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OZET

Gelisen bilgi ve iletisim teknolojileriyle birlikte ulagilabilen veri miktart ¢ok biiyiik
boyutlara ulagmigtir. Ozellikle tip alaninda verilerin artmasiyla birlikte verilerin
toplanmasi, iglenmesi ve kanser teshisi gibi siireclerde karar destegi i¢in kullanimi 6nemli
hale gelmektedir. Kanser vakalarmin erken teshisi, tedavi i¢in hayati onem tasimaktadir.
Son zamanlarda kanser teshisinde derin 6grenme ve goriinti isleme gibi bilgisayarli
yontemler yaygin olarak kullanilmaktadir. Karar destek sistemleri (KDS) kanser teshisi
icin model bileseninde bu yontemleri kullanirlar. Bu c¢alisma kapsaminda model
bileseninde goriintli isleme ve derin 6grenme algoritmalar1 kullanilarak, cilt kanserinin
teshisi i¢in bir KDS gelistirilmistir. Bu sistemde cilt kanseri goriintiilerindeki giiriiltiilerin
temizlenmesi, lezyon bdéliitleme (segmentasyon) ve lezyon siniflandirma asamalar1 yer
almaktadir. Onerilen KDS ile karar vericilere cilt kanserinin teshisinde hizli ve diisiik
maliyetle karar destegi saglanmasi amaglanmistir. Mevcut literatiirde halka agik bir maske
veri seti bulunmadigindan derin 6grenmede kullanmak i¢in ISIC2018 veri setinden segilen
goriintiileri kullanarak giiriltii maskeleri olusturulmustur. Calisma kapsaminda LinkNet-
RCB7, ResNetC, UNet-RCB7 modelleri 6nerilmistir. LinkNet-RCB?7 ile giiriiltii temizligi
ve lezyon bdliitlemede sirastyla %91,92, %96,85 ve dnerilen siniflama modeli ile lezyonun
siiflandirilmasinda %97 zar dogrulugu elde edilmistir. Bu sonuglar karar vericilerin teshis
stirecine, katkis1 agisindan {imit vericidir.

Bilim Kodu : 114606

Anahtar Kelimeler : UNet, LinkNet, Goriinti isleme, Karar destek sistemi, Derin
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ABSTRACT

With the development information and communication technologies, the amount of data
that can be accessed has reached enormous dimensions. Especially with the increase in the
amount of data in the field of medicine, the collection and processing of data and its use in
decision support in processes such as cancer diagnosis have become important. Early
detection of cancer cases is vital for treatment. Recently, computerized methods such as
deep learning and image processing have been widely used in cancer diagnosis. Decision
support systems (DSS) for cancer diagnosis use these methods in the model component. A
DSS for the diagnosis of skin cancer has been developed within the scope of the study by
using deep learning and image processing algorithms in the model component of DSSs. In
this system, there are stages of removing noise in skin cancer images, lesion segmentation
and lesion classification. With the proposed DDS, it is aimed to provide decision support
to decision makers in the diagnosis of skin cancer quickly and with low cost. Noise masks
were created to use for deep learning with image in ISIC2018 because there is no publicly
available mask dataset in the available literature. In this study, LinkNet-RCB7, ResNetC,
UNet-RCB7 were proposed. Using LinkNet-RCB7, 91,92%, 96,85% dice accuracy in
noise removal, lesion segmentation respectively, and using proposed classification model,
97% dice accuracy were obtained in lesion classification. These results are promising in
terms of its contribution to the diagnosis process of decision makers.

Science Code : 114606

Key Words : UNet, LinkNet, Image Processing, Decision support system, Deep
learning.
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1. GIRIS

Giiniimiizde gelisen bilgi ve iletisim teknolojileriyle birlikte toplanan verinin miktar1 hizla
artmaktadir. Ortaya ¢ikan biiyiik veriden faydalanabilmek i¢in bu verilerin dogru sekilde
toplanilmast ve anlamli bilgilere doniistiiriilmeleri gerekmektedir. Bu siiregte veri
madenciligi, veri ambari, yapay zeka, goriintii isleme algoritmalari, karar destek sistemleri
(KDS), yonetim bilisim sistemleri (YBS) gibi sistemlerin kullanim1 énem kazanmaktadir.
KDS’ler toplanan verileri, modelleri kullanarak bilgilere doniistiiriir ve bunlar1 karar verme

stireclerine destek saglamak i¢in kullanilirlar [1].

KDS’ler ile ozellikle yar1 yapisal ve yapisal olmayan kararlar icin karar vericilere karar
destegi saglanmaktadir. KDS’ler verilerin toplanmasi, diizenlenmesi, saklanmasi
asamalarini i¢eren veri yonetimi, kararin hangi kriterlere gore alinacag, sartlar ve yapilari
iceren model ve kullanici ile etkilesimi saglayan GUI (Graphical user interface - Grafiksel
Kullanici Arayiizii) bilesenlerinden olusur. Model bileseninde ¢ikarim algoritmalari, what
if yapilari, istatistiksel modeller, yapay zeka ve goriintii isleme algoritmalart yer
alabilmektedir. Son zamanlarda karar siireclerinde kullanilacak nitelikli bilginin elde

edilmesinde model olarak yapay zeka yontemlerinin kullanimi giderek artmaktadir [2].

KDS’lerin model tabanli, veri tabanli, iletisim ve grup tabanli, bilgi tabanli, belge tabanli,
cografi bilgi sistemleri tabanli, organizasyon i¢i ve organizasyonlar arasi, goreve 0zel ve
genel amagli KDS’ler ve klinik karar destek sistemleri (KKDS) gibi birgok tiirii vardir [2].
Hekimler tibbi alandaki bilgilerin ¢ogalmasiyla birlikte karar verme siireglerinde
zorlanmaktadirlar. Bu yiizden klinik konularda bir uzman gibi karar verme siireglerine
yardimc1 olacak KDS’lere ihtiyag duyulabilmektedir. Bu sistemlerde amag¢ karar

vermekten ¢ok, karar vericiye siirecte destek saglamaktir.

KDS’lerin kullanim1 tip alaninda giderek yayginlasmaktadir. KDS’lerin tip alaninda
kullanimina iliskin en eski 6rneklerden biri 1960 yilinda ortaya konan “DeDombal’in
Leeds Abdominal Agr Sistemi” adli ¢aligmadir. Bayesian olasilik teorisi ile hangi
durumda hangi sonucun ¢ikacagi tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Yogun bakim iinitelerinde
bebeklerin beslenme planlanmasi, hava degisimi kontrolii i¢in kullanilan NeoGanesh, ilag

dozajinin belirlenmesiyle ilgili ¢alismalar, hepatit testlerinin otomatik yorumlanmasi,



patolojik teshislerde kullanilan PEIRS, erken teshis sistemleri gibi bir¢ok &rnek

uygulamada karar destek sistemleri kullanilmaktadir [3].

Kanser, cesitli organlardaki hiicrelerin kontrolsiiz ¢ogalmasi sonucu ortaya ¢ikan bir
hastalik olarak tanimlanabilir [4]. Glinlimiizde kanser vakalar1 giderek ¢ogalmaktadir. 2040
yilinda yaklagik 16 milyon insanin kanserden dlecegi tahmin edilmektedir [5]. Cilt kanseri
de sik goriilen kanser tiirleri arasindadir. Giines gibi cevresel etkilerle birlikte cilt
kanserinin insidansi giderek artmaktadir. 2021 yilinda sadece Amerika Birlesik
Devletleri'nde 115320 yeni vaka sayildi. Bu vakalarmn 115401 6liimle sonuglandi. Cilt
kanserinin bir¢ok farkli tiirii olmakla birlikte melanom (melanoma) cilt kanserinin en
Oliimciil tiiriinii temsil eder [6]. Erken teshis diger kanser tiirlerinde oldugu gibi cilt
kanserinde de hayati 6neme sahiptir. Melanom, erken tespit edilirse vakalarin yaklagik
yiizde 95" tedavi edilebilmektedir [7]. Dermoskopi gibi klasik yontemler ile lezyonun
gorinimii lizerinden yapilan teshis siireci, uzun siirmekte ve hastanin konforunu
bozmaktadir [8]. Bu yontemlerin basar1 oran1 uzmanlarin becerisine bagli olmakla birlikte
yaklasik %75-84 arasinda olmaktadir [9]. Ozellikle gelisen teknolojiyle birlikte cilt kanseri
teshisinde, derin 6grenme ve goriintii isleme algoritmalarini kullanan yapilar ile hastalar

icin daha konforlu bir siire¢ miimkiin olabilmektedir [10].

Cilt kanserinin goriintiiler tizerinden teshisinde temel olarak, goriintii tizerindeki
giiriiltiinlin  temizlenmesi, lezyonun boliitlenmesi ve smiflandirilmast asamalart yer
almaktadir. Giirtiltiiden temizlenen goriintii dogru boliitlenebilirse, boliitlenen bu goriintii
de dogru siniflandirilabilir. Derin 6grenme ve goriintii isleme algoritmalar insan faktoriini
ortadan kaldirdigi i¢in cilt kanserinin siiflandirilmasinda geleneksel yontemlere gore daha
giivenilir ve basarili sonuglar verebilmektedirler. Klasik yontemler zaman alicidir ve
ozellikle cerrahi temelli olanlar1 hastalar i¢in rahatsiz edici olabilmektedir [11]. Hastalik
teshisinde goriintiilerin  gorsellestirilmesi  karar siirecinde karar vericilere katki
saglayabilmektedir [12]. Ozellikle derin 6grenme ve goriintii isleme destegi ile olusturulan
bir KDS uzmanlara karar verme siirecinde kolayliklar saglayacaktir. KDS ile hastalik

teshisinde teshis siiresi azalir ve teshis dogrulugu artar [13].

Tez ¢alismasimin amact; cilt kanseri goriintiilerinde giiriiltii temizligi, lezyon boliitlemesi
ve lezyonun siniflandirilmast asamalarini igeren bir KDS tasarlamak ve gelistirmektir. Bu

KDS ile cilt kanserinin teshisinde karar vericilere destek saglayacak hizli ve uygun



maliyetli bir ¢6ziim Onerilmektedir. Bu siire¢lerde tezin {igiincli boliimiinde agiklanan
modeller denenmis ve en basarili olanlar, Onerilen KDS’nin model bilesenine dahil
edilmistir. Siniflamada iyi huylu ve kotii huylu olmak tizere iki sinif kullanilmistir. Burada
amagc karar vericiye lezyonun teshis sonucunda kotii huylu olup olmama durumu hakkinda

bilgi vererek, teshis siirecine destek saglamaktir.

Tez calismasi kapsaminda gelistirilen KDS kullandig1 biiylik veri tabani sebebiyle bilgi
tabanli, verilerin smiflandirildigini diisiintirsek belge tabanli, derin 6grenme iginde
kullanilan  optimizasyon asamalarindan dolayr model tabanli KDS sinifinda
degerlendirilebilir. Ayrica ¢alisma kapsaminda olusturdugumuz KDS klinik kararlar igin
kullanilan klinik karar destek sistemleri (KKDS) olarak da kabul edilebilir. KKDS’ler

klinik konularda karar vericilere destek saglayan sistemlerdir.

Literatiir taramasinda derin 6grenme, goriintii isleme algoritmalart ve KDS’lerin tip
alaninda kullanimi tlizerine yogunlasildi. Literatiirde cilt kanseri teshisiyle ilgili tezimize de
konu olan derin 6grenme ve goriintii igsleme algoritmalarinin kullanildig1 giincel ¢aligmalar
incelenmistir. Calismalarda genellikle lezyon itizerindeki glriltii temizligi, lezyonun
boliitlenmesi ve siniflandirilmasi asamalari birlikte ele alindigi igin literatiir ¢aligmalarinin

aktarilmasinda kronolojik siralama ya da konu bazinda siniflama yapilmamaistir.

Goriintiiler tizerindeki giiriiltiilerin giderilmesi konusunda en eski ydntemlerden biri
DullRazor algoritmasidir. Bu yontemde agma, kapama gibi morfolojik islemler gibi
goriintii isleme yapilar1 kullanilarak, goriintiilerdeki kil giirtiltiisii giderilmistir. Basar1 orani
diisiik olsa da kullanim kolayligindan dolayr gilinlimiizde bilimsel makalelerde
kullanilmaya devam etmektedir. Bir diger ¢alismada Sahin ve Alpaslan (2020) SegNet
mimarisini kullanarak boéliitleme ¢alismas1 yapmislardir. Bu calisma DullRazor
algoritmasinin ince telli killar1 temizleme konusunda yetersiz oldugunu ortaya

koymaktadir. Calismada %88,43’liik bir zar dogrulugu (dice accuracy) elde edilmistir [14].

Gilrtlti temizligi yapilmis goriintiiler, derin 6grenme ile egitime alindiginda lezyon
boliitleme basarisini artirabilmektedir. Bu duruma 6rnek bir ¢alismada Shaikh, Khana,
Laghari ve Ali (2022) lezyon goriintiilerindeki giiriiltiilerin temizlenmesi ve boliitlenmesi
asamalar1 i¢in bir ¢aligma Onermislerdir. Bu calismada giiriiltii temizliginin boliitleme

basarisi {izerine olan olumlu etkisi vurgulanmistir. Sebep olarak, CNN (Convolutional



Neural Network) modelinin, girtlti ile hedef (cilt) arasindaki korelasyonlari tespit

edebilmesi ve bunun da boliitleme dogrulugunu etkilemesi gosterilmistir [15].

Derin 6grenme ile yapilan egitimlerde maske veya etiketleri olan wveri setleri
gerekmektedir. Literatiire bakildiginda cilt kanseri teshisi i¢in ISIC ve PH2 gibi halka agik
veri setlerinin siklikla kullanildigi goriilmektedir [16]. Halka acik olan bu veri setleri
boliitleme maskeleri ve lezyon siniflarini igermektedir. Fakat literatiirde halka agik giiriilti
maskesi igeren bir veri seti bulunmamaktadir. Bu ylizden mevcut veri setlerindeki
gortintiiler kullanilarak giiriilti maskelerinin olusturuldugu ¢alismalar vardir. Bunun bir
ornegi Li, Raj, Tjahjadi ve Zhuang (2021)’in ¢alismasinda yer almaktadir. Bu ¢aligmada
giriilti temizligi i¢cin ISIC2018 veri setine ait 306 goriintlii igeren bir kil veri seti
olusturulmustur. UNet temelli bir algoritmanin kullanildigi bu ¢alisma ile %96,88’1lik bir
zar dogruluguna ulagilmistir. Boliitleme asamasinda ise %86,5 zar dogrulugu elde
edilmistir [17]. Talavera-Martinez, Bibiloni ve Gonzalez-Hidalgo (2020) giiriiltii temizligi
icin kil maskelerini i¢eren bir veri seti olusturmuslardir. Bu ¢alismada veri kiimeleri sadece
simiile edilmis kil girtiltilerini i¢cermektedir (618 goriintii). Model olarak temel CNN
modeli kullanilmistir. Gortintii verileri 512x512 piksel boyutunda egitime alinmistir.
Calismada simiile edilen kil giirtiltiileri ¢ok belirgin sekilde gortilmektedir. Bu durum
basarinin yapay artisina neden olabilecektir. Cilinkii gercekte goriintiiler daha farkli ve zor

goriilebilen kil giiriiltiileri (farkli renkler, kontrast vb.) igerebilir [18].

Derin 6grenme yontemini kullanan ¢aligmalarda hibrit modellerin kullanim1 yaygindir. Bu
tir hibrit kullanimlar egitim basarisini artirmak i¢in tercih edilmektedir. Bunun bir 6rnegi
Thapar, Rakhra, Cazzato ve Hossain (2022) tarafindan yapilan ¢alismadir. Bu ¢alismada
boliitleme i¢in K-means ve Goa algoritmalarini kullanan hibrit bir model sunulmustur. Bu
modelde lezyon bdliitleme asamasinda ISIC2018 wveri seti kullanilarak 994,89 zar

dogrulugu elde edilmistir [5].

Derin 6grenme modelleri basar1 oramin1 artirmak i¢in  kodlayici modellerle
desteklenebilmektedir. Bu kodlayici modeller genellikle imageNet verileri ile egitilmis
sekilde kullanildig1 i¢in bu tiir 6grenmeye &grenme aktarimi denilmektedir. Ogrenme
aktarimiyla birlikte egitim basaris1 artmakta, egitim siiresi ise azaltmaktadir. Kodlayici
modeller, kodlayici-¢oziici mimarisine sahip modellerin kodlayici blogu olarak

kullanilabilmektedir. Son zamanlarda onerilen kodlayici modellerden EfficentNetB7, kisa



egitim siiresine ve yiiksek dogruluk oranlarina sahiptir [19]. Baheti, Innani, Gajre ve
Talbar (2020) tarafindan Eff-UNet adli melez bir model ortaya konmustur. EfficientNet
farkli tiirlere sahiptir. Bu calismada bu tiirlerden imageNet agirliklarim1 kullanan
EfficientNetB7 kodlayict olarak kullanilmistir. EfficientNetB7°nin ResNet18, 34, 50, 101
arasinda en yiiksek dogruluga sahip model oldugu ortaya konmustur [20]. Wang, Zhang,
Lv, Zhou ve Wang (2021) UNet modelini EfficientNet4 ve ResNet ile destekleyerek EAR-
UNet adl1 modeli 6nermislerdir. Bu model goriintii ve video isleme amaciyla sunulmustur.

Karaciger goriintiilerinin boliitleme asamasinda %95,95 zar dogrulugu elde edilmistir [21].

Girtlti temizligi yapilan goriintiilerin kullanildigi boliitleme egitimlerinin daha basarili
oldugu goriilmektedir. Zafar ve digerleri (2020) tarafindan yapilan calismada benzer bir
durum vurgulanmis ve giiriiltiiden temizlenen, normalize edilen ve boyutlanan goriintiilerle
yapilan boliitleme egitiminde basarinin %0,9 arttigi belirtilmistir. Bu ¢alismada UNet ile
kodlayic1 olarak ResNet mimarisini kullandiklar1 goriilmiistiir. Goriintiilerin = kil
giiriiltiisiinden temizlenmis hallerini elde etmek ig¢in, giiriiltii igeren ve goriintiiden
kaldirilan piksellerin en yakin giiriiltiisiiz piksellerin 6zelliklerini almasi saglanmistir. Bu
asama Opencyv kiitiiphanesinde yer INPAINT fonksiyonu ile de saglanabilmektedir. UNet
modeli ResNet50 kodlayic ile kullanilmis ve boliitleme asamasinda ISIC2017 veri seti ile

%85,8, PH2 veri seti ile %92,4 zar dogrulugu elde edilmistir [22].

Medikal goriintiilerin boliitlenmesinde derin 6grenme ile birlikte goriintii isleme
algoritmalar1 da basar1 oranlarini artirmak i¢in kullanilabilmektedir. Zhang ve digerleri
(2019) DSM adli derin 6grenme modelini gelistirmislerdir. Bu c¢alismada boliitleme
asamasindan Once goriintiiler lizerinde giiriiltii temizligi yapilmistir. Basar1 oranlarini
artirmak i¢in kontrast iyilestirme teknigi uygulanmistir. Calismada ISBI2017 veri seti ile
%87,5, PH2 veri seti ile %92 zar dogrulugu elde edilmistir [23].

Gorilintii boliitlemesinde siklikla kullanilan modellerin baginda UNet gelmektedir. Bu
model gerek temel haliyle gerekse de degistirilmis versiyonlari ile ¢calismalarda siklikla
tercih edilmektedir. Hasan, Dahal, Samarakoon, Tushar ve Marti (2020) UNet modelini
kullanarak boliitleme asamasinda PH2 veri seti ile %87 mloU basar1 orani elde etmislerdir.
Bu c¢alismada basarinin diisiik olmasinin nedenlerinden biri giiriiltii temizliginin
yapilmamis olmasidir [24]. Akyel ve Arict (2020) tarafindan yapilan baska bir ¢aligmada
UNet tercih edilmistir. Bu ¢alismada giiriiltii temizlemede %88,58, boliitlemede %92,60



basar1 oranlari elde edilmistir. 1534 goriintii ve kil maskesi igeren bir veri seti olusturarak

bunu giiriiltii temizligi asamasinda kullanmiglardir [25].

UNet ile birlikte kodlayicilarin kullanildigi ¢alismalar vardir. Phan, Kim, Yang ve Lee
(2021) ¢alismalarinda lezyon bdliitleme asamasinda, UNet tabanli algoritmaya DenseNet
kodlayici olarak eklenmistir. Calismada PH2 veri seti ile %94,04 zar dogrulugu elde
edilmistir [26]. Tang ve digerleri (2019) UNet temelli bir boliitleme modeli 6nerdiler.
ISIC2017 veri setinin kullanildig1 bu ¢alismada %86,93 zar dogrulugu elde edilmistir [27].

Modellere ResNet bloklar1 eklenerek egitim basarisinin artirildigir 6rnekler literatiirde
goriilmektedir. Akyel ve Arici (2022) ¢aligmalarinda ResNetC adli algoritmay: gelistirmis
ve FCN8 algoritmasi ile birlikte hibrit bir model olarak kullanmiglardir. ResNetC’nin
standart ResNet’e gore yaklasik %3 daha basarili oldugu belirtilmistir. Ayrica FCN8 gibi
temel bir algoritmaya eklenerek standart FCN8’e gore yaklasik %0,95 basari artisi
saglanmistir [28].

Goriintii boliitlemesinde yiiksek basari oranina sahip modellerden birisi de LinkNet’tir.
Chaurasia ve Culurciello (2017) tarafindan ortaya konulan LinkNet 11,5 M parametreye
sahiptir. Bu model kisa epok (epoch) siiresi ve yiiksek basar1 oranlari vaat etmektedir. Bu
caligmaya gore LinkNet eski modellere gore (SegNet, Enet, Dilation10, Deep-Lab CRF
(Vggl6), Deep-Lab CRF (ResNetl101)) daha basarilidir [29]. Mohamed, Kallam, Kumar,
Natarajan ve Patan (2020) calismalarinda LinkNet’in, UNet’ten daha yiiksek dogruluga
sahip oldugunu ortaya koymuslardir (UNet = 94,8 ve LinkNet = 97,2). Ayrica bu
calisgmada LinkNet34 adli bir model ortaya konmustur. Bu modelde standart LinkNet
modelinde kodlayic1 olarak kullanilan ResNetl8 yerine ResNet34 tercih edilmistir. Bu

tercih ile basar1 oraninin arttig1 gézlemlenmistir [30].

Literatiirde LinkNet modelinin basar1 artis1 saglanan farkli versiyonlar1 goériilmektedir.
Degistirilmis LinkNet modellerine verilecek bir diger 6rnek D-LinkNet’tir. Zhou, Zhang
ve Wu (2018) tarafindan gelistirilen bu modelde kodlayici olarak ResNet34 kullanilmus,
ayrica evrisim katmanlar1 igeren bir orta blok eklenmistir. Bu orta blogun da katkisiyla
LinkNet34’e kiyasla %]1,12 daha yiiksek basari elde edilmistir [31]. Xiong ve digerlerinin
(2021) calismasinda Dp-LinkNet modeli onerilmistir. Bu model D-LinkNet’e benzer
olmakla birlikte farkli bir orta blok kullanmislardir. D-LinkNet’ten f-skoru degerinde



%0,87 daha yiiksek basar1 elde edilmistir. Burada bahsedilen orta blok kodlayici ve
¢ozlimleyici bloklar1 arasina eklenmistir. Bu durum basari oranmin yani sira, egitim

stiresini de artirmaktadir [32].

Dong, Wang, Cheng ve Li (2021) tarafindan gelistirilen FAC—Net isimli model 1SIC2018
ile egitilmistir. Bu ¢alismada bdliitleme egitim asamasinda %91,19 zar dogrulugu elde
edilmistir [33]. Brahmbhatt ve Rajan (2019) SegNet modelini kullanarak bdliitleme
asamasinda PH2 veri seti ile %85,16 zar dogrulugu elde etmislerdir [34]. Bagheri, Tarokh
ve Ziaratban (2021) calismalarinda ise Maske R-CNN algoritmasini kullanilmistir. Bu
calismada %89,96 zar dogrulugu PH2 veri setinde gozlemlenmistir [35].

Cilt kanserinin siniflandirilmasinda, lezyon tlizerindeki renk gegisleri, parlamalar, lezyonun
sekli gibi bir¢ok zorluk vardir. Kaur, Gholamhosseini, Sinha ve Lindén (2022) tarafindan
sunulan ¢aligmada ISIC2020 veri seti tizerinde DCNN modeli ile %90,4°1ik bir egitim
basar1 degeri elde edilmistir. Lezyonlar iizerinde herhangi bir giiriiltii temizligi ve
boliitleme yapilmamugtir. Lezyon siniflandirmada melanom ve normal olarak iki sinif
kullanilmistir [36].

Suresh ve Seeja (2019) caligsmalarinda boliitlenmis gortintiiler ile yapilan egitimlerin daha
basarili oldugu vurgulanmistir. Boliitlenmemis goriintii ile yapilan smiflandirmada
basarinin daha diisiik olmasmin nedeni; lezyonun goriintiideki alanmin kii¢lilmesi ve
temizlenememis giiriiltiller olarak belirtilmistir (parlaklik, kil giriiltisii vb). SVM ile
yapilan simiflandirmada %85,19 zar dogrulugu elde edilmistir [37].

Indraswari, Rokhana ve Herulambang (2022) MobileNetV2 modelini kullanarak cilt
kanseri lezyonlarinin siiflandirmasini yapmislardir. Calismada giiriiltii temizligi ve lezyon
boliitlemesi yer almamustir. ISIC-archive veri setinde %85°lik, ISBI12016 veri setinde
%83’liik bir egitim basarist elde etmislerdir. Bu calismada da lezyonlar icin kotii
(malignant) ve iyi (benign) olarak iki sinif kullanilmistir [38]. Ali, Islam, Haque, Miah ve
Rahman (2021) tarafindan sunulan DCNN tabanli derin 6grenme modelinde % 92,69
egitim basaris1 elde edilmistir. Lezyonlar iyi ve kotii huylu olarak siniflandirilmastir.

Calismada goriintii isleme algoritmalari ile giiriltii temizligi yapilmistir [39].



Literatiirde cilt kanseri goriintiileri genel olarak iyi huylu ve kotii huylu olarak ikiye
ayrilmaktadir. Daha fazla simifa ayrildigi 6rnekler de mevcuttur. Kausar ve digerlerinin
(2021) calismalarinda cilt kanseri derin 6grenme ile sekiz smifa ayrilmistir. Calismada
ResNet, DenseNet, VGG16 ve Inception V3 modelleri kullanilmigtir. Bunlar arasinda en
yiilksek basar1 orani ResNet ile elde edilmistir (%92 egitim basaris1). Literatiire
bakildiginda genelde cilt kanserinin iyi ve kotii huylu olarak ikiye ayrildigi goriilmektedir.
Bu calismada lezyonlar literatiirde mevcut olan sekiz sinifa ayrilmistir. Bunlar; Bazal
hiicreli karsinom, iyi huylu, kétii huylu, dermatofibrom, aktinik keratoz (AK), melanositik

neviisler (MN), skuamdz hiicre karsinomasi (SHK), vaskiiler lezyonlar (VL) dir [40].

Karar destek sistemleri, kullanildiklar1 alanda, karar vericilerin karar siirecinde basarili
kararlar almasma yardimci olurlar [13]. KDS’lerin daha ¢ok yar1 yapisal ve yapisal
olmayan kararlarin alinma siirecine dahil edildigi bilinmektedir. Kanser teshisi i¢in alinan
kararlar da yar1 yapisal olarak degerlendirilebilir. Bunun nedeni karar vermek i¢in belirli
kriterler olmasina ragmen, sonuca bu kriterleri gézleyerek varilmasinin zorlugudur. Klinik
karar destek sistemleri (KKDS) KDS tiirlerinden birisidir. Gliniimiizde klinik kararlarin
almmasinda hekimler ve diger saglik profesyonelleri i¢cin KDS’ler 6nemli bir rol
oynamaktadir. KKDS’ler, hastanin durumu hakkinda metin, ses, video ve goriintii
bi¢iminde veriler {izerinden raporlar saglar. KKDS, secenekler arasindan en iyi olasilig
tahmin etmeye g¢alisarak karar vericilere yardimeci olur. KKDS’de makine 6grenimi ve
derin Ogrenme kullanilabilmektedir. Son zamanlarda, CNN gibi derin 6grenme
algoritmalari, mamogramlardan meme kanseri tespiti, bilgisayarli tomografi ile karaciger
timor segmentasyonu (boliitlemesi), rezonans goriintiileme ile beyin tiimorii boliitlemesi
gibi bir¢ok hastaligin teshisinde karar vericilere karar verme siireclerinde fayda

saglamaktadirlar [41].

Bir calismada, Todd, Gepp, Vanstone ve Stern (2022) tarafindan yeniden kabuller i¢in bir
karar destek sistemi gelistirildi. Hastaneye yeniden yatiglarin gerekli durumlar disinda
olmasinin maliyetinin yiiksek oldugu belirtilmistir. Bu g¢alismadaki KDS yiiksek riskli
hastalar1 belirleyerek, yeniden yatis siire¢lerine destek saglamaktadir [42]. Kumar,
Sathyadevi ve Sivanesh (2011) tarafindan 6nerilen baska bir ¢alismada veri madenciligi ile
KDS iizerinde durulmustur. Kalp, diyabet gibi hastaliklar1 siniflandirmak i¢in CART
algoritmasi tercih edilmistir. Bu ¢alismada goriintiilerle degil, hastalara ait sayisal 6l¢lim

verileriyle ¢alisilmistir [13].



Cakmak (2017) ¢alismasinda, tiimor teshisini tahmin etmek i¢in SVM kullanarak bir KDS
gelistirmistir. Model kisminda yapay zeka kullanilan bu calismada herhangi bir
rehberlikten (denetimli 6grenme) bahsedilmemistir. SVM  klinik verilerle birlikte
kullanilmistir [43]. Corapgioglu (2006) tiroit hastaliginin teshisi icin Onerdigi KDS
tasariminda kural tabanli bir yontem kullanmistir. Bu g¢aligmada, RuleML adli XML
tabanli bir kural depolama sistemi olusturulmustur. Hastanin yasi, cinsiyeti ve TSH (tiroid
stimiile edici hormon) gibi degerler araylizden girdi olarak alinmistir [44]. Medikal alanda
KDS’lerin kullannmina bir 6rnek Tsoukalas, Albertson ve Tagkopoulos (2015) tarafindan
yapilan bir c¢alisma goriilmektedir. Bu calismada sayisal verileri kullanarak sepsis
durumlarinda karar siirecine destek saglayan grafiksel arayiize sahip bir KKDS
gelistirilmistir  [45]. Derin 6grenme algoritmalarinda kullanilan Python’da arayiiz
olusturmak icin Tkinter, PyQt, WxPython gibi kiitiiphaneler mevcuttur. Bu kiitiiphaneler
ile kullanici etkilesimini saglayabilecek arayiizler KDS’lere eklenebilmektedir [46].

Gilintimiizde KDS’lerin kullanim1 6zellikle kanser teshisinde yayginlagmaktadir. Bunun
temel nedeni KDS’ler ile teshis siirecinin daha hizli ve basarili hale gelebilmesidir. Ayrica
bu tiir bilgisayar destekli sistemler, teshis siirecinde insan faktoriinii azaltarak hatalarin
diistiriilmesinde de fayda saglamaktadir. Demir ve Atay (2017) akciger kanseri verilerinin
toplanmasiyla ilgili bir ¢alisma yapmuslardir. Bu calismada doktorlara karar verme
stirecinde destek saglayacak bir KDS gelistirilmistir. Akciger kanseriyle ilgili gelen yogun
verilerin veri madenciligi ve veri ambar1 teknikleriyle gereksiz ve tekrar eden verilerden
arindirilmasi ve bu verilerin karar verme siireclerinde destek saglayacak bir KDS yapisinda
kullanilmasi1 saglanmistir. Burada hastalarin 6nceki bilgilerinin veri ambarinda tutulmasi
ile hastanin kullandig1 ilaglarin dozaji da belirlenebilmektedir. Ornegin giinde 3’ten fazla
sigara igen hastalarin kaginin ailesinde kansere rastlanmistir sorusuna cevap bulunarak
hasta ile ilgili tedavi siireci, yapilacak tetkikler gibi durumlar icin karar destegi

saglanmaktadir [47].

Kuru ve Tunca (2011) genetik faktorlerden kaynaklanan dismorfik hastaliklarin 6n tanist
icin bir KDS oOnermislerdir. Bu KDS normal insan Olgiilerini baz alarak goriintiiler
iizerinden anormal durumlar1 bildiren bir yapidadir. Sistemin dogum Oncesi goriintiiler ile
down sendromu gibi genetik kaynakli hastaliklarin teshisinde hekimlere yardimei olmasi

diisiiniilmiistiir. Modelde karar vericilere kiyaslama yoluyla bilgi verilmistir [48].
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KDS’lerin temel bilesenlerinden biri olan arayiizler kullanici etkilesimi i¢in Oonemlidir.
Arayliiziin kolay kullanilabilir ve basit yapida olmasi bu sistemlerin karar siireclerinde
kolay ve hizli kullanimina fayda saglayacaktir. KDS’lerde kullanilacak arayiizler farkli
platformlar ile modelin durumuna da bagli olarak gelistirilebilmektedir. Karar destek
sistemlerinde kullanilan arayiizleri web tabanli veya exe uygulamalar seklinde
olabilmektedir. Web tabanli arayiizler kullanim kolayligi nedeniyle tercih edilmektedir.
Ozel (2010) ¢alismasinda web tabanli bir KDS 6nermistir. Bu ¢alismada hasta bilgileri
iizerinden hastanin yogun bakima ihtiyaci olup olmadig1 gibi durumlara karar verilirken
kara vericilere destek saglanmaktadir. Onceden belirlenen senaryolar veri tabanina alinarak

benzer durumlar i¢in dneriler saglanmaktadir [49].

Kahn, Akram, Sharif, Kadry ve Nam (2021) cilt kanserinin siniflandirilmasi i¢in bir KDS
gelistirmislerdir. Lezyonlarin sekiz sinifa ayrildigir calismada ISBI2019 veri seti %85,3
egitim basarist elde edilmistir. Veri setinin %70’1i egitim kalani test i¢in ayrilmistir.

Calismada giiriiltii temizligi ve arayiizden bahsedilmemistir [50].

KDS’lerde web tabanlh arayiiz kullanimi goriilmektedir. Bu tiir KDS’lerin model yapilar
genellikle sayisal verilen islendigi ve sisteme cok yiikk getirmeyen yapida olmaktadir.
Model bileseninde derin 6grenme yapilarin1 bulunduran KDS’lerin ¢alisma hiz1 modellerin
yiklenme siirelerine ve kiitliphanelere bagli olarak azalmaktadir. Bu sebepten bu tiir
KDS’lerde web tabanli arayiizler mevcut literatiirde sik goriilmemektedir. Web tabanli

araylizler i¢in yazilim ve kiitliphanelerin hizli sunuculara yiiklenmesi gerekmektedir.

Genel olarak literatiirde cilt kanseri teshisi icin derin 6grenme ve goriintii isleme
algoritmalarmin, bilgisayar destekli yontemler olarak tercih edildigi goriilmektedir. Derin
ogrenme algoritmalarinda kullanilacak veri setleri egitim, dogrulama ve test kiimelerine
ayrilabilmektedir. Bu ayrim genelde %70 egitim, %20 dogrulama ve %10 test seklinde
olmaktadir. Veri setlerinin ayrilmasinda literatiirde net bir ayrim olmamasina ragmen veri
setlerinin boyutunun kii¢lik oldugu durumlarda, egitim veri setinin yiizdesi %80’lerin

iizerine ¢iktiginda ezberleme (overfitting) sorunu ortaya c¢ikabilmektedir.
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Literatiir taramasinda goriilen temel eksiklikler;

Giriilti temizligi asamasinda derin 6grenmenin kullanimini saglayacak bir giirtiltii
maske veri seti halka agik bulunmamaktadir. Kendi veri setlerini olusturan bazi
caligmalar mevcuttur. Fakat bu veri setlerinde ya yapay simiile edilen maskeler
kullanmakta ya da olusturulan giiriiltii maskeleri say1 ve giirtiltii tiirii (sadece kil
giirtiltlisli) olarak yetersiz kalmaktadir.

EfficientNetB7 kodlayici olarak kullanildiginda kodlayici ¢oziicii mimarisine sahip

LinkNet modellinin basarisim ciddi sekilde artirmaktadir. Buna ragmen cilt
kanserinin teshisiyle ilgili calismalarda su ana kadar yer almamistir.

Derin 6grenme algoritmalarinda genellikle maksimum 512*512 giris ¢oziiniirligi
kullanilmaktadir. Mevcut veri setlerindeki tiim goriintiilerin bu ¢oziiniirliiglin
tizerinde oldugu diisiintildigiinde, goriintiilerde piksel kayb1 kaginilmaz olmaktadir.
Bu durum basar1 oranini diisiirecektir.

Mevcut literatiirde cilt kanserinin teshisinde giiriiltii temizligi, lezyon béliitleme ve
lezyon smiflandirma asamalarint  igeren, model bileseninde LinkNet,
EfficientNetB7 ve goriintii isleme algoritmalar1 yer alan bir karar destek sistemi

bulunmamaktadir.

Bu tez caligmasi; cilt kanseri goriintiileri lizerinden giiriiltii temizligi, lezyon bolitlemesi

ve lezyon siniflandirma olmak iizere li¢ asamadan olusmaktadir. Bu asamalar: igceren bir

KDS c¢alisma kapsaminda Onerilmistir. Tez calismasi kapsaminda yukarida agiklanan

sorunlar dogrultusunda asagidaki ¢oziimler gelistirilmistir.

KDS’nin veri yonetimi bileseni i¢in giiriiltii temizligi asamasinda kullanilmak iizere
ISIC2018 veri setinde giriltii igeren 1500 Qoriintii segilerek maskeleri
olusturulmustur.

KDS’nin model bileseni i¢in bdliitleme ve giriiltii temizligi asamalarinda
kullanilmak tizere UNet ve LinkNet algoritmalarini temel alan toplam iki yeni
model (UNet-RCB7, LinkNet-RCB7) gelistirilmistir. Bu modellerin izlenen
yontem ile yiiksek basar1 oranlarina sahip oldugu belirlenmistir. Boliitleme
asamasinda giiriiltii temizligi yapilan veri setleri kullanildig1 i¢in basar1 oranlari
daha yiiksek olmustur.

Ekran kartt kisiti sonucu calismada goriintiiller 256*256 olarak alinmistir. Bu

durumun piksel kaybina neden olmamasi i¢in goriintiiler 16 dilime ayrilarak
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toplamda 1024*1024 ¢oziliniirliige sahip bir goriintii kayipsiz egitime alinabilmistir.
Bu teknik mevcut literatiirde de sik¢a kullanilmaktadir. Bu ¢6ziim diisiik donanim
kaynaklar1 ile de yiiksek c¢oziinlrlikli veri girisine izin verilebilecegini
gostermistir.

e Model bileseninde LinkNet-RCB7 ve goriintii isleme algoritmalar1 kullanilan,
guriiltii temizligi, lezyon boliitleme ve lezyon siniflandirma asamalarini igeren bir

karar destek sistemi ¢alisma kapsaminda gelistirilmistir.

Tez calismasinda UNet-RCB7 ile giiriiltii temizliginde %90,17, boliitleme asamasinda
%93,20 zar dogrulugu gozlenmistir. Bir diger 6nerilen model LinkNet-RCB?7 ile giiriiltii
temizliginde %91,92, boliitleme asamasinda %96,85 zar dogrulugu elde edilmistir.
Smiflandirma asamasinda ise olusturulan model ile yaklasik %97 zar dogruluguna
ulasgilmistir. Tezin ikinci boliimiinde cilt kanseri ve derin 6grenme ile ilgili kavramsal ve
kuramsal temeller, ticlincli boliimde kullanilan materyal ve yontemler, dérdiincii boliimde
ulagilan arastirma bulgulari, besinci boliimde onerilen KDS ve altinct boliimde sonug ve
Oneriler yer almaktadir. Egitim ve test asamalarinda kullanilan ISIC veri setleri diinya

iizerindeki uzmanlardan elde edilen verilerle olusturulmustur.

Tez ¢alismasinda bazi kisitlar vardir. KDS ile sadece cilt kanserinin teshisi i¢in destek
saglanmistir. Kullanilan veri setleri halka agik veri setleri arasindan seg¢ilmistir. Egitim
asamalarinda kullanilan goriintii verileri ekran kart1 kisitindan dolay1 256x256x3 boyutuyla
girdi olarak alinabilmistir. KDS’de arayiiz olarak belirli kiitliphanelerin yiiklii olmasini

gerektiren yerelde calisan bir sistem gelistirilmistir.

Tez calismasinda cilt kanseri teshisi icin model bileseninde derin 6grenme ve goriintii
isleme algoritmalarint kullanan bir KDS Onerilmistir. Literatiirde cilt kanseri teshisi i¢in
model bileseni olarak LinkNet, EfficientNetB7 modellerini ve goriintii isleme
algoritmalarmi birlikte kullanan, giiriiltii temizligi, lezyon boliitleme ve lezyon
siniflandirma asamalarini barindiran bir ¢alisma yer almamaktadir. Onerilen KDS ile cilt
kanseri teshisinde karar vericilere karar siirecinde destek saglanmasi beklenmektedir.
Boylelikle teshis siiresinin kisalmasi, maliyetin diismesi ve teshis basarisinin artmasi 6n

goriilmektedir.
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2. KAVRAMSAL VE KURAMSAL TEMELLER

Bu boliimde tez ¢alismamiza konu olan kavramsal ve kuramsal temeller agiklanmistir. Cilt
kanseri ve tiirleri hakkinda genel bilgi verilmistir. Ayrica kanser teshisinde kullanilabilen
yapay zeka, goriintii isleme ve tezimize konu olan derin 6grenme algoritmalari giiglii ve

zayif yonleriyle birlikte aktarilmistir.

2.1. Cilt Kanseri

Kanser ¢agimizin en liimciil hastaliklarindan biridir. Giiniimiizde kanser tiirleri arasinda
en yaygin olanlardan biri de cilt kanseridir [51]. Cilt kanseri temelde iyi huylu (non-

melanom) ve kétii huylu (melanom — malign) olarak ikiye ayirabiliriz.

2.1.1. Melanom (Melanoma) cilt kanserleri

Melanom hizla g¢ogalan ve yayilan, koti huylu kanser tiridir [52]. Melanom, cilt
kanserleri, melanosit ad1 verilen hiicrelerin asirt ¢ogalmasi ve yayilmasiyla olusur [53].
Melanom cilt kanserinin tedavisinde diger kanser tiirlerinde oldugu gibi erken teshis ¢ok
onemlidir. Ulkemizde bu konuda atilan adimlara ragmen melanom cilt kanserinde
mortalite’nin yani cilt kanserine bagli genel popiilasyon i¢indeki 6liim sayis1 oraninin
arttig1 goriilmektedir [54]. Melanom cilt kanserleri kan ve lenfatik sistemle diger dokulara
yayilabilirler. Bu sebeple melanom cilt kanserinin erken teshisi ¢ok 6nemlidir. Melanom

tedavi edilmezse 6liimciil olabilir [55].

2.1.2. Melanom dis1 cilt kanserleri (MDCK)

MDCK’nin ¢ogunlugu ameliyatla etkin bir sekilde tedavi edilebilir. Ancak vakalarin
neredeyse %10’undan az1 tedavi gerektirecek noktaya gelmektedir [53]. Bu kanser tiirleri

kotii huylu olmamakla birlikte siire¢ icinde kotii huyluya doniigebilirler.

Bazal hiicre karsinomu (BHK — Basal cell carcinoma) yavas ilerleyen ve ¢ok yaygin
goriilen bir cilt kanseri tiliriidiir. Yayilma egilimi gostermezler. Genelde epidermisin altinda
goriilmekle birlikte nadiren daha derinde kemige yakin yerlerde ortaya ¢ikabilmektedirler
[56].
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BHK icin geleneksel cerrahi yontemler gecerliligini korumaktadir. Hastalarin %30’unda
kilo kaybi, yorgunluk gibi belirtiler goriilebilmektedir. Histolojik yayilma 6zelligi
gostererek komsu dokulara yayilabilirler. Komsu dokularin etkilenmesine neden olarak

morbiditeye neden olur [53].

Skuamoz hiicreli karsinom (SHK — Squamous cell carcinoma) tiiriinde lezyon pullu ve
cikintil1 bir yapiya sahiptir. SHK tiirii cilt kanserleri BHK’ye gore ¢ok daha agresif sekilde
yayllma egilimindedirler. Lezyonlar iizerinde kanama goriilebilir. SHK kanser tiirii yavas

gelismesine ragmen tedavi edilmezse diger dokulara yayilabilir [56].

SHK sik rastlanilan bir tiirdiir. SHK diger organlara yayilim gostermeden once genellikle
lenf diigiimlerine yerlesirler. Metastaz basladiginda hastalarin iyilesme sansi diismektedir.

Bu durum bu kanserde erken teshisin 6nemini gostermektedir [53].

Merkel hiicre karsinomu (MHK — Merkel cell carcinoma) nadir goriilmekle birlikle diinya
niifusunun yaslanmasiyla birlikte yayginligi artmaktadir. 2000 yilinda 200 bin kiside 1
goriliirken, 2013 yilina gelindiginde bu oran 200 binde 1.4’e ¢ikmistir. Bu kanser tiiriiniin

klinik olarak tespit edilmesi zor goriilmektedir [53].

Aktinik keratos (AK — Actinic keratosis) ultraviyole 1ginlarla cildin zarar gérmesi sonucu

ortaya ¢ikan kanser oncesi bir tiirdiir [57].

Melanositik neviis (MN — Melanocytic nevus) iyi huylu ve sik rastlanilan bir cilt kanseri
tiiridiir. Giinesin etkisiyle goriilme siklig1 artmaktadir. Ozellikle cocuklarda giinese karsi
alinacak onlemler neviis sayisim azaltabilmektedir. Iyi huylu olmalarina karsin zamanla

kotii huylu 6zellik gosterebilmektedirler [58].

Vaskiiler lezyonlar (VL — Vascular lesions) daha ¢ok yiiz ve boyunda goriiliirler. Damarsal

genislemelerdir Lazerle tedavileri miimkiindiir [59].

Dermatofiorom (DF — Dermatofibroma) iyi huylu lezyonlardir. Genellikle orta yas

insanlarda goriilme egilimindedir. Sert plaka seklindedir [60].
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2.2. Yapay Zeka Yontemleri

Yapay zeka (Al), temel olarak bir makinenin zekay: taklit etme yetenegi olarak tanimlanir.
Bagka bir ifadeyle Al insan davranmislarindan ilham alan algoritmalardan olusur [61].
Ilerleyen basliklarda yapay zeka yontemleri agiklanmaya calisilmistir. Yapay zeka bir catt
kavram olarak disiiniilebilir. Makine 6grenimi modeller genellikle bir dizi kural, prosediir
veya ilging veri kaliplarini kesfetmek veya davranislari tahmin etmek i¢in kullanilabilen
yapilardir. Makine 6grenimi, tahmine dayali analitik olarak da bilinir. Makine 6grenimi ile
var olan veriler lizerinden gelecekteki sonuglar tahmin edilebilir. Temel olarak makine
ogrenme teknikleri denetimli ve denetimsiz 6grenme olarak ikiye ayrilir. Denetimli ve

denetimsiz 6grenme arasindaki temel fark siirecte bir denetmenin olup olmamasidir [61].

Denetimli ogrenmede girdi verilerine karsilik gelen sonug etiketleri dnceden belirlidir. Bu
sekilde verilerin belli siniflara ayrilmasi saglanir. Bu 6grenme tiirtinde verileri ve etiketleri
sisteme tanitan bir yap1 kurulmaktadir. Goriintiilerden kanser teshisi, goriintii boliitleme,
spam benzeri e-postalar1 tespit etmek gibi 6rnekler denetimli 6grenmeye dahildir. En
yaygin kullanilan denetimli 6grenme gorevi etiketli veriler tlizerinden tahmin regresyon

analizidir [62].

Denetimsiz ogrenmede birincil amag verilerden desenler, yapilar veya bilgileri ortaya
cikarmaktir. Bu yonteme “veri glidiimlii yontem” adi verilmektedir. Denetimli 6grenmeden
temel farki verilerin herhangi bir simifa ayrilmamis yani etiketlenmemis olmasidir. Bu
yapida bliylik veri kavrami oOnemlidir. Bu 6grenme tiiriinde sisteme Onceden veriler
girilirken herhangi bir sinif etiketi verilmez. Sistem kiimeleme ve benzeri yapilarla bu
veriler arasindaki iligkilere gore smiflama yapmaya c¢alisir. Sif sayist Onceden

belirlenmez siire¢ sonunda netlesir.

Biiylik veriden Ongdriilemeyen yararli bilgiler ¢ikarilabilir. Bu sekilde biiyiik veri
yiginlarindan faydali bilgiler ¢ikarilmasi veri madenciligi olarak tanimlanmaktadir. Elde
veriler bilginin yapisina gore farkli yontemler kullanilarak kiimelere ayrilir. Bu asamada
kiimeleme, gorsellestirme, boyut azaltma, birliktelik kurallari, anormallik algilama gibi

yontemler kullanilir [62].
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2.3. Derin Ogrenme

Derin égrenme (DO — Deep Learning), yapay sinir aglarina dayali bir yapay zeka teknigi
olarak bilinir. DO, giiniimiizde veriden katman bazinda 6grenme yetenegi nedeniyle bilgi

islem diinyasinda sicak bir konu haline gelmistir [63].

Derin 6grenmeyi anlayabilmek i¢in yapay sinir aglarmin anlagilmasi uygun olacaktir.
Derin 6grenme de aslinda bir yapay sinir agidir. Temel farklilik, derin 6§renmede birden

cok gizil katmanin yer almasindan kaynaklanmaktadir.

2.4. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

YSA canlilarin sinir sisteminin matematiksel modeli olarak diisiiniilebilir. Bir néronun
calisma mantig1 kopyalanarak YSA olusturulmaktadir. Derin 6grenme makine dgreniminin
bir alt kiimesidir. Cok katmanli sinir aglarindan olusan DO ile biiyiik miktarda veriden
o0grenme islemin gergeklesir. Sekil 2.1’de tek bir ndronun tasvirinden olusan YSA

goriilmektedir [64].

Girigler (x)

X4

Dogrusal Olmayan

Dogrusal Toplam Aktivasyon Fonksiyonu

s L 5

* e Cikis (y)

Xn. b

Agirhiklar (W)

Sekil 2.1. Tek néronlu yapay sinir agi [64]
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Girisler (X4,X, ..., X,) kullanici tarafindan belirlenen veriler ile olusturulan katman.

Agirliklar (W;, W,, ..., W,)) giris verisinin olusturacagi ¢iktinin ne kadar olacagini belirler.
Burada agirlik (w) girdinin ¢iktryr ne kadar etkileyecegini gostermektedir. Bir girdiyle
iliskilenen agirlik degisebilir. Bu degisim o girdinin 6nem derecesine gore artis ya da

azalis seklinde olabilir.

Toplama fonksiyonu bir hiicredeki giris toplamimi hesap etmek i¢in kullanilir. Farkli
fonksiyonlar burada kullanilabilir. En sik tercih edilen ve bu tezde de kullanilmis olan
fonksiyon agirlikli toplamdir. Bunun disinda ¢arpma, maksimum, minimum ve artan
toplam gibi tiirler vardir. Agirlikli toplamda giris ve agirlik degerleri garpilir ve elde edilen

degerler birbirine eklenir. Es. 2.1°de esitlik goriilmektedir (W;=agirliklar, X;=girisler) [65].

Toplama: Y WiX; (2.1)

Aktivasyon fonksiyonu ¢ikis degerini giris degerine bagl olarak hesaplamak i¢in kullanilir.
Aktivasyon fonksiyonlari dogrusal, tiirevsel, hiperbolik tanjant gibi farkli tiirlerde
olabilirler. Aktivasyon fonksiyonlar1 bir algoritmada ara katmanlarin sonunda ve en son
katmanda yer almaktadir. Algoritmanin bitisinde yer alan temel fonksiyonlar sigmoid ve
softmax fonksiyonlaridir. Sigmoid elemanlarmn her biri i¢in sifir ile bir arasinda bir deger
uretmektedir. Softmax veriler ii¢ veya daha fazla smmifa ayrilacagi zaman tercih
edilmektedir. Derin aglarda en ¢ok tercih edilen fonksiyonlardan biri de RELU
fonksiyonudur. RELU algoritmanin bitisinde bulunmaz. Bu fonksiyonda giris degerleri 0
ve 1 arasinda ¢ikis degerlerine cevrilirler. Eger giris degeri sifirin altinda ise ¢iktt sifirdir,
degilse ¢ikis degeri giris degerine esit olur. Tanjant RELU’ya benzer amagcla kullanilir ve

farki ¢ikis degerlerinin —1 ve 1 arasinda degerler olmasidir [66].

Cikis Fonksiyonu aktivasyon fonksiyonu ile belirlenir. Fonksiyon formiilii Es. 2.2°de
goriilmektedir. Son ¢ikis diger hiicrelerden gelen degerlerin birlikte {iretilmesiyle bulunur
(Xj=girisler, Wj=agirhiklar, b;=bias, y=ger¢ek ¢ikis). Bias verilere uyum saglamasi igin

fonksiyonun saga veya sola kaydirilmasini saglayan sabit bir degerdir [66].

Cikis =); WiX; + b; (2.2)
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2.4.1. Kayip fonksiyonu

Kayip fonksiyonu (Loss function) agirliklarin artacagina ya da azalacagina karar vermek
icin kullanilir. ilk tahminden sonra agirlik degerleri artirilarak ya da azaltilarak egitim
bastan yapilir. Yapilan her bir egitim adimina epok (epoch) adi verilir. Kayip fonksiyonu
optimizasyon yontemleriyle sifira yaklasacak sekilde caligmaktadir. Bazi temel kayip

fonksiyonlarini kisaca agiklarsak; [66]

Ikili capraz entropi (Binary cross entropy) calismalarda siklikla kullanilmaktadir. Capraz
entropi rastgele verilen bir degisken igin iki muhtemel dagilim arasindaki farkin bir
olgtistdir [67].

Es. 2.3’te verilen ICE (Ikili Capraz Entropi) fonksiyonu siklikla siniflandirma ve béliitleme
caligmalarinda kullanilmaktadir (y=tahmin edilen deger, y=gercek ¢ikis) [67].

ICE(y, §) = —(ylog(®) + (1 - y)log(1 - 9)) (2.3)

Zar Kaybi (ZK — Dice loss) zar dogrulugu parametresinin adaptasyonu ile olusturulmus bir

kayip fonksiyonudur. Es. 2.4’de verilmistir (y=gerg¢ek ¢ikig, p=tahmin) [67].

A 2yp+1
ZK(y,p) =1-11 (24)

Ortalama Hata Karesi (OHK — Mean Squared Error) hesap edilen ve gergekte olan

degerler arasindaki hata karelerinin ortalamasini bulur.

2.4.2. Tek katmanh ve cok katmanh yapay sinir aglari

Tek katmanli sinir aglari sadece girdi ve ¢ikti birimlerinden olusan yapay sinir agi
modelidir. Cok katmanli sinir aglarinda, ¢oklu gizli katmanlar, girdi ve ¢ikti katmanlari

tipik bir derin sinir agini olusturur [65].

Sekil 2.2°de ti¢ girisli tek gizil katmanli bir derin 6grenme yapisi temsil edilmektedir.
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Girig Gizil Gikis
Katmani Katman Katmani

X1 Y1
X2 Y2
X3 Y3

Sekil 2.2. Derin 6grenme mimarisi [65]

2.4.3. Tleri ve geri beslemeli sinir aglari

Yapay sinir a1 mimarileri ileri ve geri beslemeli olarak ikiye ayrilir. leri beslemeli
aglarda veriler tek yonde diglimler iizerinden ilerler. Bir hiicredeki ¢ikis degerleri
agirliklar tistiindeki girigler gibi takip eden katmana aktarilirlar. Bu ag tiirlinde veriler gizil

katmana higbir degisiklige ugramadan gonderilirler [65].

Geri beslemeli sinir aglarinin ileri beslemeli sinir aglarindan temel farki noronlarda elde
edilen c¢iktilarin sonraki néronlarin yani sira kendinden Onceki noronlara da girdi olarak
alinabilmesidir. Geri beslemede tercih edilen bu yontem hatalarin azaltilmasina yardimci

olmaktadir [65].

2.4.4, Evrisimli sinir aglar1 (ESA)

Evrisim islemi, bir evrisimli sinir aginin temel yapi taslarindan biridir. Evrisim katmaninin
parametreleri bir dizi 6grenilebilir filtre (¢ekirdek) igerir. Tipik filtre boyutlar1 3x3, 5x5,
7x7 boyutlarindadir. Filtrenin tiglincii boyutu giristeki kanal sayisina karsilik gelir. Bu gri
tonlamal1 goriintiide derinlik 1°dir ve renkli goriintiide 3’tiir [68]. ESA girdi verisi olarak
goriintiileri kullanan bir derin 6grenme algoritmasidir. Goriintiilerin 6zelliklerini (features)
kullanarak goriintiileri birbirinden ayirt etmektedir. Diger bir deyisle goriintiilerden
smiflandirma islemi gergeklestirilmektedir. ESA mimarisi temel olarak ii¢ katmandan
olusur. Bunlar Evrisimli Katman (Convolutional Layer), Havuzlama Katmani (Pooling

Layer) ve Tam Baglantili Katman (Fully Connected Layer)’dir. Bu katmanlardan gegen
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gorsel, farkli islemlerden gecirilerek derin 6grenme modeline girecek hale gelir. Devam

eden paragraflarda temel ESA pargalar1 aktarilacaktir [68].

Havuzlama katmani algoritmalar i¢in 6nemli bir katmandir. ESA’lar genellikle evrisim
katmanlarindan sonra havuzlama katmani islemini kullanir. Havuzlama isleminin islevi
boyutu kiigiiltmek veya alt 6rnekleme olarak da adlandirilir. En yaygin olarak kullanilan
havuzlama katmaninin filtre boyutu 2’dir. En ¢ok kullanilan havuzlama tiirleri maksimum
havuzlama ve ortalama havuzlamadir. Bu islemlerde sirasiyla maksimum ve ortalama

degerler filtre boyutuna gore alinirlar [68].

Tamamen bagl katman ag bitisinde kullanilir. Birkag¢ evrisim ve havuzlama katmanindan
sonra, ESA genellikle tamamen bagh birka¢ katmanla biter. Bu katmanlarin ¢iktisinda
sahip oldugumuz tensor bir vektore doniistiiriiliir ve sonra sinir ag1 katmanlar1 eklenir.
Mimarideki son tam bagli katman, taninacak sinif sayisiyla ayni miktarda ¢iktt néronu

icerir [68].

Aktivasyon katman: (Activation layer) aktivasyon isleminin yapildigi katmandir. Burada

aktivasyon fonksiyonu kullanilarak yeni degerler elde edilir [69].

Toplu normallestirme (TN — Batch normalization) 6zellik haritasiyla i¢ kovaryans kaymasi
ile iliskili sorunlar1 adreslemek igin kullamlir. I¢ kovaryans kaymasi gizli birimlerin
dagiimimni, i¢ kovaryans kaymasi, yakinsamayi yavaslatan ve parametrelerin dikkatli

baslatilmasini gerektiren gizli birimlerin degerlerinin dagilimindaki bir degisikliktir [68].

Toplu normallestirme agmn performansimi artirmaktadir. Katmanlara gelen verilen g¢ok
kii¢iik ya da biiyiik olabilir. Bu durumda degerlerin belli aralikta normalize edilmesi hem
agin performansini artiracak hem de verilerin belli aralikta temsil edilmesini saglayacaktir

[68].

Birakma (Dropout) kesinlik ihtimalli baglantilar1 veya bazi birimleri rastgele goz ardi
ederek genellemeyi gelistiren agda diizenleme anlamima gelir. Bu islem ile agin
ezberlemeye diismesi dnlenmeye ¢alisilir. Bu islem ile agda daha az etkin olan diigiimlerin

say1si da azaltilmis olur [68].
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Tekrarlayan sinir aglari, derin inang aglart gibi farkli yapay sinir ag tiirleri vardir. Fakat
biz evrisimli sinir aglarinin yaninda tez kapsaminda kullanilan kodlayic1 ¢ziicii modeli ve

tekrarlayan sinir aglarini burada agiklayacagiz.

2.4.5. Tekrarlayan sinir aglari

Bu model Elman tarafindan ortaya konulmustur. Bu aglar sadece aga gelen giris verilerini
degil gegmis giris veri drneklerini de almaktadirlar. Geleneksel sinir aglarindan girisler
birbirinden bagimsizdir. Tekrarlayan sinir aglarinda ise her verinin ¢iktist Onceki
hesaplamalara baglanir. Bu noktada tekrarlayan sinir aglarinin hem ileri hem de geri

beslemeli oldugu goriilmektedir [70].

2.4.6. Kodlayici — ¢oziicii aglar

Kodlayici ¢oziicii (Encoder — decoder) mimarisi giris sekansinda okunan verinin gizil ya
da sonraki katmana sunuma hazirlanmasi igin (boyut azaltma gibi) gelistirilmistir. Bu
yapida giris katmani gizil katmana kodlanarak aktarilir. Kodlayici bloklari evrisim
katmanlari, aktivasyon fonksiyonu (RELU vb) ve toplu normallestirme igerebilmektedir.
Kodlama kisminda temel amag goriintiide 6zelliklerin boyut azaltarak ¢ikarilmasidir. Giris
veri kiimesi sikistirilarak en az kayipla 6grenme saglanir. Temel olarak giris, ¢ikis ve gizil
katmandan olusur. Giris ve ¢ikis katmanlarinda néron sayisi ayni, gizil katmandaki ise
degiskendir [70]. Coziicii bloklar ise kodlama kisminin tersine yukari 6rnekleme yaparak
maske goriintiisiinii (¢ikis) elde etmeye ¢alisir [34].

Bu ag tiirtinden kodlayici bloklar icin farkli derin dgrenme algoritmalar1 kullanilabilir.
Siklikla kodlayici olarak kullanilan algoritmalar arasinda ResNet, EfficientNetB1-B7,
Inception V3, DenseNet, sayilabilir. Bunlarin igerisinde EfficientNetB7 en basarili
modeldir [19].

2.4.7. Optimizasyon yontemleri
Kayip fonksiyonu ile belirlenen hata degerlerinin mutlaka en aza indirilmesi

gerekmektedir. Bu noktada optimizasyon algoritmalar1 kullanilmaktadir. Bu algoritmalar

ag i¢inde tahmin edilen ¢ikt1 degeri ile gercek ¢ikti degeri arasindaki farki, yani hatayi
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minimize etmeye yarayan yontemlerdir. Bu algoritmalarda 6grenme katsayisinin (learning
rate) dogru belirlenmesi son derece onemlidir. Ogrenme katsayisi optimizasyon
algoritmasinin hatayr azaltma silirecinde parametreleri yani modeli hangi O6l¢iide
degistireceginin belirlenmesini saglar. Bu katsay1 genellikle 0,1 ile 0,2 aralifinda alinir. Bu
deger cok kiiciik alinirsa egitim siiresi uzayacak, ¢cok biiylik alinirsa ise agirliklarin ¢ok
hizli degisecek veya egitim dengesiz olacaktir. Onemli bazi optimizasyon algoritmalari

verilmistir [66].

SGD optimizasyon algoritmasi tim egitim verisi yerine, secilen bir 6rneklem iizerinden
hesaplamalar yapilmaktadir. Burada amag hafizanin tiilkenmesini O6nlemektir. Bu sorun
ozellikle gortntilerin  girdi olarak kullanildig1 egitimlerde sorun olarak ortaya
cikabilmektedir [66].

Adagrad her parametre igin her adimda t farkli 6grenme katsayisi kullanilir ve her bir
parametre icin farkli glincellemeler yapilmaktadir. Bu sayede 6grenme katsayisinin el ile
ayarlanmasina gerek kalmamaktadir. Boylece, 6grenme katsayisinin manuel olarak
ayarlanma ihtiyaci ortadan kaldirilmaktadir. Bu yontemin en biiyiik sorunu 6grenme

katsayisinin agir1 kiigiilmesidir. Bu durum egitim siirecini uzatabilir hatta tikayabilir [66].

Rmsprop adagrad’ta ortaya ¢ikan 6grenme katsayisinin asirt kiigiilmesi sorununa ¢6ziim
bulma amaciyla gelistirilmistir. Adagrad’in  aksine tiim ge¢mis parametreler

kullanilmayarak sorun ¢6ziilmeye ¢alisilmaktadir [66].

Adam tipki Rmsprop’ta oldugu gibi geg¢mis egimlerin Kkarelerinin {ssel olarak
agirliklandirilmis ortalamalar1 kullanmaktadir. Ayrica, momentum degisikliklerini de
onbellekte saklanmaktadir. Bu yontem tez calismamizda diger yontemlere olan

ustiinliiglinden dolay1 tercih edilmistir [66].

2.5. Derin Ogrenme Mimarileri

Bu baghik altinda goriinti bdliitleme amaciyla kullanilan 6nemli modeller ve tez
calismasinda yararlanilan derin 6grenme modelleri agiklanmistir. Burada mimarilere
gecmeden Once bilinmesi gereken bazi kavramlar kisaca agiklanacaktir. Derin 6grenme ile

goriintii boliitleme temel olarak ikiye ayrilir.
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Anlamsal (Semantic) béliitleme igin kullanilan aglarda girdi olarak RGB goriintiiler
kullanilir. Kag tane nesne varsa o kadar etiket vardir. Piksel bazli olarak her birinin hangi

nesne etiketine ait oldugu bulunur. Ayni sinifa ait iki nesne ayni renktedir [71].

Ornek (Instance) béliitleme ile her piksele belirli bir sinif atanir. Farkli olarak ayni siniftaki

iki farkli nesne birbirlerinden farkli renklere sahiptir [71].
2.5.1. UNet, UNet++ ve EAR-UNet mimarileri

UNet, tibbi goriintiilerin boliitlenmesi i¢in kullanilan modeller arasindadir. UNet, yiiksek
dogruluk oranina sahip bir derin 6grenme algoritmasidir. UNet’te giris goriintiilerinde ¢ikis
haritas1 elde edilir. Sekil 2.3 UNet’in yapisin1 gostermektedir. UNet’in kullandig:
aktivasyon fonksiyonu 3x3 RELU evrisim katmanlaridir. Son katmanda 1x1 evrisim

kullanilir. Modelde toplam 23 evrisim katmani kullanilmistir [72].
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UNet mimarisi iki agamadan olusur. Bunlar seklin sol tarafin1 temsil eden kodlayici ve sag
tarafin1 temsil eden kod ¢oziicii bloklaridir. Baglanti1 atlama ifadesiyle temsil edilen islem
ile kod ¢oziicli asamasina 6zellik aktarimi saglanir. Kodlayici asamasinda goriintiilerdeki
ozellikler evrisim katmanlar1 ile yakalanir. Her blogun ¢ikisi bir maksimum havuz (max
pool) katmanina baglanmaktadir. Bu islem sonucunda goriintii boyutu azalir. Kod ¢oziicii
asamasi1 ise gorlintiide kesin lokalizasyonu yakalamaya calisir. Bu asamada yukari
ornekleme ile goriintii ¢Oziinlirligl artirilarak nihai boliitleme sonucuna erisilmeye
caligilir. Her iki asama sekilde goriilen 4 bloktan olusur ve TN ve RELU katmanlar1 vardir.
UNet ile RELU fonksiyonu tercih edilmektedir [72].

UNet ++ mimarisi temel olarak bir kodlayici alt agiyla baslar. UNet’ten ayrilan 6zelligi iki
alt ag1 birbirine baglamasidir. UNet mimarisinde ¢oziicii bloklarda elde edilen 6zellik
haritalar1 ¢6ziicli bloklara direk aktarilmistir. UNet++’ta ise piramit seviyesine bagli olarak
evrisim katmanlarinin sayisiyla orantili olarak dense (yogun) katmanina gegerler. UNet++
algoritmasinin tanitildigi makale baz alindiginda, UNet ‘e gore yaklasik %4 daha basarili
bir model oldugu goriilmektedir [73]. EAR-UNet ¢oziicii blok olarak EfficientNetB4
kullanan bir UNet tiiriidiir. UNet ve UNet++ algoritmalarindan daha basarili oldugu

gortilmektedir [21].

2.5.2. LinkNet mimarisi

LinkNet mimarisi Sekil 2.5’te goriilmektedir. /2 alt 6rneklemenin adim (stride) 2 degeriyle
yapildigin1 gosterir. Aymi sekilde *2 iist Orneklemenin 2 degeriyle yapildigini ifade
etmektedir. Bu modelde her evrisim katmani arasinda toplu normallestirme kullanilmastir.
Mimari UNet te oldugu gibi kodlayict ve ¢oziicii mantigiyla ¢calismaktadir. Kodlayici ve
¢oziicii bloklarinin igerigi sekilde goriilmektedir. Mimari 7*7 ¢ekirdek boyutuna sahip bir
evrisim katmaniyla (adim 2) baglar. Ardindan 3*3’liik bir maksimum havuzlama islemi
gelmektedir. Kodlayic1 ve ¢oziicli bloklarinin bitiminde tam evrisimli katmanla mimari

sonlanmaktadir.

LinkNet kisa epok zamani ve yiiksek basar1 degerleri sunmaktadir. LinkNet kodlayici
bloklarinda ResNet18’i hizli ve sade ag yapisin1 korumak adina tercih etmektedir [29].
Sekil 2.4’de LinkNet mimarisi goriilmektedir. Tam evrisimli katman bu mimaride yukari

ornekleme gorevini yerine getirir.



¢06z0cU BLOK

e
=

GORUNTU

ACIKLAMALAR
= havuzlama adim (stride) 2

*2  =yukari 6rekleme adim 2
m= genislik; n=ylkseklik
=~ = baglant| atlama

Omek: 256 x 256 x 64

¢Mrwkx kanall

conv = Evrigim katmani

full-conv = Tam evrigim katmani

KODLAYICI BLOK

A

@_

conv ((3x3), (n, )]

conv [(3x3), (n, ))

N\

S

conv [(3x3), (1, n))

I

conv ((3x3), (m, n).2))
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2.5.3. FCN (Full convolutional network) mimarisi

En temel ve eski derin 6grenme algoritmalarindan biridir. FCNS, 16 ve 32 olmak iizere ii¢
farkli tiirii vardir. Bu tiirler arasinda en basarili modeli FCN8’dir. FCN modellerinin temel
farki havuzlama ve yukari ornekleme islemlerinden kaynaklanmaktadir. Adlarint da
aslinda bu farkliliktan almaktadirlar. FCN8 8x yukar1 6rnekleme yaparken, FCN32 32x
yukar1 6rnekleme yapar. Bu durum FCN32’nin egitim siliresini ve basarisini ayni anda
digtiriir.  FCN  temel olarak evrisim katmanlari, havuzlama ve aktivasyon
fonksiyonlarindan olusur. Mimaride ortalama havuzlama ve 1*1 evrisim katmanlar1 ve
RELU aktivasyon fonksiyonu tercih edilmistir. Ayrica model 6nceden egitilmis VGG19
gibi modellerle adapte edilerck basari artirilabilir [74].

2.5.4. SegNet mimarisi

SegNet, kodlayic1 ve kod ¢oziicii olarak adlandirilan katmanlardan olusur. Her kodlayici,
bir adet evrisim bir adet TN ve RELU adimlarim igerir. Kodlayic1 adimlarindan ¢ikan
degerler, daha sonra bir maksimum havuzlama katmaninda islenir. Kod ¢oziiciiler temel
olarak kodlayicilara benzer. Farklar1 dogrusal olmalari ve kodlama asamasindan saklanan
endeksleri kullanarak girdilerini 6rneklendirmeleridir. Son kod ¢oziiciiden alinan ¢ikt1 daha

sonra bir SoftMax siiflandiricisina verilerek boliitleme islemi gergeklestirilir [14, 75].

2.5.5. ResNet (Residual network) ve ResNet50 mimarileri

ResNet Sekil 2.5°te gosterilen bloktan olusmaktadir. Her blok periyodik olarak, filtre sayisi
ve alt ornekleme (stride 2 ile) iceren 3x3 evrisim katmanina sahiptir. ResNet 6zel atlama

baglantilarina sahiptir ve her evrisimden sonra toplu normallestirme kullanilir.

Daha derin modellerin optimize edilmesi daha zordur. C6ziim olarak ResNet mimarisinde
bu bloklar paralel kullanilarak ya da yapilar1 degistirilerek basari artis1 saglanabilir. Ama
blok sayisini artirmak egitim siiresini artiracak ve optimizasyonu zorlastiracaktir [69].

Sekil 2.6’da ResNet mimarisinin yapisi goriillmektedir.
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Sekil 2.5. ResNet mimarisi [69]

ResNet50 7x7 evrisim katmaniyla baglar ve bu katmani 3x3’/liik bir havuzlama takip eder.
Sonrasinda sirasiyla 1x1, 3x3 ve Ix1 evirisim katmanlarindan olusan 16 blok yer
almaktadir. Ortalama havuzlama iglemi ve tam bagli katman softmax fonksiyonu ile
tamamlanir. ResNet50 temel ResNet’e gore basar1 orani yiiksek fakat egitim siiresi de fazla
olan bir mimaridir [76]. ResNet daha ¢ok diger modeller i¢cinde kullanilirken ResNet50

basli basina bir model olarak tercih edilebilir.

2.5.6. EfficientNet mimarisi

EfficientNet B1, B2, B3, B4, B5, B6, B7 olmak iizere yedi alt tiire sahiptir. MBConv bu
modeldeki ana bloktur. EfficientNet’in alt tiirlerinde B1’den B7’ye bu bloktan artan

sayilarda yer almaktadir. Blok sayisinin artmasi egitim basarisini ve siiresini artirmaktadir

[77].

EfficientNet tiirleri arasindaki en bagarili model EfficientNetB7°dir. Bunun yaninda egitim

stiresi olarak en uzun siireye sahip olan model yine EfficientNetB7’dir. Bu modelin yapis1

Sekil 2.7°da goriilmektedir.
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Sekil 2.6. EfficientNetB7 mimarisi

2.5.7.VGG16, VGG19 ve XCEPTION mimarileri

VGG mimarisi daha kiiciik filtre boyutlar1 (11x11 ve 5x5 yerine 3x3) kullanmaktadir. Bu
sayede daha az hesaplama maliyeti gerekmektedir. VGG16 arka arkaya bagh {ic tam
katman igerir. Cikis katmaninda softmax fonksiyonu kullanilmaktadir. VGG19 temelde

VGG16 ile aymdir. Farklilbik kullanilan evrisim katmani sayisinin fazla olmasindan

kaynaklanmaktadir [78].

Xcepiton toplam 22.8M parametreye sahiptir. 3x3 evrisim katmanlar1 ve 1 adet 1x1
evrisim katmani kullanir. Toplamda 71 katmana sahiptir. Genellikle yiiksek sayida
siniflama islemlerinde kullanilmaktadir. Genel olarak VGG16 ve VGG19’a gore basarisi
diisiiktiir. Burada temel neden parametre sayisinin VGG versiyonlarinda olan 138M’a gore

oldukca diisiik kalmasi sayilabilir [68].



29

3. MATERYAL VE METODOLOJI

Bu boliimde kullanilan veri setleri, yontemler, kullanilan parametreler ve 6nerilen modeller

aciklanmustir.

Calismamizda giirtiltii temizligi, lezyon bdliitleme ve lezyon siiflandirma olmak iizere ii¢
asama yer almaktadir. Giiriiltli temizligi ve boliitleme asamalarinda derin 6grenme ve
goriintii isleme algoritmalari ile iki farkli yaklasim kullanilarak maske tahmini yapilmastir.
Lezyon boliitleme asamasinda, giiriiltiiden arindirilmig goriintiiler ile lezyon boliitlemesi
yapilmaktadir. Son olarak lezyon smiflandirma asamasinda, boliitlii ya da boliitsiiz
secenekleri ile goriintii iyi huylu ve kotii huylu (melanom) olarak siniflandirilmaktadir. Cilt
kanserinin bir¢ok alt tiirii bulunmaktadir. Bu tiirlerden melanom kétii huylu, digerleri iyi
huylu kabul edilebilir. Diger tiirlerden bazilari zamanla kot huylu tiimorlere
dontisebilmektedirler. Tez calismasinda karar vericilere cilt kanserinin teshis siirecinde

destek saglamak amaciyla goriintiiler, iyi huylu ve kotii huylu olarak ikiye ayrilmastir.

Calismamizda karar vericilere karar verme asamasinda yardimci olmak {izere bir KDS
gelistirilmistir. Bu KDS bahsedilen {i¢ asamay1 igermekte ve karar verici her bir asamada
istedigi goriintiiyli giirtiltili/giliriiltiisiiz, boliitlii/boliitsiiz seklinde secebilmektedir. Giiriilti
temizligi ve lezyon boliitleme asamalarinda olasi bir hata olusma durumunda, hatali
goriintiiler secilerek siniflama yapildiginda siniflama basarisi diigecektir. Bu yilizden karar
vericiye bir KDS’den beklendigi gibi se¢imler sunularak hatali olan siirecin gegilebilmesi

saglanmustir.

Literatiirde genel olarak veri setleri sirasiyla egitim, dogrulama ve test kiimeleri olmak
tizere; (%80, %10, %10); (%70, %15, %15); (%70, %20, %10) seklinde ayrilmaktadir.
Baz1 calismalarda veri seti ilk etapta %80 egitim, %20 test olarak ayrilmaktadir. Daha
sonra egitim verisi kendi icinde %80 egitim, %20 dogrulama olacak sekilde yeniden
ayrilmaktadirlar. Dogrulama veri setinin oranlar1 degisebilmekle birlikte, tiim veri setinin
%80’inden fazlasimi egitime ayirmak oOzellikle veri seti boyutunun kiiciikk oldugu
durumlarda ezberleme sorununa neden olabilmektedir. Aswr1 ogrenme (Overfitting) veri
kiimesine modelin asirt uyum gostermesi sonucunda sistem disindan gelen bir veri ile test
edildiginde basarinin diigmesi olarak diisiiniilebilir. Egitim veri seti egitim asamasinda

kullanilir.  Dogrulama veri seti e8itim asamasinda kullanilan parametrelerin
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ayarlanmasinda kullanilir. Test veri seti ise egitim agsamalarinin tamamen disinda tutulur ve
modelin daha 6nce hi¢ gormedigi goriintiileri icermektedir. Bu sayede sistemin basarisi test
edilmis olur. Calismamizda veri setleri sirasiyla egitim, dogrulama ve test olmak iizere;
(%70, %20, %10) seklinde ayrilmistir. Ayrica %80 egitim, %10 dogrulama ve %10 test
olacak sekilde de ayrilarak karsilagtirma yapilmistir. Tiim agamalarda kullanilan veri setleri

0-1 araligina normalize edilmistir. Resim 3.1’de c¢aligmanin mantiksal tasarimi

goriilmektedir.
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Resim 3.1. Tez ¢alismasinin mantiksal tasarimi

3.1. Veri Setleri

Tez ¢alismasinda ISIC2018’den iki, ISIC2019 ve ISIC2020’den alinan birer veri seti ve
PH2 veri seti kullanilmistir. Giiriiltii temizligi i¢in ISIC2018’e ait 10015 veri igeren veri
setinden giiriiltii iceren goriintiiler se¢ilmistir. Lezyon boliitleme asamasinda ISIC2018°e
ait 2594 goriintii ve maske igeren ikinci veri seti ve PH2 veri seti kullanilmistir. ISIC 2019
ve IS1C2020 veri setlerinde boliitleme maskeleri yer almadigi igin bu veri setleri boliitleme
asamasinda kullanilamamistir. PH2 veri setinin boliitleme asamasinda kullanilmasinda

verilerin ¢esitlendirilmesi ve PH2 kullanan diger calismalarla karsilastirma olanag:
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saglanmasi etkili olmustur. Siniflama asamasi i¢in ISIC2019 ve ISIC2020’e ait veri
setlerinden yararlanilmistir. Veri setleri 3.1.2, 3.1.3 ve 3.1.4 baslkli bolimlerde

detaylandirilmistir. Calismada veri setlerinin giincel versiyonlari tercih edilmistir.
3.1.1. Veri artirma ve goriintii dilimleme

Giiriiltii temizligi ve lezyon boliitleme asamalarinda kullanilacak veri setleri goriintii
artirma yontemleriyle (yatay/dikey kaydirma ve vyatay/dikey c¢evirme) 4 katina
cikarilmistir. Bu sekilde egitim asamalarindaki olasi ezberleme (overfitting) 6nlenmeye
calisilmistir. Tiim veri setlerinde gériintii keskinlestirme uygulanmistir.

Kullanilan veri setleri arasinda minimum goriintii boyutu 600*450°dir. Bu durumda bu
¢Oziiniirliiglin altinda bir girdi boyutunda piksel kayiplar1 yasanacaktir. 16’lik dilimleme
islemi ile toplamda 1024*1024*3 boyutlar1 girdi olarak alinmais, olas1 piksel kayiplar1 en
aza indirgenmeye c¢aligilmistir. Resim 3.2°de dilimleme siirecine drnekler goriillmektedir.

Bu yontemle toplam veri sayisi veri artirma sonucu olusan verilerin 16 katina ¢ikmaktadir.
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Resim 3.2. Dilimleme siirecine ait 6rnek goriintiiler
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3.1.2. Temizleme veri seti

Jpeg formatinda lezyonlu 10015 RGB goriintiiden olusan ISIC 2018’e ait bir veri seti bu
asamada tercih edilmistir. Bu veri setinde béliitleme maskeleri yer almamaktadir [79].
Dolayistyla bu veri setini sadece girilti giderme ve smiflandirma agamalarinda
kullanabiliriz. Literatiirde giirtiltii maskelerini igeren erisime agik herhangi bir veri seti
bulunmamaktadir. Bu yiizden tez calismasi kapsaminda bu veri setinden kil ve cetvel
gurtiltiisii igeren 1500 goriintli se¢ilmis ve giiriiltii maskeleri olusturulmustur. Veri artirma
ile glrilti giderme asamasinda bu veri setinin boyutu 6000 goriintli ve maskeye
cikartlmistir. Veri seti 16’lik dilimlere ayrilarak toplam 96000 goriintii ve maskeye
cikmistir. Bu veri kiimesi temizleme veri seti olarak adlandirilmistir. Bu veri setinin

olusturulma siireci Resim 3.3’te gosterilmektedir.

Goranta

Adaptif Esikleme Ortanca Filtresi Morfolojik Operasyonlar Maske Duzeltme

Resim 3.3. Giiriiltii maskelerinin olusturulma siireci [77]

Segilen goriintiiler ile 6ncelikle adaptif esikleme (adaptive thresholding) islemi ile maske
tahmini yapilmistir. Daha sonra ortanca filtresi (median filter) ve morfolojik operasyonlar
(morphological operations) ile maske ilizerindeki giiriiltiiler temizlenmistir. Son asamada
ise goriintii maniptilasyon yazilimi ile maskeler son hallerine getirilmistir. Giiriiltii maskesi
olusturma agamasinda opencv kiitliphanesi ve adobe fireworks yazilimindan faydalanildi.

Bu asamada kullanilan parametre ve yontemler asagida agiklanmustir.

Adaptif esikleme (Adaptive Thresholding) piksel degeri esikten kiigiikse 0 olarak ayarlanir.
Aksi takdirde, maksimum bir degere ayarlanir. Algoritma pikselin etrafindaki kii¢lik bir

alana dayali bir piksel i¢in esik degerini belirler. Boylece, ayni goriintiiniin diger bolgeleri
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icin farkli esikler elde edilmis olur. Bu sayede diizensiz parlakliklardan muzdarip

gortintiiler i¢in daha iyi sonuglar elde edilebilir [80].

Ortanca filtresi (median filter) ortanca piksel degeriyle yer degistiren merkez piksel ve
cekirdek altindaki tiim piksellerin ortasin1 hesaplar. Bu yolla goriintiideki giiriiltiiler

temizlenebilir [80].

Morfolojik operasyonlar (morphological operations) arasinda agma (opening), kapama
(closing), erozyon (erosion) ve genisletme (dilation) islemleri yer alir. A¢ma (opening) ile
goriintii 6nce erozyona (erosion) ugratilir sonra genisletilir (dilation). Erozyon, 6n plan
nesnesinin siirlarini asindirir ve genisletme ile goriintiideki bolge veya oOn plan
nesnesindeki beyaz bolge artar. Bu yontem kiiciik bolgelerin goriintiiden ¢ikarilmasinda
kullanishidir. Cekirdek (kernel) farkli komsu pikselleriyle kombine edilen herhangi bir
pikselin degerini nasil degistirecegimizi gosterir. Kapama (Closing) agmanin tersidir,
genisleme ve ardindan erozyon islemleri yapilir. On plan nesnelerinin igindeki kiigiik
deliklerin veya nesne lizerindeki kiigiik siyah noktalarin kapatilmasinda kullanishidir [80].

Olusturulan temizleme veri seti’ne ait gorsel Resim 3.4’de goriilmektedir.

Resim 3.4. Temizleme veri seti’ne ait 6rnek goriintli ve maskeler [77]
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3.1.3. Boliitleme veri seti

ISIC 2018’¢ ait bir veri seti (jpeg formatinda 2594 goriintii ve png formatinda maske) [81]
ve PH2 [82] veri seti tercih edilmistir (.bmp formatinda 200 goriintii ve maske). Veri
genisletme ile veri kiimesi 11176’ya yiikseltilmistir. Bu veri seti béliitleme veri seti olarak
adlandirilmistir. Segilen ISIC2018 giincel versiyon olup, veri setinin maske goriintiilerinde
uzman (expert), dikkat (notice) gibi ibareler yer almamaktadir. Bu veri seti lezyon
boliitleme asamasinda kullanilmistir. Bu veri seti 16°lik dilimlere ayrilarak 178816 goriintli
ve maskeye ulagmistir. Boliitleme veri seti’ne ait dort 6rnek goriintii ve maskeler Resim

3.5’te goriilmektedir.

Resim 3.5. Boliitleme veri seti’ne ait 6rnek goriintii ve maskeler
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3.1.4. Lezyon simiflandirma veri seti

Bu asamada iyi huylu ve koti olarak iki siif etiketine sahip ISIC2020 veri seti
kullanilmigtir. Bu veri setinde bulunan kotii huylu lezyon sayisi iyi huylu lezyon
sayisindan ¢ok daha disiiktiir (iyi huylu: 32542, koti huylu:584). Siif dagilimin
normallestirilmesi i¢in ISIC2020 veri setinden 5106 iyi huylu ve 584 kétii huylu goriintii,
ISIC2019’a ait etiketli veri setinden kotii huylu (melanom) 4522 goriinti ile
birlestirilmistir. Sonug olarak 5106 iyi huylu ve 5106 kotli huylu lezyondan olusan bir veri

seti elde edilmistir. Bu veri seti lezyon siniflandirma veri seti olarak adlandirilmistir.

Egitim ve test verisinde smiflarin dagilimi veri setindeki dagilimla orantili yapilmaya

calisilmistir. Az sayida veri iceren veri setlerinde ezberleme durumu ortaya
¢ikabilmektedir. Veri artirma bu duruma ¢6ziim getirebilmektedir. Siniflama veri setindeki

goriintii sayisinin fazla olmasindan dolay1 veri artirma islemine ihtiyag duyulmamistir [83].
Lezyon simiflandirma agamasinda herhangi bir goriintli dilimleme islemi uygulanmamustir.
Bunun sebebi siniflama igin kullanilan smif bilgilerinin tiim goriintiiye bakilarak
belirlenebiliyor olmasindandir. Dilimli her bir goriintiiniin smiflandirilmasi miimkiin
olmamaktadir. Veri setinde toplam iki sinifa ait gortintiiler yer almaktadir.

3.1.5. Veri setlerinin dagilim

Veri setleri lizerinde veri artirma ve dilimleme islemleri uygulanmis olup veri setleri

iizerinde siireclerin etkileri Cizelge 3.1 ve Cizelge 3.2°de verilmistir.

Cizelge 3.1. Temizleme veri seti ve boliitleme veri seti veri dagilimlari

Veri Seti Kullanilan Gorintii Veri Goriintii Egitim Veri Dogrulama Test Veri Seti
Adi Veri Seti Sayisi Artirma Dilimleme Seti (%70) Veri Seti (%10)
(%20)

Temizleme ISIC 2018 1500 6000 96000 67200 19200 9600
Veri Seti

TOPLAM 96000 67200 19200 9600

ISIC 2018 2594 10376 166016 116211 33205 16600

Boliitleme PH2 200 800 12800 8960 2560 1280
Veri Seti

TOPLAM 178816 125171 35765 17880
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Cizelge 3.2. Lezyon smiflandirma veri setinin tiire gére dagilimi

Kullanilan Veri Tiir Goriintii Sayisi Egitim Veri Seti Dogrulama Veri Test Veri Seti
Seti (%70) Seti (%20) (%10)
ISIC 2019 Kotii Huylu (Melanom) 4522 3166 904 452
ISIC 2020 Kotii Huylu (Melanom) 584 410 116 58
ISIC 2020 Iyi Huylu 5106 3575 1021 510
TOPLAM 10212 7151 2041 1020

3.2. Onerilen Modeller

En iyileyici olarak Adam belirlenmistir. Cikis fonksiyonu olarak, ¢ikis smifi iki oldugu
icin girilti temizligi ve lezyon bdliitleme asamalarinda softmax yerine sigmoid
kullanilmigtir. Softmax fonksiyonu ¢ikis li¢ veya daha fazla sinif icerdiginde tercih
edilmektedir [84]. Modellerde imageNet agirliklarini kullanan 6n egitimli kodlayicilar
tercih edilmistir. Transfer O6grenme olarak adlandirilan bu yontemle egitim siiresi

kisalmakta ve basari artig1 saglanmaktadir.
Kullanilan tiim modellerde ezberlemeyi onlemek i¢in birakma ve toplu normallestirme
katmanlar1 eklenmistir. Giiriiltii temizligi, lezyon boliitleme ve lezyonun simiflandirilmasi

icin egitim agamalarinda kullanilan temel parametreler Cizelge 3.3’te yer almaktadir.

Cizelge 3.3. Egitim agamalarinda kullanilan parametreler

Parametre Giiriilti Temizligi Boliitleme Lezyon Siniflandirma
Asamasi Asamasi Asamasi
Y1gin Boyutu (Batch Size) 8 8 16
Ogrenme Katsayis1 (Learning Rate) 0.001 0.001 0.001
Epok Sayisi (Epoch) 5000 5000 250
Giris Boyutu 256x256 256x256 256x256
(Input Size)
En lyileyici (Optimizer) Adam Adam Adam
Kay1p Fonksiyonu (Loss Function) ZKOHK ZKOHK ICE
Cikis Fonksiyonu (Output Function) Sigmoid Sigmoid Sigmoid

Goriintiiler lizerinden yapay sinir aglari ile boliitleme yapan bir ¢alismada Adam Adadelta,
SGD gibi en iyileyiciler (optimizer) arasinda en yiiksek basar1 oranina sahip olmustur [85].

Tez ¢alismasinda ii¢ asamada da adam tercih edilmistir.
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3.2.1. ResNetC

Derin 6grenme algoritmalarinda katman sayisini artirmak bir noktadan sonra basari artisi
yerine basar1 diisiisiine neden olur. Bu diisiinliin nedeni gradyan problemidir. Gradyan
temel olarak girise bagl fonksiyondaki degisimin ¢ikisa etkisini Olger. Agdaki her bir
agirliga gore kayip fonksiyonunun gradyani hesaplanir. Amag kayip fonksiyonu degerinin
sifira olabildigince yaklastirilmasidir. ResNet mimarisi bu soruna ¢oziim olarak daha fazla
katman yerine “Identity connection (Kimlik baglama)” yontemini kullanmaktadir.
Kullanilan kisa yol baglantilar ile giris ve ¢ikis katmanlarinin boyutlarinin ayni kalmasi

saglanmaktadir [86].

Calismada ResNetC adli yeni bir ResNet modeli 6nerilmistir [28]. C complex (karmasik)
kelimesinin ilk harfi olarak model ismine eklenmistir. 2’ser adet ResNet blogu paralel
olarak kullanilarak, modelde basar1 artis1 saglanmistir. Olast bir gradyan probleminin
oniline gecmek ve agin yiikiinii ¢ok artirmamak adina daha fazla ResNet katmani eklemesi
yapilmamistir. Bu kullanima bir 6rnek Fan ve digerlerinin (2021) ¢aligmalarinda paralel
ResNet modeli 6nerilmistir. Buna gore ResNet bloklarinin paralel olarak kullanilmas ile
bilgi ¢ikarimi1 yapamayan agirliklar oldugunda paralel ResNet blogu bunu tolere edilebilir.
Ayrica paralel ResNet modelleri daha fazla yararl bilgi 6grenilebilir ve ¢ikis degerinin

belirlenmesinde daha hassas davranarak, agirliklarin ayarlanmasini kolaylastirabilmektedir

[87].

ResNetC modeli 6nerilen UNet-RCB7 ve LinkNet-RCB7 algoritmalarinda son katmandan
once kullanilmigtir. Sadece son katmandan Once kullanilmasinin sebebi kodlayict

bloklarindan dolayr halihazirda agir olan algoritmalarin yiikiinii artirmamaktir. ResNetC

Sekil 3.1°de goriilebilir.
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3.2.2. LinkNet-RCB7

LinkNet-RCB7 modeli LinkNet-B7 modeli ile gelistirilmistir [77]. LinkNet-RCB7 bu
modelden farkli olarak ResNet blogu yerine, 6nerilen ResNetC blogunu kullanmistir. B7

EfficientNetB7 modelini temsilen isme eklenmistir.

Model isminde RC ResNetC kullanimini belirtmek igin eklenmistir. Modelde 4 kodlayici
blogu ve 4 kod ¢6ziici blogu vardir. Calismada kodlayici olarak imageNet ile egitilmis
EfficientNetB7 6n egitimli modeli kullanilmistir. Bunun nedeni, B7’nin diger EfficientNet

tiirleri arasindan en yiiksek basar1 degerlerine sahip olmasindandir.

Son katmandan Once modelimize tek bir ResNetC blogu eklenmis ve kod c¢oziicii
bloklardan oOnce bir orta blok kullanilmistir. Kodlayici ve ¢oziicii bloklar arasinda
kullanilan bu tiir yapilarin daha fazla 6zellik yakalanmasina yardim ettigi Xiong ve
digerlerinin (2021) calismalarinda belirtilmistir [32]. Bu sekilde kod ¢dziicii bloklardan
once daha fazla o6zellik elde edilmek istenmistir. Kodlayici blogun katmanlar1 Cizelge

3.4°de goriilmektedir.

Cizelge 3.4. Kodlayici katmanlart

Faz Operator Coziintrlik Kanallar Katmanlar
1 conv 7x7, /2 128x128 64 1
2 conv 3x3 128x128 64 1
3 Blok 1 — Mbconv1 3x3 128x128 32 3
4 Blok 2 — Mbconv6 3x3 64x64 48 7
5 Blok 3 — Mbconv6 5x5 64x64 80 7
6 Blok 4 — Mbconv6 3x3 32x32 80 10
7 Blok 5 — Mbconv6 5x5 32x32 224 10
8 Blok 6 — Mbconv6 5x5 16x16 384 13
9 Blok 7 — Mbconv6 3x3 16x16 640 4

Sekil 3.2’de olusturulan LinkNet-RCB7 algoritmasinin mimarisi goriillmektedir. Coziicii
(decoder) bloklarinin agilimi sekle eklenmistir. Transposed conv giris 6zellik haritasindan

daha biiyiik uzaysal boyutta ¢ikis 6zellik haritasini olusturur.
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3.2.3. UNet-RCB7

Tez galismasi kapsaminda UNet-RCB7 modeli gelistirilmistir. Kodlayici olarak imageNet
ile egitilmis EfficientNetB7’yi se¢ilmistir. Modelimizde 6nceki modelde oldugu gibi son
katmandan 6nce yine tek bir ResNetC katmani ve kodlayici ile ¢oziicii bloklar arasinda bir
orta blok kullanilmistir. Orta blok 3¢ conv3x3 katmani igermektedir. Sekil 3.3’te UNet-
RCB7’nin yapis1 goriilebilir. Orta blok ile ¢oziicii blok oncesi elde edilen 6zellik sayisi

artirilarak basari artis1 hedeflenmistir.
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Sekil 3.3. UNet-RCB7 mimarisi
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3.2.4. Lezyon simiflandirma modeli

Lezyon smiflandirma asamasi i¢in imageNet ile egitilmis ResNet50 modeli algoritmanin

baslangicini olusturmaktadir. Daha sonra sirasiyla diizlestirme

(dense) katman, birakma (dropout) katmani, toplu normallestirme (batch normalization) ve
RELU aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Diizlestirme katman: matris formundaki
veriyi diizlestirir. Cikis siifi kotii huylu (melanom — malign) ve normal olmak {izere ikiye
ayrilmistir. Sekil 3.4’de lezyon siniflandirma modelinin python kodlar1 gériilmektedir.

Lezyon siniflandirma asamasinda modelin baglangicina ResNet disinda Xception ve
VGG16 modelleri de eklenmistir. Bu modellerle elde edilen sonuglar dordiincii boliimde

verilmigstir. Sonuglardan da goriilecegi gibi ResNet50 en yiiksek basar1 degerini gostermis

ve bu sebepten model bileseninde tercih edilmistir.

(flatten) katmani, yogun

from keras.callbacks import CSVLogger, ModelCheckpoint
csv_logger = CSViLogger('log.csv', append=True, separator=';')
filepath = "best_model.hdf5"

callback_list = [csv_logger, checkpoint]

def cihan():

training_shape = (256,256,3)
base_model = ResNetS@(include_top=False,weights="imagenet’,input_shape
for layer in base_model.layers:

layer.trainable = True

n_classes = 2

model = Flatten()(model)

model = Dense(128)(model)

model = Dropout(@.5)(model)

model = BatchNormalization()(model)
model = Activation('relu’)(model)

output = Dense(n_classes, activation='softmax')(model)
model = Model(inputs=base_model.input, outputs=output)

skip=d4

Conv2D(64, 3, padding="same")(d4)

BatchNormalization()(x)

Activation("relu")(x)

Conv2D(64, 3, padding="same")(inputs)
BatchNormalization()(x)

Activation("relu")(x)

Concatenate()([x, skip])

outputs = Conv2D(1, 1, padding="same", activation="sigmoid")(x)

XX X X X XX
U DO T T

return model

checkpoint = ModelCheckpoint(filepath, monitor=‘val_acc', verbose=1, save_best_only=True, mode='max')

= training_shape)

Sekil 3.4. Lezyon siniflandirma modeli pyhton kod yapisi
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3.3. Modellerde Kullanilan Parametreler

Zar dogrulugu ( ZD- Dice coefficient) gercek (Y) ve tahmin edilen (X) boliitleme arasinda
piksel bazinda eslesmeyi hesaplar. Formiil Es. 3.1°de verilmistir [88].

ZD = (2 * [X N Y/(X| + [Y]) (3.1)

Kayip fonksiyonu (Loss function) olarak calismada ZK ve OHK birlikte kullanilmistir
(ZKOHK). OHK, hata karelerinin ortalamasini olger [89]. Zar Kaybi asir1 boliitleme
hatalarm1 ve OHK genel goriintii ayrintilarii azaltir. ZKOHK formiilii Es. 3.2°de
goriilmektedir [90].

ZKOHK = OHK + ZK (3.2)

En iyileyici (optimizer) olarak keras kiitiiphanesinde yer alan adam seg¢ilmistir. Adam

eniyileyici stokastik bir gradyan inis yontemidir [91].

mloU (Intersection Over Union) goriintiide bulunan bir nesne i¢in tahmin edilen bolge ile
gercek bolge arasindaki benzerligi verir. Her bir simnif i¢in elde edilen IoU degerlerinin
ortalamasini alinir [92]. DP: Dogru Pozitif, DN: Dogru Negatif, YP: Yanlis Pozitif, YN:
Yanlis Negatif. Denklemin formati1 Es. 3.3’te goriilmektedir.

loU = DP/(YP + DP + YN) (3.3)

Duyarlilik (DU — Recall) Es. 3.4°de verilen formiile gore test veri setindeki pozitiflerin

verilerin, gergekte pozitif olarak bulunmasinin dogruluk oranini belirler [92].

DU= DP/(DP + YN) (3.4)

F1-Skoru (F1-Score) u¢ degerleri de goz ardi etmeyerek tahmin ve duyarlilik degerlerinin

harmonik ortalamasini gostermektedir. Formiil Es. 3.5’te verilmistir [11].

TH*DU
TH+DU

F1-Skoru=2 (3.5)
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Tahmin (TH — Precision) pozitif olarak belirlenen degerlerin gergekte pozitif olma
durumlarinin bir Olciisiidiir. Es. 3.6’da tahmin degerinin hesaplanmasina ait esitlik

verilmistir [5].

TH= DP/(DP + YP) (3.6)
3.4. Egitim Asamalar

Hem giirtiltii temizligi hem de lezyon bolitleme asamalarinda iki farkli yaklasim
uygulanmustir. Ik yaklasimda derin 6grenme ve goriintii isleme algoritmalar1 birlikte
kullanilmigtir.  Onerilen derin  &grenme modelleri, belirtilen epok sayilar1 kadar
kosturulmustur. Cizelge 3.3’te modeller i¢in kullanilan parametreler goriilmektedir. Ikinci
yaklagimda ise sadece goriintii isleme algoritmalari tercih edilmistir.

3.4.1. Giiriiltii temizligi

Her iki yaklasimla da tahmin edilen maskeler kullanilarak renkli (rgb) goriintiler

iizerindeki giiriiltiiler INPAINT fonksiyonu yardimi ile goriintiiden temizlenmistir.

Derin 6grenme ve g0runti isleme ile gurilti temizligi

Adim 1: Temizleme veri seti egitim: 67200, dogrulama: 19200, test: 9600 seklinde
ayrilmistir.

Adim 2: Modeller 5000 epok ¢alistirilmistir.

Adim 3: Test verisi kullanilarak modelden tahminler yapilmistir.

Adim 4: Tahmin edilen maskelerin iizerindeki giiriiltiiler, sirasiyla goriinti isleme
algoritmalart olan ortanca filtresi ve morfolojik operasyonlar (agma, kapama) ile
temizlenmistir.

Adim 5: Opencv kiitiiphanesinde bulunan INPAINT fonksiyonu ile maskeler ve rgb

goriintiiler lizerinden gliriiltii temizligi yapilmastir.
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Gorunti isleme ile giiriilti temizligi

Adim 1: Gorintiiler gri seviyeye doniistlirilmustiir.

Adim 2: Adaptif esikleme ile maske tahmini yapilmastir.

Adim 3: Ortanca filtresi ile maskeler giiriiltiilerden aridirilmistir.

Adim 4: Maskeler iizerinde, agma ve kapama islemleriyle hatalar azaltilmistir. Giiriilti
temizliginin etkisini artirmak ici genisletme ile kil maskesinin alani artirilmastir.

Adim 5: Son olarak tahmin edilen maskeler ile rgb goriintii tizerindeki gtrtiltii INPAINT

fonksiyonu ile temizlenmistir.

3.4.2. Lezyon béliitleme

Bu agsamada yine iki farkli yaklasimla elde edilen lezyon boéliitleme maskeleri kullanilarak
renkli goriintiiler boliitlenmistir. Her iki yaklasimda da kullanilacak veri setinde, giiriiltii
temizligi asamasinda egitilen LinkNet-RCB7 modeli kullanilarak gériintiilerdeki giirtiltiiler

INPAINT fonksiyonu ile temizlenmistir.

Derin 6grenme ve g0rinti isleme ile lezyon bolitleme

Adim 1: Temizlenen boéliitleme veri seti egitim: 125171, dogrulama: 35765, test: 17880
seklinde ayrilmistir.

Adim 2: Modeller 5000 epok calistirilmistir.

Adim 3: Test verisi kullanilarak modelden tahminler yapilmustir.

Adim 4: Son islem (Post-process) adiminda, tahmin edilen maskeler {izerindeki giiriiltiiler,
ortanca filtresi ve morfolojik operasyonlar (agma, kapama) ile temizlenmistir.

Adim 5: Elde edilen maskeler ile renkli goriintiilerdeki lezyonlar boliitlenmistir.

Gorintu isleme ile lezyon bolitleme

Adim 1: Goriintiiler gri seviyeye doniistlirilmustiir.

Adim 2: Goriintii iizerinde otsu esikleme (otsu thresholding) ile maske tahmini yapilmistir.
Adim 3: Tahmin edilen maskelerde, agma ve kapama islemleriyle hatalar azaltilmigtir.
Adim 4: Son adimda tahmin edilen maskeler ile renkli gorintiiler iizerinde bdliitleme

yapilmistir.
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Gorlintii  isleme yontemleri derin Ogrenme algoritmalar1 olmaksizin tek baglarina
kullanildiklarinda, giiriiltii temizligi ve bdliitleme asamalarinda yeterli olmamaktadirlar.
Dordiincii boliimde bu durum orneklerle agiklanmistir. Bu yontem o6nerilen KDS ile karar
vericilere segenek olarak, giirtiltli temizligi ve lezyon boliitleme asamalarinda sunulmustur.
Bu sekilde karar vericiler iki yaklagimin sonuglarini karsilastirabilecekler ve segimlerini

tekrar diizenleyebileceklerdir.

3.4.3. Lezyon siniflandirma

Lezyon smiflandirma asamasinda karar vericilere “boliitli ve “boliitsiiz” adli iki segenek
sunulmustur. Boliitlii secenegi secildiginde simiflandirma isleminde, 6nceki asamalarda
egitilen LinkNet-RCB7 modeli ile temizlenen ve bdliitlenen goriintiiler kullanilmistir.
Boliitsiiz  seceneginde ise yine LinkNet-RCB7 ile giriiltiisii temizlenmis fakat

boliitlenmemis goriintiilerle egitilen siniflama modeli kullanilmaktadir.

Boliitli secenegi ile siniflandirma

Adim 1: Lezyon siniflandirma veri seti giiriiltii temizligi ve lezyon boliitleme agamalarinda
egitilen LinkNet-RCB7 modeli kullanilarak giiriiltiilerden temizlenmis ve boliitlenmistir.
Adim 2: Smiflama veri seti egitim: 7151 ve dogrulama: 2041, test: 1020 olarak
boliinmiistiir.

Adim 3: Model 250 epok calistirilmustir.

Adim 4: Egitilen modeller ile test verisi izerinde tahminler yapilmustir.

Boliitsiiz secenegi ile siniflandirma

Adim 1: Lezyon siniflandirma veri seti giiriiltii asamasinda egitilen LinkNet-RCB7 modeli
kullanilarak giiriiltiilerden temizlenmistir.

Adimm 2: Smiflama veri seti egitim: 7151 ve dogrulama: 2041, test: 1020 olarak
boliinmiistiir.

Adim 3: Model 250 epok calistirilmustir.

Adim 4: Egitilen modeller ile test verisi izerinde tahminler yapilmustir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Bu boliimde giirtiltii temizligi, lezyon boliitleme ve lezyon smiflandirma agamalarinda
LinkNet-RCB7 ve UNet-RCB modelleri ve goriintii isleme algoritmalar1 ile elde edilen
sonuclar yer almaktadir. Ayrica sonuglarda farkli modellerin karsilagtirmasi da yapilmistir.
Bu karsilagtirmalarda karsilastirmanin daha saglikli yapilabilmesi i¢i ayni veri setine ait

ayni sayida gorintiiler kullanilmaya caligilmistir.

Literatiirde giiriiltli temizligi asamasinda kullanilabilecek, yayinlanan giriiltii veri seti
bulunmamaktadir. Bu yiizden giiriiltii temizligi asamasinda derin 6grenme kullanan az
sayida caligma vardir. Sadece goriintii isleme ile yapilan giiriiltii temizliginde bir basari
yiizdesinden s6z edilememektedir. Bu sebepten bu asamadaki karsilastirmalar calisma

sayisi daha sinirlidir.

Tez calismamizda gelistirdigimiz iki model i¢in de EfficientNetB7 kodlayici olarak tercih
edilmistir. Bunun temel sebebi EfficientNetB7’nin hem kendi icinde hem de diger
kodlayicilar arasinda en yiliksek basari oranina sahip olmasidir. Sekil 4.1 EfficientNet

tirleri arasindaki karsilastirma yer almaktadir.

Cizelgelerde yer alan sonuglar i¢in egitim asamalarinda veri seti %70 egitim, %20
dogrulama, %10 test seklinde boliinerek elde edilen sonuglar paylasilmistir. Ayrica
cizelgelerde en basarili model olan LinkNet-RCB7 igin, veri seti %80 egitim ve %10
dogrulama, %10 test seklinde boliinerek alternatif veri dagitimi (AVD) ile karsilastirma
yapilmistir.

Cizelgelerde kullanilan kisaltmalar; Egitim Basarisi: EB, Egitim Kaybi: EK, Dogrulama
Basaris1: DB, Dogrulama Kaybi: DK, Zar Dogrulugu: ZD, Test veri seti: TVS, Giirtltili
Veri Seti: GVS, Bolitlenmemis Veri Seti: BVS, BGVS: Boliitlenmemis Giriiltiilii Veri
Seti, Alternatif veri dagitimi: AVD.



48

.1(]{)

95

a0

85

80

FH)

70

"

\a%'s? . eg'“@ @“&% @*‘?" J é@? &a.e‘é) é@e}é’ (@9

& & & ¢ & & & &
o— GO Temizhil = Lezyon Bollleme

Sekil 4.1. EfficientNet tiirlerinin basar1 grafigi

4.1. Giiriiltii Temizligi Asamasi

Sadece goriintii isleme algoritmalar1 kullanilarak yapilan giiriilti maskesi tahmini ve
giriiltii temizligi islemine ait Ornek gorlintiiler Resim 4.1°de goriilmektedir. Giiriilti
tahmini yapilirken aslinda lezyon flizerindeki piksellerin de giiriiltii olarak se¢ildigi
goriilmiistiir. Bu durumda giiriiltii lezyondan temizlenmis olsa dahi, bu durum beraberinde
lezyon piksellerinin kaybini da getirecektir. Tahmin edilen maske iizerinde kalan ve tuz ve
biber (salt and pepper) adi verilen giiriiltiiler farkli yontemlerle giderilebilir. Fakat bu
diizeltme isleminde kil maskesi iizerinde de kayiplar kaginilmaz hale gelmektedir. Ayrica
gortildiigli gibi bazi goriintillerde 1yi sonug¢ veren gorintii isleme algoritmasi farkl
kontrast, parlaklik ve giiriiltii iceren goriintiilerde de ayni sonucu vermeyebilmektedir.
Maske diizeltme ile birbiriyle baglantisiz giiriiltii alanlar1 maskelerden kaldirilmistir. Bu
durumda kirmizi ile isaretlenen bolgelerdeki kil giiriiltiisiinde kayiplar oldugu gériilmiistiir.
Resim 4.1°de yer alan 3 numarali goriintiideki maske tahmininde, lezyon da giiriiltii olarak
belirlenmistir. Yanlis maske tahmini ile yapilan giiriilti temizligi sonucu lezyon
piksellerinde de kayiplar olugsmustur. Bu gibi nedenler gozetilerek “Ag¢ma, kapama ve
genisletme islemleri” ile elde edilen maske giiriiltii temizliginde kullanilmistir. A¢ma
islemi ile kil maskeleri disinda kalan beyaz piksel giiriiltiileri, kapama islemi ile de maske
icindeki siyah piksel giiriiltiileri goriintiiden kaldirilmaya calisilmistir. Genisletme

(dilation) ile incelen kil maskeleri genisletilmistir.
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Orijinal Adaptif Ortanca Agma, kapama ve Maske Temizlenmis
Gorinti Esikleme Filtresi genigletme Islemleri Duzeltme Gorintl

Resim 4.1. Goriintii isleme ile giiriiltii temizligi

Cizelge 4.1°de giiriiltii temizligi asamasinin egitim siirecinde farkli modeller ile elde edilen
sonuglar paylasilmistir. Bu modeller arasinda LinkNet-RCB7 en basarili degerlere sahip

model olarak goriilmektedir.

Cizelge 4.1. Model bazinda giiriiltii temizligi egitim asamasi sonuglari

Parametre UNet LinkNet EAR-UNet UNet-RCB7 LinkNet-B7 |LinkNet-RCB7| LinkNet-RCB7
AVD
EB (%) 86,44 89,24 91,31 93,91 95,82 95,88 94,83
EK 0,27 0,219 0,169 0,088 0,076 0,075 0,079
DB (%) 81,28 84,47 86,36 88,76 90,28 90,43 89,53
DK 0,429 0,362 0,332 0,254 0,242 0,237 0,249
meanloU (%) 84,04 86,33 89,98 89,88 91,03 91,22 90,41
ZD (%) 83,58 86,24 89,71 90,17 91,42 91,92 90,82
TVS Basar1 (%) 81,26 86,11 85,12 85,96 87,39 87,89 86,88
TVS ZD (%) 80,44 81,76 84,61 83,35 85,28 85,85 84,73

Cizelge 4.1°de gorildiigii gibi LinkNet-RCB7 modelimiz diger modellerden daha
bagarilidir. Resim 4.2°de 6rnek goriintiilerin toplamda altt model (derin 6grenme + goriintii

isleme) ve goriintii isleme ile test edilen sonuglar yer almaktadir.
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Resim 4.2. Derin 6grenme ve goriintii isleme ile giiriiltii temizligi

4.2. Lezyon Boliitleme Asamasi

Yontem olarak sadece goriintii isleme algoritmalart kullanilarak yapilan lezyon béliitleme
islemine ait 6rnek sonuglar Resim 4.3°te yer almaktadir. Lezyon maskeleri otsu esikleme
ile tahmin edilmis, sonrasinda a¢gma ve kapama islemleriyle maskedeki giiriiltiiler
temizlenmeye calisilmistir. A¢ma islemi beyaz (255) piksel degerleriyle ifade edilen
maskenin boliitlenmis alan1 disinda kalan boliimlerdeki beyaz pikselleri kaldirmaya calisir.
Kapama islemi ise boliitlenmis alan icindeki siyah (0) pikselleri goriintiiden kaldirma
isleminde kullanilmistir. Maske diizeltme isleminde kiigiik alanlar maskeden kaldirilmstir.
Fakat lezyon goriintii boyunca kiiglik parcalardan da olusabilmektedir. Uygulanan bu
teknik optimal bir ¢dziim olmayacaktir. Ozellikle Resim 4.3’te yer alan 2 numarah
gortintiide boliit maskesi, lezyonu dogru temsil etmekten uzak kalmistir. Bu sebeplerden
dolay1 boliitleme islemi “Ag¢ma ve kapama iglemleri ile elde edilen maskeler kullanilarak

yapilmistir.

Goriintl isleme ile gliriiltii temizligi ve lezyon boliitleme asamalarinda maske diizeltme
islemleri karsilastirma agisindan farkli tekniklerle yapilmistir. Her iki durum da, goriintii
isleme ile yapilan giiriiltii temizligi ve lezyon bdliitleme islemlerinde optimal bir ¢éztimiin

bulunmasinin zorlugunu gostermistir.
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Resim 4.3. Derin 6grenme ile lezyon boliitleme

Boliitleme asamasinda toplam alt1 farkli model kullanilarak egitim siireci tamamlanmistir.
Bu modellerden ikisi tez ¢alismamiz kapsaminda gelistirilen UNet-RCB7 ve LinkNet-
RCB7 modelleridir. Cizelge 4.2°de bu alti model ile elde edilen sonuglar goriilmektedir.
LinkNet-RCB?7 en yiiksek basar1 degerlerine sahip model olmustur. Son iki satirda goriilen

degerler giiriiltiili veri setiyle yapilan egitim sonuglaridir.

Cizelge 4.2. Model bazinda lezyon boéliitleme egitim asamasi sonuglari

Parametre UNet LinkNet EAR-UNet UNet-RCB7 | LinkNet-B7 |LinkNet-RCB7|LinkNet-RCB7
AVD
EB (%) 87,28 91,18 94,02 95,76 97,50 98,10 97,38
EK 0,263 0,180 0,172 0,102 0,060 0,053 0,058
DB (%) 86,40 89,62 91,64 93,24 95,20 95,62 94,45
DK 0,354 0,293 0,285 0,253 0,245 0,232 0,245
meanloU 85,20 89,41 92,26 93,42 96,11 96,42 95,71
ZD (%) 84,27 89,73 91,97 93,20 96,33 96,85 95,65
GVS Basar1 (%) 84,85 90,75 92,82 93,30 96,34 96,97 95,78
GVS ZD (%) 81,45 90,58 91,63 92,84 93,88 94,45 93,24
TVS Basar1 (%) 83,32 90,51 91,32 92,10 93,85 94,41 93,60
TVS ZD (%) 81,37 88,43 89,23 90,12 91,72 92,25 91,44
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Resim 4.4’de 6rnek goriintiilerin farkli modeller (derin 6grenme + goriintii isleme) ve

goriintii isleme ile test edilen sonuglari yer almaktadir.

Tahmin Edilen Maskeler
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Resim 4.4. Derin 6grenme ve goriintii isleme ile lezyon béliitleme

4.3. Lezyon Siniflandirma Asamasi

Literatiir incelendiginde cilt kanseri goriintiilerinin siniflandirilmasinda ardisik (sequential)
tabanli modellerin yaninda UNet, MobileNetV2 gibi modellerin de kullanildig:
gorlilmektedir. Bu asamada tez kapsaminda gelistirilen model yiiksek basari oranlari elde

etmistir.

Onerilen KDS ile lezyonlar iyi huylu ve kétii huylu olmak iizere iki sinifa ayrilmistir.
Cizelge 4.3’te lezyon siniflandirma asamasinda elde edilen sonuglar goriilmektedir. Bu
sonuglar, giiriiltii temizligi yapilmis ve boliitlenmis goriintiileri igeren veri setiyle elde
edilmistir. Ayrica BVS (Boliitlenmemis veri seti) ve GVS (Giirtltiilii veri seti) kullanilarak
elde edilen basar1 degerleri de cizelgede yer almaktadir. BVS’de boliitlenmemis fakat
glirtiltiisiz veriler yer almaktadir. Bu iki veri setiyle yapilan egitimlerin daha diisiik basar1

degerleri gosterdigi goriilmiistiir.
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Parametre UNet MobileNetV2 Onerilen Model Onerilen Model AVD
EB (%) 97,78 99,00 99,93 99,40
EK 0,006 0,004 0,002 0,002
DB (%) 94,81 96,15 97,28 96,88
DK 0,241 0,212 0,199 0,201
ZD (%) 95,13 95,28 97,00 96,80
BVS Basari (%) 96,40 97,03 98,00 97,65
BVS ZD (%) 93,11 94,10 95,28 95,00
GVS Basar1 (%) 96,05 97,22 98,34 98,00
GVS ZD (%) 93,48 94,93 96,10 95,95
BGVS Basar1 (%) 95,93 97,00 97,72 97,21
BGVS ZD (%) 93,80 94,78 95,67 95,30

Cizelge 4.4’te farkli temel modeller kullanilarak elde edilen sonuglar goriilmektedir.

Lezyon simiflandirma algoritmasinda ResNet50 ile elde edilen sonuglar, kullanilan diger
temel modellere gore daha yiiksek olmustur. ResNet50, VGG16 ve VGG19 modellerini
goriintii siniflama amaciyla karsilagtiran Macarenhas ve Agarwa (2021) ¢alismalarinda
sirastyla ResNet50 %97,33, VGG16 %96,67 ve VGG19 %97,07 egitim basaris1 elde
etmislerdir [93]. Giriiltiili ve/veya boliitsiiz goriintiiler egitim seti olarak tercih edildiginde

bagarinin diistigi gorilmistir. Sekil 4.2°de giirtiltiisiiz ve bolitlii test veri setine ait

karisiklik matrisi sunulmustur (0: Iyi Huylu, 1: K&tii Huylu).

0

Karisiklik Matrisi

1

0 509

Gergek Degerler

452

Tahminler

Sekil 4.2. Lezyon smiflandirma asamasi karisiklik matrisi
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Test veri setine ait duyarlilik (recall), tahmin (precision) ve F1-Skoru (F1-Score) basari
degerleri Sekil 4.3’te goriilmektedir. Kotii huylu lezyonlarda duyarlilik (recall) degerinin
yiiksek olmasi kotli huylu olarak tahmin edilen degerlerin %89 unun gercekten pozitif

oldugunu gostermektedir.

Sekil 4.2 ve Sekil 4.3 modelimizin gergek iyi huylu ve kotii huylu lezyonlarin tespitinde
basarili oldugu goriilmektedir. Agirlikli ortalama degerleri tahmin %95, duyarlilik %94 ve
f1-skoru %94 olarak elde edilmistir.

precision  recall fil-score support

0 0.90 1.00 0.94 510
1 1.00 0.89 0.94 510

accuracy 0.94 1020
macro avg 0.95 0.94 0.94 1020
weighted avg 0.95 0.94 0.94 1020

Sekil 4.3. Test verisine ait duyarlilik, tahmin ve f1-skoru degerleri

Cizelge 4.4. Temel model bazinda lezyon siiflandirma sonuglari

Parametre ResNet Xception VGG16 ResNetC VGG19 ResNet50
EB (%) 95,89 96,31 97,45 98,11 98,62 99,93
EK 0,004 0,004 0,003 0,003 0,003 0,002
DB (%) 93,20 93,9 95,04 95,64 96,42 97,28
DK 0,28 0,262 0,246 0,208 0,205 0,199

ZD 93,45 95,2 96,25 95,27 96,32 97

TVS Bagsari 93,13 94,48 95,21 95,54 96,31 97,3
TVS ZD 90,08 90,47 91,62 93,37 93,83 95,06

4.4. Ablasyon Cahismasi (Ablation Study)

Giriilti temizligi ve goriintii boliitleme asamalarinda gelistirdigimiz LinkNet-RCB7 ve
UNet-RCB7 modelleri i¢in ablasyon calismalari yapilmistir. Cizelge 4.5°te giiriltii

temizligi asamasi i¢in, Cizelge 4.6’da ise lezyon boliitleme asamasi i¢in yapilan ablasyon
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caligmasina ait sonuglar yer almaktadir. Bu cizelgeler Onerilen yaklagimin basariy

artirdigin1 géstermektedir.

Lezyon smiflandirma asamasi i¢in Cizelge 4.4’te verilen karsilastirmalar goz Oniine
alinarak ablasyon ¢aligmasina gerek duyulmamistir. Temel modellere orta blogun etkisi ile
basar1 artisi saglamistir. Cizelgelerde orta blok ile ilgili olasi diger kombinasyonlar
modeller arasinda yapilacak olan karsilastirma sayisini artiracagi i¢in eklenmemistir.
Karsilastirmalarda parametreler kisaltmalarla verilmistir (Temel Modell (TM1): UNet,
TMOL1: TM1 + Orta Blok, Temel Model2 (TM2) :LinkNet, TMO2: TM2 + Orta Blok,
EfficientNetB7: EB7).

Cizelge 4.5. Giiriiltii temizligi asamasi ablasyon ¢alismasi

Parametre (%) Basari DB meanloU ZD
™1 86,44 81,28 84,04 83,58
TMO1 87,42 83,30 84,75 84,43
TMO1+ ResNet 88,40 84,22 85,82 85,22
TMO1 + ResNetC 89,75 85,67 86,95 86,56
TMO1+ EB7 91,74 87,51 88,88 88,95
TMOL1 + EB7 + ResNet 92,60 88,35 89,30 89,80
TMOL1 + EB7 + ResNetC 93,91 88,76 89,88 90,17
T™M2 89,24 84,47 86,33 86,24
TMO2 90,10 84,90 86,80 86,84
TMO2 + ResNet 91,05 85,61 87,40 87,50
TMO2 + ResNetC 91,94 86,02 88,30 88,05
TMO2 + EB7 93,96 88,15 89,05 90,30
TMO2 + EB7 + ResNet 94,80 89,87 90,00 91,25
TMO2 + EB7 + ResNetC 95,88 90,43 91,22 91,92

Cizelge 4.5’te ve Cizelge 4.6’da eklenen katmanlar goz oniine alindiginda, en fazla basari
artisinin EB7 kodlayicisinin eklenmesi ile elde edildigi goriilmektedir. ResNetC ve ResNet
modellerinin son katmandan 6nce algoritmaya eklenmesiyle olusan basar1 degerleri yine
bu c¢izelgelerde verilmistir. ResNetC modelinin algoritmaya eklenmesi, ResNet’e gore

daha yiiksek basar1 artis1 saglamstir.
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Cizelge 4.6. Lezyon boliitleme asamasi ablasyon ¢alismast

Parametre Basari DB meanloU ZD
™1 87,28 86,40 85,20 84,27
TMO1 88,30 87,55 86,25 85,30
TMO1 + ResNet 89,25 88,40 87,10 86,48
TMOL1 + ResNetC 90,80 89,85 88,32 87,77
TMOL + EB7 92,95 91,92 90,25 89,80
TMOL1 + EB7 + ResNet 93,90 92,85 91,10 90,77
TMOL1 + EB7 + ResNetC 95,76 93,24 93,42 93,20
T™M2 91,18 89,62 89,41 89,73
TMO2 92,00 90,57 90,50 90,60
TMO2 + ResNet 92,90 91,45 91,40 91,40
TMO?2 + ResNetC 94,10 92,80 92,70 92,58
TMO2+ EB7 96,05 94,77 94,65 94,65
TMO?2 + EB7 + ResNet 96,94 95,25 95,40 95,35
TMO2 + EB7 + ResNetC 98,10 95,62 96,42 96,85

4.5. Karsilastirma Sonuclari

Farkli modeller ayn1 veri setleri ve goriintli sayilariyla karsilastirildi. Karsilastirmalardaki
veri setlerindeki goriinti ve maske sayilart veri artirma ve dilimleme olmaksizin
belirtilmistir. Sonuglar Cizelge 4.7°de, Cizelge 4.8’de, Cizelge 4.9°da ve Cizelge 4.10°da
goriilmektedir. Giiriiltii temizligi asamasinda mevcut literatiirde kullanilmis olan FCNS,
UNet ve LinkNet temelli ¢alismalar ile onerilen LinkNet-RCB7 ve UNet-RCB7 modelleri

karsilagtirilmistir.

Cizelge 4.7°de goriildiigii gibi 17 no’lu kaynakta belirtilen ¢alisma %96,88 zar dogrulugu
ile 6nerilen modele (LinkNet-RCB7) kiyasla az farkla en basarili model olmustur. Fakat
olusturduklar1 veri seti sadece kil giiriiltiisii iceren az sayida goriintiiden olusmaktadir. Bu
caligmada giirtiltii temizliginin boliitleme basarisint artirdigt belirtilmis olup, boliitleme
asamasinda %86,5 zar dogrulugu elde edilmistir. Onerilen model ile béliitleme basarisi

%96,85 zar dogruluguna sahiptir (OM1: UNet-RCB7, OM2: LinkNet-RCB?7).
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ISBI International Symposium Biomedical Imaging adli sempozyumun kisaltmasidir. Bu

sempozyumda sunulan ISIC verisetleri ISBI adiyla da kullanilabilmektedir.

Cizelge 4.7. Giiriiltli temizligi asamasinda modellerin karsilagtirma sonuglari

Calisma Yoéntem Veri Seti Goriintii Sayis1 ZD Basar1
[17] UNet ISIC-archive 306 96,88 99,08
[25] UNet ISIC2018 1534 - 88,58
[28] FCNB8-ResNetC ISIC2018 3000 - 90,30
[77] LinkNet-B7 I1SIC2018 160000 - 95,72

OM 1 UNet-RCB7 ISIC2018 306 94,11 95,08
OM 1 UNet-RCB7 ISIC2018 1500 90,17 93,91
OM 2 LinkNet-RCB7 ISIC2018 306 96,25 98,20
OM 2 LinkNet-RCB7 ISIC2018 1500 91,92 95,88

Cizelge 4.8°de ve Cizelge 4.9’da sirasiyla PH2, ISIC, ISBI veri setlerini kullanan farkl

caligmalarla Onerilen modeller, lezyon boliitleme asamast i¢in karsilastirilmislardir.

Cizelgelerde de goriildiigii gibi 6nerilen LinkNet-RCB7 diger modellerden daha yiiksek

bagar1 degerlerine sahiptir.

Cizelge 4.8. PH2 veri seti ile lezyon boliitleme sonuglari

Calisma Yontem Veri seti Goriintii Sayist ZD
[5] K Means with Goa PH2 2000 93,07
[22] UNet PH2 200 924
[23] DSM PH2 200 92,00
[26] UNet PH2 200 94,04
[28] FCN8-ResNetC PH2 200 97,10
[34] SegNet PH2 200 85,16
[35] CNN PH2 200 89,83
[77] LinkNet-B7 PH2 200 97,42

OM 1 UNet-RCB7 PH2 200 95,34
OM 2 LinkNet-RCB7 PH2 200 97,55
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Cizelge 4.9. ISIC ve ISBI veri setleri ile lezyon boliitleme sonuglari

Calisma Yontem Veri seti Gorlintli Sayisi ZD
[5] K Means with Goa ISIC2018 3200 94,89
[14] SegNet ISBI2016 900 88,43
[22] UNet ISIC2017 Belirsiz 85,8
[23] DSM ISB12017 2750 87,5
[25] UNet ISIC2018 13000 92,6
[27] UNet ISIC2017 Belirsiz 86,93
[28] FCN8-ResNetC ISIC2018 13200 96,50
[33] FAC-Net ISIC2018 2594 91,19
[77] LinkNet-B7 IS1C2018 844800 96,75

OM 1 UNet-RCB7 ISIC2018 2594 93,25
OM 2 LinkNet-RCB7 IS1C2018 2594 96,87

Cizelge 4.10 smiflandirma modelimizin diger modellerle ISIC ve ISBI wveri setleri
iizerinden karsilastirilmasina ait sonuglart icermektedir. Calisma kapsaminda gelistirilen

lezyon smiflandirma modeli yliksek basar1 degerlerine sahiptir.

Cizelge 4.10. ISIC ve ISBI veri setleri ile lezyon siniflandirma sonuglari

Calisma Yoéntem Veri seti Gorintii|  Egitim Zar
Sayis1 | Basarisi (%) | Dogrulugu
(%)
[36] DCNN I1S1C2020 10070 90,40 -
[37] SVM ISB12016 900 85,19 -
[38] MobileNetV2 ISB12016 1279 - 83,00
[39] DCNN IS1C2018 10015 92,69 -
[50] CNN-Temelli IS1C2019 - 85,3 -
Onerilen model ResNet50 ISIC2018 10015 95,40 93,65
Onerilen Model ResNet50 ISIC2016 900 85,65 82,30
Onerilen Model ResNet50 I1ISIC2020 10212 99,93 97,00
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5. ONERILEN KARAR DESTEK SISTEMI

Cilt kanseri goriintiilerindeki giiriiltiiniin temizlenmesi, lezyonun boliitlenmesi ve
smiflandirilmasi igin bir KDS tez c¢alismasi kapsaminda gelistirildi. Bu KDS’nin Kkarar
vericilere cilt kanseri teshisinin karar siirecinde yardimci olmasi ve teshis siiresi ve

maliyeti ciddi sekilde azaltmasi beklenmektedir.

Bu KDS ile amacimiz Karar vericiler yerine karar vermek degil sadece teshis siirecinde
karar vericilere yardimci olmaktir. KDS’nin model kisminda giiriiltii temizligi ve
boliitleme asamalari i¢in en basarili model olmasindan dolayr LinkNet-RCB7,
siniflandirma asamasi i¢in ise Onerilen siniflandirma modeli kullanilmistir. Bu boliimde
caligma kapsaminda 6nerilen KDS’nin temel bilesenleri a¢iklanmis olup, kullanimina dair

detaylar verilmistir.

5.1. Onerilen KDS’nin Bilesenleri

Onerilen KDS’de bulunan veri yonetimi, model ve arayiiz bilesenleri kullanilan veri setleri
ve Onerilen modeller dogrultusunda bu baslik altinda aktarilmistir. Arayiiz’e ait kullanim

ornekleri verilmistir.

5.1.1. Veri yonetimi

Tiim asamalarda ISIC ve PH2’ye ait veri setleri kullanilmistir. Bu veri kiimeleri veri
yonetimi bilesenini olusturmaktadir. Giuriltii temizligi, lezyon boliitleme ve lezyon
smiflandirma test veri setlerinin, Onerilen KDS klasoriine eklenerek, sistemin test

stirecinde karar vericiler tarafindan kullanilmas1 dngdriilmiistir.

5.1.2. Model

KDS’de model bileseninde giiriiltii temizligi ve lezyon boéliitlemesi icin gelistirilen
LinkNet-RCB7 ve gorintii isleme algoritmalari, smiflama i¢in Onerilen smiflandirma
modeli ve goriintii isleme algoritmalari yer almaktadir. Bu yapilar ile sisteme alinan
goriintiiler giiriiltillerden temizlenmekte, boliitlenmekte ve siniflandirilmaktadir. Siniflama

iyi huylu ve kotii huylu olarak yapilmaktadir.
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Onerilen KDS ile karar vericilere temizleme, boliitleme ve siniflandirma asamalarinda
secenekler sunulmaktadir. Temizle diigmesi ile karar verici derin 6grenme ya da goriintii
isleme yontemlerini tercih edebilmektedir. Siiflama asamasinda ise boliitlii ve bdliitsiiz
verilerle egitilmis iki ayr1 model kullanilmaktadir. Karar vericinin tercihine gore boliitli ya

da boliitsiiz secimi yapilarak siniflama sonucu 6grenilebilmektedir.

Onerilen KDS’de karar verici secenek iizerinde degisiklik yapmadig: takdirde varsayilan
senaryoda temizleme ve béliitleme asamalar1 “Derin Ogrenme ile”, smiflama asamasi ise
boliitli model ile gerceklestirilmektedir. KDS’nin giiriilti temizligi ve boliitleme
asamalarinda model bileseninde LinkNet-RCB7 yer almaktadir. Siniflandirma asamasinda

ise Onerilen smiflama modeli kullanilmistir.

5.1.3. Grafiksel kullanici arayiizii (GUI)

Modelimizde kullanici arayiizii gelistirmek i¢in Tkinter {igiincii parti yaziliminmi kullandik.
Python kullanicilara hali hazirda arayiiz destegi sunmamaktadir. Bu noktada {iglincii parti
yazilimlarin destegiyle arayiizler olusturulabilmektedir. Fakat baz1 kisitlar s6z konusudur.
Derin 6grenme ve goriintii isleme algoritmalar1 ¢ok sayida model ve kiitiiphanenin yiiklii
olmasini gerektirmekte, bu durum da olusturulan arayliziin hem boyutunu artirmakta hem

de platform bagimsiz ¢alisabilmesini zorlastirmaktadir.

Onerilen KDS’nin model bileseninde toplam 3 adet model ve agirliklar1 yer almaktadir.
Sistem, kullanici kullanimini kolaylastirmak igin basit bir arayliz tasarimina sahiptir. Bes
diigme ile tiim agamalar kontrol edilebilmektedir. KDS’ye ait genel goriiniim Resim 5.1°de

goriilmektedir.
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Resim 5.1. KDS baslangig ekrani

Onerilen KDS igin kullanilan diigmeler islevleriyle birlikte drnek bir senaryo iizerinden
verilmistir. YUKLE diigmesi karar vericilerin jpeg, jpg, bmp ve png gibi farkl
formatlardaki goriintiileri se¢mesine olanak tanir. Burada okunan goriintiideki dosya
uzantist kaldirilmistir. Daha sonra pillow kiitiiphanesinde yer alan Image.open fonksiyonu
ile goriintiiler okunmustur. Bu sayede goriintii formatindan bagimsiz olarak goriintiilerin
sisteme alinmasi saglanabilmistir. Resim 5.2°de “YUKLE” diigmesinin calismasi

goriilmektedir.
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Resim 5.2. KDS YUKLE islevi

Secim isleminden sonra segilen goriinti sistemde gosterilmektedir. Resim 5.3’te kil

giiriiltiisii iceren bir goriintii se¢ildikten sonra olusan KDS ekrani goriilmektedir.

[& Cilt Kanseri KDS - (m] X

MENULER

TEMIZLE

Derin Ogrenme ile
Derin Ogrenme ile

Goranta Isleme ile

Derin Ogrenmeiile

Resim 5.3. KDS secilmis goriintii
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TEMIZLE diigmesi ile karar verici lezyon gériintiilerindeki giiriiltiiyii kaldirabilecektir. Bu
asamada karar verici acilir menii {izerinden “Derin Ogrenme ile” ve “Gériintii Isleme ile”
seceneklerini segerek islem yapabilmektedir. Resim 5.4’te “Derin Ogrenme ile” segenegi
secilmis ve giiriiltii temizligi yapilmistir. Sonug yine sistem iizerinde ve “Rapor” klasorii
altinda karar vericiye sunulmaktadir. Rapor klasorii altinda segilen goriintiiniin adiyla yeni
bir klasor olusturulmaktadir. Burada secilen orijinal goriintiiniin yaninda karar vericinin

yaptig1 isleme ait sonuglar yer almaktadir.

|5 Citt Kanseri KDS -

R

\_/ \\A N

MENULER

Derin Ogrenmeile B O |y
L ,

Gorinta Isleme ile

Resim 5.4. KDS ile temizlenmis goriintii

BOLUTLE diigmesi ile karar verici temizlenmis bir goriintiiyii “YUKLE” diigmesiyle
sectikten sonra “BOLUTLE” diigmesine basarak béliitleme islemini gerceklestirmektedir.
Bu senaryoda “Derin Ogrenme ile” segenegi secilerek boliitleme islemi yapilmustir. Elde

edilen sonu¢ Resim 5.5°te goriilmektedir.
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Resim 5.5. KDS ile boliitlenmis goriintii

SINIFLA diigmesi boliitlii/béliitsiiz bir goriintiiniin “YUKLE” diigmesiyle secilmesinde
sonra lezyon smiflandirma islemini gerceklestirmektedir. Karar vericilere bu asamada
boliitlii ya da boliitsiiz segenekleri agilir menii lizerinden sunulmaktadir. Kullanici boliitlii
secenegini segtiginde boliitlii ve giiriiltiistiz goriintiilerle egitimi tamamlanmis model
kullanilmaktadir. Ayni sekilde boliitsiiz segenegi secildiginde boliitsliz ve giiriiltiisiiz
goriintiilerle egitilmis model KDS’nin model bileseninde kullanilmis olmaktadir. Ornek

siniflama sonucu Resim 5.6’da goriilmektedir.



65

|5 citt Kanseri KDS - O X

MENULER

Derin Ogrenme ile v
Derin Ogrenmeiile v

Boldtla v l

RSN «oto_huylu

Resim 5.6. KDS ile simiflandirilmis goriintii

TUM _ASAMA diigmesi islevini kullanabilmek igin karar vericinin giiriiltiilii bir goriintii
segmesi beklenmektedir. “YUKLE” diigmesiyle goriintii secildikten sonra bu diigmeye
basilabilir. Bu diigmeye basildiginda goriintii tizerindeki giiriiltii temizlenecek, temizlenen
gorlintii  boliitlenecek ve boliitlenmis goriintli  siniflandirilacaktir. Bu islevde karar
vericiden tek tek “derin Ogrenme ile”, “gérinti isleme ile”, “bolitli”, “boliitsiiz”
seceneklerini se¢mesi beklenmemekte ve bu se¢imler sunulmamaktadir. Karar vericilere
giiriiltii temizligi ve boliitleme asamalarinda “Derin Ogrenme ile”, “Goriintii isleme ile”,
simiflama asamasinda “Boliitlii, “Boliitsiiz” seceneklerini segme olanagi sunulmaktadir.
Ayrica karar verici isterse her asamada giiriiltiili/giiriiltiistiz, boliitiili/boliitsiiz goriintiileri
de segebilmektedir. Ciinkii giiriilti temizligi ve/veya boliitleme asamalarinda hatal
sonuglar olusabilir ve bu durum lezyon smiflandirma basarisint olumsuz etkileyebilir.

Karar vericilere, 6nceki asamalarin hatali oldugunu diisiinmeleri durumunda se¢im sansi

sunulmaktadir. Bu durum aslinda KDS’lerin temel ozelligidir. KDS’ler karar vericilere
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mevcut segenekler arasinda secim imkani sunulmaktadir. Ozetle, bir Karar verici sunlar

yapabilir:

YUKLE diigmesiyle, giiriiltiilii/giiriiltiisiiz ve/veya boliitlii/béliitsiiz goriintii segilebilir.
TEMIZLE diigmesiyle goriintiideki giiriiltiiler temizlenebilir.
BOLUTLE diigmesiyle giiriiltiilii/giiriiltiisiiz goriintiiler segilerek boliitlenebilir.

M w0 e

SINIFLA digmesiyle glriltili/glriltisiiz  ve/veya  boliitlii/boliitsiiz  lezyonlar
siiflandirilabilir.
5. Karar vericiler goriintiiyii se¢ip herhangi bir asama igin islem yaptiginda, goriintii adiyla

ayni1 isimde bir klasor rapor klasorii altinda olusturulmaktadir.

Karar vericiler KDS iizerinden giiriiltii temizligi, lezyon bdoliitleme veya tiim asama
islemlerinden herhangi birini gergeklestirdiginde, secilmis goriintiiyle ayni isimli klasorde
iic adet goriintiiyli ve bir adet csv dosyasini rapor halinde bulabilirler. Bu goriintiiler;
orijinal goriintii, giiriiltiisiiz gorlintii ve boliitlenmis goriintii seklindedir. Karar vericilere
sunulan siniflama sonucuyla birlikte, bu goriintiiler tizerinden karar destegi saglanmistir.
Secilen goriintiiye ait dosya ismi ve lezyon siniflandirma sonucu csv uzantili bir dosyaya
atilmakta ve bu sekilde sonuglar1 iceren bir veri tabami da olusturulmus olmaktadir.
KDS’de hasta mahremiyeti diisliniilerek isimler alinmamaktadir. Karar vericiler igin bu
veri tabani bir rapor olarak islev gérecektir. Resim 5.7°de Rapor klasoriinden bir goriintii

yer almaktadir.

™~ o2 Yonet Rapor = o x
Giris Paylas  Goranam Resim Araclan (2]

- v 4 > Bu bilgisayar > Yerel Disk (D:) > KDS > Rapor > v o Rapor klasorande ara

ImageG \, ‘! A 1 | A
| i
& indirilenler i A i
= Belgeler P
-] Resimler B |
|

net_resimleri 1SIC_0000043_downsam, pled 1SIC_0000074 1SIC_0000169
TEST
TEZ DOKUMAN

@, OneDrive
[ Bu bilgisayar
¥ Ag

1SIC_0068279 1S1C_0080817 1SIC_0109703

Resim 5.7. Rapor Klasorii
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6. SONUC VE ONERILER

Cilt kanseri teshisi i¢cin mevcut literatiirde derin 6grenme ve goriintii isleme algoritmalarini
iceren bir KDS olmadigi goriilmistiir. Calisma kapsaminda giiriiltii giderme, lezyon
béliitleme ve siiflandirma asamalarmi iceren bir KDS gelistirilmistir. Onerilen KDS ile
gliriiltiisii temizlenmis ve boliitlenmis gorlintiiler iizerinden karar vericiler daha dogru
siiflama yapabilirler. KDS’nin giiriiltii temizleme ve lezyon boliitleme asamalarinda
onerilen LinkNet-RCB7 en yiiksek basar1 degerlerine sahip model oldugu i¢in tercih
edilmigtir. Bu modelin yiiksek basar1 gostermesinde EfficientNetB7’ nin kodlayict olarak
kullanilmas1 etkili olmustur. EfficientNet tiirevlerinin kodlayici olarak kullanildig:
modeller mevcut olmakla birlikte cilt kanseri teshisi calismalarinda LinkNet ile
EffcientNetB7’nin kodlayic1 olarak kullanildigi bir KDS’nin heniiz yer almadigi

gorilmiustir.

Onerilen KDS ile kullanicilara giiriiltii temizligi, lezyon béliitleme ve lezyon siniflandirma
asamalarinda farkli yontem secenekleri sunulmustur. Kullaniciya varsayilan olarak sunulan
ilk secenekler en yiliksek basariyr gostermektedirler. Bu noktada amacg karar vericiler
tarafindan bu secenekler denenerek sonuglarin karsilastirilabilmesidir. Calisma sonucunda
giirliltii temizligi ve lezyon boliitleme asamalarinda goriintii isleme algoritmalarinin tek

bagina yeterli olmadig1 goriilmiistiir.

Literatiir calismalarinda da goriildiigii gibi 6zellikle giiriiltii temizligi asamasinin, lezyonun
dogru bdliitlenmesinin basarisinda etkili oldugu goriilmistiir. Giiriltiilii verilerle yapilan
egitimde basarinin yaklasik %1 oraninda diistiigii literatlir taramasinda ve elde edilen
sonuglarda yer almaktadir. Boliitleme modeline, giiriiltilii goriintiiler verildiginde
boliitleme basarisinin diistiigii Resim 6.1°de goriilmektedir ((a) giiriltili goriinti, (b), (d)
tahmin edilen maske, (c) temizlenmis goriintii). Giriiltii temizliginin basarisiz olmasi
durumunda lezyon goriintiilerinde veri kayiplar1 yasanabilir. Bu durum bdliitleme ve
siniflama basarisini olumsuz etkileyecektir. Bu yiizden karar verici giiriiltii temizliginin
hatali olmast durumunda boliitleme ve smiflama asamalarinda giiriiltiili  goriintiiyi

se¢ebilecektir.
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Resim 6.1. Kil giiriiltiistiniin boliitlemeye etkisi

Boliitlenmemis goriintiiler egitimde kullanildiginda basarinin diistiigi  goriilmektedir.
Boliitlenmemis goriintii ile yapilan siniflandirmada basarinin daha diisiik olmasinin nedeni;
lezyonun goriintiideki alaninin kiiglilmesi ve temizlenememis giiriiltilerdir (parlaklik, kil
guriiltiisii vb) [37]. Boliitleme isleminde Resim 6.2°de goriildiigli gibi tahmin edilen alanin
dogru olmamasindan kaynakli hatalar ortaya ¢ikabilir. Bu durum bdliitleme ve siniflama
islemlerinin basarisini diisiirecektir. Bu agsamada karar verici istege bagli olarak boliitleme
islemini gecerek, giiriiltiisiiz gorilintii ve bu goriintii ile yapilacak siniflandirma sonucuna

gore karar verebilir ((a) orijinal goriintii, (b) maske, (c) tahmin edilen maske).

; n \
5 4332 ;(.975479191849
(c)

uy

(a) . ;
™

d|@f )

Resim 6.2. Basarisiz boliitleme ornekleri A

Boliitleme asamasinda esas sorun bdliitlemenin Resim 6.3’te goriildiigii gibi yanlis
yapildig1 6rneklerdir. Birinci 6rnekte parlaklik, ikincide lezyon iizerinde kontrast farki,

liciinciide ise kontrast farkinin az olusu hatanin olast nedenleridir. Bu durumda eger karar
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vericiye yanlig boliitlenmis goriintii lizerinden siniflama sonucunu sunmus olsaydik
muhtemeldir ki karar1 olumsuz etkilemis olacaktik. Bu ylizden 6nerilen KDS’de boliitlii ve
boliitsiiz goriintiilerin siniflama asamasinda se¢ilmesi 6nem teskil etmektedir ((a) orijinal
goriintii, (b) maske, (c) tahmin edilen maske). Giirtiltii temizligi ve boliitleme asamalari
dogru oldugunda karar vericinin giirtiltiisiiz ve boliitlenmis verileri se¢gmesi basariy1
artirmaktadir. Buna karsin bu asamalarda hata goriildiigiinde giiriiltiisiiz veya boliitli
gorilintiileri segmek sonucun tamamen yanlis olmasiyla sonuglanabilmektedir. Bu ylizden
karar vericilere secimler sunulmasi onemli hale gelmektedir. KDS’lerin temelinde karar
verici yerine karar vermek yoktur. Bu durum disiiniildiiglinde karar vericiye sunulan
guiriiltiilii/ gliriiltiistiz, bolitlii/boliitsiiz goriintiiler siniflama sonucunun verilmesinden daha

fazla 6neme sahip olacaktir.

(a)

(b)

(c)

n
i

Resim 6.3. Basarisiz boliitleme 6rnekleri B

Smiflama asamasi i¢in ResNet50 ile desteklenen bir model Onerilmistir. Literatiire
bakildiginda baz cilt kanseri tiirlerinin zamanla koétii huylu olabildigi goriilmektedir. Karar
vericilere daha net ve sade bir destek saglanmasi adina siniflama isleminde lezyonlar iyi
huylu ve kétii huylu olmak iizere iki smifa ayrilmislardir. Onerilen KDS ile énemli olan
lezyonu giiriiltiiden temizleyerek, goriintiiden ayirip hekimlere yardimer olmaktir.
Siiflandirma asamasindaki basarinin farkli algoritmalar denenerek artirilabilmesi olasidir.
KDS i¢in kullanilan arayiiz, Tkinter kiitliphanesi kullanilarak tasarlanmistir. KDS’nin

caligabilmesi i¢in kullanilacagi sistemde biitiin kiitiiphanelerin ve model yapilarinin
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yiikklenmis olmasi, ayrica donanim seviyesinin yiliksek olmasi (6zellikle ekran kart1 ve ram)
gerekmektedir. Web tabanli arayiiz kullanan KDS’lerdeki temel avantaj verilerin sayisal
olmas1 ve sade model yapilarindan kaynaklanmaktadir. Ileriki ¢alismalarda modeller ve
kullanilan kiitiiphaneleri destekleyen hizli sunucular iizerinden KDS i¢in web tabanli bir
arayliz olusturulabilir.

Calisma siirecinde karsilagilan en biiylik kisit ekran karti basta olmak iizere donanimsal
diizeyde yasanmistir. Ornegin lezyon siniflandirmada Cizelge 4.4’de goriilen modeller
kullanildiginda epok zamanlar1 sirastyla ResNet ile 52 sn, ResNetC ile 93 sn, ResNet50 ile
213 sn, Xceptiton ile 340 sn, VGG16 ile 194 sn, VGG19 ile 198 sn olmaktadir. Modelin
katman ve parametre sayist arttikca egitim siiresi de uzamaktadir. Bu durum KDS’nin
kullaniminda tepki siiresini olumsuz etkilemektedir. Bu yiizden daha iyi bir donanim

kombinasyonu ile KDS nin hiz1 artirilabilir.

Girilti temizligi, lezyon boliitleme ve lezyonun simiflandirilmasi asamalarindaki egitim
basaris1 ve egitim kaybinin epoklar boyunca degisimini gorebilmek igin tiim asamalarda
modeller 250 epok kosturulmustur. En hizli 6grenme simiflama asamasinda goriilmiistiir.
Bu durumun temel sebebi modelin daha sade olusu ve bu asamada diger asamalarin aksine
hem giriiltiisiiz hem de bdlitlenmis verilerin kullaniliyor olmasidir. Modellerdeki
parametre ve epok sayilart artirilarak basari artis1 saglanabilir. Ayrica giriltii temizligi
asamasi i¢in daha farkli giiriiltii tiirlerini iceren daha biiyiik bir veri setiyle ¢alisilabilir.
Sekil 6.1°de egitim asamalarina ait grafikler yer almaktadir. KDS’nin model bileseninde
giriiltii temizligi icin kullanilan LinkNet-RCB7, giiriiltiisiiz verilerle egitilen boliitleme
modeli LinkNet-RCB7 ve giiriiltiisiiz ve boliitlii verilerle egitilen 6nerilen siniflandirma
modeli olmak iizere iic model yer almaktadir. Giiriiltiilii ve bdliitsliz verilerle yapilan
egitimlere dordiincii boliimde verilmistir. Bu modeller ¢ok fazla kombinasyona yol agacagi

ve sistemi yavaslatacagi i¢in KDS’ye eklenmemistir.

GUrdl Temizigi Lezyon Boliitieme Lezyonun Siniflandinimasi

. Model Bagansi " Model Bagans! Model Basansi
32 0 ? el Ba
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Sekil 6.1. Tiim asamalar i¢in egitim grafikleri
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