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OZET

Anahtar kelimeler: K-ortalamalar, goriintii boliitleme, derin 6grenme, evrigsimli sinir
ag1, kolon kanseri

Bu ¢alismada, mikroskoba monte edilmis kamera ile ¢ekilmis ve Hematoksilen ve
Eozin boyama teknigiyle boyanmis, insana ait renkli kolon doku goriintiileri iizerinde
calisilmistir. Calisma iki asamadan olusmaktadir. Tlk asamada kolon tiimér goriintiileri
iizerinde hiicre ve hiicre ¢ekirdeklerinin boliitlenmesi igin gelistirilmis k-ortalamalar
kiimeleme algoritmas1 onerilmistir. Onerilen gelistirilmis k-ortalamalar kiimeleme
algoritmasinda baslangi¢ kiime merkezleri, renk araliginin kiime sayisina bdliinmesi
ile elde edilen degerlerin atanmast ile belirlenmistir. Onerilen algoritma ile agirhikli k-
ortalamalar kiimeleme algoritmasi karsilastirilmistir. Karsilastirma sirasinda tiim
islemler ayni sartlar altinda 3 defa tekrarlanmis ve algoritmalarin performansi ve
kararli olma durumlar1 incelenmistir. Yapilan deneyler sonucunda, gelistirilmis k-
ortalamalar kiimeleme algoritmasinin, iterasyon sayisini ve dolayisiyla da islem
zamanini kisalttig1 tespit edilmistir. Ayrica ilk kiime merkezlerinin rasgele belirlenmesi
yerine Onerilen yaklasim ile belirlenmesi sonucunda daha kararli oldugu goriilmiistiir.
Buna ilave olarak bdliitleme sonucunda elde edilen goriintiilerin orijinal goriintiilere
olan benzerligi, histogram tabanli benzerlik algoritmasi kullanilarak hesaplanmistir.
Bu hesaplama sonucunda, gelistirilmis k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi orijinal
goriintiilere daha benzer oldugu tespit edilmistir. Ikinci asamada ise evrisimli sinir
aglart modellerinden AlexNet ve GoogLeNet modelleri kullanilarak kolon kanser
siiflandirmasi lizerine yeni bir yaklagim onerilmistir. Bu yaklagimda evrisimli sinir
aglarinin orijinal ham gorlintiiler kullanilarak egitilmesi yerine ilk asamada
Onerdigimiz bolitleme yoOntemi ile renk kiimelerine boliitlenmis goriintiilerin
kullanilarak egitilmesi dnerilmistir. Bunun i¢in orijinal-ham goriintiilerin oldugu veri
kiimesi ile boliitlenmis goriintiilerin oldugu veri kiimesinden 20 farkli yapida ve farkl
ozellikte goriintii veri setleri elde edilmistir. Olusturulan veri setleri AlexNet ve
GoogleNet evrigsimli sinir aglart modellerinde kullanilarak egitilmis ve test edilmistir.
Elde edilen test sonuglarina gore karmasiklik matrisleri olusturulmus, ROC egrileri
cizilmis ve AUC degerleri hesaplanmistir. Elde edilen sonuglara gore, boliitlenmis
goriintliler kullanilarak egitilen AlexNet modelinin %2 ile %23 arasinda bir model
performans artis1 gosterdigi, GoogLeNet modelinin ise %2 ile %27 arasinda bir model
performans artist gosterdigi tespit edilmistir. Ayrica veri dagiliminin diizgilin
yapilmadig1r veri setlerinde oOnerilen yaklagimin daha yiiksek performans artisi
gosterdigi gorilmiistiir.
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DETECTING COLON CANCER USING DEEP LEARNING ON
SEGMENTED HISTOPATHOLOGICAL IMAGES

SUMMARY

Keywords: K-means, image segmentation, deep learning, convolutional neural
network, colon cancer

This study is based on color human colon tissue images, shot with a microscope
mounted camera and dyed with the Hematoxylin and Eosin dye technique. The study
is composed of two stages. The first stage led to the proposal of the augmented k-
means clustering algorithm for the segmentation of cells and cell nuclei on colon tumor
images. In the proposed augmented k-means clustering algorithm, the starting cluster
centers were identified with the assignment of the values obtained by dividing the color
range by the number of clusters. The proposed algorithm was then compared with the
weighted k-means clustering algorithm. During the comparison, all processes were
repeated 3 times under the same set of conditions, with a view to analyzing the
performance and stability of the algorithms. The experiments revealed that the
augmented k-means clustering algorithm reduced the iteration count and consequently
the process time. Moreover, the use of the proposed approach instead of the random
positioning of the initial cluster centers was observed to lead to higher stability. In
addition, the similarity of the images obtained through segmentation with the original
ones was assessed using the histogram-based similarity algorithm. The assessment
found that the use of the augmented k-means clustering algorithm produced images
which are more similar to the original images. In the second stage, on the other hand,
two models of convolutional neural networks —AlexNet and GoogLeNet— were
employed, culminating in a new approach towards the classification of colon cancer.
In this context, for the purpose of training the convolutional neural networks, the
images segmented into color clusters through the segmentation method proposed in
the first stage, instead of the original-raw images, were employed. For this purpose, 20
datasets of images which are distinct in terms of their structure and characteristics were
derived from the larger datasets comprised of the original-raw images, as well as the
segmented images. The datasets thus produced were then employed with the AlexNet
and GoogLeNet convolutional neural network models, to train them and for testing.
The test results provided the input for the development of confusion matrices, drawing
of ROC curves, and the calculation of AUC values. The results show that the AlexNet
model trained through the use of the segmented images registered a 2% to 23%
increase in the model performance, whereas the GoogleNet model thus trained had a
2% to 27% increase in the model performance. Furthermore, the proposed approach
was found to lead to higher performance with the datasets in which the data was not
homogenous.

XV



BOLUM 1. GIRiS

Kanser, diinya genelinde ve Tiirkiye’de 6liim nedenleri i¢inde ikinci sirada yer alan
bir hastalik grubudur. Kara ve arkadaglarinin 2018 yilinda yayinladiklar1 rapora gore,
ozellikle diinya niifusunda goriilen artis, yasl niifusunun artmasi, ¢evresel etkilere ve
kansere sebep olabilecek etkilere olan maruziyetin yiiksek olmasi yeni kanser
olgularinin sayisinda artisa neden olmaktadir ve bu artisin gelecekteki kanser yiikiinii
de arttiracagi beklenmektedir (Kara ve ark., 2018). Yillara gore kanser raporlari
incelendiginde kanser yiikiindeki bu artiglar agik¢a goriilmektedir. Diinya Saglik
Orgiiti (WHO) Uluslararas1 Kanser Arastirmalari Ajansi’nin (IARC) yayinladig
GLOBOCAN 2008 raporuna gore, diinya genelinde 12,7 milyon yeni kanser vakasinin
meydana geldigi ve 7,6 milyon kiginin kanser sebebiyle oldiigii belirtilmektedir.
Kanser yiikiil incelendiginde ise insidans yoniinden diinyada en yaygin kanserlerden
ilk ii¢ilinilin sirastyla akciger (1,60 milyon kisi), meme (1,38 milyon kisi) ve kolorektal
(1,23 milyon kisi) kanseri oldugu goriilmektedir (Boyle ve Levin, 2008). 2012 yilinda
ise diinya genelinde meydana gelen yeni kanser vakasi sayist toplam 14,1 milyon
oldugu bildirilmektedir. IARC’nin yayinladigt GLOBOCAN 2012 veritabani
verilerine ve 2015 yili Tiirkiye Birlesik Veritabani verilerine gore erkekler arasinda
kolorektal kanser siralamasi, diinya genelinde, Tiirkiye’de ve Avrupa Birligi iilkeleri
arasinda t¢iinci sirada oldugu, kadinlar arasinda kolorektal kanser siralamasi ise
diinya genelinde ve Avrupa Birligi iilkeleri arasinda ikinci sirada, Tiirkiye’de ise
ticlincii sirada oldugu rapor edilmektedir (Kara ve ark., 2018). Son ¢ikan 2018 yili
GLOBOCAN raporuna gore ise, 18,1 milyon yeni kanser vakasinin, %11,6’sm1
akciger kanseri, %11,6’sin1 gogiis kanseri ve tiglincii sirada da %10,2’sini kolorektal
kanser olusturmaktadir. 9,6 milyon 6lim vakasinin ilk sirasinda %18,4 ile akciger
kanseri, ikinci sirasinda ise %9,2 ile koleraktal kanseri yer almaktadir (Bray ve ark.,
2018). GLOBOCAN veritabani verilerine gore 6nemli alt1 kanser tiiriiniin y1llara gore

goriilen yeni kanser vaka sayist Sekil 1.1.°de, yine yillara gore kanserden kaynakli



oliim sayist ise Sekil 1.2.°de gosterilmistir. Sekiller incelendiginde de goriilityor ki
kanser vakalar1 yillar gectikge katlanarak artmaktadir. Ayrica, bu kanser vakalari
icinde kolorektal kanserin en ¢ok goriilen ii¢lincii kanser tiirii oldugu goriilmiistiir.
Kanserden kaynakli o6liim sayisina bakildiginda ikinci sirada koleraktal kanser
sebebiyle meydana gelen oliimlerin oldugu goriilmektedir (GLOBOCAN, 2018).

Dolayisiyla bu durum koleraktal kanserinin erken evrede ve kesin sekilde teshisini

Onemli kilmaktadir.
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Koleraktal kanserler, sindirim sisteminin kalin bagirsak kisminda olusan kanserlerdir.
Sekil 1.3.’te goriildiigli iizere kolon ve rektum’dan olusan kalin bagirsagin son
15cm’lik kismini rektum, 1,5m’lik biiyiik bir kismini ise kolon olusturmaktadir. Kolon
kanserleri genellikle en i¢teki katmanda kii¢iik bir gelisim yani polip veya adenoma

olarak baslamaktadir (Yarbug Karakayali, 2019).

Transvers Kolon

Hepatik Fleksura
Splenik Fleksura

Inen Kolon
Cikan Kolon

Cekum
Apendiks

Sigmoid Kolon

Rektum

Sekil 1.3. Kolon ve rektumdan olusan kalin bagirsak ve boliimleri (Yarbug Karakayali, 2019)

Biitiin kanserler viicudumuzun yapt tast olan hiicrelerin genetik yapilarinin
bozulmasiyla gelismektedirler. insan viicudunun saglikli olmasi, metabolizmasinin iyi
bir sekilde ¢alismasi ancak bu hiicrelerin programli bir sekilde ¢ogalmasi, boliinmesi
ve yiprandiklarinda veya hasar gordiigiinde 6lmesi ile olmaktadir. Fakat bazen bu
isleyis neoplastik hastaliklarda oldugu gibi bozularak yani genetik yapisi degiserek,
hiicrenin farklilasip kontrolsiiz bir sekilde ¢ogalmasi ve bozulmasi ile boliinme devam
etmektedir. Boliinmesi kontrolsiiz bir sekilde devam eden ¢ogalan hiicreler, bir kiitleyi
veya timorleri olusturmaktadir (Kanser Dairesi Bagkanligi, 2019). Timor
olusturmayan kanser tiirleri de bulunmaktadir. Kan kanseri bu kanser tiirlerine 6rnek

olarak verilebilir.

Tiimorler, iyi huylu (benign) ve kotli huylu (malignant) tiimoérler olarak iki sinifta
gruplandirilmaktadir. Sekil 1.4.te Hematoksilen ve Eozin (H&E) boyama teknigi ile
boyanmis insana ait renkli mikroskobik kolon doku goriintiileri gosterilmektedir. Sekil

1.4. (a)’da iyi huylu kolon tiimor goriintiisti ve Sekil 1.4. (b)’de ise kotii huylu kolon



timor goriintiisii goriilmektedir. Iyi huylu kolon tiimér gériintiileri i{izerinde bez
(gland), hiicre (cell) ve ¢ekirdek (nucleus) yapilar isaretlenmistir. Iyi huylu timér
goriintlisiinde ¢ekirdekler kiiclik ve bez’i ¢evreleyen tarzda diizenli bir yap1 olarak
goziikmektedir. Ayrica bez yapilari da diizenli ve yuvarlaktir. Kotii huylu timor
goriintiisiine bakildiginda ise ¢ekirdekler biiyiik ve boyut farkliliklart bulunmaktadir.
Bez yapilar1 diizensiz ve yuvarlaklik kaybolmus sekildedir.

(b)

Sekil 1.4. Mikroskobik kolon doku goriintiileri: (a) iyi huylu kolon timér goriintiisi, (b) kétii huylu kolon timér
goriintiisii
Kolon tiimorlerinin dogru bir sekilde kesin tanisinin yapilabilmesi igin patolojik
inceleme onemli bir islemdir. Bu islem, biyopsi yontemiyle doku iizerinden alinmig
orneklerin mikroskop altinda incelenmesi sonucunda hiicrelerin ve c¢ekirdeklerin
konumu, yapisal ve islevsel bozulmalar1 da g6z Oniline alinarak uzman bir patolog
tarafindan gorsel olarak incelenip karar verilmesi seklinde gerceklesmektedir.
Patolojik olarak tani konulurken, ilk basta makroskobik ve mikroskobik ozellikler
degerlendirilmektedir. Bu degerlendirmede hiicre, doku ve organlardaki normalden
farklilagmalar arastirilarak taniya gidilmektedir. Makroskobik ve mikroskobik
goriintiilerin degerlendirilmesi patologlarin bilimsel birikimi ile yapilmaktadir (Isik ve
ark., 2010). Bu inceleme temel olarak gorsel yorumlamaya dayanir ve bu nedenden
dolay1, gozlemci-i¢i (intra-observer) ve gozlemciler-arast (inter-observer) farkli
yorumlamaya, bu da standart ve objektif olmayan durumlara yol agabilmektedir.

Ozellikle kanser smiflandirmasinda degiskenlik ve farkli yorumlama daha fazla



olmaktadir (Altunbay ve ark., 2010). Bu nedenle objektif sonuglarin elde edilmesi ve
standart verilerin konu ile ilgili hekimler tarafindan kesin olarak kabul edilebilmesi
icin gesitli goriintli analiz sistemleri gelistirilmigtir. Bu goriintli analiz sistemlerindeki

en Oonemli asamalar1 goriintii boliitleme ve goriintli siniflandirma olusturmaktadir.

Goriintii boliitleme (image segmantation) bir gorilintiiyii anlamli alt nesnelere ayirma
islemidir. Bagka bir deyisle, goriintii boliitleme bir goriintiideki benzer 6zelliklere
sahip piksellerin veya goriintii (image) icindeki elemanlarin farkli kiimelerde
siiflandirilmasi iglemidir (Sathya ve Manavalan, 2011). Goriintii boliitleme, bir
goriintli/sahne (scene) icindeki ilgili bolgeleri tanimlamak veya veri etiketleme gibi
bircok uygulamada kullamlan bir yéntemdir. Ozellikle doku hacimlerinin ve
miktarinin belirlenmesi, mikroskobik goriintiilerde bez-hiicre-¢ekirdeklerin konum ve
yerlerinin belirlenmesi, teshis, anatomik yapi ¢alismalart (Pham ve ark., 2000) gibi
tibbi ve mikroskobik goriintiilerde dnemli bir rol oynar (Pham ve ark., 2000; Sathya
ve Manavalan, 2011; Deng ve Manjunath, 2001). Literatiirde goriintii boliitleme islemi
icin ¢ok sayida farkli algoritmalar bulunmaktadir. Bu algoritmalar genellikle bolge
tabanli boliitleme algoritmalar1 (Kancherla ve Mukkamala, 2013; Adams ve Bischof,
1994; Mat-Isa ve ark., 2005; Pohle ve Toennies, 2001; Pan ve Lu, 2007), siir tabanl
boliitleme algoritmalari (Sharma ve Aggarwal, 2010; Kalviainen ve ark., 1995; Lav ve
ark., 1996), esikleme tabanli boliitleme algoritmalart (Otsu, 1079; Canny, 1986),
hesaplama veya kiimeleme tabanli boliitleme algoritmalart (Juang ve Wu, 2010;
Prasath ve ark., 2014; Gunduz-Demir ve ark., 2010; Demir ve ark., 2005; Yogesan ve
ark., 1996; Farjam ve ark., 2007; Gunduz-Demir, 2007; Graves ve Pedrycz, 2010) ve
graf tabanli boliitleme algoritmalar1 (Felzenszwalb ve Huttenlocher, 2004; Shi ve
Malik, 2000; Boykov ve Funka-Lea, 2006; Gunduz-Demir ve ark., 2010) olarak bes
temel sinifa ayrilmaktadir (Bengtsson ve ark., 2004; Verma ve ark., 2013; Patil ve

Deore, 2013; Singh ve Singh, 2010).

Son yillarda popiiler olan derin 6grenme algoritmalarindan evrisimli sinir aglari (ESA)
goriintii siniflandirma igin siklikla kullanilan algoritmalardan biridir. ESA ilk olarak
1989 yilinda Yann LeCun tarafindan 6nerilen (LeCun ve ark., 1989) sonraki yillarda
elyaziy1 rakamlarin1 (MNIST) siniflandirmak (LeCun ve ark., 1990) ve belge tanima



icin (LeCun ve ark., 1998) LeNet olarak isimlendirilen mimariyi kullanmistir. Derin
ogrenme 2005 yillarindan itibaren kullanilmaya baslansa da ¢ok fazla egitim datasina
ve hesaplama kaynagina ihtiya¢ duymasindan dolay1 2012 yilina kadar ¢ok fazla ilgi
gormemistir. Ozellikle Grafik Islem Birimlerinin (GPU) gelismesi, hesaplama
maliyetlerinin diismesi ve ¢ok biiyiik veri setlerinin elde edilmesiyle birlikte 2012
yilindan itibaren biiyiik bir ivme kazanmis ve bununla birlikte farkli alanlarda
kullanilmaya baslanmistir. Derin 0grenmenin ger¢ek anlamda ivme kazanmasi,
popiiler olmasi, 2012 yilinda yapilan ImageNet Biiyiikk Olcekli Gorsel Tanmima
Yarismasinda (ILSVRC) Alex Krizhevsky ve arkadaslar1 tarafindan sunulan 8
katmanli derin evrisimli sinir aglar1 modellerinden olan AlexNet (Krizhevsky ve ark.,
2012) ile birlikte gerceklesmistir. Daha sonraki yillarda ise derin &grenme
modellerinden sirasiyla 2013 yilinda ZFNet (Zeiller ve Fergus, 2013), 2014 yilinda 16
katmanli VGGNet (Simonyan ve Zisserman, 2014), yine 2014 yilinda 22 katmanh
Googlenet (Szegedy ve ark., 2015), 2015 yillinda 152 katmanli ResNet (He ve ark.,
2016) modelleri kabiil gérmiis ve popiiler olmustur. Boylelikle siniflandirma, nesne
tanima, boliitleme, modelleme ve farkli bircok konuda ESA uygulamalar
yayginlasmistir. ESA ile genellikle fotografik goriintiilerde yiiz ve nesne tanima,
medikal goriintiilerde kanser ve hastalik smiflandirmasi ve tespiti, mikroskobik
goriintlilerde siniflandirma ve nesne tanima iizerine calisilmaktadir (Yurtsever ve

Yurtsever, 2019).

Bu tez ¢aligmasinda, uzman bir patolog tarafindan, biyopsi yontemiyle kolon dokusu
iizerinden alinmis pargalarin mikroskop goriintiileri analiz edilerek kolon kanserinin
teshis edilmesine ve smiflandirilmasina yardimci olacak, yapay zeka tekniklerini
kullanan, derin 6grenme tabanli bir yaklagim gelistirilmesi amag¢lanmistir. Ayrica
kullanilan standart derin 6grenme modellerinin siniflandirma performansinin artigini
saglayacak yeni yaklagimlar onerilmistir. Bu amagcla, kiimeleme tabanli agirlikli k-
ortalamalar algoritmasimin baslatma parametrelerinin iyilestirilmis bir versiyonu
kullanilarak goriintiilerin boliitlenmesi saglanmis ve ayni renk uzayinda orijinal
goriintlilerin doniistiiriilmiis bir versiyonu olan bu goriintiiler, AlexNet ve GoogleNet

ESA modellerinde egitim (training) ve test veri seti olarak kullanilmigtir. Bu yontem



ile orijinal ve ham goriintiiler kullanan derin 6grenme algoritmalarina gore daha

performansli bir siniflandirma basarimi elde edilmesi saglanmistir.

1.1. Literatiir Ozeti

Bu tez calismasinda mikroskobik kolon tiimor goriintiilerinin gelistirilmis yeni k-
ortalamalar kiimeleme algoritmasi ile boliitlenmesi gerceklenmis, sonraki agsamada ise
boliitlenen bu goriintiilerin kullanilmasinin derin 6grenme tabanli siniflandirmada
model performans basarimina etkileri arastirilmis ve derin 6grenme algoritmalari
kullanilarak yapilacak siiflandirmada yeni bir yaklasim Onerilmistir. Bu nedenle de
literatiir aragtirmas1 birbirinden farkli iki alanda yapilmigtir. Bu alanlardan birincisi,
kiimeleme algoritmalarinda, 6zellikle k-ortalama algoritmalarinda, kiime baglatma
parametrelerinin ve yontemlerinin performans etkilerini inceleyen ¢aligmalar, ikincisi
ise kolon tiimor gorilintiileri lizerinde derin 0grenme tabanli evrigimli sinir aglari

kullanilarak yapilan siniflandirma ¢aligmalaridir.

1.1.1. Kiimeleme algoritmalari i¢cin kiime baslatma yontemleri

Literatiirde k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi kullanilarak farkli alanlarda bir¢cok
uygulama yapilmigtir. Yapilan uygulamalarin ¢ogunda kullanilan k-ortalamlar
kiimeleme algoritmasinda, kiime merkezi baglatma islemlerinde genellikle iki basit
yaklasim kullanilmistir. Ik kiime merkez degerleri, veri kiimesindeki elemanlar
icinden ilk ornekleri se¢mek seklinde veya rasgele olarak atanmasi seklinde
belirlenmistir. Yapilan bu literatiir arastirmasinda o6zellikle kiime baslatma
yontemlerinin algoritma performansina etkisini inceleyen g¢aligmalar incelenmistir.
Literatiirdeki kiime baslatma yontemleri ile ilgili yapilan ¢alismalar ve Onerilen
yontemler genellikle rasgele 6rnekleme yontemleri, mesafe optimizasyon yontemleri
ve yogunluk tahmin yontemlerinden birine dayanmaktadir. Celebi ve arkadaslari
(2013) bu yontemleri quadratic karmasiklik, loglineer zaman karmagikligi, lineer
zaman karmagiklig1 baglatma yontemleri seklinde {i¢ kategoriye ayirmislardir. Yapilan
literatiir arastirmasinda, o6zellikle baslangic paramerelerinin, ilk kiimenin veya ilk

kiime merkezlerinin se¢iminin ve bu se¢im i¢in kullanilan yontemlerin, elde edilecek



son kiimeyi etkileyen Onemli parametrelerden biri oldugu tespit edilmistir. Bu
ilklendirme parametrelerinin se¢imi, O0zellikle mesafe Olglimiine dayali kiimeleme
algoritmalarinda daha ¢ok etkili oldugu goriilmistir. Kiimeleme tabanh
algoritmalarda kiime baslatma yontemlerinin, ilk kiime se¢iminin ve ilk kiime merkezi
secme yontemlerinin etkileri hakkinda yapilan literatiir arastirmasi detaylar1 asagida

verilmistir.

Al-Daoud ve Roberts (1996) calismalarinda, k-ortalama algoritmasi i¢in iki baslatma
yontemi gelistirmislerdir. Onerdikleri yontemlerdeki temel diisiince, kiime
merkezlerini veri dagilimma gore makro seviyede baslatmaktir. {lk &nerdikleri
yontemde veri noktalarinin yogunluguna gore kiime merkezlerini dogrudan
dagitmaktadir. Ikinci yontemde ise kiime merkezlerinin optimal dagilimi seyrek
bolgelerde biiyiik mesafeyle, yogun olan bolgelerde ise kiiglik mesafeyle dengelemeyi
onermislerdir. Bu yontemleri farkli veri kiimelerinde uygulamuslardir. Onerdikleri
baglatma yontemlerinin k-ortalamalar algoritmasi ile kullanildiginda iki yontemin de
daha iyi bir performans verdigini tespit etmislerdir. Bununla beraber onerdikleri iki

yontemden ikinci yontemin daha iyi oldugunu bildirmislerdir.

Bradley ve Fayyad (1998) calismalarinda, yinemeli algoritmanin daha iyi yerel
minimuma (local minimum) yakinlagmasina izin veren gelistirilmis baslatma yontemi
onermislerdir. Onerilen yontemin calisma siiresinin, tiim veritabaninin kiimelenmesi
icin gereken silireden olduk¢a az oldugunu bildirmislerdir. Bu yoOntem, kiime
ornekleme yontemine benzer sekilde, belirli bir veri kiimesinin kii¢lik alt-6rnekleri ile
caligmaktadir. Bu yontem ile tiim veri kiimesi i¢in gereken toplam bellegin kiiciik bir
kismi kullanilmig olmaktadir. Dolayisiyla bu c¢alismada onerilen yaklasim igin
ozellikle biiyiik 6lgekli veri kiimelerinde yapilacak kiimeleme i¢in 6nemli bir avantaj

sagladig bildirilmistir.

Pena ve arkadaslari (1999) caligmalarinda, veri kiimelemesi sorununun veri
bolimleme sorunu oldugunu diisiinerek, kiimeleme algoritmalarinda baslatma
yontemlerinin etkisini ve basarim performansint deneysel olarak incelemislerdir. K-

ortalamalar kiimeleme algoritmasi i¢gin Random, Forgy, MacQueen ve Kaufman



baslatma yontemlerini, son kiimenin kalitesi ve baslangi¢c kosullarina olan duyarlilik
kriterine gore deneysel olarak karsilagtirmiglardir. Ayrica yaptiklari calismada, her bir
baglatma yontemi kullanilirken k-ortalamalar algoritmasinin yakinsama hizini yani
yakinsamasi i¢in gereken iterasyon sayisini karsilastirmiglardir. Yapilan ¢calismada k-
ortalamalar kiimeleme algoritmasinin baglangic kosullarindan etkilenen algoritma
olmasindan dolay1, yontemlerin karsilastirmasi bu algoritma iizerinde uygulanmustir.
Yapilan deneyler sonucunda, Random ve Kaufman baslatma ydntemlerinin k-
ortalamalar algoritmasini ilk kiimelemede daha etkili ve daha bagimsiz bir hale
getirdigini tespit etmislerdir. Ayrica, yakinsamasi i¢in gereken iterasyon sayisi

acisindan ise Kaufman yonteminin daha iyi sonug verdigini belirtmislerdir.

Albayrak ve Karsligil (Albayrak, 2001; Albayrak ve Karshigil, 2001) ¢aligmalarinda,
RGB ve CIE Lab renk uzayinda mesafeye bagli bir kiimeleme yontemi olan k-
ortalamalar kiimeleme algoritmasini histogram bilgisinden de yararlanacak sekilde
uygulamaya yonelik olarak degistirmis ve agirlikli k-ortalamalar kiimeleme isminde
yeni bir algoritma dnermislerdir. Bu yontemle elde edilen renk siniflari ile resim tekrar
olusturuldugunda orijinal goriintiiye daha benzer goriintiiler elde edilmistir. Ayrica,
gelistirilen algoritma ile k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi 120 adet goriintii
iizerinde test edilerek karsilastirilmistir. Gelistirilen algoritmanin geleneksel k-
ortalamalar algoritmasina goére daha basarili renk topaklama islemi yaptigi

belirtilmistir.

Meila ve Hekerman (2001) ¢alismalarinda, ilk kiime merkezlerini se¢mek igin kabul
edilmis bir kural olmadigindan, model tabanli kiimeleme i¢in ayn1 modelleri kullanan
iic temel algoritmay1 yiiksek boyutlu ayrik degiskenli veri kiimeleri iizerinde test
ederek deneysel bir karsilastirma yapmiglardir. Yapilan deneysel c¢alismalar
sonucunda, kiimeleme algoritmalarindan biri olan Expectation-Maximization
algoritmasinin diger yontemlere kiyasla c¢ok daha basarili bir performans
gosterdiklerini tespit etmisler ve sonrasinda random, marjinal ve aglomeratif
kiimeleme gibi baglatma yontemlerinin algoritma performansi tizerindeki etkisini
incelemislerdir. Random baslatma yontemleri ile diger yontemler arasinda iki iliskili

niteliksel fark tespit etmiglerdir. Random baslatma ile 6grenen kiimelerin say1 olarak
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daha biiyiik, boyut olarak da degiskenlik gosterdigini tespit etmislerdir. Sentetik veri
setinde veriye bagli baslatma yontemlerinin, random yontemine kiyasla ¢ok daha iyi
sonuclar verdigi raporlanmistir. Dolayisiyla kiimeleme algoritmlarinda baslangig
parametrelerinin veya baslangi¢ yontemlerinin olusan son kiimeyi etkileyen dnemli bir

ilklendirme kriteri oldugu goriilmiistiir.

Khan ve Ahmad (2004) ¢alismalarinda, k-ortalama tabanli kiimeleme algoritmasinda
ilk kiilme merkezlerini hesaplamak icin bir algoritma Onermislerdir. Bu islemi, ¢ok
benzer olan veri noktalarinin kiimelerin ¢ekirdegini olusturdugu ve kiime tiyeliklerinin
ayn1 kaldig1 deneysel gergekligine dayandirmislardir. CCIA olarak isimlendirdikleri
kiime merkezi baslatma algoritmasi ile istenen kiime sayisindan daha fazla kiimeler
olugmasi sebebiyle, istenen sayida kiime elde edilmesi i¢in yogunluk tabanli ¢ok
Olcekli veri yogunlastirma yontemi ile fazla kiimeleri birlestirmiglerdir. Ayrica
onerdikleri algoritmanin, ilk kiime merkezlerinin rasgele se¢ilmesi yontemine kiyasla

daha gelismis ve tutarli kiime yapilar1 gosterdigi bildirmislerdir.

He ve arkadaslar1 (2004) ¢alismalarinda, kiime baslatma yontemlerini inceleyenen kisa
bir literatiir arastirmasi yapmiglardir. Ayrica sentetik veri ve gergek diinya verisi
kullanilarak baglatma yoOntemlerinin performanslarini deneysel bir calisma ile
degerlendirmislerdir. Bu degerlendirmede R-MEN, R-SEL, Simple Cluster Seeking
(SCS), KKZ ve KR kiime baglatma yontemlerini iterasyon sayisi, Sep indeksi ve Cmp
indeksine gore karsilagtirmiglardir. Sentetik veri kiimesi ilizerinde, SCS ve KKZ
mesafe optimizasyon yonteminin benzer olduklari, Sep puani olarak rasgele
yontemlerden olan R-MEN’in ise R-SEL ve KR ydntemlerinden daha iyi oldugu tespit
etmislerdir. KR yOnteminin ise diger tiim baglatma yoOntemlerine gore daha kotii
oldugunu, tek avantajinin kiime sayisinin kii¢iik oldugu durumlarda daha hizli
yakinsama gergeklestirdigini bildirmislerdir. Gergek diinya verileri {izerinde ise Sep
puani olarak SCS ve KKZ yontemlerinin R-MEN, R-SEL ve KR yontemlerinden daha
iyi oldugu, Cmp ve Sep puanina gore ise iris veri setinde R-MEAN yonteminin diger
dort yontemden daha kotii oldugunu tespit etmislerdir. Elde ettikleri bu sonuglara gore,

mesafe optimizasyonuna dayanan SCS ve KKZ yontemlerinin k-ortalama algoritmasi
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icin daha iyi kiime ayrimini yapmaya yardimct olan ydntemler oldugunu

vurgulamiglardir.

Al-Daoud (2007) c¢aligmasinda, k-ortalama kiimeleme algoritmasmin kiime
baslangiclar1 igin bir algoritma onermistir. Onerdigi algoritma, boyutu maksimum
degiskenlikle bulmak, siralamak, bir grup veri noktast olacak sekilde bolmek ve
sonrasinda her bir gruba karsilik gelen veri noktalarini kullanarak medyanini bulmak
seklinde olusturulmustur. Onerilen yontem, farkli boyutta ve farkli kiime sayisinda
olan iki veri kiimesine uygulanmis ve Onerilen yontemin rasgele baslatma

yontemlerine kiyasla daha iyi sonuglar verdigi tespit edilmistir.

Arthur ve Vassilvitskii (2007) calismalarinda k-ortalama algoritmasinin baglangic
kiime merkezlerini belirlemek i¢in optimal kiimeye uyumlu kmeans++ olarak
isimlendirdikleri bir algoritma onermislerdir. Bu algoritmada ilk kiime merkezi yine
rasgele olarak se¢ilmektedir. Sonraki kiime merkezlerini belirlemek i¢in olasiliksal bir
yaklasim  6nermislerdir. D? agirliklandirmas1  ile baglangic  degerlerinin
belirlenmesinin hem calisma siiresi hem de k-ortalama dogrulugu acisinda 6nemli

olgtide iyilestirme sagladig bildirilmistir.

Mignotte (2008) calismasinda, daha giivenilir ve dogru béliitleme sonucu elde etmek
icin farkli birkag¢ boliitleme haritasini birlestirme iglemine dayanan basit k-ortalama
tabanli bir boliitleme yaklasimi &nermistir. Onerilen algoritma Berkeley boliitleme
veritabaninda 300 renkli goriintii {izerinde test edilmistir. Karsilagtirma islemi,
olasiliksal rand indeksi (probabilistic rand index-PRI), bilgi degisimi (variation of
information-Vol), kiiresel tutarlilik 6l¢iisii (global consistency measure-GCE) ve sinir
yer degistirme hatasi (the boundary displacement error-BDE) performans kriterleri ile
yapilmistir. Karsilagtirma islemi sonucunda onerilen algoritmanin Berkeley dogal
goriintii veritabani lizerinde, giincel ileri boliitleme tekniklerine kiyasla daha iyi bir

performans gosterdigi belirtilmigtir.

Sathya ve Manavalan (2011) c¢aligmalarinda, k-ortalama, gelistirilmis k-ortalama,

fuzzy c-ortalama ve gelistirilmis fuzzy c-ortalama algoritmalarinit 6nermislerdir. Bu
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kiimeleme tekniklerini farkli goriintiiler iizerinde test etmislerdir. Onerdikleri
algoritmalarin performanslarint RI, GCE, VOI ve BDE bdliitleme parametreleri
kullanilarak olgmiislerdir. Yaptiklari testler sonucunda k-ortalamalar algoritmasinin
daha kisa zamanda bdliitleme yaptigini fakat boliitleme sonuglarinin kotii oldugunu
ortaya koymuslardir. Gelistirilmis olan k-ortalamalar ve gelistirilmis bulanik c-
ortalamalar algoritmalarinin daha az sayida iterasyon ile daha iyi bir boliitleme elde

ettigini belirtmiglerdir.

Celebi ve arkadaglar1 (2013) ¢aligmalarinda, k-ortalamalar algoritmasi i¢in baslatma
yontemlerinin  verimliligini ve etkilerini incelemislerdir. Bunun ig¢in biiylk,
birbirinden farkli kategoride ve farkli kiime sayisina sahip 32 adet veri kiimesi
izerinde sekiz farkli dogrusal zaman karmasikligi baslatma yontemlerini kullanarak
karsilagtirmiglardir. Bu baslatma yontemleri: Forgy yontemi, MacQuenn’in ikinci
yontemi, maximin, Bradley ve Fayyad yontemi, k-means++, gredy k-means++, Var-
Part ve PCA-Part yontemleridir. Yapilan karsilastirmada bes kalite ve iki hiz kriteri
kullanilarak baslatma yontemlerinin performansi 6l¢iilmiis ve istatistiksel analiz
yontemleri kullanilarak elde edilen deneysel sonuglar analiz edilmistir. Celebi ve
arkadaslar1 Forgy, MacQueen ve maximin ydntemlerinin ¢ogu zaman diisiik
performans gosterdigini ve bu yoOntemlerin daha iyi alternatiflerinin oldugunu

bildirmislerdir.

Franti ve Sieranoja (2019) ¢aligmalarinda, daha iyi bir baglatma teknigi kullanarak ya
da algoritmay1 tekrar calistirarak k-ortalamalar algoritmasinin performansini nasil
gelistirecegini ve k-ortalama algoritmasinin performansint kotiilestiren en onemli
faktorlerin neler oldugunu incelemislerdir. Frinti ve Sieranoja, baslatma teknikleri
Rand-P, Rand-C, Maxmin, kmeans++, Bradley, Sorting, Projection, Luxburg, Split
teknikleri icerisinden Maxmin tekniginin daha bagarili oldugunu ve bu teknikte
ortalama basar1 oraninin %22, Random Centroid yonteminin ise ortalama basarim

oraninin %35 oldugunu bildirmiglerdir.

Literatiirdeki ¢aligmalart da inceledigimizde kiime baslatma parametrelerinin ve

yontemlerinin olusacak nihai kiimenin kalite ve performansina etki eden énemli bir
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kriter oldugu goriilmiistiir. Kullanilan veri tipine gore kiime baslatma yontemi ve
paremetrelerinin uyarlanmasinin daha etkili sonuglar verecegi tespit edilmistir. Bu
sebeple, tez c¢aligmasinin kiimeleme tabanli boliitleme asamasinda, kiimeleme
islemindeki ilk kiime merkez degerlerinin belirlenmesi amaciyla yeni bir yaklagim
onerilmistir. Onerilen bu yaklasimda béliitleme islemi, piksel degerlerine ve histogram
bilgisine gore mesafe Ol¢iimiine dayanan k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi ile
yapildiginda, ilk kiime merkezlerinin birbirinden esit diizeyde ayrik olmasini
saglayacak bir kiime baslatma yéntemi 6nerilmistir. Onerilen yaklasim, kiime say1sina
gore esit sekilde arttirilmis degerlerin ilk kiime merkez degerlerine atanmasi ile
gerceklenmistir. Bu yaklagim ile 51°1 iyi huylu, 49’u koétii huylu olmak iizere toplam
100 adet histopatolojik kolon tiimér goriintiisii boliitlenmistir. Ayni1 goriintiiler
literatiirde genel kullanim olarak uygulanan ilk kiime merkez degerlerinin rasgele
olarak atanmasi yOntemiyle de boéliitlenmistir ve sonuglar karsilagtirilmistir. Ayni
sartlar altinda tiim islemler {i¢ kere tekrar edilmistir. Bu karsilagtirma sonucunda,
gelistirilmis yeni k-ortalamalar kiimeleme algoritmasinin béliitleme basarimi ve
performansinin agirlikli k-ortalamalar kiimeleme algoritmasina kiyasla daha iyi
oldugu tespit edilmis ve gelistirilmis yeni k-ortalamalar kiimeleme algoritmasinin daha
sitabil bir sonug verdigi ortaya konulmustur. Buna ilave olarak, boliitleme sonucunda
elde edilen goriintiilerin orijinal goriintiilere olan benzerligi, histogram tabanl
benzerlik algoritmasi kullanilarak hesaplanmis ve dnerilen kiime baglatma yontemi ile

algoritma basariminin daha iyi oldugu goriilmustiir.

1.1.2. Derin oOgrenme yontemleri ile kolon tiimér goriintiilerinin

siniflandirilmasi

Bu literatiir arastirmasi, tez c¢alismasindaki ikinci kistm olan kolon tiimor
goriintlilerinde derin 6grenme tabanli siniflandirma c¢alismalari lizerinedir. Akciger,
prostat ve gogiis kanserleri iizerinde yapilan arastirmalar ile kolorektal kanser {izerine
yapilan aragtirmalar kiyaslandiginda, 6zellikle boliitleme ve siniflandirma agisindan
literatiire az sayida calisma bulunmaktadir. Hiicresel heterojenligin yani sira bez
(gland) i¢i degiskenligi gibi konular kolon tiimdr boliitlemesi ve siniflandirmasini

zorlu bir problem haline getirmistir (Naqvi ve ark., 2019). Son yillarda kullanimi1 ivme
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kazanan derin 6grenme algoritmalari ile birlikte kanser goriintiileri iizerinde yapilan
calismalarin sayis1 da artmaya baslamistir. Ozellikle evrisimli sinir aglar1 ile kolon
timor gorilintiilerinin  siniflandirilmast ve boéliitlenmesi iizerine yeni caligmalar

bulunmaktadir.

Xu ve arkadaglar1 (2016) calismalarinda, histolojik goriintiilerde bulunan epitelyal ve
stromal doku tiplerinin bolgelerini, sayisallastirilmis tiimdr dokusu mikrodizinlerinden
otomatik olarak ayirmak veya siniflandirmak i¢in derin evrisimli sinir aglar1 (DCNN)
temelli 6zellik 6grenmesi sunmuslardir. Yaptiklart calismada, 106’s1 NKI veri seti ve
51’1 VGH veri seti olmak lizere 157 adet H&E teknigi ile boyanmig meme kanser
goriintiileri ve 1376 adet kolorektal kanserin immiinohistokimyasal (IHC) lekeli
goriintiilerden olusan veri setleri kullanilmistir. Onerdikleri DCNN tabanli 6zellik
ogrenme yaklagimi ile NKI, VGH meme kanser veri seti ve IHC koleraktal kanser veri
setinde sirastyla, F1 siniflandirma puani olarak: %85, %89, %100, model dogrulugu
olarak: %84, %88, %100, Metthews korelasyon katsayisi olarak: %86, %77, %100

degerlerini elde etmislerdir.

Bychkov ve arkadaslar1 (2016) calismalarinda, tiimdr dokusu mikroarray drneklerinin
goriintlilerine dayanan koleraktal kanserli hastalarda hastalik tespitinin evrigimli sinir
aglar ile modellenebilmesini incelemislerdir. 180 hastadan elde edilmis kolorektal
kanserli, sayisallagtirllmis ve H&E boyali doku mikroarray orneklerinden olusan
goriintliler kullanilmistir. 60 hastadan elde edilen goriintiillerden olusturulan test
kiimesi, sadece epitelyal doku goriintiilerinden olusan ESA modeli ile 0,66 AUC alani
ve 2.08’lik bir risk orani elde edilmis, epitelyal olmayan doku olarak ayrilmis
goriintiilerden olusan ESA modeli ile ise 0,57 AUC degeri ve 1,67 bir risk oran1 elde
edilmigtir. Epitelyal olan goriintiilerde epitelyal olmayan alanlar beyaz renk olarak
atanmis, epitelyal olmayan goriintiilerde ise epitel alanlar beyaz renk olarak atanmustir.
Sonug¢ olarak tiimoriin epitelyal olan kisimlarinin kullanilmasi ile siniflandirma
dogrulugunun yiiksek oldugunu bildirmislerdir. Bychkov ve arkadaslarinin yapmis
olduklari ¢alisma az sayida goriintii tizerinde gergeklestirilmistir. Bilindigi lizere derin
o0grenme daha biiylik veri kiimeleri i¢in daha anlamli oldugundan bu ¢aligmanin biiyiik

veri kiimesi lizerinde gergeklenmesi daha anlamli sonuglar iiretecektir.
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Sirinukunwattana ve arkadaslar1 (2016) calismalarinda, hiicre ¢ekirdeginin tespiti i¢in
uzaysal kisitlh Convolutional Neural Network (CNN) (SC-CNN) oOnermislerdir.
Cekirdeklerin siniflandirilmasi igin ise tespit edilen hiicre ¢ekirdeginin sinif etiketini
daha dogru ve hassas bir sekilde tahmin etmek i¢in softmax CNN ile birlestirilmis yeni
bir Komsu Topluluk Belirleyicisi (Neighboring Ensemble Predictor-NEP)
onermislerdir. Yaptiklart calismada, dort farkli sinifa ait 20.000'den fazla kolorektal
adenokarsinom goriintiilerinden olusan veri seti kullanilmistir. Onerilen SC-CNN
yaklasiminin  diger  yaklagimlarla  kiyaslamasim1i  F1  puam1  iizerinden
degerlendirmiglerdir. SC-CNN ve SR-CNN c¢ekirdek tespiti, softmax CNN ile birlikte
NEP ve SSPP simiflandirma i¢in bir kombinasyon olarak onerilmistir. Siniflandirma
icin  Softmax CNN+SSPP, softmax CNN+NEP, superpixel, CRImage
karsilastirilmistir. Ayrica, SC-CNN & SSPP, SR-CNN & SSPP, SC-CNN & NEP ve
SR-CNN & NEP karsilastirilmistir. Karsilagtirmalar F1 puani izerinden yapilmistir ve
softmax CNN+NEP’in F1 puan1 ve AUC alan degerinin daha yiiksek oldugu
bildirilmigtir.

BenTaieb ve arkadaslari (2016) calismalarinda, iki farkli kayip fonksiyonu (loss
functions) ile tek bir birlestirilmis derin evrigimli sinir aglarini optimize eden yeni ¢ok-
amagli (multi-objective) 6grenme yontemi Onermiglerdir. Veri seti olarak H&E
boyanmig 37 iyi huylu ve 48 kotli huylu kolon tiimor goriintiisii igeren Warwick-QU
veri seti kullanmiglardir. AlexNet, Multi-Loss-Class, UNet, Multi-Loss-Seg ve Multi-
Loss-Joint modellerini  karsilagtirmiglardir. Muti-Loss-Joint  siniflandirma  ve
boliitleme modelinin diger siiflandirma modellerine gore siniflandirma dogrulugu

olarak %6, boliitleme olarak %6 ile %20 arasinda bir artis sagladig1 bildirilmistir.

Kainz ve arkadaslar1 (2017) calismalarinda, GlaS MICCAI2015 kolon bez béliitleme
yarigmasina katilmak amaciyla, kotii huylu ve iyi huylu kolorektal tiimoér dokusunda
bezlerin (glands) boliitlenmesi ve siniflandirilmasi i¢in derin sinir agi temelli bir
yaklasim onermislerdir. H&E boyali goriintiilerin piksel tabanli siniflandirilmasi igin
iki farkli derin ESA kullanmislardir. {lk siniflandirici bezleri arka plandan ayirmak
icin ikinci siniflandiriciyr ise bez ayirict yapilart tanimlamak i¢in kullanmislardir.

Nihai boliitleme i¢in ise agirlikli toplam varyasyona dayali sekil-zemin bdliitlemesi ile
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ESA tahminleri diizenlenmistir. Sistemin iyi huylu ve kétii huylu timor siniflandirma

performanslari ise sirastyla %98 ve %95 olarak hesaplanmistir.

Wang ve arkadaslar1 (2017) ¢alismalarinda, fine-grained siniflandirma igin yeni bir
ESA modeli olan Bilineer CNN (BCNN) ile histopatolojik goriintiilerin
siiflandirilmasint gerceklestirmislerdir. Histopatolojik goriintiilerde, H&E boyama
bilesenlerine ayrilmis ve sonrasinda performansi temsil eden dzellikleri gelistirmek
icin ayrilmig bilesenlere BCNN uygulamislardir. BCNN algoritmasini sekiz sinifli
kolorektal kanser goriintiileri iizerinde uygulamiglardir. CNN, CNN-H, CNN-E ve
BCNN algoritmalarint bu goriintiiler lizerinde karsilastirmiglardir. Karsilagtirma
parametresi olarak AUC degerini kullanmiglardir. Sonug¢ olarak sekiz siifin
ortalamasi alinarak CNN i¢in 0,981 ortalama AUC degeri, CNN-H i¢in 0,960 ortalama
AUC degeri, CNN-E i¢in 0,973 ortalama AUC degeri ve BCNN i¢in 0,985 ortalama
AUC degeri elde etmislerdir.

Awan ve arkadaglar1 (2018) ¢alismalarinda, onerilen siniflandirma yaklagiminin ve
multispektral goriintiillemenin histopatoloji analiz i¢in uygunlugunu ve yeterli olup
olmadigin1 aragtirmisglardir. Tibbi spektral goriintiileme (prostat ve kolorektal) icin
ESA Ozelliklerinin analizi yapilmistir. Spektral goriintilleme tekniginin, RGB
goriintlilerinden daha fazla ayirt edici bilgi sagladigt ve cesitli problemler igin
onerildigi bildirilmistir. Koleraktal goriintiilerdeki anomaliyi belirlemek i¢in, spektral
bilginin etkinligini belirlemek amaciyla 6zel bir grup ve grubun farkli alt setlerini
kullanarak analiz yapmiglardir. Ayrica zayif ve giiclii ¢apraz dogrulamanin
siiflandirma  performansina etkisini  grup temelli siniflandirma iizerinde
incelemislerdir. Giiclii ¢apraz dogrulamada, pozitif sinif kabul edilen CA ile %90,1
dogruluk, CA ile birlikte kanser gelisme riski yliksek bir anomali olan TA LG ile
%89,9 dogruluk elde etmislerdir. Zayif ¢capraz dogrulamada CA ile %96,1 dogruluk,
CA+TA LGile %95,8 dogruluk elde edilmistir. Buna ilave olarak, verilere kizil 6tesi
gosterimin dahil edilmesi durumunda, smiflandirma dogrulugunu %6 oraninda

artirarak kizil 6tesi ve gorsel spektrum arasinda bir sinerji oldugunu gostermislerdir.
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Basha ve arkadaslar1 (2018) calismalarinda, RCCNet olarak adlandirdiklar1 kolon
kanser g¢ekirdeklerinin smiflandirilmast i¢in evrisimli sinir agi temelli bir mimari
onermislerdir. Onerdikleri mimari, kolon kanseri histolojik veri seti olan
CRCHistoPhenotypes veri seti iizerinde kullanilmistir. Onerilen model sonuglar1 bes
ESA modeli ile karsilastirilmistir. Karsilastirma parametreleri olarak dogruluk,
agirlikli ortalama F1 puani ve egitim siiresi kullanilmistir. Onerilen RCCNet modeli
ile %80,61 dogruluk ve 0,7887 agirlikli ortalama F1 puani elde edilmistir. RCCNet
modelinin egitim siiresi ve asirt 6grenme yoniinden daha performansli oldugunu
bildirmislerdir. RCCNet modeli diger modellerle egitim ve test dogrulugu agisindan
kiyaslanmistir. Bu kiyaslama sonucunda, GoogleNet, AlexNet ve VRN modelleri ile
daha yiiksek egitim dogruluk degeri (train validation), RCCNet modeli ile ise en
yiiksek test dogruluk degeri (test validation) elde edilmistir.

Morkiinas ve arkadaglar1 (2018) ¢alismalarinda, dijital patolojik goriintiilerde makine
O0grenme algoritmalarin1 egitmek icin siiperpikselleri kullanarak timor dokularmin
epitel-stroma siiflandirmasini ger¢ceklemek icin birkag olasilik tanimlamislardir.
Onerdikleri yaklasimda denetlemeli dgrenme icin 6zellik uzaym, renk ve doku
parametrelerini ¢ikararak ve boyutsallik azaltma yontemlerini uygulayarak siiper
pikseller atanmis doku smifindan olusturmuslardir. Onerilen yontem, kolerektal
kanser goriintiilerinden olusan 6zel bir veri seti iizerinde uygulanmistir. Genelleme
kosullar1 altinda, gri 6l¢ekli siiper pikseller test edilen herhangi bir yontemle etkin bir
sekilde simiflandirilamadigini ve AUC degerinin 0,9°dan kiiciik oldugunu tespit
etmislerdir. Tek Ornek veri setlerinde renk ve doku ozellikleri ile elde edilen
maksimum AUC degerleri sirasiyla 0,8668 ve 0,9443 olarak hesaplanmistir. “Genel”
veri setinde en iyi performans MLP ve doku 6zellikleriyle AUC degeri 0,8885 olarak
hesaplanmistir. Elde ettikleri AUC degeri diger deneysel yaklagimlarin en iyi sonuglari
ile karsilastirildiginda diisiik bir AUC degeri oldugu bildirilmistir. Siiper piksel
dogrusallagtirma yaklasimiyla ise kullanilan ¢ogu makine 6grenme yonteminde

0,95’ten yliksek AUC degeri bulunmustur.

Tiwari (2018) c¢alismasinda, ESA kullanilarak yedi farkli doku tipi igeren insan

dokusuna ait kolorektal kanser goriintiilerinin siniflandirilmasi i¢in bir yontem
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onermistir. Onerilen yontem, Gauss giiriiltiisiiniin olmas1 ve olmamasi1 durumuna gore
dort farkli renk modeli (RGB, HSV, YUV, LAB) kullanilarak degerlendirilmistir.
HSV renk modeliyle Gauss giiriiltiisiiniin olmamasi durumunda %95,8 ve Gauss
giiriiltlisiiniin olmas1 durumunda ise %78,5 en yiiksek siniflandirma dogruluk degerleri

elde edilmistir.

Song ve arkadaglar1 (2018) calismalarinda, evrisimli sinir aglarinda parametre ve
hesaplama islemlerini azaltmak i¢in dogruluk kaybi olmadan evrisimli katmanlar i¢in
kanal seviyesinde azaltma stratejisi Onermislerdir. Kolorektal kanser veri setinde,
kanal sayisint ve evrisim katmani parametrelerini herhangi bir hassasiyet kaybi
olmadan 5x ve 21x faktori ile azaltmislardir. ESA modeli olarak AlexNet modeli
kullanilmistir. AlexNet modelinde parametreleri azaltarak kullanildiginda da ayni
dogruluk oranini elde etmiglerdir. AlexNet modeli ile %91, parametreleri azaltilmig

AlexNet modeli ile de %91 dogruluk elde edilmistir.

Naqvi ve arkadaslart (2019) calismalarinda, H&E boyali kolorektal kanser
goriintlilerinin  siniflandirilmast ve boliitlenmesini otomatiklestiren bir algoritma
onermislerdir. Onerilen yaklasim, yogunluga dayali bilgileri, tiimdér malignitesini
degerlendirmek i¢in ESA ile birlikte morfolojik islemleri igermektedir. Siniflandirma
amaciyla, AlexNet modelini egitmek i¢in Ogrenme aktarmasi (transfer learning)
yontemi kullanilmistir. Veri seti olarak MCCAI GlaS yarismasindan alinan herbiri 5
ve 20 sayida bez (gland) igeren, 80 iyi huylu tiimdr goriintiisii ve 85 kotli huylu tiimor
goriintiistinden olugan 165 koleraktal tiimor goriintiisii kullanilmistir. Dolayistyla
goriintliilerden 10.000 sayida bez goriintlisii olusturulmus, bez goriintii boyutlar
227x227x3 seklinde yeniden boyutlandirilmig ve bu goriintiiler iizerinde ESA modeli
egitilmistir. Naqvi ve arkadaslari tiimor dokusu siiflandirma basarimini %90,4 olarak
bulmuslardir. Ayrica duyarlilik degerini %89 ve 6zgiilliik degerini ise %91 olarak

hesaplamislardir.

Yoon ve arkadaslari (2019) c¢alismalarinda, siniflandirma ve yerellestirme
gorevlerinde 2014 ImageNet Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima Yarismasii kazanan

Visual Geometry Group (VGG) modeli bes farkli versiyonunu gelistirmislerdir. 28’1
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normal ve 29’u timor olan kolorektal histoloji goriintiilerinin kirpilmasi ile 6806
normal ve 3474 tiimor goriintiisii olacak sekilde goriintli veri seti olusturulmustur.
Yaptiklart model egitimleri sonunda, gelistirilmis bes VGG modeli iginden en iyi
gelistirilmis VGG modelini tespit etmislerdir. Gelistirilmis bes VGG modelinin
dogruluk oranlarimi yaklasik olarak sirasiyla %82, %87, %87, %91 ve %94 olarak
tespit etmislerdir. Sonraki asamada gelistirilmis en iyi VGG modeli tiim veri seti
tizerinde kullanilarak performans degerleri yeniden incelenmis ve %93,48 model
dogrulugu, 0,4385 kayip (loss) degeri, %95,10 duyarlilik oran1 ve %92,76 6zgiilliikk
orani bulunmustur. Ayrica Yoon ve arkadaglari, 719 tlimor goriintiisiinden 667’sinin,

309 normal goriintiiden ise 294 iiniin dogru olarak siniflandirildigini tespit etmislerdir.

Kather ve arkadaslar1 (2019) calismalarinda, 86 kolorektal doku goriintiisiinden
100.000 H&E boyanmig goriintii olusturulmus ve ESA modeli bu goriintiiler ile
egitilmistir. Ayrica ESA modeli, 25 koleraktal doku goriintiisiinden elde edilmis
birbirinden bagimsiz 7.180 goriintiiden olugan gorlintii kiimesi ile test edilmis ve bu
test sonucunda %94 ten biiylik bir dogruluk elde etmislerdir. Ayrica 2003-2007 yillari
arasinda Almanya'da ¢ok sayida kurumda ise alinan kisilerden DACHS taramas ile

elde edilmis, 409 kolorektal hasta iizerinde dogrulamasi yapilmaistir.

Graham ve arkadaslar1 (2019) ¢alismalarinda, orijinal goriintiiyili ag i¢cinde birden fazla
noktaya yeniden dahil ederek, maksimum havuzlamanin neden oldugu bilgi kaybini
onleyen ESA o6nermislerdir. Onerilen ESA, GlaS yarismasindaki veri setinde ve
bagimsiz olan ikinci bir kolorektal adenokarsinom veri setinde test edilmistir. Ayrica
onerdikleri yontemin genellestirilebilirliligini gostermek i¢in iki ek veri setinden tam
slayt goriintiileri iizerinde bez(gland) boliitleme islemi gergeklestirilmistir. GlaS
yarigmasindaki veriler tlizerinde MILD-Net ve diger modellerin karsilastirmasini
yapmiglardir. F1 skoru olarak en yiiksek skor 0,914 ile MILD-Net modelinden elde
edilmigtir. Yine ayn1 sekilde CRAG veri seti lizerinde yapilan model performans
karsilagtirmasinda, en yiliksek model performansini 0,825 ile MILD-Net modeli elde

etmistir.
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Raza ve arkadaglar1 (2019) calismalarinda, mikroskobik goriintiilerde nesnelerin
boliitlenmesi i¢in derin 6grenme mimarisine dayanan ESA modeli 6nermislerdir.
Onerilen ag modeli, giris parametrelerinin ayarlanmasi ile floresan mikroskobu ile elde
edilmis histoloji goriintiilerinde hiicre, ¢cekirdek ve bezi boliitlemek i¢in kullanilmstir.
Kullanilan veri seti, farkli kaynaklardan alinmig goriintiilerden olusmaktadir. Verilerin
biliylik bir kismi agik yarigsmalarda kullanilan H&E boyanmis mikroskobik RGB
goriintillerden olugsmaktadir. Veri setlerinden birini dort farkli timor tipi
goriintiilerindeki ¢ekirdeklerin boliitlenmesi i¢in, digerini kolon kanser goriintiilerinde
bez boliitleme igin kullanmislardir. Onerilen ag ile FCNS, FCNSW, DCAN, U-Net,
Mikro-Net aglar1 Dice, F1, OD, PAcc, OH performans kriterleri agisindan
kargilastirilmistir. Bu karsilagtirma sonucunda Onerilen agin diger derin 6grenme

algoritmalarindan daha yiiksek performans gosterildigi bildirilmistir.

Literatiirde derin Ogrenme algoritmalar1 ile goriintiiler {izerinde yapilan
siiflandirmalarda, gorlintiiler genellikle orijinal halleriyle kullanilmaktadir.
Mikroskobik veya histopatolojik goriintiilerin ~ kullanildig1  derin  d8renme
algoritmalarinda ise genellikle RGB goriintiller kullanilmaktadir. Literatiirii
inceledigimizde gorlintiilerin farkli renk uzaylarina donistiiriilmiis hallerinin derin
ogrenme modellerinde kullanildig1 calismalar ile bu goriintiilerin kullanilmasinin
geleneksel yontemlere gore model performansina etkileri hakkinda c¢alismalarin az

sayida oldugu goriilmiistiir. Bu konudaki ¢aligmalar asagida verilmistir.

Cheng ve Guo (2017) calismalarinda, geleneksel manuel ¢alismanin verimliligini ve
dogrulugunu artirmak ig¢in, ince kesit goriintiisiinden graniilite analizi icin ESA tabanli
bir yontem Onermislerdir. ESA modelini Ordos havzasindan aldiklar1 4800 kaya
goriintili tizerinde RGB, HSV ve YCbCr renk uzaylarinda test etmiglerdir. Yapilan test
sonucunda RGB renk uzaymmda %98,5 yiiksek dogruluk oranina ulasildigi
bildirilmigtir.

Sachin ve arkadaglar1 (2017) ¢alismalarinda, belirli sahne kategorilerini siniflandirmak
icin 6nceden egitilmis bir agmn kullanimini &nermislerdir. Onceden egitilmis ag,

sahneleri 8 farkli sahne kategorisinde simniflandirmak igin basit siniflandiricilarla
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birlestirmislerdir. Ayrica Onerilen ESA bazli sahne simniflandirma sisteminin
performanst RGB, YCbCr, CIEL*a*b* ve HSV gibi farkli renk uzaylarindaki goriintii
ile test edilmis ve renk uzaylarinin etkisinin siniflandirma dogruluguna gore analizini
yapmiglardir. Veri seti olarak sekiz siniftan olusan Oliva Torralba (OT) sahne veri seti
kullanilmigtir. A Random Forest (RF) smiflandiric1 ve Extremely Randomized Tree
siiflandiricilarinin farkli renk uzaylarinda test edilmesi sonucunda, RGB uzayindan
farkli renk uzaymnin kullanilmasi durumunda sistemin dogruluk performansini
etkiledigi fakat bu olumlu etkinin RGB renk uzayina gore %1 civarinda oldugu

bildirilmigtir.

Diaz-Cely ve arkadaglar1 (2019) ¢alismalarinda, Inception-V3, ResNet ve MobileNet
evrisimli modellerinde 6grenme aktarimi (transfer learning) teknigi kullanildiginda,
modelin girdi goriintiilerinin renk gosteriminin etkisini test etmislerdir. Goriintii
olarak, kedi ve kopek fotograflarindan olusan ve iki smif arasinda esit sekilde
dagitilmig farkli boyutlarda 25.000 goriintii iceren veri seti kullanilmistir. Bu veri seti
Kaggle yarismasinda kullanilan popiiler bir veri kiimesidir. Diaz-Cely ve arkadaslari
yaptiklar testler sonucunda, CIE-L*a*b* renk uzayindaki renk gosteriminin, egitim
sirasinda orijinal olarak kullanilan RGB renk gosterimine kiyasla daha iyi sonuglar
verdigini bildirmislerdir. MobileNet modelinde tiim renk uzaylarinda yaklasik %77
gibi ayn1 dogruluk orani bulunmustur. Renk uzaymnin MobileNet modeli igin
performans degeri olarak etkisinin olmadig bildirilmistir. ResNet mimarisinde ise
RGB renk uzayinda %97, Lab uzayinda ise %91 dogruluk orani elde edilmistir.
Inception-V3 modelinde ise RGB renk uzayinda %68, Lab uzayinda ise %75 dogruluk
orani bulunmustur. MobileNet ve ResNet modellerinde farkli renk uzaymin dogruluk
tizerine olumlu bir etkisi goriilmemis, Inception-V3 modelinde ise Lab uzay1 temsil

eden goriintii kullanildiginda %7 lik bir iyilesme oldugunu bildirmislerdir.

Khojasteh ve arkadaglar1 (2019) calismalarinda, eksiidalarin (exudates) otomatik
tespiti i¢in farkli fundus goriintii renk uzaylarinin performansini karsilastirmistir. RGB
renk uzayindaki orijinal renklerin ortogonal transformasyonu ile {iretilen farkli renk
uzaylarmin performansint degerlendirmek i¢in bir ESA kullanilmigtir. RGB, HSI ve

LUV renk uzayinda ii¢ kanalli goriintiilere temel bilesen analizi (PCA) ile 6zkanal
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olusturulmustur ve ¢aligmalarinda DIARETDB1 ve e-Ophtha veri seti kullanilmigtir.
Ug kanalli fundus gériintiilerinin yeni bir renk uzaymi énermislerdir. Sonug olarak
%98,2 dogruluk, 0,99 hassasiyet ve 0,98 oOzgiillik degerlerini elde etmislerdir.
Eksiidalarin tespiti i¢in yapilan performans analizinde RGB renk uzayinda %90,07
dogruluk, HSI renk uzayinda %97,62 dogruluk, LUV renk uzayinda %89,21 dogruluk,
PCA-RGB renk uzayinda %96,16 dogruluk, PCA-HSI renk uzayinda %795,48
dogruluk ve PCA-LUV renk uzayinda ise %87,75 dogruluk elde edilmistir. Verilerde
20-kat capraz dogrulama teknigi kullanilarak, 6nerilen renk alaninin geleneksel renk
alanlariyla karsilagtirildiginda daha yiiksek tekrarlanabilirlik elde edildigini

dogrulamislardir.

Yukarida verilen literatiirdeki ¢aligmalarda da goriildiigii tizere goriintiilerin farkli renk
uzaylarinda kullanilmasinin derin 6grenme model performansina olumlu etkilerinin
oldugu fakat kullanilan model’e gore etkisinin farklilastigi goriilmiistiir. Bizim
onerdigimiz yontemde ise renk uzaymi degistirmeden yine aynt RGB renk uzayinda
goriintiiniin nesnelerine farkli renkler atayarak boliitlenmesi ve renk karmasikliginin
azaltilmast sonucunda elde edilen goriintiilerin kullanilmasi ile model performansini
arttirmak hedeflenmistir. Yapilan testler sonucunda da farkli ESA modellerinde
performans iyilesmeleri oldugu goriilmiistiir. Ayrica model performansini diisiiren,
sistemin asir1 6grenmesine sebep olan sorunlu veri setinde bile dnerdigimiz yontemin
kullanilmas1 durumunda sistem performansinda yiiksek seviyede iyilesme sagladigi ve

sistemi normallestirdigi goriilmiistiir.

1.2. Tezin Katkisi

Tez galismasinda Onerilen yontemler ve bu ¢alismanin katkilar1 6zetle sunlardir:

1. Mikroskobik kolon goriintiileri iizerinden iyi huylu ve kétii huylu tiimorlerin
boliitlenmesi, tespiti ve siniflandirilmasi i¢in kullanilan yontemlerin detaylar
incelenmis ve sistematik olarak sunumu gergeklestirilmistir.

2. Mikroskobik kolon tiimor goriintiilerinde boliitleme igin gelistirilmis yeni k-

ortalamalar kiimeleme algoritmas:t Onerilmis, Onerilen yaklasim ile kiime
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sayisina gore esit sekilde arttirilmig degerlerin ilk kiime merkezlerine atanmasi
gerceklenmistir. Onerilen algoritma ile agirhikli k-ortalamalar kiimeleme
algoritmasinin karsilastirilmas1 yapilmis ve performans sonuglari ortaya
konulmustur.

3. Onerilen gelistirilmis yeni k-ortalamalar kiimeleme algoritmasinda ilklendirme
parametrelerinin ayarlanmasinin boliitleme performansini olumlu etkiledigi, k-
ortalamlar algoritmasindaki iterasyon sayisinin azaldigi, dolayisiyla boliitleme
stiresinin de azaldigi tespit edilmistir. Kanser goriintiileri i¢in her islem
tekrarinda ayni sonucu veren kararli bir sistem ortaya konulmustur.

4. Mikroskobik kolon goriintiileri tizerinden siniflandirma igin son yillarda
poptiler ileri tekniklerden biri olan derin 6grenme kullanilmis ve detayli bir
sekilde model performans karsilagtirmalar1 gerceklenmistir.

5. Smiflandirma i¢in kullanilan goriintiilerin renk uzayini degistirmeden yine
ayni RGB renk uzayinda, goriintii nesnelerine farkli renkler atayarak
boliitlenmesi gerceklenmis, renk karmasikliginin azaltilmasi sonucunda elde
edilen boliitlenmis goriintiilerin derin 6grenme modellerinde kullanilmasinin
performans basarimina etkisi detayl bir sekilde incelenmis ve deney sonuglari
ortaya konulmustur.

6. Onerilen yaklasim ile ESA modellerinde performans iyilesmeleri oldugu
goriilmiistiir.  Ayrica model performansini diisiiren, sistemin asir1
ezberlemesine (over-fitting) sebep olan sorunlu “bir_ozel” ve “par_ozel” isimli
veri setlerinde dnerdigimiz yontemin kullanilmast durumunda, AlexNet model
performansinda sirasiyla %23’likk ve %?22’lik bir artis, GoogLeNet model
performansinda ise sirastyla %27’°lik ve %22’lik bir artisin sagladigi tespit

edilmisgtir.
1.3. Tez Organizasyonu
Bu tez calismasi bes bdliimden olusmaktadir. Birinci boliimiinde kanser, kolon

kanseri, goriintii boliitleme ve derin 6greme konularinda genel bir bakis agisi

olusturacak bilgiler verilmistir. Ayrica benzer calismalar incelenerek literatiir 6zeti
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¢ikarilmis ve bu calismanin amaci, kapsami da belirtilerek konu hakkinda kisa bir

gbzden gecirme yapilmistir. Diger boliimlerin organizasyonu ise asagida sunulmustur.

Boliim 2: Bu boliimde goriintii boliitleme temelleri, mevcut goriintii boliitleme
tekniklerinin genel isleyisi Ozetlenmistir. Agirlikli k-ortalamalar kiimeleme
algoritmas1 ve Onerdigimiz gelistirilmis yeni k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi

yaklagimi agiklanmistir.

Boliim 3: Bu boliimde derin 6grenme temelleri ve genel isleyisi 6zetlenmistir. Derin
O0grenme tabanli algoritmalardan evrigimli sinir aglar1 ve katmanlar1 agiklanmis,

AlexNet ve GooglLeNet modelleri detaylandirilmigtir.

Bolim 4: Bu bolimde tez ¢alismasinda ger¢eklenmis olan iki uygulama
detaylandirilmistir. Boliim 4.1.°de kullanilan mikroskobik kolon tiimorii hiicre
goriintlileri hakkinda detayli bilgi verilmis, yapilan 6n islemler detaylandirilmis,
gelistirilen uygulama iizerinden istatistiksel analiz sonuglar1 ve performans analizi
tablo ve sekiller ile agiklanmistir. Goriintiiler lizerinden, boliitleme i¢in Onerilen
geligtirilen yeni k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi ile agirlikli k-ortalamalar
kiimeleme algoritmasinin karsilagtirmali sonuglari verilmistir. B6liim 4.2.”de ise derin
ogrenme icin kullanilacak goriintiilerin veri artirimi isglemleri detaylandirilmistir.
Orijinal ve boliitlenmis gorlintiiler ayr1 ayr1 kullanilarak egitilmis olan AlexNet ve
GoogleNet modellerinin test veri seti ile test edilmesi sonucunda elde edilen model

performans sonuclari karsilastirmali analizler ile agiklanmugtir.

Boliim 5: Bu boliimde tez ¢aligmasinda elde edilen sonuglar degerlendirilmis ve

Oneriler sunulmustur.



BOLUM 2. GORUNTU BOLUTLEME

Goriintiiniin ~ boliitlenmesi, 06zellikle medikal uygulamalarda goriintiilerdeki
anormalliklerin tespiti, bilgisayar gérmesi (computer vision) ve yapay sinir aglarinda
kullanilan ¢ok kullanigh yontemlerden biridir (Khan ve Ravi, 2013). Gorlintii
boliitleme terim olarak; bir goriintiiniin, o goriintiiniin pargalarini igeren bir dizi alt
boliime ayrilmasi seklinde ifade edilir. Tanim olarak ise, bir goriintiiyii olusturan bolge
ve nesneleri farkli 6zellikler igeren anlaml alt boliimlere veya kategorilere ayirma
islemi (Khan, 2014) seklinde tanimlanir. Bu ayirma islemi, piksel yogunluk degerleri,
spektral degerler ve doku gibi 6zellikler kullanilarak gerceklestirilmektedir.

Goriintii boliitleme kavrami matematiksel olarak ifade edilecek olunursa; R biitiin
uzamsal bolgeyi gosteren bir goriintii olsun. Goriintii boliitleme, R’yi Ri, R2, Rz, ...R,
seklinde n sayida alt bolgeye ayirmak islemidir (Gonzalez ve Woods, 2008; Gonzalez
ve Woods, 2014).

Bu islemler 5 maddede tanimlanmaktadir.

. UL R;=R.

2.1=1,2,3, ...... , ni¢cin R; bagh kiimedir.

3. RyNR; =0, timivejdegerleriigini=j dir.

4, i=1,2,3,...... ,nicin Q(R;) = DOGRU.

5. Birbirine komsu olan herhangi R; ve R; bolgeleri i¢in Q (Ri URj) =YANLIS.

Burada, @, N, U sembolleri sirastyla bos kiime, kesisim ve birlesimi ifade
etmektedirler. Herhangi bir R; ve R; bolgelerinin komsu oldugunu belirtmek i¢in bu
iki bolgenin birlesimlerinin bagl bir kiime olusturmasi gerekmektedir. Bu maddelere

gore (X, y) koordinatinda olan bir p pikselinin yatay ve dikey olarak 4 komsusu Na(p),
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diyagonal olarak komsulari da dahil olmak tizere 8 komsusu Ng(p) seklinde Ri
bolgesinin i¢indeki noktalarin birbirine bagl olmasini gerektirmektedir. R; ve R; gibi
farkli bolgelerin birbirinden ayri1 bir sekilde olmalarini yani kesigimlerinin olmamasini
gerektirmektedir (Gonzalez ve Woods, 2008; Gonzalez ve Woods, 2014). Goriintii
boliitlemede bu belirtilen maddelerdeki kosullarin  saglanmasi  durumunda

boliintiileme islemi dogru ve gegerli olacaktir.

Gortintii boliitlemenin temelde iki amaci vardir. Birinci amaci, bdliitleme islemi ile
sadece analiz edilmesi gereken goriintii parcalarini giivenilir bir sekilde ¢ikarmaktir.
Ikinci amaci ise goriintiiniin temsil seklini degistirmektir. Bdylelikle goriintii pikselleri
daha ileri analizler i¢in, hem daha etkili hemde daha anlamli yiiksek seviyeli goriintii

pargalart seklinde diizenlenmis olacaktir (Shapiro ve Stockman, 2001).

Gortintii boliitleme, goriintii analizinin ilk ve en kritik asamalarindan biridir. Bu
nedenle eger boliitleme iyi ve basarili bir sekilde yapilirsa, goriintii analizindeki tiim
diger asamalar daha basit hale getirilmis olacaktir (Glasbey ve Horgan, 1995). Goriintii
boliitlemede olas1 ilk yaklasim diisiik seviyeli bir boliitlemedir (low level
segmentation). Bu boliitlemede birbirine yakin olan, ayn1 rengi veya ayni deseni veya
ayni parlaklik gradyanmi paylasan pikseller birbirine bagli bir bdlge olusturur.
Birbirine bagli bu bolgeler tek bir nesnede gruplandirilir (Glasbey ve Horgan, 1995).
Pikselleri nesnelere gruplamak i¢in yapilan bu islem goriintiiniin basit bolgeler ve
temel O0geler ile tanimlanmasini saglamaktadir (White, 1986). Ancak, renk, desen ve
parlaklik gradyani gibi Ozellikler iki piksel arasinda Onemli Olglide degisiklik

gostermesi durumunda ise bu pikseller tek bir nesnede gruplandirilmamaktadir.

Gorlintli boliitleme, arastimacilar tarafindan biiytik ilgi goren ve bilgisayar gormesi
alaninda ¢ok ¢aligilan bir konu olmustur. Bu nedenle goriintii boliitleme alaninda
bircok farkli algoritma ve teknik gelistirilmistir. Temelde goriintli boliitleme
algoritmalar1 siireksizlik (discontinuity) ve benzerlik (smilarity) gibi iki temel 6zellige
dayanmaktadir (Catal Reis ve Bayram, 2016). Bu 6zelliklerden siireksizlik temelli
boliitlemelerde goriintiiniin yogunluk degisiklikleri baz alinarak, benzerlik temelli olan

boliitlemelerde ise benzer olan pikselleri baz alinarak boliitleme yapilmaktadir.
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Literatiir incelendiginde ¢ok sayida olan bu algoritma ve teknikler genel olarak Sekil
2.1.”de gosterildigi lizere; bolge tabanli boliitleme (region based segmentation), sinir
tabanli boliitleme (edge based segmentation), esikleme tabanli boliitleme (threshold
based segmentation) ve kiimeleme tabanli boliitleme (cluster based segmentation)
olmak {izere 4 genel yaklagim altinda gruplandirilmaktadir. Bu dort yaklagimdan
ikisini veya daha fazlasini birlestiren ¢esitli karma goriintii boliimleme teknikleri de

bulunmaktadir (Hettiarachchia ve Petersa, 2017). Bu boliimde ise yukarida belirtilen

dort temel yaklagim incelenmistir.

Sekil 2.1. Goriintii boliitleme yontemleri

)
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(Region Based Segmentation)
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2.1. Bolge Tabanh Boliitleme

Bolge tabanli boliitleme algoritmalari, benzer piksel degerlerine sahip ve komsu olan
pikselleri bir araya getirerek, deger bakimindan farkli olan piksel gruplarini da bolerek
yinelemeli olarak calisan algoritmalardir (Glasbey ve Horgan, 1995). Basitce, bir
goriintiideki bolgeler, benzer 6zelliklere sahip bir grup baglantili pikseldir seklinde
tanimlayabiliriz (Kaur ve Goyal, 2013). Her piksel benzerlik kontrolii i¢in gri seviye,
renk, doku, sekil gibi 6zellikleri yoniinden komsu pikselle karsilastirilir. Sonug benzer
olmas1 durumunda, bdlgeyi biiyilitmek i¢in piksele belirli bir piksel eklenir (Kapade,
2015).

Bolge tabanli boliitleme algoritmalart  kenar algilama  yontemleri ile
karsilastirildiginda, nispeten yonetilebilir ve giiriiltiiye kars1 daha dayaniklidir (Kaur
ve Goyal, 2013). Bir bolge tabanli boliitleme yontemi kullanmanin avantaj ve

dezavantajlart bulunmaktadir.

Avantajlart (Hussain, 1991);

1. Bir goriintiideki piksellerden daha az sayida bolge olusturmasidir.

2. Bolgeler birbirine baghdir ve benzerleri yoktur.

Dezavantajlar1 (Hussain, 1991);
1. Goriintii 6zelliklerinin tekdiizeligi konusunda varsayimlar yapmaktadir.
2. Bir bolge hatali olarak tek bir yiizey olarak diistiniilebilmektedir.

3. Yiizey ozellikleri veya yansimalar giiriiltiili bolgeler olusturacaktir.

Bolge tabanli boliitleme yontemi, bolge biiyiitme (region growing) ve bolge ayirma ve

birlestirme (region spliting and merging) gibi iki kategoride siniflandirilmaktadir.
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2.1.1. Bolge biiyiitme

Bolge biiyiitme, isminden de anlasilacag: lizere piksel veya alt bolgeleri daha biiyiik
bolgelere biiyiitme veya gruplama islemi olarak tanimlanmaktadir (Gonzalez ve
Woods, 2014). Bolge biiyiitme yontemi diger benzer yontemlere gore daha giivenilir
sonuclar vermektedir. Onceden tanimlanmis bazi kriterler kullanilarak temelde
goriintiiden bir bolge ¢ikarmaktadir (Khan ve Ravi, 2013). Bolge biiytitmedeki temel
yaklagim, en kiigiik pikselden, tohumdan baglayarak benzer 6zelliklere sahip olan
komsu piksellerin bu kiimeye eklemesi ile bolgelerin biiyiitiilmesidir. Burada tohum
tek bir piksel olabilecegi gibi daha fazla liyeye sahip bir piksel grubuda olabilir. Komsu
pikseller bu kiimeye eklenirken, yeginlik (intensity), renk, uzamsal o6zellikler ve
yapisal 6zellikler, 6zelliklere dayali tanimlayicilar, gri seviye goriintiilerde gri seviye
degerleri, renkli gorlintilerde ise RGB (Kirmizi-Yesil-Mavi) degerleri ve bu
ozelliklerin benzerlik degerleri dikkate alinmaktadir. Burada hangi 6zelliklerin dikkate
alinacagi probleme bagli olarak degisiklik gostermektedir. Benzerlik kriteri se¢iminde
ise sadece probleme bagli olmayip, mevcut olan goriintii verisine de bagli olmaktadir.
Bolge biiylitme islemlerinde sadece Sinir Tanimlayicilar (Boundary Descriptors),
Fourier Tanimlayicilar (Fourier Descriptors), Bolgesel Tanimlayicilar (Regional
Descriptors), Topolojik Tanimlayicilar (Topological Descriptors), Es-Olusum
Matrislerini (Co-Occurance Matrix)’de karakterize eden tanimlayicilar, Istatistiksel
Tamimlayicilar, iliskisel Tamimlayicilar (Relational Descriptors) gibi tanimlayicilar
dikkate alinarak yapilan islemlerde hatali sonuglar elde edilebilir (Gonzalez ve Woods,
2008; Gonzalez ve Woods, 2014). Bu nedenle, bolge bliylitme islemlerinde daha dogru
sonuglar elde etmek icin, sadece tanimlayicilar degil, piksel baglilik (pixel
connectivity) (Cheng ve ark., 2009) 6zellikleri de kullanilmalidir (Gonzalez ve Woods,
2014).

Bolge biiylitme yoOntemini, tohumlanmis bolge biiyiitme (SRG-Seeded Region
Growing) ve tohumlanmamis bolge biiylitme (uUSRG-Unseeded Region Growing) diye
iki siifta gruplayabiliriz. SRG ve uSRG arasindaki temel fark SRG’nin yar1 otomatik,
uSRG’nin ise tam otomatik bir yontem olmasidir. SRG yoOnetimi igin g¢esitli

algoritmalar bulunmaktadir. Bu algoritmalar bir bolgeye piksel eklemek veya pikseli
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tohum ile karsilastirma adimlarinda farklilik gostermektedir (Khan ve Ravi, 2013).
SRG ilk olarak Rolf Adams ve Leanne Bischof (Adams ve Bischof, 1994) tarafindan
Onerilmis bir yontemdir. Bu yontem, goriintiiniin boliitlenecegi bdlgelerin olusumunu
kontrol edecek tek tek pikseller veya bolgeler olmak iizere bir¢ok tohumun girisini
gerektirmektedir. SRG yaklasiminda baslangicta tohumlar kulanicilar tarafindan
belirlenir. Kullanici goriintiideki farkli bolgeleri manuel olarak tanimlar. Bu
tanimlama etiketleri de tohum olarak isimlendirilir. Tohum, ilgilenilen bdlgeye ait olan
ve ilgilenilen bolgenin bir parcast olmasi gereken ideal karakteristige sahip test
pikselidir. Bu yontem ile yapilan bdliitlemenin genel basaris1 tohum girdisine bagl
oldugundan dolay1 tohum se¢imi kritik bir 6neme sahiptir. Belirlenen tohum dizisi
icin, SRG’nin her asamasinda tohum kiimelerinden birine bir piksel eklenir. Bu piksel
eklenirken hangi tohum kiimesine eklenecegi benzerlik oOlgiitine dayanarak
yapilmaktadir. Ayn1 bolgeye ayrilmis pikseller ayn1 deger ile etiketlenir, digerleri ise
farkl degerler ile etiketlenir. Bolgelere eklenecek pikseller, bolgedeki piksellerden en
az birine 8-bagli (8-connected) olmalidir. Iki farkli bolge aymi etikete sahipse bu
bolgeler birlestirilmelidir (Khan ve Ravi, 2013).

uSRG, bolge icindeki piksel benzerlikleri esasina dayanan esnek ve otomatik bir
boliitleme yaklagimidir. Bu yontem; SRG’ye benzeyen, kullanici tarafli boliitleme
oncesinde tohum se¢imini gerektirmeyen, yani otomatik bdlge tabanli bir boliitleme
yontemi olarak da tanimlanabilir. Bu yontemde tek bir goriintii pikseli igeren bir A;
bolgesi ile boliitleme islemi baglatilir ve béliitleme islemi sonunda Ai, Az, ... As
seklinde alt bolgelere ayrilmis olarak ilk boliitleme asamasi tamamlanir (Lin ve ark.,

2000; Khan ve Ravi, 2013).

T={x ¢ UL A;ATk: Nx)N A, =0} (2.1)

T (Denklem 2.1) tiim ayrilmamis piksellerin kiimesi olsun. Bu denklemde N(x), x
noktasinin hemen komsu olan pikselleri ifade etmektedir. Bolge istatistiklerinin
ortalama degeri ile x noktasinin goriintii degeri arasindaki fark ol¢limii (difference
measure) dikkate alinarak, o bolgeye atanacak veya atanmayacak olan piksel

belirlenmektedir (Denklem 2.2).
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3(x,4;) =] g(x) —mean yea [g(0)] | (2.2)

g(x), x noktasinin goriintii degerini yani test pikselini ve i ise N(x)’in A; ile kesistigi
bolgenin bir dizini ifade etmektedir. Bolge biiyiime asamasi, bir nokta z € T ve bir

bolge Aj (je[1, n]) se¢meyi icermektedir (Denlem 2.3).

5(x,A;)=_min {5(xA0)} (2.3)

x€T,k€[1,n]

Fark 6l¢iimiiniin degeri o bolgeye tanimlanmis olan t esik degerinden diisiik ise A; diye
belirlenen bolgeye atanir. Kosulun saglanmadigi durumlarda ise test pikseli ile benzer
bolgesel 6zelliklere sahip olan yeni bir A; bolgesine atanir. Eger test pikseli Ai ve Aj
icin kosullar saglanamiyor ve atanamiyor ise bu durumda test pikselinin yeni bir
ticlincii bolgeye ait oldugu anlamina gelmektedir. Her li¢ durumda da piksel bolgeye
atandiktan sonra bolgenin istatistiksel degeri giincellenmelidir ve tiim pikseller bir
bolgeye atanana kadar islemler tekrarlanmalidir. (Lin ve ark., 2000; Khan ve Ravi,

2013).
2.1.2. Bolge ayirma ve birlestirme

Bolge ayirma, bolge biiyiitme yontemine gore daha kolay bir islemdir. Bolge ayirma
ve birlestirme yontemleri Horrowitz ve Pavlidis (Horowitz ve Pavlidis, 1974)
tarafindan birlestirilerek olusturulmus bir yontemdir (Hussain, 1991). Bu yontem
dortlii agaclar (quadtrees) temelinde c¢aligir ve asil amag¢ goriintiiniin homojenligini

ayirt etmektir.

R biitiin bir goriintiiyli ve Q ise dnceden tanimlanmis bazi kriterleri baz alan kosulu
ifade edecek olsun. Buna gore bu yontem, R’yi boliitlemek i¢in goriintiiyii ardisil daha
kiigiik dordiin bolgelere ayiracaktir. Bu ayirma isleminde herhangi bir R; bélgesinin
Q(Ri) = DOGRU kosulunu saglayacak sekilde islemi gerceklestirecektir. Eger Q
kosulu saglanmiyorsa, goriintii dortlii bolgelere ayrilacaktir. Ayrilan bu dortlii i¢inde
Q kosulunun saglanmamasi durumunda, bu dértlii Q kosulu DOGRU olana kadar

tekrar dordiin bolgelere ayrilmaya devam edecektir (Gonzalez ve Woods, 2008;
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Gonzalez ve Woods, 2014). Bolge boliinmesinin en biiyiik dezavantaji, ortaya ¢ikan
goriintliniin goriintiiyli temsil etmek i¢in kullanilan veri yapisini taklit etme egiliminde
olmasi, ¢ok fazla dortlii alt bolgeler ortaya ¢ikmasi ve birbirleri ile 6zdes olan komsu
bolgelerin olmasidir. Bu sorunu ¢o6zmek igin birlestirme islemi uygulanir. Bolge
birlestirme yaklasiminda, olabildigince biiyiik ve homojen bdlgeler olusturmak i¢in
benzer bolgeler birlestirilir. Bunu gergeklestirmek i¢in de bolge birlestirme yaklagimu,
cogunlukla bolge biiyiitme veya bolge ayirma ile beraber kullanilir (Cheng ve ark.,
2001). Ayrica, 6zdes Ozellikli ve birbirine komsu olan Rx ve Ry gibi bolgeler
Q(RkURm) kosulunu DOGRU olarak sagliyorsa birlestirme gergeklestirilecektir
(Gonzalez ve Woods, 2008; Gonzalez ve Woods, 2014).

Ozetle, R bolgesi iizerinde ¢alisan bir Q kosulu géz 6niine alindiginda, bolgeleri

bolmek veya birlestirmek icin asagidaki ti¢ adim uygulabilir (Hussain, 1991).

1. Q(Ri) = YANLIS olmas1 durumunda Sekil 2.2.’de gosterildigi gibi R; bolgesi
dortlii aga¢ (quadtree) yontemi kullanilarak dortli alt bolgelere ayrilir

(Hussain, 1991).

Rpq Rao

Sekil 2.2. Bolge ayirma ve birlestirme

2. Q(Rii URn URj3 U Rig)=DOGRU, dortlii agac alt bdlgelerini i bolgesi i¢inde
birlestirir (Hussain, 1991).

3. Q (Rx U Ru) =DOGRU, birbirine komsu olan iki bélge birinine benzer ise, bu
bolgeler birlestirilir (Hussain, 1991).
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2.2. Kenar/Sinir Temelli Boliitleme

Geleneksel kenar algilama semalar1 temel olarak gri tonlama veya rengin degerinin
gradyanimi hesaplamaya baglhdir (He ve Ni, 2019). Kenar tabanli bir boliitleme
yaklagimi, karmasik bir esikleme semasi kullanmadan, boélimlenmis nesnenin
boyutunda yanli bir etkiyi 6nlemek i¢in kullanilabilen yontemlerdendir (Jahne, 2005).
Bu yoOntemde, nesneleri tanimlamak i¢in goriintiideki algilanan kenarlarin nesne
sinirlarint temsil ettigi kabul edilir. Yogunluk degerindeki ani degisiklikler ile
bolgeleri tespit etmeye dayali boliitleme yontemine Kenar veya Sinir temelli
yontemler denilmektedir. Sinir tespiti, gorlintii analizinde temel 6neme sahip bir
konudur. Kenar tespiti yontemleri genellikle gri seviyeli goriintiilerde siireksizlik
bulmak i¢in kullanilan tekniklerdir. Siireksizliklerin tespiti i¢in  goriintii
boliimlendirme yontemleri sinir temelli yontemlerdir (Muthukrishnan ve Radha,

2011).

Gorlintli boliitleme icin ¢ok sayida kenar algilama teknigi vardir. Bu kenar algilama
yontemleri, birinci mertebeden ve ikinci mertebeden tiirev operatorleri olarak iki
kategoriye ayrilmaktadir. Genel olarak, birinci mertebeden tiirev operatorleri daha
kalin smirlar iretirler. ikinci mertebeden tiirev operatdrleri ise daha gelismis
yontemlerdir ve ince detaylar iizerinde daha etkili oldugu icin ince kenarlara ve
giiriiltilye daha hassasdir (Gonzalez ve Woods, 2014). Bu yontemlerden yonsiiz kenar
maskerini kullanan Roberts (Roberts, 1965), Sobel (Sobel ve Feldman, 1968; Sobel,
1970) ve Prewitt (Prewitt, 1970) operatorleri birinci mertebeden tiirev operatorleri
kategorisine, Gauss’un Laplasi (LoG) (Marr ve Hildreth, 1980) ve Canny (Canny,

1986) operatdrleri de ikinci mertebeden tiirev operatorleri kategorisine ayrilmaktadir.

Sekil 2.3. ve Sekil 2.4.’te kolona ait mikroskobik goriintiilerden, sirasiyla iyi huylu ve
kotii huylu kolon tiimorlerinin, kenar tabanli boliitleme yontemleri ile boliitlenmis

ornek goriintiileri verilmistir.



Sekil 2.3. (a) Orijinal iyi huylu tiimdr goriintiisii (b) Canny operatdrii uygulanmis goriintii (c) LoG operatorii

uygulanmus goriintii (d) Sobel operatdrii uygulanmis goriintii (e) Roberts operatorii uygulanmig goriintii
(f) Prewitt operatorii uygulanmis goriintii
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Sekil 2.4. (a) Orijinal kotii huylu timor goriintiisii (b) Canny operatorii uygulanmis goriintii (c) LoG operatorii
uygulanmus goriintii (d) Sobel operatorii uygulanmig goriintii (e) Roberts operatorii uygulanmis goriintii
(f) Prewitt operatorii uygulanmis goriintii
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Kenar temelli bolitleme yaklasiminda, kenar veya ayritlarin saptanmasi igin
yeginlikteki (intensity) degisimler birinci ve ikinci derece tiirev ile belirlenmektedir.
Bu yontemde kullanilan maskeler, bir f goriintiideki herbir piksel i¢in 0f/0x ve of/0y
kismi tiirevlerinin hesaplamasi sonucunda, gx ve gy gradyan bilesenlerinin (Denklem
2.4) elde edilmesi icin kullanilmaktadir (Gonzalez ve Woods, 2014). Bu gradyan
bilesenleri Denklem 2.5’te kullanilarak gradyanin genligi hesaplanir. Elde edilen

sonug bir T esik degeri ile kiyaslanarak kenar noktasi tespit edilir.

or

[g; ] = l g_; (2.4)
dy

M(x,y) =95+ 93 (2.5)
M(x,y) ~ gl + |gy| (2.6)

M(x,y) gradyan vektorii yoniindeki degisim hizinin (x,y)’deki degeridir. Denklem
2.5’teki bu degerin hesaplanmasi fazla iglem yiikii olusturdugundan (kare ve karekok
alma) siklikla gradyan bilesenlerinin mutlak degerini kullanilan Denklem 2.6 tercih

edilmektedir (Gonzalez ve Woods, 2014).
2.2.1. Roberts

Ik olarak Lawrence Roberts tarafindan 1965 yilinda tamtilmistir (Roberts, 1965). Bu
operatdr, goriintli lizerinde iki boyutlu gradyan olgiimiinii basit ve hizli bir sekilde
gerceklestirir. Boylelikle kenarlara karsilik gelen yiliksek uzamsal frekans bolgeleri
vurgulanmis olmaktadir. En iyi ikili (binary) goriintiiler iizerinde ¢alisir. Operatdriin
girig ve ¢ikis goriintiisii gri tonlamal1 bir goriintiidiir. Cikt1 goriintlisiinde bulunan her
noktadaki piksel degeri, o noktadaki girig goriintiisiiniin uzamsal gradyaninin tahmini
mutlak biiyiikligiinii temsil etmektedir (Muthukrishnan ve Radha, 2011). Dolayisiyla
bu operatdr f gorintiisiiniin gradyaninin maksimum oldugu yerlerde kenar

dondiirmektedir (Cui ve ark., 2013). Gorlintiideki kenarlar1 bulmak i¢in kullanilan en
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basit ilk tiirev operatorlerinden biridir. Bu operatdr satir ve siitunlarda kenarlart ayri
ayr1 bulur. Bulunan bu kenerlar nesnelerin tiim seklini ve kenarlarin1 ortay koymak
icin birlestirilir. Sekil 2.5.”teki 2 x 2 maskeler kullanilarak goriintii x ve y koordinatlari

boyunca taranarak kenarlar belirlenir. (Khan ve Ravi, 2013).

my | mp 4]0 0 | -1

m3 | My 0 1 1 0

Sekil 2.5. Roberts operatér maskesi

Roberts operatorii Denklem 2.7 ve 2.8’de gorlildigl iizere diyagonal farklar
uygulayan bir operatordiir. Roberts operatorii i¢in gradyan bilesenleri asagidaki

denklemler ile elde edilmektedir.

or

Ix = 5, = Ma— My (2.7)
d
9y = a_f, = mz—m, (2.8)

2.2.2. Sobel

Sobel operatoérii Sobel-Feldman operator olarakta isimlendirilmektedir. Sobel ve
Feildman tarafindan 1968 tarihinde sunulmustur (Sobel ve Feldman, 1968; Sobel,
1970). Bu operatorii, gorlintii yogunlugu fonksiyonunun gradyaninin yakinsamasini
hesaplayan bir ayrik tiirev operatorii olarakta tanimlayabiliriz. Sobel operatorii, Prewitt
operatorli maskesinin merkez katsayisini 2 olarak degistirilmis halidir. Sekil 2.6.’da 3
x 3 maskeler kullanilarak x ve y koordinatlar1 boyunca taranarak kenarlar belirlenir.

(Khan ve Ravi, 2013).



my my, | M3 -1 -2 -1 -1

my | Mg | Mg 0 0 0 -2

mz mg Mg 1 2 1 -1

Sekil 2.6. Sobel operatér maskesi

of

9x= 5. = (m; + 2mg+ mg) — (my + 2m, + my)
of

gy = 7y = (m3 + 2mg+ mg) — (my + 2my + my,)
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(2.9)

(2.10)

Sobel operatoriindeki 3 x 3 maskenin birinci ve tigiincii satirlarinin merkez degerinde

2 degeri oldugundan Prewitt operatdriindeki denklemlerde 2 katsayisi kullanilarak

gradyan bilesenlerini Denklem 2.9 ve Denklem 2.10 ile elde edilmektedir.

2.2.3. Prewitt

Sekil 2.7.’de 3 x 3 maskeler kullanilarak f goriintiisii x ve y koordinatlari boyunca

taranarak kenarlar belirlenir. (Khan ve Ravi, 2013).

my | my | M3 -1 -1 -1 -1
my | Mg | Mg 0 0 0 -1
mz | Mg | Mg 1 1 1 -1

Sekil 2.7. Prewitt operatdr maskesi

Prewitt (Prewitt, 1970) operatorii i¢in gradyan bilesenleri asagidaki denklemler ile elde

edilmektedir (Denklem 2.11 ve Denklem 2.12).

ar

9x = 35, = (m; + mg+ mg) — (Mg + m, + my3)

(2.11)
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a
gy = é = (m3+ mg+ mg)— (my + my + my) (2.12)

2.2.4. Gauss’un laplas1 (LoG)

Gauss’un Laplas1 (LoG - The Laplacian of Gaussian) veya diger bir adiyla Marr ve
Hildreth algoritmas1 (Marr ve Hildreth, 1980) 1980 yilinda Marry ve Hildreth
tarafindan Onerilmigtir. Bu yontem goriintliyli bulaniklastirmak ve bdylelikle
giiriiltiilyli azaltmak i¢in bir Gauss filtresi ve sifir gegisleri bularak goriintiideki
kenarlar1 ortaya ¢ikarmak i¢in Laplas (Laplacian) kullanmaktadir. Uygulanacak m x
m Gauss filtresinin boyutunu m’nin 66’ya esit veya daha biiyiik oldugu bir en kiiciik

tamsay1 olacak seklinde belirlenmektedir (Gonzalez ve Woods, 2014).

x2+y2

L o772 (2.13)

2ma?

G(x,y) =

Bu denklemde (Denklem 2.13), x ve y sirasiyla yatay, dikey eksende orijinden olan
mesafeyi gostermektedir. ¢ ise Gauss dagiliminin standart sapmasidir (Cui ve ark.,

2013).

Marry ve Hildreth, LoG yontemi i¢in ani yeginlik degisimi birinci tlirev isleminde bir
tepe veya ¢ukur olusmasina, ikinci tiirevde ise sifir gecisine sebep olacagini ve bu sifir
gecislerin kenar noktalar1 tespit etmek i¢in kullanildigini, bu islemi gergeklestirecek
operatdriin de V2G oldugunu belirtmislerdir (Denklem 2.14 ve Denklem 2.15). Bu
denklemde V? Laplas operatoriinii, G ise Gauss fonksiyonunu ifade etmektedir. (Cui
ve ark., 2013; Gonzalez ve Woods, 2014). Asagidaki denklemlerde Gauss’un Laplasi

formiile edilmistir ve Sekil 2.8’de LoG fonksiyonunun ii¢ boyutlu ¢izimi verilmistir.

%G(xy) |, 9*°G(xy)

VZG(X, y) = Py oy? (2.14)
2 _ x%*+y?-20?
V26(x,y) = T2 () 2.15)
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Sekil 2.8.’de gosterilen iic boyutlu LoG fonksiyonu goriiniis itibari ile Meksika
sapkasina benzedigi i¢in fonksiyon literatiirde bazen Meksika Sapkasi olarakta

isimlendirilmektedir. (Gonzalez ve Woods, 2014).

Sekil 2.8. LoG fonksiyonunun 3 boyutlu ¢izimi

Gauss’un Laplasi (LoG) yonteminde, Laplas igleci yon bagimsiz olmasindan dolay1
avantajlt yapilardir ve Sekil 2.9.’da gosterilen 3 x 3 maskeler kullanilarak, x ve y
koordinatlar1 boyunca tarama islemi ile goriintii iizerinde uygulanir. (Khan ve Ravi,

2013).

101 | 1 A2 | A o/ 1|0
1] -8 1 2 | 4| 2 1 | -4 | 1
101 | 1 A 2 | A o 1] o0

Sekil 2.9. The laplacian of gaussian operatér maskesi

Burada goriintiiyii uygun LoG maskesi ile konvoliisyon islemine tabi tutmak ve
ciktinin sifir gegislerini tespit etmek suretiyle LoG yontemi daha iyi bir belirleme

yapar (Cui ve ark., 2013).
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2.2.5. Canny

John F. Canny tarafindan 1986 yilinda gelistirilen Canny algoritmasi (Canny, 1986),
goriintli gradyaninin yerel maksimum oldugu yerleri bularak kenarlar1 tespit eden ve

diger algoritmalara kiyasla daha karmasik bir yontemdir (Cui ve ark., 2013).

Canny’e gore iyi bir kenar tespit yaklasimi asagida belirtilen ii¢ temel Ozelligi
olmalidir (Nikhil ve Sankar, 1993; Gonzalez ve Woods, 2008; Gonzalez ve Woods,
2014).

1. Kenar olmayan noktalarin yanlis olarak isaretlenme olasiligiin diisiik olmasi
ve gergek kenar noktalarinin diisiik hata olasiligiyla isaretlenmesi gerekir. Yani
diistik hata orani ile isaretlenmenin gergeklesmesi gerekir.

2. Kenar notlarinin iyi olarak belirlenebilir olmasi. Kenar olarak isaretlenmis
noktalarin, gercek olan kenarlarin merkezini miimkiin oldugunca yakin olmasi
gerekir.

3. Tek kenar noktas1 i¢in tek bir kenar cevabinin olmasi gerekir.

Bu yontem yukarida belirtilen kriterlerin matematiksel olarak ifade edilip en uygun
¢Oziimiin bulunmasini temel almaktadir (Gonzalez ve Woods, 2014). Bu yontemde ilk
olarak giiriiltiiniin etkilerini azaltmak i¢in goriintii lizerinde al¢ak geciren Gauss filtresi
uygulanmaktadir (Cui ve ark., 2013). Gauss filtresi, Gauss fonksiyonunu ile elde
edilen degerlerden olusan bir ¢ekirdek (kernel) olarakta tanimlanabilmektedir. Sekil
2.10.’da 6rnek bir 2D Gauss egrisi grafiksel olarak gosterilmistir. Gauss egrisi ¢an
sekline benzemektedir. Burada, tepe noktasinin egriligini ¢ekirdek boyutuna,

yumusatma orani da ¢ yani standart sapmaya baghdir.
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||||||||||
|||||||||

-4 3 2 -1 0 1 2 3 4

Sekil 2.10. Ornek bir Gauss egrisinin gériiniimii

f(x,y) giris goriintiisii ve G(x,y) Gauss fonksiyonu olarak verilsin, bu durumda Gauss
filtresini olusturmak i¢in 2D Gauss fonksiyonu Denklem 2.13’teki gibi verilmistir. G
Gauss filtresi olusturulduktan sonra f giris goriintiisii ile konvoliisyon iglemine tabi
tutulur ve tiirevi alinir boylelikle gradyan bilesenleri elde edilir (Denklem 2.16,

Denklem 2.17 ve Denklem 2.18) (Cui ve ark., 2013).

Gy = ;—" G(x,y), G, = ;—y G(x,y) (2.16)
gx= =G+ f)=f* G (2.17)
gy = %(G*f):f* Gy (2.18)

Burada * isareti konvoliisyon islemini ifade etmektedir. Alinan tiirev ile yatay yonde
gx ve dikey yonde gy degerleri elde edilmektedir. Elde edilen bu degerler Denklem 2.4
veya Denklem 2.5’te yerine konularak gradyan genligi hesaplanir. Asagidaki esitlik
ile de gradyan yonii hesaplanir (Denklem 2.19) (Gonzalez ve Woods, 2014).

a(x,y) = tan™! [Z—i] (2.19)

Bu islemler gergeklestirildiktan sonra gradyan biiyiikliigiiniin yeral maksimumlarini

bulmak i¢in bir “maksimum olmayanlari bastirma (non-maxima suppression)”
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algoritmasi uygulanir. Giirtiltiiden kurtulmak ve ger¢ek kenar noktalarini korumak igin

iki esikli bir histeresis esigi (hysteresis thresholding) uygulanir (Cui ve ark., 2013).

2.3. Esikleme Temelli Boliitleme

Esikleme tabanli boliitleme yontemi goriintii boliitleme i¢in en ¢ok kullanilan piksel
tabanli yontemlerden birisidir. Baska bir deyisle, goriintiideki arka plan pikselleri ile
nesne pikselleri arasindaki piksel yogunlugunun farkina dayanan en basit yontemdir
(Chen ve ark., 2017). Esikleme temelli boliitleme yontemi ile yapilan boliitlemelerde,
ihtiya¢ duyulan depolama alaninin daha az olmasi, boliitleme islem hizinin yiiksek
olmas1 ve goriintli manipiilas isleminin kolay bir sekilde yapilmasi gibi avantajlardan
dolay1 esikleme temelli boliitleme yontemi diger yontemlere kiyasla daha ¢ok tercih

edilmektedir. (Arora ve ark., 2019).

Temelde esikleme islemi, goriintii piksellerini farkli siniflara bolmek, nesneleri ve arka
plani birbirinden ayirmak i¢in uygun esik veya esikleri segcmek iizerine kuruludur.
Literatiirde uygun olan esigi segcmek veya bulmak icin ¢esitli yontemler bulunmaktadir
(Sezgin ve Sankur, 2004). Goriintii boliitleme i¢in kullanilan en eski esikleme
tekniklerinden biri olan P-tile esikleme (Doyle, 1962), nesnenin kapladigi alan
bilgisine ve olasiligina dayanan bir yontemdir (Hussain, 1991). Bu yontemde, esik
degeri boliitleme yapilacak bolgenin boyutuna gore belirlenmektedir (Tenekeci ve
ark., 2017). Ridler ve Calvard 1978 yilinda, Trussell'da 1979 yilinda tek bir esik
secmek icin basit inter-means algoritmasi onermislerdir (Ridler ve Calvard, 1978;
Trussell, 1979). 1979 yilinda Nobuyuki Otsu tarafindan, gri seviyeli goriintiilerin
binary goriintiilere doniistliriilmesi i¢in otomatik esik degerini hesaplayan ¢ok adiml
bir yontem Onerilmistir (Otsu, 1979). 1980 yilinda entropiye gore esik se¢iminin
yapildigi Pun yontemi (Pun, 1980; Pun, 1981) onerilmistir. Kapur ve arkadaslar ise
1985 yilinda histogramlarin entropisi kullanilarak gri seviye goriintiilerde esikleme
iizerine daha genisletilmis bir versiyonunu (Kapur ve ark., 1985) 6nermislerdir. Benzer
bir entropi tabanli yontem Johanson ve Bille tarafindan 1982 yilinda Onerilmistir
(Johanson ve Bille, 1982). Daha sonra Abutaleb tarafindan esik hesaplamasinin iki

boyutlu entropy (Abutaleb, 1989) ile yapildig1 bir yontem Onerilmistir. Bu yontemlere
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ek olarak esikleme icin histogram tabanli yontemler, piksellerin ortalama degerleri
kullanilarak yapilan esikleme yontemleri, kiimeleme tabanli esikleme yontemleri ve
gorsel(visual) teknikler de Onerilmistir. (Sezgin ve Sankur, 2004; Tobias ve Seara,

2002; Saini ve ark., 2012).

Esikleme islemi, goriintiideki gri piksel degerine Denklem 2.20 ve Denklem 2.21°de
gosterilen sartlara gore yeni bir deger atamasi ile boliitlenmesi islemidir. Bu sekilde,
esik degerinden daha diisiik degerlere sahip pikseller bir sinifa yerlestirilir ki bu siif
arkaplan piksellerini ifade etmektedir ve esik degerinden biiylik olan pikseller diger
bir smifa yerlestirilir ki buda nesne piksellerini ifade etmektedir. Boylelikle, gri
seviyeli goriintiiler iki parcaya ayrilarak O ve 1 olarak binary goriintiilere

dontistiiriilmiis olmaktadir.

T=TI[xyply)lxy)] (2.20)

Burada, Iy(x,y) (x,y) noktasindaki gri seviye degerini, p(X,y) (X,y) noktasinin yerel
ozelliklerini gostermektedir (Gonzalez ve Wood, 2002).

0, Lxy)<T
Iy(x,y) = { 1 }qg((); '3;)) o7 (2.21)

Bu denklemde (Denklem 2.21) ise T esik degerini, Iy(X,y) binary bir goriintiiyii ve
Ie(x,y) ise gri seviyeli goriintiiyii ifade etmektedir. Burada esikleme i¢in genellikle
goriintiiniin histogramindan faydalanilmaktadir. Bu béliitleme yontemi, koyu arka
planda parlak nesnelere sahip goriintiiler i¢in daha etkili bir yontemdir (Chen ve ark.,

2017).

Literatiire bakildiginda esikleme, goriintii boliitlemede farkli bigimlerde kullanildig:
goriilebilmektedir. Kullanim alanlarinin farkliligi ve esikleme tekniklerinin birgok
gelistirilmis versiyonlarinin olmasi sebebiyle esikleme tabanli boliitleme farkli

sekillerde kategorize edilebilmektedir (Sezgin ve Sankur, 2004; Gonzalez ve Wood,
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2008). Ama genel olarak esikleme temelli boliitleme, yerel ve global esikleme olmak

iizere 2 kategoriye ayrilmaktadir.

2.3.1. Global esikleme

Global esikleme yontemi, 6n plan ve arka plan nesnelerinin arasindaki yogunluk
dagiliminin tam olarak belli oldugu durumlarda kullanilmaktadir. Bu tarz durumlarda
tek esik kullanilarak her iki nesneyi birbirinden ayirmak miimkiin olmaktadir
(Senthilkumaran ve Vaithegi, 2016). Denklem 2.20°deki fonksiyona bakarak, T esik
degeri sadece f(x,y)’ye bagli ise yada bir goriintii i¢in uygulanabilir tek bir sabit deger
ise esik degeri global esik olarak isimlendirilmektedir. Global esikleme kullanilan
bir¢ok uygulama i¢in tek esik degeri belirlemek uygun olsada, esik degerini otomatik
olarak belirleyebilen iteratif algoritmalar ile daha iyi sonuglar elde edilmektedir.
Global esikleme i¢in iteratif bir esik degeri secilirken asagidaki 5 adim
uygulanmaktadir (Gonzalez ve Wood, 2002; Gonzalez ve Wood, 2008).

1. Baslangi¢ i¢in genel bir T esik degeri belirlenir.

2. Belirlenen bu esik degeri ile Denklem 2.21°deki sartlara uyan ikili bir goriintii
olusturulur. Boylelikle iki farkli piksel grubu olusturulur.

3. Herbir piksel grubunun ortamala yeginlik degerleri (O: ve O) hesaplanir.

4. Oi ve O2’nin ortalamast alinarak yeni esik degeri belirlenir.

5. Adim 2 ile 4 arasindaki tiim islemler tekrar edilir. Bu tekrarlardaki T’nin
degerleri arasindaki fark 6nceden tanimlanmis olan AT parametresinden kiigiik

ise islem sonlandirilir ve yeni T degeri belirlenmis olur.

Global esikleme olarak iteratif esikleme disinda optimal esikleme, entropi tabanli
esikleme, Otsu esikleme gibi esikleme yontemleri de bulunmaktadir (Goh ve ark.,
2018). Bu esikleme yontemlerinden en ¢ok tercih edilen ve kullanilan yontem ise Otsu
esiklemesidir. Otsu algoritmasindaki temel yaklasim da global esikleme i¢in en uygun

olan esik degerinin bulunmasi iizerinedir.
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2.3.2. Yerel esikleme

Yerel esikleme adaptif esikleme olarakta isimlendirilmektedir. Denklem 2.20’°deki
fonksiyona bakarak, eger T esik degeri f(X,y) ve p(X,y)’ nin ikisine birden bagli ise yani
herhangi bir (x,y) noktasindaki esik degeri bu noktanin komsu piksel 6zelliklerine
bagimli ise esik degeri yerel esik olarak adlandirilir ve Denklem 2.22°deki gibi formiile
edilir. Yerel esiklemede goriintii, alt goriintli bolgelerine ayrilir boylelikle goriintiide
cok yonlii aydinlanma ve yansimalar dengelenmis olmaktadir (Gonzalez ve Wood,
2002; Gonzalez ve Wood, 2008). Yerel esikleme alt goriintiilerin gri seviye degerleri,
komsu piksellerin ortalama (mean) ve degisim (variance) gibi yerel gorlintii
ozelliklerine bagli oldugundan dolayi, goriintiiyli alt goriintiilere bolerken alt
goriintlilerin arkaplan ve ilgili nesneler iceren yeterli biiyiikliikkte olmasina dikkat
edilmelidir (Bhargavi ve Jyothi, 2014). Alt bolgelere ayrilan herbir alt goriintii igin

yerel esik degeri segilir.

0, Iy(6y) <T(xy)
Ib(x'y)={1, }qg(x,y)ZT(XJY)

(2.22)
Bu denklemde (Denklem 2.22) Ip(x,y) binary bir goriintiiyii, Io(x,y) ise gri seviyeli alt
goriintliyli ve T(x,y) ise alt goriintiilerin esik degerini ifade etmektedir. Yerel esikleme
isleminde alt goriintiiler icin esik se¢iminde daha genel bir yaklagim olarak yerel
goriintli 6zelliklerine dayali bir degisken esikleme ile esik belirleme yontemi tercih
edilmektedir (Gonzalez ve Wood, 2008; Gonzalez ve Wood, 2014). Esik belirleme
islemlerinde p-tile esikleme, optimal esikleme, uyarlamali esikleme otomatik esik

belirleme yontemleride tercih edilebilmektedir.
2.4. Graf Tabanh Boliitleme

Graf tabanl boliitleme (Graph based segmentation) yontemlerinde diiglimler; piksel,
piksel kdseleri, bolgeler ve hatta kullanici tarafindan ¢izilen isaretleyiciler seklinde
olabilecegi bir grafik gdsterimi sunmaktadir (Camilus ve Govindan, 2012). Graf

kelimesi terimsel olarak incelendiginde; geometrik veya kuramsal herhangi bir bilgi
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vermeyen, diigiim seklindeki noktalar ile bu noktalar1 birlestiren hatlardan olusan
cizgiler toplulugu seklinde ifade edilmekte, ¢izge veya ¢izit olarak adlandirilmaktadir
(Karas, 2018). Graf'teorisi baglangicinin, matematik¢i Leonhard Euler tarafindan 1736
tarthinde “Konigsberg'in Yedi Kopriisii” problemine iliskin 6nerdigi ¢oziime
dayandigi kabul edilmektedir (Sachs ve ark., 1988). Sekil 2.11.’de x ve y noktalar1 graf
diigiimiinti, Exy ise bu diiglimleri birlestiren baglantiy1 ifade etmektedir. Sekil 2.11.’de
goriildiigi tizere graf, diiglimler ve bu diigiimleri birlestiren kenar veya hat kiimesinin

olusturdugu bir ag yapisi seklinde goriinmektedir.

Exy

Sekil 2.11. Ornek bir yonsiiz graf goriiniimii

Baska bir deyisle graf (G), diigiim noktalarmin kiimesini (V) ve bu diigiimleri
birlestiren baglanti kiimesini (E) igeren bir G=(V,E) ¢ifti olarakta tanimlanmaktadir.
Burada E ve V’nin kiime gosterimi; V={V1,V2,...,V.} ve E={E1,Es,...,Es} seklinde
ifade edilmektedir. Her x ve y diigiimii i¢in Eyy ile Wy agirligr iligkilendirildiginde
olusan grafa, agirlikli graf denilmektedir. Bu agirlik diigiimler arasindaki baglantini
ozelligini (yogunluk, renk, hareket ve konum farki veya diger yerel 6zellikler) ifade
eden bir sayidir. Eger bir goriintiide pikseller, diiglimler olarak temsil edilirse ve
kenarlar (Exy) iki diiglim arasindaki hat ile ifade edilirse, bu durumda her bir kenara
karsilik gelen agirliklar (Wyy) komsu pikseller arasindaki benzerligi veya farkliligi
gosterecektir. (Saglam, 2016; Felzenszwalb ve Huttenlocher, 2004; Fabijanska, 2011).

Graf tabanli boliitleme islemi, agirlik grafini belirli kriterlere gore bolgelere kesen bir
boliitlemedir (Felzenszwalb ve Huttenlocher, 2004). Boylelikle goriintii alt bolgelere
ayrilmis olmaktadir. Bu igslemi gergeklestirirken farkli yontemler kullanmaktadir. En

cok kullanilan Graf Kesim (Graph Cut) yontemidir. Bu yontemde, pikseller yani
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diigiimler arasindaki hatlara, piksel benzerligine gore hesaplama yapan bir maliyet
fonksiyonu kullanilarak kesme islemi uygulanir (Saglam, 2016). Uygulanan bu kesme
islemi i¢in genellikle Denetimsiz Graf Kesim (Unsupervised Graph Cut) algoritmalari
olan Minimum Kesim (Minimum Cut) (Stoer ve Wagner, 1994), Normallestirilmis
Kesim (Normalized Cut) (Shi ve Malik, 1997), Aritmetik Ortalama Kesim (Average
Cut) (Sarkar ve Soundararajan, 2000), Ortalama Kesim (Mean Cut) (Wang ve Siskind,
2001) ve Oran Kesim (Ratio Cut) (Jermyn ve Ishikawa, 1999; Jermyn ve Ishikawa,
2001; Wang ve Siskind, 2003) algoritmalar1 kullanilmaktadir (Szeliski, 2011). Bu

Denetimsiz Graf Kesim algoritmalarinin fonksiyonlar1 Tablo 2.1.’de verilmistir.

Tablo 2.1. Denetimsiz Graf Kesim algoritmalarinin fonksiyonlar1 (Saglam, 2016)
Algoritma Fonksiyon

Minimum Kesim Cutyin(4,B) = Z w(i,j)

i€A, jeB
Cut(A,B) Cut(A,B)
assoc(A,V) assoc(4,V)
assoc(4,V) = Z w(i, t)
iEA, teVv

Cut(4,B) Cut(4,B)

CutN(A, B) =

Normallestirilmis Kesim

Aritmetik Ortalama Kesim Cutyyg(A,B) =

|A] |B|
Cut(A, B)
Ortalama Kesim Cutyean(4,B) = 1
Yiev, je V/Va
. Cl (A' B)
Oran Kesim CutRa“-O (A, B) = m

Tablo 2.1.’de verilen denklemlerde i ve j diigiimleri, w(i,j) bu diigiimler arasindaki
agirhigl, V diiglimler kiimesini, A ve B iki boliime ayrilmis ayrik kiimeleri, assoc(A,V)
A’daki diigiimlerden tiim diiglimlere olan toplam baglantiy1, assoc(B,V)’de aym
mantikla B’deki diigiimlerden tiim diigiimlere olan toplam baglantiy1, Ci(A,B) wi(i,j)
ilk kenar/hat agirligina gore iki bolge arasindaki sinir biiyiikligiini ve C2(A,B) ise
wa2(i,)) ikinci kenar/hat agirligina gore iki bolge arasindaki sinir biiylikliglinii ifade

etmektedir.
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2.5. Kiimeleme Tabanli Boliitleme

Kiimeleme, egitim verisi olarak smif etiketli veri kiimesi gerektirmeden bilinmeyen
bir veri setini kiimeleyen denetimsiz bir 6grenme siirecidir (Hettiarachchia ve Petersa,
2017). Boliitleme acisindan kiimeleme, bir goriintiiniin hangi bilesenlerinin dogal bir
sekilde ayn1 grubun {iyesi oldugunu belirlemeye calistigimiz, boliitlemenin dogal bir
hali olarak tanimlanabilir (Forsyth ve Ponce, 2012). Basit anlamda ise, birbirine
benzeyen veri boliimlerinin ayr1 kiime veya grup olarak ayrilmasidir. Buradaki temel
yaklagim, kiime veya grup icindeki benzerliklerin en iist diizeyde olmasi, kiimeler
arasindaki benzerliklerin ise en az diizeyde olmasi beklenmektedir. Benzerlik ve
farklilik olarak ifade edilen kiime veya kiime icindeki elemanlarin birbirine
uzakliklaridir (Ozkan, 2008; Purutcuoglu ve Ayyildiz, 2014). Kiimeleme ydntemi,
boliitleme ve gruplama seklinde iki farkli amagla kullanilabilir. Boliitleme igin
kullanilirken, sahip olunan veri kiimesi (gorlintii veya video dizisi olabilir) i¢indeki
Ogeler arasindaki iliskiye veya benzerlige gore kiimelendirilir. Gruplama igin
kullanilirken ise, farkli veri 6geleri igeren veri kiimesi i¢indeki, birbirine uygun sekilde
bir araya gelebilecek Ogeleri toplayarak gruplandirilir (Forsyth ve Ponce, 2012).
Gruplama ve Boliitleme i¢in yapilan kiimelemelerde mantik ve yapilmak istenen amag
acisindan her nekadar farkli iglemler gibi goriinsede, bir goriintii iizerinde
uygulandiginda gruplama islemi de sonug¢ olarak bdliitleme yapilmasini saglamis

olacaktir.

Bir kiimeleme yontemi kullanmak ve ondan bir goriintii boliitleyici olusturmak
olduke¢a basit ve tercih edilen bir yaklagimdir. Goriintii boliitlemesi ve istatistiksel
caligsmalarda en yaygin olarak kullanilan yontemdir (Wang, 2010). Goriintii boliitleme
ile ilgili literatiir incelendiginde, bu literatiiriin biiyiik bir kismi, 6zlinde kiimelemeyle
ilgili calismalardir (Forsyth ve Ponce, 2012). Ozellikle tibbi goriintiiler iizerinde
yapilan calismalarda kiimeleme yontemleri daha yaygin olarak kullanilmaktadir.
Literatiirde bircok kiimeleme yontemi ve bu yontemlerin gelistirilmis farkl
versiyonlart bulunmaktadir. Bu nedenle kiimeleme algoritmalari; kullanilacak veri
tipi, veri noktalar1 arasindaki benzerligi tanimlayan kiimeleme kriteri, algoritmalarin

dayandigi teori ve temel kavramlar, kullanim alanlart, iglevsellik ve temel 6zelliklerine
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gore farkli sekillerde kategorize edilebilmektedir. Kullanilan yodntemlere gore
kiimeleme algoritmalar1 hiyerarsik yontemler (hierarchical methods), boliinmeli
yontemler (partitional methods), yogunluk tabanli yontemler (density based methods),
1zgara tabanli yontemler (grid based methods), model tabanli yontemler (model based
methods), bolge tabanli kiimeleme algoritmalari olarak bes gruba ayrilmaktadir
(Halkidi ve ark., 2001, Hanger, 2016). Ozelliklerine gore ve literatlirdeki kullanim
sikligina gore ise temelde hiyerarsik ve boliinmeli yontemler olarak iki grupta
incelenmektedir (Hanger, 2016; Purutguoglu ve Ayyildiz, 2014). Bu caligmada
hiyerarsik ve boliinmeli yontemler incelenmistir. Kullanim sikligi, basit ve etkili
olmasi ve hiyerarsik yontemlere gore daha genis kullanim alanina sahip olmasi

nedeniyle boliinmeli yontemler tizerinde durulmustur.

2.5.1. Hiyerarsik yontemler

Asama siralamali kiimeleme yontemleri olarakta isimlendirilen hiyerarsik yontemler,
kiimeler arasindaki hiyerarsik yapiy1 agag seklinde bir yap1 olusturarak gostermektedir
(Wang, 2010; Purutcuoglu ve Ayyildiz, 2014). Kiimeler arasindaki iligskiyi agac
seklindeki yap1 ile gosteren bu gosterime de dendrogram denilmektedir. Hiyerarsik
yontemlerde kiime sayisinin 6nceden belirlenmesi gerekmemektedir. Ancak hiyerarsik
yontemlerde olusturulmasi gereken agag¢ yapisi isleminde, bu islemin durdurulmasi
icin bir esik parametresi kullanilmaktadir. Hiyerarsik kiimeleme yontemleri de boliicii
(Divisive) yontemler ve gruplayici veya birlestirici (Agglomerative) yontemler olarak
ikiye ayrilmaktadir (Wang, 2010). Bu yontemlerden gruplayici yontemler, boliicii
yontemlere gore matematiksel olarak daha karmagik ve komleks yontemlerdir. Bu
nedenle de boliicli yontemler daha hizli ¢aligsmaktadir. Gruplayict yontemler, ayr1 ayri
bir kiime olarak ele alinan tiim veri elemanlari, asamali olarak birbirine en yakin veya
benzer olanlar1 birlestirerek bir kiime seklinde gruplandirilmasini saglar ve islem bu
sekilde devam eder. Boliicli yontemler ise teorik olarak tiim kiime elemanlari
baslangigta tek bir kiimeye toplanarak kiimelerin bir ana kiime olarak ele alinmasi ve
asamal1 olarak alt kiimelere ayrilmasini saglar. Hiyerarsik yontemlerdeki ayr1 ayr1 ele
alman kiimeleri birlestirme veya ana kiimeyi alt kiimelere parcalama islemleri

benzerlik metriklerine gore gergeklestirilmektedir. Bu benzerlik metrikleri; tek



51

baglant1 (single linkage), merkezi baglanti (centroid linkage), ortalama baglanti
(average linkage) ve tam baglant1 (complete linkage) metrikleridir (Purut¢uoglu ve
Ayyildiz, 2014; Hanger, 2016). Bu metriklerden en ¢ok kullanilan yontemler; en yakin
komsu yontemi olarakta isimlendirilen tek baglant1 yontemi ve en uzak komsu yontemi
olarakta isimlendirilen tam baglanti yontemidir. Bu yontemler isimlerinden de
anlasilacagi lizere tek baglant1 yonteminde, ayr1 ayri ele alinan iki kiimenin elemanlari
arasinda birbirine en yakin olan elemanlarmn uzakligi baz alinarak iki kiimenin
birbirine olan uzaklig1 belirlenir. Tam baglant1 yonteminde ise ayr1 ayr1 ele alinan iki
farkli kiimenin elemanlar1 arasinda birbirine en uzak olan elemanlarin uzaklig1 baz

alinarak iki kiimenin birbirine olan uzaklig1 belirlenir (Ozkan, 2008; Hanger, 2016).

2.5.2. Boliinmeli yontemler

Boliinmeli yontemler, hiyerarsik yontemlerin tersine verinin ka¢ kiimeye ayrilacagi
bilgisinin 6nceden belirlenmesi gerekmektedir. Dolayistyla bu yontem, teorik olarak n
sayida elemandan olusan bir veri kiimesini (goriintii i¢in piksel degerleri ifade eder)
onceden belirlenen k sayida kiimeye ayirmaktadir. Bu kiimelerdeki elemanlar arasi
benzerlik degerleri maksimum, fakat kiimeler arasindaki benzerlik degerleri de
minimum olmasi gerekmektedir. Bu benzerlik degerlerini hesaplamak icin uzaklik
oOlgiileri kullanilmaktadir (Demiralay, 2005). Boliinmeli kiimeleme yontemleri k-
ortalamalar (k-means) algoritmasi, k-medoid algoritmasi, fuzzy c-mean (FCM)
algoritmast ve k-ortalamalar algoritmasinin gelistirilmis versiyonlaridir. Bu
algoritmalardan k-ortalamalar algoritmasi ve k-ortalamalar algoritmasinin gelistirilmis
versiyonlari, birgok boliitleme yontemleri arasinda ve kiimeleme yontemleri i¢inde en
popiiler olan ve en sik kullanilan tekniklerden biri olarak kabul edilmektedir (Ayech

ve Ziou, 2015).
2.5.2.1. Uzaklik olciileri
Gorlintli boliitlemede kullanilan kiimeleme yontemlerin birgogunda bir goriintiideki

piksellerin arasindaki uzakliklar hesaplanarak farkli kiimelere atanir ve bdylece

goriintli kiimelere ayrilarak boliitlenme islemi gerceklesir. Pikseller arasindaki
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uzaklliklarin veya benzerlik degerlerinin hesaplanmasi icin genellikle Oklid
(Euclidean) uzakligi, Minkowski uzakligi, Manhattan uzakligi ve Mahalonobis
uzaklig1 kullanilmaktadir (Demiralay, 2005). Bu uzakliklar i¢inde, kiime elemanlar1
ve kiimeler arasindaki uzakliklar1 hesaplamada en ¢ok tercih edilen uzaklik 6l¢iisii,
Oklid uzakhgidir. (Lin ve ark., 2014; Ismkhan, 2018). Oklit uzakhigini asagidaki
sekilde (Sekil 2.12.) gosterildigi gibi iki boyutlu bir uzayda degerlendirildiginde
Denklem 2.24’teki formiil kullanilarak bu islem gerceklestirilir.

Sekil 2.12. ki boyutlu uzayda P ve Q arasindaki d uzaklig

Sekil 2.12.°de P (x1,y1) ve Q(x2,y2) iki boyutlu uzayda iki noktanin koordinatlari, d P
ve Q noktalar1 arasindaki uzaklig1 temsil etmektedir. Sekil 2.12.”ye bakildiginda bir
Pisagor teoreminin gosterimi oldugu goriilmektedir. Pisagor teoremine gore d noktasi

Denklem 2.23’teki gibi hesaplanmaktadir (Ozkan, 2008; Howard ve Rorres, 2014).

d? = a? + b? ise ||d|| = v a? + b? (2.23)

Bu denklemi iki boyutlu uzaydaki noktalar i¢in diizenlenirse Denklem 2.24, {i¢ boyutlu
uzaydaki noktalar i¢in ise Denklem 2.25 elde edilir.

d(P,Q) = IP,Qll = v (x1 — %)% + (y1 — ¥2)? (2.24)

d(P,Q) = IIP,Qll =V (1 — )% + (01 = ¥2)% + et (20 — 23)? (2.25)
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Bu denklemler Oklid n uzaymda ifade edilecek olursa, P=(P;,Ps,...,Pn) ve
Q=(Q1,Qz,...,Qn) oldugunda d(P,Q) ise P ve Q noktalar1 arasindaki uzaklig1 ifade
etmektedir ve Denklem 2.26°daki gibi genellestirilmektedir.

d(P,Q) =P, Qll = (2.26)

Denklem 2.25’te P=(P1,P»,...,Pn) ve Q=(Q1,Qz,...,Qn) oldugunda d(P,Q) ise P ve Q

noktalar1 arasindaki uzakligi ifade etmektedir.

Renkli goriintiilerdeki renkleri tanimlamak i¢in RGB (Red-Kirmizi, Green-Yesil,
Blue-Mavi), CMY (Cyan-Camgobegi, Magenta-Eflatun, Yellow-Sar1), HSB (Hue-
Ton, Saturation-Doygunluk, Brightness-Parlaklik), ve HSI (Huge, Saturation,
Intensity-Isik siddeti) gibi farkli renk modelleri kullanilmaktadir. Bu renk modelleri
renklerin standart, genel kabul gérmiis bir sekilde tanimlanmasini kolaylagtirmaktadir.
Temel olarak, renk modelleri her bir rengin tek bir noktayla temsil edildigi bir
koordinat sistemidir ve ii¢ boyutlu olarak gosterilmektedir (Cirillo ve ark., 2019). Bu
renk modelleri ile temsil edilen goriintiiler kiimeleme tabanli goriintii boliitleme
yontemleri ile boliitlenmek istendiginde, pikseli ifade eden renk {i¢ boyutlu uzayda
temsil edilmis bir nokta gibi diislinlilmektedir. Buna gore, benzerlik degerini
hesaplamak i¢in Denklem 2.25 veya bu denklemin genellestirilmis hali olan Denklem

2.26’daki Oklid uzaklig1 kullanilmaktadir.

Iki farkli noktay1 temsil eden P=(P1,P,...,Ps) ve Q=(Q1,Qx>,...,Qn) noktalar i¢in, L,
olarakta adlandirilan Minkowski uzakligit Denklem 2.27 ile tanimlanmaktadir.
Minkowski uzaklig1 p 6zel durumlarini da iceren genellestirilmis bir metriktir. p=1
olmasi durumunda Denklem 2.27 Manhattan uzakligini, p=2 olmasi durumunda ise
Denklem 2.29 Oklid uzakhigini gdstermektedir. p=co olmasi durumunda da Denklem
230 L. olarakta isimlendirilen Chebyshev uzakligini ifade etmektedir. Bu
denklemlerde p sifirdan biiyiik sayilardan olmalidir (Arora ve ark., 2019).
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(2.27)

(2.28)

(2.29)

(2.30)

Mahalanobis uzakligr (Mahalanobis, 1936) Prasanta Chandra Mahalanobis tarafindan

1936 yilinda 6nerilmistir. Gézlemlerin siniflandirilmast ve ¢ok boyutlu istatistiksel

analizde kullanilmaktadir. Dagilim ile verilen bir nokta arasindaki mesafenin 6l¢iisii

seklinde tanimlanir ve kovaryans matrisini hesaba katilarak islem yapmaktadir. Buna

gore P ve Q noktalar1 (vektorleri) arasindaki Mahalanobis uzakligi S kovaryans

matrisini kullanilarak Denklem 2.31’e gore hesaplanmaktadir (De Maesschalck ve

ark., 2000).

d=J(P-Q'S(P-Q

(2.31)

» > >
> > »

(a) (b) ()

»
>

(d)

Sekil 2.13. Uzaklik 6lgiileri iki boyutlu gosterimi: (a) Oklid, (b) Manhattan, (c) Chebyshev, (d) Mahalanobis



55

Denklem 2.23 ve Denklem 2.31 arasindaki denklemler ile tanimlanmis olan Oklid,
Manhattan, Chebyshev ve Mahalanobis uzakliklarmi temsil eden iki boyutlu

gosterimleri Sekil 2.13.’te verilmistir.

2.5.2.2. K-ortalamalar kiimeleme algoritmasi

K-ortalamalar (MacQueen, 1967) kiimeleme algoritmast 1967 yilinda MacQueen
tarafindan Onerilmistir. K-ortalamalar algoritmasi uygulamasinin ¢ok basit olmasi,
sadeligi, etkinligi ve farkli problemlerde istikrarli performansinin olmasi gibi
nedenlerden dolay1 ¢ok tercih edilen bir algoritma olmaya devam etmektedir. Bircok
durumda k-ortalamalar algoritmasindan daha iyi sonuglar veren kiimeleme
algoritmalar1 bulunsada lokal ince ayarlama kabiliyetinin ¢ok etkili olmas1 nedeniyle
cok daha iyi algoritmalarin bir pargasi olarakta kullanilmaktadir (Frénti ve Sieranoja,
2019). Diger bir taraftan, k-ortalamalar algoritmasi farkli uygulamalarda da genis
capta kullanilmaktadir. Ozellikle tibbi gériintiilerin béliitlenmesinde ¢ok tercih
edilmektedir. Bunun yaninda k-ortalamalar algoritmasinin performansini daha da

gelistirmek i¢in farkli calismalar da yapilmaktadir (Zhaoa ve ark., 2018).

K-ortalamalar (K-means) gibi geleneksel kiimeleme tekniklerinde, kiime sayisi
onceden belirlenmis olmas1 gereklidir. Ayrica, ilk kiime merkezi degerleri
bilinmemektedir ve bu nedenle ilk kiime merkezlerine rasgele degerler atanmaktadir.
Bu nedenle k-ortalamalar algoritmasi kiimelenme sayisinin dnceden bilinebildigi
problemler i¢in ¢ok kullanislt tekniklerden biridir. K-ortalamalar kiimeleme

algoritmasinin adimlar1 Sekil 2.14.’te gosterildigi sekilde islemektedir.
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k kiime sayisini belirle

v

k sayida kiimenin kiime merkezi
(Ck) degerlerine rastgele degerler ata

v

tim elemanlarin Cy'ya olan uzakliklarini ¢
hesapla ve en yakin kimeye ata

v

kiimelerin yeni Cy degerlerini hesapla

Ck degerleri
bir 6nceki Ck degerlerine
esit mi?

Sekil 2.14. K-ortalamlar algoritmasinin akig semasi

Sekil 2.14.’te gosterildigi iizere, k-ortalamalar algoritmasina gore kiimeleme yapmak

icin gereken iglem basamaklarinin detaylari;

1.Basamak: Oncelikle veri elemanlarmin (gériintii igin piksellerin) kag kiimeye

ayrilacagi belirlenir. Bagka bir deyisle k kiime sayis1 belirlenir.

2.Basamak: Her kiime i¢in bir kiime merkezi (Ci) (centroid) degeri belirlenir. Bu kiime
merkezleri degerleri rasgele bir say1 olabilecegi gibi, veri elemanlar1 iginde rasgele

secilmis elemanlarin degerleri de olabilir.
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3.Basamak: Tiim veri elemanlar ile rasgele belirlenmis olan kiime merkez degerleri
arasindaki uzaklik 6klid uzaklik formiili kullanilarak hesaplanir. Elde edilen sonuclara

gore tiim veri elemanlar1 kendisine en yakin olan kiime merkezine atanir.

4.Basamak: Yeni kiime elemanlarina sahip olan bu kiimeler i¢in kiime merkez
degerleri, kiime i¢inde bulunan elemanlarmin degerlerinin aritmetik ortalamasi
alinarak yeniden hesaplanir. Elde edilen yeni kiime merkez degeri bir 6nceki kiime

merkez degeri ile karsilastirilir.

5.Basamak: Eger kiime merkez degerleri bir 6nceki kiime merkez degerleri ile ayni ise
kiimelerin degismedigi varsayilir ve islem sonlandirilir. Eger kiime merkez degerleri
degismis ise ticlincli basamaktan itibaren tiim basamak islemleri tekrar edilir.
X={X1,X2,...,Xn} veri kiimesini, k kiime sayisini, C={C,C>,...Ci} kiime merkezi

degerlerini, m herbir kiime i¢indeki kiime elemani sayisini, Ci.. «={Z1,Z2,...Zn} kiime

merkezi i¢indeki elemanlarini ifade ediyor ise;

Cr = lz Z; (2.32)

(2.33)

Buna gore, ilgili kiimenin, kiime merkez degerlerini hesaplamak i¢in Denklem 2.32,
tim veri kiimesi ile kiime merkezleri arasindaki uzakligi hesaplamak i¢in Denklem

2.33 kullanilmaktadir.

2.5.2.3. Agirhikh k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi

K-ortalamalar algoritmasi ¢ok farkli alanlarda uygulanmaktadir. Uygulanan bu

alanlarin farkliliklarina gore de algoritmada farkli gelistirmeler yapilmaktadir.
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Agirlikli k-ortalamalar algoritmasi (Albayrak ve Karsligil, 2001; Albayrak, 2001),
goriintii tizerinde renk topaklama ve boliitleme icin kullanilabilen goriintii histogram
bilgisini de algoritmaya dahil eden bir yontemdir. Algoritma k-ortalamalar
algoritmasinin gelistirilmis bir versiyonu oldugundan dolayr bircok algoritma

basamagi, k-ortalamalar algoritmas ile aynidir.

Agirlikli k-ortalamlar algoritmasinda a ve b renklerinin birbirine uzakligini Denklem
2.34’teki gibi Oklid mesafesi ile hesaplanir. iki renk arasindaki mesafe hesaplanirken
renkli goriintiilerde, renk degerleri RGB oldugundan dolay1 Denklem 2.34’te toplam
ifadesi i¢in i degeri 1, 2 ve 3 degerini almaktadir ve hesaplama buna gore

yapilmaktadir.

d(a,b) = (2.34)

i(ai — b;)?

Kiime merkezi degerleri ise k-ortalamalar algoritmasindan farkli olarak kiime

elemanlarinin histogram bilgisi de kullanilarak Denklem 2.35’teki formiil ile

hesaplanmaktadir.
m
€, = — Zh z (2.35)
k Z:ril hi £ i~ .

Burada, X={X,Xa,...,Xa} veri kiimesini, k kiime sayisini, C={C1,Ca,...Cx} kiime
merkezi degerlerini, m herbir kiime merkezindeki kiime elemani sayisini1 ve buna gore
Ci..x={Z1,22,...Zn} kiime merkezi i¢indeki elemanlarini, h; ise Z; renginin histogram
degerini ifade etmektedir. Buna gore agirlikli k-ortalamalar algoritmasinin iglem

basamaklarinin detaylari;

1.Basamak ve 2.Basamak islemleri boliim 2.5.2.2.de k-ortalamalar icin belirtilen

islem basamaklari ile ayni sekilde isletilmektedir.



59

3.Basamak: Tiim veri elemanlar ile rasgele belirlenmis olan kiime merkez degerleri
arasindaki uzaklik Denklem 2.34’teki formiile gore hesaplanir. Elde edilen sonuclara
gore tiim veri elemanlari kendisine en yakin (formiil sonucunda ¢ikan en kii¢iik deger)

olan kiime merkezine atanir.

4.Basamak: Yeni kiime elemanlarina sahip olan bu kiimeler i¢in kiime merkez
degerleri, kiime i¢inde bulunan elemanlarinin degerleri ve bu elemanlarin histogram
bilgisi de formiile dahil edilerek Denklem 2.35°teki formiil ile yeniden hesaplanir. Elde

edilen yeni kiime merkez degeri bir dnceki kiime merkez degeri ile karsilastirilir.

5.Basamak: Eger kiime merkez degerleri bir 6nceki kiime merkez degerleri ile ayni ise
kiimelerin degismedigi varsayilir ve islem sonlandirilir. Eger kiime merkez degerleri

degismis ise liclincli basamaktan itibaren tiim basamak islemleri tekrar edilir.

2.5.2.4. Gelistirilmis yeni k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi

Bu caligmada gelistirilmis yeni k-ortalamalar kiimeleme algoritmasinda (Yurtsever ve
ark., 2018), k-ortalamalar algoritmalarindaki gibi dncelikle kiime sayis1 belirlenmistir
ve buna gore C={C;, i=1,2,....k} seklinde k sayida kiime olusturulmustur. Geleneksel
k-ortalamalar kiimeleme algoritmast ve agirlikli k-ortalamalar kiimeleme
algoritmasinda bu kiime merkezlerine ilk deger, rasgele olarak atanmaktadir. Bu
ratgele atanmasindan dolay1 benzersiz bir kiime elde edilmesi her zaman miimkiin
degildir. Bu nedenle, ilk kiime merkezlerinin belirlenmesi i¢in kullanilan yontem, elde
edilecek son kiimenin nasil olacagi belirleyen 6nemli bir etkendir. Bu durumda
sistemin performansi agisindan onemlidir. Bu nedenle, gelistirilen bu yaklasimda
kiime merkezlerine ilk deger atanmasi iglemi, asagida belirtilen denklemler (Denklem
2.36, Denklem 2.37) ile hesaplanarak gerceklestirilmistir. Bu denklemler belirlenirken
kullanilan mikroskobik kolon tiimor goriintiilerinde hiicre, ¢cekirdek ve bez yapilarinin
farkli renklerde oldugu g6z 6niine alinarak birbirinden olabilecek maksimum uzaklikta

olacak sekilde ilk kiime merkezlerinin belirlenmesine dikkat edilmistir.
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Dy,

i={1,..,k} icin, C,=K.i (2.37)

Burada k kiime sayisini, K¢ kiilme merkezi olusturma katsayisini, C; kiime merkezi
degerini, Dy histogram boyutunu gostermektedir ve Dy deger olarak 256 verilmistir.
K. kiime merkezi olusturma katsayisi kiisiiratli ¢itkmasi durumunda tamsay1 olan kisim

K¢ degeri olarak kabul edilecektir.

Denklem 2.36 ve Denklem 2.37°de belirtilen formiiller ilk kiime merkez degerleri
rasgele olarak atanan k-ortalamalar ve gelistirilmis tiim k-ortalamalar algoritmalari
icin uygulanabilmektedir. Bu yontemde, ilk kiime merkez degerlerinin atanmasindan
sonraki agsamalar, agirlikli k-ortalamalar kiimeleme algoritmasinin 2. maddesinden
sonraki asamalarmin birebir uygulanmasi ile gerceklestirilmektedir. Buna gore
geligtirilmis yeni k-ortalamalar algoritmasinin islem basamaklarinin detaylari

asagidaki gibidir.

1.Basamak: Oncelikle veri elemanlarmin (gériintii igin piksellerin) ka¢ kiimeye

ayrilacagi baska bir deyisle k kiime sayis1 belirlenir.

2.Basamak: Her kiime i¢in bir ilk kiime merkezi (Cx) (centroid) degeri belirlenir. Bu
ilk kiime merkezleri degerleri Denklem 2.36 ve Denklem 2.37 kullanilarak ilk kiime

merkezlerinin birbirinden optimum ayriklikta deger almasi saglanir.

3.Basamak: Tim veri elemanlar1 ile kiime merkez degerleri arasindaki uzaklik
Denklem 2.34’teki formiile gore hesaplanir. Elde edilen sonuglara gore tiim veri
elemanlar1 kendisine en yakin (formiil sonucunda ¢ikan en kii¢lik deger) olan kiime

merkezine atanir.

4.Basamak ve 5.Basamak islemleri bolim 2.5.2.3.°te agirlikli k-ortalamalar igin

belirtilen islem basamaklari ile ayni sekilde isletilmektedir.
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2.6. Histogram Tabanh Benzerlik Fonksiyonu

Benzerlik fonksiyonlar1 verilerin, histogram ikililerinin arasindaki benzerlik dl¢iisiinii
hesaplayan foksiyonlardir (Zweng ve ark., 2011). Renkli goriintii histogramlarinin
benzerlik degerlerini belirlemek i¢in farkli mesafe 6l¢lim yontemleri bulunmaktadir.
Genel olarak, olasilik dagilimlarini karsilastirmaya dayali olan teknikler renkli
histogramlar i¢in uygun teknikler degildir. Bunun sebebi gorsel alginin benzerligi
belirlemek {izerine olmasidir. Olasilik dagilimlarinin yakin olmasi bu benzerligi
saglamamaktadir. Renk mesafesi formiilleri, renk iceriginin algilanmasina dayanan
goriintliler arasindaki benzerlik Slgiisiine gore islem yapmaktadir (Jeong, 2001). Bu
renk mesafesi yontemleri histogram 6klid mesafesi (histogram euclidean distance),
histogram kesisimi mesafesi (histogram intersection distance) (Smith ve Chang, 1996)
ve capraz histogram mesafesi (histogram cross distance) yontemleridir. Denklem
2.38’deki histogram tanimlamasina gore, histogram 6klid mesafesi icin Denklem 2.39,
histogram kesisimi mesafesi i¢in Denklem 2.40, histogram c¢apraz mesafesi i¢in ise
Denklem 2.41 kullanilarak benzerlik Ol¢limii hesaplanmaktadir. Bu fonksiyonlar
icinde histogram capraz mesafesi yontemi, histogramdaki kutular arasinda g¢apraz
benzerligi hesapladigindan Minkowski metriklerine kiyasla daha fazla hesaplama

yiikii getirmektedir (Kumar ve ark., 2009).

(r,g,b) =N.Prob(R =7,G = g,B =b) (2.38)

d(h,g) = jz Z Z(h(r, 9,b) — g(r,g,b))? (2.39)
R G B

Yr 26 npmin(h(r,g,b),g(r, g,b))
min (|hl, |g])

d(h,g) = (2.40)

d(h,g)=(h—g)"A(h - g) (2.41)
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Burada h ve g farkli iki histogrami, R, G ve B ii¢ farkli renk kanalini, |h| ve |g| 6rnek
sayisina esit her histogramin biiyiikligiinti, N goriintii i¢indeki piksel sayisini, A ise

benzerlik matrisini ifade etmektedir (Jeong, 2001).



BOLUM 3. DERIN OGRENME

Derin 6grenme, her ne kadar son yillarda popiiler olmus yeni bir konu olarak diisiiniilse
de temelleri 1940 ile 1960’11 yillar arasina kadar dayanmaktadir. Derin 6grenme ismi
verilmeden Once, arastirmacilar calismalarinda 1940-1960 yillar1 arasinda sibernetik
(cybernetics), 1980-1990 yillar1 arasinda baglanticilik (connectionism) gibi farkli
isimler kullanmistir. Bu nedenle giiniimiizde derin 6grenme yeni bir konu gibi popiiler
olmustur. Yapay sinir aglari (YSA) da gecmis tarihte derin 6grenme yerine verilmis
isimlerden biri olarak tanimlanmaktadir. YSA gibi bir¢ok erken 6grenme algoritmasi
biyolojik Ogrenme modelleri olarak gelistirilmistir. Bu tip modeller biyolojik
yontemler olmasindan dolayi, bu modellerin temel amaci Ogrenmenin nasil
gerceklestigini belirleyip buna gore 6grenmeyi modellemektir (Goodfellow ve ark.,

2018).

Zaman i¢inde farkli isimlerle tanimlanmis olan derin 6grenme, YSA ve benzeri makine
O0grenme algoritmalarimi1 kapsayan Ozel bir makine Ogrenmesi tiirli olarak
tanimlanmaktadir. Derin 6grenme konusunun tam olarak anlasilmasi i¢in Oncelikle
yapay zeka, makine O0grenmesi kavramlarinin tam olarak neyi ifade ettigini, bu
alanlarin birbiriyle ve derin 6grenme ile olan iligkilerini ve tarihsel siirecleri ortaya
koymak gerekmektedir. Yapay zeka, makine 6grenmesi, derin 6grenme, biiyiik veri ve
veri bilimi arasindaki iliski ve kapsamlar1 Sekil 3.1.’de venn semastyla gosterilmistir.
Sekilde goriildiigii tizere yapay zeka bu terminolojinin en st kapsayicisidir. Zaman
icinde yapay zeka farkli alt ¢alisma alanlarina ayrilmistir. Bu alt alanlardan biri olan
makine 6grenmesi de sekilde yapay zekanin bir alt kolu olarak gosterilmistir. Son
yillarda popiiler olan derin 6grenme ise makine 6grenmesi tekniklerinden biridir ve bu

nedenle sekil tizerinde makine 6grenmesi kapsami i¢inde gosterilmistir.
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Sekil 3.1. Yapay zeka, makine 6grenmesi, derin 6grenme ve veri arasindaki iligkiyi gdsteren venn semasi

Insanlar igin ¢dzmesi zor olan matematiksel problemler, yapay zekanin ortaya ¢iktigi
ilk donemlerden itibaren bilgisayarlarla kolaylikla ¢6ziilebiliyordu. Fakat insanlarin
giinlik hayatta kolaylikla gerceklestirdigi ve rutin olan goriintiilerin, seslerin,
nesnelerin taninmasi ve siniflandirilmasi gibi olaylarin, bilgisayarlar i¢in matematiksel
olarak tanimlanmasi ve c¢oziilmesi zor olan problemler oldugu ortaya ¢ikmistir
(Goodfellow ve ark., 2018). Boylelikle daha sonraki donemlerde yapay zeka,
insanlarin diistinme ve 6grenme sekli, biyolojik yapisi, canlilarin davranis sekilleri gibi
canliya ait olan Ozellikleri modelleyen ve hatta daha iyi bir sekilde basarim elde

etmeye calisan algoritmalar gelistirilmeye evrilmistir.

1943°1ii yillarda Alan Turing tarafindan “Makineler Diislinebilir mi?” sorusuyla ortaya
atilan fikir, 1950 yilinda yazdigi bir makalede de (Turing, 1950) irdelenmistir. Ayrica
Alan Turing 1950’11 yilllarda 6nermis oldugu Turing Testi ile zeki makine veya yapay
zekanin nasil olmast gerektigini de ortaya koymustur. Bu testte insanin veya
sorgulayicinin bir etkilesim ile karsilastig1 durumlarda, bu etkilesimin arkasinda insan
veya makine oldugunu ayirt edip edememesine bakilmaktadir. Eger etkilesim
arkasindakinin makine oldugu anlasilamiyorsa o zaman o makine i¢in zeki makine
denilmektedir. Buradan yola ¢ikarak yapay zeka, makinelerin gercek bir insan gibi
tepki vermesi seklinde tanimlamasi yapilmaktadir. Yapay zeka terim olarak ise 1955
yilinda John McCarthy tarafindan Ingiltere'de Dartmouth College’da yapilan bir

konferansta Onerilmis ve tanimlanmistir. Genis bir kapsama alanina sahip olan ve bu
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terminolojinin en iist kapsayicisi olan yapay zeka, yillar i¢inde daha spesifik sorunlara
¢Oziim bulmak amaciyla alt caligsma alanlarina ayrilmis ve robotik (robotics), dogal dil
isleme (natural language processing), olay isleme (event processing), tahmini bilgi
yonetimi (predictive knowledge management), deterministik kurallar & siirecler &
kararlar (deterministic rules & processes & decisions) ve makine grenmesi (machine
learning) gibi yeni alt alanlar olusturmustur (MarTech, 2019). Bu alt alanlardan
makine 6grenmesi terimindeki 6grenme kavrami, insanin dogasinda var olan 6grenme
ile ayn1 6zellikleri tasimaktadir. Insanlar 6grenme ile benzer gorevleri yerine getirirken
performanslarint iyilestirme egiliminde oldugu bilinmektedir. Ayni mantikla
performanslarini arttirmak i¢in makinelere de bu 6grenme ilkesinin eklenmesi ile
makine 6grenmesi gerceklesmektedir (Konar, 2000). Buna gore 6grenme problemi, bir
gorevi yerine getirirken, egitim deneyimi yoluyla performans Ol¢iitiinii gelistirme
sorunu olarak tanimlanmaktadir (Jordan ve Mitchell, 2015). Tanim olarak ise makine
Ogrenmesi, bilgisayarlarin algilayic1 verilerinden veya girdi/egitim verilerinden
matematiksel ve istatistiksel yontemler ile 6grenen, insan zekasinin yapabileceklerini
gerceklestirebilen, elde edilen verilerden ¢ikarimlar yapan algoritmalarin genel adi
olarak ifade edilmektedir. Baska bir ifadeyle makine Ogrenmesi, bilgisayarlarin
karsilagtiklar1 olaylar veya problemler ile ilgili elde ettikleri verilerden bilgiler
iireterek, bu bilgilerden ve tecriibelerden 6grenerek, benzer durumlar karsisinda dogru
kararlar verebilmesi ve ¢oziimler iiretebilmesi seklinde tanimlanmaktadir (Oztemel,
2006). Makine 6grenmesindeki temel yaklasim ise mevcut veri kiimesi iizerinde
makine 0grenmesi algoritmasi kullanilarak en basarili ve en yiiksek performans metrik
degerlerini elde edebilen modelin kurulmasidir. Bu nedenle farkli uygulama
alanlarindaki farkli problemlerde en yiiksek performans metrik sonucunu elde etmek
icin karar agaclari, k-ortalamalar algoritmasi, basit bayes siniflandirici, destek vektor
makineleri (SVM), YSA gibi ¢cok sayida makine 6grenmesi algoritmasi gelistirilmistir.
Bu algoritmalar siniflandirma, regresyon, kiimeleme, boyut azaltimi, tahmin gibi
yeteneklerine gore kategorize edilmektedir (Atalay ve Celik, 2017). Makine
Ogrenmesi algoritmalart 6grenme yontemlerine gore ise denetimli &grenme
(supervised learning), pekistirmeli 6grenme (reinforced learning) ve denetimsiz
O0grenme (unsupervised learning) olarak iige ayrilmaktadir (Vasuki ve Govindaraju,

2017). Denetimli 6grenmede, girdilerin ve bu girdilere ait ¢iktilarin makineye
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verilmesi sonucunda bu bilgilerden bir ¢ikarim yapilmasi ve veriler arasindaki iliskinin
Ogrenilmesi amaclanmaktadir. Denetimsiz 6grenmede, sadece girdiler makineye
verilerek girdi verilerinden sonuclar ¢ikarilmasi ve genel yapinin modellemesi
amaglanmaktadir. Pekistirmeli 6grenmede ise egitim verisi olmadan, etkilesimli bir
sekilde, neden-sonug iliskisiyle, 6diil-ceza yontemiyle makinenin 6grenmesi ve karar

vermesi amaglanmaktadir (Konar, 2000).

Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 0grenme tarihsel siire¢ iginde ilk olarak
onerilmesi her ne kadar ¢ok eski tarihlere dayandigi belirtilse de bu kavramlarin
poptiler olduklari donem agisindan genel kronolojik siralamasina bakildiginda, 1950’1
yillar da yapay zeka, 1980°1i yillarin sonundan itibaren makine 6grenmesi, 2006’1
yillardan itibaren de derin 6grenme popiiler olmaya baslamistir. Derin 6grenmenin

tarihsel gelisimi gosteren kronolojik siralamasi ise Sekil 3.2.’de gdsterilmistir.
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Sekil 3.2. Derin 6grenme kronoloji grafigi



67

Derin 6grenme, ses tanima, yiiz tanima, gorsel nesne tanima, nesne algilama,
biyoenformatik, dogal dil isleme, kanser, goriintii boliitleme, simiflandirma
alanlarindaki degisken islevler gerektiren karmasik sorunlar1 ve gesitli problemleri,
derin sinir ag1 algoritmalarini kullanarak ¢6zmektedir (Lopez ve ark., 2017). Bu
algoritmalardan en bilinen ve en ¢ok kullanilan algoritmalarindan biri olan ESA’nin
temelleri ise 1989 yilinda atilmaya baslanmistir (LeCun ve ark., 1989). ESA, ¢ok fazla
egitim verisine ve giiclii hesaplamalar i¢in gerekli olan giiclii donanimlara ihtiyag
duymasindan dolayi, 2012 yilina kadar bilgisayarli gorii (computer vision) alaninda
pek fazla ilgi gormemistir. Farkli alanlarda ¢ok biiytik veri setlerinin elde edilebilmesi,
biiyiik veri kavraminin 6nem kazanmasi, algoritma verimliliginin artmasi, GPU’larin
geligsmesi, hesaplama maliyetlerinin azalmas ile birlikte 2012 yilindan itibaren ESA
konusu biiytik bir ilgi gérmiis ve ¢ok popiiler olmustur (Yurtsever ve Yurtsever, 2019).
Boylelikle de bir¢ok alanda kullanilmaya baglanmistir. Socupus veritabaninda Deep
Learning (DL) ve Convolutional Neural Network (CNN) konusunda yapilan literatiir
caligsmalarinin yillara gére sayilarini gosteren Sekil 3.3.’teki grafik incelendiginde de
bu alandaki ¢aligmalarin 2012 yilindan itibaren biiyiik bir ivme kazandig1 acikca

goriilmektedir.
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Sekil 3.3. Yillara gore derin 6grenme ve evrigimli sinir aglarinin egilim grafigi (Scopus Veritabani)
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Ozellikle Hinton’s (Krizhevsky ve ark., 2012) takimi, bir c¢esit YSA olan ESA
kullanarak ImageNet goriintii siniflandirmasinda sampiyonlugu elde etmesinden sonra
ESA bilgisayarli gorii alaninda biiyiik ilgi gérmeye baglamis ve diger alanlarda da
uygulanmaya baslanmistir (Tang ve ark., 2012; Vallet, 2015, LeCun ve ark., 2015).

3.1. Yapay Sinir Aglan

YSA biyolojik sinir sistemini taklit ederek 6grenme, siniflandirma, optimizasyon ve
genelleme gibi insan beyninin fonksiyonel o0zelliklerine benzer islemleri
gerceklestiren programlardir. YSA yapisal olarak insan sinir hiicresine benzer sekilde
yapay sinir hiicreleri (ndronlar) ile ¢alismaktadir. Bu sinir hiicrelerinin milyarlarcasi
bir araya gelerek sinir agin1 olusturmaktadir (Oztemel, 2006). Bu nedenle YSA’nin ve
yapay sinir hiicrelerinin tam olarak anlasilmasi i¢in dncelikle biyolojik sinir hiicresi ve

yapisi incelenmistir.

3.1.1. Biyolojik sinir hiicresi ve yapisi

Insan sinir sistemi merkezi ve cevresel sinir sisteminden olusmaktadir. (Oztemel,
2006). Viicudun duyu organlarindan yani sensorlerinden alinan gorme, isitme, tat,
hissetme ve koku gibi bilgiler sinir sistemiyle beyine tasinmaktadir ve beynin
olusturdugu kararlar organlara iletilerek tepkiler olusturulmaktadir. Bu yap1 icindeki
noronlar kabaca bilgi girisi ve ¢ikisi olan bir anahtar ya da sinir sisteminin bilgi igleyen
ve bilgi ileten bileseni olarak tanimlanmaktadir (Haykin, 2009). Biyolojik sistemin
yap1 tasint olusturan sinir hiicresinin yapisi Sekil 3.4.°te gosterilmistir. Sekil 3.4.’te
gosterilen sinir hiicresi, hiicre ¢ekirdegi, hiicre govdesi (soma), dendrit, aksondan
olusmaktadir. Akson dalinin ucundaki diigme goriiniimlii yapilar ise diger bir sinir
hiicresiyle sinaps olusturmaktadir. Sinapslar veya sinir uglar1 da sinir hiicreleri
arasindaki elektriksel sinyallerin gecisini saglayan bosluklari olusturmaktadir. Sinir
hiicreleri arasinda olusan bu sinaptik iletisim ile sinyaller hiicre govdesine
iletilmektedir. Bu elektriksel sinyal gec¢isi sonraki asamada aksonlar yardimiyla

dendritlere iletilmektedir (Giilbag, 2006).
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Sekil 3.4. Sinir hiicresinin biyolojik gosterimi (Kriesel, 2007)

Bu sinir sisteminin ¢aligma sekli Sekil 3.5.’te li¢ asamali bir blok diyagrami ile
gosterilmistir. Bu blok diyagramina bakildiginda sistemin merkezinde siirekli bilgi
alan, algilayan ve uygun kararlar alan sinir ag1 ile temsil edilen beyin bulunmaktadir.
Reseptorler, insan viicudundan veya dis ortamdan gelen uyarilari, sinir agia bilgi
olarak ileten elektriksel darbelere doniistiirmektedir. Efektorler ise sinir ag1 tarafindan
iiretilen elektriksel darbeleri, sistem ¢ikislar gibi tepkilere doniistiirmektedir. Bu blok
diyagraminda soldan saga (kirmizi ok) dogru olan gosterim sinyallerin sistemden ileri
iletimini, sagdan sola (mavi ok) dogru olan gosterim ise sistemdeki geri bildirimleri

ifade etmektedir (Haykin, 2009).

— — :

Sekil 3.5. Sinir sisteminin blok diyagram olarak gosterimi (Haykin, 2009)

3.1.2. Yapay sinir hiicresi ve yapisi

Yapay sinir hiicreleri, biyolojik sinir hiicrelerinin yapisini ve 6zelliklerini taklit ederek
gelistirilmis modellerdir. YSA i¢indeki bir ndron, sinir aginin ¢caligmasi i¢in temel olan
bilgi islem birimidir. YSA’nin temelini olusturan bu néronun matematiksel gdsterimi
Sekil 3.6.’da verilmistir. Buna gore biyolojik sinir sistemindeki néron, dendrit, hiicre
govdesi, aksonlar ve sinaplarin YSA matematiksel modelindeki karsiliklari sirastyla
islem eleman, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu, ¢ikis elemani ve agirliklar

seklinde gosterilmistir. Sinapslar veya noron baglantilart her biri kendine ait bir agirlik
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veya kuvvet ile karakterize edilmistir. Toplama fonksiyonu, néronun ilgili sinaptik
kuvvetleri ile agirliklandirilmig giris sinyallerini toplayan bir fonksiyondur.
Aktivasyon fonksiyonu ise bir ndron ¢ikisinin genligini sinirlamak i¢in olusturulmus

bir fonksiyondur (Giilbag, 2006; Oztemel, 2006; Haykin 2009).

Bias b
X1
Xg o——> : —~
. . o(*) > v
Xn
Giris Sinaptik Toplama Aktivasyon
Sinyali Agirliklar Fonksiyonu Fonksiyonu

Sekil 3.6. Sinir hiicresinin matematiksel modeli

Sekil 3.6.’da gosterilen yapay sinir hiicresi matematiksel olarak Denklem 3.1 ve
Denklem 3.2 ile tanimlanmaktadir. Daha genel bir ifadeyle ise YSA’nin en kiiclik
pargasi olan perseptron (perceptron) Y=X*W+b fonksiyonu ile ifade edilmektedir.

V= w4 b G.1)
=1
Y = o(V) (32)

Bu denklemlerde X bagimsiz degisken ve girdiyi, W agirlik parametresini, b bias
degerini, V toplama fonksiyonu ¢ikigini ve Y ise X degerine bagl olan bagimli bir

degiskeni ifade etmektedir.

Sekil 3.6.’da goriildiigii iizere bir yapay sinir hiicresinin girdiler, agirliklar, toplama

fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢iktist olmak iizere 5 temel proses elemani
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bulunmaktadir. Girdiler, biyolojik sinir hiicresinde duyu organlarindan gelen sinyaller,
bir yapay sinir hiicresinde ise dis diinyadan gelen bilgilerdir. Agirliklar, bir yapay sinir
hiicresinde girdiler ile gelen bilginin énemini belirtmektedir. Toplama fonksiyonu,
agirliklandirilmis girdileri toplayan bir fonksiyondur. Toplama fonksiyonu i¢in Tablo
3.1.’de verilen farkli formiiller kullanilabilmektedir. Fakat genellikle toplama

fonksiyonu olarak toplam formiilii kullanilmaktadir (Oztemel, 2006).

Tablo 3.1. Toplama fonksiyonlari (Oztemel, 2006)

Toplam Fonksiyonu: Yi1gi1lma Fonksiyonu:
m m
Net =ZX]VV] Net = Neteski+2XjVVj
ik j=1
Cogunluk Fonksiyonu: Carpim Fonksiyonu:
m m
Net = ZSgn(XjW}) Net = anWj
j=1 j=1
Minimum Fonksiyonu: Maksimum Fonksiyonu:
Net = Min(X;W;) Net = Max(X;W;)

Tablo 3.1.°deki toplama fonksiyonlarinda j proses elemanini, m proses eleman

sayisini, X girdi elemanini, W agirliklart ifade etmektedir.

Yapay sinir hiicresinin diger bir temel elemani aktivasyon fonksiyonu veya baska bir
ifadeyle etkinlik islevidir. Toplama fonksiyonu sonucunda elde edilen NET degeri,
aktivasyon fonksiyonu ile iglenerek sistem ¢iktist hesaplanmaktadir. Bu hesaplamada
aktivasyon fonksiyonunun esik seviyesine gore islem yapilmaktadir. YSA’daki bir
sinir modeli, aktivasyon fonksiyonunun esik seviyesinin altinda bir c¢ikis
iretememektedir. Aksine esik seviyesinin {istiinde bir ¢ikis iiretmektedir (Elmas,
2016). Buna gore bir yapay sinir hiicresinde aktivasyon fonksiyonu olarak basamak
(step) fonksiyonu, dogrusal (linear) fonksiyon, sigmoid fonksiyonu, siniis fonksiyonu,
rampa fonksiyonu, esik deger fonksiyonu ve hiperbolik tanjant fonksiyonu gibi
fonksiyonlardan biri kullanilabilmektedir. Sekil 3.7.’de 6rnek aktivasyon fonksiyonu
grafikleri verilmistir. Dogru aktivasyon fonksiyonunun secilmesi YSA modelinin

performansin1 dogrudan etkileyen onemli bir kriterdir. Bu nedenle, aktivasyon
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fonksiyonlarindan hangisinin YSA modelinde kullanilacagi, 6grenme modeline gore
belirlenmektedir. Fakat literatiirdeki ¢aligmalarda, 6zellikle ¢ok katmanli algilayici

modelinde genel kullanim sigmoid fonksiyonudur.

f(x) f(x) (%)
+1 +1 /— T
< » X < >» X < >» X
1 -1 -1
(a) (b) (©)
f(x) f(x) f(x)
+1 +1 +1 —
< > X < > X < > X
/.1 1 — -1
(d) (e) (H

Sekil 3.7. Ornek aktivasyon fonksiyonu grafikleri: (a) dogrusal fonksiyon, (b) sigmoid fonksiyonu, (c) basamak
fonksiyonu, (d) hiperbolik tanjant fonksiyonu, (e) esik deger fonksiyonu, (f) rampa fonksiyonu

Yapay sinir hiicresinin son proses elemani olan hiicre ¢iktisi, aktivasyon fonksiyonu
sonucunda iiretilen ¢ikti degeridir. Her proses elemaninin sadece bir ¢iktt degeri
bulunmaktadir. Bu deger dig diinya veya diger bir sinir hiicresine gonderilebilmektedir

(Oztemel, 2006; Elmas, 2016).

3.1.3. YSA’nn yapisi

Tek bir yapay noronun gercek diinya problemlerini ¢6zmesi pek miimkiin degildir.
Fakat birden fazla yapay noronun bir araya gelerek olusturdugu YSA ise karmasik
gercek diinya problemlerini ¢ozebilmektedir. Cok sayida yapay sinir hiicresinden

olusmus bir YSA, girdi katmani, ara katman (gizli katman) ve ¢ikt1 katmani1 olmak
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iizere ii¢ temel katmandan olusmaktadir (Andrej ve ark., 2011). Sadece girdi katmani
ve ¢ikt1 katmanindan olusan ve girdi katmaninda hesaplama yapilmayan sinir aglart da
bulunmaktadir. Sekil 3.8.’de tek katmanli ileri beslemeli 6rnek bir ag topolojisi
goriilmektedir. Bu sekilde giris katmaninda herhangi bir hesaplama yapilmayip sadece
cikis katmaninda hesaplama yapildigindan sinir ag1 tek katmanli olarak gosterilmistir

(Haykin, 2009).

Girdi Cikt1
Katmam Katmani

Sekil 3.8. Tek katmanli ileri beslemeli ag topolojisi

Gergek diinya problemlerini ¢ozecek yapidaki sinir aglarinda en az bir gizli katman
bulunmaktadir. Gizli katman sayisi sistemin karmasikligina gore arttirtlabilmektedir.
Cok katmanl1 ileri beslemeli bir ag topolojisi Sekil 3.9.’da verilmistir. Sekil 3.9.’da
verilen bu ag topolojisi bir girig katmani, bir gizli katman ve bir ¢ikt1 katman1 olmak
iizere lic katmanli bir yapiya sahiptir ve sekildeki oklar islem elemanlar1 arasindaki
baglantiy1 ifade etmektedir. Cok katmanli bir sinir agindaki her katmanin kendine 6zel
bir gorevi vardir. Cok katmanli sinir aginda girdi katmani, dis diinyadan gelen giris
sinyallerini gizli katmandaki tim ndronlara yeniden dagitmaktir. Girdi katmaninda
girdi eleman1 sayis1 kadar ndron bulunmaktadir. Fakat genelde bu noronlarda herhangi
bir islem gergeklestirilmeden oldugu gibi diger katmanlardaki noronlara giris bilgileri
iletilmektedir. Gizli katmana ise girdi katmanindan bilgiler gelmektedir ve gizli
katmanda bu bilgiler proses edildikten sonra bir sonraki gizli katmana veya ¢ikti
katmanina iletilmektedir. Bu katmanda bir gizli katman olacagi gibi birden fazla gizli
katman da olabilmektedir. Ve bu katmanlardaki noron sayist da farklilik

gosterebilmektedir. Gizli katmandaki katman sayis1 ve her katmanda bulunacak néron
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sayis1 problemin karmasikligina gore degismektedir. Cikt1 katmani ise gizli katmandan
gelen bilgileri proses ederek ¢ikt1 iiretmektedir. Bu ¢iktilar girdilere karsilik olarak
iiretilmis sonuglardir (Negnevitsky, 2005; Haykin, 2009; Elmas 2016).

Girdi Gizli Cikt1
Katmani Katman Katmani

Sekil 3.9. Cok katmanli ileri beslemeli ag topolojisi

Bir sinir aginin néronlarinin topolojileri, yapilandirma sekilleri ile ag1 egitmek igin
kullanilan 6grenme algoritmalar1 arasinda yakin bir iligki bulunmaktadir (Haykin,
2009). Derin 6grenme’nin giris boliimiinde agiklandigi iizere makine 6grenmesi i¢inde
O0grenme algoritmalart modeli etkileyen 6nemli bir kisimdir. Ayni sekilde makine
ogrenmesi kapsami i¢inde olan YSA’ da 6grenme algoritmalarina gore ii¢ kisima
ayrilmaktadir. Bunlar; denetimli, denetimsiz ve pekistirmeli dgrenmedir. Ogrenme
kuralina gore de dort kisima ayilmaktadir. Bunlar; Hopfield, Delta, Hebb ve
Kohonen’dir (Giilbag, 2006).

YSA’lar yapilarina, topolojilerine gore ileri beslemeli (feedforward) aglar ve geri
beslemeli (feedback) aglar olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Sekil 3.9.’da verilen ¢ok
katmanl algilayici ag, ileri beslemeli bir ag 6rnegidir. Sekilde de goriilecegi tizere ileri

beslemeli aglarda, girdi katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katman1 seklinde {i¢ katmanl
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bir yap1 bulunmaktadir ve agin veri akisi girdi katmanindan ¢ikti katmanina dogru ileri
yonde olmaktadir. Ileri beslemeli aglar igin tek katmanli algilayici, cok katmanl
algilayici ve radyal temelli fonksiyon aglari 6rnek olarak verilmektedir. Geri beslemeli
bir sinir aginda ise ileri beslemeli bir sinir aginda oldugu gibi {i¢ katmanli bir yap1
olmaktadir. Bu tip aglarda geri besleme dongiileri ile ileri beslemeli aglarin aksine iki
yonlii olarak bilgi akist olmaktadir. Geri beslemeli aglarda, bir néronun ¢iktist 6nceki
veya sonraki katmanda bulunan bir norona girdi olarak baglanabildigi gibi kendi
katmanindaki bir nérona da girdi olarak baglanabilmektedir. Bu tip geri beslemeli
aglar icin Hopfield, Kohonen SOM, ART Model, Rekabet¢i Aglar (Competitive

Network) 6rnek olarak verilmektedir (Jain ve ark., 1996).
3.1.4. YSA’nn egitilmesi
Bu boliimde bir YSA’nin egitilmesi ve agamalar1 ¢ok katmanli algilayicilar {izerinden

anlatilmistir. Cok katmanli algilayict aglarin egitilmesi mantik olarak diger aglarin

egitilmesinden farkli degildir.

Girdi Gizli Cikt1
Katmani Katman Katmam

Sekil 3.10. Ornek ¢ok katmanli ileri beslemeli YSA

Sekil 3.10.”da verilen girdi katmaninda iki girig, gizli katmaninda iki néron ve bir ¢ikt1
katmani olan ii¢ katmanl ag i¢in gizli katman ¢ikislart Denklem 3.3 ve Denklem 3.4

ile hesaplanmaktadir.

n=1,2,...,N ve k=1,2,...,K olmak iizere gizli katman ¢ikislari;
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m

G = f z Wi + by (3.3)
j=1

Gy = f(by + (Wy1x1 + Wypx3)) ve Gy = f(by + (Wa1Xg + Wayxy)) (3.4)

Cikis katmani ¢iktisi, gizli katmandan gelen ¢ikis degerlerinin yine Denklem 3.3°te
girdi olarak kullanilarak hesaplanmaktadir. Buna gore ¢ikis katmani sinirinden iiretilen

¢ikt1 Denklem 3.5°teki gibi hesaplanmaktadir.

C1 = f(by + (Wwi1G1 + wizGy)) (3.5)

Sonraki asamada elde edilen ¢ikis degeri ile beklenen ¢ikis degeri karsilastirilarak
toplam maliyet (cost) fonksiyonunu hesaplanmaktadir. Maliyet fonksiyonu beklenen
gercek deger ile elde edilen deger arasindaki karesel farklarin toplami seklinde

Denklem 3.6’ya gore hesaplanmaktadir.

1

Burada Y beklenen gercek degeri, C ise elde edilen ¢ikt1 sonucunu ifade etmektedir.

Toplam hata biiyiik oldugu taktirde hatanin geriye yayilmasi gerekmektedir.
Boylelikle agda bulunan agirliklarin gilincellenmesi gergeklestirilmis olacaktir. Bu
islem ile beklenen gercek ¢iktiya yaklasilmaya calisiimaktadir. Hatanin geri yayilimi
(backpropagation) ile beklenen ¢ikti degerine yaklasmak i¢in agdaki agirliklarin
giincellenmesi Denklem 3.7 ve Denklem 3.8 ile gerceklestirilmektedir. Burada zincir

kuralina gore islem yapilmaktadir ve denklemler genellestirilmistir.

OE  OE 9Ny 0Ny,
9 . . (3.7)
ow  ONg, 0Ny, ow
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Aw(t+ 1) = Aw(t) — A = B_E (3.8)
aw

Burada E toplam hatay1, w agirligi, Nex katman sinirinde iiretilen ¢iktiy1, Ngir katman
sinirine gelen net girdiyi ve A ise 0grenme katsayisini (learning rate) ifade etmektedir
(Elmas, 2016; Giilbag 2006; Oztemel, 2006). Agirliklara geri yayilim i¢in uygulanan
bu denklemler ayni1 sekilde bias i¢cinde uygulanmaktadir.

3.2. Evrisimli Sinir Aglan

Bir YSA tiirii olan ESA, genellikle goriintiilerin analiz edilmesi i¢in uygulanan, veri
islemek icin kullanilan ve grid benzeri bir yapiya sahip olan derin ileri beslemeli 6zel
bir sinir agidir. Baska bir ifadeyle katmanlarda matris ¢arpimi yerine evrigim ismi
verilen matematiksel bir islemi uygulayan sinir aglari olarak tanimlanmaktadir
(Goodfellow ve ark., 2018). Giiniimiizde 6zellikle bilgisayarl gorii alaninda ytiksek
basarimlar elde etmesinden dolay1 siniflandirma, nesne tanima, dogal dil isleme gibi
bircok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Evrisimli sinir aglarmin ilk
katmanlarinda daha basit ve ilkel olan 6znitelikler elde edilmektedir. Fakat katman
sayist arttikca daha derin katmanlarda daha karmasik 6znitelikler elde edilmektedir.
Bu karmasik 6znitelikler, goriintiiyii daha iyi temsil eden Ozniteliklerdir (Kizrak ve

Bolat, 2018).

Insan gérme sistemini model alan ESA, geleneksel sinir aglar1 ile karsilastirildiginda,
say1l (scalar) veriler yerine matrisleri kullanmaktadirlar. Geleneksel bir diigiim Sekil

3.11.°de, bu diigiime karsilik gelen bir ESA digiimii ise Sekil 3.12.’de verilmistir.

X{ o——»

Xo o—)

Xr.]o—)
- -

Giris Agirliklar

Sekil 3.11. Geleneksel bir sinir diigiimii
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Girdi Agirliklar

Sekil 3.12. ESA sinir diigiimii (Mercan, 2015)

Sekil 3.12.’de goriildiigii tizere ESA sinir ag1, geleneksel sinir agindan farkli olarak
matris kullanmaktadir ve tiim islemler matris iizerinden gerceklesmektedir. Matris
kullanmanin temel amac1 ise yerel alg1 alan1 (receptive field) seklinde ¢aligmalar1 ve
yerel uzaysal komsuluklar1 korumasidir (Mercan, 2015). Geleneksel bir ESA, girdi ve
cikti katmani disinda evrigim katmani (convolution layer), havuzlama katmani
(pooling layer) ve tam baglanti katmani (fully connected layer) olmak tiizere 3

katmandan olugsmaktadir. Temel bir ESA modeli Sekil 3.13.’te gosterilmisgtir.

2
&
> .\.\ ’s‘.\@
\)
// G\ ob /
( )
e cikti
(N4 T (
. - \ ./
girdi 5
4& evrigim: convolution
V ortaklama: pooling

Sekil 3.13. Temel bir ESA modeli (Kizrak ve Bolat, 2018)

3.2.1. Evrisim katmam

Bu katmanda evrisim islemleri filtreler ile giris gorilintiisiinii matris olarak boyutlarina
gore tarayarak gerceklestirilmektedir. Evrisim igleminde x eksenine ve y eksenine gore
dondiirilmis filtre kullanilmaktadir. Filtrede herhangi bir dondiirme islemi
yapilmadan kullanildigi durumlara da c¢apraz korelasyon (cross corelation) islemi

denilmektedir (Kizrak ve Bolat, 2018; Ng ve ark., 2017). Denklem 3.9’da evrigim
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islemi formiile edilmis, Denklem 3.10’da ¢apraz korelasyon islemi formiile edilmistir

(Goodfellow ve ark., 2018). Sekil 3.14.’te ise bir evrisim islemi gosterilmistir.

SG) = (<P = ) > 1mmFE—m,j—n) (39)

SG.) = (Fx DD = Y > 1G+m,j +m)F(mn) (3.10)

Burada I giris goriintiisiinii F filtreyi ifade etmektedir.

1l2l1]l2]|0]2 3l1]2]-2
00| -1
ol2|1]lo|2]o0 2 -4 1]
0ojlo|o I::>
207140 | 614 23|20
= R ERE
tl2|lo|1|1]of| Tjojo |2

0Olof2]2]| 0|1

Sekil 3.14. 3x3’liik bir filtre ile evrisim islemi

Sekil 3.14.te 3x3 lik bir filtre kullanilmistir ve 6x6 olan bir goriintiiyli tarayarak
evrisim iglemi gerceklestirilmistir. Sekil iizerinde yesil renkli olan matrisler {ist iiste
olacak sekilde getirilmis, karsilikli gelen elemanlar ¢arpilmis, elde edilen sonuglar
toplanmistir ve elde edilen degerler ¢ikis matrisinin elemant olarak atanmistir. Bu
sekilde 6x6’lik goriintli taranmis ve 4x4’likk bir ¢ikis matrisi elde edilmistir. Cikis
matrisinin ilk elemaninin hesaplama adimlari Denklem 3.11°de gosterilmistir. Diger

elemanlar1 da ayn1 yontemle hesaplanmustir.

2 1 2 0 0 -1
Y=|1 2 1‘ * [O 0 0 ‘
0 2 1 1 -1 1

[(2x0)  (1x0) (2x—-D] [0 0 -2 (3.11)
Y=|[(1x0) (2x0) (1x0) | = [0 0 0 ‘
[(0x1) (2x—1) (1x1) 0 -2 1

Y=0+0+(-2)+0+0+4+04+0+(—2)+1=-3
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Sekil 3.14.’te gosterilen evrisim islemi iki boyutlu matris i¢in gerceklestirilmistir.
Kirmizi, yesil ve mavi (RGB) olmak tiizere ii¢ kanaldan olusan renkli goriintiilerde
evrisim islemi {i¢ kanal icin ayr1 ayr1 yapilmaktadir. Ayrica filtre sayis1 ve giris kanal
sayist ayni olmaktadir. Girig goriintiilerini taramak isleminde kullanilan filtreler geri
yayilim ile giincellenen agirlik matrisleri olmaktadir. Ayrica aktivasyon fonksiyonu,
¢ikis matrisine uygulanmadan Once bir bias degeri de eklenmektedir (Kizrak ve Bolat,
2018). Evrisim islemlerinde kullanilan filtrelerin boyutlar1 genellikte tek sayidan
olugsmaktadir. Bu filtrenin bir merkezinin olmasi ve simetrik bir dolgulama (padding)

isleminin yapilmasini saglamaktadir (Ng ve ark., 2017).

Sekil 3.14.’te uygulanan evrisim isleminde giris ve ¢ikis matrisleri arasinda boyut
olarak farklilik oldugu goriilmektedir. Kaydirma adim sayist (stride) 1 olan 6x6
(nxn)’lik bir gorlintii matrisine 3x3 (fxf)’lik bir filtre uygulanmasi sonucunda 4x4
(mxm)’lik bir ¢ikis matrisi elde edilmistir. Cikig goriintlisliniin boyutu Denklem

3.12’ye gore hesaplanmustir.

(=1
m =

S

+1 (3.12)

Bu denklemde m c¢ikis matrisinin boyutunu, n giris matrisinin boyutunu, f filtre
matrisinin boyutunu ve s kaydirma adim sayisini ifade etmektedir. Kaydirma adim
sayisi, goriintii lizerinde yatay ve diisey eksende filtre kaydirilirken ka¢ adim
kaydirilacagini belirlemektedir. Denklem 3.12°de goriildiigii lizere adim sayist arttik¢a
¢ikis goriintiisiiniin boyutu da azalacaktir. Denklem 3.12°de m ¢ikis matrisi tamsay1
olmak zorundadir. Eger m degeri tamsay1 ¢ikmiyorsa kaydirma adim sayisinin veya

filtre boyutunun degistirilmesi gerekmektedir.

nxn boyutunda bir goriintiilye dolgulama (padding) islemi yapilmadan fxf boyutunda
bir filtre uygulandiginda elde edilen goriintli daha kiigiik boyutta bir ¢ikis goriintiisii
olacaktir. Cok katmanli bir derin agda, evrisim islemi devam ettirildiginde ¢ok az bir
iterasyon sonucunda c¢ok kiiciik boyutta bir ¢ikis goriintii elde edilmis olacaktir.
Evrigim islemi sonucunda, girdi goriintiisii boyutu ile elde edilen ¢ikt1 goriintiisii

boyutunun ayni olmast istenebilir. Bununla beraber evrisim islemlerinde giris
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goriintiistiniin lizerinde filtre kaydirilirken kenarlarindaki bilgilerin ¢cok daha az filtre
ile temas etmekte ve bu nedenle kenar bilgilerinin etkisi azalmaktadir. Merkezdeki
pikseller/bilgiler ise filtre ile ¢ok fazla temas ettigi icin ¢ikti goriintiisiinde etkisi
yiikksek olmaktadir. Bu olumsuzluklarin {istesinden gelinmesi amaciyla giris
goriintlisiine dolgulama (padding) islemi uygulanmaktadir (Ng ve ark., 2017).
Dolgulama isleminde giris gorlintlisiiniin kenarlarina ilave olarak Sekil 3.15.te
gosterildigi gibi sifir dolgulama (zero padding) yapilarak bir katman daha
eklenmektedir. Boylelikle giris goriintiisii boyutu eklenen katman sayisi kadar artmis

olacaktir.

0 ofof2|2|0f1]o0

ojofofo]jJ]OfO]JO]|O

Sekil 3.15. Sifir dolgulama islemi

Girig goriintlistine eklenen dolgulama katmaninin sayist ¢ikis matrisinin boyutunu
dogrudan etkilemektedir. Cikis matrisinin boyutunun arttirilmas: istendiginden
eklenecek katman sayisi da arttirllmaktadir. Cikis gorlintiisii ile girig goriintiistiniin
boyutlarinin ayni oldugu bir evrisim iglemi gergeklestirilmesi durumunda, bunun i¢in

Denklem 3.13 uygulanarak dolgulama katman sayis1 belirlenmektedir.

_F-1
p_

. (3.13)

Burada, p dolgulama katman sayisini, f filtre boyutunu ifade etmektedir. Denklem
3.12°de verilen ve c¢ikis goriintiisii boyutunu hesaplayan formiile dolgulama

parametresi de eklenince Denklem 3.14’teki formiil elde edilmistir.
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m=w+1 (3.14)

3.2.2. Havuzlama katmam

ESA i¢in 6nemli yontemlerden biri de havuzlama katmanidir. Havuzlama katmant,
literatiirde biriktirme, ortaklama ve seyrek oOrnekleme (subsampling) gibi farkli
isimlerle de kullanilmaktadir. Genelde tek bir agirlik parametresi ile ortalama alma
veya maksimum islemi yapilmaktadir ve bdylelikle parametre sayisint 6nemli 6l¢iide
azaltilmaktadir (Mercan, 2015). Bu islem derinlik boyutunu etkilemeyen fakat goriintii
boyutunu azaltan bir iglemdir. Genellikle ReLU katmanindan sonra uygulanmaktadir.
Bu islem, modelin ezberleme (overfitting) yapmasini engellemek ve bir sonraki
katman i¢in hesap yiikiinii azaltmak gibi iki temel amag¢ ic¢in uygulanmaktadir.
Havuzlama katmani, evrisim katmaninda oldugu gibi islemleri filtreler tizerinden
gerceklestirmektedir. Genellikle ortalama havuzlama ve maksimum havuzlama gibi
iki temel filtreden biri kullanilmaktadir. Maksimum havuzlamada, goriintii iizerinde
filtreye karsilik gelen degerler iginden maksimum olan1 almak seklinde islem
yapilmaktadir. Ortama havuzlamada ise goriintii ilizerinde filtreye karsilik gelen
degerlerin ortalamasinin alinmasi seklinde islem ger¢eklenmektedir (inik ve Ulker,

2017; Amidi ve Amidi, 2019).

Girig Goruntiisii Girig goruintiisii tizerinde 2x2°lik Bir sonraki katman i¢in
filtre ile dolagsma elde edilen goriintii
3 5 8 1 Tek adim = | B 8 11 ﬂ
; 619 919 910 9 9 9
6 9 9 0 |kaydirmal
69 919 910 9 9 9
2 4 8 2 2|4 4|8 8|2
3056 |09 2[4 [4]8] [8]2 S| 819
315 5|6 619
B 5 8 1 Tki adim 375 s 1
6 9 9 0 kaydirmali 6o ) 919
2 4 8 2 S 2|4 8|2 519
30156 | 09 315 619

Sekil 3.16. Maksimum havuzlama iglemi (inik ve Ulker, 2017)
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Sekil 3.16.’da havuzlama isleminin matris olarak gdsterimi verilmigtir. 4x4’lik
goriintii lizerinde tek adim kaydirmali 2x2’lik filtreler kullanilarak maksimum
havuzlama islemi yapilmistir ve boylelikle boyutlar1 azaltilmig 3x3’liik bir goriintii
elde edilmistir. Evrisim islemi ile benzer islemler gerceklestirildiginden Denklem 3.12
ile havuzlama islemi sonucunda elde edilen ¢ikt1 goriintiisiiniin  boyutu

hesaplanmaktadir.

3.2.3. Tam baglanti katmam

Teoride ¢cok katmanli algilayici ile ayn1 sekilde calismaktadir. Sekil 3.17.’de goriildigi
iizere tam baglant1 katmani (fully connected layer) kendinden 6nceki katmandan gelen
verilere tamamen baglanan ndronlar1 igermektedir (Kurt, 2018; Amidi ve Amidi,
2019). Genellikle tam baglanti katmanindan once matris girislerini tek boyutlu bir

yapiya doniistiiren diizlestirme katmani da (flatten layer) bulunmaktadir.

Sekil 3.17. Ornek tam baglant1 katmani (Amidi ve Amidi, 2019)

3.3. Derin Ogrenme Modelleri

Derin 6grenme giris boliimiinde de belirtildigi tizere ESA, ¢ok fazla egitim verisine ve
giiclii hesaplamalar i¢in gerekli olan gii¢lii donanimlara ihtiya¢ duymasindan dolayz,
2012 yilina kadar bilgisayarli gorii (computer vision) alaninda pek fazla ilgi
gormemigtir. 2012 yilinda Krizhevsky ve arkadaslar1 ImageNet goriintii
siiflandirmasi yarismasinda sampiyonlugu elde etmesinden sonra modern derin
o0grenme modelleri popiiler olmus ve bir¢ok alanda kullanilmaya baslanmistir. LeNet

ve AlexNet modeli ile baslayan bu modern derin 6grenme modellerini ZFNet,
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GoogLeNet, VGGNet, ResNet ve SeNet gibi modeller takip etmistir. Ozellikle
AlexNet ve GoogLeNet modelleri bir¢ok alanda kullanilmis ve popiiler olmus
modellerdir. Bu tez ¢alismasinda AlexNet ve GooglLeNet modelleri kullanilmistir.

Asagidaki kisimda LeNet, AlexNet ve Googl.eNet modelleri agiklanmustir.
3.3.1. LeNet
1998 yilinda Yann LeCun tarafindan onerilen LeNet modeli gri seviye el yazisi ile

yazilmis gorilintiilerin taninmasi i¢in uygulanmis bir modeldir. Evrisimli aglarin ilk

basarili uygulamalarindan biridir. Sekil 3.18.’de LeNet modeli verilmistir.

ortalama ortalama

havuzlam
q> —>

32x32x1 28x28x6 14x14x6 10x10x 16 5x5x16

havuzlama
—»

Sekil 3.18. LeNet modeli (Ng ve ark., 2017)

Sekilde de goriildiigii tizere model giris goriintiileri 32x32x1 boyutundadir. Sonrasinda
6 tane 5x5’lik bir filtre 1 kaydirma ile kullanilmistir. Giiniimiiz derin &grenme
modellerinde genellikle maksimum havuzlama kullanilmaktadir fakat bu modelde ise
ortalama havuzlama yontemi kullanilmistir. Ortalama havuzlama olarak 2x2
boyutunda ve 2 kaydirmali bir filtre tercih edilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak
sigmoid ve tanh dogrusal olmayan (non-linear) fonksiyonu kullanilmistir. Dolgulama
islemi bu modelde kullanilmadigindan dolay1 32x32x1 boyutlar ile baglayan bu
model, diizenli bir sekilde azalarak 5x5x16’lik bir boyutla evrisim islemini
tamamlamistir. Ve 400 diigiim ile son katman olan ve 120 néron bulunan tam baglanti
katmanina baglanmistir. Sonrasinda yine 84 ndron olan bir bagka tam baglanti katmani
kullanilmigtir. Bu 84 6zelligi kullanarak gauss baglantist ile 0’dan 9’a kadar olan
sayilar1 tahmin eden nihayi c¢iktiyr liretmektedir. Bu modelin toplam 60.000
paremetresi bulunmaktadir (LeCun ve ark., 1998; Ng ve ark., 2017; Kizrak ve Bolat,
2018).
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3.3.2. AlexNet

AlexNet modeli (Krizhevsky ve ark., 2012), Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever ve Geoff
Hinton tarafindan gelistirilmis, 2012 yilinda ImageNet yarigsmasimninda goriintii
siiflandirma alaninda birinci olmus ve ¢oklu evrigim islemlerinin kullanildig1 bir

modeldir. Sekil 3.19.’da AlexNet modeli verilmistir.

maksimum
havuzlama
—_

%xl 5x5 3x3
s=2

maksimum
havuzlama

55x55x96 27x27x96 27 x 27 x 256 13 x 13 x256

227x227x3

maksimum
havuzlama
—_— —lh =
3x3 3x '5 3 X 3
p=1

13x 13 x 384 13x 13 x384 13 x 13 x256 6x6x256

9216 4096 4096

Sekil 3.19. AlexNet modeli (Ng ve ark., 2017)

Sekil 3.19.’da goriildiigi lizere sekiz katmanli bir yap1 vardir. Bu katmanlardan besi
evrisim katmani Ui¢ii tam bagl katmandir. Tam bagli katmanlarin sonuncu katmanin
ciktist 1000 smif iizerinde dagilim gosteren bir softmax fonksiyonuna baglidir.
Aktivasyon fonksiyonu olarakta dogrutulmus dogrusal birim (ReLU-rectified linear
unit) fonksiyonu kullanilmistir. Krizhevsky ve arkadaslarinin 2012 yilinda
yayinladiklart yayinlarinda AlexNet mimarisinin girig gorlintiisiiniin boyutlar
224x224x3 olarak verilmistir. 96 adet 11x11x3 ve 4 kaydirmali bir filtre ile evrisim
isleminde 55x55x96 boyutlarinda bir ¢ikti goriintiisii elde edilememektedir. Bu
nedenle giris goriintiisiiniin boyutlarinin hatali yazildigi ve ger¢ek boyutunun

227x227x3 boyutlarinda olmasi gerektigi ifade edilmektedir (Ng ve ark., 2017).

Bu model iki GPU iizerinde modellenmistir. Sekil 3.19.”da gosterilen AlexNet modeli
detayli olarak incelenecek olursa ilk katmanda, 227x227x3 boyutundaki goriintiiye 96
adet 11x11x3 ve 4 kaydirmali bir filtre uygulanmis ve evrisim islemi sonucunda
55x55x96 boyutlarinda bir goriintii elde edilmistir. Sonrasinda 3x3’liik ve 2 kaydirmali
bir filtre ile maksimum havuzlama uygulanmis ve 27x27x96 boyutlarinda bir goriintii

elde edilmistir. Takip eden diger katmanlarda sirasiyla 256 adet 5x5°lik boyutlarinda
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dolgulama parametresi 2 olan bir filtre ve maksimum havuzlama, 384 adet 3x3’liik bir
filtre, tekrar 384 adet 3x3’liik bir filtre ve besinci katmanda 256 adet 3x3’liik bir filtre
uygulanmistir. Son katmanda 4096 néron bulunan tam baglant1 katman1 kullanilmistir.
Son katman ¢iktisinda ise 1000 sinif izerinde dagilim gosteren bir softmax fonksiyonu

kullanilmistir (Krizhevsky ve ark., 2012; Ng ve ark., 2017; Kurt, 2018).
3.3.3. GoogLeNet

GoogleNet mimarisi, Google ¢alisanlarindan Szegedy ve arkadaslari tarafindan 2014
yilinda ImageNet yarismasinda sunulmustur. 22 katmanli olan Googl.eNet mimarisi,
Krizhevsky ve arkadaslariin 2012 yilinda 6nerdikleri AlexNet mimarisinden 12 kat
daha az parametreye ve %5,7 hata orani ile daha yiiksek dogruluga sahiptir (Szegedy
ve ark., 2015). GooglLeNet modelinde, LeNet’den esinlenilmistir fakat inception
modiili ekleyerek yeni bir ESA yapisi olusturmustur. Standart GoogLeNet mimarisi
blok semas1 Sekil 3.20.’de verilmistir.

( \ maksimum - maksimum 8 f
- evrisim evrisim inception
Girig havuzlama havuzlama|
R 7x7 3x3 3a
Goruntusu 52 p:3 3x3 s 2 p: 0 3x3 s 10:0
§ y, P: s:2p:0 e P s:2p:0 e

7

) . ) . . . . . . . maksimum . .
inception inception inception inception inception [ o inception
4e € 4d <« 4c <« 4b 4a  |€— 3b

s:1p:0 s:1p:0 s:1p:0 s:1p:0 s:1p:0 s:SZXp::BO s:1p:0
Ve - e N N e N e ™
rr:\;/lzszlgumrg inception inception hc;:/tﬁlzﬁar\nn?a seyreltme dodrusal
5a > 5b > (dropout) > 9 softmax
3x3 $:1p:0 $:1p:0 7x7 (40%) (linear)
s:2p:0 T T s:2p:0 L )

Sekil 3.20. Ornek GoogLeNet mimarisi blok semas: (Yurtsever ve Yurtsever, 2019)

GoogleNet mimarisini olusturan temel yap1 tagi inception modiiliidiir. Inception ismi,
“Inception” filminde gecen ve sonrasinda internet sitelerinde caps olan “We need to
go deeper (Daha derine inmeliyiz)” sézlinden esinlenerek verilmistir (Szegedy ve ark.,
2015). Sekil 3.21.”de basit inception modiilii verilmistir. Bu basit inception modiiliiniin
kullanilmasi, ¢ikig goriintii boyutunun biiylimesi, parametre sayisinin artmasi ve buna
bagli olarak hesaplama islem yiikiiniin fazlalasmasi1 gibi sorunlari da beraberinde

getirmektedir (Kizrak ve Bolat, 2018).
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Onceki Katman

e

1x1 3x3 5x5 .
.. Maksimum
Evrisim

Evrigim Evrigim Havuzlama

Filtre Birlestirme
(Filter Concatenation)

Sekil 3.21. Basit inception modiilii

Bu nedenle 3x3 ve 5x5 boyutlu evrisim katmanlart 6ncesinde ve 3x3 maksimum
havuzlama sonrasinda 1x1 evrisim katmani eklenmistir. Bununla birlikte 1x1 evrisim
ReLU aktivasyon fonksiyonunu da i¢cermektedir (Szegedy ve ark., 2015; Ng ve ark.,
2017; Kizrak ve Bolat, 2018; Kurt 2018). Parametre sayisini azaltan bu inception
modiili Sekil 3.22.°de gosterilmistir. AlexNet modelinde 60 milyon olan parametre

say1s1 GoogLeNet inception modiililyle 5 milyona diisiiriilmiistir.

Onceki Katman

3x3
Maksimum
Havuzlama

1x1 1x1
Evrigim Evrigim

1x1 ! i
Evrisim
3x3 5x5 Ix1
Evrigim Evrisim Evrigim

Kanal Birlestirme
(Channel Concat)

Sekil 3.22. Inception modiilii

Inception modiiliiniin v1 siiriimiinden sonra, 2015 yilinda v2 (Ioffe ve Szegedy, 2015),
2016 yilinda v3 (Szegedy ve ark., 2016) ve 2017 yilinda v4 (Szegedy ve ark., 2017)
strtimleri de gelistirilmistir (Kurt, 2018).
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3.4. Veri Artirnmi

Derin 6grenme algoritmalarinda kullanilan goriintiiler i¢in veri artirimi (data
augmentation), veri setindeki drneklerin gercek diinya verisini temsil edecek sekilde
dikey ¢evirme (vertical flip), yatay ¢cevirme (horizontal flip), farkli agilarda dondiirme
(rotate), kesme (crop), kaydirma (shift), yakinlastirma (zoom) ve giiriiltii (noise)
ekleme gibi farkli yontemler kullanilarak elde edilen degistirilmis kopyalar ile veri
setini biiyiiten bir yaklasim olarak tanimlanmaktadir. Bu yaklagim ile modelin, goriintii
verilerinden ¢ikarilan oOzellikleri (feature extraction) daha iyi Ogrenmesi
saglanmaktadir ve boylelikle model basarimi artmaktadir. Ayrica, model goriintiilerde
olabilecek kii¢iik degisikliklerden kaynakl: etkilere karsi daha dayanikli hale getirmis
olacaktir. Veri artinm islemi derin aglarda genellikle egitim veri kiimesine
uygulanmaktadir. Fakat test kiimesinde de veri artirim yontemleri kullanilmaktadir.
Bu islemlerde dikkat edilmesi gereken Onemli konu, model i¢inde bilgi sizmasi
(information leak) durumu olusturacak bir veri kiimesi dagilimimin
olusturulmamasidir. Egitim kiimesinde veri artirnmi yapilmis Orneklerin, test
kiimesinde olmamasi. Ayni sekilde test kiimesinde veri artirimi ile elde edilmis
goriintii 5rneklerinin de egitim kiimesinde olmamasidir. Ozellikle mikroskobik kanser
goriintiilerinde tek bir hastadan alinmig ¢ok biiyiilk boyulardaki mikroskobik
goriintlilerde hiicre veya bez kisimlarini igerecek alt pargalara ayrilmasi ile veri
biiylitme islemi yapilmaktadir. Bu islem ile elde edilen goriintiiler birbirlerinden farkl
goriintliler olsa da bu goriintiiler birbirine yakin 6zellikler barindiran goriintiilerdir. Bu
tez calismasinda da bu tarz bir veri kiimesinden hazirlanmis bir veri setinin model

dogrulugunu nasil etkiledigi de ayrica incelenmistir.



BOLUM 4. UYGULAMA VE ARASTIRMA BULGULARI

4.1. Mikroskop Goriintiisii

Bu calismada (Yurtsever ve ark., 2018) mikroskoba (Nikon Eclipse E400) monte
edilmis dijital kamera (Nikon Coolpix E5000) ile ¢ekilmis insana ait renkli kolon doku
goriintlileri iizerinde calisilmistir. Bu caligmada kullanilan tiim goriintiler H&E
(Ekicioglu ve ark., 2005; Lillie ve Fullmer, 1976) boyama teknigiyle boyanmis
mikroskop goriintiileridir. H&E boyama, histopatoloji alaninda en ¢ok kullanilan
boyama teknigidir. H&E boyama teknigi ile boyanmig histopatolojik goriintiilerde
hiicre ¢ekirdegi mavi ve siyah, sitoplazma (cytoplasm) pembe, kas lifleri (muscle
fibres) koyu kirmizi, alyuvarlar (RBCs) turuncu-kirmizi arasi bir renk ile boyanmis

olmaktadir.

Mikroskop goriintiilerinin gelistirilmis k-ortalamalar algoritmasi ile boliitlenmesi
konusunda yapilan calismada, goriintiiler sayisallagtirilirken oncelikle mikrometre
mikroskop laminin bir fotografi da g¢ekilmistir. Uzunluk, ayni biiylitme altinda
cekilmis olan mikrometre mikroskop laminin fotografi ile numunenin fotografi
karsilagtirilarak kalibre islemi yapilmistir. Elde edilen kolona ait mikroskopik
goriintiilerinin boyutlar1 2560x1920 pikseldir. Bu goriintiilerin 51°1 iyi huylu, 49’u
kotii huylu kolon tiimorlerine ait goriintiilerdir. Bu mikroskobik goriintiiler, Necmettin
Erbakan Universitesi, Tibbi Patoloji Anabilim Dalinda tam almis ve arsivinde
saklanan, H&E ile boyali preparatlardan, Ila¢ ve Tibbi Cihaz Dis1 Arastirmalar Etik

Kurulu izni ile rasgele segilerek alinmig goriintiilerdir.

Boliitlenmis goriintiiler kullanilarak derin 6grenme (deep learning) yontemiyle iyi
huylu ve koétii huylu tiimor smiflandirma g¢aligmasinda ise boliitleme islemi igin

kullanilan goriintiilere ilave yapilarak 62 iyi huylu ve 61 kotii huylu kolon tiimoriine
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ait olmak tizere veri kiimesi toplam 123 goriintiiye ¢ikarilmistir. Bu goriintiilere ilave
olarak, Warwick Universitesi, Bilgisayar Bilimleri bolimii web sayfasi,
https://warwick.ac.uk/fac/sci/dcs/research/tia/glascontest/ adresinde arastirma amagh
kullanim ig¢in izin verilmis olan goriintiiler kullanilmistir. Bu goriintiiler, 16 H&E
boyal1 histolojik kesitlerden elde edilen 165 goriintiiden olusmaktadir. Her kesit
goriintlisii farklh hastalara ait ve dolayisiyla, veri kiimesi hem boya dagiliminda hem
de doku yapisinda 6zneler arasi yiiksek degiskenlik gostermektedir. Bu histolojik
kesitlerin biitiin slayt goriintiilere (whole-slide images) sayisallagtirilmasi igin 0,465
um piksel ¢oziiniirligline sahip Zeiss Mirax Midi Slide Scanner kullanilmstir.
Sayisallastirilan biitiin slayt goriintiiler, 20x objektif biiyiitmesine esdeger 0,620 pm
piksel ¢oziiniirligiine dlgeklendirilmis goriintiilerdir (Sirinukunwattana ve ark., 2015,
Sirinukunwattana ve ark., 2017). Bu goriintiilerin 74’1 iyi huylu ve 91°1 kotii huylu
kolon tiimdrlerine ait goriintiilerdir. Elde edilen tiim bu goriintiilere boliim 4.3.1.°de
detayl1 olarak agiklandigi sekilde veri artirimi uygulanmis ve veri kiimesi biyiitiilmiis

ve toplam 11543 goriintii olusturulmustur.

4.2. Kolon Mikroskop Goriintiilerinin Gelistirilmis Yeni K-Ortalamalar

Kiimeleme Algoritmasi fle Boliitlenmesi

4.2.1. Onerilen yeni gelistirilmis k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi

Renkli goriintiilerin kiimeleme tabanli yaklagimlarla boliitlenmesi isleminde, kiime
sayisinin ve piksel kiimelerinin ne olacaginin belirlenmesi zor ve dnemli bir agamadir.
Ozellikle kiime sayis1 ve bu kiimelerin ilk kiime merkez degerlerinin dogru ve
optimum bir sekilde belirlenmesi performans, boliitleme kalitesi ve boliitleme basarisi
acisindan biiyilk 6nem tagimaktadir. Ayrica, kiimeleme yontemleri ile boliitleme
isleminde elde edilen goriintiilerin her islem tekrarinda ayni sonucu vermesi yani her
kiimeleme islemi tekrarinda ayni kiimeleri ve bu kiimeler igindeki ayni piksel
degerlerini vermesi sistem kararlih@ ve stabilite agisinda ¢cok énemlidir. Ozellikle
tibbi alanda, histopatolojik goriintiilerde ayni goriintii i¢in her islem tekrarinda ayni
sonucu elde etmek sistem giivenirliligi agisindan 6nemli bir kriterdir. Bunun igin ilk

kiime merkezlerinin belli bir algoritmaya gore belirlenmesi gereklidir. Fakat bu iglemi
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yaparken de sisteme fazla iglem yiikii getirmemesi, basit ve kararli bir yap1 sunmasi
gbdz oniine almmasi gerekmektedir. Ozellikle renkli histopatolojik gériintiilerin
kullanildig1 hesaba katildiginda ve bu goriintiilerdeki piksellerin 0’dan 255’e kadar
deger aldig1 diisiiniildiigiinde, piksel kiimelerinin ilk kiime merkez degerlerinin

birbirinden optimum sekilde uzak ve ayrik olmas1 gereklidir.

Ik kiime merkezlerinin atanmasi islemi igin literatiirde genelde rasgele deger
belirleme yontemi kullanilmaktadir. Yapilan bu ¢alismada (Yurtsever ve ark., 2018) ise
H&E boyama teknigi ile boyanmig mikroskobik kolon kanser goriintiileri igin ilk kiime
merkez degerlerinin rasgele atanmasi yerine optimum deger atanmasi seklinde bir
yontem Onerilmistir. Onerilen bu yontem, ¢ok fazla hesap yiikii getirmeyen, basit,
performans artig1 saglayacak ve her islem tekrarinda ayni sonucu verecek sekilde
kararli bir yap1 sunmaktadir. Bolim 2.5.2.4.’te detaylandirilan bu yontem, Denklem
2.35 ve Denklem 2.36’da verilmistir. Ayrica Onerilen bu yontem ile ilk kiime
merkezlerinin belirlenmesinin, sistem performansi agisindan art1 veya eksi nasil etki
sagladig1 karsilastirmali olarak incelenmistir. Buna ek olarak, kiime sayisinin 3, 4, 5
ve 6 seklinde belirlenmesi sonucunda goriintiilerin boliitlenmesi Sekil 4.3., Sekil 4.4.,

Sekil 4.5. ve Sekil 4.6.’da gosterilmisgtir.

4.2.2. Uygulama

Yapilan bu ¢alismada (Yurtsever ve ark., 2018), 51 iyi huylu ve 49 kotii huylu olarak
tan1 almig toplam 100 adet kolona ait dokularin mikroskobik goriintiisii kullanilmigtur.
Ik olarak iyi huylu ve kotii huylu alanlarin griintiisii iizerinde uzman bir patolog
tarafindan hiicre ¢ekirdekleri kirmizi renkle isaretlenerek altin standart

olusturulmustur ve Sekil 4.1.”de gosterilmistir.

Orijinal iyi huylu ve kétii huylu doku goriintiilerine kiime sayis1 k={3, 4, 5, 6} olacak
sekilde 4 farkli kiimeleme islemi, agirlikli k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi ve
gelistirilmis yeni k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi i¢in ayr1 ayr1 uygulanmistir. Bu

islemlerin tamami kendi gelistirdigimiz yazilim kullanilarak gerceklenmistir. Bu
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yazilim Microsoft Visual Studio araci kullanilarak C# programlama dilinde

gelistirilmistir. Uygulama arayiizii ve ekran goriintiileri Sekil 4.2.”de verilmistir.

Sekil 4.1. Orijinal kolon tiimér goriintiileri: (a) iyi huylu tiimor goriintiisii, (b) iyi huylu timor goriintiisiinin
¢ekirdek boliitlemesi i¢in altin standart, (c) orijinal kotii huylu timér gériintiisi, (d) kotii huylu timor
gorlintiisiiniin ¢ekirdek bolitlemesi i¢in altin standart

Gelistirilen uygulamada kiime sayisina gore 3 kiime i¢in sirastyla kirmizi, yesil, mavi;

4 kiime i¢in sirastyla kirmizi, sari, yesil, mavi; 5 kiime i¢in sirastyla kirmizi, sari, yesil,

koyu yesil, mavi; 6 kiime i¢in sirasiyla kirmizi, sari, yesil, koyu yesil, mavi, agik mavi

renkleri atanmistir. Bu islemler sonucunda elde ettigimiz kiimeleme goriintiileri Sekil

4.3., Sekil 4.4., Sekil 4.5., ve Sekil 4.6.”da verilmistir.
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Sekil 4.2. Yazilim ekran goriintiisii: (a) kiime say1s1 se¢im ekrani, (b) k-ortalamalar algoritmas1 uygulama meniisii,
(c) goriintii islemleri uygulama meniisii
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(©) (d)

Sekil 4.3. Agirlikh k-ortalamalar kiimeleme algoritmast ile iyi huylu tiimor gériintiilerinin bolitlenmesi: (a) 3 kiime,
(b) 4 kiime, (c) 5 kiime, (d) 6 kiime
Sekil 4.3.’te agirlikl1 k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi kullanilarak iyi huylu tiimor
goriintlilerinin sirasiyla 3 kiimeye, 4 kiimeye, 5 kiimeye ve 6 kiimeye boliitlenmis
goriintlileri verilmistir. Bu goriintiilerde kiime sayisina gore kirmizi, yesil, mavi, sari,
koyu yesil, agik mavi renkleri yukarida belirtilen ve kiime sayisina gore belirlenen
sekilde atanmistir. Kiimelenen renkler incelendiginde kiime sayist kadar renk
topaklanmasimnin oldugu goriilmektedir. Fakat yapilan deneyler sonucunda her

boliitleme isleminde ayni sonuglarin elde edilmedigi tespit edilmistir.
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(d)

Sekil 4.4. Agirlikli k-ortalamalar kiimeleme algoritmast ile ktii huylu timér gorintiilerinin bolitlenmesi: (a) 3
kiime, (b) 4 kiime, (c) 5 kiime, (d) 6 kiime
Sekil 4.4.te agirlikli k-ortalamalar kiimeleme algoritmas: kullanilarak kotii huylu
timor goriintiilerinin sirastyla 3 kiimeye, 4 kiimeye, 5 kiimeye ve 6 kiimeye
boliitlenmis goriintiileri verilmistir. Bu goriintiilerde kiime sayisina gore kirmizi, yesil,
mavi, sar1, koyu yesil, acik mavi renkleri yukarida belirtilen ve kiime sayisina gore
belirlenen sekilde atanmigtir. Kiimelenen renkler incelendiginde kiime sayisi kadar
renk olmasi beklenirken goriintiilerde renk sayisinin daha az oldugu goriilmektedir.
Dolayistyla boliitleme sonucunda elde edilen goriintiilerin renk topaklanmasinin iyi

olmadig1 goriilmiistiir.



96

Sekil 4.5. Gelistirilmis yeni k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi ile iyi huylu timér gorintiilerinin boliitlenmesi:
(a) 3 kiime, (b) 4 kiime, (c) 5 kiime, (d) 6 kiime
Sekil 4.5.’te gelistirilmis k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi kullanilarak iyi huylu
timor goriintiilerinin sirastyla 3 kiimeye, 4 kiimeye, 5 kiimeye ve 6 kiimeye
boliitlenmis goriintiileri verilmistir. Bu goriintiilerde kiime sayisina gore kirmizi, yesil,
mavi, sar1, koyu yesil, agik mavi renkleri yukarida belirtilen ve kiime sayisina gore
belirlenen sekilde atanmigtir. Kiimelenen renkler incelendiginde kiime sayisi kadar
renk dagiliminin oldugu goriilmektedir. Ayrica ¢ekirdek, hiicre ve bez ayriminin her
kiimelemede ayni renk dagiliminda oldugu tespit edilmistir. Dolayisiyla boliitleme
sonucunda elde edilen goriintiilerin renk topaklanmasinin agirlikli k-ortalamalar

algoritmasina gore daha tutarli oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 4.6. Gelistirilmis yeni k-ortalamalar kiimeleme algoritmast ile kétii huylu timér goriintiilerinin boliitlenmesi:
(a) 3 kiime, (b) 4 kiime, (c) 5 kiime, (d) 6 kiime
Sekil 4.6.’da gelistirilmis k-ortalamalar kiimeleme algoritmas1 kullanilarak kotii huylu
timor goriintiilerinin sirastyla 3 kiimeye, 4 kiimeye, 5 kiimeye ve 6 kiimeye
boliitlenmis goriintiileri verilmistir. Kiimelenen renkler incelendiginde kiime sayisi
kadar renk dagiliminin 6zellikle 3 kiime ve 4 kiimede oldugu goriilmektedir. Yapilan
tiim bu islemler ayn1 sartlar altinda 3 kere tekrarlanmistir ve bu tekrarlar sonucunda
elde edilen degerler arasindaki korelasyon hesaplanmig, sonucglar agirlikli k-
ortalamalar kiimeleme algoritmasi i¢in Tablo 4.1.’de, gelistirilmis k-ortalamalar
kiimeleme algoritmasi i¢in Tablo 4.2.’de gosterilmistir. Her goriintii i¢in iterasyon
sayist ve iglem zamani gelistirilen yazilim iizerinden kayit altina alinmis, bu veriler
kullanilarak performanslar1 karsilastirilmis ve sonuglar Tablo 4.3.’te g0Osterilmistir.
Boliitleme dogrulugu ise uzman bir patolog tarafindan olusturulan altin standart ile

boliitleme sonucunda elde edilen goriintiiler karsilastirilarak degerlendirilmistir.
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Tablo 4.1. Agirlikli k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi ile 3 kere tekrarlanan boliitleme islemlerinin iterasyon
sayis1 ve iglem zamani parametrelerinin korelasyon analizi

1. ve 2. iglem (iterasyon 1. ve 3. islem (iterasyon/ 2. ve 3. islem (iterasyon

Kiime sayis1

/ zaman) zaman) / zaman)
3 kiime 0,192/0,195 0,185/0,187 0,183/0,184
4 kiime 0,119/0,121 0,056 /0,055 -0,013/-0,010
5 kiime 0,022 /0,024 0,185/0,183 -0,018 /-0,016
6 kiime 0,012/0,013 -0,116 /-0,115 0,027/0,027

Tablo 4.1.de goriildiigii tizere, agirlikl k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi ile 3 kere
ayni sartlar altinda tekrarlanarak yapilan boliitleme isleminde iterasyon sayisi ve iglem
zamani, baslangi¢ kiime degerlerinin rasgele olarak verilmesinden dolay1 her islemde
farkli sonug vermistir. Yapilan bu 3 islem arasinda korelasyonun olmadigi goriilmiistiir.
Dolayistyla, agirlikli k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi kullanilarak yapilacak

boliitleme islemlerinde elde edilecek sonuclar her zaman ayni olmayacaktir.

Table 4.2. Gelistirilmis k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi ile 3 kere tekrarlanan boliitleme islemlerinin iterasyon
say1st ve islem zamani parametrelerinin korelasyon analizi

1. ve 2. iglem (iterasyon 1. ve 3. islem (iterasyon/ 2. ve 3. islem (iterasyon

Kiime sayis1

/ zaman) zaman) / zaman)
3 kiime 1/1 1/1 1/1
4 kiime 1/1 1/1 1/1
5 kiime 1/1 1/1 1/1
6 kiime 1/1 1/1 1/1

Ayni gorilintiiler tizerinde agirlikli k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi ile yapilan tiim
islemlerin aynis1 gelistirilmis k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi kullanilarakta
gerceklestirilmistir. Ayni sartlar altinda tekrarlanan islemlerde baslangi¢ kiime
degerleri gelistirdigimiz yontem ile atandigi igin, iterasyon sayisi ve islem zamani,
yapilan her tekrarda ayni sonuglart ve ayni boliitleme goriintiisiinii vermistir. Ayrica
yapilan bu 3 tekrar arasinda korelasyonun oldugu Tablo 4.2.°de goriilmiistiir.
Dolayisiyla gelistirilmis k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi kullanilarak yapilacak
boliitleme islemlerinde elde edilecek sonuglar ayni goriintii i¢cin her zaman ayni

olacaktir.
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Sekil 4.7. Boliitleme isleminde agirlikli k-ortalamalar kiimeleme algoritmast ile gelistirilmis yeni k-ortalamalar
kiimeleme algoritmasi arasindaki iterasyon farki

Sekil 4.7.’de boliitleme islemi yapan agirlikli k-ortalamalar kiimeleme algoritmast ile
geligtirilmis  k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi arasindaki iterasyon farki
gosterilmistir. Bu grafige bakildiginda pozitif bolgede olan degerler, agirlikli k-
ortalamalar kiimeleme algoritmasinin iterasyon sayisini, negatif bolgede olan degerler
ise gelistirilmis k-ortalamalar kiimeleme algoritmasinin iterasyon sayisini
gostermektedir. Bu grafige gore, gelistirilmis k-ortalamalar kiimeleme algoritmasinin,
agirhikli k-ortalamalar kiimeleme algoritmasina gore daha az iterasyon sayisi ile

boliitleme yaptigi agikca goriilmiistiir.
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Sekil 4.8. Boliitleme isleminde agirlikli k-ortalamalar kiimeleme algoritmast ile gelistirilmis yeni k-ortalamalar
kiimeleme algoritmasi arasindaki zaman farki
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Sekil 4.8.°e¢ bakildig1 zaman, pozitif bolge agirlikli k-ortalamalar kiimeleme
algoritmasinin iglem zamanini, negatif bolge ise gelistirilmis k-ortalamalar kiimeleme
algoritmasinin iglem zamanim gostermektedir. Bu grafige gore de gelistirilmis k-
ortalamalar kiimeleme algoritmasinin, agirlikli k-ortalamalar kiimeleme algoritmasina

gore daha az igslem zamaniyla boliitleme yaptig1 agikga goriilmiistiir.

Tablo 4.3. Gelistirilmis yeni k-ortalamalar kiimeleme algoritmasmin agirlikli k-ortalamalar kiimeleme
algoritmasina gore iterasyon sayisi ve islem zamani parametreleri acisindan performans analizi
Agirlikli K-Means kiimeleme Gelistirilmis K-Means

Kiime Performans (%)

algoritmasi kiimeleme algoritmasi
Sayisi Iterasyon Zaman Iterasyon Zaman Iterasyon Zaman
3 kiime 43 49 57 51 32,56 4,08
4 kiime 46 49 54 51 17,39 4,08
5 kiime 42 46 58 54 38,10 17,39
6 kiime 31 35 69 65 122,58 85,71

Tablo 4.3.’te agirlikli k-ortalamalar kiimeleme algoritmast ve gelistirilmis k-
ortalamalar kiimeleme algoritmasi i¢in kiime sayis1 k={3, 4, 5, 6} olacak sekilde 100
adet resim iizerinde yapilan kiimeleme islemlerinde, ka¢ tane resimde hangi
algoritmanin daha performansl oldugu verilmistir. Bu iki algoritma kiyaslandiginda,
gelistirilmis k-ortalamalar kiimeleme algoritmasinin, agirlikli k-ortalamalar kiimeleme
algoritmasina goére ne kadar performans artigi gosterdigi iterasyon ve zaman
parametreleri i¢in asagida verilen denklem (Denklem 4.1) ile hesaplanmistir. Buna
gore, gelistirilmis k-ortalamalar kiimeleme algoritmasimnin agirlikli k-ortalamalar
kiimeleme algoritmasina gore daha performanshi oldugu, kiime sayisi artikca
gelistirilmis k-ortalamalar kiimeleme algoritmasinin performansimin da arttig

gorilmiustir.

A, — A
PR = ——
1

100 4.1)
Burada A» gelistirilmis k-ortalamalar kiimeleme algoritmasinin iterasyon ve zaman
degeri, A1 ise agirlikli k-ortalamalar kiimeleme algoritmasinin iterasyon ve zaman

degeridir.
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Sonraki asamada bu iki algoritma ile boliitlenmis goriintiilerin orijinal goriintii ile
benzerligi boliim 2.6.”da detaylandirilmis olan histogram tabanli benzerlik fonksiyonu
ile incelenmis, Oklid yakinsaklik modeli ile benzerlik degerleri hesaplanmis ve

sonuclar Tablo 4.4.’te verilmistir.

Tablo 4.4. Boliitlenmis goriintiilerin orijinal goriintiiye benzerliginin, histogram tabanli benzerlik yontemi ile

analizi
. Agirlikli K-Means kiimeleme Gelistirilmis K-Means kiimeleme
Islem algoritmasi algoritmasi
Numarasi . . . . . . . .
Kime3 Kime4 Kime5 Kime6 Kime3 Kime4 Kime5 Kiime 6
1. islem 37 34 30 28 63 66 70 72
2. islem 33 34 37 22 67 66 63 78
3. islem 31 34 30 34 69 66 70 66
Ortalamasi 34 34 32 28 66 66 68 72

Tablo 4.4.’te her bir kiime kolonunda verilen degerler, belirtilen algoritma ile
boliitlenmis goriintiillerden kag tanesinin orijinal goriintiiye daha ¢ok benzediginin
sayisidir. Tablo 4.4. incelendiginde, orijinal goriintiiye benzerlik agisindan gelistirilmis
k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi ile boliitlenmis goriintiiler, agirlikli k-ortalamalar
kiimeleme algoritmasi ile boliitlenmis goriintiilere gore, orijinal goriintiiye daha ¢ok
benzedigi gorilmiistiir. Yapilan analizler sonucunda, gelistirilmis k-ortalamalar
kiimeleme algoritmasinin, kiime merkezi degerlerini rasgele olarak atayan agirlikl k-
ortalamalar kiimeleme algoritmasindan daha performansh ve daha stabil oldugunu
gostermistir. Ayrica, boliitleme agisindan analiz sonuglari incelendiginde, gelistirilmis
k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi ile boliitlenmis goriintiilerin orijinal goriintiiye
daha c¢ok benzedigi ve altin standart ile karsilastirildiginda da daha iyi boliitledigi

gOrilmiustir.

4.3. Mikroskobik Kolon Gériintiilerinin Simiflandirilmasi i¢in Derin Ogrenme

Tabanh Yeni Bir Yaklasim

4.3.1. Veri artirma

Veri artirma (data augmentation), daha kiiclik sayida olan veri kiimesinden, gergek

diinya verilerini temsil edecek sekilde daha biiyiik bir veri kiimesi iiretme siirecini
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ifade etmektedir. Bu islemi gergeklestirmek i¢in ¢ok sayida veri artirma yontemi
bulunmaktadir. Ozellikle derin 6grenme algoritmalarindan biri olan evrisimli sinir
aglari kullanilan yapilarda goriintii say1sinin ¢ok biiyiik olmasi gereklidir. Eger goriintii
say1si kii¢lik olan bir veri setiniz var ise bu durumda veri artirma yontemi kullanilarak
veri kiimesinin biiyiitiilmesi asir1 6grenmeye engel olacaktir. Bu nedenle yapilan bu
caligmada gorlintii say1sin1 artirmak i¢in dncelikle yiliksek piksel boyutuna sahip olan,
Necmettin Erbakan Universitesi, {lag ve Tibbi Cihaz Dis1 Arastirmalar Etik Kurulu
izni ile T1bbi Patoloji Anabilim Dal1 arsivinden alinmig olan 62 iyi huylu ve 61 kotii
huylu kolon tiimér goriintiisiiniin farkli bolgelerinden kesitler alinarak birbirinden
tamamen farkli 464 iyi huylu ve 407 kotii huylu goriintii elde edilmistir. Bu goriintiiler
ile ilgili detaylar boliim 4.1.’de verilmistir. Ayn1 sekilde Warwick Universitesi,
Bilgisayar Bilimleri boliimii web sayfasinda yayinlanmig ve arastirma amagh
caligmalar i¢in kullanim izni verilmis goriintiilerden elde edilen 74 iyi huylu ve 91
kotii huylu kolon tiimor goriintiisiiniin farkli bolgelerinden kesitler alinarak birbirinden

tamamen farkli 354 iyi huylu ve 424 kétii huylu kolon tiimor goriintiisii elde edilmistir.

Sekil 4.9. Tyi huylu tiimér goriintiisii igin uygulanan veri artirim islemleri: (a) orijinal goriintii, (b) yatay cevirme,
(c) dikey ¢evirme, (d) 90° dondiirme, (e) 180° dondiirme, (f) 270° dondiirme, (g) gauss giiriiltiisii

Yine ayni sekilde bu goriintiiler ile ilgili detaylar da bolim 4.1.’de verilmistir. Bu
sekilde toplam 818 iyi huylu ve 831 kotii huylu kolon tiimor goriintiisii elde edilmistir.
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Bu mikroskobik kolon tiimor goriintiileri gercek diinya verisini temsil edecek sekilde
dikey cevirme, yatay cevirme, goriintiiyii 90°, 180" ve 270° dondiirme ve gauss
giiriiltiisii (gaussian noise) yontemleri ile veri artirimi iglemine tabi tutulmustur. Sekil
4.9. ve Sekil 4.10.’da iyi huylu ve kotii huylu timor goriintiilerinin bu veri artirim
islemleri sonucunda elde edilen goriintiileri verilmistir. Veri artirim yontemlerini
uygularken elde edilen goriintiilerin gercekte var olan bir goriintii olup olmadigina
dikkat etmek dnemlidir. Ornegin bir araba goriintiisii 180° dondiirme islemine tabi
tutulursa ters donmiis bir arag¢ elde edilecektir. Eger bu goriintii hurdalik ile ilgili bir
derin 6grenme modelinde kullanilmiyorsa anlamsiz olacagi asikardir. Bu nedenle veri
arttirim yontemlerini secerken elde edilecek goriintiiniin kuracaginiz model i¢in uygun
olup olmadig1 kontrol edilmelidir. Sekil 4.9. ve Sekil 4.10. incelendiginde bu tez
caligmasi icin kullanilan mikroskobik kolon tiimdr goriintiileri i¢in uygulanan veri

artirim yontemleri gergek diinya verisini temsil edecek sekilde oldugu goriilmektedir.

Sekil 4.10. K6t huylu tiimor goriintiisii icin uygulanan veri artirim islemleri: (a) orijinal goriintii, (b) yatay ¢evirme,
(c) dikey ¢evirme, (d) 90° dondiirme, (e) 180° dondiirme, (f) 270° déndiirme, (g) gauss giiriiltiisii

Bu ¢alismada, belirtilen veri artinm yontemleri kullanilarak mevcut goriintii sayisi
5726’s1 iyi huylu ve 5817’s1 kotii huylu tiimdr goriintiisii olmak tizere toplam 11543°¢

cikartlmistir. Gorilintiiler iizerinde veri artirim yontemleri kullanilarak yapilan islemler,
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Adobe Photoshop CC uygulamasindaki Automate>Batch meniisii kullanilarak

otomatik ve toplu olarak gerceklenmistir.

4.3.2. Uygulama

Bir goriintliyli muazzam miktarda ayrintiyla boliitlemek veya siiflandirmak c¢ok
karmasik bir problemdir. Ayn1 sekilde, yiiksek miktarda ayrintiya sahip goriintiilerin
derin 6grenme algoritmalari kullanilarak siniflandirma islemlerinin gerceklestirilmesi
yiiksek islem yiikii olusturan karmasik yapilardir. Bu iglemlerin gerceklenmesi i¢in
yiiksek islem yiiklerini kaldirabilecek gii¢lii donanimlar kullanilmaktadir. Ozellikle
grafik iglem birimleri (GPU) iizerindeki ¢ok sayidaki islemciyi paralel hesaplama
mimarisi ile kullanmaktadir. Dolayisiyla derin 6grenme algoritmalarinda GPU’lar

Onemli bir donanim olmaktadir.

Bu tez ¢alismada Donanim olarak Gigabyte X299 Aorus Gaming 9 Anakart, Intel Core
17 7800X 2066 Soket 8.25MB o6nbellek 3.5Ghz islemci, Kingston DDR4 3000Mhz
64GB RAM, 2 Adet SLI bagli MSI GeForce GTX 1080Ti Gaming X-Trio 11GB
GDDRS5X 352 Bit Nvidia ekran kart1, 3x4TB Sata 3.0 7200 Rpm 128MB Onbellekli
NAS Harddisk kullanilmistir. Yazilim olarak Sekil 4.11.’de uygulama arayiizii verilmis
olan, Ubuntu 18.10 isletim sistemi iizerinde web tabanli bir yazilim olan NVIDIA
Digits 6.0 kullanilmistir. Paralel hesaplama mimarisi olarak NVIDIA’nin grafik islem
birimini (GPU) kullanarak hesaplama performansini arttiran CUDA 9.0 ve derin
ogrenme igin gereken islemleri yapmayr saglayan CuDNN yardimci kiitiiphanesi
kullanilmigtir. Bu yazilimlar isletim sistemi diizeyinde sanallastirma igin Onerilen
Docker kullanilarak kurulmustur. Ayrica derin 6grenme kiitiiphanesi olarak Python
programlama dili kullanilan Caffe v0.15.14, yitim fonksiyonunda (loss function)
minimumu bulmak i¢in optimizasyon isleminde de en ¢ok kullanilan Rasgele Gradyan

Inisi (Stochastic Gradient Descent-SGD) algoritmasi kullanilmistir.
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D localhost:

DIGITS
H Ome 1/1 GPU available

No Jobs Running

Datasets (96 Models (s6 Pretrained Models (o;
New Model
Group Jobs:
o [ Gour | a a-
name id framework  status elapsed  epoch (train) max learning_rate (train) max loss (train) min
v K3
k3_bir2_googlenet_sgd 20180802-083845-065a [ cafe ] Done  24m 29.04 0.01 0.0035
k3_bir_ozel1_caffe_googlenet_sgd 20180802-070638-024¢ [ cafe ] Done  24m 2901 0.01 0.0034
k3_par_ozel5_caffe_googlenet_sgd 20180727-101828-ce99 cD Done  22m 2088 0.01 0.00043
k3_par_ozel _googlenet_sgd 20180727-081709-e573 cD Done  22m 2088 001 0.00098
k3_par_ozel6_caffe_googlenet_sgd 20180726-143139-969f cD Done  22m 2088 001 0.0013
k3_par_ozel _googlenet_sgd 20180726-141336-1e8c [ cafe ] Done  22m 20.88 0.01 0.0014
k3_par2 googlenet_sgd 20180726-130441-71b3 [ caffe ] Done  24m 2994 001 00037
k3_par7. googlenet_sgd 20180726-105031-a874 [ cafe ] Done  24m 2094 001 0.0007
k3_par_ozel4_caffe_googlenet_sgd 20180725-195535-a956 [ cafe ] Done  22m 20.88 0.01 0.0012
k3_par_ozell_caffe_googlenet_sgd 20180725-195419-ad1c cD Done  22m 29.88 0.01 0.000032
i 20180725-195038-312a cD Done  24m 29.94 001 0012
20180725-195019-5465 [ cafe ] Done  24m 29.94 001 000021
googlenet_sgd 20180725-194959-6aef [ cafe ] Done  24m 29.04 0.01 0.0022
googlenet_s! 20180725-194918-d102 [ cafe ] Done  24m 29.94 001 000047
googlenet_sgd 20180725-194856-33ec [ cafe ] Done  24m 29.04 0.01 0.0026
googlenet_sgd 20180725-194834-c614 cD Done  24m 2094 0.01 0.0012
googlenet_sgd 20180725-194814-5d23 cD Done  24m 2094 0.01 0.00071
k3_parl_caffe_googlenet_sgd 20180725-194731-e760 cD Done  24m 2094 001 0.00022

Sekil 4.11. Digits 6.0 web tabanli uygulama arayiizii

Ozellikle son yillarda kullanilmaya baslanan derin dgrenme algoritmalarindan biri
olan evrisimli sinir aglar1 ile yapilan goriintii siniflandirmalarinda o6zellikle de
histopatolojik goriintiiler lizerinde veri artirim iglemi haricinde herhangi bir 6n islem
yapilmadan orijinal haliyle sinir ag1 modeline girdi olarak verilmektedir. Bu tez
caligmasinda, histopatolojik goriintiilerden kolon tiimdr goriintiilerinin iyi huylu ve
kotii huylu olarak siniflandirilmasinda, islemleri daha basitlestirecegi ve performans
olarakta iyilestirecegi ongoriilerek, orijinal goriintiiniin tamamini tim detaylari ile
kullanilmasi yerine, siniflandirmadan 6nce ayrintilar diistiriilmiis sekilde kullanilmasi
onerilmistir. Bu amagla orijinal goriintiilerin temel 6zelliklerini kaybetmeden basit ve
hizl1 bir boliitlenme yontemiyle ayrintilarinin diistiriilmesi yaklagimi kullanilmistir. Bu
boliitleme yaklasimi i¢in de yine basit, hizli ve kararli bir sekilde islem yapacak
kiimeleme tabanli algoritmalarin bir versiyonu olan, bolim 2.5.2.4.te detayli bir
sekilde aciklanmis, boliim 4.2.°de performans analizi ve uygulamasi verilmis olan
gelistirilmis yeni k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi onerilmistir. Evrigimli sinir
aglarinda, bu algoritma ile boliitlenmis RGB (3 kanall1) goriintiilerin kullanilmasi ile
on islemden ge¢memis orijinal mikroskobik kolon kanser goriintiilerinin

kullanilmasinin model performansini nasil etkiledigi karsilastirmali olarak analiz
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edilmigtir. Bu karsilagtirmali analizde, derin 6grenme algoritmalarindan biri olan

evrigimli sinir aglari, model olarakta AlexNet ve GoogLeNet mimarisi kullanilmistir.

Oncelikle orijinal goriintiilerden olusan veri setinin %70’i egitim (training)
kiimesinde, %15’1 dogrulama (validation) kiimesinde kullanilmak tizere ve yine %15’
de test kiimesinde kullanilmak {izere rasgele olarak ayrilmistir. Sonraki adimda, veri
kiimeleri ile AlexNet ve GoogLeNet modellerinin egitimi gerceklenmistir. Bu islem
10 kere tekrar edilmistir ve her tekrarda egitim veri seti, dogrulama veri seti ve test
veri seti olarak yeniden veri seti olusturulmus ve modeller bu yeni veri seti iizerinde
egitilmistir. Bu tekrarlarda hangi veri kiimesinde model performans sonuglart diisiik
ve basarisiz oldugu tespit edilmistir. Bu ¢alismada tespit edilen bu veri seti “ozel”
olarak isimlendirecegimiz veri kiimesi olarak tanimlanmistir. Orijinal goriintiiden,
birbirinden farkli kesitleri almak suretiyle parcalar olusturulmus goriintiilerin ayni veri
kiimesinde olmas1 yani birlikte olmasi durumunu ifade eden veri kiimesi ise bu
calismada “bir” olarak isimlendirecegimiz veri kiimesi olarak tanimlanmistir. Ayrica
orijinal goriintiiden, birbirinden farkl kesitleri almak suretiyle parcalar olusturulmus
goriintlilerin ayn1 veri kiimesinde olmamasi yani birlikte olmamasi durumunu ifade
eden veri kiimesi bu ¢alismada “par” olarak isimlendirecegimiz veri kiimesi olarak

tanimlanmustir.

Belirtilen bu yaklagimlara gore; orijinal goriintiiler, ayr1 ayri 3, 4, 5, 6 renk kiimesine
boliitlenmis goriintiiler kullanilarak, herbir goriintii setinden 4 farkli veri kiimesi
olusturulmustur. Bdylelikle orj par, orj par ozel, orj bir, orj bir ozel, k3 par,
k3 par ozel, k3 bir, k3 bir ozel, k4 par, k4 par ozel, k4 bir, k4 bir ozel, k5 par,
k5 par ozel, k5 bir, k5 bir ozel, k6 _par, k6 par ozel, k6 bir, k6 bir ozel seklinde
isimlendirilen 20 adet farkl1 yapida ve farkli 6zellikte goriintii kiimeleri elde edilmistir.
Toplam 11543 goriintiiden olusan veri kiimesi egitim veri seti, dogrulama veri seti ve
test veri seti olarak li¢ kisma ayrilmistir. Buna gore; “bir”, “bir _ozel”, “par” ve
“par_ozel” isimli veri kiimesindeki gortintiiler Tablo 4.5.’te gosterildigi sekilde egitim,
dogrulama ve test veri seti olarak ayrilmistir. Elde edilen tiim kiimeler oncelikle
AlexNet ve GoogLeNet evrisimli sinir aglar1 modellerinde kullanilarak egitilmis ve

test edilmistir. Onerilen yaklasimin isleyisi Sekil 4.12.”de verilmistir.
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Tablo 4.5. Orijinal ve k3, k4, k5, k6 boliitlemis goriintillerin oldugu 20 adet farkli veri kiimesi i¢in egitim,
dogrulama ve test veri seti goriintii sayis1

Veri Kiimesi Egitim Dogrulama Test Toplam
par 8099 1722 1722 11543
par_ozel 8099 1722 1722 11543
bir 7973 1806 1764 11543
bir_ozel 8036 1806 1701 11543

Mikroskop goriintiilerini gelistirilmis
yeni k-ortalamalar algoritmast ile
bolutle

Yatay ve dlkey ¢evirme,

90 180 ve 270 derece dondiirme,
gauss giiriltiisii gibi yontemlerle
veri artirimi uygula

\

\

Goriintiileri egitim, dogrulama
ve test kiimesi olarak ayirma

Egitim Dogrulama Test
veri seti veri seti veri seti

v
Egitim ve Dogrulama
veri seti ile
CNN model egitimi

AlexNet ve
GooglLeNet

\

Siniflama

Karar Verme

Sekil 4.12. Onerilen ESA smiflandirma yaklasimi

AlexNet modeli kullanilarak yapilan egitim sonucunda elde edilen karigiklik matrisi
(confussion matrix) sonuglari Tablo 4.6.’da gosterilmistir. Herbir veri kiimesi i¢in
model 3 defa calistirilmis ve elde edilen en yiiksek performans degeri veren egitim

modeli kullanilmistir. Ayn1 yontemle GoogLeNet modeli kullanilarak yapilan egitim
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sonucunda elde edilen karisiklik matrisleri sonuglar1 Tablo 4.7.’de gosterilmistir. Tablo
4.6. ve Tablo 4.7.’de iyi huylu tiimdr b olarak, kotli huylu timdr m olarak, iyi huylu
tiimor dogruluk yiizdesi b(%) olarak, kotii huylu timor dogruluk yiizdesi m(%) olarak
ve iyl huylu tiimor dogruluk yiizdesi ile koti huylu tiimor dogruluk yiizdeleri
arasindaki mutlak farkta Mutlak Fark (%) olarak gosterilmistir. Ayrica, karisiklik
matrisini gdsteren Tablo 4.6. ve Tablo 4.7.’de, iyi huylu mikroskop goriintiisiiniin iyi
huylu olarak dogru bir sekilde siiflandirilmasi dogru pozitif (DP) olarak, iyi huylu
goriintiilerin kotii huylu olarak yanlis bir sekilde siniflandirilmasi yanlis negatif (YN)
olarak, aynmi sekilde kotii huylu goriintiilerin iyi huylu olarak yanlis bir sekilde
siiflandirilmasi yanhis pozitif (YP) olarak ve kotii huylu goriintiilerin kotii huylu

olarak smiflandirilmasi dogru negatif (DN) olarak gosterilmistir.

Tablo 4.6. AlexNet modeli kullanilarak olusturulan agin test kiimesi ile test edilmesi sonucunda elde edilen
karigiklik matrisi

Veri Kim b-b b-m m-b mm b6 m(%) Mutlak Model
DP YN YP DN Fark (%) Dogrulugu (%)
orj_par 830 24 25 843 97,19 97,14 0,05 97,15
orj par ozel 386 468 13 855 45220 98,50 53,30 72,07
orj_bir 898 54 85 727 9433 89,53 4,80 92,12
orj bir ozel 357 539 34 771 38,84 95,78 56,94 66,31
Orijinal Gériintiiler Kullanildiginda Model Dogrulugu Ortalamasi 81,91
k3 par 790 64 49 819 92,51 94,35 1,84 93,44
k3 par ozel 795 59 32 836 93,09 96,31 3,22 94,72
k3 bir 902 50 122 690 94,75 84,98 9,77 90,25
k3 bir ozel 734 162 7 798 81,92 99,13 17,21 90,06
3 Kiimeye Boliitlenmis Goriintiiler ile Model Dogrulugu Ortalamast 92,12
k4 par 812 42 49 819 95,08 94,35 0,73 94,72
k4 par ozel 697 157 33 835 81,62 96,20 14,58 88,97
k4 bir 871 81 69 743 91,49 91,50 0,01 91,50
k4 bir ozel 666 230 86 719 7433 89,32 14,99 81,42
4 Kiimeye Boliitlenmis Goriintiiler ile Model Dogrulugu Ortalamasi 89,15
k5 par 835 19 20 848 97,78 97,70 0,08 97,74
k5 par ozel 653 201 13 855 76,46 98,50 22,04 87,57
k5 bir 921 31 71 741 96,74 91,26 5,48 94,22
k5 bir ozel 581 315 10 795 64,84 98,76 33,92 80,89

5 Kiimeye Boliitlenmis Goriintiiler ile Model Dogrulugu Ortalamast 90,11
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Tablo 4.6. (Devami)

) . bb bm mb mm Mutlak Model

Veri Kiimesi b(%) m (%)
DP YN YP DN Fark (%) Dogrulugu (%)

k6 par 798 56 46 822 93,44 94,70 1,26 94,08
k6 par ozel 682 172 35 833 79,86 95,97 16,11 87,98
k6 bir 907 45 127 685 9527 84,36 10,91 90,25
k6 bir ozel 638 258 27 778 71,21 96,65 25,44 83,25
6 Kiimeye Boliitlenmis Goriintiiler ile Model Dogrulugu Ortalamasi 88,89

Tablo 4.6.’da AlexNet model dogrulugu (%) verisine gore par, par_ozel, bir, bir_ozel
veri kiimesinin orijinal goriintii ve k3, k4, k5, k6 kiimeleme goriintiileri kullanmasina
gore elde edilen model dogruluk performansinin karsilastirmasi sirasiyla Sekil 4.13.,
Sekil 4.14., Sekil 4.15. ve Sekil 4.16.’da gosterilmistir. Bu sekillerden Sekil 4.13.’te
gosterildigi lizere, sadece “par” veri kiimesi kullanilarak yapilan model egitiminde, 5
renk kiimesine boliitlenmis gorlintii kullanan modelin, orijinal goriintii kullanilarak
egitilen modele gore %0,59 gibi diisiik bir fark ile daha iyi bir dogruluk gdsterdigi
tespit edilmistir. Bu diisiik fark, test goriintii kiimesine egitim veri kiimesinden bilgi
sizmas1 durumu olusmasindan kaynaklanmaktadir. Ozellikle “par” veri kiimesinde,
farkli boyutlarda goriintiilere ayrilmig alt goriintiilerin egitim veri kiimesinde, diger alt

goriintiilerin de test kiimesinde olmasi nedeniyle bilgi sizmasi dedigimiz durum

olusmaktadir.
97,74
97,15
94,72
94,08
93,44
k5 par orj_par k4 par k6 par k3 par

Sekil 4.13. Orijinal ve k3, k4, k5, k6 boliitlemis goriintiilerin oldugu “par” veri kiimelerinin AlexNet model
dogruluklarmin karsilastirmast
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Sekil 4.14., Sekil 4.15. ve Sekil 4.16. incelendiginde ise boliitlenmis goriintii kullanan
AlexNet modelinin, orijinal goriintii kullanilarak egitilen AlexNet modeline gore daha

yliksek bir fark ile model dogrulugu gosterdigi tespit edilmistir.

k3 par ozel k4 par ozel k6 par ozel k5 par ozel orj par ozel

Sekil 4.14. Orijinal ve k3, k4, k5, k6 boliitlemis goriintiilerin oldugu “par_ozel” veri kiimelerinin AlexNet model
dogruluklarinin karsilastirmasi

k5 bir orj_bir k4 bir k3 bir k6 bir

Sekil 4.15. Orijinal ve k3, k4, k5, k6 boliitlemis goriintiilerin oldugu “bir” veri kiimelerinin AlexNet model
dogruluklarmin karsilastirmasi
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83,25 81,42 80,89
66,31

k3 bir ozel k6 bir ozel k4 bir ozel k5 bir ozel orj bir ozel

Sekil 4.16. Orijinal ve k3, k4, k5, k6 boliitlemis goriintiilerin oldugu “bir_ozel” veri kiimelerinin AlexNet model
dogruluklarinin karsilastirmasi

Sekiller incelendiginde “par” ve “bir” veri kiimelerinde k5 seklinde boliitlenmis
goriintiilerin kullanildig1 AlexNet modelinde en yiiksek model dogrulugu elde edildigi
goriilmektedir. Ayn1 sekilde “par_ozel” ve “bir_ozel” veri kiimelerinde ise k3 seklinde
boliitlenmis goriintiilerin kullanildigi ve bu goriintiiler ile egitilmis olan AlexNet
modelinin en yiiksek model dogruluguna sahip oldugu agik¢a goriilmektedir. Ozellikle
“par_ozel” ve “bir ozel” olarak isimlendirilen veri kiimelerinde, bdliitlenmis
goriintiiler kullanilarak egitilen AlexNet modeli, orijinal-ham goriintiiler kullanilarak
egitilen AlexNet modeline gore “par ozel” veri kiimesinde %22, “bir ozel” veri
kiimesinde ise %23 gibi biiyiik bir farkla model dogrulugu gosterdigi tespit edilmistir.
Dolayistyla AlexNet modeli kullanilarak yapilacak egitimlerde, modelin egitimi ve
test edilmesi islemleri boliitlenmis goriintiiler kullanilarak yapilmasi durumunda,

model performansinin arttig1 agik¢a goriigmiistiir.

Tablo 4.7.°de model dogruluk ortalamalari incelendiginde GoogLeNet modeli
kullanilarak yapilacak egitimlerde modelin egitimi ve test islemleri boliitlenmis
goriintiiler kullanilarak hatta 3 kiimeye boliitlenmis (k3) goriintiiler kullanilarak

yapilmasi durumunda modelin performansinin arttig1 gériilmektedir.
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Tablo 4.7. GoogLeNet modeli kullanilarak olusturulan agin test kiimesi ile test edilmesi sonucunda elde edilen
karisiklik matrisi

Veri Kiimesi b-b b-m m-b mm b6 m%) Mutlak Model
DP YN YP DN Fark (%) Dogrulugu (%)
orj_par 825 29 22 846 96,60 97,47 0,87 97,04
orj par ozel 372 482 16 852 43,56 98,16 54,60 71,08
orj_bir 872 80 51 761 91,60 93,72 2,12 92,57
orj bir ozel 379 517 45 760 4230 94,41 52,11 66,96
Orijinal Goriintiiler Kullanildiginda Model Dogrulugu Ortalamasi 81,91
k3 par 824 30 20 848 96,49 97,70 1,21 97,10
k3 par ozel 765 89 20 848 89,58 97,70 8,12 93,67
k3 bir 922 30 55 757 96,85 93,23 3,62 95,18
k3 bir ozel 816 80 18 787 91,07 97,76 6,69 94,24
3 Kiimeye Boliitlenmis Goriintiiler ile Model Dogrulugu Ortalamast 95,05
k4 par 827 27 52 816 96,84 94,01 2,83 95,41
k4 par ozel 794 60 53 815 92,97 93,99 1,02 93,44
k4 bir 903 49 50 762 9485 93,84 1,01 94,39
k4 bir ozel 813 83 31 774 90,74 96,15 5,41 93,30
4 Kiimeye Boliitlenmis Goriintiiler ile Model Dogrulugu Ortalamasi 94,14
k5 par 837 17 24 844 98,01 97,24 0,77 97,63
k5 par ozel 717 137 27 841 83,96 96,89 12,93 90,48
k5 bir 919 33 68 744 96,53 91,63 4,90 94,27
k5 bir ozel 800 96 15 790 89,29 98,14 8,85 93,47
5 Kiimeye Boliitlenmis Goriintiiler ile Model Dogrulugu Ortalamast 93,96
k6 par 838 16 36 832 98,13 95,85 2,28 96,98
k6 par ozel 735 119 59 809 86,07 93,20 7,13 89,66
k6 bir 912 40 86 726 95,80 89,41 6,39 92,86
k6 bir ozel 811 85 22 783 90,51 97,27 6,76 93,71
6 Kiimeye Boliitlenmis Goriintiiler ile Model Dogrulugu Ortalamast 93,30

Tablo 4.7.’deki “par”, “par_ozel”, “bir”, “bir_ozel” veri kiimelerinde, orijinal-ham
goriintliniin ve kiimeleme ile boliitlenmis goriintiilerin kullanilmasinin GoogleNet
model dogruluguna etkisi, karsilastirmali bir sekilde Sekil 4.17., Sekil 4.18., Sekil
4.19. ve Sekil 4.20.’de gosterilmistir. Bu sekillerden Sekil 4.17.’de gosterildigi lizere,
sadece “par” veri kiimesi kullanilarak yapilan Googl.eNet model egitiminde, 5 renk
ve 3 renk kiimesine boliitlenmis goriintii kullanan modelin, orijinal-ham goriintii
kullanilarak egitilen modele gore %1’den diisiik bir fark ile daha iyi bir dogruluk
gosterdigi tespit edilmistir. Bu diisiik fark, AlexNet modelinde ve GoogleNet
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modelinde de gerceklesen, egitim veri kiimesinden test veri kiimesine bilgi sizmasi

durumdan kaynaklanmaktadir.

k5 par k3 par orj_par k6 par k4 par

Sekil 4.17. Orijinal ve k3, k4, k5, k6 boliitlemis goriintiilerin oldugu “par” veri kiimelerinin GoogLeNet model
dogruluklarinin karsilastirmasi

k3 par ozel k4 par ozel k5 par ozel k6 par ozel orj par ozel

Sekil 4.18. Orijinal ve k3, k4, k5, k6 boliitlemis goriintiilerin oldugu “par_ozel” veri kiimelerinin GoogLeNet model
dogruluklarmin karsilagtirmasi
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95,18
94,39 94,27
92,86
92,57

k3 bir k4 bir k5 bir k6 bir orj_bir

Sekil 4.19. Orijinal ve k3, k4, k5, k6 boliitlemis goriintiilerin oldugu “bir” veri kiimelerinin GoogLeNet model
dogruluklarinin karsilastirmasi

93,71 93,47 PRI
66,96

k3 bir ozel k6 bir ozel k5 bir ozel k4 bir ozel orj bir ozel

Sekil 4.20. Orijinal ve k3, k4, k5, k6 boliitlemis goriintiilerin oldugu “bir_ozel” veri kiimelerinin GoogLeNet model
dogruluklarmin karsilagtirmasi

Sekil 4.17., Sekil 4.18., Sekil 4.19. ve Sekil 4.20. incelendiginde “par” veri kiimesinde
5 kiimeye boliitlenmis goriintiilerin  kullanildigi ve bu goriintiiler ile egitilmis
GoogleNet modelinin dogrulugunun en yiiksek oldugu goriilmektedir. Yine “par” veri
kiimesinde 3 kiimeye boliitlenmis goriintiilerin kullanilmasi durumunda ikinci en
yliksek model dogrulugu elde edildigi gortiilmektedir. Ayni sekilde “par _ozel”, “bir”
ve “bir_ozel” veri kiimelerinde ise 3 kiimeye (k3) boliitlenmis goriintiilerin

kullanildig1 ve bu goriintiiler ile egitilmis olan GoogLeNet modelinin en yiliksek model
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dogruluguna sahip oldugu acikca goriilmektedir. Ozellikle “par ozel”, “bir” ve
“bir_ozel” olarak isimlendirilen veri kiimelerinde, boliitlenmis goriintiiler kullanilarak
egitilen GoogLeNet modeli, orijinal-ham goriintiiler kullanilarak egitilen GoogleNet
modeline kiyasla “bir” veri kiimesinde %2’den biiylik bir fark; “par ozel” ve
“bir_ozel” veri kiimesinde ise sirastyla %22 ve %27 gibi biiyiik bir farkla model

dogrulugu gosterdigi tespit edilmistir.

Evrigimli sinir aglart modellerinden olan AlexNet ve GoogleNet kullanilarak
olusturulan sinir aginin test goriintiileri ile test edilmesi sonucunda elde edilen model
dogruluk yiizdeleri, Tablo 4.6. ve Tablo 4.7.’de incelendiginde, GoogLeNet modeli
histopatolojik kolon kanser goriintiilerinin iyi huylu ve koti huylu olarak
siiflandirilmasinda daha basarili oldugu goriilmektedir. Ayrica 3 kiimeye ayrilmig
goriintlilerin olusturdugu veri kiimesi ile olusturulan GooglLeNet modeli, diger veri
kiimelerinin kullanilmastyla olusturulan GooglLeNet modellerine gore daha yiiksek

siniflandirma bagarimi gostermektedir.

Her ne kadar Tablo 4.6. ve Tablo 4.7.’deki karisiklik matrisi sonuglarina gére ESA
modellerinde boliitlenmis goriintiilerin kullanilmast basarimi arttirdigi goriilsede bu
basarimin giivenirligini tip alaninda yaygin bir sekilde kullanilan ROC analizi ile de
irdelemek 6nemlidir. ROC analizi, 6zellikle tip alaninda uygulanan makine 6grenmesi
uygulamalarinda, en iyi siniflandirma basarimina sahip modelin tespit edilmesinde
oldukca yaygin kullanilan bir grafiksel analizdir. Bu nedenle, bu ¢alismada “par”,
“par_ozel”, “bir” ve “bir_ozel” olarak isimlendirdigimiz farkli veri kiimeleri iizerinde
uygulanan ESA modellerinin bagarim1 ROC analizi kullanilarak irdelenmistir. Yapilan
analizde ROC egrilerinin altinda kalan alana yani AUC degerine bakarak ilgili modelin
siiflandirma bagarisi belirlenmigtir. 20 farkli veri kiimesi iizerinde AlexNet modeli
egitilerek elde edilen performans sonuglarinin ROC egrileri ve AUC degerleri Sekil

4.21., Sekil 4.22., Sekil 4.23. ve Sekil 4.24.’teki grafiklerde gosterilmistir.
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Dogru Pozitif Orani
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Sekil 4.21. Orijinal ve k3, k4, k5, k6 boliitlemis goriintiilerin oldugu “par” veri setleri lizerinde egitilen AlexNet
modelinin tahmin giiciinii gésteren ROC egrileri

Dogru Pozitif Orani

——k3_par_ozel AUC=0,947
—k4_par_ozel AUC=0,889
———k5_par_ozel AUC=0,875
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Yanlis Pozitif Orani

Sekil 4.22. Orijinal ve k3, k4, k5, k6 boliitlemis goriintiilerin oldugu “par_ozel” veri setleri lizerinde egitilen
AlexNet modelinin tahmin giiciinii gosteren ROC egrileri



2 L 2 o
o 9 %) o

Dogru Pozitif Orani
e 2
S [}

—— k3_bir AUC=0,899
= k4_bir AUC=0915
——— k5_bir AUC=0,940

= = orj_bir AUC=0919

k6_bir AUC=0,898 |

0,2

03

1 1
04 0,5 0,6 0,7 038 09
Yanlis Pozitif Orani

117

Sekil 4.23. Orijinal ve k3, k4, k5, k6 boliitlemis goriintiilerin oldugu “bir” veri setleri {izerinde egitilen AlexNet
modelinin tahmin giiciinii gésteren ROC egrileri
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Sekil 4.24. Orijinal ve k3, k4, k5, k6 boliitlemis goriintiilerin oldugu “bir_ozel” veri setleri iizerinde egitilen
AlexNet modelinin tahmin giiciinii gosteren ROC egrileri

Sekil 4.21., Sekil 4.22., Sekil 4.23. ve Sekil 4.24.’te verilmis AlexNet modeli tahmin

giiclinii gosteren ROC egrilerini inceledigimizde, kolon kanser siniflandirmasi igin

orneklem uzaymi iyi temsil etmeyen ve “par ozel” ve “bir ozel” olarak
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isimlendirdigimiz veri kiimesindeki goriintiiler, higbir Onislemden gecirilmeden
kullanilmast durumunda ¢ok diisiik bir AUC degerine sahip oldugu goriilmektedir.
Fakat onerdigimiz yontem ile ayni goriintiilerin boliitlenmis goriintiilerini kullanarak
AlexNet modeli egitildigi taktirde AUC degerinin 1’e yakin oldugu goriilmektedir. Bu
sonuglara gore, ROC grafikleri Tablo 4.6.’da verilen model dogruluk degerleri ile

paralellik gostermektedir.

20 farkli veri kiimesi iizerinde Googl.eNet modeli egitilerek elde edilen performans
sonuclarinin ROC egrileri ve AUC degerleri ise Sekil 4.25., Sekil 4.26., Sekil 4.27. ve
Sekil 4.28.’deki grafiklerde gosterilmistir.
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Sekil 4.25. Orijinal ve k3, k4, k5, k6 boliitlemis goriintiilerin oldugu “par” veri setleri lizerinde egitilen GoogLeNet
modelinin tahmin giiciinii gosteren ROC egrileri
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Sekil 4.26. Orijinal ve k3, k4, k5, k6 boliitlemis goriintiilerin oldugu “par_ozel” veri setleri iizerinde egitilen

GoogLeNet modelinin tahmin giiciinii gosteren ROC egrileri
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Sekil 4.27. Orijinal ve k3, k4, k5, k6 boliitlemis goriintiilerin oldugu “bir” veri setleri lizerinde egitilen GoogLeNet
modelinin tahmin giiciinii gosteren ROC egrileri
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Sekil 4.28. Orijinal ve k3, k4, k5, k6 boliitlemis goriintiilerin oldugu “bir_ozel” veri setleri iizerinde egitilen
GoogLeNet modelinin tahmin giiciinii gosteren ROC egrileri

Sekil 4.25. ile Sekil 4.28. arasinda Googl.eNet modeleri i¢in verilmis olan ROC
grafiklerine baktigimizda, AlexNet modellerinde oldugu gibi, kolon kanser
siiflandirmast i¢in drneklem uzayini iyi temsil etmeyen “par_ozel” ve “’bir_ozel”
olarak isimlendirdigimiz veri kiimesindeki goriintiiler, higbir 6nislemden gegirilmeden
kullanilmast durumunda ¢ok diisiik bir AUC degerine sahip oldugu goriilmektedir.
Dolayistyla, 6nerdigimiz yaklasim ile boliitlenmis goriintii kiimesini kullanan AlexNet
ve GoogLeNet modelleri ile gorilintiilerin orijinal-ham hallerini kullanan AlexNet ve
GoogleNet modelleri arasindaki performans farkinin istatistiksel olarak anlamli

oldugu tespit edilmistir.

Veri kiimelerinde kullanilan goriintiilerin model performansina ve basarima olan etkisi
karigiklik matrisi ile ortaya konulmustur ve ROC egrileri ile elde edilen sonuglarin
giivenirligi ve hangi veri kiimesi ile hangi ESA modeli kullanildiginda daha iyi
sonuglar verdigi analiz edilmistir. Ve kiimeleme yontemi ile boliitlenmis goriintiiler ile
egitilmis GooglLeNet modelinin daha performansli oldugu ortaya konulmustur. Fakat
basarili olan modelimizin egitim ve test asamasinda veri kiimelerindeki goriintiilerin
dagilimindan kaynakli performansi etkileyen sonuglar veya hatalar olabilir. Bu hatalar

elimine etmek, elde edilen model performansinin veri kiimesinin dagilimdan bagimsiz
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olarak dogrulugunu ve giivenirliligini saglamak i¢in k-katl capraz dogrulama yontemi
kullanilarak veriler egitim ve test olmak {izere 10 pargaya ayrilmistir. Bir parcasi test
kiimesi geriye kalan diger pargalar egitim kiimesi olacak sekilde 10 farkli egitim ve
test kiimesi olusturulmustur. ESA modeli ayr1 ayr1 herbir egitim kiimesi ile egitilmis
ve test kiimesi ile test edilmistir. Elde edilen performans degerlerinin ortalamasi
alimarak modelin gercek performans degeri elde edilmistir. GooglLeNet modeli, veri
kiimesinde 3 kiimeye boliitlenmis goriintiiler ve orijinal goriintiiler kullanilarak ayri
ayr1 egitilmistir. K-kath ¢apraz dogrulama islemleri Sekil 4.29.’da gosterildigi sekilde
gerceklenmistir. Burada herbir parcanin “par”, “par ozel”, “bir” ve “bir ozel”
kiimeleri i¢in bu boliimiin basinda belirtilen yaklasima uygun sekilde esit pargalara
ayrilmasina dikkat edilmistir. Bu nedenle k-katli ¢apraz dogrulama yonteminde “par”
ve “bir” veri kiimeleri i¢in K sayis1 10, “par_ozel” i¢in ise K sayis1 6 ve “bir_ozel” i¢gin
ise K sayis1 7 olarak secilmistir. Boylelikle secilen veri kiimesindeki verilerin

dagilimimin model performansina olan pozitif veya negatif etkisi elimine edilmistir.

"par", "par_ozel", "bir", "bir_ozel" veri kiimeleri

= = < < < < < < < S,
& & & & & & & & & 5]
5 5 5 5 s s s s s S
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. 1. iterasyon
. 2. iterasyon

. 10. iterasyon

Sekil 4.29. K-katli ¢apraz dogrulama yontemi

Uygulanan k-katli ¢apraz dogrulama yontemi sonucunda orijinal goriintiilerin oldugu
“par”, “par_ozel”, “bir”, “bir_ozel” veri kiimelerinin GoogLeNet modeli kullanilarak

elde edilen performans sonuglar1 ve ortalamasi sirastyla Tablo 4.8., Tablo 4.9., Tablo

4.10. ve Tablo 4.11.’de verilmistir.
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Tablo 4.8. K-katli ¢capraz dogrulama ile olusturulan, orijinal goriintiilerin oldugu “par” veri kiimesi i¢in karisiklik
matrisi ve GoogLeNet performans sonuglari

b-b b-m m-b mm Mutlak Model
Veri Kiimesi b (%) m (%)

DP YN YP DN Fark (%) Dogrulugu (%)
parl 564 3 10 564 9947 98,26 1,21 98,86
par2 559 8 12 562 98,59 9791 0,68 98,25
par3 531 36 14 560 93,65 97,56 3,91 95,62
pard 532 35 5 569 93,83 99,13 53 96,49
par5 547 20 24 550 96,47 9582 0,65 96,14
par6 552 15 12 562 97,35 9791 0,56 97,63
par7 558 9 19 555 9841 96,69 1,72 97,55
par8 541 26 4 570 9541 99,30 3,89 97,37
par9 555 12 1 573 97,88 99,83 1,95 98,86
parl0 525 42 13 561 92,59 97,74 5,15 95,18
Ortalamasi 96,37 98,02 2,50 97,20

“par” veri kiimesinin orijinal-ham goriintiileri k-kath ¢apraz dogrulama yontemi ile
K=10 olacak sekilde pargalara ayrilmig ve sirasiyla her bir pargasi test verisi diger
pargalart egitim verisi olacak sekilde 10 iterasyonda GoogLeNet modeli egitilmis ve
test edilmistir. Her bir iterasyonda elde edilen model dogruluk degerleri ve bu dogruluk
degerlerinin ortalamasi Tablo 4.8.’de verilmistir. Buna gore “par” veri kiimesinin
orijinal-ham goriintiileri kullanilarak egitilen GoogLeNet modelinin ortalama
performanst %97,20 olarak hesaplanmistir. Ayrica modelin iyi huylu tiimorii dogru
tahmin etme basarist ile kotii huylu timorii dogru tahmin etme basarisi arasindaki
mutlak fark hesaplanmis ve Tablo 4.8.’de verilmistir. Elde edilen mutlak fark
ortalamast ise %?2,5 olarak hesaplanmistir. Bu mutlak fark ne kadar diisiik olursa model
daha kararl bir sekilde her iki sinif icinde ayni performansi gostererek siniflandirma

yapmistir denilmektedir.

Tablo 4.9. K-katli ¢apraz dogrulama ile olusturulan, orijinal goriintiilerin oldugu “par_ozel” veri kiimesi igin
karigiklik matrisi ve GoogleNet performans sonuglart

) ~ b-b bm mb mm Mutlak Model
Veri Kiimesi b(%) m (%)
DP YN YP DN Fark (%) Dogrulugu (%)
par_ozell 428 482 19 905 47,03 97,94 50,91 72,68

par_ozel2 876 34 4 920 96,26 99,57 3,31 97,93
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) bbb bm mb mm Mutlak Model

Veri Kiimesi b (%) m (%)
DP YN YP DN Fark (%) Dogrulugu (%)

par_ozel3 874 36 6 918 96,04 99,35 3,31 97,71
par_ozel4 869 41 37 887 95,49 96,00 0,51 95,75
par_ozel5 873 37 19 905 9593 97,94 2,01 96,95
par_ozel6 882 28 29 895 96,92 96,86 0,06 96,89
Ortalamasi 87,95 97,94 10,02 92,99

“par_ozel” veri kiimesinin orijinal-ham goriintiileri k-kath ¢apraz dogrulama yontemi

ile K=6 olacak sekilde pargalara ayrilmis ve 6 iterasyonda GoogleNet modeli

egitilmis ve test edilmistir. Her bir iterasyonda elde edilen model dogruluk degerleri,

bu dogruluk degerlerinin ortalamasi ve siniflar aras1 mutlak fark ortalamasi Tablo

4.9.°da verilmistir. GoogLeNet modelinin ortalama performansi %92,99 ve mutlak

fark ortalamasi %10,02 olarak hesaplanmistir.

Tablo 4.10. K-katli ¢apraz dogrulama ile olusturulan, orijinal goriintiilerin oldugu “bir”” veri kiimesi i¢in karisiklik
matrisi ve GoogLeNet performans sonuglari

Veri kil b-b b-m m-b mm bOs  m(%) Mutlak Model
YN YP DN Fark (%) Dogrulugu (%)
birl 575 27 1 580 95,51 99,83 4,32 97,63
bir2 455 119 23 544 79,27 9594 16,67 87,55
bir3 467 37 6 575 92,66 98,97 6,31 96,04
bir4 465 53 12 555 89,77 97,88 8,11 94,01
bir5 527 26 5 541 9530 99,08 3,78 97,18
bir6 565 2 55 547 99,65 90,86 8,79 95,12
bir7 478 68 33 478 87,55 93,54 5,99 90,44
bir8 454 113 12 555 80,07 97,88 17,81 88,98
bir9 506 61 70 560 89,24 88,89 0,35 89,06
birl0 485 33 26 555 93,63 95,52 1,89 94,63
Ortalamasi 90,27 95,84 7,40 93,06

“bir” veri kiimesinin orijinal-ham gortintiileri k-kathi ¢apraz dogrulama yontemi ile

K=10 olacak sekilde parcalara ayrilmis ve 10 iterasyonda Googl.eNet modeli egitilmis

ve test edilmistir. Elde edilen performans degerleri Tablo 4.10.’da verilmistir.

GoogleNet modelinin ortalama performanst %93,06 ve siniflar arasit mutlak fark

ortalamasi1 %7,4 olarak hesaplanmistir.
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Tablo 4.11. K-katli ¢apraz dogrulama ile olusturulan, orijinal goriintiilerin oldugu “bir_ozel” veri kiimesi i¢in
karigiklik matrisi ve GoogleNet performans sonuglari

Veri Kiimesi b-b b-m m-b mm b6 m%) Mutlak Model
DP YN YP DN Fark (%) Dogrulugu (%)
bir_ozell 303 495 108 718 3797 86,92 48,95 62,87
bir_ozel2 665 70 16 754 90,48 97,92 7,44 94,29
bir_ozel3 602 63 13 750 90,53 98,30 7,77 94,68
bir_ozel4 699 71 87 662 90,78 88,38 2,4 89,60
bir_ozel5 594 71 27 743 89,32 96,49 7,17 93,17
bir_ozel6 713 78 67 696 90,14 91,22 1,08 90,67
bir_ozel7 663 128 6 708 83,82 99,16 15,34 91,10
Ortalamasi 81,86 94,06 12,88 88,05

“bir_ozel” veri kiimesinin orijinal-ham goriintiileri k-katl ¢apraz dogrulama yontemi

ile K=7 olacak sekilde pargalara ayrilmis ve 7 iterasyonda GoogleNet modeli

egitilmis ve test edilmistir. Elde edilen performans degerleri Tablo 4.11.”de verilmistir.

GoogleNet modelinin ortalama performansi %88,05 ve siniflar arast mutlak fark

ortalamasi1 %12,88 olarak hesaplanmustir.

Ayni gorintiilerin 3 kiimeye boliitlenmis goriintiilerinin oldugu “par”, “par_ozel”,

“bir”, “bir_ozel” veri kiimelerinin GooglLeNet modeli kullanilarak elde edilen

performans sonuglar1 ve ortalamasi ise sirasiyla Tablo 4.12., Tablo 4.13., Tablo 4.14.

ve Tablo 4.15.’te verilmistir.

Tablo 4.12. K-katli ¢apraz dogrulama ile olusturulan, 3 kiimeye boliitlenmis goriintiilerin oldugu “par” veri kiimesi
icin karigiklik matrisi ve GoogLeNet performans sonugclari

b-b b-m m-b mm Mutlak Model

Veri Kiimesi b (%) m (%)
YN YP DN Fark (%) Dogrulugu (%)

parl 549 18 565 96,83 98,43 1,6 97,63
par2 561 6 4 570 98,94 99,30 0,36 99,12
par3 553 14 3 571 97,53 99,48 1,95 98,51
par4 565 2 22 552 99,65 96,17 3,48 97,90
par5 549 18 30 544 96,83 94,77 2,06 95,79
par6 552 15 9 565 97,35 98,43 1,08 97,90
par7 559 8 17 557 98,59 97,04 1,55 97,81




125

Tablo 4.12. (Devami)

bbb bm mb mm Mutlak Model
Veri Kiimesi b (%) m (%)
DP YN YP DN Fark (%) Dogrulugu (%)
par8 552 15 14 560 97,35 97,56 0,21 97,46
par9 554 13 7 567 97,71 98,78 1,07 98,25
parlQ 538 29 16 558 94,89 97,21 2,32 96,06
Ortalamasi 97,57 97,72 1,57 97,64

“par” veri kiimesinin 3 kiimeye boliitlenmis goriintiileri 7-kath ¢apraz dogrulama
yontemi ile pargalara ayrilmis ve 7 iterasyonda GooglLeNet modeli egitilmis ve test
edilmistir. Elde edilen performans degerleri Tablo 4.12.’de verilmistir. GoogLeNet
modelinin ortalama performansi %97,64 ve siniflar arast mutlak fark ortalamasi1 %1,57
olarak hesaplanmistir. Tablo 4.8.’de verilmis olan “par” veri kiimesinin orijinal-ham
goriintliler ile test edilmis GoogleNet model performansi ile karsilastirildiginda
performans olarak, boliitlenmis goriintiiler ile egitilen GoogLeNet modelinin ¢ok
kiicilik bir fark ile daha iyi oldugu goriilmiistiir. Bu fark ¢ok anlamli gibi goriilmesede
siiflar arast mutlak fark ortalamasina baktigimizda ise boliitlenmis goriintiiler
kullanan Googl.eNet modelinin her iki sinif i¢inde aymi kararlilikta sonu¢ verdigi

goriilmektedir.

Tablo 4.13. K-katli ¢apraz dogrulama ile olusturulan, 3 kiimeye boéliitlenmis goriintiilerin oldugu “par_ozel” veri
kiimesi i¢in karigiklik matrisi ve GooglLeNet performans sonuglart

b-b b-m m-b mm Mutlak Model
Veri Kiimesi b (%) m (%)

DP YN YP DN Fark (%) Dogrulugu (%)
par_ozell 875 35 23 901 96,15 97,51 1,36 96,84
par_ozel2 894 16 16 908 98,24 98,27 0,03 98,26
par_ozel3 897 13 23 901 98,57 97,51 1,06 98,04
par_ozel4 893 17 37 887 98,13 96,00 2,13 97,06
par_ozel5 882 28 26 898 96,92 97,19 0,27 97,06
par_ozel6 892 18 14 910 98,02 98,48 0,46 98,26
Ortalamasi 97,67 97,49 0,85 97,59

“par_ozel” veri kiimesinin 3 kiimeye boliitlenmis goriintiileri 6-katli capraz dogrulama
yontemi ile pargalara ayrilmis ve 6 iterasyonda GooglLeNet modeli egitilmis ve test

edilmistir. Elde edilen performans degerleri Tablo 4.13.’te verilmistir. GoogLeNet
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modelinin ortalama performansit %97,59 ve siniflar arast mutlak fark ortalamasi %0,85

olarak hesaplanmistir.

Tablo 4.14. K-katli ¢apraz dogrulama ile olusturulan, 3 kiimeye boéliitlenmis goriintiilerin oldugu “bir” veri kiimesi
icin karigiklik matrisi ve GooglLeNet performans sonuclari

Veri Kiimesi b-b b-m m-b mm b6 m%) Mutlak Model
DP YN YP DN Fark (%) Dogrulugu (%)
birl 579 23 3 578 96,18 99,48 3,30 97,80
bir2 508 66 14 553 88,50 97,53 9,03 92,99
bir3 487 17 26 555 96,63 95,52 1,11 96,04
bird 482 36 21 546 93,05 96,30 3,25 94,75
bir5 529 24 24 522 95,66 95,60 0,06 95,63
bir6 561 6 27 575 98,94 9551 3,43 97,18
bir7 509 37 61 450 93,22 88,06 5,16 90,73
bir8 535 32 43 524 9436 92,42 1,94 93,39
bir9 564 3 57 573 99,47 90,95 8,52 94,99
birl0 501 17 55 526 96,72 90,53 6,19 93,45
Ortalamasi 95,40 93,75 3,64 94,54

“bir” veri kiimesinin 3 kiimeye boliitlenmis goriintiileri 10-kath ¢apraz dogrulama
yontemi ile pargalara ayrilmis ve 10 iterasyonda GoogleNet modeli egitilmis ve test
edilmistir. Elde edilen performans degerleri Tablo 4.14.’te verilmistir. GoogLeNet
modelinin ortalama performansit %94,54 ve siniflar aras1 mutlak fark ortalamasi %3,64
olarak hesaplanmistir. Tablo 4.10.’da verilmis olan “bir” veri kiimesinin orijinal-ham
goriintliler ile test edilmis GoogleNet model performansi ile karsilastirildiginda
performans olarak boliitlenmis goriintiiler ile egitilen GoogLeNet modelinin
performansinin %1,48’lik bir fark ile daha iyi oldugu goriilmiistiir. Siniflar arasi
mutlak fark ortalamasina baktigimizda, boliitlenmis goriintiiler kullanan GoogLeNet
modelinin %3,76’lik bir fark ile her iki sinif i¢inde ayni kararlilikta sonu¢ verdigi

goriilmektedir.

“bir_ozel” veri kiimesinin 3 kiimeye boliitlenmis goriintiileri 7-katl ¢apraz dogrulama
yontemi ile pargalara ayrilmis ve 7 iterasyonda GooglLeNet modeli egitilmis ve test

edilmistir. Elde edilen performans degerleri Tablo 4.15.’te verilmistir. GoogLeNet
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modelinin ortalama performansit %93,08 ve siniflar arast mutlak fark ortalamasi %3,88

olarak hesaplanmistir.

Tablo 4.15. K-katli ¢capraz dogrulama ile olusturulan, 3 kiimeye béliitlenmis goriintiilerin oldugu “bir_ozel” veri
kiimesi i¢in karigiklik matrisi ve GoogLeNet performans sonuglart

Veri Kiimesi b-b b-m m-b mm b6 m%) Mutlak Model
DP YN YP DN Fark (%) Dogrulugu (%)
bir_ozell 781 17 38 788 97,87 95,40 2,47 96,61
bir_ozel2 720 15 25 745 97,96 96,75 1,21 97,34
bir_ozel3 608 57 35 728 91,43 9541 3,98 93,56
bir_ozel4 694 76 29 720 90,13 96,13 6,00 93,09
bir_ozel5 621 44 40 730 93,38 94,81 1,43 94,15
bir_ozel6 755 36 36 727 9545 9528 0,17 95,37
bir_ozel7 724 67 35 679 91,53 95,10 3,57 93,22
Ortalamasi 92,89 93,29 3,88 93,08

Tablo 4.8. ve Tablo 4.15. arasindaki tablolarda verilen orijinal-ham goriintiilerin ve 3
kiimeye boliitlenmis goriintiilerin GoogLeNet modeli kullanilarak egitilmesi ve test
edilmesi sonucunda elde edilen performans sonuglarinin ortalamasi karsilastirmali

olarak Tablo 4.16.’da verilmistir.

Tablo 4.16. Orijinal ve 3 kiimeye boliitlenmis goriintiilerin GoogleNet ortalama performans sonuglar

kargilagtirmast
3 kiimeye boliitlenmis goriintii Orijinal goriintii

) ) Model Model

Veri Kiimesi b (%) m (%) b (%) m (%)
Dogrulugu (%) Dogrulugu (%)

par 97,57 97,72 97,64 96,37 98,02 97,20
par_ozel 97,67 97,49 97,59 87,95 97,94 92,99
bir 95,40 93,75 94,54 90,27 95,84 93,06
bir_ozel 92,89 93,29 93,08 81,86 94,06 88,05
Ortalama 95,88 95,56 95,71 89,11 96,47 92,83

Tablo 4.16. incelendiginde sayisal olarak 3 kiimeye boliitlenmis goriintiiler
kullanilarak egitilen ESA model performansinin, ayni1 goriintiilerin orijinal goriintiisii
kullanilarak egitilen ESA model performansindan yiiksek oldugu goriilmektedir.
Ayrica iyi huylu tiimor siniflandirma basarimi ile kotii huylu timoér siniflandirma

bagsarimi arasinda siiflandirma dengesine baktigimiz zaman da 3 kiimeye boliitlenmis
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goriintiiler kullanilarak egitilen ESA modelinde daha dengeli siniflandirma

sonuclarina sahip oldugu goriilmektedir.

Tablo 4.17. K-katl ¢apraz dogrulama sonucunda elde edilen GoogleNet ortalama performans sonuglari ile 3
kiimeye boliitlenmis goriintiilerin GooglLeNet performans sonuglar karsilagtirmasi

Standart veri kiimesi ile GoogLeNet K-kath ¢apraz dogrulama ile
performansi GooglLeNet performansi
Veri Kiimesi b (%) m (%) Model b (%) m (%) Model
Dogrulugu (%) Dogrulugu (%)
par 96,49 97,70 97,10 97,57 97,72 97,64
par_ozel 89,58 97,70 93,67 97,67 97,49 97,59
bir 96,85 93,23 95,18 95,40 93,75 94,54
bir_ozel 91,07 97,76 94,24 92,89 93,29 93,08
Ortalama 93,50 96,60 95,05 95,88 95,56 95,71

Tablo 4.17.’de ise 3 kiimeye boliitlenmis goriintiilerin Tablo 4.7.’de gosterilen ve
GoogLeNet modeli ile elde edilen model dogruluk oranlarinin, k-kathi c¢apraz
dogrulama yontemiyle elde edilen GoogleNet model dogruluk oranlari ile
kargilastirilmast verilmistir. Buna gore de GooglLeNet modeli ile k-katli capraz
dogrulama sonucunda elde edilen model dogruluk oraninin, Tablo 4.7.’de gosterilen

GoogleNet modeli dogruluk oranlari ile ayn1 ve tutarli oldugu goriilmiistiir.

Ayrica Tablo 4.8. ve Tablo 4.15. arasindaki tablolarda da kotii huylu tiimor ve iyi huylu
timor siniflandirma basarimi arasindaki mutlak farka yani varyansa baktigimiz zaman
yine 3 kiimeye boliitlenmis goriintiiler kullanilarak egitilen ESA modelinde daha
dengeli ve kararli siniflandirma yaptigi goriilmektedir. Buna ek olarak 6zellikle orijinal
goriintiiler kullanilarak egitilen ESA modelinin basarisiz oldugu “ozel” wveri
kiimesinde, 3 kiimeye boliitlenmis goriintiiler kullanilarak egitilen ESA model
dogrulugunun ¢ok daha yiiksek oldugu ve genel anlamda tiim veri kiimelerinde

birbirine yakin ve dengeli basar1 performansi sagladigi goriilmektedir.



BOLUM 5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu calismada, histolojik incelemeleri H&E rutin boyama yontemi ile yapilan, insana
ait renkli kolon doku 6rnekleri kullanilmistir. Boyanmis bu renkli doku 6rneklerinin
goriintiileri, tlizerine dijital kamera monte edilmis bir 151k mikroskobu kullanilarak
cekilmistir. Yapilan bu calisma iki asamada gerceklestirilmistir. Ilk asamada kolon
tliimor goriintiilerinin basit ve hizli bir sekilde boliitlenmesi amaglanmistir. Bunun i¢in
gelistirilmis (augmented) yeni k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi kullanilmistir.
Sonraki asamada ise kolon kanser goriintiilerinin kotii huylu ve iyi huylu tiimdr olarak
siiflandirilmasi icin boliitlenmis goriintiilerin kullanildig1 derin 6grenme tabanli yeni

bir yaklasim uygulanmuistir.

Yapilan bu ¢aligmanin ilk asamasinda, RGB renk uzayimnda, 100 adet mikroskobik
kolon doku goriintiileri lizerinde, gelistirilmis k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi ve
agirlikli  k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi kullanilarak boliitleme islemi
gerceklestirilmistir. Agirlikli k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi ile gelistirilmis k-
ortalamalar kiimeleme algoritmasi iterasyon sayisi ve islem zamani parametreleri
acisindan karsilastirilmis ve dnerilen gelistirilmis k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi
performansinin bu parametreler agisindan daha performanslt oldugu goriilmiistiir. Bu
kargilastirma islemlerinde 3, 4, 5 ve 6 kiime olmak tizere farkli kiime sayilarina gore
goriintli kiimeleme islemi gerceklestirilmistir. Yapilan tiim islemler ayni sartlar altinda
3 defa tekrarlanmis ve elde edilen sonuglar incelenerek algoritmalarin kararlilik
durumlar1 incelenmistir. Elde edilen sonuglara gore, gelistirilmis k-ortalamalar
kiimeleme algoritmasinin agirlikli k-ortalamalar kiimeleme algoritmasina gore daha
performanslt oldugu, 3 kiimeye ayrilmis goriintiilerde iterasyon sayist olarak
%32,56’l1k bir performans artigi, islem zamani olarak ise %4,08’lik bir performans
artist elde edilmistir. Kiime sayisi artikga gelistirilmis k-ortalamalar kiimeleme

algoritmasinin performansinin da arttig1 tespit edilmistir. Ayrica, ilk kiime merkezi
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degerlerini rasgele veya dogrusal olmayan bir yontemle belirleyen, k-ortalamalar
kiimeleme algoritmas1 ve bunlarin gelistirilmis versiyonlar1 olan algoritmalar ile
boliitlenmis goriintiilerin, her islem tekrarinda farkli oldugu gériilmiistiir. Onerdigimiz
yeni gelistirilmis k-ortalamalar kiimeleme algoritmasinda ise ayni sartlar altinda
tekrarlanan tiim islemlerde elde edilen boéliitlenmis goriintiilerin ayni oldugu tespit
edilmistir. Elde edilen boliitlenmis goriintiilerin renk topaklamasi agisindan orijinal
goriintii ile olan benzerlikleri histogtam tabanli benzerlik algoritmasi ile hesaplanmig
ve gelistirilmis k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi ile boliitlenmis goriintiilerin
benzerlik degerinin 1’e yakin oldugu hesaplanmistir. Dolayisiyla gelistirilmis k-
ortalamalar kiimeleme algoritmast ile elde edilen bdliitlenmis goriintiilerin renk
topaklanmasinin orijinal goriintiiye daha ¢ok benzedigi tespit edilmistir. Sonug olarak,
mikroskobik goriintiilerin boliitlenmesi uygulamalarinda onerdigimiz gelistirilmis k-
ortalamalar kiimeleme algoritmasinin, boliitleme islemlerinde iterasyon ve islem
zamani agisindan daha basarili ve performansh oldugu ve gelistirilmis k-ortalamalar
kiimeleme algoritmasi ile boliitlenmis goriintiilerin orijinal goriintilye daha benzer

sonuclar verdigi tespit edilmistir.

Kisaca ozetlemek gerekirse, yapilan calismanin ilk asamasinda, baslangic kiime
merkez degerlerinin boliitleme agisindan ¢ok 6nemli bir kriter oldugu ortaya konulmus
ve baslangi¢c kiime merkez degerlerinin rasgele veya dogrusal olmayan bir yontemle
atanmasi durumunda elde edilecek boliitleme goriintiilerinin her tekrarda farkli sonug
verdigi tespit edilmistir. Bu durum, gorilintii analiz sistemleriyle kanser tanist i¢in
istenmeyen bir durumdur. Bu nedenle kolon kanseri goriintii analiz sistemlerinde hizli
ve basit bir boliitleme islemi yapmak icin k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi ve
agirlikli k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi yerine; ayni tutarlilikta olan ve daha
performansli sonuglar tireten gelistirilmis k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi tavsiye

edilmektedir.

Yapilan bu g¢aligmanin ikinci asamasinda ise evrisimli sinir aglar1 modellerinden
AlexNet ve GooglLeNet modelleri kullanilarak kolon tiimor siniflandirmasi {izerine
yeni bir yaklagim uygulanmistir. Bu yaklagimda kolon tiimoriine ait 136 iyi huylu

tiimor goriintiisii ve 152 kotii huylu timor goriintiisii olmak iizere toplam 288 goriintii
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kullanilmis ve bu goriintiilerden birbirinden farkli kesitler alinarak 818 iyi huylu timéor
goriintlisii ve 831 kotli huylu timor goriintiisii elde edilmistir. Sonraki agsamada ise
gercek diinya verisini temsil edecek sekilde dikey ¢evirme, yatay ¢evirme, goriintiiyii
90°, 180° ve 270" doéndiirme ve gauss giiriiltiisii ekleme yontemleri ile veri artirimi
islemleri uygulanmig ve derin 6grenme i¢in 11543 goriintii elde edilmistir. Derin
O0grenme tabanli yeni yaklasimda, evrigimli sinir aglarinin orijinal-ham goriintiiler
kullanilarak egitilmesi yerine, ilk asamada uygulanan bdliitleme yontemi ile renk
kiimelerine béliitlenmis goriintiiler kullanilarak egitilmesi &nerilmistir. Onerilen bu
yaklasimin performansini belirlemek icin “par”, “par ozel”, “bir” ve “bir_ozel”
seklinde olmak iizere hem orijinal goriintiiler hem de bdliitlenmis goriintiiler igin
olusturulmus toplam 20 farkli yapida ve farkli 6zellikte veri setleri kullanilmigtir.
Olusturulan veri setleri AlexNet ve GooglLeNet evrisimli sinir aglari modellerinde
kullanilarak egitilmis ve test edilmistir. Test sonuglarina gore karmasiklik matrisleri

olusturulmus, ROC egrileri ¢izilmis ve AUC degerleri hesaplanmustir.

Sonuglar karsilastirildiginda, “par” veri seti kullanilarak yapilan model egitiminde,
bolitlenmis goriintii  kullanan AlexNet modelinin (%97,74), orijinal goriintii
kullanilarak egitilen AlexNet modeline (%97,15) gore %0,59 oraninda bir fark ile daha
iyi bir dogruluk performanst gosterdigi tespit edilmistir. Model dogruluk
performanslarinin birbirine yakin degerlerde ¢ikmasinin sebebinin, egitim veri kiimesi
ile test veri kiimesi arasinda olusabilecek bilgi sizmasindan (information leak)
kaynaklandig1 diigiiniilmektedir. “bir” veri seti kullanilarak yapilan model egitiminde
ise %2,1 oraninda bir fark ile boliitlenmis goriintii kullanan AlexNet modelinin daha
iyi bir dogruluk performansit gosterdigi tespit edilmistir. “par ozel” veri seti
kullanilarak yapilan model egitiminde, boliitlenmis goriintii kullanan AlexNet
modelinin, orijinal gorlintii kullanilarak egitilen AlexNet modeline gore %22,65
oraninda; “bir ozel” veri seti kullanilarak yapilan model egitiminde ise %23,75
oraninda bir fark ile daha iyi bir dogruluk performansi gosterdigi tespit edilmistir.
Sonu¢ olarak, boliitlenmis goriintiiler kullanilarak egitilen AlexNet modelinin

maksimum %23 oraninda bir performans artis1 gosterdigi tespit edilmistir.
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Ayni veri kiimelerinin GoogLeNet derin 6grenme modeli ile egitilmesi durumunda,
boliitlenmis goriintii kullanan GoogLeNet modelinin, orijinal goriintii kullanilarak
egitilen Googl.eNet modeline gore “par” veri seti i¢in %1 ’den diisiik bir fark ile daha
iyi bir dogruluk performansi gosterdigi goriilmiistiir. Bunun yani sira, boliitlenmis
goriintli kullanan GoogLeNet modelinin; “bir” veri seti i¢in %2,61 oraninda bir fark
ile daha iyi bir dogruluk performans: gosterdigi; “par ozel” veri seti i¢in %22,59
oraninda bir fark ile daha iyi bir dogruluk performansi gosterdigi ve “bir_ozel” veri
seti icin ise %27,28 oraninda bir fark ile daha iyi bir dogruluk performansi gosterdigi
tespit edilmistir. Sonug¢ olarak, boliitlenmis gorlintiiler kullanilarak egitilen
GoogLeNet modelinin maksimum %27 oraninda bir performans artig1 gosterdigi tespit
edilmistir. Ayrica kullanilan GoogLeNet modelinin, kolon timor goriintiilerinin iyi
huylu tlimor ve kotli huylu timor olarak siniflanmasinda, AlexNet modeline gore daha
basarili oldugu goriilmiistiir. Bununla birlikte egitim ve test veri setlerinde veri
dagilimimin dengesiz oldugu durumlarda (par ozel ve bir ozel veri setlerinde),
standart derin 6grenme modellerinin model dogruluk performanslarinin ¢ok diisiik
oldugu ancak onerilen yaklagimi kullanan derin 6grenme modellerinin model dogruluk
performansinin ise ¢ok yliksek oldugu goriilmiistiir. Bu nedenle derin 6grenme tabanl
kolon tiimdr goriintii siniflandirmasi igin orijinal-ham goriintiilerin kullanilmasi
yerine, ¢alismanin ilk asamasinda dnerdigimiz gelistirilmis k-ortalamalar algoritmasi
ile boliitlenmis goriintiilerin kullanimasi model smiflandirma basarisi agisindan

tavsiye edilmektedir.

Derin 6grenme yontemleri biiylik veri setlerinde daha iyi sonuglar vermektedir. Bu
nedenle bu calismalar ¢ok daha biiyiik veri setleri kullanilarak gelistirilebilir. Ancak
biiyiik veri setleri ile ¢aligmak daha fazla hesap yiikiinii ve islem karmagsikligini da
beraberinde getirmektedir. Bunun i¢in de daha gii¢lii donanim kullanilarak ¢aligilmasi
tavsiye edilmektedir. Ayrica bu ¢alismada onerilen yaklasim, AlexNet ve GoogLeNet
modellerine ilave olarak diger VGGNet, ResNet gibi modellerde kullanilarak ileri
caligmalar yapilabilir.

Bu c¢aligmada goriintlilerin  boliitlenmesi asamasinda Onerilen gelistirilmis k-

ortalamalar kiimeleme algoritmasinda kullanilan ilk kiime merkezi belirleme
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yonteminin performansi rasgele ve dogrusal olmayan yontemler ile karsilagtirilmigtir.
Bu yontem diger rasgele 6rnekleme yontemleri, mesafe optimizasyon yontemleri ve
yogunluk tahmin yontemleri gibi kiime baslatma yontemleri ile de karsilastirilabilir.
Ancak bu yontemler secilirken hizli, kararli ve hesaplama yiikii diisiik bir yontem
secilmesi uygun olacaktir. Ciinkii secilen yontem ile boliitlenen goriintiiler derin
ogrenme modellerinde girdi olarak kullanilacaktir. Boliitleme asamasindaki iglem
stiresi ve islem yikii derin 6grenme modelini ve tiim sistemi etkileyen 6nemli bir
asamadir. Ornek olarak siire agisindan her bir goriintii icin fazladan gelecek 1sn’lik
islem yiikii bir milyon gibi biiylik goriintii veri setlerinde yaklasik 227 saatlik bir
gecikmeye sebep olacaktir.
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