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ONSOZ

Doktora tezi olarak sunulan bu ¢alismada, yanik hastalarindan dijital kameralarla elde
edilen iki boyutlu goriintiiler lizerindeki saglikli ve yanik deri bolgelerinin tespit edilmesi
amaclanmistir. Burada nihai hedef, bilgisayar ortaminda insan derisinin ve yanigin yapisini
tam anlamiyla 6grenebilmek ve KTU BAP FAY-2016-5588 Altyapr Projesi biinyesinde
birden fazla stereo kameranin kullanimiyla kurulacak olan goriintiileme sisteminde, yanik
hastalarinin taranmasi1 sonrast olusturulacak model iizerinden deriye ve yamiga iliskin
alanlarin tespit edilebilmesidir. Bu sayede hastaya iliskin yanik yiizdesinin ger¢ege en uygun
sekilde hesaplanabilmesi miimkiin olacaktir.

Tez damigmanligim istlenerek, konu se¢imi ve ¢aligmalarin yiiriitiilmesi sirasinda
bilgisini ve tecriibesini benimle paylasan ve yardimini esirgemeyen degerli hocam Sayin Dr.
Ogr. Uyesi Ugur SEVIK e tesekkiirlerimi sunarim. Ayrica yapici elestirileri ve ydntem
onerileri ile tezime biiyiik katkida bulunan hocam Sayin Dr. Ogr. Uyesi Tolga BERBER e,
tezde kullandigim goriintiilerin temini ve tibbi bilgiler konusunda yardimlarindan dolay1
sayin hocam Prof. Dr. Serdar TURKYILMAZ’a ve bazi ¢alismalarimizi ortak olarak
yirittiiglimiiz arkadasim Ars. Gor. Yesim AKBAS’a tesekkiirii bir borg bilirim.

Tez calismas: siirecinde bana desteklerini esirgemeyen Istatistik ve Bilgisayar
Bilimleri Bolimii’ndeki tim degerli hocalarima ve asistan arkadaslarima, uzun yillardir
dostlugu ile beni yalniz birakmayan ve manevi destegini her zaman iistlimde hissettigim
sevgili arkadasim Dr. Giilsen DELIKANLI AKBAY’a siikranlarimi sunarim.

Doktora egitimim siiresince maddi olarak beni destekleyen, TUBITAK 2211 Yurt I¢i
Lisansiistii Burs Programina ve sundugu Bilimsel Aragtirma Projesi imkani ile tezime
katkida bulunan iiniversitem Karadeniz Teknik Universitesi’ne tesekkiir ederim.

Son olarak, dogdugum giinden beri elimi tutan, verdigim her kararda arkamda olan,
beni ben oldugum igin seven annem ve babama, benim i¢in kardesten 6te can olan Uzm. Dr.
Serdar KARAKULLUKCU’ya, bana her kosulda tahammiil eden, yiiziime giilimseme,
hayatima renk katan biricik Cancan’ima ve dogduklar glinden itibaren bana insanin kalbinde
kesfedilmeyi bekleyen sinirsiz sayida duygunun oldugunu gdsteren minik adamlarim Utku
ve Uras’a sonsuz minnettarligimi sunarim.

Erding KARAKULLUKCU
Trabzon 2020
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Yanik uzmanlarinin nadiren bulundugu o6zellikle kirsal kesim acil servislerinde, yanik
yarasinin fotograflarinin ¢ekilmesi ve goriintiilerin yanik uzmanlar1 tarafindan incelenebilecegi tam
tesekkiillii bir saglik merkezine gonderilmesi ile hastaya yapilacak ilk miidahaleye karar
verilebilmektedir. Sunulan tezin amaci, yanik hastalarina iliskin 105 adet dijital (2D) goriintiideki
saglikli ve yanik deriye iliskin bolgelerin tespit edilebilmesidir. Tezde bu amag¢ dogrultusunda, iki
tip yaklasim Onerilmistir. Segmentasyon ve siniflandirma olmak {izere iki asamadan olusan ilk
yaklagimda, literatiirde yaygin olarak kullanilan 4 segmentasyon ve 10 siniflandirma ydnteminin
performansi, degisen renk uzaylarina (CIE L*a*b*, HSV, YCbCr) ve smiflandirici egitiminde
kullanilan 6znitelik matrislerine (gri seviye histogram istatistikleri, Haralick 6znitelikleri, ortalama
parlaklik degerleri) gore degerlendirilmistir. En iyi siniflandirma performansi, CIE L*a*b* renk
uzaymin a* ve b* renk kanallarinin FCM’de girdi verisi olarak kullanildigi ve segmente edilmis
goriintiideki her bir bolgenin ileriye dogru se¢im sonrasinda elde edilen 9 adet Haralick 6zniteligi
kullanilarak egitilmis yapay sinir ag1 modeli ile siniflandirildigi durumda elde edilmistir. 5-katmanl
capraz dogrulamada hesaplanan ortalama F-skoru %74.28 olarak bulunmustur. Sunulan tezde
kullanilan ikinci yaklasimda, U-Net ve SegNet mimarileri, iki ¢esit egitim seti kullanilarak egitilmis
ve 64x64 piksel boyutundaki bloklar ile egitilen SegNet modeli 5-katmanli ¢apraz dogrulama

ortaminda %80.5°lik bir ortalama F-skoru elde etmistir.

Anahtar Kelimeler: Yanik, Deri, Smiflandirma, Segmentasyon, Derin 6grenme, Semantik
segmentasyon, SegNet, U-Net
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PhD. Thesis
SUMMARY

ANALYSIS OF BURN IMAGES BY MULTIVARIATE STATISTICAL
METHODS AND DEEP LEARNING APPROACHES

Erding KARAKULLUKCU

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Statistics and Computer Sciences Graduate Program
Supervisor: Asst. Prof. Ugur SEVIK
2020, 124 Pages

Especially in rural emergency departments where burn specialists are rarely present, in order
to decide on the first intervention to the patient, photographs of the burn wound are taken and sent to
a full-fledged health center where the images can be examined by burn specialists. The aim of this
thesis is to determine the healthy and burned skin regions in 105 digital (2D) images of burn patients.
Two types of approaches have been proposed for this purpose. In the first approach consisting of two
stages, segmentation and classification, the performance of 4 segmentation and 10 classification
methods commonly used in the literature was evaluated in terms of changing color spaces (CIE
L*a*b*, HSV, YCbCr) and the feature matrices (gray level histogram statistics, Haralick attributes,
average pixel intenstiy values) used in the training phase of the classifiers. The best classification
performance was achieved in the case when a* and b* color channels of the CIE L*a*b* color space
were used as the input data in the FCM, and each segmented region was classified by the ANN
classifier trained with 9 Haralick features that were selected by forward selection. The average F-
score calculated by 5-fold cross-validation was 74.28%. In the second approach used in the thesis,
U-Net and SegNet architectures were trained using two kinds of training sets and the SegNet model,
which was trained with 64x64 pixel image blocks, achieved an average F-score of 80.5% in a 5-fold

cross-validation environment.

Key Words: Burn, Skin, Classification, Segmentation, Deep learning, Semantic segmentation,
SegNet, U-Net
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1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

Glinlimiizde hastaliklarin teshisinde kullanilan karar destek sistemleri, bir¢ok tip
alaninda oldugu gibi deri yaniklarimin tespitinde de kullanilmaktadir. Diinya Saglik
Orgiitiiniin [1] verilerine gore, yanik nedeniyle her yil yaklasik 180,000 6liim meydana
gelmektedir. Yaniklarin biiyiikk ¢ogunlugu diisiik ve orta seviyeli gelire sahip tilkelerde
gerceklesmektedir. Ulkemizde, Saglik Bakanlig: tarafindan yanik {initeleri igin ¢aligmalara
2006 yilinda baslanmig, T.C. Saglik Bakanligi 2018 Faaliyet Raporu’na [2] gore 2009
yilinda 3 olan yanik {inite/merkez sayisi, 2018 yilinin sonu itibariyle 14 yanik merkezi ve 32
yanik iinitesine ulagmistir.

Yanik yaralanmalarinin tedavisinde ilk adim acil servislerde atilmaktadir. Yanigin
siddetinin belirlenmesinde, hastaya verilecek sivi miktarinin hesaplanmasinda, sevk ve yatis
endikasyonunun belirlenmesinde kullanilan en 6nemli parametrelerden biri yanik yiizey
alamdir. Ulkemizde ve diinyada en ¢ok kullanilan yanik yiizey alam tespit metodu 9’lar
kuralidir. Ancak bu kuralin uygulanmasinda, hekim degerlendirmeleri arasinda %20’lere
varan farkliliklarin oldugu tespit edilmistir. Bu fark, 80 kg agirligindaki bir hastanin sivi
tedavisinde 6400 ml mayi fazlalig1 veya azlig1 gibi tolerasyonu oldukga zor bir durum ortaya
cikarmaktadir. Benzer sekilde, bir yanik iinitesine %40 yanik alani ile sevk edilen bir
hastada, gergekte %10-15 yanik yiizey alani oldugunun tespit edilmesi siklikla rastlanilan
bir durumdur. Bunun sonucunda, agir yaniga sahip hastalar, yetersiz yataktan dolay1 uzak
mesafelere sevk edilme veya bekletilme gibi istenmeyen durumlarla karsilagabilmektedir.

Yanik hastasi i¢in hayati 6neme sahip olan siv1 resiisitasyonunun (viicutta kaybedilen
stvinin yerine konulma sekli) belirlenebilmesi i¢in hastanin viicut yanik yiizdesinin
hesaplanmasi biiyiik 6nem tasimaktadir. Bu asamada, yanik uzmanlarmin nadiren
bulundugu veya hi¢ bulunmadigi 6zellikle kirsal kesim acil servislerinde, yanik hastasina
yapilacak ilk miidahalede geg¢ kalinabilmektedir. Bu sorun i¢in uygulanan yaygin bir ¢6ziim,
yanik yarasmin fotograflarinin c¢ekilmesi ve goriintiilerin yanik uzmanlar tarafindan
incelenebilecegi tam tesekkiillii bir saglik merkezine gonderilmesidir. Goriintii kalitesindeki
degiskenliklerin yani sira, yanik uzmanlarinin erisilebilirligi ve mevcudiyeti goz oniine

alindiginda, daha hizli ve giivenilir bir ¢6ziime ihtiya¢ oldugu agiktir.



1.2. Tezin Amaci ve Yapisi

Uluslararas1 alanda yapilan arastirmalarda, yanik yiizdesinin hastanin gergek 3D
modeli iizerinden otomatik yontemler kullanilarak hesaplandigi  bir  sisteme
rastlanilamanmistir. KTU BAP FAY-2016-5588 Altyap: Projesi biinyesinde birden fazla
stereo kameranin kullanildig1 6zgiin bir goriintiileme sistemi ile yanik hastasina 6zel 3D
modellerin olusturulmasi disiiniilmiistiir. Bu 3D modellerin tizerinde yanik tespiti yapilarak
hastanin yanik yiizdesinin gergege en yakin sekilde hesaplanmasi planlanmaktadir.

Sunulan tezin amaci, yanik hastalarina iligkin dijital (2D) goriintiilerdeki saglikli ve
yanik deriye iligkin bolgelerin birbirinden ayirt edilebilmesi i¢in, ¢ok degiskenli istatistiksel
yontemler ve semantik segmentasyon derin 6grenme algoritmalarinin kullanilmasidr.

Calismanin sonucu, li¢ ana siire¢ i¢in 6n hazirlik olacaktir. Bunlar, (i) yaniklarin
smiflandirilmasi, (i) yanik derecesinin belirlenmesi ve (iii) periyodik olarak hastalardan
alinan dijital fotograflara dayanarak yanik iyilesme Siirecinin seyri hakkinda bilgi edinilmesi
seklindedir.

Tez kapsaminda ¢oziilecek problemler ve kullanilacak yontemler maddeler halinde
belirtilmistir. Cok degiskenli istatistiksel yontemlerin kullanimi asamasinda asagidaki
islemler gerceklestirilmistir:

1) Yanik Goriintiisiiniin Kiimelere Ayrilmasi: Dijital yanik goriintiilerini olusturan

pikseller; k-Ortalamalar (k-Means), Bulanik c-Ortalamalar (Fuzzy c-Means-FCM),
Basit Lineer Iteratif Kiimeleme (Simple Linear Iterative Clustering-SLIC) ve
Beklenti Maksimizasyonu (Expectation Maximization-BM) yontemleri ile
kiimelere ayrilmistir.

2) Yanik Goriintiilerinden Oznitelik Cikarma Islemi: Veri tabaninda yer alan her bir
goriintiiye iligkin pikseller yanik uzmani doktorlar tarafindan deri, yanik veya arka
plan olarak isaretlenerek goriintiiye iliskin etiketler olusturulmustur. Etiketlenmis
bolgelerin farkl renk uzaylarma iliskin piksel degerleri kullanilarak Gri Seviye
Birlikte Goriilme Matrisleri (Gray Level Co-Occurrence Matrix-GLCM)
Olusturulmustur. Bu matrisler iizerinden Haralick oznitelikleri ve gri seviye
histogram istatistikleri ¢ikarilmistir.

3) Oznitelikler Kullanilarak Siniflandiricilarin Egitilmesi: Elde edilen tiim 6znitelikler
kullanilarak,10 katmanli ¢apraz dogrulama ile Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Gradyan
Artirma Agaci (Gradient Boosted Tree-GBT), Rastgele Orman (Random Forest-



RO), Klasik Derin Ogrenme (DO), Genellestirilmis Lineer Modeller (Generalized
Linear Models-GLM), Otomatik Cok Katmanli Algilayici (Automatic Multi-Layer
Perceptron-AutoMLP), Kural Tiiretme (Rule Induction-KT), k-En Yakin Komsu
(k-Nearest Neighbor-kNN), Karar Agaglar1 (Decision Trees-KA) ve Naive Bayes
(NB) smiflandiricilarinin egitilmesi saglanmustir.

4) Smiflandirma Sonuglarmin Elde Edilmesi ve Oznitelik Secimi: Egitilen
smiflandiricilar kullanilarak farkli segmentasyon yontemlerine gore kiimelere
ayrilmis yanik goriintiilerindeki her bir bolge deri, yanik veya arka plan olarak
smiflandirilmis ve uzmanlar tarafindan olusturulan gercek etiket degerleri ile
karsilagtirma sonucunda simiflara iligkin performans degerleri elde edilmistir. En
yiiksek basarima sahip siniflandirict kullanilarak 6znitelik segme islemi yapilmis
ve istenilen siiflari en iyi temsil eden minimum sayida 6znitelik elde edilmistir.

Derin 6grenme algoritmalarindan semantik segmentasyonun kullanimi asamasinda

asagidaki islemler gerceklestirilmistir:

1) Veri Taban1 Uzerinde Yapilan Islemler: Veri tabanindaki her bir goriintii ve bu
goriintiiye iligkin etiket goriintiisii, 32x32 ve 64x64 piksellik pargalara ayrilarak
semantik segmentasyonda kullanilmak {izere veri tabaninin genisletilmesi
saglanmstir.

2) U-Net ve SegNet Semantik Segmentasyon Y6ntemlerinin Kullanilmasi: 5 katmanli
bir ¢apraz dogrulamanin kullanilabilmesi i¢in veri seti rastgele olarak bes alt veri
setine boliinmiistiir. Olusan 5 alt veri setinin 4°1i kombinasyonlarina iligkin setlerde
yer alan goriintliler kullanilarak U-Net ve SegNet yontemleri ile egitim islemi
gergeklestirilmistir. Her bir yontem i¢in 5’1 32x32°lik, 5’1 ise 64x64’°lik
goriintiilerle egitilmis modeller olmak {izere 10 adet model elde edilmis ve bu
modeller kullanilarak egitime katilmayan alt veri setleri iizerinde siiflandirma
islemleri yapilmistir. Elde edilen performans degerlerine gore yanik goriintiilerini
deri, yanik ve arka plan olarak siniflandiracak en iyi semantik segmentasyon
segenegine karar verilmistir.

Tezin birinci boliimiinde, derinin yapisi, yanik tiirleri ve yanik dereceleri hakkinda

bilgiler verilmis, yanik hastalarindan elde edilmis dijital goriintiiler tizerinde hastaya iligskin
deri ve yanik bolgelerinin tespiti i¢in kullanilabilecek oznitelikler, siniflandirma ve

kiimeleme yontemlerine iliskin literatiir 6zeti sunulmustur.



1. Yaklasim

Goriintii Segmentasyonu ve Simflandirma

2. Yaklasim

Derin Ogrenme (Semantik Segmentasyon)

5-katmanli ¢apraz dogrulamanin kullanilabilmesi igin 105 goriintiiden olusan veri setinin, her biri 21
goriintii iceren 5 alt veri setine (VS-1,...,VS-5) boliinmesi

1. Asama

Alt veri setlerindeki tiim goriintiilerin
deri, yanik ve arka plan bolgelerinden
64x64 piksel boyutlu doku drneklerinin
elde eiilmesi
Ornekler iizerinden 6zniteliklerin
¢ikarilmasi ve 6znitelik matrislerinin
olustuiulmam
10-katmanli ¢apraz dogrulama
kullanarak, 10 smiflandirici arasindan
doku drneklerini en iyi siniflandiracak
modelin ve 6znitelik matrisinin
belirlenmesi

Her bir alt veri setindeki goriintiilerin 32x32
ve 64x64 piksel boyutlu bloklara boliinmesi

VS-(i)’deki 21 goriintiiye ait bloklarin test
verisi olarak, geri kalan alt veri setlerindeki
bloklarin egitim verisi olarak kullanilmasi

v

32x32 ve 64x64 piksellik bloklardan olugan
egitim verisinin U-Net ve SegNet
mimarileriyle egitilmesi sonucu 2 adet
siniflandirict modelin elde edilmesi

v

VS-(i)’deki 21 goriintiiniin test
gOriintiisii olarak kullanilmasi

3 farkli renk uzayinin farkl kanal
kombinasyonlarna iliskin piksel
degerlerinin 4 farkli segmentasyon
yontemine girdi olarak verildigi bir
sistemde her bir test gériintiisiiniin
Calinski-Harabasz kriterinin belirledigi
sayida bolgeye boliinmesi

Test goriintiilerinin segmentasyonu
sonucu olusan her bir bolgeye iliskin 1.
asamada elde edilen 6znitelik
matrislerinin hesaplanmasi ve yine 1.
asamada elde edilen modeller
yardimiyla bu bdlgelerin deri, yanik
veya arka plan olarak siniflandirilmasi

v

Siniflandirma islemiyle olusan sinif
etiketleri ile gergekte olmasi gereken
siif etiketlerinin kargilagtirilmasi
sonucu performans degerlerinin elde
edilmesi

2. Asama

Test goriintiilerinden elde edilen her bir
blogun U-Net ve SegNet modelleriyle
siniflandirilmasi

Siniflandirilan goriintii bloklarinin
birlestirilmesi sonucu etiketlenmis test
goriintiilerinin elde edilmesi

Siniflandirma islemiyle olusan sinif etiketleri

ile gergekte olmasi gereken smif etiketlerinin

karsilagtirilmasi sonucu performans
degerlerinin elde edilmesi

5-katmanli ¢apraz dogrulama ortaminda elde

edilen performans degerlerinin olrtalamasma
gore en iyi sonucu veren siniflandirma modelis
ve egitim verisi olusturma seklinin

'_

belirlenmesi

5-katmanli ¢apraz dogrulamada her bir

katmanda elde edilen performans
degerlerinin ortalamasina goére en iyi
sonucu veren siniflandirma yontemi,
renk kanali ve segmentasyon yontemi

kombinasyonunun belirlenmesi

Sekil 1. Tezin genel akis semasi




Tezin ikinci boliimiinde, tezde yapilan calismalara yer verilmistir. Ik olarak dijital
yanik goriintlilerinin deri, yanik ve arka plan olarak smiflandirilmasi i¢in Onerilen ¢ok
degiskenli istatistiksel yontemler ile siniflandirma siireci ve bu siiregte kullanilan 6znitelik
cikartma, segmentasyon ve siniflandirma yontemleri anlatilmistir. Daha sonra ise derin
O0grenmeye 1iliskin adimlar agiklanmig ve tezde kullanilan semantik segmentasyon
yontemleri ile ilgili bilgiler verilmistir.

Tezin i¢ilincii boliimiinde, tezde oOnerilen gok degiskenli istatistiksel yontemler ile
siniflandirma ve derin 6grenme tabanli semantik segmentasyon siireclerinde kullanilan
yontemler literatiirde kullanilan basari metrikleri ile 6l¢lilmiis ve bu yontemlerin yanik
goriintiilerini siniflandirmadaki basarimlari karsilagtirilmistir.

Tezin dordiincii ve besinci boliimlerinde bu ¢aligmanin sonuglarindan ve gelecekteki

caligmalardan bahsedilmistir. Tezin genel akis diyagrami Sekil 1’de goriilmektedir.

1.3. Derinin Yapisi

Deri, viicudun dig yiizeyini kaplayan, hayati bircok fonksiyonu olan ayrica cevre ile
organizma arasindaki iletisimi saglayan olduk¢a organize ve tabakali bir organdir. Distan ice
dogru epidermis, dermis ve hipodermis (subkutis) olmak tiizere 3 temel tabakadan
olusmaktadir [3]. Sekil 2°de bu tabakalar gosterilmektedir.

Kil gévdesi % bezi kanali gozenegi
/ ‘ __|-Epidermis

fq

14
. v/
Arrector pili kast —— : j\[
| Dermi
Kul folikiilii / | ermis
Yag bezi —+—
Kul kokii WY, __H'pOderm'S
Kl folikiil reseptorii 3 4 Ekrin ter bezi
_ ~ Pacini cisimcigi
Adipoz doku —<_- Kutandz damar ag1
Duyu sinir lifi

Sekil 2. Derinin yapisi ve tabakalari



Epidermis, viicudu dis etkenlerden koruyan, cildin elastikiyetinin korunmasina
yardimci olan, viicudun sivi ve elektrolit dengesinde rol oynayan derinin en dis tabakasidir.
Distan i¢e dogru sirasiyla; stratum korneum, stratum lusidum, stratum graniilosum, stratum
spinozum ve stratum germinativum olarak adlandirilan 5 ayr1 alt tabakaya sahiptir [4].

Dermis, epidermisin altinda ve subkutan tabakanin iizerinde yer alir ve epidermise
besin ve fiziksel destek saglamaktan sorumludur. Damar, sinir, duyusal sinir sonlanmalari,
ter bezleri ve kil koklerini icermektedir [5]. Dermis embriyolojik agidan mezoderm kokenli
olup, papiler ve retikiiler dermis olmak iizere iki alt katmandan olusur. Papiller katman,
epidermisi besleyen sinirleri ve kilcal damarlar1 igerirken; retikiiler katman, kollajen ve
elastik lifler igeren giiglii bir bag dokusundan olusmaktadir [6].

Hipodermis, yiizeysel dermise gevsek bir sekilde bagli olan, fibr6z bag dokusundan
olusan bir tabakadir. Kalinlig1; yas, cinsiyet, irk, endokrin ve bireyin beslenme durumuna
gore degisir. Izolasyon tabakasi ve koruyucu bir yastik gorevi goriir ve viicut agirhginin

yaklasik %10’unu olusturur [7].

1.4. Yamk

Yanik; yiliksek 1s1, radyasyon isinlari, elektrik, yildirnrm carpmasi ve kimyasal
maddelerle temas gibi nedenlerle olusan, deri ve deri alt1 dokularda meydana gelen, viicudun
disa agilan organlarini hasara ugratabilen bir yaralanma seklidir [8]. Yanig1 olusturan etken
madde, etken maddenin sicakligi, etken madde ile deri arasindaki mesafe, ylizey alan1 ve
temas ettigi siireye gore doku yikimi degismektedir. Yanik, olusumuna neden olan etkenin

niteligine gore, yanik alaninin genisligi ve derinligine gore siniflandirilabilir [9].

1.5. Etkenin Niteligine Gore Yamk Tiirleri

Yanik etkenleri; haslanma ve alev yaniklari (termal), yi1ldirim ve elektrik ¢arpmasina
bagl yaniklar, inhalasyon yaniklari, kimyasal maddelerle temas sonucu olusan yaniklar,

radyasyona bagli yaniklar gibi alt basliklara ayrilabilmektedir [10].

1.5.1. Termal Yaniklar

Termal yaniklar haglanma, alev yaniklar1 ve temas yaniklari olarak ii¢ ana basliga

ayrilabilmektedir [11].



Cocuklarda yaniklarin yaklasik %70’ine haglanma neden olmaktadir. Yaslhilarda da
sikga gorililen haslanma yaniklarmin baslica nedenleri sicak igeceklerin ya da sivilarin
viicuda dokiilmesi veya sicak banyo suyuna maruz kalmaktir. Haslanmalar genellikle 1. ve
2. derece yanik derinligine sahiptirler [11].

Yetiskinlerde goriilen yaniklarin yaklasik %50°1ik bir kismini olusturan alev yaniklar
morbidite (hastaliga yakalanan sayisinin saglikli kalmis niifusa orani1) ve mortalite (6liim)
orani yiiksek olan, 2. derece derin ve 3. derece yaniklardir. Bu tip yaniklara genellikle
inhalasyon (soluk alma) hasar1 ve diger travmalar eslik eder [11].

Dogrudan temasta yanma, dokunulan nesnenin ya asir1 sicak olmasi ya da temasin
anormal sekilde uzun oldugu durumlarda gerceklesmektedir. Ozellikle cocuklarda iitii, soba
gibi cisimlere dokunulmasi sonucu ortaya ¢ikan yanik tiiriidiir. Genellikle bu tip yaniklar el
bolgesini iceren yaniklardir. Genellikle 1. derece ve 2. derece yanik yaralanmasi

smifindadirlar [11].

1.5.2. Elektrik Yaniklari

Elektrik yaniklar yiiksek voltaj (1000 volt veya iizeri), diisiik voltaj (1000 volttan az)
veya elektrik arki sonrasi olusan flag yaniklar1 olarak siniflandirilabilirler [12]. Simsek de
elektrik yaniklarina neden olabilir. Yiiksek voltaj yaralanmalarinda asil hasar viicudun i¢inde
meydana gelmis olabilir ve bu yiizden yaralanmanin biiyiikligiine derinin tek basina
degerlendirilmesi ile karar verilemez. Diisiik veya yiiksek voltaj ile temas kalpte anormal

kalp kasilmalarina veya kalp krizine neden olabilir [13].

1.5.3. Inhalasyon Yamklar:

Inhalasyon yamgi, dogrudan yiiksek sicaklikta soluma, karbonmonoksit soluma veya
zararli yanma maddelerini dogrudan soluma nedeniyle olusur [14].

Inhalasyon yamig: iist solunum yollarini ilgilendiren termal hasar, alt hava yollarinmn
kimyasal irritasyonu ve zehirli gazlarin inhalasyonuna baglh sistemik zehirlenme olmak
tizere li¢ bilesenden olusur [15; 16].

Inhalasyon yamig1, yanik hastalarinda mortalite igin 6nemli bir risk faktorii olmakla
kalmayip ayn1 zamanda bu hastalarda morbidite agiSindan da énemli bir belirleyicidir [15;
16].



1.5.4. Kimyasal Yaniklar

Kimyasal yaniklar; asit, alkali, fosfor ve sayisi 25000°1 gegen diger kimyasal
maddelerden herhangi biri ile temas sonucu olusmaktadir. Tuvalet temizleyicilerinde
bulunan siilfiirik asit, gamasir suyunda bulunan sodyum hipoklorit, boya silicilerde bulunan
halojen hidrokarbonlar kimyasal ajanlardan en yaygin olanlar1 arasindadir [12]. Korozif
madde tamamen ¢ikincaya kadar koagiilasyon nekrozuna neden olmaya devam ettigi igin
kimyasal yaniklar derin olma egilimindedir. Alkaliler daha derine niifuz etme
egilimindedirler ve asitlerden daha kotii yaniklara neden olurlar [11].

Kimyasal yanik hasarinin siddetini belirleyen faktorler arasinda ajanin giicii
(konsantrasyon), tipi ve temas siiresi, miktari, penetrasyon (i¢ine girme, sizma) 6zelligi ve
etki mekanizmasi sayilabilir. Kimyasal yaniktan sonraki birkag giin deri saglam goziikebilir
fakat yanik alanindaki hasarin boyutu belli degildir. Yamgin derecesi tespit edilene kadar

deride tam kat yanigin oldugu varsayilir [17].

1.5.5. Radyasyon Yamiklari

Endiistriyel alanlarda ve laboratuvarlarda yasanan kazalar, niikleer silahlarin
kullanilmast ve tedavi amaclh kullanilan radyoaktif elementin yanlis kullanilan yiiksek
dozlar1 sonucu iyonize olmus radyasyona maruz kalinmasi ile ortaya ¢ikan yaralanmalardir
[8].

Radyasyon yaniklari, ultraviyole 1518a (giines, bronzlagsma kabinleri veya ark kaynagi
vb.) veya iyonlastirici radyasyona (radyasyon terapisi, X 1sinlari, radyoaktif serpinti vb.)
uzun siire maruz kalmaktan kaynaklanabilir. Bu tiir yaniklar yaygin olmalarina ragmen
nadiren 6liimle sonuglanir. Glinesten gelen ultraviyole 1gilarinin Ciltte meydana getirdigi
yaniklar ve radyoterapi uygulanan hastalarda ytliksek dozda kullanilan radyoaktif 1sinlarin

neden oldugu yaniklar radyasyon yaniklarinin en yaygin 6rnekleridir [18].

1.6. Yamk Derinliginin Simiflandirilmasi

Yanik derecesi gelisen doku hasarina gore; birinci, ikinci, liglincii ve dordiincii derece
yaniklar olmak tizere Sekil 3’te gosterildigi gibi 4 sinifa ayrilir. Yanik derecesini belirlemek
icin en sik kullanilan yontem hekimin klinik gézlem ve degerlendirmesidir. Yanik alaninin

doku derinliginin belirlenmesinde biyopsi ve histolojik analiz, altin standart olmasina karsin,



yeteri kadar pratik olmadig i¢in kullanilmayan bir yontemdir. Son dénemlerde doku hasari
derecesini degerlendirmek igin gelistirilen vital (canliya enjekte edildigi zaman 6liime yol
agmayan) boyalarin kullanimi, lazer doppler goriintileme ve termal goriintiileme gibi
yontemlerin klinikte kullanimi  simirhidir.  Biitiin - bu nedenlerle yanik derecesini
degerlendirmek i¢in genellikle yanik alanina ait klinik bulgular kullanilmaktadir [19; 20].
Yaniklarin smiflandirilmasindaki amag, yaranin 14-21 giin arasinda kendiliginden
tyilesebilir durumda m1 yoksa deri kesimi veya kesilen bolgeye deri nakli gibi islemlere
ihtiya¢c duyar durumda mi1 olduguna karar verebilmektir. Yanlis bir pozitif degerlendirme
gereksiz bir cerrahi miidahalenin yapilmasma yol a¢maktadir. Yanlis bir negatif
degerlendirmede ise hastanede kalma siiresi artmakta, hasta kontraktiir (kasin stirekli
kasilma halinde olusu) ve yara formasyonunda asir1 biiyiime (hypertrophic scar formation)

gibi sorunlarla yiizlesmektedir [21].

Derinin Boéliimleri Yanik Derecesi

Epidermis

- 1. Derece
~— Kismi Deri
. 2. Derece Yiizeyel
Dermis

_
=

2. Derece Derin

=— Derin Yaralanmalar

Subkutan Doku 3. Derece

Derin Doku (kaslar, 4. Derece

tendonlar, sinirler, kem

Sekil 3. Deri anatomisine gore yanik derinlikleri [22]

1.6.1. Birinci Derece Yaniklar

En az hasarli yanik olan birinci derece yaniklar kii¢iik ve yilizeyel yaniklardir, derinin
bariyer fonksiyonlarinda ¢ok az kayip vardir. Hasar sadece epidermiste sinirlidir. Bu
yaniklar agrilidir ve eritem (kilcal damarlarda kan toplanmasi sonucunda derinin kizarmasi)
vardir. Dokununca yumusaktir ve epidermal bariyer saglamdir. Iyilesme stratum

germinativum tabakasindaki bazal hiicreler vasitasiyla olur ve 5-10 giin i¢inde yeni bir
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epidermis olusur. Olgunlagmasi ise biraz daha zaman alir. Giines yaniklar1 genellikle birinci

derece yaniklardir [23].

1.6.2. ikinci Derece Yaniklar

Ikinci derece yaniklarda doku hasari epidermiste smirli kalmayip dermise dogru
uzanir. Bu yanik derecesinde doku hasar1 papiller dermisi gegmiyorsa “yiizeyel ikinci
derece”, retikiiler dermise kadar uzaniyorsa “derin ikinci derece” olarak siniflandirilir [24].

Yiizeyel ikinci derece yaniklarda, epidermis ve dermisin ylizeyel kismi hasar goriir.
Yara, kirmizi goriiniime sahiptir ve yiizeyinde kabarcik (biil) olusur. Yara dokusu yumusak,
nemli ve agrili olabilir [23]. Yiizeyel yaniklarin ¢ogu 3 haftadan daha kisa siirede
kendiliginden iyilesir ve bunu tipik olarak fonksiyonel bozulma veya hipertrofik skar (yara
tamir siirecinin beklenenin 6tesinde asir1 iz olusumu ile sonuglanmasi) olmadan yapar [25].

Derin ikinci derece yaniklarda, epidermis ve papiller dermisle beraber yanik hasari
retikiiler dermise kadar ilerler. Yaniklar daha soluk ve benekli goriiniir, dokunulmazsa
agrnmaz, ¢imdiklemede aci hissedilir. Bu yaniklarda iyilesmeler, kil folikiilii ve ter
bezlerindeki keratinositlerin re-epitelizasyonu (epitel hiicrelerinin yeniden olusmasi) ile
gerceklesir. Tyilesme siiresi 2 ile 5 hafta aras1 olmakla beraber genellikle dermis kaybinin bir

sonucu olarak ciddi skarlagma (yara izi) goriliir [26].

1.6.3. Uciincii Derece Yamklar

Bu yaniklar derinin tiim tabakalarinin canliligini kaybettigi tam kalinlikta yaniklardir.
Yaniklar agrisiz olup, siyah, beyaz veya kiraz kirmizisi renkte olabilirler. Yanik alan oldukca
serttir ve eskar (canliligini yitirmis 6lii doku) olusumu goriiliir. Bu yaniklarda stratum
germinativum, kil folikiilii ve ter bezlerindeki keratinositler canliligin1 kaybettiginden re-
epitelizasyon genellikle miimkiin olmaz. Derin ikinci derece ve {iciincii derece yaniklarda
tedavi, eskar eksizyonu (yanik derinin kesilerek ¢ikarilmasi) ve greftleme (viicuttaki
herhangi bir dokunun, viicuttaki baska bir bolgeye nakil edilmek amaciyla, bu dokuyu
besleyen damar ve sinir baglantisi olmadan alinmasi) gibi cerrahi islemler ile saglanir [23;
26].
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Tablo 1. Yaniklarin derecelerine gore siniflandirilmasi [27-29]

Derece/Derinlik | Etkilenen Klinik Biil Agn Ortalama Skar
Dokular Gériiniim Iyilesme Siiresi
Birinci Derece Epidermisin bir | Kirmuzi, parlak | Yok |Agrli 3-6 giin Tam iyilesir, iz
kismu birakmaz
ikinci Derece Epidermis ve Nemli, agik Var Cok agrili | 7-21 giin Orta derecede
Yiizeyel yiizeyel dermis | pembe iyilesme, pigmental
degisiklik
ikinci Derece Epidermis ve Kuru, yamali Nadir |Az veya 21 giinden fazla | Ciddi skar
Derin dermisin tamami1 | kirmuzi renk, yok
beyaz
Uciincii Derece | Derinin tiim Kuru kosele gibi, | Yok |Yok Aylarca Ciddi iz birakir,
katlari kirli beyaz, hipertrofik skar ve
kahverengi, siyah kontraktiir

1.6.4. Dordiincii Derece Yaniklar

Dordiincii derece yanik; epidermis, dermis ve deri alti dokularin yanmi sira adipoz
dokularin, kaslarin, tendonlarin ve hatta kemik dokularin tamamen tahrip edildigi yanmay1
ifade eder. Dordiincii derece yanik, elektrige, sicak siviya veya alevli yanmaya uzun siire
maruz kalindiginda ortaya cikabilir. Yanik bolgesinde kahverengi veya siyah renk degisimi
gerceklesir. Yara dokusu oldukga sert ve kurudur; agri olmamakla beraber dokuda his kayb1
mevcuttur. Genis ve kapsamli cerrahi girisim gerektirir. Nekrotik (6li) dokular debride
edildikten (cerrahi yontemler ile alindiktan) sonra siklikla flep (kendi kan dolasimi olan, bir
damardan kan akisi olan ve bir¢ok doku katmanindan olusan doku pargasi) ile kapatma
gerektirir. Bazen ampiitasyon (uzuv kesilmesi) gerekebilir [14; 24].

Yaniklarin derecelerine gore siiflandirilmasina iliskin bilgiler Tablo 1°de verilmistir.

1.7. Yanik Yiizey Alam

Toplam yanik yilizey alanm1 (TYYA) hastaya yapilacak olan sivi resiisitasyonunun
belirlenmesi ve hastalarin ayaktan mi1 yoksa hastaneye yatirilarak mi tedavi edilecegine karar
verilmesinde biiyiik 6nem arz etmektedir.

Toplam viicut yiizey alan1 (TVYA) {lizerindeki yanmis bolgeler dikkate alinarak
yapilan yanik yiizdesi hesaplanmalarina eritemli bolgeler dahil edilmemelidir. Bu durum,
TVYA odakli yanik degerlendirilmelerinde yapilan yaygin bir hatadir. Eritemin yanik

hesaplamalarina dahil edilmesi, yanik alanin gergekte olandan daha fazla tahmin edilmesine,
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hastaya asir1 sivi resiisitasyonu yapilmasina ve uzman yanik {initelerine yanlig
yonlendirmelerin yapilmasina neden olabilmektedir. Dolayisiyla TVYA odakli yanik
hesaplamalarina sadece epitelize olmayan alanlar dahil edilmelidir [30].
TVY A odakli yanik degerlendirilmelerinde yaygin olarak kullanilan {i¢ yontem vardir:
Sekil 4’te goriilen Wallece’in Dokuzlar Kurali (Wallace’s Rule of Nines) [31] daha
cok yetigkinler i¢cin kullanilmakta olan hatirlamasi kolay ve hizli tahminde bulunmak i¢in
kullanilabilen bir yontemdir. Bu yontem, yanik alanini gergekte olandan yaklasik %3

oraninda daha fazla tahmin etme egiliminde oldugu belirtilmistir [32].

Bir yas Ostt her yul
icin bag baliimiinden
%1 ¢ikar

Bir yag st
her yil igin
her bir bacaga
260.5 ekle

YETISKIN COCUK BEBEK

Sekil 4. Yetiskin, ¢ocuk ve bebek yanik hastalarinda 9’lar kurali. Copyright
2003, Regents of the University of Michigan.

Sekil 5.a’da goriilen Lund-Browder Cizelgesi [33], hastanin yasini ve viicut oranlarini

g6z onilinde bulundurdugundan Dokuzlar Kurali’ndan daha dogru sonuglar verebilmektedir.
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Yas 0 1 5 10 15 Yetiskin
Onveya Arka Yar1 (%) (%) (%) (%) (%) (%)
| (Bas) 91/2 81/2 61/2 51/2 41/2 31/2
1 (Uyluk) 23/4 31/4 4 41/4 41/2 43/4
11 (Bacak) 21/2 21/2 23/4 3 31/4 31/2

Sekil 5. (a) Lund-Browder semasina gore yiizey alanlari [34] (b) Avug i¢i kurali

Bu nedenle, bu yontem basta gocuklar olmak iizere, tiim yag gruplarindaki hastalar i¢in daha
kullanighidir. Ancak, hesaplamalari yapmak i¢in ¢izelgenin kullanilmasi gerekmektedir [32].

Sekil 5.b’de goriilen Avuc¢ I¢i Kurali (Rule of Palm), hastanin avuc ici ve
parmaklarinin TVYA’nin %1’ine denk geldigini dngdren, hizli bir tahminde bulunabilmek
i¢in kullanilan bir yontemdir. Nispeten ham bir yontem olmasina ragmen, kiiciik veya biiyiik
yaniklarim (TVYA’'nin <%15’1 veya >%85’i) tahmin edilmesinde faydalidir. Biiyiik
yaniklarda yanik yiizdesi, zarar gormemis derinin alaninin bu yontem ile tahmin edilmesi ve
bu degerin 100°den ¢ikarilmasi ile hizlica hesaplanabilir [30].

Gilintimiizde TYYA’nin hesaplanmasinda bilgisayar ortaminda olusturan ii¢ boyutlu
modeller de kullanilabilmektedir. Bu modelleri igeren en taninmis yazilimlar BurnCase 3D
[35-37], EPRI 3D Burn Vision [38], BAI (Yanik yiizey alani tahmini igin 3D dijital model)
[39] ve BurnCalc [40] seklindedir. Ilk ii¢ yazilim hastanin cinsiyet, boy, kilo gibi
ozelliklerine gore hastaya iliskin model olustururken, BurnCalc yazilimi diger yazilimlardan
farkli olarak hastaya 6zel modeli Microsoft X-box™’ye bir eklenti olarak ortaya ¢ikan

Kinect™ kamerasim1 kullanarak olusturmaktadir. Bu yazilimlarda hastaya iliskin yanik
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bolgeler, olusturulan model {izerinde bilgisayar faresi yardimi ile isaretlenmekte ve yanik

yiizey alan1 hesaplamalari buna goére yapilmaktadir.

1.8. Yamigin Siddeti

Amerikan Yanik Birligi (American Burn Association-ABA) yanigin siddetini; yanik
alan yiizey genisligi, yanik derinligi, yanik bolgesi ve yanik nedenlerine gore kiiciik (minor),
orta (moderate) ve biiyiik (major) siddette yaniklar olmak tizere ii¢ sinifa ayirmaktadir [41;

42]. Yamgin siddeti belirlenirken dikkat edilen hususlar Tablo 2’de verilmektedir.

1.9. Dijital Gériintiilerden Deri ve Yamk Alam Tespitine Iligkin Literatiirde
Yapilan Calismalar

Dijital goriintiilerde deri ve yanik alani tespitine iliskin c¢alismalarin ¢ogu
segmentasyon ve siiflandirma konulari tizerinde durmaktadirlar. Bu nedenle sunulan tezde

bu konular {izerine genis bir literatiir taramas1 yapilmustir. ilgili alandaki her bir calisma, veri

Tablo 2. Yanik siddetinin siniflandirilmasi [41; 42]

Yanik Kategorisi Yanik Siddeti Belirlenirken Dikkat Edilen Hususlar
Kiiciik Yamiklar e Erigkinlerde TYYA’nin %15’in altinda oldugu 2. derece yaniklar

e Cocuklarda TYYA’nm %10’un altinda oldugu 2. derece yaniklar
e Eriskin veya cocuklarda; gozler, kulaklar, yiiz ve genital bolge disinda kalan ve

TYYA’nin %2’nin altinda oldugu 3. derece yaniklar

Orta Yaniklar e Eriskinlerde TYYA’nm %15-25 arasinda oldugu 2. derece yaniklar
e Cocuklarda TYYA’nin %10-20 arasinda oldugu 2. derece yaniklar
o Eriskin veya cocuklarda; gozler, kulaklar, yiiz ve genital bolge disinda kalan ve

yanik alan1 %2-10 ve daha az olan ii¢iincii derece yaniklar

Biiyiik Yamklar e Erigkinlerde TYYA’nin %25’in lizerinde oldugu 2. derece yaniklar
e Cocuklarda TYYA’nin %20 nin iizerinde oldugu 2.derece yaniklar
e Eriskin veya ¢ocuklarda TYYA’nin %10’un tizerinde oldugu 3. derece yaniklar
e Yanik yiizdesi ne olursa olsun gdz, yiiz, kulaklar, ayaklar ve genital bolgeyi
etkileyen biitiin yaniklar
e Elektrik yaniklar
e Inhalasyon yaniklari

e Yaniga eslik eden kompleks yaralanmalarin beraber oldugu yaniklar

TYYA: Toplam yanik yiizey alani
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taban1 ve goriintii bilgisi, smiflandirilmis bolgeler, ¢ikarilan Oznitelikler, kullanilan
segmentasyon ve siniflandirma yontemleri bakimindan detayli bir bigimde incelenmistir.
Yapilan arastirmalarda, segmentasyon ve smiflandirma performansiin goriintiiniin
elde edilis sekline bagli oldugu goriilmistiir. Acha ve digerleri [43] aydinlatma ve kamera
kalibrasyon sorunlar1 ile basa c¢ikabilmek igin O6zel bir goriinti alim protokolii
gelistirmislerdir. [44-49] smiflandirma ve segmentasyon analizlerine baslamadan 6nce bu
protokolii kullanmistir. Bu ¢alismalarin en biiyiik dezavantaji, sistemin basar1 oraninin bu
belirtilen protokole dayali olmasidir. Baska bir deyisle, tanimlanmis kurallara uymayan bir
teknisyen tarafindan c¢ekilen bir gorlintii igin sistemin dogru sonuglar1 vermesi zor
olabilmektedir. Ote yandan, [50-53]’deki veri tabanlari, internet gibi gesitli kaynaklardan
toplanan, hastanelerden kisisel olarak cekilen ve kitaplardan taranan goriintiileri igermekle
birlikte, [54-59] deki veri tabanlari belli hastanelerden elde edilen goriintiileri igermektedir.
Tiim bu makalelerde herhangi bir goriintii alma protokolii izlenmediginden, goriintiiler
tizerinde yapilan 6n isleme, aydinlatma sorunuyla bas etmede 6nemli bir rol oynamustir.
Segmentasyon algoritmasinin tiirli, makalelerde degisiklik gosteren bir diger
faktordiir. [43-46] ¢alismalarinda parlaklik ve renk degisimindeki birim degisikliklerin
tekdiize olarak algilanabilecegi CIE L*u*v* renk uzayma dayali manuel bir segmentasyon
gerceklestirmistir. Bu makalelerde segmentasyon islemi, yanik yarasinda kiigiik bir bélgenin
bilgisayar faresi yardimiyla se¢imi ile baslamis ve goriintii 6n islemesi ile devam etmistir.
Goriintiiyii tek bir kanala doniistiirdiikten sonra esikleme (thresholding) ve son isleme (post
processing) sonrasinda segmentasyon tamamlanmistir. Bu tiir segmentasyon seklinin en
bliyiik dezavantaji, birden fazla yanik derecesine sahip alan igeren goriintiilerde fare
yardimiyla yanlis olarak segilen bdolgenin istenmeyen segmentasyon sonuglar ile
sonuglanabilmesidir. Manuel sec¢im, tasarlanan yanik tiiriine gore dikkatlice yapilmalidir.
Alonso Betanzos ve digerleri [60] ile Castro ve digerleri [61] ¢alismalarinda bulanik
segmentasyon yontemlerini, yanik goriintiiler iizerindeki kiimeleme yetenekleri agisindan
karsilagtirmiglardir. Her iki ¢alismada da bulanik c-ortalamalar [62], bulanik k-en yakin
komsu [63] ve modifiye bulanik c-ortalamalar [64] yontemleri kullanilirken, [61] ta uzamsal
robust bulanik c-ortalamalar [65] ve ¢ekirdekli bulanik c-ortalamalar [66] algoritmalar: da
analiz edilmistir. Wantanajittikul ve digerleri [67] yeni bir segmentasyon algoritmasi
gelistirmistir. Bu ¢alismada goriintii nce RGB uzayindan YCbCr uzayinin Cr kanalina
doniistiiriilmiis ve sonra deri bolgesini (yanik yarasi dahil) arka plandan ayirmak i¢cin FCM

yontemi uygulanmigtir. Bundan sonra, elde edilen cilt bdlgesine bir Luv doniisiimii
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uygulanmistir. Elde edilen u ve v degerleri, yanik yara bolgesini saglikli deriden ayirmak
icin girdi degerleri olarak FCM kiimeleme algoritmasina verilmigtir. Tam otomatik 6zellikli
bu segmentasyon yontemi, [43]’deki yontemden daha avantajli goériinmektedir. Bununla
birlikte, yontemin performansi, biiyiik 6lgiide goriintiinlin arka planinin karmasikligina
baglidir. Bu yontemin cilt rengine benzer bir arka plana sahip goriintiilerde etkili olmasin
beklemek c¢ok iyimser olacaktir. Badea ve digerleri [54], belli ozellikleri saglayan
goriintiideki herhangi bir alanin deri olarak kabul edilebilecegini belirtmislerdir. Bu
Ozellikler: belli bir RGB-Yuv esiginin gecilmesi; kizilotesi goriintiide 32°C’den fazla bir
sicakliga sahip olunmasi, alanin yanmis olarak isaretlenmis olmamasi. Tran ve digerlerinin
[57] calismasinda goriintiilerdeki yanmamis bolgelerin elimine edilmesi igin goriintiiler 4:3
oraninda standart bir boyuta cekilerek normallestirilmistir. Goriintiiler daha sonra Acha ve
digerleri [45] tarafindan verilen renk bilgisine dayali segmentasyon yontemi kullanilarak
boliimlere ayrilmistir. Bu yoniiyle, bu yontem yar1 otomatik olarak kabul edilmektedir. Kuan
ve digerleri [59] 2017°de bir hibrid segmentasyon yontemi Onermislerdir. Bu yazarlar,
Saranya ve digerlerinin [68] calismasini deri bolgelerini arka plandan ayirabilmek igin
kullanmiglardir. Ardindan segmente edilmis deri bolgesi RGB’den L*a*b* renk uzayina
donistiirilmiistiir. Daha sonra yanik yaray1 goriintiideki viicut béliimiinden ayirmak i¢in a*
bileseni tizerinde Otsu’nun [69] esik degeri yontemi kullanilmigtir. Segmentasyon sonrasi
yanik yara bolgelerinde bulunan kiiclik bosluklari doldurarak bdliinmiis yanik yara
bolgelerini piiriizsiizlestirmek icin son isleme (post-processing) uygulanmistir.

Oznitelik ¢ikarimi gériintii siniflandirmada en énemli adimdir. Bu nedenle, birgok
makalede farkli renk ve/veya doku temelli 6znitelikler 6nerilmistir. Acha ve digerlerinin
[43-45] ve Serrano ve digerlerinin [46] calismalarinda ¢ikarilan Oznitelikler; ortalama
parlaklik (L*), renk tonunun (hue) ortalamasi (h), renk doygunlugunun (chroma) ortalamasi
(c), 151k siddetinin (ligthness) standart sapmasi, renk tonunun standart sapmasi, renk
doygunlugunun standart sapmasi, U*’1n ortalamasi, v*’1n ortalamasi, U*’1n standart sapmasi,
V*’1n standart sapmasi, 151k siddetinin ¢arpiklig, 151k siddetinin basikligi, u*’in carpikligi,
U*’1n basikligl, v*’m c¢arpikligi ve v*’in basikligi seklinde belirtilmistir. Oznitelik segme
algoritmasinin uygulanmasindan sonra elde edilen 6znitelikler su sekilde bulunmustur: 151k
siddeti, renk tonu, renk tonunun standart sapmasi, U*’in renk doygunlugu bileseni, v*
bileseninin standart sapmasi ve 11k siddetinin ¢arpikligi. [67] nin ¢caligmalarinda kullandigi
Oznitelikler; renk tonunun (h) ortalamasi, renk tonunun standart sapmasi, kontrast ve

homojenlik olarak belirlenmistir. Deepak ve digerlerinin [50] ve Suvarna ve digerlerinin [51;
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53] calismalarinda ¢ikarilan Oznitelikler; ortalama ve L*a*b* renk uzaymin V1 renk
doygunlugu diizleminin Ayrik Kosiniis Doniisiimii (Discrete Cosinus Transform-DCT)
fonksiyonunun (2,1). katsayisidir. Acha ve digerleri [48] ¢ok boyutlu 6l¢eklemenin i¢
eksenini tahmin edebilmek i¢in 8 6znitelik ¢ikarmiglardir. Bu 6znitelikler: Cg«p« (renkliligi
6lgmeye calisan sayisal parametre), ogcg (RGB renk uzayinda yer alan aykir1 deger sayisi),
h (renk tonu), v+ (renk tonunun agisal varyansi), sk, (a*’m carpikligi), sk~ (b*’mn
carpikligi), SK s (carpikligin ¢eyrek sapmasi), k. (a*’1n basikligi). Serrano ve digerleri
[49], [48]ye ait 8 dzniteligi Siral Ileri Segme (SIS) ve Sirali Geri Segme (SGS) islemlerinde
kullanmuslardir. C;+p- (renkliligi dlgmeye ¢alisan sayisal parametre), h (renk tonu), k-
(a*’1n basikligi) oznitelikleri iki segme yonteminde de ortak olarak segilirken, v+ (renk
tonunun agisal varyansi) Ve sk« (b*’1n ¢arpiklig1) SIS ve SGS’de secilmis 4. 6zniteliklerdir.
Tran ve digerleri [57] kirmizi, yesil, mavi ve gri renk kanallarina dayali hizli 6znitelik
¢ikarimi {izerine odaklanmiglardir. Kuan ve digerlerinin [59] ¢alismasinda ¢ikarilan renge
dayal1 6znitelikler 151k siddetinin ortalamasi, renk tonunun ortalamasi, renk tonunun standart
sapmasi, a* bileseninin standart sapmasi, b* bileseninin standart sapmasi ve 1s1k siddetinin
carpikligr iken; ¢ikarilan doku Oznitelikleri kontrast, korelasyon, enerji, homojenlik,
ortalama, entropi, pliriizsiizliik, basiklik, carpiklik ve ters fark momentidir.

Segmente edilmis bolgelerin siniflandirilabilmesi igin ¢esitli siniflandirma yontemleri
onerilmistir. Alonso Betanzos ve digerleri [60], segmente edilmis bir bolgeyi
siniflandirabilmek i¢in bu bolgeyi eldeki tiim 6rneklerle karsilastirmis ve bolgeyi, kendisine
en benzer olan ornegin sinifi ile iliskilendirmislerdir. Acha ve digerleri [43; 45] ve Serrano
ve digerleri [46] yaniklar ti¢ farkli derinlige siniflandirabilmek i¢in bir Fuzzy-ARTMAP
sinir ag1 olustururken, [44]’te bu yonteme ek olarak Destek Vektor Makinesinden (Support
Vector Machine-SVM) de yararlanmigtir. Wantanajittikul ve digerlerinin [67] ¢alismalart,
SVM’yi ikinci ve tigiincii derece yaniklari siniflandirmak i¢in kullanan diger bir yontemdir.
Bu yontemin sonuglart Bayes ve k-en yakin komsu siniflandiricilarinin sonuglart ile
karsilastirilmistir. Deepak ve digerleri [50] ve Suvarna ve digerleri [51], k-en yakin komsu
siiflandiricisi, SVM ve sablon eslestirme metotlarini yaniklar yiizeysel, kismi kalinlikta ve
tam kat yanik olarak siniflandirabilmek igin kullanmiglardir. [51]’den farkli olarak [52]’de
ayn1 amag i¢in YSA kullanilmistir. Acha ve digerleri [48] yaniklar yiizeysel, derin ve tam
kat seklinde siniflandirabilmek icin k-en yakin komsu siniflandiricisint ve SVM’yi
kullanmislardir. Aynmi1 yontemler, yaniklarin doku nakline (grafting) ihtiyag duyup

duymamasina gore iki sinifa ayrilmasi i¢in de kullanilmislardir. Suvarna ve Venkategowda
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[53] ¢alismalarinda k-en yakin komsu siniflandiricisini kullanirken, Serrano ve digerleri [49]
SVM’yi uygulamislardir. Badea ve digerleri [54] piksel bazli deri/yanik alani tespit etme
yontemlerini ele almislardir. Uzman cerrahlar tarafindan yanik olarak isaretlenen
goriintiilerin boliimlerinden 32x32 boyutlu 6rnekler alinmis, bu 6rnekler, derin 6grenmeli
Konvoliisyonel Sinir Aglarinin (Convolutional Neural Networks-CNN) [70] egitimi
asamasinda kullanilmislardir. Elde edilen sonuglar, renk-doku modeli [67], renk tonu-
doygunluk modeli [71] ve RGB-Yuv modelinin sonuglar ile karsilastirilmistir. Badea ve
digerlerinin [55] diger bir ¢alismasinda, yazarlar deri-yanik ayrimi igin LeNet mimarisini
[72] ele almuslardir. Yazarlar, bu mimariyi ve Ag Icinde Ag (Network in Network-NiN)
mimarisini [73], deri, hafif yanik, ciddi yanik siniflandirmasi i¢in de kullanmislardir. Tran
ve digerlerinin [56] calismasinda CNN, yanmigin dort dereceye siniflandirilmasi igin
kullanilmistir. Yerel ikili model operatorii (local binary pattern operator), CNN modelinin
girdisi olarak uygulanmistir. Despo ve digerleri [58], deri/yanik siniflandirmasi igin
Tamamen Konvoliisyonel Aglar (Fully Convolutional Networks-FCN) [74] Kosullu
Rastgele Alan (Conditional Random Field-CRF) [75] ile uygulamislardir. Ayn1 yontemler,
bolgenin ylizeysel, ylizeysel/kismi derin kalinlikta, tam kalinlikta ve yanmamis olarak
smiflandirilmasinda da kullanilmistir. WEKA [76] yaziliminin yardimiyla, Kuan ve digerleri
[59] yaniklari ti¢ derinlikte siniflandirabilmek i¢in lojistik regresyon, rastgele orman gibi 20
farkli siniflandirma algoritmasint kullanmiglardir. Sabeena ve Kumar [77], goriintii bazli
gozetimli 6grenme yaklasimi ve c¢ok Olgekli bir siiper piksel bilgisayar tabanli SVM
siniflamasina dayanan bir modeli paralel yayilimla birlikte onermislerdir.

Literatiirde yer alan yontemlerin yaniga iliskin dijital goriintiileri siniflandirmadaki

performanslarina iliskin bilgiler Boliim 3’te verilmistir.

1.10. Yanik Goriintii Veri Tabam

Bu tezde kullanilan goriintiiler KTU Farabi Hastanesi Yanik Unitesi’nden temin
edilmistir. Gorilintii alimi, dijital kameralar ve cep telefonlar1 kullanilarak herhangi bir
protokol takip edilmeden tibbi hemsireler veya teknisyenler tarafindan hastane kosullarinda
gerceklestirilmistir. Veri tabani, yaslari genis bir yelpazeyi kapsayan yanik hastalarinin
toplam 105 goriintiisiinii icermektedir. Gortintiiler farkli ¢oziiniirliiklerde olmakla beraber
etik degerlendirmeler nedeniyle bazi goriintiiler kirpilarak 1024x768 piksel boyutuna

getirilmistir. Bu islem sirasinda herhangi bir 6lgeklendirme islemi uygulanmamastir.
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Her goriintiiniin deri ve yanik pikselleri uzman doktorlar tarafindan manuel olarak
isaretlenmigtir. Dolayisiyla, veri tabaninda yer alan 105 goriintiiye karsilik 105 adet de
etiketli goriintii bulunmaktadir. Etiketlendirme sirasinda, goriintiilerde golgede kalan veya
cok fazla parlayan alanlar da bulundugu bolgeye gore deri veya yanik olarak diisiintilmiistir.

Isaretli yanik goriintiisiiniin bir 6rnegi Sekil 6°da gosterilmektedir.

Sekil 6. Deri/yanik isaretleme 6rnegi: soldaki orijinal renkli resim; sagdaki isaretli
resim (mavi: deri, kirmizi: yanik)

1. Veri Seti
(VS-1)
(21 Gériintii)

2. Veri Seti
(VS-2)
(21 Goriintii)

3. Veri Seti
(VS-3)
(21 Goriintii)

4. Veri Seti
(VS-4)
(21 Goriintii)

5. Veri Seti
(VS-5)
(21 Goriintit)

Sekil 7. Tezde kullanilan alt veri seti 6rnekleri
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Tezde, performans sonuglarinin gegerliligini artirmak i¢in bes katmanli bir ¢apraz
dogrulama tasarimi gelistirilmistir. Yiiz bes goriintii rastgele olarak Veri Seti 1 (VS-1), VS-
2, VS-3, VS-4, VS-5 olarak adlandirilan bes alt veri kiimesine ayrilmistir. Her bir veri seti
Sekil 7°de goriildiigi gibi 21 goriintiiden olusmustur.

Segmentasyon tabanli siniflandirma isleminde siniflandiricilarin egitimi asamasinda
kullanilmak tizere, alt veri setlerindeki tiim goriintiilerin deri, yanik ve arka plan
bolgelerinden 64x64 piksel boyutlu doku o6rnekleri Sekil 8.a-c’dekine benzer sekilde

cikartlmugtir. Tlgili veri setini temsil etmesi amaciyla, her bir alt veri setinden 450’ser adet

deri, yanik ve arka plan 0rnegi rastgele olarak se¢ilmistir.

Sekil 8. Cikartilan doku 6rnekleri. (a) Deri doku ornekleri, (b) Yanik doku érnekleri, (c)
Arka plan doku ornekleri

Ayrica, semantik segmentasyon isleminde, her bir yanik goriintiisii 32x32 ve 64x64
piksel boyutlu bloklara Sekil 9°daki gibi boliinmiis, SegNet ve U-Net mimarisinin egitim

basamaginda ve goriintiilerin test edilmesi isleminde bu bloklar kullanilmustir.

Sekil 9. Semantik segmentasyonda kullanilacak doku 6rnekleri



2. YAPILAN CALISMALAR

2.1. Yanik Gériintiilerinden Oznitelik Cikarma islemi

Goriintii dokusu, bir goriintlinlin renk veya yogunlugunun mekéansal diizlemdeki
diizeni hakkinda bilgi verir [78]. Deri ve yaniklarin kendine 6zgii karakteristik 6zelliklere
sahip olduklar1 bilinmektedir. Gortintiilerdeki deri ve yanik olarak isaretlenen alanlardan
cikarilacak olan oOznitelikler siniflandirma asamasinda biiylik yarar saglayacaktir. Bu
amagla, her bir alt veri setinden 1350 (her siniftan 450 tane) doku (toplamda 6750)
orneklenmistir ve bu dokularin her biri i¢in, gri seviye histogram istatistiklerini [79],
Haralick [80] istatistiklerini ve renk kanallarina iliskin ortalama parlaklik istatistiklerini

iceren Oznitelikler ¢ikarilmistir.

2.1.1. Gri Seviye Histogram Istatistikleri

Goriintlideki bir bolgenin yogunluk dagilimi hakkinda faydali bilgiler, ilgili bolgenin

istatistiksel ozelliklerine bakilarak elde edilebilir. Subashini ve digerleri [79] gri seviye

Tablo 3. istatistiksel histogram 6zniteliklerinin listesi

Ortalama: Ortalama piksel yogunlugu Tekdiizelik: Histogramin tekdiizeligi

2ij Xij L=
==y l_zop( )
Standart Sapma: Ilgilenilen bolgenin standart | Basikhk: Histogram dagilimmin diizgiinliigiinii
sapmasi belirlemek i¢in bir 6l¢iim

Y — w*
(i — )2 K = 2uMi
o= /M N = Do
N

Piiriizsiizliik: Ilgilenilen bélgenin piiriizsiizliigii Modifiye Standart Sapma: Ortalama kontrast

1

R=1- (1+0?) O = Jzij(xij - H)zp(xij)

Carpikhik: Ortalama piksel yogunlugu degerinin
etrafinda simetri Gl¢iisii
_ Zij(xij —pn)?

Ng3

S

Xij: (i, ]) konumundaki gri seviye piksel degeri; N: goriintiideki piksel sayisi, L: gri seviyelerin sayisi, p(i):
histogramdaki yogunluk seviyesi i'nin olastigr ve P(x;;): x;; ‘deki yogunluk seviyesinin olasilig
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histogramdan ¢ikarilan Tablo 3’teki dokuz istatistiksel 6zelligi destek vektor makinesinin
egitimi i¢in kullanmis ve meme dokusunu ii¢ farkli sinifa ayirmislardir. Benzer mantikla, bu
calismada, deri, yanik ve arka plan dokularindan ayni 6zniteliklerin 7 tanesi ¢ikarilmustir.
Bu amagla, RGB renk uzaymin R, G, B kanallar1 ve CIE L*a*b* [81] renk uzaymnin L*, a*,
b* kanallar1 kullanilmistir. RGB renk uzayinin gri kanalinin da eklenmesiyle, her doku i¢in

toplam 49 6znitelik ¢ikarilmistir.

2.1.2. Haralick Doku Oznitelikleri

Haralick ve digerleri [80], gesitli doku 6zniteliklerini ¢ikarmak igin gri seviye birlikte
goriilme matrisi (Gray-Level Co-occurrence Matrix-GLCM) kullanimini bagslatmistir.
GLCM, goriintiideki komsu piksellerin goreceli konumu hakkinda bilgi vermek icin satirlar
ve siitunlarin gri seviye yogunluk degerlerini temsil ettigi bir kare matristir. GLCM, gri
seviye degeri ‘i’ olan bir pikselin, yatay (0°), dikey (90°) veya gapraz (45° veya 135°)
konumdaki bitisik bir ‘J° pikseliyle ne siklikta birlikte gorildigliini gosterir (i ve |
gortntiideki gri seviye degerleridir). Bir gériintiiniin GLCM’si, yarigapt d ve yonii 0 ile
tanimlanan bir yer degistirme vektorii (t) kullanilarak hesaplanir. GLCM matrisi Esitlik

1’deki formil kullanilarak bulunur.

Caxay (L)) = Z Z {1,1(;9. q) =ivel(p+4x,q+4y) =j .

0,diger hallerde
p=1q=1

Esitlik 1°de I(p, q) goriintii fonksiyonudur, m ve n resim genisligi ve yiiksekligidir, Ax
ve A4y, d ve 0 ile tanimlanan uzaklik parametreleridir. Sekil 10, d = 1 oldugunda, farkl
oryantasyonlardaki gri seviye birlikte goriilme matrisinin hesaplanmasina iligkin bir 6rnegi
gostermektedir.

GLCM hesaplandiktan sonra, matrisin her bir eleman1 Esitlik 2’deki formiil

kullanilarak normalize edilir.

C(i.))
N, N
ko1 2y €k D

()

Pij =

Esitlik 2°de N, goriintiideki gri seviyelerin sayisini belirtmektedir. p;;, normalize

edilmis GLCM’nin (i,j). elemanidir.
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4 gri seviyeye sahip
orijinal goriintii (5x35
Oryantasyon (0°, 45°, 90°, 135°) | c¢dziiniirliigiinde) d = 1icin GLCM
2] 1[4l4a 3fﬂ1 2[3]4
i 2 [@ D/ D] | [1{3)olo0]2
o 347410l D| [2]Z]o]o0]o0
3/3/3/471]||[3]0]0]3]3
3/3/4/4al1(|[4/3]0]1]3
45°
AR ORNE 1[2]3]4
2211 114||[1holo]1]3
G AT 1] [2]g]olo]o
333l 1] [3(a2)ol2]2
3/ 34l art{aTalolo]1
90°
2] 1 4]3 1[2]3]4
2 Y11 14| |[1]4]0]0]3
31| |[2]o]1]0]0
3/3 4/1||[3]o]1]3]2
303 1Ll 2Yo 21
e O
1350
2[1[4]4]3 1[2]3]4
20t fal|[1]3]1]o]2
3la 4 11]|[[2Tedo0]0]0
3 [N LHaloloy2]t
3’3\‘5‘1'1 4[1[12) 2

Sekil 10. d = 1 oldugunda farkli oryantasyonlardaki gri seviye birlikte
goriilme matrisinin  hesaplanmasina iliskin bir 6rnek
(rastgele dretilmis dort gri  seviyeye sahip 5x5
¢oziliniirliiglinde bir 2D gri-seviye goriintii kullanilmigtir)

Sunulan tezde, hesaplama istikrarsizligi nedeniyle maksimum korelasyon katsayisi
Ozniteligi hesaplanmamis, Tablo 4’te gosterilen GLCM’den ¢ikarilan Haralick
Ozniteliklerinden sadece ilk 13’# kullanilmustir [82]. RGB (R, G ve B kanallarini kullanarak
hesaplanan gri kanal da eklenerek) ve L*a*b* renk uzaylarinin her bir kanali igin 0°, 45°,
90° ve 135°’de bir GLCM olusturulmustur. Dolayisiyla, toplam 28 adet GLCM olusturulmus
ve toplam 364 (28 x 13) Haralick ozniteligi ¢ikarilmistir. Bu prosediir Sekil 11’de
gosterilmektedir.

RGB renk uzayimin her kanali i¢in, 256x256 boyutunda bir GLCM olusturulmustur.
Bununla birlikte, L*a*b* renk uzaymnin renk skalalart RGB renk skalasindan farkli
oldugundan L*a*b* i¢cin GLCM diiretiminde ilave hesaplamalar yapilmistir. L*a*b* renk
uzaymin ilk bileseni, parlaklik bilgisini iceren ve 0 ile 100 arasinda degerleri alan L*’dir.
Dolayistyla, L* kanali igin GLCM 101x101 boyutunda olusturulmus ve Haralick

Oznitelikleri bu matris tizerinden hesaplanmigtir. L*a*b* renk uzaymin b* kanali -128
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d=1ve 0° icin GLCM
d=1 ve 45° icin GLCM
R Kanali d=1 ve 90° i¢cin GLCM

d=1ve 135° icin GLCM

d =1 ve 90° icin GLCM
d=1ve 135° i¢in GLCM

d=1 ve 0°i¢cin GLCM
B Kanali d=1 ve 45° icin GLCM
d =1 ve 90° icin GLCM

d=1ve 135° icin GLCM

d=1ve 0° icin GLCM
Gri Kanali d=1 ve 45° i¢cin GLCM
d =1 ve 90° icin GLCM

d=1 ve 135° icin GLCM

d=1ve 0° icin GLCM
d=1 ve 45° icin GLCM
L* Kanali d =1 ve 90° icin GLCM

d=1 ve 135° icin GLCM

d=1ve 0° icin GLCM
CIE L*a*b* a* Kanali d=1ve 45° icin GLCM
d =1 ve 90° icin GLCM

d=1ve 135° icin GLCM

d=1ve 0°icin GLCM .
b* Kanali d=1ve 45° icin GLCM .
d =1 ve 90° icin GLCM 13 H.
d=1ve 135°icin GLCM —* 13 H.

Sekil 11. Haralick dznitelik ¢ikarma prosediirii. H. O., Haralick dzniteligi
i¢in kisaltmadir

d=1 ve 0°i¢cin GLCM
G Kanah § d =1 ve 45° icin GLCM

RGB

AWML AA A
=k

(mavimsi yesil) ile 127 (pembemsi bir magenta) araliginda deger alirken a* kanali da -128
(mavi) ile 127 (sar1) araliginda deger almaktadir. Bu kanallar i¢in 128 degeri her bir piksele
eklenmis ve boylelikle aralik 0 ile 255 araligina kaydirilmistir. Bu islemden sonra, a* ve b*
kanallar1 i¢in ayr1 ayri 256x256 boyutunda birer GLCM olusturulmustur. Haralick

Oznitelikleri bu matrisler kullanilarak hesaplanmstir.

2.1.3. Ortalama Parlaklik Degerleri

Doku ve renk, goriintii segmentasyonunda kullanilan temel ozelliklerdir. Bazi
siniflandirma islemlerinde tek basina renk 6zelliginin ayirt edicilikte yeterli olabilecegine
inanilmaktadir. Bu mantikla, rekabetgi bir 6znitelik matrisi olusturabilmek i¢in, RGB (gri
kanal dahil), CIE L*a*b*, HSV ve YCbCr renk uzayna ait renk kanallarinin ortalama piksel
degerleri bir Oznitelik matrisi i¢inde toplanmistir. Boylelikle, her bir doku o6rnegi icin

toplamda 13 6znitelik ¢ikartilmistir.



Tablo 4. Haralick Oznitelikleri

25

Agisal ikinci Moment (Tekdiizelik veya
enerji olarak da bilinir):

Toplam Entropi:

2Ng [ Ng Ny Ng Ng
Ng Ng
_ZZ 2 fsz_z Zzpjk log Zzpjk
- pij i=2 | j=1 k=1 j=1 k=1
i=1 j=1 j+k=i j+k=i
Kontrast: Entropi:
Ng-1 Ng Ny Ng Ng
f, = Z n? Z Zpij _Zzpijlog (Pif)
n=0 =1 j=1 i=1j=1
li-jl=n
Korelasyon: Fark Varyansi:
Ng Ng '
(i = )G = 1Dy fio 2
fz= Ng-1 Ng-1 Ng Ny Ng Ng
i=1j=1 =%y
’ A SO IDNDNT | DI
U, ve o, GLCM matrisinin satir bazli k=0 m=0 \ =1 j=1 / \ =1 j=1 /
li-jl=m li-jl=k

ortalama ve standart sapmasi; p, Ve o,
GLCM matrisinin slitun bazli ortalama ve

standart sapmast.

Kareler Toplami (Varyans):

Ng Ng

o= > =1 py

i=1 j=1

Fark Entropisi:

Ng‘1( Ng Ng

ZEEDRD) Zw g

k=1 j=1 k=1
I1 kI i

Ters Fark Momenti (Homojenlik):

Ng Ng

i=1j=1

Korelasyonun Bilgi Olciileri:
fo— HXY1
fi2 = ———v o
max (HX, HY)

fis = 1 — eV 20X2F)
burada HX ve HY p, ve p, 'nin entropileri ve

HXY1 = — Zupi,-log (P (OPy (1))
HXY2= =) p(Opy0) 108 (< (0P ()
px (@) —Z, 1 Dij py() = Zl L Dij

Toplam Ortalama:

> S

]+k i

2Ny

fim )

En Biiyiik Korelasyon Katsayisi:

fia = /Q'un ikinci en biiyiik 6zdegeri

burada
Ng
.. . DikPjk
L = l———<
0D =2 G

Toplam Varyans:

2Ng

fr = Zo—fS)Z Zzp,k

]+k i

Ny : goriintiideki gri seviye sayisi; p;;: Normalize edilmis GLCM deki (i ). eleman.
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2.2. Yamk Goriintiilerinin Segmentasyonu

Sunulan tezde deri ve yanik simiflandirma islemi, segmente edilmis goriintii bolgeleri
tizerinden c¢ikartilan oOznitelikler kullanilarak yapilmaktadir. Dolayisiyla siniflandirma
islemine gegmeden Once her bir yanik goriintiisii homojen piksel gruplarina boliinmekte,
daha sonra ise egitilmis siniflandiricilar tarafindan bu piksel gruplart siniflandirilmaktadir.
Tezin bu boliimiinde, tezde kullanilan segmentasyon ve simiflandirma metotlar1 hakkinda
teorik bilgilere yer verilmektedir.

Segmentasyon islemi igin, literatiirde siklikla kullanilan Bulanik c-Ortalamalar, k-
Ortalamalar, Beklenti Maksimizasyonu [83] ve Basit Lineer iteratif Kiimeleme [84]
yontemleri yapilan bazi modifikasyonlarla yanik goriintiilerine uygulanmistir. Renk
uzaylarinin segmentasyon {izerindeki etkisini gormek igin, her bir test goriintiisit RGB renk
uzayindan L*a*b*, HSV ve YCDCr renk uzaylarina dontistiiriilmiistiir. Her bir segmentasyon
yonteminin yapisina gore, CIE L*a*b* uzaymin a* ve b* kanallari, HSV uzaymin H ve S
kanallari ile YCbCr [85] renk uzayimin Cb ve Cr kanallar1 kiimeleme isleminde ayr1 ayr1 giris
verileri olarak kullanilmistir. Veri tabanindaki goriintiilerin arka planlarinin karmasik yapisi
nedeniyle kiimelerin sayis1 3 (deri, yanik, arka plan) olarak ayarlanamamustir. k-Ortalamalar,
FCM ve BM kiimeleme yontemlerinde, Calinski-Harabasz kriteri her bir test goriintiisiinde
en uygun kiime sayisini belirlemek i¢in kullanilmistir. Bununla birlikte, SLIC yonteminde,
segmente edilmis her bir bolge yaklasik olarak 50 pikselden olusacak sekilde goriintii

boyutuna gore kiimeleme islemi yapilmustir.

2.2.1. k-Ortalamalar Yontemi

Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri arasinda yer alan k-ortalamalar yontemi
kiime i¢i benzerlikler en yiiksek, kiimeler aras1 benzerlikler ise en diisiik olacak sekilde n
adet veriden olusan veri setini 6nceden belirlenen k adet kiimeye bolmeyi amaglar. Bu
yontemde en iyi k adet kiime Esitlik 3’teki amag¢ fonksiyonunun minimize edilmesi ile

bulunur.

n k
= )0 ©
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2

Esitlik 3’te, k kiime sayisini ve n nesne sayisini gostermektedir. D}, nesneler ile kiime

merkezleri arasindaki uzaklik Olgiisiidiir. Kiimeleme analizlerinde uzaklik normu olarak

genellikle OKlid uzakliklart kullamilmakta (L2 normu) ve ||x;; — ¢;||*, 1 < j < k seklinde
hesaplanmaktadir. Burada x;;, j’inci kiimedeki i’inci nesneyi; ¢; ise j’inci kiime merkezi
prototipini ifade etmektedir. k-Ortalamalar algoritmasi asagidaki adimlardan olusmaktadir
[86].

1) X veri setinden rastgele olarak k adet kiime merkezi segilir.

2) Veri noktalari ile kiime merkezleri arasindaki uzakliklar hesaplanir.

3) Veri noktalari uzakligi kendilerine en kii¢iik olan merkezlerin ait oldugu kiimelere

atanir.

4) Kiime merkezleri Esitlik 4 ile giincellenir.

x..
vj=zi,1SjSk (4)

5) Kiime degistiren veri noktalart yoksa ya da birbirini izleyen iki adimda hata
kiimelerindeki artis tanimlanmis bir yaklasma degerine esit veya kiiciikse
kiimeleme sona erdirilir, degilse 2. adima gegilerek islemler tekrarlanir.

Sunulan tezde kullanilan k-Ortalamalar algoritmasinda uzaklik hesaplamalarinda
Oklid uzakligi kullanilmistir. Kiime merkezleri i¢in baslangic degeri olarak verilen
degerlerin optimize edilebilmesi igin ise k-Ortalamalar++ algoritmasi tercih edilmistir. D (x)
ile veri noktast x’ten se¢ilen merkez noktasina olan en kisa mesafe gosterilirse, bu
algoritmanin adimlari su sekildedir:

1) Tekdiize dagilim olarak rastgele bir ¢; kiime merkezi segilir.
D(xI)Z
Yxex D(x)?

3) Adim 2 k adet merkez segilene kadar tekrar edilir.

2) Bir sonraki kiime merkezi olan ¢; = x' € X, olasiligi ile secilir.

4) Standart k-Ortalamalar algoritmasindaki adimlar ile devam edilir [87].

2.2.2. Bulanik c-Ortalamalar Yontemi

Bulanik c-Ortalamalar (Fuzzy c-Means-FCM) yontemi, 1973’te Dunn [88] tarafindan
gelistirilen ve 1981°de Bezdek [89] tarafindan modifiye edilen, veriyi iki veya daha fazla
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kiimeye bolmeyi saglayan bir yontemdir. X = {xy, x5, ..., xp }, xx € RP (1 < k < n) olmak
tizere n adet etiketsiz 0znitelik veri vektoriiniin bir kiimesi; ¢ (2 < ¢ < n), X kiimesinde
tanimlanan bulanik kiimelerin sayisi, u;, = {u;(x;), 1 < i < ¢,1 < k < n}, k’inci vektoriin
i’inci kiimeye olan tiyelik fonksiyonunu gostermek iizere Esitlik 5-7 ile belirtilen {i¢ sart

saglandigi taktirde X ’te sinirlandirilmis bulanik ¢ kiime bulunmus olur.

0<up=<1 Vik (5)
n

0<Zuik<n, Vi (6)
k=1

-

ug =1, Vk @)
=1

Esitlik 7°deki kosul saglanmadigi taktirde, bulanik ¢ kiimeleme islemi kisitsizdir
denmektedir. FCM, kisitli optimizasyon islemi ile amag fonksiyonunu minimize ederek c
adet bulanik kiimeyi saptayabilmektedir. FCM kiimeleme algoritmasinda gergeklestirilen bu

optimizasyon prosediirii Esitlik 8’de gosterildigi sekildedir [90; 91].

n c
In(UViX) = > ()™l — il
Minimum c k=11=1

(8)
Kisit: Zuik =1, Vk

i=1

Esitlik 8'de U ={[uj), 1<i<c, 1<k <n} bolme (partition) matrisi; V =
{[vil, 1<i<c}, v €RP elde edilen kiime merkezleri vektorii; m € (1,0) iiyelik
derecesi agirlik etkisini ayarlamak i¢in bir indekstir ve || . || 4 herhangi bir i¢ ¢arpim normdur.

Esitlik 9 ve Esitlik 10°da, Esitlik 8’deki sinirlandirilmis optimizasyon problemini
¢ozmek icin kullanilan kiime merkezleri ve ilgili liyelik fonksiyonlarina iligkin bagmtilar

verilmektedir.
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n m
_ k=1 Uik X

, 1<i<c
Ll ®
1 ,
2= 1<i<c¢ 1<k<n
c i — villa (10)
=\l =,

Esitlik 9 ve Esitlik 10 tekrarlamali bir optimizasyon prosediirii teskil etmektedir [90].

Literatiirde, iki ¢esit iterasyon algoritmasi bulunmaktadir [92]. Bu algoritmalarin birincisi,

K’inci iterasyon i¢in, sirayla Vi_;, Uy, Vi’yi hesaplar ve ||V, — Vi_illerr < € sartim

dogrular. Ikinci tip algoritma ise sirayla Uy_y, Vi, Ug’y1 hesaplar Ve ||Uy, — Up_1llorr < E

kosulunu kontrol eder. Ikinci algoritmada birinci algoritmaya gore yakinsamasi gereken

daha fazla parametre oldugu igin, ikinci algoritma daha yavastir [90; 92].

Birinci tip FCM kiimeleme algoritmasinin adimlari asagidaki gibi dzetlenebilir [90]:

1)

2)

3)

4)

¢ kiime sayisi, m indeks degeri ve vy, vy, ..., v, kiime merkezlerinin baslangic
degerleri segilir.
Uyelik dereceleri olan u;; (1<i<c,1<k<n) Esitlik 10 kullanilarak

hesaplanur.

Esitlik 9 kullanilarak vly eni, vzy eni,..., 24 ent giincellenmis kiime merkezleri elde
edilir.

y

Eger miax{”vl- - ; eni”err} < € sart1 saglanirsa algoritma durdurulur, sart

saglanmazsa Adim 2’ye doniiliir.

2.2.3. Beklenti Maksimizasyonu Yontemi

Beklenti Maksimizasyonu (BM) algoritmasi, 1977 yilinda ilk olarak Dempster ve

digerleri [83] tarafindan 6ne atilmis bir yontemdir. k-Ortalamalar algoritmasina benzer bir

kiimeleme algoritmasi olmasina ragmen, kiimelere dahil edilecek nesnelerin belirlenme

bi¢imi olasiliksal bir yaklasim igermektedir. Iteratif bir yapiya sahip olan bu algoritma

incelenmek istenen verinin yerel maksimum olasiligin1 bulmak i¢in kullanilmaktadir.
Maksimum olabilirlik hesabir Gauss Karisim Modeli (Gaussion Mixture Model-GMM) ile
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modellenerek yapilmaktadir. Bir verinin Gauss karigim yogunluk fonksiyonu Esitlik 11°de

gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

M

P(X,0) = ) aiP.(X,6) (11)

i=1

Esitlik 11°deki X = [Xy, X3, ..., X5], s boyutlu rastgele degisken bir vektor; s, veri
histograminin gri seviyedeki maksimum degeri; «;, verinin her bir bileseninin agirliklari;
0; = {u;, 0;} olmak iizere, y;, GMM’deki ortalama deger, o; ise standart sapmadir. P;,
GMM’deki dagilim fonksiyonudur ve Esitlik 12°deki gibi ifade edilir.

WES]
P(X,0) = ( >e 2% (12)

oV 2m

BM, iki adimdan olusan bir algoritmadir. Birinci adim beklenti (E) adimi, ikinci adim
ise maksimizasyon (M) adimidir. Beklenti adiminda ilk olarak olasilik yogunluk fonksiyonu
olusturulur. P(X,Y\0), olasilik yogunluk fonksiyonudur. X, giris verilerini, Y ise
hesaplanmamis veya eksik verileri ifade eder. Olasilik yogunluk fonksiyonu olusturulduktan
sonra logaritmik olasilik fonksiyonu elde edilir. Olasilik yogunluk fonksiyonu, L(6) ile
gosterilir. Her bir veri i¢in 6 parametresi, t. iterasyona kadar devam ettirilir. Verinin
tamamina ait olasilik fonksiyonlarimin beklenen degerleri Esitlik 13 ile hesaplanir.
Boylelikle verilen gozlem degerleri ile eksik verilerin ve model parametrelerinin tahmini

yapilmis olur.
P(6\6®) = Ey\x g [log L(6; X, )] (13)

Daha sonra M adiminda, beklenti adiminda bulunan her bir 8 parametresi i¢in Esitlik

14 ile maksimum degerler hesaplanir.
8+ = argy max ®(6\0©) (14)

Bu islem hesaplanan parametrelerdeki meydana gelen degisimlerin sona ermesine

kadar devam eder. Hesaplanan logaritmik benzerlik fonksiyonuna goére giris verilerinden
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cikis verileri elde edilir. Elde edilen ¢ikis verileri ilgili kiimelere dahil edilir. Boylece

goriintii segmentasyon islemi tamamlanmis olur [93].

2.2.4. Basit Dogrusal Iteratif Kiimeleme

Siiperpiksel, benzer ozellikler sergileyen piksellerin birlestirilerek tek bir piksel ile
ifade edilmesidir. Basit Dogrusal Iteratif Kiimeleme (Simple Linear Iterative Clustering-
SLIC) [84], gorintide siiperpikseller olusturmak amaciyla kullanilan ve k-Ortalamalar
algoritmasinin uyarlamasi olan bir segmentasyon yontemidir. Sahip oldugu iki onemli
ozellikle k-Ortalamalar yonteminden ayrilmaktadir.

1) Arama uzayini siiper piksel boyutuyla orantili olarak sinirlandirmak optimizasyon
siirecindeki uzaklik hesaplama islemlerinin sayisinda yiiksek oranda diislise neden
olmaktadir.

2) Agirlikli bir mesafe dl¢iisii, renk ve konumsal yakinlik bilgilerini birlestirirken,
ayni zamanda siiper piksellerin boyutu ve kompaktlig1 iizerinde kontrol saglar.

SLIC algoritmasinin kullanimi ve anlasilmasi kolaydir. Algoritmanin tek parametresi
olan k, yaklasik olarak esit biiytikliikteki siiper piksellerin istenen sayisidir. CIE L*a*b* renk
uzayindaki renkli goriintiiler i¢in kiimeleme prosediirii, k adet baslangi¢ kiime merkezinin
(C; = [l; a; bix; y;]T) S piksel aralikli diizende bir kafes (grid) lizerinde 6rneklendigi bir
baslangi¢c adimiyla baglar. Kabaca esit boyutta siiperpikseller tiretmek igin kafes araligi S =
\/N—/k olarak alinir (Burada N goriintiideki toplam piksel sayisidir). Merkezler, 3x3 piksel
komsuluktaki en diisiik gradyan konumuna karsilik gelen kaynak konumlarina taginir. Bu
islem, bir stiperpikselin kenar iizerinde merkezlenmesini 6nlemek i¢in yapilir. Daha sonra,
atama adiminda, her bir piksel i, arama bolgesi konumu ile ¢akisan en yakin kiime merkezi
ile iliskilendirilir. Algoritmanin hizlanmasindaki anahtar nokta da budur, ¢iinkii arama
bolgesinin boyutunu smirlamak, uzaklik hesaplamalarinin sayisini 6nemli bir sekilde
azaltmaktadir. Bu da her bir pikselin tiim kiime merkezleriyle karsilastirildig1 geleneksel k-
Ortalamalar kiimelemesine kiyasla 6nemli bir hiz avantaji saglamaktadir. Bu islem, her bir
piksel i¢cin en yakin kiime merkezini belirleyen bir D uzaklik O6l¢iisii kullanilarak
yapilmaktadir. Bu uzaklik Labxy uzayinda tanimlanmis 5 boyutlu (5D) bir Oklid uzakligidur.
CIE L*a*b* renk uzayinda bir piksele ait renk [L a b ]T ile belirtilmektedir ve her bir renk
kanalinin alt-iist smirlar bilinmektedir. [xy ]T ile ise piksele ait konum koordinatlarmi

gostermektedir ve bu degerler goriintiiniin boyutuna gore degisiklik gosterebilmektedir.
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Dolayistyla 5D Oklit uzakligi kullanilirken genis siiperpiksellerde konum parametresine
renge oranla daha fazla agirlik verilebilmektedir. Kiigiik siiperpikseller i¢in ise tam tersi bir
durum s6z konusudur. Konumsal ve renge iliskin uzakliklar1 tek bir 6l¢iide birlestirebilmek
i¢in renk yakinligs, iliskili kiime i¢indeki maksimum renk uzakligi (N,) ile; konum yakinligi
ise iligkili kiime igindeki maksimum konum uzakligi (N) ile normalize edilmelidir.

Normalize edilmis uzaklik 6l¢iisii D" Esitlik 15°teki gibi yazilabilir.

de = \/(lj — 1) +(a;—a))" + (b= b)),

dg = J (g —x) +(-w), (15)

Belirli bir kiime i¢inde beklenen maksimum konumsal mesafe, érnekleme araligina

karsilik gelmelidir, Ny = § = \/(N/k). Maksimum renk mesafesi olan N,’yi belirlemek ise
o kadar kolay degildir, ¢iinkii renk mesafeleri kiimeden kiimeye ve goriintiiden goriintiiye
onemli olglide degisebilmektedir. Bu problem, N, nin bir m degerine sabitlenmesiyle Esitlik
16’daki sekilde 6nlenebilir.

- (5 (3 - e (8

D’yi bu sekilde tanimlamak, renk benzerligi ve konumsal yakinlik arasindaki goreceli
Oonemin tartilmasina da izin vermektedir. m biiyiikk oldugunda, konumsal yakinlik daha
onemlidir ve ortaya ¢ikan siiperpikseller daha kompakttir (Yani siiperpiksellerin alan/gevre
orani daha disiiktiir). m kii¢iikk oldugunda, elde edilen siiperpikseller goriintii sinirlarina
daha siki yapisirlar, ancak daha az diizenli boyut ve sekle sahiptirler. CIE L*a*b* renk
uzayini kullanirken, m [1,40] araliginda alinabilir.

Bir siiperpikselin beklenen konumsal genisligi yaklasik SxS biiyiikligiinde

oldugundan, benzer piksellerin aranmasi, siiperpiksel merkezinin etrafindaki 2Sx2S’lik bir
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alanda yapilir. Her bir piksel en yakin kiime merkezi ile iligkilendirildikten sonra bir
giincelleme adm, kiime merkezlerini, kiimeye ait tiim piksellerin ortalama [L a b x y]T
vektori olarak ayarlar. Yeni kiime merkezi konumlari ile 6nceki kiime merkezi konumlari
arasindaki artik hata E’yi hesaplamak i¢in L, normu kullanilir. Atama ve giincelleme
adimlari, hata yakisayana kadar iteratif olarak tekrarlanabilir. islem sonras1 bir adim olarak,

ayrik kalmis pikseller yakinlarinda bulunan stiperpiksellere atanirlar.

2.2.5. Calinski-Harabasz indeksi ile Optimum Kiime Sayisinin Belirlenmesi

Calinski ve Harabasz tarafindan 6nerilen Calinski-Harabasz (CH) indeksi [94], kiime
ici ve kiimeler arasi kareler toplamini temel alarak k kiimeye sahip bir kiimelemenin
gecerliligini (kalitesini) dlgmekte ve optimal kiime sayisinin bulunmasini saglamaktadir.

Kiimeler arasi kareler toplami, SSg; kiime igi kareler toplami, SSy,; kiime sayisi, kK ve

gozlem sayisi n ile gosterildiginde CH indeksi Esitlik 17 kullanilarak hesaplanir.

SSy  (n—k)

=5 -1 a7

k, kiime sayisini; m;, K kiimesine iliskin kiime merkezini; u, tim Orneklerin
ortalamasin1 ve ||m; — u||, kiimenin merkezi ile tiim drneklerin ortalamasi arasindaki Oklid

uzakligini gostermek iizere, ortalama kiimeler arasi kareler toplami Esitlik 17 ile bulunur.

k

SSp = Z n [lm; — ull? (18)

i=1

x, bir 6rnegi; p;, i’inci kiimeyi; m;, p; kiimesinin merkezini; ||x — m;||, 6rnek ile kiime
merkezi arasindaki Oklid uzakligim gdstermek iizere, ortalama kiime igi kareler toplami

Esitlik 18 ile bulunur.

k

SSw =) ) lx—ml? (19)

i=1 x€p;
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Biiylik CH indeks degeri kiimelemenin daha iyi yapildigin1 gosterir. Bu nedenle, iyi
tanimlanmis bir kiimelemenin SSp degerinin yiiksek, SSy, degerinin ise diisikk olmasi
beklenir. CH indeksine gore maksimum CH degerine ulasilan kiime sayisi, optimal kiime

sayisi1 olarak secilmektedir.

2.3. Yanik Goriintilerinin Siniflandirilmasi

Bu boliimde smiflandirma teknikleri, deri, yanik ve arka plan doku orneklerini
siniflandirmadaki performanslar1 agisindan karsilastirilmustir. Ilk olarak, siniflandiricilar,
Bolim 2.1.1 ve Bolim 2.1.2°de ¢ikarilan gri seviye histogram istatistikleri ve Haralick
ozniteliklerinin kombinasyonunu igeren Oznitelik Matrisi 1 (OM-1) ile egitilmistir. OM-1
toplamda 413 6znitelikten olusmustur. Her bir yontem igin, siniflandiricilarin egitilmesi ve
test edilmesi asamasinda 10-katmanli ¢apraz dogrulama uygulanmustir. Egitim modellerinin
istatistiksel performanslari, [95]’te tanimlanan metriklerin makro ve mikro ortalama
versiyonlari kullanilarak 6l¢tilmiistiir. Bir sonraki adimda, daha iyi veya esdeger performansi
saglayabilecek optimum sayida 6znitelige sahip daha basit bir modelin bulunabilmesi igin
ileri se¢im algoritmasindan [96] yararlanilmustir. Secilen dznitelikler, 6znitelik matrisi OM-
2’nin olusturulmasi i¢in kullanilmistir. Son olarak, smiflandiricilar Bolim 2.1.3’te
olusturulan 13 Oznitelikten olusan oznitelik matrisi (OM-3) ile egitilmis ve egitim
modellerinin performanslar1 karsilastirilmistir. 3 farkli G6znitelik matrisi ile egitilen
siniflandiricilardan hangisinin boliimlere ayrilmig yanik goriintii bolgelerini siniflandirmada
en yiiksek performansi verecegi tespit edilmistir.

Bu boéliimde, tezde kullanilan siniflandirma yontemlerinin teorik alt yapisina iliskin
bilgiler verilmektedir. Bu bilgiler verilirken Derin Ogrenme’nin temelini olusturan YSA

detayli bir sekilde anlatilirken, diger yontemlerin isleyisi ana hatlariyla ele alinmistir.

2.3.1. Yapay Sinir Aglar

Ik olarak 1943 yilinda nérofizikgi Warren McCulloch ve matematik¢i Walter Pitts
[97] tarafindan yapay sinir modelinin sunulmasi ile giindeme gelen ve yillar ilerledikge
gelismeye devam eden YSA, insan beynindeki sinir hiicrelerinin (ndron) ¢alisma yapisini
taklit ederek mevcut verileri analiz edip 6grenme yolu ile yeni bilgiler tiretebilen bilgi islem

sistemleridir [98].



35

YSA, yapay sinir hiicrelerinden olugsmaktadir. Literatiirde sinir hiicreleri; noron,
diigiim, birim veya islemci eleman gibi farkli sekillerde adlandirilabilmektedir. insan sinir
sisteminde yaklasik 100 milyar néron ve yaklasik 1 katrilyon sinaps bulunmaktadir [99].

Yapar sinir sisteminde biyolojik sinir hiicresinin yapisini olusturan her bir elemana
karsilik matematiksel bir karsilik bulunmaktadir. Bu karsiliklar Tablo 5’te, biyolojik bir
néronun Ve ona karsilik gelen matematiksel modelin bir gosterimi ise Sekil 12°de
verilmektedir. Her bir néron, dendritlerinden giris sinyallerini almakta ve aksonu boyunca
cikis sinyalleri tiretmektedir. Akson sona dogru yaklasirken dallanmakta ve diger néronlarin
dendritlerine sinapslar yoluyla baglanmaktadir. Norona iliskin matematiksel modelde,
aksonlar boyunca hareket eden sinyaller (x,), sinapstaki sinaptik kuvvete (w,) bagl olarak
diger ndronun dendritleri ile ¢arpimsal olarak (wyx,) etkilesime girmektedir. Buradaki fikir,
sinaptik kuvvetlerin (w agirliklari) dgrenilebilmesi ve bir néronun diger bir nérona olan
etkisinin giiciinii (ve pozitif veya negatif agirliklara gore yoniinii) kontrol edebilmesidir.

Temel modelde dendritler sinyali hiicre govdesine tasimakta ve tiim sinyaller burada

hiticre gévdesine dogru
tagman impulslar

akson dallart

hticre govdesi

Biyolojik sinir hiicresine ait ¢izimsel bir gosterim

Z( Wo

- : >@ sinaps
néronun bir aksonu P
WO

hticre
govdesi

if (Z w;T; + b)
Z w;z; +b :

¢ikig aksonu

w11

aktivasyon
fonksiyonu

Sinir hiicresinin matematiksel gosterimi

Sekil 12. Sinir aginin biyolojik ve matematiksel gosterimi
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Tablo 5. Biyolojik sinir sistemi elemanlar1 ve yapay sinir sisteminde karsiliklar

Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Sistemi
Noron Islemci Elemam
Dentrit Toplama Fonksiyonu
Hiicre govdesi Transfer Fonksiyonu
Aksonlar Yapay Noron Cikist
Sinapslar Agirliklar

toplanmaktadir. Bu toplama son olarak bir de yanlilik degeri (b) eklenmektedir. Bu deger
norona haricen uygulanan bir 6n degerdir. Olusan son toplamin belirli bir esigin iistiinde
olmas1 durumunda, néron uyarilmakta ve aksonu boyunca bir diirtii iletimine baslamaktadir.
Matematiksel modelde, iletilen diirtiideki bilginin frekansi 6nem arz ederken, diirtiilerin
Kesin zamanlarmin bir 6neminin olmadigi varsayilmaktadir. Akson boyunca iletilen
diirtiideki uyarimin frekansi f aktivasyon fonksiyonu ile temsil edilmektedir. Gergek degerli
bir girdiyi (toplamdan sonraki sinyal giici) alip onu O ile 1 araliginda bir degere
dontistiirebilme islevine sahip oldugu i¢in literatiirde en yaygin olarak kullanilan aktivasyon
fonksiyonu o sigmoid fonksiyonudur. Esitlik 20’de toplayict fonksiyonun ve yanlilik
degerinin, Esitlik 21°de ise toplayici fonksiyonun g¢ikisina uygulanan aktivasyon

fonksiyonun denklemi verilmektedir.

n
net = wyx; + wyxy + -+ wypx, +b = z w;x; + b (20)
i=1
n
y = f(ner) = f (z W, + b) 1)
i=1

YSA, dogrusal olmama, paralel ¢alisabilme, 6grenebilme, genelleme yapabilme, hata
toleransina ve esneklige sahip olma, eksik verilerle calisabilme, ¢ok sayida degisken ve
parametre kullanabilme ve uyarlanabilme gibi bir¢ok 6zellige sahip olmakla birlikte, paralel
calisabilmenin getirdigi donanim bagimliligi, uygun ag yapisinin belirlenebilmesinde ve
agin davraniglarmin agiklanabilmesindeki zorluklar, ag egitim siiresinin uzun olmas gibi
bazi dezavantajlara da sahiptir [98]. Tablo 6°da geleneksel algoritmalar ile YSA’larin

karsilastirmasi yapilmaktadir.
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YSA, basta smiflandirma ve tahmin olmak iizere, iliskilendirme veya Oriintii
eslestirme, zaman serileri analizleri, sinyal filtreleme, veri sikistirma, Oriintii tanima,
dogrusal olmayan sinyal isleme, dogrusal olmayan sistem modelleme, optimizasyon gibi
birgok uygulamada kullanilmaktadir [98]. Bu uygulamalari igeren baslica sektorler ise uzay,
otomotiv, bankacilik, savunma, elektronik, eglence, finans, sigortacilik, iiretim, saglik,
petro-kimya, robotik, telekomiinikasyon ve giivenlik olarak sayilabilir.

Yapay sinir aglar1 katman sayilarina gore tek katmanli ve ¢ok katmanli, 6§renme
yontemine gore gozetimli, gdzetimsiz ve yar1 gdzetimli, néronlar arasi1 baglant1 yapilarina

gore ileri beslemeli ve geri beslemeli olarak siniflandirilirlar [101].

2.3.1.1. Tek Katmanh Algilayic1 (Perceptron)

[k kez 1958 yilinda Cornell Universitesi’nden psikolog Frank Rosenbatt tarafindan
sekil smiflandirma amaciyla gelistirilen en basit tek katmanli sinir ag1 modelidir. Bu ag
sadece girdi ve ¢ikt1 katmanlarindan olusur. Girig sinyalleri biitlin ¢ikis noronlarina
baglanmaktadir. Her baglantinin her ¢ikis néronu i¢in ayri bir agirlik degeri vardir [98].

Dogrusal siiflandirict olarak kullanilan tek katmanli algilayici aglarda, ¢ikti
fonksiyonu ikili deger treten bir esik deger fonksiyondur. Siniflari temsil eden c¢ikti
fonksiyonu dogrusaldir ve kullanilan néron modeline (Perceptron, Adaline (Adaptif Lineer
Noron (Adaptive Linear Neuron)) bagli olarak {0, 1} veya {-1, 1} degerlerini alabilmektedir.

Tablo 6. Geleneksel algoritmalar ile YSA’larin karsilastirmasi [100]

Geleneksel Algoritmalar

Yapay Sinir Aglan

Cikislar, koyulan kurallara
uygulanmasi ile elde edilir.

girislerin

Ogrenme esnasinda giris cikis bilgileri
verilerek, kurallar koyulur.

Bilgiler ve algoritmalar kesindir.

Deneyimden yararlanir.

Hesaplama; merkezi, es zamanli ve

ardigiktir.

Hesaplama; toplu, es
ogrenmeden sonra paraleldir.

zamansiz Ve

Bellek  paketlenmis ve  hazir

depolanmustir.

bilgi

Bellek ayrilmis ve aga yayilmistir.

Hata toleransi yoktur.

Hata toleransi vardir.

Nispeten hizlidir.

Yavas ve donanima bagimlidir.
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Tek katmanli algilayicilar girdi degerlerini ikiye ayiracak bir dogru veya diizlem bulmaya
calismaktadirlar. ikiden fazla smifin algilanabilmesi icin, birden ¢ok yapay sinir hiicresi

kullanilmas1 gerekmektedir [98].

2.3.1.2. Cok Katmanh Algilayic1 (Multilayer Perceptron)

Yapay sinir aglarinin giiniimiizde en yaygin olarak kullanilan modeli ¢ok katmanli
algilayic1 aglaridir. Tek katmanli algilayicilarda egitilebilecek tek bir agirlik matrisinin
olmasi, aga basitlik ve hizlilik kazandirmaktadir. Fakat bu tiir aglar sadece karmasik
olmayan lineer problemleri ¢ozebilmektedirler. Bu nedenle, karmasik ve lineer olmayan
problemlerin ¢6ziimii i¢in ¢ok katmanli yapay sinir aglarina ihtiya¢ duyulmaktadir [98; 102].

Cok katmanl yapay sinir aglar1 temel olarak Sekil 13’teki gibi Girdi Katmani, Gizli

Katmanlar ve Cikt1 Katmani olmak tizere {i¢ katmandan olusur [98; 103].

Sinir Hiicresi (Noron)

Baglanti

\ J \ . ; \ J

Girdi Katmani Gizli (Ara) Katmanlar Cikt1 Katmani

Sekil 13. Cok katmanli bir yapay sinir aginin genel yapist

Girdi Katmani (Input Layer), veri setinde yer alan 6rneklere iligkin 6grenilmesi istenen
Ozniteliklerin her birinin girdi olarak verildigi katmandir. Girdi katmanindaki néron sayist
ogretilecek orneklerin 6znitelik sayisina esit olmalidir. Her bir girdi bir agirlik degerine
sahiptir ve gizli katmandaki néronlara da bu agirliklar ile baghdirlar. Agirliklar girdilerin
ciktilar izerindeki etkisini ayarlayabilmek i¢in kullanilan parametrelerdir. Agirlig: sifir olan

ndronlarin ¢ikt1 iizerinde herhangi bir etkisi olmamaktadir [104].
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Gizli Katmanlar (Hidden Layers), girdi katmani ile ¢iktt katmani arasinda yer
almaktadirlar. Bu katmanlarda girdi katmanindan gelen bilgiler islenir ve bir ¢iktiya
doniistiiriiliir. Gizli katman sayist ve bu katmanlar tizerindeki néron sayisi problemin
zorluguna gore degisebilmektedir. Bu katmanlarda ileri yonlii hesaplamalar ve geri yonlii
hata yayilim1 yapilmaktadir. Katman sayisi arttikca hesaplama yiikii ve hesaplama siiresi de
artmaktadir, fakat karmasik problemlerin ¢6ziimii i¢in genelde katman sayilari ve
katmanlardaki noron sayilari fazla tutulmaktadir [105].

Cikt1 Katmani (Output Layer), girdi verisine iliskin sinif bilgisi, etiket degeri gibi ¢ikt1
degerlerinin tutuldugu katmandir. Secilen hata hesaplama fonksiyonuna gore, sinir ag1
tarafindan iiretilen ¢ikt1 degeri ile beklenen ¢ikt1 degeri arasindaki fark hesaplanir. Elde
edilen hata degerine gore agdaki agirliklarin giincellenmesi saglanir. Hata fonksiyonunun
degerini minimum yapacak sekilde agirliklarin giincellenmesi yapay sinir aginin 6grenmesi
anlamma gelmektedir. Bu islem bir optimizasyon islemidir ve agirliklarin giincellenmesi
igin literatiirde farkli yontemler kullanilmaktadir [106].

YSA’da transfer fonksiyonu bir nérona gelen net girdiyi hesaplamaktadir. En yaygin
olarak kullanilan transfer fonksiyonunda nérona bagi olan girdi degerleri ile ilgili agirliklar
carpilmakta ve sorasinda bu ¢arpimlar toplanmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu nérona gelen
net degeri islemekte ve bu degere karsilik aktivasyon ¢iktisini tiretmektedir. Yapay sinir
agin1 olusturan elemanlarin mevcut dogrusal yapisi, kullanilan aktivasyon fonksiyonu ile
dogrusal olmayan bir yapiya donistiiriilmektedir. Aktivasyon fonksiyonunun probleme gore

uygun seg¢ilmesi agin performansini ve basar1 oranini 6nemli derecede etkilemektedir [107].

2.3.1.3. Tleri Beslemeli Yapay Sinir Aglari (Feedforward Networks)

[leri beslemeli yapay sinir aginda néronlar genellikle katmanlara ayrilmistir. Sinyaller
girdi katmanindan ¢ikti katmanina dogru tek yonlii baglantilarla iletilir. Bir katmandaki
noronlar sadece bir Onceki katmanin noronlari tarafindan beslenirler. Ayni katmanda
bulunan néronlar arasinda baglanti bulunmaz. Ileri beslemeli baglantilarin agirliklar egitim
sirasinda degistirilebilir ama geri doniisiimlerin baglant1 agirliklar: degistirilemez, sabittirler.
Bilgi, gizli katmanlarda ve ¢ikti katmaninda islendikten sonra ag ¢iktisi belirlenir. Bu yapisi
ile ileri beslemeli aglar dogrusal olmayan statik bir islevi gergeklestirir. Geriye yayilim
O0grenme algoritmasi bu tip yapay sinir aglarinin egitiminde en ¢ok kullanilan yontemlerden

biridir. Ag, érneklere ve bu orneklere iliskin beklenen ¢iktilara gore egitilir ve problem
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uzayini temsil eden bir ¢dziim uzay: iiretir. Daha sonra gosterilen benzer 6rnekler i¢in bu
¢oziim uzay1 sonuglar ve g¢oziimler iretebilmektedir [98]. Sekil 13’te gosterilen Cok

Katmanli Algilayicilar ileri beslemeli aglara 6rnek olarak verilebilir.

2.3.1.4. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

Geri beslemeli sinir ag1 (Feedback or Recurrent Networks), ¢ikt1 katmanindaki ve/veya
gizli katmanlardaki ¢ikislardan giris néronlarina veya onceki gizli katmanlardaki noronlara
geri beslenmenin yapildig1 bir ag yapisina sahiptir. Girisler hem ileri yonde hem de geri
yonde aktarilmaktadir. Geri beslemeli agda bilgi aligverisi bir katmandaki hiicreler arasinda
olabilecegi gibi katmanlar arasindaki hiicreler arasinda da olabilir. Geri beslemeli ag bu
yapisi ile dinamik bir davranmig 6zelligi gostermekte ve zaman serilerinin tahmini gibi
problemlerde basarili sonuglar vermektedirler. Geri beslemenin yapilis sekline gore farkli
yapida ve davranista geri beslemeli YSA yapilar1 elde edilebilmektedir. Geri beslemeli
aglara ornek olarak Hopfield, Elman ve Jordan aglar1 verilebilir [108]. Sekil 14°te geri

beslemeli YSA i¢in bir 6rnek gosterilmektedir

2.3.1.5. Gozetimli Ogrenme

Gozetimli (Danigmanli/Denetimli) 6grenme, en sik kullanilan 6grenme tiirlerindendir.

Egitim sirasinda sisteme girdi ve hedef cikt1 verisi verilir. Istenilen ¢ikt1 ile gercek ¢ikt:

\ J \ . ; \ J

Girdi Katmani Gizli (Ara) Katmanlar Cikt1 Katmani

Sekil 14. Geri beslemeli YSA 6rnegi
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arasindaki farka (hata) gore, ndronlar arasi baglantilarin agirliklari, en uygun ¢iktiyr elde
edebilmek i¢in bir 6grenme algoritmasiyla giincellenir. Hata toleransina gore iterasyonlar
devam eder. Istenilen ¢ikt1 degerlerine yakinsayan degerler elde edilince dgrenme biter.
Ogrenme bittikten sonra agirliklar degismez [109].

Gozetimli 6grenmede, test siirecinde egitim siirecinde kullanilmamis veriler aga girdi
olarak wverilir. Cikan sonuglar eldeki verilerle karsilastirilarak agin test siireci de
tamamlanmis olur. Test asamasinda ¢ikan sonuclarin istenilen seviyede olmamasi
durumunda agdaki iterasyon sayisi, ara katmanlar, ara katmanlardaki néron sayilar1 ya da
agirliklar degistirilir. Ogrenme siireci yeni modifikasyonlarla tekrardan baslatilir [101].
Widrow-Hoff tarafindan gelistirilen ‘Delta Kurali’, Rumelhart ve McClelland tarafindan
gelistiren ‘Genellestirilmis Delta Kurali” ve ‘Geri Yayilim (Back-Propagation) Algoritmasi1’

gozetimli 6grenme algoritmalarina 6rnek olarak verilebilir [110; 111].

2.3.1.6. Gozetimsiz (Damismansiz/Denetimsiz) Ogrenme

Gozetimli 6grenmeden farkli olarak aga sadece girdi verisi verilir, ancak hedef ¢iktilar
belirtilmez. Sistem, girdiler igerisinde birbirine en ¢ok benzeyenleri gruplar ve her bir grup
icin farkli bir Oriintii tanimlar. Yani girdi verileri arasindaki matematiksel iliskiye gore
baglanti agirliklart ayarlanir. Grossberg tarafindan gelistirilen ART (Adaptif Rezonans
Teorisi (Adaptive Rezonance Theory)) ve Kohonen tarafindan gelistirilen SOM (Oz-
Diizenlemeli Harita Ag1 (Self Organizing Map)) 6grenme kurali danismansiz 6grenmeye
ornek olarak verilebilir [110; 111].

2.3.1.7. Yari Gozetimli (Takviyeli (Reinforcement)) Ogrenme

Gozetimli 6grenmenin 6zel bir formudur. Bu algoritmada, girdi degerlerine karsi
istenilen ¢ikt1 degerinin bilinmesine gerek yoktur. YSA’ya bir hedef verilmemekte fakat elde
edilen ¢iktinin verilen girdiye karsilik uygunlugunu degerlendiren bir kriter kullanilmaktadir

[100]. Genetik algoritmalar yar1 gozetimli 6grenmeye 6rnek olarak verilebilir.

2.3.1.8. YSA’nin Egitilmesi

.....

tahmin edilen ¢iktilar arasindaki farki en aza indirecek sekilde ndronlar arasi optimum
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agirlik degerlerinin belirlenmesi islemine “agin egitilmesi” denir. YSA’lar, kendilerine
ornekler gosterildikge bu agirlik degerlerini yenileyerek amaca ulasmaya calisirlar. Ogrenme
isleminde hesaplanan hata degerine gore agirliklar siirekli olarak gilincellenmektedir. Bu
glincelleme isleminin nasil yapilacagina egitim algoritmalar1 ile karar verilir. Agirliklarin
stirekli yenilenmesi sirasinda istenilen sonuca ulasilana kadar gegen zamana “6grenme”
denir. Agirlik degerlerinin degismesi belirli kurallara gore yuritilmektedir. Bu kurallara
“dgrenme kurallar1” denir [112].

YSA’da egitim siireci veri setinin Egitim, Dogrulama ve Test veri seti olmak iizere
rastgele se¢cimle 3 alt veri setine boliinmesiyle baglar. Genellikle veri 6rneklerinin %50-70
aras1 egitim setinde, %30-50 aras1 dogrulama ve test setinde yer alir. Dogrulama ve test
setine de verilerin rastgele ve esit oranlarda dagitilmasina dikkat edilir. Ag agirliklarinin
giincellenmesi ve nihai degerlerinin kestirimi, egitim asamasinda sadece egitim veri
ornekleri dikkate alinarak gerceklestirilir. Egitim siirecinin ne zaman sonlandiracagina karar
vermek ezberleme probleminin 6niine gegmek ve en etkili modeli olusturmak i¢in 6nemlidir.
Agn egitimini sonlandirmaya karar vermek i¢in dogrulama veri setindeki hata degisimi
dikkate almnr. Iterasyon sayisi arttik¢a hatanin belirli bir noktaya kadar diistiigii, daha sonra
da ayn1 diizeyde sabit kaldigi, artik hatada azalmanin olmadig1 noktanin optimum egitim
noktasi oldugu distiniliir [113].

YSA modellerinin 6grenme siirecleri tipki insanlarin 6grenme siirecleri gibi farklilik
gostermektedirler. Sinir aglari, bir modelin 6grenme siirecini tanimlayan ve Ogrenme
denklemleri olarak adlandirilan matematiksel ifadelerle tanimlanmis, 6grenme kurallarina
gore islem yaparlar [114]. Ogrenme kurali, 6ngodriilmiis bir hata dlgiisiinii minimize etme
adina agda kullanilan agirliklarin nasil giincellenmesi gerektigini belirler.

Giintimiizde YSA’larin egitilmesinde kullanilan algoritmalarin ¢ogunlugu Hebb,
Delta, Kohonen ve Hopfield ismindeki dort farkli 6grenme kuralindan esinlenerek
gelistirilmistir.

1949 yilinda psikolog Donald Olding Hebb [115] tarafindan gelistirilen ve en eski
ogrenme kurali olarak bilinen Hebb kuralinda eger iki noron birbirlerinden bilgi aliyorsa ve
ikisi de aktifse (matematiksel olarak ayni isaretli) o iki ndron arasindaki bagin kuvvetlenmesi
gerekir. Eger hiicrelerin matematiksel isaretleri farkli ise, bu durumda da hiicreler arasi
baglantilar zayiflatilir, diger bir ifade ile agirliklar azaltilir.

Bernard Widrow ve Ted Hoff [116] tarafindan 1959 yilinda gelistirilen Delta kurali,

sinir hiicresinin hesaplanan ¢ikti degeriyle beklenen ¢ikti degeri arasindaki farki azaltmak
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tizere baglanti agirliklarinin siirekli olarak giincellenmesi diisiincesine dayanmaktadir. Delta
ogrenme kurali ¢ikt1 degerine ait ortalama karesel hatayr minimize etmeyi amaglar. Hata
¢ikt1 katmanindan girdi katmanina dogru geri yayilarak azaltilmaya c¢alisilir. Bu sebepten
dolay1 Delta kurali, geri yayilim veya en kii¢iik ortalama karesel 6grenme kurali olarak da
adlandirilmaktadir.

1982 yilinda John Hopfield [117] tarafindan popiiler hale getirilen Hopfield kurali
Hebb kuralina benzemektedir. Bu kurala gore eger istenilen giris Ve ¢ikisin her ikisi de aktif
ise noronlar arasi baglant1 6grenme katsayisi kadar artirilirken, her ikisi de pasif ise, baglanti
agirliklarr 6grenme katsayis1 kadar azaltilmaktadir. Ogrenme katsayist genel olarak 0-1
arasinda kullanici tarafindan secilen bir degerdir.

Teuvo Kohonen tarafindan gelistirilen Kohonen kurali [118] biyolojik sistemlerdeki
O0grenmeden esinlenmistir. Bu kuralda agin elemanlari, agirliklarini degistirmek igin
birbirleriyle yarisirlar. En biiyiik agirliga sahip néron kazanan noron olur ve ¢evresindeki
ndronlart siirlama yetkisine sahiptir.

Uygulamalarda en yaygin olarak kullanilan 6grenme algoritmasi olmasindan ve
sunulan tezde B6liim 3.5’te yanik goriintiilerini siniflandirmak i¢in kullanilmasindan dolay1
geri yayilim algoritmasi detayli bir sekilde incelenmistir. YSA’da kullanilan baglica

ogrenme kurallar1 Sekil 15°te gosterilmektedir.

Ogrenme Yontemleri

Gozetimli Ogrenme Takviyeli Ogrenme Gozetimsiz Ogrenme
Hata Diizeltme Ogrenme K. Genetik Algoritmalar Rekabetci Ogrenme K.
* Perceptron Ogrenme K. Q-Ogrenme K. Hebbian Ogrenme K.

* Delta/Widrow-Hoff/
En Kiigiik Ortalama Karesel .
Hata Ogrenme K. * Oz-Diizenlemeli
+ Gradyan inis Ogrenme K. Harita Ag1 (SOM)
+ Geriye Yayilim Ogrenme K.

Kohonen Ogrenme K.

Hafiza Tabanl Ogrenme K.

+ En Yakin Komsu Ogrenme K.
* k-En Yakin Komsu Ogrenme K.

Stokastik Ogrenme

* Boltzmann Ogrenme K.

Sekil 15. YSA’da kullanilan 6grenme kurallar:
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2.3.1.9. Geri Yayihm Algoritmasi (Back-Propagation)

Ilk olarak 1986 yilinda [119] tarafindan tamitilan geri yayilim algoritmasi, YSA
O0grenme modelleri arasinda en ¢ok kullanilanlardandir. Genellestirilmis delta kurali olarak
da adlandirilan bu 6grenme kuralinin uygulandigi aglar, gozetimli 6grenme stratejisi
kullanan, ¢ok katmanli, tam baglantili, ileri beslemeli aglardir. Diger bir deyisle, aga verilen
egitim verisi hem girdi degerlerini hem de girdiye iliskin hedef ¢ikt1 degerlerini igerir. Bir
katmandaki her ndron alt katmandaki biitiin néronlara baglanir. Geri besleme baglantisi
icermemekle birlikte ayn1 katmandaki noronlar arasinda da higbir baglanti yoktur.

Geri yayilim 6grenme modeli, ¢ikt1 degerleri ile hedef degerlerin durumlarina gore
hatay1 ¢ikistan geriye dogru azaltmaya calistigindan dolay1 bu ismi almistir. Ag ¢ikisinda
hesaplanan hata, agirliklarin yeni degerlerinin hesaplanmasinda kullanilmaktadir. p sayida
beklenen ¢iktinin oldugu bir agda, egitimin k’inci iterasyonunda YSA’nin ¢ikigindaki j’inci

noronun S aktivasyon fonksiyonu ile hesaplanmis ¢ikis degeri S (y}‘), hedef ¢ikt1 d}‘ ve j

ndronuna iligkin hata e}‘ ile gosterilirse, hata degerinin hesaplanmasi Esitlik 22 ile yapilir

[120].

ef = (df —sO) (22)

Geri yayilim algoritmasinda hata tespiti igin 0lgiit olarak Esitlik 23°teki hata kareler

ortalamasi kullanilir.

4
Ec=5 ) (@ ~s0H) @3)
=1

Hesaplanan ve hedef degerler arasindaki fark, her bir ¢ikt1 néronu igin bir hata sinyali
olarak hesaplanir. Hesaplanan hata sinyalleri, her ¢ikt1 néronuna karsi gelen ara katmandaki
noronlara aktarilir. Boylece, ara katmandaki noronlarmn her biri toplam hatanin sadece
hesaplanan bir kismini igerir. Bu siire¢ her katmandaki néronlar toplam hatanin belirli bir
kismini igerecek sekilde giris katmanina kadar tekrarlanir. Elde edilen hata sinyalleri temel
alinarak, baglant1 agirliklar1 her néronda yeniden diizenlenir. Bu diizenleme tiim verilerin
kodlanabilecegi bir duruma agin yakinsamasini saglar [121].

vk ile k’inci iterasyonda i’inci (i = 1,...,n) girdi katman1 néronunu, h’inci (h =

1, ...,q) gizli katman néronuna baglayan agirlik degeri; W,'fj ile k’inci iterasyonda h’inci
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gizli katman ndronunu, j’inci (j = 1, ..., p) cikt1 katmani néronuna baglayan agirlik degeri;
n ile 6grenim hizi gosterilsin. Bu durumda agirlik degerlerinin degisme miktari, ¢ikti
katmani1 ile gizli katmanlar arasindaki néronlar i¢in gradyan acilma yoOntemi olarak
adlandirilan Esitlik 24°ten, gizli katman ile gizli katman veya gizli katman ile girdi katmani

arasindaki noronlar i¢in ise Esitlik 25°ten yola ¢ikilarak bulunur.

0&
Av.’;lz—n< ), i=1..n h=1,.,q (24)
' ow),
aw =—n<ag'§>, h=10s@; J= 1 (25)
owp);

Geri yayilim algoritmasinda her iterasyon, ileri yayilim ve geri yayilim olmak {izere
iki asamadan olusmaktadir. ileri yayilim asamasinda YSA’nm o andaki durumunda YSA’ya
uygulanan giris isaretlerine kars1 YSA nin ¢ikislarinda olusan degerler bulunur. Geri yayilim
asamasinda, cikislarda olusan hatalardan yola cikilarak devredeki agirliklarin yeniden
diizenlenmesi yapilmaktadir [122]. x; ile girdi néronu, zj ile gizli noron, y; ile ¢ikt1 néronu
gosterilirse, YSA’daki agirlik degisimleri Esitlik 26 ve Esitlik 27 kullanilarak yapilmaktadir.

Bu diizenlemeler yanlilik terimleri ig¢in de gergeklestirilmektedir.

Awf; =n8fS(zf), 8 =df —SONS'ON), h=1,...q¢; j=1,..,p (26)

P
Avk = nékxk, Sk = <Z 16]-"W,'fj> S'(zf), i=1,..,n; h=1,..,q (27)
]:

a momentum katsayisinin da eklenmesiyle agirhik katsayilarinin ve yanlilik

degerlerinin giincellestirilmesi Esitlik 28 ve Esitlik 29 kullanilarak yapilir.

vitl = vk + AvE +advl™t,  i=0,..,n; h=1,..,q (28)

Wr’fjﬂ — W;’fj + AW}l‘j + aAW,’fj_l, h=0,..,q; j=1,..,p (29)
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Tablo 7. Geri yayilim algoritmasi adimlari [123]

Verilen

Adim 0

Adim 1

Xy € R™ vektorlerinden olusan bir T egitim setini ve D€ R? beklenen ¢ikti vektorlerini igeren n — g — p mimarisine sahip N
sinir ag1
Agirliklara (v},) rastgele kiigiik degerler atanir, Av, =0, i=0,..,n; h=1,..,q
Agirliklara (wy;) rastgele kiigiik degerler atamir, Awy; =0, h=0,..,¢; j=1,..,p
k = 1; n 6grenim hizi, @ momentum katsayisi, 7 hata tolerans degerleri atanir.
Tim girdi egitim vektorii ve hedef cikis ¢iftleri icin Adim 2-9 arasindaki islemleri durdurma kriteri saglanana kadar
gerceklestirilir.
Admm 2 Her bir egitim verisi ¢ifti (X, Dy )eT icin Adim 3-8 takip edilir.
ileri besleme (Feedforward)
Adim 3 Her bir girdi néronu (X;,i = 1, ..., n) x; girdi sinyalini alir ve bu sinyali bir {ist katmandaki tiim n6ronlara
(gizli katmandaki noronlar) aktarir.
Adim 4 Her bir gizli néron (Z,, h = 1, ..., q), agirhklandirilnus girdi sinyallerini toplar,

n
z}f=v(’,‘h+z xkvl,  h=1,..q
i=1
¢ikt1 sinyalini hesaplamak i¢in aktivasyon fonksiyonunu kullanir,

X 1
S(zp) =——=, h=1,..,q
1+

e~
ve bu sinyali iist katmandaki tiim birimlere (¢1kt1 katmanindaki ndronlar) iletir.
Adim5 Her bir ¢ktt  néronu (Y;,j=1,..,p), aguliklandiilmis girdi  sinyallerini  toplar,

q
y}‘ = w(’)‘j + Zh_IS(Z,’f)W,’f}-, j=1,..,p

¢ikt1 sinyalini hesaplamak i¢in aktivasyon fonksiyonunu kullanir.

1
SONHN=———, Jj=1..p
1+e™

Hatanin geri yayihm (Backpropagation of error)
Adim 6  Her bir ¢ikti ndronu (Y, j = 1, ..., p), girdi egitim verisine karsilik gelen hedef ¢ikti degerini kullanarak
hata terimini hesaplar.
8 = (@ =SONSGL, =1 .p
Sonra, wy; katsayismni giincellemede kullanilacak agirhik diizeltme terimini hesaplar.
Aw,’fj = 775]-"5(2,’{), h=1,.,q; j=1,..,p
Daha sonra, wy; yanhlik degerini giincellemede kullanilacak olan yanlilik diizeltme terimini hesaplar ve
&;’leri alt katmandaki néronlara iletir.
Aw(')‘j = 775-", j=1,..,p
Adim 7  Her bir gizli néron (Z,, h = 1, ..., q), yukar1 katmandan gelen delta girdilerini toplar ve olusan toplami

aktivasyon fonksiyonunun tiirevi ile garpar.

p
5k = (Z 15j’fw,’:j> S, h=1,..q
i

Daha sonra, vy, katsayisini giincellemede kullanilacak agirlik diizeltme terimini hesaplar.
Avk, =nskxf, i=1..,n h=1,.,q
Son olarak, vy, yanlilik degerini giincellemede kullanilacak yanhlik diizeltme terimini hesaplar.
vk, =18k,  h=1,..,q
Agirhik katsayilarini ve yanhlik degerlerini giincellestir
Adim 8  Her bir ¢ikti ndronu (Y}, j = 1, ..., p) yanllik degerlerini ve agirlik katsayilarmi ( h = 0, ..., q) giinceller.
W,’fj'l = w,’f}- + Aw,’fj + aAw,’fj"l, h=0,...,q¢; j=1,..,p
Her bir gizli néron (Z,, h = 1, ..., q) yanlilik degerlerini ve agirlik katsayilarim (i = 0, ..., n) giinceller.
vt = pk + AvE + advfit, i=0,.,n h=1,..,q
Anlik hata hesaplanir.

P
1 2 .
& = EZ(d}‘ — S(y}‘)) E j=1,..,p
=

Adim 9  Durdurma kriteri kontrol edilir.

& 120 &
== <t
ort Q k=1 k
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Tim girdi egitim vektorii ve hedef ¢ikt1 giftleri igin ileri besleme ve hatanin geri
yayilimi adimlar1 durdurma kriteri saglanana kadar gergeklestirilir. Belirli bir iterasyon
sayisina ulaginca veya ortalama hata belirli bir tolerans degerinin altina diisiince egitimi
durdurmak en ¢ok kullanilan iki durdurma Kkriteridir. Geri yayilim algoritmasi tim
adimlariyla agiklamali olarak Tablo 7°de verilmistir. Algoritmaya eklenen momentum
katsayisi, hatanin en kiigiik oldugu noktay1 bulmaya, dogrultunun ayarlanmasina ve geri
yayilim algoritmasinin 6grenme hizinin artirilmasina yardimeci olmaktadir.

Eslenik gradyan veya quasi newton gibi yontemler gradyan azaltma (gradient descent)
yonteminden daha ¢abuk yakinsar ancak bu yontemlerde genellikle hata yiizeyinin karesel
bir fonksiyonla modellenebilecegi varsayilir, bu varsayimin tutmadigt durumlarda bu
yontemler ¢ok basarili sonuglar tiretemez [124; 125]. Yavas olmasi ve basit bir problemin
¢oziimiinde bile YSA’nin egitiminin binlerce iterasyon gerektirmesi geriye yayilim
algoritmasinin dezavantajlaridir. Bu algoritmanin basaris1 agirlik katsayilarmin ilk

degerlerine, momentum ve 6grenme katsayis1 degerlerinin se¢imine baghdir.

2.3.2. Karar Agaclari

Bir karar agaci, kok diigiim adi verilen bir degiskenden baslayan agac¢ benzeri bir
yapida hiyerarsik bir iliski grubudur. Hem siiflandirma hem de regresyon problemlerinin
¢oziimi icin kullanilabilmektedir. Karar agacinin yapisinda her bir diigiim bir 6zniteligi
temsil eder. Dallar ve yapraklar aga¢ yapisinin elemanlaridir. En istteki eleman kok, en
alttaki eleman yaprak ve bunlarin arasinda kalan elemanlar ise dal olarak isimlendirilir. I¢
karar diigiimleri giris verilerinin test edildigi, sorularin soruldugu ve hangi yone yonelinmesi
gerektigine karar verilen diiglimlerdir. Dallar bu sorularin cevaplarini temsil eder. Ug
yapraklar ise kategorinin bulundugu sinif etiketlerini belirtir [126]. Karar agacinda kurallar
kokten yapraga dogru inilerek (IF-THEN rules) yazilir. Egitim verileri ve bu verilere ait
Oznitelik bilgilerinden yararlanilarak bir karar agaci yapist olusumunda temel prensip
verilere iligkin bir dizi sorular sorulmasi ve elde edilen cevaplar dogrultusunda karar
kurallar1  olusturulmasidir. Agacin ilk diigimii olan kok diiglimiinde verilerin
siiflandirilmasi ve agag¢ yapisinin olusturulmasi i¢in sorular sorulmaya baslanir ve dallar
olmayan diigiimler ya da yapraklara gelene kadar bu islem devam eder [127; 128].

Karar agaclarinda en 6nemli sorunlardan birisi boliimlemenin veya dallanmanin hangi

kokten itibaren hangi kritere gore yapilacagidir. Ele alinan kritere gore karar agaci
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algoritmas1 da degisiklik gostermektedir. Literatiirde kullanilan baglica karar agaci
algoritmalari su sekilde siralanabilir: CHAID (Otomatik Ki-Kare Etkilesim Belirleme (Chi-
Squared Automatic Interaction Detector)), CART (Siniflandirma ve Regresyon Agaglari
(Classification and Regression Trees)), ID3, Kapsamli (Exhaustive) CHAID, C4.5, MARS
(Cok Degiskenli Uyarlanabilir Regresyon Uzanimlari (Multivariate Adaptive Regression
Splines)), QUEST (Hizli-Yansiz-Etkin Istatistiksel Agac (Quick, Unbiased, Efficient
Statistical Tree)), C5.0, SLIQ (QUEST Algoritmasinda Gozetimli Ogrenme (Supervised
Learning in QUEST)), SPRINT (Olgeklenebilir, Parelellenebilir Tiimevarim Karar Agaci
(Scalable Parallelizable Induction of Decision Trees))

Karar agacglarmin dallara boliimlenmesinde kullanilan baslica kriterler su sekildedir:

e Bilgi kazanci (information gain): Bu kriterde tiim Ozniteliklerin entropileri
hesaplanir ve en diisiik entropiye sahip 6znitelik bolinme i¢in segilir. Bu metot ¢ok
sayida deger igeren Oznitelikleri segme yanlisidir.

e Kazang orani (gain ratio): Bilgi kazancinin bir versiyonu olan bu kriter, 6znitelik
se¢imi yaparken dal sayis1 ve bityiikliiklerini de hesaba katarak bilgi kazancindaki
yanlilig1 yok etmeye ¢alisir.

¢ Gini indeksi (gini index): Etiket karakteristiklerinin dagilimindaki esitsizligi en aza
indirmek i¢in kullanilan bir olgiittiir. Belirli bir degiskenin rastgele secgildiginde
yanlis siniflandirilmasinin derecesini veya olasiligini 6lger. En diisiik gini indeksini
veren ayrima sahip 0znitelik boliinme i¢in segilir.

e Dogruluk (accuracy): Tiim agacin dogrulugunu maksimize eden 6znitelik boliinme
i¢in segilir.

Bu olgiitlerin disinda olabilirlik-orani (likelihood ratio) ki-kare istatistikleri, Twoing
ol¢giitii, DKM (Dietterich-Kearns-Mansour) kriteri ve Kolmogorov-Smirnov olgiitii gibi
kriterler de kullanilmaktadir.

Karar agaglarinda asir1 uyum (overfitting) problemini engellemek ve yanlis
siiflandirma hatasin1 minimize etmek i¢in kullanilan erken budama (pre-pruning) ve geg
budama (post-pruning) islemi olarak adlandirilan iki yontem vardir. Budama islemi, agacin
gercek biiytikliigiine karar vermede kullanilir. Erken budamada bir diigiime ulasan 6rnek
say1sl, egitim verilerinin belirli bir yiizdesinden daha kii¢ilikse o diigiim artik boliinmez. Hizli
bir ¢6ziim sunmasina ragmen, az sayida Ornege bagl olarak alinan kararlar genelleme

hatasini artirabilmektedir. Ge¢ budamada agacin veriye oturmasina izin verilir [129]. Agagta
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asir1 Ogrenme problemi ¢apraz dogrulama verileri ile test edilir ve sonuca gore budama

gergeklestirilir [130].

2.3.3. Rastgele Orman Siniflandiricisi

Toplu smiflandirma (ensemble classification) yontemleri, bir simiflandirici yerine
birden ¢ok siniflandirici iireten ve sonrasinda onlarin tahminlerinden alinan oylar ile yeni
veriyi smiflandiran 6grenme algoritmalaridir. En yaygin olarak kullanilan toplu
smiflandiricilar; Torbalama (Bagging), Hizlandirma (Boosting) ve Rastgele Orman
(Random Forest) yontemleridir [131].

Torbalama algoritmasinda, bir smiflandiriciyr egitmek icin yer degistirmeli olarak
orijinal egitim veri setinden birden ¢ok dnyiiklemeli egitim veri setleri olusturulur ve her bir
onyliklemeli egitim veri seti i¢in bir agag tasarlanir. Art arda gelen agaglar bir dncekinden
bagimsiz bir sekilde davranir ve tahmin etme amaci igin en biiyiik oy baz alinir [132]. Diger
taraftan, Hizlandirma iteratif olarak tekrarli egitimi kullanir ve yanlis smiflandirilmis
orneklerin agirhiklari, Onemlerini yiikseltmek i¢in bir sonraki iterasyonda artirilir.
Hizlandirma genel olarak siniflandirmanin hem varyansini hem de sapmasini azaltir ve cogu
durumda Torbalama’dan daha dogru sonug verir. Ancak yavaslik ve giiriiltii hassasiyeti gibi
dezavantajlara sahiptir [133].

Rastgele Orman, agag tipi siniflandiricilar toplulugu olarak tanimlanabilir. Torbalama
yonteminin rastgelelik 6zelligi eklenmis bir versiyonudur [134]. Rastgele Orman, tim
degiskenler arasindan en iyi dali kullanarak her bir diigiimii dallara ayirmak yerine, her bir
diiglimde rastgele olarak se¢ilen degiskenler arasindan en iyisini kullanarak her bir diigiimii
dallara ayirir. Her bir veri seti orijinal veri setinden yer degistirmeli olarak firetilir. Sonra
rastgele 6znitelik se¢imi kullanilarak agaglar gelistirilir. Gelistirilen agaglar budanmaz [134;
135].

Rastgele orman algoritmasinda, diger karar agaglarina benzer sekilde, dallanma
kriterlerinin belirlenmesi ve uygun bir budama yonteminin se¢ilmesi 6nemlidir. Dallanma
kriterlerinin belirlenmesinde Gini indeksi kullanilmaktadir [136].

Rastgele Orman algoritmasini baslatmak icin kullanici tarafindan 2 parametre
tanimlanmalidir. Bu parametreler, en iyi boliinmeyi belirlemek icin her bir diigiimde

kullanilan degiskenlerin say1s1 (m) ve gelistirilecek agaclarin sayis1 N dir.
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Rastgele Orman yonteminde, tiretilen modeli test etmek i¢in ayri bir veri seti yoksa ya
da orijinal veri setinden test veri seti ayrilmamis ise, sinif dagilimi dikkate alinmak suretiyle
orijinal veri setinin 2/3’1 egitim verisi (inBag), 1/3’1 ise test verisi (Out-Of-Bag (OOB))
olarak ayrilir. Eger test verisi mevcut ise ya da orijinal veri setinden test i¢in veri ayrilmis
ise egitim verilerinin 2/3’i (inBag) egitim icin, 1/3’1 (OOB) ise test i¢in kullanilir. Bu
yontemde karar ormanini olusturulmasinda ka¢ karar agaci kullanilacaksa, o sayida
bootstrap teknigi kullanilarak 6rneklem olusturulur ve her bir 6rneklem i¢in inBag ve OOB
verisi ayrilir. Tiim agaglar ayrilan OOB verisi ile test edilerek hata orani hesaplanir ve
ardindan bu hata oranlarinin ortalamasi alinarak karar ormaninin OOB hatast bulunur
Hesaplanan OOB hata oranina gore tim agaglara bir agirlik verilir. Hata oran1 en yiiksek
olan karar agaci en diisiik agirligi, hata orani en diisiik olan karar agaci ise en yiiksek agirhigi
alir. Belirlenen agirliklara gore tiim agaclar siniflandirma islemi i¢in bir oylama islemine

tabi tutulurlar. En ¢ok oyu alan smif nihai sinif tahmini olarak belirlenmis olur [137].

2.3.4. Gradyan Artirma Karar Agaci

Friedman tarafindan gelistirilen Gradyan Artirma Karar Agaci (Gradient Boosted
Tree-GBT) algoritmasi, geleneksel aggozlii (greedy) agag tabanli yontemlerden daha yiiksek
tahmin dogrulugu elde edebilmek amaciyla artirma (boosting) ve gradyan inis (gradient
descent) fikirlerini kullanir [138].

Rastgele Orman algoritmasinda bagimsiz karar agaglar1 olusturulmakta ve sadece bu
agaclarin iirettigi tahminlerin ortalamasi nihai tahmin olarak alinmaktadir. Ote yandan,
gradyan artirma karar agaci algoritmasinda ise iteratif bir yaklasim benimsenmistir. Agaglar
tiretilir ve siral1 bir sekilde topluluga eklenir. Ilk agag, Rastgele Ormanlarda yapildig1 gibi
tiretilir. Buradaki temel fark, ilk agacin {irettigi tahmin hatalarini en aza indirmeyi amaglayan
ikinci agacin tiretilmesidir. Hem birinci hem de ikinci agaglar topluluga eklenir ancak her
birine farkli agirliklar verilir. Bu siire¢ birden ¢ok kez tekrarlanir: her adimda, 6grenilen tiim
toplulugun hatalarina gore yeni bir agac egitilir ve daha sonra topluluga eklenir. Son

topluluk, yeni girdilerin sonucunu kestirmek i¢in bir model olarak kullanilir [139].

2.3.5. Naive Bayes Simiflandiricisi

Naive Bayes simiflandirici her bir 6zniteligin istatistiksel ac¢idan bagimsiz oldugu

varsayimini Kullanan olasilik tabanli bir siniflandirma islemidir. Bu varsayimda, bir
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durumun meydana gelmesi, diger durumlarin meydana gelmesini etkilememektedir. Bu
kabullenme bircok problemde dogru olmamasina ragmen, Naive Bayes smiflandiricis
uygulamada ¢ok iyi sonuglar verebilmektedir [140].

Birbirinden bagimsiz ve rastgele iki olaym (X ve Y) birbiri ardi sira gerceklestigi
durumlarda bu iki olaydan birinin gergeklesmesi durumunda ikinci olayin gergeklesme
olasiligi P(X NY) ifadesi ile gosterilebilir. Degisme 6zelligi sayesinde ¢arpim kurali Esitlik
30°daki gibi iki farkl ifade ile yazilabilir.

PXNnY)=PX\Y)P(Y) =P(Y|X)P(X) (30)

Bayes teoremi, rassal bir siirece bagli olarak ortaya ¢ikan rasgele bir X olayi ile diger
bir rastgele Y olay1 i¢in kosullu olasiliklar ve marjinal olasiliklar arasindaki iliskiyi tanimlar.
Bu iliskiyi ilk kez 17. yiizyilda yasamis olan Ingiliz matematik¢i Thomas Bayes ortaya
atmigtir. P(X) ve P(Y) ile X ve Y olaylarinin marjinal olasiliklar1, P(X\Y) ile Y olaymn
gerceklestigi bilindiginde X olayinin ger¢eklesme olasiligi gosterilirse, Bayes teoremi Esitlik
31’deki gibi yazilabilir.

PX\Y)P(Y)

PUYIN) ==

(31)

X = {xq, x5, ..., X}, smuf lyeligi bilinmeyen veri 6rnegini; C; (i = 1, ..., q), X’in ait
olabilecegi siniflari; P(C;\X), X in C; sinifinda olma olasiligini (sonsal olasilik); P(C;), C;
siifinin gozlem yapilmadan onceki ilk olasiligini (6nsel olasilik); P(X), X girdi vektoriiniin
gozlemlenmesi olasiligini; P(X\C;), C; smifi bilindiginde X’in gézlemlenmesi olasiligini

gosterdiginde siniflandirma problemi i¢in Bayes kurali Esitlik 32°deki gibi yazilabilir [141].

P(X\C)P(CY)

(32)
Hesaplamalardaki islem yiikiinii azaltmak i¢in, P(X\C;) olasiligini basitlestirmek

amaciyla her 6rnege ait x; degerlerinin birbirinden bagimsiz oldugu kabul edilerek Esitlik

33 elde edilir [142].
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Pene) = | [ Pereo (39
k=1

Bilinmeyen 6rnek X’i smiflandirmak igin Esitlik 32°de P(C;\X) iginde yer alan
paydalar birbirine esit oldugundan sadece pay degerlerinin karsilastirilmasi yeterlidir. Bu
degerler i¢inden en biiyiik olan1 Esitlik 34 ile segilerek bilinmeyen Oriintiiniin bu siifa ait

oldugu belirlenir.

arg max{P(X\C)P(C;)} (34)

Sonsal olasiliklar1 kullanan Esitlik 34, En Biiyiikk Sonsal Siniflandirma Yontemi
(Maximum A Posteriori Classification-MAP) olarak da bilinir. Esitlik 33’ten dolay1 Bayes
simiflandiricisi olarak Esitlik 35 kullanilabilir.

Cuap = arg max {]_[ P(Xk\ci)} (35)
k=1

Bayes smiflandiricida nitelik degerleri sayisal oldugunda, kosullu olasiliklari
modellemek igin sayisal verilerin dagiliminin normal dagildig: varsayilarak Esitlik 36’daki

olasilik yogunluk fonksiyonu kullamlir. Esitlikte pc, ortalama, o¢, ise standart sapma

degerleridir.

_(xk_llci)z

e 29 (36)

1

\ 2mog,

P(x \Cp) = f(xk,llci,aci) =

2.3.6. k-En Yakin Komsu Siniflandiricisi

k-En yakin komsu algoritmast (KNN), en temel 6rnek tabanli 6grenme algoritmalart
arasindadir. Ornek tabanli 6grenme algoritmalarinda, §grenme islemi egitim setinde tutulan
verilere dayali olarak gergeklestirilmektedir. Yeni karsilagilan bir 6rnek, egitim setinde yer
alan ornekler ile arasindaki benzerlige gore siniflandiriimaktadir [143]. Bu algoritma verilen
k degeri kadar en yakin komsunun simifina gore siniflandirma islemi yapmaktadir. KNN
algoritmasinda bir vektoriin smiflandirilmasi, smifi  bilinen vektorler kullanilarak

yapilmaktadir. Test edilecek 6rnek, egitim kiimesindeki her bir 6rnek ile tek tek isleme alinir.
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Test edilecek 6rnegin sinifin1 belirlemek i¢in egitim kiimesindeki o 6rnege en yakin k adet
ornek secilir. Segilen drneklerden olusan kiime igerisinde hangi sinifa ait en ¢ok 6rnek varsa
test edilecek olan 6rnek bu sinifa aittir denilir [144].

KNN algoritmasinin performansi i¢in biliyiik 6neme sahip noktalardan birisi 6rnekler
arast yakinhigm nasil dlgiimlenecegidir. Oklid (Euclidean), Manhattan, Mahalanobis ve
Chebyshev yontemleri uzaklik hesaplamasinda kullanilan baslica yontemlerdir [143].

KNN algoritmasi, egitim verilerinin ¢ok olmasi durumunda etkili sonuglar
verebilmektedir. Basit ve kolay anlasilir bir yapida olmasi ve giiriiltiiye sahip 6grenme
verilerinde de giiglii sonuglar ortaya ¢ikarabilmesi KNN’nin en 6nemli avantajlaridir. k
sayisinin ne olacagina ve hangi uzaklik dlgiitiiniin kullanilacagina dair belirsizligin olmasi
ve biiyikk veri setlerinde test edilen verinin egitim kiimesindeki tiim Orneklerle
karsilastirilacak olmasi nedeniyle siniflandirma isleminin hesaplama zamaninin oldukga

uzun olmast KNN’nin en 6nemli dezavantajlaridir [145].

2.3.7. Genellestirilmis Lineer Modeller

Genellestirilmis Lineer Modeller (Generalized Linear Models-GLM), alisilagelen
normal kurama dayali dogrusal regresyon modelleri ile lojistik ve Poisson regresyonu gibi
dogrusal olmayan modelleri birlestirerek regresyon ve deneysel tasarim modellerini bir
araya getiren bir yaklagimdir [146].

GLM’de anahtar varsayim, yanit degiskeninin dagiliminin normal, binom, Poisson,
ters normal, tistel ve gamma dagilimlarini i¢eren tistel dagilimlar ailesinin bir iiyesi olasidir.

Ustel ailenin iiyeleri olan dagilimlar Esitlik 37°deki genel bigime sahiptitler.

Yifi—b(6;) _

Esitlik 37°de, ¢ dlgek parametresi, 8; ise dogal konum parametresidir. Ustel ailenin

tiyeleri igin beklenen deger Esitlik 38, varyans ise Esitlik 39 ile bulunur.

db(6;)
d(6;)

E(Y)=pu=b'(0) = (38)
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d?b(6,) du

Var(Y) = b"(0)a(¢) = 2067) a(¢) = 40

a(¢) (39)

Esitlik 40 incelendiginde Var(u), yamtin varyansinin ortalamaya bagimliligini
gosterir. Bu, normal dagilim digindaki iistel ailenin {iyesi olan tiim dagilimlarin bir

szelligidir [146].

Var(Y) du
a() _d9i

Var(w) = (40)

GLM’de temel goriis yanit degiskeninin beklenen degerinin uygun bir fonksiyonu igin
dogrusal bir model gerceklestirmektir. Genel olarak GLM {i¢ bilesenden olugsmaktadir. Bu
bilesenler; yanitin dagilimi, lineer kestiricilerin bulundugu sistematik kisim ve link
fonksiyonudur. Yapinin daha agik bigimi asagidaki gibi verilebilir [147]:

1) ¥1,¥2, -, Y Sirasiyla piq, ly, ..., iy, ortalamali bagimsiz yanit gézlemleridir.

2) y; gozlemleri iistel aile liyesi olan bir dagilima sahiptir.

3) Modelin sistematik kism1 x4, x5, ..., xj a¢iklayict degiskenlerini igermektedir.

4) Model n = x'B = By + XX, Bix; lineer kestirici civarinda insa edilir.

5) Model bir link (bag) fonksiyonu araciligi ile bulunur (Esitlik 41).

r’i = g(l’li)’ i = 1)2) "'ln (41)

Link terimi, ortalama ve lineer Kestirici arasinda baglayict fonksiyon gerceginden
tiiretilmistir. Beklenen yanit E(y;) = g 1(n;) = g7 *(x'B) seklindedir. Coklu lineer
regresyonda model Esitlik 42°deki gibi 6zel bir durumu goéstermektedir. Yani g(u;) = y;

seklindedir ve bu durumda birim link fonksiyonu kullanilmaktadir.

Ui =n; = x;B, i=12,..,n (42)

6) Link fonksiyonu diferansiyellenebilen monoton bir fonksiyondur.

7) 67(i = 1,2, ...,n) varyansi, y; ortalamasinin bir fonksiyonudur.

Link fonksiyonu igin bir¢ok se¢im sekli mevcuttur. Kanonik ve kanonik olmayan
olmak tizere iki tip link fonksiyonu bulunmaktadir. Eger n; = 6; olacak sekilde segilirse, bu
durumda n;’ye kanonik link denir. Tablo 8’de baz1 dagilimlarin kanonik link fonksiyonlar1

gosterilmektedir.
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GLM ile birlikte kullanilabilecek diger link fonksiyonlar1 su sekildedir:
1) @ ile birikimli standart normal dagilim fonksiyonu gosterilirse Probit link Esitlik

43°teki gibi olur.

n = O EW)] (43)

2) Tamamlayici (complimentary) log-log link Esitlik 44°teki gibidir.

n; = In{ln[1-E(y)I} (44)

3) Giig ailesi linki (power family link) Esitlik 45°teki gibidir.

i = {(E(yi))l’ i~ (45)
I[EG)], A=0

Genellestirilmis lineer modellerde link fonksiyonu bagimli degiskenin dagiliminin
tasidig1 ozellikleri tistlenmektedir. Probit ve tamamlayici log-log link fonksiyonlari sadece
Bernoulli ve Binom dagilimlar ile birlikte kullanilmaktadir. Ozellikle link fonksiyonun
yanlis se¢imi ile yapilan analizler yanlis sonuclara gotiirmektedir. Link fonksiyonun
belirlenmesinde genellikle Esitlik 45 ile wverilen gii¢ ailesi link fonksiyonlari
kullanilmaktadir. GLM hakkinda daha ayrintili bilgiye Nelder ve Wedderburn [148],
McCullagh ve Nelder [149], Myers ve digerlerinin [147] yayinlamis oldugu kitaplardan

ulasilabilir.

Tablo 8. GLM i¢in kanonik baglar

Dagilim Kanonik Link
Normal n; = i (Ozdes link)

. T ae . -
Binom n; =In (;) (Lojistik link)
Poisson n; = In (1) (Log link)

Ustel N = 1, (Ters bag)

X

Gamma n; = = (Ters bag)
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En ¢ok olabilirlik yontemi, GLM’deki parametre kestirimi i¢in kuramsal temeldir.
Bununla birlikte, algoritmadaki en ¢ok olabilirlik sonuclarinin gercek uygulamas: Iteratif
Olarak Yeniden Agirliklandirilmis En Kiigiik Kareler (lteratively Reweighted Least
Squares-IRLS) algoritmasimna dayanir. Eger £, IRLS algoritmasindan elde edilen regresyon
katsayisinin son degeri ise ve eger link fonksiyonunun se¢imini igeren model varsayimlari
dogru ise o zaman Esitlik 46°daki ifadeler asimtotik olarak gosterilebilir. Esitlikte 1V matrisi,
a(¢) disinda, lineer yanit fonksiyonunda kestirilen parametrelerin varyanslarindan olusan

kosegen matristir [146].

E(B) =5, Var(f) = a(¢)(X'VX)™ (46)

2.3.8. Otomatik Cok Katmanh Algilayici

Bolim 2.3.1.2°de detayli sekilde anlatilan Cok Katmanli Algilayici (Multi-Layer
Perceptron-MLP) smiflandiricilart dogru bir sekilde egitildiklerinde, genellikle iyi bir
smiflandirma performansina sahip, kompakt ve hizli siniflandiricilar sunmalarindan dolay1
gliniimiizde yaygin olarak kullanilmaktadir. Ayrica ¢ok biiytlik egitim setleri ve ¢ok sayida
smifa da o6lgeklenebilirler. Sahip oldugu bu o6zelliklerinden dolay1 optik karakter tanima
islemlerinde MLP kullanilabilmektedir, fakat egitim siirecinde performans artisi igin el ile
miidahale gereksinimi dogmaktadir. Literatiirdeki mevcut O6grenme oranit ayarlama
yontemleri ¢ok ¢esitli sorunlara uygulandiginda tutarsiz ve ongoriilemeyen performanslar
gosterebilmektedir. Otomatik MLP (AutoMLP), sinir aglarinin egitim sirasinda ideal
O0grenme oranini Ve boyut ayarlamasini belirleyebilmek i¢in 2010 yilinda gelistirilmis bir
algoritmadir. Genetik algoritmalardan [150; 151] ve stokastik optimizasyondan [152; 153]
alinan fikirler bu algoritmada birlestirilmektedir. Algoritmanin isleyisi su sekildedir: Once
farkli 6grenme oranlari ve farkli sayida gizli birim ile paralel olarak egitilmis kiigiik bir aglar
toplulugu olusturulur. Onceden belirlenmis az say1idaki epok sonrasinda, bir dogrulama seti
kullanilarak hata orani belirlenir ve en kotii performans gosteren aglarin gizli birim sayisi ve
O0grenme orani, en iyi performans gosteren aglarinkiyle degistirilirler. Gizli birim sayilar1 ve
Ogrenme oranlari, basarili oranlardan ve boyutlardan elde edilen olasilik dagilimlarina gore

belirlenirler.
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2.3.9. Kural Tiiretme

Kural tiiretme (rule induction), makine 6grenmesinin en énemli tekniklerinden biridir.
Verilerde sakli olan diizenlemeler kurallarla ifade edilebildiginden, kural tiiretme ayni
zamanda Veri Madenciliginin de temel araglarindan biridir.

Kural tiiretme algoritmalart kurallardan olusan bir siniflandirma modeli iiretir.
Kurallarin amaci, veri kiimesi drneklerini sinif etiketleriyle eslestirerek smiflandirmaktir. Iki
cesit kural vardir: Onerme kurallar1 (propositional rules) ve birinci dereceden mantik
kurallar1 (first order logic rules). Onerme kurallari, baglanmis terimler ve kural tarafindan
kapsanan bir 6rnege atanan bir sinif etiketini icerir [154]. Terimler, girdi 6zniteligi olan
x; nin kesikli ya da siirekli olmasina gore x; = v, x; < 6 veya x; = 6 seklindedir. x, siirekli
ve x; kesikli 6zniteliklerini ve iki 6nerme igeren C; sinift i¢cin drnek bir kural su sekilde

yazilabilir:
EGER (x, < 2) VE (x; = "mavi") O ZAMAN Simnif = C,

Bir kural kiimesi, kural tiiretme algoritmalar1 tarafindan tiiretilen kurallar listesidir.

Ornek bir kural kiimesi su sekildedir:

Eger (Ozn, < 2) ve (Ozn, = 6) O zaman Stuf = C;
Degilse

Eger (0zn, < 5) O zaman Sinif = C,

Degilse Sinif = (5

Bu ornekte, kural kiimesi iki kural igerir ve her kural bir sinifi siniflandirir. Higbir kural
tarafindan kapsanmayan 6rnekler, varsayilan kural tarafindan C5 olarak ele alinmaktadir.

Iki temel kural tiiretme algoritmas1 grubu vardir: Ayir ve fethet (separate and conquer)
algoritmalari (sirali kapsama algoritmalar1 olarak da bilinir) ve bl ve fethet (ele al) (divide
and conquer) algoritmalari. Ayir ve fethet algoritmalar1 [154], egitim setinin ilgili kismin
aciklayan en iyi kurali 6zyinelemeli bir sekilde bulur. Her bir iterasyon, bu kural tarafindan
kapsanan 6rnekleri egitim setinden ayirir. Bu prosediir, hi¢bir 6rnek kalmayana kadar devam
eder.

Bol ve fethet algoritmalari (agag tiiretme algoritmalari), veri kazanimi, entropi, Gini

indeksi vb. gibi dnceden tanimlanmis bazi safsizlik (impurity) dlgiitlerine gore verileri ayiran
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en iyi ayrimi bulurlar. Ornekleri en iyi ayrima gére boldiikten sonra, elde edilen bdliimleri
Ozyinelemeli bir sekilde fethederler. C4.5, bilgi kazanimi agisindan her diigiimde en iyi
boliinme ve en iyi Ozniteligi arayan en ¢ok bilinen agag tiiretme algoritmalarindan biridir
[155].

Ayir ve fethet algoritmalari bazi ortak islemlere sahiptir. Her bir C; sinifi igin baslangig
kural1 belirlenir ve arama yoniine gore kosullar kurala eklenir. Ardindan, kural basitlestirilir
ve bu basitlestirmeye 6n budama (pre-pruning) denir. On budamadan sonra kural, arama
stratejisine gore kural kiimesine eklenir. Son olarak, olusturulmus kural kiimesi
basitlestirilmistir ve bu basitlestirmeye ge¢ budama (post-pruning) denir.

Sirali kapsama algoritmalari siniflandirma amacl kullanilan en yaygin kural tiiretme
algoritmalaridir. PRISM [156], PREPEND [157], AQ [158], CN2 [159] ve RIPPER bu
algoritmalar arasinda en bilinenleridir. Sunulan tezde yanik goriintiilerinin siniflandirilmasi
icin RIPPER algoritmasi tercih edilmistir. Kurala sartlar eklenirken “bilgi kazanci”
kriterinden yararlanilmistir. Kural gelistirme ve budama siire¢lerinde toplam verinin %90°1

egitim verisi olarak kullanilmistir. Hedeflenen saflik orani %90 olarak alinmistir.

2.3.9.1. Hata Azalmasi i¢cin Tekrarlanan Artimh Budama Algoritmasi

Hata Azalmasi Igin Tekrarlanan Artimli Budama (Repeated Incremental Pruning to
Produce Error Reduction-RIPPER) algoritmasi, Fiirnkranz ve Widmer’in gelistirmis oldugu
Artimh Azaltilmig Hata Budama (Incremental Reduced Error Pruning-IREP) algoritmasinin
[160] Cohen tarafindan iyilestirilmis bir halidir [161]. Cohen, IREP kural tiiretme
algoritmasinin farkli problem kiimeleri tizerindeki basarimimi degerlendirmis ve bu
algoritmanin C4.5 algoritma kurallarina gore daha yiliksek hata oranlari {irettigini
gostermistir.  IREP algoritmasinin eksikliklerini gidermek icin gelistirilen RIPPER
algoritmasinda, budama fazinda kullanilmak tizere alternatif bir metrik, kural setine yeni bir
kural eklemenin ne zaman durdurulacagina karar vermek i¢in yeni bir yontem ve IREP
tarafindan Ggrenilen kurallar1 optimize etmek igin yeni bir teknik 6nerilmistir. Bununla
birlikte, RIPPER algoritmasi ¢oklu simiflar1 (miimkiin sinif sayisinin ikiden fazla oldugu
durumlar) desteklemektedir [162].

RIPPER algoritmasi, kullanilan egitim kayitlarinin sayisiyla dogrusal olarak
olgeklenebilmekte ve dengesiz sinif dagilimina sahip modeller i¢in de kullanilabilmektedir.

Ayrica, modelin asir1 6grenmesini onlemek amaciyla bir dogrulama seti kullanilmaktadir.
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RIPPER siniflart frekanslarina gore swralar. (yq,y,,...,¥.) ile smif etiketleri
gosterilirse ve y; en diislik frekansa, y, en yliksek frekansa sahip siniflar ise RIPPER o6nce
y; disinda kalan tiim kayitlar1 negatif kayit olarak nitelendirip y; i¢in kurallar iiretir.
Sonrasinda ise RIPPER 1y, i¢in kural ¢ikarir. Bu islem geriye sadece varsayilan (default)
smif olarak etiketlenen y, kalana kadar devam eder.

Kural biiyiimesi i¢in, RIPPER genelden 6zele stratejisini kullanir. Baslangigta her
kural bostur, sonrasinda seri olarak sartlar eklenerek kurallar olusturulur. Kurala sartlarin
eklenmesi i¢cin FOIL’in bilgi kazanci kriteri [163] kullanilir. R: A = pq pozitif kayit1 ve n,
negatif kayit1 kapsayan sinif seklinde bir kural olsun. Yeni bir B sart1 eklendiginde, kural
R": AN B — p, pozitif kayit1 ve n, negatif kayit1 kapsayan sinif seklinde olsun. Bu durumda
FOIL’in bilgi kazanci Esitlik 47°deki gibi hesaplanir.

FOIL'in bilgi kazanct = p; X (log o I_j: 4 — log - }_9: Tlo) 47)

Sartlar kural negatif 6rnekleri kapsamaya baslayana kadar eklenir. Sonrasinda kural,
dogrulama setindeki performansina gore budanir. Bunun igin Esitlik 48’deki metrik
kullanilir. Esitlikte p dogrulama setindeki kural tarafindan kapsanan pozitif kayitlarin sayisi,
n ise dogrulama setindeki kural tarafindan kapsanan negatif kayitlarin sayisidir. Eger bu
metrik bir sartin silinmesi sonrasi artarsa, o zaman kural budanir.

y .. _p—n
Kural deger metrigi = ——— (48)

Bir kural olusturulduktan sonra, kuralin kapsadigi tiim kayitlar elimine edilir.
Algoritma daha sonra yeni bir kural olusturmaya devam eder. Kurallar, Minimum Aciklama
Uzunlugu (Minimum Description Length-MDL) ilkesini ihlal etmedigi ve dogrulama
kiimesindeki hata %50’den az oldugu siirece olusturulur. RIPPER algoritmasi i¢in daha
ayrintili bilgiye [161; 162; 164; 165] den ulasilabilir.

2.4. Derin Ogrenme ve Semantik Segmentasyon

Tezin bu boliimiinde, yanik goriintiilerinin siniflandirilmasi i¢in onerilen ikinci
yaklasim olan Derin Ogrenme ve Semantik Segmentasyon yontemleri ile ilgili teorik bilgiler

verilmistir.
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2.4.1. Derin Ogrenme

Gliniimiizde neredeyse her giin duyar hale geldigimiz “Yapay Zeka (Artificial
Intelligence)” terimi ilk olarak 1956 yilinda bilgisayar bilimcisi John McCarthy ve
arkadaslarinin organize ettigi “Yapay Zekia Uzerine Dartmouth Yaz Arastirma Projesi”
isimli bir ¢alistayda detayli olarak tanitilmig ve literatiirde bir alan olarak yerini almistir
[166]. Genel bir tanim yapmak gerekirse, yapay zeka insan gibi diisiinebilen bir makinedir.
Bir baska deyisle, yapay zeka, bilgisayar sistemlerinin insan zekasina iliskin siiregleri veya
faaliyetleri yerine getirebilme kabiliyetidir. Bu siire¢ler arasinda 6grenme (bilginin
edinilmesi ve bilginin kullanim1 i¢in kurallar), muhakeme (yaklasik veya kesin sonuglara
ulagmak icin kurallarin kullanilmas1) ve kendini diizeltme yer almaktadir. Makineyle gérme
(machine vision), uzman sistemler (expert systems) ve konusma tanima (Speech recognition)
en popiiler yapay zeka uygulamalari arasinda yer almaktadir [167].

Yapay zeka kavrami cogu zaman “Makine Ogrenmesi (Machine Learning)” kavrami
ile karistirilabilmektedir. Makine 68renmesi, 1980°1i yillarda ortaya ¢ikan, makinelerin
acikca programlanmadan, sadece verileri kullanarak otomatik olarak 6grenebilmesine, dogru
tahminler yapabilmesine ve deneyimlerine gore gelisebilmesine imkan saglayan bir yapay
zeka uygulamasidir. Bu kapsamda makine 6grenmesi, yapay zekanin bir alt dali olarak
goriilmektedir.

Makine 6grenmesi algoritmalari, Gozetimli Ogrenme (Supervised Learning),
Gozetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning) ve Takviyeli Ogrenme (Reinforcement
Learning) ana basliklar1 altinda toplanmaktadirlar. Gozetimsiz 6grenme sistemleri, ¢ikti
verilerini  kullanmadan sadece girdi  verileri iizerinden Ogrenme  islemini
gerceklestirmektedir. Kiimeleme ve temel bilesenler analizi bu 6grenmede kullanilan temel
iki yontemdir. Gozetimli 6grenme sistemleri ise girdi verileri ile etiketlenmis ¢ikt1 verileri
arasinda esleme yaparak Ogrenme yapar. Bu Ogrenmenin uygulamalart genellikle
siniflandirma ve regresyon olmak iizere iki kategoriye ayrilir. Takviyeli 6grenme, etkenin
bulundugu ortami algilamasi ve kendi basina aldig1 kararlarla ortamda en yiiksek 6diil
miktarma ulasabilmek i¢in hangi eylemleri yapmasi gerektigini 6grenmesi ile ilgilenen bir
yaklagimdir. Takviyeli 6grenmede bir egitmen bulunur, fakat gézetimli 6grenmedeki gibi
sisteme ¢ok bilgi vermez veya veremez. Sistem, dogru kararlar1 i¢in ddiillendirilirken, yanlis
kararlar1 icin ise cezalandirilir. Bu tiir 6grenme genellikle oyun kurami, yoneylem

arastirmasi, benzetim tabanli en iyileme ve istatistik gibi alanlarda kullanilmaktadir [168].
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YAPAY ZEKA

Bilgisayarlarin insan
davranisini taklit etmesini
saglayan herhangi bir teknik

MAKINE OGRENMESI

Bilgisayarlar1 agik¢a
programlamadan, onlara ne
yapmast gerektigini
Ogrenme yetenegini veren

DERIN OGRENME

Cok katmanli sinir aglarinin
hesaplanmasini miimkiin
kilan makine 6grenmesinin

yapay zeka teknikleri bir alt kiimesi

1950°ler 1960’lar 1970’ler 1980’ler 1990’lar ~ 2000’ler 2010’lar

Sekil 16. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenmenin zaman igerisindeki gelisimi

Makine 6grenmesinin bir alt kiimesi olarak 2010’lu yillarda ortaya ¢ikan Derin
Ogrenme (Deep Learning) kavrami makinelerin diinyay1 algilamasinda ve anlamasinda
kullanilan bir yaklagim bi¢imidir. Makine 6grenmesinde siiflandirma i¢in kullanilacak
Ozniteliklerin manuel olarak sisteme girilmesi gerekirken derin 6grenmede o6znitelikler
sistem tarafindan otomatik olarak bulunabilmektedir [169]. Bununla birlikte, derin 6grenme
sistemleri, makine Ogrenmesi sistemlerine oranla yiiksek donanimli bilgisayarlara ve
olduk¢a biiyiik miktarda egitim verisine ihtiyag duymaktadirlar. Makine 6grenmesi bu
o0zelliklerin manuel olarak saglanmasini gerektirir. Pek ¢ok derin 6grenme metodu yapay
sinir ag1 mimarilerini kullanmaktadir. Klasik bir sinir ag1 2-3 katmandan olusurken, derin
ogrenmede gizli katman sayisi ¢ok yiikseklere ¢ikabilmektedir. Derin 6grenme ifadesindeki
“derin” kelimesi de ¢ok sayida gizli katmana sahip olmay1 ifade etmektedir. Glinlimiizde ses
tanima, yliz tanima, siiriiciisiiz ara¢ kullanimi, savunma sistemleri ve saglik sektorii gibi
birgok alanda derin 6grenmeden yararlanilmaktadir. Sekil 16’da yapay zeka, makine
o6grenmesi ve derin 6grenmenin zaman igerisindeki gelisimi gosterilmektedir.

Bugiin itibariyla, bilgisayar donanimlarinda, 6zellikle GPU’da (Grafik Isleme Unitesi
(Graphics Processing Unit)) meydana gelen gelismeler sayesinde ¢ok fazla gizli katmandan
olusan yapay sinir aglarinin dogurdugu hesaplama maliyeti giderek diismiistiir. Bunun
sonucunda farkl tiirlerde derin 6grenme mimarileri ortaya ¢ikmustir. Literatiirde en sik

kullanilan mimariler CNN, Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Network-RNN),
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Uzun-Kisa Siireli Hafiza Aglari (Long-Short Term Memory-LSTM), Sinirli Boltzman
Makineleri (Restricted Boltzmann Machines-RBM) ve Derin Oto-Kodlayicilar (Deep
Autoencoders)’dir. Goriintii islemede ve 6zellikle tibbi uygulamalarda ¢ok basarili sonuglar
vermesi nedeniyle bu ¢alismada CNN altyapisina sahip semantik segmentasyon yontemleri
kullanilmistir. Bu yontemler agiklanmadan dnce CNN alt yapisinin ¢alisma prensiplerine
iliskin detayli bilgiler Boliim 2.4.1.1°de, literatiirde en ¢ok kullanilan derin 6grenme tabanli

segmentasyon algoritmalarina iligkin bir 6zet ise Tablo 9’da verilmistir.

2.4.1.1. Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN)

CNN agi ilk olarak Lecun ve arkadaslari tarafindan [72; 170] yiiksek boyutlu goriintii
analizi icin Onerilmistir. Insanlarin goérme sisteminden esinlenerek ortaya ¢ikan
konvoliisyonel sinir aglari ile nesne tamimlama, goriintii smiflandirma ve goriintii
segmentasyonu gibi islemler basaril1 bir sekilde yapilabilmektedir. Bu aglarin temel yapisi,
bir veya daha fazla konvoliisyonel katman, alt &rnekleme (subsampling) katmani ve
sonrasinda gelen bir veya daha fazla tamamen bagli sinir agindan olugsmaktadir [171]. Klasik
sinir aglarinda oldugu gibi tiim agda tek bir tiirevlenebilir skor fonksiyonu ve en sondaki
tamamen bagli katmanda da bir kayip fonksiyonu bulunmaktadir. CNN’leri klasik aglardan
farkli kilan en belirgin 6zellik daha az miktarda egitime ve daha az parametreye ihtiyag
duymalardir.

Klasik sinir aglarini 6zellikle biiyiik boyutta goriintiiler ile kullanmak bazi sorunlara
yol agabilmektedir. Ornegin Alex Krizhevsky tarafindan olusturulan CIFAR-10 (Kanada
Ileri Arastirma Enstitiisii (Canadian Institute For Advanced Research)) [172] veri setinde,
goriintiiler yalnizca 32x32x3 boyutundadir (32 genislik, 32 yiikseklik, 3 renk kanali) ve bu
da sinir aginin ilk gizli katmanindaki tek bir tamamen bagli néronun 32x32x3 = 3072 agirliga
sahip olacagini gostermektedir. Bu miktar her ne kadar sorun ¢ikarmayacak diizeyde olsa
da, 6rnegin 240x240x3 boyutunda bir goriintiide agirlik sayisi bir anda 172800’e ¢ikacaktir.
Agdaki noron sayisi arttikca da parametre sayist hizli bir sekilde yiikselmeye devam
edecektir. Dolayistyla tam bagli klasik sinir aglarinda parametre sayisi1 yiliksek ¢oziintirliikli
goriintiilerde oldukga biiylik sorunlara yol agacak ve nihayetinde ezberleme (overfitting) gibi

durumlar da ortaya c¢ikacaktir. CNN’de ise goriintiilerin ele alinis sekli tamamen farklidir.
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Tablo 9. En ¢ok kullanilan derin grenme tabanli segmentasyon algoritmalarinin 6zeti

[173]
. Gozetim Egitim Tip Modiiller
Yontem Y [GTZ[sT1 [P [THICH]CO[SS[SO]O [RNN] K-K Agiklama

Global Ortalama  |2013| v v v Nesneye 6zgii yumusak segmentasyon

Havuzlama

DenseCRF 2014 ViV v Segmentasyonu yiikseltmek igin CRF kullanmak

FCN 2015|v v v Tamamen konvoliisyonel katmanlar

DeepMask 2015V v v Segmentasyon ve smiflandirma igin es zamanli 6grenme

U-Net 2015|v v v v |Cok &lgekli dznitelik birlestirmeli kodlayici-kod ¢dziicii

SegNet 2015V v v v" |Havuzlama indislerinin aktarildig1 kodlayici-kod ¢ziicii

RNN tipinde CRF  |2015|v v v v CRF'leri egitilebilir RNN modiilleri olarak simiile etmek

Derin Ayristirma  |2015(v v Yiiksek dereceli bagimliligi igerebilmek i¢in

Ag1 paylagilmamus filtreleri kullanma

BoxSup 2015 v v Zayif denetim igin simirlayici kutu kullanma

SharpMask 2016|v v v v" |Cok katmanli 6znitelik flizyonuna sahip gelistirilmis
DeepMask

Olgeklendirmeye  [2016(v' v v Cok 8lgekli girislerden 6zniteliklerin fiizyonu

Dikkat

Semantik 2016|v Vv Goriintii segmentasyonu i¢in gekismeli egitim

Segmentasyon

Conv LSTM ve 2016(v v 24 Ornek segmentasyonu i¢in konumsal inhibisyon kullanma

Konumsal

Inhibisyon

JULE 2016 v v 7 v Segmentasyon igin birlestirilmis gdzetimsiz 6grenme

ENet 2016(v v v Gergek zamanli segmentasyon igin kompakt ag

Ornek Bazli 2016(v v v Ornek segmentasyonu i¢in ¢ok gorevli yaklasim

Segmentasyon

Mask R-CNN 2017(v v v Segmentasyon igin bolge teklif agi1 kullanma

Biyiik Filtre 2017(v v v v |Karmagik dznitelikleri 6grenmek igin daha biiyiik

Onemlidir filtrelerin kullanilmas:

RefineNet 2017(v v v v" |Hassas segmentasyon igin ¢ok yollu iyilestirme modiilii

PSPNet 2017(v v v Olgege bagimli olmayan ¢ok dlgekli havuzlama

Tiramisu 2017|v v v v |DenseNet 121 dznitelik ¢ikarict

Goériintiiden 2017(v Vv v' |Gériintilyii segment haritalarma doniistiirmek igin kogullu

Goriintitye Ceviri GAN

Dikkat ile Ornek ~ {2017| v 204 Goriintii segmentasyonu igin dikkat modiilleri

Segmentasyonu

W-Net 2017 v v v v" |Normallestirilmis kesim kayb1 kullanarak gdzetimsiz
segmentasyon

PolygonRNN 2017 v |V v v RNN kullanarak konturlar olusturma

Derin Katman 2017|v v v Farkli karmasikliktaki pikselleri islemek igin ¢ok seviyeli

Basamaklandirma yaklagim

Konumsal Yayilma |2017|v’ v v Dogrusal etiket yayilimi kullanarak gelistirme

Ag

DeepLab 2018|v v v Genislemis/bosluklu (atrous) konvoliisyon, konumsal
havuzlama piramidi, DenseCRF

SegCaps 2018|v v Segmentasyon igin kapsiil aglari

Cekismeli Is Birligi {2018 v v Birden fazla ag arasinda geligmeli is birligi

Siiper Piksel 2018 v v Siiper piksel iyilestirme islevini denetleyici sinyaller

Denetimi olarak kullanma

Derin Ekstremum {2018 v v v Etkilesimli segmentasyon i¢in ekstremum noktalari

Kesim kullanma

Iki Akis Fiizyonu  [2019 v v v Goriintii akis1 ve etkilesim akigini ayn1 anda kullanma

SegFast 2019|v v v V' |SqueezeNet kodlayicida derinlemesine ayrilabilir

konvoliisyon kullanma

G, gozetimli; Z, __zayzf gozetimli; S, gozetimsiz; I, interaktif: P, parg:z_z_lz gozetimli; TH, tek hedefli optimizasyon; CH, ¢ok hedefli
optimizasyon; GO, cekismeli 6grenme; SS, semantik segmentasyon; SO, sinifa 6zgii segmentasyon, IN, érnek segmentasyonu; RNN,
tekrarlayan sinir agi modiilleri; K-K, kodlayici-kod ¢oziicii mimarisi; FCN, tamamen konvoliisyonel ag; LSTM, uzun kisa siireli hafiza;

GAN, iiretici ¢ekismeli ag; CRF, kosullu rastgele alan.




64

Katmanlar; genislik, uzunluk ve derinlik (kanal sayisi) olmak iizere ii¢ boyutlu bir
diizendedir ve bir katmandaki ndronlar, tamamen bagl aglardakinin aksine kendinden bir
onceki katmanin sadece kiiglik bir alanina baghdir (yerel baglant1). Alici alan (receptive
field) olarak adlandirilan bu alan bir hiperparametredir ve bu alanin boyutu filtre boyutu ile
esdegerdir. Ornegin CIFAR-10 aginda alic1 alan (veya filtre boyutu) 5x5 ise, konvoliisyon
katmanindaki her bir néron girdi goriintiisiindeki [5x5x3] bir bolgeye, toplam 5x5x3 = 75
(ve +1 yanlilik) agirlikla bagh olacaktir. CNN’deki yerel baglanti anlayisi sayesinde
parametre sayisinda biiyiik bir azalma meydana gelmektedir.

Basit bir CNN bir katmanlar dizisinden olusmaktadir ve her bir katman tiirevlenebilir
fonksiyonlar ile bir aktivasyon hacmini bagka bir aktivasyon hacmine doniistirmektedir.

CNN mimarilerinde temel olarak ii¢ ¢esit katman kullanilmaktadir: Konvoliisyon

katmani, havuzlama katmani, tam bagli katman (klasik sinir aglarindaki gibi).

2.4.1.1.1. Konvoliisyon Katmam

CNN’in temel katmani olan bu katmanda hesaplama yiikii olduk¢a fazladir. Bu
katmanin parametreleri bir dizi 6grenilebilir filtre icerir. Genelde 3x3, 5x5 gibi boyutlara
sahip olan bu filtreler, ti¢ renk kanalinin bulundugu goriintiilerde 3x3x3 veya 5x5x3 (5 piksel
genislik, 5 piksel yiikseklik ve 3 renk kanali) boyutlarindadirlar. Konvoliisyon islemi
sirasinda filtreler gorlintlinlin genisligi ve yiiksekligi boyunca kaydirilir, filtrelerdeki
degerler ile goriintiiniin filtreye karsilik gelen boliimiindeki degerler bire bir nokta ¢arpimi
ile ¢arpilir ve elde edilen degerler toplanir. Bu islem tiim goriintii boyunca uygulandiktan
sonra yeni bir goriintii (aktivasyon haritasi) meydana gelmis olur. Konvoliisyon islemine tabi
tutulacak goriintiiniin ii¢ kanalli olmas1 durumunda kullanilacak filtrenin de ti¢ kanalli olmasi
gerekmektedir. Goriintiiniin her bir kanalindaki degerler ile filtrenin o kanalindaki degerler
konvoliisyon islemine girecek, dolayisiyla ii¢ adet 2 boyutlu aktivasyon haritas1 elde
edilecektir. Bu haritalarin toplama islemine tabi tutulmasiyla 2 boyutlu sonug¢ haritas:
meydana gelecektir. Konvoliisyon isleminde ikinci bir filtrenin daha kullanilmasi1 demek, 2
boyutlu bir sonug haritasinin daha olugsmasi anlamina gelecektir. Dolayistyla, 6rnegin 6x6x3
boyutundaki bir goriintiiniin 3x3x3’liik iki adet filtre ile konvoliisyonu sonucunda 4x4x2’lik
bir aktivasyon haritasi elde edilmis olacaktir (3 kanall1 6rnek bir goriintii ile 3 kanall1 6rnek
bir filtrenin konvoliisyonuna iliskin islemler Sekil 17°de gosterilmektedir). Konvoliisyon

sonras1t 6x6x3’lik boyutun 4x4x2’ye diismesinde yani ¢ikt1 goriintiisiiniin boyutunun
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2X0 + 2x0 + 1x(-1) + 2x0 + 3x0 + 4x1 + 2x1 + 2x(-1) + 3x1 :@—
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Sekil 17. Ug kanalli bir goriintii ile {i¢ kanall1 bir filtrenin konvoliisyonuna iliskin
islemler. Girdi goriintiisiindeki 3x3’liik tarali alanlar ile o alanlara karsilik
gelen filtrelerin konvolusyonu sonucunda olusan degerler de taral sekilde
gosterilmistir. Girdi goriintiisiine dolgu eklenmemis, adim uzunlugu 1
olarak alinmistir.

belirlenmesinde {i¢ hiperparametre rol oynamaktadir. Bunlar kullanilan filtrenin boyutu,
adim uzunlugu ve girdi goriintiisiine uygulanacak olan sifir dolgusunun miktaridir.

Adim uzunlugu, konvoliisyon sirasinda filtrenin kaydirma isleminin her bir adimda
kag deger atlayarak yapilacagim gosterir. Ornegin, adim uzunlugu 2 olarak alindiginda ilk
konvoliisyon isleminden sonra filtre, girdi goriintiisiinde ilk pikselden 2 piksel sonrasina
kaydirilir. Adim uzunlugu segilirken girdi goriintiisiiniin genisligi, yiiksekligi ve kullanilan
sifir dolgulama miktar1 g6z onilinde bulundurulmalidir. Aksi takdirde kaydirma iglemi
sirasinda filtrenin goriintii boyutuyla uyusmamasi gibi durumlar ortaya ¢ikabilmektedir.

Sifir dolgu, 6zellikle girdi goriintiisii ile ¢ikt1 gdriintiisiiniin boyutlarinin ayni kalmasi
istendiginde girdi goriintiisiiniin kenar boliimlerine eklenen sifirlardir. Girdi goriintiisiiniin
genisligi W, yiiksekligi H, derinligi (kanal sayis1) D, uygulanacak filtre sayisi K, alici alan

boyutu (filtre boyutu) F (birbirine esit olan satir ve siitun sayisindan herhangi biri), adim
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0x0 + 0x0 + 0x(-1) + 0x0 + 0x0 + Ox1 + 5x1 + 3x1 + Ox1 = @

1 |
0 0 0 0 0
Py=2
0 0 0 0 0 4
0 1 5 B 0 0 0 -1 6 8
S=2
0l4]1]3]0 * oo 1] = 6 | 13
0 4 6 7 0 1 1 1 -6 0
0 0 0 0 0
Py =2 Filtre 1kt
H 0 0 0 0 0 ¢

Girdi

Sekil 18.  Yiikseklik icin 2, genislik i¢in 1 kademe sifir dolgulama uygulandiktan
sonra 2 piksellik adim uzunluguna gore iki boyutlu konvoliisyon isleminin
yapiligi. Py, ve Py ile genislik ve yiikseklik i¢in kullanilan sifir dolgulama
miktarlari, S ile adim uzunlugu miktar1 gosterilmektedir. Ciktidaki tarali
degerler, girdideki tarali alanlarla 3x3’liik filtrenin konvoliisyonu
sonucunda hesaplanmuistir.

uzunlugu S (satir ve siitun i¢in ayni) ile gosterildiginde, girdi goriintiisii ile ¢ikti
gorlintiistiniin konvoliisyon islemi sonrasinda ayni boyutlarda kalabilmesi i¢in goriintiiniin
soluna ve sagina eklenmesi gereken sifir dolgulama miktar1 (Py,) Esitlik 49 ile, goriintiiniin
altina ve istline eklenmesi gereken sifir dolgulama miktar1 (Py) ise Esitlik 50 ile bulunur.
Sifir dolgulama ve adim uzunluguna gore konvoliisyon iglemi tamamlandiktan sonra
olusacak cikti goriintiisiiniin genisligi (Ws,,) ve yiiksekligi (Hg,y,) Esitlik 51°deki gibi
olacaktir. Cikt goriintiisiiniin derinligi (Ds,,) iSe uygulanacak filtre sayisina yani K’ye esit
cikacaktir. Iki boyutlu konvoliisyon isleminde sifir dolgulama ve adim uzunlugunun
kullanimina iligkin islemler Sekil 18’de gosterilmektedir.

Filtre boyutu, konvoliisyon isleminde ¢ikti boyutunun belirlenmesinde rol oynayan bir
diger faktordiir. Cikt1 boyutunun girdi boyutuyla ayni olmasi istendigi durumlarda sifir dolgu
miktar1 ve adim uzunlugu filtre boyutuna gore ayarlanmaktadir. Cikt1 goriintiisiiniin derinligi

(kanal sayis1) konvoliisyon isleminde kullanilan filtre sayis1 ile aynidir.
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(S—1).W-S+F

P 49
v . 49)
S—1).H—-S+F
g )2 (50)
H—F 4+ 2P, W —F 4+ 2P,
Hgon =( ) +1 Vvsonz( W)+1 (51)

S ’ S

Konvoliisyon islemlerinin hesaplanmasinda yaygin olarak kullanilan yontemlerden
biri biiyiik boyutlu iki matrisinin ¢arpilmasidir. Bu ydntemin uygulanabilmesi i¢in girdi
gdriintiisiiniin ve uygulanacak filtrelerin matrislerle ifade edilmesi gerekmektedir. Ornegin
(227x227x3) boyutundaki bir girdi, (11x11x3) boyutlu 96 adet filtre ile adim araliginin 4
oldugu ve sifir dolgulamanin uygulanmadig: bir konvoliisyon islemine tabi tutulsun. Bu
durumda ilk adim her bir filtreyi 11x11x3 = 363 elemanl: bir siitun vektoriine doniistiirmek
olacaktir. Bu islem 96 filtrenin hepsi i¢in uygulandiginda (96x363) boyutlu bir filtre matrisi
(W) elde edilecektir. ikinci adimda, adim uzunlugu 4 oldugunda girdi goriintiisiinde kag
bolgenin filtreler ile birebir ¢arpim islemine girecegi Esitlik 14 ve Esitlik 15 yardimiyla
hesaplanir ((227-11)/4+1 = 55 bdlge). 55 satirda, 55 stitunda olmak iizere toplam 3025 adet
alic1 alan ve her bir alici alana iligkin 363 girdi degeri bulunmaktadir. Dolayisiyla girdi
matrisinin (X) boyutu (363x3025) olacaktir. Bu iki matrisin ¢arpimi ile (96x3025) boyutunda
cikt1 matrisi (Y) elde edilecektir. Ciktt matrisindeki her bir satir, ¢ikt1 goriintiisiindeki her bir
kanala ait sonug¢ degerlerini gostermektedir. Bu satirlarin her biri (55x55) boyutuna

E
<
g e
= <
2 .
D vesvecccssves &
= A
1. filtre gy g e—————— . Kanal sonug deg.
: . .:;::::: EnEaisssEasissassmcan E 93 96
96. filtre Er=HHE iR e e SRR T 96 Kanal sonug deg. 55 kanal
96 x 363 T b 96 x 3025
363 x 3025
Filtre Matrisi Girdi Matrisi Cikt1 Matrisi Cikt1 Goriintiisii
w X Y (55 x 55 x 96)

Sekil 19. Ug kanall1 bir gériintii ile ii¢ kanall1 bir filtrenin konvoliisyonuna iliskin islemler.
Girdi goriintiistindeki 3x3 ik tarali alanlar ile o alanlara karsilik gelen filtrelerin
konvolusyonu sonucunda olusan degerler de tarali sekilde gdsterilmistir. Girdi
goriintiisiine dolgu eklenmemis, adim uzunlugu 1 olarak alinmastir.
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cevrildiginde derinligi 96 olan yani (55x55x96) boyutundaki ¢ikt1 goriintiisiinii

olusturacaktir. Konvoliisyon islemine iliskin matris islemleri Sekil 19°da gosterilmektedir.

2.4.1.1.2. Havuzlama Katmani

CNN mimarisinde art arda gelen konvoliisyon katmanlari arasina periyodik olarak bir
havuzlama katmani eklemek yaygindir. Agm bu katmaninda 6grenilen herhangi bir
parametre yoktur. Bu katmanin goérevi, agdaki parametre sayisini1 ve hesaplama yiikiinii
azaltabilmek igin girdi matrisinin boyutunu asamali olarak diisiirmek ve boylece
ezberlemeyi kontrol altina alabilmektir. Ozellikle lokasyon bilgisinin ¢ok dnemli olmadig
problemlerde bu katman sayesinde iyi sonuglar alinabilmektedir. Havuzlama Katmani,
girdinin her bir kanalinda bagimsiz olarak ¢alismakta ve maksimumu veya ortalamay1 bulma
yontemlerini kullanarak konumsal boyutlandirmayi saglamaktadir. En yaygin olarak
kullanilan havuzlama katmaninda 2x2’lik filtreler adim uzunlugu 2 alinarak uygulanmakta
ve her bir kanalin boyutu bu sayede genislik ve yiikseklik boyunca yariya diisiiriilmektedir.
Dolayisiyla %75 oraninda bir aktivasyon islemi islem dis1 tutulmus olmaktadir. Bu sekilde
uygulanan havuzlama isleminde her bir kanalda girdiye ait 2x2’lik alandaki 4 degerin
maksimumu (veya ortalamasi) alinarak, bu 4 deger yerine tek bir deger elde edilmektedir.
Girdinin boyutu yariya diismekle beraber kanal sayisi degismemektedir. Maksimum

havuzlamaya iligkin islemler Sekil 20°de gosterilmektedir.

224x224x64 112x112x64 Max{2,2,5,2}
Havuzlama Maksimum havuzlama
—_—> 21262 . B
2x2 filtreleri A4
52|15 Adim uzunlugu=2 | 5 | 6
41 a]6]|-6 g 4 | 7

Alt 6rnekleme

> 112
112

224

Sekil 20. Maksimum havuzlama islemleri. Solda, (224x224x64) boyutlu girdi 2x2’lik
filtreler ile adim uzunlugu 2 alinarak havuzlaniyor ve boyutu (112x112x64)’e
diistiyor. Sagda, ornek bir 2 boyutlu matriste ayni1 kosullarda maksimum
havuzlamanin nasil sonuglar verdigi gosteriliyor.
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2.4.1.1.3. Tamamen Bagh Katman

Tamamen bagli katmanlar genellikle CNN mimarisinin sonuna dogru bulunurlar.
Kendisinden 6nceki katmanin (tamamen bagli, havuzlama veya konvoliisyon) ¢iktisina tam
olarak baglanirlar ve o katmandaki noronlar1 alarak kendisinin sahip oldugu her bir nérona
baglarlar. Bu katmanlar sayesinde konvoliisyon ve havuzlama katmanlarinda 6grenilen
Ozniteliklerin dogrusal olmayan kombinasyonlarinin da 6grenilebilmesi ve sinif skorlar1 gibi
hedeflerin optimize edilmesi saglanabilmektedir. Sekil 21’de tamamen baglh katman igin bir

ornek gosterilmektedir.

2.4.1.1.4. Aktivasyon Fonksiyonunun Bulundugu Katman

Aktivasyon fonksiyonu bir néronun aktif olup olmayacagina karar vermek icin
kullanilmaktadir. Aktivasyon fonksiyonun kullanilmadigi durumda ¢ikti sinyali dogrusal bir
fonksiyondan ibaret olmakta, bu durumda sinir agi sinirli 6grenme giiciine sahip bir lineer
regresyon gibi davranmaktadir. Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 sayesinde
aglarin daha giiglii 6grenmesi saglanabilmektedir. Geriye yayilim algoritmasi ile 6grenme

islemi gergeklestirilirken tiirev islevine ihtiya¢ duyuldugu icin secilecek aktivasyon

Onceki
Katmanlar

oooooooo

Havuzlama katmam

7 Cikt1
/ I’ Katmam

Tamamen
Bagh
Katman

1

Diizlestirilmis katman

Sekil 21. Havuzlama katmanmin diizlestirilmesinden sonra tamamen baglh
katmanlara baglanigi
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fonksiyonunun tiirevlenebilir olmas1 6grenme isleminin gerceklesebilmesini saglayacaktir.

Literatiirde en yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 Tablo 10’da gosterilmektedir.

2.4.1.1.5. Diigiim Seyreltme (Dropout) Katmam

Biiyiik bir agda ¢ok uzun siire egitim yapildiginda veya kullanilan veri sayisinin az
oldugu durumlarda ezberleme sorunu ortaya ¢ikabilmektedir. Diigiim seyreltme katmani
[174] bir agda asir1 6grenmeyi ortadan kaldirmak i¢in kullanilan bir katmandir. Sinir agi
igerisinde belli kurallara gore (esik degeri kullanarak ya da rastgele) belli ndronlarin
kullanilmamas1 mantigiyla ¢alismaktadir. Konvoliisyon katmanlarinda kullanilan parametre
say1sinin az olmasi, 6znitelik haritalarindaki konumsal iliskiler ve aktivasyonlar arasi yiiksek
derece iliski ihtimali; diiglim seyreltme katmanlarinin konvoliisyon katmanlar1 arasinda iyi
basarim elde edememesine yol agabilmektedir. Bu nedenle, diiglim seyreltme katmanlari
genellikle parametre sayisinin ¢ok yiiksek olmasindan dolay1 ezberleme riskinin yiiksek
oldugu tamamen bagh katmanlardan sonra kullanilmaktadirlar. Bagli katmanlardaki bazi
baglarin koparilmasi néronlarin birbirleri hakkinda daha az bilgiye sahip olmasi ve
dolayisiyla birbirlerinin agirlik degisimlerinden daha az etkilenmelerini saglamaktadir.
Boylece daha tutarli (robust) modeller olusturulabilmektedir. Sekil 22’de normal bir yapay

sinir ag1 baglantilart ve diiglim seyreltme uygulanmis ag yapisi goriilmektedir.
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seyreltme sonrasinda sinir ag1
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Tablo 10. Literatiirde en yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonlari

Fonksiyon Grafik Denklem Tiirev Aciklama
Dogrusal e N s fx)=cx f'lx)=c Bu fonksiyon girisi ¢ ile olgeklendirir. Eger
: c=1 ise, giris her zaman c¢iktiya esittir.
- . Aktivasyon F Fonksiyonun tiirevi sabit oldugundan sinir agt
. -11 B Fonk. Tiirevi her zaman sabit bir miktarda diizeltilir.
ikili Basamak fx) ') ikili smiflandirici olarak kullanilabildigi igin

B Altivasyon F.
-1 I Fonk. Tirevi

_{0, x < 0igin
1, x=0igin

_ {0, x # 0igin
17, x=0igin

daha ¢ok ¢ikis katmanlarinda tercih edilir.
Gizli katmanlarda tiirevi oOgrenme degeri

temsil etmedigi i¢in kullanilmasi tavsiye

edilmez.
Lojistik L | Fe) = f'(x) En yaygin kullanilan aktivasyon
(Sigmoid) B Altivasyon Eit. T+e™ | o f(x)(1 - f(x)) |fonksiyonlarindan birisidir. [0,1] araliginda
Bl Fonk. Tirovi 1
i ¢ikt1 dretir. Smiflandirma problemleri igin
""" - 1 kullanighdir. Fonksiyonun uglarma dogru y
degerleri x’teki degisikliklere ¢ok az tepki
vermektedir. Bu bolgelerde tiirev degerleri cok
kiigiik olur ve 0’a yakinsar. Buna gradyanlarin
Slmesi/kaybolmasi (vanishing gradient) denir
ve Ogrenme olayr minimum diizeyde
gergeklesir.
TanH L s f(x) =tanh (x) | f'(x) =1—f(x)? |Sigmoid fonksiyonuna ¢ok benzerdir fakat
(Hiperbolik E . . _ 4 fonksiyonun araligi (-1,1)’dir. Tiirevinin daha
Tanjant) _.-"E.Akl-i'vz-tsy;)nF T dik olmasi daha hizli 6grenme ve siniflama
Gannnnenst <l M Fonk. Tirevi islemi igin daha genis araliga sahip olabilme
imkadn1  dogurur. Fonksiyonun uglarinda
gradyanlarim  Olmesi  problemi  devam
etmektedir.
Diizlestirilmis N 3 f(x) f'(x) Negatif eksende 0 degerlerini almas1 agin daha
Lineer Birim l _ {0' x < 0igin _ {0. x <0igin |hizli galigmasim saglar. Fakat bu bolgede
(ReLU) . Aktivasyon F. %, x 2 0igin L x=0ign tiirevin sifir olmasi (6len ReLU) 6grenmenin
-&.Fﬂﬂk Tirevi de gerceklesmedigi anlamuina gelmektedir.
Hesaplama yiikiiniin sigmoid ve hiperbolik
tanjant fonksiyonlarina gére az olmasi ¢ok
katmanli aglarda daha ¢ok tercih edilmesine
sebep olmustur.
Sizint1 B ) ') 0.01 gibi kiigiik alfa degerleri kullanilarak
(Leaky) _ {le. x <Oigin| _ {Ul. x < O0igin |fonksiyonun eksi degerler de alabilmesi
Diizlestirilmis| "« J...Aknvas)un E %, x 2 0igin L x=0igin saglanmigtir. Bu sayede ReLU’daki olen
Lineer Birim -11 [l Fork. Tirevi gradyan sorunu ¢oziilmiis ve negatif bolgedeki
(PReLU) degerler igin de 6grenme saglanmustir.
Kendinden 1 F(x) = % f'x) Sizinti ReLU’ya benzer sekilde negatif
Gegitli =?'ﬂ“& F L+e _ 1 bolgede degerler almaktadir, fakat aldig
(Swish) ' "> 1+e™ degerler dogrusal degildir. Gradyanlarin
Fonksiyon + L Olmesi sorunu giderilmistir. ReLU’ya oranla
(1+e)2

daha fazla islem giicti gerektirmektedir.




72

2.4.1.1.6. Y1gin Normalizasyonu (Batch Normalization) Katmani

Yigin normalizasyon katmani, her bir giris kanalim mini yigin boyunca
normallestirmektedir. Konvoliisyonel sinir aglarinda 6grenimi hizlandirabilmek igin
konvoliisyon katmanlari ile ReLU (Diizlestirilmis Lineer Birim (Rectified Linear Unit))
katmanlar1 gibi dogrusal olmayan katmanlar arasina yigin normalizasyon katmani
konabilmektedir. Bu katman mini yi1gin i¢indeki veriyi her bir 6znitelik boyutu boyunca
ortalama ve standart sapmay1 tahmin edebilmek i¢in kullanir. Daha sonra bu parametreler,
sifir ortalamali ve bir standart sapmali normallestirilmis Oznitelikler elde etmek igin
kullanilirlar. Yigin normalizasyon katmani normallestirilmis degerlerin kaydirma ve
6lceklendirmelerini yapmak lizere gamma ve beta olmak iizere iki adet egitilebilir parametre
icermektedir. Bu katman sayesinde ag i¢cindeki egitim siirecini asir1 derecede etkileyecek
biiyiikliikteki agirliklarin dengelenmis olmasi saglanmakta ve ayni zamanda egitim hizi

artirilmaktadir [175].

2.4.1.1.7. Smiflandirma Katmam

Oznitelikler belirlendikten sonra probleme uygun bir smiflandirici ile siniflandirma
isleminin yapildigi katmandir. Cok sinifli siniflandirma problemlerinde en yaygin kullanilan
siniflandiricilar Softmax ve SVM’dir [176]. Softmax fonksiyonu, sinir agi tarafindan ¢ikti
olarak elde edilen skor degerlerini normalize ederek test girdisinin hangi sinifa daha yakin
olduguna dair olasiliksal degerler iiretmektedir. Skor degerlerini igeren girdi vektorii X, sinif
aitlik olasiliklarin1 igeren ¢ikti vektori p, smif sayisi K ile gosterildiginde Softmax
fonksiyonu Esitlik 52°deki gibidir.

Xj

e
i j=1,..K (52)

Pi =Trx _x
! e

SVM ve Softmax’m g¢ikt1 olarak {trettikleri degerler birbirinden farklilik
gostermektedir. SVM, test girdisinin hangi sinifa daha benzer olduguna dair benzerlik skoru
uretirken, Softmax ayni amaca yonelik olasilik degerleri lretilmektedir. Kayip (loss)
fonksiyonunun degerinin hesaplanmasi SVM’de “hinge loss” ile yapilirken, Softmax’ta

“cross entropy” kullanilmaktadir. SVM, loss degerini "hinge loss" ile hesaplarken, Softmax
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cross entropy ile hesaplamaktadir. Loss fonksiyonu SVM’de [0,0), Softmax’ta ise [0,1]

araliginda deger almaktadir [177].

2.4.1.2. Derin Ogrenmede Kullanilan Hiperparametreler

Hiperparametreler ilgilenilen veri setine bir 6grenme algoritmasi uygulanmadan 6nce
modeli tasarlayan kisi tarafindan belirlenmesi gereken degiskenlerdir. Hiperparametreler,
optimizasyona yoOnelik ve modele 6zel hiperparametreler olmak {izere iki grup altinda
toplanabilirler. Optimizasyona yonelik hiperparametreler; 6grenme hizi, mini-y1gin boyutu,
epok sayist ve momentum iken, modele 6zel hiperparametreler ise gizli katman sayisi ve
gizli katmanlardaki noéron sayisi, agirlik azalimi ve baslangic agirlik degerlerinin

belirlenmesi seklindedir [178].

2.4.1.2.1. Ogrenme Hiz1 (Learning Rate)

Derin 6grenmede geri yayilim ile parametreler giincellenirken yeni agirliklarin
hesaplanmas1 sirasinda “68renme hiz1” parametresi kullanilmaktadir. Bu deger egitim
oncesinde sabit bir deger olarak verilebilir, belli adimlarla artacak sekilde ayarlanabilir veya
momentum degerine gore belirlenebilir.

Model 6grenme hizi optimal degerlerden ¢ok daha kiiciikse, ideal duruma ulasmak
normalden ¢ok daha uzun zaman alacaktir. Ayrica lokal optimum degere takilarak, global
optimum degere hi¢ ulagitlamamasi gibi sorunlar da ¢ikabilecektir. Ote yandan, eger 6grenme
hiz1 optimal degerden ¢ok daha biiyiikse, 6grenme hizlanmakta fakat yakinsama olamama
sorunu olusabilmektedir. Ogrenme hizi olarak baslangicta 0.1 veya 0.01 gibi biiyiik degerler
secilmekte, belli bir epoktan sonra bu degerler kademeli olarak diisiiriillmektedir [179].

2.4.1.2.2. Mini-Yigin (Mini Batch) Boyutu

Mini-y1gin boyutu, parametre giincellemesinin gergeklestigi aga verilen alt 6rneklerin
sayisidir. Bu deger, egitim siirecinin kaynak gereksinimlerini, hizin1 ve iterasyonlarin
sayisini direkt olarak etkilemektedir.

Mini-y1gin degerini en kiigiik 1, en yiiksek ise egitim kiimesindeki tiim verilerin sayisi
kadar alabilmek miimkiindiir. Mini-y1gin degerinin 1 oldugu durumda “stochastic gradient

descent” ile ayni islev yerine getirilmis olur ve bu durum “stokastik egitim” olarak
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adlandirilir ve her iterasyonda sadece tek bir veri ilizerinde islem yapilir. Bu egitimde model
giiriiltiileri 6grenebilir fakat yerel optimumda takilip global optimuma hig¢ ulasamayabilir.

Mini-yigin degerinin egitim kiimesindeki tiim elemanlarin sayisina esit oldugu
durumda yapilan islem “batch gradient descent”le ayni olur ve bu durum “y1gin egitimi
(batch training)” olarak adlandirilir. Ayni anda tiim egitim verisinin islenecek olmasi
egitimin ¢ok uzun siirmesine, giiriiltiilerin 6grenilememesine ve optimizasyon iglemindeki
ilerlemelerin biiyiikk adimlarla yapilmasina yol agacaktir. Bu tiir egitim genellikle egitim
kiimesindeki eleman sayisinin kiigiik (2000’den az) oldugu durumlarda tercih edilmektedir.

Mini-y1gin boyutunun biiyiik olmasi, daha dogru gradyan degerlerinin hesaplanmasini
saglamaktadir, fakat ezberleme (overfitting) olasiligini da artirmaktadir. Ayrica yigin boyutu
arttikga egitim hesaplamalarindaki matris carpim islemlerinin biiytikliigii de artmakta
dolayisiyla kullanilan bellek yetersiz kalabilmektedir. Mini-y1gin boyutunun GPU bellegine
sigacak sekilde 2, 4, 8, ..., 512 vb. ikinin kati degerler olarak belirlenmesi tavsiye
edilmektedir [180; 181].

2.4.1.2.3. Epok (epoch) Sayisi

Epok (dongii) sayisi, egitim algoritmasinin tim egitim verisini toplamda kag¢ defa
kullanacagini belirlemektedir. Dogru epok sayisini segmek icin dikkat edilmesi gereken
metrik “dogrulama hatasi”dir. Derin 6grenmede dogrulama hatasinin ilk epoklarda yiiksek,
epoklar arttikga ise diisiik olmasi1 beklenmektedir, ¢iinkii agdaki agirlik degerleri adim adim
giincellenmektedir. Sezgisel olarak dogrulama hatas1 azalmaya devam ettigi siirece modelin
iterasyonlarina devam etmesi beklenmektedir. Modelin ne zaman durdurulacagim
belirlemek icin “Erken Durdurma (Early Stopping)” adli bir teknik kullanilabilir. Bu
teknikte, egitim setindeki hata ile dogrulama setindeki hata arasindaki fark belirlenen esik
degerinin iizerine ¢ikmaya bagladiginda egitim siireci durdurulmaktadir [113].

Epok ve mini-y1gin parametrelerinin kullanimina bir 6rnek su sekilde verilebilir: 200
ornekten olusan bir veri kiimesi, mini-y18in biiylikliigii 5 ve epok sayist 1000 olacak sekilde
egitilmek istensin. Bu durumda veri kiimesi 40 adet yigina boliinecektir (200/5). Her bir
yiginda 5 Ornek yer alacaktir. Her bir 5 6rnek i¢in agirliklar hesaplandiktan sonra hata
hesaplanacak ve agirlik giincellemeleri yapilacaktir. Bir epok 40 y18in yani model icin 40
giincelleme igerecektir. Dolayisiyla 1000 epok i¢in model tiim veri kiimesinden 1000 kere

yararlanacak ve tiim egitim siirecinde toplam 40000 giincelleme yapilmis olacaktir.
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2.4.1.2.4. Momentum

Momentum, agda geri yayilim silirecinde agirliklarin giincellenmesi sirasinda
kullanilan bir parametredir. Egitim hizin1 ve dogrulugu artirmak amaciyla kullanilmaktadir.
Ozellikle stochastic gradient descent gibi cok fazla salinim olusturan ve giiriiltii iireten
yontemlerde geri yayilim sirasinda bir Onceki agirlik artis miktarini beta momentum
katsayis1 oraninda isin i¢ine katarak yeni agirlik artis miktar1 hesaplanmaktadir. Bu sayede
salinimlarin  ve giiriiltiinlin azaltilmast ve hiz artis1 saglanmasit hedeflenmektedir.
Momentum parametresi biiyiikse, 6grenme hizi daha kiigiik tutulmalidir. Biiyiik bir
momentum degeri ayrica yakinsamanin hizli olacagi anlamina gelir. Ancak hem momentum
hem de 6grenme hiz1 yiiksek degerlerde tutulursa, yapilacak olan giincelleme ¢ok biiyiik
olacagindan minimumu atlama gibi bir sorun olusabilmektedir. Kii¢iik bir momentum degeri
ise yerel minimuma takilmayla sonug¢lanabilir ve sistemin egitimini de yavaslatabilir. Tipik

bir momentum se¢imi 0.6 ile 0.8 arasindadir [98].

2.4.1.2.5. Gizli Katman Sayisi ve Gizli Katmanlardaki Néron Sayisi

Gizli katman sayisinin yiiksek olmasi, sinir aginin egitim verisine olan uyumunu
artirabilmektedir. Tiim gizli katmanlar i¢in ayni boyutu kullanmak genellikle daha iyi
sonuglar verebilmektedir. Ayrica, ilk gizli katmanin girdi katmanindan biiyiik bir boyuta
sahip olmasi da agin daha iyi calismasini saglayabilmektedir. Katmanlardaki néron sayisinin
artmasinin daha fazla bellek ihtiyaci ve hesaplama yiikii getirecegi unutulmamalidir. Néron
sayisinin az olmast yetersiz uyuma (underfitting) neden olabilmektedir [182].

Ozellikle konvoliisyonel sinir aglarinda katman sayisi arttikga modelin daha iyi
ogrendigi goriilmiistiir. Ornegin, goriintii tanima islemlerinde agdaki ilk katmanlar goriintii
ile ilgili genel hatlar1 6grenirken, daha derindeki katmanlar gérintiiye 6zel detaylari

yakalayabilmektedirler [183].

2.4.1.2.6. Agirhk Azalhimi (Weight Decay)

Agirlik azalimi, derin 6grenmede ag modelinin egitim sirasinda asir1 6grenmesini
engellemek ve modelin yeni veriler tizerindeki performansini artirmak igin kullanilan bir
yaklagimdir. Egitim sirasinda, geri yayilim gradyani hesaplanirken agin kayip fonksiyonuna

bir iyilestirme (regularization) terimi eklenir. Agirlik azalim degeri, bu iyilestirme teriminin
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gradyan hesaplamasinda ne kadar baskin olacagini belirler. Tipik olarak optimal agirlik
azalim degeri sinir ag1 modeli sayisiz kez egitilerek belirlenebilir. Yani, oncelikle ayni
baslangi¢ agirlik tahminleri setine ve ayni sinir ag1 yapilandirmasina dayali olarak sabit
sayida gizli katman birimiyle ag egitimi gergeklestirilir. Ardindan, en kii¢iik genelleme
hatasini ve optimal agirlik azalimini belirleyebilmek i¢in gesitli agirlik azalim degerlerine

dayanarak sinir ag1 modeli birkag kez yeniden olusturulur [184].

2.4.1.2.7. Baslangi¢c Agirhik Degerlerinin Belirlenmesi

Agin egitimine baglanmadan 6nce yanlilik terimleri genelde 0 olarak baslatilmaktadir,
ancak agirliklarin baslangig degerlerinin dikkatlice atanmasi egitim algoritmasinin
minimuma ulagsmasinda biiyiik bir etkiye sahip olacaktir. Agirlik degerleri, 0.5 ile 0.9
arasinda diizgiin dagilima veya 0 ortalamali, 0.1 standart sapmali normal dagilima sahip
olacak sekilde ya da daha onceki bir modelin agirlik degerlerini kullanacak sekilde
tanimlanabilir. Literatiirde kullanilan farkli agirlik belirleme yontemleri bulunmaktadir
[185]. Uygun baslangi¢ agirliklarinin belirlenmesi modelin 6grenmesine ve 6grenme hizina
etki etmektedir [186].

2.4.2. Semantik Segmentasyon

Semantik segmentasyon, goriintiideki her bir pikseli, siniflandirilacak kategorilerden
biri ile iligkilendiren derin 6grenme algoritmasidir [187]. Bu boliimde, test goriintiilerini
deri, yanik ve arka plan olarak siniflandirmak icin, c¢oklu siniflar i¢in piksel bazli
segmentasyon yapabilen kodlayici—kod ¢oziicii (encoder—decoder) CNN mimarilerinden U-

Net ve SegNet mimarileri hakkinda bilgiler verilmektedir.

2.4.2.1. U-Net Mimatrisi

Biyomedikal goriintiiler iizerinde daha iyi bir segmentasyon yapma Onerisi ile ilk
olarak 2015 yilinda Olaf Ronneberger, Phillip Fischer, ve Thomas Brox tarafindan tanitilan
U-Net mimarisi [188] bir ¢esit CNN yaklagimidir.

CNN’in arkasindaki ana fikir, bir goriintiiniin 6znitelik eslemesini (feature mapping)
o0grenmek ve daha ayrintili 6znitelik eslemesi yapabilmek i¢in onu kullanmaktir. Bu islem,

gorlintiinlin  siniflandirma asamasinda kullanilmak iizere bir vektore doniistiiriildigi
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siiflandirma problemlerinde iyi sonuglar vermektedir. Fakat goriinti segmentasyonu
isleminde, Oznitelik haritasinin bir vektore doniistiiriilmesi adimindan sonra, bu vektor
kullanilarak goriintiiniin yeniden yapilandirilmasi1 gerekmektedir. Bir vektoriin goriintiiye
dontistiiriilmesi islemi ise oldukga zor bir siirectir. U-Net mimarisinin ortaya ¢ikis fikri de
bu sorunun temeline dayanmaktadir. Bir goriintiiniin vektore doniistiiriilme asamasinda
kullanilan Oznitelik eslemesi, vektoriin tekrardan goriintliye doniistiiriillmesi i¢in de
kullanilacaktir. Bu da goriintiideki bozulmalari biiyiik 6l¢iide azaltarak goriintiiniin yapisal
biitlinliigiinii koruyacaktir.

Sekil 23’te gosterilen U-Net ag1, biiziilme yolu (contracting path) ve genisleme yolu
(expansive path) olmak iizere iki yol icermektedir. Mimariye ‘U’ seklini veren ve U-Net
olarak adlandirilmasina neden olan da bu yollardir.

Kodlayici (encoder) da denilen biiziilme yolu, goriintiideki igerigi kapsayan ve her bir
konvoliisyon iglemini (3x3 filtre) takiben, ReLU ve maksimum havuzlama (2x2 max
pooling) islemlerinin uygulandig1 tekrarli bir konvoliisyon islemidir. En alttaki katman,

biiziilme katmani ve genisleme katmani arasinda aracilik etmektedir ve iki adet 3x3’liik

g 1kt
Girdi ¢
P, b > |»  Segmentasyon
Goriintiist .
a4 99 Haritas1

512 256 I
~\_[|’|:|‘D =» 3x3 Konvoliisyon, ReLU
512 '

Kopyala ve kirp

DE[..D ¥ 2x2 Maksimum havuzlama
4 o

4 2x2 Transpoze konvoliisyon

=» |x1 Konvoliisyon

Sekil 23. U-Net mimarisi (en diisiik ¢ozlintirliglin 32x32 piksel oldugu durum i¢in bir
ornek). Her mavi kutu ¢ok kanall1 bir 6znitelik haritasina karsilik gelmektedir.
Kutularin istiinde kanal sayis1 belirtilmektedir. x-y boyutu, kutunun sol alt
kenarinda verilmektedir. Beyaz kutular kopyalanan 6znitelik haritalarini temsil
etmektedir. Her bir oka iliskin islev, sekle ait aciklama gostergesinde
belirtilmektedir [188].
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CNN katmani ve ardindan 2x2’lik iist konvoliisyon katmanindan olusmaktadir. Biiziilme
sirasinda, konumsal bilgiler azaltilirken 6znitelik bilgisi arttirilmakta ve bu sayede mimari
karmasik yapilar1 daha etkili bir sekilde 6grenebilmektedir.

Kod c¢oziici (decoder) olarak da adlandirilan genisleme yolu, transpoze
konvoliisyonlarin kullanimiyla hassas lokalizasyonun saglandigi simetrik bir yoldur.
Dolayistyla ugtan uca tamamen konvoliisyonel bir agdir, yani herhangi bir yogun katman
(dense layer) icermeyip sadece konvoliisyonel katmanlardan olusmaktadir. Bu nedenle de
herhangi bir boyuttaki goriintiiye uygulanabilmektedir. Genisleme katmaninda her bir blok,
girdiyi 2 adet 3x3’lik CNN katmanina ve sonrasinda onu takip eden 2x2’lik bir {ist-
ornekleme (upsampling) katmanina iletir. Ayrica, her bir bloktan sonra, konvoliisyonel
katman tarafindan kullanilan 6znitelik haritalarinin sayis1 simetriyi korumak amaciyla yariya
diistiriiliir. Bununla birlikte, her seferinde girdiye, mevcut genisleme katmanina karsilik
gelen biiziilme katmaninin 6znitelik haritas1 eklenir (depth concatenation). Bu eylem,
gorlintliyli  kiigiiltirken 6grenilen Ozniteliklerin  onu yeniden yapilandirmak igin
kullanilmasini saglayacaktir. Genisleme bloklarinin sayisi, biiziilme bloklarinin sayist ile
aynidir. Bu bloklar gegildikten sonra olusan sonug haritalama, ulasilmak istenen kiime
sayisina esit sayida Oznitelik haritasina sahip 3x3’liikk bir CNN katmanindan geger. Elde
edilen sonug¢ Oznitelik haritasina once piksel bazli bir softmax aktivasyon fonksiyonu,
sonrasinda ise ¢apraz entropi kayip fonksiyonu uygulanir. Bu sayede goriintiideki her bir
pikselin bir sinifa ait olacak sekilde siniflandirilmasi saglanmakta, baska bir deyisle
segmentasyon problemi ¢oziilirken ayni zamanda ¢ok simifli smiflandirma islemi

yapilmaktadir [188].

2.4.2.2. SegNet Mimarisi

SegNet mimarisi [189], 2015 yilinda Cambridge Universitesi tarafindan &ncelikli
olarak trafik goriintiilerinin piksel bazli segmentasyonu i¢in 6nerilen kodlayici-kod ¢oziicii
CNN alt yapisina sahip bir mimaridir.

SegNet’i ayn1 diizeydeki diger mimarilerden farkl kilan 6zelligi kod ¢oziiciliniin diisiik
cOzliniirliikteki girdi Oznitelik haritalarini yukar1 6rnekleme seklidir. Bu mimaride kod
¢Oziicli, maksimum havuzlama sirasinda hesaplanan havuzlama indislerini lineer olmayan
yukar1 Ornekleme isleminde kullanmaktadir. Dolayisiyla yukari 6rnekleme ig¢in ihtiyag

duyulan 6grenme ihtiyaci da bu sekilde ortadan kalkmaktadir. Yukar1 6rneklenmis haritalar
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seyrektir ve egitilebilir filtreler ile konvoliisyon islemine tabi tutularak yogun &znitelik
haritalar1 elde etmek miimkiindiir.

Sekil 24’te goriildiigi gibi SegNet mimarisi simetrik bir agdan olusur. Agin bir
tarafinda kodlayici, diger tarafinda ise kod ¢oziicii yer alir. Girdi, bir RGB goriintiisii; ¢ikti
ise her bir rengin farkli bir nesneyi temsil ettigi, girdi goriintiisiiniin segmente edilmis halidir.

Kodlayict boliimii ii¢ ¢esit katmandan olugmaktadir: Konvoliisyon, havuzlama ve
y1gi normalizasyonu. Konvoliisyon katmani, yerel 6znitelikleri ¢ikarir; havuzlama katmani,
Oznitelik haritasini asag1 6rnekler ve konumsal degismez 6znitelikleri daha derin katmanlara
iletir; y1gin normalizasyonu katmani ise egitimi hizlandirmak amaciyla egitim verisinin
dagilimin1 normallestirir. Temel olarak kodlayici, diiz renkli piksellerden elde edilen diisiik
seviye gorlintli bilgisinden yliksek seviye bilgi (trafik 6rnegi i¢in “araba”, “yol”, “yaya”)
cikartir. Kod ¢oziicii daha sonra bu yiiksek seviyeli bilgiyi alir ve bagka bir orta seviyeye
esleyerek ayni biiytikliikte bir goriintiiye doniistiiriir. Cikt1 gériintiisiinde, ayni etikete sahip
nesneler ayni1 renk ile temsil edilirler.

Kodlayici nesnelerin “ne” olduklar1 ve yaklagik olarak “nerede” olduklar1 bilgisini
edinir. Fakat bu bilginin tam olarak hangi pikselden geldigi bilgisi kod ¢6ziicli tarafindan
elde edilir. Kod c¢oziicii, kodlayict boliimiiniin ilgili kisminda maksimum havuzlama
sirasinda hesaplanan havuzlama indislerini kullanarak yukari1 6rnekleme yapar ve kiiciilmiis
goriintiiyti kendisine karsilik gelen goriintii ile ayni boyuta ¢eker. Sonrasinda gelen

konvoliisyon katmani, kodlayicinin havuzlama katmaninda meydana gelen kaybi telafi

Konvoliisyonel Kodlayic1 — Kod Coziicii
Havuzlama Indisleri Clktl

RGB Segmente Edilmis
Goriintiisii [l Konvoliisyon + Y1gin Normalizasyonu + ReLU Goriintiisii

I Havuzlama [ Yukari Ornekleme Softmax

Sekil 24. SegNet mimarisinin bir 6rnegi. Tam baglantili katman i¢cermedigi i¢in tamamen
konvoliisyonel bir mimaridir. Bir kod ¢0ziicii, kendisine karsilik gelen
kodlayicidan gelen havuzlama indislerini kullanarak girdisini yukar1 6rnekler ve
seyrek bir 6znitelik haritasi/haritalari tiretir. Ardindan, bu haritay1 egitilebilir bir
filtre bankasi ile konvoliisyon islemine sokar ve haritanin yogunlagmasini saglar.
Son kod ¢oziicii ¢ikti Oznitelik haritalart piksel bazinda siniflandirma
yapilabilmesi i¢in bir softmax siniflandiricisina iletilir [189].
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etmek igin Oznitelik haritasina geometrik detaylar ekler ve bdylece olusan sonug
goriintiisiiniin daha yumusak ge¢isli olmasini saglar. Kod ¢oziiciiniin en sonunda elde edilen
sonug Oznitelik haritalarini piksel bazinda smniflandiracak bir softmax katmani bulunur.

SegNet'te, 2x2'lik bir maksimum havuzlama kullanilir. Bu havuzlamada adim
uzunlugu 2 olarak alindigindan maksimumuna bakilacak olan 4 piksel her defasinda
farklidir. Sekil 25’te 6nce max{3,9,5,2}’ye bakilirken, bir sonraki adimda ise
max {4,3,7,1}dikkate alinir. Adim uzunlugunun 2 oldugu 2x2’lik bir maksimum havuzlama
sonrasi goriintiiniin uzunluk ve genisligi ikiye boliinmiis olur. SegNet’in kod ¢6ziiciisiiniin
yukar1 Ornekleme bdliimiinde ise girdinin boyutunun iki katina ¢ikarilmasi amaglanir.
Ornegin 2x2’lik bir 6znitelik haritasinin 4x4°liik hale gelmesi sirasinda ilgili kodlayicinin
maksimum havuzlama béliimiinde segilen maksimum degerlerin indislerinden yararlanir.
Sekil 25’teki ornekte, ilk 2x2°lik alan i¢in maksimum deger olan 9, (1,0) indisindedir.
Dolayisiyla ilgili katmanlardan gectikten sonra kod ¢oziicliye gelen 2x2’lik girdinin ilk
degeri 4x4°liik ¢iktida, ilk 2x2’lik alanin (1,0) indisine yazilmalidir. Bu igslem girdinin tim
pikselleri i¢in uygulanmalidir.

SegNet’te konvoliisyon katmanlari hem kodlayici hem de kod ¢6ziicli boliimiinde yer
almaktadir. Mekanik olarak ayni ¢alistiklari halde islevleri farklidir. Kodlayici asamasinda,
konvoliisyon katmani yerel 6znitelikleri ¢ikarir ve bunlari maksimum havuzlama katmanina
iletir. Bu katmanda da boyut indirgemesi yapilir. Dolayisiyla kodlayici kismindaki
Konvoliisyon ve Havuzlama katmani 6znitelik ¢ikarmanin nasil olacagini 6grenmektedir.
Diger taraftan, kod ¢oziicli asamasinda, girdi 6znitelik haritas1 konvoliisyon katmanlarina
ulagmadan Once yukar1 6rneklenir. 2x2’°lik bir yukar1 6rneklenmis alanda sadece bir deger

onceki katmandan gelirken diger piksel hiicreleri bostur. Bu bos hiicreler daha sonra

Max{3,9,5,2} Adim uzunlugu
(stride) =2
3 9 3 2x2 Maksimum Yukart 0

4 0S5 0
‘5|2' 7| 1 Havuzlama . \’_‘;| Diger 513 Ornekleme N 00|30
| 3 717 6| 3 M EE ~~ Katmanlar 211 —— olol1]o0
8lo6|1]2 210(07]0
Hgvuzlama
Indisleri

(1,0) (0,1)
(0,1) (0,0)

Sekil 25. Maksimum havuzlama ve havuzlama indis degerlerine gore yukar1 6rneklemenin
yapilmasi
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konvoliisyon katmani tarafindan doldurulacaktir. Dolayisiyla, kod ¢oziicii kismindaki
Yukar1 Ornekleme ve Konvoliisyon katmani dznitelik haritasina nasil 6znitelik eklenecegini
ogrenmektedir. Hem kodlayict hem de kod ¢6ziicii asamalarinda kullanilan konvoliisyon
hesaplama islemleri ayn1 olmasina ragmen, belirtilen nedenlerden dolay1 yapilan islevler
farklidir. Bu nedenle literatiirde kodlayici tarafindaki konvoliisyonlarin ismi degigsmezken,
kod ¢oziicii tarafindaki konvoliisyon islemleri “ters konvoliisyon” (deconvolution) veya

“transpoze konvoliisyon” (transposed convolution) seklinde adlandirilmaktadir [189].



3. BULGULAR VE iRDELEME

3.1. Kullanilan Degerlendirme Olgekleri

Ciktinin iki veya daha fazla siif olabilecegi makine Ogrenmesi siniflandirma
problemlerinde performans metriklerinin bulunabilmesi i¢in Tablo 11°de gdsterilen Hata

Matrisinden (Confusion Matrix) yararlanilir.

Tablo 11. Hata matrisi tablosu

Gergek Olan Sinmif

Pozitif Negatif
‘*é‘ w Dogru Pozitif Yanlis Pozitif
7 § (True Positive - TP) | (False Positive - FP)
E) e Tip 1 Hata
=
o |+ Yanlis Negatif Dogru Negatif
g ‘q!‘.;, (False Negative - FN) | (True Negative - TN)
S| Z Tip 2 Hata

Hata matrisi tahmin edilen ve gercek degerler igin 4 farkli kombinasyonu igceren bir
tablodur. Bu tabloda tahmin degerleri Pozitif ve Negatif seklinde, gergek degerler ise Dogru
ve Yanlis olarak tanimlanmaktadir. Dogru Pozitif (TP) gercekte pozitif olan 6rneklerden
kaginin dogru bir sekilde yani pozitif olarak siniflandirildigini, Dogru Negatif (TN) ise
gercekte negatif olan Orneklerden kacinin dogru bir sekilde yani negatif olarak
siniflandirlldigini  gosterir. Diger taraftan, Yanlis Pozitif (FP) gercekte negatif olan
orneklerden kaginin yanlis bir sekilde yani pozitif olarak siniflandirildigini, Yanls Negatif
(FN) ise gergekte pozitif olan orneklerden kaginin yanlis bir sekilde yani negatif olarak
siiflandirildigini gosterir.

Tablo 12, hata matrisinin degerlerine dayanarak ikili siniflandirma ig¢in en sik
kullanilan performans metriklerini gostermektedir. Coklu siniflandirma i¢in sikga kullanilan
metriklere iliskin bilgiler ise Tablo 13’te gosterilmektedir. Tekil bir C;sinifi igin 6lgtimler
TP;, FN;, TN; ve FP; kullanilarak yapilir. Dogruluk;, Hassasiyet;, Duyarlilik;; C;’ye

iligskin frekanslar kullanilarak hesaplanir.
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Tablo 12. ikili siniflandirma icin kullanilan performans metrikleri (Tablo 11°de kullanilan
notasyonlara gore) [95]

Metrik Formiil Degerlendirme Odag

Dogruluk TP + TN Smiflandiricinin  genel verimliligi (dogru
(Accuracy) TP+FN+FP+TN tahmin yapma seviyesi)

Hassasiyet veya Kesinlik TP Pozitif olarak tahmin edilen etiketlerdeki
(Precision) TP +FP dogruluk seviyesi

Duyarhilik TP Pozitif durumun smiflandirici tarafindan
(Recall veya Sensitivity) TP +FN dogru bir sekilde tahmin edilebilme seviyesi
F-skoru (B? + TP Hem hassasiyetin hem de duyarliligin
(F-score) (B*+ 1)TP + B?FN + FP hesaba katildig1 performans seviyesi
Ozgiilliik TN Negatif durumun siiflandirici tarafindan
(Specificity) FP+TN dogru bir sekilde tahmin edilebilme seviyesi
Egri Altindaki Alan 1 ( TP N TN ) Smiflandiricinin - yanlis  smiflandirmadan
(Area Under Curve-AUC) 2\TP+FN TN +FP kagmma yetenegi

B, hassasiyet ve duyarlilik arasindaki dengeyi belirlemek i¢in kullanilan pozitif bir sayidir.

Genel siiflandirmanin kalitesi genellikle iki sekilde degerlendirilir. 11k 6lgme sekli
makro-ortalama olarak adlandirilir ve Cy, ..., C; i¢in 6l¢iilmiis ayn1 metrige iligskin degerlerin
ortalamasinin alinmast ile bulunur. ikinci 6lgme sekli olan mikro-ortalamada ise birikimli
TP, FN, TN ve FP’yi elde etmek i¢in frekans toplamlarma bakilir ve buna dayali bir
performans 6l¢iisii elde edilir [95]. Tablo 12 ve Tablo 13’te F skoru hesaplanirken kullanilan
B katsayisi, hassasiyet ve duyarlilik arasindaki dengeyi belirlemek igin kullanilan pozitif bir
sayidir. 0 < B < 1 araliginda bir £ secildiginde hassasiyete, 1 < f < oo araliginda bir 8
secildiginde ise duyarliliga daha yiiksek agirlik verilmis olmaktadir. f = 1 alindiginda
hesaplanan F-skoru hesaplamak igin kullanilan formiil harmonik ortalama formiiliine esit
olmaktadir ve bu sekilde hesaplanan F skoruna literatiirde F1-skoru adi1 verilmektedir.

Literatiirde makro-ortalama F-skorunu hesaplamak i¢in iki yaygin formiil
kullanilmaktadir. Bunlarmn ilkinde [190; 191] her bir siif i¢in hassasiyet ve duyarlilik
degerleri hesaplanmakta, daha sonra Tablo 12’deki F-skoru hesaplama formiilii kullanilarak
sinifa iligkin F-skoru elde edilmektedir. Her bir sinifa iliskin F-skorlarinin ortalamasi
aliarak da makro-ortalama F-skoru elde edilmektedir. Tkinci yontemde [95] ise, Tablo 13’te
belirtilen makro-ortalama hassasiyet ve makro-ortalama duyarlilik formiilleri kullanilarak
simiflandirmaya iligkin ilgili degerler hesaplanmakta ve bu degerler Tablo 13’te belirtilen

makro-ortalama F-skoru formiiliinde yerine konularak istenilen F-skoruna ulasilmaktadir.



84

Tablo 13. Tablo 12’deki olgiitlerin bir¢ok sinif i¢in genellestirilmesine dayanan ¢ok simifli
smiflandirma i¢in performans metrikleri [95]

Metrik Formiil Degerlendirme Odag

Ortalama ! TP +TN; Bir siniflandiricinin ortalama sinif bagina verimliligi
] i=1TP, ¥ FN, + FP, + TN, . . o

Dogruluk ] (dogru tahmin yapma seviyesi)

Hata Orani 1 FP, + FN; Smnif bagina ortalama simiflandirma hatasi

i=1TP, + FN; + FP, + TN,
1

Hassasiyet, L, TP, Tahmin edilen veri smifi etiketlerinin, 6rnek basina
(Precision, ) i=1(TP; + FP) alinan  kararlarin  toplamindan  hesaplanmasi
durumunda, gergek sinif etiketleriyle olan uyumu
Duyarlilik, L TP, Tahmin edilen veri sinifi etiketlerinin, 6rnek basina
(Recallﬂ ) f=1(TP ; + FN;) alman  kararlarin  toplamindan  hesaplanmasi

durumunda, smiflandiricinin = siif  etiketlerini

tanimlayabilme verimliligi

F-skoru, (B* + 1)Hassasiyet,. Duyarlilik, Omek basina kararlarin  toplamma  dayah

(F-score, ) B*Hassasiyet, + Duyarlilik, siiflandirict tarafindan tahmin edilen etiketler ile
verinin pozitif etiketleri arasindaki iliski

Hassasiyet,, 5! TP Pozitif olarak tahmin edilen etiketlerdeki dogruluk

o =1TP, + FP, J
(Precision,, ) ar @ 48 seviyesinin sinif basina ortalamasi
Duyarlilik,, 1 TP Pozitif durumun siniflandirict tarafindan dogru bir
i=1TP,  FN, , L o

(Recall,,) - sekilde tahmin edilebilme seviyesinin sinif bagina
ortalamasi

F-skoruy, (B% + 1)Hassasiyety. Duyarlilik,, Her bir simif ortalamasina gore smiflandirict

(F-scorey, ) B*Hassasiyety + Duyarliliky tarafindan tahmin edilen etiketler ile verinin pozitif

etiketleri arasindaki iligki

B, hassasiyet ve duyarlilik arasindaki dengeyi belirlemek igin kullanilan pozitif bir sayidir. C;, (i = 1, ..., 1)
smiflar; TP;, C; i¢in Dogru Pozitiflerin sayisi; FP;, C; igin Yanls Pozitiflerin sayisi; FN;, C; igin Yanlyg
Negatiflerin sayisi, TN;, C; i¢in Dogru Negatiflerin sayisi; u ve M indisleri sirastyla mikro ve makro
ortalamalar

Tablo 12’de belirtilen performans metriklerine ek olarak literatiirde ikili ve ¢oklu
siniflandirma igin yaygin olarak kullanilan performans metriklerinden biri de Cohen’in
kappa katsayisidir [192]. Kappa katsayis1 genellikle ayni nesneyi derecelendiren iki
gozlemci arasindaki uyumu test etmek amaciyla kullanilmaktadir. Fakat ikiden ¢ok gézlemci
arasindaki uyumun Olglilmesi i¢in de uygun bir istatistiktir. Siniflandirma amagh
kullanildiginda Kappa istatistigi, gercek kategoriler ile tahmin edilen kategoriler arasindaki

uyumun bir dlgiitii olarak islev goérmektedir. C;; ile hata matrisinde her bir hiicreye diisen
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eleman sayis1 gosterildiginde, hata matrisindeki tiim elemanlarin sayisi (S), Esitlik 53

kullanilarak hesaplanmaktadir.

N

sziZCﬁ (53)

i=1j=1

Esitlik 54°teki C; ile hata matrisindeki i’inci satir toplami, Esitlik 55°teki C; ile ise

I’inci siitun toplami gosterildiginde, Cohen’in Kappa katsayisi Esitlik 56 ile bulunmaktadir.

N
CLZZCU ) l:].,,N (54)
j=1
N
C_i=iji s i=1,..,N (55)
j=1
Po_Pe
K =
- (56)

Esitlik 56’da P,, gercekte olan ile tahmin edilen kategoriler arasindaki uyumun oranini,
P, ise sansa bagli uyum oranini gostermektedir. Bu degerler Esitlik 57 ve Esitlik 58

kullanilarak hesaplanmaktadir.

1 N
Fo = §Z Cii (57)
i=1
N
1
=5 GG (59
i=1

Kappa katsayisi -1 ile +1 arasinda degisiklik gostermektedir. -1, negatif tam uyumu;

0, uyumsuzlugu; +1 ise pozitif tam uyumu belirtmektedir.

3.2. k-Katmanh Capraz Dogrulama

Bir siniflandiricr egitilirken olas1 ezberleme sorunundan kaginmak ve egitilen modelin

daha 6nceden goérmedigi veri seti iizerinde nasil bir performans gosterecegini anlamak i¢in
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\ Egitim Veri Seti |

Egitim Katmanlari K:;fr?;m
s T T T T T T T > £ ]
2ierasyon [ [ [ [ [ | [l ]~ k
sierason [ ] ] e Y
ierasyon [0 ] ] I N

P;: i’inci iterasyonda elde edilen performans degeri

Sekil 26. k-katmanli ¢capraz dogrulama yontemi

veri seti egitim ve test setleri olmak iizere ayrilmaktadirlar. Fakat modelin egitim ve test
asamasinda dagilimdan kaynakli hatalar olabilmektedir. Bu hatalar1 minimize edebilmek
icin k-Katmanli Capraz Dogrulama teknigi kullanilmaktadir. Bu teknikte, egitim veri seti k
pargaya boliinmekte, k-1 parca egitim igin kullanilirken 1 parga test i¢in kullanilmaktadir.
Bu islem k defa tekrar edilmekte ve her iterasyonda elde edilen performans degerlerinin
ortalamasi alinarak modelin performansi degerlendirilmektedir. Sekil 26’da k-katmanli
capraz dogrulama yonteminin nasil calistigi gosterilmektedir. Sekilde veri seti k parcaya
boliinmiistiir. Her iterasyonda, boyali alan test setine ayrilirken kalan pargalar egitim igin
kullanilmaktadir. Her iterasyonun sonunda siniflandiricidan gelen performans puanlari (P;)
kaydedilmekte ve biitiin iterasyonlar bittiginde P; degerlerinin aritmetik ortalamasi olan P,
modelin genel performans degeri olarak alinmaktadir [193].

Sunulan tezde, smiflandirma yontemlerinin performanslarinin 6lgiilmesi agsamasinda
mikro ve makro-ortalama hassasiyet, mikro ve makro-ortalama duyarlilik, mikro ve makro-
ortalama F-skoru, mikro ve makro-ortalama kappa metrikleri kullanilmistir. Siniflandiricilar
10-katmanli ¢capraz dogrulama yontemi kullanilarak egitilmistir.

HM(i)j (i=1,..,10; j = {hassasiyet, duyarlilik, kappa}) ile 10-katmanh
capraz dogrulamanin i’inci katmandaki hata matrisinden elde edilen j performans degeri
gosterildiginde, makro-ortalama hassasiyet, makro-ortalama duyarlilik ve makro-ortalama
F-skoru Esitlik 59-61 kullanilarak, makro-ortalama kappa ise Esitlik 62 kullanilarak
hesaplanmustir. HM(i); hesaplanirken Tablo 13’teki ilgili formiiller ve Esitlik 56

kullanilmistir.
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HM]-hassasiyet + et HMthassasiyet

Makro-Ortalama Hassasiyet = 5 (59)
HM1 + -4+ HM10
Makro-Ortalama Duyarlilik = duyarlilii duyartilik
10 (60)
Makro-Ort. F-sk _ 2 x Makro-Ort. Has.x Makro-Ort. Duy. (61)
AT Ot B SR = oy okro-Ort. Has. + Makro-Ort. Duy.
HM1 + -4+ HM10
Makro-Ort. Kappa = kappa kappa (62)

10

10-katmanli ¢apraz dogrulamada mikro-ortalama metrikleri hesaplanirken, ¢apraz
dogrulamanin her bir katmaninda elde edilen hata matrisleri (HM (i) (i = 1, ...,10)) bir
araya getirilerek toplanmis ve toplam hata matrisi elde edilmistir (Esitlik 63). Bu matris
kullanilarak smiflandirilacak her bir sinif i¢in (deri, yanik ve arka plan) hassasiyet ve
duyarlilik degerleri hesaplanmis, siniflara iligkin hassasiyetlerin ortalamasi alinarak mikro-
ortalama hassasiyet (Esitlik 64), siniflara iliskin duyarliliklarin ortalamasi alinarak mikro-
ortalama duyarlilik (Esitlik 65) degerleri elde edilmistir. Mikro-ortalama F-skoru ise Esitlik
66 kullanilarak hesaplanmigtir [95]. Toplam hata matrisine (HM) iliskin degerler
kullanilarak Esitlik 56 yardimiyla mikro-ortalama kappa degeri elde edilmistir.

10
HM = Z HM () (63)

Derlhassasiyet + Yanlkhassasiyet + Arka planhassasiyet

3 (64)

Mikro-Ort.Has. =

Deriduyarllllk + Yanlkduyarllllk + Arka planduyarllllk
3

Mikro-Ort. Duy. = (65)

MikroOrt. F ok _ 2 x Mikro-Ort. Has.x Mikro-Ort. Duy. (66)
tkro-Ort. F-skoru = —m Has.+ Mikro-Ort. Duy.

3.3. lleriye Dogru Secim

Sunulan tezde, dznitelik se¢imi asamasinda Ileriye Dogru Secim (Forward Selection)

yaklasimi kullanilmigtir. Bu yaklasim, mevcut 6zniteliklerin herhangi birinin se¢imi ile
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baslar ve her turda kullanilmayan ozniteliklerden biri bu se¢ime eklenir. Eklenen her
Oznitelik igin, belirlenen smiflandirma yonteminin performans: 10-katmanli g¢apraz
dogrulama kullanilarak tahmin edilir ve daha sonra performansi en yiiksek seviyeye ¢ikaran
Oznitelik bulunup segime eklenir. Ardindan, yeni bir tur baslatilir ve performans artis1 oldugu
stirece iterasyonlar siirdiiriiliir. En yiiksek basariya ulasan 6znitelik grubu en iyi 6znitelik alt

kiimesi olarak belirlenir [194].

3.4. Doku Orneklerinin Smiflandirilmasina iliskin Sonuclar

Boliim 1.10°da belirtildigi tizere, sunulan tezde kullanilan veri seti 5 alt veri setine
boliinmiis ve her bir alt veri setinden 450°ser adet deri, yanik ve arka plan 6rnegi rastgele
olarak secilmistir. Dolayisiyla, egitim Oncesinde deri, yanik ve arka plan siniflarinin her
birini temsil etmek i¢in 2250 adet 64x64 piksel boyutunda doku 6rnegi bulunmaktadir.

Boliim 2.3’te teorik calisma prensipleri verilen 10 adet siniflandirici, Bolim 2.1°de
cikartilan &znitelikler kullanilarak olusturulan Oznitelik Matrisi 1 (OM-1), Oznitelik Matrisi
2 (OM-2) ve Oznitelik Matrisi 3 (OM-3) ile egitilmistir. Veri setinde yer alan toplamda 6750
adet doku &rnegi, egitilen bu smmiflandiricilar tarafindan smiflandirilmistir. OM-1, Béliim
2.1.1°de gri seviye histogram istatistikleri kullanilarak ¢ikartilan 49 adet 6znitelik ile Bolim
2.1.2’de GLCM kullanilarak elde edilen 364 Haralick doku 06zniteliginin birlesiminden
olusan 413 6zniteligi igermektedir. OM-2 ise OM-1’e ileriye dogru se¢im uygulandiktan
sonra elde edilen 9 6zniteligi icermektedir (OM-2’nin olusturulmasina iliskin detayl bilgi
Boliim 3.4.2°de verilecektir). Son olarak OM-3, Béliim 2.1.3’te renk kanallarinin ortalama

parlaklik degerlerinin kullanilmasi ile elde edilen 13 6zniteligi icermektedir.

3.4.1. OM-1 ile Egitilmis Sinmiflandiricilarin Performans Sonuglar

Bolim 2.3’te verilen 10 adet siniflandiricinin 10-katmanli ¢apraz dogrulama
ortammda OM-1 ile egitilmesi sonucu olusan performans &lgiitleri Tablo 14’te
gosterilmektedir. Siniflandiricilar F-skoru performanslarina gore siralandiginda, sinir agina
dayal1 smiflandiricilarin diger siniflandiricilardan daha basarili oldugu goriilmektedir. Ele
alinan tiim performans metrikleri agisindan en iyi sonucu, geri yayilim algoritmasi tarafindan
egitilmis ¢ok katmanli ileri beslemeli YSA’nin verdigi goriilmiistiir. Bu modele iliskin mikro
ve makro-ortalama kappa istatistigi 0.9191 olarak hesaplanmustir. 1’e oldukga yakin olan bu

deger simiflandirma performansinin oldukca yiiksek oldugunu gostermektedir.
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Tablo 14. OM-1 ile egitilmis smiflandiricilarin performans sonuglarinin karsilastirilmasi

Ogrenme Mikro/Makro Mikro-Ort.  Makro-Ort.  Mikro-Ort. Makro-Ort.
Algoritmasi Ort. Duyarlillk ~ Hassasiyet ~ Hassasiyet ~ F-Skoru  F-Skoru
(Smiflandirict)

YSA 94.61 94.67 94.70 94.64 94.65
DO 94.19 94.21 94.26 94.20 94.22
GBT 92.92 93.01 93.03 92.96 92.97
AutoMLP 90.33 90.64 90.72 90.48 90.52
KT 89.99 90.09 90.15 90.04 90.07
RO 89.35 90.11 90.14 89.73 89.74
GLM 89.21 89.60 89.64 89.40 89.42
KNN 84.80 84.93 84.96 84.86 84.88
NB 79.69 82.42 82.43 81.03 81.04
KA 79.38 79.26 73.90 79.32 76.54

Tablodaki degerler yiizdelik (%) olarak verilmistir.

Tablo 15. OM-1 ile egitilmis YSA modeli kullanilarak 10-katmanli capraz
dogrulama sonucunda elde edilen hata matrisi

Gergek
Deri Yanik Arka Plan Toplam
Deri 2141 118 81 2340
E Yanik 64 2109 33 2206
E Arka Plan 45 23 2136 2204
Toplam 2250 2250 2250 6750

YSA modelinin 10-katmanli ¢apraz dogrulanmasi sonrasinda elde edilen hata matrisini
gosteren Tablo 15 incelendiginde, siniflandiricinin doku 6rneklerini siniflandirirken tahmin
secenegi olarak en ¢ok deri siifini tercih ettigi goriilmektedir. Bu tercihler, deri sinifi i¢in
hassasiyet ol¢iitiinde artisa neden olmakla beraber, yanlis olarak tahmin edilen 6rnekler
nedeniyle duyarlilik 6l¢iitiinde azalma meydana gelmektedir. Bununla birlikte, tabloda goze
carpan ikinci nokta, gercekte yanik olmasina ragmen deri olarak tahmin edilen doku
orneklerinin sayisidir. Bu durumun 6zellikle 1. derece yanik bolgelerinden elde edilen doku

orneklerinin deri 6rneklerine olan benzerliginden kaynaklandig: diisiiniilmektedir.
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3.4.2. OM-2 ile Egitilmis Simiflandiricilarin Performans Sonuglar

En iyi smiflandirici yontemi bulunduktan sonraki ilk adim, daha az Oznitelikle
egitilmis basit bir modelin daha iyi veya esdeger bir performans saglayip saglamayacagini
belirlemek i¢in bir ileriye dogru secim algoritmasi gergeklestirmektir. Bu amagla, OM-1 ile
egitilmis simiflandiricilardan en yiiksek performansa sahip olan YSA modeli, 10-katmanh
capraz dogrulama ortaminda ileriye dogru segme algoritmasina tabi tutulmus ve veri setinde
yer alan 6750 doku 6rnegini en yliksek performansla tahmin edecek en az sayida 6znitelik
kiimesi tespit edilmistir. Tablo 16’da ileriye dogru se¢im sonrasinda elde edilen 9 6znitelik
gosterilmektedir. Bu  Oznitelikler incelendiginde, egitim asamasinda Haralick
Ozniteliklerinin, gri seviye histogramlardan ¢ikartilan istatistiksel Ozniteliklerden daha
basarili oldugu agiktir. Secgilen Ozniteliklerin tamami Haralick 6zniteligi olmakla beraber
L*a*b* renk uzayinin ve 6zellikle a* kanalinin egitim asamasinda ayirt edicilik etkisinin
yiiksek oldugu goriilmiistiir. Bununla birlikte, Tablo 4°te verilen Haralick 6zniteliklerinden
fa ile gosterilen varyans ve fg ile gosterilen toplam ortalama da ileriye dogru seg¢imde 6ne
¢ikan Oznitelikler olarak dikkat ¢ekmektedir. Segilen 6zniteliklerden biiyiik cogunlugunun
0° komsuluk kullanilarak olusturulan GLCM yardimiyla hesaplandig1 da goriilmektedir.

Ileriye dogru segimde 10-katmanli gapraz dogrulama ile YSA modelinin gegerliliginin
onaylanmasi yapildiktan sonra elde edilen hata matrisi Tablo 17°de verilmektedir. Oznitelik
seciminden sonra hesaplanan performans degerleri ve bu degerlerin Boliim 3.4.1°de elde

edilen sonuglarla karsilastirilmasi Tablo 18’de sunulmaktadir.

Tablo 16. Ileriye dogru segim algoritmasi sonrasi elde edilen dznitelikler

Renk Uzayi Renk Kanah GLCM Derecesi  Segilen Oznitelikler
1 RGB R 45° Haralick f,
2 RGB R 135° Haralick f;,
3 RGB G 90° Haralick f,
4 L*a*b* a* 0° Haralick f;5
5 L*a*b* a* 0° Haralick fg
6 L*a*b* a* 45° Haralick f
7 L*a*b* a* 90° Haralick f,
8 L*a*b* b* 0° Haralick f
9 L*a*b* b* 0° Haralick f;,
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Tablo 17. OM-2 ile egitilmis YSA modeli kullanilarak 10-katmanli capraz
dogrulama sonucunda elde edilen hata matrisi

Gergek
Deri Yanik Arka Plan Toplam
Deri 2036 166 156 2358
E Yanik 99 2065 44 2208
E Arka Plan 115 19 2050 2184
Toplam 2250 2250 2250 6750

Tablo 17 incelendiginde, sadece segili Ozniteliklerin kullanimi ile elde edilen
simiflandirmada, siniflandiricinin doku orneklerini siniflandirirken tahmin segenegi olarak
Tablo 15’te oldugu gibi yine en ¢ok deri sinifini tercih ettigi gorilmektedir. Bununla birlikte,
gercekte yanik olmasina ragmen deri olarak tahmin edilen ve gergekte arka plan olmasina
ragmen deri olarak tahmin edilen doku 6rneklerinin sayis1 da artis gostermistir. Bir diger
gbze carpan nokta ise gercekte deri olan doku 6rneklerinden yanlis siniflandirma ile arka

plan olarak tahmin edilenlerin sayisindaki yiikselistir.

Tablo 18. OM-1 ve OM-2 ile egitilmis YSA smiflandiricilarinin performans sonuglarmnin

karsilastirilmasi
Ogrenme Algoritmast  Mikro/Makro Mikro Makro Mikro Makro  Mikro/Makro
(YSA) Ort. Ort. Ort. Ort. Ort. Ort.
Duyarlilik Hassasiyet  Hassasiyet ~F-Skoru  F-Skoru Kappa
OM-1 ile Egitilmis 94.61 94.67 94.70 94.64 94.65 91.91
OM-2 ile Egitilmis 91.13 91.24 91.26 91.18 91.19 86.69

Tablodaki degerler yiizdelik (%) olarak verilmistir.

Tablo 18’den goriilebilecegi gibi hem OM-1 hem de OM-2 ile egitilmis YSA
smiflandiricilarinin performans degerleri oldukga yiiksektir. Her ne kadar ileriye dogru
se¢im sonrasinda elde edilen 6zniteliklerden olusan OM-2 ile egitilen modelin performansi
biraz daha kotii olsa da, 6znitelik se¢im isleminden sonra, toplam 6znitelik sayis1 413°ten
9’a diismiis, daha basit ve yiiksek performansli bir model elde edilmistir. Ayrica, hesaplama
stireleri, 0zellikle test goriintiisiiniin fazla sayida bolgeye boliindiigii ve her bir bolge i¢in
Ozniteliklerin hesaplandigi SLIC igin 6nemli 6l¢iide azaltilmistir. Siniflandirilmak istenen

1024x768 boyutundaki bir gériintiide, OM-1 ve OM-2’nin degisen kiime sayilarma gore
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hesaplama siirelerinde meydana gelen degisiklik Intel Core i7-6700HQ CPU, 20 GB RAM
ve 512 GB SSD HDD ile donatilmig bir bilgisayarda gézlemlenmistir. Bulunan sonuglar
Tablo 19°da gésterilmektedir. Tablodan goriildiigii {izere, OM-1"e iliskin hesaplama siireleri
OM-2’ye iliskin hesaplama siirelerinin ii¢ katindan daha fazladir. Sunulan tezde, yeterince
yiiksek performansa sahip olmasi ve hesaplama siiresindeki verimi nedeniyle, test
goriintiilerini  stmiflandirmak i¢in sadece OM-2 ile egitilmis YSA smiflandiricist

kullanilmustir.

Tablo 19. OM-1 ve OM-2’nin hesaplama siirelerinin 1024x768 boyutunda gériintiiler
iizerinde degisen kiime sayilarina gore karsilastirilmasi (baz alinarak)

Kiime Sayisi OM-2ye iliskin OM-1"e iliskin
Hesaplama Siiresi (Saniye)  Hesaplama Siiresi (Saniye)
5 5.61 18.48
15 15.10 49.00
25 23.96 82.68
250 241.39 795.60
500 491.34 1579.76

3.4.3. OM-3 ile Egitilmis Simiflandiricilarin Performans Sonuglar

Bolim 2.1.3’te belirtildigi gibi, baz1 simniflandirma iglemlerinde tek basina renk
ozelliginin ayirt edicilikte yeterli olabilecegine inanilmaktadir [195]. Bu noktadan yola
cikarak renk uzaylarina ait renk kanallarmin ortalama piksel degerlerini iceren OM-3
olusturulmus, Boliim 2.3’te verilen 10 adet siniflandiricinin 10-katmanli ¢apraz dogrulama
ortaminda bu 6znitelik matrisi ile egitilmesi sonucu olusan performans 6lgiitleri Tablo 20°de
gosterilmigtir.  Smiflandiricilar  F-skoru performanslarina gore siralandiginda, YSA
yonteminin en iyi sonuglari elde ettigi gozlemlenmektedir. Bu modele iliskin mikro ve
makro-ortalama kappa istatistigi 0.8227 olarak hesaplanmistir. Performans sonuglari her ne
kadar Boliim 3.4.1 ve Boliim 3.4.2°de elde edilen sonuglara oranla daha diisiik olsa da,
kullanilan &zniteliklerin sayisinin ve hesaplama yiikiiniin diisiik olmast OM-3 ile egitilen
YSA smiflandiricisini test goriintiileri {izerinde denemeye deger kilmistir. OM-3 ile egitilmis
YSA modeli kullanilarak 10-katmanli ¢apraz dogrulama sonucunda elde edilen hata matrisi

Tablo 21°de gosterilmektedir.
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Tablo 20. OM-3 ile egitilmis smiflandiricilarin performans sonuglarinin karsilastirilmasi

Ogrenme Mikro/Makro Mikro-Ort.  Makro-Ort. Mikro-Ort. Makro-Ort.
Algoritmasi Ort. Duyarlihlk ~ Hassasiyet ~ Hassasiyet ~ F-Skoru  F-Skoru
(Smiflandirict)

YSA 88.18 88.50 88.53 88.34 88.35
GBT 87.44 88.03 88.07 87.73 87.75
AutoMLP 86.18 86.71 86.79 86.44 86.48
DO 85.59 86.21 86.36 85.90 85.97
KT 84.87 84.84 84.89 84.85 84.88
RO 82.89 85.62 85.66 84.23 84.25
KA 82.04 85.59 85.68 83.78 83.82
GLM 82.68 83.93 83.98 83.30 83.32
KNN 82.43 82.66 82.69 82.54 82.56
NB 78.64 79.83 79.88 79.23 79.26

Tablodaki degerler yiizdelik (%) olarak verilmistir

Tablo 21. OM-3 ile egitilmis YSA modeli kullanilarak 10-katmanli ¢apraz
dogrulama sonucunda elde edilen hata matrisi

Gergek
Deri Yanik Arka Plan Toplam
Deri 1998 291 169 2458
E Yanik 165 1919 46 2130
E Arka Plan 87 40 2035 2162
Toplam 2250 2250 2250 6750

Tablo 21°deki simiflandirma hatalari, Tablo 15 ve Tablo 17°de yapilan hatalar ile
karsilastirildiginda yanlis siniflandirmalarin genellikle ayni odakli oldugu goriilmektedir.
Siniflandiricinin - performansin1  diisiren en temel neden gercekte yanik olan doku
orneklerinin kayda deger bir kisminin deri olarak siniflandirilmig olmasidir. Ayrica, daha
onceki smmiflandiricilarda oldugu gibi OM-3 ile egitilen YSA da doku &rneklerini
smiflandirirken tahmin segenegi olarak en ¢ok deri sinifin1 tercih etmektedir. Fakat deri
smifina iligkin hassasiyet degerinin diger siniflarina iligkin hassasiyet degerlerinden oldukg¢a

diisiik oldugu goriilmektedir.
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3.5. Test Goriintiilerinin Segmentasyon ve Siniflandirma Sonuglari

Bu boliimde, OM-2 ve OM-3 ile egitilen YSA siniflandiricilarinin veri setinde yer alan
105 gorintiiyli stniflandirma performanslarini belirleyebilmek igin 5-katmanli bir ¢apraz
dogrulama ortami tasarlanmistir. Bolim 1.10°da belirtildigi gibi, veri setindeki goriintiiler
rastgele olarak bes gruba ayrilmis ve VS-1, VS-2, VS-3, VS-4 ve VS-5 alt veri setleri
olusturulmustur. Her bir alt veri setine iliskin goriintii, kendisi disindaki alt veri setlerinden
toplanan doku oOrneklerinin egitimi ile olusturulan modellere gore smiflandirilmistir.
Omegin, VS-1’deki goriintiilerin siniflandirilmasinda, VS-2, VS-3, VS-4 ve VS-5’ten
toplanan doku 6rneklerinin egitimi ile olusturulan modeller kullanilmigtir. Dolayisiyla her
bir alt veri setini test etmek i¢in 2, toplamda ise 10 adet ANN modeli olusturulmustur. VS-
1’de yer alan bir test goriintiisiiniin analizi sirasinda uygulanan adimlar su sekildedir:

1) RGB renk uzayindaki test goriintiisii CIE L*a*b*, HSV ve YCbCr renk uzaylarina
cevrilir.

2) Calinski-Harabasz kriterinin; Kk-Ortalamalar, FCM, BM ve SLIC kiimeleme
yontemleri ile birlikte kullanimi sonrasinda test goriintiisii icin en uygun kiime
sayisi belirlenir. Bu islem yapilirken kiimeleme algoritmalarinda girdi verisi olarak
kullanilan renk kanallar1 su sekildedir:

e k-Ortalamalar: CIE L*a*b* renk uzaynin a* ve b*, HSV renk uzayinin H ve S,
YCbCr renk uzayinin Cb ve Cr renk kanallari

e FCM: CIE L*a*b* renk uzaymimn a* ve b*, HSV renk uzayinin H ve S, YCbCr
renk uzayinin Cb ve Cr renk kanallar

e BM: YCDCr renk uzaymin Cr ve CIE L*a*b* renk uzayinin a* kanali

e SLIC: CIE L*a*b* renk uzayinin a* ve b* kanallari

3) Her bir kiimeleme yoOntemi igin, belirlenen kiime sayisina ve kullanilan renk
kanalina gore test goriintiisii bolgelere ayrilir.

4) Test gorintiisinde yer alan her bir bolgeyi smiflandiracak YSA modelleri elde
edilir.

e VS-2, VS-3, VS-4 ve VS-5’in her birinden alindan 450’ser adet deri, yanik ve
arka plan doku &rnekleri iizerinden OM-2 ve OM-3 hesaplanir. Bu matrisler
kullanilan 6zniteliklere ek olarak ilgili doku 6rnegine iliskin etiket degerini de

igermektedir.
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o OM-2 ve OM-3, 10-katmanlt capraz dogrulama ortaminda YSA siniflandiricilar
kullanilarak egitili. OM-2 ve OM-3’iin egitimi sonrasinda elde edilen
smiflandiricilar sirastyla YSA-1 ve YSA-2 seklindedir.

5) Bolgelere ayrilmis test goriintiisii {izerindeki her bolge YSA-1 ve YSA-2
kullanilarak siniflandirilir ve 2 farkl etiketli goriintii elde edilir.

6) Elde edilen etiketli goriintiilerdeki her bir piksel, test goriintiisiine iliskin gergek
siiflarin  belirtildigi etiketli goriintiiniin ilgili pikselleri ile karsilastirilarak
modellerin siniflandirma basarilar elde edilir.

Sekil 27°de VS-1’de yer alan bir goriintiiniin siniflandirma siirecinde izlenen adimlar
sematik olarak gosterilmektedir. Sunulan tezde, bu adimlar alt veri setlerinde yer alan 21
gorilintliniin her biri i¢in uygulanmistir. Elde edilen performans degerlerinin ortalamasi
alinarak alt veri setine iliskin ortalama basarim degerleri bulunmustur. Her bir alt veri setinin
basarim degerlerinin ortalamast alinarak simiflandiricilarin genel basarim sonuglari
hesaplanmustir. Tablo 22°de OM-2 ile egitilmis YSA modelinin (YSA-1) ve OM-3 ile
egitilmis YSA modelinin (YSA-2), kullanilan segmentasyon yontemine ve girdi verisinin
tirtine gore ortalama siniflandirma performans sonuglar1 gosterilmektedir.

Tablo 22’deki sonuglar incelendiginde YSA-1 ve YSA-2’nin test goriintiilerini

siiflandirmada ¢ok yiiksek basarilar elde edemedigi goriilmektedir.

Tablo 22. YSA-1 ve YSA-2 siniflandiricilarinin kullanilan segmentasyon yontemine ve
girdi verisinin tiiriine gore ortalama performans sonuglari

Metot k-Ortalamalar BM SLIC FCM
Renk CIE CIE CIE CIE
Uzayr | L*a*b* HSV  YCbCr |YCbCr Lea*b* | L*a*b* | L*a*b* HSV  YCbCr
Renk a*veb* HveS cbvecr cr ax a*veb*|a*veb* HveS cbvecr
Kanah

O.H. | 7207 7095 7187 | 68.69 70.57 72.60 73.88 7171 69.68
O.D. | 7425 7328 73.05 | 66.94 69.45 71.44 75.16  72.03 68.46

YSA-1
O.F 7288 7180 72.06 | 67.32 69.53 72.01 7428 71.65 68.78
0.K 57.96 56.08 5547 | 4749 5154 55.72 5831 5526 49.74
O.H. | 6836 7034 6698 | 65.78 65.09 74.86 65.99 6833 6241
0.D 7054 70.13 69.87 | 67.39 68.69 73.26 69.88 69.34 67.63
VoA O.F 68.89 69.66 67.82 | 66.12 66.41 73.79 67.29 68.02 64.36
0.K 59.37 56.74 58.12 | 55.65 56.61 60.99 58.73 5519 56.62

YSA-1: OM-2 ile egitilmis model, YSA-2: OM-3 ile egitilmis model, O. H.: Ortalama Hassasiyet, O. D.:
Ortalama Duyariiik, O. F.: Ortalama F-skoru, O. K.: Ortalama Kappa. Tablodaki degerler yiizdelik (%)
olarak verilmistir.
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YSA-1 modeli en yiiksek siniflandirma basarisina, girdi verisinin CIE L*a*b* renk
uzaymin a* ve b* kanallari, kiimeleme yonteminin ise FCM olarak se¢ildigi durumda
ulagmustir. Alt veri setlerinde yer alan toplam 105 goriintiiniin YSA-1 ile siniflandirilmasina
iliskin ortalama F-skoru %74.28 olarak bulunmustur. Ote yandan YSA-2 modelinin en
yiiksek siiflandirma basarisini, girdi verisinin CIE L*a*b* renk uzayinin a* ve b* kanallar
oldugu ve kiimeleme yontemi olarak SLIC’in se¢ildigi durumda elde ettigi goriilmektedir.
YSA-2 modelinin test goriintiilerini siniflandirmadaki ortalama F-skoru %73.79’dur.

Performans sonuglarimin diisiik olmasini etkileyen en onemli faktoriin  test
goriintiilerinin  boliindiigli  kiime sayilar1 oldugu diisiiniilmektedir. Ornegin, test
goriintlisliniin boliinecegi optimum kiime sayisinin 3 olarak belirlendigi ve kiimelerden
birinin yanlis siniflandirildigi durumda, bu yanlis siniflandirmanin performansa etkisi
oldukga fazla olacaktir. Bu sorunun giderilebilmesi amaciyla Boliim 3.6’da derin 6grenme

yontemlerinden biri olan semantik segmentasyon yaklagimi kullanilmistir.

3.6. Derin Ogrenme Yontemlerinden Semantik Segmentasyon ile Test
Goriintiillerinin Simiflandirilmasina Iliskin Performans Sonuglari

Boliim 2.4.2°de belirtildigi gibi, semantik segmentasyon, goriintiideki her bir pikseli,
siiflandirilacak kategorilerden biri ile iligkilendiren derin 6grenme algoritmasidir.
Siniflandirma islemi piksel bazli oldugundan egitim icin kullanilacak goriintiilerin deri,
yanik ve arka plan seklinde ayrilma zorunlulugu yoktur. Egitim gdriintiisii iizerinde bu
siniflarin ii¢li de bir arada bulunabilir. Her bir pikselin hangi sinifa ait oldugunu gdsteren
etiket goriintlisii sayesinde semantik segmentesyon mimarileri egitim isini piksel tabanli
olarak gergeklestirebilmektedir.

Bu boliimde, test goriintiilerini deri, yanik ve arka plan olarak siniflandirmak amaciyla,
¢oklu smiflar i¢in piksel bazli segmentasyon yapabilen kodlayici-kod ¢oziicii (encoder-
decoder) CNN mimarilerinden U-Net ve SegNet mimarileri kullanilmistir. Veri setinde yer
alan 105 goriintiiniin semantik segmentasyon yaklagimi ile siniflandirilmas: Boliim 3.5°te
tasarlanan 5-katmanli ¢apraz dogrulama ortaminda ger¢eklestirilmistir. Derin 6grenme
modellerinin egitim i¢in ¢ok fazla veriye ihtiya¢ duymasi nedeniyle veri setinde yer alan 105
goriintiiniin 32x32 ve 64x64 piksel biiyiikliigiinde bloklarindan olusan iki tiir egitim veri seti
olusturulmustur. Bu sayede egitim veri setinin siniflandirma performansi tizerindeki etkisi
arastirilmaya ¢alisilmistir. VS-1’de yer alan bir test goriintiisiiniin semantik segmentasyon

yontemleri ile siniflandirilmasina iliskin adimlar su sekildedir:
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1) VS-2, VS-3, VS-4 ve VS-5’te yer alan tiim goriintiiler ve bu goriintiilere karsilik
gelen etiket goriintiileri, 32x32 ve 64x64 piksel boyutunda bloklara bdliiniir.

2) Icerisinde sadece 32x32 piksel boyutundaki goriintiilerin ve sadece 64x64 piksel
boyutundaki goriintiilerin yer aldig iki ayr1 egitim veri seti olusturulur.

3) Olusturulan egitim veri setleri SegNet ve U-Net mimarileri kullanilarak egitilir ve
iki ayrt model olusturulur.

4) Smiflandirilmak istenen 1024x768 piksel boyutundaki VS-1’de yer alan test
gorlntiisii, 32x32 ve 64x64 piksel boyutunda bloklara boliiniir ve her bir blok
goriintiistindeki pikseller, egitim sonrasinda elde edilen SegNet ve U-Net modelleri
kullanilarak siniflandirilir.

5) Siniflandirilarak etiketli hale gelen 32x32 piksel boyutundaki ve 64x64 piksel
boyutundaki blok goriintiilerinin tekrardan birlestirilmesiyle, test goriintiisiine
iligkin 1024x768 boyutunda iki ayr1 etiket goriintiisii ile edilir.

6) Elde edilen etiketli goriintiilerdeki her bir piksel, test goriintiisiine iliskin gergek
siiflarin  belirtildigi etiketli goriintiiniin 1lgili pikselleri ile karsilagtirilarak
modellerin simiflandirma basarilar elde edilir.

Sekil 28’de VS-1°de yer alan bir goriintiiniin semantik segmentasyon ile
smiflandirilmasi siirecinde izlenen adimlar sematik olarak gosterilmektedir. Sunulan tezde,
bu adimlar alt veri setlerinde yer alan 21 goriintiiniin her biri i¢in uygulanmistir. Elde edilen
performans degerlerinin ortalamasi alinarak alt veri setine iliskin ortalama basarim degerleri
bulunmustur. Her bir alt veri setinin basarim degerlerinin ortalamasi alinarak
smiflandiricilarin genel basarim sonuglari hesaplanmistir. Tablo 23’te 32x32 piksel ve
64x64 piksel boyutlarindaki goriintii bloklar ile egitilmis SegNet ve U-Net mimarilerinden

elde edilen ortalama simniflandirma performans sonuglar1 gosterilmektedir.

Tablo 23. Semantik segmentasyon sonrasi ortalama siniflandirma performans sonuglari

Egitim Veri Seti
SegNet U-Net
32x32 piksel 64x64 piksel 32x32 piksel 64x64 piksel
boyutlu bloklar  boyutlu bloklar boyutlu bloklar boyutlu bloklar
Ortalama Hassasiyet 78.90 79.98 78.11 77.4
Ortalama Duyarhhk 80.79 81.33 77.94 77.67
Ortalama F-skoru 79.67 80.50 77.83 77.32
Ortalama Kappa 71.71 72.64 67.65 66.17

Tablodaki degerler yiizdelik (%) olarak verilmistir.
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Tablo 23 incelendiginde, SegNet mimarisi kullanilarak elde edilen siniflandirma
sonuclarinin, U-Net mimarisine oranla az da olsa daha iyi oldugu goriilmektedir. SegNet
mimarisi 64x64 piksel boyutundaki bloklar ile egitildiginde, U-Net mimarisi ise 32x32
piksel boyutlu bloklar ile egitildiginde daha basarili sonuglar vermistir. Veri setindeki 105
goriintliniin 5-katmanl ¢apraz dogrulama ortaminda siniflandirilmasindan sonra elde edilen
en yiiksek F-skoru Segnet mimarisi tarafindan %80.5 olarak bulunmustur. Modele iligskin
ortalama kappa istatistigi 0.7264 olarak hesaplanmustir. 1’e kismen yakin olan bu deger
siniflandirma performansinin yiiksek oldugunu géstermektedir.

Cok degiskenli istatistiksel yontemlerin kullanildig1 yaklasimda en yiiksek basarima
sahip smiflandiricilarin performans sonuglari ile SegNet ve U-Net mimarileri kullanilarak

elde edilen performans sonuglar1 Tablo 24’te karsilagtirilmistir.

Tablo 24. Semantik segmentasyon ve c¢ok degiskenli istatistiksel yontemler ile
siniflandirmanin performanslarinin karsilastirilmasi

Yontem
Test Semantik Seg. Semantik Seg. Seg.: FCM Seg.: SLIC
Edilen SegNet U-Net (Girdi: CIE L*a*b* - | (Girdi: CIE L*a*b* -
Veri (64x64 piksel (32x32 piksel a* ve b* kanallar1) | a* ve b* kanallar)
Seti boyutundaki blok boyutundaki blok Siniflandirma: YSA | Siniflandirma: YSA
goriintiiler ile egitilmis) | gorintiiler ile egitilmis) 0. M.: OM-2 0.M.: OM-3

O.H. 82.67 82.52 7181 77.19
VS-1 O.D. 83.81 82.95 74.52 77.52

O.F. 83.10 82.48 73.05 77.43

0. K. 78.56 77.68 53.39 70.69

O. H. 79.29 75.14 77.38 73.90
VS-2 O.D. 82.00 74.19 78.19 69.81

O.F. 80.48 74.43 77.76 71.48

0. K. 74.67 63.42 60.07 55.95

O. H. 72.86 72.14 70.57 62.14
VS-3 O.D. 71.57 69.33 74.62 57.52

O.F. 72.14 70.48 72.29 59.14

0. K. 59.89 56.04 64.94 40.83

O. H. 85.10 82.67 76.57 83.05
VS-4 O.D. 85.57 83.14 74.76 81.19

O.F. 85.19 82.76 75.52 81.95

0. K. 75.92 71.65 57.91 70.83

O. H. 80.00 78.10 73.05 78.00
VS5 O.D. 83.71 80.10 73.71 80.24

O.F. 81.62 79.00 72.76 78.95

0. K. 74.17 69.47 55.27 66.66

O. H. 79.98 78.11 73.88 74.86

O.D. 81.33 77.94 75.16 73.26

O.F. 80.50 77.83 74.28 73.79

0. K. 72.64 67.65 58.31 60.99

O. H.: Ortalama Hassasiyet, O. D.: Ortalama Duyarlilik, O. F: Ortalama F-skoru, O. K.: Ortalama Kappa,
Seg.: Segmentasyon, O. M.: Oznitelik Matrisi, VS: Veri Seti. Tablodaki degerler yiizdelik (%) olarak
verilmigtir.
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Sekil 29. Siniflandirilmis goriintiilerin yontem bazinda karsilastirilmasi
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Tablo 24 incelendiginde, semantik segmentasyon ile elde edilen performans
sonuglarinin ¢ok degiskenli istatistiksel yontemlerin kullanimi ile edilen sonuglardan daha
1yi oldugu agikg¢a goriilmektedir. SegNet mimarisi kullanilarak egitilen model tiim alt veri
setlerinde diger modellerden daha iyi basarim elde etmistir. Dikkat ¢eken bir baska nokta ise
yontemlerin alt veri setlerindeki goriintiileri siiflandirmadaki basarimlarinin benzerlik
gostermesidir. VS-3’te yer alan goriintiiler tim modeller tarafindan en diisiik basartyla
smiflandirilirken, VS-4’te yer alan goriintiiler ise tim modeller tarafindan en yiiksek
basartyla siniflandirilmistir. Rastgele olarak olusturulan bu alt veri setleri incelendiginde,
VS-3’te daha ¢ok 3. ve 4. derece yanik goriintiilerinin oldugu, goriintiilerin alindig
ortamdaki arka planin da karmasik bir yapida bulundugu tespit edilmistir. Diger taraftan VS-
4’te ise disiik dereceli yanik goriintiilerinin yer aldigi ve goriintii arka planlarinin sade
oldugu goriilmiistiir. Sekil 29’da, Tablo 24’te performans karsilastirilmast yapilan

yontemlerin 34 adet test goriintiisii iizerindeki siniflandirma basarimlart gosterilmektedir.

3.7. Elde Edilen Sonuglarin Literatiirdeki Benzer Calismalarla Karsilastirilmasi

Bilgisayar destekli sistemler tibbi goriintii analizlerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bununla birlikte, bir¢ok durumda, bu sistemlerin performansi takip edilen
protokollerin kalitesine gore degismektedir. Sunulan tezde kullanilan goriintiiler dijital
kameralar ve cep telefonlari kullanilarak gekilmis ve ¢ekim sirasinda herhangi bir protokol
izlenmemistir. Bu nedenle, goriintiiler; parlak ve karanlik bolgeler, golgeler, karmagik bir
arka plan veya yanik bolge lizerinde bandaj kalintilar1 icerebilmektedir. Bu gibi durumlarda
renkli goriintiilerin analizi her zaman zordur. Ornegin, hastanin ten rengiyle ayni1 renge sahip
bir duvarin 6niinde g¢ekilen bir goriintiide, kullanilan segmentasyon yonteminin duvari ve
hastanin cildini ayn1 kiime i¢ine almasi olas1 bir durumdur. Dolayisiyla yanlis segmentasyon
sonrasinda simiflandirma da hatali olacak ve sistemin basarisi diisecektir. Sekil 30°da, yanlis
simiflandirmaya neden olabilecek birka¢ doku o6rnegi gosterilmektedir. Segmentasyon
siirecinde meydana gelecek bu tiir sorunlarin {istesinden gelmek i¢in en iyl ¢6ziim,
goriintiilerin ayirt edilebilir arka plana sahip bir ortamda, uygun aydinlatma altinda belirli
bir mesafeden ¢ekildigi bir goriintii alma protokolii olusturmaktir.

Yanik goriintii siniflandirmasi popiiler bir arastirma alani olmakla birlikte, yanik cildin
saglikli ciltten ayirt edilmesine yonelik ¢alismalar sinirhidir [54; 58; 60; 67]. Boliim 1.9°da

ele alman c¢alismalarin ¢ogu, esas olarak yanik derinliginin siiflandirilmasina



103

odaklanmistir. Sunulan tezde ana amag, renkli goriintiilerde yanik degerlendirmesinin 6n
basamagi olan yanik deri bolgelerini saglikli deri bolgelerinden ayirmak icin yeni bir sistem
onermektir. Elde edilen sonuglarin daha sonra yanik yiizey alaninin tespiti i¢in kullanilmasi
planlanmaktadir. Ayrica tezde onerilen yontemler, yanik derinligini siniflandirmak i¢in de

kullanilabilme potansiyeline sahiptir.

n‘f >4

Sekil 30. Yanlis siniflandirmaya neden olabilecek doku
ornekleri. Siitunlarda sirasiyla deri, yanik ve arka
plan dokular1 yer almaktadir.

Yanik deri bolgelerini saglikli deri bolgelerinden ayirt etme amaciyla literatiirde

kullanilan galigmalar temel olarak dort dezavantaja sahiptir:

1) Acha ve digerleri [43], aydinlatma ve kamera kalibrasyonu ile ilgili problemlerin
iistesinden gelmek i¢in 6zel bir goriintii alma protokolii gelistirmistir. Ayn1 protokol
sonraki yillarda yapilan bir¢ok ¢alismada kullanilmistir [43-49]. Bu ¢alismalarda
onerilen yontemin performansi, goriintii alma protokoliiniin dogru takip edilmesine
bagli olmakla beraber kurallara uymayan bir teknisyen tarafindan ¢ekilen goriintii
icin hatali sonuglar elde edilme riski bulunmaktadir.

2) Literatiirde yer alan bazi ¢aligmalarda [50; 53] kullanilan veri seti diisiik kalitede
goriintiiler icermekle beraber bu goriintiilerin bir kismi web sayfalarindan
toplanmuisg, bir kismi kitaplardan taranmig, bazilari ise hastanelerden edinilmistir.

3) Literatiirde yer alan bazi c¢aligmalarda [43-46] CIE L*u*v* renk uzayr temel
alinarak manuel segmentasyon uygulanmistir. Bu caligmalarda segmentasyon,
yanik bolgesindeki kiigiik bir bolgenin bilgisayar faresi kullanilarak secilmesi ile
baglamis ve goriintiiniin 6n islemleriyle devam etmistir. Goriintii tek bir kanala
doniistiiriildiikten sonra esikleme ve son isleme ile segmentasyon islemi

tamamlanmigtir. Veri setinde yer alan goriintiilerdeki tiim yanik bolgelerin
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bilgisayar faresi yardimiyla segmente edilmesi ¢ok fazla caba ve deneyim
gerektiren bir iglemdir.

4) Literatiirde yer alan hemen hemen tiim ¢alismalarda siniflandirma ve segmentasyon
yontemleri, ¢ikartilan Oznitelikler ve kullanilacak renk uzaylart Onceden
belirlenmis, bu kriterler arasindaki etkilesim arastirilmamastir.

Sunulan tezde Onerilen sistem bu dezavantajlar1 ortadan kaldirmayr amaglamstir.

Literatiirde yer alan g¢alismalarda elde edilen performans degerlerinin tezde Onerilen

sistemden elde edilen sonuglar ile karsilastirllmasi Tablo 25°te yapilmistir. Tablo

Tablo 25. Onerilen yontemlere iliskin siniflandirma  performansinin  literatiirdeki

yontemlerde elde edilen performanslarla karsilastiriimasi

Calisma Smiflandirilan ~ Yontem Performans

Bolgeler
Betanzos ve Yanik, Deri, Bulanik KNN Yaklasik dogruluk: %83
digerleri [60] e P FCM Yaklagik dogruluk: %80
Wantanajittikul ve  Yanik ve Deri FCM Pozitif kestirim degeri: %92

digerleri [67]

Duyarlilik: %85

Badea ve digerleri
[54]

Yanik ve Deri

Derin Ogrenmeli RGB-LeNet

Derin Ogrenmeli
Olgeklenmis RGB

Renk Ozii-Doygunluk

Hassasiyet: %75.91
Hassasiyet: %72.17

Hassasiyet: %53.87

Despo ve digerleri
[58]

Yanik ve Deri

CRF kullaniimayan FCN

Piksel dogrulugu: %82

Birlesim  {izerinde  ortalama
kesisim: %54
FCN-CRF Piksel dogrulugu: %85
Birlesim  iizerinde  ortalama
kesisim: %56
FCN-CRF ve Veri Artirma Piksel dogrulugu: %85
Birlesim  {izerinde  ortalama
kesisim: %67
Sunulan tezde Yanik, Deri, Bulanik c-Ortalamalar, OM-2 Hassasiyet: %73.88, Duyarlilik:
Onerilen Arka Plan ile egitilmis YSA %75.16, F-skoru: %74.28,
yaklagimlar Kappa: 0.5831
SLIC, OM-3 ile egitilmis Hassasiyet: %74.86, Duyarlilik:
YSA %73.26,  F-skoru:  %73.79,
Kappa: 0.6099
U-Net mimarisi ile semantik Hassasiyet: %78.11, Duyarlilik:
segmentasyon %77.94,  F-skoru:  %77.83,
Kappa: 0.6765
SegNet mimarisi ile semantik  Hassasiyet: %79.98, Duyarlilik:
segmentasyon %81.33,  F-skoru:  %80.50,

Kappa: 0.7264
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incelendiginde, tezde Onerilen yontemlerin daha yiiksek bir basari oranina sahip oldugu
goriilse de en adil performans karsilagtirmasimin ele aliman tim c¢aligmalarin ayni veri
tabanini ve ayn1 performans metrigi kullanmasi durumunda elde edilecegi diistiniilmektedir.

Sunulan tezde BOlim 2.3’te Onerilen yoOntemlerin dezavantajlarindan  biri,
performansin biiyiik dl¢iide segmentasyon sonuglarina bagli olmasidir. Segmente edilmis
bolge hem saglikli hem de yanik deriyi bir arada igeriyorsa, bu bdlgeden c¢ikartilan
Oznitelikler siniflandiricilarin hatali sekilde egitilmesine neden olabilmektedir. Cogu
segmentasyon yontemi, kiime sayis1 dogru bir sekilde belirtildiginde goriintii tizerindeki
pikselleri dogru bir sekilde kiimeleyebilmektedir, fakat optimum kiime sayisinin segilmesi
Zor bir siirectir. Sunulan tezde optimum kiime sayisini tahmin edebilmek igin, Calinski-
Harabasz kriteri farkli girdi verileri ve farkli segmentasyon yontemleri kullanilarak
uygulanmistir. Bununla birlikte, ayn1 amag igin bagka bir kriterin kullanilmasi durumunda
farkli sonuglar elde etmek miimkiindiir. Stafilokokal haslanmig deri sendromu, herpes zoster
(zona), biilldz impetigo ve erizipel gibi enfeksiyonlarin ve hastaliklarin, cildin yanikmis gibi
goriinmesine neden olabilecegi bilinmektedir. Tezde kullanilan siniflandirma modelleri
sadece saglikli ve yanik deri bolgelerine iligkin gortintiiler kullanilarak egitildigi i¢in, bu
modellerin hastada bulunan yanik benzeri bir enfeksiyonu yanik olarak siniflandirmasi olasi
bir durumdur. Tezde onerilen sistem kullanilmadan 6nce hastaya bu tiir bir 6zel durumunun
olup olmadigi sorulmadir. Bununla birlikte, bu nadir durum, siniflandirma sistemini egitecek
enfeksiyon goriintiilerinin bulunmamasindan dolay1 sunulan tezin kapsami disindadir.
Deride yanik benzeri izler ile sonuglanan herpes zoster enfeksiyonuna (zona hastaligina)
iligkin bir goriintli 6rnegi Sekil 31°de sunulmustur.

Sunulan tezde kullanilan goriintiilerin herhangi bir protokol izlenmeden cekilmis

oldugu dikkate alindiginda, siniflandirma sonuglarinin tatmin edici olduguna inanilmaktadir.

Sekil 31. Herpes zoster enfeksiyonu i¢in ornek bir goriintii
[196]. Copyright 2019, StatPearls Publishing



4. SONUCLAR

Giliniimiizde yanik iinitelerinde ve yamik merkezlerinde karsilasilan en yaygin
sorunlardan biri yanik hastasina uygulanacak sivi resiisitasyonuna hatali olarak karar
verilmesidir. Bu kararda rol oynayan en Onemli iki etken hastanin yanik yiizdesi ve
yaniklarin derecesidir. Yanik yiizdesi hesaplanirken kullanilan en yaygin yontem olan
dokuzlar kuralinda verilen kararlar yanik uzmanlar1 arasinda farklilik gosterebilmekte,
dolayisiyla hastaya uygulanmasi diisiiniilen sivi  resiisitasyonunun dozaji da
degisebilmektedir. Bu soruna bir ¢oziim olarak, ti¢ boyutlu kameralardan olusan bir goriintii
alma ortaminda, hastanin taranmasi ile hastaya 6zel 3D modelin olusturulmasi ve bu model
lizerinde yanik tespiti yapilarak hastanin yanik yiizdesinin gercege en yakin sekilde
hesaplanmasi planlanmaktadir. Sunulan tezde, yanik hastalara iliskin dijital (2D)
goriintiilerdeki saglikli ve yanik deriye iliskin bolgelerin birbirinden ayirt edilebilmesi igin,
cok degiskenli istatistiksel yontemler ve semantik segmentasyon derin Ogrenme
algoritmalar1 kullanilmig ve bu sayede olusturulmasi planlanan 3D yanik analiz sisteminde
uygulanacak iglemler i¢in 6n hazirlik yapilmustir.

Calismanin  sonucu, Ug¢ ana siire¢ i¢in ©On hazirlik olmustur: Yaniklarin
siniflandirilmasi, yanik derecesinin belirlenmesi ve periyodik olarak hastalardan alinan
dijital fotograflara dayanarak yanik iyilesme siirecinin seyri hakkinda bilgi edinilmesi.

Sunulan tez ¢aligmasinda, veri setinde yer alan 105 adet goriintiideki saglikli ve yanik
deri bolgelerin ayirt edilebilmesi i¢in iki tip yaklasim onerilmistir:

[k yaklagim, segmentasyon ve smiflandirma olmak iizere iki asamadan olusmaktadir.
Segmentasyon asamasinda test edilen her bir goriintii dort farkli segmentasyon yontemi
kullanilarak kiimelere ayrilmigtir. Goriintiilerin kag¢ farkli kiimeye ayrilmasi gerektigine
Calinski-Harabasz kriteri kullanilarak karar verilmistir. Bu Kkriter uygulanirken RGB
goriintiisii, CIE L*a*b*, HSV ve YCbCr renk uzaylarina doniistiiriilmiis ve bu renk
uzaylarinin a*, b*, H, S, Cb ve Cr kanallarina ait piksel degerleri kriter tarafindan optimum
kiime sayisinin bulunabilmesi i¢in kullanilmistir. Kriterden elde edilen sonuglar
dogrultusunda her bir goriintii bolgelere ayrilmis ve segmentasyon agamasi tamamlanmistir.
Smiflandirma asamasinda, segmente edilen bolgeleri smiflandirabilecek en iyi model
bulunmaya calisilmistir. Bu amagla, literatiirde yaygin olarak kullanilan 10 siniflandiricinin

egitilebilmesi i¢in veri setinde yer alan 105 goriintd, 5 alt veri setine boliinmiis ve her bir alt
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veri setinden 450°ser adet 64x64 piksel boyutlu deri, yanik ve arka plan 6rnegi rastgele
olarak secilmistir. Bu 6rnekler iizerinden OM-1, OM-2 ve OM-3 adinda ii¢ adet &znitelik
matrisi hesaplanmistir (Bu matrisler dokuya iligskin sinif bilgisinin tutuldugu bir etiket degeri
de igermektedir). OM-1, gri seviye histogram istatistikleri kullanilarak cikartilan 49 adet
Oznitelik ile GLCM kullanilarak elde edilen 364 Haralick doku 6zniteliginin bir araya
getirilmesi ile olusan toplamda 413 &zniteligi; OM-2, OM-1’e ileriye dogru segim
uygulandiktan sonra elde edilen 9 adet dzniteligi; OM-3 ise renk kanallarmm ortalama
parlaklik degerlerinin kullanilmas: ile elde edilen 13 Ozniteligi i¢ermektedir. Doku
orneklerini smiflandirmada en iyi performanslarin, 6znitelik matrislerinin her birinin geri
yayilim algoritmasinin uygulandig1 ¢ok katmanli ileri beslemeli YSA modelinin egitilmesi
icin kullanildiginda elde edildigi goriilmiistiir. 10-katmanli ¢apraz dogrulama ortaminda
egitilen iic YSA modeli de simiflandirma sonucunda %88’in iizerinde makro ve mikro-
ortalama F-skoru elde etmistir. Yeterince yiiksek siniflandirma performansina ve
simiflandirma igleminin hizlanmasini saglayacak az sayida Gznitelige sahip olmalarindan
dolay1 test goriintiilerini smiflandirmada OM-2 ve OM-3 kullanilmistir. Bu matrisler ile
egitilen YSA smiflandiricilarinin veri setinde yer alan 105 goriintiiyli siniflandirma
performanslarini belirleyebilmek i¢in 5-katmanli bir ¢apraz dogrulama ortami tasarlanmustir.
Herhangi bir alt veri setindeki 21 goriintii siniflandirilirken, diger alt veri setlerindeki 84
goriintiidden ¢ikartilmis 64x64 piksellik doku 6rnekleri egitim veri seti olarak kullanilmistir.
Bu islem 5 alt veri setinin hepsi igin uygulanmistir. Dolayisiyla 5’i OM-2, 5’i OM-3 ile
egitilen 10 adet YSA modeli, 4 farkli segmentasyon yonteminin, farkli renk kanallarini
kullanarak segmente ettigi test goriintiilerindeki bolgeleri siiflandirmistir. Elde edilen
performans degerlerinin ortalamasi alinarak en iy1 siniflandirici tespit edilmistir. Goriintiileri
bolgelere ayirirken CIE L*a*b* renk uzayimin a* ve b* renk kanallarinin FCM’de girdi
verisi olarak kullanildigi ve segmente edilmis goriintiideki her bir bdlgenin OM-2 ile
egitilmis YSA modeli ile siniflandirildigi durumda %74.28’lik ortalama F-skoru ile en iyi
siiflandirma performansmin elde edildigi goriilmiistiir. Ikinci siradaki en yiiksek
smiflandirma performansina, goriintiileri bolgelere ayirirken a* ve b* renk kanallarinin
SLIC algoritmasinda kullamldig1 ve segmente edilmis goriintiideki her bir bolgenin OM-3
ile egitilmis YSA modeli ile smiflandirildigi durumda ulasildigi tespit edilmistir. Bu
durumda smiflandirmaya iligkin hata tablosunda ortalama F-skoru %73.79 olarak

bulunmustur.



108

Sunulan tez c¢alismasinda, goriintiilerdeki saglikli ve yanik deri bolgelerinin ayirt
edilebilmesi i¢in Kullanilan ikinci yaklagimda derin 6grenme yontemlerinden biri olan
semantik segmentasyon Kkullanilmistir. Segmentasyona dayali siniflandirma islerimde
olusturulan 5-katmanli ¢apraz dogrulama ortami bu yaklasim i¢in de kullanmilmistir. Veri
setinde yer alan 105 goriintiiniin 32x32 ve 64x64 piksel biiyiikligiinde bloklarindan olusan
iki tiir egitim veri Seti olusturulmustur. Herhangi bir alt veri setindeki 21 goriintii
siniflandirilirken, diger alt veri setlerindeki 84 goriintiiden ¢ikartilmis 32x32 ve 64x64
piksellik goriintii bloklart ve bu bloklara iliskin etiketli bloklar egitim veri seti olarak
kullanilmistir. Bu iglem 5 alt veri setinin hepsi i¢in uygulanmistir. Siniflandirma agamasinda
coklu smiflar i¢cin piksel bazli segmentasyon yapabilen kodlayici-kod c¢oziici CNN
mimarilerinden U-Net ve SegNet mimarileri kullanilmistir. Dolayisiyla her bir alt veri
setindeki goriintiiler test edilirken iki gesit egitim seti (32x32 ve 64x64 piksel boyutundaki
goriintii bloklar1) ve iki ¢esit semantik segmentasyon yontemi (SegNet ve U-Net)
kullanildig1 i¢in toplamda 4 ¢esit model olusturulmustur. Yani, 5 alt veri setinin tamami
smiflandirilirken toplamda 20 model kullanilmistir. Her bir alt veri setinden elde edilen
performans degerlerinin ortalamasi alinarak yonteme iliskin ortalama basarim sonuglari elde
edilmistir. SegNet mimarisi 64x64 piksel boyutundaki bloklar ile egitildiginde, U-Net
mimarisi ise 32x32 piksel boyutlu bloklar ile egitildiginde daha basarili sonuglar vermistir.
SegNet mimarisinde veri setinde yer alan 105 goriintiiniin 5-katmanli ¢apraz dogrulama
ortaminda siniflandirilmasindan sonra elde edilen en yiiksek ortalama F-skoru %80.5 iken,
U-Net mimarisinde bu deger %77.83 olarak bulunmustur.

Sunulan tezde, herhangi bir protokol kullanilmadan ¢ekilen 105 goriintiiniin otomatik
analizi sonrasinda elde edilen ortalama F-skoru, dijital goriintiilerindeki saglikli ve yanik
deri bolgelerinin siniflandirilmasi alanindaki mevcut yontemlerin ¢ogunda elde edilen

performans degerlerinden daha yiiksektir.
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Sunulan tezde, dijital yanik goriintiilerinde bulunan saglikli deriye, yanik deriye ve
arka plana iligskin bolgeler iki tip yaklasim ile siniflandirilmistir. Bu yaklasimlardan ilki olan
cok degiskenli istatistiksel yontemler ile siniflandirmada basarim orani; goriintiiniin
boliinecegi kiime sayisi, kullanilan segmentasyon yonteminin, segilen 6zniteliklerin ve bu
ozniteliklere gore egitilen siiflandiricilarin performans: ile dogru orantilidir. Ikinci
yaklasim olan semantik segmentasyondaki basarim ise egitim i¢in kullanilacak olan goriintii
sayisi ile dogru orantili olmakla beraber diger yaklasima gore ¢ok daha az kriterden
etkilenmektedir. Dolayisiyla yanik goriintiilerinde yanik derecesinin ayni oldugu boélgelerin
siniflandirilmasina yoénelik bir calisma yapilmasi durumunda tercih edilmesi gereken ilk
yontem semantik segmentasyon olmalidir.

Yanik goriintiilerinin literatlirde en yaygin olarak kullanilan segmentasyon yontemleri
ile bolgelere bolinmesinde CIE La*b* renk uzaymin a* ve b* kanallarina iliskin verilerin
kullanilmast durumunda daha iyi kiimeleme sonuglari alinmistir. Bu nedenle yanik {izerine
yapilan ¢alismalarda bu renk uzayinin kullanilmasi tercih edilebilir.

Sunulan tezde kullanilan goriintiilerin bir¢ogunda, fotograf ¢ekimi sirasinda sadece
yaniga veya deriye iliskin bdlgeler dikkate alinmistir. Dolayisiyla goriintiide yer alan
insanlarin veya uzuvlarin tespit edilmesi imkansizdir. Goriintii ¢ekimi sirasinda bu noktaya
dikkat edilmesi durumunda siniflandiricilarin egitimi sirasinda uzuv disinda kalan bolgelerin
deri veya yanik olarak algilanmamasi saglanabilir. Hatta, goriintiilerin ayirt edilebilir arka
plana sahip bir ortamda, uygun aydinlatma altinda belirli bir mesafeden ¢ekildigi bir goriintii
alma protokolii de olusturulabilir.

Elde edilen sonuglar dogrultusunda, yanik bolgeye iliskin rengin genelde kirmizi
olmakla beraber degisiklik gosterebilecegi goriilmiistiir. Ayrica yanigin belirli bir seklinin
ve yiiksek ayirt edicilige sahip belirgin bir dokusunun da olmadigi saptanmistir. Diger
taraftan, deriye iligkin bolgeleri segmente etmedeki basarinin, 6zellikle arka plan etkisinin
ortadan kaldirildig1 durumlarda oldukga yiiksek oldugu tespit edilmistir. Sunulan tezin bir
sonraki agsamasinda yanik hastalarinin stereo kameralarla taranarak ti¢ boyutlu modellerinin
olusturulmas1 ve bu model iizerinden viicut yanik alan yiizdesinin hesaplanmasi
planlanmaktadir. Tezden elde edilen bilgiler 1518inda, iic boyutlu modelde yanik alanlari

bulmak yerine, deriye iliskin bdlgelerin bulunup, tiim viicut yiizey alanindan deriye ait
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alanlarin ¢ikartilmasiyla yanik yiizey alaninin hesaplanmasinin yiiksek basarimla
sonuclanacagi diisliniilmektedir.

Dijital yanik goriintiileri tizerinde yapilmasi planlanan ¢alismalarda, kullanilacak olan
yontemlere iligskin performans sonuglarinin adil bir sekilde karsilastirilabilmesi i¢in ortak bir
veri tabani1 olusturulmalidir. Bu amagla igerisinde yanik goriintiilerinin ve goriintiilere iliskin

etiketlemelerin yer alacagi genis bir yanik veri tabaninin olusturulmasi planlanmaktadir.
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OZGECMIS

1985 yilinda Trabzon’da dogan Erding KARAKULLUKCU; ilkokulu Kurtulus
Ilkokulu’nda, ortaokulu Cudibey Ortaokulu’nda okudu. Ortaokulu okul ikincisi olarak
bitirdikten sonra lise egitimini Tevfik Serdar Anadolu Lisesi’nde tamamladi. 2004 yilinda
girdigi KTU, Fen Edebiyat Fakiiltesi, Istatistik ve Bilgisayar Bilimleri Béliimii’nden
2008’de smuf ve fakiilte birinciligi dereceleriyle mezun oldu. 2005-2008 yillar1 arasinda
Tirk Egitim Vakfi’ndan 6grenci bursu aldi. 2009 yilinda MEB tarafindan saglanan Yurt
Disina Lisansiistii Ogrenim Gérmek Uzere Gonderilecek Ogrencileri Segme ve Yerlestirme
(YLSY) programina iliskin bursu kazandi. Aym y1l Marmara Universitesi’'nde gordiigii
Ingilizce egitimi sonrasinda “Ingilizce Egitim Sertifikasi” aldi. YLSY burs programi
kapsaminda dil egitimi igin gitmis oldugu Philadelphia, Pennsylvania, ABD’de yer alan ELS
Language Centers’tan “Bursta Ustiin Basar1 Sertifikas1” ve “Yogun Ingilizce Programinin
112. Seviyesini Tamamlama Sertifikas1” elde etti. 2010 yilinda ABD’de bulunan University
of North Carolina at Chapel Hill’in Istatistik ve Yoneylem Arastirmasi Boliimii’nde yiiksek
lisans yapmaya hak kazandi. Iki yil siiren egitim sonrasinda mezun oldu ve Tiirkiye’ye
dondii. KTU’ye atama islemlerinin devam ettigi 2012-2013 yillar1 arasinda Trabzon 11 Milli
Egitim Miidiirliigii Insan Kaynaklar1 Yonetimi Boliimii ve Strateji Gelistirme Boliimii'nde
memur olarak galisti. Bu siiregte kisa donem askerlik gorevini yerine getirdi. 2013 yilinda
KTU, Fen Fakiiltesi, Istatistik ve Bilgisayar Bilimleri B6liimii’ne arastirma gorevlisi olarak
atand1. 2014-2018 yillar1 arasinda TUBITAK 2211-A Yurt I¢i Doktora Bursu aldi. Egitim
hayat1 boyunca bir¢ok sportif faaliyette basarilar elde etti. 2006-2008 yillar1 arasinda yer
aldig1 Fen Fakiiltesi 6grenci futbol takimi ile fakiilteler arasi futbol turnuvasinda iki kez
3.’liik, 2011-2012 yillart arasinda University of North Carolina at Chapel Hill’de 6grenciler
arasi salon futbolu turnuvasinda 1.1ik, 2017-2019 yillar1 arasinda antrenor olarak gorev aldigi
Fen Fakiiltesi futbol takimi ile bir kez alt lig 2.1igi ve bir kez siiper lig 3.’1igii elde etti. Halen
KTU, Fen Fakiiltesi, Istatistik ve Bilgisayar Bilimleri Béliimii’nde arastirma gérevlisi olarak

calismaktadir. Evli ve ikiz ¢ocuk babasidir. Iyi derece Ingilizce bilmektedir.
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