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OZET

DERIN OGRENME VE GORUNTU ON iSLEME YONTEMLERI iLE
OTOMATIK DERi LEZYONU TESPITi

SARIKAYA, Behliil

Yiiksek Lisans Tezi, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Tez Danismant: Prof. Dr. Aybars UGUR

Eyliil 2022, 59 sayfa

Cilt kanseri giinlimiizde goriilen en yaygin kanser tiirlerinden biridir. Cilt
kanserleri de kendi iglerinde tiirlere ayrilmaktadir. Goriilme sikliklar1 géz oniinde
bulunduruldugunda, Melanom en nadir goriilen tiirlerden olsa da bu hastaligin sebep
oldugu 6liimler diger cilt kanseri tiirlerine gére oldukga fazladir. Cilt lezyonlarinin
bazilar1 kanser olarak nitelendirilmese de zamanla kalitsal 6zelliklere ve gevresel
faktorlere gore kansere doniisebilmektedir. Pek cok hastalik gibi cilt lezyonlarinin
on teshisi de olduk¢a 6nemlidir. Cilt lezyonunun 6n tespiti profesyoneller tarafindan
dermoskopik yontemler ile yapilabilir. Ancak bazi vakalarda zaman alabilmekte ve
patoloji sonuglaria gore farklilik gosterebilmektedir. Bu tez calismasinda da cilt
lezyonlarinin siniflandirilmasi ele alimmaktadir. Giiniimiizde cilt lezyonlarinin
siniflandirilmasi i¢in pek c¢ok calisma yapilmigtir. Veri artinnm tekniklerinin
kullanildig: caligmalar olsa da bu ¢alismay1 digerlerinden ayiran nokta farkli goriintii
on isleme yontemlerinin ve veri artirim stratejilerinin cilt lezyonu siniflandirma
performansina etkisinin incelenmesidir. Veri artirimi i¢in geleneksel transform
yontemleriyle birlikte ¢ekismeli {iretici aglar gibi derin 6grenme tabanli yontemler
de uygulanmstir. On egitimli VGG-16 modeli iizerinde gerceklestirilen deneylerde
transform yontemleri ile birlikte derin 6grenme tabanli veri artiriminin siniflandirma

basarimini daha da gelistirdigi gozlenmistir.

Anahtar sozciikler: Cilt Lezyonu, Derin Ogrenme, Veri Artirmmi, Cekismeli

Uretici Aglar, Gériintii On Isleme
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ABSTRACT

AUTOMATIC SKIN LESION DETECTION WITH DEEP
LEARNING AND PREPROCESSING METHODS

SARIKAYA, Behliil

MSc in Computer Eng.
Supervisor: Prof. Dr. Aybars UGUR

September 2022, 59 pages

Skin cancer is one of the most common types of cancer seen today. Skin
cancers are also divided into types. Considering the incidence of cancer types,
although melanoma is one of the rarest types, the deaths caused by this disease are
quite high compared to other types of skin cancer. Although some of the skin lesions
are not considered cancer, they can develop into cancer over time due to hereditary
characteristics and environmental factors. As with many diseases, a preliminary
diagnosis is very important for skin lesions. A preliminary diagnosis of a skin lesion
can be carried out by professionals using dermoscopic methods. However, in some
cases, it may take time and the pathology may differ depending on the results. In
this thesis, the classification of skin lesions is also discussed. Currently, many
studies have been conducted on the classification of skin lesions. Although many
studies that use data augmentation techniques such as this study, the point that
distinguishes this from others is the study of the effect of different image
preprocessing methods and data augmentation strategies on skin lesion
classification performance. Along with traditional transform methods, deep
learning-based methods like generative adversarial network have also been applied
for data augmentation. In experiments performed on the pre-trained VGG-16
model, It has been observed that deep learning-based data augmentation in

combination with transform methods further improves classification performance.

Keywords: Skin Lesion, Deep Learning, Data Augmentation, Generative

Adversarial Networks, Image Preprocessing
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ONSOZ

Bu tez caligmasinda cilt lezyonlarinin tespitinde derin 6grenme tabanli yontemler
uygulanmig ve veri artirim yontemlerinin etkisi incelenmistir. Farkli veri artirnm
stratejileri incelenerek performansi daha iyi yonde etkileyen yontemler birlikte

kullanilmistir. Bu sayede basarimin artirilmasi amaglanmustir.

Bu tez ¢alismasimin konusunun belirlenmesinde ve tez ¢alismasinin hazirlanmasinda
bilgilerini ve tecriibelerini hi¢cbir zaman esirgemeyen ve ¢alismanin her asamasinda

yardimet1 olan degerli hocam Prof. Dr. Aybars UGUR’a tesekkiirii bir borg bilirim.
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1 GIRIS

Cilt kanseri, en yaygin rastlanan kanser tiirlerinden biridir. Amerikan Kanser
Toplulugunun (ACS) verdigi bilgilere gore her yil 5 milyondan fazla cilt kanseri
vakasi goriilmektedir. Yillik olarak sistematik bir sekilde kanser verilerini paylagsan
ACS'nin Amerika Birlesik Devletleri i¢in 2022 yilindaki cilt kanseri vaka sayisi
tahmini 99.780 iken bu vakalarin 7.650'sinin 6liimle sonuglanmasi beklenmektedir
(American Cancer Society, 2022a). Bazi cilt lezyonlar1 kanser grubunda olmasa da
kanser Onciisii olarak degerlendirilmektedir. Cilt kanseri risk faktdrlerine maruz
kalma durumuna ve genetik yatkinliga gdre bu tiir lezyonlarin kansere doniisme

siiregleri degismektedir (Yesiloglu, t.y.a).

Cilt lezyonlarinin biyopsi ve tedavisinde basvurulabilecek birden fazla
yontem bulunmaktadir. Ancak islem sonrast komplikasyonlarin olugsmamasi i¢in
cilt lezyonlarinin tiiriine gére uygun yontemin secilmesi gerekmektedir. Bu slirecte
lezyonlarin 6n teshisi uzmanlar tarafindan yapilmaktadir. Ancak yapilan bazi
caligmalarda patoloji sonuglarinin  dermatolojik teshisler ile uyusmadigi
gozlemlenmistir. On teshisteki bu uyusmazlik sebebiyle son zamanlarda teshise

yardimc1 olabilecek pek ¢ok arastirma gerceklestirilmistir.

Yapilan arastirmalarda cilt lezyonlarmin simiflandirmasinda farkli derin
ogrenme aglari ile birlikte veri artirrmi ve goriintii 6n isleme yontemlerine de yer
verilmektedir. Veri seti olarak ise HAMI10000, ISIC2018, ISIC2019 setleri

kullanilmistir.

Bu calismada, cilt lezyonlarmin tespitinde 6n egitimli VGG-16 modeli
kullanilmistir. Bu modelin se¢ilmesinin sebebi pek ¢ok calismada arastirma konusu
olmas1 ve performansinin bilinmesidir. Veri seti olarak 7 siniftan toplam 10015
goriintliye sahip HAM10000 veri seti kullanilirken veri artirimi igin geleneksel
transform teknikleri ve sentetik veri iiretimi i¢in farkli stratejiler ile egitilmis

DCGAN modelleri kullanilmgtir.



Tez ¢alismasinda veri artirimi ve 6n isleme tekniklerinin etkinligini daha iyi
Olgebilmek ve daha fazla goriintli ekleyebilmek icin goriintiler 64x64
¢oziiniirliigline distirilmiistiir. Coziiniirliikk diisiirmenin bir amact Google Colab

izerinde gergeklestirilen bu ¢alisma i¢in kaynaklarin daha verimli kullanilmasidir.

Literatiirdeki cilt lezyonu tespiti i¢in yapilan ¢aligmalarda genel olarak derin
ogrenme ve transfer 6grenme modellerinden yararlanilmigtir. Veri artirimi igin ise
dondiirme, yansitma, kiigiiltme, yakinlastirma, kirpma gibi yontemler kullanilmistir
(Dildar et al., 2021; Kassem et al., 2021). Bazi ¢alismalarda ise sentetik veri iiretimi
ile siniflandirma basarisi iyilestirilmeye c¢alisilmaktadir. Bu tez ¢aligmasinin 6nemi
ve farkliligi, klasik veri artirim teknikleri disinda farkli derin 6grenme tabanli veri
artinrm modellerinin, veri ©6n isleme yoOntemlerinin ve transfer Ogrenme
yontemlerinin  kullanilmas: ve topluluk 6grenmesi kapsaminda modellerin

birlestirilmesidir. Bu katki yolu ile basarimin artirilmasi hedeflenmistir.

Veri artirnm stratejilerinin  farkli  kullanimlar1 yalnizca birbirleriyle
karsilagtiritlmamistir.  Ayn1 zamanda bu stratejiler bir arada kullanilarak

siiflandirma performansinin artirtlmasi hedeflenmistir.

Tez galigmasinin ikinci boliimiinde cilt lezyonu, makine 6grenmesi ve derin
ogrenme hakkinda detayli bilgilerin verildigi kuramsal temeller yer almaktadir.
Ucgiincii béliimde, literatiirdeki cilt lezyonlarmnin simiflandiriimast {izerine yapilan
caligmalar incelenmektedir. Dordiincli boliimde, tez calismasi kapsaminda
gerceklestirilen deneylere ait yontemler agiklanmaktadir. Besinci bdliimde,
gerceklestirilen calismalarda performansi Olcililen deneyler aciklanmakta ve bu
deneylere ait sonuglar paylasilmaktadir. Altinct bolimde ise deney sonuglarinin

degerlendirilmesi ve gelecek ¢alismalar i¢in sunulan 6neriler yer almaktadir.



2 KURAMSAL TEMELLER

Bu boéliimde, tez ¢aligmasinda kullanilan yontemlerin ve islenen problemin
bilimsel agiklamalar1 yer almaktadir. Cilt lezyonlari, cilt kanseri olarak adlandirilan
tiirleri ve cilt kanserlerine yonelik; biyopsi, tedavi ve dnleme yontemleri hakkinda
detayli bilgi verilmektedir. Ayrica makine dgrenmesinin alt dallar1 olan derin
o0grenme ve topluluk Ogrenmesi temel alinarak makine 6grenmesi yontemleri

izerinde belli dl¢lide detayl1 bir anlatim yapilmaktadir.

2.1 Cilt Lezyonu

Cilt kanserleri melanom ve melanom dis1 olmak iizere iki gruba
ayrilmaktadir. Melanom, daha diisiik olasilikla meydana gelse de melanom dis1
kanserlere gore 6liim sayis1 daha yiiksektir. Cilt kanserleri bozulma olan hiicre
tipine gore cesitlenmektedir. Ornek olarak; cilde rengini veren melanosit
hiicrelerden kaynaklanan kanserler Malign melanoma olarak adlandirilirken, bazal
hiicrelerden kaynaklanan kanserler bazal hiicreli karsinom tiiriine girer. Cildin dis
tabakasindaki yassi hiicrelerden kaynaklanan kanserler ise yasst hiicreli
karsinomlardir. Cilt lezyonlarinin bir ¢ok tiirli vardir. Baz tiirleri kanser olarak
nitelendirilmese de kansere doniisme egilimindedirler (Sarikaya & Ugur, 2022;
Oztekin’den, t.y.). Siipheli lezyonlarda, taninin net olmadig1 durumlarda ve tedavi
amaglaniyorsa; cilt lezyonlarina biyopsi uygulanmaktadir (Linares et al., 2015). Cilt

lezyonu i¢in uygun biyopsiyi segmek ise oldukca 6nemlidir.

2.1.1 Biyopsi tiirleri

Punch biyopsi

Keskin, i¢i bos, dairesel bir alet kullanilarak kii¢iik bir yuvarlak doku
parcgasinin ¢ikarilmasi islemidir. Doku daha sonra hastalik belirtileri i¢in mikroskop
altinda kontrol edilir. Kansere yol agabilecek bazi cilt durumlarini ve degisiklikleri
kontrol etmek i¢in kullanilabilir (Azman, t.y.). Bu biyopsi tiirlinde kullanilan

punch’in genisligine gore alinacak kesit degismektedir (Tiirk Dermatoloji Dernegi,



t.y.b). Bundan dolay1 belli genisligin iizerinde olan cilt lezyonlarinin biyopsisin bu

yontem ile yapilmasi uygun olmamaktadir.

Shave biyopsi

Shave biyopsi, en sik kullanilan biyopsi tiirlerindendir. Epidermiste (deriyi
olusturan 3 katmandan ve yiizeye en yakin olan katman) bulunan lezyonlarin
biyopsisi i¢in uygundur (Buzoglu, t.y.). Seboreik keratoz, piyojenik graniilom,
polip gibi lezyonlarin tan1 ve tedavisinde sik¢a kullanilan bir yontemdir (Saliha,
t.y.). Bu yontemde lokal anestezik enjeksiyonu ile lezyon deriden yukar1 kaldirilir
ve uygun bistiiri ile doku ylizeyden tiraglanir (Akgiil, t.y.). Tiraslama sonrasi
kanamal1 bir zemin meydana gelir. Bu yontemde dikis zorunlu degildir. Uygun
hastalarda ve uygun bolgelerde kullanildig: takdirde verimli ve kozmetik sonuglari

1yi bir biyopsi yontemidir. Derine inen lezyonlar i¢in kullanilmasi uygun degildir.

Eksizyonel biyopsi

Cerrahi bir yontemdir. Bu yiizden uygulamanin yapildig1 bolge minér cerrahi
islemler i¢in gereken kosullari saglamalidir. Malign melanom siiphesi tasiyan
pigmentli lezyonlarda da 6zellikle tercih edilir (Tiirk Dermatoloji Dernegi, t.y.a).
Lezyonlu bdlge disinda bir miktar temiz bolge de biyopsi kapsaminda
temizlenebilir. Lezyon, bir doku ¢engeli yardimiyla tutularak istenilen derinlikte
makas veya bistiiri ile kesilir (Akgiil, t.y.). Lezyonlarin tiimiiniin ¢ikarilabilmesi

icin bu yéntem en uygun biyopsi yontemidir. Islemin ardindan dikis gereklidir.

2.1.2 Cilt lezyonu tiirleri

Bazal hiicreli karsinom (BCC)

BCC, epidermisin bazal tabakasindan ve eklerinden kaynaklanan bir cilt
kanseridir (Linares et al., 2015). Ultraviyole radyasyonun neden oldugu
mutasyonlardan kaynaklanir. Giinese en ¢ok maruz kalan; tenoz, kulaklar, yiiz ve
ellerin dis bolgesinde olusur ve bu nedenle en ¢ok tenoz, kulaklar, yiiz ve ellerin

arkas1 gibi glinese maruz kalan alanlarda ortaya ¢ikar, ancak viicudun herhangi bir



yerinde ortaya ¢ikabilir. Ekvator bolgelerinde siklikla goriilen bir kanser tiirtidiir.
Risk faktorlerinden bazilari; radyasyon tedavisi, agik ten ve artan yastir (Mayo
Clinic, t.y.). Bu lezyona sahip kisilerin yaklasik %40’imnda 5 yil i¢inde bagka bir

lezyon gelisir.

BCC, 3 ana alt tipe ayrilabilir: yiizeysel, nodiiler ve morfeaform. Her grubun

kendine 6zgii fiziksel 6zellikleri ve histolojik bulgular1 vardir (Linares et al., 2015).

e Nodiiler BCC : Nodiiler BCC, bas ve boyun kisminda siklikla
goriilen BCC’nin en yaygin tiiriidiir (Yesiloglu, t.y.b). Papil tipik
olarak yar1 saydam bir inci goriiniimiine, telenjiektazilere sahiptir ve
tilserasyona sahip olabilir

e Yiizeysel BCC : Geng yetiskinlerde en sik goriilen bec tiiriidiir. En
sik list govde ve omuzlarda goriiliir. eritemli, pul pul veya plak
seklinde kendini gosterir.

e Morfeaform BCC : Genelde yiiz bolgelerinde bulunur. Bu lezyon
tiiriinde lezyonun siirlart net bir sekilde belli degildir. Rritematdz
veya cilt renginde bir papiil veya plak olarak ortaya ¢ikar (Linares et
al., 2015). Lezyon, sertlesme, atrofi ve diizensiz sinirlarla skar benzeri

goriinebilir.

Bazal hiicreli karsinom'un tedavisi

Bazal hiicreli karsinom, ayakta tedavi ortaminda kolayca tedavi edilir
(Linares et al., 2015). Bazal hiicreli karsinom en sik olarak tiim kanseri ve
cevresindeki saglikli dokularin bir kismini ¢ikarmak i¢in ameliyatla tedavi edilir
(Mayo Clinic, t.y.) Ameliyatli yontem i¢in iki farkli segenek bulunur. Gogiis, sirt,
eller ve ayaklardaki gibi tekrarlama olasilig1 daha diisiik olan vakalar i¢in cerrahi
eksizyon Onerilebilir. Lezyonun tekrarlama riski daha yiiksekse, 0rnegin daha
biiyiikse, deride daha derine uzaniyorsa veya yiiz bolgesinde bulunuyorsa Mohs
ameliyat: Onerilebilir. Tedavi se¢cimindeki temel asama, lezyonun ilk defa ya da

tekrarli olup olmadiginin belirlenmesidir.



Ameliyatin miimkiin olmadigi durumlarda da farkli tedavi ydntemleri
onerilebilir (Mayo Clinic, t.y.). Alternatif tedaviler Kiiretaj ile elektrodessikasyon,
Radyasyon tedavisi, dondurma, krem tiiri merhemler ve fotodinamik terapi

seceneklerini igerir.

Nadir de olsa bazal hiicreli karsinomun lenf diiglimlerine ve viicudun diger
boliimlerine yayildigi durumlarda ilag tedavisi veya kemoterapi uygulanabilir.
(Snow et al., 1994)’lin ¢alismalarinda, yayilmaci bazal hiicre karsinomlarinin
(MBCC) yaklagsik %67’sinin yiliz bolgesinden kaynaklandigi belirlenmistir.
Calismada Mohs Cerrahi Kliniginin veri tabani kullanilmistir. MBCC gelisiminin

olasilig1 i¢in vakalar 10 y1l veya daha uzun siireler boyunca takip edilmelidir.

Skuamoz hiicre karsinomasi (SCC)

Cilt kanserlerinden en yaygin 2. Olan1 Kutanéz SCC’dir (Linares et al., 2015).
Melanom dis1 cilt kanserlerinin yaklasik yilizde 20’si skuamdz hiicreli
karsinomlardir (Alam and Ratner, 2001). Bazal hiicreli karsinomlara benzer sekilde
SCC’de biiyiik dl¢iide UV 1s1nlara maruziyetten kaynaklanmaktadir (Linares et al.,
2015). Ancak, kutanoz SCC’de metastaz riski daha yiiksektir. SCC’nin iki farkli

formu bulunmaktadir;

e Bowen hastaligi : SCC’nin intraepitelyal formudur. Tipik cilt kanseri risk
faktorlerine ek olarak insan papilloma viriisii ile de iligkilidir. Epidermiste
goriilen bir hastaliktir. Diizensiz sinirlar1 olan piiriizlii, pullu, eritemli bir
plak olarak ortaya ¢ikar. Vakalarin ¢ogu alt bacaklarda ve giinese maruz
kalan ciltte bulunur. Ancak bu lezyon herhangi bir yerde ortaya ¢ikabilir.
Bowen hastaligi, kriyoterapi, koterizasyon ve topikal 5-florourasil ile etkili
tedavi gortilebilir.

¢ Queyrat eritroplazisi : Genital bolgede ortaya ¢ikan bir SCC insitu
seklidir. Bowen hastaligi gibi epidermis ile sinirlidir. Bu tiir, insan
papilloma viriisii ile iliskilidir. Lezyon, kanama veya {ilserasyona sahip
olabilen eritematdz-pullu veya kabuklu bir plak olarak ortaya ¢ikar. Etkili
tedavi, Bowen hastaliginda oldugu gibi ayn1 modalitelerle kolayca elde

edilir.



SCC, en sik giinese maruz kalan bolgelerde goriilmekle beraber viicudun
herhangi bir yerinde de gelisebilir. Genellikle kaba, eritemli papiiller, plaklar ve iyi
sinirh sinirlart ve kabuklu nodiiller olarak ortaya ¢ikar. Lezyonlar iilserasyon,
pigmentasyon, eritem, pullanma veya hiperkeratoz gdsterebilir. Biyopsi ve
histopatolojik inceleme ile tan1 konur. Tirag, punch veya eksizyonel biyopsiler,

stipheli SCC teshisi i¢in kabul edilebilir yontemlerdir.

SCC’nin tedavisi

SCC’nin tedavisi BCC’ye benzer sekilde yapilabilir. Metastaz riskinin
artmasi1 nedeniyle eksizyon veya Mohs cerrahisi tercih edilebilir. Eksizyon igin
4mm-6mm hedefiyle yapilmalidir. Ameliyatin uygun olmadigt durumlarda

radyasyon tedavisi onerilebilir.

2.1.3 Melanom

Melanom, melanositlerden tiiretilen agresif bir malign neoplazmdir (Linares
et al., 2015). Melanositler epidermisin bazal tabakasinda bulunur. En nadir goriilen
kanser tiirlerinden olsa da 6liim oranm1 oldukca yiiksektir. Ultraviyole 1s518a maruz
kaldiklarinda onkogenleri aktive eden, tiimdr baskilayici genleri inaktive eden ve
DNA onarimini bozan bir genetik mutasyon birikimi olur. Bu siire¢, melanositlerin
kontrolsiiz ¢ogalmasina ve nihayetinde melanoma yol agabilir. Melanom’un 4 ana

alt tipi vardir: ylizeysel, nodiiler, lentigo maligna ve akral lentigindz.

e Yiizeysel (Superficial) Melanom: En sik goriilen melanom tiiriidiir ve
malign melanomlarin %75'ini olusturmaktadir (Linares et al., 2015).
Yiizeysel Melanom, derine biiylimeden 6nce ¢evreye dogru yayilir. Lezyon,
dermis tabakasini astiktan sonra dikey biiylime asamasinda oldugu kabul
edilir. Lezyon, degisken renklerde (siyah, mavi, kahverengi, beyaz, gri,
kirmizi) olabilir. Diizensiz smirlar ve lezyonun siirinda melanositlerin
ilerleyen proliferasyonunu temsil eden asimetrik bir alevlenme ile ortaya
cikabilir.

e Nodiiler Melanom : Melanomlarin %15 ila %30'unu olusturan agresif,

dikey olarak biiyliyen bir melanomdur (Linares et al., 2015). Yiizeysel



melanomdaki gibi bir radyal biliylime agamasina sahip degildir. Bu nedenle
kisinin lezyondan siiphelenmesi daha uzun siirebilir. Nodiiler melanom
genellikle koyu pigmentli pedinkiillii veya polipoid nodiiller olarak bulunur.

e Lentigo Malign Melanom : Melonomun en yaygin 2. Tirilidiir (Linares et
al.,, 2015). Yaygin bir sekilde bas ve kollar gibi giinese maruz kalan
alanlarda goriliir (Yesiloglu, t.y.c). Kiigiik, diiz, ten rengi, diizensiz kenarli,
asimetrik olarak ortaya ¢ikar, zamanla biiyiir ve rengi degismeye baslar.

e Akral lentigin6z : En sik palmar, plantar ve subungual yerlesimlerde
goriiliir (Linares et al., 2015). Bu melanom en az goriilen alt tiptir ve
vakalarin %5'inden azin1 olusturur. Akral lentigindzler genel olarak ileri

evrelerde tanilanmaktadir (Esbah et al., 2016).
Melanom’a ait risk faktorleri ise su sekildedir;

J Cok sayida ortak neviis varligi

o Bir veya daha fazla atipik neviis

o Agik ten

o Gilinese maruz kalma

o Glines yanig1 ge¢gmisi

o Bronzlagma yatagina maruz kalma
o Ileri yas

o Birinci derece akrabalarda aile dykiisii

Melanom teshisi

Histopatoloji, tanida altin standarttir (Linares et al.,, 2015). Melanom
oldugundan siiphelenilen herhangi bir lezyondan biyopsi yapilmalidir. Lezyonun
iyl huylu olup olmadig1 veya biyopsi endikasyonu belirsizse hasta dermatologa
sevk edilmelidir. Tiim lezyonu 1 mm ila 3 mm normal cilt ve subkutan yagin bir
kismi ile miimkiin oldugunda igeren bir eksizyonel biyopsi yapilmalidir. Lezyonun
derinligi evreleme amaciyla hayati Onem tasidigindan, melanomdan
stipheleniliyorsa tiras biyopsisi kullanilmamalidir. Eksizyonel biyopsi, terapotik

oldugu kadar tanisal olma avantajina da sahiptir.



Melanomun Tedavisi

Doktorlarin 6nerdigi tedavi tiirii, melanomun evresine ve konumuna bagh
olacaktir (American Cancer Society, 2022b). Ancak kanser hiicrelerinde belirli gen
degisiklikleri varsa, tedaviden sonra kanserin geri donme riski ve hastanin genel
saglig1 gibi diger faktorler de dnemli olabilir. Melanomun tedavisi 5 evrede farklilik
gostermektedir (American Cancer Society, 2022b). Melanomun temizlenmesinde
eksizyonel biyopsi kullamilmaktadir. Ilerleyen evrelerde lenf diigiimii biyopsisi
onerilebilmektedir (National Cancer Institute, 2019). Lenf diigiimlerinde kanser

goriildiigii durumlarda radyasyon tedavisi onerilebilir.

Kanserin onlenmesi

Cilt kanseri pek ¢ok nedene bagh olarak gelisim gosterebilir (Linares et al.,
2015). Risk faktdrlerinden bazilari; UV 1s1na maruz kalma, yasanilan bolge, genetik
yatkinlik, ileri yas, cinsiyet, baskilanmig bagisiklik ve ten rengidir (Linares et al.,
2015). Risk faktorlerinin ¢ogu giines 1sinlarinin cilde olan etkisi ile ilgilidir. Cilt
kanseri vakfinin cilt kanserinden kacinmak icin vermis oldugu Oneriler ise su

sekildedir (Skin Cancer Foundation, t.y.);

o Ogzellikle 10.00-16.00 saatleri arasinda gélgede kalmmali.

¢ Bronzlagsmaktan kacinilmali ve UV bronzlagma yataklar1 kullanilmamali.

e Genis kenarl bir sapka ve UV engelleyici giines gozliikleri de dahil olmak
tizere viicut giysilerle ortiilmeli.

e Her giin SPF'si 15 veya daha yiiksek olan genis spektrumlu (UVA/UVB) bir
giines kremi kullanilmali. Uzun siireli acik hava etkinligi i¢in, 30 veya daha
yiiksek SPF'li suya dayanikli, genis spektrumlu (UVA/UVB) bir glines
koruyucu kullanilmali.

e Agcik alana ¢ikmadan 30 dakika 6nce tiim viicuda 1 ons (2 yemek kasigi)
giines kremi siiriilmeli. Her iki saatte bir veya ylizdilkten veya asiri
terledikten sonra tekrar uygulanmali.

e Bebekler giinesten uzak tutulmali. Alt1 ayliktan biiyiik bebeklerde ise glines
kremi kullanilmali.

e Kisi her ay cildini tepeden tirnaga incelemeli.
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e Profesyonel bir cilt muayenesi i¢in yilda en az bir kez bir dermatologa

goriinmeli.

2.2 Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenimi, insan zekasini taklit edebilen bilgisayar algoritmalar
gelistirme teknolojisidir (el Naga & Murphy, 2015). Makine 6grenmesi; robotik,
sanal kisisel asistanlar, bilgisayar oyunlari, oriintli tanima, dogal dil isleme, veri
madenciligi, trafik tahmini, ¢evrimici ulasim ag1 gibi pek ¢ok uygulama alaninda
kullanilmaktadir (Ray, 2019). Problemin tanimi ne olursa olsun o alan igin
gelistirilecek makine 6grenmesi uygulamasinin basarisi i¢in girdi yoluyla 6grenme

yetenegi oldukca onemlidir.

Baz1 makine 6grenmesi algoritmalar1 6grenimden Once verileri iglemek icin
veri madenciligi yontemlerini kullanmaktadir. Benzer sekilde Veri madenciligi
yontemlerinde de verilerdeki gizli bilgileri kesfetmek icin makine 6grenmesi
yontemleri kullanilir (Kargupta et al., 2008). Bu bilgilere gére makine 6grenmesi

ile veri madenciliginin i¢ ice oldugu sdylenebilir.

Makine 6grenimi, psikoloji ve felsefeden fikirler almaktadir. Bu sayede hem
veri yapilari, algoritmalar, olasilik ve istatistik gibi miihendislik bilimi yonlerine
hem de bilgi ve kontrol teorisi ve sosyal bilim yonlerine sahiptir (el Naqa &

Murphy, 2015).

Algoritmalar makine 6grenimine giic saglayan yapilardir (Oracle, t.y.).
Makine 6grenimi yontemleri ise tahminleme i¢in veriyi 6grenme yontemlerine gore
smiflara ayrilir; bunlar denetimli 6grenme ve denetimsiz 6grenmedir (el Nagqa &

Murphy, 2015; Oracle t.y.).
2.2.1 Denetimli 6grenme

Denetimli 6grenme, makine 6greniminde siniflandirma veya tiime varimsal
ogrenme olarak da adlandirilmaktadir (Liu, 2011). Bu 6grenme tiirii, insandaki
ogrenmeye benzer sekilde; gergek diinyadaki gorevleri yerine getirmede gegmis
deneyimler yardimiyla ¢ikarim yapmaya benzer. Bilgisayar i¢in deneyim egitime

dahil edilen veriler yoluyla elde edilir.
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Denetimli 6grenmede, ¢aligmaya konu olan veri setinde her bir girdinin hangi
cikt1 grubuna veya sinifina ait oldugu bilgisi yer almaktadir. Bu bilgiye gére makine
ogrenmesi modeli veri setindeki eslemeyi tahmin etmeye calismaktadir. Bu
yontemle, veri bilimcisi bir rehber gorevi goriir ve algoritmaya hangi sonuglari

cikarmasi gerektigini 6gretir (Oracle, 2021).

Denetimli makine 6grenimi Ornekleri, dogrusal ve lojistik regresyon, ¢ok

smifli smiflandirma ve destek vektdor makineleri gibi algoritmalari igerir (IBM,

t.ya).

Denetimli 6grenme veri madenciligi agamasinda siniflandirma ve regresyon
seklinde iki farkli problem olarak incelenebilir (IBM, t.yb). Siiflandirma veri
kiimesi i¢indeki belirli varliklar1 tanir ve bu varliklarin nasil etiketlenmesi
tanimlanmas1 gerektigi konusunda baz1 sonuglar ¢ikarmaya calisir. Regresyon ise

bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligskiyi anlamak i¢in kullanilir.

Denetimli Ogrenme Algoritmalari

Denetimli makine 6grenme stireclerinde ¢esitli algoritmalar ve hesaplama
teknikleri kullanilmaktadir. Yaygin olarak kullanilan 6grenme yontemlerinden

bazilar su sekildedir;

e Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks) : Derin 6grenme
algoritmalar1 i¢in kullanilan sinir aglari, insan beynini taklit ederek egitim
verilerini iglemektedir. Her diiglim girdilerden, agirliklardan, bir esikten ve
bir ¢iktidan olugmaktadir. Cikis degeri bir esigi asarsa, veri bir sonraki
katmana ileterek diigiimii etkinlestirir. Sinir aglari, bu haritalama islevini
denetimli 6grenme yoluyla 6grenir ve gradyan inisi siireci boyunca kayip
islevine gore ayarlama yapar. Kayip fonksiyonu sifira yakin oldugunda,
modelin dogru isledigi sdylenebilir.

e Naive Bayes : Naive Bayes, Bayes teoreminin uygulanmasina dayali bir
olasiliklt siniflandirma yaklagimidir. Cekirdek yogunlugu tahmini ile

birlestiginde yliksek dogruluga ulasilabilmektedir (Piryonesi and El-
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Diraby, 2020). Bu teknik daha ¢ok metin smiflandirma ve Oneri
sistemlerinde kullanilmaktadir (IBM, t.yb).

Dogrusal Regresyon : Gelecekteki sonuglar hakkinda tahminde bulunmak
icin, bir bagimli degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken
arasindaki iliskiyi belirlemede kullanilmaktadir (IBM, t.yb). Ug farkl: tiirii
vardir; tek bir bagimsiz degisken oldugunda, basit dogrusal regresyon;
birden fazla bagimsiz degiskenin oldugu durumlarda g¢oklu dogrusal
regresyon; ¢oklu dogrusal regresyonun 6zel bir durumu olan, bagimli ve
bagimsiz degiskenlerin egrisel etkilesimi ile harmanlanan polinom

regresyondur.

Denetimsiz 6grenme

Kiimeleme

Etiketlenmemis veriler iizerinde gerceklestirilen, verileri benzerlik ve

farkliliklarina gore ayiran bir veri madenciligi yontemidir. Kiimeleme algoritmalari

ise 0zel ve Ortiigen, hiyerarsik ve olasiliksal olarak gruplara ayrilmaktadir.

Ozel ve Ortiisen Kiimeleme : Bir veri noktasinin yalnizca bir kiimede var
olabilecegini belirten gruplandirma bicimi &zel kiimelemedir. Ortiisen
kiimelemenin 6zel kiimelemeden ayrildig1 nokta ise, veri noktalarinin farkl
iiyelik derecelerinde olmasina izin vermesidir.

Hiyerarsik Kiimeleme : Hiyerarsik kiimeleme toplayici ve boliicii olarak
iki gruba ayrilmaktadir. Toplayic1 kiimelemede veri noktalar1 baslangicta
ayr1 gruplamalar olarak izole edilir ve daha sonra bir kiime elde edilene
kadar benzerlik temelinde yinelemeli olarak birlestirilir. Bu yontemde dort
farkli yontem kullanilmaktadir. Bunlar; Ward baglantisi, ortalama baglantt,
tam (maksimum) baglant1 ve tek (minimum) baglantidir (IBM, t.yb). Boliicii
kiimelemede veri kiimesi, noktalar arasindaki farklara gére boliinmektedir.
Olasihiksal Kiimeleme : Olasiliksal kiimelemede, veri noktalari
olasiliklarina goére kiimelenir (IBM, t.yb). Bu kiimeleme yonteminde Gauss

Karisim Modeli yaygin olarak kullanilmaktadir.
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Birliktelik Kurah

Olaylarin birlikte gergeklesme olasiliklarinin belirlenmesi i¢in kullanilan
yontemlerdir (IBM, t.yb). Bu yontemler, pazar sepeti analizi ve Oneri sistemleri igin
siklikla kullanilmaktadir. Birlikte satin alinan iiriinler ve miisteri alisgkanliklar
tespit edilebilmektedir. Bu sayede isletmeler, daha iyi capraz satis stratejileri ve
oneri motorlar1 gelistirebilmektedir. Pek c¢ok aligveris sitesi ve sosyal igerik

platformlarinda bu yontemler ile analiz yapilmaktadir.

Boyutsal Kii¢iiltme

Fazla miktardaki veri genellikle daha dogru sonuglar verirken, makine
ogrenimi algoritmalarinin performansint da olumsuz yonde etkileyebilmekte ve
veri kiimelerinin gorsellestirilmesini de zorlagtirabilmektedir (IBM, t.yb). Boyut
azaltma, belirli bir veri kiimesindeki 6zellik veya boyut sayisinin ¢ok fazla oldugu
durumlarda kullanilan bir tekniktir. Veri girislerinin sayisini yonetilebilir bir boyuta
diistirtirken, veri kiimesinin biitiinliigiinii de miimkiin oldugunca korur. Veri 6n
isleme asamasinda yaygin olarak kullanilir ve kullanilabilecek birkag farkli boyut
azaltma yontemi vardir, bunlar; temel bilesenler analizi, tekil deger ayrigimi,

otomatik kodlayicilardir.

2.3 Derin Ogrenme

Derin 0grenme, birden ¢ok isleme katmanindan olusan hesaplama
modellerinin, birden ¢ok soyutlama diizeyiyle verilerin temsillerinin 6grenilmesini
saglayan bir makine 6grenmesi yontemidir (Lecun et al., 2015). Veri miktarinin
artmas1 ve hesaplama giiciiniin gelismesi ile daha karmasik yapilara sahip olan sinir
aglar1 yogun ilgi gérmiis ve cesitli alanlarda uygulanmistir (Hao et al., 2016).
Karmagik yapilara sahip birden fazla katman ile modelleme yapildigi icin sig
makine 6grenimi modellerinin aksine ¢oklu dogrusal olmayan doniisiimlerden
olusur. Derin mimarilerin ¢ok sayida ¢esidi vardir ve farkli veri kaynaklarini temsil
etmek igin farkli mimariler kullanilabilir. Ornegin, evrisimli sinir ag1, goriintii
tanima i¢in en popiiler mimaridir ve tekrarlayan sinir agi, el yazisi veya konugma

tanima gibi siral1 gérevlere uygulanabilmektedir.
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Ozellik ¢ikarimi agisindan derin dgrenmede makine 6grenmesine gére bazi
farkliliklar bulunmaktadir (Inik & Ulker, 2017). Makine 6grenmesinde 6zellik
cikarimi yaklagimi yapilan probleme gore genelde alaninda uzman olan kisilerce
yapilmaktadir. Bu islemler hem ¢ok zaman almakta hem de uzmani ¢ok mesgul
edebilmektedir. Ancak derin O6grenmede ham veriler {iizerinden islem
gerceklestirdiginden ham veriyi islerken katmanlar arasi olusturulan temsillerle
Ozellik ¢ikarimi islemi alaninda uzman kisilere gerek kalmadan otomatik bir sekilde
gerceklestirilmektedir. Derin 6grenmede katmanlarin 6zellik ¢ikariminda aldiklar
roller farklidir. Rollerine gére katmanlar alt ve {ist olarak iki grupta incelenirse; veri
girisine en yakin olan alt katmanlar basit 6zellikleri 6grenir (Zhang et al., 2018).
Ust katmanlarda ise alt katmanlarda tiiretilen daha karmasik dzellikler dgrenilir
(Zhang et al., 2018). Mimari bu yonden hiyerarsiktir ve giiglii bir 6zellik ¢ikarimi
saglamaktadir (Zhang et al., 2018).

Derin 6grenme giiniimiizde endiistri, tip, robotik, goriintii isleme, bilgisayarl
gorii, nesne tespiti, ses isleme-tanima, geviri, gelecek tahmini ve finans gibi bir¢gok
caligma alaninda basarili sonuglar elde etmistir (Dogan ve Tiirkoglu, 2019). Derin
Ogrenmenin ¢esitli alanlarda basar1 elde etmesinin bir nedeni veri miktarlarindaki
artistir. Ancak veri miktarindaki asir1 artis veri etiketlemenin ¢ok maliyetli bir
asamaya donlismesine neden olmaktadir. Yiiksek miktardaki bu veriler derin

O0grenme egitim asamasinda gelismis cihazlarin kullanimini gerektirmektedir.

Cesitli problemlerin ¢oziimiinde tek bir sinir ag1 kullanmak uygun degildir
(Dogan ve Tiirkoglu, 2019). Problemin ¢oziimii i¢in kullanilan veri tiiriine ve
probleme gore yapay sinir agi segilmelidir. Cesitli yapay sinir aglarinin
smiflandirma, tespit, tahmin gibi problemlerde 6zel olarak kullanilmadir. Benzer
sekilde verinin; goriintii, ses, sinyal olmasi da kullanilacak yapay sinir aginin tiiriinii

degistirmektedir.
2.3.1 Konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN)
CNN bir tiir ileri beslemeli yapay sinir agidir. Egitim i¢in video ve

resimlerden olusan veri setlerinin kullanildig1 problemler i¢in uygundur (Hao et al.,

2016). Goriintiiler dogrudan giris olarak kullanilabilir (Hao et al., 2016). Karmasik
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ozellik ¢ikarimi siireclerini ortadan kaldirir (Hao et al., 2016). Canlilarin dogal
gorsel algi mekanizmasindan esinlenerek gelistirilen CNN, son donemlerde en

kapsamli sekilde incelenen derin sinir aglarindandir (Gu et al., 2018).

CNN’in yapisinda her katman bir sonraki katmani besler. Herhangi bir
katmandaki néron bir Onceki ve bir sonraki katmanlardaki tiim ndronlar ile
baglantilidir. Ancak kendi katmanindaki ndronlar ile baglantisi yoktur. Bu yiizden
CNN’de noéronlar arasinda bir dongii bulunmamaktadir. CNN mimarisi Sekil

2.1°deki gibidir.

Girdi Gérintisi Evrisim Katmam Havuzlama Evrigim Havuzlama
Katmani Katmanm Katmani

%r_/

Yogun Katman

Sekil 2.1. CNN Mimarisi

Pek ¢cok CNN mimarisi gelistirilmis olsa da mimariler temel bilesenler
bakimindan birbirlerine benzemektedir (Gu et al., 2018). CNN mimarilerinde giris
ve ¢ikis katmanlar1 arasinda 3 temel katman bulunur. Bu 3 temel katman, evrisim
(convolution) katmani, havuzlama (pooling) katmani ve tam baglantili (fully-

connected) katmanlardir.

Evrisim (Convolution) Katmani

Evrigim katmaninda goriintiideki 6zellikleri ¢ikarmak i¢in resme bazi fitreler
uygulanir. Filtre resim iizerinde dolastirilarak matris carpimi gerceklestirilir ve
Ozellik haritas1 bu sekilde ortaya ¢ikar. Bu katmandaki filtreler (kernel) farkli CNN
mimarilerinde farklilik gosterebilir. Ornegin; AlexNet’in ilk evrisim katmaninda
11x11, 5x5 ve 3x3 boyutlarinda filtreler kullanilirken; VGG-16’da 3 adet 3x3
boyutunda filtreler bulunur (Yu et al., 2016).
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Havuzlama (Pooling) Katmani

Havuzlama katmanlari, girdi hacminin boyutlarini azaltarak bir sonraki
evrisim katmanina hazirlama islemini gerceklestirir. Bu katmanda o6zellik
haritasindaki degerler secilecek matris boyutlarina gore alt matrislere boliiniir.
Parcalara ayrilan her matristeki degerlerin en biiyiigii ya da o degerlerin ortalamasi
alinarak ¢ikt1 i¢cin hazirlanacak matriste yerine yerlestirilir. Bu sayede onemli
ozellikler 6zellik haritasinda taginmis olur. Bir sonraki evrisim katmani i¢in girdi

hacminin uzamsal boyutlarini (genislik ytliksekligi) azaltmaktan sorumludur.

Tam Baglantili (Fully-Connected) Katman

Fully Connected katman, evrisim ve havuzlama katmanlarinin ardindan,
sonuca varma asamasinda bulunmaktadir. Onceki katmanlardaki tiim néronlar ile
baglantilidir. Bu katmanlardan 6nce diizlestirme (flatten) katmani ile iki boyutlu

ozellik haritalar1 tek boyutlu 6zellik vektoriine doniistiiriiliir.

2.3.2 Cekismeli iiretici ag (Generative adversarial network - GAN)

GAN, Ian Goodfellow ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilmis bir makine
6grenimi gergevesidir. Esasinda GAN’1n iki oyunculu bir oyun oldugu diisiiniilebilir.
Bu oyunda oyunculardan biri veri liretirken; diger oyuncu iiretilen bu verinin gercek
olup olmadigini anlamaya calisir. Bu sayede iki oyuncu da sahte veri ger¢ek veriden
ayirt edilemez duruma gelene kadar kendilerini gelistirecektir. GAN’da ise bu iki
oyuncu; lretici ve ayirt edici sinir aglaridir (Tolstikhin et al., 2014). GAN’larin
caligma stili Sekil 2.2°de verilmistir.

Gergek Resimler
Ornekler

laa— 0

| —

Rastgele

Giirdiltii Ornekler Q

Sekil 2.2. Cekigmeli iiretici aglarin ¢alisma semasi.

Loss
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Cekismeli tiretici aglarda hem firetici sinir ag1 hem de ayirici sinir ag1 egitim
boyunca kendilerini yeniler. Yeterli veri ve gelisen modellerle birlikte iiretici agin
ciktilar1 giderek gercege yakinlagsmaya baslar. Sekil 2.3’te bir iretici agin
egitiminde ilk asama ve 269. Asamada iirettigi cilt kanseri resimleri yer almaktadir.
Buradaki ¢iktilara bakildiginda; iiretici agin git gide daha gercekgi goriintiiler

rettigi goriilmektedir.

e I
K pE W ENF
T FNE S
TERes "N

Sekil 2.3. DCGAN egitiminde agsamalarda tiretilmis cilt kanseri goriintiileri

Derin Evrisimli Cekismeli Uretici Aglar (DCGAN)

DCGAN, Radford ve digerleri tarafindan gelistirilmistir. DCGAN’da
GAN'larin mimari topolojisini daha kararli bir hale getirmek i¢in bir kisitlama
onerilmistir (Radford et al., 2016). Radford ve digerlerinin yaklasimi esasinda yakin
zamanda CNN mimarilerindeki degisiklikleri GAN’a uygulamay1 baz almistir.

Bunlar ;

e Havuzlama katmanlarinin ayirici ve iiretici aglarda kullanilmamaktadir.

e Her iki agda (iiretici ve ayirici) batch normalizasyon kullanilir.

e Daha derin mimarilerde tamamen bagli gizli katmanlar
kullanilmamaktadir.

e Uretici agda Tanh kullanan ¢iktilar disindaki tiim katmanlarda ReLU
Aktivasyonu kullanilmaktadir.

e Ayirict agda Tiim katmanlar i¢in LeaklyReLU aktivasyonu kullanilir.
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3 LITERATUR INCELEMESI

Tez caligmasmin literatiir incelemesi kisminda cilt lezyonu siniflandirma
problemine 1s1k tutmak i¢in yapilan caligmalar incelenmistir. Caligmalardaki
benzerlik her birinde deneyler icin HAM10000 veri setinin kullaniliyor olmasidir.
Calismalarda cilt lezyonlarinin siniflandirilmasina farkli agilardan yaklagilmistir.
Calismalarda farkli modellerin cilt lezyonlarinda degerlendirilmesi, veri artirimi,
goriinti on isleme ve segmentasyon gibi konular ele alinmistir. Sonraki

paragraflarda her bir caligmaya detaylica yer verilmistir.

(Ali et al., 2021), yaptiklar1 galigmada; iyi huylu ve kétii huylu cilt lezyonlar
arasinda dogru siniflandirma igin bir derin evrisimli sinir agi (DCNN) modeli
gelistirmiglerdir. Yapilan ¢alismanin 6n isleme kisminda ilk olarak, giiriiltii ve
artefaktlar1 gidermek i¢in filtre veya ¢ekirdek uygulanmistir. Ardindan goriintiiler
normallestirilerek, veri artirma yapilmistir. Yazarlar tarafindan 6nerilen DCNN’in
performanst AlexNet, ResNet, VGG-16, DenseNet, MobileNet gibi transfer
ogrenme modelleriyle karsilastirilmistir. HAM10000 veri seti ile 2 farkli deney
yapilmis bu deneylerin ilkinde veri seti; %70 egitim, %20 validasyon ve %10 test
olacak sekilde ayrilirken, ikinci deneyde %80 egitim, %10 validation, %10 test
olarak parcalanmustir. {lk deneyde &nerilen model, test dogrulugu icin %90,16’1ik
basartya ulasirken, ona en yakm model %88,81 ile AlexNet olmustur. Ikinci
deneyde ise dogruluk degerleri, 6nerilen model i¢in %91,43, ona en yakin model

olan ResNet i¢in %90,93’liikk degerler elde edilmistir.

Yapilan diger bir calismada deri kanseri goriintiilerinin siniflandirilmasi i¢in
iki adimdan olusan, transfer 0grenme ve derin 6grenme temelli bir yontem
sunulmaktadir (Moldovan, 2019). Veri setine ait yedi sinif 2 adimda uygulanmak
icin iki etiket kiimesine béliinmiistiir. ilk adim igin nv, mel ve vasc sinifindaki
goriintliler kullanilirken, ikinci adimdaki veri kiimesi icin akiec, bcc, bkl, df
smiflarindan goriintiiler kullanilmistir. Her iki adimda da on egitimden ge¢mis
denseNet121 modeli kullanilmistir. Veri seti olarak HAMI10000 veri seti
kullanilirken tiim siniflardan esit sayida gorlinti egitim ve test verilerine
eklenmistir. Egitim i¢in her smiftan rastgele 20 goriintii; test icin ise her siniftan

rastgele 5 goriintii secilmistir. Goriintiilere egitim oncesinde dondiirme (rotate),
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kesme (crop), tensor’e c¢evirme ve normalizasyon gibi islemler uygulanmistir.
Calismanin ilk adiminda ulasilan dogruluk degeri %85; ikinci adimdaki dogruluk
%75’tir. Bu caligmanin literatiirdeki diger c¢alismalar ile dogru bir sekilde
karsilastirilabilmesi i¢in egitim ve test asamasindaki veri sayilarinin artirilmasi

daha saglikli olacaktir.

(Jain et al., 2021) ait ¢alismada ¢ok sinifl1 cilt kanseri siniflandirmasi i¢in
farkl1 transfer 6grenme aglarimin performans: degerlendirilmistir. Kullanilan
HAM10000 veri setindeki tekrarlayan goriintiilerden kurtularak, siniflar arasi
dengesizligi 6nlemek icin diisiik frekansli siniflara ait veri artirimi uygulanmastir.
Veri artirimi i¢in goriintiilere dondiirme, yakinlastirma ve kaydirma gibi teknikler
uygulanarak yaklagik 32 bin goriintii elde edilmistir. Goriintiiler 6nceden egitilmis
VGG19, InceptionV3, InceptionResNetV2, ResNet50, Xception ve MobileNet
modellerinde uygulanmis ve performanslari degerlendirilmistir. Deneyler
sonucunda %90,48 ile XceptionNet en yiiksek dogruluk degerine ulagmistir. Diger
modeller siras1 ile MobileNet: %88,57, InceptionResNetV2: %85,8, InceptionV3:
%79,23, ResNet50: %77,60, VGG-19: %66,36 dogruluk degerlerine ulagmistir.

Ogrenim aktarimi ve topluluk dgrenmesinin birlestirildigi bir ¢calismada cilt
lezyonlarmin siniflandirma problemine ¢éziim aranmustir (Le et al., 2020). Onerilen
modelde, ©On egitime sahip ResNet50 modelini mimarisini degistirilerek
kullanilmistir. Bu degisiklikler, ortalama havuzlama yerine global ortalama
havuzlamayr kullanmayr ve tam bagli katmana dropout (0,5) eklemeyi
icermektedir. Yazarlar tarafindan 6nerilen model ardindan VGG-16, MobileNet ve
EfficientNet Bl mimarileri ile karsilastirilmistir. Veri Seti olarak HAM10000
kullanan yazarlar, goriintiilerin ¢aligmalarinda veri 6n islemeye bagvurmamislardir.
Sonuglar degerlendirildiginde ise Onermis olduklari ResNet mimarisi, %90
dogruluk degeri ile karsilagtirildigi diger modellerden daha iyi performans
gdstermistir. Ikinci en iyi sonu¢ %89 ile EfficientNet B1 olurken; MobileNet ve
VGG-16 sirastyla %88 ve %85°lik dogruluga ulasmistir. Onerilen mimariye benzer
sekilde modifiye edilmis farkli modellerin topluluk 6grenmesi yontemleri ile

degerlendirilmesiyle, %93’liik dogruluk degeri elde edilmistir.
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(Kondaveeti & Edupuganti, 2020)’in yaptiklar1 ¢alismada ResNet50,
MobileNet, Xception, InceptionV3 modellerini cilt lezyonu siniflandirma
problemine &grenim aktarimi ydntemi ile uyarlamislardir. Ilgili veri setindeki
tekrarlayan goriintiilerden kurtularak 9077 veriyi egitim icin, 938 gdoriintliyli de
dogrulama i¢in kullanmiglardir. Veri artirma asamasinda g¢evirme, kirpma ve
dondiirme yontemleri kullanilarak goriintiiler 224x224 ¢oziiniirliige sabitlenmistir.
Siniflar arasi orani korumak i¢in ise tabakali 6rnekleme kullanmislardir. Kullanilan
modellerde iist katman kaldirilmis ve Global ortalama havuzlama katmani, birakma
ve yogun katmanlar eklenmistir. Yapilan deneyler sonucunda ise en iyi sonucu
veren model %90 ile ResNet50 olmustur. MobileNet, Xception ve InceptionV3’e

ait dogruluk degerleri ise sirastyla %87, %84 ve %85 olmustur.

(M. A. Khan et al., 2021) yaptiklar1 ¢alismada segmentasyon i¢in Mask-
RCNN ve simniflandirma i¢in DenseNet mimarilerini kullanan bir tani sistemi
onermislerdir. Caligmada ISBI2016, ISBI2017 ve HAM10000 olmak iizere ii¢
farkl1 veri seti kullanilmistir. Onerilen sistemde, 6n isleme lezyon gériintiilerinin
segmentasyonunu icermektedir. Elde edilen boliimlere ayrilmis goriintiiler
sonrasinda &zellik ¢ikarimi i¢in DenseNet derin modeline gegirilmistir. Ozellik
vektorii entropi kontrollii en kiiciik kare SVM (LS-SVM) kullanilarak se¢im
bloguna iletilmistir. Dogrulama igin {i¢ veri seti ile yapilan deneylerde dogruluk
degerleri ISBI2016, ISBI2017 ve HAM10000 i¢in sirasiyla %96,3, %94,8 ve %88,5

olarak elde edilmistir.

Farkl1 ¢oziiniirliiklii goriintiilerin kullanildig: bir calismada 80x80, 64x64 ve
32x32 ¢oziiniirliige sahip gri tonlamali goriintiiler ile 6n egitimli modellerin
performansini karsilastirilmistir. (M. D. R. H. Khan et al., 2022). Degerlendirmeye
konu olan modeller; VGG-16, DenseNet169, DenseNet161 ve ResNet50°dir. Ug
farkli ¢Ozilintirliige sahip veriler ile ayri ayri yapilan deneylerde tim VGG-16
modeli ¢oziiniirlikklerde en iyi performansi gostermistir. VGG-16 modeli ile yapilan
deneylerde 80x80, 64x64 ve 32x32 ¢oziiniirliikler i¢in sirasiyla %80,46, %78,56 ve
%74,15 dogruluk degerleri elde edilmistir.

(Abuared et al., 2020)’nin caligmalarinda iic smifli bir cilt kanseri

siniflandiricist  Onerilmistir.  HAM10000 veri setinden secilmis {i¢ sinif;
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Dermatofibroma (DF), Bazal Hiicreli Karsinom (BCC) ve Benign Keratoz benzeri
Lezyonlardir (BKL). Secilen ii¢ sinif arasindaki dengesizligi 6nlemek i¢in DF ve
BCC smiflarina ait goriintiiler ¢ogaltilmigtir. Veri artirimi i¢in kirpma, 6lgekleme,
kontrast ve parlaklik ayari, yatay ve dikey c¢evirme ve bu yontemlerin
kombinasyonlar1 kullanilmigtir. Veri artirrmi sonrasi1 3000 veri elde edilmistir.
Siniflandirma i¢in VGG-16 modeli 6grenim aktarimi (transfer learning) teknigi
kullanilmistir. Goriintiilerin %80’si egitim, %20’si dogrulama i¢in boliinmiistiir.
25, 50 ve 100 asamalik deneyler sonucunda elde edilen dogruluk degerleri sirasiyla

%97,08, %97,50 ve %97,50’dir.

(Miglani & Bhatia, 2021)’nin ¢aligmalarinda HAM10000 veri setindeki
goriintiiler ResNet-50 ve EfficientNet-BO modelleri ile smiflandirilmistir. Iki
modelin performansinin degerlendirildigi bu g¢alismada iki model de transfer
O0grenme yontemi ile uygulanmistir. EfficientNet-BO modeli, ResNet-50
modelinden daha iyi sonug liretmistir. EfficientNet-BO modeli icin ROC ve AUC
degerleri sirastyla 0,93 ve 0,97’iken ResNet-50 icin 0,91 ve 0,96 degerleri elde

edilmisgtir.

Yapilan bir ¢aligmada yazarlar cilt lezyonu siniflandirmasi ig¢in 6n egitimli
ResNet, Xception ve DenseNet modelini kullanmiglardir. Ayrica bu ii¢ modelin yer
aldig1 bir topluluk modeli gelistirmislerdir (Rahman and Ami, 2020). Calismada
kullanilan HAM10000 veri setindeki 6rnek dengesizliginin iistesinden gelebilmek
icin agirhik kayrp yontemini kullanmiglardir. Goriintiilerin - 6n  iglemesi,
goriintlilerdeki tily ve saclarin kaldirilmasindan ibarettir. Bunun i¢in blackHat
filtresi ile siyah konturlar belirlenerek goriintiilerden ¢ikarilmistir. 35 epoch’ta
gerceklestirilen deneyler sonucunda; dengeli dogrulukta DenseNet ve Xception i¢in
%82 degeri elde edilirken ResNet, %78 ile diger iki modelin gerisinde kalmistir.
Gelistirilen agirlikli topluluk modeli ise %85,8 ile tiim modellerden daha iyi sonug

iiretmistir.

(Cakmak ve Tenekeci, 2021)’nin calismalarinda HAMI10000 veri seti
kullanilarak Melanom tespiti gerceklestirilmistir. Deneylerde NasNet Mobile
mimarisi, 6grenim aktarimi yontemi ile kullanilmistir. Veriler Melanom ve

Melanom olmayanlar olarak iki siifa ayrilmistir. Calismada, egitim verilerindeki
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ornek sayisini artirmak ve dengesizligin iistesinden gelmek icin veri artirimi
uygulanmistir. Veri artirnminda dikey, yatay cevirme ve rastgele dondiirme
yontemlerinden yararlanilmistir. Veri artirnmi sonrasinda Toplam 17805 goriintii
elde edilmistir. Deney sonucunda, Veri artirimi olmadan %89,20 olarak elde edilen

dogruluk degeri, veri artiriminin ardindan %97,90’a yiikselmistir.

(Islam et al., 2021) ‘nin g¢aligmalarinda, cilt lezyonlarmi diger mevcut
modellerden daha yiiksek oranda siiflandirmaya yardimci olan bazi goriintii 6n
isleme adimlarina sahip bir derin 6grenme modeli gelistirmislerdir. On isleme icin
normallestirme yonteminin se¢ildigi bu calismada veriler ilizerinde azaltma ve
artirma yontemleri de uygulanmigtir. HAM10000 veri setindeki goriintiiler iyi
huylu ve kétii huylu olarak ayrilmistir. Ardindan goriintiiler filtrelenerek, arka
planlarindaki giiriiltii ve yapayliklar1 azaltilmigtir. Ayrica giiriiltii igeren bazi
goriintliler de veri setinden g¢ikarilmistir. Son adimda veriler %80 egitim, %10
dogrulama ve %10 test olarak boliinmiistiir. 200 asamada gergeklestirilen deney
sonucunda yazarlarin Onerdikleri mimari popiiler mimarilerden olan AlexNet,
ResNet, InceptionV4 ve VGG-16 modelleri ile karsilastirilmistir. Onerilen model,
ResNet ile %90,93 ile ayn1 dogruluk degerine ulasirken, bu iki modeli AlexNet,
InceptionV4 ve VGG-16 modelleri takip etmektedir. Diger modellere ait dogruluk
degerleri ise sirasiyla %90,86, %88,26 ve %86,02 olarak elde edilmistir.

Baska bir ¢calismada HAM10000 veri seti iizerindeki goriintiiler iyi huylu ve
kot huylu siniflara ayirmak igin bir evrisimsel sinir ag1 6nerilmistir (Ameri, 2020).
Model olarak, 6n egitimli AlexNet modeli tercih edilmistir. Veri setindeki 100015
goriintliden 1700 iyi huylu, 1700 de kotii huylu olacak sekilde ayrilmistir. Elde
edilen goriintiilerin %901 egitim i¢in %10’u da test asamasinda kullanilmak iizere
boliinmiistiir. Modelin girdi boyutu olarak 227x227 ¢oziiniirliik belirlenmistir. 40
devir gerceklestirilen deney sonucunda AlexNet modeli ile %84 dogruluk, %81
hassaslik ve %88 ozgiilliikk degerleri elde edilmistir.

(Younis et al., 2019) tarafindan yapilan ¢aligmada 6n egitimli MobileNet
modeli kullanilarak cilt lezyonlarinin tespiti ele alimmistir. Veri seti olarak
HAM10000 veri seti kullanilirken; 10015 goriintliniin 9000’1 egitim igin ayrilmis

ve tim goriintiiler 224x224 ¢oziiniirliigline ayarlanmistir. Veri setindeki 6rnek
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dengesizligin iistesinden gelmek i¢in ayrica veri artirimi uygulanmistir. 30 asamada
gerceklestirilen deneyler sonucunda MobileNet; %97 kategorik dogruluk, %90
kesinlik ve %91 duyarlilik degerlerini elde etmistir.

(Shete et al., 2021) tarafindan gerceklestirilen caligmada cilt lezyonlarinin
simiflandirilmasinda ResNet agi, 6grenimi aktarma yaklagimi ile kullanilmustir.
Yazarlar, modele beslemeden Once; goriintiiler iizerinde 6n isleme ve veri artirimi
uygulamiglardir. Bu asamada kullanilan yontemler ise Histogram esitleme ve veri
artinm i¢in de dondiirme ve yakinlagtirmadir. Yazarlar, deneyler sonucunda
XGBoost, SVM ve Rastgele orman algoritmalarini karsilastirmislardir. Ogrenim
aktarimi yontemini kullanan ResNet Modeli i¢in %90,51 dogruluk degeri elde
edilirken; agirlikli ortalama ile kesinlik, duyarlilik ve f1 skor degerleri sirasiyla
0,88, 0,74 ve 0,77 olmustur. ResNet modelinin karsilastirilan diger algoritmalara

gore cilt lezyonu siniflandirma gorevi i¢in daha etkili oldugu kesfedilmistir.

(Chaturvedi et al., 2021) tarafindan yapilan ¢alismada 6grenimi aktarma
yontemi ile MobileNet modeli kullanilarak cilt lezyonu tespiti i¢in bir yaklagim
onerilmistir. Veri seti olarak HAM10000 kullanan yazarlar MobilNet modeli
iizerinde ince ayar uygulamislardir. Deneyler sonucunda genel dogruluk degeri
%83,1 elde edilirken; ilk 2 ve ilk 3 dogruluklar i¢in %91,36 ve %95,34 degerleri
elde edilmistir. Kesinlik, duyarlilik ve f1 skorun agirlikli ortalama degerleri ise

strastyla %89, %83 ve %83 olarak bulunmustur.

Iyi huylu ve kétii huylu cilt lezyonlarinin tespit edildigi bir calismada,
Inception modeline dayali InSiNet Onerilmistir (Reis et al., 2022). Calismada
Onerilen yontemin performanst HAM10000, ISIC 2019 ve ISIC 2020 veri setleri
iizerinde gerceklestirilen deneyler ile degerlendirilmistir. Goriintlilerdeki tiiylerin
kaldirilmas1 ve lezyon dis1 bolgelerin goriintiiden c¢ikarilmasi i¢in 6n isleme
uygulanmistir. Deneylerde egitim, dogrulama ve test verileri i¢in 90:5:5, 80:10:10
ve 70:15:15 olmak iizere 3 farkli segim yapilmistir. Deneyler sonucunda Onerilen
InSiNet modeline ait dogruluk degeri %94,59’iken DenseNet, ResNet52V2,
InceptionV3 ve EfficientNetBO mimarilerine ait dogruluk degerleri sirasiyla

%87,84, %86,49, %83,78 ve %82,43 olarak elde edilmistir.
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(Singh et al., 2022) tarafindan yapilan ¢alismada cilt lezyonu siniflandirmada
en iyi algoritmanin segilebilmesi i¢in dort farkli derin 6grenme teknigi
karsilastirilmaktadir. Calismada veri seti olarak HAM 10000 veri seti kullanilmis ve
veri artirma uygulanmigtir. Veri artirimi i¢in kullanilan yontemler; 90° dondiirme,
yatay ve dikey kaydirma, rastgele yakinlastirma ve yatay-dikey c¢evirmelerdir.
Karsilagtirilmasi yapilan yontemler; yazarlar tarafindan gelistirilmis RNN ve CNN
modelleri, Xception ve ResNet50 modelleridir. Goriintiilerin %20’sinin test i¢in
kullanildig1 deneyler sonucunda en iyi performansa sahip model Xception
olmustur. Xception modeline ait performans degerleri su sekildedir; 0,93
(dogruluk), 0,93 (duyarlilik), 0,89 (kesinlik), 0,93 (F1 Skor) ve 0,9058 (AUC)

olarak elde edilmistir.

(Diwan et al., 2022) tarafindan gergeklestirilen ¢calismada, cilt kanseri tespiti
icin On egitimli mimarilerden esinlenerek gelistirilen hibrit bir CNN mimarisi
onerilmistir. Onerilen mimaride AlexNet, 6grenim aktarimi yontemi ile kullanilmig
ve VGG modelinde oldugu gibi filtreler daha diisiik boyutlu filtreler ile
degistirilmistir. Ayrica ResNet mimarisinde bulunan artik ve atlama baglantilari
kullanilmistir. Calismada goriintiilere 6n isleme olarak yalnizca boyut kiiciiltme
uygulanmigtir. Deneyler sonucunda HAM 10000 veri setindeki 7 sinifa ait duyarlilik
degerleri 0,646 (Aktinik Keratoz), 0,787 (Bazal hiicreli karsinom), 0,732 (Iyi huylu
Keratoz), 0,787 (Dermatofibrom), 0,99 (Melanom), 0,527 (Melanositik Neviis) ve
0,948 (Vaskiiler cilt lezyonlari) olarak elde edilmistir.
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4 DERIN OGRENME VE GORUNTU ON ISLEME
YONTEMLERI ILE OTOMATIK DERi LEZYONU TESPITI

Bu boéliimde, tez caligmasinda cilt lezyonu tespiti i¢in gelistirilen derin

ogrenme ve veri artirimina dayali yontemler ve modeller anlatilmaktadar.

4.1 Giris

Tez calismasi siirecinde gelistirilen yontemler, derin 6grenme ve veri artirim
teknikleri kullanilarak cilt lezyonlariin siiflandirilmasindaki iyi sonug¢ veren

yontemlerin belirlenmesini amaglamaktadir.

Bu calismada cilt lezyonu simiflandirma problemini konu alan Onceki
caligmalardan farkli olarak; smiflandirma performansini iyi yonde etkileyen
transform yontemleri ile sentetik veri iiretimi i¢in kullanilan yeni yontemleri bir
araya getirmesidir. Literatiirde veri artirimi1 kullanan ¢alismalara bakildiginda; bazi
caligmalarda geleneksel yontemler ile veri artirimi yapilirken, bazi ¢caligmalarda ise
derin 6grenme tabanli veri artirimlart uygulanmistir. Bu calismada ise performansi
iyi yonde etkileyen veri artirnmi ic¢in kullanilabilecek transform teknikleri
belirlenerek sentetik veri iiretimi i¢in kullanilan derin 6grenme tabanli giincel veri

artinm teknikleri ile birlikte kullanilmistir.

Farkli veri artinm ve goriintii 6n isleme tekniklerinin deneyimlendigi bu
calismada farkli veri artinm stratejileri ile elde edilen veri kiimeleri {izerinde
egitilen derin 6grenme modellerinin performansi karsilastirilmistir. Model olarak
on egitimli VGG-16 modeli kullanilmaktadir. Ogrenim aktarimi yénteminde &n
egitimli model, dogrudan probleme dahil edilebilirken ayrica modelin ilk
katmanlar1 dondurularak, tam bagli katmanlar yeniden olusturulabilmekte ve
yalnizca yeniden olusturulan katmanlar egitilmektedir. Ogrenim aktarimi ydntemi
ile bir modeli sifirdan egitmeye gore daha yiiksek basariya ulagilabilmektedir. Bu
caligmada da imagenet veri seti ilizerinde egitilmis VGG-16 modelinin alt

katmanlar1 dondurulmus ve tam bagli katman yeniden olusturulmustur.

Calismada ayrica siniflandirma performansina daha ¢ok katkida bulunan veri

artirim teknikleri tespit edilmis ve bu teknikler ile egitilen modellerin sonuglarinin
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birlestirilmesi i¢in uygun topluluk O6grenme yontemleri belirlenmis ve
uygulanmistir. Caligmada egitilen modellerin veri artinm ve egitim semasi1 Sekil

4.1‘de verilmistir.

Veri

HAM10000 ——— R

Artirlimig
Veri Seti

Sekil 4.1. Deneylerdeki modellerin veri artirim ve egitim semasi
4.2 Kullanilan Doniisiim Yontemleri

Bu asamada veri artirimi i¢in deneylerde kullanilan doniisiim yontemleri ele
alinmaktadir. Smiflandirma problemlerinde veri seti ilizerinde veri artirrminin

uygulanmasi, siniflandirma performansinin artmasini saglamaktadir.

Bu calismada simmiflandirma dogrulugunu artirma ve GAN ile goriinti
iretimine katkida bulunmak i¢in veri artirnmi uygulanmaktadir. Veri artirim
teknikleri olarak ise kesme (crop), dondiirme (rotation) ve bu iki yontemin farkli
birlesimleri uygulanmaktadir. Resimlere uygulanan yontemlerde kesme icin piksel
degeri ve dondiirme agis1 degeri rastgele se¢ilmistir. Rastgele secilen degerlerde
limit degerleri, kesme yontemi i¢in 90-128 piksel aralig1 dondiirme yontemi igin ise
-15° ve +15° dondiirme agis1 belirlenmistir. Yontemlerde belirtilen limit degerleri,
Bolim 5°’te agiklanan deneysel c¢alismalarda irettikleri sonuglara gore
belirlenmistir. Sekil 4.2°de 6rnek olarak orijinal goriintii (ilk siradaki) ve transform
yontemlerinden kesme yontemi ile tiiretilen (2. goriintii), dondiirme yontemi ile
tiiretilen (3. goriintii) ve her iki yontem ile tiiretilen (4. goriintii) yeni cilt lezyonu

goriintiileri verilmistir.
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Sekil 4.2. Transform yontemleri ile tiiretilmis goriintiiler. (Kaggle, 2018)

Calismada ayrica siniflandirma performansina daha ¢ok katkida bulunan veri
artirim teknikleri tespit edilmis ve bu teknikler ile egitilen modellerin sonuglarinin
birlestirilmesi i¢in uygun topluluk O6grenme yontemleri belirlenmis ve

uygulanmistir.

4.3 On Egitimli VGG-16 Modeli

Calismada, veri artirim tekniklerinin performansa etkisinin incelenmesi i¢in
deneyler 6n egitimli VGG-16 modeli iizerinde yapilmistir. VGG-16 modeli 13 adet
evrisim katmani ve 3 tam bagl katman olmak iizere 16 katmandan olugmaktadir.
Mimari yapisinda Giris katmani 224x224 boyutlu ve 3 kanallidir. Bu da modelin
varsayilan olarak 224x224 ¢oziiniirliikli ve 3 kanalli goriintiileri girdi olarak kabul
edebilecegini gosterir. Giris katmanindan sonra gelen evrisim katmanlarinda filtre
boyutu 3x3’tiir. Bu da 6zellik ¢ikarimi i¢in goriintii {izerinde 3x3’liik filtrelerin
dolastirilmas1 demektir. VGG mimarisinde evrisim katmanlarinin kanal boyutu
64’ten baglamaktadir. Her bir evrisim grubunda bu kanal sayilar1 2 kat artmaktadir.
Bu ¢arpim kanal boyutu 512 olana dek devam eder. Ayrica her bir evrigsim grubunun

ardindan 2x2 cergeveye sahip Maksimum havuzlama katmanlar1 kullanilir.

Ik evrisim grubunda 224x224 boyutlu ve 64 kanall1 2 adet evrisim katmani
bulunmaktadir. Bu iki katman 224x224 boyutlu ve 64 kanallidir. Sonraki evrigim
grubunda 112x112 boyutlu ve 128 kanal sayisina sahip 2 evrisim katmani
bulunmaktadir. 3. evrigim grubunda, 56x56 boyutunda 256 kanal sayisinda sahip 3
adet evrisim katmani yer almaktadir. 4. evrisim grubunda da 3 adet evrisim katmani
bulunurken, bu katmanlar 28x28 boyutlu ve 512 kanallidir. Son evrisim grubunda

ise 14x14 boyutlu ve 512 kanala sahip 3 katman yer almaktadir.
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VGG-16 mimarisinde evrisim katmanlarini {i¢ tam bagli katman takip
etmektedir. Ilk ikisinde 4096 kanal, {i¢iinciisiinde ise 1000 kanal yer almaktadir.

VGG-16’n1n son katmani softmax katmanidir.

Tez ¢alismasi kapsaminda modellerin egitimi i¢in belirlenen parametreler su
sekildedir; 30 devir (epoch), 64 yi1gin boyutu (batch-size). Optimizer fonksiyonu

icin 0,001 6grenme orani ile Adam fonksiyonu se¢ilmistir.
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S DENEYSEL CALISMALAR

5.1 Giris

Bu ¢aligmada ele alinan cilt lezyonu siniflandirma probleminin ¢éziimii i¢in
goriintii On isleme teknikleri ile birlikte veri artirrmi uygulanmistir. Uygulanan veri
artinrminda transform yontemleri ve c¢ekismeli Tiretici aglar (DCGAN)
kullanilmistir. Transform yontemleri ile veri artirrminda her yeni goriintii tiiretildigi
goriintliniin  bir kopyasit olsa da DCGAN ile {iretilen sentetik goriintiiler
benzersizdir. Calismada farkli veri artirnm yontemleri ile egitilen modeller
karsilastirilarak en iyi sonu¢ veren modellere ait sonuglar topluluk &grenmesi
yontemleri ile birlestirilmis ve sonuglar degerlendirilmistir. Ayrica veri
artirnmlarinda simif sayisina duyarli Ornekleme yontemi de kullanilmustir.
Calismada kullanilan veri seti, 10015 gdriintii barindiran 7 sinifa sahip HAM10000
veri setidir (Sarikaya & Ugur, 2022). On isleme ve veri artirrmlari i¢in OpenCV,
Scikit-image, Scikit-learn, Numpy ve Albumentations kiitiiphaneleri kullanilmistir.
Elde edilen sonuglarin gorsellestirilmesinde Matplotlib  kiitliphanesinden

yararlanilmastir.

Modeller kullanilan veri artirim ve 0n isleme yontemlerine gore gruplara

ayrilarak incelenmistir. Modeller agsagidaki 6zelliklere gére gruplandirilmistir;

e Veri setinde goriintii artirnmi olmadan yalnizca 6n islemenin etkisinin
incelendigi deneyler

e Transform yontemlerinden kesme ve dondiirme yontemleri ile gelistirilen
stratejilerin kullanildig1 deneyler

e Farkli renk uzaylarinin kullanildig1 deneyler

e Farkli goriintii ¢oziiniirlikklerinin kullanildig1 deneyler

e Farkl yaklagimlar ile egitilen DCGAN’larin kullanildigi deneyler

e Smiflandirma performans: en yliksek olan modellerin farkli oylama
yaklagimlariyla birlestirilmesinden elde edilen topluluk modellerinin

degerlendirildigi deneyler
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5.2 Deneyler ve Sonuclari

Cilt lezyonu simniflandirma i¢gin HAMI10000 veri setinin kullanildigi bu
caligmada egitim ve test agsamalarinda kullanilmak iizere veriler %70 egitim, %30
dogrulama olmak iizere ayrilmistir. Ardindan veri artirimi yalnizca egitim igin
kullanilacak goriintiilere uygulanmistir. Deneylerde goriintiiler 128x128 ve 64x64

olarak kullanilmistir.

5.2.1 Yalnizca 6n islemenin degerlendirildigi deneyler

Cilt lezyonu siniflandirmada veri artirimi ve On islemenin siniflandirma
performansina etkisinin degerlendirilebilmesi i¢in veri artirimi ve 6n islemenin
uygulandigr deneyler ile egitim asamasinda herhangi bir veri artirimi ve 6n
islemenin uygulanmadig1 deney sonuglarinin incelenmesi gerekmektedir. Bu deney

grubunda degerlendirilen modeller asagidaki gibidir.

e Ilk deneyde herhangi bir 6n isleme ve veri artirrmi uygulanmamustir.

e Ikinci deneyde wveri artimmi uygulanmazken  goriintiilere

standardizasyon uygulanmustir.

Veri artirim1 ve 6n islemenin uygulanmadigi goriintiiler ile egitilen model ve
on isleme i¢in standardizasyon uygulanan bir modele ait siniflandirma performansi

karsilastirilmistir. Deney sonuglar1 Tablo 5.1°de gosterilmistir.

Tablo 5.1. Goriintii 6n isleme ile ve goriintii 6n isleme olmadan gergeklestirilen deneylere ait

sonuglar
Dogruluk | Kesinlik Duyarhhk | F1-skor
On isleme ve ver.l i.lrtll‘llfl.l 'olmadan 0.6744 0.6012 0.6741 0.6266
gerceklestirilen egitim
On islemede standardizasyon 0,7524 0,7167 0,7537 | 0,7227
uygulanarak gerceklestirilen egitim
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Deney sonuglarina bakilacak olursa herhangi bir 6n isleme olmadan
gerceklestirilen egitimde model dogrulugu %67,44 iken; goriintii 6n islemede

standardizasyon uygulanan model dogrulugu %75,24 olarak elde edilmistir.

5.2.2 Doniisiim yontemlerinin degerlendirildigi deneyler

Bu boliimde yer alan modeller veri artirimi asamasinda kirpma ve dondiirme
tekniklerinin farkli kullanimlarimi igermektedir. Toplamda 14 farkli kullanimin
degerlendirildigi bu bolimde deney numaralar1 ve deneylerde kullanilan

yontemlere ait detayli bilgiler asagida incelenmistir.

e Deney 1 : Veri artirimi i¢in Kesme (Crop) yontemi kullanilmigtir. Say1
olarak daha az 6rnege sahip siniflara ait her bir goriintiiden 1 yeni goriintii
iiretilmistir.

e Deney 2 : Veri artirimi i¢in Kesme yontemi kullanilmistir. Say1 olarak daha
az veriye sahip siniflara ait her bir goriintiiden 3 yeni goriintii iiretilmistir.

e Deney 3 : Veri artirimi i¢in Kesme yontemi kullanilmistir. Say1 olarak daha
az veri ye sahip smiflara ait her bir goriintiiden 2 yeni goriintii iiretilirken;
daha fazla Ornege sahip siniflara ait goriintiilerden 1 yeni goriintii
iiretilmistir.

e Deney 4 : Veri artirimi i¢in Dondiirme (Rotate) yontemi kullanilmistir. Say1
olarak daha az 6rnege sahip siniflara ait her bir goriintiiden 1 yeni goriintii
iiretilmistir.

e Deney 5 : Veri artirimi i¢in Dondiirme yontemi kullanilmistir. Say1 olarak
daha az veri ye sahip siniflara ait her bir goriintiiden 2 yeni goriintii
uretilirken; daha fazla Ornege sahip siiflara ait goriintiilerden 1 yeni
goriintii iiretilmistir.

e Deney 6 : Veri artirimi i¢in Dondiirme yontemi kullanilmistir. Say1 olarak
daha az Ornege sahip siniflara ait her bir goriintiiden 2 yeni goriintii
iiretilmistir.

e Deney 7 : Veri artinmi i¢in Dondiirme ve Kesme yontemleri bir arada
kullanilmustir. Uretilen yeni goriintii sayilar1 ise su sekildedir; simifa ait
ornek sayis1 100 ve daha az ise her bir goriintiiden 11 gdriintii, 6rnek sayis1

500 ve daha az ise her bir goriintiiden 6 goriintii, 6rnek sayis1 1000’den daha
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az ise her bir goriintiiden 3 yeni goriintii, 6rnek sayis1 2000’in altinda ise o
siifa ait her goriintiiden 2 yeni goriintii iiretilmistir, 6rnek sayis1 2000’in
izerinde ise veri artirimi uygulanmamagtir.

e Deney 8 : Veri artirim1 igin kesme yontemi kullanilmistir. Uretilen yeni
goriintli sayilart ise su sekildedir; sinifa ait 6rnek sayis1 100 ve daha az ise
her bir goriintiiden 11 goriintii, 6rnek sayis1 500 ve daha az ise her bir
goriintliiden 6 goriintii, 6rnek sayis1 1000°den daha az ise her bir goriintiiden
3 yeni goriintii, 6rnek sayis1 2000’in altinda ise o sinifa ait her gorlintiiden
2 yeni goriintii iiretilmistir, 6rnek sayis1 2000’in {izerinde ise veri artirimi
uygulanmamustir.

e Deney 9 : Veri artirimi i¢in Dondiirme ve Kesme yontemleri kullanilmstir.
Yalnizca egitim asamasindaki 6rnek sayis1 4000’in altindaki siniflara ait her
goriintiiden 2 yeni goriintii tiiretilmistir. Uretilen gériintiilerin bir tanesi
dondiirme yontemi ile bir tanesi de kesme yontemi ile tiretilmistir.

e Deney 10 : Veri artinmi i¢in Dondiirme ve Kesme yoOntemleri
kullanilmistir. Her bir goriintiiden 1 yeni goriintii tiiretilmistir. Kullanilacak
yontem rastgele secilmistir. Veri artinmi yalnizca ornek sayisi az olan
siiflara uygulanmistir.

e Deney 11 : Veri artirimi i¢in Kesme yontemi kullanilmistir. Tiim siniflara
veri artirimi uygulanmistir. Her bir goriintiiden 1 yeni goriintii tiiretilmistir.

e Deney 12 : Veri artirmmi i¢in merkezi kesme (Center-Crop) yontemi
kullantlmistir. Tiim siiflara veri artirimi uygulanmistir. Her bir goriintiiden
1 yeni goriintii tiiretilmistir.

e Deney 13 : Veri artirimi i¢in merkezi kesme yontemi kullanilmistir. Say1
olarak daha az ornege sahip siniflara ait her goriintiiden 1 yeni goriintii
iiretilmistir.

e Deney 14 : Veri artirmi i¢in dondiirme yontemi kullanilmigtir. Tiim
smiflara veri artirrmi uygulanmigtir. Her bir goriintiiden 1 yeni goriintii

tiiretilmistir.

Dontigiim yontemlerinin goriintiilere uygulanarak ve veri setine eklenmesini

gosteren sema Sekil 5.1°de verilmistir.
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Kullanilan Dénligim Turetilen Gorlintuler Farkli Modellerin
Yéntemi Egitim Veri Setleri

B
Egitim
Veri Seti
@
Orijinal Goriintiiler "
Dondiirme Egitim
Veri Seti
@«
@
Déndirme + Egitim
Kesme Veri Seti
o

: Turetilmis Gorunti

: Orijinal Gorunti

Sekil 5.1. Doniisiim yontemlerinin goriintiilere uygulanmasi ile veri artirimimin gergeklestirilmesi

Dontisiim yontemlerinin siniflandirma performansina etkisinin incelendigi

deneylere ait sonuglar Tablo 5.2°de yer almaktadir.

Tablo 5.2. Transform yontemlerinin uygulandig1 deney sonuglari

Dogruluk | Kesinlik Duyarhhk | F1-skor
Deney 1 Crop 0,7681 0,7480 0,7698 0,7538
Deney 2 Crop 0,7265 0,7721 0,7272 0,7435
Deney 3 Crop 0,7698 0,7489 0,7702 0,7516
Deney 4 Rotate 0,7604 0,7597 0,7618 0,7576
Deney 5 Rotate 0,7594 0,7485 0,7597 0,7435
Deney 6 Rotate 0,7443 0,7616 0,7446 0,7488
Deney 7 | Crop,Rotate | 0,6868 0,7714 0,6888 0,7156
Deney 8 Crop 0,7208 0,7756 0,7191 0,7372
Deney 9 Crop,Rotate 0,7554 0,7627 0,755 0,7575
Deney 10 | Crop,Rotate 0,7604 0,7437 0,7608 0,7463
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Deney 11 Crop 0,7678 0,7333 0,7675 0,7386
Deney 12 Crop 0,751 0,7221 0,753 0,7144
Deney 13 Crop 0,745 0,7198 0,7463 0,7307
Deney 14 Rotate 0,7628 0,7302 0,7641 0,7314

Deney sonuglarina bakildiginda en yiiksek kesme yontemi ile goriintii sayisi
daha az olan smiflarda her goriintiiden 2 yeni goriintii, egitim asamasindaki goriintii
say1s1 1000 adetten fazla olan siniflardaki her goriintiiden 1 yeni goriintii tiretilerek
egitim asamasina dahil edilen 3. deneyde dogruluk degeri olarak %76,98 degeri
elde edilmistir. Yalnizca dondiirme yontemi ile yapilan veri artirnm deneylere
bakildiginda en yiiksek dogruluk degeri tiim goriintiilerden 1 yeni goriintiiniin
iretilerek egitim asamasina dahil edilmesinin performansa etkisinin incelendigi 14.
deneyde %76,28 dogruluk degeri elde edilmistir. Iki teknik ile her goriintiiden 1
adet dondlirme yontemi ile 1 adet de kesme yontemi ile goriintii tiiretilerek egitim
asamasina dahil edilmesinin incelendigi 9. deneyde %75,54’liikk dogruluk degeri
elde edilmistir. Bu deney grubunda %68,68 ile en diisilk dogruluk degerini,
goriintiilere her iki teknigin ayni anda uygulandig1 ve farkli sayida goriintiilerin

tiiretildigi 7. deney elde etmistir.

5.2.3 Renk uzaylarinin degerlendirildigi deneyler

Tez c¢aligmasi kapsaminda renk uzayr doniisiimlerinin cilt lezyonu
siniflandirmada model performansma etkisinin degerlendirildigi deneyler
yapilmistir. Model egitimlerinde yararlanilan veri artirim teknikleri ve goriintiilere

ait renk uzaylar1 asagida agiklanmigtir;

e Deney 1 : Veri artirimi i¢cin Kesme yontemi kullanilmistir. Say1 olarak
daha az ornege sahip siniflara ait her bir goriintiiden 1 yeni goriintii
iiretilmistir.

e Deney 4 : Veri artinmi i¢in Dondiirme yontemi kullanilmistir. Say1
olarak daha az Ornege sahip siniflara ait her bir goriintiiden 1 yeni

goriintii iiretilmistir.
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e Deney 14 : Veri artirimi i¢in dondiirme yontemi kullanilmistir. Tim
smiflara veri artirimi uygulanmistir. Her bir goriintiiden 1 yeni goriintii
tiiretilmistir.

e Deney 15 : Goriintiiller HSV’ye doniistiiriildiikten sonra veri artirimi
uygulanmistir. Veri artirimi ig¢in dondiirme yontemi kullanilmistir. Say1
olarak daha az 6rnege sahip siniflara ait her goriintiiden 1 yeni goriintii
iiretilmistir.

e Deney 16 : Goriintiiller HSV’ye doniistiirtildiikten sonra veri artirimi
uygulanmigtir. Veri artirimi i¢in rastgele kirpma yontemi kullanilmistir.
Say1 olarak daha az ornege sahip siniflara ait her goriintiiden 1 yeni
goriintii iiretilmistir.

e Deney 17 : Goriintiilere CLAHE doniisiimii uygulandiktan sonra veri
artirimi i¢in rastgele kirpma yontemi kullanilmistir. Say1 olarak daha az

ornege sahip siniflara ait her goriintiiden 1 yeni goriintii iiretilmistir.

Renk uzaylarmin incelendigi deneylere ait veri artirim egitim semas1 Sekil

5.2’de verilmistir.

0 : akiec ‘

1:bec |

2:bk

HAM10000 Artirlmis. VGG-16 3idf
Veri Seti

t 4:nv ‘

5:vasc ‘

Renk Uzay: Veri 6 : mel ‘
Déntsumleri Artirnnmi

Sekil 5.2. Renk uzay1 deneylerinde veri artirnminin ve egitimin uygulanma semasi

Farkli renk uzaylarindaki goriintiiler ile egitilen modellerin incelendigi

deneylerin sonuglar1 Tablo 5.3’te listelenmistir.
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Tablo 5.3. Renk uzaylarinin uygulandig: deneylere ait sonuglar

Dogruluk | Kesinlik Duyarhhk | F1-skor
Deney 1 0,7681 0,7480 0,7698 0,7538
Deney 4 0,7604 0,7597 0,7618 0,7576
Deney 14 0,7628 0,7302 0,7641 0,7314
Deney 15 0,709 0,6478 0,7087 0,6537
Deney 16 0,7053 0,6568 0,7053 0,6635
Deney 17 0,669 0,4489 0,67 0,5376

Renk uzaylarinin siniflandirma performansinda etkisinin incelendigi bu
deney grubunda sonuglara gore RGB goriintiiler ile gergeklestirilen ve kesme
yontemi kullanilarak goriintii sayist az olan siniflarda bulunan goriintiilere 1 defa
veri artinminin uygulandigi 1. deney %76,81’lik dogruluk degeri elde etmistir.
Ayni kosullarda HSV renk uzay1 lizerinde gerceklestirilen 16. deneyde %70,53’liik
dogruluk degeri elde edilmistir. Diger benzer kosullarda yapilan deneylerde de
RGB renk uzaymm kullanilmasi siniflandirma performansinin daha iyi oldugu

gozlenmistir.

5.2.4 Gorintii ¢oziiniirliiklerinin degerlendirildigi deneyler

Calismada, veri artinm ve 6n islemenin siiflandirma performansina etkisi
incelenmistir. Bu ylizden kisith sistem kaynaklari ile daha fazla veri artirim
uygulanabilmesi i¢in gOriintlilerin  ¢dzliniirliikkleri disiirilmistiir. Gorlintii
cozliniirliiklerinin siniflandirma performansina etkisinin dlgiilebilmesi ig¢in ayni
veri artinm teknikleri farkli ¢oziiniirliikteki goriintiilere uygulanmis ve farkl
coziiniirliikteki goriintiiler ile egitilmis modellerin performanslari Sl¢iilmiistiir.

Asagida deneylere ait bilgilere yer verilmistir.

e Deney 4 : Deney 64x64 c¢Oziinirliklii gorintiler iizerinde
gerceklestirilmistir. Veri artinmi i¢in Dondiirme (Rotate) yontemi
kullanilmistir. Say1 olarak daha az ornege sahip siniflara ait her bir

goriintiiden 1 yeni goriintii tiretilmistir.
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Deney 9 : Deney 64x64 c¢oziiniirliklii goriintiler iizerinde
gerceklestirilmistir. Veri artirimi igin Dondiirme ve Kesme yontemleri
kullanilmistir. Yalnizca egitim asamasindaki ornek sayist 4000’in
altindaki siniflara ait her goriintiiden 2 yeni gOriintii tiiretilmistir.
Uretilen goriintiilerin bir tanesi dondiirme ydntemi ile bir tanesi de
kesme yontemi ile iiretilmistir.

Deney 10 : Deney 64x64 c¢ozinirlikli goriintiler iizerinde
gerceklestirilmistir. Veri artirimi igin Dondiirme ve Kesme yontemleri
kullanilmistir. Her bir goriintiiden 1 yeni gorlintii tliretilmistir.
Kullanilacak yontem rastgele secilmistir. Veri artirnmi yalnizca 6rnek
say1s1 az olan siniflara uygulanmigtir.

Deney 11 : Deney 64x64 c¢ozinirlikli goriintiler iizerinde
gergeklestirilmistir. Veri artinmi i¢in Kesme yontemi kullanilmistir.
Tiim smiflara veri artirimi uygulanmigtir. Her bir goriintiiden 1 yeni
goriintii tliretilmistir.

Deney 18 : 64x64 c¢oziniirliikli goriintiiler {izerinde gergeklestirilen
deneyde veri artirimi i¢in kesme ve dondiirme yontemi goriintiilere ayni
anda uygulanmistir. Her bir goriintiiden bir yeni goriintii tiiretilmistir.
Deney 19 : 128x128 ¢oziiniirliigiindeki goriintiiler kullanilmigtir. Veri
artirimi i¢in kesme yontemi uygulanmistir. Her bir goriintiiden 1 yeni
goriintii tiiretilmistir.

Deney 20 : 128x128 ¢ozilintirliglindeki goriintiiler kullanilmistir Veri
artirimi1  i¢cin  Dondiirme ve Kesme yontemleri kullanilmistir.
Kullanilacak yontem rastgele secilmistir. Veri artirnmi yalnizca 6rnek
say1s1 az olan siniflara uygulanmistir. Her bir goriintiiden 1 yeni goriintii
tiiretilmistir.

Deney 21 : 128x128 ¢oziiniirliigiindeki goriintiiler kullanilmigtir. Veri
artinmi i¢in Dondiirme ve Kesme yontemleri kullanilmistir. Veri
artirim1 yalnizca Ornek sayist az olan siiflara uygulanmistir. Her bir
goriintiiden dondiirme yontemi ile 1 adet ve kirpma yontemi ile 1 adet
goriintii tiiretilmistir.

Deney 22 : 128x128 ¢oziiniirliigiindeki goriintiiler kullanilmigtir. Veri

artirimi i¢in Dondlirme yontemi kullanilmigtir. Veri artirnmi yalnizca
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ornek sayis1 az olan smiflara uygulanmistir. Her bir goriintiiden 1 yeni
goriintii tiiretilmistir.

e Deney 23 : 128x128 ¢oziiniirliigiindeki goriintiiler kullanilmistir. Veri
artinmi i¢in Déndiirme ve Kesme yontemleri ayni1 anda olacak sekilde
yalnizca drnek sayis1 az olan siniflara uygulanmigtir. Her bir goriintiiden
1 yeni goriintii tiiretilmistir.

Farkli ¢oziintirliiklerdeki goriintiiler ile gerceklestirilen deneylere ait goriintii

artirim ve model egitimine ait sema Sekil 5.3’°te gdsterilmistir.

HAM10000 0: akiec |

J e |
Veri Cozindrlik Artirlimis

Artirimi " Ayarlama T " \eriseti | VGG-16 3:df ‘

Sekil 5.3. Goriintii ¢oziiniirliigii deneylerinde veri artirimi ve model egitimi

64x64 ve 128x128 ¢oziiniirliiklere sahip goriintiiler ile egitilen modellere ait

deney grubunun sonuglar1 Tablo 5.4’te listelenmistir.

Tablo 5.4. Goriintii ¢oziiniirliikleri lizerine yapilan deneylerin sonuglari

Dogruluk | Kesinlik Duyarhhk | F1-skor
Deney 4 0,7604 0,7597 0,7618 0,7576
Deney 9 0,7554 0,7627 0,755 0,7575
Deney 10 0,7604 0,7437 0,7608 0,7463
Deney 11 0,7678 0,7333 0,7675 0,7386
Deney 18 0,7584 0,7513 0,7564 0,7444
Deney 19 0,7685 0,7497 0,7705 0,7547
Deney 20 0,7725 0,7768 0,7725 0,772
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Deney 21 0,7655 0,7711 0,7655 0,7645
Deney 22 0,7735 0,7551 0,7712 0,7611
Deney 23 0,7772 0,7495 0,7752 0,7585

Deney grubunda siniflandirma performanst en iyi olan model, %77,72’1ik
dogruluk degeri ile 23. deney olmustur. Bu deneyde 128x128 ¢oziiniirliigiindeki
goriintiiler kullanilmistir. Kesme ve dondiirme yontemleri bir arada kullanilarak az
sayida goriintii iceren siniflara veri artirimi uygulanmistir. Her bir goriintiiden 1
yeni gorilintii tiiretilmistir. Diger deneyler incelendiginde yiiksek ¢oziiniirliige sahip
goriintiiler ile egitilen modellerin siniflandirma basarisinin daha yiiksek oldugu

goriilmektedir.

5.2.5 DCGAN ile farkh yaklasimlarin degerlendirildigi deneyler

Sentetik goriintii liretimi de veri artirim yontemlerinden biri olarak
kullanilmaktadir. Bu c¢alismada da farkli teknikler ile DCGAN’lar egitilerek
aglardan sentetik goriintiiler tiretilmistir. Egitilen DCGAN modellerinde iiretici ve
ayirict ag bulunmaktadir. 270 devir (epoch) gergeklestirilen egitimlerde egitilen

modellere ait yapi ise;

e Uretici agda, ilk asamada yogun katman (4096) ve ardindan
girdiyi yeniden sekillendiren reshape (4,4,256) bulunur. Sonrasinda
{ic adet evrisim grubu yer almaktadir. Ik evrisim grubu ve ikinci
evrisim grubu aymidir ve sirasiyla; Ornekleme katmani
(UpSampling2D), evrisim katmani (filters: 128, kernel size: 3),
batchNormalization katmani (momentum:0,8) ve son olarak
aktivasyon katmani (relu) bulunur. Uciincii evrisim grubunda ise
ornekleme katmani (UpSampling2D), evrisim katmani (filters: 256,
kernel size: 3), batchNormalization katmani1 (momentum:0,8) ve son
olarak aktivasyon katmani (relu) yer almaktadir.

e Aymrict agda, ilk asamada evrisim katmani (filters:32,
kernel size:3) ve LeakyReLU (alpha:0,2) yer almaktadir. Ardindan 4

adet evrisim grubu yer almaktadir. Ilk grupta, dropout katmani
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(rate:0,25), evrisim katmanmi (filter:64, kernel size:3, strides=2),
batchNormalization katmani (momentum=0,8) ve leakyReLU
katmani (alpha=0,2) yer almaktadir. Diger evrisim gruplarinda ise
yalnizca evrisim katmaninin “filters” parametresi degismektedir. Bu
parametre her gruptaki evrisim katmanlarinda sirasiyla 128, 256 ve
512°dir. Son kisimda ise seyreltme (dropout) katmani (0,25),
diizlestirme (flatten) katmani ve aktivasyon parametresi olarak

sigmoid fonksiyonuna sahip yogun (dense) katman yer almaktadir.

Bu asamada yer alan deneylerde VGG-16 modelinin egitiminde veri artirimi
sentetik goriintiiler ve donilisiim yontemleri ile orijinal goriintiilerden elde edilen

doniistimler kullanilmistir. Deneylere ait detaylar agagida belirtilmistir.

e Deney 24 : 64x64 c¢oziiniirligiindeki goriintiiler kullanilmistir. Veri
artirrminda DCGAN ile sentetik goriintiiler tretilmistir. Tiim siniflarda
4000 egitim verisi olacak sekilde goriintiiler eklenmistir.

e Deney 25 : 64x64 c¢oziiniirligiindeki goriintiiler kullanilmistir. Veri
artirrminda DCGAN ile sentetik goriintiiler tretilmistir. Tiim siniflarda
4000 egitim verisi olacak sekilde gorilintiiler eklenmistir. Veri setine
eklenirken goriintiilere blur teknigi uygulanmistir.

e Deney 26 : 64x64 c¢oziinirligiindeki goriintiler kullanilmistir. Veri
artirrminda DCGAN ile sentetik goriintiiler tretilmistir. DCGAN, her
siniftan yaklagik 1500 goriintii olacak sekilde siniflardaki goriintiiler
artirllarak egitilmistir. Egitilen DCGAN ile siniflardaki goriintli bagina 1
adet sentetik goriintii tiretilmistir.

e Deney 27 : 64x64 c¢oziinirligiindeki goriintiiler kullanilmistir. Veri
artirrminda DCGAN ile sentetik goriintiiler tretilmistir. DCGAN, her
siniftan yaklagik 1500 goriintii olacak sekilde siniflardaki goriintiiler
artirllarak egitilmistir. Egitilen DCGAN ile siniflardaki goriintii bagina 2
adet sentetik goriintii tiretilmistir.

e Deney 28 : 64x64 c¢oziinirligiindeki goriintiiler kullanilmistir. Veri
artirrminda DCGAN ile sentetik goriintiiler tretilmistir. DCGAN, her
siniftan yaklagik 3000 goriintii olacak sekilde siniflardaki goriintiiler
artirllarak egitilmistir. Egitilen DCGAN ile siniflardaki goriintii bagina 2
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adet sentetik gorlintii {Uretilmistir. Ardindan orijinal goriintiilere kesme
yontemi ile 6n isleme uygulanmistir.

Deney 29 : 64x64 c¢ozinirligliindeki goriintiler kullanilmistir. Veri
artirrminda DCGAN ile sentetik goriintiiler tretilmistir. DCGAN, her
siniftan yaklagik 3000 goriintii olacak sekilde siniflardaki goriintiiler
artirllarak egitilmistir. Egitilen DCGAN ile siniflardaki goriintli bagina 2
adet sentetik goriintii tiretilmistir. Ardindan kesme yontemi ile orijinal
goriintiilerden, goriintii az sayida 6rnek barindiran siniflara ait ise 2 degilse
1 yeni goriintii tiiretilmistir.

Deney 30 : 64x64 c¢ozinirligliindeki goriintiler kullanilmistir. Veri
artirrminda DCGAN ile sentetik goriintiiler tretilmistir. DCGAN, her
siniftan yaklagik 3000 goriintii olacak sekilde siniflardaki goriintiiler
artirllarak egitilmistir. Egitilen DCGAN ile siniflardaki goriintii bagina 2
adet sentetik goriintii tiretilmistir. Ardindan dondiirme ydntemi ile orijinal
goriintiilerden; goriintii az sayida 6rnek barindiran siniflara ait ise 2, degilse
1 yeni goriintii tiiretilmistir.

Deney 31 : 64x64 c¢ozinirligliindeki goriintiler kullanilmistir. Veri
artirrminda DCGAN ile sentetik goriintiiler tiretilmistir. DCGAN, az sayida
ornek bulunduran siniflara ait DCGAN aglar ile 6rnek sayilarmin 2 kati
kadar goriintii tiretilmistir. Bu asamada DCGAN aglari, orijinal goriintiilere
rastgele donilisiim uygulanarak egitilmistir.

Deney 32 : 64x64 c¢ozinirligliindeki goriintiler kullanilmistir. Veri
artirrminda DCGAN ile sentetik goriintiiler tiretilmistir. DCGAN, az sayida
ornek bulunduran siniflara ait DCGAN aglar1 ile 1000 adet goriintii
dretilmistir. Bu asamada DCGAN aglari, orijinal goriintiilere rastgele

doniisiim uygulanarak egitilmistir.
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Deney 33 : 64x64 c¢ozlnirliglindeki goriintiller kullanilmistir. Veri
artirrminda DCGAN ile sentetik goriintiiler tiretilmistir. DCGAN, az sayida
ornek bulunduran siniflara ait DCGAN aglar1 ile 2000 adet goriintii
dretilmistir. Bu asamada DCGAN aglari, orijinal goriintiilere rastgele
doniisiim uygulanarak egitilmistir.

Deney 34 : 64x64 c¢ozlnirliglindeki goriintiller kullanilmistir. Veri
artirrminda DCGAN ile sentetik gorilintliler {retilmisti. DCGAN
yardimiyla az sayida 6rnek bulunduran sinif hari¢ diger siniflara 4000 adet
goriintli iretilmistir. Bu asamada DCGAN aglari, orijinal goriintiilere

rastgele doniisiim uygulanarak egitilmistir.

DCGAN egitimi ic¢in kullanilan veri artirnmin semast Sekil 5.4’te

verilmistir.

Veri Artirilmis Veri
ARERITSTY Artirimi Seti
DCGAN DCGAN m

—

(Generator) (Discriminator)

Sekil 5.4. DCGAN egitiminde veri artirimin uygulanmasi

Veri artirrminin DCGAN ile gerceklestirildigi deneylerdeki veri artirnmi ve

modelin egitimi ise Sekil 5.5’teki gibidir.
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Sekil 5.5. Veri artinmimda DCGAN dan yararlanilan deneylerdeki veri artirim ve egitim semast

Veri artirimi i¢in kullanilan DCGAN’1n egitim stratejisi ve egitim sonrasi
veri setine eklenen goriintii sayilarinin cilt lezyonu simiflandirmaya etkisinin

incelendigi deneylere ait sonuglar Tablo 5.5°te listelenmistir.

Tablo 5.5. DCGAN stratejilerinin kullanildig1 deneylere ait sonuglar

Dogruluk | Kesinlik Duyarhhk | F1-skor

Deney 24 0,7339 0,714 0,7319 0,7196
Deney 25 0,7335 0,713 0,7329 0,7191
Deney 26 0,7661 0,741 0,7668 0,7478
Deney 27 0,7665 0,7327 0,7668 0,7455
Deney 28 0,7702 0,7661 0,7692 0,7667
Deney 29 0,7806 0,7708 0,7816 0,7741
Deney 30 0,7792 0,7729 0,7786 0,7734
Deney 31 0,7702 0,7584 0,7718 0,7616
Deney 32 0,7675 0,7534 0,7681 0,7554
Deney 33 0,756 0,7374 0,756 0,741

Deney 34 0,749 0,7358 0,748 0,7288
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Deney sonuglarina gore siniflandirma performansi en iyi olan model dogruluk
degeri olarak %78,06 elde edilen 29. deneyde egitilen modeldir. Bu modelde
DCGAN ile goriintii bagina 2 adet sentetik goriintii iiretilirken, orijinal goriintiilere

de doniisiim yontemleri ile veri artirimi uygulanmustir.

5.2.6 Oylama yontemleri ile modellerin birlestirilmesi

Farkli yontemler ve goriintiiler ile egitilen modellere ait 6zellik haritalar
birbirinden farklilik gdsterebilmektedir. Bu ylizden girdi olarak ayn1 goriintiiyii alan
modeller farkli olasiliklar ile farkli ¢iktilar1 iiretebilmektedirler. Bu ¢alismada da
farkli stratejiler ile {iiretilmis goriintiiler lizerinde egitilen modellerin ¢iktilart
topluluk 6grenmesi kapsaminda birlestirilmistir. Bu asamada birlestirilen
modellerin se¢iminde modellerin farkli stratejiler ile egitilmesine ve modellerin iyi
sonug vermesine odaklanilmistir. Modeller yumusak oylama ve sert oylama olacak
sekilde iki farkli oylama tiirii ile birlestirilmistir. Bu deney grubunda deneyler 5

defa tekrarlanmis ve ortalama performans degerleri raporlanmistir.

Model birlesiminde 64x64 ve 128x128 ¢oziiniirliglindeki goriintiiler olmak
tizere modeller 2 farkli gruba ayrilmigtir. 64x64 ¢ozlintirliikli gortintiiler ile egitilen

modeller arasinda en iyi sonuca ulagmis 3 model se¢ilmistir. Bu modeller;

e Deney 3 : Veri artirimi i¢in Kesme yontemi kullanilmistir. Say1 olarak daha
az veri ye sahip smiflara ait her bir goriintiiden 2 yeni goriintii iiretilirken;
daha fazla Ornege sahip siniflara ait goriintiilerden 1 yeni goriintii
iiretilmistir.

e Deney 14 : Veri artinmi i¢in dondiirme yontemi kullanilmigtir. Tiim
smiflara veri artirrmi uygulanmigtir. Her bir goriintiiden 1 yeni goriintii
tiiretilmistir.

eDeney 29 : 64x64 cozinirliigiindeki gorlintiiler kullanilmistir. Veri
artirrminda DCGAN ile sentetik goriintiiler {iretilmistir. DCGAN, her simiftan
yaklagik 3000 goriintii olacak sekilde siniflardaki goriintiiler artirilarak egitilmistir.
Egitilen DCGAN ile siniflardaki goriintii bagina 2 adet sentetik goriintii tiretilmistir.
Ardindan kesme yontemi ile orijinal goriintiilerden, goriintii az sayida ornek

barindiran smiflara ait ise 2 degilse 1 yeni goriintii tiiretilmistir.
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128x128 ¢oziiniirlikli gorlintiiler ile egitilen modeller arasinda segilen ti¢

model ise asagida belirtilmistir;

Deney 20 : 128x128 ¢oziiniirligiindeki gorlintiiler kullanilmistir Veri
artirm1  i¢cin  Dondiirme ve Kesme yontemleri kullanilmistir.
Kullanilacak yontem rastgele secilmistir. Veri artirnmi yalnizca 6rnek
say1s1 az olan siniflara uygulanmistir. Her bir goriintiiden 1 yeni goriintii
tiiretilmistir.

Deney 22 : 128x128 ¢oziiniirliigiindeki gortintiiler kullanilmistir. Veri
artirimi i¢in Dondlirme yontemi kullanilmistir. Veri artirnmi yalnizca
ornek sayisi az olan smiflara uygulanmistir. Her bir goriintiiden 1 yeni
goriintii tiiretilmistir.

Deney 23 : 128x128 ¢oziiniirliigiindeki gortintiiler kullanilmistir. Veri
artinmi i¢in Dondiirme ve Kesme yontemleri ayni1 anda olacak sekilde
yalnizca 6rnek sayis1 az olan siniflara uygulanmistir. Her bir goriintiiden

1 yeni goriintii tiiretilmistir.

Topluluk 6grenmesi kapsaminda kullanilan oylama yontemlerinden yumugak

oylamaya ait sema Sekil 5.6’da gosterilmistir.

M1 M2 M3

02523 02 £20,05 05
0,1 :B:. 04 :D:.o,os 0,53
035513 0,1 £/} 0.2 0,65

01 E[70,07 £] 03 0,47

00553 0,1 £/120,07 0,22
041 £30,03E[[10,13 0,26
0,053 0,1 o022 0,37

Sekil 5.6. Yumusak oylama ile topluluk modelinin olusturulmasi

Sert oylama ile topluluk modelinin olusturulmas: ise Sekil 5.7’de

gosterilmistir.
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Sekil 5.7. Sert oylama ile topluluk modelinin olusturulmasi

64x64 c¢ozinirliiklii goriintiiler ile egitilen modeller arasinda siniflandirma
performanst en iyi olan 3 tanesi secilmistir. Deney sonuglart Tablo 5.6’da

listelenmistir.

Tablo 5.6. Oylama yontemleri ile birlestirilen modellerin sonuglart (64x64)

Dogruluk | Kesinlik Duyarhhk | F1-skor
Deney 3 0,7698 0,7489 0,7702 0,7516
Deney 14 0,7628 0,7302 0,7641 0,7314
Deney 29 0,7806 0,7708 0,7816 0,7741
Yumusak Oylama
(Soft Voting) 0,7905 0,7733 0,7905 0,7786
Sert Oylama
(Hard Voting) 0,7859 0,768 0,7859 0,7729

Modellerde birlesim yapilmadan once en yiiksek dogruluk degeri 29.
Deneyde %78,06 olarak elde edilirken yumusak oylama ile model sonuglari
birlestirildiginde dogruluk degeri %79,05’a yiikselmistir. Sert oylama ile modeller
birlestirildiginde dogruluk degeri % 78,59 olarak elde edilmistir.

128x128 ¢oziiniirliiklii gorlintiiler ile egitilen modeller arasinda yapilacak
deneylerde smiflandirma performanst iyi olan 3 deney secilmistir. Oylama
yontemleri ile birlestirilen modellerin olusturdugu deney grubuna ait sonuclar

Tablo 5.7°de listelenmistir.
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Tablo 5.7. Oylama yontemleri ile birlestirilen modellerin sonuglart (128x128)

Dogruluk | Kesinlik Duyarhhk | F1-skor

Deney 20 0,7725 0,7768 0,7725 0,7720

Deney 22 0,7735 0,7551 0,7712 0,7611

Deney 23 0,7772 0,7495 0,7752 0,7585

Yumusak Oylama

(Soft Voting) 0,7885 0,7706 0,7886 0,7769
Sert Oylama

(Hard Voting) 0,779 0,7704 0,7789 0,7692

Modellerde birlesim yapilmadan o6nce en yiiksek dogruluk degeri 23.
Deneyde %77,72 olarak elde edilirken yumusak oylama ile model sonuglari
birlestirildiginde dogruluk degeri %78,85’a yiikselmistir. Sert oylama ile modeller
birlestirildiginde dogruluk degeri %77,90 olarak elde edilmistir.
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6 SONUC VE ONERI

Bu tez ¢aligmasinda cilt lezyonlarinin tespit edilebilmesi i¢in derin 6grenme
tabanli ¢oziimlerde kullanmak iizere siniflandirma performansini gelistirmek i¢in
en uygun veri artinmi ve On isleme tekniklerini segmek amaclanmistir. Bu
baglamda veri artirnmi i¢in bazi doniisiim ydntemleri ve sentetik goriintiiler

kullanilmistir.

Deneylerin degerlendirmesi kullanilan yontemlerin benzerliklerine gore

gruplandirilarak yapilmigtir. Deneylerin gruplari ise su sekildedir;

e Veri setinde goriintii artinmi olmadan yalnizca 6n islemenin etkisinin
incelendigi deneyler

e Transform yontemlerinden kesme ve dondiirme yontemleri ile gelistirilen
stratejilerin kullanildig1 deneyler

e Farkli renk uzaylarinin kullanildig1 deneyler

e Farkli goriintii ¢oziiniirlikklerinin kullanildig1 deneyler

e Farkli yaklagimlar ile egitilen DCGAN’larin kullanildigi deneyler

e Smiflandirma performans: en yliksek olan modellerin farkli oylama
yaklagimlariyla birlestirilmesinden elde edilen topluluk modellerinin

degerlendirildigi deneyler

Herhangi bir 6n isleme uygulanmadan ve goriintiilere standardizasyon
uygulanarak yapilan deneylerde bir gelistirme yapilmadan dogruluk degerinin
%67,44 oldugu, goriintillerde standardizasyon uygulandiginda ise dogruluk
degerinin %75,24 oldugu goriilmektedir. Buna goére goriintiilere standardizasyon

uygulamak VGG-16 modeline ait dogruluk degerinin gelismesini saglamistir.

Transform yontemlerinden kesme ve dondiirmenin kullanildigi deneyler
degerlendirildiginde veri artirnminda kesme ve dondiirme teknikleri ile veri
artirmanin cilt lezyonlarini siniflandirmada basariy1 artirdigi gézlenmistir. Kesme
ve dondiirme teknikleri arasinda bir se¢im yapilacak olursa kesme tekniginin benzer
artirim  stratejilerinde dondiirme teknigine gore basarimi daha iyi artirdig
gozlenmistir. Veri artirim miktarlar1 degerlendirilecek olursa 6rnek sayisi az olan

siiflara daha fazla veri artirnmi uygulamanin bagarimi artirdig1 gozlenmistir.
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Farkli renk uzaylarinin kullanildigi deneyler degerlendirildiginde, her ne
kadar farkli renk uzaylarinda yapilan deneylerde smiflandirma performansinin
iyilestirilebildigi bilinse de ¢aligma kapsaminda gerceklestirilen ¢calismalarda RGB
renk uzay1 disindaki renk uzaylarina doniistliriilen goriintiiler cilt lezyonlarini

siiflandirma dogrulugunu olumsuz etkilemistir.

Farkli ¢oziiniirliikte goriintiilerin kullanildig1 deneylerde bazi veri artirim
stratejilerinde digiik c¢oziniirliiklii ve yiiksek ¢0Oziiniirlikli goriintiilerden
kaynaklanan siniflandirma basaris1 arasindaki fark az olsa da genel olarak daha
yiiksek ¢oziiniirliikli goriintiilerin kullanilmasi cilt lezyonu siiflandirmay1 olumlu

yonde etkilemistir.

Farkl: stratejiler ile egitilmis DCGAN’lar yardimiyla tiiretilen goriintiilerin
smiflandirma performanslari incelendiginde DCGAN egitiminde de veri artirim
stratejileri ile veri setinin biiytitiilmesi {iretilen goriintiilerin daha gergek¢i olmasini
saglamis ve smiflandirma performansini oldukca iyi yonde etkilemistir. DCGAN
ile veri setine saglanan goriintiilerin orijinal veri sayisinin ¢ok fazla artirilmasi cilt
lezyonlarin smiflandirilmasini olumsuz yonde etkilemistir. Bunun yaninda veri
setine orijinal verilerden daha fazla miktarda sentetik veri eklemenin ve orijinal
goriintiilere de transform yontemleri ile veri artirimi uygulamak simiflandirma
performansini oldukga iyilestirmistir. Oyle ki bu ydntem deneyler icerisinde

basarisi en yliksek yontem olmustur.

Cilt lezyonunun smiflandirilmasinda  uygun topluluk  modelinin
belirlenebilmesi i¢in yapilan deneylerde 64x64 ¢oziintirliikli goriintiiler ile egitilen
modeller i¢inde li¢ model secilmistir. Bu modeller; kesme yontemi ile veri
artirrminin  gergeklestirildigi 3. Deney, dondiirme ydntemi ile veri artirnminin
gerceklestirildigi 14. deney ve DCGAN ile iiretilen goriintiiler ile veri artirrminin
uygulandigi 29. deneylerdir. Hem yumusak oylama hem de sert oylama yontemi ile
sonuglarin birlestirilmesiyle siniflandirma basarisinin bir miktar daha artirilabildigi
gozlenmistir. Ancak yumusak oylama yontemi ile siniflandirma performansi daha

fazla iyilestirilmistir.

128x128 ¢oziniirlikli goriintiiler ile egitilen modellerden {i¢ tanesi

secilmistir. Bu modeller; veri artirimi i¢in doniisiim yonteminin rastgele secildigi
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20. Deney, veri artiriminda dondiirme yonteminin kullanildigr 22. Deney, veri
artirma i¢in dondiirme ve kesme yonteminin ayni anda uygulandigi 23. deneylerdir.
Modellerin sert oylama ydntemi ile birlestirilmesi siniflandirma performansini az
da olsa iyilestirmistir. Ancak yumusgak oylama yontemi ile modelleri birlestirmenin

siiflandirmay1 daha fazla iyilestirdigi gozlenmistir.

Literatiirdeki  diger c¢alismalar ile tez c¢aligmasindaki sonuglar
karsilastirildiginda bazi ¢alismalarda dogruluk degerinin yiiksek olmasinin nedenti;
daha gelismis modellerin kullanilmasi, siniflandirmada daha az sinifta deneylerin

gerceklestirilmesi ve yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiilerin kullanilmasidir.

Yapilan gelistirmeler 1s18inda daha gelismis derin 6grenme modelleri ve
geligsmis cihazlar ile cilt lezyonlar1 daha dogru bir sekilde siniflandirilabilir. Bu
dogrultuda gelistirilecek bilgisayar destekli cilt lezyonu tespit sistemlerinin cilt

lezyonlarinin 6n teshisinde doktorlara yardime1 olabilecegi diistintilmektedir.
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