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OZET

CIiLT LEZYONLARININ DERMATOSKOP GORUNTULERI UZERINDEN
DERIN OGRENMEYE DAYALI YONTEMLE TESPITi VE
SINIFLANDIRILMASI

Yusuf YETGIN
Yiiksek Lisans Tezi, Biyomedikal Miihendisligi Anabilim Dah
Danisman: Dog. Dr. Evgin GOCERI
OCAK 2023; 40 sayfa

Cilt hastaliklarinin diinya niifusunun yaklagik ticte birini etkileyen en yaygin
dordiincii hastalik oldugu bilinmektedir. Cilt hastaliklarinda genellikle belirtiler, deri
Uzerindeki normal deri rengi ve deseninden farkli goriilen ve lezyon olarak adlandirilan
bolgelerdir. Cilt hastaliklar1 erken evrede teshis edildiginde tedavi edilebilen
hastaliklardir. Bu nedenle, hastanin hayatin1 koruyabilmek i¢in erken ve dogru teshis
kritik role sahiptir. Glinimazde, cilt hastaliklarinin teshis edilmesi islemi, dermatologun
deriyi eli ile incelemesi ve gorebildiklerine goére karar vermesine dayali olarak
yapulmaktadir. Cilt hastaliklarinin  bu sekilde teshis edilmesi dermatologlarin
deneyimlerine gore degisiklik gosterebilmektedir. Otomatik yontemler erken teshis ve
miidahalelerin yapilmasini saglamaktadir. Literatlirde otomatik yontemler 6nerilmekte
ve bilgisayar destekli teshis sistemlerinde artan bir sekilde derin 6grenmeye dayali
yontemler kullanilmaktadir. Bu nedenle, bu tez ¢alismasi kapsaminda da derin sinir ag
mimarisine dayali olarak cilt lezyonlarinin smiflandirilmasi iizerinde durulmus,
dermatoskop goriintiisiinden ytliksek dogruluk ile lezyonlarin yedi siifa otomatik olarak
smiflandirilmasini saglayan, evrisimsel derin Sinir ag mimarisi ve kapsiil agin birlikte
kullanildig1r bir yontem Onerilmistir. Sonucglarin degerlendirilmesi i¢in dogruluk,
hassaslik, 6zgiilliikk, F1-skor ve Mathew iliskilendirme katsayis1 olmak iizere bes farkli
degerlendirme Ol¢iiti kullanilmig ve sirasiyla %88.10, %89.18, %98,11, %87.25,
%86.20 degerleri elde edilmistir. Ulasilan bu bulgular cilt lezyonlarinin otomatik olarak
siiflandirilmasinda 6nerilen biitiinlesik ag§ mimarisinin basarili oldugunu gostermistir.
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ABSTRACT

DETECTION AND CLASSIFICATION OF SKIN LESIONS BASED ON DEEP
LEARNING FROM DERMATOSCOP IMAGES
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MSc Thesis in Biomedical Engineering
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Evgin GOCERI
January 2023; 40 pages

It is known that skin diseases are the fourth common disorder that affects
approximately one third of the world's population. In skin diseases, the symptoms are
the areas on the skin that are different from the normal skin color and pattern and are
called lesions. Skin diseases are diseases that can be treated when diagnosed at an early
stage. Therefore, early and accurate diagnosis has a critical role in preserving the
patient's life. Today, the process of diagnosing skin diseases is based on the
dermatologist's visual examination of the skin and making a decision based on what the
dermatologist can see. Diagnosis of skin diseases in this way may vary according to the
experience of dermatologists. Automated methods enable early diagnosis and
interventions. In the literature, automatic methods are suggested and deep learning-
based methods are increasingly used in computer aided diagnostic systems. Therefore,
within the scope of this thesis, the classification of skin lesions based on deep neural
network architecture has been emphasized, and a method that uses convolutional deep
neural network architecture and capsule network together, which provides automatic
classification of lesions into seven classes with high accuracy from the dermatoscope
image, has been proposed. Five different evaluation criteria, namely, specificity,
sensitivity, accuracy, Fl-score and Mathew correlation coefficient, were used to
evaluate the results, and values of 88.10%, 89.18%, 98.11%, 87.25%, and 86.20% were
obtained, respectively. These findings showed that the proposed integrated network
architecture was successful in automatic classification of skin lesions.
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1. GIRIS

Cilt hastaliklar1 ¢evresel faktorler, depresyon, giines isinlarina maruz kalma,
yaslanma veya genetik Ozellikler gibi ¢esitli nedenlerden dolay1 olusan, her yas ve
cinsiyetteki kisilerde goriilebilen hastaliklardir. En yaygin dordiincii hastalik olan deri
hastaligi, diinya niifusunun yaklasik ti¢te birini etkilemektedir (Flohr ve Hay 2021).
Giincel bir ¢alisma, cilt hastalig1 olan pek ¢ok kisinin bir dermatologa gitmedigini bu
nedenle bu hastaliklarin aslinda belirtilenlerden ¢ok daha yaygin oldugunu gostermistir
(Tizek vd. 2019).

Cilt hastaliklarinda genellikle belirtiler, deri iizerindeki normal deri rengi ve
deseninden farkli goriilen ve lezyon olarak adlandirilan bdlgelerdir. Bu lezyonlar cilt
hastaliklarindan dolay1 olusabilecegi gibi, baska bir hastaligin 6nemli bir belirtisi de
olabilmektedir. Akne, hemanjiyom, egzema, roza (rosacea) ve cilt kanseri en ¢ok
bilinen cilt hastalig1 tiirleridir. Cilt lezyonlarmi gosteren cesitli 6rnek gorseller Sekil
1.1°de sunulmustur.

Sekil 1.1. Cilt kanseri gortintt 6rnekleri (Ngesthi vd. 2021)

Yasam kalitesini onemli Olglide etkileyen cilt hastaliklari, sosyal iliskilerin
bozulmasina sebep olabilen, dzgiiven eksikligi, utanma, kaygi bozuklugu ve depresyon
gibi psikolojik sorunlara da yol agmaktadir (Zink vd. 2017; Leisner vd. 2019; Mento vd.
2020; Schuster vd. 2020; Al-Otaibi vd. 2020). Hatta, hastalarda intihar etme
diistincesinin yliksek oranda oldugu, akne hastalart ile ilgili 2015 yilinda yayimlanan bir
arastirma c¢aligmasi intihar vakalarmin olugunu gostermistir (Tan ve Bhate, 2015).
Litvanya’da yapilan gilincel bir ¢aligmada, belirtisi yiiziinde olusmus olan hastalarda
intithar etme diisiincesine sahip olanlarin oranimnin %9.8 oldugu belirtilmektedir
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(Lukaviciute vd. 2020). Benzer sekilde, Kanada’da yapilan bir bagka caligmada,
Quebec’deki psoriasis hastalarinin intihar etme girisimlerinden dolay1r hastanede
kalanlarin oraninin %1.82, intihar ederek Olenlerin oraninin da %3.34 oldugunu
gostermistir (Laverde-Saad vd. 2020).

Cilt hastaliklar1 erken evrede teshis edildiginde tedavi edilebilen hastaliklardir.
Bu nedenle, hastanin hayatini koruyabilmek i¢in erken ve dogru teshis kritik role
sahiptir. Gliniimiizde, cilt hastaliklarinin teshis edilmesi islemi, dermatologun deriyi eli
ile incelemesi ve gorebildiklerine gore karar vermesi ile baglamaktadir. Cilt
hastaliklarinin bu sekilde teshis edilmesi dermatologlarin deneyimlerine gore de
degisiklik gosterebilmektedir. Bu nedenle, farklt dermatologlar ayni hasta i¢in farkli 6n
tanilarda bulunabilmektedir. Ayrica, bir dermatolog o andaki yogunluk, yorgunluk veya
aydimlatmanin etkisi ile, ayn1 hasta i¢in farkli zamanlarda farkli teshislerde
bulunabilmektedir. Bununla birlikte, kiside bulasic1 baska bir hastaligin olmas1 veya cilt
hastaliginin impetigo hastaligi gibi bulasic1 bir 6zellik tasimasi, geleneksel yontemle
teshis edilmesini daha da zorlastirmaktadir. Ciinkii, hastaligin yayilma riskini dnlemek
icin lezyon olan bdlgelerin uzaktan incelenmesi gerekmektedir (Assiri vd. 2013;
Reusken vd. 2013; Zielecki vd. 2013; Forton vd. 2015; Hopkinson vd. 2015; Two vd.
2015). Ayrica, geleneksel yontem ile teshis uzun siirmekte, agr1 ve enfeksiyonlara da
neden olabilmektedir. Bunlarin yani sira, ozellikle kirsal kesimde, gelismekte olan
iilkelerde ve Cin gibi kalabalik iilkelerde yeterli dermatolog bulunmamaktadir. Bunlara
ek olarak, hastanin fiziksel bir engelinin olmasi, yaslilik, iklim kosullar1 ve mesafe gibi
cesitli faktdrler nedeniyle, dermatologa gitmek her zaman miimkiin olamamakta,
muayene ucretleri de maliyetli olabilmektedir (Feng vd. 2018; Arnold vd. 2019).

Otomatik yontemler erken teshis ve miidahalelerin yapilmasii saglamaktadir.
Bu nedenle, literatiirde otomatik yontemler 6nerilmekte olup, bilgisayar destekli teshis
sistemlerinde artan bir sekilde derin 6grenmeye dayali yontemler kullanilmaktadir
(Puttagunta ve Ravi 2021). Cilt lezyonlarmin tespiti ve simiflandirilmasi ile ilgili olarak
yapilmis olan c¢aligmalar incelendiginde, kullanilan derin sinir ag mimarilerinin
genellikle GoogleNet (Szegedy vd. 2015), AlexNet (Krizhevsky vd. 2017), VGGNet
(Simonyan ve Zisserman 2014), InceptionNet (Szegedy vd. 2016) ve ResNet (He vd.
2016) oldugu gozlenmistir. Bu mimarilerde ardisitk evrisim islemlerinin
gerceklestirildigi  evrisim katmanlari, havuzlama ve tam baglantili katmanlar
bulunmakta, goriintiilerin smiflandirilmasi ilk katmanlardaki evrisim islemleri ile
c¢ikarilan 6zniteliklerin sonraki katmanlarda kullanilmasi ile saglanmaktadir.

Evrisimsel sinir aglar1 desen tanima ve siniflandirma iglemleri i¢in tercih edilen
ag yapilar1 olmasina ragmen problemli mimarilerdir. Cilinkii bu mimarilerde kullanilan
havuzlama katmanindan dolayi, goriintiideki nesnelerin birbirine goére agisini,
konumunu tanimlamak miimkiin olmamaktadir. Havuzlama katmaninda goriintiilerin
boyutlar1 diistiriilmekte ve dolayist ile goriintiilerdeki bazi 6nemli 6znitelikler
kaybolmaktadir. Bu sorunun ¢oziimii igin, 6zellesmis evrisimsel sinir ag1 mimarisi
olarak bilinen kapsiil ag mimarisi (Sabour vd. 2017) onerilmistir.

Kapsiil ag mimarisinde bilgiler evrisimsel sinir a§ mimarilerinde oldugu gibi
skaler degerler olarak degil, vektor diizeyinde depolanmaktadir. Bu depolama 6zelligi
kullanilan kapsiiller ile saglanmaktadir. Kapsiil, somutlastirma parametrelerini
kodlayarak Oznitelikler arasindaki iligkiyi gosteren bir vektorii temsil eden bir grup
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nérondur. Ag mimarisindeki bu kapsul vektorler gorintulerdeki dnemli bilgileri temsil
etmektedir. Mimaride bulunan birincil ve ikincil kapsiil katmanlar1 arasinda kapsiil
vektorler dinamik yonlendirme algoritmast ile yonlendirilerek  goriintiilerin
siiflandirilmasi saglanmaktadir.

Boliim 2’de sunulmus olan literatiirdeki ¢alismalar, dermatoskop géruntilerinin
siiflandirilmasinda kapsiil aginin kullanilmasi durumunda evrisimsel aglara gore daha
yiiksek performans elde edildigini gostermistir. Fakat literatiirde Onerilmis olan ag
mimarileri lezyonlarm iki sinifa ayristirilmasinda kabul edilebilir sonuglar verse de
dezavantajlar1 ve farkli smiftan cilt lezyonlarinin birbirlerine benzerlikleri nedeniyle,
lezyonlarin daha fazla sinifa siniflandirilmasinda yeterli olamamaktadir. Bu nedenle,
yeni bir ag yapisinin gelistirilip uygulanmasina ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bu tez calismasinda dermatoskop goriintiisiinden yiiksek dogruluk ile
lezyonlarin yedi sinifa otomatik olarak siniflandirilmasini saglayan, evrisimsel derin
sinir ag mimarisi ve kapsiil agin birlikte kullanildig1 bir yontem 6nerilmistir. Sonuglarin
degerlendirilmesi i¢in dogruluk, hassaslik, 6zgiilliik, F1-skor ve Mathew iligkilendirme
katsayis1 olmak tizere bes farkli degerlendirme Ol¢iitii kullanilmig ve sirastyla %88.10,
%89.18, %98,11, %87.25, %86.20 degerleri elde edilmistir. Ulasilan bu bulgular cilt
lezyonlarinin otomatik olarak siniflandirilmasinda Onerilen biitiinlesik ag mimarisinin
basarili oldugunu gostermistir.

Bu tez c¢aligmasi kapsaminda Onerilen yontemin kullanilmasi sayesinde,
dermatologlara hastaliklar ile ilgili olarak karar verme siireclerinde destek saglanmis
olunacaktir.

Tez ¢alismasimin birinci boliimiinde cilt hastaliklar1 ve 6nemi, bu hastaliklarin
teshisi, otomatik olarak lezyonlarin tespit edilmesi ve siniflandirilmasi i¢in kullanilan
yaklagimlar hakkindaki bilgilere deginilmistir. ikinci boliimde cilt lezyonlarinn derin
ogrenmeye dayali olarak smiflandirilmasi ile ilgili literatiirde yapilmis olan ¢alismalar
sunulmustur. Uglincli bélimde bu tez calismasi kapsamimda kullanilan materyal, cilt
lezyonu tespitinde literatiirde yaygin kullanilan evrisimsel derin ag mimarileri ve kapsul
ag mimarisinin Ozellikleri hakkinda bilgi verildikten sonra Onerilen yontem
aciklanmistir.  Uciincii  béliimde ayrica ¢alismalarimizda elde edilen verilerin
degerlendirilmesi igin kullanilan degerlendirme olgiitleri agiklanmigtir. Dordunci
boliimde, uygulamalarimizdan ulasilan bulgular sunulmustur. Besinci bolimde
calismalarimizda kullanilan ag mimarileri hakkinda tartismalara yer verilmis ve son
boliimde de ulasilan sonuglar agiklanmustir.
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2. KAYNAK TARAMASI

Bu boélimde, literatiirde cilt lezyonlarinin otomatik olarak smiflandirilmasi igin
kullanilmis olan derin 6grenmeye dayali yontemler sunulmustur. Literatiirde cogunlukla
evrisimsel derin ag mimarileri kullanilmakla birlikte az sayida da olsa kapsiil ag
mimarilerinin de kullanildig1 gézlenmistir.

Bolim 2.1°de evrigimsel derin sinir ag mimarileri ile 6nerilen yontemlere yer
verilmis, Boliim 2.2°de ise kapsiil ag mimarileri ile 6nerilen yontemlere yer verilmistir.

2.1. Evrisimsel Derin Ag Mimarileri ile Cilt Lezyonu Siniflandirma Yontemleri

Cilt lezyonlarmin tespiti ve smiflandirilmas: ile ilgili olarak yapilmis olan
calismalarda cesitli 6zelliklere sahip evrisimsel derin sinir ag mimarileri kullanilmigtir.

Ornegin, giincel bir ¢alismada cilt lezyonlarini smiflandirmak icin derin sinir ag
yapisi olarak VGGNetl9 ve ResNet50 kullanilmis ve sonuglar kargilastirilmistir (Xie
vd. 2019). Bu calismada, farkli biiyiitmelerle elde edilen nicel sonuglar, ResNet50 ag
yapist kullanilarak gerceklestirilen lezyon smiflandirmanin dogruluk ve duyarlilik
degerlerinin  VGGNet19 ag yapisi ile gergeklestirilen smiflandirmadan daha iyi
oldugunu gostermistir.

ResNetl101 ag yapisi kullanilarak yapilan bir siniflandirma calismasinda da cilt
lezyonlar1 kotl huylu ve iyi huylu olarak iki sinifta siniflandirilmis ve ¢esitli oranlardaki
giriiltii degerlerinin siniflandirma sonuglarina etkisi incelenmistir (Xue vd. 2019).
Yapilan calismalar ile, goriintiilerdeki giiriiltii oran1 arttik¢a siniflandirma sonuglarinin
diisiik ¢ciktig1 gosterilmistir.

Cilt lezyonlarinin melanoma olup olmadigmi belirlemek igin yapilan bir
calismada derin ag mimarisi olarak GoogleNet kullanilmis ve basarili bir sekilde
smiflandirmanin saglanabildigi gosterilmistir (Hirano vd. 2020).

Lezyonlar1 melanoma ve melanocytic nevi olmak Uzere iki sinifa
siniflandirilmasi igin yapilan bir ¢alismada da GoogleNet ve AlexNet mimarileri birlikte
kullanilmig, bu iki lezyon tiiriiniin tespit edilmesinde kullanilan birlesik ag mimari
yapisinin basarili oldugu gosterilmistir (Sallam vd. 2020).

Olimcil olan kéti huylu melanoma lezyonlarmin otomatik olarak tespit
edilmesi i¢in gelistirilen bir yontemde AlexNet ile VGG16 ag mimarileri birlikte
kullanilmistir (Gulati ve Bogal 2019). Bu iki ag yapisini ayri ayr1 kullanmak yerine
birlestirilmesi durumunda daha iyi sonug verdigi gosterilmistir.

Bir bagka ¢alismada ise melanoma lezyonlarinin tespiti igin ResNet mimarisi 7,
10, 25, 40 ve 50 olmak iizere farkli sayidaki katmanlar ile olusturulmus ve en iyi
performansin 50 katmanli ResNet mimarisi ile elde edildigi gosterilmistir (Budhiman
vd. 2019).

Iyi huylu nevi lezyonlar ile kotii huylu melanoma lezyonlarinin ayristirilmasi
icin yapilan bir smniflandirma caligmasinda da InceptionV3 kullanilmigtir (Ridell ve
Spett 2017).
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Lezyonlarin kotu huylu ve iyi huylu olarak siniflandirilmasi i¢in uygulandigi bir
calismada da VGG16 ile ResNet50 mimarisi karsilastirilmis ve ResNet50 ile elde edilen
sonuglarm VGG16 mimarisi ile elde edilen sonuglara gore daha iyi oldugu gosterilmistir
(Bechelli ve Delhommelle 2022).

Lezyonlarin iyi huylu ve kotii huylu olarak siniflandirilmasi ile ilgili bir bagka
caligmada da InceptionV3, ResNet ve VGG19 mimarileri uygulanip sonuglar
karsilastirilmis ve bu ikili siniflandirma i¢in en iyi mimarinin InceptionV3 oldugu
belirtilmistir (Mijwil 2021).

DenseNet121 ve DenseNet264 mimarileri de lezyonlarin siniflandirilmasinda
kullanilmis (Munaf vd. 2021; Zare ve Pourkazemi 2021; Stofa vd. 2022), yogun evrisim
katmanlarinin oldugu ve derinligin artirildigi ag mimarileri ile lezyonlarin basarili bir
sekilde smiflandirildig gosterilmistir.

Farkli bir calismada ise VGG16 mimarisine ResNet mimarisindeki gibi artik
baglanti  yapilar1 eklenerek olusturulan evrisimsel ag modeli lezyonlarin
simiflandirilmasi i¢in uygulanmis, sadece VGG16 mimarisinin uygulanmasi ile ulagilan
sonuglara gore daha basarili bir performans elde edilmistir (Yan vd. 2022).

Cilt lezyonlarinin BCC hastaligina ait olup olmadigina karar verilmesi igin
lezyonlarin otomatik olarak siniflandirilmasi ile ilgili yapilan giincel bir ¢caligmada ise
evrisimsel katmanlardan olusan derin ag mimarisinde, goriintiilerden elde edilen renk ve
desen ozellikleri de kullanilmigtir (Serrano vd. 2022). Renk bilgisine dayali 6zelliklerin
elde edilmesi i¢in renk uzay1 doniisiimii uygulanirken, desen 6zelliklerinin elde edilmesi
icin gri seviye es doniisiim matrisi uygulanmistir. Siiflandirma sonuglar1 eklenen
ozelliklerin kullanimi ile smiflandirmanin daha iyi bir performans ile saglandigini
gostermistir.

Genel ortalama havuzlama ve toplu normalizasyon islemlerinin eklenerek
VGG16 mimari yapisinin cilt lezyonlarinin siniflandirilmasinda performanst yakin
zamandaki bir bagka c¢alismada degerlendirilmis ve mimarinin lezyonlari
siniflandirmadaki becerisinin arttig1 gézlenmistir (Tabrizchi vd. 2022).

Lezyonlarin melanoma olup olmadiginin tespiti i¢in gergeklestirilen bir
calismada omurga olarak VGG16, VGG19, GoogleNet ve ResNet50 mimarileri ayri
ayr1 uygulanmis ve digerlerine gore GoogleNet ile melanoma tespitinin daha basarili bir
sekilde saglandig1 belirtilmistir (Aljohani ve Turki 2022).

Lezyonlarin melanoma olup olmadigma otomatik olarak karar verilmesi icin
gergeklestirilen bir simiflandirma ¢alismasinda da histogram esitleme ve zithk
iyilestirme adimlarindan olusan bir 0n isleme asamasi uygulanmis ve omurga olarak
AlexNet ag yapist kullamlmistir (Govindaswamy ve Mallappa 2022). lyilestirilmis
gorilntiilerin ag mimarisinde kullanilmas1 sayesinde basarili siniflandirma sonuglarinin
elde edilebildigi gozlenmistir.

Literatiirdeki calismalarda elde edilen sonuglar farkli performans Olcutleri ile
sunulmus, farkli sayida egitim ve test goriintii verileri kullanilmistir. Ayrica
caligmalarda g¢ogunlukla lezyonlarin melanoma olup olmadigiin tespiti iizerinde
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durulup goriintiiler iki smifa siniflandirilmistir. Bazi ¢alismalarda da cilt lezyonlar1 kot
huylu ve iyi huylu olmasina goére iki sinifa siniflandirilmistir.

2.2. Kapsul Ag Mimarileri ile Cilt Lezyonu Siniflandirma Yontemleri

Literatirde dermatoskop goriintiilerinden cilt lezyonlarinin siniflandirilmasi igin
kapsiil aglarin 6nerildigi sadece birkag tane ¢alisma bulunmaktadir (Pal vd. 2018; Boaro
vd. 2020; Cruz vd. 2020; Pérez ve Ventura, 2021; Tiwari 2021). Bunlardan ¢alismalarin
birisinde orijinal kapsiil ag modeli uygulanmis ve basarili sonuglara ulasildig:
gosterilmistir (Cruz vd. 2020).

Bir bagka calismada lezyonlarin melanoma olup olmadiginin belirlenmesi i¢in
iki sinifa siniflandirilmasinda orijinal kapsiil ag mimarisindeki ilk evrisim katmani
yerine bir evrisimsel blok katman1 kullanilmistir (Pérez ve Ventura, 2021). Kullanilan
kapsiil ag mimarisinin diger evrisimsel ag mimarilerinden daha basarili sonuglar verdigi
gosterilmistir.

Psoriasis teshisi i¢in gerceklestirilen bir siniflandirma ¢alismasinda da kapsiil ag
ile yapilan smiflandirmanin ResNet50 mimarisi ile yapilan smiflandirmadan daha iyi
sonuglara ulagildig1 gosterilmistir (Pal vd. 2018).

Bir baska c¢alismada kotii huylu melanoma lezyonlari ile iyi huylu nevi
lezyonlarmin smiflandirilmas: i¢in uygulanmis ikili siniflandirma yonteminde orijinal
kapsiil ag mimarisi kullanilmig ve evrigimsel bir derin sinir ag mimarisinden daha
basarili oldugu gosterilmistir (Tiwari 2021).

Diger bir ¢alismada ise VGG16 mimarisi ile kapsiil ag mimarisi birlikte
kullanilmistir (Boaro vd. 2020). Bu yontemde VGG16 mimarisi ile daha fazla dznitelik
cikarimi saglanabilmektedir. Fakat 6znitelik ¢ikarimimin daha etkili hale getirilmesi ile
agin performansinin daha da iyilestirilmesi miimkiindiir. Ayrica, bu ¢alismada sadece
melanoma tespitinin yapilmasi amaclanmisg ve goriintiilerden lezyonlarin melanoma
olup olmadiginin belirlenmesi i¢in iki sinifli siflandirma yapilmistir. Ag mimarisinin
performansi daha fazla sayidaki siniflandirma i¢in degerlendirilmemistir.

Literatiirdeki kapsiil ag mimarisi ile yapilmis olan ¢alismalarda genel olarak az
sayida goriintii kullanilmistir. Ayrica, yapilan ¢aligmalarda sadece bir veya birkag tip
cilt kanserinin smiflandirilmas1 {lizerinde durulmus, diger cilt kanseri tiirlerinin
siiflandirilmasit i¢in ag mimarilerinin performanslart arastirilmamistir.  Genellikle
melanoma hastaligi ele alinmis, lezyonlarin melanoma olup olmadigimi tespit etmek igin
iki smifa siniflandirilmast yapilmistir. Bununla birlikte, cilt lezyonlarinin iyi huylu ve
kotii huylu olarak iki sinifa siniflandirildigi calisma da yapilmagtir.

Bu tez calismasinda literatiirdeki VGG16 mimarisi ile kapsiil agin birlikte
kullanilmasi ile olusturulan ag mimarisi, gorintiileri iki smifa siniflandirmak yerine 7
siifa smiflandirilmas: i¢in uygulanmistir. Ag mimarisi egitilip test edilmis ve elde
edilen bulgulara gore daha basarili sonuglarin saglanabilecegi bir mimari
olusturulmustur.
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Bu tez ¢aligmasi kapsaminda uygulanan ag mimarisi ile kullandigimiz veri
setleri tlizerinden 7 ¢esit cilt lezyonunun smiflandirilmasi i¢in yapilmis bir ¢alismaya
literatiirde rastlanilmamustir.
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3. MATERYAL VE METOT

Gergeklestirilen tez caligmasinda 7 cilt hastaligi iizerinde durulmus olup,
materyal olarak bu hastaliklar1 gdsteren dermatoskop goriintileri kullanilmastir.
Kullanilan dermatoskop goriintii verileri agik erisimli olan HAM10000 veri tabanindan
(Tschandl vd. 2018) saglanmustir.

Bu veri tabaninda her hastalik i¢in goriintii verilerinin sayilar esit degildir. Bu
tez ¢alismasi kapsaminda ele alinan cilt hastaliklar1 i¢in veri sayilar1 sdyledir:

1) Actinic Keratosis and Intraepithelial Carcinoma (AKIEC): 327 gorunt

2) Vascular Lesion (VASC): 142 gorunt

3) Melanocytic Nevi (MN): 6705 goriintu

4) Dermatofibroma (DF): 115 gorinti

5) Basal Cell Carcinoma (BCC): 514 gorint

6) Melanoma (MEL): 1113 gorintu

7) Benign Keratosis Lesion (BKL): 1099 gorinti

Sekil 3.1°de bu cilt hastaliklarin1 gésteren HAM10000 veri tabanindan alinmis
olan goriintiilerden 6rnekler sunulmus olup, ayni siniftaki lezyonlarin gesitliligi ve farkl
smiftaki lezyonlarin benzerlikleri de goriintiilerde gézlenebilmektedir.
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Sekil 3.1. Bu calisma kapsaminda ele alinan hastaliklara ait HAM 10000 veri tabanindan
alinmig goriintii 6rnekleri: a) MEL; b) AKIEC; c) DF; d) BCC; e) BKL; f) MN; g)
VASC

Bu caligmada, dermatoskop goriintiilerinden cilt hastaliklarmin tespiti ve
smiflandirilmas: derin 6grenmeye dayali olarak ve kapsiil ag yapist kullanilarak
gergeklestirilmistir. Bu nedenle, oncelikle derin 6grenme yaklasimi Bolim 3.1°de
anlatilmis ve cilt lezyonlarinin tespiti i¢in yaygin olarak kullanilan evrisimsel derin ag
mimarileri Boliim 3.2°de tanitilmistir. Calismamizda omurga olarak kullanilan kapsiil
ag yapisit ve Ozellikleri Bolim 3.3’de agiklanmis olup, bu tez caligmasi kapsaminda
onerilen metot ve gergeklestirilen adimlar Boliim 3.4°de sunulmustur.

3.1. Derin Ogrenme

Derin 6grenme yaklasimi, biyolojik beyindeki sinir aglarinda 6grenmenin nasil
gerceklestigi dikkate alinarak gelistirilmistir. Bir yapay sinir aginda, agirlikli sinapslar
ile birbirlerine baglanmis katmanlar ve néronlar bulunmaktadir (Patrick vd. 2022).
Agirliklar, bu yapay sinir ag1 tarafindan 6grenmenin gerceklesmesini saglayacak sekilde
bir geri yayilim (back propagation) algoritmasi ile ayarlanmaktadir (LeCun vd. 2012;
Nielsen 2015). Bir sinir ag1, egitim verilerinden bir dizi ¢iktiyr 6grenmek igin egitilir.
Egitim siirecinde optimizasyon amag¢ fonksiyonun en biiyiikk veya en kiiclik degeri
hesaplanarak saglanir. En kiigiik degerin hesaplanmasi i¢in yararlanilan fonksiyon
“kayip fonksiyonu” olarak adlandirilir (Goodfellow vd. 2017). Kayip fonksiyonu, skaler
bir degerle modelin tiim &zelliklerini ve dolayisiyla modelin performansini temsil eder
(Reed ve Marks Il 1999). Kayip fonksiyonunun degerini en aza indirmek i¢in, sinir
agmm agirhk degerleri her devirden (epoch) sonra bir iyilestirici (optimizer) ile
hesaplanir ve giincellenir.

Derin 6grenmeye dayali algoritmalar i¢inde ¢ok ¢esitli siniflandirma modelleri
kullanilmaktadir. Bu modellerden en yaygin kullanilan evrigimsel sinir ag modelleridir.
Bu ag mimarilerinin tercih edilmesinin temel nedeni, evrisim islemleri Sayesinde



MATERYAL VE METOT Y. YETGIN

herhangi bir 6n bilgiye ihtiyagc duymadan, verilerden oOzniteliklerin ¢ikarilmasini
otomatik olarak 6grenebilmesidir.

[lk evrisimsel sinir ag mimarisi, 2012 yilinda gergeklestirilen ImageNet
yarismasinda  agiklanan  AlexNet mimarisidir. Bu mimarinin  goriintiileri
simiflandirmadaki basaris1 evrigimsel sinir aglarina olan ilgiyi artirmis, bu ag
mimarisinden eklenen katmanlarin 6zelliklerine, bulundugu yerlere ve sayilarina bagh
olarak degisik modeller olusturulmustur. Mimariye eklenen katmanlarin 6zellikleri ve
sayilar1 uygulamaya ve kullanilacak verilere gére bagl olarak farklilagmaktadir. Bu
farkliliklar ile olusturulmus bir evrisimsel a§ modeli olan VGGNet 2014 yilinda, daha
Iyi bir model olarak gelistirilen ResNet ise 2016 yilindaki ImageNet yarigsmasinda
birinci olmustur.

Bir evrisimsel sinir agi temel olarak Sekil 3.2'de gosterildigi gibi 3 temel
katmandan olusmaktadir.

- Simf-1
~G01_1;1-tu E D D _Sllllf-N
.. .. . . Tam Baglantili
EvrisimtRELU Havuzlama EvrisimtRELU Havuzlama Diizlestirme Katman oftmax
\ J\ J
Y Y
Oznitelik Ogrenme Smflandirma

Sekil 3.2. Bir evrisimsel derin sinir ag mimarisinde bulunan katmanlar

En genel anlami ile bu ag mimaride; ardisik evrisim katmanlar ile kose, desen
ve kenar gibi diisiik seviyeli 6znitelikler ¢ikarilmakta ve daha sonra, bu Oznitelikler
daha yuksek seviyeli 0Ozniteliklerin olusturulmas: i¢in daha derin katmanlarda
birlestirilmektedir.

Ag mimarisindeki her bir katmanin islevi s0yle agiklanabilir:

e Evrisim katmani (Convolutional Layer): Cogunlukla paralel olarak
birkag¢ evrisim islemi gergeklestirmekte olup, 6znitelikleri belirlemek i¢in
kullanilmaktadir.

e Havuzlama katmani1 (Pooling Layer): Havuzlama, dogrusal olmayan alt
orneklemenin (sub-sampling) bir bicimidir.

e Tam baglantili katman (Fully Connected Layer): Diizlestirme (flattening)
ile tek boyutlu dizi haline doniistiiriilen havuzlama katmaninin ¢iktis1 bu
katmanda kullanilir. Her dizideki her deger, belirli bir 6zelligin bir
etikete ait olma olasiligina karsilik gelir.

10
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Evrisim islemi, alic1 (receptive) alanlart bigimlendirmek igin, girdi olarak
kullanilan goriintii verileri Gzerinde filtreleme bir cekirdek (kernel) fonksiyonunun
kaydirilmasi ile gergeklestirilmektedir. Sekil 3.3'de, 3x3’liik bir ¢ekirdek fonksiyonun
girig verileri lizerinde kaydirilmasi ile saglanan evrigim iglemi gosterilmistir.

9 0318 22 Telal=lEla
6B 812804

S 57001687 s
2801 4701 *’= 7 W 4 a2 4
011932 4 2 2 2 3 3
Te 025722 Cekirdek el=l=l:1a
85510086

8 5 211 81 4|7 £ 20 9% & 1
Giris verileri Cikt1 verileri

Sekil 3.3. Cekirdegin girdi verileri tizerinde kaydirilmast ile alict bolgelerin (receptive
fields) olusturulmasini saglayan evrisim islemi

Evrisim katmanlarinda goriintii Uzerinde bir “filtre” (slizgeg¢) uygulanarak
goriintideki diisiik diizeyli ve daha sonra da yuksek duzeyli Oznitelikler belirlenir.
Diusiik dizeyli 6znitelikler, noktalar ve cizgiler gibi gorunttideki kiigtik ayrintilar olup,
gorunttde bulunan nesneleri, daha biiylik ve karmasik sekilleri algilamak Uzere bu
diistik diizeyli 6zniteliklerden ylksek duzeyli 6znitelikler olusturulmaktadir.

Slzge¢ ¢ogunlukla, 6znitelik haritasinin olusturulmasi amaciyla bir girdi verisi

gorintinun her bir uzaysal konumunda filtrenin tepkisini gosteren, 0Ozellik veya
aktivasyon haritasi olarak bilinen goriintiiniin iki boyutlu bir temsilini olusturur.

Filtreler girig gorintiisiiniin boyutuna uymadiginda piksel ekleme (padding)
islemi uygulanmaktadir. Filtrenin giris goriintiisii {izerinde hareket etmesi, adim
kaydirma olarak adlandirilmaktadir. Filtrenin giris goriintiisii lizerinde hareket ettigi
piksel sayis1 ise adim biiytikligii (stride) olarak adlandirilmaktadir.

Evrisim islemi uygulandiktan sonra olusan ¢iktinin boyutu su denklem ile elde
edilmektedir:

B-F+32iF
—+1

Cikti boyutu = B

(3.1)

Denklem (3.1)’de, S filtrenin adim biiyiikliigiini, B girdi verisinin boyutunu, F
filtre boyutunu ve P piksel ekleme miktarini (padding) gostermektedir.

Bir 6zellik haritas1 olusturulduktan sonra bu 6zellik haritasindaki her bir deger,
evrisim katmanindan sonra yerlestirilen ve hangi noronun aktif edilecegine karar veren
bir aktivasyon fonksiyonundan gecirilmektedir. Genellikle bu aktivasyon fonksiyonu
diizlestirilmis dogrusal birim olarak ifade edilen ReLU’dir. Aktivasyon fonksiyonundan
elde edilen ¢iktilar, havuzlama katmanina iletilmektedir. Havuzlama katmaninin

11
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kullanilmasinin nedeni, temsilin uzaysal boyutunu kigtltmek, bu sayede ag modelinde
kullanilan parametre sayisin1 azaltmaktir. Sekil 3.4’te gosterildigi gibi, farkli havuzlama
yontemleri mevcut olup, en yaygin olarak kullanilan1 maksimum havuzlama yontemidir.
Bu havuzlama yonteminde, 6znitelik haritasinda filtrenin kapladigi her bolgeden en ¢ok
dikkat ceken deger (maksimum olan) tretilmektedir. Baska bir deyisle, en aktif olan
ozellikler kullanilmakta, diger piksel bilgileri kullanilmamaktadir. Ortalama havuzlama
yonteminde, 6znitelik haritasinda filtrenin kapladigi her bolgedeki degerlerin ortalamast
uretilmektedir. Genel ortalama ve genel maksimum havuzlama yontemlerinde ise,
filtrenin kapladig1 bolge dikkate alinmaksizin, 6znitelik haritasindaki tiim degerlerin
ortalamasi ve maksimum degerleri iretilmektedir. Havuzlama katmaninda yer alan
Oznitelik haritalari, diizlestirme (flattening) islemi uygulanarak ile tek boyutlu dizi
degerlerine doniistiirilmektedir.

1] Ortalama Havuzlama 41914
3|8 Fﬂtref;}ﬁtg: x 1121338 Genel Ortalama Havuzlama III
— Ort
2|3 Ort([491.2) =4 ﬂ 94|23 (EXAW)
Ont([1438])=4 (1438
Ort(0:463) =6 [0465]
112 6512
0n([2312)=1 313)=4
14 Maksimum Havuzlama a19fp1|4
3] 8 Fﬂmg;ﬁt? e n 1121313 Genel Maksimum Havuzlama |Z|
— Maks
2|3 Mala([49.1.2])=9 n gl 41213 (4817
Maks([14.3,8])=8 [1438]
12 Mala([94,6.5])=9 6l s|1]: [946.3]
Maks(123.1.21)=3 (231)=9

Sekil 3.4. Havuzlama yontemleri

Mimaride en sonda bulunan softmax fonksiyonu, ikiden fazla siniflandirma
yapilmasi gereken durumlarda tercih edilen, girdi verisinin bir smifa dahil olma
olasihigini 1 ile O araliginda degerler iireterek belirlenmesini saglamaktadir.

3.2. Cilt Lezyonu Tespitinde Yaygin Kullanilan Evrisimsel Derin Ag Mimarileri

Literatiirde cilt lezyonlarinin tespiti i¢in AlexNet, GoogleNet, VGGNet, ResNet,
InceptionNet ve DenseNet genellikle tercih edilen mimariler olmustur. Bu nedenle, bu
boliimde bu ag mimarileri agiklanmustir.

3.2.1. AlexNet mimarisi

AlexNet mimarisinde 5 tane evrisimli katman, 3 tane maksimum havuzlama
katmani, 3 tane tam bagli katman ve siniflandirma i¢in softmax katmani bulunmaktadir.
Evrisim ve tam baglh katmanlardan sonra aktivasyon igin ReLU fonksiyonu
kullanilmaktadir. Sekil 3.5’te AlexNet mimari yapisi gosterilmektedir.

12
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Sekil 3.5. AlexNet mimarisi (Krizhevsky vd. 2017)

3.2.2. GoogleNet mimarisi

22 agirhik katmani igceren bu mimaride ezberleme olasiligini azaltmak igin
paralel olarak birbirine bagli katmanlar kullanmistir. 3 adet ¢ok katmanli algilayici
yapist ile evrisimsel ag ve ortalama havuzlama (average pooling) islemlerinden
olusmaktadir. Havuzlama katmanlar1 ile birlikte toplam 27 katmandan olusmaktadir. 9
adet inception modili bulundurmakta olup, Sekil 3.6’da boyutu kiigiiltiilmiis bir
inception modill sunulmustur. 5x5 ve 3x3 evrisim islemlerinden 6nce fazladan 1x1
evrisim islemi eklenerek giris kanal sayisi smirlandirilmaktadir. 1x1 evrisim islemi
maksimum havuzlama katmanindan sonra eklenmektedir.

Filtre Birestirme

3x2 Evrigim 5x5 Evrigim 1x1 Ewvrigim

* 3 F

1x1 Evrigim

1x1 Evrigim 1x1 Evrigim 3x3 Maksimum
Havuzlama

Oneeki Katman

Sekil 3.6. Boyutu kiigiiltiilmiis bir inception modili (Szegedy vd. 2015)

Sekil 3.7°de 22 katmanli ve 9 tane inception modill iceren GoogleNet mimarisi
gosterilmektedir.
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Evrisim
Havuzlama
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Sekil 3.7. GoogleNet mimarisi (Szegedy vd. 2015)

3.2.3. VGGNet mimarisi

Ik basta 13 tane evrisimsel katmani olan VGG16 mimarisi gelistirilmis olup,
daha sonra 3 tane daha evrisimsel katmanin eklenmesi ile VGG19 mimarisi gelistirilmis
ve siniflandirma c¢alismalarinda kullanilmistir. VGG16 mimarisinde 16 agirlik katmani
(13 tanesi evrisimsel katman, 3 tanesi tam bagli katman) olup, ReLU ve Softmax
katmanlariyla birlikte toplamda 41 katmandan olusmaktadir. Bu mimarinin 6zelligi, ikili
ya da tglii evrisimsel katmanlarinin ardindan havuzlama katmanlarinin kullanilmasidir.
VGG16 mimarisinin derinliginin artirilmasi ile olusturulmus bir ag modelidir. Sekil
3.8’de VGG16 mimari yapis1 yer almaktadir.

convl

=) Evrisim + ReLU
[:f? Maksimum havuzlama
7 Tam baglantili + ReLU

conv2

convd
fc6 fc7 fc8

=g poensy

S

Sekil 3.8. VGG16 ag mimarisi (Simonyan ve Zisserman 2014)
Ag mimarisinde kullanilan evrisim filtre boyutlari 3x3 olup derinlikleri

degismektedir. Filtre kaydirma adim biiyikligii 1 piksel olup, dolgu (padding) degeri
ciktinin boyutlarini degistirmeyecek sekilde 1 ve 0 olarak ayarlanmistir. Toplam 5 defa
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maksimum havuzlama (maximum pooling) uygulanmaktadir. Maksimum havuzlama
icin filtre boyutu 2x2 olup, kaydirma adim biiyiikliigii 2 olarak alinmaktadir. Evrigim
katmanlarin1 tam bagl katmanlar izlemekte ve ilk iki tam bagl katmanin her birinde
4096 adet noron yer almaktadir.

3.2.4. ResNet mimarisi

ResNet ag mimarisinde toplu normalizasyonlar (batch normalizations) ve artik
baglant1 (residual connection) yapisi kullanilmaktadir. Sekil 3.9°da gosterildigi gibi,
artik baglantilar bir ag katman ¢iktisin1 daha derin olan bir katmana iletmektedir. Artik
baglant1 yapisinda 3x3 boyutunda filtre kullanip, adim biiyiikliigii 2 almmarak evrisim
islemlerinin uygulandigi 2 adet evrisim katmani bulunmaktadir.

F(x)+x

Evrisim
F(x) ] Rel.U

Evrisim

Sekil 3.9. Artik baglant1 yapist

Artik baglantilarin kullanilmasinin sebebi, daha iyi sonuglarin elde edilebilmesi
icin  mimarilerin derinliklerinin artirilmas1 nedeniyle olusan kaybolan gradyan
(vanishing gradient) problemini ortadan kaldirmaktir. Artik baglantilar kullanildiginda,
agin derinligi artmis olsa da gradyan kayb1 6nlenebilmektedir.

Bu tez ¢alismasinda 18 agirlik katmani bulunan ResNetl8 mimarisi kullanilmis
olup Sekil 3.10°da bu mimari yapist gosterilmistir. Bu mimarideki derinligin artirilmasi
ile ResNet34, ResNet50, ResNet101 gibi modeller elde edilmistir.

M 14 17 ' Y b Y + Y
| F ’ |
| |4 1 1 I - ! .. -

Gorunti

Evrisim Katmanlari

Havuzlama
Tam Baglantili |
Katman
Softmax

Sekil 3.10. ResNet18 ag mimarisi
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3.2.5. InceptionNet mimarisi

Bu ag mimarisi, her birisinde farkli boyutlardaki evrisim ve havuzlama
katmanlar1 bulunan, farkli inception modiillerinden olugmaktadir. InceptionV3
versiyonunda, InceptionV1 ve InceptionV2 olarak adlandirilan Onceki iki
versiyonundan farkli olarak, mimarinin daha diizenli olmasini saglamak i¢in eklenmis
olan grup normalizasyon katmani ve tam bagli katman bulunmaktadir. Sekil 3.11°de
InceptionV3 yapisi gosterilmistir.

Girdi 299x299x3 Cikti: 8x8x2048

Evtigim
% Ort. Ortaklama

i 299x299x3 8x8x2048
Maks. Ortaldama Son blim: 8x8x2048-> 1001
% Birlegtime l
W% Seyreltme e ——
% TamBagh Katman
mm  Softmax

Sekil 3.11. InceptionV3 ag yapisi (Szegedy vd. 2016)

3.2.6. DenseNet mimarisi

Yogun bloklardan (dense block) olusan bu ag yapisinda bir katman diger
katmana ileri beslemeli olarak baglanmistir. Ozniteliklerin tekrar kullanilmasmi ve
yayilimint saglamak i¢in olusturulan bu ag modelinde, Sekil 3.12'de gosterildigi gibi, 3
gecis katmani ve 4 yogun blok iceren mimaride toplam 121 katman bulunmaktadir.

Evrisim

Yogun blok Yogun blok

Evrisim Havuzlama

Sekil 3.12. DenseNet mimarisi

3.3. Kapsiil Ag Mimarisi ve Ozellikleri

Kapsiil aglarda, evrisimsel sinir aglarindaki noronlar yerine kapsiiller
kullanilmakta ve dinamik yonlendirme yapilmaktadir. Bir kapsiil, goriintiiniin belirli bir
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bolgesindeki bir nesnenin algilanmasini grenmis olan bir grup nérondan olugsmaktadir.
Bir kapsilun ¢iktis1 bir vektor olup, uzunlugu goriintiide bulunan nesnenin varhigini
temsil etmektedir. Bu vektoriin yonelimi goriintiideki nesnenin konumu, boyutu, doniisii
veya Olgegi hakkinda bilgi verir.

Orijinal kapsiil ag mimarisinde (Sabour vd. 2017) ilk katman, evrisimsel sinir ag
mimarilerindeki gibi, goriintiilere adim biiytkligi (stride) 1 alinarak 9x9 boyutlu bir
filtre ile evrisim isleminin uygulandig1 ve ReLU aktivasyon fonksiyonunun kullanildig:
bir evrisim katmanidir. Bu katmanda kenar ve renk gibi temel 6zniteliklerin ¢ikarimi
yapilmaktadir. Olusturulan 6znitelik haritasindaki degerler, bu katmandan sonra gelen
oncul veya birincil (primary) kapsiil katmani olarak adlandirilan katmana aktarilir.

Birincil kapsiil katmaninda onceki katmandan gelen Oznitelik haritasindaki
degerler, kapsiil boyutlarina uygun olacak sekilde tekrar boyutlandirilip (re-shaping)
vektorel gosterimi (vector representation) saglanir. Bu katmandaki her kapsiil (bir grup
noron) bu vektorler ile beslenir. Bagka bir deyisle, bu katman 6znitelik haritalarindaki
degerlerin vektorel gosterimini temsil eden kapsiillerden olusur. Kisaca, birincil kapsiil
katmani Onceki katmandan gelen ndronlarin ¢iktilarindan, ¢iktis1 (goriintiideki bir
ozelligi temsil eden) bir vektor olan kapsiilleri iiretir. Bir kapstil vektorinin normu,
kapsiil tarafindan temsil edilen nesne pargasinin veya nesnenin girdi olarak kullanilan
goriintiide var olma olasiligma karsilik gelir. Bu nedenle, bir kapsiilin her boyutu
goriintiideki bir nesne veya nesne pargasinin konum, desen, yon ve renk gibi bir 6zelligi
olarak ifade edilebilir. Bu 6zelliklerin bir kapsilde bulunmasi, 0 6zellik néronlarinin
aktif olmasin1 saglar.

Vektorel gosterim saglandiktan sonra birincil kapsiil katmaninda da evrisim
islemi uygulanmaktadir. 32 kapstilden olusan bu katmanda, adim biiyiikliik degeri 2
alinip 9x9’luk bir filtre ile evrisim islemi uygulanmaktadir. Evrisim katmanindan farkl
olarak bu katmanda evrisim isleminin ¢iktilari, kapsiil diizeyinde aktivasyonu saglayan,
dogrusal olmayan bir fonksiyon olan ezme (squash) fonksiyonuna aktarilmaktadir.

Birincil kapsiil katmanindan sonra, daha karmasik ozniteliklerin c¢ikarildig:
ClassCaps olarak da adlandirilan ikincil (secondary) kapsiil katmani bulunmaktadir.
Ikincil kapsiil katmanindaki her sinif igin bir kapsiil bulunur. Birincil kapsiil katmanmin
ciktilart dinamik yonlendirme algoritmasi ile bu katmana aktarilir.

Dinamik yonlendirme algoritmas: alt seviyedeki (birincil katmandaki) bir
kapsiiliin ¢iktisini st seviyedeki (ikincil katmandaki) en uygun kapsule yonlendirerek,
bu kapsiiller arasindaki iletisimi saglar. Alt seviyedeki her kapsulln (st seviyedeki her
kapstile yonlendirilmesi olasilig1 vardir. Bu algoritma ile hesaplanan, birlestirme veya
baglant1 katsayis1 olarak adlandirilan agirlik degeri bu olasilig1 ifade eder. Dinamik
yonlendirme algoritmasi alt seviyedeki her kapsiil ile iist seviyedeki olasi kapsiiller
arasinda bu baglanti katsayilar1 ile iligkilendirme (baglant1) saglar. Bu baglanti
katsayilarinin toplami 1'dir. Dinamik yonlendirme isleminde bu baglanti katsay1
degerleri yinelemeli (iterative) olarak iyilestirilir. Baska bir ifade ile, dinamik
yonlendirme mekanizmasi, bir kapsiiliin ¢ikis1 ile bir sonraki kapsiil katmaninin girisi
arasindaki optimal baglantiyr glglendirir. Bu sayede, alt katmandaki kapsullerin Gst
katmandaki belirli bir kapstle odaklanip digerlerini gérmezden gelmesi saglanarak
katmanlar arasinda kapsiiller yonlendirilmis olur.
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Dinamik yonlendirme algoritmasinin isleyisi sdyle gergeklesir:

Alt seviyedeki her kapsiiliin ¢iktis1 bir u vektoriduir. Alt seviyedeki her kapsulin
list seviyedeki baglanti1 kurulacagi olas1 her bir kapsiil i¢in bir tahminleme vektori
hesaplanir. Bunun i¢in kapsiillerin ¢iktilari, alt ve iist seviyedeki kapsiiller arasindaki
baglantilar1 igeren bir agirlik matrisi W ile ¢arpilir. Bu matris bir nesnenin pargasi ile
daha 6nemli olan pargasi arasindaki uzaysal iliskiyi kodlayan bir dogrusal doniisiim
matrisidir. Bu ¢arpim ile tahminleme vektorii su formiil kullanilarak hesaplanir;

2= W.u (3.2)

Tahminleme vektoriiniin iist seviyedeki olasi bir kapsiil vektorii olan v ile skaler
carpiminin (dot product veya inner product) sonucu tek bir say1 degeri olup,

a=v.i (3.3)

ile ifade edilir. Eger bu a degeri biiyiikse, alt seviyedeki o kapsiil ile iist seviyedeki o
kapsiil arasinda bulunan bagmnti, baglanti katsayisinin artirilmasi ile giclendirilir, Gst
seviyedeki diger kapsiiller ile olan bagintis1 ise baglanti katsayisinin azaltilmasi ile
zayiflatilir. Her kapsiiliin ¢iktis1 ezme aktivasyon fonksiyonuna gonderilir. Bu sayede,
alt ve lst kapsiiller arasindaki baglant1 katsayilar1 dinamik yonlendirme algoritmasi ile
yinelemeli olarak giincellenir. Baglanti katsayilarinin  hesaplanmasi, kapsiiller
arasindaki uyumu, yani iiretilen a degerlerini kullanan ve bunlar1 olasiliklara doniistiiren
softmax fonksiyonu ile saglanir.

Yinelemeli olarak bu yonlendirme isleminin nasil gerceklestigini agiklamak icin;
alt diizeydeki i’ninci kapstle uj, tst diizeydeki j’ninci kapsiile v; diyelim. Alt diizeydeki
ui kapsul vektorlerine affine doniisiim matrisi Wjj su denklem ile uygulanir:

Uy = Wijw (3.4)

Bu ¢arpim ile tahmin vektori olan ay); elde edilir. Bu tahmin vektord ile, i'ninci

kapsulun jminci kapsiilii ne kadar aktif edebilecegini baglanti katsayisi olan cjj'ler
belirler. Bu nedenle, cij degerleri ile bu tahmin vektorleri ¢arpilip toplamlari hesaplanir.
Bu adim s6yle yazilir ve agirlikl toplam olan s; degerini verir:

sj = XiCijlly); (3.5)
Bir j kapsiilii igin agirhikli toplam girdiyi ifade eden bu s; degerlerinden ayni kapsiiliin

ciktist olan Vj’ler elde edilir. Bu islem su denklem ile yazilan ezme aktivasyon
fonksiyonu kullanilarak gerceklestirilir:

lIs;lI* s;
SI (3.6)

IS DTRBI

J

Ezme fonksiyonu, kapsiil ¢iktilar1 vektér oldugundan yon bilgisinin
degismemesi i¢in, ¢ikt1 vektoriiniin normunu 0 ile 1 arasinda olmaya zorlarken vektorin
yoniiniin korunmasini saglamaktadir. Cikt1 vektorii olan, her v; vektorinin yoni ve
biiyiikliigii (magnitude) vardir. Bu biyiikliik degeri kapsiil tarafindan kodlanan 6zelligin

18



MATERYAL VE METOT Y. YETGIN

var olma olasiligini ifade eder. Vektoriin yonii ise nesnenin konum ve egim gibi bazi
karakteristik 6zelliklerini ifade eder. Ezme fonksiyonu ile, kisa vektorler neredeyse sifir
norma, uzun vektorler ise bir norma indirgenir. Kapsiil diizeyinde aktivasyon saglayan
ezme fonksiyonu, kapsiil uzunlugunun 1'in altinda olmasini garanti eder ve dolayist ile
farkl1 kapsiillerin kolayca siniflandirilmasini saglar.

Kapsiil ¢ikis vektori olan v ile tahmin vektori olan i, ; skaler olarak carpilarak
kapsllerin benzerliklerini ifade eden b;; degerleri s6yle hesaplanir:

Algoritmanin baglangicinda sifir olan bu b;; degerleri, alt diizey kapsiil olan
uinin Gst dizey kapsul vj'ye yonlendirilip yonlendirilmeyecegine karar veren bir 6n
olasilik (prior probability) degeridir. Baska bir deyisle, baglanti katsayisi olan cjj i¢in 6n
olasilik degeridir. Bulunan b;; degerleri kullanilarak baglanti katsayisi olan Cij’lerin yeni
degerleri softmax fonksiyonu ile sdyle hesaplanir:

exp (bij)
U i Sut? A 3.8
U Yrexp (bik) (3.8)

Denklem (3.8)’de k terimi sinif sayisina karsilik gelmektedir.

Algoritmanin baslangicinda alt diizey kapsiiliin ¢iktis1 {ist diizeydeki tiim
kapstllere yonlendirilmekte, daha sonra s;, vj, ve cij degerleri yukaridaki denklemler ile
hesaplanip bjj elde edilmektedir. Bu bjj degerlerinin daha dogru olmasi igin (¢ogunlukla
3 yineleme olmak iizere) asagidaki denklem ile yinelemeli (iterative) olarak degeri
guncellenir:

Eger alt diizey kapsiil kullanilarak bulunan tahminler iist diizey kapsiiliin
ciktisina benzer ise aradaki baglanti katsayisinin degeri artar. Kapsiil giris ve ¢ikisi
sekilsel olarak Sekil 3.13’de gosterilmistir.

y —W— i, \
1y —W— i, \t‘_.
<, ‘\ Z ——{Ezme — U
= G il Cikis
Y / Toplama Aktivasyon

“,' ’-——-‘\‘_" ll; > P -
S N R B ¢,  Fonksiyonu  Fonksiyonu

(s —W—b i, |

g —_—

Uy —W i,

Sekil 3.13. Kapsiil giris ¢ikist
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Yukarida agiklanan dinamik yonlendirme mekanizmasina ait algoritma Sekil
3.14’de yer almaktadir.

Algoritma Ydénlendirme (@5, I, t)

Adim 1: katman I’deki her kapsiil i ve katman (I+1)’deki her kapsiil j
olmak tzere: bjj«<-0

Adim 2: for t iterasyon do

Adim 3: katman I’deki her kapsiil i: ci<softmax(b;)

Adim 4: katman (1+1)’deki her kapsiil j: s; < ¥, ¢;;1l;;
Adim 5: katman (I+1)’deki her kapsiil j: v; « squash(s;)

Adim 6: katman I’deki her kapsiil i ve katman (I+1)’deki her kapsiil j:
bij < byj + 0y

return vj

Sekil 3.14. Dinamik yonlendirme algoritmasi

Dolayist ile, bir kapsiil agi, ardigik kapsiiller arasindaki baglanti katsayilarini
ayarlayarak agm egitimi stiresince Oznitelikleri, nesne pargalar1 ve biitiin nesneler
arasindaki uzamsal iliskileri 6grenmektedir. Egitim siirecinde ezberlemenin 6nlenmesi
icin dinamik y6nlendirme ug¢ defa yinelenir.

Kapsiil ag mimarisinde ikincil kapsiil katmanina kadar olan kisim kodlayici
(encoder) gibi islev goriirken, bu kapsiil katmanindan sonraki tam baglantili
katmanlarin oldugu kisim kod-¢Ozucl (decoder) gibi islev goriir. Clinkii tam baglantili
katmanlarin kullanilmasmim amaci yeniden olusturma (reconstruction) olup, ikincil
kapsiil katmanindan gelen temsili vektorler kullanilarak girdi olarak kullanilan
goriintliniin tekrar olusturulmaya calisilmasidir. Tam baglantili katmanin ¢iktisi her sinif
icin olasilik degerine sahip olan, sinif sayisi kadar kapsiilden olusmaktadir.

Agin egitimi boyunca olusan hatanin (kaybin) hesaplanip 6grenme siiresince
gerekli geri bildirimin saglanmasi i¢in kayip fonksiyon (loss function) kullanilarak hata
hesaplamasi yapilir. Bu hata hesaplamasi marjin kaybi (margin loss) ve yeniden
olusturma kaybi (reconstruction loss) kullanilarak saglanir. Marjin kayip degerinin elde
edilmesinde su denklem ile bulunan her sinifin marjin kayip degeri kullanilir:

Lc = Temax(0, m* - || ve |[)2 + M(1-Te)max(0, || vc || - m)? (3.10)

Denklem (3.10)’da, ¢ simifi i¢in marjin kayb1 L. ile gosterilmistir. Sabit bir deger olan T¢
ise, eger ornek C sinifina ait ise 1, degil ise 0 degerini alir. 4, m* ve m™ sabit degerleri ise
strastyla 0.5, 0.9 ve 0.1’dir. Marjin kaybinin hesaplanmast;
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Lmarjin = Zlcv L. (3.11)

kullanilarak, her simif marjin kayip degerinin toplanmasi ile saglanir. Marjin kayb1
olarak hesaplanan degere yeniden olusturma kaybi (reconstruction loss) da hesaplanip
eklenir ve hata, su toplam fonksiyon hata olarak hesaplanir;

Lioss = Lmarjin + aLyeniolustu.rma (312)

Denklem (3.12)’deki o degeri bir sabit say1 olup orijinal kapsiil ag modelinde oldugu
gibi genellikle 0.0005 olarak kullanilmakta ve yeniden olusturma hata degerinin toplam
fonksiyona katkisinin en az olmasi saglanmaktadir. Denklem (3.12)’deki Lyeniotusturma
(ortalama kare hatasi) terimi, Kapsiil aginin ¢iktis1 kullanilarak giris verilerinin ne kadar
iyi yeniden yapilandirildigin1 gosteren bir terimdir. Bu terimin hesaplanmasinda sadece
girdi smnifina karsilik gelen kapsiil ¢iktis1 kullanilir ve diger siniflardan gelen kapsiil
ciktilart kullanilmaz. Dolayisi ile, bir kapsiil ag mimarisinde kaybin hesaplanmasi, girdi
olarak kullanilan goriintii ile kod ¢oziiciiden elde edilen ¢ikti arasindaki uzaklik (Oklid
uzakligi) en aza indirgenerek saglanmaktadir.

Yukarida agiklanmig olan katmanlarin bulundugu kapsiil ag yapist Sekil 3.15°de
sunulmustur.

(.
B 1 [J-Smfl
] 0 O-:
‘ T F ‘ 1 N adet - H T H
Goriinti s D sinf . E E
Katmam i : P
D U 0 ]- Simf-N
D Tkincil Kapsil Katmam Tam Kayp
Birincil Kapsil Katman Baglann ~ Fonksiyon

Katman Katman

Sekil 3.15. Kapsiil ag mimarisi
3.4. Onerilen Lezyon Tespit ve Siniflandirma Metodu

Bu calismada 7 cesit cilt lezyonunun tespiti ve smiflandirilmasi i¢in biitiinlesik
bir ag modelinin kullanildig1 etkili bir metot gelistirilmistir. Onerilen bu metot ardisik
adimlardan olusmakta olup, uygulanan adimlar1 igeren bir akis semast Sekil 3.16’da
sunulmustur. Akig semasinda belirtilen her bir adim ile ilgili agiklamalar asagida yer
almaktadir.
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Sekil 3.16. Calismalarda uygulanan adimlar1 gosteren akis semast

3.4.1. Veri setlerinin olusturulmasi

Calismalarimizda HAM10000 veri tabanindan alinan dermatoskop goriintiileri
kullanilmistir. Agik erisimli olan bu veri tabanindaki goriintii sayilarmin dagilimi
farklihk gostermektedir. Tasarlanan ag modelinden elde edilen smiflandirma
sonuglarinin tarafsiz olmasi i¢in bu caligmada her hastalik kategorisinden esit sayida
goruntu kullanilmistir. En az veri sayist 115 goriintii ile DF sinifinda oldugundan, diger
hastalik gruplarinin her birisinden 115 goriintii verisi almarak veri setleri olugturulmus
ve toplam 805 goriintii kullanilmgtr.

3.4.2. Ag modelinin olusturulmasi

Onerilen ag modeli hem bir evrisimsel ag mimarisi olan ResNet mimarisinin
avantajina hem de kapsiil a§ mimarisinin avantajina sahip, biitiinlesik bir modeldir. Bu
model, Sekil 3.17’de sunulan ve Boliim 2’de agiklanmis olan (Boaro vd. 2020) hibrit
mimariden ilham alinarak gelistirilmistir.
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Sekil 3.17. VGG16 ve kapsiil agin kullanildigi mimari (Boaro vd. 2020)

Bu tez ¢alismasi kapsaminda onerilen ag mimarisinin Sekil 3.17’deki mimariye

gore performans artisin1 saglayacak onemli farkliliklart vardir. Bu farkliliklar sdyle
listelenebilir:

1)

2)

3)

Sekil 3.17°deki VGG16 mimarisi yerine, Onerilen modelde icerdigi artik
baglantilar ve daha fazla evrisim katmani sayesinde, Oznitelik ¢ikarma ve
smiflandirmada VGG16 mimarisine gore daha basarili oldugu bilinen ResNet18
mimarisi kullanilmistir.

Sekil 3.17°deki ag modeli sadece tek bir cilt hastalig1 (melanoma) i¢in lezyon
tespiti yapabilmekte, dolayist ile goriintiilerdeki lezyonlarin melanoma olup
olmadigina bagli olarak sonu¢ vermekte, yani ikili smiflandirma (binary
classification) yapabilmektedir. Onerdigimiz ag modeli ise 7 farkli cilt hastalig
icin lezyonlarin tespit edilmesi ve siniflandirilmasini saglayacak sekilde
gelistirilmis olup, ¢ok smifli siniflandirma saglamaktadir.

Sekil 3.17°deki ag modelinde kapsiil aglara goriintiiler biitlin olarak verilmemis,
bir maske kullanilarak lezyon kisimlari goriintiilerden ¢ikarilmis ve lezyon
goriintiileri girdi olarak kullanilmistir. Gergeklestirdigimiz ¢alismamizda ise
lezyonlarin goriintiilerden c¢ikarilmas: islemi uygulanmayip goriintiiler biitiin
olarak kullanilmistir. Bunun nedeni ise, Sekil 3.1°de sunulan 6rneklerden de
goriilebilecegi  gibi, farkli hastalik gruplarindaki lezyonlar benzerlik
goOsterebilmesi, sadece lezyonun uUzerindeki desen ve renk gibi Ozniteliklere
dayali olarak yapilan smiflandirmalarin  hatalara sebep olabilmesidir.
Lezyonlarmm hangi smifa ait oldugunun belirlenmesinde sadece lezyon
tizerindeki Oznitelikler degil, ayn1 zamanda deri renginin ve lezyon ile deri
arasinda kalan bolgelerdeki dokulara ait 6znitelikler de etkilidir. Bu nedenle,
dermatologlar gorsel incelemeler ile lezyonlarm hangi smifa ait oldugunu
belirlerken sadece lezyonun iizerindeki 6zellikleri degil, goriintlinlin tamamina
bakarak karar vermektedirler. Gelistirdigimiz yontemde yiiksek performans ile
siiflandirma sonuglarmin elde edilmesini saglamak i¢in, olusturulan ag modeli
dermatologlarin bu yaklasimlarinin bir benzetimi olarak tasarlanmis olup,
evrisimsel ag katmanlar ile Ozniteliklerin elde edilmesinde goriintiiler biitiin
olarak kullanilmigtir. Bu sayede sadece lezyona ait Oznitelikler degil, deriye ait
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Ozniteliklerin ve lezyon kenar bilgilerinin de ag modeli tarafindan 6grenilmesi
saglanmustir.

Onerilen ag modelinin mimarisi Sekil 3.18’de sunulmustur.

@ » Smuf-1
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Gorlintt ‘ResNET Evrigim ; Birincil Tkincil Q= :
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Baglant1 Fonksiyon
Katman1 Katmam

Sekil 3.18. Onerilen ag mimarisi

Sekil 3.18’de goriildiigii gibi, olusturulan ag modelinde 224x224x3 boyutundaki
dermatoskop goriintiileri ilk olarak ResNet18 mimarisinde girdi olarak kullanilmaktadir.

ResNet18 mimarisinden elde edilen agirlik degerleri, kapsiil a§ mimarisinin ilk
katmani olan evrisim katmanina aktarilmaktadir. Bdylece orijinal kapstul mimarisinden
farkli olarak, kapsiil aglarin rastgele agirlik degerleri ile baslatilmasi yerine, 6nerdigimiz
ag modelinde daha iyi agirlik degerleri ile baslatilmas1 saglanmaktadir.

Evrisim katmanindan elde edilen agirlik degerleri birincil kapsiil katmanma
aktarilmaktadir. Bu katmanda her bir kapsiilin boyutu 16x16 olan 32 adet kapsiil
bulunmaktadir. Bu katmanin ¢iktilar1 dinamik yonlendirme algoritmasi ile ikincil kapsiil
katmanma aktarilmaktadir. Bu katmandan saglanan c¢iktilar ise, mimarinin kod
¢cozumleyici kismi olarak adlandirilan, tam baglantili ve toplam kayip fonksiyon
katmanlarina aktarilmaktadir. Son katman olan kayip hesaplama katmaninda marjin ve
yeniden olusturma kayb1 (hatasi) hesaplanmakta, en kiiciik hata degerine ulasildiginda
agin egitimi sonlandirilip hesaplanan olasilik degerlerine gore smiflandirma
yapilmaktadir.

3.4.3. Yazilim sisteminin gelistirilmesi

Bu calismada gergeklestirilen yazilim sisteminin gelistirilmesinde Python 3.6.5
programlama dili, Keras ve CUDA 10 kullanilmig, Windows 10 isletim sisteminin
bulundugu Intel i7-10700F islemcili, 32 GB RAM ve NVIDIA GTX2070 grafiksel
islemci birimi iceren bilgisayar kullanilmistir.

Bu calismada ayrica Bolim 2’de agiklanmis olan, cilt lezyonlariin
siiflandirilmast i¢in kullanilan kapsiil aglar i¢cin de kodlamalar yapilmis, kendi veri
setlerimiz ile o ag yapilariin da egitilmesi ve test edilmesi ger¢eklestirilmistir. Bunun
nedeni ise, Onerilen biitiinlesik ag modeline ait sayisal sonuglarin daha 6nce kullanilan
kapsiil ag modellerine ait sayisal sonuclar ile adil bir sekilde karsilagtirilmasidir. Ciinkii
Bolim 2°de belirttigimiz kapsiil aglar ile ilgili kaynaklarda verilen sayisal sonuglar, ya
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sadece bir veya birkag cilt hastalig1 icin agin egitilip test edilmesi ile elde edilmis, ya da
farkl1 goriintii tiirleri veya farkli cihazlarla elde edilmis goriintiiler (farkh giirtiltii tipi ve
Ozellige sahip goriintiiler) kullanilarak egitilip test edilmistir. Bu nedenle, bu
calismamizda elde edilen ¢oklu siniflandirma sonuglarinin kaynaklardaki yayinlarda
sunulan smiflandirma sonuglari ile karsilastirilmasi adil olmayacaktir.

3.4.4. Agn egitimi ve test edilmesi

Olusturulan ag modelinin egitimi i¢in her hastalik grubundan esit sayida veri
iceren veri setlerindeki goriintillerin %80’1 (644 gorintii) kullanilmistir. Geri kalan
%20’s1 (161 goriintii) ise ag modelinin test edilmesi i¢in kullanilmustir.

Bu caligmada ayrica, ResNetl8 ag mimarisinin kullaniminda transfer 6grenme
(bilgi transferi) tekniginin avantajindan da yararlanilmistir. Transfer 6grenme teknigi,
agin egitilmesi icin, donanim veya veri yetersizligi durumunda bir derin 6grenme
modelinin olusturulmasi i¢in en etkili ve hizli yoldur. Klasik makine 6grenmesine
dayali yontemler her islevi sifirdan 6grenme yoluyla yaparken, transfer 6grenmeye
dayali yaklasimlar dnceki islevlerden 6grendikleri bilgiyi yeni gerceklestirilecek islevi
O0grenme amacina aktarirlar. Eger sahip olunan veri miktar1 az ise bu veriye gore
olusturulan 6zel ag yapisi, 6nce genel bir islev gergeklestirilmesi amaciyla olusturulmusg
biiyiik veri seti kullanilarak egitilip sonra var olan veri ile egitilebilir. Transfer 6grenme
yaklasiminda transfer edilen unsur, parametrelerin baslangic degerleridir. Agirliklar
rastgele degerler ile baslatmak yerine daha Onceden egitilen bir a§ mimarisinin
kullanilmasi ile baslatilmasi; ag yapisinin 6grenmede iyi bir baslangic yapmasini ve
daha basarili sonuglar vermesini saglamaktadir. Verinin kit oldugu caligmalarda,
transfer Ogrenimi, bir agmn asirt 6grenmeden korunmasini saglamak amaci ile de
kullanilan bir yaklagimdir.

Bu nedenle, bu tez ¢alismasinda ResNet18 ag mimarisi biiyiik bir veri seti olan
ImageNet (Russakovsky vd. 2015) (1000 smif ve 1 milyon resim) ile 6nceden egitilerek
temel Ozniteliklerin bu ag mimarisi tarafindan Onceden Ogrenilmesi saglanmustir.
Onerilen biitiinlesik ag modelinde bu ResNetl8 mimarisi ile, énceden 6grenilmis
Ozniteliklerin (pre-trained features) kullanimi sayesinde, egitim asamasinin daha hizli
olmas1 saglanmaktadir. Olusturdugumuz veri setleri ile ResNetl8 mimarisi tekrar
egitilmektedir.

Ug evrisim katmanindan olusan ResNet18 mimarisindeki evrisim islemleri igin
calismalarimizda 7x7 komsulugundaki piksel degerleri ile hesaplamalarin yapildig: kare
seklinde bir ¢ekirdek fonksiyon kullanilmis, adim biytkligi (stride) 2 olarak
belirlenmis ve aktivasyon ise ReLU ile saglanmistir. Bu mimariden elde edilen sonuglar
tekrar 224x224x3 olarak boyutlandirilip kapsiil agdaki evrisim katmanina aktarilmis ve
ResNet18 ag mimarisi dondurularak kapsiil ag§ mimarisinin egitimi saglanmustir.

Kapsiil ag mimarisinde, 256 kanal iceren ilk evrisim katmanindaki evrigim
islemleri i¢in adim biyikligi 1 alinmig, 9x9 boyutlu ¢ekirdek ve ReLLU aktivasyon
fonksiyonu kullanilmistir. Bu katmandan sonra gelen birincil kapsiil katmani 32
kapsiilden olusmus olup, her kapsiilde 8 evrisim birimi bulundurulmus ve bu
birimlerdeki evrisim islemi adim biyiikliigli 2 almarak 9x9 boyutlu bir g¢ekirdek
fonksiyon ile saglanmistir.
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Bu asamada ayrica, Bolim 2’de agiklanmis olan, cilt lezyonlarinin
smiflandirilmas1 amaciyla kaynaklarda kullanilmis olan diger ag modelleri de
karsilastirmalarin adil olarak yapilmasi i¢in, kendi veri setlerimiz ile egitilmis ve test
edilmistir. Bununla birlikte adil karsilastirma yapabilmek i¢in her ag modelinde
optimizasyon Adam ile saglanmis, 6grenme orani 0.0001, y1gin sayis1 (batch size) 30 ve
epoch sayisi 120 olarak alinmigtir.

3.4.5. Sayisal dlgiitlerden sonuglarin elde edilmesi

Bu ¢alismada uygulamis oldugumuz tiim ag mimarilerinin performanslar1 sayisal
degerlendirme oOlgiitleri kullanilarak degerlendirilmistir. Degerlendirme Olgiitleri veri
simiflandirma caligsmalarinda yaygin olarak kullanilan dogruluk (accuracy), hassaslik
(sensitivity) ve 06zgullik (specificity) Olgiitii olup, su terimler kullanilarak elde
edilmektedir:

o Tpositit (True Positive): Gergek Pozitif durumuna karsilik gelen bu sembol,
pozitif olan Orneklerin a§ mimarisi tarafindan da yine pozitif olarak tahmin
edilmesi anlamina gelir.

o Tnegaiit (True Negative): Gercek Negatif durumuna karsilik gelen bu sembol,
negatif olan 6rneklerin ag§ mimarisi tarafindan da yine negatif olarak tahmin
edilmesi anlamina gelir.

e Fpoiit (False Positive): Yanlis Pozitif durumuna karsilik gelen bu sembol,
negatif olan 6rneklerin ag mimarisi tarafindan pozitif olarak tahmin edilmesi
anlamina gelir.

o Fnegatit (False Negative): Yanlis Negatif durumuna karsilik gelen bu sembol,
pozitif olan Orneklerin ag mimarisi tarafindan negatif olarak tahmin edilmesi
anlamina gelir.

Dogruluk 6lciitli, ag§ mimarisinin smiflandirma islemini ne kadar dogrulukta
yaptigint gosterir. Bu nedenle, mimarinin dogru olarak tahmin ettigi tum degerlerin
(Trozitit V& Tnegatif) tiim tahmin degerlerinin toplamina (Fpozitif, Trozitif, FNegatif, TNegatif)
oranidir.

Hassaslik 6lgiitii, ag mimarisinin aslinda pozitif olan 6rneklerden ne kadarim
dogru olarak tahmin ettigini gosterir. Bu nedenle, ag tarafindan dogru tahmin edilen
pozitif orneklerin (Tpoztif), aslinda pozitif smiftan olan toplam degerlere (Fnegatit Ve
Tpozitif) oranidir.

Ozgiilliik 6lgiitii, ag mimarisinin aslinda negatif olan &rneklerden ne kadarini
dogru olarak tahmin ettigini gosterir. Bu nedenle, ag tarafindan dogru tahmin edilen
negatif orneklerin (Tnegatif), aslinda negatif siniftan olan toplam degerlere (Tnegatif Ve
Fpozitif) oranidir.

Bu nedenle, dogruluk, hassaslik ve ozgiillik degerleri matematiksel olarak
asagidaki formiiller ile hesaplanmaktadir:
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TPozitif + T

Dogruluk= Negatlt (3.13)
Pozitif + I:Pozitif +TNegatif + I:Negatif
TPozitif
Hassaslhik = — (3.14)
TPozitif + I:Negatif
A TR TNegatif
Ozgullik = (3.15)

Negatif + I:Pozitif

Bunlarin yani sira gergeklestirilen ¢alismada F1-skor ve Mathew Korelasyon
Katsayis1 (MKK) degerleri de asagidaki formiiller ile hesaplanip sonuglar1 incelenmistir.

2% Toinir
F1-Skor = (3.16)
2% Togiit + Fpozinit + F

Negatif

MKK= Toozitit XTNegatif — Fogint X F

\/(TPozitif + FPozitif)(TPozitif + l:Negatif )(TNegatif + I:Pozitif)(-I-Negatif + FNegatif)

Negatif

(3.17)
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4. BULGULAR

Bu boliimde, dermatoskop goriintiilerinden cilt lezyonlarinin otomatik olarak
siiflandirilmast icin onerilen, ResNetl8 ile kapsiil agin birlestirilmesi ile olusan ag
mimarisinden elde edilen bulgular sunulmaktadir.

Bu boliimde ayrica caligmalarimizda uyguladigimiz diger ag mimarilerinden
elde edilen bulgularda sunulmaktadir.

Bolim 3’de acgiklanan dogruluk, hassaslik, ozgiillik, Fl-skor ve MKK
degerlendirme Olgiitleri ile hesaplanmis olan sonuglar % olarak Cizelge 4.1°de
gosterilmistir.

Cizelge 4.1. Uygulanan ag mimarilerinden elde edilen sonuglar ile hesaplanan
performans degerleri

Ag Mimarileri Dogruluk | Hassashk | Ozgulluk | F1-Skor | MKK
(%) (%) (%) (%) (%)

VGG16 64.29 67.71 94.24 62.96 59.12

ResNet18 68.10 68.58 94.85 66.82 62.64

Orijinal Kapsiil Ag 74.76 77.90 96.02 73.06 71.11

VGGI16 ile Kapsiil Ag 85.71 86.16 97.74 84.48 83.10

ResNetl8 ile Kapsiil Ag 88.10 89.18 98.11 87.25 86.20

Calismalarimizda ayrica ag mimarilerinin, olusturmus oldugumuz egitim veri
setleri ile egitilmesi ve test veri setleri ile test edilmesi i¢in gerekli olan siireler de
incelenmistir.

Uygulamalarda kullandigimiz VGG16 ve ResNetl8 mimarileri daha onceden
ImageNet verileri ile egitilmis olan mimariler olup, olusturdugumuz veri setleri ile
tekrar egitilip test edilmis ve bu adimlar i¢in gerekli olan siireler tespit edilmistir.

Uyguladigimiz diger biitlinlesik ag mimarilerinin egitilmesi ve test edilmesi i¢in

gerekli olan siireler de tespit edilmis ve elde edilen bulgular Cizelge 4.2°de
sunulmustur.
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Cizelge 4.2. Mimarilerin egitim ve test edilme siireleri

Ag Mimarisi Egitim Siiresi (saniye) Test (E ;rr?l(;;u resi
VGG16 178 87
ResNet18 59 26
Orijinal Kapsiil Ag 21 12
VGG16 ile Kapsiil Ag 201 102
ResNetl8 ile Kapsiil Ag 82 39

29



TARTISMA Y. YETGIN

5. TARTISMA

Cilt hastalig1 ve ozellikle cilt kanserleri, kisa siirede ve dogru teshis edilmesi
gereken yaygin ve ciddi bir hastaliktir. Erken evrede dogru teshisin ve tedavinin
yapilmadigr durumda 6liim vakalar1 ile sonuglanan bu hastaliklar her yas, cinsiyet ve
irktan kisilerde goriilebilmektedir. Fakat yeterli sayida dermatolog bulunmamasi,
ozellikle niifusun kalabalik oldugu iilkelerde veya erisimin zor oldugu uzak bolgelerde,
kirsal kesimlerde ya da yaslilik, salgin hastalik gibi etkenlerden dolay1 dermatologa
gidilememesi durumunda bu hastaliklarin erken evrede teshisi ve tedavisi miimkiin
olmayabilmektedir.

Bununla birlikte, dermatologlar tarafindan lezyonlarin gorsel incelenmesine
dayali olarak uygulanan geleneksel yontemler, 6znel ve dermatologlarin tecriibelerine
dayali oldugundan yanlis teshislere ve dolayisi ile yanlis tedavi uygulamalarina sebep
olabilmektedir. Farkli cilt hastaliklarina ait lezyonlarin benzer goriiniiste olmasi bu
lezyonlarm  gorsel incelemeye dayali olarak smiflandirilmasini  daha da
zorlagtirmaktadir. Bu durum, dermatoloji alanindaki yanlis teshis ve tedaviye yol agan
problemlerin ortadan kalkmasi, hastaliklarin erken evrede ve dogru bir sekilde teshis
edilebilmesi igin bilgisayar destekli otomatik yontemlerden yararlanilmasina gereksinim
duyuldugunu ortaya koymaktadir. Bu nedenle, bu tez calismasinda iizerinde durulan
konu, ele alinmasi gereken 6nemli bir konudur.

Boliim 2°de sunuldugu gibi, literatiirdeki ¢aligmalar derin sinir ag mimarileri ile
cilt lezyonlarinin smiflandirilmasinda basarili sonuglarin elde edildigini gostermektedir.
Yapilan ¢aligmalarda ¢esitli veri tabanlarindan farkli 6zelliklerde goriintiiler kullanilmig
ve farkli hastalik tiirlerinin tespiti saglanmaya ¢alisilmistir. Genellikle melanoma
hastalig1 i¢in lezyonlarin tespit edilmesi, bu lezyonlarin iyi huylu veya kotii huylu olup
olmadiklarinin belirlenmesi i¢in ikili siniflandirma ¢alismalar1 yapilmistir.

Yapilmig ¢alismalarda sunulan sonuglar evrisimsel derin sinir ag mimarilerinin
gorlintiilerden Ozniteliklerin otomatik olarak belirlenip ¢ikarilmasinda daha oOnce
uygulanmis olan geleneksel makine 6grenmesi tekniklerine gore daha etkili oldugunu
gostermistir. Bu nedenle, bu ¢alismada da derin sinir ag mimarisine dayali olarak cilt
lezyonlarmin siniflandirilmasi tizerinde durulmustur.

Literatiirde uygulanmis olan yontemlerde, ag mimari yapilari incelendiginde, cilt
lezyonlarmin tespit edilmesi ve siniflandirilmasinda genellikle evrisimsel sinir agi
mimarilerinin kullanildig1 gézlenmis olsa da bu ag mimariler goriintii siniflandirmada
yeterince basarili olamamaktadir. Ag mimarilerinin derinliklerinin artirilmasi ile daha
yiiksek performans ile sonuglarin elde edilebilecegi diisiiniilmiis ve ¢aligmalarda daha
derin ag yapilar tasarlanip uygulanmistir. Ag mimarilerinin tasariminda kullanilan
cesitli fonksiyonlar ve parametreler de degistirilerek lezyonlarin basarili bir sekilde
siiflandirilmast i¢in ¢esitli uygulamalar yapilmistir. Fakat tasarlanan evrisimsel ag
mimarileri cilt lezyonlarmin otomatik olarak siniflandirilmasinda yeterli olamamaktadir.
Bunun nedeni, mimari yapisinda kullanilan havuzlama katmaninda goriintiilerin
boyutlarinin diistirilmesi ve dolayisi ile goriintillerdeki bazi 6nemli 6zniteliklerin
kaybolmasidir.

Evrigimsel sinir ag1 mimarilerinin yapisindan kaynaklanan bu sorunun ¢oziimii
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icin yeni bir ag§ mimarisi olan kapsiil ag1 ilgi cekmektedir. Boliim 2’de agiklandigr gibi,
literatirdeki calismalarda da kapsiil ag mimarilerine dayali yontemlerin evrisimsel sinir
agl mimarileri ile elde edilen yontemlere gore daha basarili sonuglar verdigi
gosterilmistir.

Bu calismada yiliksek dogruluk degeri ile dermatoskop goriintiilerinden
lezyonlarin otomatik olarak 7 sinifa siniflandirilmasini saglayan evrigimsel sinir ag1 ve
kapsiil agin birlikte kullanildig: bir yontemin gelistirilip uygulanmas1 amaglanmistir.

Calismalarimizda katman sayisinin fazlalastirilmasi ile derinligi artirilmig olan
(ResNet50, ResNetl101 veya DenseNet201 gibi) mimariler kullanilmamistir. Cilinkii ag
mimarisinin derinligi arttikca agin egitimi ve test edilmesi i¢in gereken siirenin de
artacagi bilinmektedir. Bu dezavantaji nedeniyle ¢alismalarimizda hedefimiz en yiiksek
dogruluktaki sonuglarin yine benzer derinliklerdeki ag mimarileri ile elde edilmesini
saglamak olmustur.

Yaptigimiz uygulamalardan elde edilen ve Cizelge 4.1°de sunulmus olan
bulgularda goriildiigi gibi, artik baglantilar1 ve kapsiil katmanlari igeren birlesik ag
mimarisi dermatoskop goruntilerinden cilt lezyonlarinin smiflandirilmasinda diger
yontemlere gore daha etkili olmustur.

VGG16 ag mimarisinin kullandigimiz veri setlerindeki goriintiileri siniflandirma
becerisi diger ag mimarilerine gére daha diisiik ¢cikmistir. Ciinkii bu ag mimarisinin
yapisinda adim buytikligi 2 olan 3x3’lik filtreler ile evrisimin yapildigi 13 evrigim
katman1 bulunmakta ve 5 defa havuzlama islemi uygulanmaktadir. Bu nedenle agin
Ogrenmesi gereken bazi dznitelikler kaybolmaktadir.

ResNet18 ag mimarisinin goriintiileri siniflandirmadaki performanst VGG16
mimarisine gore daha basarilidir. Clinki mimaride, 17 evrisim katmanindan sonra bir
havuzlama islemi uygulanmakta, sonra da smiflandirmanin yapildig1 softmax
fonksiyonuna sahip 1 tam baglantili katman kullanilmaktadir. Evrisimsel katmanlarda
3x3 filtreler kullanilmakta, ¢ikt1 6zellik haritasi ayni boyuttaysa katmanlarda ayni
sayida filtre kullanilmaktadir. Eger, ¢ikti 6zellik haritas1 yariya inmis ise, filtreler
katmanlarda iki katina ¢ikmaktadir. Asagi 6rnekleme islemi, adim biiyiikligii 2 alinarak
evrisimin uygulandigi evrisimsel katmanlar tarafindan gergeklestirilir. Evrisim
katmanlarindan sonra bir defa ortalama havuzlama islemi uygulanip veriler son katmana
aktarilmaktadir. Son katman ise, siniflandirmanin yapildigi softmax fonksiyonunu
iceren bir tam baglantili katmandir. Ag boyunca, artik kisa yol baglantilar1 katmanlar
arasina eklenmektedir. Bu ag yapisi sayesinde siniflandirma isleminin daha yiiksek
performans ile yapilmasi saglanmaktadir.

Kapsil ag mimarisinin goriintiileri siniflandirmadaki performansmin ResNet18
ve VGG16 mimarisi ile yapilan smiflandirmalara gére daha basarili oldugu
gozlenmistir. Bir kapsiil ag ile yapilan siniflandirmanin evrisimsel bir derin sinir ag
mimarisinden daha basarili oldugunu literatiirdeki ¢aligmalar gostermistir (Pal vd. 2018;
Tiwari 2021; Pérez ve Ventura 2021). Bu nedenle bu tez ¢alismasinda, diger evrisimsel
derin sinir ag mimarilerinin performanslar1 kapsiil ag mimarisinin performansi ile
karsilastirmaya gereksinim duyulmamustir. Kapsiill ag1  diger evrisimsel ag
mimarilerinden daha basarili sonuglar verdigi icin, onerilen ResNetl8 ve kapsiil ag
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mimarisinin birlestirilmesi ile olusan ag yapist da diger evrisimsel ag mimarilerinden
daha basaril1 sonuglar verecektir.

Goruntllerin yedi smifa siiflandirilmasinda sadece kapsiil ag§ mimarisinin
kullanilmas1 uygulanan evrisimsel ag mimarilerine gore daha iyi olsa da yeterli bir
performans saglamamistir. Bunun nedeni, ag yapisinda birincil kapsiil katmanindan
once sadece bir evrisim katmani kullanilmaktadir. Bu durum goriintiilerden derin
bilgilerin ¢ikarilmasi ic¢in yeterli olmamaktadir. Siniflandirma igin gerekli olan bazi
Oznitelikler ¢ikarilamadigindan siniflandirma performansi diisiik ¢cikmaktadir.

Orijinal kapsiil agindaki bu sorunlardan dolayi, farkli fonksiyonlar kullanilarak
olusturulan ¢esitli ResNet aglarinin kapsiil ag1 ile birlestirildigi uygulamalar
arastirildiginda 5580 sonuca ulagilmasi (Anonim 1), bu calisma sonuglarinin orijinal
kapsiil agdan daha iyi oldugunun gosterilmesi, bu birlesik mimarinin goriintii
siiflandirmada umut verici oldugunu gostermektedir. Bununla birlikte, ulagilan bu
caligmalardaki ag mimarilerinin de ¢ogunlukla, yine FASH-MNIST ve CIFAR-10 veri
tabanlarindaki goriintiiler olmak tizere gesitli 6zelliklerdeki goriintii tiirleri ile egitilip
test edildikleri g6zlenmektedir.

Bu tez kapsaminda gergeklestirilen ¢alismada ise, dermatoskop gortntilerinden
cilt lezyonlarmin smiflandirilmasi iizerinde durulmus, birlesik ag mimarisinin
siiflandirma becerisi incelenmistir. Bunun yani sira, orijinal kapsiil ag1 ve VGG16 ile
orijinal kapsiil agmn birlestirilmesi ile olusmus olan ag mimarisi de bu gorinti veri
setleri ile egitilip test edilmis ve siniflandirma becerileri gosterilmistir.

Dermatoskop gorintiilerinin ikili siniflandirilmasinda (binary classification),
ornegin lezyonlarin sadece melanoma olup olmadigina karar veren bir siniflandirmada,
VGG16 ile orijinal kapsiil agin birlestirilmesi ile olugsmus olan ag mimarisi yazarlarinin
belirttigi sonuglara gore 9%92.40 dogruluk orani1 ile kabul edilebilir bir basari
goOstermektedir (Boaro vd. 2020). Fakat siniflandirma ¢ok sinifli yapildiginda, ki bu tez
calismasinda oldugu gibi 7 smifli bir smiflandirma yapildiginda, bu basar1 orani
diismektedir. Bunun nedeni ise, farkli siniflardaki cilt lezyonlarinin birbirlerine ¢ok
benzerlikler géstermesidir.

Orijinal kapsiil agmin VGG16 yerine ResNetl8 ile birlikte kullanilmasi
durumunda ise, cilt lezyonlarinin 7 sinifa smiflandirilmasi daha basarili sonuglar
vermektedir. Clinkii ResNetl8 mimarisindeki artik baglantilarin yani sira, VGGI16
mimarisine gore daha fazla katman bulunmakta ve dolayis1 ile daha fazla evrisim islemi
ile daha fazla Oznitelik ¢ikarimi saglanmaktadir. Gorilintiilerden 6znitelik ¢ikarimi ve
Ogreniminin daha etkili olmas1 bu birlesik ag mimarisinden daha basarili sonuglarin elde
edilmesini saglamaktadir.

Uygulanan tiim aglarin goriintiileri  smiflandirmadaki  becerileri ayrica
mimarilerin egitimi ve test edilmesi igin gereken siireler dikkate alinarak da
karsilastirilmistir. Cizelge 4.2°de goriildiigii gibi, VGG16 ile kapsiil agin birlestirilerek
olusmus olan mimaride agin egitimi ve test edilmesi i¢in gereken siire digerlerine gore
daha fazladur.
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Siniflandirma islemleri sadece kapsiil ag mimarisi ile yapildiginda, agin egitimi
ve test edilmesi en kisa siirede gerceklesebilmektedir. Bu nedenle, eger kullanicilar i¢in
en dogru sonuglar degil de en kisa siirede sonucu 6grenmek onemli ise, sadece kapsiil
ag mimarisi tercih edilebilir.

Ag mimarilerinde derinlik arttikca, genellikle agin egitimi ve test edilmesi i¢in
gereken siire de artmaktadir. Onerilen ag mimarisinde hem 18 katmanl artik baglantilari
iceren evrigimsel bir ag yapist hem de kapsiil ag yapisi bulunmaktadir. Bu nedenle, bu
ag mimarisinin egitimi ve test edilmesi i¢in gereken siireler, sadece ResNetl8 veya
sadece kapsiil ag yapisinin kullanilmasi durumunda gereken siirelerden daha fazladir.
Fakat aradaki siire farkinin ¢ok fazla olmadigi ve ayrica Onerilen ag yapismnin
siiflandirma islemlerini daha yiiksek dogruluk ile gerceklestirebilme becerisi 6nem
kazanmaktadir.
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6. SONUCLAR

Bilim ve teknolojinin gelismesiyle birlikte, cilt lezyonlarmin daha yiiksek
dogruluk ile tespit edilmesi ve smiflandirilmasi ile ilgili yapilan ¢aligmalar da strekli
gelismektedir. Dermatoloji alaninda karsilasilan sorunlarin en aza indirgenebilmesi igin,
hastaliklarin teshis ve tedavi silirecinde bilgisayar destekli otomatik yOntemlerden
yararlanilmas1 gerekmektedir.

Bu tez c¢alismasi kapsaminda elde edilen bulgular, VGG16 mimarisinin
calismalarimizda uyguladigimiz diger mimarilere gore cilt lezyonlarinin 7 sinifa
smiflandirilmasinda en az hassasiyette oldugunu gostermistir.

Dermatoskop goriintii verilerinin siniflandirilmasinda yapisinda artik ag
katmanlarinin bulundugu ResNet mimarisi, VGG16 mimarisine gore daha basarili
siiflandirma saglayabilmektedir.

Kapsiil ag mimarisinin goriintiileri siniflandirmadaki performanst uygulanan
ResNetl18 ve VGG16 ag mimarilerinden daha yiiksektir.

VGGI16 ve ResNetl8 evrisimsel ag mimarilerinin kapsiil aglar ile birlikte
kullanilmas1 durumunda, sadece evrisimsel veya sadece kapsiil ag kullanilmasi
durumlarina gore daha iyi 6znitelik ¢ikarimi ve 6grenmenin gergeklestirildigi, dolayisi
ile dermatoskop goriintii verilerinin siniflandirilmasinda performans artisinin saglandigi
gozlenmistir.

Gergeklestirilen bu tez c¢alismasinda, kapsiil aglarina aktarilan ilk agirhik
degerlerinin rastgele segilen agirlik degerleri yerine ResNetl18 mimarisinden elde edilen
daha 1iyi agirhk degerlerinin kullanilmasi, dermatoskop gorlntl verilerinin
siiflandirilmasinda daha dogru ve daha yiiksek hassasiyette sonuglarin alinmasini
saglamistir.

Farkli degerlendirme o6lgiitleri ile elde edilen bulgular gostermistir ki, cilt
lezyonlarinin otomatik olarak yedi smifa ayristirilmasi i¢in 6nerdigimiz ResNetl8 ve
kapsiil agin birlestirilmesi ile olusan mimari, uyguladigimiz diger mimarilere gore en
basarili sonuglarin elde edildigi ag mimarisidir.

Ag mimarileri egitim ve test etme siireleri agisindan karsilastirildiginda
onerdigimiz ResNetl8 ve kapsiil agin birlestirilmesi ile olusan ag mimarisi, VGG16 ve
VGG16 ile kapsiil agin birlesiminden olugan ag mimarilerinden daha kisa siirede egitilip
test edilebilmektedir. Bununla birlikte bulgular gdstermistir ki, VGG16 mimarisi
ResNet18 mimarisine gore daha uzun siirede egitilmektedir. Siniflandirma islemi sadece
kapsiil ag mimarisi ile yapildiginda, agin egitimi ve test edilmesi igin gereken siire
digerlerine gore daha azdir.

Bu tez ¢alismasinin bir uzantis1 olarak ileride yapilacak ¢aligmalarda, ResNet18
ve kapsiil ag mimarisi ile olusturulan ag yapisi daha fazla veri igeren genisletilmis veri
setleri ile egitilecek ve daha fazla sayida veriler kullanilarak test edilecektir. Artirilmis
sayidaki veriler agin egitilmesi sayesinde, daha fazla 6zellik ¢ikarimi ve Ogrenimi
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saglanacagi icin, Onerilen bu biitlinlesik ag§ mimarisi ile daha iyi sonuglarin elde
edilebilecegi diistiniilmektedir.

Bu caligmalar sonucunda elde edilecek olan otomatik lezyon siniflandirma

yontemi, lizerinde durulan cilt hastaliklar1 i¢in, bu hastaliklarin dogru, nesnel ve erken
evrede teshis edilmesinde dermatologlara yardime1 olacaktir.

35



KAYNAKLAR Y. YETGIN

7. KAYNAKLAR

Aljohani, K., and Turki, T. 2022. Automatic Classification of Melanoma Skin Cancer
with Deep Convolutional Neural Networks. Al, 3(2): 512-525.

Al-Otaibi, H. O., Alotibi, N. O. S., Althiyabi, F. F., Alosaimi, S. B. H., Alharbi, Y. Y.,
and Alateeq, A. K. A. 2020. Prevalence and factors associated with anxiety
among patients with common skin diseases. International Journal of Medicine in
Developing Countries, 4(1): 153-159.

Arnold, J. D., Yoon, S., and Kirkorian, A. Y. 2019. The national burden of inpatient
dermatology in adults. Journal of the American Academy of Dermatology, 80(2):
425-432.

Assiri, A., et al. 2013. Hospital outbreak of Middle East respiratory syndrome
coronavirus. The New England Journal of Medicine, 369(5): 407-416.

Bechelli, S., and Delhommelle, J. 2022. Machine Learning and Deep Learning
Algorithms  for ~ Skin  Cancer  Classification  from  Dermoscopic
Images. Bioengineering, 9(3): 97.

Boaro, J. M. C., dos Santos, P. T. C., Rocha, C. V. M., Fontenele, T., Junior, G. B., de
Almeida, J. D. S., de Paiva, A. C. and Rocha, S. 2020. Hybrid Capsule Network
Architecture Estimation for Melanoma Detection. International Conference on
Systems, Signals and Image Processing (IWSSIP), pp. 93-98, 1-3 July, IEEE,
Niteroi.

Budhiman, A., Suyanto, S., and Arifianto, A. 2019. Melanoma Cancer Classification
Using ResNet with Data Augmentation. International Seminar on Research of
Information Technology and Intelligent Systems (ISRITI), pp. 17-20, 5-6
December, IEEE, Yogyakarta.

Cruz, M. V., Namburu, A., Chakkaravarthy, S., Pittendreigh, M., and Satapathy, S. C.
2020. Skin cancer classification using convolutional capsule network (CapsNet).
Journal of Scientific and Industrial Research, 79(11): 994-1001

Feng, H., Berk-Krauss, J., Feng, P. W., and Stein, J. A. 2018. Comparison of
dermatologist density between urban and rural counties in the United
States. JAMA Dermatology, 154(11): 1265-1271.

Flohr, C., and Hay, R. 2021. Putting the burden of skin diseases on the global
map. British Journal of Dermatology, 184(2): 189-190.

Forton, F. M., Germaux, M. A., Thibaut, S. C., Stene, J. J., Brasseur, T. V., Mathys, C.
L., Tytgat, M. D., and Laporte, M. F. 2015. Demodicosis: descriptive
classification and status of Rosacea, in response to prior classification
proposed. Journal of the European Academy of Dermatology and
Venereology, 29(4): 829-832.

Goodfellow, 1., Bengio, Y., and Courville, A. 2017. Deep learning (adaptive
computation and machine learning series). The MIT Press, Cambridge,
Massachusetts, 800 p.

Govindaswamy, B., and Mallappa, M. 2022. Detection and segmentation of melanoma
skin cancer in dermoscopy images using modified Alexnet convolutional neural

36



KAYNAKLAR Y. YETGIN

network-morphological methodology. Concurrency and Computation: Practice
and Experience, 34(25): e7266.

Gulati, S., and Bhogal, R. K. 2019. Detection of Malignant Melanoma Using Deep
Learning. International Conference on Advances in Computing and Data
Sciences, pp. 312-325, 20 July, Springer, Singapore.

He, K., Zhang, X., Ren, S., and Sun, J. 2016. Deep Residual Learning for Image
Recognition. IEEE Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition, pp. 770-778, 20 June - 1 July, Computer Vision Foundation, Las
Vegas.

Hirano, G., et al. 2020. Automatic diagnosis of melanoma using hyperspectral data and
GoogLeNet. Skin Research and Technology, 26(6): 891-897.

Hopkinson, D., Tuchayi, S. M., Alinia, H., and Feldman, S. R. 2015. Assessment of
rosacea severity: a review of evaluation methods used in clinical trials. Journal
of the American Academy of Dermatology, 73(1): 138-143.

Krizhevsky, A., Sutskever, I., and Hinton, G. E. 2017. ImageNet classification with
deep convolutional neural networks. Communications of the ACM, 60(6): 84-90.

Laverde-Saad, A., Milan, R., Mohand-Said, S., LeLorier, J., Litvinov, I. V., and Rahme,
E. 2020. The risk of suicidal behaviour in individuals with psoriasis: A
retrospective cohort study in Quebec, Canada. Journal of the European Academy
of Dermatology and Venereology, 34(12): e800-e802.

LeCun, Y. A, Bottou, L., Orr, G. B., and Muller, K. R. 2012. Efficient backprop.
In: Montavon, G., Orr, G. B., and Miller, K. R. (Eds.), Neural Networks: Tricks
of the Trade. Springer, Berlin, pp. 9-48.

Leisner, M. Z., Riis, J. L., Schwartz, S., Iversen, L., @stergaard, S. D., and Olsen, M. S.
2019. Psoriasis and risk of mental disorders in Denmark. JAMA
Dermatology, 155(6): 745-747.

Lukaviciute, L., Ganceviciene, R., Navickas, P., Navickas, A., Grigaitiene, J., and
Zouboulis, C. C. 2020. Anxiety, depression, and suicidal ideation amongst
patients with facial dermatoses (acne, rosacea, perioral dermatitis, and
folliculitis) in Lithuania. Dermatology, 236(4): 314-322.

Mento, C., Rizzo, A., Muscatello, M. R. A., Zoccali, R. A., and Bruno, A. 2020.
Negative emotions in skin disorders: A systematic review. International Journal
of Psychological Research, 13(1): 71-86.

Mijwil, M. M. 2021. Skin cancer disease images classification using deep learning
solutions. Multimedia Tools and Applications, 80: 26255-26271.

Munaf, A., Hoque, A., and Jawwad, K. A. 2021. DenseNet based skin lesion
classification and melanoma detection. Ph.D. dissertation, Brac University,
Dhaka, 37 p.

Ngesthi, S. O., Setyawan, 1., and Timotius, I. K. 2021. The Effect of Partial Fine Tuning
on AlexNet for Skin Lesions Classification. 13th International Conference on
Information Technology and Electrical Engineering (ICITEE), pp. 147-152, 14-
15 October, IEEE, Chiang Mai.

37



KAYNAKLAR Y. YETGIN

Nielsen, M. A. 2015. Neural networks and deep learning. Determination Press, San
Francisco, California, 216 p.

Pal, A., Chaturvedi, A., Garain, U., Chandra, A., Chatterjee, R., and Senapati, S. 2018.
CapsDeMM: Capsule Network for Detection of Munro’s Microabscess in Skin
Biopsy Images. International Conference on Medical Image Computing and
Computer-Assisted Intervention, pp. 389-397, 26 September, Springer, Cham.

Patrick, M. K., Adekoya, A. F., Mighty, A. A., and Edward, B. Y. 2022. Capsule
networks—a survey. Journal of King Saud University-Computer and Information
Sciences, 34(1): 1295-1310.

Pérez, E., and Ventura, S. 2021. Melanoma Recognition by Fusing Convolutional
Blocks and Dynamic Routing between Capsules. Cancers, 13(19): 4974.

Puttagunta, M., and Ravi, S. 2021. Medical image analysis based on deep learning
approach. Multimedia Tools and Applications, 80: 24365-24398.

Reed, R., and Marks 11, R. J. 1999. Neural smithing: supervised learning in feedforward
artificial neural networks. The MIT Press, Cambridge, Massachusetts, 360 p.

Reusken, C. B., et al. 2013. Middle East respiratory syndrome coronavirus neutralising
serum antibodies in dromedary camels: a comparative serological study. The
Lancet Infectious Diseases, 13(10): 859-866.

Ridell, P., and Spett, H. 2017. Training set size for skin cancer classification using
Google’s inception v3. Ph.D. dissertation, School of Computer Science and
Communication, Stockholm, 26 p.

Russakovsky, O., et al. 2015. ImageNet large scale visual recognition
challenge. International Journal of Computer Vision, 115: 211-252.

Sabour, S., Frosst, N., and Hinton, G. E. 2017. Dynamic Routing Between
Capsules. 31st Conference on Neural Information Processing Systems (NIPS),
pp. 3856-3866, 4-9 December, Curran Associates Inc., Long Beach.

Sallam, A., Ba Alawi, A. E., and Saeed, A. Y. A. 2020. A CNN-Based Model for Early
Melanoma Detection. International Conference of Reliable Information and
Communication Technology, pp. 41-51, 6 May, Springer, Cham.

Schuster, B., Ziehfreund, S., Albrecht, H., Spinner, C. D., Biedermann, T., Peifer, C.,
and Zink, A. 2020. Happiness in dermatology: a holistic evaluation of the mental
burden of skin diseases. Journal of the European Academy of Dermatology and
Venereology, 34(6): 1331-13309.

Serrano, C., Lazo, M., Serrano, A., Toledo-Pastrana, T., Barros-Tornay, R., and Acha,
B. 2022. Clinically Inspired Skin Lesion Classification through the Detection of
Dermoscopic Criteria for Basal Cell Carcinoma. Journal of Imaging, 8(7): 197.

Simonyan, K., and Zisserman, A. 2014. Very deep convolutional networks for large-
scale image recognition. arXiv preprint arXiv:1409.1556.

Stofa, M. M., Zulkifley, M. A., Zainuri, M. A. A. M., and Moubark, A. M. 2022.
DenseNet with Atrous Spatial Pyramid Pooling for Skin Lesion Classification.
11th International Conference on Robotics, Vision, Signal Processing and Power
Applications, pp. 827-833, 11 February, Springer, Singapore.

38



KAYNAKLAR Y. YETGIN

Szegedy, C., Liu, W., Jia, Y., Sermanet, P., Reed, S., Anguelov, D., Erhan, D.,
Vanhoucke, V. and Rabinovich, A. 2015. Going deeper with convolutions. IEEE
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, pp. 1-9, 7-12 June,
Computer Vision Foundation, Boston.

Szegedy, C., Vanhoucke, V., loffe, S., Shlens, J., and Wojna, Z. 2016. Rethinking the
inception architecture for computer vision. IEEE conference on computer vision
and pattern recognition, pp. 2818-2826, 20 June - 1 July, Computer Vision
Foundation, Las Vegas.

Tabrizchi, H., Parvizpour, S., and Razmara, J. 2022. An improved VGG model for skin
cancer detection. Neural Processing Letters, 1-18.

Tan, J. K. L., and Bhate, K. 2015. A global perspective on the epidemiology of
acne. British Journal of Dermatology, 172(S1): 3-12.

Tiwari, S. 2021. Dermatoscopy using multi-layer perceptron, convolution neural
network, and capsule network to differentiate malignant melanoma from benign
nevus. International Journal of Healthcare Information Systems and Informatics
(1JHISI), 16(3): 58-73.

Tizek, L., Schielein, M. C., Seifert, F., Biedermann, T., Béhner, A., and Zink, A. 2019.
Skin diseases are more common than we think: screening results of an
unreferred population at the Munich Oktoberfest. Journal of the European
Academy of Dermatology and Venereology, 33(7): 1421-1428.

Tschandl, P., Rosendahl, C., and Kittler, H. 2018. The HAM10000 dataset, a large
collection of multi-source dermatoscopic images of common pigmented skin
lesions. Scientific Data, 5: 1-9.

Two, A. M., Wu, W, Gallo, R. L., and Hata, T. R. 2015. Rosacea: part I. Introduction,
categorization, histology, pathogenesis, and risk factors. Journal of the American
Academy of Dermatology, 72(5): 749-758.

Xie, P., Zuo, K., Zhang, Y., Li, F., Yin, M., and Lu, K. 2019. Interpretable classification
from skin cancer histology slides using deep learning: A retrospective
multicenter study. arXiv preprint arXiv:1904.06156.

Xue, C., Dou, Q., Shi, X., Chen, H., and Heng, P. A. 2019. Robust Learning at Noisy
Labeled Medical Images: Applied to Skin Lesion Classification. 16th
International Symposium on Biomedical Imaging (ISBI), pp. 1280-1283, 8-11
April, IEEE, Venice.

Yan, P., Wang, G., Chen, J., Tang, Q., and Xu, H. 2022. Skin lesion classification based
on the VGG-16 fusion residual structure. International Journal of Imaging
Systems and Technology, 1-16.

Zare, R., and Pourkazemi, A. 2021. DenseNet approach to segmentation and
classification of dermatoscopic skin lesions images. arXiv  preprint
arXiv:2110.04632.

Zielecki, F., Weber, M., Eickmann, M., Spiegelberg, L., Zaki, A. M., Matrosovich, M.,
Becker, S. and Weber, F. 2013. Human cell tropism and innate immune system
interactions of human respiratory coronavirus EMC compared to those of severe
acute respiratory syndrome coronavirus. Journal of Virology, 87(9): 5300-5304.

39



KAYNAKLAR Y. YETGIN

Zink, A., Herrmann, M., Fischer, T., Lauffer, F., Garzorz-Stark, N., Bohner, A.,
Spinner, C.D., Biedermann, T. And Eyerich, K. 2017. Addiction: an
underestimated problem in psoriasis health care. Journal of the European
Academy of Dermatology and Venereology, 31(8): 1308-1315.

Anonim 1: https://scholar.google.com.tr/scholar?start=20&q=resnet+%2B+capsule+net
work&hl=en&as sdt=0,5 [Son erisim tarihi: 24.09.2022]

40


https://onlinelibrary.wiley.com/action/doSearch?ContribAuthorRaw=Spinner%2C+CD
https://onlinelibrary.wiley.com/action/doSearch?ContribAuthorRaw=Biedermann%2C+T

YUSUF YETGIN

yetginyusuf@gmail.com

OZGECMIS

OGRENIM BILGILERI

Yuksek Lisans Akdeniz Universitesi

2020-2023 Fen Bilimleri Enstitiisii, Biyomedikal Miihendisligi
Anabilim Dal1, Antalya

Lisans Erciyes Universitesi

2008-2013 Miihendislik  Fakiiltesi, Biyomedikal Miihendisligi

Bolima, Kayseri

MESLEKI VE iDARIi GOREVLER

Biyomedikal Muhendisi

2015-Devam Ediyor

Antalya Egitim ve Arastirma Hastanesi

Biyomedikal Cihaz Takip Birimi, Antalya

Biyomedikal Mihendisi

2013-2014

Antalya Ili Kamu Hastaneleri Birligi Genel Sekreterligi
(Milga)

Klinik Muhendislik Hizmetleri Birimi, Antalya




	ÖZET
	ABSTRACT
	ÖNSÖZ
	İÇİNDEKİLER
	AKADEMİK BEYAN
	SİMGELER VE KISALTMALAR
	ŞEKİLLER DİZİNİ
	ÇİZELGELER DİZİNİ
	1. GİRİŞ
	2. KAYNAK TARAMASI
	2.1. Evrişimsel Derin Ağ Mimarileri ile Cilt Lezyonu Sınıflandırma Yöntemleri
	2.2. Kapsül Ağ Mimarileri ile Cilt Lezyonu Sınıflandırma Yöntemleri

	3. MATERYAL VE METOT
	3.1. Derin Öğrenme
	3.2. Cilt Lezyonu Tespitinde Yaygın Kullanılan Evrişimsel Derin Ağ Mimarileri
	3.2.1. AlexNet mimarisi
	3.2.2. GoogleNet mimarisi
	3.2.3. VGGNet mimarisi
	3.2.4. ResNet mimarisi
	3.2.5. InceptionNet mimarisi
	3.2.6. DenseNet mimarisi

	3.3. Kapsül Ağ Mimarisi ve Özellikleri
	3.4. Önerilen Lezyon Tespit ve Sınıflandırma Metodu
	3.4.1. Veri setlerinin oluşturulması
	3.4.2. Ağ modelinin oluşturulması
	3.4.3. Yazılım sisteminin geliştirilmesi
	3.4.4. Ağın eğitimi ve test edilmesi
	3.4.5. Sayısal ölçütlerden sonuçların elde edilmesi


	4. BULGULAR
	5. TARTIŞMA
	6. SONUÇLAR
	7. KAYNAKLAR
	ÖZGEÇMİŞ

