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Tip alaninda doktorlarin her ne kadar ¢alistigi uzmanlk alaninda becerileri yiiksek olsa da, ayni
hasta i¢in farkli zamanlarda farkli karar verme durumlari ve tedavi 6nermeleri s6z konusu olabilmektedir.
Bu durum, karar verme siireclerinde damisilanlar arasinda farkliliklara yol agabilmektedir. Bu tiir
Oznelliklerin azaltilmasi ve giderek ortadan kalkabilmesi i¢in tiim diinyada doktorlara yardimci olabilecek
nicel 6l¢iitlere dayali tani sistemlerinin gelistirilmesi ¢alismalart giin gegtikge artmaktadir.

Bu tez ¢aligmasinda derin 6grenme tabanli evrisimsel sinir ag1 (ESA) yontemleriyle tibbi yara
goriintillerinin segmentasyonu ve siniflandirilmasinin saglanmasi amaciyla farkli yontemler onerilmistir.
Tez galigmasimin kapsami su sekildedir: (i) Anlamsal boliitleme (Semantik segmentasyon) yontemleriyle
yara goriintiilerinin mevcut goriintiiden ayristirilmasi, (ii) Ayrigtirilan gériintiilerin literatiirde giincel derin
Ogrenme mimarileri ile siniflandirilmasi, (iii) Siniflandirma asamasinda en iyi sonuglar veren mimari igin
parametre optimizasyonunun yapilmasi, (iv) En basarili yontemden yola ¢ikilarak evrisimsel sinir aglari
modellerinin tasarlanmasidir.

Ilk olarak tibbi yara goriintiilerinin segmente edilmesi icin kodlayici-kod ¢dziicii (encoder-
decoder) temelli 20 farkli yaklagim ele alinmistir. Kodlayici-kod ¢oziicii tabanli derin grenme
mimarilerinin segmentasyon basarilari ile yara goriintiilerinin segmentasyonunda farkli 6zellik ¢ikaric
ESA mimarilerinin temel model olarak kullamildigi durumlardaki segmentasyon basarisi incelenmistir.
Segmentasyon igleminde 6n egitimli derin 6grenme mimarilerinin yan1 sira 5 katmanli bir Vanilla ESA ag1
tasarlanmig ve segmentasyonda temel model olarak kullanilmistir. Literatiirde kodlayici-kod ¢6ziicii
segmentasyon yontemleriyle tibbi yara goriintiilerinin segmente edilmesi ilk defa bu tez kapsaminda
gergeklestirilmistir.

Ikinci olarak, yara goriintiilerinin graniil, nekrotik ve slough smiflarindan hangisine ait olacagina
karar verecek sekildeki siniflandirma probleminde, yontemlerin siniflandirma basarimlari arastirilmigtir.
Bunun i¢in 19 adet ESA mimarisinin veri seti lizerinde sabit tanimli parametrelerle basarilariin 6l¢iilmesi
hedeflenmistir. Sonraki asamada ise ESA mimarilerinde kullanilan parametre degerlerinin sonuglar
iizerindeki etkisi ele alinmistir. Calismada yara goriintiilerinin siniflandirilmasinda basariy1 en iyi bulan
epok sayisi, yigin boyutu ve 6grenme hizi parametrelerinin bulunmasi da ele alinmigtir.

Ugiincii olarak, 19 adet ESA mimarisinden, en basarili yontem olan AlexNet mimarisine
odaklanilmistir.  Ozgiin olarak iiretilen bir yara veri seti iizerinde, basing ve diyabetik ayak yarasi
gortintillerinin  siniflandirilmasinda kullanilan egitim parametrelerinin basartyt ne kadar etkiledigi
incelenerek, optimum sonuglarin bulunmasinda hangi parametre(ler)in etkili oldugu arastirilmistir. Yapilan
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parametre optimizasyon deneylerinde, degerlendirme metrikleri izerinde yapilan degisimler incelendiginde
ogrenme hizi parametresinin le-4 degerinde optimum degerleri iirettigi gézlenmistir.

Son olarak optimum sonuglarin elde edildigi parametreler ile en iyi sonuglarin elde edildigi
AlexNet mimarisi modifiye edilmis, farkli versiyonlart dnerilmis ve siiflandirma basarilar incelenmistir.
Farkli sayida evrisim katmanmna sahip yeni modeller iiretilerek performanslari Olgiilmiis ve yara
goriintiilerinin tanimlanmasindaki bagarimlari karsilastiriimistir. Ayrica AlexNet mimarisinin siniflandirma
katmaninda bulunan Softmax Smiflandirict yerine Destek Vektdr Makinesi (SVM) smiflandiricist da
kullanilarak, karsilastirmali deneyler yapilmistir. Bu modellerin egitim ve test agamalarinda kullanilmak
iizere yara goriintiilerine ait 2100 adet goriintiiden olugan 6zgiin yeni bir veri seti de olusturulmustur.

Segmentasyon ic¢in tasarlanan kodlayici-kod c¢oziicii tabanli modeller arasinda en yiiksek
dogrulugu elde eden MobileNet-UNet modelinin basarist %99.67 olarak bulunmugtur. Siniflandirma iglemi
i¢in en yiiksek dogruluga sahip ESA modeli AlexNet mimarisinin basarisi ise %95.83 olarak elde edilmistir.
Son olarak AlexNet mimarisinin gelistirilmesiyle onerilen modeller arasinda alt1 evrisim katmanina sahip
6Conv_SVM modeliyle siniflandirma dogrulugu %98.85 basariya yiikseltilmistir.

Ozetle bu tez caligmasinda, tibbi yara gériintiileri {izerinde otomatik karar vermeye yardimei yeni
yontemlerin tasarlanmasi hedefiyle, derin 6grenme evrisimsel sinir ag1 yontemleri kullanilarak tibbi yara
goriintiilerinin segmentasyonu ve siniflandirilmasi i¢in yeni yontemler 6nerilmistir.

Anahtar Kelimeler: Basing Yaralari, Derin Ogrenme, Diyabetik Ayak Yaralar, Evrigimsel
Sinir Aglari, Transfer Ogrenme, Yara Segmentasyonu, Yara Siniflandirmasi, Yapay Zeka.
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In the field of medicine, although doctors have high skills in the specialty they work in, different
decisions and treatment recommendations can be made for the same disease at different times. This may
lead to differences among observers in decision-making processes. In order to reduce and gradually
eliminate such subjectivity, efforts to develop diagnostic systems based on quantitative criteria that can
help doctors all over the world are increasing day by day.

In this thesis, different methods have been proposed to provide segmentation and classification of
medical wound images with deep learning convolutional neural network methods.The scope of the thesis
work is as follows: (i) Segmentation of wound images from the existing image by semantic segmentation
methods, (ii) Classification of the segmented images with popular deep learning architectures in the
literature, (iii) Parameter optimization for the architecture that gives the best results in the classification
phase, (iv) Designing new convolutional neural network models based on the most successful method.

First, 20 different encoder-decoder-based methods are discussed for segmenting medical wound
images. The study discusses how deep learning performs in this field by examining the effects of these
approaches on pixel-level (pixel-based) classification when used together with different featureextracting
CNN architectures in the segmentation of wound images. Thus, the study also examines the segmentation
success of the base (backbone) model. In the segmentation process, in addition to the pre-trained deep
learning architectures, a 5-layer vanilla CNN network was designed and used as the base model in the
segmentation. To our knowledge of the literature, this is the first attempt to segment medical wound images
with encoder-decoder semantic segmentation methods undertaken within the scope of this thesis.

Secondly, classification performances were investigated to decide whether the wound images
belonged to granule, necrotic, and slough classes. For this, it is aimed to measure the success of 19 CNN
architectures with constantly initialized parameters on the data set. The next stage discusses the effect of
parameter values used in CNN architectures on the results. At this stage, finding the epoch number, batch
size, and learning rate parameters that find the best success in the classification of wound images are also
discussed.

Thirdly, AlexNet architecture, which is the most successful method among 19 CNN architectures,
is discussed. The effect of training parameters used in the classification of pressure and diabetic foot wound
images on success was examined and investigated which parameter/s were effective in finding the optimum
results.
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In the parameter optimization experiments, when the changes made to the evaluation metrics were
examined, it was observed that the learning rate parameter produced the optimum values at the value of
le-4.

Finally, by using the parameters with which optimum results are obtained, the AlexNet
architecture, in which the best results are obtained, has been modified, different versions have been
proposed and the classification successes have been examined. The performances of the models with
different number of convolution layers were measured and their performances in defining the wound images
were compared. In addition, comparative experiments were carried out by using the SVM classifier instead
of the Softmax Classifier in the classification layer of the AlexNet architecture. A unique data set consisting
of 2100 images of wound images was created to be used in the training and testing stages of these models.

The success of the MobileNet-UNet model, which achieved the highest accuracy among the
encoder-decoder-based models designed for segmentation, was achieved at 99.67%. The success of the
AlexNet architecture, which is the CNN model with the highest accuracy for the classification process, has
been achieved at 95.83%. In addition, with the development of the AlexNet architecture, the classification
accuracy was increased to 98.85% with the 6Conv_SVM model, which has six convolution layers, among
the proposed models.

In summary, in this thesis, new methods have been proposed for the segmentation and
classification of medical wound images with deep learning CNN methods with the aim of designing new
methods for automatic decision-making on medical wound images.

Keywords: Atrtificial Intelligence, Convolutional Neural Networks, Deep Learning, Diabetic
Foot Ulcers, Pressure Wounds, Transfer Learning, Wound Classification, Wound Segmentation.
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1. GIRIS

Tezin odagindaki problem olan kronik yaralar, ciltte ve/veya altta yatan yumusak
dokuda, genellikle kemikli bir belirginlikte veya tibbi bir cihaz veya bagka bir cihazla
iligkili olarak olusan bolgesel (lokal) hasardir. Basing yaralanmalari saglam cilt veya agik
yaralanma seklinde ortaya cikabilir ve agrili olabilir. Bu tiir yaralanmalar, yogun ve uzun
siireli temas veya basing sonucu olusur (Ulusal Basing Ulseri Danisma Paneli [NPUAP-
National Pressure Ulcer Advisory Panel], 2014) (Haesler, 2014), (Panel, 2009), (Pieper,
2012) Basing yaralanmalari, yatak yarasi (bedsore), basi yarasi (pressure sore- pressure
wound), dekiibit (decubit), dekiibit iilseri (decubit ulcer) gibi terimlerle de ifade
edilmektedir.

Kronik basing yaralariin iyilesme siirecinde agri ve enfeksiyon nedeniyle
hastanede kalis sliresinin uzamasi ve bakim maliyetlerinin artmasi gibi olumsuz etkiler
ortaya ¢cikmaktadir. Genellikle, tedavi siirecinin uzun olmasindan dolay1 uzun siireli tibbi
bakim gerektirmektedir (Sen ve ark., 2009). Diinya g¢apinda milyonlarca hastay1
etkilediginden saglik sistemlerine ciddi bir ekonomik yiik getirmektedir. Sadece Amerika
Birlesik Devletleri’nde tahmini 6,5 milyon hasta kronik yaralardan etkilenmektedir.
Kronik yara bakiminin tiim yonleri i¢in yillik 25 milyar dolardan daha fazla bir maliyet
ve ¢ok fazla zaman harcanmaktadir (Fauzi ve ark., 2015; Mervis ve Phillips, 2019;
Alipoor ve ark., 2021; Yilmazer ve Tuzer, 2022).

Artan saglik bakim maliyetleri, yaslanan niifus, diyabet ve obezite saglik
sorunlarinin diinya ¢apinda giderek artmasi1 nedeniyle problemin 6nemi giin gegtikge daha
cok dikkat ¢ekmektedir (Bauer ve ark., 2016). Kronik yaralar ayrica, hasta ve yakinlarinin
maddi ve manevi kayiplarina da sebep olmaktadir (Frykberg ve Banks, 2015; Tubaishat
ve ark., 2018; Sen, 2019). Kapsamli deri degerlendirmesi ile birlikte dogru risk
degerlendirmesi, yiiksek riskli hastalar arasinda ortaya ¢ikan basing yaralanmalarinin
hizla tanimlanmasini ve tedavi edilmesini saglar (Alderden ve ark., 2017).

Hastalarin kendisi ve iilkelerin saglik sistemi i¢in yiiksek maliyetli olan basing ve
diyabetik ayak yaralar giin gectik¢e yeni ¢aligmalara konu olan, lizerinde arastirmalar
yapilmasi gereken bir konudur. Hastalarin ac1 ¢ekmesi ve yasam standartlarinin diismesi
yaninda, hastanelerdeki bakim siirelerinin uzamasi ve maliyetlerin ¢ok olmasi gibi
sorunlarin azaltilabilmesi i¢in katki sunabilecek ¢alismalara ihtiya¢ duyulmaktadir
(Gefen, 2022; Hultin ve ark., 2022; Jodheea-Jutton ve ark., 2022; Parisod ve ark., 2022;
Sun ve ark., 2022a; Sun ve ark., 2022b).



Yara gorilintlilerini analiz etmek, yara dokusu bilesimini karakterize etmek,
hastanin ziyaretleri arasinda yaranin degisimlerini izlemek i¢in hizli ve giivenilir
yontemlere glin gegtikge daha ¢ok ihtiyag duyulmaktadir. Bunun i¢in hem maliyetleri
diisiiriicli tedavi yontemlerinin doktorlar tarafindan daha hizli ve daha dogru alinabilmesi
hem de iyilesme siireclerinin daha kisa siirede tamamlanabilmesi i¢in yeni yaklagimlar
gelistirilmektedir.

Kronik yaralarin klinikler tarafindan manuel olarak gorsel bir sekilde
degerlendirilmesi, zaman ve isgiicii olarak maliyetli olmaktadir. Ayrica yara alanimin
degerlendirilmesinde gorecelilik (subjective) oldugundan degerlendirmede yiiksek hata
pay1 soz konusu olabilmektedir (Kim ve ark., 2022b; Morrison ve ark., 2022). Sonuglarin
objektif olmasi, geleneksel yontemlerle degerlendirmede olusabilecek sorunlarin ortadan
kaldirilabilmesi i¢in bilgisayar destekli zeki sistemlerin tasarlanmasi, tibbi sorunlarin en
aza indirilmesine yardime1 olacaktir.

Risk altindaki hastalarin tanimlanmasi Ve yaranin iyilesme siirecinde takibinin
yapilabilmesi ig¢in de yara dokularmin yiiksek dogrulukla smiflandirilarak takip
edilebilmesi biiyilk Onem tasimaktadir. Hastanelerdeki hastalardan elde edilen
goriintiilerin analizine ve takibine yardimci olmak amaciyla yapilan ¢aligmalar, yeni
yaklagimlarin gelistirilmesi ve mevcut yaklagimlarin iyilestirilmesi seklinde ele
alinmaktadir.

Bu tez c¢alismasi kapsaminda, kronik yara goriintiilerini igeren medikal
goriintiilerin segmentasyonu ve smiflandirilmasi ele alimmistir. ilk olarak hastalardan
toplanan goriintiilerden yara bolgesinin kodlayici-kod ¢oziicii tabanli segmentasyon
yontemleriyle segmente edilmesi saglanmistir. Ardindan bu goriintiilerin graniil nekrotik
ve slough smiflarina ayristirllmasinda derin 6grenme mimarileri incelenmistir. Yara
goriintiilerini en iyi taniyan ESA mimarisinin tespit edilmesi, bu mimarinin hangi
parametre eslerinde daha iyi sonuglar elde edildiginin etkisi arastirildiktan sonra bu
mimariden esinlenilerek, farkl gelistirilmis 6zgiin ESA mimarileri nerilmistir. Onerilen
yontemlerin siniflandirma bagsarilari, degerlendirme metrikleri ile tez kapsaminda iiretilen
Ozgilin veri seti lizerinde test edilerek sonuglari hesaplanmistir. Tez ¢aligmasindaki
segmentasyon ve simiflandirma i¢in ele alinan mimarilerin detaylar1 Bolim 4’te

sunulmustur.



1.1. Tezin Amaci ve Onemi

1.1.1 Tezin Amaci

Basingli yaralanmalar, agr1 ve enfeksiyon nedeniyle yasam kalitesini diisiiriir,
hastanede kalis siliresini uzatir ve bakim maliyetini arttirir. Basing yaralanmalarini
onlemek i¢in ayrilan siire, bakim ve tedavileri i¢in ayrilanlardan daha kisa ve daha az
maliyetlidir. Genellikle iyilesmeye direngli ve uzun siireli tibbi bakim gerektirmektedir
(Sen ve ark., 2009).

Basing yaralari, hastanin uzun siire aktif olmamasi nedeniyle ortaya ¢ikan cilt
hasarlaridir. D1s yiizey ile kemik belirginligi arasindaki yumusak dokuyu azaltarak kilcal
kan damarlarinin tikanmasina neden olurlar. Bu nedenle, kan akimi azalir ve nekroz ve
hiicre 6liimiine yol acan kas ve cilt iskemisine yol agarlar (Ortiz ve ark., 2017). Basing
yaralanmalariin 6nlenmesinde temel prensip risk altindaki hastalarin Onceden
belirlenerek basincin giderilmesi ig¢in uygun tedbirlerin alinmasidir (Sullivan ve
Schoelles, 2013).

Kapsamli deri degerlendirmesi ile birlikte dogru risk degerlendirmesi, yliksek
riskli hastalar arasinda ortaya ¢ikan kronik yaralanmalarinin hizla tanimlanmasini ve
tedavi edilmesini saglar (Alderden ve ark., 2017).

Basing yarasmin degerlendirmesinde EPUAP (Avrupa Basing Ulseri Danisma
Paneli) ve NPUAP tarafindan gelistirilen siniflandirma sistemi kullanilmaktadir. Basing
yaralanmalarinda, deri ve doku hasar1 dort diizeyde ortaya c¢ikmaktadir.
Evrelendirilemeyen derin doku hasarlar1 da ayri olarak evrelendirilmektedir (Garcia-
Zapirain ve ark., 2017), (Guadagnin ve ark., 2014), (Pieper, 2012), (Bulut, 2019).

Ayni sekilde diyabetik ayak yaralarinin degerlendirilmesi, saglik ekonomisi ve
tedaviyi hizlandirma egilimleri agisindan, arastirmalarda giincel bir konu olarak ele
alinmaktadir (Jodheea-Jutton ve ark., 2022). 2021'de diinya genelinde 536.6 milyon
kisinin diyabet hastasi oldugu, 2045 yilinda ise hizla artarak 783.2 milyon kisiye
ulasacagi tahmin edilmektedir. Klinik olarak, asemptomatik asama (asymptomatic stage)
esnasinda daha erken tan1 koyma ve tedavinin daha erken baglatilmasini saglamak icin
onemlidir (Ogurtsova ve ark., 2022; Sun ve ark., 2022a). Yara dokularinin yiiksek
dogrulukla otomatik olarak siniflandirilmasi ve takip edilebilmesi, uygulanacak yara
bakimi (woundcare) nin taniminin dogru yapilabilmesi i¢in biiylik 6nem arz etmektedir

(Powers ve ark., 2016). Kronik yara dokusu, sirastyla kirmizi renkli graniil dokulu, sar1



renkli slough dokulu ve siyah renkli nekrotik dokulu olarak Sekil 1.1°deki gibi

smiflandirilabilir.

Graniil Nekrotik

Sekil 1.1. Yara Dokusu Cesitleri

Yukarida bahsedilen nedenler dikkate alindiginda kronik yaralarin goriintiilerinin
analiz edilmesi, yara dokusu bilesimininin karakterize edilebilmesi ve uygun tedavi
yaklasimlarinin ortaya konmasinin bilgisayar ortaminda gelistirilen akilli bir modelle
ortaya konmasi uygun tedbir ve tedavilerin uygulanmasina biiyiik katki saglayacaktir.

Siniflandirma, bir veri kiimesinde bulunan degerlerin, Onceden belirli
kategorilerden hangisine ait olacaginin 6n goriilmesi islemidir. Herhangi bir hastalik ile
ilgili gelistirilen bir siniflandirmanin hem akilda tutulmasmin kolay olmasi hem de o
hastaligi ayrintilartyla tarif edebilmesi beklenir. Ideal bir siniflandirilmada benzer
Ozellikler tasiyan hasta gruplart igin belirli bir tedavi yaklasimi ortaya konabilir ve
hastalar arasindaki tedavi sonuglari karsilastirilabilir. Ayrica iyi bir siniflandirma ile elde
edilen sonuglar hakkinda ¢ikarimlar, tahminler yapilabilmesine olanak taninmaktadir.

Makine dgrenmesi (MO), bilgisayar sistemlerinin, disaridan herhangi bir talimat
almadan, kaliplara (pattern) ve ¢ikarimlara (inference) dayanan, belirli bir gérevi yerine
getirmek i¢in kullandigi algoritmalarin ve istatistiksel modellerin bilimsel bir
caligmasidir. Yapay zekanin bir alt kiimesi olarak goriiliir. Makine 6grenme algoritmalari,
belirtilen gorevi gergeklestirmek ilizere Ongoriilerde veya kararlarda bulunmak igin
"egitim verileri" olarak bilinen 6rnek verilerden matematiksel bir veri modeli olusturur.
Makine 6grenmesi, matematiksel ve istatistiksel yontemler kullanarak mevcut verilerden
cikarimlar yapan, bu ¢ikarimlarla bilinmeyene dair tahminlerde bulunan yontem
paradigmasi olarak da ifade edilebilir (Wikipedia, 2019).

Son dénemlerde Grafiksel Islem Birimi (GPU) nun hesaplama kabiliyetlerinin de

artmasiyla geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinin alt kiimesi olan derin 6grenme



(DO) yéntemleriyle goriintiiler iizerinde basarisi yiiksek modeller iiretilmesi amaciyla
caligmalar yapilmaktadir.

Medikal goriintiiler tizerinde otomatik karar vermeye yonelik yeni yontemlerin
tasarlanmasi ve gelistirilmesi, insanlarin gorsel yorumlama ve karar verme siireci ile
benzer bicimde isleyen otomatik karar verme sistemlerini tasarlayabilmek hususlari
dogrultusunda, bu tez calismasinda, derin 6grenme evrisimsel sinir ag1 yontemleriyle
tibbi yara goriintiilerinin  segmentasyonu ve smiflandirilmasinin - saglanmasi

amagclanmaktadir.

1.1.1 Tezin Onemi

Artan saglik bakim maliyetleri, yaslanan niifus, diyabet ve obezite saglik
sorunlarinin diinya capinda giderek artmasi nedeniyle problemin 6nemi giin gectikce daha
cok dikkat cekmektedir (Bauer ve ark., 2016). Ornegin, Amerika Birlesik Devletleri’
nde tahmini 6,5 milyon hastanin, kronik yaralardan etkilendigi rapor edilmistir. Kronik
yara bakiminin tiim ydnleri i¢in para yoniinden yillik 25 milyar dolardan daha fazla bir
maliyet ve sayisiz saat harcanmaktadir (Fauzi ve ark., 2015). Yatili hastalar ve ayakta
tedavi merkezlerinde zamaninda ve dogru bir sekilde kronik yara tedavi siireglerinin
kayda alinip dokiimantasyonun yapilabilmesi gerekmektedir. Bu sayede, klinisyenlerin ig
yiikli 6nemli Ol¢lide azaltilabilir; tedavi ve bakimi daha tutarli ve kesin hale getirilebilir;
tibbi kayitlardaki dokiimantasyon kalitesini artirilabilir ve klinisyenlerin yara bakimi i¢in
kalite kriterleri elde etmelerini saglanabilir (Fauzi ve ark., 2015)

Basing (dekiibit) ve diyabetik ayak yaralari olarak adlandirilan kronik yaralar tiim
diinyada oldugu gibi iilkemizde de saglik sektoriinde ¢ok ciddi ekonomik ve is giicii
kaybina ve hastane yatak isgaline sebep olmaktadir. Bunun ana nedenlerinin basinda
yaralarin iyilesme siirecinin uzun ve multi-disipliner yaklasim gerektirmesi, hastalarin
tim poliklinikleri dolasarak muhatap bir klinik bulamamalari, yara bakimi konusunda
ithtisaslagmis uzmana ulasimin zor olmasi gibi nedenler sayilabilir.

Tedavi, takip ve 6l¢eklendirmede invazif goriintiileme sistemleri kullanilamadigi
(MR, Tomografi, USG) sadece gorsel takip yapildigi i¢in kullanilan yara bakim
tirtinlerinin bilimsel etkinliklerinin degerlendirilmesinde giivenilirlik agisindan ciddi
sorunlar yasanmaktadir. Kronik Yaralar biitceye ciddi bir ekonomik yiik olmast bir yana

hasta ve yakinlarmin maddi ve manevi kayiplarina da sebep olmaktadir.



Medikal yara goriintiilerinin uzman doktorlar tarafindan degerlendirilmesi ve
stirecin takip edilmesi uzun zaman almaktadir. Goriintiilerin objektif bir sekilde daha kisa
siirede yliksek dogrulukla degerlendirilmesi ve uzmanlara gore degisiklik gosterecek
Oznelligin azaltilmas1 gibi problemlerin ¢6ziimiinde akilli sistemlere ihtiyag
duyulmaktadir. Ozellikle son zamanlarda grafiksel islem birimlerinin (GPU) hesaplama
giiclerinin  artmasiyla goriintiiler {izerinde basarili smiflandirmalar miimkiin
olabilmektedir.

Yara bakiminda, goriintiilerin degerlendirilerek Onleyici bir 6n tedavi islemi
uygulanmasi i¢in gerekli tiim ¢aligmalar, katkilar ve uygun tedavi yontemlerinin hizli bir
sekilde Onerilebilmesi i¢in yara goriintiilerinin segmentasyonu ve siniflandirilmasi yara
tedavisinin verimli olmas1 i¢in biiyliik 6nem tasimaktadir. Bu tez calismasindaki amag,
derin 6grenme yontemleriyle kronik yaralar1 tanimlayip uluslararasi prensiplere uygun
derecelendirme ve uygun tedavi metodunu onerebilecek sekilde, goriintiiler tizerindeki
segmentasyon Ve siniflandirma basarisinin ve verimliliginin artirtlmasi i¢in ESA temelli
yeni bir yontemin gelistirilmesidir. Bunun i¢in ESA tabanli modeller ile yara
gorilintiilerinin  segmentasyon basarimlart Olgiilmiis ardindan segmente edilen
goriintiilerin simiflandirilmasinda etkili olan 6n-egitimli ESA model tespiti yapilmistir.
En etkili mimari igin egitim parametrelerinin etkisi incelenerek en basarili parametre
esleri bulunmustur. Son olarak en 1iyi parametre degerleri ile en iyl mimarinin
sonuclarinin iyilestirilmesi i¢cin mimaride gelistirmeler Onerilmistir.  Ayrica tez
kapsaminda Karaman Egitim ve Arastirma Hastanesi bilinyesinde, basing ve diyabetik

ayak yarasina ait 2100 adet goriintiiden olusan 6zgiin bir veri seti olusturulmustur.

1.2. Tezin Organizasyonu

Sunulan bu tez ¢alismasinda Boliim 1’de tezin amact ve Onemi agiklanmistir.
Bolim 2’deki kaynak arastirmast kisminda yara bakimi, yara goriintilerinin
segmentasyonu, yara goriintiilerinin siniflandirilmasi, siniflandirmada kullanilan ESA
egitim parametrelerinin analizi ve optimizasyonu hakkinda literatiirde yapilan ¢aligmalar
belirtilmistir. Tez c¢alismasinda kullanilan materyaller ve yontemler hakkinda
bilgilendirmeler Boliim 3’te yapilmistir. Boliim 4° te 6nerilen modellerin tasarimi, yara
segmentasyonu, yara siiflandirmasi, parametre optimizasyonu ve yara sinifladirmada
kullanilan AlexNet mimarilerinin gelistirilmesi konularinda temel bilgiler verilmistir.

Bolim 5’ te deneysel caligmalar, segmentasyonda ve siniflandirmada kullanilan



performans Olgiitlerine yer verilmistir. Son olarak dnerilen yontemin diger yontemlerle
test sonuglari karsilastirilip gerekli tartigmalar yapilmistir. Boliim 6°da ise tez kapsaminda

elde edilen arastirma sonuglar1 aktarilmis ve 6neriler sunulmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Tip alaninda goriintii analizi ile ilgili ¢oziilecek problemler, goriintii siniflandirma
(Image Classification), nesne tamimlama (Object Detection) ve anlamsal boliitleme
(Semantic Segmentation) olarak gruplandiriimaktadir. Resimdeki her bir pikselin
tanimlanmasi ve siniflandirilmasi olarak tanimlanabilen anlamsal béliitleme farkli birgok
alanda resim segmentasyonunda kullanilmaktadir. Anlamsal bdéliitlemenin goérevi,
goriintiinlin piksel bazli bir maskesini ¢ikarmak icin bir yapay zeka yontemi kullanilarak,
goriintliniin ¢ok daha diisiik bir seviyede, yani piksel seviyesinde anlagilmasina yardimci
olmaktir. MO yontemleriyle goriintii analizi iizerinde resim segmentasyonu yapan
caligmalar da mevcuttur (Seo ve ark., 2020; Singh ve ark., 2021). Gelisen donanim ve
hesaplama kapasiteleri (6zellikle GPU) sayesinde MO yéntemlerinin bir alt kolu olan DO
teknikleri, yiiksek goriintii isleme basarisindan dolay1, goriintii isleme (image processing)
ve bilgisayarli gorii (computer vision) konularinda arastirma konusu olarak one
cikmaktadir (Voulodimos ve ark., 2018; O’Mahony ve ark., 2019).

Bu tez calismast kapsaminda yara goriintiilerinin  segmentasyonu,
siniflandirilmasi, simiflandirmada basarili DO mimarisinin parametre etkileri ve son
olarak en bagarili mimari de gelistirmeler yapilarak yeni yaklagimlar 6nerilmistir.

Bu ana bagslik altindaki alt boliimlerde kaynak arastirmasi kategorik bir sekilde
sunulmustur. Birinci béliimde, medikal goriintii analizinde kullanilan DO mimarileri
hakkinda yapilan genel literatiir taramasi verilmistir. ikinci boliimde, yara bakiminda
kullanilan yara dokusu iizerinde YZ teknikleriyle yapilan segmentasyon ve siniflandirma
calismalarina dair genel literatiir taramasina yer verilmistir. Uciincii boliimde, bu tez
calismasinda sonuglarin karsilastirilmasinda da kullanilan DO teknikleriyle, yara
goriintiisii segmentasyonu yapan literatiirdeki ¢aligmalar detaylandirilmistir. Dordiincii
boliimde ise yine bu tez ¢alismasinda karsilastirmalarda da kullanilan DO teknikleriyle,

yara goriintlisii siniflandirmasi yapan literatiirdeki ¢aligsmalara yer verilmistir.

2.1. Medikal Gériintii Analizinde Kullanilan Derin Ogrenme Mimarilerine ait

Genel Calismalar

Medikal alandaki bir¢ok problemde elde edilen goriintiilerin analiz edilmesinde
de resim segmentasyonu ve siniflandirilmasi ele alinmigtir (Sundelius, 2018; Cheng ve
ark., 2019; Dong ve ark., 2020) (Shen ve ark., 2017; Hesamian ve ark., 2019; Tajbakhsh



ve ark., 2020; Qureshi ve ark., 2022). Derin 6grenmenin medikal resim isleme basarisi,
beyin, retina, gogiis x-ray, gogiis CT, dijital patoloji, meme goriintiisii, kardiyak goriintii,
karm (abdominal) goriintii, kas -iskelet sistemi (musculoskeletal), bas ve boyun timor
(head&neck tumor) segmentasyonu, vessel tanimi ve segmentasyonu gibi tibbi bir ¢ok
alanda goriintii isleme ¢alismalarina konu olmasindan da goriilebilir (Litjens ve ark.,
2017b) . Ayrica karaciger-timor (liver-tumor) segmentasyonu, beyin timori
segmentasyonu, optik disk (optic disc), hiicre (cell) segmentasyonu, akciger nodiilii (lung
nodiile) segmentasyonu gibi calismalarda da derin 6grenmenin kullanildigi goriilmektedir
(Hao ve ark., 2020; Lei ve ark., 2020; Alzubaidi ve ark., 2021b; Suganyadevi ve ark.,
2022; Wang ve ark., 2022; Zhang ve ark., 2022).

Derin 6grenme yontemleri son zamanlarda arastirmacilarin oldukga ilgi odagi
olmus ve goriintii segmentasyonunda da popiilerlik kazanmistir (Garcia-Garcia ve ark.,
2017; Ghosh ve ark., 2019; Hao ve ark., 2020; Minaee ve ark., 2020; Alzubaidi ve ark.,
2021b; Suganyadevi ve ark., 2022; Wang ve ark., 2022). Son zamanlarda derin 6grenme
tabanli algoritmalar, biyomedikal resim segmentasyonu (Lei ve ark., 2020), beyin tomorii
(Havaei ve ark., 2017; Wang ve ark., 2017) gibi medikal alanda yapilan ¢esitli
calismalarda basarili sonuclar elde etmistir.

Tibbi 6grenme siireci i¢in viicudun diger bdlgelerinden alinan goriintiiler iizerinde
derin 6grenme modelleri yaygin olarak kullanilmaktadir. Bir¢cok arastirma ¢aligmasinda,
beyin, retinal, gogiis X-ray, meme, kalp, karin ve kas-iskelet sistemi gibi farkli tibbi
gorlintii tiirlerinde de goriintli smiflandirma, nesne algilama, bdliimlendirme ve
simiflandirma i¢in derin 6grenme kullanmistir (Jimenez-del-Toro ve ark., 2017; Litjens
ve ark., 2017a; Cao ve ark., 2018; Pandya ve ark., 2019).

Kawahara ve Hamarneh (2016), ¢oklu goriintii ¢oziiniirliiklerinden gelen bilgi
tabanli 6grenmek amaciyla, deri lezyonu siniflandirmasi igin bir evrisimsel sinir ag1
(ESA) onermislerdir. Cok Olgekli yaklagimlara gore smiflandirma dogrulugu yiiksek
siniflandirma gerceklestirmislerdir. 10 smiftan 1300 cilt lezyonu goriintiisii lizerinde
deneyler yapilmistir (Kawahara ve Hamarneh, 2016).

Esteva ve ark (2017), 1000 nesne sinift i¢in, Onceden egitilmis Google’in
Inception v3 ESA mimarisini kullanarak cilt kanseri siniflandirmasi yapmiglardir (Esteva
ve ark., 2017).

Andrearczyk ve Whelan (2017) biyomedikal goriintiileme uygulamalarinda

yaygin bir sorun olan doku analizine 6zgii ESA hakkinda bilgi vermistir. Ayrica diger
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yontemlere kiyasla biyomedikal doku siniflandirmasina 6zgiin yeni bir ESA mimarisi
onermislerdir (Andrearczyk ve Whelan, 2017).

Vasconcelos ve Vasconcelos (2017) dermoskopi goriintii analizi igin derin
ogrenme kullanarak deneysel sonuglar sunmuslardir. Oliimciil bir cilt kanseri ¢esidi olan
melanomun teshisi i¢in, (Gutman ve ark., 2016) tarafindan olusturulan 900 adet
dermoskopik gorintii lizerinde GoogleNet (Szegedy ve ark., 2015) ESA topolojisi
kullanilarak deneysel sonuglar elde edilmistir (Vasconcelos ve Vasconcelos, 2017a;
Vasconcelos ve Vasconcelos, 2017b).

Kamnitsas ve ark. (2017) beyin lezyonu segmentasyonu igin 11 katman derinlikli,
hem yerel hem de daha genis baglamsal bilgiler barindiran, normal goriintiiler ve asagi
orneklenmis goriintiilerden olusan ikili bir yol igeren {i¢ boyutlu bir ESA 6nermislerdir
(Kamnitsas ve ark., 2017).

Diger bir ¢aligmada, (¢ok modlu yigin derin polinom aglart (DPN)) MM-SDPN
algoritmasinin iki asamalt SDPN' den olusan Alzheimer hastalig teshisi i¢in ¢cok modlu
norogoriintiileme verilerinden kaynastiric1 ve 6zellik gésterimini 6§renmesi onerilmistir
(Shi ve ark., 2018).

Zilly ve ark. (2017), retina goriintiilerini segmentlere ayirmak i¢in grup 6grenme
tabanli (ensemble learning based) evrisimsel sinir ag1 (ESA) mimarileri kullanarak yeni
bir yontem onermislerdir (Zilly ve ark., 2017).

Cicero ve ark. (2017), frontal gogiis radyografik goriintiilerini siniflandirmak i¢in
GoogLeNet ESA mimarisini kullanmislardir (Cicero ve ark., 2017).

Rajkomar ve ark. (2017), dnceden egitilmis GooglLeNet ESA mimarisi ile 909
hastadan toplanilan 1885 gogiis radyografik goriintiisiiniin ~ siniflandirimasini
yapmuslardir (Rajkomar ve ark., 2017).

Derin 6grenme tiim diinyada oldugu gibi iilkemizde de oldukga ilgi ¢eken ve
tizerinde calisilan bir sahadir. X-ray goriintiilerindeki tehditlerin tespitinde, meme
kanseri, patolojik goriintiileme, histopatolojik goriintiilemede, zatiirre hastali§inin tespiti,
gibi birbirinden farkli ve giincel konularda ele alinmaktadir (Toraman, 2018; Resul ve
ark., 2019; Togacar ve ark., 2019; Mentese ve Hanger, 2020; Sismanoglu ve ark., 2020;
Aslan, 2021; Bozkurt, 2021; Bozkurt ve Yaganoglu, 2021; Canbay ve ark., 2021; Eker ve
Nevcihan, 2021; Altindag, 2022; Canatalay, 2022; Caliskan ve Demir, 2022; Demir ve
Yilmaz, 2022; Karakurt ve Iseri, 2022).
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2.2. Yara Bakim icin Segmentasyon ve Siniflandirmaya ait Calismalar

Kronik basing ve ayak yaralarinin bakimi ve degerlendirilmesi amaciyla da resim
lizerinden yara bolgesinin segmentasyonu i¢in makine 6grenmesi ve derin 6grenmesi
yontemleriyle ¢alismalar yapilmistir (Anisuzzaman ve ark., 2020; Zahia ve ark., 2020b).
Makine d6grenmesi yontemlerinden Destek vektor makinesi (SVM) (Kolesnik ve Fexa,
2004a; Kolesnik ve Fexa, 2005; Wang ve ark., 2016) , SVM ve Snake algoritmasi
(Kolesnik ve Fexa, 2006), Cr-Déniisiimii, Luv-Doniistimii, and FCM (Wantanajittikul ve
ark., 2012), MLP and RBF (Song ve Sacan, 2012), K-means kiimeleme (Hani ve ark.,
2012), K-means ve Bulanik C-means kiimeleme (Yadav ve ark., 2013a) yontemleri
kullanilarak yara goriintiileri lizerine 6zellik ¢ikarimi ve segmentasyon yapilmistir.

Zahia ve ark (2018) evrigimsel sinir aglart (ESA) ile basi yaralarinin doku
siniflandirmasini ve segmentasyonunu gergeklestirmislerdir. Onerilen sistemde, basing
yaralanmalarinda (graniil, slough ve nekrotik dokularda) mevcut olan farkli doku
tiplerinin optimize edilmis segmentasyonunu gergeklestirmeye yonelik bir ESA (CNN)
kullanilmaktadir (Zahia ve ark., 2018a).

Elmogy ve ark (2018) basi yaralari igin bir 3D evrisimli sinir agini1 temel alan
doku siiflandirmasi sistemi énermislerdir. Onerilen sistemin temel fikri, renkli RGB bas1
yarast gortintiilerinin bes farkli modeliyle slough, graniil ve nekrotik dokularini dogru bir
sekilde segmentlere ayirmaktir. Birinci ve ikinci modeller orijinal RGB bas1 yarasi
goriintiileri ve esdeger HSV goriintiileridir. Ugiincii model, orijinal goriintilyii dnceden
secilmis bir Gauss c¢ekirdegi (Gaussian kernel) ile birlestirerek diizgiinlestirilmis
gorlintiidiir. Son iki model ise mevcut ve dnceki gorsel goriiniimiin birinci dereceden
modelleridir (EImogy ve ark., 2018).

Garcia-Zapirain ve ark. (2018) basi yaralar1 goriintiilerinden graniil, nekrotik ve
slough boliimlerini otomatik olarak boliimleme yapabilen bir segmentasyon sistemi
onermislerdir. HSI ve 3D Gauss ¢ekirdegi (kernel) ile evrilmis HSI gortintiileri1 3D CNN
agina verilmistir (Garcia-Zapirain ve ark., 2018).

Mukherjee ve ark (2014) kronik yara degerlendirmesi i¢in tibbi goriintii isleme ve
istatistiksel makine Ogrenme tekniklerini kullanarak bilgisayar destekli doku
siniflandirmasi (graniilasyon, nekrotik ve slough) semast gelistirmislerdir. Bayes
simiflandirmast ve destek vektorii makinesi gibi istatistiksel 6grenme algoritmalariyla
farkli kronik yara goriintiilerinde yara dokusu smiflandirmasi icin egitilmis ve test

edilmistir (Mukherjee ve ark., 2014).
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Wang ve ark (2015) onceki farkli segmentasyon yontemlerinden farkli olarak
onerdikleri derin 6grenme metoduyla iliskili ortak gorevli gorsel 6zellikleri 6grenip yara
segmentasyonu gerceklestirerek, Ogrenilen Ozelliklerin enfeksiyon algilamada ve
iyilesme siireci takibi hakkinda tahminde de bulunmaktadirlar (Wang ve ark., 2015a).

Sheet ve ark (2015) klinik raporlama degiskenligini azaltmak amaciyla saglikli
cildi histolojik olarak karakterize etmek ve yaralari iyilestirmek i¢in, benek temsillerini
danismansiz 6grenmek amaciyla giiriiltii temizleyici otomatik kodlayicilar1 (denoising
auto-encoders) (DAE) kullanarak derin bir sinir ag1 (ESA) tabanli mimari énermislerdir
(Sheet ve ark., 2015) .

Chakraborty (2019), siirekli kronik yara durumu takibi i¢in otomatik bir teshis
sistemi Onermistir. Yara goriintiisii segmentasyonu i¢in standart hesaplamali 6grenme
yontemlerinden dogrusal ayrimer analiz (Linear Discriminant Analysis (LDA)), Karar
Agaglari, Naive Bayes ve Rastgele Orman (Random Forest) yontemlerinin yani sira
Bulanik C-Means yontemini 6nermistir (Chakraborty, 2019) .

Veredas ve ark (2010), yara goriintiilerinde otomatik doku tanimlamasi i¢in sinir
aglart ve bayes smiflandiricilarina dayanan hibrit bir yaklasim kullanilmustir. Ulser
bolgesinde etkili yara bolgesi segmentasyonu i¢in ortalama bir degisim prosediirii (mean
shift) ve bir bolge biiylime (region-growing techniques) stratejisi uygulamislardir. Renk
ve doku 6zellikleri, k ¢cok katmanli perceptrona ve bayes siiflandiriciya verilerek tilser
resminin farkli tiirlerinin smniflandirilmasi amaglanmistir. 113 basing yarasi resmin
tizerinde yapilan deneylerde %78.7 duyarlilik (duyarhilik), %94.7 6zgiilliik (specificity),
ve %91.5 dogruluk (accuracy) oranlarini elde etmislerdir (Veredas ve ark., 2010).

Chakraborty ve ark (2016), dogrusal ayrimci analiz (Linear Discriminant Analysis
(LDA)) yontemini kullanarak Telemedicine is modiilii (framework) ile baglantili kronik
yara dokusu tahmin ve teshis modeli énermislerdir. Onerilen Telemedicine tabanli yara
dokusu tahmini (TWTP) modeli yara dokusunu tanimlayabilmekte ve iyi bir dogruluk
oraninda yara durumunu tahmin etmektedir (Chakraborty ve ark., 2016).

Dorileo ve ark (2010), ayakta ve bacakta olusan iilser lezyonlarinin doku bilesimi
analizini kolaylastirmak i¢in renkli goriintileme ve goriintli isleme metotlart
onermislerdir. Verilen bir resmin kirmizi grantilasyon, sar1 fibrin, siyah eskar ve beyaz
hiperkeratozik dokulara karsilik gelecek sekilde segmentasyonu i¢in Onerdikleri bu
metotla lezyon bolgesinin kesfinde 172 resim {iizerinde test yaparak bir dermatologun
manuel olarak sagladigi katkinin daha iizerinde bir performans saglamislardir (Dorileo ve

ark., 2010) .
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Azevedo-Marques ve ark (2013), farkli iilser dokularini boliimlere ayirmak igin
kiimeleme segmentasyon yontemi Onermislerdir. Renk bilesenlerinin renk doygunlugu
histogramlar1 ve matematiksel morfoloji temelli yontemleriyle 172 {ilser goriintiisii
tizerinde testler yapmugslardir. Bir dermatolog tarafindan ortaya konulan sonuglarla
segmentasyon arasinda ortalama 56 + 229% lik Jaccard katsayisi ortalamasi elde
etmislerdir. Lezyonlarin doku bilesimi kullanilarak tahmin edilen 6nerilen segmentasyon
yontemi ile manuel analiz arasinda %5’1ik bir standart sapma ve %4’liik bir kok-ortalama-
kare hatasi elde edilmistir (Azevedo-Marques ve ark., 2013).

Fauzi ve ark (2015), kronik yara resimlerinin graniil (kirmiz1), slough (sar1) ve
eskar (siyah) dokusu igeren alanlarini otomatik olarak yara dokiimantasyonu icin gerekli
Olglimleri yapan bir segmentasyon yontemi gelistirmislerdir. Segmentasyon tekniklerine
rehberlik edecek kirmizi-sari-siyah-beyaz (RYKW) olasilik haritasi olusturarak
goriintiilerde bu bolgeleri yakalamak igin kullanmiglardir (Fauzi ve ark., 2015).

Veredas ve ark (2015), k-means kiimeleme teknigi temelli bir basing yarast doku
segmentasyon sistemi énermislerdir. Farkli {ilser dokularini ayirt etmek icin yapay sinir
aglari, rastgele orman ve destek vektdr makinesi yontemlerini kullanmislardir. Onerilen
sistem, goOriintii ayirma i¢in k-ortalama kiimeleme algoritmasinin kullanilmasini
icermektedir. Her bir boliinmiis bolgeyi etkili bir sekilde uygun doku tipi olarak
smiflandirmak i¢in ti¢ farkli makine 6grenme yaklasimini karsilastirmislardir (\Veredas
ve ark., 2015).

Ortiz ve ark (2017), bas1 yaras1 doku segmentasyonu igin resmin her pikselinde
olan gri tonlama degerinden elde edilen sentetik frekanslari kullanarak belirlenen kontrast
degisiklikleri temelli yeni bir teknik énermektedirler. Onerdikleri ydntem, goriintiiden
farkli zitlik (kontrast) seviyelerinin toroidal geometri ile ¢ikarilmasi ardindan otsu esik
teknigi ile resimleri boliimlemektedir (Ortiz ve ark., 2017).

Guadagnin ve ark (2014), basing yarasina sahip hastalarin tedavisini desteklemek
igin gorinti madenciligi tabanli, doku ve rengin yorumunu yapan bir sistem
Oonermektedir. Weka ortaminda siniflandirma igin karar agaclarini kullanmislardir.
(Guadagnin ve ark., 2014)

Mankar ve Nagdeve (2013), kronik yaralara uygulanan goriintiileme teknolojileri
tizerine yapilan c¢aligmalar hakkinda bilgi vermislerdir. Kronik yaralara uygulanan
goriintiileme teknolojileri iizerine giivenilirlikleri, hassasiyetleri ve kullanimlarinin
karsilagtirildigi bir calisma sunmuslardir. Planimetrik teknikler, hacimsel teknik ve doku

simiflandirmasi hakkinda bilgi vermislerdir (Mankar ve Nagdeve, 2013).
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Yadav ve ark (2013), caligmalarinda uygun renklerle alan se¢imi sayesinde
yaralarin kronik yara degerlendirmesi i¢in yara alani segmentasyonu yapmislardir.
Kiimeleme yaklasimina dayali bir segmentasyon yontemi kronik yara goriintiilerinde yara
bolgesi segmentasyonu igin kullanilmistir. k-means ve bulanik C-Means kiimeleme
(FCM) algoritmalar1 ile bolge segmentasyonu dermatologlar tarafindan onaylanmis 77
dijital fotograf tizerinde yapilarak 5 farkli kronik yara (diyabetik ilser, pyoderma
gangrenosum, habis tilser, basi iilseri ve vendz iilseri) tiirii izerinde test edilmistir (Yadav
ve ark., 2013b).

Mesa ve ark (2008), yara goriintiilerinde otomatik doku tanimlamasi i¢in sinir
aglar1 ve Bayes siniflandiricilara dayali bir melez yaklasim kullanmistir. Renk ve doku
desenleri girdileriyle bir dizi k ¢ok katmanli algilayicilarin egitilmesi ile klinik
uzmanlarca tanimlanan kategorik doku simiflar1 ¢ikislart mevcuttur. Capraz dogrulama
kullanilarak egitim silireci tanimlanmistir. Son olarak k adet sinir aglarinin
siiflandirilmasinin birlestirilmesi i¢in bir bayes siniflandiricisini egiterek bayes komite
makinesi tasarlanmistir. (Mesa ve ark., 2008).

Wannous ve ark (2007), destek vektér makinesi (SVM) siniflandirici kullanarak
dokular1 graniil, slough ve nekrozda siniflandirmak i¢in renk ve dokusal ozellikleri
¢ikarmadan Once ortalama kaydirma (mean shift), JSEG ve CSC tekniklerini 25 yara
goriintiisinii  ayirmada  karsilagtirmiglardir.  Hem  segmentasyonun hem  de
simniflandirmanin graniilasyon dokularda slough ve nekroz dokulara goére daha iyi
calistigini bildirmislerdir (Wannous ve ark., 2007).

Hettiarachchi ve ark (2013), bir mobil cihazda yara segmentasyonu ve dlgiimii
girisiminde bulunmuglardir. Android 2.2 versiyonu i¢in yazilan uygulama, kamera
mesafesi, ac1 ve 151k kosullarina kars1 olduk¢a hassas olmasina ragmen %90 oraninda
dogruluk oranina sahip oldugunu belirtmislerdir (Hettiarachchi ve ark., 2013).

Hani ve ark (2012), kronik iilserlerde iyilestirici degerlendirme igin, graniil
dokusu biiylimesini saptamak amaciyla hemoglobin dagilimini arastirmislardir. Bagimsiz
bilesen analizi (Independent Component Analysis-ICA) ile kronik ilserlerin Kirmizi-
Yesil- Mavi (RGB) renkli goriintiilerinden gri seviye hemoglobin goriintiilerini elde
etmeye calisilmistir. Sonrasinda veri kiimeleme teknikleri, tespit edilen graniilasyon
dokusu bolgelerini siniflandirmak ve boéliimlere ayirmak i¢in uygulanmistir. %88.2
ozgiillik ve %98.8 duyarlilik degerleri, 30 goriintiiliik veri tabani i¢in rapor edilmistir
(Hani ve ark., 2012).
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Perez ve ark (2001) renkli goriintiilerdeki bacak iilseri dokularinin segmentasyonu
ve analizi i¢in bir yontem 6nermislerdir. Segmentasyon, goriintiiniin kirmizi, yesil, mavi,
doygunluk ve yogunluk kanallarinin analizi ile elde edilmistir (Perez ve ark., 2001).

Wantanajittikul ve ark (2012), segmentasyon hatalarim1 azaltmak igin
matematiksel morfoloji uygulamadan 6nce yanik yara bolgesini saglikli deriden ayirmak
icin Cr-doniisiim, Luv-doniisiim ve bulanik c-means kiimeleme teknigini kullanmiglardir.
Yanik derecesini belirlemek i¢in, SVM siniflamasi i¢in 6zellik vektorlerini ¢ikarmak
amaciyla h-transformasyon ve doku analizi kullanilir. 5 resimdeki yanma alanlarmin
%75.0 smiflandirma dogrulugu ile pozitif tahmin ve duyarliliklarin  %72.0 ile %98.0
arasinda olarak segmentasyon yapildigini rapor etmislerdir (Wantanajittikul ve ark.,
2012).

Song ve Sacan (2012) otomatik goriintii segmentasyonu ve yara bdlgesi
tanimlamasi yapabilen bir sistem Onermistir. Aday yara bdlgelerinin bir koleksiyonunu
elde etmek i¢in yaygin olarak kullanilan birkag¢ boliimleme yontemi (k-means kiimeleme,
kenar algilama (edge detection), esikleme (thresholding) ve bolge biiyiitme)
kullanilmistir. Yara tanimlama tahmin siirecinde, ¢ok tatmanli perceptron (MLP) ve
radyal temelli fonksiyon (RBF) metotlarini, denetimli 6grenme ile uygulamiglardir. 14
hastadan alinan 92 resim {izerinde (78 egitim, 14 test) yapilan deney sonuglari, hem MLP
hem de RBF'nin kendi avantajlar1 ve dezavantajlari ile iyi bir verimlilige sahip oldugunu
gostermistir (Song ve Sacan, 2012).

Kolesnik ve Fexa (2004, 2005, 2006), 3 boyutlu renk histogramindan, yerel ikili
desenden ve lokal kontrast varyasyonundan, destek vektér makinesi (SVM) siniflandirict
ile 23 doku goriintiisiiniin 50'li parcalara ayrilmig egitim goriintiilerini segmente etmek
icin renk ve dokusal 6zellikleri kullanmislardir. SVM tarafindan olusturulan yara siniri,
deforme olabilen yilan ayari1 (deformable snake adjustment) kullanilarak daha da
belirginlestirilmektedir. Renk, doku ve hibrit 6zellikler igin sirasiyla %6.6, %22.2 ve
%S5.8 ortalama hata bulunmustur (Kolesnik ve Fexa, 2004b; Kolesnik ve Fexa, 2005;
2006).

2.3. Kronik Yara Goriintiilerinin DO Teknikleriyle Segmentasyonu
Basing yara segmentasyonu amaciyla derin 6grenme yontemlerinin kullanildig:

siirli sayida ¢alisma vardir (Wang ve ark., 2015b; Goyal ve ark., 2017; Liu ve ark., 2017,
Li ve ark., 2018; Zahia ve ark., 2018b; Ramachandram ve ark., 2022).
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VGG-16 tabanli, tam evrisimsel ag (FCN) gesitlerinden FCN-32s, FCN-16s, ve
FCN-8s ile segmentasyon igin Alex-Net mimarisinden olusan FCN-AlexNet gibi farkli
mimariler, Lancashire Teaching Hospitals den toplanilan 705 adet diyabetik ayak yarasi
(DFU) goriintiilerinin segmentasyonunda kullanilmistir (Goyal ve ark., 2017).

(Wang ve ark., 2015b), 5 adet kodlayic1 4 adet kod ¢o6ziicti katmani bulunan yeni
bir evrisimsel kodlayici-kod ¢oziicii ag dnermislerdir. Onerilen yéntem ile tahmin edilen
maske ve ger¢ek zemin maskesi arasindaki uyumlulugu gosteren ortalama IoU metrigi
%47.30 olarak ol¢tilmiistiir.

(Liu ve ark., 2017), yara alanim1 bularak segmente eden FCN mimarisi tabanli
WoundSeg isimli bir derin evrisimsel ag (deep Convolutional networks) 6nermislerdir.
Farkli katmanlardan tahminleri bir arada degerlendirmek igin atlama linki (skip-link)
kullanarak FCN mimarisinde kod ¢oziicii yapisinda degisiklik yapmiglardir. 950
resimden olusan verisetlerinde %91.66 F1-skor basarisina ulagmislardir.

(Li ve ark., 2018), geleneksel metotlarla derin 6grenmeyi birlestirerek bir yara
segmentasyon modeli 6nermislerdir. Kendi goriintii verisetlerini (Wang ve ark., 2015b)
n yontemiyle, farkli senaryolarda gruplandirmalarla deneyler yapmislardir.

(Zahia ve ark., 2020a) basing yaralanmasina iligkin nicel bilgileri otomatik olarak
alan Dbir sistem onermislerdir. Yaranin dig sinirlarinin segmentasyon ¢iktisini, 2D
resimden elde etmek i¢in Mask RCNN ESA mimarisini kullanmislardir. Sonrasinda bu
segmentasyon ¢iktisini 3D agda (mesh) segmentlerine ayirarak 6l¢iimler iiretmislerdir.

(Ohura ve ark., 2019) ImageNet yarismasindaki orijinal yapilarinda degisiklik
yapilmamis SegNet, LinkNet, U-Net 6n egitilmis ESA mimarileri ile, Kyorin University
Hastanesindeki hastalardan topladiklari 440 ¢esitli yara goriintiisii {izerinde
caligmiglardir. Farkli test senaryolari ile 6rnegin basing yarasi (pressure ulcer (PU)) ile
egitilen mimariyi DFU tespitinde kullanmiglardir.

(Chang ve ark., 2022) U-Net, DeepLabV3, PspNet, FPN ve Mask-RCNN
mimarilerini kullanarak doku siniflandirmasinda goriintiilerin etiketlenmesi i¢in bir siiper
piksel destekli, bolge tabanli bir yontem 6nermislerdir.

Diger bir calismada, (Niri ve ark., 2021) CHRO (Fransa'da Orleans Bolge
Hastanesi) hastanesinden, 7 hastadan toplanilan 270 DFU resmi, 3D yiizel modelleme
iizerinde DO ile yara segmentasyonu konusunda ¢alismislardir.

(Scebba ve ark., 2022) basing, ameliyat, diyabet ve menenjit yara goriintiilerinden
rastgele sectikleri 53 resim lizerinde UNet, ConvNet, DeepLab ve FCN modellerinin

performanslarini karsilastirmiglardir.
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(Ong ve ark., 2020) U-Net mimarisine benzer bir mimari énermislerdir. Onerilen
mimari ile yerel hastaneler ve kurumsal inceleme kurumundan (Institutional Review
Board) toplanilan kronik yara goriintiilerini %80 egitim ve %20 test ayirarak, onerdikleri

metot iizerinde test etmislerdir.

2.4. Kronik Yara Gériintiilerinin DO Teknikleriyle Simiflandirilmasi

Son yillarda, DO ydntemlerini kullanarak griintii siniflandirmast iizerine yapilan
caligmalar gilin gectikge artmaktadir (Tripathy ve Singh, 2022). Calismalar, genellikle
ESA modellerinin iizerinde yapilan modifikasyonlar, model parametrelerindeki etkinin
arastirtlmasi1 ve modellerin bir arada kullanilarak (ensemble) etkisi yiiksek olanin
belirlenmesi seklinde gruplanabilir. Ayrica literatiirdeki ¢ogu calismalarda belirli bir
gorilintli veri setinin yerine ¢aligmaya 0zel toplanilan veri seti lizerinde ¢aligmalar da
mevcuttur.

(Shenoy ve ark., 2018) , Palo Alto VA Hastanesi ve Washington Universitesi
St. Louis saglik merkezindeki hastalardan topladiklar1 1335 yara goriintiisii tizerinde
pozitif/negatif seklinde ikili (binary) siniflandirma yapmislardir. DeepWound adini
verdikleri yontemle bir yara goriintiisiiniin, belirledikleri 9 sinifin her biri i¢in pozitif ya
da negatif seklinde o kategoriye ait olup olmadigini belirlemislerdir.

(Rostami ve ark., 2021) ise Azh yara ve vaskiiler merkezinde (AZH Wound and
Vascular Center, Milwaukee) topladiklari, vendz, diyabetik, basing, and cerrahi yara
tirlerinin her birinden 100 resim olmak iizere 4 smifa ait 400 resim iizerinde
caligmiglardir. Topluluk derin ESA (Ensemble Deep CNN) tabanli bir siniflandiric ile
cerrahi ve vendz simiflartyla ikili siniflandirma, cerrahi vendz ve diyabetik siniflariyla 3-
sinifli siniflandirma yapmuiglardir. 4 sinifa ait resimlerin oldugu testlerinde basar1 oranlari
%68.69 ile oldukca diisiiktiir.

(Alzubaidi ve ark., 2020b), Iraq Nasiriyah Hospital Diabetic Center deki
hastalardan topladiklar1 754 ayak resimleri tizerinde DFU_QUTNet ismini verdikleri bir
ESA mimarisi 6nermislerdir. Calismada yaralar ikili siniflandirma yapilarak goriintiilerin
normal yada anormal siniflari izerindeki basarisi 6l¢iilmiistiir.

(Goyal ve ark., 2018), Lancashire Egitim Hastaneleri (Lancashire Teaching
Hospitals) den 292 si diyabetik ayak yarasi (abnormal), 105 tanesi saglikli hastadan
olmak tizere toplamda 397 resim {izerinde ¢alismiglardir. Yaralarm ikili siniflandirmasi

yapilarak normal ve anormal siniflari igin %92.5 dogruluk elde etmislerdir.
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(Goyal ve ark., 2020), Lancashire Egitim Hastanelerinden topladiklar1 1459 yeni
veriseti {izerinde diyabetik ayak yaralarinin enfeksiyonlu (infection) ve iskemik
(ischemia) olup olmadigin1 tespit etmislerdir. InceptionV3, ResNet50 ve
InceptionResNetV2 mimarilerini kullanmiglardir. Goriintiilerin iskemik olup olmadigina
dair ikili siniflandirmada %90.3, enfeksiyonlu olup olmadigina dair ikili siniflandirmada
ise %72.7 basari elde etmislerdir.

(Das ve ark., 2021), Lancashire Egitim Hastanelerinden 292 si diyabetik ayak
yarasi (abnormal), 105 tanesi saglikli hastadan olmak tizere toplamda 397 resim iizerinde
calismiglardir. DFU_SPNet isimli onerdikleri ESA mimarisi ile elde edilen sonuglar
(Alzubaidi ve ark., 2020b) ve (Goyal ve ark., 2018) ¢alismalariyla karsilastirmiglardir.

Literatiir incelendiginde var ya da yok seklinde daha c¢ok ikili (binary)
simiflandirma iizerine ¢aligmalar yapildig1 goriilmektedir. Yine doku tiiriiniin
siiflandirilmasindan ziyade, yara goriintiilerinin hangi yara tipine ait oldugunu belirten
calismalar bulunmaktadir. Bazi ¢galismalarda ESA mimarilerinin kullanilmaya baslandigi
da gozlemlenmektedir. Caligmalarin c¢ogu veri setlerini kendileri tretmektedir.

Literatiirdeki siniflandirmada kullanilan verisetleri Cizelge 2.1°de 6zetlenmistir.

Cizelge 2.1. ESA mimarisi kullanilarak yapilan yara siniflandirmasina ait literatiir caligmalari

Referans Veri Seti Toplama Yeri Veriseti  Smiflandirma / Hedef Simif
Boyutu Sayisi

(Shenoy ve ark., 2018) Palo Alto VA Hastanesi ve 1335 Pozitif / Negatif
Washington Universitesi
Medikal Merkezi

(Rostami ve ark., 2021) AZH Yara ve Vaskiiler 400 Diyabetik / Venoz/ Cerrahi
Merkezi
Milwaukee, Wisconsin

(Alzubaidi ve ark., 2020b) Irak Nasiriyah Hastanesi 754 Normal / Anormal
Diyabet Merkesi

(Goyal ve ark., 2018) Lancashire Egitim 397 DFU / Normal
Hastanesi

(Goyal ve ark., 2020) Lancashire Egitim 1459 Enfeksiyonlu / Enfeksiyonsuz
Hastanesi

(Das ve ark., 2021) Lancashire Egitim 397 Normal / Anormal

Hastanesi
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2.5. AlexNet Mimarisi Egitim Parametrelerinin Etkisi ve AlexNet Mimarisinin

Modifikasyonlari

AlexNet mimarisi medikal resim siniflandirmasinda yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir (Kumar ve ark., 2016; Ahn ve ark., 2019; Alebiosu ve Muhammad,
2019; Lu ve ark., 2019; Titoriya ve Sachdeva, 2019; Wang ve ark., 2020; Chen ve ark.,
2022b; Kim ve ark., 2022a).

AlexNet mimarisinin basarisi, egitim asamasinda kullanilan parametrelere bagl
olarak degisebilmektedir (Alom ve ark., 2018). (Zhao ve ark., 2018) akciger nodiil
siiflandirmasi i¢in ESA mimarisinin performansini gelistirmek amaciyla g¢ekirdek
boyutu (kernel size), 6grenme hiz1 (learning rate (LR)), y1gin boyutu (batch size (MBS))
ve agirlik parametrelerini optimize etmek amaciyla AlexNet ve LeNet mimarileri
tizerinde ¢aligsmiglardir.

Literatiirde Farkli ESA mimarilerinin optimizasyon yontemleriyle bir arada
kullanilarak parametre optimizasyonu iizerinde yaptiklari ¢alismalar da bulunmaktadir.
Alamri ve ark (2022), Ari algoritmasi (Bees Algorithm (BA)) ve Bayes optimizasyonu
(BO) yontemleriyle ESA mimarisinin parametre ve agirliklarinin optimize edilmesi i¢in
cifarlODataDir, el yazis1 rakamlar ve beton catlak goriintiileri (handwritten digits
concrete crack images) benchmark veri setleri lizerinde test edilen hibrit bir yontem
gelistirmislerdir (Alamri ve ark., 2022).

Xu ve ark (2022), AlexNet mimarisinin optimal tasarimi ve 6zelliklerin optimal
se¢imi i¢in Bowerbird optimizasyon algoritmasimnin modifiye edilmis bir versiyonunu
kullanarak Akciger kanseri tanist (Lung cancer diagnosis) yapmislardir (Xu ve ark.,
2022).

Diger taraftan modifiye edilen AlexNet mimarileri farkli calismalarda ele
alinmaktadir. Modifiye AlexNet mimarileri, diyabetik retinopati goriintiileri (diabetic
retinopathy) (Shanthi ve Sabeenian, 2019), x-ray (Salih ve ark., 2020), mamogram
goriintiilerinde timor tespiti (Omonigho ve ark., 2020; Boudouh ve Bouakkaz, 2022),
bitki yapragi siiflandirmast (Wagle, 2021), patates siiflandirmas: (Muthiah ve ark.,
2020a), mahsul hastalig1 tespiti (Yeh ve ark., 2021), gogiis rontgen goriintiileri (Kaur ve
ark., 2021), kefalometrik radyografiler (Lee ve ark., 2020), patolojik beyin arastirmasi
(Lu ve ark., 2019), manyetik rezonans goriintiileri (Lu ve ark., 2019), gégiis rontgeni ve
akciger BT tarama goriintiileri (Bhandary ve ark., 2020), M-FISH kromozom goriintiileri

(Kanimozhi ve ark., 2021a), dijital meme tomosentezi 3D goriintiileme (EI-Shazli ve ark.,
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2022), domates yapragi smiflandirmast (Chen ve ark., 2022a), gibi c¢alismalarda
Onerilmistir.

Bazi ¢alismalarda ek olarak evrisim katmani (EK), Max Pooling (MK) gibi
AlexNet mimarisinde kullanilan katmanlar eklenmis, bazi c¢alismalarda detayli
ozelliklerin ¢ikarimi i¢in evrisim katmanlari azaltilmistir. Bazi ¢alismalarda sadece tam
baglantili katmaninda (TBK) mevcut AlexNetteki 1000 farkli smif yerine ilgili
calismadaki siif sayis1 (2, 3, 4 gibi) degistirilerek sadece transfer dgrenme (TO)
yapilmustir. Ayrica normalizasyon islemi igin yerel yanit normalizasyonu (local response
normalization) yerine capraz kanal normalizasyonu (cross channel normalizasyonu),
yigim normalizasyonu (batch normalization) gibi farkli normalizasyon islemleri
uygulanarak, ¢alismalardaki basarilarin artirilmasi hedeflenmistir (Zhu ve ark., 2016; Jing
ve ark., 2017; Lu ve ark., 2019; Shanthi ve Sabeenian, 2019; Bhandary ve ark., 2020;
Ghulanavar ve ark., 2020; Lee ve ark., 2020; Muthiah ve ark., 2020b; Omonigho ve ark.,
2020; Salih ve ark., 2020; Xie ve ark., 2020; Gundewar ve Kane, 2021; Kanimozhi ve
ark., 2021b; Kaur ve ark., 2021; Sameer ve ark., 2021; Wagle, 2021; Yeh ve ark., 2021;
Boudiaf ve ark., 2022; Boudouh ve Bouakkaz, 2022; Chen ve ark., 2022a; El-Shazli ve
ark., 2022) .

Literatiirdeki ¢alismalar incelendiginde, ©zel olarak, yara goriintiilerinin
smiflandirilmasinda standart AlexNet mimarisi sadece (Rostami ve ark., 2021) tarafindan

vendz, diyanetik, basing, ve cerrahi yara tiirlerinin siniflandirilmasinda kullanilmastir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu béliimde ilk olarak DO yéntemlerinden ESA ve ESA katmanlar1 hakkinda
kisaca bilgi verilmistir. Ardindan segmentasyon isleminde kullanilan segmentasyon
yontemleri (kod ¢oziicii), kodlayici olarak kullanilan ESA mimarileri ele alinmustir.
Sonrasinda siniflandirmada kullanilan ESA mimarileri hakkinda bilgi verilerek egitim
parametreleri ve oneminden bahsedilmistir. Biiyiik verilerin kullanilmasiyla egitilmis 6n-
egitimli modellerin, belirli bir veri setinin egitim setinin egitilmesinde, deneyimin transfer
edilmesi (Transfer Ogrenme TO) hakkinda da bilgi verilmistir. Segmentasyon ve
siiflandirma sonuglarinin degerlendirilmesinde kullanilan performans 6l¢iitlerine de yer
verilmistir. Son olarak bu tez g¢alismasi kapsaminda 6zgiin olarak toplanan yara
goriintiilerini igeren veri seti ile literatiirde kullanilan Medetec veri setinden

bahsedilmistir.

3.1. Medikal Goriintii isleme, Tibbi Yara Goriintii Yorumlama ve Derin Ogrenme

Yara goriintiisii analizi olduk¢a 6nemli bir konudur. Bilgisayarli goriintiileme ve
goriintii isleme konularinda son zamanlarda hizla gelisen yapay zeka makine
ogrenmesinin alt kolu olan DO konusu yara resimlerinin analizinde de siklikla galisilan
giincel bir ¢alisma konusudur (Zhang ve ark., 2022). Yara goriintiisiiniin siniflandirilmasi,
yerinin tespit edilmesi, goriintiiden sadece yaraya ait kismin ¢ikarilmasi (segmente
edilmesi) konularinda da derin 6grenme yaklagimlarinin ele alinmasi son zamanlarda
dikkat gekmektedir. Ozellikle benchmark veri setinin olmayis1 bu alanda yapilacak yeni
caligmalarin karsilastirillmalarinda zorluklar barindirsa da yara goriintiileri {izerine
yapilacak her ¢aligma ve katki biiylik 6nem tagimaktadir. Bu ¢calisma sahasinin gelismesi
icin yanik, diyabetik ayak yarasi, diyabetik yaralar, cilt yaralari, kronik yaralar gibi farkl
tiir yara gorintiileri lizerinde ortak karar veren zeki sistemlerin tasarlanmasi i¢in derin
o0grenme yoOntemleri kullanilmaktadir. Bu sayede yara resminin smiflandiriimasi,
tanimlanmas1 ve ayristirma islemleri gergeklestirilmektedir. Ayrica, bu alanda, yara
siddetinin smiflandirilmasi, doku simiflandirmasi, bolge segmentasyonu, derinlik
segmentasyonu, doku segmentasyonu seklinde ¢alismalar gesitlenmektedir (Zhang ve
ark., 2022).
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3.2. Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA)

ESA, DO’ niin en temel mimari yapisidir. ESA” lar gériintii siniflandirma, goriintii
segmentasyonu, nesne tespiti, nesne tanimlama vb. problemlerde basarili sonuglar elde
edebilmektedir. Mimaride bulunan katmanlar sayesinde, klasik MO 6grenme
yontemlerinin aksine Ozelliklerin otomatik olarak c¢ikarilmasi ve siniflandirilmasini
saglamaktadir. DO ile ilgili calismalarin temeli gegmise dayanmasina ragmen giiniimiizde
yorumlanacak verilerin artmasi ve verilerin islenebilme giiciiniin (GPU) artarak
yayginlasmasi sayesinde popiiler bir konuma gelmistir. Ozellikle, biiyiik 6lgekli goriintii
tanima (ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC)) yarigmasi ile
birlikte, her gesit goriintii isleme konusunda énemli bir kullanim alan1 bulmustur. 2012
yilinda AlexNet ESA mimarisi, en yiiksek dogruluk oraniyla bu yarismay1 kazanarak ses
getiren bir ESA mimarisi olmustur (Krizhevsky ve ark., 2012).

Klasik MO ve goriintii isleme tekniklerinde bulunan 6n islem adimlar, 6zellik
cikarim (feature extraction) ve 6zellik se¢imi (feature selection) islemleri icin ihtiyag
duyulan uzman kisi yardimi yerine ESA mimarilerindeki katmanlar sayesinde otomatik
olarak gerceklestirilmektedir. Ciinkii ESA aglar1 yapisindaki ¢ok fazla katman sayesinde
ham veri lizerinden gerekli goriintii ¢ikarimlarini yiiksek dogrulukla yapabilmektedir.

ESA mimarileri temelde 2 ana boliimden olusmaktadir. ilki giris goriintiisiiniin
cesitli 6zelliklerini ayiran ve tanimlayan dzellik ¢ikarma kismidir. Ozellik ¢ikarma kismi,
bir ¢ok evrisim (Convolution), ReLU ve havuzlama (pooling) katmanindan olugmaktadir.
Digeri ise siniflandirma isleminin gergeklestirildigi tam baglantili katman, ReLU ve

diigiim seyreltme katmanlarinin bulundugu kisimdir. ESA nin genel yapisi Sekil 3.1°de

verilmistir.
Tam Baglantih
Katman
Evrisim S Ortaklam:
Katmani Ortaklama iy Srecey l- N
- Katmani Katmani - Softmax
Giris Katmani \ E

= O— 1 0
- =

Ozelliklerin Kesfi Simiflandirma

Sekil 3.1. Derin Ogrenmede Temel bir ESA Mimarisinin Yapisi
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[lk olarak giris katmaninda, mimarinin yapisina uygun bir boyutta giris gdriintiisii
verilir. Bu katmanda 3 kanalli RGB goriintiisii ya da tek kanalli bir goriintii girig verisi
olarak verilebilir. Ikinci sirada, 6zelliklerin kesfedilmesindeki en énemli katman olan
evrisim katmani gelir. 2x2, 3x3, 5x5, 7x7 gibi farkli boyutlardaki filtrelerle (agirlik
matrisi, aktivasyon haritasi, Ozellik haritas1) ozellikler c¢ikarilir. Bu filtreler giris
goriintiisii tizerinde belirli bir kayma (Stride) ve dolgu (padding) degerleri ile filtre say1si
kadar Ozellik haritas1 goriintiisii ¢ikarilir. Sonrasinda ReLU katman ile giris
gorlintiisiindeki negatif degerlerin sifira ¢ekilmesi, diger degerlerin c¢ikisa aynen
aktarilmasi saglanir. ReLU katmanindan sonra havuzlama (ortaklama) katmani (OK)
gelir. Asagi ornekleme (downsampling) olarak da bilinen bu katmanda goriintiiniin
boyutu kiictiltiilerek, mimarinin egitim siiresi Ve hesaplama maliyetinin azaltilmasi, agin
ezberlememesi saglanir.  Ozelliklerin ¢ikarimi/kesfi yapilan ilk bdliimden sonra
smiflandirmanin yapildigi ikinci bolimde tam baglantili katman (TBK) bulunmaktadir.
Bu katman, kendinden 6nceki katmanin tiim alanlarina baglidir. Simiflandirma igin, son
evrisim katmani sonucunda olusan iki boyutlu 6zellik haritasinin (feature map) tek
boyutlu bir vektore doniistiigii katmandir. Siniflandirma agsamasinda agin ezberlemesini
Onleyen digiim seyreltme (dropout) katmani yer alir. Mimarinin her bir iterasyonunda
rastgele diigimlerin pasiflestirmesi ile agdaki etkinligi devre dist birakilir. Bu katmandan
sonra ise Softmax katmaninda nesnenin 0-1 arasinda olasiliksal degeri hesaplanir ve
mimarinin ¢ikis siniflarindan uygun olana dahil edilir. Katmanin ¢ikis degeri siif
sayisina esittir. Bu katmanda Softmax simniflandirici yerine farkli siniflandirma

algoritmalar1 da tercih edilebilmektedir.

3.2.1 ESA Katmanlar1

3.2.1.1. Giris Katmam

ESA modellerine girig verilerinin verildigi ilk katmandir. Tasarlanacak modelin
ilgili veriler lizerinde yiiksek dogruluga sahip sonuglarin elde edilmesinde goriintii veri
boyutlarinin 6nemi biiyiiktiir. Gorilintii boyutlart biiyiik oldugunda, ESA modeli
tarafindan verinin egitilmesi i¢in gereken siire artmaktadir. Ayrica giris katmaninda her
bir iterasyonda modelin egitecegi ornek sayisi (batch size), renk kanali (RGB, tek
kanall), goriintiiniin boyutu (hxw) arttik¢a yiiksek bellege ve grafiksel islem birimine
(GPU) olan ihtiya¢ artmaktadir. Giris goriintii boyutunun disiik secilmesi ise bellek
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ithtiyacini azaltir ve egitim siiresini kisaltir. Fakat kurulacak agin performans: diisiik
olabilir. Bu ylizden hesaplama maliyetlerini ve ag basarisin1 dengede tutacak goriintii

boyutunun segilmesi gerekir (Ozkan ve Ulker, 2017).

3.2.1.2. Evrisim (Konvoliisyon- Convolution) katmani

ESA modellerine adin1 da veren bu katmanda tiim goriintii lizerinde belirli
filtrelerin dolastirilmastyla 6zellik haritasi (activation map) olusturulmaktadir. Ozellik
haritasi her bir filtreye 6zgiin goriintiiye ait 6zelliklerin kesfedilmesi islemidir. Tasarlanan
ESA modelinin evrisim katman sayisina bagl olarak, temel ve gelismis Orlintiiler elde
edilerek sonraki katmanlara iletilir. Evrisim, renkli gorlintiilerde kirmizi, yesil ve mavi
kanallarin her birine ayr1 ayr1 uygulanmaktadir. Evrisim katmanlarinda kullanilan
filtreler sayesinde, goriintiide aranan 6nemli verinin hangi bolgelerde oldugu belirlenir.
Bu sayede goriintiideki anlamli kisimlarin biiyiikliiglinden bagimsiz bir sekilde
belirlenebilir. Sekil 3.2°de  iki boyutlu bir tensdr matrisine uygulanan evrisim

gosterilmistir (Goodfellow ve ark., 2016).

Giris Matrisi
Filtre
d
u T
h —
Y Z
I
Cikti
—
aw + bxr + bw + exr + cew 4+ dr 4+
ey + fz fv + gz gy + hz

ew + fr + fw 4+ gr + gw + hr +
iy + jz jy + k=2 ky + Iz

Sekil 3.2. 1ki boyutlu evrisim &regi (Goodfellow ve ark., 2016)

Sekil 3.3te 5x5 lik bir goriintii matrisi izerinde 3x3 liik bir filtrenin dolastirilarak

evrisim islemi adimlar1 gosterilmistir.
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Sekil 3.3. Evrisim islem siireci 6rnegi
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Yapilan bu islemde, filtre matrisi goriintiiniin ilgili piksel degerleriyle carpilip
toplamlar1 elde edilir. Bu islem her bir goriintii i¢in yapildiktan sonra elde edilen degerin
ortalamasi almir. Elde edilen ortalama deger, evrisim katmanindan sonra elde edilen
goriintiiniin 1lgili pikseline yazilir. Evrisim katmaninda filtrelerin goriintiiye uygulanmasi
sonucu olusan ¢ikt1 boyutu Denklem 3.1” de verilmistir. Burada I giris boyutunu, F filtre
(kernel) boyutunu, P dolguyu (padding), S ise goriintiide filtrenin gezinmesi esnasindaki

kayma (stride) degerini ifade etmektedir.

I-F+2P

Ctktt boyutu = — T 1 (3.1)

Sekil 3.3’teki o6rnekte verilen degerler Denklem 3.1 ile hesaplandiginda 5*5 lik

giris gortintiisiinden, 3x3 liik bir 6zellik haritasi elde edilmistir.

3.2.1.3. Aktivasyon (Diizlestirilmis dogrusal birim- ReLU ) katmam

Bu katman, her evrisim katmanindan ve tam baglantili katmandan sonra gelir.
Aktivasyon fonksiyonu, evrisim katmani sonucu olusan lineer yapinin, lineer olmayan bir
ag yapisina doniistiiriilmesini saglar. Evrisim sonrasi olusan 6zellik matrisi bu katmanin
giris verisi olup, negatif degerlerin sifira esitlenmesini saglar. ReLU disinda sigmoid,
logistic, hyperbolic tangent, rectified hyperbolic tangent ve Softmax aktivasyon
foksiyonlar1 da bulunmaktadir. Aktivasyon katmaninda ReLU nun tercih edilmesinin
nedeni, diger fonksiyonlarin, modelin geri yayilimindaki tiirev aliminda agirliklarin
giincellenmesinin neredeyse sifira yakinsamasi (yok olma gradyani problemi, vanishing
gradient problem) sorununa sebep olmalaridir (Chen ve Ho, 2019; Tan ve Lim, 2019; Hu
ve ark., 2021). Bu fonksiyonlarda ESA modelinin 6grenmesi ¢ok uzun zaman aldigindan
daha hizli 6grenme gerceklestiren ReLU fonksiyonu kullanilir. Fonksiyon tanimi

Denklem 3.2’ de, grafiksel gosterimi Sekil 3.4°te verilmistir.

0,eger x <0 (3.2)
x,eger x = 0

fe = |
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Sekil 3.4. ReLU aktivasyon fonksiyonu

3.2.1.4. Ortaklama (Havuzlama) katmam

Asag1 ornekleme (Downsampling, subsampling) olarak da bilinen bu katmanda,
tanimlanan filtreler, hesaplama karmasikligin1 azaltmak ve agm ezberlemesini
engellemek i¢in, ReLU katmanindan gelen 6znitelik matrisini alt bolgelere ayirir. Girig
matrisinde kanal sayis1 sabit olup yiikseklik ve genislik bilgisi indirgenir. Bu durum
goriintiideki 6nemli bilgilerin kaybolmasina sebep olmaktadir ancak anlamli verinin elde
edilmesine katki saglamaktadir. Bir sonraki katmandaki hesaplama ytikiinii azaltmak i¢in
gereklidir. Max Pooling, Average Pooling, Sum Pooling, L2-norm Pooling seklinde
kullanimlar1 mevcuttur. Sekil 3.5’te genel bir 6rnekte veri boyutundaki degisimle daha az
piksel igermesine, Sekil 3.6’da ise maksimum ortaklamaya (max pooling) ait 6rnekler

gosterilmistir.
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Sekil 3.5. Havuzlama Katmani Ornegi
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Sekil 3.6. Maksimum ortaklama sonras1 goriintli matrisindeki degisim.

3.2.1.5. Tam Baglantih Katman (Fully Connected- Dense)

ESA mimarilerinde ikinci kisim olan siiflandirma boliimiinde yer alan katmanda
girdi néronu bir agirlik matrisi ile garpilir ve bu sonuca bias degeri eklenir. Dense
katmani da olarak bilinir. Smiflandirma igin, 6zellik ¢ikarimi katmanlar1 sonucunda
olusan iki boyutlu 6zellik haritasin1 (feature map) tek boyutlu bir vektére doniistiigi
katmandir. Bu sayede smiflandirma siirecindeki olasilik degerlerinin hesaplanmasina
yardimci1 olmaktadir. Bu katman kendinden 6nceki katmanin biitiin alanlarina baghdir.

Tasarlanan ESA modellerinde ka¢ adet tam baglantili katman kullanilacagi,

calismalarda degisiklik gosterebilmektedir. ESA modellerinde evrisim katmaninin yani
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sira en fazla parametrenin bu katmanda kullanildig1 dikkate alinarak uygun parametre

se¢imi Onemlidir.

3.2.1.6. Diigiim seyreltme (DropOut) katmani

Egitilen modelin ESA mimarilerindeki en 6nemli problemlerinden birisi de,
modelin ezberlemesidir (overfitting). Ezberleme, belirli bir modelin, egitim verileri
tizerinde cok iyi calisiginda, ancak yeni bir veride kullanildiginda ise modelin
performansinda olumsuz bir etkiye neden oldugunda ortaya c¢ikar. Agin ezberlemesini
engellemek i¢in bazi diigiimlerin ve diigiim baglantilarinin rastgele kaldirilmasi islemi bu
katmanda gerceklesir (Srivastava ve ark., 2014). Bu islem her bir agin egitiminde her bir
devirde (epok) bir 6ncekinden bagimsiz olarak rastgele ndronlarin segilmesiyle uygulanir.
Sekil 3.7°de agin orijinal yapist ve diiglim seyreltme katmaninin uygulanisi sonrasi

gosterilmistir.

PO

Sekil 3.7. ESA aginda diigiim seyreltme islemi

3.2.1.7. Smiflandirma Katmam

Tam baglantili katmandan sonra gelen ve agin 6grendigi bilgiyi disariya aktardigi
katmandir. Siiflandirma katmaninda ¢ikis degeri aga verilen 6rneklerin siniflandiriimasi
istenen nesne sayisina esitlenmelidir. On egitilmis aglarin performansinin test edilmesi
istenen bir veri kiimesinde sinif sayisina esit olacak sekilde degistirilmesi gerekmektedir.
Basarisindan dolay1 bu katmanda genellikle Softmax siniflandiricis tercih edilir. Her bir
nesne kiimesindeki 6rnek i¢in tiretilen [0,1] araligindaki olasiliktan hangisi en yiiksek ise

modelin tahmini olarak o sinifa dahil olacak sekilde etiketlenir.
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3.2.2. ESA Egitim Parametreleri

ESA modellerinin egitim asamasinda kullanilan parametreler veri setine gore en

yuksek basarimi saglayacak sekilde belirlenmelidir. ESA mimarilerinin basarisinin

artirabilmek amaciyla en uygun egitim parametre eslerinin secilmesi, belirli bir veri

setinde parametre eslerinin nasil performans sergilediginin incelenmesi énemlidir. Bu

kisimda tez ¢aligmasit kapsaminda, veri seti lizerindeki etkisinin arastirildigr egitim

parametreleri hakkinda kisaca bilgi verilmistir.

Optimizasyon algoritmas1 (Optimizer Algorithm): ESA mimarisinde
agirliklarin - ve Ogrenme oranlarinin  degistirilmesiyle kayiplarin
azaltilmasina katki saglar. Bu sayede miimkiin olan en dogru sonuglarin
elde edilmesini ve model basarisinin artirimini amaglar (Im ve ark., 2016;
Haji ve Abdulazeez, 2021). Optimum degerleri bulabilmek, basarili ve
hizli sonuglarin elde edebilmek icin farkli yontemler kullanilmaktadir. Bu
tez ¢alismasinda optimizasyon algoritmasi olarak SGDM, RMSProp ve
Adam optimizasyon yontemleri kullanilmistir.

Yigin boyutu (Mini batch size-MBS): ESA mimarisine verilen alt
orneklerin sayisidir. Verilen 6rnekler, her bir epokta ESA nin sonuna
kadar giderek agin hata orani hesaplanip, agin agirliklarin1 giincelleyen
optimizasyon islemi yapilir. MBS, agin egitiminde kullanilan donanimsal
CPU ya da GPU bellegi boyutuna sigmadiginda yetersiz bellek
kullanimindan dolay1 ag egitimi yapilamadigi durumlar s6z konusu
olabilmektedir. Bu nedenle ESA mimarisinin katman sayisina ve
donanimsal yeterlilige gore olabilecek en uygun MBS degerleri
secilmelidir (Masters ve Luschi, 2018). Calismalarda MBS olarak, egitim
verisetinden az olacak sekilde GPU bellegine sigabilecek bir deger olarak
belirlenmelidir. Genellikle ikinin kuvvetleri seklinde alinmaktadir (8, 16,
32 gibi).

Maksimum devir sayis1 (epok): Agin egitimde kullanilan tiim veri setinin
tiim ag boyunca ¢alismasi sayisidir (forward-backpropagation). Belirlenen
MBS daki orneklerin tamaminin agda tamamen islenerek agirliklarin
giincellenmesidir. Epok sayisinin ¢ok fazla olmasi agin ezberlemesine

sebep olmaktadir. Genellikle epok sayist minimum 10 maksimum 150
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alinmaktadir. Tezde maksimum epok sayisi olarak 10,25, 50, 100 ve 150
degerleri kullanilmistir.

Ogrenme Hizi (Learning Rate- LR): Model agirliklarinin, geriye
yayilim (backpropagation) sirasinda degistirilerek giincellenme oranidir.
LR parametresinin biiyilk olmasi, algoritmanin hizli bir sekilde
O0grenmesine olanak saglamaktadir. Ancak agin biiyiik adimlarla
ogrenmeye calismasi durumunda genellikle en uygun sonucun bulunmasi
gereken sartlar1 yerine getirme ihtimali ¢ok diisliktiir. Mimarinin yiiksek
dogruluk tretecegi agirlik degerlerinin 1skalanmasina sebep olmaktadir.
LR parametresinin ¢ok kii¢iik olmasi1 halinde ise agmn agirliklarinin
giincellenmesi  kiiclik adimlarla olacagindan optimum sonucun
bulunabilmesi mimkiindiir. Bu durumda ise mimarinin egitim siiresinin
¢ok uzun siirmesi ve yerel (lokal) bir ¢oziime takilarak optimum sonuca
ulagamamasi gibi problemler olusabilmektedir. Bu yiizden uygun LR nin
bulunmasi ESA mimarisinin basarimi i¢in 6nemlidir. Genellikle le-1
baglayarak 1e-1 katlar1 (1e-2, 1e-3, le-4 gibi) seklinde degerler
alinmaktadir.

Ogrenme Hiz1 Programu (Learning Rate Schedule-LRS) parametresi
ise LR parametresinin agin egitimi boyunca sabit kalip kalmadigini
belirlemektedir. “None” ise egitim boyunca LR sabit kalmaktadir.
“Piecewise” oldugunda ise belirlenen bir epok sayisinda (Ogrenme Hizim
Diisiirme Periyotu - LearningRateDropPeriod) Ogrenme Hizi Diisiirme
Faktort (LearnRateDropFactor) parametresinde belirtilen oranda azaltilir.
Bu sayede agin baglangigtaki agirlik degisimlerini azaltarak Ogrenme
stirecinin sonuna dogru kiiciik degisimlerle azaltilarak kiigiik degisimler
(ince ayar fine-tuning) yapilmasini saglamaktadir.

Momentum katsayisi: ESA modellerinde agin optimum degere daha hizli
ulagsmast i¢in  kullanilan parametredir. Genellikle 0.9 olarak

belirlenmektedir.
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3.2.3. Yara Segmentasyonunda ESA Modelleri

Goriintli i¢inden anlamli parcanin c¢ikarilarak siniflandirmada kullanilmasi,
modellerin basarimlarin1 artirmaktadir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda, segmentasyon
islemi i¢in Onerilen yaklasimlarda kullanilan Segmentasyon yontemleri kod ¢oziicli
(decoder) ve temel kodlayici (encoder) ESA modellerine ait bilgiler alt basliklar halinde

incelenmistir.

3.2.3.1 Segmentasyon ESA Modelleri (Kod Coziicii Modeller)

Tam Evrisimsel Aglar (FCN): Semantik resim segmentasyonu i¢in mevcut
AlexNet, VGGNet ve GoogleNet ESA mimarilerinde degisiklik yaparak pixel bazinda
(pixel-wise) tahminler yapmay1 verimli bir sekilde 6grenebilen Sekil 3.8’de gosterilen
FCN aglar kullanilmaktadir (Long ve ark., 2015). Evrisim modelinin son havuzlama
katmaninin (pooling layer) dnceki havuzlama katmanlariyla birlikte kaynagmalari (fuse)
ile yukariya oOrnekleme yapilmaktadir (upsampling). Bu sayede farkli havuzlama
katmanlarinin tahminlerini kombine ederek FCN-8s, FCN-16s ve FCN-32s versiyonlari
ele alinmistir. Sekil 3.9°da gosterildigi lizere ESA mimarileriyle evrisim agi, asagi
ornekleme (downsampling), atlama baglantisi (skip connection) kullanimiyla da farkli
havuzlama katmanlarindan (pool4, pool3) yukar1 6rnekleme (upsampling) yapilarak ters
evrisim (deconvolution) agi olusturulmustur. Semantik resim segmentasyonu igin
Onerilen ilk derin 6grenme yaklasimlarindan biri olan FCN, PASCAL VOC 2011-2,
NYUDv2, ve SIFT Flow veri setlerinde test edilmistir (Long ve ark., 2015). FCN

mimarisi Sekil 3.9°da gosterilmistir.

Sekil 3.8. FCN resim segmentasyon modeli (Long ve ark., 2015)
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Sekil 3.9. FCN Ters Evrisim (Deconvolution) yapis1 (Upsampling) (Long ve ark., 2015).

Piramit Sahne Ayristirma Modeli (PSPNet): (Zhao ve ark., 2017), 6zellik
haritasinin ¢ikarimi igin, on egitilmis (pre-trained) ResNet modelini, genisletilmis
network stratejisi ile (dilated network strategy) kullanarak, piksel seviyesinde tahmin
yapabilen FCN tabanli PSPNet modelini énermislerdir. Ozellik gikarici olarak ResNet
agimi kullanarak girig gorlintlisiinden farkli 6zellik haritalar1 ¢ikarmislardir. ResNet
agindan gelen Ozellik haritalart kullanilarak, farkli ¢oziiniirliklerde c¢ok olgekli
havuzlama katmanlariyla (multi-scale (1x1,2x2, 3x3 and 6x6) pooling layers) farkli alt
bolgelerin tespit edilmesi saglanir. Son olarak piramit ayrigtirma modiiliindeki pargalar,
yukar1 orneklenir ve birlestirilir (birlestirme katmani-concatenation layer). Son olarak
evrisim katmani ile piksel seviyesinde segmente edilmis tahmin elde edilir. Onerilen
yontem, ImageNet, Pascal Voc 2012 ve CitySpaces benchmark verisetlerinde test

edilmistir.
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Sekil 3.10. Pixel tabanli tahmin edici PSPNet modeli yapisi1 (Zhao ve ark., 2017).

U-NET: Medikal goriintii analizinde oldukga sik kullanilan U-NET mimarisi ilk
olarak biyomedikal resim segmentasyonu i¢in 6nerilmistir (Ronneberger ve ark., 2015).
Esit miktarda asagi 6rnekleme (downsampling) ve yukari 6rnekleme (upsampling)
katmanlarina sahiptir. Bu mimaride bu iki katman karsilikli simetrik olarak atlama
baglantis1 (skip connection) ile birlestirilir. Asag1 6rnekleme (downsampling (kodlayici))

katmanlarinda 3x3 evrisim, ReLU ve 2x2 maksimum havuzlama (max pooling) islemleri
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gerceklestirilir. Bu asamada her bir adimda 6zellik iki katina ¢ikarilmaktadir. Yukari
ornekleme (upsampling) katmaninda ise 6zellik haritasi simetrisindeki ile eslestirilerek
yartya indirgenir. Mimariyi basarili kilan, katmanlarin hem kendisiyle hem de karsi
katmanla evrisim iginde olmasidir. Bu sayede mimarideki yukar1 6rnekleme (upsampling)
katmanlarina model bilgilerinin kaybolmasini dnlemek icin agmn asagi Ornekleme
kismindan 6zellik haritalar1 yukari 6rnekleme kismina kopyalanir (copy and crop). U-Net

mimarisi Sekil 3.11°de gosterilmistir.
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Sekil 3.11. U-net mimarisi (32x32 pixel i¢in) (Ronneberger ve ark., 2015)

SEG-Net: Evrisimsel kodlayici- kod ¢6ziicii tabanli bu mimaride 5 kodlayict, 5
kod ¢oziicti blok mevcuttur. Kodlayici blokta, 6zellik ¢ikarict olarak VGG-16 mimarisini
kullanmaktadir (Badrinarayanan ve ark., 2017). Kodlayici bloklarinda geleneksel ESA
tanimindaki gibi evrisim, (Batch normalizasyon ve ReL U ile) katmanlar1 bulunmaktadir.
Kod ¢6ziicii kisminda ise seyrek Ozellik haritasi (sparse feature map) iiretmek igin
kodlayic1 blogundaki havuz indislerini (pool indices) kullanarak yukari1 6rnekleme yapar
(upsampling). Bu sayede piksek tabanli siniflandirma i¢in kodlayici katmaninda iiretilen

diistik ¢oziiniirliiklii 6zellik haritalariin, girdi goriintii ile birlikte yiiksek ¢ozlintirliikli
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0zellik haritasinin yeniden tretilmesi saglanir. Yontem, CamVid 11 Road ve SUN RGB-

D veri setlerinde test edilmistir. Seg-Net mimarisi Sekil 3.12°de gosterilmistir.

Kodlayici — Kod Céziicii

Giris Resmi Cikis Resmi

B conv + Batch Normalisation + RelU Segmentasyon
B Pooling I Upsampling Softmax

Sekil 3.12. Seg-Net mimarisi (Badrinarayanan ve ark., 2017)

DeepLabV3: Google tarafindan semantik resim segmentasyonu igin gelistirilen
bu mimari (Chen ve ark., 2017), her bir konvoliisyon blogunun 6zelligini kullanarak
karsilik gelen ters evrisim (deconvolutional) bloguyla birlestirir. Yukar1 6rnekleme i¢in
atr6z genislemis evrisim (atrous dilated convolution) kullanmaktadir. Yontem PASCAL
VOC 2012, PASCAL-Context, PASCAL-Person-Part, and Cityscapes verisetlerinde test

edilmistir.

3.2.3.2 Kodlayic1 (Backbone) ESA Modelleri

Segmentasyon modellerinde modelin se¢iminde resmi piksel bazinda kodlamak
icin (downsampling) uygun bir temel ESA mimarisinin seg¢ilmesi gerekmektedir.
Kodlayic1 asamasinda, orijinal resmin ozellikleri ¢ikarilir. Resmi asagi ornekleme
yaparak Ozellik ¢ikarimi (feature extractor) ile yiiksek seviye detaylar yakalanir.
Genellikle segmentasyon islemlerinde ImageNet icin dnceden egitimli modeller tercih
edilmektedir.

ResNet: Microsoft tarafindan 6nerilen ve ImageNet 2016 yarismasinda %96.4
dogruluk elde eden modeldir (He ve ark., 2016). ResNet, ¢esitli uygulamalar i¢in 6nceden
egitilmis bir model olarak kullanilir. ResNet, egitimi miimkiin kilan artik baglantilarla
birlikte ¢ok sayida katmana sahiptir. Modelin giris katman boyutlar1 224x224 piksel
cozlnlirliigiindedir. VGG modellerine gore daha derin modeller olmasma karsin
parametre sayist ve modelin boyutu azdir. Bu sayede daha hizli 6grenme

gerceklestirmektedir.
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VGG16: Oxford'un 6nerdigi ve ImageNet 2013 yarismasinda %92.7 dogruluk
elde eden modeldir (Simonyan ve Zisserman, 2014). Modelin giris goriintii boyutu
224x224 piksel ¢oziiniirligiindedir. VGG16, ¢ok sayida uygulama i¢in standart 6nceden
egitilmis model olarak kullanilmaktadir.

MobileNet: Bu model (Howard ve ark., 2017), Google tarafindan 6nerilmis olup,
kiictik bir model boyutuna ve daha hizli ¢ikarim siiresine sahip olacak sekilde optimize
edilmistir. Bu sayede, cep telefonlar1 gibi mobil cihazlarda ¢alismasi agisindan ideal bir
modeldir.

EfficientNet: 2019 yilinda onerilen bu ESA mimarisi, derinlik, genislik ve
¢Ozlnlirliigiin tim boyutlarim1  6lgeklendirebilmek igin bilesik katsayr (compound
coefficient) adi verilen bir yontem kullanmaktadir. Bu yontem sayesinde geleneksel
yontemlerin aksine genislik, derinlik ve ¢oziiniirliik, sabit bir dlgcekleme katsayisiyla
Ol¢ceklendirilir. Temel Efficient-BO agi, sikma ve eksitasyon bloklarina ek olarak
MobileNetv2'nin ters darbogaz kalintist bloklarina dayanmaktadir (Tan ve Le, 2019).

Vanilla CNN: Onceden egitilmis bir ImageNet modeli kullanmanimn yani sira,
farkli sayida evrisimtReLu+havuzlama katmanlarinin bulundugu 6zel bir ag
kullanilabilir. Bu tez calismasi kapsaminda geleneksel ESA mimarisi adimlarindan
faydalanilarak bes katmanli bir ag, kodlayict olarak tasarlanarak Sekil 3.13’te
gosterilmigtir (Eldem ve ark., 2023c).

EK+Relu

OK
EK+RelLu

Giris
_’ Segmentasyon Segmentasyon
Modeli Cikdisy

2.Katman

1.Katman ‘

x3
(3., 4., 5. Katman)

Sekil 3.13. Tasarlanan Vanilla ESA Mimarisi (Eldem ve ark., 2023c)
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3.2.4. Yara Smiflandirmasinda ESA Modelleri

Son zamanlarda derin 6§renme mimarileri goriintii analizinde basarilar1 ile 6n
plana ¢ikmistir. Literatiirde ¢alisilan farkli goriintiilerden olusan veri setlerinde derin
O0grenme mimarilerinin  hangisinin  bagarili sonuglar gdsterebilecegi farklilik
gosterebilmektedir. Ayrica kullanilan derin 6grenme mimarilerinde parametre se¢imi de
onem arz etmektedir. Asagida, bu tezde kullanilan siniflandirici derin 6grenme mimarileri
tanitilmustir.

GoogleNet: Bu mimari 22 katman derinligine sahip bir ESA mimarisidir. Google
arastirmacilar tarafindan ILSVRC 2014 yarismasi i¢in Onerilmistir. 224x224 goriintii
girig biiylikliigline sahiptir. Siniflandirma i¢in kullanilan mimari mevcut verisetindeki
siif sayisina gore ¢ikis degeri ayarlanir. %6.7 hata oraniyla ILSVRC2014 yarismasinda
birinci olmustur (Szegedy ve ark., 2015).

Densenet201: (Huang ve ark., 2017) tarafindan 6nerilen bu ESA mimarisi 201
katman derinlige sahiptir. 224x224 goriintii giris biiyiikliigline sahip bu ag Resnet
mimarisinden esinlenerek gelistirilmistir. Yogun baglant1 (Dense connectivity) ile
katmanlar arasindaki bilgi akisini daha da iyilestirmek i¢in her bir katmanin
baglantilarinin kendisini takip eden katmanlar arasinda baglantilar kurmaktadir (Huang
ve ark., 2017).

Mobilenetv2: (Sandler ve ark., 2018) tarafindan, mobil cihazlar igin 6nerilen bir
ESA mimarisidir. Google tarafindan Onerilen bu mimari, 224x224 gorintii giris
biiyiikliigiine sahiptir. 53 katman derinligine sahip olan bu mimari mobilenetvl
mimarisinin gelismis versiyonudur.

Resnet18: Microsoft tarafindan onerilen ve ImageNet 2016 yarismasinda %96.4
dogruluk elde eden modeldir (He ve ark., 2016). 224x224 goriintii giris biiyikliigiine
sahip olan Resnet18 mimarisinin 18 katman derinligi bulunmaktadir.

Resnet50: (He ve ark., 2016) tarafindan 6nerilen, ILSVRC 2015 yarigmasinin
kazanani olan bu mimari 224x224 goriintii giris biyiikliigline sahiptir. 50 kalint1
aglari(residual networks) derinlige sahiptir. Birgok evrisim katmaninin (EK) bir araya
gelmesiyle olusan kimlik blogu (identity block) yapisindan olusmaktadir. Katmanlar
arasinda kimlik baglantilar1 olan, derin kalintil1 ag (deep residual network) dir. Bu sayede
ufuk ¢izgisinin kaybolmasi probleminin (vanishing gradient problem) ortadan

kaldirilmas1 amaglanmustir.
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Resnet101: (He ve ark., 2016) tarafindan onerilen bu mimari 224x224 goriintii
girig biiyiikliigiine sahiptir. 101 katman derinlige sahiptir.

Shufflenet: Kisitli-limitli hesaplama giiciine sahip mobil cihazlar i¢in (Zhang ve
ark., 2018) tarafindan 6nerilen bu mimari, 50 katman derinligine 224x224 goriintii giris
biiyiikliigiine sahiptir. Ozellik kanallar1 (features channel) arasinda bilgi akisina yardimei
olmak i¢in kullanilan yeni bir kanal karistirma islemi (shuffle operation) igerir.

Nasnetmobile: Google takimi tarafindan gelistirilen Neural Archtitecture Search
Network (Nasnet) 224x224 goriintii giris boyutuna sahiptir. Takviyeli 6grenme
(Reinforcement learning) kullanarak optimize edilen temel yapi bloklarindan (basic
building block) olusturulmus bir mimaridir. Mimari 12 bloktan olugsmakta ve 5.3 milyon
parametreye sahiptir (Zoph ve ark., 2018).

Efficientnetb0: Giris ¢oziintirligii 224x224 olup 82 katman derinlige sahiptir.
(Tan ve Le, 2019) tarafindan onerilen, ImageNet ve yaygin resim siniflandirma transfer
ogrenme gorevlerinde etkili bir mimaridir.

Vgg16: Oxford'un 6nerdigi ve ImageNet 2013 yarismasinda %92.7 dogruluk elde
eden modeldir (Simonyan ve Zisserman, 2014). 16 katman derinlige, 224x224 goriintii
giris boyutuna sahiptir. AlexNet’ e kiyasla yiiksek ¢ekirdek boyutlart azaltilmistir.
VGGNet mimarisi tiim katmanlarinda 3x3 filtre kullanir ve Evrisim-ReLU katmanlarini
havuzlama katmanindan 6nce ist iiste kullanir. Diger derin mimarilerdeki gibi VGG
mimarisinde de girig katmanindan ¢ikisa dogru matrislerin ylikseklik ve genislik boyutlari
azalirken derinlik degeri artar.

Vgg19: 19 katman derinligine sahip ESA mimarisidir. Model 224x224 gériintii
giris boyutu kullanmaktadir.16 katmanli Vggl6 mimarisinden tek farki katman (layer)
sayilaridir (Simonyan ve Zisserman, 2014) .

Squeezenet: (landola ve ark., 2016) tarafindan 6nerilen 50 katman derinlige ve
224x224 giris ¢oziinirliigiine sahip bir mimaridir. Geleneksel ESA mimarilerindeki
performansin artirlmas1 amaciyla network agirliklarini  azaltan 1x1 filtreler
kullanmaktadir. Dagitilmis katmanlar sayesinde, AlexNet mimarisine gore, hesaplama
maliyetinin azaltilarak daha hizli caligmaktadir.

AlexNet: (Krizhevsky ve ark., 2012) tarafindan gelistirilen bir evrisimsel sinir ag1
mimarisi olup girig gorliinti boyutu 227x227°dir. 8 katman derinlige sahip AlexNet
ILSVRC 2012 yarismasinin kazananidir. ilk 5 katmam evrisim son 3 katmani ise tam

bagli katmandan olugsmaktadir. Katmanlar arasinda havuzlama ve aktivasyon katmanlari
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da bulunmaktadir. ESA modelleri arasinda 6nemli bir yere sahiptir (Sunitha Nandhini ve
ark., 2022).

Darknetl9: Bu mimari 19 katman derinligine sahip bir ESA mimarisidir.
256x256 goriintii giris blyiikliigline sahiptir. Nesne tanimlamada kullanilan YOLOv2
modelinin backbone modeli olarak kullanilmaktadir. 3x3 filtre ile baglayan mimaride her
bir havuz katmanindan sonra kanal sayisi 2 katina ¢ikarilir (Redmon ve Farhadi, 2017).

Darknet53: Bu mimari 53 katman derinligine sahip bir ESA mimarisidir.
256x256 gorlintli giris biiyiikligiine sahiptir (Redmon ve Farhadi, 2018) . Bir 6nceki
versiyonu Darknetl9’ un gelismis olan model YOLOv3 nesne tamlama modelinin
backbone modeli olarak kullanilir.

Inceptionv3: (Szegedy ve ark., 2015) tarafindan baslangi¢ modeli olarak
olusturulan GoogleNet (Inceptionvl) ESA mimarisi tizerine kurulmustur. (Szegedy ve
ark., 2016) baslangic modelinin yeni versiyonu olarak Inceptionv3 gelistirmiglerdir.
Inception v3; inception V1 ve inception V2 ye gore daha fazla parametreye sahiptir.
Ayni girig tensorii, birden fazla filtreyle kullanilmakta olup ciktilar birlestirilerek bir
sonraki baslangig (inception) modiiliine gonderilmektedir. 3 farkli boyutta filtre (1x1,
3x3, 5x5) ile paralel evrisimli katman bloguna sahiptir. Bununla birlikte 3x3 maksimum
havuzlama yapilmaktadir. 48 katmana sahip olan mimari 299x299 goriintlii giris
biiytikliigiine sahiptir.

Xception : (Chollet, 2017) tarafindan onerilen bu ESA mimarisi 71 katmandan
olugsmakta olup 299x299 goOriinti giris biiylikliigline sahiptir. Derinlemesine
konviiliisyonlar igeren bu mimari, Inception mimarisinin (Szegedy ve ark., 2015)
gelistirilmis bir versiyonudur.

Inceptionresnetv2: (Szegedy ve ark., 2017) tarafindan 6nerilen bir ESA mimarisi
olup ImageNet veri tabanindaki bir milyondan fazla goriintii ile egitilmistir. Model
299%299 goriintii giris boyutu kullanmakla birlikte ¢ikis olarak sinif olasiliklarinin bir
listesini verir. Inception ve Resnet in birlestirildigi hibrid bir tekniktir.

Nasnetlarge: ImageNet veritabanindan bir milyondan fazla goriintiide egitilmis

evrigimsel bir mimaridir. 331x331 goriintii giris boyutuna sahiptir (Zoph ve ark., 2018).

3.3. Transfer Ogrenme (TO)

DO mimarileri son zamanlarda her ne kadar biiyiik bir ¢alisma alan1 bulsa da

tasarlanan ve onerilen yeni modellerin 6grenme siiregleri i¢in ¢ok sayida veri ve biiylik
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hafiza gerektirmektedir. DO mimarilerinin egitiminde yeterli sayida kullanilacak veri
olmamasi durumunda transfer 6grenme yapisi tercih edilmektedir (Khan ve ark., 2019;
Alzubaidi ve ark., 2020a; Kora ve ark., 2021; Yu ve ark., 2022). Transfer 6grenmedeki
asil 6nemli katki, dnceden biiyiik bir goriintii veri setinden 6grenilen deneyimin, farkli bir
gorev icin zekice uygulanabilmesidir.

ImageNet veriseti iizerinde egitilerek olusturulan agirliklarin  kullanilmasi
yakinsamay1 hizlandirabilir ve az sayida veri iizerinde daha iyi sonuglarin elde edilmesini
saglar. Agin tamaminin egitilmesi yerine 6n egitilmis aglardan agirliklar1 alinir ancak son
katmanda ince ayar yapilarak simif sayisina gore yeniden egitilir. Rastgele agirliklarin
atanarak basta egitilen bir ag1 egitmekten ¢cok daha ve hizli bir sekilde, 6grenme
gerceklesir. ESA mimarilerinde ilk evrisim katmanlarinda diisiik seviyeli 6zellikler,
ilerleyen katmanlarda ise yiiksek seviyeli ve girdi goriintiilerine 0zgiin nitelikler
yakalanir. Dolayisiyla transfer 6grenme sayesinde son evrisim katmanlarinda probleme
0zgii bir sekilde degisiklik yapilabilir.

Ozellikle medikal alanda veri elde etmenin zorluklarindan dolayr Transfer
Ogrenme kullanilarak mevcut mimariler medikal goriintii siniflandirma problemlerinde
kullanilmaktadir. TO sayesinde ImageNet gibi biiyiik bir veri seti iizerinde egitilen bir
DL  mimarisi, medikal goriinti  siniflandirma  i¢gin  mimarinin ~ Onceki
(knowledge/experience) deneyiminden faydalanmaktadir. Boylece farkli medikal
problemler i¢in daha hizli veya daha iyi ¢oziimler saglanmaktadir.

Tez calismast kapsaminda, siniflandirma islemlerinde, olusturulan orijinal yara
gorlintiisii veri seti iizerinde, literatiirdeki yontemler, transfer 6grenme kullanilarak
egitilmistir. Segmentasyon islemlerinde ise base (Backbone) modellerde kullanilan 6n
egitimli modellerin katmanlarinin son katmani olan tam baglantili ¢ikarilmistir. Bu
sayede hem segmentasyon isleminde hem de siniflandirma isleminde transfer 6grenimi,
kiigiik bir egitim veri setinden son derece dogru bir model elde edebilmektedir (Alzubaidi
ve ark., 2020a; Alzubaidi ve ark., 2021a; Azizi ve ark., 2021; Alzubaidi ve ark., 2022).
Transfer 6grenme ayrica modelin siif sayisina gore tam baglantili katmanlarin ve
siiflandirma katmaninin egitilmesini de kapsamaktadir. Sekil 3.14’te transfer 6grenme

isleyisinin blok diyagrami gdsterilmistir.
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Sekil 3.14. Transfer Ogrenme Diyagrami

3.4. Kullanilan Veri Setleri

Tez calismasi kapsaminda literatiirden alinan Medetec veri seti ve Karaman
Egitim Arastirma Hastanesi Yara Bakimi Unitesindeki hastalardan ve Tiirkiye’deki diger
uzman doktorlar tarafindan toplanilan 2018-2022 yillar1 arasinda yara goriintiileri
kullanilmistir. Calisma kapsaminda kullanilan 6zgiin veri seti icin gereken etik kurul
karari, calismada sorumlu arastirmaci olarak tez kapsaminda verilerin toplanmasi ve
etiketlenmesi konularinda katki sunan ve uzman doktor olarak gorev yapan Opr. Dr.
Osman Yasar ISIKLI tarafindan alimmustir (Necmettin Erbakan Universitesi Meram Tip
Fakiiltesi {lac ve Tibbi Cihaz Dis1 Arastirmalar Etik Karar1 06.12.2019 tarih ve 2019/2212

sayil1 karar yazisiyla). Etik kurul raporu Ek-1" de sunulmustur.

Medetec Veriseti: Medetec yara veritabani, vendz bacak iilserleri (venous leg
ulcers), arteriyel bacak iilserleri (arterial leg ulcers), basing iilserleri (basing yaralar),
kotii huylu yaralar (malignant wounds), cerrahi yara enfeksiyonu, diyabetik ayak yarasi

gibi cilt veya diyabetle iligkili mikrovaskiiler degisikliklerden kaynaklanan 14 kategoriye
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ayrilmis tim acik yara goriintilerini igermektedir. Veriseti toplamda farkli
¢oziiniirliklerde 610 adet resim icermektedir. Ucretsiz olarak internet ortaminda
paylagilmaktadir (Steve, 2021a). Bu calismada, Medetec veri setindeki 177 adet
coOziiniirliikleri farkli (genellikle 560x410) olan basing yarasi resimlerinin tiimi
kullanilmistir (Steve, 2021b). Bu veri kiimesi igin veri toplama hakkinda daha fazla bilgi
bulunmamaktadir. Medetec veri kiimesindeki basing yarasinin bazi goriintiileri Sekil

3.15te verilmistir.

Sekil 3.15. Medetec Basing Yaras1 Resim Ornekleri (Steve, 2021b)

Literatiirdeki yara segmentasyonunu konu alan kimi ¢alismalarda Medetec veri
setindeki tim resimler ya da ele alinan konu geregi, bir kisim yara sinifindaki (basing,
diyabetik, venoz,akut, bacak, arteriyel ve kotii huylu, vb.) resimler segilmistir (Bose ve
ark., 2022).

Ozgiin Veriseti: Bu calismada, Karaman Egitim ve Arastirma Hastanesi
biinyesinde, graniil, nekrotik ve slough kategorilerinde toplanilan 2100 orijinal resim
kullanilmistir. Resimler Iphone 7 Plus ve 48mp Android isletim sistemli cep telefonu ve
Ipad Pro tablet ile en fazla 30 cm uzakliktan tiim yara bolgesini kapsayacak sekilde elde
edilmistir. Resimler genellikle 1200x1600 ¢6ziiniirliikte olup 1050 tanesi basing yarasi,
1050 tanesi ise diyabetik ayak yarasindan olusmaktadir. Veri setindeki resimlerden Sekil

3.16’da 6rnek verilmistir.



Sekil 3.16. Ozgiin kronik yara goriintiileri
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3.4.1 Veri Arttirma (Data Augmentation) Teknikleri

Veri artirma, yapay zeka, makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme mimari
modellerinin egitilmesinde fayda saglamaktadir. Derin 6grenme modellerinin daha fazla
veri ile egitilebilmesi, modelin 6grenmeyi birakarak ezberlemesinin engellenmesi
(overfitting) gibi sebeplerle veri artirma derin 6grenme mimarilerinin onemli bir
pargasidir (Shorten ve Khoshgoftaar, 2019).

DO mimarilerinin egitiminde basarili olabilmesi i¢in ¢ok biiyiik miktarda modeli
besleyecek veri gerekmektedir. Belirli bir konuda calisma yapilmasi istendiginde bu
verinin toplanilmasi ve etiketlenmesi ¢ok zaman alict ve zahmetlidir. Bu problemin
¢dziimii igin sentetik veri iiretilmesi gerekmektedir. Literatiirde DO mimarilerinin basarili
bir sekilde segmentasyon ve smiflandirma yapilabilmesi i¢in olduk¢a yaygin ve gerekli
bir adimdir (Perez ve Wang, 2017; Mikotajczyk ve Grochowski, 2018; Shorten ve
Khoshgoftaar, 2019; Yang ve ark., 2022).

3.4.1.1 Yara Segmentasyonunda Veri Arttirma Teknikleri

Veri setinde farkli ¢oziiniirliikteki tiim resimler ilk olarak 480x360 coziiniirliige
cevrilerek bir 6n islem uygulanmistir. Segmentasyon islemlerinde, yatay ¢evirme
(horizontal flip), dikey ¢evirme (vertical flip), agisal dondiirme (rotate) ve dolgu ekleme
(padding) veri artirma yontemleri kullanilmistir. Boylece veri setinde bulunan 177 resim,
cogaltilarak 1416 resim ile modeller test edilmistir (Eldem ve ark., 2023c). Kullanilan

veri artirma teknikleri bir yara goriintiisii ile 6rneklenerek Sekil 3.17°de gosterilmistir.
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Sekil 3.17. Bir yara goriintiisii tizerinde kullanilan veri artirma yontemlerinin uygulanmasi
(Eldem ve ark., 2023c)
a.Giris Resmi, b. Yatay Cevirme, c. Dikey Cevirme, d. Dolgu Ekleme [5,5,5,5], e. A¢isal
Dondiirme (180°), f. Agisal Dondiirme (-25°,25°), g. A¢isal Dondiirme (90°), h. Agisal Dondiirme (270°)

3.4.1.2 Yara Simiflandirmasinda Veri Arttirma Teknikleri

Egitim asamasinda asir1 6grenmeden (overfitting) kacinmak icin verisetindeki
tiim resimler, déndiirme (rotation), yansitma (mirroring), déndiirme (flipping) ve kirpma
(cropping) yontemleriyle veri artirma yapilmigtir. Sonug olarak, 3500 graniil, 3500
nekrotik ve 3500 slough olmak iizere toplamda 10500 resim igeren yeni bir veri seti
tiretilmis ve bu tez ¢aligmasinda kullanilmigtir (Eldem ve ark., 2022; 2023b; 2023a). Veri

setine ait bilgiler Cizelge 3.1’de sunulmustur.

Cizelge 3.1. Toplanan orjinal veri ve zenginlestirme sonrasi dagilimi

Yara Tiirii Orjinal Veri Artirma Sonrasi
Basing yarasi 1050 4200

e 350 graniil, e 1400 graniil,

e 350 nekrotik e 1400 nekrotik

e 350 slough e 1400 slough
Diyabetik ayak yarasi 1050 4200

e 350 graniil, e 1400 graniil,

e 350 nekrotik e 1400 nekrotik

e 350 slough e 1400 slough
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4. ONERILEN YONTEMLER

Tez kapsaminda yara goriintiilerinin segmentasyonu ve smiflandirmasi igin
Onerilen yaklasimlar bu boliimde sunulmustur. Ayrica parametre etkilerinin incelenmesi

ve onerilen AlexNet mimarilerinin gelistirmeleri ile ilgili detaylar verilmistir.

4.1. Onerilen Segmentasyon Modellerinin Tasarim

Yara gorintiilerinin bagarili bir sekilde segmente edilmesi, goriintiilerin
siiflandirilmas: agisindan 6nemlidir. Giris gorlintlisiinden sadece yara bolgesinin
cikartilarak smiflandirma islemlerinde kullanilmasi igin Ssemantik (piksel tabanli)
segmentasyon yontemi kullanilmistir. Resimdeki her bir pikselin tanimlanmasi ve
siiflandirilmasi olarak tanimlanabilen semantik segmentasyon farkli birgok alanda resim
segmentasyonunda kullanilmaktadir. Semantik segmentasyonunun gorevi, goriintliniin
piksel bazli bir maskesini ¢ikarmak i¢in, bir yapay zeka yontemi kullanarak, goriintiiniin
cok daha diisiik bir seviyede, yani piksel seviyesinde anlagilmasina yardimei olmaktir. Bu
yontemde modele verilen giris resimlerinin ¢ikis degerlerinin yorumlanabilmesi i¢in, DO
agina sinif bilgisi olarak goriintiiniin tip uzmani tarafindan yara bdlgesinin isaretlenmis
gercek zemininin verilmesi gerekmektedir. Bu sayede goriintiilerin gergek zemini
(ground truth — GT) ile giris goriintiisii piksel bazli karsilagtirma yapilir. Veri setindeki
yara goriintiilerinin ger¢cek zeminleri Karaman Egitim ve Arastirma Hastanesinde gorevli
Op.Dr. Osman Yasar ISIKLI tarafindan olusturulmustur (Eldem ve ark., 2023c). Baz1

yara gortintiileri ve GT’ lart Sekil 4.1°de gosterilmistir.

Sekil 4.1. Yara Goriintiileri ve Ger¢ek Zeminleri (GT)
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Bu tez ¢aligmasinda yara goriintiilerinin segmentasyonu i¢in, tibbi yara goriintii
veri seti iizerinde DO tabanli Tam Evrisimsel Aglar (FCN8-16-32), PSP-Net, U-Net ve
Seg-Net, DeepLabV3 segmentasyon modelleri ile basing yara segmentasyonu basarimlari
ele alinmistir. Backbone (Base) model olarak Resnet, VGG-16, MobileNet, EfficientNet
ve Vanilla CNN kullanilmigtir. Calismada kullanilan mimarileri ve islem adimlarini

gosteren akis semast Sekil 4.2°de gosterilmistir.

Kod Caziicii

a4
H\I’j AR
qu' i

Segmentasvon Ciktisi

ESA Modelleri

!

Model Ciktis1

=

\ l' )
Model Dogruluklarinin Degerlendirilmesi

| Metrikler: Dogirabuk, mIoU, F1-Skor, |
Duyarlilik, Ozgiillik, Hassaslik |

Sekil 4.2. Kodlayici - Kod ¢oziicii tabanli yara segmentasyonu akis semasi (Eldem ve ark., 2023c)

Yara segmentasyonu calismasinda, 20 farkli model, yara veri seti iizerinde test edilerek
Temel (Base) Model ve Segmentation Model basarimlar1 degerlendirilmistir. Calismada

kullanilan modellere ait bilgiler Cizelge 4.1°de verilmistir.
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Cizelge 4.1. Segmentasyon islemlerinde kullanilan mimariler (Eldem ve ark., 2023c)

Model Model Ad Temel Model Segmentasyon Modeli
No (Base -Backbone) (Kod c¢oziicii Model)
1 CNN-FCN8 Vanilla CNN FCN8
2 CNN-FCN16 Vanilla CNN FCN16
3 CNN-FCN32 Vanilla CNN FCN32
4 VGG16-FCN8 VGG16 FCN8
5 VGG16-FCN16 VGG16 FCN16
6 VGG16-FCN32 VGG16 FCN32
7 CNN-PSPNet Vanilla CNN PSPNet
8 VGG16-PSPNet VGG 16 PSPNet
9 ResNet-PSPNet Resnet PSPNet
10 CNN-UNet Vanilla CNN U-Net
11 VGG16-UNet VGG 16 U-Net
12 ResNet-UNet Resnet U-Net
13 MobileNet-UNet MobileNet U-Net
14 EfficientNet-UNet EfficientNet U-Net
15 CNN-SegNet Vanilla CNN Segnet
16 VGG16-SegNet VGG 16 Segnet
17 ResNet-SegNet Resnet Segnet
18 MobileNet-SegNet MobileNet Segnet
19 VGG16-DeeplLabV3i VGG 16 DeepLabV3
20 ResNet- DeepLabV3 Resnet DeepLabV3

4.2 Onerilen Stmiflandirma Modellerinin Tasarimi

Smiflandirma islemi 3 asamadan olusmaktadir. Ilk olarak literatiirde siklikla
kullanilan ESA modellerinden hangisinin, veri seti iizerinde daha basarili oldugu tespit
edilmistir. Ardindan ESA modelinde kullanilan parametrelerden optimum sonucu
tiretenler bulunmustur. Ikinci olarak 19 mimariden en iyi sonuglar iireten AlexNet
mimarisi lizerinde yapilan parametre optimizasyonu ile sonuglar iyilestirilmistir. Son
olarak optimum parametrelerin ve modelin tespit edilmesiyle AlexNet mimarisinde

gelistirmeler onerilmistir.

4.2.1. Basarih Model Tespiti

Bu c¢alismada, kullanilan derin 6grenme yaklagimlarinin bu calisma i¢in yeni
iiretilmis bir veri seti lizerinden farkli yara cesitlerinde doku analizini yiiksek basarimla
yapabilmesini saglamak amaciyla deneysel analizler yapilmigtir.

Tez c¢alisma kapsaminda GoogleNet (Szegedy ve ark., 2015), DenseNet201
(Huang ve ark., 2017), MobileNetv2 (Sandler ve ark., 2018), ResNetl18 (He ve ark.,
2016), ResNet50 (He ve ark., 2016), ResNet101 (He ve ark., 2016) ShuffleNet (Zhang ve
ark., 2018), NasnetMobile (Zoph ve ark., 2018), EfficientNet (Tan ve Le, 2019), Vggl6
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(Simonyan ve Zisserman, 2014), Vggl9 (Simonyan ve Zisserman, 2014), SquzeeNet
(landola ve ark., 2016), AlexNet (Krizhevsky ve ark., 2012), DarkNet19 (Redmon ve
Farhadi, 2017), DarkNet53 (Redmon ve Farhadi, 2018), Inceptionv3 (Szegedy ve ark.,
2016), Xception (Chollet, 2017), InceptionResNetv2 (Szegedy ve ark., 2017) ve
Nasnetlarge (Zoph ve ark., 2018) ESA modellerinin performans karsilastirmasi ele
alinmistir. Literatiirde kullanilan 6n egitimli ESA modellerinin baz1 6zellikleri Cizelge

4.2’de verilmistir.

Cizelge 4.2. Siiflandirma islemlerinde kullanilan mimariler (Eldem ve ark., 2022)

Model No ESA Modeli Derinlik Parametre Sayisi Goriintii Giris Boyutu
(Milyon)
1 GoogleNet 22 7.00 224x224
2 Densenet201 201 20.00 224x224
3 Mobilenetv2 53 3.50 224x224
4 Resnet18 18 11.70 224x224
5 Resnet50 50 25.60 224x224
6 Resnet101 101 44.60 224x224
7 Shufflenet 50 1.40 224x224
8 Nasnetmobile 12 5.30 224x224
9 Efficientnetb0 82 5.30 224x224
10 Vggl6 16 138.00 224x224
11 Vggl9 19 144.00 224x224
12 Squeezenet 18 1.24 227x227
13 AlexNet 8 61.00 227x227
14 Darknet19 19 20.80 256x256
15 Darknet53 53 41.60 256x256
16 Inceptionv3 48 23.90 299x299
17 Xception 71 22.90 299x299
18 Inceptionresnetv2 164 55.90 299x299
19 Nasnetlarge * 88.90 331x331

[lk olarak, Cizelge 4.2’de detaylar1 verilen 19 adet ESA mimarilerinin (Stojnic ve
ark.) mevcut veri seti {izerinde siirekli baslatilmig (constant initialized) parametrelerle
basarilar1 6l¢lilmesi hedeflenmistir. Sonraki asamada ise ESA mimarilerinde kullanilan
parametre degerlerinin sonuglar iizerindeki etkisi ele alimmistir. Calismada yara
goriintiilerinin siniflandirilmasinda basariyr en iyi bulan epok sayisi, MBS ve LR

parametrelerinin bulunmasi hedeflenmistir.

4.2.2. En Basarih Model AlexNet i¢cin parametre etkilerinin incelenmesi

Deneysel ¢aligmalarda agiklanacagi iizere, veri seti lizerinde en basarili sonuglar,

Cizelge 4.2°de baz1 6zellikleri verilen AlexNet modeli, 2012 yilinda Biiyiik Olgekli
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Gorsel Tanima Yarismasini (ILSVRC) kazanmistir (Krizhevsky ve ark., 2012). Mimari
8 katman derinlige sahiptir. Ilk 5 katmani1 evrisim son 3 katmani ise tam bagl katmandan
olusmaktadir. Katmanlar arasinda Max havuzlama ve aktivasyon katmanlar
bulunmaktadir. ReLU aktivasyon fonksiyonunu kullanmaktadir. 2 adet dropout katmani
bulunmaktadir. Cikis katmaninda Softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Goriintii

giris boyutu 227x227°dir. AlexNet mimarisi Sekil 4.3’te gosterilmistir.
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Sekil 4.3. AlexNet architecture (Krizhevsky ve ark., 2012)

AlexNet mimarisinde yara goriintiilerinin siniflandirilmasinda kullanilan egitim
parametreleri, agin egitimi esnasinda, her bir epoktaki agirliklarin degistirilerek kayip
fonksiyonunun en aza indirilmesi i¢in 6nemlidir. Bu sayede kayiplarin azaltilarak model
dogrulugunun artirilmas1 hedeflenir. Caligmanin bu asamasinda egitim esnasinda
kullanilan parametrelerin 6nemi ele alinarak parametre optimizasyonu yapilmaistir.

Calismanin bu asamasinda, AlexNet mimarisinde kullanilan optimizasyon
algoritmasi, yigin boyutu, maksimum epok sayisi, 6grenme hizi ve Ogrenme hizi

zamanlamasi1 parametrelerinin egitim basarisini nasil etkiledigi incelenmistir.

4.2.3. AlexNet Modelinin Performansinin Gelistirilmesi

Tez calismasinin bu asamasinda, deneyler sonucu veri seti {izerinde en iyi
ogrenmeyi basaran AlexNet mimarisi lizerinde gelistirmeler yapilarak yara goriintiisii
siiflandirmadaki performansinin artirilmasi hedeflenmistir. Bu sayede literatiire yeni bir
bakis agis1 ve katki saglanmasi amaglanmistir.

ESA tabanli AlexNet mimarisi modifiye edilerek 3,4 ve 6 adet evrisim katmanl
3 mimari gelistirilmistir. Ayrica bu li¢ mimari i¢in, SVM siniflandiricist da kullanilarak

mevcut AlexNet modelindeki Softmax siniflandiricisina gore nasil bir performans

dense

1000
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sergiledigi de incelenmistir. Bu calismada ele alinan TO stratejisi ve onerilen sisteme ait

is akist (work flow) Sekil 4.4’te gosterilmistir.

Basla Modellerin Egitimi

: Yeni Modeller :

. | Yara Veri Setinde Temel Model

Girig Yara : | Modifiye AlexNet :
Goriintiileri : Modelleri Orjinal ImageNet
: Veri Setinde :

: Evrisim Egitilmis AlexNet :

. Katmanlan + :

. Aktivasyon . i

H Evrisim :

: Katmanlan + :

E Transfer Aktivasyon é

E Ogrenme .

Veri Seti ——
: 5 :

] [¢] -

: o :

: i :

: Tam Baglantils 3 :

: Katmanlar =

: (3 S igin) 2 :

. (SVM / Softmax) e H

: g :

Performans Metrikleriyle
Model Bagarismi1 Analiz Et

Sekil 4.4. Onerilen Modifiye AlexNet Model Yapisinin i Akist ve Transfer Ogrenme Stratejisi (Eldem
ve ark., 2023a)

Calismanin bu agsamasinda, evrisim katman sayisinin artirilmasi ve azaltilmasi ile
elde edilen 3 model 6nerilmistir. Ayrica her 3 model hem mevcut AlexNet mimarisindeki
gibi Softmax siniflandiricisiyla hem de SVM siniflandiricisiyla ele alinmistir. Bu sayede
ESA mimarisindeki evrisim katmaninin, siniflandirma sonucunu nasil etkileyecegi ve

tyilestirilecegi incelenmistir. Son olarak Softmax ve SVM Smiflandiricilar1 6nerilen bu



52

{ic mimarideki etkisi de arastirilmistir. Onerilen her 3 yontemin yapis1 Sekil 4.5, 4.6 ve
4.7’de gosterilmistir. Hipermarametreler deneysel sonuglarla saglanmistir.

Yara gorintiillerinin siiflandirilmasinda  kullanilan ve 3Conv_ SVM ile
3Conv_Softmax olarak adlandirilan ESA modelinin tasarim ozellikleri Cizelge 4.3’de

verilmig olup tasarlanan model Sekil 4.5’te gorsel olarak sunulmustur.

Cizelge 4.3. 3Conv_Softmax/SVM modelinin tasarim 6zellikleri (s= Adim Kayma p = Dolgu)
(Eldem ve ark., 2023a)

3Conv_Softmax/SVM

Katman Katman Ad1 Katman Parametreleri

No

1 Girig Resmi 227x227x3

2 Evrisim Katmani (EK1) 96 11x11 s=[4 4] p=[0 0 0 0]

3 Aktivasyon Fonksiyonu RelLu

4 Normalizasyon Capraz kanal normalizasyonu

5 Ortaklama Katmani (OK1) 3x3 s=[2 2] p= dolgu yok

6 Evrisim Katmani (EK2) 256 11x11x3s=[4 4] p=[2 2 2 2]

7 Aktivasyon Fonksiyonu ReLu

8 Normalizasyon Capraz kanal normalizasyonu

9 Ortaklama Katmani (OK2) 3x3 s=[2 2] p= dolgu yok

10 Evrisim Katmani (EK3) 384 5x5x3s=[4 4] p=[1111]

11 Aktivasyon Fonksiyonu RelLu

12 Ortaklama Katmani (OK3) 3x3 s=[2 2] p= dolgu yok

13 Tam Baglantili Katman 4096 tam baglantili katman
(TBK1)

14 Aktivasyon Fonksiyonu RelLu

15 Diigiim Seyreltme Katmani 50% Seyreltme

16 Tam Baglantili Katman 4096 tam baglantili katman
(TBK2)

17 Aktivasyon Fonksiyonu ReLu

18 Diigiim Seyreltme Katmani 50% Seyreltme

19 Tam Baglantili Katman 3 tam baglantili katman
(TBK3)

20 Siniflandirict Softmax / SVM

21 Siniflandirma Katmani Sinif Sayist: 3 (Graniil, Nekrotik, Slough)
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Sekil 4.5. 3Conv_Softmax ve 3Conv_SVM Modelleri Yapisi (Eldem ve ark., 2023a)

Sekil 4.5’teki 3 evrisim katmanli mimaride sirastyla 11x11, 5x5 ve 3x3 filtrelere
sahip 3 adet evrisim katmani vardir. Her bir evrisim katmaninin sirasiyla 96, 256, 384
filtre; O, 2 ve 1 padding ve ReLu aktivasyon fonksiyonu bulunmaktadir.

Yara gorlntiilerinin  siniflandirilmasinda  kullanilan ve 4Conv_SVM ile
4Conv_Softmax olarak adlandirilan ESA modelinin tasarim 6zellikleri Cizelge 4.4’te

verilmis olup tasarlanan model Sekil 4.6’ da gorsel olarak sunulmustur.
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Cizelge 4.4. 4Conv_Softmax/SVM modelinin tasarim ozellikleri (s= Adim Kayma p = Dolgu)
(Eldem ve ark., 2023a)

4Conv_Softmax/SVM

Katman Katman Adi Katman Parametreleri

No

1 Giris Resmi 227x227x3

2 Evrisim Katmani (EK1) 96 11x11 s=[4 4] p=[0 0 0 0]

3 Aktivasyon Fonksiyonu ReLu

4 Normalizasyon Capraz kanal normalizasyonu

5 Ortaklama Katmani (OK1) 3x3 s=[2 2] p= dolgu yok

6 Evrisim Katmani (EK2) 256 11x11x3 s=[4 4] p=[2 2 2 2]

7 Aktivasyon Fonksiyonu ReLu

8 Normalizasyon Capraz kanal normalizasyonu

9 Ortaklama Katmani (OK2) 3x3 s=[2 2] p= dolgu yok

10 Evrisim Katmani (EK3) 384 5x5x3 s=[4 4] p=[1111]

11 Aktivasyon Fonksiyonu ReLu

12 Evrisim Katmani (EK4) 256 5x5x3 s=[4 4] p=[1 11 1]

13 Aktivasyon Fonksiyonu ReLu

14 Ortaklama Katmani (OK3) 3x3 s=[2 2] p= dolgu yok

15 Tam Baglantili Katman 4096 tam baglantili katman
(TBK1)

16 Aktivasyon Fonksiyonu ReLu

17 Diigiim Seyreltme Katman1 ~ 50% Seyreltme

18 Tam Baglantili Katman 4096 tam baglantili katman
(TBK2)

19 Aktivasyon Fonksiyonu ReLu

20 Diigiim Seyreltme Katman1 ~ 50% Seyreltme

21 Tam Baglantili Katman 3 tam baglantili katman
(TBK3)

22 Siniflandirict Softmax / SVM

23 Siniflandirma Katmani Sinif Sayist: 3 (Graniil, Nekrotik, Slough)

Yara Goriintiisi /

Sekil 4.6. 4Conv_Softmax ve 4Conv_SVM Modelleri Yapisi (Eldem ve ark., 2023a)
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Sekil 4.6’daki 4 evrisim katmanli mimaride sirastyla 11x11, 5x5, 3x3 ve 3x3
filtrelere sahip 4 adet evrisim katmani vardir. Her bir evrisim katmaninin sirasiyla 96,
256, 384, 256 filtre; 0, 2, 1 ve 1 padding ve ReLu aktivasyon fonksiyonu bulunmaktadir.
kullanilan ve 6Conv_SVM ile
6Conv_Softmax olarak adlandirilan ESA modelinin tasarim 6zellikleri Cizelge 4.5°te

Yara goriintiilerinin  smiflandirilmasinda

verilmis olup tasarlanan model Sekil 4.7°de gorsel olarak sunulmustur.

Cizelge 4.5. 6Conv_Softmax/SVM modelinin tasarim 6zellikleri (s= Adim Kayma p = Dolgu)
(Eldem ve ark., 2023a)

6Conv_Softmax/SVM

Katman Katman Adi Katman Parametreleri

No

1 Giris Resmi 227x227x3

2 Evrigim Katmani (EK1) 96 11x11 s=[4 4] p=[0 0 0 0]

3 Aktivasyon Fonksiyonu RelLu

4 Normalizasyon Capraz kanal normalizasyonu

5 Ortaklama Katmani (OK1) 3x3 s=[2 2] p= dolgu yok

6 Evrisim Katmani (EK2) 256 11x11x3s=[4 4] p=[2 2 2 2]
7 Aktivasyon Fonksiyonu ReLu

8 Normalizasyon Capraz kanal normalizasyonu

9 Ortaklama Katmani (OK2) 3x3 s=[2 2] p= dolgu yok

10 Evrisim Katmani (EK3) 384 5x5x3s=[4 4] p=[1111]
11 Aktivasyon Fonksiyonu RelLu

12 Evrisim Katmani (EK4) 384 5x5x3 s=[4 4] p=[1111]
13 Aktivasyon Fonksiyonu RelLu

14 Evrisim Katmani (EK5) 384 5x5x3 s=[4 4] p=[1111]
15 Aktivasyon Fonksiyonu ReLu

16 Evrisim Katmani (EK6) 256 11x11x3s=[4 4] p=[1 11 1]
17 Aktivasyon Fonksiyonu ReLu

18 Ortaklama Katmani (OK3) 3x3 s=[2 2] p= dolgu yok

19 Tam Baglantili Katman (TBK1) 4096 tam baglantili katman

20 Aktivasyon Fonksiyonu ReLu

21 Diigiim Seyreltme Katmani 50% Seyreltme

22 Tam Baglantili Katman (TBK2) 4096 tam baglantili katman

23 Aktivasyon Fonksiyonu ReLu

24 Diigiim Seyreltme Katmani 50% Seyreltme

25 Tam Baglantili Katman (TBK3) 3 tam baglantili katman

26 Siniflandiric Softmax / SVM

27 Siniflandirma Katmani Sinif Sayist: 3 (Graniil, Nekrotik,

Slough)
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Sekil 4.7. 6Conv_Softmax ve 6Conv_SVM Modelleri Yapisi (Eldem ve ark., 2023a)

Sekil 4.7°deki 6 evrisim katmanli mimaride sirasiyla 11x11, 5x5, 3x3, 3x3, 3x3
ve 3x3 filtrelere sahip 6 adet evrisim katmani vardir. Her bir evrisim katmaninin sirasiyla
96, 256, 384, 384, 384, 256 filtre; 0, 2, 1, 1, 1 ve 1 padding ve ReLu aktivasyon
fonksiyonu bulunmaktadir.

ReLU aktivasyon katmani gradyan problemini ortadan kaldirarak 6grenme hizini
ve siniflandirma dogrulugunu artirmaktadir (Li ve ark., 2014). Her 3 modelde de Evrisim
ve ReLu katmanlarindan sonra 3x3 filtre boyutunda Maximum Havuzlama katmanlari
kullanilmistir. Bu sayede Ozellik haritasinin hesaplama maliyeti azaltilarak degerli
ozellikler tutulur ve siniflandirma basaris1 artar (Pang ve ark., 2017).

Onerilen bu modeller tarafindan elde edilen sonuglarin karsilastirilmasi tez
calismasinin 5. Bolimii olan Deneysel Calismalar ve Tartisma’da sunulmustur. Ayrica
deneysel sonuglar kisminda detaylari agiklanan en basarili olan 6 katmanlt 6Conv_SVM

modelinin katmanlar1 ve parametre degerlerine ait akis diyagrami Sekil 4.8”de verilmistir.



Girdi 227x227%3

EK1, 11x11
+RELU

S=[44]
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EK2, 11x11
+RELU
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Sekil 4.8. Onerilen gelistirilmis yontemlerden en basarili model 6Conv_SVM katman yapisi (Eldem ve

ark., 2023a)
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5. DENEYSEL CALISMALAR VE TARTISMA

Bu boliimde, tez kapsaminda Onerilen segmentasyon ve simiflandirma
yontemlerinin parametre etkileri de ele alinarak, deneysel sonuglari sunulmustur.

Deneysel sonuglarda egitim ve test islemlerinde, Intel® Xeon Silver 4114 2.2
GHz islemci, 32 GB RAM ve NVIDIA Quadro P5000x2 grafik kart1 (GPU) olan bir
bilgisayar kullanilmistir. Yazilim olarak Python, Keras, Tensorflow kiitiiphaneleri ile

Matlab 2020b 64-bit (win64) Deep Learning Toolbox platformlari kullanilmstir.

5.1. Performans Degerlendirme Olgiitleri

DO yéntemlerinde segmentasyon ve smiflandirma basarilarinin 8lgiilmesi igin
karmagiklik matrisi (confusion matrix) kullanilmaktadir. Karmasiklik matrisleri,
yontemlerin smiflandirma performansinin test edilmesinde kullanilan goriintiilerin,
gercek sinifa ait olup olmadigina dair bilgi vermektedir. Her bir siitunda gercek sinif
degerleri, her bir satirda ise model tarafindan tahmin sonuclar1 goriilmektedir.

Bu matris gercek degerlerin bilinmekte oldugu bir dizi test verisi lizerinde bir
segmentasyon/siiflandirma modelinin performansini tanimlamak i¢in siklikla kullanilan
bir tablodur. Ikili smiflandirma igin kullanilan karmasiklik matrisi Cizelge 5.1°de

verilmistir.

Cizelge 5.1. ikili smniflandirma i¢in karmasiklik matrisinin temsili

GERCEK
Pozitif Negatif
it Dogru Pozitif Yanlis Pozitif
Z Pozitif
ot
é (TP) (FP)
= Negatif Yanlig Negatif Dogru Negatif
(FN) (TN)

TP ve TN modelin dogru olarak tahminledigi, FN ve FP ise modelin yanlis olarak
tahminledigi alanlardir. Degerlendirme metrik formiillerinde kullanilan, TP, TN, FP ve
FN sirastyla dogru pozitif (dogru onaylanmis 6rnek), dogru negatif (dogru reddedilen

ornek), yanlis pozitif (yanlis onaylanmig 6rnek) ve yanlis negatif (yanhs sekilde
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reddedilen 6rnek) anlamina gelir . Belirtilen degerlendirme metrikleri ile ilgili detayli
bilgi (Fawcett, 2006) ¢alismasindan edinilebilir.

Karmasiklik matrisi kullanilarak hesaplanan dogruluk (accuracy), duyarlilik
(sensitivity/recall), Ozgiillik (specificity), hassaslik (precision), ve F1-skor (F1-
measure/F1-Score/Dice  Similarity), smiflandirma uygulamalarinda  kullanilan
performans metrikleridir. Bunlara ek olarak segmentasyon uygulamalarinda birlesimdeki
kesisim (Mean loU/Jaccard Index) ve Matthews correlation coefficient (MCC) siklikla
kullanilan performans metrikleridir (Fawcett, 2006; Dalianis ve Dalianis, 2018;
Handelman ve ark., 2019). Yontemlerin performans degerlendirmelerinde alict islem
karakteristigi (Receiver Operating Characteristics (ROC)) egrisi ve egri altinda kalan alan
(Area Under the Curve (AUC)) metrikleri de kullanilmistir. Hata degerlerinin

hesaplanmasi amaciyla standart sapma (standart deviation (stdDev)) kullanilmistir.

Dogruluk (Accuracy-ACC): Siniflandirmada yapilan dogru tahminlerin biitiin
tahminlere olan oranini ifade etmektedir. Modelin genel performansidir. Esitlik 5.1” deki
gibi hesaplanmaktadir.

TP+TN (5.1)
TP+TN+ FP +FN

Dogruluk =

Duyarhlik (Sensitivity-SEN): Gergek pozitif orani ifade eder ve pozitif sinifin
ne kadar iyi tahmin edildigini 6zetlemektedir (TPR=True Positive Rate). Siniflandirmada
pozitif veya negatif olan siniflardan ne kadariin dogru olarak tahmin edildigini ifade

etmektedir. Duyarlilik degeri Esitlik 5.2’ye gore hesaplanmaktadir.

TP (52)

Duyarllllk = TP+—FN

Ozgiilliik (Specificity-SPE): Gergek negatif orani ifade eder ve negatif sinifin ne
kadar iyi tahmin edildigini gosteren orandir (TNR= True Negative Rate). Ozgiilliik degeri
Esitlik 5.3’e gore hesaplanmaktadir.

TN (5.3)

Ozgulluk = FP-l-—T]V
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Hassashk (Precision-PRE): Smiflandirma sonucu dogru siniflandirilan
orneklerin gergekte ne kadarmin dogru (pozitif) oldugunu gosteren metriktir. (PPV=
Positive Predictive Value). Pozitiflik durumun dogruluk hassasligi olarak da ifade edilen
bu metrik ne kadar yiiksekse ESA modelinin basaris1 o derecede yiiksektir denilebilir.
Hassaslik degeri Esitlik 5.4’e gore hesaplanmaktadir.

TP
= — 5.4
Hassaslik TP L FP (5.4)

F1-Skor (F1SCO): Duyarlilik ile Hassaslik metriklerinin harmonik ortalamasidir. Bu iki
metrikten herhangi biri diisiik degere sahipse bu degere oncelik taniyarak daha iyi bir

model degerlendirmesini saglar. Esitlik 5.5’teki gibi hesaplanir.

2xTP+FP+FN

F1 — Skor =

Mean loU (mloU): Segmentasyonda modelin tahmin ettigi alan ile ger¢ek zemin
arasindaki iliskiyi ifade eder. Tahmin edilen bolge ile ger¢ek zemin arasindaki kesisimin,

bu iki alanin birlesimine oranidir. Esitlik 5.6” daki gibi hesaplanir.

TP (56)
TP + FP + FN

mloU =

Matthews Korelasyon Katsayis1 (MCC) : Segmentasyon isleminde gercek simif ve
modelin tahmininin piksel bazli karsilagtirmasinda ikisi arasindaki korelasyon katsayisini
hesaplar. Ger¢ek zemin (GT) ile tahmin arasindaki korelasyonun yiiksek olmasi,

segmentasyon alaninin dogru belirlendigini gosterir. Esitlik 5.7 deki gibi hesaplanir.

TPxTN — FPxFN
MCC = (5.7)
J(TP +FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)

5.2. Segmentasyon Deneysel Analiz Sonuglari

Tez caligmasi kapsaminda , literatiirden alinan Medetec basing yara goriintii veri

seti lizerinde derin 6grenme tabanli Tam Evrisimsel Aglar (FCN8-16-32), PSP-Net, U-
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Net ve Seg-Net, DeepLabV3 segmentasyon modelleri ile basing yara segmentasyonu
basarimlar1 ele alinmistir. Backbone (Base) model olarak Resnet, VGG-16 ve MobileNet
kullanilmustir.

Bu ¢alismada, ResNet, VGG-16, MobileNet, EfficientNet 6n egitilmis mimarileri
0zglin (parametre ve agirliklariyla) olarak kullanilmistir. Bu ¢alismada ayrica geleneksel
ESA adimlarindan faydalanarak 5 katmanli bir ag kodlayici olarak tasarlanmstir.
Mimarinin detaylarina ait bilgiler Boliim 3.2.3.2 de verilmistir.

Her bir model 50 epok ve adam optimizasyon yontemi (Kingma ve Ba, 2014)
kullanarak calistirilmigtir. Baglangi¢ 6grenme hizi (LR) le-6 olarak belirlenmistir. Tiim
sonugclar, 5-fold ¢apraz dogrulama ile elde edilmistir. Bu sayede modellerin, gériinmeyen
verilerde ne kadar iyi performans gosterecegi belirlenir (Zhang ve Liu, 2022). Her bir fold
da elde edilen model tahmin basarinin ortalamasi alinarak yontemin basarisi bulunur. Bu
yontemle 1416 kronik yara resminden olusan veri setine uygun olarak 5-folda

boliinmiistiir. Verilen béliimleme semast Sekil 5.1°de gosterilmistir.

Dogrulama 1 Performans 1

Performans 2
Performans 3
Performans 4
Performans 5
Tahmin Basarist: Ortalama (Tim Performans)

Dogrulama 2

Dogrulama 3

Dogrulama 4

Dogrulama 5

Sekil 5.1. Segmentasyon igleminde veri boliimleme semasi (5 katli ¢apraz dogrulama) (Eldem ve ark.,
2023c)

Deneysel calismalarda, modellerin  basarimlarinin  6l¢iilebilmesi  ve
karsilastirilmasi icin, Dogruluk, Mean loU, Fl-skor, Duyarlilik (recall), Ozgiilliik,
Hassaslik ve MCC olmak tizere 7 adet Olgiim metrigi kullamilmistir.  Modellerin

performans sonuglar1 Cizelge 5.2°de verilmistir.
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Cizelge 5.2. Segmentasyon islemi deneysel sonuglar * (Eldem ve ark., 2023c)

Mean  dice= Matthews

Model Model Dogruluk loU  FL-  Duyarihk Ozgillik Hassashk ~ forciasyon
No Adi (mloU)  skor Katsayisi
(MCC)
1 CNN-FCNB8 9113 8017 9094 9143 9085  90.90 77.21
2 CNN-FCN16 9151  80.77 9133 9185 9118  91.03 77.96
3 CNN-FCN32 9189 8137 9171 9227 9151 9115 78.71
4 VGGI16-FCN8 8484 7087 8464 8547 8423  83.82 64.64
5  VGG16-FCN16 8484 7087 8464 8505 8423 8402 64.64
6  VGG16-FCN32 8484 7088 8464 8464 8423 8423 64.64
7 CNN-PSPNet 9067 7955 9054 9137 9001  88.29 76.31
8  VGGL6-PSPNet 8516 7133 8496 8567 8469  83.98 65.29
9 ResNet-PSPNet 8594 7244 8575 8646 8545 8511 66.85
10 CNN-UNet 9391 8111 9335 9417 9286  86.66 76.72
11 VGG16-UNet 8669 7146 8648 8723 8617 8573 84.10
12 ResNet-UNet 96.02 8493 9588 9670 9534  94.63 81.73
13 MobileNet-UNet 99.67 9849 9909 9938 9912 9952 97.27
14 EfficientNet-UNet 9395 8400 9368 9395 9330  91.38 84.46
15 CNN-SegNet 9112  80.25 9099 9183 9043  89.79 77.20
16 VGG16-SegNet 9082  79.75 9067 9144 9021 8972 76.58
17 ResNet-SegNet 9140 8070 9128 9213 9071 9045 77.78
18 MobileNet-SegNet 9318 8354 9306 9394 9245 9221 81.32
19 VGG16-DeepLabV3 8620 7253 8600 8658 8563 8525 69.98
20 ResNet- DeeplabV3 9112 7936 9097 9176 9050  90.06 75.45

* En iyi sonuglar kalin yazi tipi ile gosterilmistir.

Cizelge 5.2°deki sonuglar degerlendirildiginde ilk olarak tiim metriklerde
MobileNet-UNet (Model No:13, TemelModel: MobileNet and Segmentation Model:
UNet) modelinin en basarili sonuglara ulagtig1 goriilmektedir. Ayrica segmentation model
ortalamalarina gore en iyi sonuglarin kod ¢oziicii olarak U-Net kullanilan modellerde elde
edildigi goriilmektedir. Kodlayici olarak ise, MobileNet modeli ile elde edilen sonuglarin
diger kodlayici modellerin sonuglarina gore daha iyi oldugu goriilmektedir.

Cizelge 5.2°deki sonuglara gore, basing yaralarinin segmentasyon basarilarinin en
koti oldugu durumlar VGG16 kod ¢oziicii mimarisinin FCN8-16-32 segmentasyon
modelleri ile elde edildigi goriilmektedir. Ayni sekilde VGG16-UNet ve VGG-SegNet
modelleri de diisiik performans sergilemistir. Bu modellerin basing yara goriintiileri
ozelliklerini karakterize edemeyecegini ve basing yarasi tespitinde dikkate deger bir hata
oldugunu gostermektedir.

Cizelge 5.2°deki sonuclarda en 1yi ikinci sonuglar MCC metrigi disinda diger 6
metrikte, ResNet-UNet modelinde elde edilmistir. MCC metriginde ise EfficientNet-
UNet modelinde elde edilmistir. Cizelge 5.2°deki sonuglarda {igiincii en iyi sonuclar 4

metrik igin (dogruluk, mloU, F1-skor ve ozgiillik) EfficientNet-UNet modelinde,
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duyarlilik metriginde de CNN-UNet modelinde, hassaslik metriginde EfficientNet-UNet
modelinde, MCC metriginde ise VGG16-UNet modelinde elde edilmistir.

Calismada tasarlanan Vanilla CNN mimarisi egitilerek elde edilen sonuclarda
ayrica degerlendirilmistir. Vanilla CNN mimarisi ag¢isindan Cizelge 5.2°deki veriler ele
alindiginda, (dogruluk, F1-skor, duyarlilik ve duyarlilik) UNet segmentasyon modeliyle
bir arada kullanildigt CNN-UNet mimarisi ile en iyi sonuglar elde edilmistir. Diger 3
metrikte ise (meanloU, hassaslik ve MCC) FCN32 segmentasyon modeliyle bir arada
kullanildigi CNN- FCN32 mimarisinde en iyi sonuglar elde edilmistir.

Sekil 5.2°de MobileNet-Unet modelinin deneysel sonuglar sonrasi iirettigi
segmentasyon ¢iktis1 ve bu ¢iktinin orijinal resim iizerinde yara alanin1 uygun bir sekilde

yara bolgesini tanidig1 gosterilmistir.
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Orijinal Giris
Resmi

Gercek Zemin

Segmentasyon
Ciktis1

Orijinal Resim
Uzerinde
Segmentasyon
islemi
Uygulamasi

Sekil 5.2. Segmentasyon ¢iktilarinin orijinal resimlere uygulanmasi (Eldem ve ark., 2023c)

Kronik yara resimlerinin kodlayici-kod ¢oziicii tabanli mimariler ile
segmentasyon basarisinda en iyi sonuglarin elde edildigi MobileNet-UNet modeli,
literatlirde yer alan benzer ¢alismalarla da karsilagtirilarak Cizelge 5.3 te gOsterilmistir.
Sadece basing yarasi segmentasyonu iizerine yapilan (Zahia ve ark., 2020a) ¢alismasinin
yani sira DFU, kronik ve karisik (mixed) yara goriintiileri segmentasyonu yapan diger
caligmalarla da sonuclar karsilastirilmistir. Cizelge 5.3’te farkli tiir yara goriintiileri
lizerinde yapilan calismalarda, goriintii 6zellikleri acisindan benzerlik tasidigindan,
kiyaslamada dikkate alinmistir. Cizelge 5.3’te ¢alismalarda kullanilan resim sayisina da

yer verilmistir.
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Cizelge 5.3. Segmentasyon islemi deneysel sonuglart literatiir karsilagtirmas1 * (Eldem ve ark., 2023c)

Mean dice= Matthews
Model Ver seti Dogruluk loU F1- Duyarhlik Ozgiillik Hassashk Korelasyon
Ad1 Boyutu (mloU)  skor Katsayisi
(MCQC)
MobileNet-UNet 1416 99.67 98.49  99.09 99.38 99.12 99.52 97.27
(Basing)
(Goyal ve ark., 705 i i i
2017) (DFU) 89.90 90.40 99.00 89.10
(Wang ve ark., 650 i i i i i
2015b) (karisik) 95.00 47.30
. 950
(Liu ve ark., 2017) (Karisik) 98.18 85.06 91.93 90.58 - 93.31 -
. 950
(Li ve ark., 2018) (Karisik) - 85.88 - - - 94.69 -
(Zahia ve ark.,
210
2020a) (Basing) - - 83 85 - 87 -
(Ohura ve ark., 440
2019) (Karisik) 97.82 - 85 85.8 98.8 98.8 84.6
(Chang ve ark., 755
2022) (Karisik) 99.11 97.45 98.67 98.67 - 98.68 -
(Niri ve ark., 2021)
270
(DFU) 77.09 86.33 - - - -
(Scebba ve ark., 53
2022) (Karisik) - 83 - - - - 90
(Ong ve ark., 2020) 583 i i i i i
(Kronik) 94.1 86.9

* En iyi sonuglar kalin yazi tipi ile gosterilmistir Tim degerler % seklindedir.

Cizelge 5.3’te bu ¢alismada ele alinan yontemlerden en iy1 olan MobileNet-UNet
mimarisinin sonuglart literatiirde yara goriintiileri {izerinde segmentasyon konulu diger
calismalarin sonuclariyla karsilastirilmistir. MobileNet-UNet mimarisinin sonuglari,
basing yara resimleri lizerine segmentasyon yapan (Zahia ve ark., 2020a) ¢alismaya gore
oldukga basarilidir. Ayrica MobileNet-UNet mimarisinin sonuglar1 Cizelge 5.3 teki tiim
degerlendirme metriklerinde, literatiirdeki calismalardan daha iyi sonuglar elde etmistir.
Basing yarasi segmentasyonunda Mobile-Unet sonuglari, DFU segmentasyonu yapan
(Goyal ve ark., 2017) ve (Niri ve ark., 2021) ¢alismalara gore olduk¢a 6nemli sonuglar
saglamistir.

Karigik yara resimlerden olusan veri setleri iizerinde yapilan calismalardan
(Chang ve ark., 2022) sonuglari, tez kapsamindaki sonuglarla kiyaslandiginda oldukc¢a
rekabetgidir. (Liu ve ark., 2017) ve (Ohura ve ark., 2019) calismalarinin dogruluk
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degerlendirme metrigi sonucu her ne kadar ¢calismamiza yakin sonuglar elde etse de diger

metriklerde daha diisiik sonuclar elde etmistir.

5.2.1. Tartisma

Tez ¢alismasinin ilk adiminda yara bakiminin ilk ve en 6nemli adimlarindan biri
olan yara bolgesinin tespitini yapabilmek i¢in goriintii lizerinde segmentasyon isleminde
kullanilan, kodlayici-kod ¢o6ziicii tabanli derin 6grenme mimarilerinde, backbone
network ve segmentasyon model arasindaki performans analizi ve en iyi ydntem
belirlenmesi incelenmistir. Backbone ve segmentasyon modellerinin uygun olan esleriyle
olusturulan 20 farkli modelin basing yarasi segmentasyonundaki basarilar1 incelenmistir.
Ayrica transfer 6grenme ile mimarilerin 6n egitimli mimarilerinde egitilen agirliklarinin
transfer edilmesiyle basar1 oranlarmin artirilmas: saglanmistir. Yapilan deneylerde, tiim
metriklerde MobileNet-UNet (Kodlayici: MobileNet and Kod ¢6ziicti: UNet) modelinin
en basarili sonuglara ulastigi goriilmektedir. Bu calismada Onerilen yontemlerin
performans analizleri yapilmasimnin yani1 sira literatiirdeki benzer c¢alismalarinin
sonuglariyla da karsilastirilmistir. MobileNet-UNet mimarisinin basing, DFU, kronik vb.
yara segmentasyonu ¢alismalarina nazaran oldukga basarili bir performans sergiledigi
gOriilmiistiir.

Calismada, piksel tabanli kodlayici-kod ¢o6ziici segmentasyon modellerinin
basing yarasi segmentasyonu iizerindeki bagarimlari literatiire katki olarak sunulmustur.
Bilindigi kadariyla bu, ¢alismada kullanilan segmentasyon modellerinin basing yarasi
goriintiisiinde uygulanmasima dair ilk girisimdir. Ozellikle medikal alanda yara
goriintiilerinin kolayca elde edilememesi, literatiirde bu alanda hala kisitli verinin olmasi
problemleriyle karsilasilan bu durumlarda transfer 6grenmenin etkisinden faydalanilmasi
blyiik katki sunacaktir. Ayrica literatiirde gelecekte gelistirilecek derin 6grenme
yontemlerinin adil bir karsilagtirmaya tabi tutulabilmesi i¢in benchmark verisetlerine
ihtiya¢ bulunmaktadir. Bu ¢alismanin agik kaynak Medetec veri setindeki basing yarasi
resimleri kullanarak bu agidan da bir farkindalik olugturmustur. Bu sayede, yara bolgesini
objektif olarak degerlendirebilecek, tip alaninda ciddi bir maliyet ve is giicli gerektiren

yara bakiminin kolaylastirilmasina katki sunulmustur.
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5.3. Smiflandirma Deneysel Analiz Sonuclari

Tez c¢alismasinin bu boliimiinde yara goriintiilerinin basarili bir sekilde
siniflandirilmasinin elde edilebilmesi icin, farkli derin 6grenme mimarileri farkl
parametrelerle test edilerek mimarilerin durum tespiti yapilmistir. ESA model egitim
parametrelerinden maksimum devir sayis1 (maximum epoch-ME), yi1gin boyutu (6rnek
sayis1 (minibatch size-MBS)) ve 6grenme hizinin (learning rate-LR) yara siniflandirma
tizerindeki etkileri deneysel sonuclarla gosterilmistir. Deneysel ¢alismalarda, modellerin
basarimlarinin OSlgiilebilmesi ve karsilagtirilmast igin, Dogruluk, Dice (f1 score),
duyarhilik (recall), 6zgiilliik ve hassaslik olmak tizere 5 adet 6l¢tiim metrigi kullanilmustir.
Deneysel c¢alismalarda kullanilan 6n egitimli modellere ait bilgiler Cizelge 4.2°de
verilmistir.

Derin O6grenme mimarilerinde parametrelerin degerleri sonuglar iizerinde
dogrudan etkilidir. Baz1 caligmalarda sabit degerler kullanilirken bazilarinda da uygun
degerler 6rnek bir model ilizerinden belirlenir. Bu nedenle baslangigta, calismada yara
goriintiilerinin siniflandirilmasinda basariy1 en iyi bulan epok sayisi, yigin boyutu ve
o6grenme hizi bulunmasi hedeflenmistir. Parametre belirleme deneylerinde, %70 egitim
%30 test verisi olarak hold-out yontemi ile ayrilan veriseti siniflandirmasinda, 6grenme
hiz1 diistirme oran1 (drop factor) 0.5, 6grenme hizi diistirme periyodu (drop period) ise 5
olarak alinmistir. Epok sayilari, 6rnek sayisi ve 6grenme hizi parametreleri once rastgele
belirlenmistir. Tk olarak 10 epok, 32 &rnek sayisi (batch size) ve le-4 6grenme hizi
parametreleri kullanilarak deneyler yapilmistir. Cizelge 5.4’teki parametre degerleri, ayni
sekilde Cizelge 4.2°de verilen tiim modellere uygulanmistir.

Resimler 6n-isleme adiminda, her bir ESA modelinin resim giris boyutuna gore
224x224, 227x227, 256x256, 299x299 ve 331x331 pixel olarak yeniden
boyutlandirilmistir.



Cizelge 5.4. Model ve uygun parametre belirleme deneylerinde kullanilan baslangic hiperparametre

metriklerindeki sonuglar1 Cizelge 5.5’te verilmistir.

degerleri
Hiperparametre Deger
Baglangi¢ 6grenme hizi le-4
Her bir devirde kullanilacak goriintii sayis1 (mini batch size) 32
Devir sayist (Epok) 10
Ogrenme hiz1 diisiirme orani 0.5
Ogrenme hiz1 diisiirme periyodu 5
Optimizasyon algoritmasi SGDM
Caligma ortami Multi-GPU
Momentum katsayisi 0.9
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Modellerin, Cizelge 5.4’teki parametrelerlerle elde ettikleri degerlendirme

Cizelge 5.5. Sabit Parametreler ile Modellerin Performanst

Mﬁge' ESA Modeli Dogruluk  Duyarhlik  Ozgiillik  Hassashk F1-Skor
1 GoogleNet 75.0000 76.4706 97.0588 75.0000 64.7059
2 Densenet201 72.9167 71.4706 97.0588 66.6667 61.9048
3 Mobilenetv2 72.9167 71.4706 80.6452 59.0909 66.6667
4 Resnet18 81.2500 71.4706 88.2353 69.2308 66.6667
5 Resnet50 75.0000 64.7059 94.1176 66.6667 58.8235
6 Resnet101 79.1667 70.5882 88.2353 69.2308 61.5385
7 Shufflenet 68.7500 47.0588 88.2353 42.8571 40.0000
8 Nasnetmobile 68.7500 52.9412 85.2941 44.4444 41.8605
9 Efficientnetb0 68.7500 76.4706 85.2941 54.1667 63.4146
10 Vggl6 77.0833 70.5882 88.2353 63.6364 60.0000
11 Vggl19 81.2500 82.3529 90.3226 70.0000 70.0000
12 Squeezenet 66.6667 70.5882 82.3529 52.1739 60.0000
13 AlexNet 89.5833 71.4286 97.0588 90.9091 80.0000
14 Darknet19 83.3333 70.5882 94.1176 70.0000 66.6667
15 Darknet53 64.5833 64.2857 80.6452 45.4545 51.4286
16 Inceptionv3 62.5000 41.5966 70.9677 62.9032 37.2727
17 Xception 70.8333 64.7059 97.0588 50.0000 46.8085
18 Inceptionresnetv2  58.3333 35.2941 79.4118 30.0000 32.4324
19 Nasnetlarge 72.9167 64.7059 85.2941 54.5455 56.4103

* En iyi ve en iyi ikinci sonuglar kalin yaz1 tipi ile gosterilmistir. Tiim degerler % seklindedir.

Cizelge 5.5’teki degerlendirme metrikleri incelendiginde, Dogruluk, Ozgiilliik,

Hassaslik ve F1-Skor ile en fazla metrikte, AlexNet mimarisinde en iyi sonuglar elde

edilmistir. Duyarlilik, Ozgiilliik ve Hassaslik metriklerinde ise GoogleNet mimarisi en iyi

ikinci sonuclar1 elde etmistir. Ozgﬁlh’ik metriginde, Densenet201, Xception mimarileri,

AlexNet ve GoogleNet ile esit olarak elde edilmis ancak diger metriklerde daha diisiik
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Ol¢iilmiistiir. Bu nedenle parametre optimizasyonu i¢in, tiim modeller arasinda sayica
daha fazla iyi deger iireten AlexNet ve GoogleNet mimarileri segilmistir.

En 1yi diger parametreleri bulmak icin 2. test senaryosunda farkli epok sayisi ve
y1g1n boyutu degerleri ile testler yapilmistir. Ilk olarak bu iki mimari 10, 25, 50, 100, 150,
200, 250 ve 300 epok calistirilarak sonuglar elde edilmis ve sonuglar1 Cizelge 5.6’da

gosterilmistir.

Cizelge 5.6. GoogleNet ve AlexNet Mimarilerinin Farkli Epoklardaki Sonuglari

Epok Sayis1  Dogruluk  Duyarhhk  Ozgiilliik Hassashk  F1-Skor

10 83.3333 88.2353 93.1176 80.0000 75.0000

25 77.0833 57.1429 90.3226 75.0000 62.0690

50 79.1667 71.4286 83.8710 64.2857 66.6667

GoogleNet 100 77.0833 76.4706 85.2941 61.5385 66.6667
150 85.4167 82.3529 94.1176 81.8182 75.6757

200 85.4167 64.7059 87.0588 88.8889 69.5652

250 81.2500 70.5882 87.0968 75.0000 72.7273

300 72.9233 76.4629 83.8710 72.2200 74.2857

Epok Sayis1  Dogruluk  Duyarhhk  Ozgiilliik Hassashik  F1-Skor

10 89.5833 71.4286 97.0588 90.9091 80.0000

25 85.4167 78.5714 93.5484 84.6154 75.8621

50 83.3333 85.7143 90.3226 76.9231 75.0000

AlexNet 100 87.5000 76.4706 97.0588 90.0000 75.0000
150 95.8333 94.1176 97.0588 94.1176 94.1176

200 81.2500 70.5882 91.1765 72.7273 66.6667

250 83.3333 76.4706 88.2353 76.4706 76.4706

300 87.5000 88.2353 97.0588 90.0000 76.9231

* En iyi sonuglar kalin yaz tipi ile gosterilmistir Tiim degerler % seklindedir.

Cizelge 5.6 *daki degerlendirme metrikleri incelendiginde, GoogleNet mimarisi
Dogruluk, Ozgiilliik ve F1-Skor olmak iizere 3 metrikle en fazla iyi sonuglar1 150 epokta,
AlexNet mimarisi ise tiim metriklerde en iyi sonuglar1 150 epokta elde etmistir. AlexNet
mimarisinde Ozgiilliik metriginde 10,100,150 ve 300 epoklarda esittir. Bu iki modelde en
1yi sonuglarda sayica en fazla deger lireten 150 epok sayis1 diger testlerde kullanilmistir.

Her iki modelde en iyi sonuglarin elde edilmesinde etkili MBS ve LR’ lerin
bulunmasinda, sonraki asamada her iki model 150 epok (ME) ¢alistirilmistir. Her iki
mimari 2, 4, 8, 16, 32, 64, 128 ve 256 MBS alinarak 3 farkli LR (1le-3, le-4, 1le-5)
parametreleri ile test edilmistir. AlexNet mimarisi i¢in elde edilen sonuglar Cizelge

5.7’de, GoogleNet Mimarisi i¢in elde edilen sonuglar Cizelge 5.8’de verilmistir.



Cizelge 5.7. AlexNet Mimarisinin Farkli MBS ve LR parametrelerindeki sonuglar1 (ME=150)

LR MBS Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik Hassashk F1-Skor
2 56.9444 33.3333 66.6667 35.4167 52.3077

4 56.9444 33.3333 66.6667 35.4167 52.3077

8 56.9444 33.3333 66.6667 35.4167 52.3077

le-3 16 56.9444 33.3333 66.6667 35.4167 52.3077
32 68.7500 52.9412 76.4706 47.3684 50.0000

64 93.7500 78.5714 100.0000 100.0000 88.0000

128 83.3333 71.4286 88.2353 71.4286 71.4286

256 83.3333 92.8571 87.0968 65.0000 76.4706

2 70.8333 94.1176 66.6667 50.0000 50.7937

4 77.0833 64.7059 83.8710 68.7500 66.6667

8 85.4167 85.7143 90.3226 78.5714 77.4194

le-4 16 91.6667 88.2353 97.0588 91.6667 84.6154
32 95.8333 94.1176 97.0588 94.1176 94.1176

64 79.1667 71.4286 87.0968 66.6667 66.6667

128 91.6667 94.1176 96.7742 92.3077 88.8889

256 89.5833 82.3529 94.1176 84.6154 81.4815

2 81.2500 70.5882 88.2353 69.2308 66.6667

4 83.3333 82.3529 96.7742 90.9091 71.7949

8 91.6667 78.5714 97.0588 91.6667 84.6154

le-5 16 91.6667 88.2353 100.0000 100.0000 83.3333
32 83.3333 64.7059 91.1765 75.0000 69.2308

64 77.0833 92.8571 87.0968 66.6667 70.2703

128 87.5000 76.4706 100.0000 100.0000 72.7273

256 72.9167 70.5882 90.3226 62.5000 52.1739

* En 1yi sonuglar kalin yaz: tipi ile gosterilmistir Tiim degerler % seklindedir.

Cizelge 5.8. GoogleNet Mimarisinin Farkli MBS ve LR parametrelerindeki sonuglari (ME=150)

LR MBS Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik Hassashk F1-Skor
2 83.3333 82.3529 83.8710 73.6842 77.7778

4 89.5833 94.1176 96.7742 88.8889 83.8710

8 91.6667 92.8571 93.5484 85.7143 86.6667

le-3 16 83.3333 76.4706 91.1765 75.0000 70.2703
32 89.5833 88.2353 94.1176 87.5000 84.8485

64 85.4167 76.4706 90.3226 81.2500 78.7879

128 81.2500 88.2353 97.0588 83.3333 70.9677

256 85.4167 76.4706 82.7957 74.0476 70.2703

2 85.4167 71.4286 91.1765 76.9231 74.0741

4 81.2500 70.5882 78.4946 71.0648 66.6667

8 81.2500 82.3529 88.2353 70.0000 75.6757

le-4 16 79.1667 76.4706 88.2353 68.4211 72.2222
32 85.4167 82.3529 94.1176 81.8182 75.6757

64 83.3333 82.3529 94.1176 80.0000 77.7778

128 75.0000 64.7059 94.1176 66.6667 55.5556

256 85.4167 71.4286 91.1765 76.9231 74.0741

2 70.8333 64.7059 87.0968 63.6364 50.0000

4 85.4167 82.3529 94.1176 81.8182 75.6757

8 77.0833 64.7059 85.2941 64.7059 64.7059

le-5 16 75.0000 64.7059 85.2941 66.6667 62.5000
32 72.9167 58.8235 85.2941 54.5455 55.5556

64 54.1667 47.0588 77.4194 33.3333 39.0244

128 65.2778 46.3586 73.1183 62.9630 54.5455

256 75.0000 58.8235 83.8710 57.1429 57.1429

* En iyi sonuglar kalin yazi tipi ile gosterilmistir Tiim degerler % seklindedir.
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Cizelge 5.7°deki AlexNet sonuglarini degerlendirebilmek igin, en iyi degerler ve
ortalama degerler acisindan MBS ve LR parametrelerine ait 6zet bilgiler Cizelge 5.9 ve

Cizelge 5.10°da sunulmustur.

Cizelge 5.9. AlexNet Mimarisinin Yigin boyutu (MBS) ve Ogrenme Hiz1 (LR) parametrelerindeki en iyi

Sonuglari
Epok LR MBS Dogruluk  Duyarhlik  Ozgiilliik Hassashk  F1-Skor
le-3 64 93.7500 100.0000 100.0000 88.0000
256 92.8571
150 le-4 32 95.8333 94.1176 97.0588 94.1176 94.1176
8 91.6667 84.6154
le-5 16 91.6667 100.0000 100.0000
64 92.8571
En iyi 95.8333 94.1176 100 100 94.1176

* En iyi sonuglar kalin yaz tipi ile gosterilmistir Tiim degerler % seklindedir.

Cizelge 5.9°daki AlexNet sonuglari, en iyi degerler iireten MBS ve LR
parametreleri bulunmasi igin 2 farkli agidan degerlendirilmistir. i1k olarak tiim degerlerin
en iyileri bulunmustur. Burada 3 metrikle (Dogruluk, Duyarlilik ve F1-Skor), en iyi
sonuglar 1e-4 LR parametresiyle elde edilmistir. Ozgiilliik ve Hassaslik metriklerinde ise
le-3 ve 1e-5LR parametresinde elde edilmistir. Bulunan en fazla en iyi sonuglar 1e-4
LR parametresinde 32 MBS ile elde edilmistir. Diger en iyi iki sonu¢ le-3 LR
parametresinde 64 MBS ile, 1e-5 LR parametresinde 16 MBS ile elde edilmistir. En iyi
sonuglar agisindan 32 MBS parametre degerinin optimum oldugu gériilmektedir. Ikinci
olarak, her bir LR sonuglarinin iirettigi ortalama degerler Cizelge 5.10’da verilmistir. Bu
sonuclar incelendiginde ise ortalama degerlerde 3 metrikte (Dogruluk, Duyarlilik ve F1-
Skor) le-4 LR parametresinde en iyi sonuglarin elde edildigi goriilmektedir. Dolayisiyla
AlexNet mimarisi i¢in 32 MBS ve 1e-4 LR parametrelerinin optimum olarak bulundugu

degerlendirilmistir.

Cizelge 5.10. AlexNet mimarisinin MBS ve LR parametrelerindeki ortalama sonuglari

Epok Ogrenme Ortalama  Ortalama Ortalama Ortalama  Ortalama
Hiz Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik Hassashk  F1-Skor
le-3 69.6180 53.6414 77.3087 53.1830 61.8912
150 le-4 85.1563 84.3487 89.1208 78.3369 76.3312
le-5 83.5938 78.0462 93.8330 81.9966 71.3516

* En iyi sonuglar kalin yazi tipi ile gosterilmistir Tiim degerler % seklindedir.
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Cizelge 5.8’deki GoogleNet sonuglarini degerlendirebilmek igin, en iyi degerler
ve ortalama degerler agisindan MBS ve LR parametrelerine ait 6zet bilgiler Cizelge 5.11

ve Cizelge 5.12°de 6zetlenmistir.

Cizelge 5.11. GoogleNet Mimarisinin Y1gm boyutu (MBS) ve Ogrenme Hiz1 (LR) parametrelerindeki en
iyi Sonuglari

Epok  Ogrenme  Yim ook Duyarhk  Ozgiillik  Hassashk  F1-Skor

Hiz1 boyutu

4 94.1176 88.8889

le-3 8 91.6667 86.6667
150 128 97.0588

le-a 32 85.4167 82.3529 94.1176 81.8182
64 77.7778
le-5 4 85.4167 82.3529 94.1176 81.8182 75.6757
Eniyi 91.6667 94.1176 97.0588 88.8889 86.6667

* En iyi sonuglar kalin yazi tipi ile gosterilmistir Tim degerler % seklindedir.

Cizelge 5.11°deki GoogleNet sonuglari, en iyi degerler iireten MBS ve LR
parametreleri bulunmas1 AlexNet degerlendirmesindeki gibi yapilmustir. ilk olarak tiim
degerlerin en iyileri bulunmustur. Tim metriklerde en iyi sonuglar le-3 LR
parametresiyle elde edilmistir. Bunlarin ikisi MBS 4, diger ikisi MBS 8 ve bir tanesi de
MBS 128 iken elde edilmistir. Maksimum sonuglar agisindan MBS parametresine 6zgiin,
belirgin bir ayrim yapilamamaktadir. Ikinci olarak, her bir 6grenme hizi sonuglarmin

tirettigi ortalama degerler Cizelge 5.12°de verilmistir.

Cizelge 5.12. GoogleNet Mimarisinin Y1 boyutu ve Ogrenme Hiz1 parametrelerindeki ortalama

sonuglart
Epok Ogrenme Ortalama  Ortalama Ortalama Ortalama  Ortalama
Hiz1 Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik Hassashk  F1-Skor
le-3 86.1979 84.4013 91.2081 81.1773 77.9325
150 le-4 82.0313 75.2101 89.9589 73.9771 71.4652
le-5 71.9618 60.9419 83.9382 60.6015 57.3937

* En 1yi sonuglar kalin yazi tipi ile gosterilmistir Tiim degerler % seklindedir.

Bu sonuglar incelendiginde ise ortalama degerlerde tiim metriklerde le-3 LR
parametresinde en iyi sonuglarin elde edildigi goriilmektedir. Dolayisiyla GoogleNet
mimarisi i¢in MBS agisindan net bir sey sOylenemezken, 1e-3 LR parametrelerinin
optimum olarak bulundugu degerlendirilebilir.

Bu asamada her iki model bir arada degerlendirildiginde LR agisindan 3 degerle

en fazla le-4 ile elde edildiginden, tiim modellerde kullanilmak {izere LR 1e-4
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belirlenmistir. Bu 3 en iyi deger, 32 MBS ile elde edildiginden, ayrica her iki model
birlikte ele alindiginda bundan daha fazla en iyi deger iireten bir MBS olmadigindan 32

MBS parametresi optimum olarak kabul edilmistir.

5.3.1. Optimum Parametreler Kullanilarak Mimarilerin Performans Testleri

Parametre optimizasyonu yapildiktan sonra, diger tim modeller bu iki parametre
esas aliarak calistirllmistir. Tim modeller i¢in kullanilan nihai parametreler Cizelge
5.13’te toplu bir sekilde verilmistir. Mimarilerin galistirilmasiyla elde edilen sonuglar

Cizelge 5.14’te verilmistir.

Cizelge 5.13. Model ve uygun parametre belirleme deneylerinde kullanilan baglangi¢ hiperparametre

degerleri
Hiperparametre Deger
Baslangi¢ 6grenme hizi le-4
Her bir devirde kullanilacak goriintii sayis1 (mini batch size) 32
Devir sayis1 (Epok) 150
Ogrenme hiz1 diisiirme orani 0.5
Ogrenme hiz1 diisiirme periyodu 5
Optimizasyon algoritmast SGDM
Calisma ortami Multi-GPU
Momentum katsayist 0.9

Cizelge 5.14. MBS=32 LR=1e-4 parametreleri ile elde edilen derin 6grenme mimari sonuglari

Model

No ESA Modeli Dogruluk Duyarhhk Ozgiillik  Hassashk F1-Skor
1 GoogleNet 85.4167 82.3529 94.1176 81.8182 75.6757
2 Densenet201 79.1667 76.4706 85.2941 68.4211 72.2222
3 Mobilenetv2 79.1667 70.5882 97.0588 83.3333 64.8649
4 Resnet18 75.0000 70.5882 82.3529 63.1579 66.6667
5 Resnet50 83.3333 82.3529 85.2941 73.6842 77.7778
6 Resnet101 72.9167 58.8235 82.3529 55.5556 57.1429
7 Shufflenet 68.7500 58.8235 76.4706 52.6316 55.5556
8 Nasnetmobile 64.5833 47.0588 76.4706 50.0000 48.4848
9 Efficientnetb0 66.6667 58.8235 79.4118 47.6190 52.6316
10 Vggl6 89.5833 76.4706 97.0588 90.9091 80.0000
11 Vgg19 77.0833 82.3529 91.1765 66.6667 70.0000
12 Squeezenet 79.1667 52.9412 91.1765 70.0000 58.3333
13 AlexNet 95.8333 94.1176 97.0588 94.1176 94.1176
14 Darknet19 81.2500 76.4706 94.1176 77.7778 72.2222
15 Darknet53 72.9167 70.5882 91.1765 61.1111 62.8571
16 Inceptionv3 75.0000 52.9412 91.1765 62.5000 48.6486
17 Xception 68.7500 64.7059 88.2353 55.0000 59.4595
18 Inceptionresnetv2 ~ 64.5833 64.7059 85.2941 46.6667 51.1628
19 Nasnetlarge 79.1667 76.4706 911765  70.0000 63.4146

* En iyi sonuglar kalin yazi tipi ile gosterilmistir Tiim degerler % seklindedir.
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Cizelge 5.14’teki bulunan sonuglar incelendiginde, tiim metriklerde en iyi
degerlerin AlexNet mimarisi ile elde edildigi goriilmektedir. Ozgiilliik metriginde ise en
iyi deger AlexNet’le birlikte Mobilenetv2 ve Vggl6 mimarileri tarafindan da elde
edilmistir. En iyi ikinci sonuglar ise Dogruluk, hassaslik ve F1-Skor metriklerinde Vgg16
mimarisinde elde edilmistir.

Son olarak, rastgele belirlenen parametrelere gore Cizelge 5.5°te sonuglari verilen
on testlerle Cizelge 5.14’teki nihai sonuglar mimariler bazinda karsilastirilarak hangisinin
optimize edilen parametrelere gore nasil bir performans sergiledigi incelenmistir.

Sonuglar Cizelge 5.15°te verilmistir.

Cizelge 5.15. {1k testler ile optimize parametrelerle yapilan testler arasindaki degisim

MISSEI ESA Modeli Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik Hassashk F1-Skor
1 GoogleNet % * 3 T *
2 Densenet201 ) * 3 T *
3 Mobilenetv2 2 3 : ) * L !
4 Resnetl8 3 3 3 $ *
5  Resnet50 1 * 3 T *
6 Resnet101 3 $ . 5 : 2 2
7 Shufflenet 2 @* 3 * 2
8  Nasnetmobile 3 3 3 @ @«
9 Efficientnetb0 3§ X B y : 2 2
10  Vgglé * * 1) @ @«
11 Vggl9 3 ° ) 3 1)
12 Squeezenet @ 3 1t @ 2
13 AlexNet * * * * *
14 Darknet19 3 * * * *
15 Darknet53 @ * % * *
16 Inceptionv3 @ * * $ @
17 Xception 3 * 3 * *
18 Inceptionresnetv2 @ @ 1t * *
19 Nasnetlarge O @ @« @« @

Cizelge 5.15°teki sonuglar degerlendirildiginde toplam 95 (19x5) metrik
tizerinden 64 tanesinde artis gozlenmistir. Toplamda 15 mimari (GoogleNet,
Densenet201, Mobilenetv2, Resnet50, Shufflenet, Vggl6, Vggl9, Squeezenet, AlexNet,
Darknet19, Darknet53, Inceptionv3, Xception, Inceptionresnetv2 ve Nasnetlarge)
sonuglar1 artiy gostermistir. Resnet18, Resnetl01, Nasnetmobile ve EfficientnetbO
mimarilerinin sonuglar1 optimize edilmis parametrelerle egitildiginde sonuglarinda azalig

gostererek kotii performans sergilemislerdir.
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Son olarak Sekil 5.3’te bu ¢alismada yer alan 19 mimariye ait ROC Egrileri, Sekil

5.4’te ise bu ¢alismada en iyi degerlerin elde edildigi AlexNet mimarisine ait ROC egrisi

hesaplanmustir.
ROC Egrisi
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5.3.2. Tartisma

Tez ¢alismasmin bu asamasinda 19 ESA mimarisinin diyabetik ve basing yarasi
simiflandirmasindaki basarilar1 incelenmistir. Ayrica goriintiilerin graniil, nekrotik ve
slough siiflarindaki basarilarinin  incelenmesinde ESA mimarilerinin  egitim
parametrelerinin etkileri de incelenmistir.

Parametre optimizasyonunda ilk olarak rastgele segilen 10 epok, 32 y1gin boyutu
ve le-4 6grenme hizi parametreleri kullanilarak deneyler yapilmistir. Bu testlerde
sonuglarin iyi ¢iktigr AlexNet ve GoogleNet mimarileri lizerinde farkli epok sayilari ile
testler yapilmistir. En iyi degerlerin tiretildigi 150 ME ile farkli LR ve MBS parametreleri
denenmis ve yorumlanmistir. Bu iki parametrede en iyi degerleri iireten LR=1e-4 ve
MBS=32 parametreleri son adimda ¢alismada belirtilen 19 ESA mimarisinde kullanilarak
deneyler yapilmistir. Bu deneylerde AlexNet ayni sekilde tiim metriklerde en iyi
sonuglari elde etmistir. AlexNet in yani sira Mobilenetv2 ve Vgg16 mimarileri Ozgiilliik
metriginde en iyi degerleri elde etmistir. En iyi ikinci sonuglar ise Dogruluk, hassaslik ve
F1-Skor metriklerinde Vgg16 mimarisinde elde edilmistir.

Testlerde optimum parametre degerlerinin bulunmasinda ikinci olan GoogleNet
mimarisi agisindan sonuglar degerlendirildiginde; Dogruluk metriginde AlexNet ve
Vgg16 nin ardindan {iglincii siradadir. Duyarlilik metriginde Vgg16, Resnet50 ile birlikte
en iyi ikinci degere sahiptir. Ozgiillik metriginde ortak en iyi degeri iireten AlexNet,
Vgg16 ve Mobilenetv2 nin ardindan, diger mimarilere gore en iyi ikinci degere sahiptir.
Hassaslik ve F1-Skor metriklerinde ise AlexNet, Vggl6 ve Resnet50 mimarilerinin
ardindan dordiincii siradadir.

Tiim mimarilerde tiretilen metrik sonuglar1 degerlendirildiginde Nasnetmobile ve
Efficientb0 mimarilerinin sonuglarmin kot oldugu goriilmektedir. Son testler, ilk test
sonuglariyla kiyaslandiginda Inceptionresnetv2 ve Vggl6 mimarileri toplamda metrik
degerlerini en fazla artiran mimarilerdir. Ayni sekilde Resnetl01 ve Efficientnetb0
mimarilerinin metrik degerleri en fazla azalan mimariler olmustur.

Tez ¢alismasinin bu boliimiinde, gercek veriler lizerinde egitilen mimarilerin
dogruluklar: aragtirilarak AlexNet mimarisinin yara goriintiileri agisindan yiiksek oranda

siniflandirma basarisi elde ettigi yapilan deneylerle ortaya konulmustur.
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5.4. AlexNet Mimarisinde Parametre Optimizasyonu

Tez galismasinin bu boliimiinde yara goriintiileri veri seti tizerinde AlexNet ESA
mimarisinin siiflandirma basarimlar1 incelenmistir. AlexNet ESA mimarisinde
kullanilan egitim parametrelerinin optimizasyonu ele alinmistir. Etkisi incelenen

parametreler ve degisken degerleri Cizelge 5.16’da verilmistir.

Cizelge 5.16. Deneylerde etkisi arastirilan hiperparametre degerleri

Degisken

Hiperparametreler Deger Sayisi

Hiperparametre Degiskenleri

Optimizasyon (O) 3 sgdm  rmsprop adam

Yi1gin Boyutu (MBS) 5 8 16 32 64 128
Maksimum Epok (ME) 5 10 25 50 100 150
Ogrenme Hiz1 (LR) 5 le-2 1e-3 le-4 le-5 le-6
Ogrenme Hizi Zamanlamasi 2 none piecewise

(LRS)

Optimizasyon algoritmasi (O) olarak sgdm, rmsprop ve adam optimizasyon
yontemleri kullanilmistir. Y1gin boyutu (MBS) olarak deneylerde 8, 16, 32, 64 ve 128
degerleri kullanilmistir. Maksimum epok (ME) parametresinde ise tiim parametre esleri
makalelerde siklikla kullanilan 10,25, 50, 100 ve 150 epok calistirilmistir. Ayrica 1e-2,
le-3, le-4, 1le-5 ve le-6 oOgrenme hizi (LR) parametre degerleri, Ogrenme hiz1
Zamanlamasi (LearnRateSchedule LRS), “hone” ve “piecewise” eslerinde ¢alistirilmustir.
LRS parametresinin piecewise oldugu durumlarda etki eden 6grenme hiz1 diisiirme orani
(LearnRateDropFactor) parametresi 0.9, 0&grenme hizi disiirme periyodu
(LearnRateDropPeriod) parametresi ise 5 olarak sabit tutulmustur (Uyar ve ark., 2021).

Yukarida verilen her bir parametre esleri deneylerde kullanilarak toplamda 750
(3x5x5x5x2) adet egitim yapilmistir. Model smiflandirma  basarilarinin
karsilagtirilmasinda dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik, hassaslik ve F1-Skor 6l¢tim metrikleri
kullanilmistir. En basarili parametre esleri bulunmasinda kistas olarak tiim metriklerde en
iyi olan parametre kiimesi se¢ilmistir. AlexNet mimarisi i¢in yapilan tiim deneylerde elde

edilen en 1yi sonuglar, Cizelge 5.17°deki parametre degerleri ile elde edilmistir.
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Cizelge 5.17. Optimum sonuglarin bulundugu parametreler ve degerlendirme metrik sonuglari

En iyi degerleri bulan Parametre Degerleri Elde Edilen Metrik Degerleri
(O) =SGDM Dogruluk : 95.4861
(MBS) =16 Duyarhhk : 95.0980
(ME) = 150 Ozgiilliik: 97.3593
(LR) = 1le-4 Hassashk: 95.0000
(LRS) = none F1-Skor: 95.0980

Yapilan 750 deney sonucunda en iyi sonuglarin elde edilmesinde tespit edilen
parametre degerleri ele alinmistir. Tiim deneylerde kullanilan parametre degerleri,
baslangicta Dogruluk metrigi dikkate alinarak, standart sapmasi ve ortalamasi agisindan
ele alinmistir. Bu sayede verilerin ortalamaya gore ne Olclide degistigini gostererek,
sonuclarin ele alindig1 parametre degerlerinde ne kadar homojen oldugunu gdstermek
amaciyla standart sapma degerleri de hesaplanmaistir.

Deneylerde kullanilan Farkli LR degerleri i¢in elde edilen ortalama dogruluk ve

standart sapma Cizelge 5.18’de sunulmustur.

Cizelge 5.18. LR degerlerine gore ortalama Dogruluk ve Standart Sapma (StdDev)

LR Ortalama Dogruluk Standart Sapma (StdDev)
le-2 57.17 2.228
le-3 68.17 10.24
le-4 80.64 5.125
le-5 77.78 7.016
le-6 63.47 8.142

Cizelge 5.18°deki sonuglara gore, LR parametresi agisindan dogruluk
metrigindeki ortalama degerler ve standart sapmalar1 bir arada degerlendirildiginde;
standart sapmasi en diigiik olan 1e-2 degerinde ortalama dogruluk, digerlerine gére daha
diisiik ¢ikmaktadir. Bunun disinda standart sapmasi en diisiik olan LR degeri le-4 iken
bulunmustur. Bu degerdeki Ortalama Dogruluk metrigi %80.64 ile en yiiksek deger
olarak goriilmektedir. Cizelge 5.18’deki Ortalama Dogruluk ve standart sapma degerleri
bir arada ele almirsa LR parametresi le-4 iken en optimum sonuglara ulasildigi
sOylenebilir.

Cizelge 5.16°da aldig1 degisken degerlerine gore, deneylerde kullanilan LRS,
MBS ve ME parametrelerinin elde ettigi ortalama Dogruluk ve standart sapma degerleri

de sirasiyla Cizelge 5.19, 5.20 ve 5.21’lerde verilmistir.
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Cizelge 5.19. LRS degerlerine gore ortalama Dogruluk ve Standart Sapma (StdDev)

LRS Ortalama Dogruluk Standart Sapma (StdDev)
None 69.75 11.413
piecewise 69.16 11.150

Cizelge 5.20. MBS degerlerine gore ortalama Dogruluk ve Standart Sapma (StdDev)

MBS Ortalama Dogruluk Standart Sapma (StdDev)
8 69.72 12.175

16 69.77 12.513

32 70.39 9.842

64 67.33 9.239

128 70.06 12.000

Cizelge 5.21. ME degerlerine gore ortalama Dogruluk ve Standart Sapma (StdDev)

LR Ortalama Dogruluk Standart Sapma (StdDev)
10 66.42 10.811
25 68.50 11.247
50 70.33 11.135
100 70.33 11.145
150 71.69 11.343

Cizelge 5.19°da LRS parametresi agisindan ortalama dogruluk ve standart sapma
degerleri incelendiginde none ve piecewise degerlerinde ayirt edici bir fark
bulunmamaktadir. Cizelge 5.20°de MBS parametre agisindan degerlendirildiginde, MBS
32 iken, ortalama Dogruluk degeri, %70.39 dir. Ancak diger Ortalama Dogruluk degerleri
ile karsilastirildiginda ayirt edici bir fark goriilmemektedir. Ayn1 sekilde standart sapma
degerleri MBS 32 ve 64 iken kismen diistik ¢itkmistir. Cizelge 5.21°deki ME parametresi
acisindan degerlendirildiginde ise, ME 150 iken, Ortalama Dogruluk %71.69 ile ilk
siradadir. Ancak standart sapma degerleri arasinda gozlenen ¢ok biiylik bir fark
olusmamustir. Cizelge 5.19, 5.20 ve 5.21’lerdeki LRS, MBS ve ME parametrelerinde
verilen Ortalama Dogruluk ve Standart Sapma degerlerine gore bu parametreler i¢in kesin
bir kaniya varilamamaktadir.

Parametre optimizasyon deneylerinde, Dogruluk metrigi ele alindiginda sadece
LR parametresi agisindan bir tespit yapilabilmistir. Egitim esnasinda kullanilan
parametreler, ayrica Cizelge 5.16’da verilen diger degerlendirme metrikleri agisindan da
degerlendirilmistir. Dogruluk metriginde oldugu gibi metriklerin ortalama degerleri ve
standart sapmasi1 bulunarak yorumlanmustir. Ik olarak, LR degerleri icin, Duyarlilik,
Ozgiilliik, Hassaslik ve F1-Skor metriklerinin ortalama degerleri ve standart sapmalari

Cizelge 5.22°de verilmistir.
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Duyarhhk Ozgiilliik Hassashk F1-Skor

LR Ortalama  Standart Ortalama Standart Ortalama Standart  Ortalama Standart

Sapma Sapma Sapma Sapma
le-2 33.84 3.549 66.91 1.669 35.29 0.875 18.32 6.519
le-3 51.71 16.154 75.65 7.918 63.53 23.427 46.06 22.75
le-4 71.20 7.797 85.27 3.931 82.97 9.576 71.04 7.831
le-5 66.43 10.683 83.05 5.348 79.12 11.822 66.27 11.339
le-6 44.92 12.257 72.34 6.073 58.01 16.022 44.48 12.816

Cizelge 5.22°deki dort metrik sonuglari bir arada degerlendirildiginde, her bir

metrigin ortalama degerleri agisindan, tiim metriklerde ortalama en iyi sonuglar, LR

degeri 1e-4 iken elde edilmistir. Standart sapmalarina gore degerlendirildiginde ise tiim

metriklerde en diisiik degerler 1e-2 iken bulunmustur. Ancak LR le-2 iken elde edilen

ortalama metrik degerleri digerlerine gore oldukga diisiiktiir. Bu yiizden Ortalama

Dogruluk’ ta oldugu gibi tiim metriklerde de LR 1e-4 oldugunda optimum sonuglarin elde

edilebildigi sonucuna varilabilir.

LRS degerleri igin, Duyarlilik, Ozgiilliik, Hassashik ve F1-Skor metriklerinin

ortalama degerleri ve standart sapmalar1 Cizelge 5.23°de verilmistir.

Cizelge 5.23. Diger metrikler i¢in LRS nin ortalama degerleri ve standart sapmalari

Duyarlihk Ozgiilliik Hassashk F1-Skor
LRS Ortalama  Standart Ortalama  Standart Ortalama Standart Ortalama Standart
Sapma Sapma Sapma Sapma
none 54.01 17.718 76.88 8.726 64.56 22.649 4951 23.384
piecewise 53 2o 17.399  76.40 8.617 63.01 21916  48.95 22.809

Cizelge 5.23°deki LRS sonuglart degerlendirildiginde, her bir metrikte none ve

piecewise parametrelerinin ortalama degerlerinde ve standart sapmalarinda ayirt edici bir

fark bulunmadig1 goriilmiistiir.

MBS degerleri igin, Duyarlilik, Ozgiilliik, Hassaslik ve F1-Skor metriklerinin

ortalama degerleri ve standart sapmalar1 Cizelge 5.24’te verilmistir.
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Cizelge 5.24. Diger metrikler icin MBS nin ortalama degerleri ve standart sapmalari

Duyarhhk Ozgiilliik Hassashk F1-Skor

MBS Ortalama  Standart Ortalama Standart Ortalama Standart  Ortalama  Standart

Sapma Sapma Sapma Sapma
8 53.89 19.050 76.78 9.422 63.66 24.784 4754 26.253
16 53.78 19.570 76.78 9.669 61.91 22.898 48.36 25.741
32 5512 15.241 77.40 7.562 66.62 19.136  51.70 20.319
64 50.60 14.347 75.12 7.021 62.26 20.786 47.07 18.967
128 5470 18.595 77.12 9.187 64.46 23134 5147 22.894

Cizelge 5.24°teki MBS sonuglart degerlendirildiginde, her bir metrikte 8, 16, 32,
64, 128 parametrelerinin ortalama degerlerinde ve standart sapmalarinda ayirt edici bir
fark bulunmamaktadir. Degerlendirme metriklerinin tiimiinde, MBS 32 parametresinde
kismen digerlerine gére daha iyi ortalama metrik degerleri ve standart sapma degeri elde
edilmistir.

ME degerleri igin, Duyarlihk, Ozgiilliik, Hassaslik ve F1-Skor metriklerinin

ortalama degerleri ve standart sapmalar1 Cizelge 5.25’te verilmistir.

Cizelge 5.25. Diger metrikler icin ME nin ortalama degerleri ve standart sapmalar1

Duyarhhk Ozgiilliik Hassashk F1-Skor

ME  Ortalama  Standart Ortalama  Standart Ortalama Standart  Ortalama  Standart

Sapma Sapma Sapma Sapma
10 49.04 16.626 74.39 8.267 60.75 22.562 43.84 21.750
25 52.12 17.538 75.92 8.635 60.58 21.213 47.40 22.919
50 54.90 17.430 77.280 8.615 64.99 23.008 51.03 23.143
100 5505 17.449 77.364 8.572 65.02 22.504 50.75 23.207
150 56.96 17.664 78.253 8.752 67.57 21.324 5312 23.291

Cizelge 5.25’teki ME sonuglar1 degerlendirildiginde, her bir metrikte 10, 25, 50,
100, 150 parametrelerinin ortalama degerlerinde ve standart sapmalarinda ayirt edici bir
fark bulunmamaktadir. Degerlendirme metriklerinin tiimiinde, ME 150 parametresinde
kismen digerlerine gore daha iyi ortalama metrik degerleri ve standart sapma degeri elde
edilmistir.

Son olarak, LR, LRS, MBS, ME parametreleri i¢in deneylerde elde edilen
sonuclarin dagilimlar sirastyla Sekil 5.5, 5.6, 5.7 ve 5.8’de gosterilmistir. Sekil 5.5, 5.6,

5.7 ve 5.8 incelendiginde Cizelge 5.17°de verilen en iyi parametre degerlerini bulan
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metrikler belirlenebilmektedir. En iyi dogruluk degerleri; Sekil 5.5°teki LR
parametresinde 1e-4 oldugunda (kirmizi ¢izgi Sekil 5.6’daki LRS parametresinde “none”
oldugunda (mavi ¢izgi), Sekil 5.7°deki MBS parametresinde 16 oldugunda (turuncu ¢izgi)
ve Sekil 5.8’deki ME parametresinde 150 oldugunda (mavi cizgi) elde edildigi

goriilmektedir.

LR Parametresindeki Dogruluk Metrik Dagilimlar:
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Sekil 5.5. Deneylerdeki LR Parametre Dagilimlari
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LRS Parametresindeki Dogruluk Metrik Dagilimlari
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Sekil 5.6. Deneylerdeki LRS Parametre Dagilimlari

MBS Parametresindeki Dogruluk Metrik Dagilimlari
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Sekil 5.7 Deneylerdeki MSB Parametre Dagilimlari
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ME Parametresindeki Dogruluk Metrik Dagilimlar
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Sekil 5.8. Deneylerdeki ME Parametre Dagilimlari

Agirliklarin derin 6grenme mimarisinde egitim esnasinda gilincellenme miktarin
gosteren LR parametre degeri acisindan incelendiginde tiim test senaryolarinda en iyi
ortalama degerlerin ve dagilimlarin birbirine en yakin ¢iktig1 deger olarak le-4 tespit
edilmistir. Diger tiim LR degerlerinde ortalama degerler daha diisiik olup dagilimlardaki
farklar1 (Standart Sapmasi) yiiksek ¢ikmugtir. Optimizer algoritmasi agisindan ele
alindiginda sgdm, rmsprop ve adam algoritmalarinin standart sapmalar1 ve ortalama
degerler1 birbirine ¢ok vyakin oldugundan ayirt edici bir parametre olarak
yorumlanamamigtir. Bu ylizden en iyi sonuglarin elde edildigi sgdm optimizer
algoritmasindaki sonuglar ele alinmistir.

Diger parametreler MBS, ME, LRS e gore sonuglar incelendiginde de
dagilimlarinin ¢ok farkli ¢ikarak hata oranlar yiiksek olarak gortilmiistiir. Dolayisiyla LR
disinda tiim parametre degerlerinde gruplandirilarak 6lgiilen degerlerden kesin bir kaniya
vartlamamistir. Bu parametre degerlerinin bulunmasinda AlexNet mimarisinin baslangi¢

agirlik degerlerinin 6nemli oldugu diislintilmektedir.
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5.4.1. Tartisma

Yapilan deneylerde, 06zgiin yara goriintiileri veri seti tlizerinde AlexNet
mimarisinin bagarimi incelenmistir. Tez ¢alismasinin bu asamasinda, sgdm, rmsprob ve
adam optimizer yontemleri kullanilmistir. MBS parametresi minimum 8, maksimum 128
olmak tizere 2 nin katlar1 olarak, ME parametresi i¢in, 10, 25, 50, 100 ve 150 degerleriyle
test edilmistir. LR degeri olarak le-2, 1e-3, le-4, 1le-5 ve le-6 kullanilmistir. LRS olarak
ise “none” ve “piecewise” degerleri alinmistir.  Hangi parametrenin degerlendirme
metrigini nasil etkilediginin gozlenmesi icin 750 adet deney yapilmistir. Yapilan
deneylerde egitim asamasinda kullanilan parametrelerden sgdm, rmsprop ve adam
optimizer algoritmalarindan en iyi sonuglar1 tireten sgdm yonteminde elde edilen sonuglar
ele alinmistir. Sgdm optimizasyon algoritmasi ile elde edilen sonuglar, LR, LRS, MBS
ve ME parametrelerinin aldig1 farkli degerlere gore gruplandirilarak degerlendirilmistir.
Dogruluk, Duyarlilik, Ozgﬁllﬁk, Hassaslik ve F1-Skor degerlendirme metriklerinin
ortalama degerleri ve standart sapmalari hesaplanarak yapilan yorumlamalarda sadece LR
parametresindeki sonuglarda belirgin iyi sonuglarin gruplandigi tespit edilmistir. Tim
parametre optimizasyonu deney sonuglarma gore LR parametresi le-4 degerinde iyi
sonuclarin elde edilmistir. Diger parametrelerin elde ettigi sonuglarda belirgin sonug
farklar1 olusmadigindan mimarinin baslangic agirlik degerlerinden dolayr benzer

sonuglarin tiretildigi diisliniilmektedir.

5.5. Yara Goriintiisii Siniflandirmada AlexNet Mimarisinin Modifiye Edilmesi

Tez ¢alismasinin son asamasinda, yara goriintiilerinin siniflandirilmasi i¢cin Boliim
4.2.3 te detaylar1 verilen en iyi mimarinin performans iyilestirmesi ile ilgili deneysel
sonuglara yer verilmistir. Bolim 4.2.3’ te detaylar1 verilen ii¢c modelin performanslari
uzman doktor araciligiyla hastalardan toplanan orjinal diyabetik ve basing yara
goriintiileri veri setimiz lizerinde test edilmistir.

Tiim deneylerde MBS 32, optimizasyon algoritmast SGDM, 06grenme hizi
diistirme oran1 0.5, 6grenme hiz1 diisiirme periyodu 5 parametreleri, 6grenme hizi le-4
ile kullanilmistir. Veri setimizdeki goriintiilerin %70’i egitim, %15’i test ve %15’i
dogrulama olarak ayrilarak her bir model 150 epok ¢alistirilmistir. Egitim verileri test ve
dogrulama (validation) verisi olarak kullanilmamistir. Kullanilan parametre degerleri

ayrica Cizelge 5.26’da 6zetlenmistir.
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Cizelge 5.26. Onerilen AlexNet mimarilerinin egitiminde kullanilan hiperparametre degerleri

Hiperparametre Deger
Baglangi¢ 6grenme hizi le-4

Her bir devirde kullanilacak goriintii sayis1 (mini batch size) 32

Devir sayist (Epok) 150
Ogrenme hiz1 diisiirme orani 0.5
Ogrenme hiz1 diisiirme periyodu 5
Optimizasyon algoritmasi SGDM
Caligma ortami Multi-GPU
Momentum katsayisi 0.9

Ilk olarak énerilen yontemler belirlenen deneysel kosullar icinde veri seti iizerinde

test edilmistir. Sonuglar Cizelge 5.27°de listelenmistir.

Cizelge 5.27. Onerilen modellerin karsilastirmali sonuclari

Simiflandirici Model Dogruluk Duyarhlik Ozgiillik Hassashk F1-Skor

AlexNet 95.49 95.10 97.36 95.00 95.09

Softmax 3Conv 79.17 68.91 84.44 68.47 68.15
4Conv 89.00 83.07 91.40 85.96 83.95

6Conv 96.91 97.14 97.02 94.03 95.20

AlexNet 95.83 94.12 97.06 94.12 94.12

SVM 3Conv 68.06 51.54 75.27 67.75 48.84
4Conv 80.52 80.52 90.26 80.72 80.49

6Conv 98.85 98.85 99.42 98.81 98.85

* En 1yi sonuglar kalin yazi tipi ile gosterilmistir Tiim degerler % seklindedir.

Cizelge 5.27°ye gore, 3 Evrisim katmanli model ve 4 Evrisim katmanli model her
iki smniflandirict ile kullanildiginda da kotii performans sergilemistir (3Conv_Softmax,
3Conv_SVM and 4Conv_Softmax, 4Conv_SVM). Bunun disinda diger yontemler %80
tizerinde performans gostermistir. En iyi sonuglar, onerilen 6 evrisim katmanli modelin
SVM smiflandirici ile birlikte kullanilmasinda (6Conv_SVM) %98 iizerinde basariy1 tiim
metriklerde elde edilmistir.

6 Evrisim katmanli 6nerilen model, Softmax siniflandirict ile kullanildiginda da
%94 {izerinde bir performans sergilemistir. Her iki siniflandirict ile yapilan deneylerde
evrisim katmaninin artirilarak elde edilen 6Conv_Softmax ve 6Conv_SVM modellerinin
basarty1 artirdig1 goriilmektedir. Ayrica evrisim katmanmin artirilarak 7 ve daha fazla
evrisim katmanma sahip (en fazla=10) mimariler i¢in benzer deneysel c¢aligmalar
yapilmistir. Degerlendirme metriklerinde sonuglarda iyilesme goriilmediginden bu

yontemler ve detaylarina ¢alismada yer verilmemistir.
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6Conv_SVM, yara goriintiilerinin 6zelliklerini ¢ok iyi tamimaktadir. Yiiksek
siiflandirma oranlari elde etmesinden dolay1 yara veri seti {izerinde ¢ok etkili bir model
oldugu goriilmiistiir.

Cizelge 5.27°deki SVM simiflandiricist metrik degerlerinin gorsel karsilagtirmasi
Sekil 5.9 'da verilmistir. Ayrica Softmax siniflandiricisina gére daha iyi sonuglar tireten
SVM smiflandiricisinin sonuglari her bir metrik i¢in Sekil 5.10 'da verilmistir. Onerilen
modellerden en iyisi olan 6Conv_SVM modelinin dengeli ve yiiksek sonuglar sekilde

gosterilmistir.
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Sekil 5.9. SVM siniflandiricisinin degerlendirme metrik sonuglarinin grafiksel karsilagtirmasi
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Sekil 5.10. SVM smiflandiricisinin her bir degerlendirme metrik sonuglarinin grafiksel

karsilagtirmasi

Smiflandiric1 modellerinin performanslarini degerlendirmek i¢in karmagiklik
matrisleri de Cizelge 5.28, 5.29, 5.30 ve 5.31°de verilmistir. Karmasiklik matrisleri,
yontemlerin siiflandirma performansiin test edilmesinde kullanilan goriintiilerin,
gercek sinifa ait olup olmadigina dair bilgi vermektedir. Her bir siitunda gercek sinif

degerleri, her bir satirda ise model tarafindan tahmin sonuglari1 goriilmektedir.
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Cizelge 5.28. 3Conv_SVM modelinin simiflandirma sonucu elde edilen karmasiklik matrisi

Gercek Simif
Granul Nekrotik Slough
Tahmin Granul_ 497 105 200
Nekrotik 103 520 55
Slough 100 75 445

Cizelge 5.29. 4Conv_SVM modelinin siniflandirma sonucu elde edilen karmasiklik matrisi

Gercek Simif
Granul Nekrotik Slough
Tahmin Granul_ 526 50 55
Nekrotik 75 575 55
Slough 99 75 590

Cizelge 5.30. AlexNet modelinin siniflandirma sonucu elde edilen karmagiklik matrisi

Gerc¢ek Simif
Granul Nekrotik Slough
Tahmin Granul. 591 12 15
Nekrotik 74 664 20
Slough 35 24 665

Cizelge 5.31. 6Conv_SVM modelinin siniflandirma sonucu elde edilen karmasiklik matrisi

Gerc¢ek Simif
Granul Nekrotik Slough
Tahmin Granul_ 690 2 3
Nekrotik 3 693 4
Slough 7 5 693

Bu ¢alismada en iyi degerleri tireten AlexNet mimarisinin modifiye edilmesiyle
onerilen 6Conv_SVM modeli, ayrica literatiirde acik kaynak olarak sunulan Medetec veri
seti lizerinde de ayni deneysel kosullarla test edilmistir. Medetec veri setindeki 177 adet
coziintirliikleri farkli (genellikle 560x410) olan basing yarasi ve 49 diyabetik ayak yarasi,

resimlerinin timii kullanilmistir (Steve, 2021b). Sonuglar Cizelge 5.32°de listelenmistir.

Cizelge 5.32. 6Conv_SVM modelinin Medetec veri setindeki sonuglari

Dogruluk Duyarlihk Ozgiillik Hassashk F1-Skor

6Conv_SVM 95.33 95.33 97.66 95.42 95.34
AlexNet 93.87 90.15 95.05 92.22 92.59

Bu veri seti {lizerinde elde edilen degerlendirme metrik sonuglari, 6zgiin veri

setindeki sonuglara gore disiiktiir. Goriintii sayis1 az oldugundan basarinin distigii
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gozlenmistir. Yine de Onerilen yontemler arasinda en basarili olan 6Conv_SVM modeli
%95 iizerinde basari elde etmistir.

Literatiirde yara goriintiilerini iceren standart bir veritabani kullanilmamistir. Bu
nedenle adil bir kiyaslama yapabilmek miimkiin degildir. Caligmalar, kendi topladiklari
resim veri seti iizerinde test yapmuslardir. Ozellikle diyabetik ayak iilseri ve basing yarasi
resimlerinin graniil, nekrotik ve slough siiflarindan hangisine ait olduguna dair bir
calisma bulunmamaktadir. Calismalar genellikle, yara goriintiisiniin  doku
siniflandirmasindan ziyade ilgili ¢alismada ele alinan yara goriintiilerinin o tiire ait olup
olmadigimi gdsteren binary bir siniflandirma iizerinde ¢ikarim yapmislardir. (Rostami ve
ark., 2021) ise yaranin vendz, diyabetik ve cerrahi siniflarindan hangisine ait oldugu
tizerinde ¢alismislardir. Literatiir karsilastirmasinda, bu ¢alismanin 3-sinif siniflandirma
basarilar1 ele alinmistir.

Cizelge 5.33’te benzer ya da farkl tiir yara goriintiileri tizerinde siniflandirma
yapan caligmalar, goriintii 6zellikleri agisindan benzer olduklarindan kiyaslamalarda ele

alinmustir.



Cizelge 5.33 Literatiir Karsilastirmasi
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Veri Seti Detaylar1

Dogruluk Duyarlilik

Ozgiilliik

Hassaslik

F1-
Skor

Resim
Sayisi

Siniflandirma
Sekli

(Shenoy ve

ark., 2018) 1335

(Rostami ve
ark., 2021)

N

00

(Alzubaidi ve
ark., 2020b)

~

54

(Goyal ve
ark., 2018)

w

97

(Goyal ve
ark., 2020) 1459

(Das ve ark.,

2021) 397

6Conv_SVM 2100

2 smif
(Pozitif /
Negatif)

3 smif
(Diyabetik,
Venoz,
Cerrahi)

2 sinif
(Normal/
Anormal)

2 sinif
(DFU,
Normal Cilt)

2 sinif
(iskemik /
Iskemik degil)
2 sinif
(Enfeksiyonlu /
Enfeksiyonsuz)

2 sinif
(Normal/
Anormal)

3 smif
(Granul,
Nekrotik ve
Slough

82

87.7

92.5

90.3

72.7

96.4

98.85

93

87.3

93.6

93.4

88.6

70.9

98.4

98.85

75

91.1

921
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94.5
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72.2
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98.85

Bu ¢alismada onerilen modifiye AlexNet mimarilerinden en iyi sonuglar1 elde

eden 6Conv_SVM ile, literatiirde benzer yara goriintiileri iizerinde siniflandirma yapan

diger calismalarin sonuglar1, Cizelge 5.33°te, Dogruluk, Ozgiilliik, Hassaslik ve F1-Skor

degerlendirme metrik sonuglariyla sunulmustur.

Cizelge 5.33’te sunulan karsilastirmada kullanilan ¢alismalardan (Goyal ve ark.,
2018; Shenoy ve ark., 2018; Alzubaidi ve ark., 2020b; Goyal ve ark., 2020; Das ve ark.,

2021) verisetleri tlizerinde ikili (binary) bir smiflandirma yapmislardir. Veri setinde 3

smifin kullanildigir (Rostami ve ark., 2021) calismada ise yara tiirlerine gore bir

siniflandirma yapilmistir.

Cizelge 5.33’teki tiim metrik sonuglar1 genellikle %70 tiizerindedir. Ayrica

calismalarda verilen metrik degerleri belirtilmis digerleri bos birakilmistir. Ik ¢alisma

(Shenoy ve ark., 2018) %93 duyarlilik degeri yiiksek iken diger Dogruluk, Ozgiilliik,
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Hassaslik ve F1-Skor degerleri diisiiktiir. Diger bir ¢calisma da (Rostami ve ark., 2021)
toplanilan 400 resim iizerinde degerlendirme metrik sonuglari yaklasik %87 olarak
bulunmustur. Sadece diyabetik ayak yarasi goriintiilerinden olusan 754 resim iizerinde
yapilan binary Classification deneylerin yer aldigi calisma, 754 resim i¢in 95.4 Hassaslik
degeri elde etmislerdir (Alzubaidi ve ark., 2020b). 2018 ve 2022 yillarinda Diyabetik
ayak yarasi siniflandirmasi yapan Goyal ve arkadaslar1 (Goyal ve ark., 2018; Goyal ve
ark., 2020) ilk ¢alismada 397 resim tizerinde iKili siniflandirma ile %92.5 Dogruluk elde
etmislerdir. Diger ¢alismalarinda ise 1459 resim tizerinde iskemik/iskemik degil
(ischemica/non-ischemica) siiflandirmalarinda  %90.3  Dogruluk, enfeksiyonlu
enfeksiyonsuz (infection/non-infection) siniflandirmalarinda ise %72.7 Dogruluk elde
etmislerdir. Cizelge 5.33’teki karsilagtirmada kullanilan son ¢alismada ise (Das ve ark.,
2021) 397 diyabetik ayak yaras1 goriintii iizerinde yaptiklari deneylerde tiim
degerlendirme metriklerinde %92-96 degerler elde etmislerdir. Literatiirden elde edilen
sonuclar ile bu c¢alismada Onerilen 6Conv_SVM modeliyle elde edilen sonuglar
karsilastirildiginda, her bir degerlendirme metriginde %98’in iizerindeki basari, Cizelge

5.33’teki modellere kiyasla daha iyidir.

5.5.1. Tartisma

Bu ¢alismada, normal AlexNet mimarisindeki en son siniflandirma katmanindaki
siiflandiricinin degistirilmesi ve farkli konvoliisyon katmanlart kullanilarak onerilen
ESA mimarilerinin yara goriintiileri lizerindeki siiflandirma basarisi ele alinmustir.
Onerilen ESA mimarilerinin Softmax smiflandirma katmani yerine SVM siniflandirma
algoritmast da kullanilmigtir. ESA mimarilerindeki transfer Ogrenme basari
performanslart da karsilastirmali olarak incelenmistir. Onerilen mimariler yeniden
egitilmistir. Yara gorintiilerinin siiflandirilmasi amaciyla onerilen her 3 yodntem
(3Conv_Softmax, 4Conv_Softmax and 6Conv_Softmax) ve bu yontemlerin SVM
siniflandirict  kullanildigindaki  (3Conv_SVM, 4Conv_SVM ve 6Conv_SVM)
performanslar1 ele alindiginda 6Conv_Softmax yontemi en basarili degerlendirme
sonuglarii elde ettigi gorilmistiir. AlexNet mimarisine eklenen evrisim katmaninin,
siiflandirma dogrulugunu artirdigi gézlenmistir. %98.62 Dogruluk, %98.09 Duyarlilik
ve %98.92 Ozgiilliik degerleriyle dnerilen ydntemlerden 6 Evrisim katmanma sahip

model (6Conv_Softmax) en basarili yontem olmustur.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez kapsaminda tibbi yara goriintiilerinin ESA mimarileriyle segmentasyonu
ve siniflandiriimasi ile ilgili baz1 yaklasimlar &nerilmistir. Onerilen bu yaklasimlarin
performans degerlendirmeleri, 6zgiin olarak hazirlanan veri seti kullanilarak elde edilen

sonugclar {izerinde sunulmustur.

6.1 Sonuclar

Insanlarin gérme, gordiigiinii yorumlayabilme ve yorumlar neticesinde karar
verme yetenekleri kuvvetli olmasimna karsin, 6zellikle karmasik olan ve uzmanlik
gerektiren durumlarda uzmanlik ve deneyimlere bagli olarak 6znel yorumlamalar s6z
konusu olabilmektedir. Ozellikte tip alaninda doktorlarn her ne kadar ¢alistig1 uzmanlik
alaninda becerileri yiiksek olsa da ayni hasta i¢in farkli zamanlarda farkli karar vermeler
ve tedavi Onermeleri s6z konusu olabilmektedir. Bu durum karar verme siireclerinde
gozlemciler arasinda farkliliklara yol agabilmektedir. Oznelliklerin azaltilmasi igin, tip
diinyasinda, saglik ¢alisanlarina yardimci olabilecek, nicel dlgiitlere dayali, tan1 ve tedavi
takip sistemlerinin gelistirilmesi ¢alismalar1 giin gegtik¢e artmaktadir.

Tibbi yaralarinin iyilesme siirecinde agr1 ve enfeksiyon nedeniyle hastanede kalis
sliresinin uzamasi ve bakim maliyetlerinin artmas: gibi olumsuz etkiler ortaya
cikmaktadir. Bu etkilerin azaltilmas1 ve en aza indirgenmesi i¢in bilgisayar bilimlerinin
sunacagl her bir ¢alismanin katkisi biiylik 6nem tagimaktadir. Yaralarin diizenli bir
sekilde takip edilebilmesi i¢in yara bolgesinin yorumlanmasi ve izlenebilmesi, hem
hastalarin saglik 1ilerlemesinin iyilestirilmesi hem de iilke ekonomilerine katki
sunabilmesi agisindan literatiirde 6nemli bir yer tutmaktadir.

Medikal goriintiiler iizerinde otomatik karar vermeye yonelik yeni yontemlerin
tasarlanmasi ve gelistirilmesi amaciyla, bu tez ¢alismasinda, tibbi yara goriintiilerinin
segmentasyonu ve smiflandirilmasinin = saglanmast amaciyla farkli yontemler
Onerilmistir. Anlamsal boliitleme yontemleriyle yara goriintiilerinin mevcut goriintiiden
ayristiritlmasi, ayristirilan goriintiilerin literatiirde giincel derin 6grenme mimarileri ile
siniflandirilmasi, siniflandirma asamasinda en iyi sonuglar veren mimari i¢in parametre
optimizasyonunun yapilmasi ve en basarili yontemden yola c¢ikilarak evrisimsel sinir

aglar1 modellerinin tasarlanmasi tez ¢aligmasinin kapsamini olusturmaktadir.
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Ik calismada segmentasyon islemlerinde 20 farkli kodlayici-kod ¢dziicii
(encoder-decoder) tabanli giincel ESA mimarilerinin etkisi aragtirilmistir. Yapilan
deneylerde tiim metriklerde MobileNet-UNet modelinin en yiiksek dogrulugu elde ettigi
goriilmiistiir. %99.67 gibi ¢ok yiiksek bir dogrulukla elde edilen model sonuglari literatiir
calismalariyla da karsilastirilmistir. Segmentasyon islemlerinde bu tez g¢alismasiyla
literatiire temel olarak iki farkli katki sunulmustur:

e Ilk olarak yara goriintiileri {izerinde derin Ofrenme segmentasyon
mimarilerinden Tam baglantili Evrisimsel Sinir Aglart  (fully
convolutional neural networks (FCN)), Coklu 6l¢ekli Aglar (Multi-scale
networks) ve Kodlayici-Kod ¢oziicii (Decoder-Encoder) tabanli Sinir
Aglar yaklagimlarinin segmentasyon basarilari incelenmistir.

e Ikinci olarak, yara goriintiilerinin segmentasyonunda farkli 6zellik ¢ikaric
ESA mimarileriyle (VGG16, ResNet, MobileNet, EfficientNet, Vanilla
CNN.) bir arada kullanildiklarinda, bu yaklagimlarin piksel tabanli (pixel-
based) siiflandirmaya etkileri incelenerek derin 6grenmenin bu alanda
nasil bir performans sergiledigi ele alinmistir. Bdylece ana model (base-
backbone model) lerin segmentasyon basarisi da incelenmistir.

e Ayrica sonuglar1 en basarili olan yaklagimlar, parametre optimizasyona
tabi tutularak nihai performanslar1 degerlendirilmistir. Sonugta her bir yara
dokusu tiirtinde yara bolgesinin yliksek basartyla objektif olarak tespit
edilmesine katki saglanmasi amaglanmastir.

e Literatiir karsilastirmalarinda tespit edildigi kadariyla, bu calisma
kodlayici-kod ¢6ziicii anlamsal boliitleme yontemleri ile tibbi yaralarin

segmentasyonunun yapildigi ilk calismadir.

Ikinci ¢alismada tibbi yaralarinm, yiiksek dogrulukta otomatik olarak
siniflandirilmasini saglayan derin 6grenme yaklasimlarinin tespit edilmesi ele alinmstir.
Parametrelerin, Derin Ogrenme mimarilerin basarilarina etki ettikleri bilinmektedir. Bu
nedenle goriintiilerin graniil, nekrotik, slough siniflarindaki basarilarinin incelenmesinde
mimarilerinin egitim parametrelerinin etkileri de tez kapsaminda incelenmistir. Ilk olarak
rastgele egitim parametreleri ile 19 ESA mimarisi kullanilarak veri seti tizerinde deneyler
yapilmistir. Deneylerde basarili sonuglar elde eden AlexNet ve GoogleNet mimarileri
tizerinde; farkli epoklarda, farkli LR ve MBS parametreleri ile detayli deneyler yapilarak,

her kosulda sonuglar en iyi artiran AlexNet mimarisi sonraki asamalarda ele alinmistir.
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Mimarinin optimize parametrelerle elde ettigi dogruluk orani %95.83 tiir. Ayrica {igiincii
caligmada da, AlexNet mimarisinin yara goriintiileri {izerinde optimum sonuglarin
bulunmasinda hangi parametrelerin etkili oldugu incelenmistir. Parametre etkilerinin
arastirildigr deneylerde veri seti lizerinde, LR parametresi le-4 degerinde iken iyi
sonuclarin elde edildigi tespit edilmistir. Sadece LR parametresi ile sonuglarin ayirt edici
bir sekilde gruplanabildigi tespit edilmis olup diger parametrelerle ilgili genel bir kaniya
vartlamamustir.

Son olarak Evrisim, Havuzlama, Dogrultulmus Lineer Aktivasyon (Rectified
Linear Activation (ReLU)) katmanlarinin farkli sayida uygulanmasi ile olusturulan
AlexNet mimari varyasyonlart1 kullanilarak  (3Conv_Softmax, 3Conv_SVM,
4Conv_Softmax, 4Conv_SVM, 6Conv_Softmax, 6Conv_SVM) basing ve diyabetik yara
goriintiilerinin yiiksek diizeyde bir dogrulukla siniflandirilabilmesine odaklanilmistir.
Onerilen modellerde, AlexNet mimarisinin smiflandirma katmaninda Softmax
smiflandiricisi ve Destek Vektor Makinesi (SVM) siniflandiricist da ayri ayri kullanilarak
performanslar1  incelenmistir. Yapilan deneysel calismalar sonucunda, kendi
olusturdugumuz 6zgiin yara goriintiileri veriseti i¢in elde edilen sonuglara gore %98.85
dogruluk degerine onerilen yontemlerden 6 Evrisim katmanina sahip (6Conv_SVM)
modeliyle ulasilmistir. Ayrica 6nerilen yontem literatiirde agik kaynak Medetec veriseti
lizerinde de test edilerek %95.33 dogruluk degeri elde edilmistir. Onerilen ydntem,
literatiirdeki benzer ¢alismalarla da birlikte degerlendirildiginde, kullanilan tiim Sl¢iim

metriklerinde en basarili sonuclar elde etmistir.

6.2 Oneriler

Derin 6grenme son yillarda arastirmacilar tarafindan oldukga popiiler bir ¢alisma
alamdir. Tiim diinya problemlerine hizli ve kabul edilir ¢éziimler sunabilen ESA’larin,
yapisiyla, katmanlariyla, 6grenme parametreleriyle, egitim siiregleriyle kapsamli bir
sekilde ele alinmasi olduk¢a dnemlidir. Segmentasyon ve siniflandirma problemlerinde
uygun ESA mimarilerini tasarlamak, cesitli veri setleri lizerinde deneysel caligsmalar
yapmak ve bu mimarilerin birbirinden bagimsiz ne tiir verilerde ortak karar verebilecegini
arastirmak gelecek caligmalar i¢in bir ilham kaynag1 olusturabilir.

Gelecekteki ¢aligmalarda yara bolgesinin segmentasyonu bir otomasyon sistemi
yardimiyla takip edilerek yaradaki iyilesmeye gore uygulanan tedavi yontemlerinin

avantaj/dezavantajlar1 yorumlanabilir. Hastane ortaminda kurulan goriintiileme donanim
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alt yapisi ile elde edilen veriler ¢aligmada ele alinan yontemlerle islenerek yara takibi
otomasyonu olusturulabilir. Segmente edilen yara bdlgesinde derin Ogrenme
yontemleriyle yapilan goriintii yorumlama ile klinik olarak iyilesmeler takip edilebilir ve
incelenebilir. Bu sayede hastane disindaki klinik ortamlarda kronik yaralarin tibbi
tedavisi i¢in 6nemli dlgiide bir takip ve izleme olanagina sahip olunacaktir. Gelecek
caligmalarda farkli katmanlarla tasarlanan ESA mimarilerinin segmentasyon basarimini
artirict yonleri irdelenebilir. Ayrica, bu tiir analizlerin ilerleyen calismalarda hastalar
tizerinde iyilesme etkinliginin hesaplanarak mevcut yara bakim {iriinlerin etkinliginin de
degerlendirilmesi gézlemlenebilir.

Ilerleyen ¢alismalarda parametre optimizasyonunun yani sira, veri setinde basari
gosteren mimarilerde iyilestirmeler yapilarak daha performansl siniflandirma basarisi
elde edilmesi amaglanmalidir. Ayrica farkl: tiir yara goriintiileri tizerinde de ortaya konan
derin 6grenme yontemlerinin uygulanabilirligi aragtirilabilir. Farklit ESA mimarileri de,
farkli tlir yara gortintiileri izerindeki siniflandirma basarilarinin incelenmesi amaciyla ele
aliabilir. Ele alinacak yeni yontemler {izerinde optimum parametre belirleme deneyleri
yapilabilir.

Yara goriintiilerinin tanimlanmasinda, en popiiler (state-of-the-art) modellerde
yapilan parametre optimizasyon deneylerinde one ¢ikan AlexNet mimarisi, yara
goriintiilerinin 6zelliklerini yiiksek dogrulukta ¢ikarmasi nedeniyle, bu alanda gelecekteki
caligmalarda kullanilabilir. Ayrica gelecek ¢alismalarda performanslari  AlexNet
mimarisine yakin olan diger yontemler lizerinde modifikasyonlar ya da iyilestirmeler

yapilarak performans artirrmi hedeflenebilir.
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