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Oz: Bu calismada, en yaygin kanser tiirlerinden biri olan cilt kanseri imgelerinin siniflandirilmasina odaklanilmistir. Yapilan
aragtirma sonucunda cilt kanseriyle ilgili literatiirdeki en kapsamli etiketlenmis veri kiimesinin HAM10000 oldugu
goriilmiigtiir. 7 farkli lezyon tiirline ait 10.000’den fazla etiketli imge igeren bu veri kiimesinin klasik Evrigimsel Sinir
Aglariyla (ESA) smiflandirma dogrulugunun arttirilmasi amaglanmaktadir. Bu makalede, mevcut iki farkli teknigin (transfer
6grenme ve imge tretimi) lezyon simniflandirma dogruluguna etkisi incelenmistir. Birinci teknik, cilt lezyonu veri kiimesini
siiflandirmak igin tasarlanan yeni bir ESA’ya, ImageNet veri kiimesiyle egitilmis AlexXNET agindaki parametrelerin kismi
ve tam transfer yoluyla aktariimasidir. ikinci teknik, gergek lezyon imgelerinden imge iiretilmesiyle veri kiimesinin
genisletilmesidir. Bu genisletme isleminde klasik iiretme ve Cekismeli Uretici Ag (CUA) tekniklerinin basarimlar:
degerlendirilmistir. Yapilan deneysel calismalar neticesinde, kismi parametre transferi ve Derin Evrisimsel Cekismeli Uretici
Ag (DECUA) temelli imge iiretim teknigi kullanilarak veri kiimesinin genisletilmesi yaklasimlarinim birlikte kullanilmasi en
yiiksek lezyon simiflandirma dogrulugunu (%93) vermistir. Yontemler, literatiirdeki giincel yontemle kiyaslanarak toplam
dogruluk basarimindaki Gistiinliigli gosterilmistir.

Anahtar kelimeler: Cekismeli Uretici Aglar, Cilt Kanserinin Tam ve Tespiti, Cekismeli Uretici Aglar ile Veri Uretimi,
Evrisimsel Sinir Aglari

Improving Skin Lesion Classification Accuracy Using Transfer Learning And Generative
Adversarial Network

Abstract: This study focuses on the classification of skin cancer images, one of the most common types of cancer. As a
result of the research, it was found that the most comprehensive labeled data set in the literature related to skin cancer were
HAMZ10000. This data set, which contains more than 10,000 tagged images of 7 different lesion types, is aim to increase
accuracy in classification with Convolutional Neural Networks (CNNSs). In this study, the effect of two different techniques
(transfer learning and image production) on lesion classification accuracy was investigated. The first technique is the partial
and full transfer of parameters in the ImageNet image set-trained AlexNET network to a new CNN designed to classify the
skin lesion data set. The second technique is to expand the dataset by generating images from true lesion images. In this
expansion process, the performances of classical production and Generative Adversarial Network (GAN) techniques were
evaluated. As a result of the experimental studies, the use of partial parameter transfer and data set expansion approaches
using Deep Convolutional Generative Adversarial Network (DCGAN) based image generation technique yielded the highest
lesion classification accuracy (93%). The methods have been compared to the current method in the literature and total
accuracy performance is demonstrated.

Key words: Generative Adversarial Network, Detection of Skin Cancer, Deep Convolutional Generative Adversarial
Network Based Data Augmentation, Convolutional Neural Networks.

1. Giris

Tip alanindaki yapay 6grenme sistemlerinin temel problemleri arasinda, yeterli veri sayisina sahip veri
kiimelerinin bulunmamasi ve veri toplanmasinda yasanan zorluklar olarak 6zetlenmektedir [1]. Bunun yaninda
tibbi verilerin etiketlenmesi ve simiflanmasinda uzman bilgisine ihtiyag duyulmaktadir [1]. Ihtiyaglari
karsilayacak bir veri kiimesi olusturmak insan giicii, zaman, uzman bilgisi ve verinin &n islenmesi gibi agamalari
ile tip alanindaki yapay 6grenme arastirmacilarinin ¢dzmeleri gereken bir problemdir. Literatiirde tip alaninda
calisilan bilgisayar bilimciler i¢in sunulan veri kiimeleri bulunuyor olsa da yapay 6grenme algoritmalar1 bu veri
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kiimeleri i¢in her zaman iyi sonuglar vermemektedir. Tiim bu bilgiler 1s18inda etkili bir yapay 6grenme sistemine
uygun bir veri kiimesi olusturmak i¢in veri artirim yontemleri 6nemli bir aragtirma konusu haline gelmektedir.

Yapay 6grenme algoritmalarinda egitim ve test dogrulugu arttirmak i¢in kullanilan iki temel veri artirim
yontemi bulunmaktadir. Bunlarm ilki klasik veri artirim yontemleridir. Bu ydntemler Cevirme (Flipping),
Dondiirme (Rotation), Kirpma (Cropping), Kaydirma (Shifting) gibi verilerin geometrik 6zelliklerini ve renk
ozelliklerini degistirerek yapay 6grenme yontemlerinin dogruluk basarimini artirmaya ¢aligmaktadir [2]. Ayrica
veri ireten bir modelle, sentetik veri olusturulmasi islemi de klasik veri artirim yontemleri arasinda
gosterilmektedir. Bu klasik veri artinm yoOntemleri, yapay Ogrenme uygulamalarinda onemli basarilar
saglamaktadir [2]. Tkinci bir veri artirnmi ydntemi ise yapay 6grenme mimarilerinden olan ve oyun teorisinden
ilham alinarak olusturulan Cekismeli Uretici Aglardir (CUA) [3]. Bu ag modeli gercek imgeler ile en benzer
yeni gergek imgeler olusturmasi i¢in egitilen bir yapay 6grenme modelidir. Egitim verisi kullanarak iiretim
yapan CUA literatiirde farkl1 modelleri dnerilmistir. Bunlar arasindan stil transferi yapan [4], semantik boyama
islemi yapan [5] ve veri {liretimi yaparak ¢esitli problemlere ¢oziim iirettigi gosterilmistir [1], [6].

Modern bir egiticili 6grenme yaklagimi olan ESA, medikal uygulamalarin birgogunda kullanilmigtir [1],
[6]-[8]. Literatiirde karaciger lezyonlarinin siniflandirmasinda ESA basarimimi artirmak i¢in CUA kullanilnustir.
Boylelikle karaciger lezyonlarin siniflanmasinda klasik veri artirim yontemlerine gore duyarlilik (sensitivity) ve
ozgiillikk (specificity) oranlart %3 ila %5 arasinda gelistirmiglerdir [1]. Xue ve dig. Beyin tiimoriiniin MRI
imgeleri iizerinde béliitleme yapmak icin CUA faydalanmislardir [9].

Diinyada yaygin olarak goriilen kanser tiirlerinden olan cilt kanseri ABD’de yilda yaklagik 10000 insanin
Olimiine neden olmaktadir [10]. Lezyonlarin gorsel olarak muayene edilerek tespit edilmesi bir ¢ok literatiir
calismasinda detayli olarak gosterilmistir [11], [12]. Bunun yaninda bilgisayarli gorii ve yapay Ogrenme
algoritmalariyla cilt lezyonlarinin tespiti ve siniflanmasinda yaygin olarak kullanilmaktadir [12]-[14]. Cilt
lezyon imgelerinin béliitlenmesi ve simiflandirilmasinda, CUA Kkullamlarak veri artirmm yapilmis ve ESA’nin
basarimi arttirilmigtir [12]. Ayrica cilt lezyonlarindaki melanomu taniyan ESA ile uzman tahminleri
karsilagtirtlmis ve 6grenme yonteminin tip alanindaki basarimi detayli olarak gosterilmistir [13]. [14] nolu
caligmada, Res50 ve Res101 mimarileri kullanilarak cilt lezyonu imgelerinin 6znitelikleri ¢ikarilmis ve Destek
Vektor Makinesi (DVM) yontemiyle %89.9 dogrulukta siniflandirilmustir.

Bu makale caligmasinda, ilk olarak kullanilan veri kiimesi (HAM10000 [15]) hakkinda detayli bilgi
verilmektedir. Daha sonra basarimi birgok veri kiimesi lizerinde kanitlanmig AlexNET [16] mimarisinin
parametreleri transfer 6grenme yaklasimiyla yeni bir ESA mimarisine aktarilmistir. Sonraki asamada, veri
kiimesindeki 6rnek sayis1 CUA yontemiyle genisletilmistir. Son asamada ESA mimarisi ii¢ farkli veri kiimesiyle
(HAM10000, HAM10000+klasik veri artirrmi, HAM10000+CUA) ayr1 ayr1 egitilmistir. Elde edilen sonuglar
dogruluk ve zaman agisindan degerlendirilmistir. Ayrica HAM10000 veri seti igin literatiirde Onerilen derin
dgrenme modeli ile 6nerdigimiz CUA+ESA karsilastirilarak detayli sonuglar tartisiimaktadir.

2. Cilt Lezyonlarmin Simiflandirilmasi

Bu béliimde kullanilan veri kiimesi tanitilmaktadir. Verinin siniflar1 ve anlamlari ve ayrica verinin simifsal
dagilimi detaylica agiklanmaktadir. Daha sonra AlexNET mimarisinden bahsedilmektedir. Son olarak da
AlexNET den veri transfer yaklagimlar1 detaylandirilmaktadir.

2.1. Cilt Lezyonlarmin Siiflandirilmasi

HAMZ10000 [15] veri kiimesinde bulunan cilt lezyon imgeleri, farkli cografik bolgelerde yasayan ve veri
kiimesindeki cilt hastaliklarina sahip insanlardan elde edilmistir. Veri kiimesi yedi farkli lezyon tiiriine (Akiec,
Bcc, Bkl, Df, Nv, Mel ve Vasc) ait imgeler icermektedir. Her bir lezyon tiiriiniin anlami ve veri kiimesindeki
adedi Tablo 1°de ifade edilmektedir. Veri kiimesi toplamda 10015 adet 650x400x3 boyutunda RGB lezyon
imgesini icermektedir. Bu veri kiimesini diger cilt kanseri veri kiimelerinden ayiran en énemli 6zellik, her bir
kategoride yer alan lezyon adedinin yiiksek miktarda olmasidir. Dahasi bu veri kiimesindeki imgelerde, lezyonlu
bolge tlizerinde bulunabilen kil ve giines yanig1 gibi lezyon gorselini bozan dis etkenler tan1 ve smiflandirmay1
olumsuz yonde etkiledigi not edilmistir.
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Tablo 1. HAMZ10000 cilt lezyonu imgeleri veri kiimesi

NO | TUR ACIKLAMA ADET
1 Akiec | Ameliyat olmaya gerek kalmadan lokal tedavi yapilabilir 327
2 Bcc | Bazal hiicreli karsinom nadiren metastaz yapan ancak tedavi edilmediginde yikict olarak bilyiiyen | 514
epitel cilt kanserinin yaygin bir ¢esidi
3 BKI Tyi huylu keratoz olarak bilinir. Gorsel olarak ayirt edilmesi giigtiir 1099
4 Df Dermafibroma olarak bilinen iyi huylu bir cilt lezyonu 115
5 Nv Iyi huylu neoplazmalardir ve melanomun aksine renk ve yapi dagilimi bakimindan genel olarak | 6705
simetrik
6 Mel | Melenom ile kétii huylu bir neoplazma 1113
7 Vasc | Vaskiiler cilt lezyonlaridir. Kirmiz1 ve mor renkli lekeler olarak bilinirler. Iyi huylu yapilar olarak not | 142
edilmis
Toplam | 10015

2.2. AlexXNET

Siniflandirma basta olmak iizere birgok bilgisayarli gorii alaninda kullanilan ESA, klasik sinir aglarindan
farkli olarak, o6zellik ¢ikarma ve siniflandirma katmanlarint icermektedir. Evrisim katmani konvoliisyon
(convolution), aktivasyon fonksiyonu (ReLU) ve havuzlama (pooling) katmanlarini icermekte ve yiiksek boyutlu
veriden diisiik boyutlu 6zniteliklerin ¢ikarilmasini saglamaktadir. Probleme 6zgii olarak evrisim katmaninin
ardisil baglanma sayisi modelin derinligini degistirmektedir. Siniflandirma katmani ise diisiik boyutlu
Oznitelikler ile kategorilerin eslesmesini saglar ve genellikle tam bagli bir YSA mimarisine sahiptir. Krizhevsky
ve digerlerinin 6nerdigi ve AlexNET olarak bilinen mimari, 5 evrisim katmanina ve 3 tam bagli sinirlandiriciya
(60 milyon agirlikli ve 650 000 hiicreli) sahiptir. Sekil 1’de mimari detayl olarak gosterilmektedir. Bu mimari
ImageNET veri seti ile egitildikten sonra 6grenilen bilgiler (agirliklar) farkli problem ¢o6ziimlerinde transfer
ogrenme teknikleri yardimiyla kullanilmis ve yiiksek bagarim elde edildigi gosterilmistir [16], [17].

158 z04 oag \dense

dense dense]

1000

126 Max

Max 128 Max pooling
pooling pooling

204 048

Sekil 1. AlexNET mimarisi [16].

Sekil 1°de gosterilen mimarinin giris verisi 227x227 boyutunda 3 kanalli bir imgedir. Daha sonra bes
katmani 6zellik ¢ikarici evrisim katmani bulunur. Son olarak bu evrigsim katmanlarmin baglandigi modelin
kullanim amacina gore siniflama gibi islemleri yiiriiten tam bagli katmandan olusmustur.

AlexNET, ImageNET veri kiimesini siniflandirabilmek i¢in 6nerilmis bir mimaridir. ImageNET [18] (1.000
siif ve 1.000.000 imge) kedi, kopek, kus ve bunun gibi veri siniflarinin bulundugu veri kiimesidir. AlexNET
agirliklarimin - farkli  problemlerde kullanabilmek igin transfer Ogrenme yaklasimlarindan faydalanmak
gerekmektedir. Kisaca transfer 6grenme yapay 6grenme sistemlerinin egitim agsamasiyla 6grendigi bilgiyi farkli
veya benzer problem ¢dziimlerinde kullanilmasini inceleyen 6grenme yaklasimidir. ESA i¢in kullanilan 2 farklt
transfer 6grene yaklasimi bulunmaktadir. Bunlarin ilki 6zellik ¢ikarict yontemdir. Bu yaklasim elimizdeki
problem i¢in tasarlanmis bir ESA’nin evrisim katman agirlik degerlerinin egitilmis bir ESA’dan alinmasi ve
egitim isleminin sadece siniflandirma katmaninda yapilmasi seklindeki kullanimdir. Smiflandirma katmani
yapay sinir ag1 olabildigi gibi farkli bir yontem (6rn. DVM) olabilir. Boylece egitilmis ESA’nin 6zellik ¢ikarma
kabiliyeti yeni ESA’ya aktarilmaktadir. Tkinci yaklasim ise kismi 6zellik ¢ikarici yontemdir. Egitilmis ESA’nin
evrisim katmanindaki agirliklarin biitiinii yerine belirli bir kisminin yeni ESA’ya aktarilmasi ve yeni ESA’daki
kalan evrisim katmaniyla birlikte siniflandirict katmanin yeni egitim kiimesi kullanilarak giincellenmesi
seklindeki kullanimdir. Bu iki transfer 6grenme yonteminin AlexNET tizerindeki performansi etkileyen en temel
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kriterler, AlexXNET’e uygulanacak yeni veri kiimesinin veri sayisi ve yeni veri kiimesinin ImageNET e olan
benzerligidir [19].

AlexNET’den transfer edinilen ag parametreleri iki farkli sekilde kullanilabilmektedir: 1) 6zellik ¢ikarict
yaklagim: Yeni veri kiimesindeki sinif sayisina gore AlexNET mimarisindeki tam bagli YSA katmaninin
giincellenmesi. Egitim islemi sadece yeni eklenen tam bagli YSA iizerinde gergeklestirilir (SGD, MiniBatch:
256, a: 0,001). Bu YSA, her bir egitim dongiisiinde 256 adet gruplara ayrilmig 6zellik vektoriiniin 0,001 degerli
O0grenme sabitine gore geriye yayilimli olarak egitilmesiyle sonuclandirilir. 2) Kismi 6zellik ¢ikarici yaklasimda
ise ilk 7 katmanmin ¢ikisi vektorlestirilir (1x4096 boyut) ve DVM ile simiflandirilir. DVM parametreleri veri
kiimesine gore degiskenlik gostermektedir. HAM10000 veri kiimesi igin ¢ok sinifli liner DVM kullanilmustir.

3. Gergek Cilt Lezyon imgelerinden Veri Uretilmesi

Yapay 6grenmede egitim islemi yapan modellerin temel problemi her zaman yeterli sayida etiketlenmis veri
bulunmamasidir. Cilt lezyon veri kiimesi HAM10000 i¢in 7 farkli kategoride veri sayilar1 degiskenlik
gostermektedir. Bu degigskenlik simiflama basarisint olumsuz yonde etkilemektedir. Tani ve smiflama
performansini artirmak igin 2 farkli yaklasim belirlenmektedir. Ilki klasik veri artirnm yéntemi ve digeri veri
kiimesi i¢in &nerilen CUA yapisidir.

3.1. Klasik Uretim

Egitim kiimesindeki imgeler iizerinde asagida listelenen geometrik/renk doniisiimleri bagimsiz bir sekilde

gerceklestirilmekte ve egitim kiimesinde olmayan yeni imgeler {iretilerek veri artirimi yapilmaktadir.

e  Cevirme (Flipping): Yatay yonde ¢evirme

e Dondiirme (Rotation): Rastgele bir merkezden déndiirme

e Kirpma (Cropping): Belirlenen bir bolgenin kirpilmasi ve yeniden boyutlandiriimasi

e Kaydirma (Shifting): Saga sola kaydirilmasi

e Renk Segirme (Color jittering): Rasgele parlaklik, doygunluk ve zithigin degistirilmesi

e  Giiriilti Ekleme (Noise adding): Giiriiltiniin eklenmesi

Klasik imge tiretim isleminin en 6nemli faydalarindan biri, hi¢ siiphesiz sistemin agir1 6grenmesini ve
ezberlemesini engellemesidir.

3.2. Derin Evrisimsel Sinir Ag1 ile Uretim

CUA, gercek imgeler ile ayirt edilemeyecek sentetik imge iireten ilk basarili yapay 6grenme tabanl
modellerdir. CUAlar sanat, moda, tip gibi cesitli alanlarda uygulanmaktadir [20]. 2014 yilinda Goodfellow [3]
tarafindan gelistirilen bu teknik, iiretici (generator, G), ayirict (discriminator, D) olmak iizere iki farkli agdan
olugur. Sistem mimarisi Sekil 2’ gosterilmistir. G, rastgele aldigi bir giiriiltii ile ¢esitli islemlerden sonra yeni
imgeler iireterek bu imgelerr ger¢ekmis gibi D’yi hatali siniflama yapmasina galigirken, D ise giris olarak aldig1
gercek ve yeni iiretilmis imgeleri siniflandirmaya (gercek(1)/yeniiiretilmis(0)) calisir.

Gurultu (z)

Avyirici : |
1
I il |

. ‘r\ o
‘ OJ L 5 @ @ Slnlflandlrma

Hatasn
X (Egitim kiimesi) —»

1
Uretici i
w i
l 1
??2; o 7 G(z) (Uretilen imgeler) :
|
1

Sekil 2. Klasik CUA mimarisi
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Tablo 2. DECUA’1n G ve D aglarindaki katmanlari

Ag Katman I-(I):riltl:s(l Cikis Boyutu BFO')I/tqu Adim Aktivasyon
Tam Bagli Katman(Dense) - 32768 - - RelU
Yeniden Boyutlandirma(Reshape) - 16x16x128 - -
2B Evrigim Katmani (Conv2D) 128 16x16x128 Ax4 1 RelLU
Normalizasyon(BatchNormalizasyon) - 16x16x128 - - RelLU
_ | Biiytitme(UpSampling2D) - 32x32x128 2X2 - -
O | 2B Evrisim Katmani (Conv2D) 128 32x32x128 5x5 1 RelU
:g Normalizasyon(BatchNormalizasyon) - 32x32x128 - - RelLU
g Biiyiitme(UpSampling2D) - 64x64x128 2x2 - -
2B Evrisim Katmani (Conv2D) 128 64x64x128 5x5 1 RelLU
Normalizasyon(BatchNormalizasyon) - 64x64x128 - - RelLU
2B Evrisim Katmani (Conv2D) 128 64x64x128 5x5 1 RelU
Normalizasyon(BatchNormalizasyon) - 64x64x128 - - RelLU
2B Evrisim Katmani (Conv2D) 3 64x64x3 5x5 1 RelLU
Giris(input) - 64x64x3 - - -
2B Evrigim Katmani (Conv2D) 128 64x64x128 3x3 1 LeakyRelL U(alpha=0.1)
Normalizasyon(BatchNormalizasyon) - 64x64x128 - - LeakyRelL U(alpha=0.1)
2B Evrigim Katmani (Conv2D) 128 32x32x128 4x4 2 LeakyRelL U(alpha=0.1)
A |_Normalizasyon(BatchNormalizasyon) - 32x32x128 - - LeakyReL U(alpha=0.1)
5 | 2B Evrigsim Katmani (Conv2D) 128 16x16x128 4x4 2 LeakyRelL U(alpha=0.1)
i Normalizasyon(BatchNormalizasyon) - 16x16x128 - - LeakyRelL U(alpha=0.1)
< | 2B Evrisim Katmani (Conv2D) 128 8x8x128 4x4 2 LeakyRelL U(alpha=0.1)
Normalizasyon(BatchNormalizasyon) - 8x8x128 - - LeakyRelL U(alpha=0.1)
Vektore Doniistiirme(Flatten) - 8192 - -
Tam Bagli Katman(Dense) - 512 - - ReLU
Tam Bagli Katman(Dense) - 1 - - Sigmoid

Uretici egitimi [20][21]:
1. G, giris olarak rastgele giiriiltii (z) vektoriini alir ve G(z) yeni imgesini iiretir.
2.  G’nin egitimi denklem 1’e gore yapilir [3]. G ag1 D’nin hatasin1 maksimum diizeye ¢ikarmak X’e
benzer imgeler iiretir. Denklem 1°deki m degeri giris imge sayisidir.

Vo, = %i log (1 ) (G(zi))) )

Ayirici egitimi [20][21]:
1. Giris olarak X gergek imgeyi ve G(z) yeni iiretilmis imgeyi alir. Denklem 2’deki m degeri giris
imge sayisidir
2. D’nin egitimi denklem 2’ye gore yapilir [3].
1< . .
Vo, = Z |togD @) + tog (1 ) (G(zl)))] @)
i=1

m .

Radford ve arkadaslar1 [22] tarafindan gelistirilen, DECUA, iiretici ve ayirict mimarilerine bazi kisitlamalar

eklemis ve daha kaliteli imgelerin tiretilmesini saglamistir. Bu kisitlamalar:

e Havuzlama katmani yerine D igerisinde sigramali konvoliisyon (strided convolutions), G iginde

kademeli sigramali konvoliisyon (fractional-strided convolutions) igslemini kullanir.

e Hem D hem de G i¢in normallestirme (BatchNorm) kullanir.

e Daha derin mimariler i¢in tam bagh gizli katman kullanmaz.

e G agmin katmanlarinda ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilir (¢ikis katmani tanh).

e  D’nin tiim katmalarinda aktivasyon fonksiyonu olarak LeakyReLU kullanilir.

DECUA yonteminin G ve D aglarindaki katmanlar Tablo 2’de verilmektedir. G ag1, 1 tam bagh YSA
(128ximgeBoyutu) ve 7 evrisim katmani icermektedir. D ag1, 4 evrisim, 1 diizlestirme ve 2 tam bagli YSA
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katmani icermektedir. D’deki ilk tam bagli YSA katmaninda 512 hiicre, ikincisinde 1 hiicre bulunmaktadir.
DECUA mimarisi her smif icin 6.000 iterasyon egitilmistir. Egitim siiresi egitim veri setine baglh olarak
ortalama 8-10 saat siirmiistiir. Optimizasyon algoritmasi olarak Adam (¢=0.0002, $=0.5) [23] kullanilmistir.
Adagrad ve RMSprop optimizasyon algoritmalarimin avantajlarimi g6z oniinde bulundurularak gelistirilen bu
algoritma ayni zamanda momentum degisikliklerini de hesaplar. a Ogrenme katsayisini, B ise moment
hesaplamalart i¢in bozulma oranini ifade etmektedir. Uygulamasinin basit, hesaplama maliyetinin ve
bellek/parametre gereksiniminin diisiik olmasi, DECUA y&ntemini biiyiik veri kiimeleri ve giiriiltiilii olan
problemler i¢in de uygundur [23].

4. Deneysel Sonuglar

Deneysel uygulamalar Matlab (2018b) ortaminda ve Pyton programlama dili kullanilarak gelistirilmistir.
Pyton programlama dili ile Keras Kiitiiphanesi kullanilarak CUA mimarisi tasarlanmistir. Ayrica Matlab 2018b
uygulamasi ile AlexXNET mimarisinin agirliklar1 transfer 6grenme yoluyla alinarak cilt lezyonlarinin siniflama
islemi gergeklestirilmistir. Uygulamalarin kostugu sunucu, 20 ¢ekirdekli 2 iglemcili, Nvidia Quard 4000 GPU
hizlandirict kart1 bilesenlerine sahiptir.

Birinci deneysel ¢alismada, HAM 10000 veri kiimesindeki imgeler kullanilarak klasik {iretim teknigiyle yeni
imgeler iiretilmistir. imgeler dikey eksende £30 piksel araliginda gevrilip, 0-360 derecede rasgele dondiiriilmekte
ve %10 oraninda dlgeklendirme yapilmaktadir. Sekli 3°te iiretilen yeni imgeler gosterilmektedir.

Sekil 3. Klasik tiretim teknigi ile tiretilen imgeler

Ikinci deneysel calismada, DECUA algoritmasi kullanilarak HAM10000 veri kiimesine yeni imgeler
eklenmistir. DECUA mimarisinin egitimi tamamlandiktan sonra her simftan 8.000 adet toplam imge olacak
sekilde iiretim yapilmugtir. Uretilen drnek imgeler Sekil 4’te gdsterilmektedir.

Sekil 4. DECUA ile iiretilen yeni imgeler (sol) gergek imgeler (sag) iiretilen yeni imgeler
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Ugiincii deneysel calismani amaci asagida ifade edilen etkileri ortaya ¢ikarmaktir:
1. Iki farkli parametre transferi yaklasimmin (AlexNET’ten) ESA dogruluguna ve smiflandirma
maliyetine etkisi
2. Iki farkli imge iiretim tekniginin ESA dogruluguna ve siniflandirma maliyetine etkisi

iki farkli parametre transferi yaklasimi (kismi ve tam) sonucunda ortaya iki farkli siiflandirict (ESA1 ve
ESA2) cikarmaktadir. Her iki siflandirict ii¢ farkli veri kiimesiyle (HAM10000, HAM10000+ Klasik Uretim
ve HAM10000+CUA) egitilerek dogruluk ve harcanan zaman sonuglar1 gdzlemlenmistir. Her iki ESA’nin
dogruluk degeri Denklem 3°te gosterildigi gibi hesaplanmaktadir:

»TP
Toplam Lezyon Sayist

©)

Dogruluk =

TP degiskeni, siniflardaki dogru tahmin edilen lezyon sayisini ifade etmektedir. Boylece dogruluk degeri, her bir
simifta tahmin edilen dogru veri sayisinin toplam lezyon sayisina oranidir.

Tablo 3. Transfer 6grenme ve imge iiretim yaklagimlarinin etkisi

Veri kiimesi ESA1 (kismi parametre transferi)
Egitim veri sayisi Test veri sayisi Dogruluk (%) Zaman (dk)
HAM10000 7.000 3.000 76,55 13,58
HAM10000 + Klasik iiretim 56.000 3.000 80,25 25,05
HAM10000 + CUA 56.000 3.000 93,14 100
ESA2 (tam parametre transferi)
Egitim veri sayisi Test veri sayisi Dogruluk (%) Zaman (dk)
HAM10000 7.000 3.000 73,5 3,55
HAM10000 + Klasik iiretim 56.000 3.000 74,32 17,6
HAM10000 + CUA 56.000 3.000 90 73.4

Tablo 3’te elde edilen sonuglar incelendiginde, imge tiretim yontemleri sonucu egitim veri sayis1 7.000’den
56.000’e yiikselmistir. ESA1 ve ESA2 siniflandiricilari her ikisi de en yiiksek dogruluga HAM10000+CUA
veri kiimesiyle ulasabilmektedir. Ancak Ham10000+CUA veri kiimesinin egitimi icin harcanan siire diger iki
veri kiimesinden fazla ¢ikmigtir. Ciinkii Gan veri {iretim adimmin yiirlitme zamani ESA larin siniflama
zamanlarina eklenerek sunulmustur. Bununla birlikte ESA1’in dogruluk degeri ESA2’den daha yiiksek ¢ikmuistir.
Boylece kismi parametre transferinin yeterli veri sayist oldugunda daha makul oldugu goriilmistiir.

Literatiirde HAM10000 veri kiimesindeki hastaliklarin teshisi i¢in makine 6grenmesi temelli ¢esitli ¢oziim
nerileri sunulmustur. Bunlardan HAM10000 veri kiimesi i¢in CUA kullanarak ESA siiflama performansini
artirmaya ¢alisan yontem [6] ile Res50 ve Res100 aglarini kullanarak 6zellik ¢ikarimi yapan ve veri kiimesini
smiflayan [14] nolu ¢alismanin toplam dogruluk performansi Tablo 4’te 6nerilen yontem ile kiyaslanmustir.

Tablo 4. Onerilen yontem ile [14] nolu referansin toplam dogruluk iizerine karsilagtirma sonucu

Yontem Dogruluk (%)
ESA1 (kismi parametre transferi) 90
ESA2 (tam parametre transferi) 93,14
ESA3 ([14]’deki yontem) 89,8
ESA4([6’daki yontem] 71,7

Tablo4’te DECUA ile veri iiretimi yapilmis AlexNET agirliklartyla kismi parametre transferi ile tam
parametre transferi yapan Onerilen yontem literatiirdeki [14] nolu yonteme gore toplam dogruluk {izerinde %1-
%3 iyilesme sagladig goriilmiistiir. Ayrica CUA kullanarak veri artirrmi yapan [6] nolu referanstaki yonteme
gore Onerilen yontemin yaklasik %30 toplam dogrulukta basarim sagladigi goriilmiistiir.

5. Sonuglar

Bu ¢alismada klasik veri aritimi ve CUA tabanli veri iiretim ydnteminin transfer 6grenmenin smiflama
basarimina etkisi HAM10000 veri kiimesine uygulanarak detaylandirilmistir. Onerilen DECUA tabanli veri
iiretim yonteminin iki farkli transfer 6grenme yaklasiminda, klasik veri aritirnm yontemine gore %15 ila %20
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arasinda smiflama dogrulugunu arttirdigi gozlemlenmistir. Calismada, HAM10000 veri kiimesi, DECUA tabanl
veri artirrmindan sonra kismi parametre transferi ile en yiiksek cilt lezyon smiflama dogrulugu elde edilmistir.
Cilt lezyonlar i¢in 6nerilen bu yontem ile HAM1000 veri kiimesi i¢in yaklasik %93 likk smiflama dogruluk
basarimina ulasilmistir. HAM10000 veri kiimesi igin literatiirde sunulan yontemlerle kiyaslanarak oOnerilen
yontemin toplam dogruluk iizerinde d6nemli Olciide iistiinlik gosterdigi detaylandirilmistir. Makalede 6zellikle
bilgisayar bilimcilerin, tip alanindaki veri sayis1 kisith problemlere CUA ile veri iiretimi yaparak ¢oziim
iiretebilecekleri gosterilmistir. Gelecekteki calismamizda, cilt lezyonlarini girig verisi alarak hastalik tespitini
yapabilen karar destek sisteminin gelistirilmesi planlanmustir.
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