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Melanom, tiim kanser tiirleri i¢inde en yaygin goriilen ve en 6liimciil kanser tiirtidiir.
Melanomun erken teshisi, tedavi basarimini ve hastanin hayatta kalma olanagin1 énemli
Olciide arttirmaktadir. Dermoskopi, dermatologlar tarafindan melanom tespitinde yaygin
olarak kullanilan, cilt biitiinligiinii bozmayan, diisiik maliyetli ve etkili bir yontemdir.
Melanom teshisi i¢in dermoskopi goriintiilerinin analizi temel olarak onisleme, bdliitleme,
ozellik ¢ikarimi ve siniflandirma adimlarindan olusur. Béliitleme adimi kendisinden sonraki
adimlardaki basar1 performansint dogrudan etkiledigi i¢in kritik 6neme sahiptir. Fakat cilt
tizerindeki kil, hava kabarciklar1 ve yag kabarciklar: gibi kalintilar; cilt lezyonlarinin renk
dagilimlarindaki farkliliklar, sinir diizensizlikleri ve diisiik kontrast gibi olumsuz kosullar
cilt lezyonlarmin dogru tespit edilmesini zorlagtirmaktadir.

Bu tez calismasinda, cilt lezyon bdliitlemesinde kullanilan geleneksel ve giincel
derin 6grenme tabanli yonlemler, boliitleme dogrulugu ve siirelerine gore incelenerek
kapsamli analizleri gerceklestirilmistir. Boylece yontemlerin birbirlerine gore giiclii ve zay1f
yonleri ortaya konulmustur. Bu kapsamda 4 farkli calisma gergeklestirilmistir. ilk calismada
esikleme tabanli yontemlerin farkli renk kanallar1 ile cilt lezyon boliitleme basarimlari
incelenmistir. Ikinci ¢alismada, harmoni arama (HA), benzetimli tavlama (BT) ve parcacik
sirii  optimizasyonu (PSO) yontemlerinin Otsu esikleme yonteminin bdliitleme
performansini {izerindeki etkileri incelenmistir. Ugiincii ¢alismada, kodlayict derinligi ve
farkli renk kanallarmin SegNet aginin cilt lezyon boliitleme performans: {lizerindeki etkisi
incelenmistir. Son olarak, bayes optimizasyon yontemi ile SegNet agin egitilmesinde
kullanilan en iyi hiper-parametreler belirlenerek SegNet aginin boéliitleme bagariminin
arttirilmasi saglanmistir. Bunun yaninda, yontemlerin cilt lezyon béliitleme performanslari,
dogruluk, hassasiyet, 6zgilliik, dice ve jaccard katsayisi olmak iizere 5 farkli olgiit
kullanilarak elde edilmistir. Deneysel sonuglar, onerilen sistemin etkinligini ve gercek
zamanl klinik uygulamalardaki kullanilabilirligini ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: cilt kanseri, melanom, otsu, metasezgisel, segnet, bayes optimizasyon.
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Melanoma is the most common and deadliest form of cancer among all cancer types. Early
diagnosis of melanoma significantly improves treatment performance and survival rates.
Dermoscopy is a non-invasive, low-cost and effective method that is widely used by
dermatologists for melanoma detection. Analysis of dermoscopy images for melanoma
detection mainly consists of preprocessing, segmentation, feature extraction and
classification steps. The segmentation stage is critical as it directly affects the performance
of the next stages. Hovewer, the low contrast, differences in color distributions of skin
lesions, border irregularities, and the artifacts such as hair, air bubbles, oil bubbles in skin
lesion images, complicate the segmentation process.

In this thesis, conventional and the state-of-the-art deep learning based methods were
examined according to their segmentation and time performance for skin lesion
segmentation and their comprehensive analyzes were carried out. Thus, the strengths and
weaknesses of the methods relative to each other have been revealed. In this manner, four
different experimental studies have been carried out. In the first study, different color
channels and skin lesion segmentation performance of thresholding-based methods were
examined. In the second study, the effects of harmoni search (HS), simulated annealing (SA)
and particle swarm optimization (PSO) methods on the segmentation performance of the
otsu thresholding method have been investigated. In the third study, the effect of encoder
depths and different color channels on performance of Seg-Net has been investigated.
Finally, the best hyper-parameters of trained SegNet were determined with the bayes
optimization and the segmentation performance of the SegNet has been improved. Besides,
the skin lesion segmentation performance of the methods have been obtained using five
different metrics: accuracy, sensitivity, specificity, dice and jaccard coefficient.
Experimental results indicate the effeciency of the proposed system and the viability of a
real-time clinical application.

Keywords: skin cancer, melanoma, otsu, metaheuristic, segnet, bayesian optimization.






1. GIRIS

1.1 Motivasyon

Cilt kanseri tiplerini genel olarak melanom ve melanom olmayan diye iki sinifa ayirabiliriz.
Kot huylu melanom, cilde rengini veren hiicrelerin yapisal DNA hasarindan kaynakli
olarak anormal sekilde biiyiimesinden kaynaklanan, diger kanser tiirlerine kiyasla insan
viicuduna kolayca yayilabilen en 6liimciil cilt kanseri tiiriidiir. Melanom vakalarindaki artig
son yillarda hiz kazanmakta olup, sadece Amerika Birlesik Devletlerinde 2015 yilinda
goriilen tahmini yeni vaka sayis1 73.870 ve bu vakalardan kaynakli tahmini 6liimlerin sayisi
9.940 iken bu sayilar 2016 yil1 i¢in 76.380 yeni vaka ve bu vakalardan kaynakli 6liimlerin
sayist 10.130 olarak tahmin edilmektedir (Siegel, Miller ve Jemal, 2015, 2016). Melanomun
yayilma orani yiiksek olmasina ragmen, erken tespit edilmesi durumunda melanom en kolay
tedavi edilebilen cilt kanseri tiiriidiir. Melanom erken tespit ve teshis edilebilirse yara bolgesi
basit bir operasyon ile kesilip ¢ikartilabilmekte, tedavisindeki basari orani artmakta ve
hastanin yasam siiresi uzamaktadir (Geller ve digerleri, 2007). Melanomun kesin teshisi
yara bolgesinin patolojik olarak incelenmesiyle miimkiin olmaktadir. Fakat bu islem hastay1
tedirgin eden, cilt biitiinliigiinii bozan, zaman ve maddiyat bakimindan maliyetli bir yontem
oldugu i¢in dermatologlar tarafindan ¢ok  tercih edilmemektedir. Bunun yerine
dermatologlar tarafindan melanom teshisinde yaygin olarak kullanilan ara¢/ydntem olan
dermoskopi tercih edilmektedir (Campos-do-carmo ve Ramos-e-silva, 2008; Venugopal,
Peter Soyer ve Menzies, 2011). Dermatologlar tarafindan dermoskopik goriintiilerden
melanomun erken evresinde tani ve teshisi yapilirken ABCDE kurali (Cognetta, Vogt,
Landthaler, Braun-Falco ve Plewig, 1994), yedi asamali kontrol listesi (Argenziano ve
digerleri, 1998), 3 asamal1 kontrol listesi (Zalaudek ve digerleri, 2006), Menzies yontemi
(Menzies, Ingvar, Crotty ve McCarthy, 1996) ve CASH algoritmasi (Thiers, y.y.) gibi ¢esitli
prosediirleri uygulanmaktadir. Bu prosediirler genel olarak lezyon bdlgesinin renk bilgisi,
geometrisi, yapisal ve dokusal 6zelliklerine gore skorlama yaparak hekimin melanom teshisi
yapmasinda kullanilmaktadir. Dermatologlar her ne kadar melanom teshisi i¢in yardimc1
prosediirler kullansa da yaptiklar1 teshisler 6zneldir ve insan faktoriinden kaynakli kusurlar
icerebilmektedir. Yapilan aragtirmalar bilgisayar destekli tan1 sistemleri olmadan ve ¢iplak

g0z ile yapilan cilt lezyon bolgesi degerlendirmelerinde, hekimin teshis dogrulugunun %65



ile %80 arasinda oldugunu gostermektedir (Argenziano ve Soyer, 2001). Bu islem tecriibeli
bir dermatolog tarafindan dermoskopik goriintiiler {izerinden ¢esitli prosediirler yardimi ile
yapilsa dahi teshis dogrulugu 75%-84% araliginda olmaktadir (Corona, Sera, Binder ve
Cerroni, 2003).

Son yillarda, melanom tan1 dogrulugundaki basarimi arttirmak ve melanom tespitinde
hekime yardimci olmak adina ¢ok sayida bilgisayar destekli tani sistemleri gelistirilmistir.
Melanom tespitinde kullanilan bilgisayar destekli tani sistemleri genel olarak Onisleme,
boliitleme, Oznitelik ¢ikarimi ve smiflandirma modiillerinden olusmaktadir (Feldman,
Fleischer ve Coldiron, 2015). Boliitleme adimi, Oznitelik ¢ikarimi ve siniflandirma

adimlarinin bagsarimina dogrudan etki ettigi i¢in melanom teshisinde kritik 6neme sahiptir.

1.2 Amag

Bu tez caligmasinin temel amaci literatiirdeki geleneksel ve gilincel derin 6grenme temelli
bilgisayar destekli cilt lezyonu tani sistemlerinin tasarlanmasi ve degerlendirilmesidir. Bu
yontemlerin basit ve karmasik veri setlerinde performanslar1 incelenmistir. Ozelikle lezyon
bolgesinin kil, yag ve hava kabarciklar1 nedeniyle sinir tespitinin zor oldugu, kitle
goriinlimiiniin kismen engellendigi, ortam 151k miktarinin degistigi, nesnenin kameraya
yakinlastigr veya uzaklastigi gibi problemlere sahip veri setleri iizerindeki giincel
yontemlerin performanslar1 degerlendirilmistir. Bunun sonucunda gelistirilen yontemlerin

klinik kullanimlardaki kararlilig1 ve etkinligi ortaya konulacaktir.

Ikinci 6nemli amag ise, geleneksel 6znitelik tabanli yontemler gibi yaygin olarak kullanilan
yontemlerin yaninda son zamanlarda ¢ikan derin 6grenme tabanli yontemlerin ele alinip
tasarlanmasidir. Bu yontemlerin ortak veri setleri lizerinde gii¢lii ve zayif yonleri ortaya

konulup, bu degerlendirmelere iligkin performans verileri sunulmustur.

Ugiincii amag ise klasik béliitleme ydntemleri ve derin 6grenme tabanl ydntemler iizerinde,
parcacik siirii optimizasyonu, harmoni arama, ve bayes optimizasyonu gibi metasezgisel

yontemlerin lezyon béliitleme performansi iizerindeki etkilerinin ortaya konulmasidir.

Dermatologlar ciltte bulunan lezyonlarin teshisini, gorsel ve mikroskopik ozelliklerin
degerlendirilmesi ile gerceklestirirler. Lezyonlarin sekilleri, renk dagilimlari, kenarlari,
yapisal ve dokusal ozellikleri karar vermede 6nemli parametrelerdir. Bu nedenle lezyon
gorlntiileri, goriintii isleme teknolojileri ile ¢esitli 6nisleme adimlarina tabi tutularak,

goriintiilerin  belirginligi arttirilmis ve lezyon bolgesindeki ¢esitli kalintilar ortadan



kaldirilmigtir.  Boylece hekimlerin lezyonlar1 incelemeleri ve karar vermeleri
kolaylagtirilarak insan kaynakli hata yapma olasilifi azaltilarak teshis dogrulugu
arttirtlmistir. Son olarak tamamen islevsel geleneksel ve derin 6grenme tabanli otomatik
boliitleme yontemleri ile lezyon bdlgesinin dogru bir sekilde elde edilmesi saglanarak

hekime yardimci olacak karar destek sistemleri sunulmustur.

1.3 Literatiir incelemesi

Lezyon boéliitlemesinin amaci, lezyon bolgesine ait ozelliklerin c¢ikartilarak, c¢ikarilan
Ozellikler yardimi ile lezyon bdlgesinin dogru bicimde siniflandirilmasini saglamaktir.
Lezyon boliitlemesi ile goriintiideki pikseller L = {"lezyon", "arka plan"} olarak
tanimlanabilir, bdylece her pikselin lezyona veya arkaplana ait olma olasilig1 kontrol
edilebilir (Wighton, Lee, Lui, McLean ve Atkins, 2011). lyi bir béliitleme ve sinir ¢ikarimi,
lezyon boélgesinin melanom olup olmadiginin tespitinde dnemli bir rol oynamaktadir. Bu
nedenle, son klinik tani i¢in dermatologlar1 destekleyebilen yeni bir yaklagim iiretmek
amaciyla etkilenen lezyonlarin cilt goriintiileri izerinde segmentasyonunu gerceklestirmek
icin cok sayida yar1 otomatik ve otomatik yontem Onerilmistir. Bu yontemleri genel olarak
histogram esikleme tabanli, kiimeleme tabanli, kenar tabanli, bolge tabanli, morfoloji
tabanli, aktif kontur tabanli, yumusak hesaplama tabanli ve son yillarda yayginlasan derin
O0grenme tabanli yontemler olarak kategorize etmek miimkiindiir.

Celebi ve arkadaslari (Celebi ve digerleri, 2008) cilt lezyon goriintiilerini boliitlemek igin
bolge biiyiimesi ve birlestirme yaklagimlarini esas alarak gelistirilmis bir teknik olan
istatistiksel bolge birlestirme yontemi Onermislerdir. Yiiksel ve arkadaslart (Yiiksel ve
Borlu, 2009) saglikli ciltten pigmente cilt lezyonunun siirinin ¢ikarilmasi igin bir yontem
onermislerdir. Yazarlar, goriintii piksellerini 6n plan (lezyon alan1) ve arka plan (saglikl cilt)
olarak smiflandirmak i¢in kullanilan otomatik bir esik degeri belirlemek amaciyla tip-2
bulanitk mantik teknigini kullanmiglardir. Celebi ve arkadaslari (Emre-Celebi, Hwang,
Iyatomi ve Schaefer, 2010), dermoskopik goriintiilerde dogru lezyon siirlarini boliitlere
ayirmak icin Otsu, Kapur, Kittler gibi esikleme tabanli yontemlerin birlesmesine (fusion)
dayanan bir yontem sunmuslardir. Humayun ve arkadaglari (Humayun, Malik ve Kamel,
2011), Otsu'nun yontemini kullanarak yogunluk seviyesine bagli olarak her siif icin esik
degerlerini secerek goriintii histogramini yinelemeli olarak birden ¢ok sinifa bolen ¢ok esikli
bir yontem Onermislerdir. Cilt lezyonlarin1 boliitlemek i¢in Wong ve arkadaslar1 (Wong,

Scharcanski ve Fieguth, 2011) tekrarlamali stokastik bolge birlestirmeye dayali otomatik bir



yontem Onermislerdir. Baglangig olarak her bir piksel benzersiz bir bolgeye atanmistir. Daha
sonra bir bdlge birlestirme benzerlik fonksiyonu yardimi ile bu bdlgeler hassas boliitlenmis
gorlintiiyli elde etmek i¢in bir durdurma kriteri saglanana kadar birlestirme islemine tabi
tutulmustur. Castillejos ve arkadaslar1 (Castillejos, Ponomaryov, Nino-De-Rivera ve
Golikov, 2012) cilt lezyonunu bdliitlemek ve smirlarini tespit etmek igin bir kiimeleme
tabanli k-ortalama, bulanik c-ortalama ve kiime 6n se¢im bulanik c-ortalama i¢in dalgacik
doniistimiine dayanan yeni bir yaklasim sunmuslardir. Zornberg ve arkadaslar1 (Zornberg,
Celebi ve Member, 2012), goriintii piksellerinin x, y koordinatlar1 ve R, G, B renk kanallar1
yardimi ile elde ettikleri bes boyutlu vektorleri kullanarak k-ortalamalar yardimi ile
boliitlendigi bir yontem onermislerdir. Abbas ve arkadaslar1 (Abbas, Garcia, Emre Celebi,
Ahmad ve Mushtag, 2013), bolge ve kenar bazli boliitleme tekniklerini birlestirerek
melanom sinir tespiti i¢in yeni bir algisal yonelimli yaklagim 6nermislerdir. Yontemlerinde,
RGB goriintiiler CIE L * a * b * renk uzayma doniustiiriilerek, daha sonra lezyon kontrasti,
CIE L * a * b'nin ii¢ kanali kullanilarak belirtilen araliktaki lezyon piksellerinin yogunluk
degerlerinin ayarlanmasi ve haritalanmasi ile elde edilmistir. Kruk ve arkadaglar1 (Kruk ve
digerleri, 2015), RGB renk uzayindaki R, G, B bilesenleri i¢in histogram tabanl esikleme
kullanan tam otomatik bir boliitleme yontemi Onermislerdir. Agarwal ve arkadaglari
(Agarwal, Issac, Dutta, Riha ve Uher, 2017), RGB lezyon goriintiilerini 6ncelikle L*a*b
formatina donistiiriip, L*¥a*b goriintii yardimi ile Gri= a+b-L kombinasyonu kullanarak
farkl1 gri tonlamali goriintii elde etmislerdir. Elde edilen goriintii boliitlemesi i¢in k-ortalama
yontemini kullanmislardir. Dalila ve arkadaslar1 (Dalila, Zohra, Reda ve Hocine, 2017) cilt
lezyon boliitlemesi ve simiflandirma tlizerine yaptiklar: calismada, RGB uzayindan G kanali
ve HSV uzayindan S kanalini kullanarak, karinca kolonisi kullanarak bir boliitleme yontemi
onermislerdir. Kasmi ve arkadaglar1 (Kasmi ve Mokrani, 2016), nesne seklinin topolojik
degisikliklerine uyarlanabilirligi nedeniyle biyomedikal goriintiide yaygin olarak kullanilan
ve goriintii boliitleme igin etkili bir gergeve saglayan geodesic aktif kontur yontemi ile bir
boliitleme yontemi sunmuslardir. Chunming ve arkadaslar1 (Li, Xu, Gui ve Fox, 2010), cilt
lezyon boliitlemesi igin, mesafe profillerinin muhafaza edilmesini saglayan mesafe
belirleme fonksiyonu yardimi ile seviye belirleme yontemi 6nermislerdir. Burada seviye
belirleme yontemi gradyan vektorlerden esinlenerek fonksiyonun degerlerinin esit oldugu
noktalar kiimesini elde etmekte kullanilmistir. Bi ve arkdaslar1 (Bi ve digerleri, 2016a),
lezyon goriintiilerinin farkli rotasyonlarindan ve 6lg¢eklerinden tiiretilmis yakindan iligkili
¢ok sayida histogramini kullanarak cilt lezyonlarini temsil etmeye ¢alisan ¢ok 6lgekli bir

boliitleme yontemi dnermislerdir. Silveira ve arkadaslari, bir otomatik uyarlanabilir/adaptif
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esik kullanmiglardir (Silveira ve digerleri, 2009). Boliitleme asamasina gelindiginde,
yogunluk degeri esik degerinden daha biiylik olan pikseller ilgilenilen bolge (lezyon) olarak
siniflandirilirken, diger pikseller arka plan (saglikli cilt) olarak siniflandirilmistir. Barata ve
arkadaslar1 (Barata, Ruela, Francisco, Mendonca ve Marques, 2014), dermoskopi
goriintlilerinde melanom tespiti igin iki farkli sistem Onermislerdir. Nowak ve arkadaglari
(Nowak, Ogorzatek ve Pawtowski, 2012), pigment ag1 yapilarini tespit etmek amaciyla, siirii
zekas1 optimizasyon algoritmalarindan esinlenerek uyarlanabilir bir filtre gelistirmislerdir.
Filtre isleminin baslangicinda, filtreler goriintiiniin boliimlerine rastgele uygulanmistir. Bu,
dermatoskopik yap1 tespiti problemine yeni bir yaklagim olup yazarlarca, dnceki 6n isleme
adimina gerek kalmadan goriintiilere uygulanabileceginden otiirii oldukg¢a esnek oldugu
iddia edilmistir. Ahn ve arkadaslar1 (Ahn ve digerleri, 2017), dermoskopik goriintiilerde cilt
lezyonlarinin tanimlanmasi ve karakterizasyonu i¢in gorsel belirginlige (saliency) dayali bir
segmentasyon ¢ergevesi kullanmiglardir. Bi ve arkadaslari (Bi ve digerleri, 2016b), goriintii
bazli denetimli 6grenme ve ¢ok Olgekli siiper piksel tabanli hiicresel otomata ile yeni bir
otomatik cilt lezyonu boliitleme yontemi onermislerdir. Mustafa ve arkadaglar1 (Mustafa,
Dauda ve Dauda, 2017), lezyon siniflandirma i¢in karar destek makineleri kullandiklari
calismalarinda, goriintii boliitlemesi i¢in graf teorisinde bir agacin belirli dallarinin
kesilmesine dayali GrabCut teknigini dnermislerdir. GrabCut algoritmasinin temeli, agacin
tek kesimde iki pargaya ayrilmasi ve kesigin boyunun kestigi Kenarlarin agirliklari toplami
kadar olmasi temeline dayandirilmistir.

Grafik islemci birimlerinde meydana gelen gelismeler ile birlikte derin 6grenme tabanh
yontemlerin popiileritesi yakin zamanda gittik¢e yayginlasmis ve cilt lezyon boliitlemesinde
cok sayida derin 6grenme temelli yontem gelistirilmistir; Yuan ve arkadaglar (Yuan, Chao
ve Lo, 2017), cilt lezyon béliitlemesinde, boliitleme performansinin adam optimizasyonu ,
parti normalizasyonu ve Jakard indeksi tabanli kayip fonksiyonu gibi teknikler kullanilarak
gelistirildigi derin evrisimsel sinir aglarina dayanan bir yontem onermislerdir. Cilt ve
lezyonlar1 belirlemek i¢in asimetri, sinir, renk ve doku analizine dayanan goriintiilerden cilt
lezyonu ozelliklerini ¢ikarmak igin Oliveira ve arkadaslari (Oliveira, Papa, Pereira ve
Tavares, 2018); yone bagimli bir yayilma filtresi, kenarlari olmayan aktif bir kontur modeli
ve goriintiilerde sunulan giirtiltiiyli azaltmak, lezyon sinirlarin1 segmentlere ayirmak ve
lezyon siniflandirma asamasini gergeklestirmek icin bir destek vektdr makinesine dayanan

bir yontem Onermislerdir.



Kawahara ve arkadaslar1 (Kawahara ve Hamarneh, 2016), ¢ok ¢oziniirlikli bir CNN
onermiglerdir. Donanim kisitlamalar ile karsilasilsa da, yazarlar, diisiik ¢ozlniirliikli
girdilerin genel sekil gibi yiiksek seviye ozellikleri saglayabilecegi ve yiiksek ¢oziintirliikli
girdilerin lezyon i¢indeki desenler gibi ek diisiik seviye Ozellikleri saglayabilecegi
diisiincesinden yola ¢ikarak, cilt lezyonlarini siniflandirmak i¢in ¢oklu ¢oziiniirliik girisleri
kullanmay1 &nermislerdir. Unver ve arkadaslari (Unver ve Ayan, 2019), cilt lezyon
boliitlemesinde ¢oziiniirliikkten bagimsiz bir ¢6ziim sunmak i¢in GRABCUT algoritmasi ve
derin 6grenme tabanli bir evrigimsel sinir agr modeli olan YOLO mimarisinin bir
kombinasyonundan olusan boru hati modeli 6nermislerdir. Lin ve arkadaslar1 (Lin, Michael,
Kalra ve Tizhoosh, 2018), giincel derin 6grenme tabanli yontem olan U-Net mimarisi ve
kiimeleme yoOntemlerinin, boliitleme performansini karsilastirmali olarak sunmuslardir.
Tang ve arkadaslar1 (Tang ve digerleri, 2019), cilt lezyon béliitlemesi icin olasiliksal agirlikl
ortalama ve ayristirilabilir U-net mimarisine dayanan bir yontem &nermislerdir. Onerilen
yontem ayristirilabilen bloklar ve U-net mimarisinin avantajlarina sahip oldugu bu sayede
tamamen evrisimli aglarin (FCN) piksel diizeyinde ayrimecr temsil yetenegininin
gelistirilebildigi yiiksek anlamsal bilgileri yakalayabildigi iddia edilmistir. Olasiliksal
agirlikli ortalama teknigi ile de sistemin asir1 uyuma yatkinligi azaltilarak daha iyi genelleme
yapmasinin saglanabilecegi iddia edilmistir. Brahmbhatt ve arkadaslar1 (Brahmbhatt ve
Rajan, 2019), farkli hiper parametreler ile birlikte katmanlart yeniden diizenlenmis bir
SegNet modeli ve ikili ¢apraz entropy yontemine dayanan bir yontem Onermislerdir. Al-
masni ve arkadaslar1 (Al-masni, Al-antari, Choi, Han ve Kim, 2018), ciltteki kil ve benzeri
kalintilarin giderilmesi, diisiik kontrast degerleri, sinirlarin gelistirilmesi gibi 6n isleme ve
son isleme adimlarina gerek duymadan giris verilerinin her bir pikselinin tam ¢oziiniirliik

ozelliklerini dogrudan 6grenen bir tam ¢oziintirliiklii evrisimsel ag modeli 6nermislerdir.

Bu tez ¢alismasinda, cilt lezyon béliitlemesinde kullanilan geleneksel ve giincel derin
O0grenme tabanli yonlemler, boliitleme dogrulugu ve siirelerine gore incelenerek kapsamli
analizleri gerceklestirilmistir. Boylece yontemlerin birbirlerine gore giiclii ve zay1f yonleri
ortaya konulmustur. Bu kapsamda 4 farkli calisma gerceklestirilmistir. ilk ¢alismada klasik
esikleme tabanli yontemler farkli renk kanallar1 ile birlikte kullanilarak boliitleme
performanslar1 incelenmistir. Ikinci ¢alismada, harmoni arama (HA), benzetimli tavlama
(BT) ve pargacik siirii optimizasyonu (PSO) yontemlerinin Otsu esikleme yOnteminin
boliitleme performans: iizerindeki etkileri incelenmistir. Ugiincii calismada, kodlayici

derinligi ve farkli renk kanallarinin SegNet aginin cilt lezyon bdliitleme performansi



tizerindeki etkisi incelenmistir. Son olarak, bayes optimizasyon yontemi ile SegNet agin
egitilmesinde kullanilan en iyi hiper-parametreler belirlenerek SegNet aginin boliitleme

basariminin arttirilmasi saglanmaistir.

Tezin organizasyonu su sekildedir; Bolim 1’de tezin amaci belirtilerek, melanom ve
dermoskopiden kisaca bahsedilmistir. B6lim 2’de cilt lezyonlari, melanom dermoskopi
yontemleri hakkinda bilgi verilmistir. Dermoskopi goriintiilerinin analizinde dermatologa
yardime1 olmasi i¢in kullanilan yontemlerden bahsedilmistir. Boliim 3’te tez ¢alismamizda
otomatik cilt lezyon boliitlemesi i¢in kullanilan materyal ve metodlar tanitilistir. Bolim 4’te
tez calismas1 kapsaminda yapilan 4 farkli deneysel ¢alismadan bahsedilmistir. Literatiire
katkilar1 ve elde ettikleri basarim degerleri gosterilmistir. Son olarak Boliim 5°te sonuglarin

tartigmasi ve gelecekte yapilmasi planlanan ¢aligmalardan bahsedilmistir.



2. CILT KANSERI

Bu boliimde cilt lezyonlarimin biyolojik yapist ve literatiirde cilt lezyonlarin
siiflandirilmasinda kullanilan yontemler kisaca anlatilacaktir. Bu bdliimde oncelikle cilt
lezyonlarinin genel patolojisi hakkinda kisaca bilgilendirme yapilacak, sonrasinda cilt

kanseri ile ilgili detayl bilgiler verilerek, teshis ve tedavi siireci ele alinacaktir.

2.1 Melanom

Cilt tic tabakadan meydana gelmektedir. Bunlardan en {ist tabaka cildimizi dis etkilerden, 1s1
ve su kaybindan koruyan epidermis tabakasidir. Bu tabakada, bazal hiicreler dizisi, dikensi
hiicreler , daha yiizeyde ise graniillii hiicrelerin arasinda yer alan ve cilde rengini veren, cildi
ultraviyole 1s1nlarin zararl etkilerinden koruyan melanin pigmentinin salgilandigi melanosit
olarak bilinen hiicreler bulunur. Ikinci tabaka kil folikiilleri, ter ve yag bezleri, damarlar,
sinirlerin bulundugu dermis tabakasi ve liglincii tabaka subcutis olarak adlandirilan deri alt1

yag dokusu tabakasidir (Cancer, 2013).

Melanom cilt kanseri, epidermis tabakasinda bulunan melanin pigmenti iireten melanosit
hiicrelerinin yapisal DNA’larinda meydana gelen hasardan otiirii anormal sekilde
cogalmalarindan kaynaklanir. Melanom olusumunda cevresel faktorler,genetik 6zellikler ve

fenotip 6zellikler gibi ¢ok sayida faktoér bulunmaktadir.

2.2 Dermoskopi

Giliniimiizde dermoskopi yontemi diisiik maliyetli, erken teshisi kolaylastiran bir yontem
olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Dermoskopi (derinin yiizeysel mikroskobik incelenmesi)
diger bir ad1 ile epidermik liiminesans (ELM), cilt saydamligini saglayacak bir 151k kaynag:
ve standart biiyiitmeyi saglayacak merceklerden olusan dermatoskop adi verilen bir alet
yardimi ile melanomun ve pigmentli cilt lezyonlarmmin erken tanisinda ciplak gozle
goriilmeyen deri ylizey ve yiizey altt yapilarinin fark edilmesine olanak saglayan bir

tekniktir. Dermoskopi temasli ve temassiz olarak uygulanabilmektedir. Temassiz



dermoskopi, c¢arpraz polarize 151k filtreleri kullanilarak uygulanabilirken temash
dermoskopide dermoskopide dermatoskop cihazi, cilt ylizeyine siiriilen jel veya yag arayiizii
yardimi ile uygulanir. Sekil 2.1 ise temashi ve temassiz dermoskoplar yardimi ile cilt
lezyonlarmin tespitini gostermektedir. Sekil 2.2 dermoskopi kullanmadan, temassiz ve

temaslt dermoskopi kullanildiginda, 15181n sergiledigi optik davraniglar1 gostermektedir.

Sekil 2.1 : Soldan saga siras1 ile temash ve temassiz dermoskopi yardimu ile cilt
lezyon bolgesinin incelenmesi (Marghoob, Ashfag A., Braun, Ralph P., Kopf, 2012).
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Sekil 2.2 : Soldan Saga siras1 ile dermoskopi kullanmadan, temasli dermoskopi ve
temassiz dermoskopi kullanildiginda 1s181n optik hareketleri (Marghoob, Ashfag A.,
Braun, Ralph P., Kopf, 2012).

Sekil 2.2°de dermoskopi olmadan biiylitecli veya biiylitegsiz olarak yapilan klinik
incelemede sadece cilt yiizeyinden yansiyan isinlar goriinebilir bu sebeple cilt alt1
dokularinin bir ¢ogu goriinmeden gizli kalmis olur. Polarize olmayan dermoskop ile yapilan
incelemede, 15181 ¢ogu minimal sagilma olaylarindan (kalin kirmizi ¢izgi) gectikten sonra
epidermisin yiizeyel tabakalarindan emilir ve yansitilir. Yansiyan veya daha derine (siyah
cizgi) inen 15181n katkist azdir ve retinaya daha ¢ok minimal dagilmis 1siktan (kirmizi
cizgiden) gelir. Polarize dermoskopide ise 151k kaynaginda kullanilan bir polarize filtresi ve
151k dedektoriinden once kullanilan bir ¢arpraz polarizasyon filtresi sayesinde sacilan
1siklarin elenmesi ve cildin daha derinlerine isleyip yansiyan isiklarin goriinmesi boylece
daha derindeki cilt bolgelerinin gorsellestirilmesi saglanir. Sekil 2.3’te ilk satir sirasiyla

dermoskopi kullanilmadan elde edilen klinik fotograf goriintiisiinii, polarize olmayan temasl



dermoskopi goriintiisii ve ikinci satir sirasi ile polarize temasli dermoskopi ve polarize

temasli olmayan dermoskopi goriintiileri yer almaktadir.

2.3 Lezyon Degerlendirmesinde Kullanilan Yontemler

2.3.1 ABCD kurah

ABCD kural1 Stolz ve arkadaslar1 tarafindan 1994 yilinda ortaya atilmis olup A parametresi
asimetriyi (Asymmetry), B parametresi kenar1 (Border), C parametresi rengi (Color) ve D
parametresi ayirt edici yapilar1 (Differential structures) sembolize etmek tizere toplam dort
parametreden olugmaktadir. Lezyonun dermoskopik goriintiisii bu dort parametreye gore
belirlenerek risk katsayist olusturulur. Olusturulan risk katsayisina toplam dermatoskopik
skor (TDS) adi verilmektedir(Stolz, Reimann ve Cognetta, 1994). ABCD kuralinda A
parametresi [0,2] araliginda, B parametresi [0,8] araliginda, C parametresi [1,6] araliginda,
D parametresi [1,5] araliginda skorlanmakta olup, TDS=(A*1.3)+(B*0.1)+(C*0.5)+(D*0.5)
olarak hesaplanir. Lezyon bolgesi icin hesaplanan TDS skoruna gore; TDS<4.75 ise
melanom olma ihtimali diistik, 4.75<TDS<5.45 ise siipheli TDS>5.45 ise yiiksek olasilikla
melanom tanist konur. Cizelge 2.1 ABCD kuralin1 goéstermektedir. Yontemin eksisi,
melanomayi diistindiirecek regresyon yapilari, damarli yapilar, siitlii kirmizi alanlar dikkate
alinmamaktadir.

y =

" © -
N~ : : 9
& &
; ¢ 3 ?
A e 4 n
k . - 2 - » £
: b -A":w —

Sekil 2.3 : (A), klinik cilt goriintiisii (B), temasli dermoskopi (C), polarize 1sik
kullanarak temassiz dermoskopi (D), polarize 1s1k kullanmadan temassiz dermoskopi
ile elde edilen malign melanom gériintiileri (Benvenuto-Andrade ve digerleri, 2007).
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Cizelge 2.1 : ABCD kural1.

Parametre Olgiitler Skor Katsayl
A Yatay ve dikey eksenlerde renk, yapi, kenar asimetrisi  [0,2]  *1.3
B 8 kenarda ani kesilen pigment yapisi [08] *0.1
C Beyaz, kirmizi, mavi-gri, koyu kahverengi, agik [1,6] *0.5

kahverengi, siyah renklerin varligi

D Homojen olmayan bolgeler, pigment ag yapisi, [1,5] *0.5
noktalar, globiiller, 1s1nsal uzantilar

2.3.2 Yedi nokta kontrol listesi

Argenziano ve arkadaslar tarafindan (Argenziano ve digerleri, 2011) 1998 yilinda
gelistirilen bu yontemde melanom ile iliskili yedi (7) adet dermatoskopik 6zellik géz oniinde
bulundurularak bu 6zelliklere gore yeni bir puanlama sistemi ortaya konuldu. Yontemde ele
alinan yedi 6zelligin ti¢ (3) tanesi major 0Olgiit kalan dort (4) tanesi mindr 6lgiit olarak ele
alinmigtir. Yontemde, major Olgiitler skorlamada iki (2) minér 6lgiitler ise bir (1) puana
karsilik gelmekte olup toplam skor ii¢ (3)’iin iistiinde oldugu durumlar i¢in melanom riski

yiiksek olarak kabul edilir. Cizelge 2.2, yedi nokta kontrol listesini géstermektedir.

Cizelge 2.2 : Yedi nokta kontrol listesi.

Major Olgiitler Skor Minér Olgiitler Skor
Tipik olmayan pigment ag1 2 Diizensiz uzantilar 1
Tipik olmayan damar oriintiileri 2 Diizensiz pigmentasyon 1
Mavi beyaz bolgeler 2 Diizensiz globiiller 1
- - Regresyon alanlar1 1

2.3.3 Uc nokta kontrol listesi

Argenziano ve Arkadaslar1 tarafindan 2001 yilinda online olarak gergeklestirilen
dermatoskopi toplantisinda asimetri, tipik olmayan pigment ag1 ve mavi-beyaz bolgeler
olmak iizere toplam ii¢ 6zelligin melanomu diger cilt lezyonlarindan ayirmada ¢ok nemli
oldugu sonucuna varildi. Bu 6zelliklerden 6zellikle birden fazlasinin bir arada goriilmesi bizi

lezyon bolgesinin yliksek ihtimalle melanom oldugu kanisina gétiirmektedir. Cizelge 2.3, {i¢
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nokta kontrol listesini ifade etmektedir. Buna gore toplam skor>1 ise lezyon bolgesi kuvvetle

muhtemel melanomdur.

Cizelge 2.3 : Ug nokta kontrol listesi.

Olgiitler Skor

Asimetri 1

Tipik olmayan pigment ag1 1

Mavi-Beyaz bolgeler 1

2.3.4 Menzies yontemi

Menzies ve arkadaslari tarafindan 1996 yilinda, klinisyenlere yardimci olmak adina bulunan
bu yontem dokuz (9) adet pozitif iki (2) adet negatif olmak iizere toplam onbir (11) 6zellik
kullanarak lezyon bdlgesinin melanom olup olmadig:r ile ilgili ¢ikarim yapmay1
saglamaktadir. Pozitif 6zellikler; mavi-beyaz bdlgeler, birden fazla kahverengi nokta,
yalanct ayaklar (pseudopod), merkezden yayilan bigcimdeki akiglar, yara izi benzeri
depigmentasyon (renk kayb1), gevresel siyah noktalar, birden ¢ok rengin varligi (>5), birden
cok mavi-gri nokta, genisleyen ag ve negatif 6zellikler Oriintliniin simetrikligi ve tek renk
varhigidir. Lezyon bolgesine melanom teshisi konulabilmesi i¢in negatif Ozelliklerin
higbirini tastmamasi ve en az bir tane pozitif 6zelligi tasimast gerekir. P ve N’yi pozitif ve
negatif kiimede tanimli birer eleman olarak alirsak melanom teshisini Denklem 2.1°de ifade

edildigi gibi yapmamiz miimkiindiir;

IP =& VN = 0= Melanom Riski Ylksek (2.1)

2.3.5 CASH yontemi

Henning ve arkadaglari tarafindan 2007 yilinda bulunan bu yontem diger yontemlerden farkli
olarak lezyon bolgesindeki yapilarin tek bi¢cimliligine bakarak skorlama yapmaktadir. Tek
bi¢imlilik var ise sifir (0) puan, yer yer bozulan tek bicimlilikler igin bir (1) puan ve
tekbi¢imlilik belirgin sekilde yok ise herbir 6zellik i¢in iki (2) puan verilir. CASH yontemine
gore tabloda verilen 6zelliklere atanan skorlarin toplami1 TDS>8 ise melanom riski ytiksek,

TDS<8 ise melanom riski diisiik olarak kabul edilir.
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Cizelge 2.4 : CASH yo6netimi.

Parametre Olgiitler Skor
Yok 0
Mimari
Diizensizlik Orta !
Belirgin 2
) _ Cift eksenli simetri, 0
Simetri o
Tek eksenli simetri 1
(yap1 ve renk) _ )
Simetri yok 2
Pigment ag1, globiil, mavi-beyaz bolgeler, regresyon Her biri
Homojenlik  yapilari, lezyon bdlgesinin %10 undan biiyiik lekeler, ¢ok 1 puan
bicimli damarlar, uzantilar/psédopodlar P
Renk Mabi,beyaz, siyah, kirmizi, agik kahverengi, [1,5]

Koyu kahverengi

Sonug olarak, dermoskopi tekniginin ve ABCD, yedi (7) nokta kontrol listesi, ii¢ (3) nokta
kontrol listesi, Menzies yontemi, CASH algoritmas1 gibi ¢esitli prosediirlerin kullanilmasi
melanom erken tan1 ve teshisinde birgok fayda saglamakla beraber bu yontemlerin eksik
yanlar1 ve dezavantajlar1 da vardir. Ilk olarak kullanilan prosediirlerin herbir lezyon igin tek
tek uygulanmasi zaman bakimindan maliyetlidir ve goriintiiler ¢ogaldik¢a bu maliyet
katlanarak artmaktadir. Ayrica lezyon goriintiilerinde yapisal ve dokusal ¢esitlilikten dolay1
mevcut prosediirleri genis bir yelpazede kullanmak yeterli degildir. Ornegin damarh
bolgelerin yogun oldugu bir bolge icin ABCD kurali yetersiz kalacaktir. Bir diger dezavantaj
tiim lezyon tipleri i¢in basarili sonuglar verebilen, genellestirilebilir oldugu kabul goéren bir
prosediir yoktur. Farkli uzmanlar farkli prosediirleri digerlerinde daha basarli kabul
edebilmektedir. Bunlarin disinda dermoskopi goriintiilerini incelemek i¢in yine bir uzman
dermotologa ihtiya¢ vardir. Dermoskopi goriintiileri her ne kadar c¢iplak gozle
goriilebilenden daha detayli veriler sunabilse de uzman dermatologun dikkati ve tecriibesi
erken teshiste 6nemli bir problem olarak karsimiza ¢ikmaya devam etmektedir. Tiim bu
eksiklikler ve dezavantajlar melanom teshisi i¢in otomatik tani sistemlerine duyulan

gereksinimi beraberinde getirmektedir.
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3. MATERYAL VE METOD

3.1 Materyal

Yapilan caligmada cilt lezyon veri kiimeleri olarak yaygin olarak kullanilan PH2 ve ISBI
2016 veri kiimeleri kullanilmistir. PH2 veri kiimesi, Portekiz’de yer alam PedroHispano
Hastanesi tarafindan derlenmis 80 adet yaygin neviis 80 adet displazitik neviis ve 40 adet
habis melanom goriintiisiinden olmak {izere toplamda 200 adet dermoskopi goriintiisiinden
ve bu 200 gorintii icin uzman dermatologlar tarafindan c¢ikartilan gergek referans
goriintiilerinden olusan cilt lezyon veri setidir. ISBI 2016 veri kiimesi Uluslararas: Cilt
Goriintiileme Isbirligi(The International Skin Imaging Collaboration-ISIC) tarafindan
derlenmis 173’1 kotii huylu 727°si iyi huylu olmak iizere toplamda 900 adet cilt lezyonu
dermoskopi goriintiisii ve bu 900 goriintli i¢in uzman dermatologlar tarafindan ¢ikartilan
gercek referans goriintiilerinden olusan cilt lezyon veri setidir. Caligsmalar, Intel(R)

Core(TM) i5-8300 CPU @ 2.3GHZ, 8GB RAM donanimli bilgisayarda gergeklenmistir.

3.2 Metod

3.2.1 Onisleme

Otomatik tanmi sisteminde boliitleme adiminin basarimi ic¢in temiz, yumusak, miimkiin
oldugunca diisiik kontrast degerlerinden kurtulmus ve sabit 151k kaynagindan elde edilmis
goriintliler istenir.Goriintli lizerinde yapilan ilk islemler yeniden boyutlandirma yapmak,
goriintii lizerindeki kalintilar1 silmek, goriintiiye filtreler uygulamak renk sabitligini

saglamak, gorlintli keskinligini arttirmak olarak sayilabilir.

3.2.1.1 Goriintii boyutlandirma

Calismada boyutlar1 720x538’den 2814x2110’a degisen dermoskopi goriintiileri kullanildi.
Gortintiiler klasik yontemler i¢in 720x538’e derin 6grenme tabanli yontemler i¢in 256x192
boyutlarina gore yeniden boyutlandirma yapilarak kullanildi. Bu sayede kullanilan

segmentasyon algoritmalarinin ¢alisma siirelerinin kisaltilmasi hedeflendi.
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3.2.1.2 DullRazor algoritmasi

DullRazor Algoritmast kalin killarin temizlenmesinde basit ve etkili bir yontem olup
tirkgeye Kor Ustura olarak ge¢mis bir algoritmadir (Lee, Ng, Gallagher, Coldman ve
McLean, 1997). Bu algoritmaya gore oncelikle kil bélgelerinin tespiti i¢in R,G ve B kanallari
tizerinde farkli yap1 maskeleri ile kapama islemine tabi tutulduktan sonra elde edilen ¢iktilar
birlestirilerek killar konumsal olarak belirlenir. Ardindan kil olan bolgelerdeki pixseller
komsuluklarinda kil olmayan pikseller ile degistirilir. Son adimda ise degistirilen bolge
yumusatma(smoothing) islemine tabi tutulur. Kil silme asamasinda yaygin olarak kullanilan
ve Ozellikle kalin killarin silinmesinde olduk¢a basarili bir yontem olan (Kor
Ustura)DullRazor kullanilir. Dull Razor Algoritmasi genel olarak; killarin konumlarin
belirleme, kil piksellerinin yakinindaki bir alandan sa¢ olmayan piksellerle degistirilmesi,
ve degistirilen bolgenin diizeltilmesi (smooth edilmesi) asamalarindan olusur. Killarin tespiti
icin Oncelikle bir kil maskesi olusturulur.Bu kil maskesi, farkli renk kanali iizerine, ii¢ farkli
acidaki yap1 elemant (0, 45 ve doksan derecelik yapisal elamanlar yeterlidir) ile kapama
islemi uygulanmasi, ii¢ renk kanalinin birlestirilmesi ve nihai olarak bu birlesimin orijinal
goriintli ile esiklenmesi sonucunda olusturulur. Bu kil maskesi goriintiiyii kil ve kil olmayan
bolgeler olarak ayirir. Kil maskesi olusturulduktan sonra giiriiltii giderme islemi ve kil olan
bolgelelerin, kil olmayan bolgelerle degistirilmesi ve son olarak diizeltme (smoothing)

islemleri yapilir. Sekil 2.1°de cilt lezyon goriintiisiine uygulanmis DullRazor algoritma

Ky

Sekil 3.1 : DullRazor algoritmasi uygulanmig goriintii.

ciktist gdsterilmistir.

3.2.1.3 Shades of gray

Cilt lezyon béliitlemesinde kullanilan dermoskopi goriintiileri farkli 151k kaynaklar altinda
cekilmis olabilirler. Diizgiin bir cilt lezyon boéliitleme islemi icin ise sabit bir 151k kaynagi
altinda cekilmis goriintiiler 6nem arz etmektedir. Farkli 1s1k kaynaklar1 altinda ¢ekilmis
goriintiiler arasinda renk sabitligi saglayabilmek icin gray world, max-RGB ve shades of
gray algoritmalar1 yaygin olarak kullanilmaktadir (Barata, Celebi ve Marques, 2015).

Ortalama sahne aydinlatmasi griye yaklastiginda gray world , maksimum beyaz ise max-
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RGB algoritmalar renk sabitligi adina basarili olmakla birlikte sahne rengi bu ikisinin
arasinda ise shades of gray algoritmasi etkili bir algoritmadir ve bu tez ¢alismasinda shades
of gray algoritmasi aktif olarak kullanilmistir. Bu algoritmalar Minkowski esitsizligini
kullanarak  sahne 15181im1 bulmak adma tahmini aydinlatma vektoriinii olusturmaya

calismaktadir. Minkowski esitsizligi kullanan shades of gray algoritmasi denklem 3.1’de

ifade edilmistir.
1/p
[(1c(x))"dx
=ke,
[ dx (3.1)
Denklem 3.1°de I,, | goriintisiiniin C. bilesenini, X=(xYy) piksel konumunu,

k,e:[eR eG eB]T 'min Oklid normuna gére birim uzunluguna sahip olmasini saglayan bir
normallestirme sabitidir. P degeri minkowski normun derecesini belirtir. Burada P degeri

1 girildiginde gray world denklemi, o girildiginde ise max-RGB denklemi elde edilir. Sekil

3.2°’de cilt lezyon goriintiisiine uygulanmis shades of gray algoritmasinin sonucu

|
* =)
-3 i

Sekil 3.2 : Shades of gray algoritmasi uygulanmis goriintii.

goriilmektedir.

3.2.1.4 Agirhik dagilimi ile adaptif gama dogrulama

Diisiik kontrast degerleri otomatik cilt lezyon béliitleme algoritmalari i¢in 6nemli bir sorun
teskil etmekte ve cilt lezyon goriintiilerindeki ayrintilarin  gizlenmesine neden
olabilmektedir. Kontrast gelistirme cilt lezyon goriintiilerinin boliitleme performansinin
yiikseltilmesi i¢in gorsel kalitenin iyilestirilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Calismada
gamma diizeltmesi olarak 2013 yilinda Huang ve arkadaglar tarafindan onerilen agirlik
dagilimi ile adaptif gama dogrulama algoritmasi kullanildi (Huang, Cheng ve Chiu, 2013).
Yonteme gore ilk olarak histogram analizi yapilarak goriintiiye ait istatistiksel bilgiler elde

edilir. Daha sonra agirlik dagilimi kullanilarak goriintii iizerinde elde edilen degerler
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yumusatilir. Son olarak yumusatilmis egriler lizerinde gamma dogrulama adimi uygulanarak
kontrast iyilestirme islemi yapilir. Denklem 3.2 adaptif gama dogrulama, denklem 3.3

agirlikli dagilimi formiilize etmektedir.

T(1) = (1 1a)” = T (1 /Imax)licdf(l) (3.2)

pdf, — pdf,,, J

df,, (1) = pdf
pdf, (1) =p max(pdfmax_pdfmm

(3.3)

Denklem 3.2°de T(I) 6nerilen adaptif gama dogrulama degerini, Imax girdi goriintiisiindeki
en yliksek yogunluk degeridir, I girdi goriintiisiindeki her pikselin yogunluk degeridir. CDF
(Cumulative Distribution Function) kiimilatif dagilim fonksiyonudur ve girdi
goriintiistindeki herbir yognluk seviyesine sahip piksellerin sayisinin toplam piksel sayisina
boliimii olarak ifade edilen PDF (Probability Density Function) olasilik yogunluk
fonksiyonu sayesinde elde edilir. » degeri histogram modifikasyonlarinda kullanilan

degisken, uyarlanabilir parametredir.

- [

Sekil 3.3 : Adaptif Gama Dogrulamasi Uygulanmis Lezyon Goriintiisii

3.2.2 Renk kanah se¢imi

Farkli renk uzaylari, renk kiimesini tanimlamak iizere farkli renk kiimeleri ve kanallarindan
olusurlar. Farkli renk kanallar1 gorinti ile ilgili farkli 6znitelik degerleri ihtiva
edebilmektedir. Bu farkli Ozniteliklerin goriintii boliitleme performansina etkilerini
inceleyebilmek adina; tez ¢alismasinda yeryer RGB renk uzayi, RGB renk uzaymdan R,G,B,
ve ortalama(RGB) kanallar1 ayr1 ve birlikte kullanildr yer yer ise RGB renk uzaymna HSV,
HSI, CIELAB renk uzaylarindan kanallar eklendi.

3.2.3 Metasezgisel optimizasyon yontemleri
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3.2.3.1 Parcacik siirii optimizasyonu (PSO)

Pargacik siirii optimizasyon algoritmalari diger metasezgisel optimizayon algoritmalar1 gibi
matematiksel optimizasyon modellerinin ger¢ek hayata uyarlanma zorluklarindan dolay1
ortaya ¢cikmis, dogadaki kus ve balik siiriilerinin yiyecek ararken sergiledikleri hareketlerin
diger bireyleri etkilemesi ve siirliniin hedefine ulagmasindaki basarimi arttirmasindan
esinlenerek, 1995 yilinda Dr. Kennedy ve Dr. Eberhart tarrafindan gelistirilmis popiilasyon
tabanl bir optimizasyon modelidir (Eberhart ve Kennedy, 1995). PSO gozlemleri sonucuna
gore, siirliniin bir bolgede yiyecek arayisi, siiriideki kuslarin  arama yapilacak bolgeye
rastgele dagilimi ile baglar. Kuslar yiyecegin konumunu bilmezler. Siiriideki kuslar
rasgelere yonlere yonelerek arama bolgesine yayilirlar ve yiyecek ararlar ve tekrar bir araya
gelip yiyecegin nerede olduguna dair bilgi paylasiminda bulunurlar. Béylece siiriideki tim
bireyler yiyecege en yakin bireyin pozisyonunu ve yiyecege kendilerinin ne kadar mesafede
oldugunu bilirler. Her bir kus elde ettigi bu bilgilerle hizin1 konumunu degistirerek yiyecege
ulagmaya c¢alisir (Hu, Shi ve Eberhart, 2004). PSO, siiriideki bireylerin birbirleriyle ve
cevresiyle etkilesimleri paracik zekasini, siiriideki her bir birey parcacigi, herbir pargacigin
konumu lokal bir ¢6ziimii, herbir pargacigin konumundaki degisim miktar1 par¢acigin hizim

temsil eder. Sekil 3.4 PSO’nun esinlendigi kus ve balik siiriilerini gostermektedir.

Sekil 3.4 : Parcacik siirlisii optimizasyonun esinlendigi davranis modelleri.

PSO algoritmasinda parcaciklar, verilen bir ¢dzliim uzayinda rastgele konum ve hiz degerleri
alarak arama iglemine baslarlar. Her bir iterasyon sonunda bir uygunluk fonksiyonu yardimi

ile her bir parg¢acigin uygunluk degeri hesaplanir ve en iyi uygunluk degerine( z;) sahip

parcacik belirlenir. Bunun disinda sahip olunan hafiza sayesinde her bir pargacik tiim

iterasyonlar boyunca elde ettigi en iyi degeri ( p; ) hafizasinda tutar. Herbir par¢acigin en iyi

degeri ve siiriide elde edilen en iyi uygunluk degeri kullanilarak biitiin pargaciklarin konum
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ve hiz degerleri glincellenir. Bu siire¢ verilen ¢alisma kisitlart tamamlanincaya kadar devam
eder ve bu sekilde tiim bireyler verilen en iyi ¢o6ziimii bulmaya caligirlar. PSO algoritmasinin
adimlar su sekilde gosterilebilir;

1) Pargaciklar arama islemine baslamak iizere, ¢6ziim uzayinda rastgele konum ve hiz

bilgileriyle dagitilir ve ardindan her parcacik i¢in uygunluk degeri hesaplanir.

2) Her bir pargacik igin yerel en iyi uygunluk degeri ( p,) ve siiriideki tiim pargaciklara
bakilarak genel en iyi uygunluk degeri ( z; ) bulunur. Denklem 3.4 yerel en iyi uygunlugu,

Denklem 3.5 genel en iyi uygunlugu gostermektedir.

Cop_ [P®se  FOaED) = f(p(1)

Pi(t+ )_{xi (t+1) Jise f (% (t+1)) < f(p, (1)) (3.4)
z,(t) €{ (), Po(t)sr-nr Pu(t) }=
min{f (p, () f (po()....F (P (1)) } (3.5)

3) Pargaciklarin pozisyon ve hizlar1 Denklem 3.6 ve Denklem 3.7 yardimu ile giincellenir.
Denklem 3.6’da w; eylemsizlik, » ve r, 0ile 1 araliginda secilen rastgele sayilari, ¢;

ve ¢, ivmelenme katsayilarini ifade etmektedir.

Vi (t+1) = wy, (t) + ¢ (p; () — X% (1) + 6,1 (z; (1) — % (1)) (3.6)

X (t+1) = x(t) +v(t+12) (3.7)

4) Durdurma kriteri saglanincaya kadar adim 1, 2 ve 3 her iterasyonda tekrarlanir. Sekil 3.5

PSO algoritmasinin akis diyagramini gdstermektedir.

Baslangi¢ strisund,
hizlari ve pozisyonlari
olustur.

l

Tum parcaciklaricin
uygunluk degeri
hesapla

Tuam pargaciklarigin
yerel ve genel en iyi
degerleri glincelle

l

H Parcaciklarin hiz ve
konumlarini giincelle

Durma
kriteri
saglandi
mi?

Sekil 3.5 : PSO akis diyagramu.
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3.2.3.2 Benzetimli tavlama algoritmasi

Benzetilmis tavlama algoritmasi, 1983 yilinda Kirkpatrick ve arkadaslar1 tarafindan
Onerilmis, olasilik tabanli ve sezgisel bir optimizasyon algoritmasidir (Kirkpatrick, Gelatt ve
Vecchi, 1987). Metallerin fiziksel tavlanma islemi ile optimizasyon siirecindeki olas1 ¢6ziim
uzay1 arasinda benzerlikten ilham alinarak olusturulmus olup, katilarin 1sitilip belli bir siire
bekledikten sonra yavas yavas sogutulmasi esasna dayanir. Sekil 3.6’da tavlama

islemindeki 1s1l islem kademeleri gosterilmektedir.

Sicaklik (T)
r

bekleme

Z
<
@Q

» Zaman (t)

Sekil 3.6 : Isil islem asamalari

®, Q ¢bziim uzaymda bir baslangic noktasi, f:Q—R¢0zlim uzayinda tanimli amag
fonksiyonumuz olmak ftizere, BT optimizasyon tekniginde, ¢oziim T =t, >0 baslangi¢
sicakliginda rastgele bir » baslangic noktasi ile baslatilir. Ardindan bir N komsuluk
fonksiyonu yardimi ile @ mevcut ¢oziim degerinden bir o' e N(w) aday ¢oziim degeri
uretilir. f(®)’den f(®') ne degisim istenilen yonde ise liretilen komsu ¢6ziim mevcut ¢6zim
olarak giincellenir. Degisim istenilen yonde olmadigi durumda komsu ¢oéziim elenmek
yerine “Metropolis Kriteri” ile elde edilen olasilik degeri yardimi ile kabul edilir
(Metropolis, Rosenbluth, Rosenbluth, Teller ve Teller, 1953). Metropolis kriteri yardimu ile
istenilmeyen yonde olan degisimlerin de belirli olasilikla mevcut ¢oziim olarak kabul
edilmesi BT nin kritik bir noktasin1 teskil eder ve yerel aramalarda yasanan yerel en iyiye
takilip global eniyiyi bulamamasinin 6niine geger. Komsu ¢6ziim «'e N(w) 'nin mevcut
¢Oziim olarak secilme olasiligi, Denklem 3.8 yardimu ile belirlenir.

. [exp[-(f (&) - f(@))/t,] i f(o)—f(w)>0

@'=\ . , (3.8)
if f(o)- f(0)<0

Denklem 3.15’te k sicaklik degisim sayacini; t,, sicaklik degisim c¢izelgesini; T bir

baslangic sicakhigini ve ©, Q ¢dziim uzayinda bir baslangic noktasii, ® ise ©’nin
komsulugunda elde edilen aday c¢oziimii ifade etmektedir. Temel bir BT optimizasyon

algoritmasi ana hatlari ile asagidaki gibidir;

20



1) Bir T baslangi¢ sicaklik degeri tiretilir.

2) Q ¢Oziim uzayinda rastgele bir @, baslangi¢ ¢oziimii iiretilir ve f (@) hesaplanur.

3) N komsuluk fonksiyonu yardimi ile mevcut o ¢6ziim degerinden bir @' € N(w) aday
¢Ozimi iretilir.
4) f(w')<f(w) ise hareket kabul edilir, degilse metropolis kriteri kullanilarak aday ¢6ziim

i¢cin kabul edilme olasilig1 olusturulur.

5) Yeni aday ¢6ziimler i¢in adim 3 ve 4 tekrarlanir.
6) Amag fonksiyonu minimum yapan 0 degeri bulunur.

7) Durdurma kosulu saglanincaya kadar T sicaklik degeri azaltilip adim 2-adim 6 arasi

Baslangig sicakligi ve
¢ozumd gir. Baslangig
¢Bziimii degerlendir.

l

Yeni ¢ozumii Uret ve
degerlendir.

tekrarlanir

Yeni
cozimi
kabul et

E
Cozumu glncelle

Yeni ¢dziim

olustur

Sekil 3.7 : Benzetimli tavlama algoritmasi akis diyagramu.

3.2.3.3 Harmoni arama algoritmasi

Geem ve arkadaglar1 tarafindan 2001 yilinda gelistirilen harmoni arama algoritmasi
miizisyenlerin caldigi notalardan esinlenerek gelistirilmis ve en iyi melodinin elde
edilmesini amaglayan metasezgisel temelli bir algoritmadir (Geem, 2001). Nasil ki miizisyen
miizik yaparken notalar1 farkli dizilerde kullanarak giizel bir melodi olusturmaya calisiyor
ve glizel melodi yakaladiginda bunu kaydediyor ise harmoni arama optimizasyonda da herbir
degisken ¢6ziim kiimesinden degerler ile baglar ve bu degerler birlikte bir ¢oziim vektoriini

olustururlar. Eger bu ¢6ziim vektorii iy1 bir harmoni olusturursa kaydedilir, kotii bir harmoni
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olusturursa atilir ve yeni bir ¢dzlim vektorii olusturulur. Bunun yaninda bazen miizisyenler
yeni harmoni olusturmak yerine, eski harmoni {izerinde bazi notalarin yerlerini degistirerek
veya bazi notalar1 degistirerek te glizel harmoni yakalayabilir. Ayn1 sekilde harmoni
aramada da ¢6zliim vektoriindeki bir veya birden ¢ok ¢6ziim degiskeni yerdegistirebilir veya
kaldirilip yerine yeni degisken atanabilir. Yontemin Onemli bir avantaji arama uzayini
kiigiiltmemesi boylece lokal minimumdan sakinmada basarili olmasidir. Algoritmada HMS
harmoni bellek miktari, HMCR harmoni bellegini dikkate alma orani, PAR ton ayarlama

orani olarak ifade edilir. Harmoni arama algoritmasinin ana hatlar1 asagidaki gibidir;

1: Problem ortaya konulur, optimizasyonu yapilacak amag fonksiyon olusturulur ve harmoni

arama icin ¢0ziim parametreleri belirlenir.

2: Cozliim uzay1 goz onilinde bulundurularak, HA hafizasi olusturulur; Denklem 3.9 ¢6ziim

vektorlerinden olusan bir HA hafizasini1 gosterir.

XX . Xy f(x")
x X . X | f (x%) 9)
XlHMS X;MS XNHMS f (XHMS)

Denklem 3.9’da, x parametresi ¢6ziim uzayindaki ¢6ziim degiskenlerini, f, ¢oziim
uzayindaki ¢6ziim degiskenleri kullanilarak olusturulan her bir harmoni i¢in insa edilen
amagc fonksiyonu ifade etmektedir. Coziime karsilik gelen amag foksiyon ¢iktilart Denklem

3.9 yardimu ile hesaplanir.

3: Yeni harmonilerin olusturulmasi. Yeni harmonilerin olusturulmasi adiminda harmoniyi
olusturan ¢6ziim degiskenlerinin harmoni belleginde bulunan ¢6ziim degiskenlerinden mi
secilecegi yoksa harmoni bellegi disinda fakat ¢6ziim uzayi i¢cinde bulunan degiskenlerden
mi secilecegine HA’nin HMCR parametresi yardimi ile karar verilir. Denklem 3.10, yeni
harmoninin nereden segilecegine karar vermede kullanilan HMCR parametresinin se¢imi
nasil gergeklestirdigini gostermektedir.

y :{x{ € {x,l x2,..., xS A HMCR  rassah

"X eX, diger rassal (3.10)
HMCR ile harmoni vektoriine yeni ¢oziim degiskenleri eklendikten sonra eklenen herbir
degisen i¢in tonlamaya gereksinim olup olmadigma bakilir. Bu adim PAR parametresi
yardimi ile gergeklenir. Denklem 3.11 PAR parametresi yardimi ile tonlama yapilip

yapilmayacagina nasil karar verilecegini ifade eder.
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’ {x’iRnd(O;l)*bw PAR
Xi =

’

X; diger (3.11)

Denklem (3.11)’de, bw rassal olarak elde edilen bant genisligini; Rnd(0;1), 0 ile 1 arasinda
rassal olarak iiretilen say1y1 ifade etmektedir. Uygun yeni harmoni olusturma islemi HMCR
ile yeni ¢oziim degiskenlerinin eklenmesi ve PAR ile eklenen degiskenlere tonlama yapilip

yapilmayacagina karar verilmesinin ardindan, elde edilen uygun X' =(x{,X3,...X\N)

bi¢imindeki harmonilerle son bulmus olur.

4: Bu adimda olusturulan yeni harmoninin, bellekte tutulan en kétii harmoniden iyi olup
olmadigina bakilir ve eger yeni harmoni bellekteki en kot harmoniden iyise atilir ve yeni
harmoni olusturulur. Yeni harmoni bellekteki en kotii harmoniden iyise bellekteki en kotii
harmoni atilir ve yeni iiretilen harmoni bellege alinir. Adim 3 ve 4 sonlandirma kriteri

saglayincaya kadar tekrar eder. Sekil 3.8 HA yonteminin akis diyagramini gostermektedir.

Parametreleri ve
harmoni bellegi olugtur

|

Yeni ¢ozUmii Uret

Yeni
¢Oziim bellekteki
en koti
¢ozumden iyi
mi?

Bellekteki en kot
¢Ozimiin yerine yeni
¢6zimjiyaz

Harmoni bellegi glincelle

Durma
kriteri

E

Sekil 3.8 : Harmoni arama yontemi akis diyagrami.
3.2.4 SegNet

SegNet sinir agi, Cambridge Universitesi bilgisayar gérmesi ve robotik grubu iiyelerince
gelistirilen, anlamsal piksel bilgi etiketleme yada anlamsal bdliitleme i¢in kullanilan

evrigimli sinir aginin (CNN) bir versiyonudur (Badrinarayanan, Kendall ve Cipolla, 2017).
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Sekil 3.9'da gosterildigi gibi SegNet, karsilik gelen bir kod ¢oziicii agina sahip bir kodlayici
ag1 ve ardindan son piksel olarak bir siniflandirma katmanini igerir.

Giris goriintiisii Konvoliisyonel kodlayict ve kod ¢oziicii Cikis goriintiisii

»

RGB gorintii . e
Konv. Havuzlama Upsampling Softmax Boliitleme sonucu

] =]
Sekil 3.9 : SegNet aginin mimarisi.

Kodlayict agi, VGG16 aginda bulunan ilk 13 evrisimsel katman ile ayni olan 13 evrisimli
katmandan olusur (Simonyan ve Zisserman, 2015). Bu tiir kodlayic1 agin1 kullanarak
SegNet, tamamen bagli katmanlar atlayabilir. Buna karsilik, daha yiliksek ¢oziiniirliiklii
0zellik haritalar1 kodlayic1 aginda daha derin tutulabilir. Bu ayn1 zamanda kodlayici aginin
(Shelhamer, Long ve Darrell, 2017) ve (Noh, Hong ve Han, 2015) 'te bulunan diger
mimarilere kiyasla kullanilan parametre sayisini 6nemli dl¢lide azaltmasina izin verir. Kod
¢oziicli ag1 ayrica her bir kodlayici katmani karsilik gelen bir kod ¢6ziicii katmanina sahip
oldugu icin 13 katmandan olusur. Son kod c¢oziicii katmaninin ¢iktis1 daha sonra bir
gorintiideki her piksel i¢in sinif olasiliklarini iireten ¢ok sinifli bir Soft-Max siniflandiriciya
beslenir.

Kodlayict agina daha yakindan bakildiginda, her kodlayict katmani bir dizi 6zellik haritasi
iiretmek icin bir filtre bankas1 ile bir evrisim gerceklestirir. Bu 6zellik haritalar1 daha sonra
bir Batch Normalization (BN) katmanina ve oradan da Rectified Linear Unit (RELU)
katmanina gonderilir. Burada Relu fonksiyonu 6grenme i¢in aktivasyon fonksiyonu olarak
gorev yapar ve 0’dan biiylik girdiler i¢in girdi degerini kiigiik girdiler i¢in ise 0 degerini
dondiirek sinir hiicrelerinin aktiflesmesi igin gerekli kosulu yerine getirir. BN ve RELU
adimlarim1 takiben, maksimum havuzlama, 2 adimli bir 2x2 pencere kullanilarak
gerceklestirilir. Bu, goriintiinlin uzamsal boyut temsilini azaltarak agdaki parametre ve
hesaplama miktarmi disiirlir, boylece daha verimli hesaplamalar elde edilir. Girilen
goriintiiyli alt 6rnekleyerek, 6zellik haritasindaki her piksel i¢in goriintiiniin daha genis bir
icerigi kapsanabilir. Maksimum-havuzlama ve alt 6rneklemenin birkag katmani daha fazla
ceviri degismezligi elde edebilse de, bu yaklagim 6zellik haritalarinda uzamsal ¢6ziiniirliikte,

Ozellikle sinir detaylarinda 6nemli kayiplara neden olur. Sonug¢ olarak, herhangi bir alt
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ornekleme gergeklestirilmeden 6nce gorlintiideki sinir bilgilerinin yakalanmasi ve kodlayici
agmin Ozellik haritalarinda saklanmasi gerekir. Bu sinirlamanin iistesinden gelmek igin,
SegNet, her bir kodlayic1 6zellik haritasindan maksimum havuzlama indekslerini, her
havuzlama penceresindeki maksimum 6zellik degerinin konumlarin1 yeniden kullanir. Bu,
SegNet'i U-Net'e kiyasla ¢ok daha fazla bellek verimli hale getirir, ¢iinkii yalnizca
maksimum havuzlama indeksleri tiim kodlayic1 6zelliklerinin aksine kopyalanir. SegNet
ayrica agin kod ¢oziicli kisminda maksimum havuzlama indekslerini kullanabilir.
Mimarinin kod ¢o6ziicii aginin her bir kod ¢oziiciisli, giris Ozellik haritalarii yukari
orneklemek i¢in karsilik gelen kodlayici 6zellik haritasindan maksimum havuzlama
indekslerini kullanabilir.

SegNet, ozellik haritasinin tamamini 6grenmeden 6zellik haritas1 iizerinde 6rnek siklama
(upsampling) yapmak i¢in i¢in maksimum havuzlama indekslerini yeniden kullanabilir. Bu
yukart orneklenmis 6zellik haritalari, daha sonra yogun o6zellik haritalar1 iiretmek igin,
egitilebilir bir kod ¢oziicli filtre bankasi ile evrisim (convolution) igslemine tabi tutulur.
Yogun 6zellik haritalar1 da toplu olarak normallestirilir. Bu islem agin nihai kod ¢6ziiciisiine
ulagilana kadar tekrarlanir. Son kod ¢oziicilinilin ¢iktis1 daha sonra her bir pikseli bagimsiz
olarak siniflandirabilen egitilebilir bir Soft-Max smiflandiriciya beslenir. Soft-Max
siiflandirict olasiliklarin bir K kanal goriintlisiinii verir; burada K goriintiide bulunan
smiflarin sayisina karsilik gelir. Daha sonra her piksel, 6ngoriilen bdliitleme ile sonuglanan
maksimum olasilikla sinifa atanir. Boylece, ongoriilen sinif etiketlerini temsil eden parcali

bir goriintii tiretilir.

3.2.5 Otsu esikleme

1979 yilinda Nobuyuki Otsu tarafindan onerilen yontem, smiflar arasi varyans Olglitiine
dayanan ve gi seviyeli goriintiiler iizerinde uygulanan esikleme tabanli yontemlerdendir
(Otsu, 1973). Bu yontemin cilt lezyonlarina uygulanmasinda gériintii lezyon bolgesi ve arka
plan olarak iki sinifa ayrilir ve bu iki smifi birbirinden en iyi sekilde ayiran esik degeri
hesaplanmaya calisilir. Bunun igin goriintii gri seviyeye doniistiiriiliir ve histogrami elde
edilir. Elde edilen histogramda 1’den 255°e kadar olan gri seviye degerleri i¢inde goriintiiyii
en iyi ayiran esik degerini bulmak icin sirasi ile esil degeri belirlenir ve belirlenen esik
degerine gbre gorintii iki sinifa ayristirilir. Bu asamada sinif i¢i varyans degerini minimum
yapan deger ya da smiflar aras1 varyansi maksimum yapan deger en iyi esik degeri olarak

secilir. Calismamizda, hesaplama kolayligindan dolay1 siniflar arasi varyanst maksimum
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yapan deger hesaplanarak esikleme yapildi. lteratif olarak gri seviye degerleri ([0 , 255])
esik degeri olarak alinip smiflar arasi varyans degeri hesaplandi ve maksium varyans
degerine atandi. Sonraki gri seviye degeri i¢in hesaplanan siniflar aras1 maksimum varyans
degeri oncekinden biiyiik ise gri seviye degeri arttirillarak maksimum varyans degeri
giincellendi. Sonraki gri seviye degeri i¢in hesaplanan siniflar arasi maksimum varyans
degeri Oncekinden kiiclik ise gri seviye degeri arttirtlarak maksimum varyans degerinde
giincelleme islemi uygulanmadi. Denklem 3.12, 3.13 ve 3.14 histogram esiklemesi i¢in Otsu

esikleme yonteminde kullanilan denklemleri gostermektedir.

_%s
1=; (3.12)
0'129 :P(Co)P(Cl)(/Jo _:ul)z (3-13)
k” =argmaxz(k) 1<k<L (3.14)

Denklem 3.12°de ; o, smiflar aras1 varyans degerini, o7, goriintiiniin toplam varyans
degerini gosterir. Goriintiideki toplam varyans degeri sabit oldugundan siniflar aras1 varyans
degeri arttik¢a boliitleme performansi artacaktir. Denklem 3.13, C, ve C; smiflar i¢in
simiflar arasi varyans degerini; g, Ve g ise smiflarin ortalama gri seviye degerlerini

gosterir. Sekil 3.14 Goriintliniin histogrami yardimi ile Otsu esiklemesinin uygulanmasi ve

gorlintiiniin boliitlenmesini gosterir.

evaokd verss rder <l s wrnce Otiss Thamahons on lemage 148 : cosd A7TE34

Sekil 3.10 : Otsu esikleme i¢in (a) goriintii histogrami (b) esik degeri (C)
boliitlenmis goriintii.

3.2.6 Kapur yontemi

Kapur yonteminde, Otsu yonteminde oldugu gibi resmin gri seviye histogrami elde edilerek,
histogram bilgisine gore en iyi esik degeri hesaplanmaya calisilir (Pun, 1980). Kapur
yontemi en iyi esik degerini, Otsu Yonteminden farkli olarak, varyans bilgisine gore degil

entropi bilgisine bakarak bulmaya ¢alisir. Caligmamizda goriintii lezyon bolgesi ve lezyon

olmayan bolge olarak iki sinifa ayristirilir. O siyah, 255 beyaz olmak iizere her bir gri seviye
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degeri i¢in iteratif olarak entropi degeri hesaplanir. Calisma bitene kadar her iterasyonda
elde edilen entropi degeri onceki entropi degerinden biiyiikse maksimum entropi degeri
giincellenir ve sonraki iterasyon geglir. Entropi degeri dnceli entropi degerinden kiiciik ise
maksimum entropi giincellenmez ve iterasyon arttirilir. Tiim iterasyonlar bittiginde, elde
edilen maksimum entropi degeri goriintiiyii siniflara ayirmakta kullanilacak esik degeri
olarak kullanilir. Denklem 3.4, 3.5 ve 3.6 kapur yonteminde kullanilan denklemleri ifade

etmektedir.

J(t)=H, +H, (3.15)

Denklem 3.15’te H,ve H; lezyon bdlgesi ve arka plan olmak iizere iki sinifin entropi

degerlerini temsil etmekte olup detaylari  Denklem 3.16 ve 3.17°da verilmistir.

Calismamizda Shannon entropi kullanilmis olup denklemi 3.18’de gosterilmistir.

H SR p P w-Sp
0= .;)VTO ”—0- O_E, i (3.16)
L1 P P =
Hl—-i:t—l.ln Wl 'Wl_ EPI (317)
H P log,P
(x)=- E) i 109,55 (3.18)

Denklem 3.16 ve 3.17 da H, lezyon smifinin entropisini, H; lezyon olmayan sinifin

entropisini, t degeri esik degerini P i’inci gri seviyenin goriilme olasiligini, W, lezyon

sinifindaki tim gri seviyelerin goriilme olasiliklarinin toplamimi, #; lezyon olmayan
siniftaki tim gri seviyelerin goriilme olasiliklarinin toplamini ifade eder. Sekil 3.11
goriintiiniin  histogram1 yardimi ile Kapur esiklemesinin uygulanmasi ve goriintiiniin

boliitlenmesini gostermektedir.

Ragnr Thrwanols on image 168 : casd S92003

B vt el e

Sekil 3.11 : Kapur yontemi igin (a) goriintii histogrami (b) esik degeri (C)
boliitlenmis goriintii.
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3.2.7 Minimum hata esikleme yontemi

1986 yilinda Kittler ve Illingworth tarafindan 6nerilen bu yonteme gore goriintii tizerindeki
farkli nesnelerin farkli standart sapma ve varyans degerlerinin olacagi tezi 6ne siiriilmiis
olup, goriintiiniin gri seviye istatistik degerler bilindigi taktirde istatistiksel karar teorisi
sonuglari kullanilarak minimum hata esiginin elde edilebilecegi savunulmustur(Kittler ve
Illingworth, 1986; Zhou ve Zong, 2009). Bu sekilde goriintii histogrami, lezyon bdlgesi
olarak belirlenen sinifa ait olan piksellerin ve lezyon olmayan bolge olarak belirlenen sinifa
ait piksellerin gri seviyelerinden olusan bir karisimin olasilik yogunluk fonksiyonu olarak
degerlendirilir. Ardindan goriintiiye ait histogram dagiliminin normal dagilima uydugu
diistintilerek histogram dagiliminin normal dagilima gore farki hata olarak dondiiriiliir.
Boylece, hata orani diisiiriildiikce goriintiiyii ayiran en iyi esik degerine yaklasilir.

Kittler ve Illingworth’un minimum hata algoritmasina gore, histogram h (g), gri diizeylerde
nesne ve arka plan piksellerini igeren karigim popiilasyonu olan p (g) olasilik yogunlugu
fonksiyonunun bir tahmini olarak goriiliir. Burada g = [0, 255] araligindaki gri seviye
degerlerini ve 1 ={0,1} olmak {izere iki sinifi temsil etmek kosulu ile, karisim fonksiyonu

P(g|i) nin her iki sinif i¢in, normal dagilima uyacak sekilde ortalama g;, standart sapma
o;ve prior olasilik p,ile dagitildigr varsayilir. Denklem 3.19 ve 3.20 olasilik yogunluk

fonksiyonu ve normal dagilim denklemlerini gostermektedir.

P(g)=2Pp(gli) (3.19)

(g-ui)zJ

202

. 1
p(gli)= Joro -exr{- (3.30)

Tez ¢alismamizda , Poisson dagilimini Normal dagilim yerine kullanip esikleme bagarimina
etkileri test edildi. Poisson dagili formiilii Denklem 3.21°de gosterildigi gibidir;

e
k!

f(k,2) = (3.41)

Pt e e Wiy 06 image 140 - dham = RARSIIS, procard + 8 KINID. cnnd 4TI

Sekil 3.12 : Minimum hata esikleme yontemi i¢in (a) goriintii histogrami
(b) esik degeri (c) boliitlenmis goriintii.
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Burada Eular sayisi, e ; olasilig1 fonksiyon ile verilmekte olan olayin ortaya ¢ikma sayisi, k&
ve verilen sabit aralikta ortaya ¢ikma sayisinin beklenen degeri, A ile ifade edilir. Sekil 3.12
gorlintiinlin histogrami yardimi ile minimum hata esikleme yOnteminin uygulanmasi ve

goriintiiniin boliitlenmesini gosterir.

3.2.8 Bayes optimizasyon

2012 yilinda Ryan Adams ve arkadaslari tarafindan ileri siiriilen bayes optimizasyonu (BO)
dogrusal olmayan ve matematiksel denklemlerle ¢6ziimii zor olan problemlerde yaygin
olarak kullanilan hizl1 ve etkili bir olasiliksal optimizasyon yontemidir. Matematiksel olarak
ifade etmek gerekirse Denklem 3.22°de gosterilen minimizasyon veya maksimizasyon

problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilir;

X" =argmin,_, f(x) (3.52)

Bayes optimizasyonun ¢ogu optimizasyon algoritmalarindan farkli yani olasiliksal bir model
olusturarak ¢6ziim uzayinda, gelecekteki en iyi amag fonksiyonu veren degiskeni bulmaya
calisirken bu olasilik modelinden faydalanmasidir. Bu sayede elde edilmek istenen amag
fonksiyondan sapmay1 minimize ederek en iyi ¢oziimii bulmaya ¢alisan metodlarin diistiigi
en kot durum yaklagimindaki maliyet artist gibi sorunlar ile karsilasmaz. Bayes
optimizasyonu temel olarak amag fonksiyon tlizerinde bir prior dagilimin tanimlanmasi ve
elde etme fonksiyonu olmak iizere iki bilesenden olusur(Brochu, Cora ve de Freitas, 2010).
Prior dagilimi, bu tez calismasinda derin O08renme tabanli Seg-Net agmin hiper
parametrelerini girdi olarak alan ¢ikt1 olarak 1ilgili agin kayip degerini tahmin eden bir
fonksiyon olarak kullanildi. Burada yaygin olarak prior Gauss Siireci kullanildi. Ikinci
bilesen olan Elde Etme Fonksiyonu ise, model sonrasi(model posterior), bir sonraki
degerlendirilecek noktanin hangisi oldugunu belirlememizde kullanilir. Yine tez
calismamizda Seg-Net aginda goz dniinde bulundurulacak bir sonraki hiper parametre setini

belirlemek i¢in kayip fonksiyonu modelini 6rneklemede kullanilir.

f : X > Rolacak sekilde kullanilan Gaussian siireci , fonksiyonlar iizerinde giiglii, esnek,

uyarlamasi kolay, asir1 uyuma yakalanma ihtimali diistik prior dagilimlardir. Gauss siirecini

su matematiksel olarak tanimlamak gerekirse ; X sinirli bir kiime olmak iizere, X kiimesi

tizerinde, {Xn eX }L seklinde verilen N adet nokta, R" iizerinde ¢ok degiskenli bir Gauss
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dagilimina yol agar. N adet noktadan, n'incisi f (x,) fonksiyon degeri olarak alinir ve Gauss

Dagilimi yardimiyla kapali formda hesaplanir. Neticede meydana gelen dagilimin
fonksiyonlara katkisi, X XX ’ten R’ye tanimlanmis belirli bir pozitif K:X XX —R
kovaryans fonksiyonu ve X ’ten R’ye tanimlanmis bir m: X — R ortalama fonksiyonu ile
belirlenir. Denklem 3.23 ve 3.24, Gauss Prosese ait ortalama fonksiyonunu ve

Ongoriicli(predictive) kovaryans fonksiyonunu gosterir;

HOG{X, a1 0) = KX, X)TK(X, X) ™y —m(X)) (3.63)

> (%X %, ¥, 1 0) = K(x,X') — K(X XK (X, X) K (X, X) (3.74)

Gauss proses kullanarak f(x) fonksiyonumuzu elde ettikten ve N adet nokta i¢in gozlem
yaptiktan sonra elde edilen veriler ile prior fonksiyonlar lizerinde posterior bilgi
cikartabiliriz. Elde etme fonksiyonu olarak adlandirdigimiz, a: X — R" seklinde gosterilen
bu fonksiyon, X ¢oziim kiimesinde hangi ¢6ziim degiskeninin sonraki adimda
hesaplanacagini belirler. Bu amagla bayes optimizasyonda probability of improvement,
expected improvement, gaussian process upper confidence bound gibi elde etme
fonksiyonlar1 siklikla kullanilmaktadir. Denklem 3.22 elde etme fonksiyonlarindan expected

improvement fonksiyonunun denklemini gosterir;

El(x\D) = fbfes(ty— foest)P(Y \ X, D)dy (3.85)

Sekil 3.13 BO algoritmasi ile Segnet aginin optimizasyon akis diyagramini gosterir.

30



Basla

Test kiimesi Egitim kimesi
; Seg-Net bas|
o Seg-Net |4 .eg- et agangu;.
hiper parametreleri
Amac fonksiyonun l

Gauss proses modeli

Durma
kriteri

Y

Elde etme fonksiyonu
ile yeni noktalari
ornekle

Eniyi Seg-'Net hiper
parametre segimi

4

Elde etme fonksiyonu

ile yeni noktalari v
&rnekle Test kiimesini
» egitilmis segnete ver
! ve basarimi test et

Yeni ¢ozlim degiskeni
ile amag fonksiyonu
sorgula

Modeli giincelle

Sekil 3.13 : Bayes optimizasyon ile Segnet aginin optimizasyonu.
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4. DENEYSEL SONUCLAR

4.1 Performans Olgiitleri

Dermoskopi  goriintiilerinde elde edilen boliitleme sonuglarinin basarimlarinin
degerlendirilmesi, uzman hekim tarafindan lezyon bolgesinin tespit edildigi referans(ground
truth) ile elde edilen boliitleme c¢iktilarinin karsilagtirilmasi neticesinde elde edilir. Tez
calismasinda karmasiklik matrisinden elde edilen dogruluk, hassasiyet, 6zgiilliik, dice skor
ve jaccard skor gibi performans matrislerinin yani sira, iki vektor arasindaki agiya bakarak
benzerlik sonucu iiretmeye yarayan cosiniis benzerliginden yararlanildi. Karmasiklik matrisi
kesin referans ile elde edilen bolitleme ¢iktilarini karsilastirarak Onerilen modelin

basarimini 6l¢gmemize yardim eder. Cizelge 4.1 karmasiklik matrisini gostermektedir.

Cizelge 4.1 : Karmasikik Matrisi.

Model Ciktis
Pozitif Negatif

” =
5 s DP DN
— )
& A~
]
[
g h=!
37 IS
0 an YP YN

0]
= Z

Bu tabloda, dogru pozitifler (DP): Pozitif sinifa ait olan ve pozitif sinifa dogru bir sekilde
dahil edilen piksellerdir. Dogru negatif (DY), negatif sinifa ait olan ve negatif sinifa dogru
bir sekilde dahil edilen piksellerdir. Yanlis pozitifler (YP), negatif sinifa ait olan ve pozitif
sinifa yanlis bir sekilde dahil edilen piksellerdir. Yanlis negatifler (YN), pozitif sinifa ait

olan ve negatif sinifa yanlis bir sekilde dahil edilen piksellerdir.

Cizelge 4.2 : Boliitleme i¢in kullanilan performans 6lgiitleri.

Dogruluk (Accuracy): Hassasiyet (Sensitivity): Jaccard katsayist:
_ DP + DN SE < DP JAZ ___bp
DP +YP + DN + YN DP +YN DP +YP +¥YN
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Ozgiilliik (Specificity): Dice katsayisi: Kosiniis benzerligi

DN 2*DP _ A
U gmor Tl

Karmagiklik matrisi kullanilarak elde edilen dogruluk, hassasiyet, 6zgiilliik, dice skoru,

jaccard skoru ve kosiniis benzerligi denklemleri Cizelge 4.2°de gosterildigi gibi hesaplanir.

4.2 Tez Kapsaminda Yapilan Deneysel Calismalar

Tez ¢alismasi temel olarak 4 farkli deneysel ¢calismadan olusmaktadir. Birinci ¢alismada
klasik esikleme tabanli yontemlerin farkli renk kanallar1 yardimi ile cilt lezyon boliitleme
basarimlart incelenerek en iyi renk kanali ve cilt lezyon bdliitlemesinde hangi klasik
esikleme metodunun daha performansh oldugu incelendi. ikinci ¢alismada, metasezgisel
yontemler klasik otsu esiklemesine uygulanarak boliitleme performans: ve boliitleme
siiresine gore klasik yontem ile kiyaslama gergeklestirildi. Ugiincii calismada derin 6grenme
temelli yontemlerden SegNet ag1 farkli derinlikler, farkli renk kanallari1 ve 6nisleme adimlar
kullanilarak cilt lezyon bdliitlemesine katkilar1 goézlemlendi. Ve son ¢alismada SegNet
aginda Bayes Optimizasyon kullanilarak hiper parametre optimizasyonu gerceklendi ve ag

optimizasyonunun SegNet mimarisinin boliitleme performansina katkisi degerlendirildi.

4.2.1 Renk kanallarinin esikleme tabanlari yontemlerin performansi iizerine etkisi

Tez calismasi kapsaminda yapilan ilk ¢alismada, dermoskopi yontemi ile elde edilmis cilt
lezyon goriintiileri farkli renk kanallar1 kullanilarak esikleme tabanli yontemler yardimi ile
bolitlenmistir. Farkli renk kanallarinin ve farkli esikleme yontemlerinin bdliitleme

performansina etkileri incelenmistir.

Onisleme admminda kil silme ve siyah gergeve silme algoritmalari kullanilan lezyon
gorlntiileri daha sonra kirmizi, yesil, mavi ve gri renk kanallar1 kullanilarak esikleme
islemine tabi tutuldu. Otsu, kapur ve minimum hata esikleme yontemleri kullaniimastir.
Calisma ISBI 2016 veri kiimesinden almman 30 adet lezyon goriintiisii iizerinde

gerceklestirilmistir. Calismanin literatiire katkilar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir.

e Kapsam olarak literatiirde varyans tabanli, entropi tabanli ve hata tabanli yontemlerin

bir arada sunulup performans karsilastirmasinin yapildigi ¢alisma bulunmamaktadir.
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Calisma farkli esikleme tabanli yontemlerini bir arada degerlendirmesi bakimindan
literatlirdeki Oncii ¢alismalardan biridir.

e Genel olarak cilt lezyon béliitlemesinde minimum hata tabanl esikleme yontemleri
hata degeri belirlenirken kendilerine Gauss dagilimmi kullanilirken, yapilan
calismada Poisson-dagilimi tabanli minimum hata esikleme algoritmasi

kullanilmustir.

Performans 6l¢iitii olarak kosiniis benzerligi kullanilan ¢alismada, 30 goriintii i¢in siiflar
aras1 varyans degerini kullanan Otsu esikleme yontemi, entropi kazanci kullanan Kapur
esikleme yontemi ve Poisson dagilima gére minimum hata degeri kullanan minimum hata
esikleme yonteminin farkli renk kanallarinda elde ettigi ortalama Kosiniis benzerligi (KB)

degerleri Cizelge 4.3’ de gosterilmistir.

Cizelge 4.3 : Otsu, kapur ve minimum hata esiklemesinin renk kanallarina gére bagarima.

OTSU KAPUR MINIMUM ERROR

Kanal Kanal Kanal

Gri Gri Gri

KB 0.781 0.884 0.906 0.871 0.703 0.847 0.868 0.824 0.564 0.775 0.869 0.811

0,8

0,6 y
]

0,4 -

—e— Cosine Otsu

02 [=] i =]
L Cosine Min-Err

]

L e L m B e o L s o oo e e e s B B SIS B o ey

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31
Sekil 4.1 : Her bir goriintii i¢in boliitleme basarimlari.

Cizelge 4.3 ve Sekil 4.1 incelendiginde renk kanallar1 icerisinde en 1yi sonu¢ mavi kanalda
elde edilmis olup bu mavi kanalin cilt lezyon boltlemesinde yesil gri ve kirmizi kanallara
gore daha anlamli oldugunu gostermistir. Ayrica kullanilan esikleme yontemleri yakin
sonuclar verse de mavi kanal incelendiginde otsu metodunun diger iki metoda gore daha iyi
sonug verdigi gorilmiistiir. Daha sonra minimum hata gelse de kapur metoduyla ¢ok yakin

degerlerde oldugu i¢in anlam ifade edebilecek bir iistiinliik saglanamadig1 gézlemlenmistir.
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4.2.2 Klasik otsu temelli metasezgisel yontemlerin cilt lezyon boéliitlemesine etkisi

Tez kapsaminda yapilan ikinci ¢aligmada, dermoskopi yontemi ile elde edilmis cilt lezyon
goriintiilerinin histogram bilgileri hesaplanarak, maksimizasyon ve minimizasyon problemi
olarak ele alinan klasik otsu yontemini ama¢ fonksiyonu olarak kullanan metasezgisel
temelli HA, PSO ve BT optimizasyon algoritmalar1 yardimiyla boliitlenmistir. Calismada
ISBI veri kiimesinden alinan gorintiiler kullanilmistir.

Adil karsilastirma i¢in metasezgisel temelli yontemler yaklasik 20 iterasyon boyunca
calistirilmistir.  PSO algoritmasinda, paramere degerleri parcacik sayisi=10, birey
ivmelenmesi=2 ve popiilasyon ivmelenmesi=2 olarak belirlenmistir. HA algoritmasinda,
parametre degerleri HMS=10, HMCR=0.8, PAR=0.4 olarak belirlenmigtir. SA
algoritmasinda ise parametre degerleri, baglangi¢ sicakligi T=100, sogutma degeri=T*0.7 ve
durma sicakligi=(1e-2) *4 olarak belirlenmistir. Sekil 4.2 6nerilen yontemin akis semasini
gostermektedir. Calismanin literatiire katkilar1 agagidaki gibi 6zetlenebilir.

e Cilt lezyonlan iizerinde klasik otsu, popiilasyon temelli metasezgisel yontem ve
popiilasyon temelli olmayan metasezgisel yontemlerin bir arada karsilastirilmast,
kapsam genisligi agisindan bakildiginda literatiirde gergeklestirilen ilk ¢aligmalardan
biridir.

e Harmoni arama algoritmasi bilindigi kadar ile literatiirde ilk kez cilt lezyon
boliitlemesinde kullanilmis olup performansi ve diger optimizasyon yontemlerine

istiin zayif yonleri degerlendirilmistir.

.-

Gu 1s Gortintiist Onisleme Hlstogx am

« PSO, HS ve SA ile

optimum esik tespiti

Boliitleme sonucu Ikili esikleme

Sekil 4.2 : Yontemin akis semast
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Sekil 4.3 : En iyi esik degerinin bulunmasi siireci.

Elde edilen ortalama boliitleme basarimlart Cizelge 4.4’te, boliitleme islemi igin herbir

algoritmanin saniye cinsinden harcadig1r zaman Sekil 4.4’te gosterilmistir.

Cizelge 4.4 : Her bir algoritma i¢in dice skoru ve kosiniis benzerligi bagsarim sonuglari

Dice-Otsu Dice-PSO Dice-HA Dice-BT Cosine-Otsu Cosine-PSO Cosine-HA Cosine-BT
Average 0.901 0.901 0.901 0.901 0.907 0.907 0.907 0.907

0,038 0,036726
0,036
0,034
0,032

0,03

c

©0,028

0,026102 0,026226

0,026
0,024
0,022
0,02
oTSU PSO HA SA

Sekil 4.4 : Saniye cinsinden harcanan ortalama siire.

Cizelge 4.4 ve Sekil 4.4 incelendiginde klasik otsu yontemini kullanan metasezgisel temelli
yontemlerin 20 iterasyon calstirilmalar1 sonucunda, klasik otsu esiklemesinin basarimini
daha kisa siirede elde ettikleri gézlemlenmistir. Bunula birlikte ¢aligmada dikkati ¢geken esas
nokta kullanilan metasezgisel yontemlerin klasik otsu yonteminin boliitleme performansini;
PSO i¢in ortalama 4.3 adimda, HA i¢in ortalama 5.1 adimda, BT i¢in ortalama 17.3 adimda
yakalayabildigidir. Elde edilen sonucar birlikte degerlendirildiginde PSO algoritmasinin
Klasik Otsu yonteminden %40, HA algoritmasinin Klasik Otsu yonteminden %29 ve BT
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algoritmasinin Klasik Otsu yonteminden %28.5 daha boéliitleme yapabildigi gézlemlendi.
Elde edilen sonug kiiclik veri kiimeleri i¢in ¢ok anlam ifade etmese de hizla biiyiiyen veri
kiimeleri goz oniine alindiginda optimizasyon algoritmalarinin ¢ok kisa adimlarda sonuca
ulasabilmesinden kaynakli, kisa zamanda béliitleme yapabilmeleri onlar1 klasik yontemlere

onemli bir alternatif haline getirmektedir.

4.2.3 Onisleme, kodlayici derinligi ve renk kanallarinin SegNet aginin performansina
etkisi

Tez kapsaminda yapilan li¢ilincli caligmada, giincel derin 6grenme mimarilerinden olan
SegNet aginin farkli kodlayict derinligi ve farkli renk kanallari ile egitilmesinin cilt lezyon
boliitlemesi tizerindeki etkileri incelenmistir. Ayrica cilt lezyon goriintiileri {izerinde veri
biiyiitme kontrast iyilestirme, kil silme iglemleri gibi 6nisleme adimlar1 uygulanarak SegNet
ile boliitleme adimina katkilar1 genis bir ¢erceveden incelenmistir. SegNet aginin egitilmesi
ve test edilmesinde ISBI 2016 veri kiimesi kullanildi. Egitim/test oran1 %70’e %30 olarak
belirlenmistir. Calismada oncelikle veri kiimesi higbir dnisleme adimina tabi tutulmadan,
kodlayici derinligi 4 ve RGB kanali kullanilarak egitilmistir. Daha sonra kontrast iyilestirme,
kil silme, veri biiyiitme 6nisleme adimlari uygulanarak egitilerek 6nisleme adimlarinin etkisi
gozlemlenmistir. Sonrasinda, onisleme uygulanmis lezyon goriintiileri farkli derinlik ve renk
kanallar1 eklenmis SegNet aglar1 yardimiyla egitilerek derinlik ve renk kanallar1 se¢iminin
SegNet aginin boliitleme performansma etkileri gozlemlenmistir. Calismanin literatiire
katkilar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir.

e Farkli kodlayict derinligi ve renk kanallarinin eklenmesinin, giincel bir derin
ogrenme tabanli SegNet mimarisinin lezyon boliitlemesindeki etkileri incelenmis ve
uygun renk kanallar1 belirlenmistir.

e Uygulanan boyutlandirma, renk sabitligi, kontrast iyilestirme, very biiyiitme, kil
silme gibi Onigleme adimlarinin giincel derin 6grenme tabanli yontemlere katkisi
ortaya konulmustur.

Calismadaki biitiin goriintiiler Onislemeye tabi tutulsun tutulmasin 192x256 boyutuna
indirilerek ag egitiminin hizlanmasi amaclanmistir. Calismadaki biitiin goriintiiler bosluk
doldurma ve kii¢iik bolgelerin silinmesi adimlarini igeren sonislemeye tabi tutulmuslardir.

Sekil 4.5, 6nerilen modelin akis diyagramini géstermektedir.
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Sekil 4.5 : Onerilen ydntem akis semasi.

Sekil 4.6 ve 4.7 sirastyla SegNet aginin egitilmesi siirecini ve SegNet agina ait ag altyapisini

gostermektedir.

Accuracy (%)
B 8 & 8 8 3 8 8

3

=

Training Progress (10-Dec-2019 22:23:23)

Sekil 4.6 : Agin egitim siireci.
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Sekil 4.7 : SegNet ag1 altyapisi

Cizelge 4.5, SegNet agmin egitilmesinde kullanilan hiper parametre degerlerini

gostermektedir.

Cizelge 4.5 : SegNet aginin egitiminde kullanilan hiperparametre degerleri.

Parametre Optimizer MaxEpochs
Deger Adam 100

Parametre InitialLearnRate MiniBatchSize
Deger Se-4 8

Parametre LearnRateDropFactor LearnRateDropPeriod
Deger 0.95 )

Cizelge 4.6 veri biiyiitme, kontrast iyilestirme, renk sabitligi gibi 6nigleme adimlarinin,
Cizelge 4.7 farkl derinliklerin ve Cizelge 4.8 farkli renk kanallarinin SegNet boliitleme

basarimina etkilerini gostermektedir.

Cizelge 4.6 : Onisleme adimlari ve veri biiyiitmenin SegNet béliitleme performansina

etkileri.

Dogruluk Hassasiyet Dice Jaccard Ozgiilliik

SegNet 0,907 0,846 0,823 0,732 0,911
VB+SegNet 0,930 0,900 0,871 0,792 0,915
VB+Onls+ SegNet 0,935 0.879 0,884 0,806 0,932
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Cizelge 4.7 : SegNet aginda farkli derinlik degerlerinin boliitleme performansina etkisi.

Kodlayict Derinligi Dogruluk Hassasiyet Dice Jaccard
4 0,905 0,839 0,819 0,7255
5 0,920 0,886 0,855 0,768
6 0,925 0,906 0,867 0,783

Cizelge 4.8 : Farkli renk kanallarinin ve ¢ok kanalliligin boliitleme performansina etkisi.

Renk Kanallari Kodlayici Derinligi  Dogr. Has. Dice Jac.

RGB 5 0,942 0,904 0,898 0,827
RGB+H 5 0,942 0,912 0,897 0,826
RGB+I+G 5 0,941 0,878 0,894 0,819
RGB+H+I+G 9 0,948 0,917 0,906 0,838
RGB+HSV+L 5 0,943 0,896 0,900 0,829
RGB+LAB 5 0,938 0,896 0,889 0,814

Cizelge 5.4 g6z Oniine alindiginda, goriintii islemede kabul gérmiis veri biiylitme adimi ve
onigleme adimlarinin béliitleme performansini arttirdigr goriilmiistiir. Cizelge 5.5’e her ne
kadar derinlik arttirmanin agin basarimini arttirdigi diisiiniilse de derinlik 4’ten 5’e
yiikseldiginde meydana gelen artisin derinlik 5’ten 6’ya yiikseltildiginde hizla diistiigi
gozlemlenmistir. Bu bizi derinligin belli bir noktadan sonra agin performansini arttirmak
yerine diislirmeye bagladigi hipotezine gotiirmektedir. Kaldi ki farkli rek kanallar
eklendiginde agin elde ettigi en 1iyi sonuclarin derinlik degeri 5 iken gergeklestigi
gozlemlendi. Cizelge 5.6 incelendiginde ise RGB+H+I+G kanallari kullanildiginda egitilmis
agin en iyi boliitleme sonuglarimi elde ettigi gozlemlendi. Calisma ¢oklu renk kanali
kullaniminin SegNet aginin boliitleme basarimin arttirdigini gdstermesi agisindan 6nem arz
etmektedir. Ayrica veri biiylitme ve Onisleme adimlart ile birlikte kullanildiginda normal

SegNet aginin boliitleme basarisinda %7’ nin lizerinde iyilesme kaydedildigi gozlemlendi.
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4.2.4 Bayes yontemi ile hiper-parametre optimizasyonunun SegNet aginin performansi

uizerine etkisi

Tez kapsaminda yapilan dordiincii ¢alismada, giincel derin 6grenme yontemlerinde agin
egitiminde kullanilacak hiper-parametrelerin agin boliitleme basarimini arttiracagindan yola
cikililarak SegNet mimarisi ve Bayes optimizasyon yontemleri kullanilarak yeni bir model
onerilmistir. Cilt lezyon gorintiileri kil silme ve renk sabitligi algoritmalar1 yardimai ile bir
dizi 6nisleme adimina tabi tutulduktan sonra bir SegNet ag1 girisine verilmistir. Elde edilen
agin basarimi test kiimesi tizerinde test edilerek dogruluk olgiitii yardimi ile hata degeri elde
edildi ve elde edilen hata degeri Bayes optimizasyona giris olarak verildi. Bayes
optimizasyon modiilii gelen hata degerlerine gore bir sonraki agsamada segilecek en iyi hiper
parametreleri kestirmede kullanildi. Elde edilen en iyi ag yardimi ile test goriintiileri
boliitlenerek, boliitlenen goriintiiler sonisleme tabi tutuldu. Nihayi sonug i¢in elde edilen
boliitleme sonuglar1 son isleme tabi tutulduktan sonra boliitleme basarimlari elde edildi.
Calismada Bayes Optimizasyon i¢in durma kriteri olarak 30 iterasyon secildi. SegNet aginin
egitilmesi ve test edilmesinde ISBI 2016 veri kiimesi kullanildi. Egitim/dogrulama/test orani
strastyla %70 / %15 / %15 olarak se¢ildi. Calismanin literatiire katkilar1 asagidaki gibi
Ozetlenebilir.

e Cilt lezyon bdliitlemesinde giincel bir derin ag modeli olan SegNet ag1 ile Bayes
Optimizasyon kullanilarak ilk kez hiper parametre optimizasyonu yapilmistir. Caligma
literatiirde her ne kadar farkli derinlik ve mimarilerde yeni ag modelleri sunulsa da,
yeni ag mimarilerinde paramere optimizasyonu yapmanin bdliitleme basariminm
arttirdigin1 gostermesi bakimindan anlamlidir.

Sekil 4.8 SegNet aginin Bayes Optimizasyon ile parametre optimizasyonu i¢in onerilen

modelin akis diagramini gostermektedir.
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Sekil 4.8 : Sunulan yonteme iliskin akis diagrami.

Cizelge 4.9 optimizasyon islemi igin segilen degiskenler ve Seg-Net segeneklerini

gostermektedir.

Cizelge 4.9 : Optimizasyon parametreleri ve Seg-Net secenekleri.

Secenek Derinlik Initial Learn L2 Momentum Optimize  Edinim
Learn Rate Rate Regularization edici fonksiyonu
Drop
Factor
S1 [57] [le-5le-2] 0.1 [le-10 le-2] - ADAM EIPPS
S2 [57] [le-5le-2] 0.1 [le-10 le-2] [0.1 0.9] SGDM EIPPS
S3 [57] [le-51e-2] [0.10.9] [le-10 le-2] - ADAM EIPPS
S4 [57] [le-51e-2] [0.10.9] [le-10 le-2] [0.1 0.9] SGDM EIPPS
S5 [57] [le-5le-2] 0.1 [le-10 1e-2] - ADAM EIP
S6 [57] [le-51e-2] 0.1 [le-10 1e-2] [0.1 0.9] SGDM EIP

Sekil 4.9, 6 farkli secenek ile optimize edilen Seg-Net aginda, Bayes Optimizasyonun 30
iterasyon boyunca minimizasyon problem olarak diizenlenmis amag¢ fonksiyonunda

meydana gelen azalmay1 gostermektedir.
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Sekil 4.9 : 6 farkli secenek ile egitilen SegNet aginda bayes
optimizasyonun 30 iterasyon boyunca amag fonksiyonundaki degisim.

Farkl1 6 secenek ile yapilan deneyler sonucunda S1 seceneginin 30 iterasyon sonunda en iyi
boliitleme performansini elde ettigi gozlemlenmistir. Cizelge 5.8 ve 5.9 sirasi ile S1°de elde
edilen en 1yi boliitleme sonucunu ve en 1yi boliitlemeyi veren hiper parametre degerlerini

gostermektedir.

Cizelge 4.10 : S1 segeneginde elde edilen en iyi boliitleme i¢in performans dlgiitleri.

Dogruluk Hassasiyet Ozgiinliik Jaccard Dice
0,951074369 0,908978156 0,958484511 0,849210409 0,913671412

Cizelge 4.11 : S1 i¢in en iyi basarimi veren agin parametre degerleri.

SectionDepth InitialLearnRate LearnRateDropFactor L2Regularization
6 0.00062001 0.1 8.2027e-10

Sonuglar ADAM optimizer ve SectionDepth, InitialLearnRate, L2Regularization hiper
parametreleri ve acquision function EIPPS kullanan S1’in basariminin diger bes secenekten
daha iyi oldugunu gosterdi. Fakat tiim alt1 ag i¢in de yaklasik degerler elde edilmis olup goze
¢srpan bir {istiinliikk saglanamadi. Bununla beraber S1°de elde edilen sonuglar Seg-Net ile

Bayes Optimizasyon kullanilmasinin cilt lezyon basariminda hatir1 sayilir iyilestirme
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sagladigini ve giincel yontemlerin bagsarimini yakaladigini géstermektedir. Sekil 5.10 6rnek
goriintiiler iizerinde SegNet ile Bayes optimizasyon boliitlemesi i¢in dogru boliitleme asirt

uyum ve yetersiz 6grenme durumlarini géstermektedir.

CES20 Segmentation
> Truth

Sekil 4.10 : SegNet ve Bayes optimizasyon boliitlemesi: a) dogru 6grenme
b) asir1 6grenme ve yetersiz 6grenme.

Cizelge 5.10, SegNet aginda hiperparametre optimizasyonunun, literatiirdeki ¢aligmalara

kiyasla basarimini gostermektedir.

Cizelge 4.12 : Literatiirdeki calismalar ve 6nerilen ¢aligma.

ISBI 2016 Dogruluk Hassasiyet Ozgiinliik Jaccard Dice
EXB (Yu, Chen, Dou, Qin ve

Heng, 2017) 0.953 0.910 0.965 0.843 0.910
Bi-Team (Bi ve digerleri, 2017)  0.955 0.922 0.965 0.846 0.912
MSCA 0.856 0.783 0.913 0.661 0.758
SSLS (Ahn ve digerleri, 2015) 0.846 0.700 0.973 0.572  0.699
FCN 0.941 0.917 0.949 0.814 0.886

SegNet (Peng, Wang, Wang ve
Wang, 2019) 0.900 0.860 0.920 0.730 0.840
Onerilen Yéntem 0.951 0.908 0.958 0.849 0.913
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5. SONUC VE ONERILER

Melanom vakalari son yillarda 6zellikle giines 1sinlarina maruz kalan beyaz tenli insanlarda
hizla artis gostermistir. Dermoskopi, melanom erken teshisinde 6nemli araglardan biri olarak
kabul edilmekte ve bu nedenle klinisyenler tarafindan yaygin olarak kullanilmaktadir. T1bbi
verileri yorumlamak ve anlamli bilgiler saglamak igin bilgisayar destekli tibbi arasgtirmalar
giin gectikge 6nem kazanmaktadir. Manuel olarak gerceklestirilen, tibbi goriintiilerin analizi
zaman alici, sikici, 6znel ve insan faktoriinden kaynakli kusurlara sahip olabilir. Melanom
teshisinde bilgisayar destekli tani sistemlerinin kullanim1 dermatologlara cilt lezyonlari
hakkinda faydali bilgiler sunarak yardimei olmak amaciyla son yillarda 6nemli bir aragtirma
alan1 haline gelmistir. Cilt leztonlarinin bilgisayar destekli tan1 sistemleri yardimu ile etkili
segmentasyonu, dermatologlarin tani siirecinde ihtiya¢ duyduklari zamam azaltarak
verimliligini artirabilir. Bununla birlikte cilt lezyonlarinin otomatik béliitlenmesi ciltte
bulunan kil, yag dokusu ve hava kabarciklar1 gibi kalintilardan, farkl 151k kaynaklar altinda
elde edilen goriintiilerden, cilt lezyonlarinda yaygin goriilen diisiik kontrast degerlerinden
otlirli zorlu bir siire¢ olabilmektedir. Bu tez calismasinda cilt lezyon boliitlemesinde,
geleneksel esikleme tabanli yontemler ve giincel derin 6grenme tabanli SegNet mimarisinin
performanlari detayli olarak incelenmistir. Ayrica metasezgisel optimizasyon algoritmalari
hem geleneksel ve giincel yontemlere uygulanarak boélitleme performansina etkileri
gozlemlenmistir.

Sonug olarak, geleneksel esikleme tabanli yontemlerin cilt lezyonlarinda karsilasilan
problemlerin tamamiyla basetmekte yetersiz kalmasimma ragmen derin 0grenme tabanl
SegNet aginin cilt lezyon boliitlemesinde daha iyi sonuglar verdigi gézlemlenmistir. SegNet
agma farkli renk kanallar1 eklemenin renk kanallarmin igerdigi farkli o6zelliklerden
faydalanmanin SegNet boéliitleme katkilart sunulmus olup son adimda ise Segnet aginda
hiper-parametre optimizasyonun boliitleme sonuglarinda anlamli iyilestirme sagladig
gosterilmistir. Calisma derin 6grenme yoOntemlerinin geleneksel yontemlere gore daha
genellestirilebilir ve basarili sonuglar tirettigini gostermistir. Ayrica siirekli gelistirilen yeni
aglarin iiretilmesine karsin mevcut aglarda parametre optimizasyonu yapilmasinin mevcut

aglarin bagarimini arttirdigini géstermesi acisindan oldukca 6nemlidir.
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Bu tez kapsaminda yapilan islemlerin disinda gelecekte yapilacak olan ¢alismalarda derin
O0grenme temelli mimariler tizerinde farkli optimizasyon teknikleri kullanarak hiper-
parametre optimizasyonu yapilmasi disiiniilmektedir. Ayrica ayristirilabilir bloklardan
olusan yeni derin 6grenme tabanli yontemler incelenerek yeni bir ayristirilabilir yontem
Onerilmesi planlanmaktadir. Bu sayede derin 6grenme temelli yontemlerin temelini
olusturan ornek seyreltme ve siklama asamalarinda bir yandan daha az veri kaybina
ugrarken diger yandan daha etkili indeks kullanimi sayesinde hizli sonuglar alabilen yeni

bir derin 6grenme mimarisi temelli ag modelinin olusturulmasi planlanmaktadir.
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