmesinde kullanilmastir.
Gelistirilen yontem ISBI 2016 ve PH2 veri setleri iizerinde test edilmis ve sirasi ile

%95,51 ile %94,24 dogruluk oranlar1 elde edilmistir [156].

2017 yilinda Goyal ve arkadaslar1 gelistirdikleri bir FCN agini birden fazla lezyon

tipini segmente etmekle birlikte ayn1 zaman siiflandirmak i¢in egitmislerdir [157].
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Onerdikleri model ii¢ farkli lezyon tiiriinii; Melanoma, benign, seborrheic keratoses
olmak lizere segmente etmeyi basarmistir. ISBI 2017 veri seti ile degerlendirdikleri
model ti¢ farkli lezyon tiiriinde %57, %65 ve %78,5 Dic degerlerini elde etmistir [157].

Lin ve arkadaslart yapmis olduklar1 bir calismada klasik C-means kiimeleme yontemi
ile derin 6grenme tabanli model U-Net’i deri lezyonlarimi segmente etmedeki
basarilarini karsilagtirmiglardir. Bu karsilastirmay1 ISBI 2017 veri seti lizerinde test
etmiglerdir. Derin 6grenme tabanli U-Net %77 Dic degeri elde ederken klasik
kiimeleme yontem %61’°de kalmistir [158].

2018 yilinda Hang Li ve arkadaslarinin gelistirdigi yeni bir DNN (Dense
Deconvolutional Network) deri lezyonlarinin segmentasyonunda kullanilmigtir [159].
Gelistirilen bu model DDL (Dense Convolutional Layers), CRP (Chained Residual
Pooling) ve HS (Hierarchical Supervision) gibi alt fonksiyonlardan olugmaktadir.
Kullanilan DDL sayesinde girdi goriintiisii ile c¢ikt1 arasinda ¢oziiniirlik fark
olmamasimt saglanmigtir [159]. CRP kullanilarak lokal ve global 6zelliklerin
harmanlanip birlikte kullanilmasina olanak saglanmistir. Tahmin maskesini diizelmek
icin ise HS yonteminden faydalanmiglardir. Modelin kodlayic1t kisminda ResNet
mimarisi kullanilmuistir. Gelistirdikleri modeli ISBI 2017 veri seti iizerinde
degerlendirmisler ve 0,86 Dic, 0,76 Jac ve 0,93 dogruluk degerlerini elde etmislerdir
[159].

2018 yilinda Al-Masni ve arkadaslari tarafindan FrCN (Full resolution Convolutional
Network) isminde yeni bir lezyon segmentasyon yontemi Onerilmistir [160]. Bu
modelin sundugu avantajlardan biride alt 6rnekleme katmanlarinin olmamasidir. Bu
sayede girdi goriintiisiiniin ¢oziinlirligii azalmaz ve lezyona ait daha belirgin 6zellikler
kaybolmaz ve daha yiiksek ¢Oziiniirlikte segmentasyon sonuglari elde edilir.
Gelistirilen model ISBI 2017 ve PH2 veri setleri lizerinde denemis ve sirasi ile %85.40,
%96,69, %94,03 ve %93,72, %95,65, %95,08, duyarlilik, 6zgiilliik, dogruluk degerleri
elde edilmistir [160].

2018 yilinda yapilan bagka bir ¢alismada Peng Yanjun ve arkadaslari ¢ekismeli
aglardan faydalanarak bir segmentasyon mimarisi onermislerdir [161]. Onerdikleri
model iki asamadan olusmaktadir. Tlk asamada U-Net tabanli bir ag ile lezyonu

segmente etmisler daha sonra c¢ekismeli (adversarial) bir ag ayirict olarak
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tasarlamiglar, segmente edilen bolgenin ne kadar dogru segmente edildigine dair bu
agdan gelen geri beslemeyi sonucu gelistirmekte kullanmiglardir. Sistem ISBI 2016 ve
PH2 veri setleri ile test edilmis ve ISBI 2016 veri setinde 0,97 dogruluk ve 0,94 Dic
degerleri elde etmislerdir [161].

Yine 2018 yilinda yapilan bir ¢alismada, Jeremy Kawahara ve arkadaslari, dermoskop
gorintiilerinden elde edilen ve tami i¢in kullanilan belirli klinik 6zellikleri tespit
edebilmek i¢in siiper piksel yontemini segmentasyon problemi olarak ele almislar ve
bu amagla bir FCN agim egitmislerdir [162]. 2017 yilinda diizenlenen ISBI 2017
yarismasinin dermoskopik 6zellik siniflandirma kategorisinde 0,895 AUC (egri altinda

kalan alan) degeri ile birinci olmuslardir [162].

Yading Yuan ve arkadaglarin 2019 yilinda yayinladiklar1 ¢aligmalarinda farkli renk
kanallarini kullanarak c¢ogalttiklart veri ile CDNN (Convolutional-Deconvolutional
Neural Network) modelini egitmislerdir. Gelistirdikleri modeli ISBI 2017 veri seti

tizerinde test etmisler ve 0,756 Jac degerini elde etmislerdir [163].

2019 yilinda Unver ve arkadaslari tarafindan dermoskopik goriintiiler kullanilarak deri
lezyonlarnin segmentasyonu i¢in Yolo ve GrabCut yontemlerini birlestiren bir boru
hatt1 énermislerdir. Onerilen yontem gériintii igerisinde Yolo tarafindan lezyonun yeri
tespit edilmekte, bu yer bilgisi daha sonra GrabCut algoritmasi tarafindan lezyonun
segmentasyonu i¢in kullanilmaktadir. Bu melez sistem ISBI 2017 ve PH2 veri

setlerinde test edilmis ve %91 duyarlilik orani elde etmistir [67].

2017 yilinda Estava ve arkadaslar1 tarafindan yayinlanan calisma deri lezyonlariin
siiflandirilmasinda 6nemli bir doniim noktasi olmustur [164]. Yapilan ¢alismada
3374’1t dermoskopik olmak iizere toplamda 129450 klinik goriintii kullanilmistir.
Herhangi bir 6n isleme, 6zellik ¢ikarma, ya da segmentasyon islemi uygulanmamastir.
Aktarim O6grenme yontemi ile birlikte Incetion-V3 modeli s6z konusu veri seti
tizerinde egitilmistir. Inception-V3 aginin ¢ikis katmani 757 farkli deri hastaligini
simiflandiracak sekilde diizenlenmistir. Yapilan testlerde egitilen modelin %72,1
dogruluk orani ile uzman dermatologlardan daha iyi sonuglar elde ettigi
gozlemlenmistir. Ayrica Onerilen modelin Melanoma siniflandirmada %94 AUC

degeri elde ettigi belirtilmistir [164].
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2017 yilinda Codella ve arkadaslar1 deri lezyonlarini siniflandirmak i¢in iki asamadan
olusan bir siniflandirma metodu o6ne siirdiiler [142]. Yaptiklar1 g¢alismada U-Net
tabanli bir derin ag ile segmente edilen lezyon, el ile c¢ikarilan 6zellik ¢ikaricilari,
seyrek kodlama yontemlerini, SVM ve derin aglar1 birlikte kullanarak siniflandirma
islemi yapmuslardir. Onerdikleri yontemi ISBI 2016 veri seti iizerinde test etmisler ve

0,83 AUC degeri elde etmislerdir [142].

2017 yilinda Lopez ve arkadaslari, melanomanin erken teshisi i¢in image-net {izerinde
egitilmis VQgg-16 derin agin1 aktarim Ogrenme yonteminden de faydalanarak
dermoskopik goriintiiler lizerinde egitmislerdir [165]. Egittikleri derin ag1 ISBI 2016
veri seti tizerinde test etmisler %81 dogruluk, %78,66 duyarlilik, %79,74 6zgiilliik
degerlerini elde etmislerdir [165].

2018 yilinda, Harangi Balanz deri lezyonlarini melanoma, nevus, and seborrheic
keratosis olmak iizere ii¢ sinifa ayirmak icin; GooglLeNet, AlexNet, ResNet ve VggNet
aglarimi egiterek test asamasinda aglarin verdigi sonuglari birlestirmis daha yiiksek bir
dogruluk orani elde etmeyi hedeflemislerdir [166]. Aglarinin sonuglarini birlestirirken
agirlikli toplam yontemi uygulamisladir. Agirlikli toplama yonteminde her bir aga
veriyi yalniz bagina simniflandirma performansina gore bir agirlik degeri atanir ve bu
agirlik degerleri toplamlar1 bire esit olur. Bdylelikle daha iyi siiflandirma
performansina sahip olan agin toplam sonugta daha ¢ok etkisi olmaktadir. ISBI 2017

verisinde test edilen sistem 0,89 AUC degeri elde etmistir [166].

2018 yilinda Rezvantalab, Amirreza ve arkadaslari sunmus olduklar1 ¢alismalarinda
sekiz farkli deri hastaligini (melanoma, melanocytic nevi, basal cell carcinoma, benign
keratosis, actinic keratosis and intraepithelial carcinoma, dermatofibroma, vascular
lesions, ve atypical nevi) siniflandirmak i¢in daha 6nce ImageNet verisi ile egitilmis
derin aglar1 (DenseNet 201, ResNet 152, Inception v3, InceptionResNet v2)
HAM1000 ve PH2 veri setleri ile yeniden egitmislerdir [167]. Calismanin amaci derin
O0grenme ile deneyimli bir uzmanin deri hastaliklarimi smiflandirma basarisini
karsilastirmak. Yapilan testler sonucu deri hastaliklarinin siniflandirilmasinda derin
O6grenme yontemlerinin deneyimli bir uzmandan %11 °’lik bir farkla daha basarili sonug
elde ettigi goriilmistiir. Ayrica Melanoma ve basal cell carcinoma igin en iyi ROC
AUC degerlerini %94,40 (ResNet 152) ve %99,30 (DenseNet 201) elde etmistir.
Bununla birlikte deneyimli uzman %82,26 ve %88,82 de kalmistir [167].
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2018 yilinda Yang, Jiawen ve arkadaslar1, ESA tabanli bir sistem ile melanoma teshisi
yapmiglardir [168]. Calismada lezyon bolgesini daha iyi tespit edebilmek igin global
ortalama havuzlama yerine bolgesel ortalama havuzlama kullanmislardir. Onerdikleri
ESA modelinde segmentasyon ve siniflandirmayi birlestirerek daha iyi siniflandirma
sonuclar1 elde etmislerdir. Ayrica modelin sonunda kullandiklar1t RAPooling olarak
adlandirdiklart smiflandirma yontemi ile direk ROC degeri iireten siniflandirma
sonuclar1 elde etmislerdir. Onerdikleri ESA modelini ISBI 2017 veri seti iizerinde test

etmisler ve 0,84 AUC ve 0,833 dogruluk degerlerini elde etmislerdir [168].

2018 yilinda Lee, Yeong Chan ve arkadagslart 7 farkli deri lezyonunu siniflandirmak
icin WonDerM ismini verdikleri bir boru hatt1 tasarlamislardir [169]. Onerdikleri boru
hatt1 icinde lezyon goriintiilerine siras1 ile veri ¢ogaltma, kil tespiti ve silinmesi,
lezyonun segmentasyonu ve siniflandirma adimlari bulunmaktadir. Boru hattinin ilk
adiminda egittikleri bir yapay sinir agi ile tizerinde kil bulunan lezyon goriintiisii tespit
edilerek DullRazor [170] algoritmas: ile killar temizlenmistir. Ikinci asamada
modifiye edilmis U-Net modeli lezyonu cevreleyen saglam dokundan ayirmak igin
kullanilmistir. Siniflandirma asamasinda ise dort adet CNN agindan gelen sonug
agirliklandirma toplam yontemi ile birlestirilmis ve sonug elde edilmistir. Yontem

ISBI 2018 veri seti iizerinde test edilmis ve 0,83 oraninda dogruluk orani elde
etmislerdir [169].

2018 yilinda Yap Jordan ve arkadaglari, bes farkli deri hastaligini (nevus, melanoma,
basal cell carcinoma, squamous cell carcinoma, pigmented benign keratoses)
smiflandirmak i¢in ¢ok islevli bir derin ag modeli onermislerdir [171]. ResNet-50
mimarisini 6zellik ¢ikarici olarak kullanan ekip, iki ResNet-50’yi dermoscopik,
macroskopik goriintiilerle ayr1 ayr1 egitmis, egitilmis ResNet-50’lerden gelen
ozelliklere ek olarak hastaya ait meta-data bilgisini (yas, cinsiyet vb.) de dahil ederek
siiflandiriciya sokmuslardir. Yapiklari test sonuglarina gore 0,72 dogruluk degeri ve

0,86 melanoma AUC degeri elde etmislerdir [171].

2018 yilinda Burdick ve arkadaslart Vgg-16 ve Inception-V3 aglarmi kullanarak
segmente edilmis deri lezyonlarinda, lezyon cevresinde bulunan yakin dokunun
simiflandirmaya etkisini gosteren bir ¢alisma yapmigslardir [172]. Bu ¢alismada
lezyonu ¢evreleyen dokunun bir belirli bir kismimnin smiflandirmada faydali oldugu

milkemmel segmentasyona gore daha iyi sonuglar elde edildigi gosterilmistir.

89



Calismada ISBI 2016 veri seti lizerinde test edilmis Inception-V3 derin ag1 segmente
deri edilmis goriintiilerine her yone 75 piksel eklenmesi ile elde edilen sonuclarda en
iyi dogruluk 0,69, duyarlilik 0,76, 6zgiillik 0,72, AUC 0,73 degerlerini elde etmistir
[172].

2019 yilinda Khalid M. Hosny ve arkadaslar tarafindan yayinlanan bir ¢aligmada,
Alex-Net mimarisi lizerinde farkli kombinasyonlarda aktarim 6grenme ve ince ayar
yontemleri kullanilarak deri lezyonlarinin siniflandirilmasinda kullanilmistir [173].
Calismada veri ¢ogaltma yontemlerinden de faydalanilmistir. Onerilen model Med-
Node, Derm, ve ISIC veri setleri ile test edilmis ve %96,86, siras1 %97,70 ve %95,91
dogruluk oranlari elde edilmistir [173].

2019 yilinda yapilan baska bir ¢alismada Sara Hosseinzadeh Kassani bilinen iinlii
derin aglarin; ResNet50, Vgg-16, Vgg-19, AlexNet ve Xception’nin deri kanseri
teshisinde gosterdikleri performanslart karsilastirilmistir [174]. Aktarim 6grenme ve
veri ¢ogaltma yontemlerinden faydalanilan kullanilan ¢alismada tiim modeller ISBI
2018 veri seti iizerinde egitilerek test edilmis, en iyi sonucu ResNet-50 modeli, 0,93
hassasiyet, 0,92 duyarlilik, 0,92 f-skor, 0,92 dogruluk degerlerini elde ederek
kazanmustir [174].

3.2.4 Zorluklar

ISIC arsivinin varligi ile birlikte, BDTS nin deri lezyon teshisinde kullanilmasi
oldukca popiiler bir arastirma alan1 olmustur. Her bir aragtirma bireysel bilesenlere
sahip olmakla birlikte, belirli 6zelliklere odaklanmaktadir, bununla birlikte daha global
ozelliklere odaklanan karsilastirmali bir bakis acis1 elde etmek oldukca giigtiir. Acik
arastirma alanlar1 genelde AUC (Egri altinda kalan alan) degerini ylikseltmeye
odakldir.
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4, MELANOMA TESPITI iCIN ONERILEN MODEL

Bu boliimde deri kanserinin tespiti i¢in yapilan ¢alismalara ek olarak tez kapsaminda
yapilan caligmalar ve katkilar yer almaktadir. Ayrica sirasi ile kullanilan veri seti,

metotlara detaylica deginilecektir.

4.1 Uygulama Ortam
4.1.1 Programlama Dili ve Kiitiiphaneler

Caligmada kullanilan biitiin yontemler python programlama dili kullanilarak
kodlanmistir. Kullanilan ESA mimarileri arka planinda Tensorflow kiitiiphanesini
kullanan Keras [52] derin 6grenme kiitiiphanesi ile modellenmistir. Ayrica OpenCV
[175] gorintii isleme kiitiiphanesinden de faydalanilmistir. Tim islemler Ubuntu 14.04

isletim sistemi bulunan bir bilgisayar iizerinde gerceklestirilmistir.

4.1.2 Donammsal Ihtiyaclar

Derin aglarin egitilmesinde gii¢lii donanima sahip bilgisayarlar hesaplama zamani
yoniinden biiyilk avantaj saglamaktadir. Ozellikle derin dgrenme kiitiiphanelerini
destekleyen bir ekran kartiyla, islemci ile aylar siirecek bir egitim siirecini saatler
icinde gerceklestirebilmektedir. Bu nedenle onerilen boru hattt mimarisinin biitiin
stiregleri iki Xenon islemcili, 32GB RAM, 512 GB SDD ve Nvidia GTX 1080 Ti ekran

kartina sahip bir ig istasyonu kullanilarak gerceklestirilmistir.

4.2 Caliymada Kullanilan Veri Setleri

Calismada iki farkli veri seti kullanilmistir bu veri setlerinden ilki ISBI 2017 [176]
olarak bilinen: “Melanom Teshisine Yonelik Deri Lezyon Analizi” isimli yarigma i¢in
ISIC veri setinden olusturulmus bir alt veri setidir. Bu veri seti 2000’1 egitim verisi
(374 melanoma, 254 seborrheic keratosis ve 1372 zararsiz nevus) 150’si dogrulama
verisi ve 600°l test verisi olmak iizere toplamda 2750 dermoskopik goriintiiden
olugsmaktadir. Verinin detayl dagilimi Cizelge 4.1°de verilmistir. Veri setini 540 x 722
ile 4499 x 6748 arasinda degisken c¢oziiniirlikteki 8 bit RGB goriintiiler
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olusturmaktadir. Veri setinin segmentasyon i¢in kullanilmak {izere uzmanlar

tarafindan olusturulmus ikili segmentasyon goriintiileri de bulunmaktadir.

Calismada kullanilan diger bir veri seti ise PH2 olarak bilinen veri setidir [119]. PH2
veri seti Porto lniversitesindeki bir grup arastirmaci tarafindan Pedro Hispano
hastanesinin dermatoloji servisinden toplanmistir. Ayn1 hastaneden ayni sartlar altinda
ayni cihaz ile g¢ekilmis goriintiiler 768x560 ¢oziiniirliige sahip 200 adet 8 bit RGB
dermoskopik goriintiiden olusmaktadir. Veri setinin simif bazindan dagilimi Cizelge
4.1°de verilmistir. Bu veri seti de uzman dermatologlar tarafindan segmente edilmis
ikili segmentasyon verisine sahiptir. Veri setlerinden bazi 6rnek goriintiiler Sekil

4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1 ISBI 2017 ve PH2 veri setleri sinif dagilimlari

Veri Egitim Dogrulama Test Top
seti

Etiket N M SK | Top | N | M|SK |Top| N M | SK | AT | Top

I1SBI 1372 | 374 | 254 | 2000 | 78 | 30 | 42 | 150 | 393 | 117 | 90 * 600 | 2750
2017

PH2 o * * * ol I el * 80 | 40 % 80 | 200 | 200

Top 2000 150 800 | 2950

N-Normal, M-Melanoma, SK-Seborrheic keratosis, AT-Atypical nevus

(@)

»

= 4

Sekil 4.1 (a) ISBI 2017 veri setinden orijinal goriintii ve ikili segmentasyonu (b) PH2
veri setinden orijinal goriintii ve ikili segmentasyonu
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4.3 Deri Lezyonlarimin Simiflandirilmasi icin Onerilen Boru Hatti Mimarisi

Bu ¢alismada deri lezyonlarinin siiflandirilmasi igin {i¢ temel adimdan olusan bir
boru hattt mimarisi 6nerilmistir. Bu mimarideki ilk adim lezyon iizerindeki killarin
tespiti ve silinmesi, ikinci adim lezyonun sagliklt dokudan ayrilmasi ve son adim ise
lezyonun tiirtinii belirlemek i¢in siniflandirilmasidir. Her adim kendi i¢inde birgok alt
yontemi barindirmaktadir. Bu yontemlerin uygulanmasi ve detaylar, ilgili basliklar
altinda detaylica anlatilacaktir. Onerilen mimarinin adimlarmi gdsteren bir gorsel

Sekil 4.2°de verilmistir.

Lezyonun arka
plandan

Melanoma
Smiflandiric <: =
ayirilmasi ESet /N\ Normal

Sekil 4.2 Onerilen boru hatti mimarisinin adimlari

4.4 Killarin Tespiti ve Temizlenmesi

Mimarinin ilk adim1 olan killarin tespiti ve temizlenmesi iyi bir siniflandirma sonucu
elde etmek icin oldukca &nemlidir. Ozellikle lezyonun saglikli dokudan ayrimi
esnasinda lezyon iizerini kapatan killar biiyiik sorun teskil etmektedir. Iyi segmente
edilmemis goriintiiler ise smiflandirmada basar1 oranini diisirmektedir [177]. Bu
amagla gelistirdigimiz iki asamadan olusan bir yontem ile dermoskopik lezyon
goriintiileri iizerindeki killarin temizlenmesi saglanmstir. {lk asama gériintii icinde kil
Olup olmadiginin tespit edilmesidir. Bu asama i¢in bir ESA’dan faydalanilmistir.
Ikinci asamada ise iizerinde kil oldugu tespit edilen lezyonun iizerindeki killar bir dizi
goriintii isleme yontemi ile temizlenmistir. Sekil 4.3’te Onerilen yontem ile

temizlenmis bazi goriintiilere yer verilmistir.
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Sekil 4.3 Uzerinde kil bulunan lezyonlarin temizlik isleminden sonraki durumlari

44.1 Killarin Tespit Edilmesi

Gorilinti tizerindeki killarin otomatik olarak temizlenebilmesi i¢in ilk adim goriintiide
kil olup olmadiginin tespit edilmesidir. Ancak bu asamadan sonra temizleme islemine
gegcilebilmektedir. Goriintii tizerinde killarin tespitini yapabilmek i¢in Vgg-16 tabanl
ESA modeli kullanilmistir. Bu ag aktarim 6grenme yontemi ve ince ayar yontemleri
kullanilarak kil igeren ve icermeyen lezyon goriintiileri ile yeninden egitilmistir.
Egitim esnasinda Vgg-16 aginin tiim evrisimsel katmalari dondurulmus yani egitime
katilmamistir. Siniflandirmak i¢in ise 256’lik bir tam bagimli katman eklenmistir.
Evrisimsel katman ile tam bagimli katman arasinda global ortalama havuzlama

yontemi kullanilmistir. Kullanilan agin konfigiirasyonu Sekil 4.4°te gosterilmistir.
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l l || Egiimenis
N Egitimis

Evrisimsel
Katmalar Vgg-16
(Ozellik Cikarici) (Ozellik Cikarici)

| v

Smiflandiricr Smiflandirict
(GO runti 256
Smiflandirma)
l O Kilsiz Goriintiiler
Tahmin . Kilh Goriintiiler

Sekil 4.4 Killarin tespit edilmesi i¢in kullanilan aktarim 6grenme mimarisi

Diizenlenen ESA modelini egitmek igin ISIC veri setinden 4473 temiz 3525 killi
olmak {izere toplamda 7998 lezyon goriintiisii kullanilmistir. Dogrulama igin ise
1000’1 temiz 1000’1 kill1 olmak iizere 2000 lezyon goriintiisii kullanilmigtir. Sistemin
testinde ise 120’si killi olmak {izere 600 adet goriintii kullanilmistir. Ag 25 epok
boyunca egitilmis, ayrica egitim esnasinda veri ¢ogaltma yontemi, tam bagimh
katmandan 6nce ve sonra iletim soniimii ve normalizayon yontemleri kullanilmistir.
Cikis katmaninda softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmis, harici katmanlarda
ReLU aktivasyon fonksiyonundan faydalanilmistir. Hata fonksiyonu olarak kategorik
capraz diizensizlik (categorical_crossentropy), optimizasyon algoritmasi olarak ise
Adam kullanilmistir. Elde edilen sonuglar tezin sonuglar kisminda verilecektir. Sekil

4.5’te agin egitimi esnasinda elde edilen hata ve dogruluk egrileri paylasilmistir.
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Dogruluk Egrileri Hata Egrileri

—— Egitim Hatasi

—— Dogrulama Hatasi

0.88 0.55

0.82

— Egitim Dogruluk 0.30 -
0.80 —— Dogrulama Dogruluk

L] 5 10 15 20 25 0 5 1

. .
Epok Epok

Sekil 4.5 Kil tespiti i¢in egitilen ESA'nin dogruluk ve hata egrileri

4.4.2 Killarin Temizlenmesi

Uzerinde kil olan lezyon tespit edildikten sonraki asama bu killarin lezyon iizerinden
temizlenmesidir. Bu amagla bir dizi goriintii isleme yontemi kullamlmistir. {1k olarak
kirmizi (Red), yesil (Green) ve mavi (Blue) (RGB) kanallardaki piksellerden olusan
goriintii (0,3XR) + (0,59xG) + (0,11xB) formiilii kullanilarak gri renk uzayina yani tek
kanala ¢evrilmistir. Gri goriintii lizerinde kenarlar1 daha kolay tespit edebilmek igin
ortanca filtre (median) kullanilarak gériintii bulaniklastirilmistir. Bulaniklastirilan gri
goriintilye adaptif esikleme yontemi uygulanarak gri goriintii ikili goriintiiye
cevrilmistir. ikili goriintii iizerinde Canny [178] kenar bulma algoritmasi kullanilarak
killar tespit edilmistir. Tespit edilen killar1 belirginlestirmek i¢in bir dizi morfolojik
islemler ikili goriintii {izerine uygulanmustir. Ik morfolojik islem olan agma yéntemi
ile tespit dilen killar daha belirgin hale getirilmistir. ikinci morfolojik islem olan
kapama ile goriintii izerindeki kiigiik siyah noktalar temizlenmistir [175]. Elde edilen
ikili maske goriintiisii ile renkli goriintii birlestirilmis killar1 yer aldig1 beyaz golgeler
dolgu (inpainting) yontemiyle komsu pikseller ile doldurularak islem sonlandirilmistir

[175]. Algoritma asamalarini ve sonucu gosteren bir gorsel Sekil 4.6’da gosterilmistir.
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Sekil 4.6 Goriintii lizerinde bulunan killarin temizlenme adimlari ve her bir adim

sonrast goriintiiniin islenmis hali

4.5 Deri Lezyon Goriintiilerinin Segmentasyonu

Bilgisayar destekli sistemlerin iyi bir siniflandirma yapmasi i¢in segmentasyon 6nemli
adimlardan bir tanesidir. Segmente edilmis lezyon goriintiilerinden siniflandirmay1
kolaylastiracak belirgin 0Ozellikleri ¢ikarmak daha kolay olmakta, bu sayede
siiflandirma performansi artmaktadir [154, 155]. Calismanin bu boliimiinde Yolov3
ve GrabCut algoritmalarinin gii¢lii yanlar1 birlestirilerek ¢oziiniirliik bagimsiz bir
segmentasyon ydntemi gelistirilmistir. Onerdigimiz boru hatti mimarisinin ikinci
adimi olan segmentasyon ii¢ alt adimdan olusmaktadir. Adimlardan ilkinde Yolov3
yardimu ile goriintii igerisinde lezyon bolgesi tespit edilmekte, ikincisinde tespit edilen
bolge GrabCut algoritmasi kullanilarak lezyonun arka plandan ayrilmasi saglanmakta,
son adimda ise bazi morfolojik islemler ile kiigiik giiriiltiiler temizlenmektedir.

Segmentasyon adimlarini gosteren bir gorsel Sekil 4.7°de paylagilmistir.
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Sekil 4.7 Lezyonun goriintii igerisinde tespit edilmesi ve segmentasyonu

45.1 Lezyonlu Bolgenin Tespit Edilmesi

Yar1 otomatik segmentasyon algoritmalarindan biri olan GrabCut algoritmasinda
kullanicr tarafindan siirlanan bolge bilgisi kullanilarak segmentasyon yapilmaktadir.
Yaptigimiz ¢alisma ile bu algoritmay1 Yolov3 ile birlestirerek otomatik segmentasyon
yapar hale getirdik. Bu amagla Yolov3 goriintii igerisindeki lezyon baolgesini tespit
etmesi kullanilmistir. Yolov3’iin egitiminde ISBI 2017 veri seti kullanilmistir. Egitim
icin 2000, dogrulama igin 150 ve test i¢in 600 dermoskopik lezyon goriintiisii
kullanmilmistir. Yolov3’ii egitmek i¢in gorlintiiler Yolov3’lin istedigi ¢iktiya gore
etiketlenmistir. Bu amagla python programlama dili kullanilarak bir etiketleme aract
gelistirilmistir. Bu araca ait bir gorsel Sekil 4.8’de paylasilmistir. Kullanilan bu arag
sayesinde her bir lezyon goriintiisii i¢in lezyonu ¢evreleyen kutunun orta noktasinin x,
y koordinatlar1 ve sinirlayict kutuya ait w, h genislik ve yiikseklik degerleri bir txt
dosyasinda saklanmistir. Yolov3’iin verdigi ¢iktiya ait detaylara Bolim 2’de

deginilmistir. Sekil 4.8’de bu ¢iktilarin hesaplanmasina dair bir gorsel paylagilmistir.
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Image Dir: /h i Deepl i Label-Tool/l 1 Load |
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Sekil 4.8 Yolov3 veri etiketleme islemi

Etiketleme islemi bittikten sonra daha 6nce ImageNet verisi tizerinde 1000 farkl: sinifi
tanimak tizere egitilmis olan Yolov3 aginda sadece lezyonlari ve yerlerini tespit etmesi
icin bazi degisiklikler yapilmistir. Bu degisikliklere ait detaylar Sekil 4.9°da kirmizi
renkte verilmistir. Bunun yaninda Yolov3 egitilirken aktarim 6grenme yontemi
kullanilarak ImageNet verisi ile egitilmis agirliklardan da faydalanilmistir. Biitiin bu
ayarlamalar ile birlikte Yolov3 agi 10000 iterasyon boyunca egitilmistir. Egitim

sonucu yapilan testlere ait bazi sonuglar Sekil 4.10°da gosterilmektedir.
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Sekil 4.9 Goriintii igerisinde lezyon bolgesini tespit etmek i¢cin modifiye edilmis
Yolov3.
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Sekil 4.10 Yolov3 tarafindan yeri dogru tespit edilmis 6rnekler

4.5.2 Lezyonlu Bolgenin Arka Plandan Ayrilmasi

Yolov3 yardimi ile lezyonlu bdlgenin yeri tespit edildikten sonraki agama bu bilginin
kullanilarak lezyonun arka plandan ayrilmasi yani segmentasyonudur. Bu amagla
Boliim 2°de detayli olarak deginilen GrabCut algoritmasi kullanilmistir. Yar1 otomatik
olan bu algoritma bu sayede tam otomatik hale getirilmistir. Bunun yaninda
¢oziinlirliik bagimsiz segmentasyon yapabilme yetenegine sahip bir yontem ortaya
konulmustur [67]. Segmentasyonu yapilan ikili goriintii lizerinde bazi morfolojik
islemler sirasi ile (agma, kapama) uygulanarak kiigiik giiriiltiiler ortadan kaldirilmastir.
Son adimda segmente edilmis ikili goriintii ile orijinal RGB goriintli birlestirilerek
islem sonlandirilmistir. Elde edilen sonuglara dair bazi gorseller Sekil 4.11°de

verilmistir.

Sekil 4.11 Segmentasyon sonuglari
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4.6 Siiflandirma

Onerilen sistemin son asamasi olan siniflandirma safhasinda segmente edilen
gortintiiler ile Xception, MobileNet ve ResNet-50 ESA modellerinin melanom teshisi
i¢cin yeniden yapilandirilmis mimarileri ayr1 ayr1 egitilmistir. Aglarin e8itim slirecinde
iki farkli aktarrm &grenme siirecinden faydalanilmustir. ilk egitim siirecinde her bir
agm evrisim katmanlar1 ImageNet agirliklart kullanilarak egitime baglatilmis
siniflandiric1 katmanlarin agirliklar sifirdan atanmistir. Higbir katmanda dondurma
yapilmadan her bir ag ISIC verisinden alinan 5000’1 saglam 4000’1 melanoma olmak
tizere toplamda 9000 goriintli belirli acilarla dondiirme, rasgele kirpma, parlaklik,
kontrast gelistirme, yakinlagtirma gibi yontemlerle ¢ogaltilarak elde edilen 50.000
goriintii ile egitilmistir. Egitim sonunda elde edilen agirhiklar kaydedilmistir. Ikinci
egitim slirecinde ise modellerin segmente edilmis goriintiiler ile egitimine bu agirliklar
kullanilarak baglanmistir. Fakat modeller tam egitilmemis modelin biiyiikliigline gore
baz1 evrisimsel katmanlar egitime katilmamistir. Aglarin siniflandirict kisimlart ise
sifirdan egitilmistir. Her bir agin segmente edilmis lezyon goriintiilerinden melanoma
tespiti i¢in diizenlenmis son hali Sekil 4.12’de verilmistir. Ayrica Cizelge 4.3’te
aglarin toplam katman sayilari, toplam parametre sayilari, egitilen katman sayist ve

parametre sayilari verilmistir.
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Sekil 4.12 Siniflandirma i¢in 6nerilen oylama modeli

Ote yandan asir1 uyumu engellemek icin evrisimsel ve tam bagimli katmanlarda L2
diizenlilestirme, iletim sonlimii, y1gin normalizasyonu ve egitim aninda ve oncesinde
veri ¢ogaltma yontemleri kullanilmistir. Modellerin egitimi igin kullanilan ISBI 2017
veri setinde dengesiz bir dagilim gorilmektedir. Bu yilizden goriintiiler saga, sola,

asagl, yukari ve ¢esitli agilarda dondiiriilerek yeni 6rnekler ile siniflar arasi bir denge
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elde edilmistir. Her bir ag toplamda 20000 gorintii ile egitilmis 1000 goriintii ile
dogrulama yapilmistir. Veri ¢ogaltma sonucu elde edilen yeni goriintiilerden bazi

ornekler Sekil 4.13’te verilmistir.

Sekil 4.13 Cesitli goriintii isleme yontemleri ile orijinal goriintiiden elde edilmis yeni

ornekler

Her bir ag ayn1 parametreler ile esit kosullarda 100 epok boyunca egitilmistir. Egitim
esansinda Xception aginda 299x299 ¢oziintirliige sahip RGB goriintiiler kullanilirken
MobileNet ve ResNet-50 aglarinda 224x224 ¢oziiniirliklii goriintiiler kullanilmustir.
Yigin (Batch) biyiikliigi 32, 6grenme katsayisi le-4, ¢ikis katmani hari¢ biitiin
katmanlarda ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Cikis katmaninda softmax
aktivasyon  fonksiyonu  tercih  edilmistir.  Hata  fonksiyonu  olarak
categorical_crossentropy, hatayr minimize etmek icin ise Adam optimizasyon
algoritmasi kullanilmistir. Ayrica her epok sonunda en iyi model saklanmis, asiri
uyumu engellemek i¢in ise erken durma(early stop) yonteminden faydalanilmistir.
Test esnasinda her bir ag test verisi tizerinde kendi yontemlerini uygulayarak bir sonug
cikarmakta, iiretilen sonuglar oylama yontemi kullanilarak nihai sonug¢ ortaya
cikmigtir. Oylama isleminin formiilii 4.1°de verilmistir. Formiile gore nihai karar her
bir modelin ¢ikti olasiliklarinin toplaminin model sayisina boliinmesi ile ede
edilmektedir. Eger karar degeri 0,5 ‘e esit veya biiylik ise 1 yani melanoma aksi

takdirde 0 yani saglikli olmaktadir.

104



Cizelge 4.2 Modellere ait aktarim 6grenme detaylari

Toplam Egitilen | Egitilmeyen | Toplam | Egitilmeyen
Parametre | Parametre | Parametre Katman Katman
Sayis1 Sayisi Sayisi Sayisi Sayisi
ResNet-50 | 24.910.722 | 23.271.170 | 1.639.552 183 80
Xception | 22.184.490 | 17.252.138 | 4.932.352 140 60
MobileNet | 4.023.490 | 3.460.610 562.880 90 45
> O(Model,)
0, eger = <0,5
karar = 4.2)
D" O(Model,)
1,  eger = >0,5
m
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Aglarin egitimi esnasinda ortaya

cikan dogruluk ve hata grafikleri Sekil 4.14’te

ResNet-50 .
Dogruhuk Egrileri Hata Egrileri
e . 16
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Sekil 4.14 ResNet-50, MobileNet, Xception modellerinin egitim sirasindaki dogruluk

ve hata egrileri
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5. ARASTIRMA SONUCLARI

Tezin bu boliimiinde 6nerilen boru hatti mimarisinin test verisi iizerinde gosterdigi
performans sonuglar1 paylasilacaktir. On isleme, segmentasyon ve siniflandirma
sonuglar1 ayr1 ayr1 degerlendirilmistir. Degerlendirme kriterleri literatiire ve adimlara

uygun olarak secilmistir.

5.1 Degerlendirme Kriterleri

Bu calismada Onerdigimiz boru hattt mimarisini li¢ adimi da ayr1 ayri
degerlendirilmistir. ilk adimda lezyon iizerindeki killarm dogru tespit edilmesini,
ikinci adimda segmentasyon sonuglarini ve en son adimda ise genel siniflandirma
sonuglarinin degerlendirilmesi yapilmistir. Her bir adima uygun degerlendirme

kriterleri belirlenmistir. Kullanilan degerlendirme kriterleri:

Dogruluk (Accuracy, Dog): Dogruluk, smiflandirma problemleri i¢in yaygin olarak
kullanilan bir degerlendirme Olgiitiidiir. Dogru tahmin sayisinin toplam numune
sayisina boliinmesi ile ortaya ¢ikan oran ile temsil edilmektedir. Verideki siniflara ait

ornek sayis1 esit ise daha kayda deger sonuglar vermektedir.

Duyarlilik (Sensitivitiy, Duy): Hasta olan 6rnekler iginden dogru olarak tespit edilmis
ornek saymini temsil etmektedir. Onerilen modelin gergek hastalart ayirma

yetenegidir.

Ozgiilliik (Specificity, Ozg): Saglam olan 6rnekler i¢inden dogru olarak tespit edilmis

ornek sayisini temsil etmektedir. Onerilen modelin saglamlari tespit etme yetenegidir.

Egri  Altindaki Alan (Area Under Curve, AUC) ve (Receiver Operating
Characteristics, ROC) Egrisi: ROC bir olasilik egrisidir ve AUC ayirila bilirliginin
derecesini veya 6l¢iisiinii temsil etmektedir. Modelin siniflar arasinda yaptig1 ayirma
kapasitesi hakkinda bilgi vermektedir. ROC egrisi altinda kalan alana AUC
denilmektedir. AUC degerinin yiiksek olmasi smiflandirma basariminin yiiksek
oldugu manasina gelmektedir. Grafigin y ekseninde dogru pozitiflerin orantis1 (DPO)
veya duyarlilik, x ekseninde ise yanlig pozitiflerin orantis1 (YPO) veya 6zgiilliik ROC
egrisini olugturmaktadir (Sekil 5.1).
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DPO

Sekil 5.1 ROC egrisi grafigi

Interseciton over union (IOU): Nesne lokalizasyon problemlerinde kullanilan bu
degerlendirme kriteri model tarafindan bulunan arzu edilen nesneyi i¢ine alan bir
sinirlayict kutu ile asil elde edilmesi istenilen sinirlayict kutunun kesisim oranini
temsil etmektedir. Bu oran kutularin kesim degerinin birlesim degerine boliinmesi ile

elde edilmektedir.

Jaccard Indeksi (Jacard index Jac): Deri lezyonlarinda lezyon bolgesi saglam dokuya
gore daha fazla alan kapladigi icin, dogruluk, duyarlilik ve 6zgiilliik her zaman
gercek¢i sonuclar elde edememektedir. Ozellikle segmentasyon problemlerinde
segmentasyonun performansini Slgmek icin kullanilan bu kriter elde edilen

segmentasyon sonucu amaglanan sonucun kesisim oranini temsil etmektedir.

Diece katsayisi (Diece coefficient, Dic): Segmentasyon problemlerinde yogun olarak
tercih edilen bu degerlendirme o6lgiitii elde edilen segmentasyon sonucu ile arzu

segmentasyon sonucu arasindaki benzerlik oranini 6l¢mektedir.

S6z konusu Olciitleri hesaplamak icin belirlenen bazi parametreler ve formiiller
kullanilmaktadir. Olgiitleri hesaplamak icin kullanilan parametreler Dogru Pozitif,
Yanlis Negatif, Yanlis Pozitif, Dogru Negatif” dir. Sekil 5.2’de gosterilen karmagiklik

matrisinde kriterlerin durumlar1 verilmistir.

Dogru Pozitif (DP): Sistemin test sonucunda hasta dedigi ve gergekten hasta olan

vakalar.

Yanlis Negatif (YN): Sistemin test sonucunda hasta degil dedigi ama gercekte hasta

olan vakalar.
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Yanlis Pozitif (YP): Sistemin test sonucunda hasta dedigi fakat gercekte hasta olmayan

vakalar.

Dogru Negatif (DN): Sistemin test sonucunda hasta degil dedigi ve gercekten hasta

olmayan vakalar.

Hasta (+) Hasta (-)
Test (+) Dogru Pozitif Yanks Pozitif
DP YP
Test (-) Yanhs T‘:—Egﬂﬁf Dogr Negatif
TN DN

Sekil 5.2 Karmasiklik matrisi

Yukarida belirtilen dlgiitler DP, YN, YP, DN parametrelerini kullanarak asagidaki

formiillere gore hesaplanmaktadir.

U~ Kesisim Bolgesi

- - 4.2
Birlesim Bolgesi “.2)

DP
Duy = ——— 4.3
W DP +YN “3)

) DN
Og=——— 4.4
‘- DN+vP “4)

. 2*xDP
Dic = (4.5)
(2+DP)+YP+YN
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DP

- (4.6)
DP +YN +YP

Jac

Dog = — DP DN 4.7)
DP + DN + YN +YP

5.2 Killarin Dogru Tespit Edilme Sonuclar

Iyi bir segmentasyon sonucu elde etmek igin goriintii iizerinde bulunan killarin tespit
edilip temizlenmesi bilyilk 6nem arz etmektedir. Onerilen mimarinin ilk adimi1 olan
killarin temizlenmesi iki adimdan olusmaktadir. flk adim iizerinde kil bulunan
lezyonun tespiti, ikinci adim ise silinmesidir. Killarin silinmesi i¢in literatiir
incelendiginde bir degerlendirme oSlgiitii yer almamaktadir. Bu yiizden bu boéliimde
egitilen evrisimsel agin, iizerinde kil olan goriintilleri bulmadaki basarisina yer
verilmistir. ISBI 2017 test veri seti iizerinde denenen sistem %95 AUC orami elde
ederken PH2 veri setinde %96 AUC elde edilmistir. Test i¢in kullanilan ISBI 2017
veri setinde 466°s1 kilsiz 134’1 killi olmak iizere toplam 600 goriintii bulunmaktadir.
Diger bir test veri seti PH2’de ise 53’1 killi 147’s1 kilsiz olmak tizere toplada 200
goriintii bulunmaktadir. Sekil 5.3’te her iki veri setinde yapilan testler sonucu elde
edilen karmasiklik matrisleri ve ROC egrileri verilmistir. Ayrica Cizelge 5.1°de

dogruluk, 6zgiilliikk, duyarlilik gibi 6l¢iitlere dair bilgiler sunulmaktadir.
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elde ettigi karmasiklik matrisleri ve ROC egrileri

Cizelge 5.1 Vgg tabanli ESA'nin ISBI 2017 ve PH2 veri setlerinde killi lezyonlar

tespit yiizdeleri
Veri Seti Dog Duy Ozg AUC
ISBI 2017 %97 %98 %95 %95
PH2 %97 %97 %96 %96

5.3 Lezyon Segmentasyon Sonuclari

Onerilen boru hatt: mimarisinin ikinci adimi1 olan lezyonlarin arka plandan ayrilmasi
isleminin degerlendirilmesi iki asamada gerceklestirilmistir. ilk asamada o6nerilen

sistemin lezyon yerini tespit etme basarisi, ikinci asamada segmentasyon basarisi

degerlendirilmistir. Bu amagla PH2 ve ISIC 2017 veri setleri kullanilmistir.
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5.3.1 Goriintii Icerisinde Lezyon Yeri Tespit Sonuclar

Onerilen sistemin lezyon yerini tespit etme performansi iki olgiit ile
degerlendirilmistir. Ilk dl¢iit olan dogruluga gore yontem PH2 veri setinde %94 basar1
elde etmistir. 200 goriintii igerisinde yalnizca 6 goriintiide lezyon yerini tespit
edememistir. ISBI 2017 veri setinde ise %96,4 dogruluk degeri elde edilmis, yontem
600 goriintii igerisinde 22 goriintiide lezyon yerini tespit edememistir. Degerlendirme
Olciitlerinden bir digeri olan 10U 6lgiitiine gore dnerilen yontem PH2 veri setinde %90
ISIC 2017 veri setinde ise %86 degerini elde etmistir. Sekil 5.4’te her iki veri setinden
basarili ve basarisiz tespit 6rneklerine verilmistir. Ayrica lezyon yeri tespit sonuglari

Cizelge 5.2 *de gosterilmektedir.

Cizelge 5.2 Yolov3’iin lezyon yeri tespit basar1 orani (%)

Veri Seti Dog 10U Tespit edilemeyen
PH2 94,40 90 200 resimde 6
ISBI 2017 96 86 600 resimde 22
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Sekil 5.4 Yolov3 tarafindan lezyon yerinin dogru tespit edildigi (a), (c¢) ve tespit
edilemedigi durumlar (b), (d) [67].

5.3.2 Lezyon Segmentasyon Sonug¢lari

Lezyon yerini tespit etme basarimin degerlendirmesinden sonra, Onerilen yontemin
segmentasyon basarisi degerlendirildi. Bu basariy1 tespit edebilmek i¢in Dog, Duy,
Ozg, Jac, Dic gibi literatiirce kabul gérmiis degerlendirme &lgiitleri kullanildi. PH2 ve
ISIC 2017 veri seti lizerinde yapilan testler sonucu Cizelge 5.3’teki sonuglar elde
edilmistir. Ayrica Sekil 5.5’te her iki veri setinden basarili segmente edilmis

goriintiilere ait 6rnekler paylasilmistir.
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Cizelge 5.3 Onerilen yontemin yiizde iizerinden segmentasyon sonuglari

Veri Seti Dog Duy Ozg Jac Dic
PH2 92,99 83,63 94,02 79,54 88,13
ISBI 2017 93,39 90,82 92,68 74,81 84,26

LN 0 e
- - KR
TQ"Q’DU

« =K1K

(b) (d)

Sekil 5.5 Onerilen yontemin segmentasyon sonuglar1 (a) orijinal resim, (b) Yolov3
tarafindan yeri tespit edilen lezyon, (c) istenilen segmentasyon, (d) 6nerilen

yontem ile elde edilen segmentasyon, (e) sonucu [67]

5.4 Siiflandirma Sonuclar:

Calismanin siniflandirma asamasinda ti¢ farkli ESA modeli test veri setleri iizerinde
degerlendirilmis, belirlenen basari kriterleri her bir ag i¢in hesaplanmistir. Daha sonra
her bir ESA’nin verdigi ¢iktilar oylama sistemi ile degerlendirilerek nihai sonug elde
edilmistir. Sniflandirmada 0 zararsiz lezyon 1 ise melanoma olarak belirlenmistir.
Cizelge 5.4’te ISBI 2017 veri setinde edilen sonuglar paylagilmigtir. Ayrica Sekil
5.6”ve Sekil 5.7°de her bir modele ait karmasiklik matrisi ve ROC egrisi paylasiimistir.
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Cizelge 5.4 Modellerin ISBI 2017 veri seti degerlendirmesi

Modeller Dog Duy Ozg AUC
ResNet-50 0,89 0,81 0,91 0,86
Xception 0,92 0,87 0,93 0,90
MobileNet 0,88 0,87 0,89 0,88
Birlesim 0,95 0,91 0,96 0,94
ResNet-50
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Sekil 5.6 ResNet-50 ve Xception mimarilerinin ISBI 2017 veri setinde

degerlendirilmesinden elde edilen karmasiklik matrisleri ve ROC egrileri
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MobileNet
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Sekil 5.7 MobileNet ve Birlesim Modelin ISBI 2017 veri setinde

degerlendirilmesinden elde edilen karmasiklik matrisleri ve ROC egrileri

Cizelge 5.5’de ise modellerin PH2 veri setindeki degerlendirme sonuglarina yer

verilmistir. Bununla birlikte PH2 veri seti ile yapilan testler sonucu elde edilen

karmagiklik matrisleri ve ROC egrileri Sekil 5.8’ de ve Sekil 5.9’da gosterilmektedir.

Cizelge 5.5 Modellerin PH2 veri seti performans yiizdeleri

Modeller Dog Duy Ozg AUC
ResNet-50 0,85 0,81 0,97 0,66
Xception 0,92 0,70 0,98 0,84
MobileNet 0,89 0,72 0,94 0,83
Birlesim 0,93 0,70 0,99 0,84
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Sekil 5.9 MobileNet ve Birlesim Modelin mimarilerinin  PH2 veri setinde
degerlendirilmesinden elde edilen karmasiklik matrisleri ve ROC egrileri
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6. TARTISMA

Calisma kapsaminda 6nerilen sistem dermoskopik goriintiilerden melanomanin tespiti
icin gerekli olan adimlar igermektedir. Bu kapsamda literatiirde yapilan ¢alismalar
arasinda melanomanin teshisinde biitiin adimlar1 igeren ve basarili sonuglar elde edilen
calismalardan bir tanesidir. Calismanin ilk adimi olan 6n isleme kisminda lezyon
tizerindeki killarin tespiti ve bir dizi goriintii isleme yontemi ile temizlenmesi
saglanmistir. Bu sayede daha iyi segmentasyon sonuglari elde edilmistir. Sekil 6.1°de
bu durumu dogrular nitelikte Ornekler verilmistir. Gorildiigii tizere killarindan

temizlenmig goriintiilerde daha basarili segmentasyon sonuglari elde edilmistir.

Sekil 6.1 (a) ve (c) lizerinde kil bulunan bir goriintiiniin orijinal ve segmente edilmis
halini temsil ederken, (b) ve (d) aym goriintiilerin killardan arindirilmig

hallerinin ve segmentasyon sonuglarini temsil etmektedir.

Literatiire bakildiginda killarin tespiti ig¢in kullanilmig bir ESA 0Ornegine
rastlanilmamistir. Bu amagla kullanilmak i¢in baz1 degisiklikler yapilmis Vgg tabanh
bir ESA ile ISBI 2017 ve PH2 veri setinde %97 dogruluk oraninda {izerinde kil olan
lezyonlar dogru tespit edilmistir. Tespit isleminden sonra ise bir dizi goriintii isleme
algoritmasi ile lezyon {iizerindeki killar temizlenmistir. Lezyon iizerinden killarin
temizlenmesi icin bilinen algoritmalardan olan DullRazor’a alternatif bir yontem

gelistirilmistir.

Segmentasyon asamasinda ise literatiirde ilk kez Yolov3 ile GrabCut algoritmasi

birlestirilerek deri lezyonu segmentasyonu igin kullanilmistir. Onerilen ydntemin
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avantaj1 lezyon goriintiilerini ¢oziiniirlik bagimsiz olarak segmente edebilmesidir. Bu
sayede smiflandirma i¢in kullanilabilecek daha detayli 6zellikler korunmus olacaktir.
Dezavantaji ise literatiirdeki derin 6grenme tabanli yontemler ile karsilastirildiginda
daha kaba bir segmentasyon sonucu vermesidir. Fakat yapilan bir ¢alismaya gore
lezyon ¢evresindeki dokunun siniflandirmada faydali oldugu bu sayede daha basarili
sonuglar elde edildigi 6ne siiriilmiistiir [172]. Onerilen segmentasyon ydntemi U-Net
tabanli bir yontem [158], ISBI 2017 de ilk siray1 almis yontemler [179-181] ve FrCN
[160] gibi literatiirdeki basarili c¢alismalar ile karsilastirilmasi Cizelge 6.1°de

verilmistir.

Cizelge 6.1 ISBI 2017 veri seti test edilmis literatiirdeki calismalar ile Onerilen
segmentasyon yonteminin karsilastirilmasi

Referanslar Dog Duy | Ozg Jac Dic
Yuan ve ark. (CDNN) [179] 93,40 | 82,50 | 97,50 | 76,50 84,90
Li ve ark. [180] 93,20 | 82,00 | 97,80 | 76,20 84,70
Bi ve ark. (ResNets) [181] 93,40 | 80,20 | 98,50 | 76,00 84,40
Lin ve ark. (U-Net) [158] - - - 62,00 77,00
Al-Masni ve ark. [160] 94,03 | 8540 | 96,69 | 77,11 87,08
Onerilen yontem 93,39 | 90,82 | 92,68 | 74,81 84,26

Cizelge 6.1 incelendiginde Onerilen yontemin duyarlilik kriterinde %90,82 ile en
yiiksek sonucu elde etmistir. Ayrica Li ve arkadaglarinin 6nerdigi yontemden %74,81
Jac ve %84,26 Dic oranlari elde ederek daha basarili olmustur. Ayrica diger sonuglara
gore degerlendirilecek olursa, onerilen yontemin rakiplerine ¢ok yakin degerler elde
ettigi goriilmektedir. Onerilen ydntemin lezyon yerini tespit asamasinda diisiik
kontrastli resimlerde sorunlar yasandig1 gozlemlenmistir (Sekil 5.4). Bu sorun egitim
esnasinda diisiik kontrastli verilerin sayisimi arttirmakla veya kontrast iyilestirme

yontemi kullanilarak ¢oziimii saglanabilir.

Onerilen yontemin siniflandirma kisminda kullanilan farkli ESA modellerinin veri seti
tizerinde gosterdigi basari siralamasi Cizelge 5.4 ve Cizelge 5.5 incelendiginde iyiden
kotilye dogru Xception, MobileNet ve ResNet-50 siralamasi ile ortaya ¢ikmustir.
Bununla birlikte, baz1 modeller iyi drneklerde yiiksek bagar1 orani elde ederken bazi

modeller kotii huylu 6rneklerde daha iyi sonuglar vermistir. Sekil 6.2°de bu durumu
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gosteren bir gorsele yer verilmistir. Karmagiklik matrislerinden anlasilacagi iizere
ResNet-50 normal veriler tizerinde MobileNet modeline gore daha iyi performans

gosterirken MobileNet’de kotii huylu 6rneklerde daha iyi sonuglar elde etmistir.

(b)

10

Dogru etiket
Dogru etiket

0 1 0 1
Tahmin edilen etiket Tahmin edilen etiket

Sekil 6.2 (a) PH2 test verisinde ResNet-50 karmasiklik matrisi (b) ayni veri setinde
MobileNet karmasiklik matrisi

Bu noktadan yola ¢ikilarak Onerilen, modeller arasinda oylamaya dayali bir test
sisteminin kullanimi sonucunda modellerin bireysel basarimlarinin ortaklasa
basarimlarindan daha diisiik oldugu goriilmiistiir. Bu durum Cizelge 5.4 te goriilecegi
lizere oylama yonteminin basari sonuglar1 aglarin bireysel basar1 sonuglarindan yiiksek
olmasi ile kanitlanmistir. Sekil 6.3’te oylama yontemi sayesinde dogru tespit edilen
baz1 orneklere yer verilmistir. Ornegin ger¢ekte melanoma olan (a) gdriintiisiinii
MobileNet ve Xception melanoma olarak yorumlarken ResNet-50 normal olarak
degerlendirmistir. Fakat yapilan oylamada ResNet-50 ikiye karsi birle kaybetmis
sonu¢ bu sayede dogru tahmin edilmistir. Ote yandan gergekte normal olan (g)
gorlintiisine  MobileNet ve ResNet-50 normal derken Xception bu goriintiiyii
melanoma olarak degerlendirmistir. Sonug olarak ikiye birle kaybetmis dogru sonug

bu sayede elde edilmistir.
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MobileNet : Melanoma MobileNet : Melanoma MobileNet : Normal
ResNet-50 : Normal ResNet-50 : Melanoma ResNet-50 : Melanoma
Xception : Melanoma Xception : Normal Xception : Melanoma

Melanoma

()
MobileNet : Melanoma MobileNet : Normal Mobi}eNet : I\iomlal
ResNet-50 : Normal ResNet-50 : Melanoma ResNet-50 : Normal
Xception : Normal Xception : Normal Xception : Melanoma

Normal

® ® ®

Sekil 6.3 Oylama yontemi sayesinde dogru tespit edilmis melanoma (a), (b), (c) ve
normal (e), (f), (g) lezyon Ornekleri

Onerilen oylama ydntemi ile elde edilen sonuglarin literatiirdeki derin grenme temelli

calismalar karsilastirilmasi Cizelge 6.2°de verilmistir.

Cizelge 6.2 Onerilen yontemin ISBI 2017 veri setindeki basarim oranm literatiirdeki
caligmalar ile karsilastirilmasi

Referanslar Dog Duy Ozg AUC
Yang [168] 0,83 0,60 0,88 0,84
Harangi [166] 0,85 0,40 0,71 0,85
Sultana [182] 0,83 0,52 0,90 0,78
Li [180] 0,85 0,49 0,96 0,91
Onerilen Yontem 0,95 0,91 0,96 0,94

Cizelge 6.2°ye gore Onedigimiz aktarim 6grenme tabanli ESA aglarinin oylamaya
dayali siiflandirma sonuglari literatiirdeki diger yontemlerden biitiin dlgiitlerde daha

1yi sonuclar elde etmistir. Bu bagariin arkasinda etkili aktarim 6grenme ve ince ayar
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yontemleri, veri ¢ogaltma yontemi, kil temizleme yontemi ve segmentasyon yontemi
yatmaktadir. Cizelge 6.3’te segmente edilmemis ve ince ayar yapilmamis goriintiiler
tizerinde ayni aglarin elde ettigi sonuclar paylasilmistir. Cizelge incelendiginde
sonuglarin  segmente edilmis goriintiller kullanilarak yapilan siniflandirma
sonuclarindan oldukc¢a diisiik oldugu goriilmektedir. Bu baglamda kullanilan

yontemlerin siniflandirmay1 olumlu etkiledigi goriilmektedir.

Cizelge 6.3 ISBI 2017 veri setinde modellerin segmentasyon ve aktarim O6grenme

yapilmadan elde ettikleri basar1 oranlari

Modeller Dog Duy Ozg AUC
ResNet-50 0,79 0,44 0,88 0,66
Xception 0,85 0,36 0,96 0,67
MobileNet 0,82 0,63 0,86 0,75
Birlesim 0,88 0,50 0,97 0,73
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7. SONUC VE ONERILER

Deri kanseri tiirlerinden biri olan melanoma cesitli ¢evresel faktorlerin etkisiyle
birlikte son yillarda goriilme orani artan Oliimciil bir hastaliktir. Erken teshis
edildiginde tedavi edilebilen bir hastalik olan melanomanin kesin teshis siireci
demoskopik goriintiiler kullanilarak yapilan muayene sonucuna gore siipheli lezyona
biyopsi yapilmasi ile elde edilmektedir. Melanom olmayan lezyonlarla melanom olan
lezyonlarin gosterdigi benzerlikler, hekimin deneyimi, uzman hekim sayis1 gibi
faktorler goz 6nlinde bulunduruldugunda hastaligin geg fark edilmesi ya da gereksiz
biyopsiler gibi olumsuz durumlar ortaya ¢ikabilmektedir. Bu nedenle hekimlere teshis
stirecinde yol gosterecek BDTS sistemleri son yillarda oldukga popiiler bir konu haline
gelmistir. Ozellikle derin 6grenme tabanli yontemlerin elde ettigi basarilar hastaligin

erken teshisinde hekimlere yardimci olmasi agisinda umut vericidir.

Bu ¢alisma kapsaminda 6liimciil kanser tiirlerinden bir olan deri kanseri melanomanin
erken teshisi i¢in kullanilabilecek derin 6grenme temelli bir BDTS gelistirilmistir.
Onerilen sistem bir boru hatti mimarisi mantig1 ile kurgulanmis olup 6n islem,
segmentasyon ve siniflandirma adimlarindan olusmaktadir. Mimari ISBI 2017 ve PH2
veri setlerinde test edilmistir. Sistemin ilk adimi olan killarin tespiti ve
temizlenmesinde %98 oraninda duyarhilik elde edilmistir. Boru hatti mimarisinin
ikinci asamasinda lezyonun segmentasyonunda %90 duyarlilik orani elde edilmistir.
Bu asamada gelistirilen yontem ¢oziintirlilk bagimsiz segmentasyon yapabilmektedir.
Yo6ntem uyarladig: taktirde farkli medikal goriintiilerin segmentasyonunda kullanilma
imkan1 saglamaktadir. Onerilen boru hattt mimarisinin en son adimi olan
smiflandirmada ise ISBI 2017°de %94 ve PH2’de %84 AUC degerleri elde edilmistir.
Siiflandirmadaki bu basarida etkili aktarim Ogrenme teknikleri, veri c¢ogaltma
yontemleri, segmentasyon ve 0n igsleme islem asamalarinin énemli derecede katkisi

olmustur.

Goriintii ¢oziiniirligiine gore degisen teshis siireci ortalama 13 saniye siirmektedir. .Bu
siire donanimda yapilacak iyilestirmeler ile diisiiriilebilir. Onerilen yénteme uygun
ekipman (dermoskop) ve donanim eklendigi takdirde klinik muayenelerde uzmanin
sistemi ikinci bir goriis almak i¢in kullanmast miimkiindiir. Buna ek olarak siipheli

lezyonlarin izlenmesi degisimlerinin gozlemlenmesi yapilabilir. Sistem sayesinde
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dermatologlarin is yiikii azalacak, uzun zaman alan lezyon inceleme siireleri azalarak
hastaya ayrilan vakit artacaktir. Ayrica uzman dermatolog bulunmayan bolgelerde
rutin ziyaretlere gelen hastalarda kullanilmasi ile hastaligin erken teshisi saglanabilir.
[leriki siireclerde yontemin mobil cihazlar iizerinde ¢alisabilir hale getirilmesi ile hasta
kendi muayenesini evinden gerceklestirebilir. Bu sayede gereksiz klinik ziyaretler

azaltilarak, erken teshis oranlar arttirilabilir.
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