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Ozet: Son zamanlarda goriintii isleme ile ilgili gelismeler, hizla gelisen teknolojik sistemlerin ilerlemesinde katkida
bulunmustur. Ozellikle saglk alanindaki goriintii isleme ile ilgili ¢alismalar popiilerligini daha da artirmistir. Gerek tibbi
goriintiiler olsun gerekse diger alandaki goriintiiler olsun, mevcut yontemler tizerinde basar1 saglatilmasina ragmen; derin
6grenme modeli, mevcut yontemlere kiyasla zaman ve performans agisindan daha fazla katkida bulunan bir modeldir.
Mevcut yontemler ile tek katmanli goriintiiler lizerinden islem yapiliyorken, derin 6grenme modeliyle, ¢cok katmanl
goriintiiler iizerinden performansi yiliksek sonuglar alinabilmektedir. Derin 0grenmenin en Onemli Ozelligi, goriintii
tizerindeki islemleri tek bir sefer de isleme tabi tutan ve el ile girilmesi gereken parametreleri kendi kendine kesif
edebilmesidir. Ayrica teknoloji firmalarinin da derin 6grenmeye yonelmesi, kendi aralarinda rekabet giiciinii artirdig1 gibi,
bilimsel anlamda derin 6grenme {izerine kurduklari yontemler, mevcut yontemlere gore daha fazla tercih edilmeye
baslanilmstir. Veri kiimesi erisimi sinirli olan alanlardan biri olan biyomedikal alaninda veri kiimelerinin son zamanlarda
hizli bir sekilde elde edilmesi bu alandaki goriintii isleme ¢alismalarina, derin 6grenme modeliyle beraber daha ¢ok katkida
bulunacagi 6ngoriilmektedir.

Anahtar kelimeler: KSA, derin 6grenme, gorintii isleme, biyomedikal, biyomedikal goriintiiler
Comparison of Deep Learning and Existing Methods in Biomedical Imagery

Abstract: Recent developments in image processing have contributed to the advancement of rapidly developing
technological systems. In particular, work on image processing in the health field has further increased its popularity.
Whether it is medical images or images on the other side, although the success of existing methods is ensured, the deeper
learning model is a model that contributes more in terms of time and performance compared to existing methods. High-
performance results can be obtained on multi-layered images with deep learning model while the existing methods are
operated on single layer images. The most important feature of deep learning is that it can process the operations on the
image in a single pass and discover the parameters that need to be entered manually. Moreover, as technology companies
try to deepen their learning and increase their competitive power among themselves, the methods they have built on deep
learning in the scientific sense have begun to be preferred over existing methods. It is envisaged that the data sets in the
biomedical field, which is one of the limited access areas of the dataset, to be obtained quickly in the recent times will
contribute more to the image processing studies in this area together with the deep learning model.
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1. Giris

Gorilintii isleme, insan goziinlin yaptig1 islevleri bilgisayar ortaminda gesitli ara yiiz yazilimlariyla hizli
sonuglar alan bir teknolojidir. Bu teknolojide ¢esitli modeller gelistirilmis ve bu modeller, yapilan bilimsel
caligmalar da katkida bulunmustur. Goriintii isleme ve kiimeleme yontemleri kullanilarak, imge tizerinde; sekil
algilama, etiketli siniflandirma, sekil ayirma, alt siniflara yapilandirma gibi birgok kategoride analizler
yapilmaktadir [1]. Yapilan bu analiz sonuglarinda en ¢ok tercih edilen model makine 6grenmenin alt dali olan
derin 6grenme modelidir. Makine 6grenme yontemine gore ¢cok katmanli bir yapiya sahip olan ve insan beyninin
isleyisinden esinlenen derin 6grenme, son zamanlarda artan ilgi goriiyor [2].

Goriintii igleme uzmanlari, Giniversitelerdeki akademisyenler; videoyu analiz etme, analiz sonucu elde edilen
goriintiiyii siniflandirma, dogal dil 6grenme vb. uygulama alanlarinda makine dgrenmesini kullanmaktadirlar. Bu
stiregte makine 6grenmesi, 6zellikle devrim niteliginde hizli ve yiiksek performansh sonuglar elde edebilmek
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icin “Grafik Islemci Unitesi” (GIU) kullanmaktadir. GiU’ler “Merkezi Islem Birimi” (MIiB)’ ler ile
karsilastirildiginda, GIU’ler uygulamalarinda 10 ile 100 kat arasinda performans iistiinliigiine sahip oldugu igin
tercih edilmektedir. Ozellikle, Yapay Sinir Agi(YSA) mimarisinde gizli aglar ile aglar derinlestirilmistir. Buda
cok fazla bellek tiiketimi anlamina gelmek demektir. Bellegin fazla tiiketimi hem zamansal hem de performans
agisindan yeterli donanima sahip olunmasiyla karsilanabilir. O yiizden MiB yerine GIU” ler tercih edilmektedir.

Derin Ogrenme, etiketlenmis imge igeren egitim setlerinde kendiliginden 6zellik ¢ikarma islemini
becerebilen, makine 6grenmesinin aksine ¢ok katmanli sinir aglarini bir arada kullanilmasini saglayan sistemin
adidir. Gorlintii ve ses analizi, robot teknolojisi, uzaktan algilama, genetik analizler, kanser ve hastalik teshisi vb.
bir¢ok alanda kullanilmaya baslandi. Cok fazla tercih edilmesinin sebebi hizli ve yiiksek sonuglar verebilmesidir.
Bu durum bazen insan 6lgiitlerinin bile iizerine ¢ikmustir. Bu alanlarda 6zellikle biiyiik firmalarin(Google,
Facebook, Samsung, Microsoft, Intel vs.) yatirimlar1 ve ¢alismalari yogun bir sekilde siirmektedir [3].

Giintimiizde her alanda kullanilan kamera sayisinin artmasi ve kameralarda elde edilen imgeler igerisinde
yer alan objelerin tespitini aynen insan go6zii gibi makinelerle anlamli hale getirilmesi; makinelerin goriinti
isleme konusunda derin 6grenme modeliyle inanilmaz sonuglar elde edilmesini saglamistir. Bu sayede binlerce
imge setleri derin 6grenme modeliyle, olduk¢a basarili sonuglar ortaya koymustur [4].

Goriintii igleme iizerinde ¢alisma yapan akademisyenler, son yillarda biyomedikal alaninda yapilan goriintii
islemeyle ilgili caligmalara yogunlagmis olup; model olarak ta derin 6grenme iizerindeki faaliyetleri artirmustir.
Derin 6grenme modeline ilgi goriilmesinin en 6nemli bir diger sebebi ise, yeteri kadar egitilecek verinin
bulunmasi ve bu verilerinin islenmesinde gerekli fiziksel alt yapinin hazir olmasidir.

Bu makalede, cesitli firmalar tarafindan desteklenen derin 6grenme modellerinin, biyomedikal alani
iizerinde mevcut mimarilerle kiyaslanmasina deginildi. Biyomedikal alanina yogunlasilmasinin en 6nemli
sebepleri: “ Bu alanda elde edilen veri kiimelerinin geg¢mise nispetten hizli bir sekilde daha kolay elde
edilebilmesi; klasik yontemlere kiyasla derin 6grenme modeliyle birlikte yeni bir ¢6ziim yéntemi bulunmasidir.
Ayrica, biyomedikal alaninda derin 6grenme modellerine ait gegmis bilgilerin fazla olmamasi; saglik gibi insan
hayatini1 6nem arz eden bir alanda ¢esitli hastaliklarin goriintii isleme {izerinde daha hizli ve yiiksek oranda tespit
edilmesi”, gibi nedenleri siralanabilir. Biyomedikal alaninda yapilan g¢alismalar1 incelemeden Once, derin
6grenme modelleri ve ilgili kiitiiphaneleri hakkinda kisa bilgiler vermekte yarar saglanacaktir.

2. Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri

Derin 6grenme, bircok alanda biiyiikk atilimlara yol agti. Tabi bunu saglayan en onemli etken, derin
Ogrenme lizerine ¢esitli programlama dillinde (Java, C#, C++, Python vb.) yazilmis bir¢ok kiitiiphane dosyasinin
olmasidir. “TensorFlow, Lasagne, Keras, MXNet, Caffe, Torch vs.” en ¢ok tercih edilen kiitiiphanelerdir. Bu
kiitiiphaneler, ¢ok katmanli sinir aglar1 (KSA), tekrarlanabilen sinir aglari(RNN), ileri besleme aglar1 gibi birgok
derin 6grenme modellerini desteklemektedirler.

Caffe: Derin 6grenme ve goriintii isleme {lizerine yazilmig bir kiitiiphanedir. Python ve Matlab gibi uygulama
dillerinde de calistirilabilmektedir. Onceden egitilmis modellere sahip olmasi Caffe kiitiiphanesinin en énemli
ozelligidir [5].

Keras: Python programlama dili {izerine yazilmis yiiksek seviyeli bir derin 6grenme kiitiiphanesidir. En 6nemli
Ozelligi TensorFlow Kiitiiphanesi {izerinde de ¢alisabiliyor olmasidir [4].

TensorFlow: Google firmasi tarafindan desteklenen agik kaynak kodlu bir derin 6grenme kiitiiphanesidir. GIU”
ler tizerinde derin ag kurmayi kolaylastirir. Genelde goriintii islemede sayisal hesaplamalar igin tercih edilir [6].
Torch: En karmagik problemleri bile basitlestirip, problemin ¢6ziimiiyle ilgili algoritmay1 lizli ve esnek bir
yapida hazirlayan kiitiiphanedir. Torch ile goriintii isleme, ses isleme, video, resim vb. formatlar {izerinde
calisma yapilabilir. Desteklendigi programlama dilleri Lua ve Python’dur.

MXNet : R, Python, Scala, Julia gibi programlama dilleri tarafindan desteklendigi i¢in bu kiitiiphane, ¢ok dil
destegi sunulan kiitiiphane olarak bilinir. Bu sayede, yapilan ¢aligmayr farkli programlama dillerinde
karsilastirma imkanina sahip olunur.

3. Derin Ogrenme Modelleri
Derin Ogrenme, ozellikle ImageNet’in 2012 yilindan bu yana diizenledigi yarismalarla daha da ilgi

gormeye basladi ve diizenlenen yarismalarda goriintii siiflandirmasinda derin &grenme modelleri tercih
edilmeye baslandi. Popiiler olan bu modeller hakkinda 6n bilgiler vermek gerekirse:
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3.1 AlexNet

2012 yilinda ImageNet yarigmasinda adimi duyuran; yaklasik bir milyon {istii resim ile egitilmis olup,
resimleri siniflandirma basarist oldukga yiiksek olan bir derin 6grenme modelidir. Bu model bin adet objeyi
siiflandirmak i¢in modellenmistir [8].
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Sekil 1. AlexNet mimarisi [8]

AlexNet mimarisi; 224x224 boyutlu resimde, adim kayma sayist 4 olarak olup, filtre boyutu 11x11
secilmistir. Mimari; konvansiyonel katman, havuz katmani ve tam baglantili katmandan meydana gelmektedir

(8l
3.2 ZF Net

Bu model AlexNet modelden esinlenerek tasarlanmis olup, AlexNet’e gore daha iyi sonuglar alinmistir.
2013 yilinda imageNet yarismasinda birinci olmustur. AlexNet’ e gore farki; filtre boyutunu 7x7 ve adim
sayisint 2 almistir. Ayrica, “Capraz Entropi”, “Olasiliksal Egim Inis” ve “ReLu” algoritmalarini kendi
mimarisinde kullanmistir. ZF Net mimarisi 7 katmandan olugsmaktadir [9].
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Sekil 2. ZF Net mimarisi [9]
3.3 GoogLeNet

ImageNet 2014 resim smiflandirma yarigmasinda birinci olmustur. 2012 yilinda girdigi ImageNet
yarismasinda %89.06 basari oranimi, 2014 yilinda %93.33” e cikarmistir. GoogleNet mimari yapist 22
katmandan olugsmaktadir ve bu mimari, katman sayisinin artirtlmasi ile veri kiimesinin ¢ok fazla olmasi
simiflandirma isleminin performansini artirdigini ispatlamistir. Biiyiik boyutlu resimlerin asir1 yiiklenmesini
onlemek iginde “1x1, 3x3, 5x5” gibi cesitli boyutlarda aym1 zaman diliminde resimleri filtrelerden
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gecirmektedir. Sekil 3 e bakimiz [10]. Bu mimari, 6nceki mimarilerin aksine, olusturdugu katmanlari iist iiste
yigmaktansa, paralel bir sekilde resimleri isliyor. Ciinkii {ist Giste yi1gilan islemler igin bellek boyutu artirimu,
zaman kaybi1 vb. olumsuz faktorleri de goz o6niinde bulundurmustur. GoogleNet ag mimari yapisi ise Sekil 4” te
verilmistir.
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Sekil 3. GoogLeNet baglangic modiilii [10]
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Sekil 4. GoogLeNet mimari yapist
3.4 Microsoft ResNet

RestNet mimarisi, diger mimari yapilarina gore daha fazla katman igermekte ve yapisinda 152 adet katman
bulunmaktadir. Katman sayisi GoogLeNet mimarisine gore neredeyse 7 kat fazla katman parametresi
igermektedir. 2015 yilinda yapilan ImageNet resim simiflandirma yarismasinda RestNet birinci olmustur. Insan
hata oran1 %5-10 arasi olarak kabul edilirken, RestNet 2015 yilinda yapilan yarismada bu orani %3.57’ ye
diigtirmiigtiir [11]. Bu mimarinin yapisinda “Residual” bloklar bulunmaktadir. Bu bloklarin i¢yapist Sekil 5° de,
ResNet mimari yapist ise Sekil 6’ da gosterilmistir. Bu mimaride her katman aras1 Sekil 5° de ifade edilen
sekilde girilen “x” degerine karsilik elde edilen “f(x)” degeri ile birlestirilip bir sonraki katmana aktarim
saglantyor.

| Agirhk{W) Katmam ]
F(x) | relu

| Agirhk(W) Katmani |

X
paremetresi

F(x) +x
H(x) = F(x) + X

Sekil 5. ReLu blok yapisi [11]
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Sekil 5° de de anlagildigr gibi “x” girisi agirlik(W) katmanlarindan gecerek bir “F(x)” sonucu elde
edilmektedir ve islem bittiginde “x” parametresi tizerine “F(x)” parametresi ilave ediliyor [11].

Tam

H 13 |' : “ : : Baglann
™ : | Vi ‘:_, Vi \ \ —
| o | |
[y w o < < [ N @ @ -]
N N | o & | Q © o ! o o
S @ © o d®%a 1| 0% 0% QRN | |[|[QFq RN | YT | alY o
5 i A N N noe wea w¥s || £fTo i) ]
3|23 [||338 || 338 | w5 | o5 || aFF [||RC)||RaC |||RQ |} 508 | 50K || 60R| o
R - - - [ c & o & o s a o I R S e Q
> 525 25 325 v, 525y H H 323l 323 323 g 532350 323 PR 5]
g2 EZ ZEZ ZEZIH ZEZ M ZEZ " ZEZ ccefMcse™yecE ECEFrECEMHESEN P
0 5948 586 585 59¢ g6 | gfa 08¢ c80 |ggg 98¢ gdg 88¢ v
0 o:u 090 ogo 090 0L 0vYo o8 60 608 000 eoo 000 £
I~ ct@c t%c c@c -0 RV e e 29 gWe T t0e wHe (vl W
X X X X X X X X X X X
Al EEE |ExE (EsE XxX xEx x| |Eak| |ksX |kak xzk gk Rk
) ) Sl oL /
Boyut :112 \—'—‘ \—'—‘ Havuzlama
Boyut :56 Boyut :28 Boyut :14 Boyut 7

3.5 ResNeXt modeli

Sekil 6. ResNet mimari yapisi [11]

Bu model, Facebook yazilim sirketi tarafindan gelistirilmis derin 6grenmeyle resimleri siniflandiran
modeldir. Resim girdileri bir kag 6zel filtre yontemiyle (1x1, 3x3, 5x5 vb.) “bolme, doniistiirme ve birlestirme”
stratejisini benimsemis olup; homojen ¢ok dalli bir mimari yapis1 vardir. ResNeXt modeli, ResNet ve VGG
modellerinden esinlenmistir. ResNeXt Model mimarisi Sekil 7° de gdsterilmistir.
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- - -
4,1x1, 256 4, 1x1, 256 4, 1x1, 256
+
256 - d cikis

Sekil 7. ResNeXt blok yapisi [12]
3.6 R-KSA modeli

Bolgesel KSA olarak bilinen bu modelin amaci, gorintii tizerindeki nesneleri dogru bir sekilde tespit
etmektir. Yani, Sekil 8 e bakildiginda bu mimari de ayni ortamin farkli agilardan veya farkli zamanlarda
cekilmis resimleri iizerinde bulunan nesneleri tespit edip, nesneler arasindaki iligkileri de bize veren mimaridir.
Bolge, bolge secim aramasi yaparak her resim igin farkli boyutlarda pencerelerden goriintiiyli analiz eder ve her
bir nesne tanimlamasi i¢in pikselleri rengine, dokusuna ve yogunluguna gore siniflama yapar [13].

» Ugak mi? Hayir

> insan mi? Evet
;

A .
TV Ekrani mi? Hayir

4. Bolgeleri
Siniflandirma

1. Girig
Goriuntisa

3. CNN Ozellikleri
Gikarma

2. Bolgesel Oneri
CGikarma(Yaklagik 2000
adet Bolge)

Sekil 8. Bolgesel KSA temel mimarisi [13]
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B-KSA modelin en 6nemli eksikligi, veri kiimesini egitirken fazla zaman harcamaktadir. Bu eksikligi
gidermek i¢in “Daha Hizli B-KSA” modeli gelistirilmistir. Bu model ile her bir resim i¢in binlerce kez

caligtirilmak yerine; bir resim ¢aligtirihiyor ve diger resimler ¢alistirilan resmin degerlerini ¢alistirilmadan kabul
ediliyor [7].

4. Biyomedikal Alanda Derin Ogrenme

Son zamanlarda dzellikle derin 6grenme modeliyle yapilan calismalar, cesitli alanlarda basarili sonuglar
elde edilirken, biyomedikal alanda da faaliyetler hizla artmistir. Bu alanda biiyiik 6lg¢ekli veri kiimelerine
ulasilmasiyla birlikte biyomedikal {izerinde derin 6grenme g¢aligmalarinda yogunluk hizli bir sekilde artmaya
baslamistir. Bu kisimda biyomedikal alaninda derin dgrenme ile ilgili yapilmis olan akademik g¢aligmalardan
bahsedilmistir.

Biyomedikal goriintiilerin siiflandirilmasin da yapilan g¢alismalardan biri: Siniflandirma isleminde ince
ayarli KSA yénteminin kullamlmis olmasidir. ince ayarlama yontemiyle var olan KSA modeli, hazir veri
kiimeleri ile egitilip, modelin agirlik giincellemeleri elde ediliyor. Sonrasinda farkli veri kiimeleri model de
egitilmek icin birakildiginda, daha dnceden agirlik giincellemeleri yapildigt i¢in 6znitelik ve siniflandirma islemi
daha hizli oluyor.

Bu calismada veri kiimesi, imageNet 2016 medikal goriintiileri adl1 veri kiimesinden elde etmislerdir. Veri
kiimesinin 6776 adet goriintiisii egitim i¢in, 4166 adet goriintii ise test verisi olarak kullanilmistir. Egitilmis
resimler iizerinde, KSA yoOntemi ile yapilan c¢aligmalarda basarili sonuglar alinmasina ragmen, goriintiiler
arasinda ince farkliliklar1 yakalamayabilir. Bu ¢alismadaki esas amag ise bu farkliliklar1 da yakalayabilecek bir
KSA modeli gelistirmektir. Veri kiimesi iizerinden farkli KSA yodntemleriyle elde edilen 6znitelikler; kendi
aralarinda kiyaslanip, birbirinden farkli olan 6zniteliklerin ¢ikartilmasi ile ince ayarli KSA toplulugu olusur. Bu
toplulugun amaci performansta artis saglamaktir. Sekil 9° da ince ayarli KSA toplulugu, tasarimi gosterilmistir
[14].

I Sofemax .7
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Cok sinifli D;IIA siniflandirics

——————— — —

Sekil 9. ince ayarlanmis KSA’ da topluluk modeli [14]

Goriintii stmiflanmasinda AlexNet ve GoogLeNet mimarilerini kullanilarak ince ayarli goriintiiler elde
edildi. Daha sonra goriintiiniin simifin1 belirlemek i¢in SoftMax siniflandiricilart ile ¢oklu Destek Vektor
Makineleri (DVM) birlikte, topluluk modeli kullanilmistir. Bu iki yOntemde derin Ogrenme agimin son
asamasinda yer alir ve ¢oklu siniflandirma iglemi i¢in her bir girdiye karst [1,0] arast ¢ikis degeri {iretip,
smiflandirma yapar [21].

Calismaya ait veri kiimesi iizerinde ince ayarlama islemleri, geri yayilim yontemiyle ve agirlhik (W)
parametrelerinin giincellenmesi ile diizeltildi. Ayrica goriintiilerde elde edilen &zellikleri diisiirmek i¢in, Temel
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Bilesen Analizi (TBA) yontemi de kullanildi [14]. Sirasiyla GoogLeNet ve AlexNet mimarilerinin ince
ayarlanma isleminden sonra hata oranindaki disiis grafigi Sekil 10’ da yer almaktadir. Tablo 1’ de ise kendi
olusturduklar1 topluluk mimarisinde basar1 oranlari, bu toplulukta kullanilan yontemlerin tek tek kullanilarak
elde edilen sonuglar kiyaslanmis ve toplulugu olusturan DVM, Softmax yontemlerinin birlikte ¢alistirilmasiyla
dogruluk oranin1 daha da artirdig1 goriilmektedir. Ayrica KSA’ da SoftMax yontemi AlexNet mimarisine gore
iyilestirme yaparken, GoogleNet mimarisine gore siniflandirmada iyilestirme yapmadigi bilinmektedir.

lyilestirme yapamamasinin sebebi, Googl.eNet mimarisinde SoftMax’ da goriintii siniflandirilirken karsilastirma
yapamamasidir [14].
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Sekil 10. ince ayarlanmis KSA” da hata orani [14]

Tablo 1. Smiflandirma dogruluk tablosu [14]

TOP1 SINIFLANDIRMA DOGRULUK ORANI (%) TOP5 SINIFLANDIRMA DOGRULUK ORANI (%)
MIMARI MIMARI
ALexNet GoogLeNet ALexNet GoogLeNet
Egitilmis Veri + DVM 79.21 78.61 Egitilmis Veri + DVM 96.71 96.33
Ince Ayarli + SoftMax 79.62 77.17 Ince Ayarli + SoftMax 94.48 91.31
Ince Ayarli + DVM 79.60 80.75 ince Ayarli + DVM 96.47 96.54
Topluluk Modeli 82.48 Topluluk Modeli 96.59

Baska bir calismada ise bilim adamlari, ImageCLEF 2016 da biyomedikal alanindaki veri kiimeleri
tizerinde KSA” y1 kullanarak kendilerinin gelistirdigi “Biyomedikal Bilgisayar Bilimi Grubu” (BBBG) adini
verdikleri yontemle siiflandirma islemi yapmiglardir. Bu ¢aligmada, veri kiimesi iizerinde bazi siniflara ait
goriintiiler, renkler ile ayirt edilebilecegini diisiinerekten “Gorsel Kelime Cantasi” (GKC) yaklasgimimi KSA
modelinde kullanmiglardir. Bu yaklagim, her goriintii igin sozlilk adinda “sekil bagliklar1” ile “tam metinler”
olmak tizere iki kisimdan olugan kelime hazinesi igermektedir. Goriintiilerden ¢ikarilan kelime hazineleri ne
kadar sik kullaniyorsa; elde edilen siklik sayisi, bir dizi i¢erisinde tutulmasi prensibine dayanmaktadir [1].

Calismada veri kiimesi, egitilmeden dnce TBA yaklasimiyla 6zellikleri diisliriildii. Sonraki islemde ise
GKC islemi kullanildi. Burada GKC yaklasimi icerisinde “Olceksiz Degisken Déniisiimii Olgegi” (ODDO)
teknigi kullanildi. ODDO ile orjinal goriintiiniin iizerinde ayirt edilebilme &zelligi yiiksek anahtar yerler
olusturup, bunu farkli acilardan ¢ekilmis goriintiiler iizerinde anahtar noktalari tespit ederek goriintiiniin
dogrulugunu bulmay1 amaglamaktadir. Bu durum Sekil 11’ de anlatilmaktadir.
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Sekil 11. GKC histogram olugumu [1]

BBBG modeli ile tibbi goriintilerin; ‘“Metin, Gorsel, Karigtk (Metin + Gorsel)” siniflandirilmasi
amaclanmigtir. Ve bunun i¢in kendi gelistirdikleri model ile birlikte geleneksel yaklasim modelleriyle, ResNet
modelini i¢ i¢e kullanmiglardir. Sekil 12° de goriildiigii gibi, BBBG modeli, 3 kategoride basarili sonuglar
almastir.
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Sekil 12. BBBG modelinin basari oranlari [1]

Diger bir ¢aligmada ise bilim adamlari, siniflandirma igleminde performansi artirmak igin “El ile islenmis
gorsel niteliklerle birlikte derin dgrenme” (EIGNDO) modelinin kodlarini tasarlamiglardir. Bu modelde,
ImageCLEF 2016 da ki 30 kategoride yer alan, veri kiimesi kullanilmistir. Kategorilerden bazilar1 yeterli veri
kiimesine sahip olmamasi, bazilar1 da uygun simif olmamasindan dolay: elde edilen performans sonucunu
olumsuz etkilemisti. EIGNDO modeliyle, %85.47 orana varan bir basar1 elde etmislerdir. Burada KSA
modeliyle elle islenmis gorsel nitelikler birlestirilerek, goriintiileri siniflandirma modeline gidilmistir. Goriintiiler
tizerinde gorsel 6znitelik ¢ikarimi i¢in, tek tanimlayicilar (renk, doku, sekil), ¢oklu tanimlayicilar ve bulanik renk
dokusu histogramlar1 kullanilmustir. Smiflandirma isleminde kullanilan diger teknikler ise; Ozellik cantasi
yontemi (OCY), mekansal piramit eslestirme (MPE) yontemi, ODDO yéntemi, TBA, geri yayilim sinir ag
(GYSA), yerel ikili desen (local binary patterns-YiD) yéntemleri kullanilmgtir [2].

OCY ile goriintii {izerindeki kelimelerin goriilme siklik dereceleri bir dizide toplanarak simiflandirma
islemine gidilmesi yontemidir. MPE ydnteminde; goriintii mekansal olarak bir kag¢ bdliitlii goriintiiye ayrilir. Ve
gbriintiiniin bir boliiti OCY ¢antasindaki kelimelerin igerisinde varsa, diger boliitleri tahmin edilerek
smiflandirma islemi yapilir. Bu yontemlerin kullanilmasindaki amag, performans ve zamandan kazangtir. GYSA
ile hata giktilar1 hesaplanir ve geri yayilimla aga tekrar parametreler giincel bir sekilde geri dondiiriiliir. YID
yontemiyle, goriintiiler arasinda parlaklik degisimine karsi dayanikli olmasidir. Bu yontemle, her piksel degeri
igin bir etiket olusturulur ve bu etiket 1 veya 0 dan olusur. Bu tekniklerin kendi modellerinde kullanilma sebebi
ornegin; beyin organma ait imageCLEF veri kiimesinde hem Tomografi (BT) hem de manyetik rezonans (MR)
gorintiileri meveuttur. Bu iki goriintii tipi gorsel yonden pek ¢ok benzerlik gosterirler. Sekil 13” e bakinmz. Bu
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sebepten dolay1 bu benzerlikleri simiflandirmak igin yukaridaki tekniklerle beraber KSA yontemini, kendi
tasarladiklar1 model ile birlikte kullanmglardir [2]. Kisaca olusturduklart EIGNDO Yéntemi;

KSA + OCY, YID Tanimlayict + TBA + GYSA €))

Sekil 13. Beyin MR ve tomografi goriintiileri [2]

Denklem 1’ de goriildiigii gibi KSA ile diger tekniklerin birlestirilmesiyle olusur. EIGNDO ydnteminin

caligma algoritmasi ise Sekil 14 te dir.
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Sekil 14. EIGNDO algoritmasi tasarimi [2]
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Sekil 15. KSA modeli 6zellik ¢ikartma asamalari

EIGNDO yonteminde, “Caffe-Ref, VGG-f, VGG-19” 3 adet KSA modeli kullanilmistir. Bu yontemde,
diger yontemlere kiyasla %85.47 oraninda basari saglamistir. Basari orani, Tablo 2° de yer almaktadir.

EIGNDO yéntemi icerisinde kullanilan Derin KSA modelinin 6zellik ¢ikartma asamalar1 Sekil 15° te
gosterilmistir. Benzer alanda yapilan onceki caligmalarin sonuglarim EIGNDO yéntemiyle kiyaslanmasi
yapilmis ve gayet basarili bir sonug elde edilmistir. Sonuglar Tablo 3” te gdsterilmistir.
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Tablo 2. EIGNDO modelinin diger modellere gore performans gostergesi [2]

2 . Simiflandirma
Ozellikler Dogrulugu(%)
. (0]0)'% 70.86
El Isi Yontemler -
YID 71.29
Derin Ozellik 67.02
Derin Ozellik + OCY 72.39
Tam Egitilmis KSA ile " -
Derin Ozellik + YID 73.98
Derin Ozellik + OCY + YID 75.37
Derin Ozellik + Caffe-Ref 79.81
o L Derin Ozellik + VGG-f 80.77
Onceden Egitilmis KSA —
ile Derin Ozellik + VGG-19 81.71
3 Derin Ozellik + OCY + YID 8547
(EIGNDO Modeli) :

Tablo 3. EIGNDO yonteminin, benzer ¢alismalarla kiyaslanmasi

Yontem Calisma Yontemi Sl]{lﬂan(}1rma

Dogrulugu(%)
EIGNDO Gorsel 85.47
Koitka et al.(ResNet) [1] Gorsel 85.38
Koitka et al.(11 el isi 6zellikler ¢ikarma) [1] Gorsel 84.46
Valavanis et al. [15] Gorsel 84.01
Kumar ea al. [16] Gorsel 77.55
Lietal. [17] Gérsel 72.46
Semedo et al. [18] Gorsel 65.31

Derin 6grenme de goriintiiyli siniflandirma asamasinda kullanilan yeni yontemlerden birisi de siiper
pikseldir. Stiper pikseller, goriintii bolitleme ve siniflandirma iglemlerinde kullanilan kiimeleme yéntemidir. Bu
yontem ile goriintii tutarh kiigiik bolgelere boliiniir ve bu bolgelere degisen yogunlukta tohumlar (pikseller)

homojen olarak yerlestirilerek ¢ok ¢oziintrliiklii bir goriintii elde edilir.

Biyomedikal alanda yapilan calismada cilt doku bozukluklarnin tespitini derin &grenme yontemiyle
tespitini yapmak igin, siiper piksel yontemiyle KSA modeli beraber kullamilmigtir [20]. Ciltte olusan doku

bozuklugu goriintiisii igin Sekil 16” ya

bakiniz.

=
e~

Sekil 16. ISBI (Uluslararasi: Biyomedikal Goriintii Sempozyumu) 2016” da ki dermoskopik goriintiiler

Bu ¢aligmada, TKA yontemiyle deri lizerindeki lezyon tabaka sekil olarak kabaca tespit edildi [19]. Sadece

TKA yontemiyle deri lezyonun tespit sonuglarini Sekil 17° de gorebilirsiniz.
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Sekil 17. ISBI (Uluslararas: Biyomedikal Goriintii Sempozyumu) 2016’ da deri goriintiileri {izerinde kullanilan TKA yontemi

Sekil 17” de kullanilan TKA yonteminde “otsu esigi” teknigi kullanilmistir. Bu teknikle, belirlenen bir esik
degeri iizerinde ¢ikan pikseller 1; esik degeri altinda kalan piksel degeri ise 0 olarak etiketlenerek resmin siyah
beyaz goriintiisii elde etmeye yarar. Onerdikleri yontemle; TKA ile tespit edilen kaba sekilli griintiilerin; siiper
piksellerle birlestirilerek daha ince ve dogru bir sekilde lezyon tespitini saglamay1 amaglamistir.

Sekil 18’ i inceledigimizde 1. Basamakta tamamen derin 6grenme modeli TKA yontemiyle elde edilen
1ezyon goriintiiler, 2. basamakta siiper piksellerle piksel haritalandirilmasi yapilmaktadir. Ve yontemin sonunda

“otsu esigi” teknigiyle lezyon bolge tespit edilmektedir. Burada 1. Basamakta her bir goriintiiniin 5 farkli kamera
acisindan goriintiisii istiflenerek egitim kiimesinde, artirilma iglemi yapilmistir. Ayrica siiper piksel yonteminde
kullanilan algoritma ise ‘“Basit Dogrusal Yinelemeli Kiimeleme” (BDYK) teknigidir. Bu teknik ile sonradan
yerlestirilen pikseller esit bir dagilim (homojen) gostermektedir [19].

Geri Bildirim Katmam

(.=
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Sekil 18. “TKA + Siiper piksel” yontemi isleyis semasi [19]

Xpzpopow

Stiper piksel, yonteminde kullanilan skor haritalar1 0 ve 1 den olusmaktadir. Sifir diigiik glivenirlikli siiper
piksel; bir ise yiiksek giivenirlikli stiper piksel anlamina gelmektedir. O veya 1 olmasindaki karar mekanizmast:
Stiper piksel goriintiiniin igerisindeki piksellerin ortalama degeri hesaplanir. Elde edilen sonug, tiim siiper
piksellerin ortalama degerinden biiyiikse 1; degilse 0 kabul edilir.

Calisma yonteminin deneysel sonuglarinda ISBI 2016 biyomedikal veri kiimesi kullanildi. Toplam 900
egitim ve 379 test dermoskopi goriintiisiinden olugmaktadir. Siiper piksel sayisina gore deride ki lezyon tespiti
analizi yapilmigtir. SP-400 (Siiper piksel adeti: 400) en iyi performanst gosterdigi igin (% 80.6 basar1 oran1) SP-
400 kendi yontemlerinde kullanilmistir. Elde edilen basari oran1 % 92.3” tiir [19]. Bu yontemde, elde edilen
boliitleme islemi 6rnek sonuglart i¢in Sekil 19 a bakiniz.
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Sekil 19. “TKA”, “siiper piksel” yontemlerinin boliitleme islemi 6rnek sonuglar1 [19]
5. Tartisma ve Sonug¢

Derin 6grenme, yapay zekanin bir koludur. Amag, goriintii islemelerde daha hizli, verimli ve en 6nemlisi
otomatik olarak Oznitelikler ¢ikarip ve bunu sonuca yansitmaktir. Geleneksel yontemlerde ise bu islev elle
girilmektedir. Derin 6grenme modellerinin belki de en iyi 6zelligi, bir imgenin siniflandirilmasinda ¢ok sayida
tasarlanan modellerle ve birgok geleneksel yontemlerin de i¢ ige kullanabilmesine olanak saglamasidir.

Derin 6grenme modellerini birbiriyle kiyasladigimizda en 6nemli dezavantaji ise ¢ok sayida katman
sayisindan ve parametrelerden olustugudur. Kimi derin grenme mimarilerin ¢ogu istiflenerek yani sirasiyla
calisir. Bu durum ne kadar katmanlarin bazilar1 kendi yapilarinda paralel bir sekilde islese de derin 6grenme
modelinde dezavantaj olarak goriilebilmektedir. Mimarilerin karmagikligi, elde edilen performansi da olumsuz
etkileyebilmektedir.

Sonug olarak, derlemis oldugumuz bu makalede, derin 6grenme ile ilgili biyomedikal alaninda son
zamanlarda yapilan ¢alismalar hakkinda kisa bilgiler sunuldu. Biyomedikal alaninda ¢aligma yapmak isteyenler
i¢in; derin 6grenme modelleri ile kiitiiphanelerinden temel seviyede bahsedilmis olup; bu modellerin, geleneksel
yontemlerle kullanilmasindan ve elde edilen performans sonuglarina etkisinden bahsedildi.
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