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OZET
Yiksek Lisans Tezi

DERI LEZYONLARININ DERIN OGRENME YONTEMLERI iLE
SEGMENTASYONU

Sezin BARIN
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Biyomedikal Miihendisligi Anabilim Dali
Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Giir Emre GURAKSIN

Cilt kanseri tiim kanser tiirleri arasinda en yaygin olanlardan biridir ve tiim diinyada
birgok insanin Oliimiine sebep olan ve son yillarda etki ettigi popiilasyon sayisinda
onemli Olcilide artis olan bir kanser tiirtidiir. En tehlikeli tipi olan melanom erken teshis
edildiginde tedavi edilebilirlik oran1 en yiiksek olan kanser tiirlerinden biridir. Cilt
lezyonlarinin morfolojik yapilar1 geregi teshisleri zordur. Bu nedenle bilgisayar destekli
otomatik teshis sistemlerinde elde edilecek basarili sonuglar olduk¢a dnemlidir. Daha
once yapilan c¢alismalar cilt lezyonlarinin basarili segmentasyonunun olusturulacak
otomatik teshis sistemlerinin dogruluk degerlerinde artis sagladigimi gostermistir. Bu
problemleri g6z Oniinde bulundurarak cilt lezyonlarinin otomatik segmentasyonu
lizerine yapilmis bu ¢alisma iki asamadan olusmaktadir. ilk asamasinda Evrisimli Sinir
Ag1 tabanli derin segmentasyon mimarilerinin yapisinda ve egitiminde kullanilan bazi
hiper  parametrelerin  cilt lezyon segmentasyonu performansina  etkileri
degerlendirilmistir. Ikinci asamasinda ise cilt lezyon segmentasyonu icin FCN-
ResAlexNet olarak tanimlanan hibrit bir Tam Evrisimli Ag tabanli segmentasyon
mimarisi tasarlanmistir. Elde edilen sonucglar degerlendirildiginde onerilen mimari
literatiirde en popiiler segmentasyon mimarilerinden daha iyi performans gostermis
ayrica literatiirde yapilan diger ¢alismalar ile karsilastirildiginda elde edilen

performanslar ile dncii caligmalar arasina girmistir.

2021, x + 78 sayfa

Anahtar Kelimeler: Cilt Lezyon Segmentasyonu, Evrigimli Sinir Aglari, Derin

Ogrenme, Transfer Ogrenme, FCN-AlexNet, ResNet-18



ABSTRACT
M.Sc. Thesis

AN AUTOMATIC SKIN LESION SEGMENTATION SYSTEM WITH HYBRID
FCN-RESALEXNET

Sezin BARIN
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Biomedical Engineering

Supervisor: Asst. Prof. Giir Emre GURAKSIN

Skin cancer is one of the most common of all types of cancer and has caused the death
of many people worldwide and has had a significant increase in the number of
populations it has affected in recent years. When diagnosed early, melanom, the most
dangerous type, is a cancer type with the highest curability rate. Diagnosis of skin
lesions is difficult due to their morphological nature. For this reason, successful results
to be achieved in computer-aided automatic diagnosis systems are very important.
Previous studies have shown that successful segmentation of skin lesions increases the
accuracy achieved by automatic diagnosis systems. Considering these problems, this
study on automatic segmentation of skin lesions consists of two stages. In the first stage,
the effects of some hyperparameters used in the structure and training of Convolutional
Neural Network based deep segmentation architectures on skin lesion segmentation
performance were evaluated. In the second phase, a hybrid Fully Convolutional
Network based segmentation architecture defined as FCN-ResAlexNet was designed for
skin lesion segmentation. When the results were evaluated, the proposed architecture
performed better than the most popular segmentation architectures in the literature. It
was among the pioneering studies with the performances obtained when compared with

other studies in the literature.

2021, x + 78 pages

Keywords: Skin Lesion Segmentation, Convolutional Neural Networks, Deep

Learning, Transfer Learning, FCN-AlexNet, ResNet-18
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1. GIRIS

Cilt, insan viicudunun cevreye karst kontrol ve korunma mekanizmasidir. Cilt
lezyonlar1, cildin etrafindaki bolgelere gore anormal yapiya ve goriiniime sahip
kismidir. Bazi cilt lezyonlar1 sadece fiziksel olarak kotii bir goriiniise sebep olurken
bazilar1 kanser Ozelligi tasiyabilmektedir. Cilt kanserleri temelde tehlikeli tiir olan
melanom ve melanom olmayan olmak iizere iki ana tiire ayrilir. Cilt kanseri vakalarinin
Ozellikle melanom olmayan tiirlerinin bircok iilkede tam olarak kayitlar
tutulmamaktadir (Int.Kyn.1). Buna ragmen Uluslararasi Kanser Arastirma Ajansi
(IARC) tarafindan 2018 yilinda yayinlanan GLOBOCAN 2018 verilerine bakildiginda
bir yil igerisinde 60.700’1 6liimle sonuglanan 287.700 yeni melanom ve 65.200°1 6lim
ile sonuglanan 1.042.100 melanom olmayan vaka oldugu raporlanmistir (Bray vd.
2018). Ozellikle son on yilda melanom cilt kanserinden 6liim orani her yil yaklasik %
50 oraninda artis gdstermistir (Int.Kyn.2). Bu veriler gostermistir ki cilt kanseri insan
hayat1 i¢in oldukca tehlikelidir ve bu tehlike her yil daha da tehdit edici bir hal

almaktadir.

Melanom cilt kanseri erken tespit edilirse tedavi edilebilirligi en yiiksek kanser
tiirlerinden biridir (int.Kyn.2). Ancak melanom cilt kanserlerine ait goriintiilerde
lezyonlu bolge ile lezyon olmayan bolge arasindaki diisiik kontrast, teshis koyma
yontemlerinin uygulanmasinda uzmanlik gerektirmekte ve dermatologlar arasinda
gorecelik igermektedir. Bunun yani sira insan cildinin, cografi ve iklimsel etkiler,
ptriizliiliik, ton c¢esitliligi, sa¢ ve buna benzer birgok karmasik yapiya sahip olmasi ve
diisiik kontrast probleminden dolay1r otomatik olarak analiz edilmesi olduk¢a zordur
(Shamsul Arifin vd. 2012). Ancak olusturulacak basarili bir otomatik analiz sistemi
dermatologlarin teshis koymalarinda oldukg¢a yardimci olacak ve siireci hizlandiracaktir.
Ferrante di Ruffano L ve arkadaslarinin (Ferrante di Ruffano vd. 2018) yaptigi
incelemede otomatik tani sistemlerinin yiiksek duyarlilik gosterdigini ve uzman
teshisleri icin yararl olduklarini géstermis olmalar1 bu 6ngoriiyli desteklemektedir. Cilt
lezyonlarinin morfolojik olarak birbirlerine benzerlikleri otomatik olarak siniflandirma
yontemlerinin basarisin1 oldukca etkilemektedir. Bu nedenle otomatik cilt lezyon
teshisleri, basarili sonuglar elde edilmis olunsa da beklenen basarilar elde edilemedigi

icin hala ¢ozlilmesi gereken problemler arasindadir.



Otomatik cilt lezyonu analizleri genellikle 6n isleme, segmentasyon, 6zellik ¢ikarimi ve
siiflandirma olmak {izere 4 asamadan olusmaktadir (Pereira vd. 2020). Siniflandirma
sonuglarmin basarili olmasi ilk asamalardan elde edilen sonuglara yiliksek oranda
baghdir. Bu ¢alismada otomatik cilt lezyon analizinin en 6nemli adimlarindan birisi
olan segmentasyon icin Onerilerde bulunulmustur. Yillar i¢inde farkli algoritmik
yontemler kullanilarak bir¢ok klasik goriintli segmentasyon yontemi Onerilmistir, ancak

optimum performans hala ideal seviyelerden uzaktir.

Bu caligmada, cilt lezyon goriintiilerinden lezyon segmentasyonu ig¢in literatiirde
uygulanan goriintii isleme yontemlerinin, piksel siniflandirma katmanlarinda kullanilan
kayip fonksiyonlarinin (loss function) ve derin evrisimli sinir ag1 (ESA) mimarilerinin
egitiminde kullanilan optimizasyon algoritmalarinin derin segmentasyon mimarisi
tizerindeki performanslar1 degerlendirilmistir. Calismanin temel motivasyon kaynagin
matematiksel olarak hesaplama yiikiinli arttirmadan derin ESA tabanli segmentasyon
mimarisinin  performansini  arttirmak  olusturmaktadir. Bu nedenle yapilan
degerlendirmeler yapisal olarak basit, ¢ok fazla matematiksel hesaplama maliyeti
olusturmayan diger yandan segmentasyon islemlerinde basarili sonuglar elde eden FCN-
AlexNet mimarisi kullanilarak yapilmigtir. Calismada goriintii isleme teknikleri olarak
goriintli yeniden boyutlandirma, renk sabitleme ve histogram esitleme algoritmast;
kayip fonksiyon olarak Capraz Entropi (Cross-Entropy), Agirlikli Capraz Entropi
(Weighted Cross Entropy) ve Tversky fonksiyonlari; optimizasyon algoritmasi olarak
da ADAM (Adaptive Moment Estimation), SGDM (Stochastic Gradient Descent with
Momentum) ve RMSProp (Root Mean Square Error Propability) algoritmalari
uygulanmis ve sonuclar degerlendirilmistir. Bu degerlendirmelerin yani sira bu
calismada FCN-AlexNet mimarisinin yapist baz alinarak matematiksel olarak ekstra
hesaplama maliyeti gerektirmeyen gorece daha kompleks yapiya sahip yeni bir hibrit
segmentasyon mimarisi olan FCN-ResAlexNet mimarisi Onerilmistir. Elde edilen
sonuglar degerlendirildiginde Onerilen mimarinin literatiirde Onerilen segmentasyon
mimarilerine goére daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir. Elde edilen performans
oOlgiitleri ile deri lezyonlarinin segmentasyonu i¢in dnerilen yontemin literatiire 6nemli

bir katki saglayacagi diisiiniilmektedir.



Tez Organizasyonu

Bu tez su sekilde diizenlenmistir:

Genel Bilgiler ve Literatiir incelemesi béliimiinde, cilt kanseri, cilt kanseri teshis
yontemleri, yapay zeka, yapay sinir aglari, derin 6grenme, derin §grenme mimarilerinin
segmentayon islemlerinde kullanimi, cilt kanseri ¢calismalarinda kullanilan veri setleri
hakkinda detayl bir bilgilendirme sunduktan sonra cilt kanserinin segmentasyonunda
uygulanan mevcut derin 6grenme uygulamalarinin kapsamli bir literatiir incelemesini

sunar.

Materyal ve Metot boliimiinde, bu tez projesinde kullanilan metodoloji hakkinda
ayrintili bilgi saglar. Calismada kullanilan veri seti, uygulanan 6n islemler, kullanilan
derin 0grenme mimarisi, derin 0grenme mimarisinin performansini etkileyen hiper
parametrelerin uygulanma agamalar1 ve Onerilen derin 6grenme mimarisi detayli bir

sekilde agiklanir.

Bulgular bdliimiinde, calismada kullanilan derin 6grenme mimarileri, degerlendirilen
hiper parametrelerin sonuglar1 ve Onerilen yeni derin segmentasyon mimarisinin
deneysel sonuclari ve bu sonuclarin istatistiksel performans analizleri sunulur ve

yorumlanir.

Sonuglar ve Tartigma boliimiinde deneysel tartismasi sunulmus ve bu boliim bu tez

projesinin gelecekteki olasi uzantilariyla sonuglandirilmistir.



2. GENEL BILGILER VE LITERATUR iNCELEMESI

2.1 Cilt Kanseri

Kanser, biiylime fonksiyonlart bozulmus viicut hiicrelerinin kontrolsiiz sekilde
cogalarak diger dokulari iggal etmesi veya olustugu bolgeden daha uzak bir yere ¢esitli
yollar ile (kan-lenf) yayilmasi sonucu olusan bir hastaliktir (Int.Kyn.9, Kizilbey ve
Akdeste 2013). Normal viicut hiicreleri, orijinal yapilarin1 korurken kanser hiicreleri

saldirgan bir tablo ¢izerler (Int.Kyn.9).

Cilt distan ige dogru epidermis, dermis ve deri alt1 hiicreleri olmak {izere 3 tabakadan
meydana gelir (bkz. Sekil 2.1). Cilt kanseri epidermiste bulunan 3 farkli hiicrede
olugmaya baglar ve olustuklar: hiicrelere gore tiirlere ayrilirlar. Bunlar epidermisin tist
katmaninda bulunan ince, diiz yapidaki skuamdz hiicrelerinde olugsan skuamoz hiicreli
karsinoma, skuamoz hiicrelerin altinda bulunan bazal hiicrelerde olusan bazal hiicreli
karsinoma, ve epidermisin alt kisminda bulunan deriye renk veren melanosit
hiicrelerinde (bkz. Sekil 2.1) olusan melanomdur (Int.Kyn.8). Skuaméz hiicreli
karsinoma ve bazal hiicreli karsinoma, melanomaya gore daha yaygindirlar ancak tedavi
edilebilirlikleri oldukca yiiksektir. Melanom, epidermisin alt tabakasinda bulunmasi
nedeniyle yakindaki dokulara ve viicudun diger bolgelerine yayilma olasiligi daha
ylksektir ve tedavisi daha zor olabilmektedir. Kanserli formdaki melanositler saglikli
hiicrelerin/dokularin  yerini alarak veya fonksiyonunu bozarak hizla yayilabilir.
Melanom erken teshiste iyilesme ihtimali en yiiksek kanser tiirtidiir ancak cildin ig¢

tabakasina yayilmasi1 durumunda tehlikeli boyutlara ulasmaktadir (int.Kyn.2).
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Sekil 2.1 Cilt anatomisi ve epidermis tabakasinda bulunan melanosit hiicrelerinin gosterimi
(Int.Kyn.8.).

2.2 Cilt Kanseri Sebepleri

Cilt kanseri, olusumunda genetik ve ¢evresel faktorlerin rol aldig1 ancak 6zellikle giines
isinlarinda  bulanan ultraviyole B radyasyonun etkili oldugu bir kanser tiiriidiir
(Tiirkmen vd. 2010). Yapilan aragtirmalar 6zellikle acik tenli, cok sayida leke ve benleri
olan, glines yanig1 ge¢cmisi olan ve uzun siire giinese maruz kalan kisilerin cilt kanserine
yakalanma riskinin daha fazla oldugunu gostermistir (Wingo vd. 2002, Uysal vd. 2004).
Ik zamanlarda cilt kanserlerinden 6liim oranlarmimn diisiik oldugu rapor edilirken
giiniimiizde her y1l cilt kanserinden 6len insan sayisinin giderek arttig1 raporlanmistir (

Int.Kyn.2, Karagas vd. 2009, Guy ve Ekwueme 2011, Siimen ve Oncel 2014) .

2.3 Teshis Yontemleri

Tipta cilt kanserinin ilk teshis asamasinda ABCD kuralina dayanan ciplak goz
muayenesi veya invazif olmayan bir gorlintiileme yontemi olan dermoskopi
kullanilmaktadir (int.Kyn.5). Bu asamadan sonra uzmanin mevcut lezyonunun kanser
olmasindan siiphe etmesi durumunda lezyonun durumuna gore farkli yontemler ile
biyopsi uygulanabilir. Cilt kanseri teshisi i¢in bagka bir yontem ise heniiz ¢ok yaygin

olmayan, yeni bir teknoloji olan ve lezyonlarin incelemesini gelistirebilecek konfokal



taramal1 lazer mikroskobudur (Int.Kyn.5). Bahsi gecen yontemlerin ortak bir yani vardir

bu da her durumda uzman yorumu olduk¢a énemlidir.

Yukarida belirtilen biyopsi ve goreceli uzman yorumlar1 gibi dezavantajlar g6z oniine
alinarak, son yillarda otomatik cilt kanser teshisi yapan yeni sistemler gelistirilmis ve
gelistirilmeye devam etmektedir. Gelisen bilgisayar sistemleri sayesinde bu yontemler

arasina her giin yeni ¢alismalar eklenmektedir.

Sekil 2.2 (IntKyn.10) son 6 yilda otomatik cilt kanseri teshisi icin literatiirde

gerceklestirilen ¢aligmalarin istatistiklerini gostermektedir.

Son 6 yilda yapilan otomatik cilt kanseri teshisi
yayin istatistikleri

800

Sekil 2.2 Son 6 yilda yapilan otomatik cilt kanseri teshisi yayin istatistikleri (Int.Kyn.10).

2.4 Yapay Zeka

Otomatik cilt kanseri teshisinde en yaygin kullanilan yontemlerden bir tanesi yapay
zeka teknikleridir. Yapay zeka yontemleri son yillarda meydana gelen hizli gelismeler
ve elde ettikleri basarilar sayesinde ekonomiden sanata, askeriyeden egitime bircok
alanda varliginm giderek arttirmaktadir. Popiilerligini en hizli sekilde arttirdig1 alanlardan
birisi olan tibbi goriintiileme tekniklerine getirdigi farkli bakis agilar ile tipta oldukga

genis bir kullanim alanina sahiptir.



Yapay zekdy: insana 6zgii olan algilama, 6grenme, diisiinme, ¢ikarim yapma, sorun
¢cozme, iletisim kurma gibi biligsel fonksiyonlarin veya otonom davraniglarin yazilimlar
araciligiyla bilgisayar veya bilgisayar kontrollii robotlarin benzer sekilde yerine
getirmesi olarak tanimlamak miimkiindiir (Int.Kyn.7, Aybars ve Kinact 2006). Cilt
kanserinin yapay zeka kullanimi ile otomatik teshisi ise uzmanlar yerine olusturulan
matematiksel sistemlerin, algoritmalarin veya bilgisayar sistemlerinin lezyon

goriintiilerini kullanarak kanser teshisi koymasi olarak adlandirilabilir.

2.5 Derin Ogrenme

Makine 0grenmesi yapay zekanin sayisal 6grenme ve model tanima ¢aligmalarindan
gelistirilmis alt dallarindan biridir (Kayiran ve Gokalp 2021). Derin 68renme ise yapay
sinir aglart (YSA) temeline dayanan bir makine o6grenmesi yontemidir. Derin
O0grenmenin makine 6grenmesinde kullanilan YSA’dan farki ¢ok sayida katman veya

katman i¢inde katman olarak olusturulan derin YSA mimarisidir.

YSA’lar biyolojik sinir aglarindan esinlenerek olusturulmus ¢ok sayida ndrona sahip,
oldukca fazla sayida basit islemci ihtiva eden paralel hesaplama sistemleridir (Kelesoglu
ve Firat 2006, Gupta 2013). Biyolojik sistemler ile YSA yapilan karsilagtirildiklarinda
oldukca benzer yanlarinin oldugu goriilmektedir. Sekil 2.3‘de biyolojik sinir ag1 ve bir
yapay sinir ag1 yapisi goriilmektedir. Sekil incelendiginde biyolojik néron yapisindaki
dentrit, YSA’da ki bir néronun/perseptronun toplama fonksiyonuna; hiicre govdesi,
transfer fonksiyonuna; aksonlar, yapay noron ¢ikisina; sinapslar ise agirliklara karsilik

gelmektedir (Kog vd. 2004, Kurt 2018).
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Sekil 2.3 Biyolojik Noron ve YSA Yapist (Kawaguchi 2000, Keskenler ve Keskenler 2017).

Sekil 2.3°deki gibi ifade edilen bir ndronda gerceklestirilen islemin matematiksel

formiilasyonu Denklem 2.1°de verilmistir.

y = @((XFL, xg *wy) +b) (2.1)

Literatiirde ilk ortaya atilan YSA mimarilerinden bir tanesi perseptronlardir (Rosenblatt
1958). Bir perseptronda birden fazla giris agirliklarla carpilarak tiim sonuglar toplanir ve
elde edilen sonuglar bir aktivasyon fonksiyonuna/ transfer fonksiyonuna tabi tutularak
ciktilar olusturulur. Aktivasyon fonksiyonu, lineerlikten kurtardigi perseptron ¢ikisini
esik degerini de kullanarak sonraki nérona aktarilip aktarilmayacaginin belirlenmesini
saglar. Bu nedenle aktivasyon fonksiyonuna karar verilirken lineer olmamasi ve
O0grenme isleminin gergeklesebilmesi i¢in tiirevinin kolay alinabilmesi 6nemli kriterler
arasindadir. Sekil 2.4’de en yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonlari verilmistir.
Evrisim katmaninda ReLU, c¢ikis katmaninda ise Softmax en ¢ok tercih edilen

aktivasyon fonksiyonlar1 arasindadir.

Tek bir perseptron yapisi kompleks problemler i¢in yeterli olmamaktadir. Bu nedenle
bir yapay sinir ag1r Sekil 2.5‘de goriildiigli gibi bir¢cok perseptron ve gizli katmandan
olusmaktadir. Bu sayede dogrusal olmayan problemlerin de ¢6ziimii saglanmaktadir

(Kiiiik ve Arici 2018).
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Sekil 2.4 En sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 (Kurt 2018).
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YSA’lar, Sekil 2.6’da goriildiigii ilizere ag yapilarina ve uygulanan egitim
algoritmalarina gore siniflandirmak miimkiindiir (Svozil vd. 1997, Levent KOC vd.
2004). Ag yapilarina gore ileri beslemeli ve geri beslemeli olarak ikiye ayrilan YSA’lar,

o0grenme sekillerine gore denetimli, denetimsiz ve yar1 denetimli olarak 3’e ayrilmistir.

apay Sinir Aglar

Sekil 2.6 Yapay Sinir Aglar1 Smiflandirma.

Ileri beslemeli aglarda, giristen gizli ve ¢ikis katmanlaria dogru ileri yonde bir hareket
vardir. Sistem belleksizdir. Ogrenme asamasinda ¢ikti yalnizca o anki girisin
degerlerine baglidir ve geriye bir bildirim s6z konusu degildir. Ileri beslemeli sinir

aglart YSA’larin ilk gelistirilen en basit tiirtidiir.

Geri beslemeli aglarda ise ¢ikis ve ara katlardaki ¢ikislardan 6nceki katmanlara bir geri
besleme s6z konusudur. Sistemin dinamik hafizalar1 vardir (Askin vd. 2011). Cikis hem
o anki girise hem de Onceki giris degerlerine baghidir. Bundan dolayi, bu ag yapisi
Ozelikle tahmin uygulamalar i¢in uygundur (MacKay 1992, Askin vd. 2011).

Denetimsiz YSA’lar da ise algoritmalar yalnizca giris verileri kullanilarak egitilir. YSA
algoritmas1 mevcut giris verilerinden ortak 6zellikler veya ¢ikarimlar yaparak verileri
gruplara ayirir. Denetimsiz YSA’lar genellikle kiimeleme calismalarinda 6zellikle de
etiketli ¢ikis verisi bulunmayan ¢alismalarda kullanilmaktadir (Donalek 2011, Berry vd.
2019).
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Denetimli YSA’larda algoritmalar giris verileri ve etiketli ¢ikis verilerini kullanarak
egitilir. Denetimli YSA’larda elde edilen ¢ikislar gergek ¢ikis verilerinin etiketleri ile
karsilastirilir ve bir hata oran1 hesaplanir. Elde edilen hataya gore agirliklar optimize
edilir. Genellikle smiflandirma ve regresyon c¢alismalarinda yaygin olarak

kullanilmaktadirlar (Donalek 2011, Berry vd. 2019).

Yar1 Denetimli YSA’larda ise hem etiketli hem de etiketsiz ¢ikis verileri kullanilarak

egitim gergeklestirilmektedir. Etiketli veri ihtiyacini azaltmak icin tercih edilmektedir.

Derin 0grenme, mevcut YSA’lara ileri diizey bir bakis acisidir. Mevcut YSA’lar da
bulunan gizli katmanlarin sayisinin zamanla arttirilmasi ile elde edilen basarinin arttigi
fark edilmistir. Bu nedenle giderek daha fazla gizli katmandan olusan derin YSA
yapilart olusturulmustur. Bagka bir bakis acisiyla derin 6grenme mimarileri birbirine
bagh agirliklar ile olusturulan ¢ok fazla gizli katmandan olusan ¢ok katmanli perseptron
yapisina sahiptirler (Deng ve Yu 2013a). Sekil 2.7‘de temel bir YSA ve bir derin
O0grenme mimarisi Ornegi verilmistir. Sekilde de gorildiigli iizere derin 6grenme
mimarisinde kullanilan ¢oklu gizli katman yapist ile adindan da anlasilacag: lizere
oldukea derin bir ag yapisina sahiptir. Bu derin ag yapisinin dezavantaji ¢ok fazla veriye

ihtiya¢ duymasidir.
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Sekil 2.7 Tek Katmanli YSA ve Derin YSA Mimarisi Ornegi (Int.Kyn.12).

Hem denetimli hem de denetimsiz 6grenme teknigi kullanilabilen derin YSA

mimarileri, yaygin olarak smiflandirma ve regresyon calismalarinda kullanilsa da
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kiimeleme c¢aligmalarinda da tercih edilmektedirler.

Temelde kullanilan birkag¢ farkli derin 6grenme yontemi vardir. Bunlar (Deng ve Yu
2013b, Kiiciik ve Arici 2018, Sundararajan ve Woodard 2018);

e Derin Inang Aglari (DIA) (Deep Belief Networks)

e Boltzmann Makineleri (BM) (Boltzmann Machines)

e Sinirlandirilmis Boltzmann Makineleri (SBM) (Restricted Boltzmann Machines)

e Derin Sinir Aglar1 (DSA) (Deep Neural Networks)

e Derin Otokodlayicilar (DA) (Deep Autoencoders)

e Yinelenen Sinir Aglar1 (TSA) (Recurrent Neural Networks)

e Evrisimli Sinir Aglari (ESA) (Convolutional Neural Networks)

2.6 Evrisimli Sinir Aglar

Derin 6grenmenin en popiiler yontemlerinden birisi olan ESA 6zellikle gorsel verilerin
analizinde oldukga basarilidir. Geleneksel sinir aglarinin iki boyutlu yapisi nedeniyle
gorilintii analizi i¢in elverisli olmayan bu yapilarin aksine ESA’lar {i¢ boyutlu katman
yapist sayesinde goriintli analizi i¢in oldukga elverislidir. Bunun sebebi ESA katmanlari
yap1 geregi uzunluk ve genigligin yan1 sira derinlik boyutunda da analiz yapmaktadirlar
(Karakullukcu 2020). Ilk olarak Kunihiko Fukushima tarafindan ortaya atilan bu
yontem elle yazilmis sayilarin siniflandirilmasinda ESA kullandiklar1 ¢alismalar ile
Yann LeCun ve arkadaslar tarafindan popiiler olmustur (Fukushima 1980, Cun vd.
1990, Coskun vd. 2017). ESA’lar goriintii, video, ses gibi giris verilerinde nesne, desen,
yiiz veya belli bir an1 filtreler araciligr ile agirliklandirarak basarili olarak digerlerinden
ayirabilmektedir. Daha basit yontemlerde bu filtreler elle iiretilirken, ESA’lar derin
katmanli yapis1 sayesinde farkli Ozellikleri tespit edebilen birgok filtreyi Ogrenme
yetenegine sahiptir (Saha 2018). ESA’larin en dnemli 6zelliklerinden bir digeri ise ham
yani iizerinde islem yapilmamis veriler ile de olduk¢a basarili sonuclar elde

edebilmesidir.

Bir ESA mimarisi temel olarak konvoliisyon/evrisim, havuzlama (Pooling) ve tam

baglantili katmandan olusur. Sekil 2.8’de 6rnek bir ESA mimarisi verilmistir.
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Sekil 2.8 Ornek ESA mimarisi (Hidaka ve Kurita 2017).

2.6.1 Evrisim (Convolution) Katmam

Bilgisayarlar i¢in gorlintiiler birer matris formlaridir. Sekil 2.9°da goriildiigi gibi bir

goriintii bilgisayar icin bir¢ok pikselden olusan matris formundadir.

1.01.0/1.0/0.9|0.6[0.6(0.6[1.0/1.0[1.0[1.0[1.0
1.0/0.5/0.0/0.0/0.0/0.00.0/0.0/0.5(1.0(1.0(1.0
1.0/0:2 |02 |0.5|0.6|0.6(0.5|0.0/0.0(0.5]1.0(1.0
1.00.9/1.0/1.0/1.0[1.0(1.0/0.9/0.0/0.0/0.5(1.0
1.0[1.0/1.0[1.0/1.0/1.0/10/1.0/0.50.0/05/1.0
1.0[1.0/10/05/05/05/05/05/04/0.0/05[1.0
1.0/04|0.0/00j0.0j0.0j0.0j0.0j00[0.0[05(1.0
0.9/0.0/0.0/0 6[1.0[1.0[1.0[1.0/05/0.0[05(1.0
0.5(0.0/06[10[1.0[1.0[1.0[1.0/05/0.0[05(1.0
0.5(0.0/07|1.0[1.0[1.0(1.0/1.0/0.0/0.0[0.5(1.0
0.6(0.0/0.6/1.0/1.0(1.0(1.0/0.5/0.0/0.0[0.5(1.0
0.9]0.1/0.0/0U6|07072{0.5]0.0] 0.5/0.0[0.5(1.0
1.0/0.7|0.1/0.0/0.0(0.0(0.1/0.9/0.5(0.0[0.5(1.0
1.0[1.0[1.0/05/0.80.9[1.0[1.01.0/1 0f1.0(1.0

Sekil 2.9 Bilgisayarlar Nasil Goriir?

Evrisim katmani ESA mimarisinin en temel yap1 tasidir. Evrisim katmani bahsedilen
matris formatinda goriintiilerden 68renebilir parametrelere sahip filtreleri kullanarak
ozellikler ¢ikartir. Bunun i¢in belirli boyutlarda filtreleri goriintii {izerinde piksel piksel

kaydirarak goriintii ile evrisim islemine tabi tutar.

Sekil 2.10’da 2 boyutlu gri formdaki goriintii icin uygulanan evrisim islemi

goriilmektedir. Sekil iizerinden Ornek ile agiklayacak olursak 5x5 formatindaki bir
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goriintii iizerinde 3x3 boyutlarindaki filtre kaydirilarak filtre ile tist iiste gelen goriintii
pikselleri evrisim iglemine tabi tutulmaktadir. Bu islem sonucunda olusan matris 6zellik
haritas1 olarak adlandirilmaktadir. Ayrica evrisim islemi sirasinda kullanilan filtre ve
kaydirma miktar1 sabit degildir. Yazilimc1i bu degerleri degistirerek optimum

performansi gosteren boyut ve kaydirma oranini segebilir.

Evrigimli
Goriintti

Evrigimli

Evrigimli
Goriintd

Goriintil

Gorlinti Gorinti Gorinta

Evrigimli
Gériintl

Evrisimli
Goriintd

Evrigimli
Gorlintd

Goriintd

Gorlintl Goriintl

Sekil 2.10 2 boyutlu bir goriintii igin evrigim iglemi (Fathi ve Maleki Shoja 2018).

Giliniimiizde kullanilan ESA mimarilerinde genellikle renkli yani RGB formatinda
gorilintli girisi uygulanmaktadir. Renkli goriintiilerde evrisim islemi gri formatindaki

goriintiilere benzer sekilde gerceklestirilmektedir.
Sekil 2.11 renkli goriintiilerde gerceklestirilen evrisim islemini gorsellestirmektedir.

Resimde de goriildiigii iizere renkli goriintiilerde her renk katmani i¢in (RGB) ayr1 ayri

evrigim iglemi uygulanmakta ve toplanmaktadir.
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Sekil 2.11 Renkli goriintiilerde evrisim islemi (Li vd. 2016).

2.6.2 Havuzlama (Pooling) Katmani

ESA mimarilerinin en temel katmanlarindan birisi de havuzlama katmanidir.
Havuzlama katmaninda kademeli olarak uzamsal boyut azaltma islemi yapilmaktadir
(Li vd. 2016). Baska bir deyisle katmanin amaci 6rnekleme yaparak agdaki parametre
ve hesaplama miktarin1 azaltmanin yani sira ezberlemeyi (Overfitting) engellemek
icinde etkilidir. Evrisim katmanindan sonra olusan o6zellik haritalar1 {izerine
uygulanirlar. Havuzlama katmaninda, belli boyuttaki pencere/filtre, 6zellik haritasi
tizerinde kaydirilarak pencere icerisinde kalan piksellere havuzlama islemi uygulanir.
Havuzlama i¢in maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama olarak 2 yaygin yontem
vardir. Maksimum havuzlamada pencere igerisinde kalan piksellerden maksimum deger
alinirken, ortalama havuzlama yonteminde pencere igerisindeki piksel degerlerinin

ortalamasi alinarak ¢ikisa yansitilir.
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Sekil 2.12 Maksimum havuzlama katmaninda gergeklesen islem 6rnegi (Verschoof-van der
Vaart ve Lambers 2019).

Sekil 2.12 evrigim islemi sonrast olusan bir 4x4 boyutundaki 6zellik haritasina 2x2
boyutundaki pencerenin 2 adim kaydirilarak uygulanan maksimum havuzlama islemini
gostermektedir. Pencere kirmizi renkteki piksel {izerine geldiginde en biiyiik deger 4
oldugu i¢in ilk olarak 4 degerini ¢ikisa aktarmistir, diger adimda yesil renkteki
piksellerin iizerine gelen pencere en biiyiikk deger yine 4 oldugu icin ¢ikisa tekrar 4

aktarmigtir. Bu islem tiim 6zellik haritas1 tamamlanana kadar devam etmektedir.

2.6.3 Tam Baglantih Katman

Genellikle bir ESA mimarisinin son katmanini olusturur. Tam baglantili katmandan
sonra bir evrisim katmani kullanilamaz. Bu katmandan onceki katmanlardan gelen
ciktilar, girig verilerindeki yliksek seviyeli Ozellikleri temsil eder. Tam baglantili
katman 6nceki katmandaki tiim ndronlar1 biinyesindeki noronlara baglayarak diizlestirir
ve daha sonra c¢ikis katmanina baglar. Bu aslinda o6zelliklerin dogrusal olmayan
kombinasyonlarin1 6grenmenin diisiik maliyetli bir yoludur (Coskun vd. 2017). Bir ESA
mimarisindeki son tam baglantili katmanin ¢ikis néron sayis1 smif sayis1 kadardir ve
olasilik degerleri toplami kullanilan aktivasyon fonksiyonu sayesinde 1°dir. Tam
baglantili katmanda genellikle Softmax aktivasyon fonksiyonu tercih edilmektedir.
Sekil 2.13’de 5 siifli bir ¢ikisa sahip ESA mimarisindeki tam baglantili katman yapisi

gosterilmektedir. Sekilde bahsedildigi lizere kendinde ki 6nceki katmanlarin néronlarini
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tek boyutlu hale getiren tam baglantili katmanin ¢ikis1 giris verilerinin etiketlerine ait 5

sinif olmustur.

Konv Havz Konv %

Sekil 2.13 Tam Baglantili Katman Ornegi (Int.Kyn.15, Escontrela 2018).

2.6.4 Ters Evrisim Katmani (Deconvolution Layer)

Bu katman bir iist ornekleme katmanidir. Simdiye kadar bahsedilen katmanlarin hepsi
giris goriintiilerinde ki temel ozellikleri temsil eden daha kiiciik boyutlu yapilara
dontistiirmek i¢in uygulanmaktadirlar. Ancak bu katman o6zellik haritalarin1 daha
yiiksek boyutlu bir uzaya yansitma ihtiyaci i¢in kullanilmaktadir. Otokodlayicilarin kod
¢oziicli (decoder) yapilarinda, baz1 Generative Adversarial Networks (GAN) tiirlerinin
jenerator yapilarinda, derin segmentasyon mimarilerinin kod ¢oziicii (decoder)
yapilarinda giris katmanma uygulanan veri ile ayn1 boyuta yiikseltmek igin
kullanilmaktadirlar. Ust 6rnekleme islemleri icin enterpolasyon, ters havuzlama
(unpooling) gibi yontemlerin yani sira yaygin olarak egitilebilir parametrelere sahip
olan ters evrisim yontemi tercih edilmektedir. Ters evrisim yontemini evrisim isleminin
tersi olarak diisinmek miimkiindiir. Evrisim katmanma benzer sekilde egitilebilir
parametrelere sahip olan bir filtre 6zellik haritasi lizerinde dolastirilmaktadir ancak
evrisim katmaninin aksine, her bir piksel filtre boyutu kadar genisletilmektedir. Ornek
bir ters evrisim islemi Sekil 2.14°de verilmistir. Sekilde de goriildiigii ilizere 2x2
boyutuna sahip bir 6zellik haritasinin her pikseline ayr1 ayr1 3x3 boyutundaki bir filtre
birer adim kaydirma ile uygulanarak 4x4 boyutunda genisletilmis bir 6zellik haritasi

olusturulmustur.
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Sekil 2.14 Ornek ters evrisim islemi.

2.6.5 Seyreltme (Dropout) Katmam

Derin sinir aglarmin temel problemlerinden birisi de asir1 6grenme veya ezberlemedir
(Overtfitting). Biiyiik sinir aglar1 nispeten kiigiik veri setleri ile egitildiklerinde veri
setini ezberleme egilimine gitmektedir. Bunun sonucunda model egitim setinde yiiksek
basarilar elde ederken egitim verileri disinda olduk¢a diisiik basarilar gdstermesine
neden olmaktadir. Seyreltme (Dropout) katmani modelin ezberleme ve asir1 genelleme
problemini kaldirmak i¢in kullanilan hesapli ve etkili bir yontemdir. Egitim sirasinda

rastgele diiglimlerin agirliklarinin 0 olarak ayarlanmasi mantigiyla calisir.

Sekil 2.15°de seyreltme (dropout) katmani uygulanmis bir agin normal bir ag yapisi ile
kiyaslamasi goriilmektedir. Bu katman evrisim katmanlarinin fonksiyonelligini
azaltmasi yOniinden genellikle evrisim katmanlarindan ziyade tam baglantili
katmanlardan sonra tercih edilmektedirler. Tam bagli katmanlardaki bazi baglarin
koparilmas1 ndronlarin birbirlerine etkilerini azaltmakta ve bu sayede farkli sekillerde

ag yapisina sahip olacak modelin ezberlemesi engellenecektir.
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Sekil 2.15 Normal Sinir Ag1 ve Seyreltme (Dropout) Katmani Kullanilmis Sinir Ag1.

2.6.6 Y18in Normalizasyon Katmam (Batch Normalization Layer)

Yigin normalizasyon katmani, her yigin grubu ic¢in katmanlarin girdilerini
standartlastirarak daha hizli ve daha kararli hale getirmek ic¢in kullanilan bir yontemdir.
Bir sinir aginin egitiminde her yi1gin grubu degisiminde, onceki katmanlardan gelen
girdiler agirlik giincellemelerinden sonra degisebilir. Bu durum 6grenme algoritmasinin
hareketli bir hedefi sonsuza kadar kovalamasi anlamina gelir. Bir katmanin
aktivasyonlarina veya dogrudan girdilere uygulanarak ag katmanlarinin girislerini
standartlagtirmak i¢in kullanilan bir tekniktir (Brownlee 2019). Y1gin normalizasyon
katmani, Ogrenme siirecini stabilize etme, agdaki asir1 biiytikliikteki agirliklar
dengeleme ve derin aglar egitmek i¢in gereken egitim donemi sayisin1 6nemli Olgilide

azaltma etkisine sahiptir.

2.6.7 ESA Egitim Hiper Parametreleri

Bir sinir aginda agirliklarin egitilmesi bir optimizasyon problemidir. Bu nedenle
olusturulan ESA modelinin egitiminden 6nce egitimde kullanilan bazi parametrelerin
belirlenmesi gerekmektedir. Bu parametreler egitim performans: iizerinde oldukca
etkilidir.

2.6.7.1 Kayip fonksiyonu (Loss Function)

Bir ESA’nin agirliklarinin egitilmesinin optimizasyon problemi oldugunu belirtmistik.

Modelin egitiminde elde edilen ¢iktilarin istenilen ¢iktilara yaklasma miktarin1 gésteren
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hata degerini O6lgmek i¢in kayip fonksiyonlari kullanilmaktadir. ESA modelinin
egitiminde temel amac¢ kullanilan kayip fonksiyonu sonucunda elde edilen degeri
minimize veya maksimize edene kadar agirliklar1 optimize etmektir. Bu sayede elde
edilen sonug, istenilen sonuca ideal seviyede yaklasacaktir. Kullanilan bir¢ok kayip
fonksiyonu bulunmaktadir ancak bu caligma bir segmentasyon calismasi oldugu i¢in
Cizelge 2.1°de segmentasyon aglarinda kullanilan kayip fonksiyonlar1 (loss functions)

gosterilmistir.

Cizelge 2.1 Segmentasyon Mimarilerinde Kullanilan Kayip Fonksiyonlari (Jadon 2020).

Kayip Fonksiyon Formiilasyon

Ikili Capraz Entropi . . .
. L y,7) = —(vlog(#) + (1 —y)log(1l — 7
(Binary Cross-Entropy) sce(y.¥) (vlog(i) + (1 — y)log(1—¥))

Agirlikli Capraz Entropi
(Weighted Cross-Entropy)
Dengeli Capraz Entropi (Cross-

Ly_gce(y,7) = —(B+ylog(#) + (1 — y) log(1 — ¥))

Lgce(y.¥) = —(B * ylog(#) + (1 — B)(1 — y)log(1 - 7))

Entropy)
p. ify=1
: Pely— otherwise
Merkezi (Focal) P
FL(p;) = —a.(1—p;)"1og (p.)
SSL = w = hassasiyet + (1 — w) * duyarlilik
ivet- TP
Hassa.s¥y.et Duyar.hhk hassasiyet =
(Sensitivity-Specificity) TP T—i.’\_f EN
duyarhlk = TN+ FP

Hausdorff Uzaklig1 (Hausdorff

. d(Xx.Y) = maxxEmin_vEy| lx — vl
Distance)

Lncaes == 0 B —10g) + (1~ F)(1 ~7) log (S

Kombinasyon (Combo)

CL (_’i’,:ﬁ) = ALy _pee — (1 - R)DLE‘_U,:F)

Mesafe haritas1 kaynakli kayip L
ceza siiresi (Distance map derived L{(y,p) = Ez (1+ 0)(O)ez(v. 1)
loss penalty term) i=1

. . 2yp+1

Zar B lik Kat D DLv,p)=1————

ar Benzerlik Katsayis1 (Dice) (v.p) ]

1+pp
Tversk TL(p,p) =1-— - - =
Y ®.p 1+pp+BL—p)p+(1—Pp(L—p)
. pp
Ti(p,p) =
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Merkezi Tversky (Focal Tversky)
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Cizelge 2.1 (Devam) Segmentasyon Mimarilerinde Kullanilan Kayip Fonksiyonlar1 (Jadon
2020).

Kayip Fonksiyon Formiilasyon

E;=D(C,Cqr)

Sekle Duyarli (Shape Aware) :
Lshapg—mmrg = _Z CEQ‘}! ﬁ) - Z LE;CE(y,7)
;

LEJCD = Wpice LD:’cg + Wcraschrass

Ustel Logaritmik (Exponential Ly = E(—In (DC)Pice
Logarithmic)
Leross = E(wy(=1In(p,))"mo5%))
1 —
Lovasz-Softmax loss(f) = EZ: 4y, (m(c))
CE
2.6.7.2 Ogrenme Oram

Bir ESA modelinin egitiminde kayip fonksiyonu sonucunda elde edilen degere gore
modelin agirliklart geri yayilim ile optimize edilmektedirler. Bu agirliklarin
giincellenmeleri belli degerlerde olmaktadir. Bu degerlere 6grenme orani denilmektedir.
0-1 arasinda kiiciik pozitif bir deger olan bu oran igin énerilen 0.1°-1.0 araligindan bir
deger segmektir (Reed ve Marks 1999). Ogrenme orani ¢ok biiyiik oldugunda, 6grenme
hizli olacaktir ancak optimum degerlere yaklagsmak miimkiin olmayacagi gibi bu
degerlerden hizla uzaklasma ihtimali olduk¢a fazladir. Ogrenme oranmin cok diisiik
olmasi ise egitim siiresini arttirmasimin yani sira optimizasyon fonksiyonu lokal
optimum degerlere takilip global bir optimum deger elde edemeyebilir ve yliksek egitim
hatasinda sikisip kalabilmektedir. (Goodfellow vd. 2020). Bu nedenle mevcut
sistemlerde egitim sirasinda degisken 6grenme oranlari kullanilmaktadir. Ornegin
baslangicta yiiksek secilen 6grenme orami belli araliklarla azaltilabilmektedir veya
uyarlanabilir 6grenme algoritmalart kullanilabilmektedir. Uyarlanabilir 6grenme
algoritmalarinda egitim performansi kontrol edilmekte ve 6grenme orani buna gore

ayarlanabilmektedir.
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2.6.7.3 Mini-Y1gin Boyutu (Mini-Batch Size)

Derin 6grenme modellerinin egitiminde ¢ok biiylik veriler ile ¢alisildig1 i¢in verilerin
aynmi1 anda egitilmesi oldukca biiyiik bellek maliyeti gerektirebilmektedir. Bu nedenle
agirliklart  giincellemek icin veri seti pargalar/yiginlar halinde egitime dahil
edilmektedir. Bir modelin agirliklarinin gilincellenmesi i¢in bir iterasyonda modele
verilen veri sayisina mini yigin boyutu denilmektedir. Mini yi1gin boyutu kullanmanin

avantajlari;

e Model daha az veri kullanarak egitildigi i¢in, genel egitim prosediirii daha az
bellek gerektirir.
e Her iterasyondan sonra agirliklar giincellendigi i¢in egitim daha hizh

tamamlanir.

Mini y18in boyutunun kiiciik secilmesi egitimin daha kiiciik bellek boyutu ile daha hizl
gerceklesmesini saglayacaktir. Ote yandan bu durum agirliklarin sik giincellenmesi
anlamina geldigi i¢in optimum model parametrelerinin ve dolayisiyla minimum model
hatasinin elde edilmesini zorlagtirabilmektedir. Mini y1gin boyutunun biiyiik secilmesi
ise bliylik bellek ve daha yavas bir egitim siirecine sebep olur. Ancak minimum model
hatasina yavas¢a yakinsayan bir 6grenme siireci saglar. Bu nedenle optimum bir mini
yigim degeri belirlemek olduk¢a 6nemlidir (Brownlee 2020). Mini yi1gin degerinin
toplam egitim verisine esit olmasi yi1gin yontemi, mini yigin degerinin 1 olmas1 ise

rasgele (stochastic) yontem olarak adlandirilir.

2.6.7.4 Epok Sayis1

Derin 6grenme modellerinin egitimi yinelemeli bir siirectir. Yani modeli veri seti ile bir
kez egitmek yeterli degildir. Derin 68renme modelinin tim veri seti ile kag kez
egitilecegini epok sayisi ifade eder. Ilk epokta yani ilk egitimde biiyiik olmas1 beklenen
hata degerinin ilerleyen epoklarda azalmasi gerekmektedir. Ancak epok sayisinin
optimum degerden fazla olmasi yani modelin gereginden fazla ayni veri seti ile

egitilmesi modelin ezberleme problemine neden olmaktadir. Bu siire¢ bir 6grencinin
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egitimine benzetilebilir. Bir konuyu 6grencinin anlayabilmesi i¢in bir¢ok kez 6rneklerle
pekistirilmesi gerekmektedir. Ancak 6grencinin ayni ornekler ile konuyu gereginden
fazla tekrar etmesi, 68rencinin Ornekleri sadece ezberlemesine ve farkli ornekler ile
karsilastiginda yorum yapamamasina neden olacaktir. Egitim i¢in optimum epok
degerinin bulunmasinda belirli bir yontem yoktur. Ancak egitime dahil edilecek
validasyon verileri ile sistemin ezberleme egilimi kontrol edilebilir. Validasyon verileri
egitim verilerinden farkli olarak egitim siirecinde belli araliklar ile modeli test etmek
icin kullanilirlar. Validasyon verilerine gére modelin agirliklar1 glincellenmez yani bu
veriler modelin egitimine dahil edilmemektedirler. Sonug¢ olarak egitim siirecinde belli
araliklarla modeli validasyon verileri ile kontrol ederek validasyon hata degeri

ylikselmeye basladiginda egitimi durdurmak miimkiindjir.

2.7 Transfer Ogrenme

Elde edilen deneyimler sonucunda ESA’da katman sayisini belli oranda arttirmak
modelin performansini oldukca arttirabilmektedir. Ancak sifirdan bir ESA modelini
olusturup egitmek olduk¢a maliyetlidir. Ciinkii derin 6grenme modellerinin
dezavantajlarindan birisi egitim i¢in olduk¢a fazla veriye ihtiya¢ duymalaridir. Bu
nedenle calismalarda, yogunlukla daha 6nce ImageNet gibi biiyiik veriler ile egitilmis
ve oldukca basarili sonuglar elde etmis mimariler kullanilmaktadir. Bu onceden
egitilmis modeller goriintiiyii nasil analiz edecegini 6grenmistir ve bu modellerin 6zellik
haritalar1 kullanilarak kendi problemlerimiz i¢in daha az veri ile modeli yeniden egitip
kullanmak miimkiindiir (int.Kyn.12). Bu sayede daha az hesaplama maliyeti ile daha
basarili sonuglar elde edilebilmektedir. Bu yonteme transfer 6grenme denilmektedir.
Sekil 2.16 Bianco ve arkadaslar1 (Bianco vd. 2018) tarafindan hazirlanmistir ve 2018
yilina kadar sunulan modellerin bir degerlendirmesini gdstermektedir. Sekle
bakildiginda mimarinin parametre sayis1 veya kompleksligi arttiginda basarinin arttigi
genellemesini yapmak ¢ok yanlis olmayacaktir. Ancak bazi ¢alismalar her problem i¢in
Sekil 2.16°da verilen basar1 siralamasinin elde edilmeyecegini gdstermektedir. Ornegin
sekilde ImageNet veri seti i¢in Top-1 dogruluk degeri en diislik olan AlexNet mimarisi
iken Dogan ve Tirkoglu (Dogan ve Tiirkoglu 2018)’nun yaptig1 calismada AlexNet
mimarisinin GoogleNet, Vggl16, Vggl19, ResNet50 mimarilerinden daha iyi performans
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gosterdigi goriilmektedir. Bu nedenle uygulanacak transfer 6grenme yonteminde birkag

modeli test etmek dogru bir yontem olacaktir.
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Sekil 2.16 2018 yilina kadar sunulan modellerin bir degerlendirmesi (Bianco vd. 2018).

2.8 Segmentasyon islemlerinde Derin Ogrenme Mimarilerinin Kullanimi

Otomatik analiz sistemleri genellikle 6n isleme, segmentasyon, 6zellik ¢ikarimi ve
siniflandirma olmak iizere 4 asamadan olusmaktadir (Pereira vd. 2020). Ancak ESA
mimarilerinde  6zellik c¢ikarma islemi mimari tarafindan otomatik olarak
gerceklestirilmektedir. Analiz sisteminin temeli siniflandirma agamasi gibi gorlinse de
siiflandirma basamaginda kullanilacak verilerin niteligi bu asamanin basarisi igin
olduk¢a onemlidir. On islem basamaginda yapilacak islemler elde edilecek 6zelligin
belirleyiciligini arttirabilirken, segmentasyon basamagi belirleyici olmayan giiriilti

ozellikleri engelleyecektir.
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Segmentasyon, ilgilenilen bir bdlgeyi ¢ikartmak i¢in bir goriintliniin belirli bir 6zellige
dayal1 olarak birkag¢ alt bolgeye boliindiigli bir islemdir. Goriintii segmentasyonunun
ciktis1 Ozellikle goriintii tanima sistemlerinde olduk¢a Onemlidir. Segmentasyon
gorlintiinlin daha kolay analizini saglarken bir diger yandan segmentasyondan elde
edilecek basarili veya basarisiz sonuglar, 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma asamalarina
aktarilacaktir. Literatiirde bircok ¢alisma segmentasyon islemini kendisine gore farkli
siniflandirmistir. Bunlardan bazilar1 asagida listelenmis ve Zaitoun ve Agel tarafindan

yapilan simiflandirma ise Sekil 2.17°de verilmistir;

e Kenar Tabanli , Esikleme Tabanli, Bélge Tabanli , Ozellik Tabanl Kiimeleme
(Mariyammal ve Sasireka 2018)

e Kenar Tabanli , Esikleme Tabanli, Bolge Tabanli, Fuzzy Yontemi , Kiimeleme,

Yapay Zeka Teknikleri (Sonawane ve Dhawale 2015)

Katman Tabanl
Segmentasyon

Raberts
Freuitt
Sobel

Yontemler

Segmentasyon
Yontemleri P

Kenar Bazli
Segmentasyon

Bilgisayar Yazilim
Yontemleri

-[Fuzzy Logic Tabanl\]
'[ Genetilk Algoritma ]
'[ Yapay Sinir Adlan ]

Blok Tabanl
Segmentasyin

Mormallestirilmis
Kesim

Bélge Bazli
Segmentasyon

Kimeleme

Bélme ve Birlegtirme
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Sekil 2.17 Zaitoun ve Aqgel tarafindan yapilan segmentasyon siniflandirmasi (Zaitoun ve Agel
2015).

Goriildiigi iizere segmentasyon yontemlerinin temel bir smiflandirma sekli yoktur
ancak goriintii segmentasyonunda kullanilan bir¢ok yontem mevcuttur. Son yillarda

yapilan ¢alismalardan birisi olan Adegun ve Viriri (Adegun ve Viriri 2020) yaptiklar
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aragtirmalar sonucunda cilt lezyonu segmentasyon islemlerini esikleme ve kiimeleme
tabanli (Yiiksel ve Borlu 2009, Ms.S.Premalatha 2020, SAHIN ve ALPASLAN 2020),
kenar ve bolge tabanli (Abbas vd. 2011, Ashour vd. 2021), geleneksel zeka tabanli
(Ms.S.Premalatha 2020, Ashour vd. 2021) ve derin 6§renme yontemleri olarak 4 sinifta
incelemis ve literatiirdeki calismalar1 analiz ederek her yOntemin avantaj ve
dezavantajlarin1 sunmuslardir. Arastirmacilarin sunduklar analizlere bakildiginda ilk 3
yontemin dezavantajlar1 segmentasyon performansi lizerinde etkili olan sebepler iken
derin 6grenme tabanli yontemlerin segmentasyon sonucunu etkileyecek bir dezavantaji
bulunmadig1 goriilmektedir. Ayrica derin 6grenme yontemleri, karmasik yapiya sahip
problemleri geleneksel yontemlerden daha iyi analiz edebilmektedirler. Daha Once
yapilan c¢alismalarda tibbi goriintii analizlerinde oldukc¢a fazla analitik yaklasim
bulunmaktadir ancak son yillarda analiz edilebilecek verilerin artmasi ve bilgisayar
donanim sistemlerindeki gelismeler sayesinde derin 6§renme yontemleri tibbi goriintii
analizlerinde biiylik bir gelisme gostermis ve elde ettigi yiliksek dogruluk degerleri
sayesinde en ¢ok kullanilan ve gelistirilen yontemler haline gelmistir. Ornegin Minaee
ve arkadaslar1 (Minaee vd. 2020) tarafindan hazirlanan Sekil 2.18’de 2014°’den 2020

yilina kadar gelistirilen bazi derin segmentasyon mimarileri yer almaktadir.
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Sekil 2.18 2014-2020 yillar1 arasinda gelistirilen segmentasyon mimarileri (Minaee vd. 2020).

Liu ve arkadaslar1 (Liu vd. 2021a) tibbi goriintii segmentasyonu i¢in sikca tercih edilen
derin 6grenme tabanli yontemleri Tam Evrisimli Aglar (TEA), U-Net ve GAN olmak

lizere ii¢ kategoriye ayirmistir.

TEA modeli (Long vd. 2015a) mimarisindeki son evrisim katmaninin 6zellik haritasini
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yukar1 orneklemek ve bu sayede giris goriintiisii ile ayn1 boyuta getirebilmek i¢in
siiflandirma aginin tamamen baglantili katmani yerine ters evrisim katmanini kullanir.
Boylece, orijinal girdi goriintiisiinde uzamsal bilgi korunurken, her piksel i¢in ayr1 ayri
siniflandirma yapilarak bir tahmin diretilebilir. Yukar1 6rneklemenin boyut arttirma
oranina gére TEA mimarileri FCN-32, FCN-16 ve FCN-8 olarak ayrilmigtir. TEA

modellerinin genel yapist Sekil 2.19da verilmistir.

ileri /¢ikarim

Sekil 2.19 TEA model yapisi (Long vd. 2015b).

TEA mimarisini Oneren arastirmacilar yiiksek 6zellik haritas: elde etmek i¢in ilk evrisim
katmaninda goriintiiye 100 birim dolgu (padding) ekleme islemi uygulamiglardir, bu
durumun ¢ok fazla giiriiltii getirecegini diisiinen Chen ve ekibi (Chen vd. 2018) Deeplab
segmentasyon mimarilerini 6nermislerdir. Deeplab segmentasyon mimarileri seri
halinde birbirlerinin dezavantajlarin1  gidermek {izere olusturulmus 4 versiyon
icermektedir. DeepLabV3+ mimarisi Google aragtirmacilart Chen ve ekibi (Chen vd.
2018) tarafindan 6nerilen DeepLabV 1 mimarisinin gelistirilmis en giincel versiyonudur.
VGG-19 mimarisi temel alinarak olusturulan DeepLabV1 mimarisinde TEA
mimarisinin ilk evrisim katmanina uygulanan 100 birimlik dolgu islemi yerine 1 birim
padding uygulanirken, havuzlama katmaninda uygulanan 2 birim kaydirma islemi 1
birime diisiiriilmiistiir, ayrica atrous evrisim katmanlar1 kullanilmaktadir ve bu sayede
normalde boyutu azalan goriintii haritalarinin boyutlarinin azalmasi parametre sayisi ve
hesaplama maliyetini arttirmadan onlenmistir. Ayrica piksel diizeyinde siniflandirma
yerel ayrintilarda ¢ok yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle kosullu rastgele alan yontemi ile

ayrintili bilgileri optimize etmislerdir. Daha karmasik ve etkili bir mimari olan ResNet-
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101 mimarisi temeli tercih edilen DeepLabV2 (Chen vd. 2018b) mimarisinde tanitilan
Bosluklu Uzamsal Piramit Havuzlama (Atrous Spatial Pyramid Pooling-ASPP) yapisi
aglara birden ¢ok Olgekte segmentlere ayirabilme oOzelligi katmistir (Mentese vd.
2020).Bunun yam sira derin 6grenme mimarilerinde alt 6rnekleme ve havuzlama
katmanlarinin neden oldugu ¢oziiniirlik kaybint azaltmak i¢in son maksimum
havuzlama katmanlarindaki alt 6rneklemeyi kaldirmislar ve bunun yerine, daha ytiksek
ornekleme yogunluguna sahip 6zellik haritalarini hesaplamak igin atrous konvolusyon
katman1 kullanmiglardir. Ayrica, agdaki tamamen bagh katmani c¢ikarmiglar ve
segmentasyon sinirinin dogrulugunu artirmak i¢in kosullu bir rastgele alan kullanarak
onu tamamen evrisimli bir katmanla degistirmislerdir. DeepLabV3 mimarisinde
DeepLabV2 mimarisinde kullanilan Bosluklu Uzamsal Piramit Havuzlama (ASPP)
modiilii goriintii diizeyi Ozelligi ile genisletilmistir ve ¢ok Olgekli segmentasyon
problemi ic¢in kademeli veya paralel bir evrisim modiili uygulanmistir. DeepLabV3+
(Chen vd. 2018) mimarisinde ise ¢ikti segmentasyon sonuglarini iyilestirmek i¢in basit
ve etkili bir kod ¢oziicii (decoder) modiilii eklenmistir. Cikt1 goriintiisiinlin etkisini
bliyiitmek ve iyilestirmek igin, orta katmanin O6zellik haritalar1 kullanilmistir. Sekil

2.20’de Deeplab V3+ mimarisi goriilmektedir.
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Sekil 2.20 Deeplab V3+ mimarisi (Chen vd. 2018a).
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Bir diger TEA temeline dayali segmentasyon mimarisi, ugtan uca piksel diizeyinde
goriintli segmentasyonu gergeklestirmek icin kodlayict (encoder)-kod ¢oziicli (decoder)
simetrik yapisina sahip SegNet (Badrinarayanan vd. 2017)‘dir. Kodlayicida (encoder)
VGG-19 mimari yapist temel alinirken kod ¢6ziicii (decoder) boliimiinde her piksel,
nesne bilgisine karsilik gelen renk veya etiketle temsil edilir. TEA mimarisinden farki,
kod ¢oziicliniin (decoder) giris 6zelligi haritasin1 dogrusal olmayan bir sekilde yukari
orneklemek i¢in kodlayicidan (encoder) iletilen daha biiyiik bir havuzlama indeksi
kullanmasi ve bu sayede daha diisiik c¢oziiniirliikkle tist Ornekleme bi¢iminde
yapmasidir. Ayrica yogun bir Ozellik haritast olusturmak icin egitilebilir evrisim
cekirdegi kullanmaktadir. Sekil 2.21°de SegNet mimarisinin (Badrinarayanan vd. 2017)

yapist goriilmektedir.

Konvolisyonel Kodlayici-Kod Cozici

Cikis

Havuzlama

RGB Goriintd Segmentasyon

B= Konvoiﬁsyam‘r’lgm Normalizasyon+Relu
I Havuzla g Ost Ornekde. Softmax

Sekil 2.21 SegNet mimarisi (Badrinarayanan vd. 2017).

U-Net mimarisi ilk olarak Ronneberger ve arkadaslari (Ronneberger vd. 2015)
tarafindan oOnerilen O6zellikle biyomedikal goriintiilerinin segmentasyonunda yaygin
olarak kullanilan ve U seklinde kanal ve atlama baglantisina sahip bir mimaridir. U
kanali, SegNet'in kodlayici (encoder)-kod ¢oziicii (decoder) yapisina benzer. Kodlayici
(encoder) yapisi, her biri iki evrisim katmani ve ardindan bir havuzlama katmani igeren
dort alt modiile sahiptir. Kod ¢6ziicii (decoder) yapist da benzer sekilde dort alt modiil
icerir. Coziiniirlik, 6rnekleme ile art arda artirilir. Ardindan her piksel i¢in tahminler
verir. Tam bagli katman igermeyen mimaride, ayrica iist Ornekleme sonucunu
kodlayicidaki (encoder) bir alt modiiliin ¢ikisiyla baglayan ve ayni ¢oziiniirliige sahip
kod ¢oziicli (decoder) alt modiil girisine uygulayan bir atlama baglantis1 kullanilir. Sekil

2.22’de U-Net mimari yapis1 goriilmektedir. Mimarinin tibbi goriintii segmentasyonu
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icin uygun olmasinin temel nedeni, hem diislik seviyeli hem de yiiksek seviyeli bilgileri

birlestirebilmesidir (Liu vd. 2021b).
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Sekil 2.22 U-Net mimari yapist (Ronneberger vd. 2015).

Milletari ve arkadaslar1 (Milletari vd. 2016) U-Net yapisindan temel alarak 3 boyutlu U-
Net mimarisi olan V-Net mimarisini 6nermislerdir. Mimaride temel olarak goriintii
evrisim islemleri i¢in 3 boyutlu evrisim ¢ekirdegi (kernel) ve kanal boyutunu azaltmak
icin 1 x 1 x 1 evrisim ¢ekirdegi (kernel) kullanilmistir, ayrica ¢apraz entropi (cross-
entropy) kayip fonksiyonu yerine Dice kayip fonksiyonu tercih edilmistir. Bunlarin yani
sira retina kan damarlar1 goriintii segmentasyonu i¢in kullanilan Res-Unet (Xiao vd.
2018) ve kontrastli CT goriintiilerinden karaciger ve karaciger timdriinii segmentlere
ayirmak i¢in kullanilan H-DenseUNet (Li vd. 2018) (hibrit yogun bagli U-Net) sirasiyla
artik (residual) baglantilardan ve yogun (dense) baglantilardan esinlenmis diger U-Net

mimarileridir.

Son temel yap1 Goodfellow ve arkadaslar1 (Goodfellow vd. 2014) tarafindan onerilen
Uretken Cekismeli Aglar (UCA) literatiirde bilinen ismiyle Generative Adversarial
Network-GAN'dir. 2 bdliimden olusan UCA yapisinda ilk béliimii, rastgele bir giiriiltii



araciligiyla bir goriintli olusturan iiretim ag1, ikinci boliim ise bir goriintiiniin gergek mi
yoksa sahte mi oldugunu karar vermeye ¢alisan karar agidir. Uretici a8, sahte veriler
tiretirken; karar ag1, verinin gergekligini belirlemek i¢in bir ayirict kullanarak gergek mi
sahte mi karar verir (Liu vd. 2021). Sekil 2.23 UCA yapisinin bir blok semasini

gostermektedir.

Gl e— -

Sahte

Gercek

Goriunti Gercek

Sekil 2.23 UCA yapis1 (Liu vd. 2021).

UCA vyapisi ile segmentasyon ¢alismalar1 yapan ilk arastirmacilar, anlamsal evrisimli
segmentasyon agini ve UCA’nin dzelliklerini birlestiren Luc ve arkadaslar1 (Luc vd.
2016) olmustur. Daha sonra UCA yapisin1 kullanan birgok segmentasyon ¢aligmasi
literatiire eklenmistir. Bunlara U-Net mimarisini UCA yapisinda iiretici olarak kullanan
Xue ve arkadaslar1 (Xue vd. 2018) tarafindan firetilen SegAN mimarisi, Dai ve
arkadaslar1 (Dai vd. 2018) tarafindan gogiis X-Ray goriintiilerinde akciger alanimi ve
kalbi segmentlere ayirmak i¢in dnerilen SCAN mimarisi ve Khosravan ve arkadaslari
(Khosravan vd. 2019) tarafindan etkili ve hesaplama maliyeti diisiik 3 boyutlu

segmentasyon i¢in dnerilen PAN mimarisi 6rnek olarak verilebilir.

2.9 Cilt Lezyonlarimin Segmentasyonunda Kullanilan Veri Setleri

Cilt kanserlerinin analizinde literatiirde yaygin olarak kullanilan veri setleri
bulunmaktadir. Valle ve arkadaslari(Valle vd. 2020) yaptiklari incelemeler ile Sekil
2.24°deki veri setlerinin cilt kanseri ¢aligsmalarinda en yaygin olan veri setleri oldugunu
belirtmislerdir. Literatiirde cilt lezyon ¢alismalarinda kullanilan veri setleri ve igerikleri

su sekilde siralanabilir;

e DermQuest (int.Kyn.13): 73 melanom, 61 melanom olmayan goriintiisiinden olusan

oldukga kiigtik bir veri setidir.
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e DermlS (Almansour vd. 2016): 43 melanom , 26 melanom olmayan goriintiisii igerir.

e Dermofit (Ballerni vd. 2013): 239 Basal cell carcinoma , 78 intraepithelial
carcinoma, 45 actinic keratosis, 331 melanosit nevus, 257 seborrheic keratosis, 96
emangioma, 88 squamous cell carcinoma, 24 pyogenic granuloma, 65
dermatofibroma, 76 melanom olmak tizere 1300 goriintiiden olusur.

e PH2 (Mendonca vd. 2013) : 80 common nevi, 80 atypical nevi ve 40 melanom olmak
tizere toplam 200 goriintii igerir.

e EDRA Interactive Atlas of Dermoscopy (Argenziano vd. 2002): 270 melanoms, 49
seborrheic keratoses igeren 1000’den fazla goriintli icermektedir.

e [SIC2017 (Codella vd. 2018): 374 melanom, 254 seborrheic keratosis ve 1372
benign nevi olmak tizere 2000 gdriintiiden olusur.

e [SIC 2018 (Codella vd. 2018, Tschandl vd. 2018): 327 actinic keratoses, 514 basal
cell carcinoma, 1099 benign keratosis lezyon, 115 dermatofibroma, 1113 melanom,
6705 melanosit nevi, 142 vascular lezyon goriintiisii iceren 10015 goriintiiden
olusmaktadir.

e ISIC 2019 (Combalia vd. 2019): 867 actinic keratoses, 3323 basal cell carcinoma,
2624 benign keratosis lezyonlar, 239 dermatofibroma, 4522 melanom, 12875
melanosit nevi, 253 vascular lezyonlar, 628 squamous cell carcinoma goriintiisii

igeren 25332 goriintiiden olusmaktadir.

Ancak belirtilen veri setlerinin tamami segmentasyon c¢aligmalari i¢in uygun degildir.
Veri setinin denetimli derin 6grenme ydntemlerinde segmentasyon amact ile
kullanilabilmesi i¢in gercek referans deger (ground truth) goriintiilerini igermesi
gerekmektedir. Yapilan literatiir taramasi cilt lezyonlarinin segmentasyon c¢alismalari
icin Ozellikle The International Skin Imaging Collaboration (ISIC) Dermoskopi arsivi

ve PH2 veri seti kullanildigini gostermektedir.
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Sekil 2.24 Cilt kanseri ¢aligmalarinda en yaygin kullanilan veri setleri (Valle vd. 2020).

2.10 Literatiir incelemesi

Sekil 2.18’de goriildiigii lizere ilk olarak Long ve arkadaslar1 (Long vd. 2015) CNN
tabanli segmentasyon modellerinden biri olan TEA derin 68renme modelini
onermislerdir. Bu modelin yeniligi piksel bazli ¢iktinin siniflandirilabilmesi igin
aktivasyon haritalarinin iist 6rneklemesini i¢eren bir katman igermesidir. Derin 6grenme
mimarilerinin segmentasyon c¢alismalarinda kullanilabileceginin anlasilmasi ile bu
alanda yapilan calismalar giderek hiz kazanmistir. Bunun sonucunda derin
segmentasyon mimarilerinin elde ettigi basarilar diger segmentasyon yontemlerini

gecerek literatiirde oldukga genis bir yer edinmislerdir.

Son yillarda yapilan derin 6grenme tabanli cilt lezyonu segmentasyonu g¢aligmalarina
bakildiginda farkli yaklagimlar gormek miimkiindiir. Zafar ve arkadaglar1 (Zafar vd.
2020) ¢alismalarinda egitim i¢in ISIC2017 egitim setini (Gutman vd. 2016), test icin ise
ISIC2017 test seti (Gutman vd. 2016) ile birlikte PH2 (Mendonga vd. 2013) veri
setlerini kullanmiglardir. Goriintiiler i¢in normalizasyon, standardizasyon, yeni bir sa¢
giderme algoritmast ve yeniden boyutlandirma 6n islemlerini kullanan arastirmacilar,
segmentasyon islemi icin U-Net ve ResNetderin Ogrenme mimarilerinin

kombinasyonundan olusan bir mimari 6nermislerdir.
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Hasan ve arkadaslar1 (Hasan vd. 2020) yaptiklar1 ¢alismada egitim i¢in ISIC2017 agik
erisimli egitim verilerini kullanirken test i¢in ISIC2017 (Gutman vd. 2020) ve PH2
(Mendonga vd. 2013) veri setlerini kullanmislardir. Gortintiilerdeki cilt lezyonlarinin
segmentasyonu i¢in parametre sayisini azaltmak amaciyla derinlemesine ayrilabilir bir
evrisim mimarisi kullanarak DSNet adin1 verdikleri bir derin 6grenme mimarisini

Onermislerdir.

Goyal ve arkadaslar1 (Goyal vd. 2020) ¢alismalarinda ISIC2017 veri setini (Gutman vd.
2020) kullanmiglardir. Cok smifli segmentasyon mimarisi tasarlayan arastirmacilar,
mimari tasariminda FCN-AlexNet, FCN-32s, FCN-16s ve FCN-8s derin 6grenme
mimarileri kullanmislardir. Ayrica segmentasyon islemini ¢ok smnifli yapabilmek i¢in
veri setindeki gercek referans deger (ground truth) verilerini 8-bit paletli ve RGB

formatinda tanimlamislardir.

Xie ve arkadaslarinin (Xie vd. 2020) yaptiklar1 ¢alismada ise egitim i¢in ISIC2017
egitim (Gutman vd. 2020), test i¢in ISIC2017 test (Gutman vd. 2020), ISIC2016 ve PH2
(Mendonga vd. 2013) veri setlerini kullanmiglardir. Arastirmacilar ¢aligmalarinda cilt
lezyon segmentasyonu i¢in tasarladiklar1 3 farkl yiiksek ¢oziintirliiklii 6zellik bloklarini
(high-resolution feature block) kullanarak bir ESA mimarisi tasarlamislardir.
Goriintiileri derin 6grenme mimarisine vermeden Once yeniden boyutlandirmislar ve
cevirme, dondiirme (flip ve rotation) veri arttirma tekniklerini kullanarak veri sayisini

arttirmiglardir.

Liu ve arkadaglar1 (Liu vd. 2019) ISIC2017 veri setini kullandiklar1 ¢alismalarinda, U-
Net mimarisi temelini kullanarak yeni bir segmentasyon mimarisi Onermiglerdir.
Orijinal U-Net mimarisinden farkli olarak asir1 uyum sorununu Onlemek i¢in yigin
normalizasyon katmani ve ¢oziiniirliigli kaybetmeden algilama alanin1 genisletmek igin
genisletilmis konvoliisyon katmani uygulamislardir. Ayrica veri arttirma yontemi ile
goriintli sayisin1 2000°den 48000’e ¢ikaran arastirmacilar, egitimi RGB ve HSV renk

kanallarin1 kullanarak gergeklestirmislerdir.
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Oztiirk ve Ozkaya (Oztirk ve Ozkaya 2020), ISIC2017 veri setini kullandiklari
calismalarinda TEA mimarisinden esinlenerek tasarladiklari bir ESA segmentasyon
mimarisi onermislerdir. Segmentasyon islemini olumsuz etkileyecek faktorlerin etkisini
ortadan kaldirmak i¢in goriintiilerin RGB renk uzayina ek olarak, HSV renk uzayindan
S bileseni, YIQ renk uzayindan I bileseni, YCbCr renk uzayindan Cb bileseni ve XYZ
renk uzayindan Z bilesenini ¢aligmalarinda kullanmiglardir. Arastirmacilar, RGB renk
uzayinin R bileseninde lezyon alanlarinin olmadigi, R bileseninin sa¢ ve koyu renkli
isaretlerin belirlenmesinde uygun oldugunu, G bileseninin lezyon Orneklerindeki
dalgalanma igin yararli oldugunu, B bileseninin ise lezyonun lokasyonunu belirlemede
faydali oldugunu; HSV wuzaymin, S bileseninin epilasyon sonrasi lezyonu agikca
gosterdigini; YIQ renk uzayinin, I bileseninin lezyon goriintiilerinde koyu renkli
isaret¢ileri bulmak icin kullanish oldugunu; YCbCr uzaymnin Cb bileseninin, lezyonun
daha spesifik sayilarda gorlinmeyen kisimlarini ortaya ¢ikardigini; XYZ uzayinin Z
bileseninin, lezyonun tiim kenar ayrintilarini igerdigini belirtmislerdir. ESA mimarisinin
kod ¢oziicli (decoder) boliimiinde kenar bilgisini korumak i¢in daha yogun bir ters
evrisim teknigi uygulamislardir. Onerilen mimaride 13 evrisim, 5 havuzlama, 2 tam
baglantili katman i¢eren kodlayict boliimiinii, 3 ters evrisim katmani iceren kod ¢oziicii
(decoder) boliimii takip etmektedir. Goriintii 6n isleme uygulamayan arastirmacilarin
oldukga basarili sonuglar elde ettikleri goriilmektedir. Sarker ve arkadaslarinin (Sarker
vd. 2018) ISIC2017 ve ISIC2016 veri setlerini kullandiklar1 ¢alismalarinda kodlayici
(encoder) kisminda genisletilmis artik (residual) ag1 ve kod ¢oziicii (decoder) kisminda
piramit havuzlama agini birlestiren bir model onermislerdir. Genisletilmis artik aglar
ile piramit havuzlama aglarinin bu birlesiminin goriintiilerden ¢ikartilan 6zellik
miktarini artirdigini belirten aragtirmacilarin 6nerdikleri modelin son kisminda iki sinifl
segmentasyonda basarili olan Negatif Log Olasilik (Negative Log Likelihood)
fonksiyonu ve melanom sinirlarin1 korumak i¢in igerik kaybi fonksiyonu olarak Bitig
Noktast Hatasini (End Point Error) birlestiren yeni bir kayip fonksiyonu

kullanmislardir.
Bi ve arkadaslar1 (Bi vd. 2019) ISIC2017, ISIC2016 ve PH2 veri setlerini kullandiklar1

calismalarinda ResNet tabanli TEA modelini temel alan yeni bir sinifa 06zgi

segmentasyon mimarisi Onermislerdir. Arastirmacilar es zamanli olarak melanom,
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melanom olmayan ve tiim verilerle; ayr1 ayr1 egitilen 3 ResNet tabanli TEA mimarisi ve
dermoskopik goriintiilerin ayrimi i¢in ResNet tabanli bir CNN mimarisini kullanarak

hibrit bir mimari olusturmuslardir.

Al-Masni ve arkadaslar1 (Al-masni vd. 2018) cilt lezyon segmentasyonu i¢in ISIC2017
ve PH2 veri setlerini kullanarak yaptiklari ¢alismada giris verilerinin her bir pikselinin
tim c¢oziintlirlik ozelliklerini dogrudan Ogrenen tim ¢oziniirlikli CNN (FrCN)
mimarisi onermiglerdir. ISIC2017 veri seti goriintiilerinin RGB renk uzayinin yani sira
HSV renk uzayini da ¢alismaya dahil eden ve 0,90,180,270 derece dondiirme islemi
uygulayarak veri arttirma yontemi uygulayan arastirmacilar egitim i¢in 16000 goriintii
kullanmislardir. VGG-16 mimarisinden esinlenen arastirmacilar mimarideki tiim alt
ornekleme katmanlarin1 kaldirmis ve mimarinin son kisminda bulunan 3 tam baglantili
katman yerine evrisim katmani ekleyerek kod ¢oziicii (decoder) kismi olmayan bir

segmentasyon mimarisi onermislerdir.

Ren ve arkadaslar1 (Ren vd. 2021) ISIC2017 veri setini kullandiklar1 cilt lezyonlarinin
segmentasyonu i¢in yaptiklart ¢alismada DenseASPP (Yang vd. 2018) modeline
mekansal 6zellikleri ve katman 6zelliklerini birbirlerine bagimli olacak sekilde bir araya

getiren iki dikkat modiilii ekleyerek yeni bir segmentasyon mimarisi dnermislerdir.

Yuan ve arkadaslar1 (Yuan vd. 2017, Yuan ve Lo 2019) ISIC2017 veri setini kullanarak
yaptiklar1 ¢alismalarda ugtan uca (end-to-end) yontemini kullanarak 19 katmanli derin
evrisimli segmentasyon mimarisi onermislerdir. Calismada HSV ve CIELAB renk
uzaylarinin daha etkili bir egitim elde etmek i¢in aga ek bir girdi olarak kullaniminin
etkisini incelemis bunun yani sira 6n plan ve arka plan piksel oranlarinin dengesizligini
ortadan kaldirmaya yardime1 olan, Jaccard mesafesine dayali yeni bir kayip fonksiyonu

tasarlamiglardir.
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Resim 2.1 Cilt lezyonu goriintiilerindeki artefaktlar a. Kahverengi lezyon b. Siyah killar c.
Kahverengi lezyonlu siyah tiiyler d. Isaretciler e. Lezyon iizerinde beyaz kalintilar
f. Lezyon iizerindeki beyaz kalintilar g. Beyaz ve belirsiz lezyonlar h. Belirsiz
lezyonlar (Oztiirk ve Ozkaya 2020).

Cilt lezyonlarinin segmentasyonu karmasik cilt kosullar1 ve bulanik sinirlar1 nedeniyle
hala zorlu bir gorevdir. Oztiirk ve arkadaslarinin (Oztiirk ve Ozkaya 2020) yaptig
caligmada cilt lezyonlarinin segmentasyonunu zorlagtiran problemler Resim 2.1°de
verilmistir. Cilt lezyonlarinin segmentasyonu bu nedenle literatiirde hala giincel bir
problemdir. Ayrica yapilan calismalar incelendiginde olusturulan segmentasyon
mimarilerinin performansini arttirmak i¢in uygulanan yontemler matematiksel
hesaplama maliyetini arttirmakta ve uygulanabilmesi i¢in daha gelismis bilgisayar
sistemlerine ihtiya¢c duyulmaktadir. Bu ¢alismanin amaci hesaplama maliyetinde biiyiik
bir ihtiyag olusturmadan cilt lezyon segmentasyonunun performansini arttiracak

yontemler uygulamaktir.
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3. MATERYAL VE METHOT

Bu calisgmada cilt lezyonlarinin tam otomatik segmentasyonu icin FCN-AlexNet
mimarisi temel alinarak yeni bir segmentasyon mimarisi tasarlanmis ve mimarinin
performansin1 arttirmaya yonelik farkli goriintii 6n isleme teknikleri ve hiper
parametreler denenerek degerlendirilmistir. Gergeklestirilen ¢aligma basamaklart Sekil
3.1°deki akis semasinda da sunuldugu gibi goriinti 6n isleme, segmentasyon ve

segmentasyon sonuglarinin karsilastirmasindan olusmaktadir.

Cilt Goriintiileri ISIC 2017 segmentasyon veri seti

.

*Goriintii Yeniden Boyutlandirma

On isleme *Renk Sabitleme

*Kontrast Uyarlamali Histogram Egitleme

g

Hiper Parametrelerin Secimi

*Optimizasyon Algoritmasi Belirleme
*Kay1p Fonksiyonu Belirleme
Derin Ogrenme Mimarileri ve Hibrit Mimari
Segmentasyon Tasarum
*UNet
*DeepLabV3
*FCN-AlexNet

*FCN-ResAlexNet

B

Sonuclar ve Karsilastirma

Sekil 3.1 Calismaya ait akis diyagramu.
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3.1 Materyal

Calismada egitim ve test agsamalari i¢in daha 6nce yapilan segmentasyon c¢aligmalarinin
bliyiik bir oraninda tercih edilen ISIC2017 (Gutman vd. 2020) veri seti kullanilmistir.
Uluslararasi Cilt Goriintiileme Is Birligi (The International Skin Imaging Collaboration|
ISIC), melanom ve diger cilt kanserlerinin otomatik bilgisayar destekli teshis
yontemlerini desteklemek i¢in farkli iilkelerdeki uzmanlar tarafindan analiz edilmis
dijital cilt lezyonu goriintiilerinden olusan farkli veri setlerini her yil arastirmacilarin
kullanimina sunarak yarismalar diizenlemektedir. A¢ik erisimli olarak cilt lezyonlarinin
hem segmentasyonunu hem de smniflandirmasini  yapmaya uygun sekilde
arastirmacilarin  kullanimina sunulan veri setlerinden ISIC2017 derin 68renme
mimarilerinin egitiminde literatiirde en ¢ok kullanilan veri setidir. ISIC2017 veri seti
2000 egitim, 150 validasyon ve 600 test goriintiisii igeren farkli boyutlara sahip toplam
2750 goriintiiden olugsmaktadir. Veri seti melanosit naevus, melanom ve seborrhoeic
keratosis olarak 3 siniftan olusan cilt goriintiilerinden olusmaktadir. Sekil 3.2 veri
setinden alman farkli siniflara ait birer 6rnek goriintliyii ve bu goriintiilere ait gercek

referans (ground truth) segmentasyon goriintiilerini gdstermektedir.

Melanom Naevus Seborrhoeic keratosis

Orijinal
Goriintiiler

Gerc¢ek Referans
Deger (Ground

Truth) Goriintiiler

Sekil 3.2 ISIC2017 veri seti 6rnek goriintiileri ve gergek referans (ground truth) goriintiileri.
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3.2 Metot

3.2.1 On islem

Daha once yapilan g¢alismalar gostermistir ki gorlintii kalitesinin iyilestirilmesi i¢in
yapilan 6n isleme yontemleri segmentasyon islemlerinin performansini arttirmaktadir
(Bow 2002, Sudeep ve Pal 2017, Uysal ve Giiraksin 2020). Bu nedenle mimarilerin
performanslarin1 arttirmak i¢in bu g¢alismada goriintiilere farkli boyutlarda yeniden
boyutlandirma, renk sabitleme ve kontrast sinirli adaptif histogram esitleme (KSAHE)

gibi 6n islem basamaklar1 uygulanarak performans iizerine etkileri degerlendirilmistir.

Calismada FCN-AlexNet mimarisinin giris katman1 448x448x3, 224x224x3,
360x480x3 gibi farkli boyutlara ayarlanarak gorlintii boyutlarinin segmentasyon
mimarisi iizerine etkisi degerlendirilmistir. Bu nedenle goriintiilere, segmentasyon
mimarisinin egitiminden énce mimarinin giris boyutuna uygun boyutlara getirmek i¢in
yeniden boyutlandirma islemi uygulanmistir. Yeniden boyutlandirma disinda
goriintiilere KSAHE, Gray World algoritmas: tabanli renk sabitleme gibi goriintii

tyilestirme algoritmalar1 uygulanmistir.

Goriintiilerde renk sabitligi, elde edilecek ozellikler i¢in olduk¢a Onemlidir. Renk
sabitleme islemlerinin amaci farkli 151k kaynaklarinin goriintiiler tizerindeki etkilerini
minimize etmektir. Bunun ic¢in kullanilan bir¢ok renk sabitleme algoritmasi
bulunmaktadir. Bu algoritmalar arasindan Gray World algoritmasi (Finlayson vd. 1998)
diisiik matematiksel hesaplama maliyeti sayesinde en ¢ok tercih edilen yontemlerden
biridir (Van De Weijer ve Gevers 2005). Gray World algoritmast Denklem 3.1°de
goriildiigii gibi tiim renk kanallarinin piksel ortalamasinin her renk kanalinin ayri ayri
piksel ortalamasma boéliinmesi ile formiile edilmektedir. Sekil 3.3’de algoritmanin

goriintiiler lizerindeki etkisi goriilebilmektedir.

ortalama(Iggg) ortalama(lggp) ortalama (Ipgg)

(I'g, "¢, I'g) = ((Ug * ), (g * ), (Ip * ) B

ortalama(lg) ortalama (Ig) ortalamal(ig)
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Seborrhoeic
Kkeratosis

Melanom Naevus

Orginal
Goriintiiler

Gray World
Uygulanmis
Goriintiiler

N

Sekil 3.3 ISIC2017 6rnek veri seti goriintiileri ve uygulanan Gray World algoritmasinin
gorintiiler lizerine etkileri.

Gorilintlilerde  histogram, renk degerlerinin dagilimmi gosteren istatistiksel bir
yontemdir. Renk dagilimi diizenli olmayan goriintiilerde histogram esitleme yontemi
basit ve diisilk hesaplama yiikiine sahip olmasindan dolayr goriintii kontrastini
gelistirmek i¢in siklikla tercih edilmektedir (Uysal ve Giiraksin 2020). KSAHE
algoritmas1 goriintiiyli parcalara ayirarak belirledigi esik degerine gore histogram
esitlemesi uygular. Daha sonra bu parcalar1 birlestirerek histogram esitlenmis
goriintiileri olusturur. Bu calismada da yaygin olarak tercih edilen KSAHE histogram
esitleme yontemi uygulanmig ve cilt lezyonlarmin segmentasyonu iizerine etkisi
incelenmistir. Sekil 3.4‘de verilen 6rneklerde goriintiilerin her renk kanalina ayr1 ayri
uygulanan KSAHE yonteminin goriintiiler {izerinde etkisi ve histogram grafiklerinde

meydana gelen degisimler gosterilmistir.
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Seborrhoeic
Kkeratosis

Melanom Naevus

Orijinal
Goriintiiler

Orijinal
Goriintiilerin
Histogram
Grafikleri

KSAHE
Uygulanmis
Goriintiiler

o
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KSAHE Uygulanan
Goriintiilerin

Sekil 3.4 Orijinal ve KSAHE uygulanan ISIC2017 6rnek veri seti goriintiileri ve histogram
grafikleri.

3.2.2 Segmentasyon

Segmentasyon asamasi cilt goriintiilerindeki lezyon bdlgesinin ¢ikartilmast igin
uygulanan islemlerden olusur. Bu asamanin amaci uygulanacak teshis isleminin
goriintiilerde bulunan diger lezyon dis1 yapilardan etkilenmesinin Oniine gecmek ve
teshis asamasinin performansini ve dogrulugunu arttirmaktir. Calismamizda medikal
goriintiilerin segmentasyonunda en ¢ok kullanilan derin 6grenme mimarilerinden birisi
olan AlexNet tabanli TEA mimarisi olan FCN-AlexNet ile farkli ¢alismalar yapilarak

mimarinin performansinin maksimize edilmesi amaglanmistir. Calismada FCN-AlexNet
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secilmesinin en temel amaci yap1 olarak diger segmentasyon mimarilerine gore daha
basit ancak segmentasyon performanst olarak digerleri ile yarigacak seviyelerde
sonuglar ortaya koymasidir. Kaymak ve arkadaslarinin (Kaymak vd. 2020) yaptiklari
caligmada da belirttikleri gibi farkli mimarilere ait egitim siirelerinde, FCN-AlexNet
mimarisinin yapisinin basit olmasi, hesaplama maliyetinde yaklagik %80 oraninda
avantaj saglamaktadir. Bu avantaji da goz Oniline alarak gergeklestirdigimiz
caligmamizda FCN-AlexNet performansint etkileyecek hiper parametrelerindeki
optimum tercihleri belirledikten sonra cilt lezyonlarinin tam otomatik tespiti igin FCN-
AlexNet mimarisinin performansini arttirmaya yonelik yeni bir hibrit yontem
onerilmistir. FCN-ResAlexNet olarak tanimladigimiz bu hibrit yontem Oncelikle
goriintii 6n islem adimlar1 ile goriintiilerin iyilestirilmesi ve sonrasinda AlexNet
mimarisi ile ResNet-18 mimarilerinin entegrasyon islemlerine dayanmaktadir. Ayrica
Onerilen mimarinin diger basarili derin 6grenme tabanli segmentasyon mimarileri ile
kargilastirmasini yapabilmek icin U-Net ve DeepLabV3+ mimarileri de egitilerek
Onerilen mimari ile performans karsilastirmasit gerceklestirilmistir. Olusturulan
mimarilerin egitiminde FCN-AlexNet mimarisinde en basarili sonu¢ veren goriintii 6n

isleme teknikleri ve egitim hiper parametreleri kullanilmistir.

3.2.2.1 Hiper Parametrelerin Belirlenmesi

FCN-AlexNet mimarisinin performansint  maksimize etmek iizere mimarinin
egitiminde asagida verilen farkli teknikler denenmis ve mimarinin performansi iizerine
etkileri arastirilmistir.
1. Mimariye verilen girig goriintii boyutlar1 6n islem asamasinda agiklandig iizere
degistirilmis ve verilen goriintli boyutunun performansa olan etkisi gézlenmistir.
2. Egitim sirasinda SGDM, ADAM, RMSProp olmak iizere 3 farkli egitim
optimizasyon algoritmasi denenmistir.
3. Segmentasyon i¢in uygun olan 3 farkli kayip fonksiyonuna sahip 3 farkli piksel
siniflandirma katmani denenmistir.
4. Mimariye verilen goriintiiler {izerinde Gray World algoritmas1 kullanilarak renk

sabitleme ve KSAHE algoritmas1 kullanilarak histogram esitleme yapilarak
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goriintii  iyilestirme islemleri uygulanmis ve performansa etkileri

degerlendirilmistir.

Derin 6grenme mimarilerinde katmanlar arasindaki noronlarin agirliklarin egitiminde

daha once 6grenme orani boliimiinde bahsedildigi {izere optimizasyon algoritmalari

kullanilmaktadir. Yapilan ¢alismada en yaygin kullanilan SGDM, ADAM ve RMSProp

olmak tizere 3 optimizasyon algoritmasinin segmentasyon mimarisi iizerinde basarisi

degerlendirilmistir. Bunlar kisaca su sekilde agiklanabilirler.

1.

2.

3.

Momentumlu Rastgele Gradyan Inigs (Stochastic Gradient Descent with
momentum | SGDM) (Robert 2014, int.Kyn.3), amag fonksiyonlarini yinelemeli
bir yontem ile optimize eden fonksiyondur. Gradyan inig optimizasyonunun
(SGD) rastgele bir yaklagimi olarak diisiiniilebilir. SGD algoritmasindan farki
kullanilan momentum parametresidir. SGDM algoritmasindaki bu parametre
gradyan vektorlerini dogru yonlerde hizlandirmaya yardimci olur ve bdylece
daha hizli yakinsamaya yol acar. Momentum parametresinin yiiksek boyutlu

optimizasyon problemlerinde hesaplama yiikiinii azalttig1 bilinmektedir.

Uyarlanabilir Moment Tahmini (Adaptive Moment Estimation | ADAM),
arastirmact Kingma ve Ba (Kingma ve Ba 2014) tarafindan literatiire
kazandirilmis RMSProp ve momentum yontemlerinin avantajli  yonlerinin
birlestirilmesi ile Onerilen gradyan inis algoritmasidir. Birinci dereceden
gradyanlar gerektiren, her parametre i¢in uyarlanabilir 6grenme hizlarini

hesaplayan bir optimizasyon yontemidir.

RMSProp (Tieleman ve Hinton 2012, Int.Kyn.4), arastirmaci Tieleman ve
Hinton tarafindan literatiire kazandirilmigtir. Egitim asamasinda her parametre
i¢in yeni bir 6grenme hizinin hesaplandigr yontemdir. Mimarideki bir agirligin
O0grenme orani, o agirhik icin son gradyanlarin biiyiikliiklerinin degisen

ortalamasina boliinmesi ile elde edilir.
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Literatiirde segmentasyon ¢alismalarinda kullanilan farkli kayip fonksiyonlar mevcuttur

(Jadon 2020). Bu calismada literatiirde kullanilan 3 farkli kayip fonksiyonu denenerek

segmentasyon islemindeki performanslart karsilagtirilmistir. Bu 3 farkli kayip

fonksiyonu sunlardir:

1.

2.

3.

Capraz Entropi (Cross Entropy) (Yi-de vd. 2004), derin 6grenme mimarilerinde
en yaygin kullanilan kayip fonksiyondur. Siniflandirma ve segmentasyon
caligmalarinda basarili sonuglar vermektedir. Dagilim tabanli olan fonksiyon
matematiksel olarak Denklem 3.2’deki gibi ifade edilmektedir (Jadon 2020)
(T:Target, P: Predict).

Capraz Entropi = —(T = log(P) + (1 —T) = log(1 — P)) (3.2)

Agirliklt Capraz Entropi (Weighted Cross Entropy) (Pihur vd. 2007), Capraz
Entropi (Cross Entropy)’nn bir varyantidir. Agurlikli Capraz  Entropi
fonksiyonunda pozitif ornekler bir katsayi ile agirliklandirilmaktadir (Jadon
2020). Calismada agirlik olarak simif dagilimlar1 kullanilmistir. Dagilim tabanl

olan fonksiyon matematiksel olarak Denklem 3.3’deki gibi ifade edilmektedir.

Agirlikli Capraz Entropi (Weighted Cross Entropy) =
—(W =T =log(P) + (1 —T) = log(1 — P)) (3.3)

Tversky (Salehi vd. 2017); Dice katsayisi, goriintiiler arasindaki benzerligi
hesaplamak icin segmentasyon sonuclarini degerlendirmede yaygin olarak
kullanilan bir metriktir. Daha sonra kayip fonksiyon olarak da kullanilan bu
metrigin genellestirilmis formu olan tversky kayip fonksiyonunda yanlis
degerler (False Pozitif, False Negatif) bir katsay1 ile carpilmaktadir. Bolge
tabanli olan bu fonksiyon Denklem 3.4’deki gibi formiile edilmektedir (Jadon
2020). (p =pikselin lezyon olma ihtimali, p =piksel gercekten lezyon ise 1, degil
ise 0)

Yppd
Tversky = 34
y Ypp+6, X(1-p)p+B- Zp(1-1) (34
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3.2.2.2 Cahsmada Kullanilan Derin Ogrenme Mimarileri ve Hibrit Mimari

Tasarimi

Daha 6nceki basamaklarda bahsedildigi lizere calismanin ana mimarileri FCN-AlexNet
ve FCN-ResAlexNet’tir. Ancak uygulanan yontemlerin performansinin karsilastirilmasi
icin caligmada literatiirde en ¢ok kullanilan segmentasyon mimarilerinden olan U-Net
ve DeeplabV3+ mimarilerinin de egitimi gerceklestirilmistir. Bu iki mimarinin temel
yapilar1 “Genel Bilgiler ve Literatiir incelemesi” boliimiinde detayli olarak verildigi i¢in
bu kisimda calismanin temel mimarileri FCN-AlexNet ve FCN-ResAlexNet yapilari

detaylandirilacaktir.

FCN-AlexNet ilk olarak Long ve arkadaslar1 (Long vd. 2015b) tarafindan ortaya
atilmis TEA tabanli ve olduk¢a popiiler derin 6grenme mimarisi olan AlexNet
kullanarak olusturulmus bir segmentasyon mimarisidir. Diger TEA tabanli derin
O0grenme segmentasyon mimarilerinde oldugu gibi kodlayici1 (encoder) — kod ¢oziicii
(decoder) yapilarindan olusmaktadir. FCN-AlexNet segmentasyon mimarisinin
kodlayici (encoder) yapisint AlexNet derin 6grenme mimarisi olusturmaktadir. 1000
siifli ImageNet goriintii veri seti ile egitilmis ESA tabanli bir derin 6grenme
mimarisine sahip olan AlexNet, Krizhevsky ve arkadaslari (Krizhevsky vd. 2012)
tarafindan tasarlanmistir. Kodlayic1 (encoder) yapisinda, basit ancak yiiksek dogruluk
oranlarina sahip AlexNet mimarisi tercih edilen segmentasyon mimarisinin; kod ¢6ziicii
(decoder) kisminda 1 adet evrisim ve 1 adet ters evrisim katmani kullanilmistir. Sekil

3.5’de FCN-AlexNet derin sinir agimin mimarisi goriilmektedir.

[ . )

Max Havuzlama
3x3 boyut
Max Havuzlama
3x3 boyut
Merkez Kesim
Smiflandirma

2
2
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-
z
(6]
£
(6]

Sekil 3.5 FCN-AlexNet Mimarisi.
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ResNet mimarileri He ve arkadaglar1 (He vd. 2016) tarafindan literatiire sunulan ve
simiflandirma caligmalarinda yaygin olarak kullanilan derin 6grenme mimarileridir.
ResNet (He vd. 2016) mimarisinde kendinden 6nceki mimarilerden farkli olarak katman
sayis1 arttiginda meydana gelen, geri yayilimda katmanlar arasindaki gradyan
kaybolmas1 sorununu ortadan kaldirmak ig¢in artik blok yapilar1 kullanilmistir. Sekil
3.6’da verilen artik blok semasinda goriildiigii tizere bu yapida bir katmanin ¢iktist hem
kendinden sonraki katmani hem de kendinden 2 veya 3 sonraki katmani beslemektedir.
Bu sayede daha onceki katmanlardaki bilgiler bir sonraki katmanlara aktarilarak veri

kayb1 azaltilabilmekte ayrica mimarinin ezberlemesine de engel olunabilmektedir.

Agirhk Katmani

Sekil 3.6 Artik Blok Yapisi.

Literatiirde farkli derinliklerde ResNet mimarileri bulunmaktadir. Calismamizda 18
katmandan olusan en basit ResNet-18 mimarisi kullanilmistir. ResNet-18 mimarisinin
secilmesinin sebebi en basit ResNet mimarisi olmas: ve bundan dolayr matematiksel
olarak hesaplama maliyeti en diisiik olan ResNet mimarisi olmasidir. ResNet-18
mimarisinin yapist Sekil 3.7 ’de verilmistir. Sekilde de goriildiigii iizere mimari 20

evrisim, 2 havuzlama ve 1 tam baglantili katmana sahiptir.
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Ortalama Havuzlama
7x7 boyut

Sekil 3.7 ResNet-18 Derin Ogrenme Agina Ait Mimari.
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Daha oOnce bahsedildigi lizere FCN-AlexNet, yapist geregi basit ancak bagsarili ve
hesaplama maliyeti diisiik bir segmentasyon mimarisidir. Bu ¢alismada FCN-AlexNet
ile simiflandirmada basarili mimarilerden birisi olan ResNet mimarilerinden en basit
yapiya sahip ResNet-18 mimarisi birlestirilerek hibrit bir model olusturulmustur.
Modelin temel motivasyonu basit dolayisiyla hesaplama maliyeti diisiik iki mimarinin
birlestirilerek matematiksel hesaplama maliyetini ¢ok arttirmadan segmentasyon
performansii arttirmaktir. 23 katmandan olusan hibrit model mimarisi Sekil 3.8’de
verilmistir. Sekilde goriildiigii lizere ResNet-18 ve AlexNet mimarileri olusturulan
hibrit FCN mimarisinin kodlayici (encoder) yapisini olustururken, kod ¢6ziicli (decoder)
yapisini ise 1 adet evrisim ve 3 adet ters evrisim katmanlar1 olusturmaktadir. Ters
evrisim katmanlarinda kullanilan filtre boyutu 4x4 olarak ayarlanmistir. Mimarinin kod
¢Oziicii (decoder) yapist performans karsilastirmasi i¢in ayni zamanda 1 evrisim ve 1
ters evrisim katmani kullanilarak da tasarlanmistir. Bu tasarimda kullanilan ters evrigim

katmaninda filtre boyutu 64x64 olarak ayarlanmistir.

Calismada kullanilan tiim mimarilerin egitiminde egitim parametresi olarak 4 batch size
(y181n sayist), 30 epok, 0.0001 6grenme orani (learning rate) kullanilmistir. En bagarili
sonucu “ADAM” egitim optimizasyon fonksiyonu verdigi i¢in egitim optimizasyon
fonksiyonlarinin karsilastirmasinin yapildigi ¢aligmalar disindaki egitimlerde “ADAM”

optimizasyon fonksiyonu tercih edilmistir.
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4. BULGULAR

Bu caligmada, lezyonlu cilt goriintiilerinden lezyonlu bdlgenin segmentasyonu igin
literatiirde en yaygin kullanilan ESA tabanli segmentasyon mimarilerinden birisi olan
FCN-AlexNet mimarisi kullanilmistir. Calismanin ilk asamasinda FCN-AlexNet
mimarisinin en optimum performans gosterdigi hiper parametreleri 6grenmek igin
gorilintli giris boyutu, optimizasyon algoritmasi, piksel simniflandirma katmaninda
kullanilan kayip fonksiyonu icin farkli alternatifler denenerek en iyi performansi
saglayan parametreler se¢ilmistir. Calismanin ikinci agsamasinda ise FCN-AlexNet ve
ResNet-18 derin 6grenme mimarileri kullanilarak hibrit bir segmentasyon mimarisi
olusturulmustur.  Olusturulan  hibrit segmentasyon mimarisinin performansini
degerlendirmek igin ise literatiirde kullanilan diger popiiler segmentasyon
mimarilerinden olan U-Net ve DeeplabV3+ mimarileri FCN-AlexNet ile ayni

parametreler ile egitilmislerdir.

Yapilan caligma, isletim sistemi ve diger donanim destekleri Windows 10, Intel Core i7-
8750H islemci, 16GB RAM, Nvidia GTX 1060 GPU olan bir sistem iizerinde
MATLAB ortaminda gerceklestirilmistir.

Calismada kullanilan modellerin performanslarin1 degerlendirmek i¢in (Capobianco vd.
2018, Mongkhonthanaphon ve Limpiyakorn 2018) ve (Long vd. 2015b) ¢alismalarinda
onerilen Piksel Dogrulugu, Ortalama Dogruluk, Ortalama IoU (Intersection over Union)
ve Frekans Agirlikli IoU segmentasyon degerlendirme metrikleri kullanilmis ve
bunlarin yani sira literatiirdeki diger segmentasyon ¢alismalar ile karsilagtirabilmek igin
Dice, Jaccard Index, Sensitivity (Hassasiyet) ve Specificity (Duyarlilik) metrikleri de
degerlendirme asamasina dahil edilmistir. Degerlendirme metriklerine ait matematiksel
formiiller sirasiyla Denklem 4.1-4.8’de  verildigi gibi ifade edilmektedir.
Formiilasyonlarin anlagilmasi i¢in bazi terimlerin agiliminin bilinmesi gerekmektedir.
Bunlar;

njj: j siifina ait oldugu tahmin edilen 1 sinifinin piksel sayis1
ne: bulunan toplam sinif sayisi

t; = X;ny; © i smifina ait toplam piksel sayis1.
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TP (Dogru Pozitif): Gergekte lezyon olarak etiketli olan ve tahmin sonucunda da lezyon

olarak saptanmis piksellerin toplam sayisi.

TF (Dogru Negatif): Gergekte arka plan olarak etiketli olan ve tahmin sonucunda da

arka plan olarak saptanmis piksellerin toplam sayisi.

FP (Yanlis Pozitif): Gergekte lezyon olarak etiketli olan ve tahmin sonucunda arka plan

olarak saptanmis piksellerin toplam sayisi.

FN (Yanlis Negatif): Gergcekte arka plan olarak etiketli olan ve tahmin sonucunda

lezyon olarak saptanmis piksellerin toplam sayisi.

Genel Dogruluk:

Ortalama Dogruluk:

Ortalama IoU:

Frekans Agirlikli IoU:

Hassasiyet:

Duyarlilik:

Dice:

_ Ying
Zi’ £
B 1 i
=— i
el t;

ng <t t!'+zj{nj!'_"i'!']

1 titi;

- Titk it;'+2j{nja'_na'a'}

TP
"~ TP+FN

_ TN
TN+TP

B 2+TP
"~ 2+«TP+EFP+FN
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Jaccard:

_ TP
© TP+EP+FN

(4.8)

Caligsmada ilk olarak giris goriintii boyutlarinin derin 6grenme mimarisi performansina
etkisi degerlendirilmistir. Bunun i¢in FCN-AlexNet mimarisi giris boyutu 224x224x3,
448x448x3, 480x360x3 olarak 3 farkli boyuta ayarlanmistir. Goriintiiler her giris boyutu
icin uygun olarak yeniden boyutlandirilarak mimarilere verilmis ve egitim

performanslari karsilagtirilmistir.

Cizelge 4.1 Farkli giris boyutlarina sahip FCN-AlexNet mimarisinin segmentasyon
degerlendirme sonuglari.

Giris Genel Ortalama Ortalama Frekans Agirlikh
Boyutu Dogruluk Dogruluk IoU IoU

448x448x3 92,23 89,78 81,41 87,52

360x480x3 92,68 86,54 80,83 86,32

224x224x%3 93.12 89,10 82,42 87,29

Cizelge 4.1°de verilen degerler sirasiyla farkli giris boyutlarina sahip mimarilerin
performans degerlerini gostermektedir. Cizelge 4.1’de elde edilen sonuglar
incelendiginde goriintii boyutunun arttirilmasi ortalama dogruluk ve frekans agirlikli
IoU degerlerinde kiiciik artiglar saglarken, genel dogruluk ve ortalama IoU degerlerinde
yaklasik %1°lik bir azalmaya sebep olmustur. Elde edilen sonuclardan yola cikarak
bundan sonraki asamalarda hem goreceli olarak daha iyi performans gostermesi, hem de
matematiksel hesaplama yiikiiniin daha az olmasindan dolayr derin &grenme

mimarilerinin giris boyutlar1 224x224x3 olarak ayarlanmistir.

Mimarilerin giris boyutu belirlendikten sonra egitim i¢in uygulanabilecek ADAM,
SGDM ve RMSProp olmak iizere en yaygin 3 optimizasyon algoritmasi segmentasyon
mimarisinin performansina etkileri degerlendirmek iizere FCN-AlexNet mimarisinin

egitiminde kullanilmis ve sonuglar Cizelge 4.2’de verilmistir.
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Cizelge 4.2 Farkli optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak egitilmis FCN-AlexNet mimarisinin
segmentasyon degerlendirme sonuglari.

Optimizasyon  Genel Ortalama Ortalama  Frekans
Algoritmalar1  Dogruluk Dogruluk IoU Agirhikh IoU
SGDM 91,22 88,89 79,08 84,44
RMSProp 92,50 86,83 80,56 86,10
ADAM 93.12 89.10 82.42 87.29

Cizelge 4.2°de verilen farkli optimizasyon algoritmalar1 ile egitilmis mimarilerin
performanslar incelendiginde ADAM optimizasyon algoritmasinin tiim parametrelerde
digerlerinden daha iyi sonuglar verdigi rahatlikla goriilmektedir. Bu nedenle bundan

sonraki egitimlerin tamami1 ADAM optimizasyon algoritmasi kullanilarak yapilmistir.

Calismanin diger asamasinda segmentasyon mimarilerinde kullanilabilen 3 farkli kayip
fonksiyonu kullanilan 3 farkli piksel siniflandirma katmani denenmistir. Sekil 3.5°de de
goriilebilen FCN-AlexNet mimarisi siiflandirma katmani i¢in ¢apraz entropi (Cross-
Entropy), agirlikli ¢apraz entropi (Weighted Cross Entropy) ve Tversky fonksiyonlar
kullanilarak yeniden diizenlenmis ve katmanlarin performanslart karsilastirilmistir.
Cizelge 4.3‘de farkli piksel smiflandirma katmanlarina sahip FCN-AlexNet

mimarilerinin performans degerleri goriilebilmektedir.

Cizelge 4.3 Farkli kayip fonksiyonlar (loss functions) kullanilarak diizenlenmis FCN-AlexNet
mimarisinin segmentasyon degerlendirme sonuglari.

Kayip Genel Ortalama Ortalama Frekans
Fonksiyonlar1 Dogruluk Dogruluk IoU Agirhkh IoU
Agirlikli Capraz

Entropi (Weighted 90,46 89,97 75,71 82,59

Cross Entropy)

Tversky 91,79 83,81 78,16 84,63

Capraz Entropi

(Cross-Entropy) 93.12 89.10 82.42 87.29

Cizelge 4.3°de verilen performans degerlerine bakildiginda siniflandirma mimarilerinde
en 1iyi sonuclari elde eden c¢apraz entropi (cross-entropy) kayip fonksiyonu
segmentasyon mimarisinde de gozle goriliir bir basar1 elde etmistir. Daha ¢ok veri
dagilimi dengesiz olan verilerde basar1 sagladigi diisiiniilen Agirlikli Capraz Entropi

(Weighted Cross Entropy) (Jadon 2020) fonksiyonu lezyon olmayan piksel sayisi,
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lezyon olan piksel sayisindan olduk¢a fazla olmasina ragmen istenilen basariy1
gosterememigtir. Ayrica bir segmentasyon degerlendirme kriteri olan Dice katsayisi
tabanli Tversky fonksiyonundan da beklenen basar1 elde edilememistir. Bu nedenle
caligmanin piksel smiflandirma katmaninda c¢apraz entropi (Cross-Entropy) kayip

fonksiyonu kullanilmastir.

Mimarilerin giris boyutu, egitim optimizasyon algoritmast ve piksel siniflandirma
katmaninda uygulanacak kayip fonksiyon belirlendikten sonra goriintiilerin kalitelerini
arttirmak icin Gray World algoritmasi kullanilarak renk sabitleme ve KSAHE
algoritmasi ile histogram esitleme olmak iizere 2 farkli goriintli isleme teknigi cilt
goriintiilerine uygulanmigtir. Bahsedilen bu 2 goriintii isleme teknigi goriintiilere hem
ayr1 ayr1 hem de birlikte uygulanmis ve elde edilen sonuglar degerlendirilmistir. Cizelge
4.4’de verilen segmentasyon performans degerleri cilt goriintiilerine uygulanmis

goriintli isleme tekniklerinden elde edilen sonuglar1 gostermektedir.

Cizelge 4.4 Farkli goriintii 6n isleme teknikleri uygulanarak elde edilmis goriintiiler kullanilarak
egitilmis FCN-AlexNet mimarisinin segmentasyon degerlendirme sonuglari.

Goriintii On isleme  Genel Ortalama  Ortalama Frekans
Yontemleri Dogruluk  Dogruluk IoU Agirhkh IoU
KSAHE+ Gray World 92.73 86.69 80.97 86.41
KSAHE 92.61 87.74 81.06 86.36

Gray World 93.24 89.60 82.81 87.54
Filtresiz 93.12 89.10 82.42 87.29

Cizelge 4.4°de elde edilen sonuglar degerlendirildiginde Gray World algoritmasi
uygulanan goriintiilerle egitilen mimarinin performans degerlerinin daha iyi oldugu
goriilmiistiir. Buna karsin KSAHE uygulanan goriintiiler ile egitilen FCN-AlexNet
mimarisinin performansinin diistiigii goézlenmistir. Ayrica KSAHE algoritmasinin Gray

World ile birlikte kullaniminda da performansin diistiigii Cizelge 4.4’de goriilmektedir.

FCN AlexNet iizerinde uygulanan farkli yontemler degerlendirildikten sonra,
gorlintiilerden Ozellik haritalarim1 ¢ikartan kodlayici (encoder) yapisi matematiksel
hesaplama maliyeti arttirllmadan mimarinin performansini arttirmak igin yeniden

gelistirilmeye karar verilmistir. Bunun ic¢in Sekil 3.8’de mimarisi verilen FCN-
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ResAlexNet mimarisinde goriildiigii gibi kodlayici (encoder) yapist AlexNet ve ResNet-
18 mimarilerinin entegrasyonu ile gelistirilmistir. Decoder (kod ¢6ziicii) yapisinda ise 2
farkli mimari yapisi denenmistir. ilkinde orjinal FCN-AlexNet yapisinda kullanilan
64x64 boyutunda filtre kullanan tek ters evrisim katmani ile tasarlanan yapi, ikincisinde
ise 4x4 boyutunda filtre kullanarak 3 ayni ters evrisim katmanindan olusan yap1
uygulanmistir. Cizelge 4.5’de onerilen iki farkli decoder (kod ¢dziicii) yapisina sahip
FCN-ResAlexNet ve FCN-AlexNet segmentasyon mimarilerine ait performans
degerleri verilmistir. Cizelge 4.5’deki veriler incelendiginde 3 ters evrisim katmani ile
olusturulan decoder (kod c¢oziicii) yapisina sahip segmentasyon mimarisinin diger
mimarilerden daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir. Ayrica Cizelge 4.6’da 3
ters evrigim katmanina sahip FCN-ResAlexNet ve FCN-AlexNet mimarilerinin 30 epok
egitimi i¢in gecen siireler verilmistir. Verilen egitim siirelerine bakildiginda daha derin
bir yapiya sahip FCN-ResAlexNet mimarisinin egitim siiresinin FCN-AlexNet

mimarisinin egitim siiresinden sadece 21 dakika fazla oldugu goriilmiistiir.

Cizelge 4.5 Farkli decoder (kod c¢oziicii) yapilarmma sahip FCN-AlexNet mimarisinin
segmentasyon degerlendirme sonuglari.

Seomentavon Mimarisi Genel Ortalama Ortalama Frekans

g y Dogruluk Dogruluk IoU Agirhikh IoU
3 Ters evrisim Katmani
bulunan FCN-ResAlexNet 93.47 88.52 82.95 87.76
Tek Ters evrisim Katmani
bulunan FCN-ResAlexNet 93,19 87,33 82,03 87,19
FCN-AlexNet 93,12 89,10 82,42 87,29

Cizelge 4.6 FCN-ResNet ve FCN-AlexNet segmentasyon mimarilerinin 30 epok egitimi i¢in
gecen siire.

Segmentasyon Mimarisi 30 epok egitim i¢in gecen

siire
3 Ters evrigsim Katmani bulunan FCN- .
ResAlexNet 10 saat 50 dakika
FCN-AlexNet 10 saat 29 dakika

Calismada onerilen FCN-ResAlexNet mimarisinin tasarimindan sonra literatiirde yaygin
olarak kullanilan diger segmentasyon mimarileri ile karsilastirmak ig¢in U-Net ve
DeepLabV3+ mimarileri de c¢alismaya dahil edilmislerdir. Cizelge 4.7 bu mimarilerin

ve FCN-AlexNet, FCN-ResAlexNet mimarilerinin egitiminden elde edilen performans
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degerlerini gostermektedir. Sonuglar incelendiginde ortalama dogruluk degeri disindaki
3 performans kriteri icinde FCN-ResAlexNet mimarisinin daha basarili sonuglar verdigi
goriilmektedir. En diisilk performans gosteren U-Net segmentasyon mimarisi ayni

zamanda egitim agsamasi en uzun siiren mimari olmustur.

Cizelge 4.7 Farkli Segmentasyon Mimarileri i¢in Degerlendirme Metrikleri.

Segmentasyon Genel Ortalama Ortalama Frekans
Mimarileri Dogruluk Dogruluk IoU Agirhikh IoU
FCN-ResAlexNet 93.47 88,52 82.95 87.76
FCN-AlexNet 93,12 89,10 82,42 87,29
DeepLabV3+ 91,96 84,68 78,81 85,01

U-Net 89,62 84,32 75,97 83,63

Yukarida degerlendirme sonuglari verilen onerilen hibrit mimariden elde edilen
segmentasyon goriintiileri Sekil 4.1°de verilmistir. 3. Siitunda verilen gercek referans
goriintiileri ile 4. slitunda verilen mimariden elde edilen goriintiilere bakildiginda
mimarinin performansinin optimum degerlere oldukca yakin oldugu goriilmektedir.
Ozellikle melanom goriintiisiiniin segmentasyon sonuglara bakildiginda, referans
goriintiiniin daha genis kapsamli bir segmentasyon goriintiisii varken Onerilen
mimariden elde edilen segmentasyon goriintiisiiniin lezyon kenarlarina daha yakin bir

goriintii olusturdugu goriilmektedir.
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Sekil 4.1 Onerilen hibrit mimari ile veri setinde bulunan gergek referans degerlerinin
karsilastirmasi.

Geleneksel mimariler ile karsilagtirilan ve performans olarak oldukca basarili sonuglar
elde edilen mimarinin literatiirdeki konumunu belirlemek i¢in simdiye kadar yapilmis
calismalarin ortak bir tablosu olusturulmustur (Cizelge 4.8). Onerilen mimari disinda 28
mimari bulunan tabloda; Dice indeks siralamasinda ilk 3’de olan mimarimiz, Jaccard
indeks degerleri siralamasinda en iyi sonucu veren ilk 5 mimari arasindadir. Oldukca
genis bir mimari skalasi iceren tabloya 6zellikle literatiirde en iyi sonuglar1 elde eden
mimariler eklenmistir. Onerdigimiz mimariden daha iyi sonuglar elde eden calismalar
tezin literatiir inceleme kisminda detaylandirilmistir. Liu ve arkadaslarinin (Liu vd.
2019) yaptig1 calismada veri arttirma yontemleri ve farkli renk uzaylari kullanarak
egitim verilerini oldukc¢a arttirdiklar1 ayrica tarafimizca test edilen ve FCN-AlexNet
mimarisinden olduk¢a uzun siirede egitimi tamamlanan U-Net mimari tabanli bir
mimari kullandiklar1 goriilmektedir. Ote yandan Dice indeks degerlerinin mimarimizin
performansindan daha diisiik oldugu goriilmektedir. Oztiirk ve Ozkaya (Oztiirk ve

Ozkaya 2020) calismalarinda verilerini farkli renk uzaylarini kullanarak arttirmislar ve
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TEA tabanli bir mimariye farkli katmanlarda bu renk uzaylarin1 dahil ederek mimari
yapisini gelistirmislerdir. Sarker ve arkadaglarmin yaptiklar1 calismada ISIC2017 ve
ISIC 2016 veri setlerinin birlikte kullanildiklar1 goriilmektedir. Olusturulan mimarinin
kompleksligi hakkinda hesaplama maliyetine dair yorum yapmak miimkiin
goriinmektedir. Bi ve arkadaglarinin yaptiklar ¢aligmada ise TEA tabanli bir mimari
kullanan aragtirmacilar 3 segmentasyon islemi ve 1 siiflandirma islemi olmak iizere 4
farkli ResNet mimarisi egitmislerdir. Daha 1yi sonuglar elde eden c¢aligsmalara
bakildiginda tamaminin literatiire katkilar1 gz ardi1 edilemeyecek kadar 6nemlidir ancak
yapilan islemler hesaplama maliyetinde 6nemli seviyelerde artisa sebep olacaktir. Daha
once belirtildigi iizere caligmanin amaci hesaplama maliyetini ¢ok arttirmadan mimari
performansini arttirmaktir. Calisma sonucu gostermistir ki TEA tabanli mimarilerde
kodlayici (encoder) yapisinda uygulanacak hibrit sistem yapilart mimari performansini

arttirabilmektedir.

Cizelge 4.8 Literatiir Caligmalar ile Karsilagtirma.

Calismalar Dogruluk% Dice% Jaccard% Hassasiyet% Duyarhlik%
Thao ve Quang (Thao 87,72 63,17 50,65 65,13 94,21

ve Quang 2017)

Oztiirk vd. (U-Net) 90,14 76,27 61,64 67,17 97,24
(Oztiirk ve Ozkaya

2020)

Kaul vd. (U-Net) 92,0 76,8 65,1 85,3 95,7

(Kaul vd. 2019)
Garcia-Arroyo vd.
(eVida) (Garcia-
Arroyo ve Garcia-
Zapirain 2019)

Li vd. (FCN-8s) (Li
veShen 2018)
Oztiirk vd.(SegNet)
(Oztiirk ve Ozkaya 91,76 82,09 69,63 80,05 95,37
2020)

Wen vd. (II-FCN)
(Wen 2017)
Badrinarayanan vd.
(SegNet)
(Badrinarayanan vd.
2017)

Ren vd. (SegNet)
(Ren vd. 2021)

Ren vd. (Deeplabv3+)
(Ren vd. 2021)

88,4 76,0 66,5 86,9 92,3

93,3 78,3 69,6 80,6 95,4

92,9 79,4 69,9 84,1 98,4

91,7 79,7 70,0 81,5 97,4

91,7 79,16 70,12 717,77 97,68

92,13 80,43 70,77 76,48 96,51
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Cizelge 4.8 (Devam) Literatiir Calismalari ile Karsilastirma.

Calismalar Dogruluk% Dice% Jaccard% Hassasiyet% Duyarhlik%

C")_ztiirk vd.(FCN)
(Oztiirk ve Ozkaya 92,72 83,83 72,17 79,98 96,66
2020)

Unver ve Ayan
(Unver ve Ayan 93,39 84,26 74,81 90,82 92,68
2019)

Jeremy Kawahara
(FCN) (Kawahara
ve Hamarneh
2019)

93,0 83,7 75,2 81,3 97,6

Menegola vd.
(RECOD Titans)
(Menegola vd.
2017)

93,1 83,9 75,4 81,7 97,0

Kaul vd.
(FocusNet) (Kaul 92,14 83,15 75,62 76,73 98,96
vd. 2019)

Abhishek vd.
(Abhishek vd. 92,22 83,86 75,70 87,06 95,16
2020)

He vd. (He vd.

2017) 93,8 84,3 75,8 - -

Bi vd. (USYD-
BMIT) (Bi vd. 93,4 844 76,0 80,2 98,5
2017)

Yuan vd.(Yuan

2017) 93,4 84,9 76,05 82,5 97,5

Li vd. (Li ve Shen

2018) 93,2 84,7 76,2 82,0 97,8

Mt. Sinai (Yuan

vd. 2017) 93,4 84,9 76,5 82,5 97,5

Ren vd. (SANet)

(Ren vd. 2021) 93,43 8523 76,92 85.43 96,83
Al-Masni vd.(Al-

masni vd. 2018) 9403 87.08 77,11 85,40 96,69
Bi vd. (Bi vd.

2019) 94,08 85.66 77,73 86,2 96,71
Sarker vd. (Sarker

vd. 2018) 93,6 87.8 78,20 81,6 98.3
Oztiirk vd. iFCN)

(Oztiirk ve Ozkaya 95,3 88.64 7834 85,44 98,08
2020)

;6‘; 9V)d' (Liuvd. o435 8713 79,46 88.76 96,51
DeeplabV3+ 91,96 8227 69,88 71,08 98,27
FCN-AlexNet 93,12 84,62 73,34 81,60 96,60
Onerilen Yontem 93,47 8735 77,54 79,25 97.8
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Caligma genel olarak degerlendirildiginde asagidaki sonuglara varilmistir.

1. Segmentasyon mimarisine verilen goriintli boyutunun arttirilmasi veya asimetrik
boyutta goriintii verilmesi mimarinin performansini ve matematiksel hesaplama

maliyetini olumsuz yonde etkilemistir.

2. FCN-AlexNet mimarisinin egitiminde kullanilan optimizasyon
algoritmalarindan ADAM optimizasyon algoritmasi diger optimizasyon
algoritmalarmma gore oldukca yiliksek basart gostermistir. FCN-AlexNet
mimarisinin yapisinda bulunan piksel smiflandirma katmaninda kullanilan
capraz entropi (cross-entropy) kayip fonksiyonu en iyi performans degerlerini

veren fonksiyon olmustur.

3. Segmentasyon mimarisinin girisine uygulanan goriintiilere uygulanan goriintii
isleme tekniklerinden KSAHE algoritmas1 beklenenin aksine kotii sonug

verirken, Gray World algoritmasi egitim performansinda artisa sebep olmustur.

4. FCN-AlexNet mimarisinin performansini arttirmaya yonelik yapilan ¢aligmalar
disinda FCN-AlexNet mimarisinin tasarimi baz alinarak olusturulan FCN-
ResAlexNet mimarisi egitim siiresinde belirgin bir artis saglamadan performans

degerlerinde %0,35-0,53 performans artis1 saglamistir.
5. Literatiirde  kullanilan  geleneksel segmentasyon  mimarileri  ile
karsilastirildiginda Onerilen mimarinin daha yiiksek performans gosterdigi

gorilmiistiir.

6. Literatiirde yapilan 28 mimari ile karsilagtirildiginda onerilen mimari Dice

indeksinde ilk 3, Jaccard indeksinde ilk 5 mimari arasinda yer almaktadir.
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5. SONUCLAR VE TARTISMA

Giliniimiizde cilt kanseri tiim diinyay1 tehdit eden ve biiyliyen bir tehlikedir. Cilt
kanserinin 0zellikle melanom tiirliniin erken teshisi tedavinin olumlu sonuglanmasinda
oldukga kritik bir dneme sahiptir. Tibbi goriintiilerin yorumlanmasi genellikle doktorlar
tarafindan yapilmaktadir. Ancak cilt lezyon goriintiilerinin pigmentli yapisi, kontrast
diisiikliigii, insan teninin sag, renk gibi degisen tonlamali yapis1 gibi sahip oldugu
dezavantajli yapilar teshislerin konulmasinda uzmanlik gerektirmekte bunun yani sira
koyulan teshislerde degiskenlik gostermektedir. Ayrica teshis koymanin zorlugu ya da
yanlis teshislerin  getirdigi sonuglar Oliimle ya da ciddi mali kayiplarla

sonuc¢lanabilmektedir.

Bilgisayar destekli algoritmalarda goriintiilerin iglenmesi ic¢in gelistirilen ESA tabanlh
derin 6grenme mimarilerinin Onerilmesi medikal alanda devrim niteliginde basarili
sonuglar elde etmistir. Cilt lezyon goriintiilerinin tespitinde de yaygin olarak kullanilan
bu algoritmalarin sayilar1 elde ettikleri basarilar sayesinde giderek artmaktadir. Cilt
lezyonlarinin otomatik tespitinde lezyonlu bdlgenin dogru segmentasyonu, yapilacak
teshis basamagi i¢in olduk¢a Onemlidir. Yapilacak yiiksek dogruluga sahip
segmentasyon islemi uzmanlarin teshis koymasini kolaylastirirken ayni zamanda

otomatik cilt kanseri teshisinin dogrulugunu arttiracaktir.

Bu calismada ISIC-2017 veri seti kullanilarak cilt lezyonlarinin segmentasyonu ig¢in
popiiler segmentasyon mimarilerinden birisi olan FCN-AlexNet mimarisinin
performansini arttirmaya yonelik farkli goriintii isleme teknikleri, derin 6grenme hiper
parametreleri degerlendirilmistir. Uygulanan bu yontemlerin mimarinin performansina
etkileri degerlendirilmis ve en basarili yontemler belirlenmistir. Bu degerlendirmelerin
ardindan FCN-AlexNet mimarisi temel alinarak kodlayici (encoder) yapisinda AlexNet
ve ResNet-18 derin CNN mimarilerinin entegrasyonu ile hibrit bir yapiya sahip FCN-
ResAlexNet mimarisi tasarlanmistir. Olusturulan mimarinin kod ¢o6ziicii (decoder)
yapisinda bircok derin segmentasyon mimarisinin yapisini olusturan ters evrisim

katmani kullanilmistir.

Yapilan caligmanin sonuglar1 genel olarak degerlendirildiginde mimarinin giris boyutu
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arttirtldiginda  mimarinin  performansinda artis gozlenmemis; uygulanan kayip
fonksiyonlarindan en iyi performans gosteren, siniflandirma ¢aligmalarinda kullanilan
derin 6grenme mimarilerinde de en iyi performans gosteren c¢apraz entropi (cross-
entropy) fonksiyonu olmus; segmentasyon mimarisinin egitiminde en iyi sonu¢ veren
optimizasyon algoritmasi, ADAM optimizasyon algoritmasi olmus ve goriintli isleme
tekniklerinden biri olan Gray World algoritmasi tabanli renk sabitleme islemi uygulanan
goriintiiler segmentasyon performansinda artis saglamistir. Onerilen yeni segmentasyon
mimarisi FCN-ResAlexNet, matematiksel olarak hesaplama maliyetinde kayda deger
bir artis getirmezken performans degerlendirme kriterlerinde 6nemli Slgiide artislar
sagladig1 gortilmistiir. Ayrica literatiir calismalart ile yapilan karsilastirmada Onerilen
mimarinin Dice indeksinde ilk 3, Jaccard indeksinde ilk 5 mimari arasinda oldugu
gozlenmistir. Bu baglamda cilt lezyonlarimin derin 68renme yontemleri ile otomatik
segmentasyonunda yapilacak gelecekteki ¢aligmalarin, degerlendirilen bu kriterleri goz
onlinde bulundurarak gergeklestirilebilecegi ve Onerilen yeni hibrit segmentasyon
mimarisinin farklir hibrit yontemlerin olusumu igin bir referans niteligi tasiyabilecegi

diistiniilmektedir.
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