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Oz

Derin 6grenme yaklagimlarindan evrisimsel sinir aglari
algoritmasi ile goriintii veri setleri lizerinde siniflandirma
caligmalar1 yaygin olarak tip ve tarim gibi birgok alanda
basarili bir sekilde yapilmaktadir. Ancak, goriintii veri
setleri i¢erisinde bulunan simiflarin 6rnek sayilar1 dengesiz
oldugu durumlarda bu algoritmanin siniflandirma basarimi
olumsuz yonde etkilenmektedir. Genelde ¢ogunluk
sinifinin aksine azinlik sinifi(lart) evrisimsel sinir aglari
algoritmasi tarafindan iyi bir sekilde dgrenilmemektedir.
Bunun gibi durumlarda asir1 Ornekleme yontemlerine
bagvurmak basarili sonuglar alinmasini saglamaktadir.
Asirt  Ornekleme yontemleri ile azmlik smifi(lar)
orneklerinin sayisi artirilarak cogunluk smifinin 6rnek
sayisina yakin ya da esit olmaktadir. Bu ¢alismada
literatiirde sik¢a kullanilan; yer degistirme, dondiirme,
rastgele silme, giiriiltii ekleme, resimlerin karistirilmasi,
cekirdek filtreleri, ¢ekismeli tiretici aglar, ¢cevirme, 6zellik
uzayl doniistimii, kirpma ve renk uzayi doniisimii asirt
ornekleme yontemleri Ham10000 veri seti iizerinde
uygulanmistir. Uygulama sonucunda elde edilen sonuglara
gore siniflandirma basarisi agisindan asirt 6rnekleme
yontemleri karsilastirilnugtir. Ug farkhi evrigimsel sinir
aglart modellerinden; ResNet50, DenseNet201, MobileNet
ile elde edilen smiflandirma sonuglarina gére dogruluk
acisindan ResNet50 modelinde giiriiltii ekleme yontemi
0.967, DenseNet201 modelinde renk uzayr doniisimi
yontemi 0.965 ve MobileNet modelinde ise Resimlerin
karistirilmas1 yontemi 0.974 simiflandirma basarist degeri
ile diger asir1 6rnekleme yontemlerinden daha iyi bir sonug
elde etmistir.

Anahtar kelimeler: Agir1 6rnekleme, Derin 6grenme,
Evrisimsel sinir ag1, Goriintii, Yetersiz drnekleme.

1 Giris

Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA), hiyerarsik 6zellik 6grenme
yetenekleri sayesinde hastaliklarin tahmin edilmesi, el yazisi
tanima, bilgisayar gérmesi, goriintiilerin siiflandirilmasi
alanlarinda yaygim olarak kullanilmaktadir [1]-[4]. Son
yillarda ImageNet veri seti {lizerinde evrisimsel sinir agi
tabanli yontemler ile yapilan siniflandirma g¢aligmalari
basarili sonuglar vermistir [5], [6]. Her ne kadar ImageNet

Abstract

Classification studies on image data sets with convolutional
neural networks algorithm, which is one of the deep
learning approaches, are widely performed successfully in
many fields such as medicine and agriculture. However, in
cases where the sample numbers of the classes in the image
datasets are imbalanced, the classification performance of
this algorithm is negatively affected. In general, unlike the
majority class, the minority class(es) are not well learned
by the convolutional neural network algorithm. In such
cases, applying oversampling methods provides successful
results. With oversampling methods, the number of
minority class(s) samples is increased, making it close to or
equal to the sample number of the majority class. In this
study, translation, rotation, random erasing, noise injection,
mixing of images, kernel filters, generative adversarial
networks, flipping, feature space transformation, cropping
and color space transformation oversampling methods
frequently used in the literature were applied on the
Ham10000 dataset. According to the results obtained as a
result of the study, oversampling methods have been
compared in terms of classification performance. From
three different convolutional neural network models,
according to the classification results obtained with
ResNet50, DenseNet201, MobileNet, in terms of accuracy,
the noise injection method in the ResNet50 model was
0.967, the color space transformation method in the
DenseNet201 model was 0.965, and in the MobileNet
model, the mixing of images method had a classification
performance value of 0.974 which was better than the other
oversampling methods.

Keywords: convolutional neural network, Deep learning,
Image, Oversampling, Undersampling.

gibi Oornek sayisinin ¢ok fazla oldugu veri setlerinde
evrisimsel sinir aglart basarili sonuglar verse de o6rnek
sayisinin ~ yetersiz  oldugu dengesiz veri setlerinde
smiflandirma basariminin diistiigii gézlemlenmektedir [7].
Evrisimsel sinir ag1 gibi derin 6grenme tabanli yaklagimlarda
ornek sayisinin az oldugu durumlarda ya da oOrneklerin
birbirine ¢ok benzedigi durumlarda asir1 6grenme sorunu
meydana gelmektedir [8]. Asir1 6grenme durumu meydana
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geldiginde evrigimsel sinir ag1 yiiksek egitim oranlarina
ulagmakta, ancak agin daha 6nce kargilasmadigi verilerle test
edildiginde basarisiz sonuglar vermektedir [9], [10]. Sekil
1’de 6rnek bir asir1 6grenme durumu verilmis olup egitim
dogrulugu ve test wverisi ile dogrulama oranlarina
bakildiginda agin yiiksek oranlarda egitilmis olmasina
ragmen az sayida ornek ile egitildiginden dolayr dogrulama
agamasinda diisiik sonuglar verdigi goriillmektedir [11], [12].
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Devir sayist
Sekil 1. Asirt 6grenme durumu

Dengesiz veri setlerindeki bir bagka problem ise azinlik
siniflari ile ¢ogunluk siiflarinin 6rnek sayilart arasinda ¢ok
fazla fark olabilmesidir. Ornek bir dengesiz veri setinde %95
oraninda saglikli, %35 oraninda hastalikli  6rneklerin
bulundugu durumda hastalikli 6rneklerin tamaminin yanlis
tahmin edildigi durumda bile dogruluk orani %95 olarak
hesaplanmaktadir.

Dengesiz veri setlerinin sebep oldugu sorunlarin ¢6ziimii
i¢in sunulan ¢oziimler yetersiz 6rnekleme ve asir1 6rnekleme
olmak {izere iki ana baglik altinda incelenmektedir.

Yetersiz  Ornekleme  yonteminde dengesiz  veri
setlerindeki cogunluk siniflarinin 6rnek sayilart azinlik
siniflari ile esitlenerek indirgenmektedir.

Veri Seti
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Sekil 2. Ornek dengesiz veri seti

Yetersiz Ornekleme yontemi eger azinlik smiflarinin
ornek sayilari agin egitimi i¢in yeterli ise dengesiz veri Seti
problemine bir ¢6ziim olabilir [13]. Ancak azinlik
stniflarinin drnek sayilart Sekil 2°deki gibi agin egitimi igin
yeterli degilse bu tiir veri setlerinde yetersiz 6rnekleme
yapmak siniflandirma basarimini olumsuz etkileyecektir
[14]. Dengesiz veri setlerinde azinlik simflarinin 6rnek
sayilart siniflandirma i¢in yetersiz oldugu durumlarda
goriintii artirma yontemleri kullanilarak dengesiz veri seti

dengeli hale getirilmektedir. Veri setini dengeli hale
getirebilmek i¢in kernel filtreleri, renk uzay: doniigiimleri,
rastgele silme, geometrik  dOniisiimler, resimlerin
karigtirilmas:  gibi  temel gOriintii isleme yontemleri
kullanildig1 gibi sinirsel sitil aktarimi ve g¢ekismeli iiretici
aglar ile gorilintii artirma gibi derin 6grenme yaklagimlari da
kullanilmaktadir [7], [15], [16]. Dengesiz gorintii veri
setlerinin sebep oldugu smniflandirma problemlerinin
¢Oziimiinde goriintli artirma ydntemlerinin daha basarili
sonuglar vermesini saglamak i¢in transfer Ogrenme
yontemleri ile de desteklenmektedir. Transfer 6grenmede,
ImageNet gibi genis veri setleri ile 6nceden egitilmis olan
aglar, goriintili artirma ile dengeli hale getirilmis goriintii veri
setlerinin siniflandirilmasinda kullanilmaktadir [17], [18].
Transfer 6grenme yontemlerinden ResNet, VGG, DenseNet,
EfficientNet, AlexNet modellerinin goriintii artirma
yontemleri ile dengeli hale getirilmis dengesiz veri setleri
tizerinde basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir [19]-[24].

Yapilan calismada, literatiirde yaygin kullanilan 11 farkl
goriintii artirma teknigi tespit edilerek cilt kanseri veri seri
tizerinde her bir teknigin bireysel basarisi evrisimsel sinir
aglar1  kullanilarak test edilmigtir. GOriintii  artirma
tekniklerinin  basarisinin  dlgiilmesinde  DenseNet50,
MobileNet ve DenseNet201 6nceden egitilmis evrisimsel
sinir ag1 yapilar1 kullanilmistir. Yapilan testlerde farkli ag
yapilarinda farkli sonuglar elde edilmistir. ResNet50 ile
yapilan testlerde en yiiksek dogruluk oranina 0.967 ile
giiriiltii ekleme yontemi, DenseNet201 ile yapilan testlerde
en yliksek dogruluk oranina 0.965 ile renk uzayi doniigiimii
yontemi, MobileNet ile yapilan testlerde en yiiksek dogruluk
oranina 0.974 ile resimlerin karistirilmasi yontemi en yiiksek
dogruluk oranina ulasmistir. Her ne kadar kararsiz bir durum
gibi goriinse de her bir ag yapisina ait karsilagtirma tablolar1
incelendiginde bu ii¢ gorlintii artirma tekniginin ilk ii¢ sirada
olduklar1 gériilmektedir.

Bu galigma; giris, gecmis ¢aligmalar, evrisimsel sinir agi,
goriintii artirma teknikleri, deneysel g¢alismalar ve sonug
seklinde organize edilmistir.

2 Gegmis cahismalar

Evrisimsel sinir aglart ile yapilan siniflandirma
caligmalarinda verilerin 6n islemlere tabi tutulmasi, verinin
ham haline gore smiflandirma basarimini etkilemektedir
[25]. Siniflandirma basarimini etkileyebilecek sorunlardan
bir tanesi de smuflarin 6rnek sayilari arasindaki asiri
dengesizliklerdir [26], [27]. Veri setlerindeki siniflarin 6rnek
sayilarinin  dengelenebilmesi igin genel olarak asir
ornekleme ve yetersiz 6rnekleme bagsliklar: altinda pek ¢ok
¢Oziim Onerisi sunulmustur. Yuan ve ark. gelistirmis
olduklar1 yontemde, goriintii igerisindeki kenarlarin dis
biikeyligini kullanan bir asir1  6rnekleme yoOntemi
gelistirmiglerdir. Gelistirdikleri yontemi veri setleri iizerinde
test ederek etkinligini ortaya koymuslardir [28]. Jiang ve ark.
etiketsiz siniflar lizerinde asir1 drnekleme yapabilmek icin
bir kiimeleme yontemi Onermislerdir.  Yaptiklari
caligmalarinda ayn1 zamanda ¢ogunluk smiflarinin 6rnek
sayilar1 da azaltilmistir. Gelistirdikleri yontemin bagarimini
44 farkl veri seti iizerinde test etmiglerdir [29].
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Tipik Bir Evrisimsel Sinir Ag

.

Giris Goriintiisii Evrisim + ReLLU Havuzlama Evrisim + RelLU
Ozellik Birlestirilmis Ozellik
Haritalart Ozellik Haritalarn

Haritalan

Havuzlama

Birlestirilmis Diizlestirme Tamamen Olasiliksal
Ozellik Katmam Bagh
Haritalar Katman

Ozellik Haritalarn

Sekil 3. Tipik bir evrisimsel sinir ag1 [30]

Pek c¢ok caligmada asir1  Ornekleme  yontemi
uygulanirken, ornekleme islemi sadece azinlik siniflar
icerisinden alinan orneklerle yapilmistir. Temraz ve Keane
ise gelistirmis olduklar1 yontemde, k-NN algoritmast
yardimi ile sadece azmlik siniflart degil ¢ogunluk
siniflarindaki Ornekleri de kullanan bir asir1 6rnekleme
yontemi gelistirmislerdir [31]. Engelmann ve Lessmann,
gelistirmis olduklar1 asir1 6rnekleme yonteminde gekigmeli
iretici aglart (Generative Adversarial Networks-GAN)
kullanarak azinlik smiflart  i¢in  sentetik  Ornekler
iiretmiglerdir. Gelistirilen yontemi farkli veri setleri tizerinde
test ederek yontemin basarimini test etmislerdir [32]. Simf
dengesizligi  problemini  ¢ézmek i¢in  kullanilan
yontemlerden bir kismi da yetersiz 6rnekleme konu basligi
altinda incelenmektedir. Yetersiz 6rnekleme yontemlerinde
sinif dengesizligi problemine ¢ogunluk smiflarinin 6rnek
sayilart azaltilarak c¢ozliimler gelistirilir. Dai ve ark.
gelistirmis  olduklar1 yetersiz Ornekleme yonteminde
cogunluk siniflarmin  O6rnekleri arasindaki benzerlikleri
hesaplamislardir. Ornekler arasindaki benzerlik degerlerine
gore bazi ornekleri eleyerek c¢ogunluk siniflarinin 6rnek
sayilarini azaltmiglardir [27]. Xue ve ark, yapmis olduklart
calismalarinda optimize edilmis olasilik temelli bir yetersiz
ornekleme teknigi gelistirmislerdir. Gelistirdikleri teknigi,
veri setine uygulayarak smif dengesizligi probleminin
olumsuz etkilerinin ¢dziimiine kars1 test etmislerdir [33].

Nanni ve ark. yapmis olduklar ¢alismalarinda ¢evirme,
dondiirme, yer degistirme ve kirpma goriintii artirma
yontemlerini VIR, BARK, GRAV ve POR veri setlerine
uyguladiktan sonra ResNet50 yapisindaki evrisimsel sinir
ag1 lizerinde siiflandirmaya olan etkilerini test etmislerdir
[34]. Perez ve Wang yapmis olduklart g¢aligmalarinda
cekismeli iiretici aglar (GAN) ve dongiisel ¢ekismeli tiretici
aglar (CycleGAN) goriintii artirma teknikleri ile yer
degistirme, kirpma, déndiirme, ¢cevirme ve garpitma goriintii
artirma tekniklerini karsilagtirmiglardir. Bu  teknikleri
MNIST veri seti lizerinde uyguladiktan sonra VGGI16
yapisindaki evrisimsel sinir ag1 iizerinde smiflandirma
tizerine etkilerini test etmislerdir [35]. Bu ¢aligmada ise, yer
degistirme, dondiirme, rastgele silme, giiriiltii ekleme,

resimlerin karigtirilmasi, ¢cekirdek filtreleri, ¢ekismeli tiretici
aglar, cevirme, 6zellik uzay1 doniistimleri, kirpma ve renk
uzayt doniisiimleri olmak iizere 11 farkli goriintii artirma
teknigi karsilagtirilmistir.  ResNet50, DenseNet201 ve
MobileNet 6nceden egitilmis aglar1 tizerinde smiflandirma
performanslari karsilastirma metrigi olarak kullanilmistir.

3 Evrisimsel sinir ag1 (ESA)

Evrisimsel sinir agi, genellikle goriintiiler iizerine
uygulanan yapay sinir agi tabanli bir derin 6grenme
yaklagimidir [36]. Bu yapida, giris gorintiilerinden ozellik
¢ikarim iglemleri ve sadelestirme islemleri yapan katmanlar
ile birlikte bir de yapay sinir ag1 katmani bulunur [30], [37].
Evrigimsel sinir ag1 yapisinda bulunan yapay sinir agi
katmaninin amact giris goriintillerinin dogru sekilde
simiflandirilmasidir  [38]. Yapay sinir agi, resimlerin
smiflandirilmast ¢aligmalarinda yillardir yaygin sekilde
kullanilan bir algoritma olmasina ragmen giris verilerinin
biiyiik olmasi durumlarinda ¢ok fazla donanimsal kaynaga
ihtiyag¢ duyar [39]. Bu sebeple giris goriintiilerinin, 6ncelikle
ozellik ¢ikarim yontemleri kullanilarak indirgenmesi ve
smiflandirma basarisimi  arttiracak sekilde ayirt edici
Ozelliklerin ortaya ¢ikarilmasi gerekir [40]. Ancak evrigimsel
sinir ag1, yapisinda bulundurdugu katmanlar sayesinde
ozellik ¢ikarim ve indirgeme islemlerini dahili olarak
yaptigindan dolay1 giris goriintiileri {izerinde herhangi bir 6n
islemeye ihtiyag duymaz [41]. Sekil 3’te tipik bir evrigimsel
sinir ag1 goriilmektedir. Bu agda giris goriintiisii, evrisim
(Convolution) ve havuzlama (Pooling) katmanlarindan
gegirilerek oOzellikleri ¢ikarilir ve indirgenir. Ardindan
tamamen bagli katmana aktarilmak {izere diizlestirilir.
Tamamen bagli katman, her bir giris goriintiisii i¢in
olasiliksal sonuglar1 hesaplar ve ¢ikis katmaninda bulunan
aktivasyon fonksiyonu yardimiyla bir ¢ikig tretir [30], [37].
Evrisim katmanindaki ReLU ise agin egitimini olumsuz
yonde etkileyen negatif degerleri elimine etmek igin
kullanilan bir fonksiyondur. Evrisimsel sinir ag1, evrigim,
birlestirme ve tamamen bagli katmanlarinda {iretilen
cikiglara gore her bir katmanda ayri ayr1 6grenebilme
yeteneklerine sahiptir [42]. Evrigimsel sinir ag1 yapisinin
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egitilebilmesi i¢gin ¢ok sayida goriintiiye ihtiya¢ duyulur [18].
Her problem i¢in ¢ok sayida gériintli igeren bir veri seti
bulunamayabilir ya da biiyiik veri setleri ile ag1 egitmek ¢ok
miktarda zaman aliyor olabilir. Bu tiir durumlarda evrisimsel
sinir ag1 yapisinin ImageNet gibi biiyiik goriintii veri setleri
ile egitildigi transfer 6grenme yontemleri kullanilarak hem
egitim zamanindan tasarruf edilir hem de yetersiz sayida
goriintii igeren ya da dengesiz veri setleri iizerindeki
siiflandirma basarim arttirilir [17], [19], [24].

Transfer Ogrenme

¢ ImageNet
Veri Soti
] Veri Setine Ozl Egitilmis

Evrisimsel Sinir A1 Evrisimsel Sinir A1

- -
Veri Seti

Onceden Egitilmis
Exrigimsel Sinir Agy

Sekil 4. Transfer 6grenme [43]

Sekil 4’te tipik bir transfer 6grenme modeli goriilmekte
olup literatiirde AlexNet, SqueezeNet, VGG16, VGG19,
GoogLeNet, ResNet50, ResNetl01, InceptionV3 ve
InceptionResNetV?2 transfer O0grenme modelleri
goriilmektedir [44].

3.1 Evrisim katmani

Bu katman, evrigimsel sinir ag1 yapisinda goriintiiniin ilk
islendigi katmandir. Goriintiiler, piksellerin  sayisal
degerlerinden olugsan matrisler olarak ele alinir ve 6zellik
haritalar1 elde edilir. Bu katmanda, goriintliye ait matrisler
iizerinde kendisinden daha kiigiik bir filtre matrisi
gezdirilerek ozellik haritalar1 hesaplanir. Bu katmandaki
O6grenme islemi, goriintii iizerinde gezdirilen filtrelerin
parametrelerinin stirekli giincellenmesi ile gergeklesir [45].

4 |5 |3 |8 |a 1 |0 |4 6 |9 |8
3 3 2 g "4 * 110 1 = 3 2 3
2 |e |ZWi2Nliz im0 3 10 |2

5 (4 |4 |5 |4

Sekil 5. Evrigim katmani

Sekil 5’te ornek bir evrisim katmam iglemi
gorlilmektedir. Filtre matrisi goriintliye ait matris iizerinde
gezdirilerek goriintliye ait 6zellikler matris seklinde elde
edilir. Yapilan geri bildirimler vasitasiyla filtre {izerindeki
parametreler giincellenerek bu katmanin 6grenmesi saglanir.

3.2 Adim (Stride)

Adim, evrisim katmanindaki filtrelerin orijinal goriintii
iizerinde kag piksel kaydirilacagini belirleyen parametredir
[46]. Adim degerinin biiyltiilmesi O6zellik haritalarinin
kiigiilmesine sebep olacaktir. Adim (Stride) islemi Sekil 6°da
goriilmektedir.

3.3 Dolgu (Padding)

Bir goriintii evrisim islemine tabi tutuldugunda boyutu
kiigiilmekte olup bu durum iki farkli olumsuzluga sebep
olmaktadir. Birincisi, kiigiilen goriintiilerdeki bilgi ve
detaylar azalmaktadir. Ikincisi ise kenar ve koselerde
bulunan piksellerin ¢iktiya olan etkisinin azalmasidir [46].
Bu durumda ¢6ziim olarak girig goriintiisiiniin dis ¢eperi 0
degerleri ile doldurularak dolgu (Padding) islemi yapilir.
Yapilan dolgu (Padding) isleminin evrisimsel sinir aglarinda
bahsedilen sorunlarla ilgili basarili sonuglar verdigi
gorilmiistiir [47].

7x7 Giris Resimi 3x3 Cikis

2 Adim
Stride

Sekil 6. Adim islemi
3.4 ReLU (Rectified linear unit)

Evrisimsel sinir ag1 icerisindeki siireglerde agin negatif
degerleri 6grenmesini engellemek icin kullanilan dogrusal
olmayan bir fonksiyondur [48]. ReLU fonksiyonu Denklem
(1) de goriilmektedir.

f(x) = max(0,x) )

3.5 Havuzlama (Pooling) katman:

Havuzlama katmani girig goriintiilerine ait matrislerin
indirgenmesi amactyla kullanilir. Bu sayede agin ihtiyag
duydugu islem giicii azalir hem de siniflandirma bagarimina
katkisi diisiik olan 6zellikler elimine edilir [49].

Havuzlama katmaninda yaygin olarak maksimum
havuzlama (Max Pooling) ve ortalama havuzlama (Average
Pooling) yontemlerinden biri kullanilmasina ragmen
literatiirde ¢ok sayida havuzlama yontemi 6nerilmistir [50] .
Maksimum havuzlama yonteminde segilen filtre boyutuna
(Pool Size) gore filtre igerisinde kalan sayilarin en bilyligi
alinarak giris gorlintiisii indirgenir. Ortalama havuzlama
yonteminde segilen filtre boyutuna (Pool Size) gore filtre
igerisinde kalan sayilarin ortalamasi alinarak girig goriintiisii
indirgenir [49]. Bahsedilen havuzlama yontemleri Sekil 7°de
goriilmektedir.

1144



NOHU Miih. Bilim. Derg. / NOHU J. Eng. Sci. 2023; 12(4), 1141-1156

O. Ozcan, M. Karaaltun

Maksimum Havuzlama

Ortalama Havuzlama

Tablo 1. Goriintii artirma teknikleri

29 15 31 15
0 100 0 100
12 | 12 [ 2|7 |2
2| 12|46 2| 12|46
Filtre Filtre
Biiyiikliigii Biiyiikliigi
2x2 2x2

Sekil 7. Havuzlama katmani

3.6 Diizlestirme katmani

Evrisimsel sinir aginin bir pargasi olan dzellik ¢ikarim
islemleri bittikten sonra goriintiilerin yine bu agin bir pargast
olan yapay sinir agina aktarilabilmesi i¢in tek boyutlu
vektorlere doniistiiriilmesi gerekmektedir [51]. Goriintiilerin
tek boyutlu vektorlere donistiiriildiigii katmana diizlestirme
katmani ad1 verilmektedir.

3.7 Tamamen bagh katman

Giris gorlintiileri iizerinde o6zellik c¢ikarim islemleri
tamamlandiktan sonra elde edilen 6zellik haritalart
diizlestirildikten sonra bu katmana gelir. Bu katman,
evrisimsel sinir ag1 icerisinde bulunan bir yapay sinir ag1
yapisidir [37]. Sekil 3°te goriilen bu yap1 giris olarak aldigi
Ozellik haritalarina gore ¢ikislar {iretir. Bu ¢ikiglar Softmax
gibi aktivasyon fonksiyonlar ile iglenerek nihai ¢ikti elde
edilir [52].

4 Goriintii artirma teknikleri

Dengesiz veri setlerindeki azmlik smiflarinin 6rnek
sayilarini arttirarak veri setlerini dengeli hale getirebilmek
icin bu ¢alismada kullamlan teknikler Tablo 1’de liste
halinde verilmistir [7].

4.1 Cevirme (Flipping)

Bu islem, goriintiilerin yatayda ya da dikeyde bir eksene
gore cevrilmesi islemidir. Yaygin olarak kullanilan bu
yontemde goriintiiniin ¢evrilmis hali kendisine ¢ok benzedigi
durumlarda siniflandirma bagarimina diisiik olmaktadir [53].
Ayrica el yazisi gibi goriintiilerde c¢evrilmis hali baska bir
karaktere benzedigi durumlarda smiflandirma hatalarina
sebep olabilmektedir [7].

(x,y) = (x degisim, y degisim) 2)

Sekil 8’de ornek bir ¢cevirme islemi goriilmektedir. Bu
yontemde goriintilye ait pikseller Denklem (2)’ye gore
herhangi bir eksende ayni uzakliktaki baska bir konuma
tasinir.

Nu. Adi Agiklama
X Gorlntliniin - bir eksene
1 Cevirme gore gevrilmesidir
Renk uzayl Goriintii renk kanallarinda
2 e . o
doniistimleri degisiklikler yapilmasidir
Goriintiiniin bir
3 Kirpma bolimiiniin kirpilmasidir
L Goriintiiniin herhangi bir
4 Déndiirme agida dondiirtilmesidir
Goriintiiniin  herhangi bir
5 Yer degistirme yone dogru hareket
ettirilmesidir
et Goriintiiye gurilti
6 Girilti ekleme eklenmesidir
. . Goriintiiye filtre matrisleri
7 Cekirdek filtreleri uygulanmasidir
Resimlerin Goriintiilerin
8 karigtirilmasi karistirilmasidir
. Goriintiiniin bir
9 Rastgele silme boliimiiniin silinmesidir
Ozellik uzayi Goriintii tizerinde vektorel
10 déniisiimleri islemler yapilmasidir
11 Cekismeli tiretici Derin dgrenme ile
aglar sentetik goriintii tiretimidir

ua ' A ] 20 5 gl V !

¢ W o W W 10 120 ¢ N o ® o 10 120

Orijinal goriintii X eksenine gore

o

Rt

X-Y eksenine gore

Y eksenine gore
Sekil 8. Goriintiilerin ¢gevrilmesi yontemi ile elde edilen
sentetik gorlintii 6rnekleri

4.2 Renk uzayr doniisiimleri (Color space transformations)

Dijital  gorintiiler  genellikle boyutlar  (genislik,
yiikseklik) ve renk kanallarindan (Kirmizi, Yesil, Mavi)
olusan bir yapida kodlanirlar. Bu renk kanallar1 literatiirde
red, green ve blue kelimelerinin kisaltmasi olan RGB
kisaltmasi ile yer alir.
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0 220 4 6 8 100 120

Mavi renk yok

0 22 4 6 8 100 120

0 X @ @ W 100 10

Gri resim

Sekil 9. Renk uzay1 doniisiimleri ile elde edilen sentetik
gOriintii 6rnekleri

Kirmizi renk yok

Renk kanallar iizerinde gergeklestirilen degisikliklerle
yapilan gorintii artirma islemi oldukga pratiktir. Tek
kanaldan olusan bir resme istenilen degerlerden olusan yeni
renk kanallar1 eklenebilir ya da goriintiiniin sahip oldugu
kirmizi, yesil, mavi kanallarindan bir tanesini digerlerinden
izole ederek hizli bir sekilde goriintii artirma yapilabilir [7].
Yine kanallar iizerinde yapilabilecek bir bagka islem de
goriintiiniin saydamligint arttirarak ya da azaltarak goriintii
artirma yapilabilir [54].

R+G+B
Gray=T 3)

Ayrica, Denklem (3)’e gore 3 kanalli red, green, blue
(RGB) goriintiileri Gri seviye goriintiilere doniistiiriilerek
goriintii artirma  yapilabilir  [55]. Ornek renk uzayi
doniistimleri Sekil 9°da goriilmektedir.

4.3 Kirpma (Cropping)

Bu yontemde goriintiiniin herhangi bir bdlgesinden
rastgele bir boliim segilerek alimir ve veri setine yeni
iretilmis sentetik goriintii olarak eklenir.

-y

0 2 4 6 8 100 120

Orijinal goriintii

0 2 4 @ 8 100 120 0 2 4 @ & 100 120

Kirpma 2 Kirpma 3

Sekil 10. Kirpma yontemi ile elde edilen sentetik
goriintii 6rnekleri

Sekil 10’da goriilmekte olan kirpma islemi yaygin
sekilde kullanilan goriintii artirma ydntemlerinden bir
tanesidir. Ancak orijinal goriintiideki bos bolgelerin kesilip
aliarak sentetik goriintii olarak kullanilmas: durumlarinda
agirt 6grenme sorunlarina sebep olabilmektedir [56].

4.4  Dondiirme (Rotation)

Bu yontemde, goriintiiniin Denklem (4)’e gore saga ya da
sola dogru 1° ile 359° arasinda dondiiriilmesi ile elde edilen
yeni goriintiiler gorlintii artirmada kullanilir. Goriintii artirma
amacli yaygin sekilde kullanilan bu yontemde, goriintiiniin
dondiirtilmiis hali kendisi ile ayni ise smiflandirma
basarimina etkisi diigiik olmaktadir [57]. Sekil 11°de goriilen
bu yontemde goriintiiniin dondiiriildiiglinde farkli gériinmesi
ya da farkli eksenlerde dondiiriildiigiinde farkli goriintiilere
doniigmesi basarili sonuglar verebilmektedir [57].

xy) - XY)
X = cos(angle) = x — sin(angle) * y
Y = sin(angle) * x + cos(angle) * y
angle = {1° — 359°}

(4)

0 25 50 75 100 125 150

60° 90°
Sekil 11. Dondiirme yontemi ile elde edilen sentetik
gOriintii 6rnekleri

0

120 | _.!A » 10 b

2 40 60 100 120 0 20 40 7 80 100 120
Orijinal goriinti Yer degistirme 1
0 0

X7

» .4
100 100 4
20 20 M

.3
0 20 4 6 8 10 120 0 20 4 6 8 100 120

Yer degistirme 2 Yer degistirme 3
Sekil 12. Yer degistirme yontemi ile elde edilen sentetik

goriintii 6rnekleri
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45 Yer degistirme (Translation)

Gorlntiilerin  saga, sola, asagi ya da yukar1 dogru
kaydirilmalar1 goriintii artirma ig¢in olduk¢a kullanish
olmaktadir. Ozellikle veri seti ortalanmus goriintiilerden
olustugu durumlarda bu islem goriinti artrma igin iyi
sonuglar verebilmektedir [58].

xy) > XY)
X=x+dx (5)
Y=y+dy

Denklem (5)’te goriintii igerisindeki (x, y) konumunda
bulunan bir objenin, yeni konumu olan (X, Y) konumuna
tasinmasi islemi goriilmektedir. (dx, dy) ise farkli yonleri
ifade etmektedir. Yer degistirme islemi Denklem (5)’e gére
yapilmakta olup Sekil 12°de 6rnek yer degistirme islemleri
gorilmektedir.

4.6  Giiriiltii ekleme (Noise injection)

Girtiltii ekleme goriintiilere rastgele degerlerle ya da
Gaussian Filtresi gibi filtrelerle giiriiltii eklenmesi iglemidir.
Goriintiilere giirtiltii eklenerek goriintii artirma yapilmasi
derin 6grenme algoritmalarinin bagarimini arttirmaktadir
[59]. Ancak agir1 giiriiltii eklenmesi ya da orijinal goriintiiniin
griiltii eklendiginde ayirt edici 6zelliklerini kaybetmesi gibi
durumlarda siniflandirma basarimint  olumsuz ydnde
etkilemektedir [59].

“

2 © @ o 100 120

Orijinal goriintii

Giiriilti 2

Giirtiltii 3
Sekil 13. Giiriilti ekleme yontemi ile elde edilen sentetik
gOriintii drnekleri

“

|

0 4 @ 8 10 120 0 2 4 & & 100 120

Orijinal goriintii Alt Sobel

0 2 4 6 B 100 120

Sag Sobel

0 2 ® ®© 8 100 120

Ust Sobel
Sekil 15. Cekirdek filtreleri ile elde edilen sentetik goriintii 6rnekleri

Sekil 13’te giiriiltii eklenmis 6rnek goriintii ve giiriilti
eklenmis hali gorilmektedir.

x2+y?

G(x,y) = ﬁe_ﬁ (6)

Gaussian Filtresi goriintillere Denklem (6)’ya gore
eklenmektedir. Denklemde sigma (o); tiim piksellerin
standart sapmasini, (X, y) degerleri; piksellerin konumlarini,
e degeri; Euler sayisini ifade etmektedir.

4.7 Cekirdek filtreleri (Kernel filters)

Cekirdek filtreleri goriintii isleme ydntemleri arasinda
goriintiileri  keskinlestirmek ya da bulaniklastirmak igin
kullanilan popiiler yontemlerden biridir. N x N matrisler
halinde goriintiiler {izerinde ¢esitli filtreler kaydirilarak
goriintii bulaniklastirilir ya da keskinlestirilir. Ek olarak,
goriintiilerin keskinlestirilmesi goriintii artirma
yontemlerinde kullanildiginda detaylarin 6ne ¢ikmasini
saglayabilir. Yapilan ¢alismalarda ¢ekirdek filtrelerinin
smiflandirmaya olumlu yonde etkileri goriilmiistiir [60].

Sekil 14. Cekirdek filtresi

Cekirdek filtreleri evrigsimsel sinir ag1 katmanlar
igerisinde de bulundugundan agin bagarimini olumsuz yonde
etkileyebilmektedir [7]. Literatiirde alt (Bottom) sobel, sol
(Left) sobel, sag (Right) sobel, iist (Top) sobel, gaussian,
laplacian c¢ekirdek filtreleri yaygin sekilde kullanilan
filtrelerdir [61], [62]. Bu filtreler Sekil 14°te ki yonteme gore
goriintillere uygulanarak Sekil 15°teki sonuglar elde
edilmektedir.

8 8 8 B o

100

120

0 2 4 6 8 100 120

Sol Sobel

0 2 4 6 & 100 120

0 2 4 6 & 100 120

Gaussian Laplacian
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4.8 Resimlerin karistiriimast (Mixing images)

Gorintiilerin rastgele karistirilmast goriinti  artirma
yontemleri acisindan mantiksiz bir islemdir. Ancak
gelistirilen yontemlerle resimlerin karigtirtlmasi verimli bir
yonteme doniisebilmektedir [63].

0 20 4 & 8 100 120

Orijinal goriintii
0 TR

0 20 4 & 8 100 120 0 20 4 & 8 100 120

Ornek 2 Ornek 3

Sekil 16. Resimlerin karigtirilmasi yontemi ile elde
edilen sentetik goriintii drnekleri

Bu yontemde, goriintii artirma yapilacak azinlik sinifi
orneklerinin tamami ya da bir kismu karistirilarak sentetik
gorintiiler elde edilir. Yapilan ¢aligmada sentetik 6rnekler
her sinif kendi igerisinde karistirilarak elde edilmistir. Sekil
16°da 6rnek goriintiiler gorillmektedir.

4.9 Rastgele silme (Random erasing)

Bu yontemde, goriintii iizerinde belirlenen N x M
boyutlarindaki yama 0- 255 arasindaki piksel degerleriyle,
ortalama piksel degerleriyle ya da rastgele piksel
degerleriyle maskelenir. Yapilan ¢aligmalarda rastgele silme
yonteminin dogruluk oranini arttirdigi, hata oranini
diistirdtigii goriilmiistiir [64].

Sekil 17’de rastgele silme yontemi ile belirli
boliimlerinden silme islemi yapilmig goriinti 6rnekleri
goriilmektedir.

4.10 Ozellik  uzay
transformations)

Bu goriintii artirma yonteminde goriintiiler n x 1
boyutlarindaki vektorlere doniistiiriiliir.

doniisiimleri  (Feature  space

1| 2|—|1|2 ]| 3] 4

Goriintii ‘l'ek Boyutlu Dizi

Sekil 18. Goriintiiniin tek boyutlu diziye doniisiimi

Sekil 18’de verilen doniistirme isleminde goriintiilerin
vektorlere doniistiiriilmesiyle bu goriintiiler {izerinde pek ¢ok

vektorel operasyon gergeklestirilebilir. Gergeklestirilen
vektorel operasyonlardan bir tanesi de vektor iizerine
Denklem (7)’ye gore giiriiltii eklemektir [65].

Cl = C; +XXC] (7

Denklem (7)’de C; orijinal goriintii vektoriinii, Ci
sentetik goriintii vektdriini, X giiriiltii metodunu ve A giirtiltii
oranini belirtmektedir. Sekil 19°da 6zellik uzayr dontigiimii
ile elde edilmis goriintiiler goriillmektedir.

0 = = o
T

0 20 4 & 8 100 120

Ornek 1
i

0 0 4 60 80 100 120
Orijinal goriintii
0 = 7 -

0 20 4 & 8 100 120

Ornek 3

0 20 4 & 8 100 120

Ornek 2

Sekil 17. Rastgele silme yontemi ile elde edilen sentetik
gOriintii 6rnekleri

4.11 Cekismeli iiretici aglar (Generative Adversarial
Network-GAN)

Birbirleri ile g¢ekisme halinde olan iki sinir agindan
olusan bu yapida, aglardan bir tanesi sentetik goriintiiler
olustururken diger ag ise bu gorlntiilerin gercek olup
olmadigim ayirt etmeye calisir. Uretici (Generative) ag
gercege daha yakin goriintiiler olusturmayi 6grenirken, ayirt
edici ag ise gergek goriintiiler ile sentetik goriintiileri daha
iyi ayirt etmeyi Ogrenir. GAN yapisi Sekil 20°de
goriilmektedir.

0 20 4 6 8 100 120

Orijinal goriintii
T
f ¥ d F

0 20 4 6 8 100 120

0 20 4 6 8 100 120

Ornek 1 Ornek 2

Sekil 19. Ozellik uzay: déniisiimleri ile elde edilen
sentetik goriintii drnekleri
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Gergek
Goriintiiler

s Gergek
o | At Edici - yada
Ag Yapay
A
Geri Besleme

Sekil 20. Cekismeli tiretici ag [69]

GAN ile iiretilen goriintiilerin orijinal goriintiiden farkli
ancak benzer olmasi sebebiyle dengesiz goriintii veri
setlerini dengeli hale getirebilmek icin gerekli sentetik
goriintiileri elde etmede kullanilabilir [66]. Bu mimarideki
iiretici agin rettigi gorlintiileri kullanarak yapilan goriintii
artirma yontemleri bagarili sonuglar vermektedir [67], [68].
Ancak bazi durumlarda ayirt edici agm asir1 6grenmesi
sebebiyle birbirine ¢ok benzer goriintiiler iiretmesi sonucu
olarak asir1 6grenmeye sebep olabilmektedir [66]. Sekil
21°’de GAN yontemi ile elde edilmis sentetik goriintiiler
goriilmektedir.

20 40 60 80 100 120

Ornek 2

20 40 60 80 100 120

Ornek 4

oL .
20 40 60 80 100 120

Ornek 3

Sekil 21. Cekismeli iiretici aglar ile elde edilen sentetik
goriintii 6rnekleri

5 Deneysel ¢calismalar

Goriintli artirma yontemleri kullanilarak veri setlerinin
dengeli hale getirilmesi, yaygin sekilde iizerinde ¢aligilan
konu bagliklarindan biridir [70]. Goriintii artirma yontemleri,
temel gorintii isleme yontemleri (Flipping, Mixing,
Cropping vs.) ve derin 6grenme tabanli yaklagimlar (GAN)
olmak {izere iki ana baglk altinda incelenmektedir [7]. Bu
yontemlerin test edilebilmesi i¢in yaygin sekilde kullanilan
dengesiz veri setleri bulunmaktadir [71], [72]. Bu ¢aligmada
Ham10000 veri seti, bu ¢alismada daha once bahsedilen
goriintii artrma teknikleri kullanilarak dengeli hale
getirilmigtir. Dengeli hale getirilen veri seti Onceden
egitilmis evrisimsel sinir aglari ile test edilmistir. Onceden
egitilmis evrisimsel sinir aglarinda, ImageNet veri seti ile ag
onceden egitilerek siniflandirma basariminin arttirilmasi
amaglanmaktadir. Literatiirde bu ag yapilar1 yaygin sekilde
kullanilmakta ve basarili sonuglar elde edilmektedir [43],
[73]-[75].

5.1 Veri seti

Literatiirde yaygin sekilde goriintii artirma yontemleri
uygulanan dengesiz veri setlerinden bir tanesi de Ham10000
veri setidir [76]. Bu veri setinde, 7 farkli smifa boliinmiis
halde 10,015 adet renkli deri lezyonu goriintiisii
bulunmaktadir.

Ham10000 veri seti, 7 farkli simftan olugmakta olup
smiflarin 6rnek sayilarina bakildiginda dengesiz bir dagilim
gosterdigi goriilmektedir. Yapilan ¢alismada, veri setindeki
tim simiflarin 6rnek sayilari, 6705 adet ile en fazla sayida
ornege sahip olan NV smnifina esitlenmistir. Calismada
kullanilan veri setinin siniflar1 ve siniflar lizerinde yapilacak
olan goriintii artirim oranlar1 Tablo 2°de verilmistir. Tablo
2’de yer alan goriintii artirim oranlari (AO) Denklem (8)” e
gore, goriintli artirim adetleri (AA) ise Denklem (9)’a gore
hesaplanmigtir [77]. Denklem (8) ve (9)’da CS; ¢ogunluk
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sinift 6rnek sayisini, AS; azinlik sinifi drnek sayisini ifade
etmektedir.

Tablo 2. Ham10000 veri seti simif dagilimi

Artirim Gorinth
Siuf Hastalik Artirim artirimi
Adet orant -
adi ad1 %) adeti sonrast
° adet
MEL Melanoma 1113 502.42 5592 6705
NV Nevus 6705 0 0 6705
Basal cell
BCC . 514 1204.47 6191 6705
carcinoma
Actinic
AKIEC . 327 1950.45 6378 6705
keratosis
Bening
BKL . 1099 510.1 5606 6705
keratosis
Dermato
DF . 115 5730.43 6590 6705
fibroma
Vascular
VASC . 142 4621.83 6563 6705
lesion
Toplam 10015 36920 46935
CS
A0 = (—) —1)x100 8
( AS
A0 x (AS
4= A0x A5 ©)
100
5.2 Performans degerlendirmesi
Bu g¢aligmada, goriinti  artirma  tekniklerinin

siiflandirma basarimina etkisini degerlendirebilmek igin
dengesiz bir veri seti lizerinde dnceden egitilmis evrigimsel
sinir ag1 yontemleri kullanilmistir. Evrigsimsel sinir aglari,
gorlintli veri setleri {izerinde basarili sonuglar verse de
dengesiz goriintii veri setleri lizerinde basarimi diismektedir
[25], [56]. Evrisimsel sinir aglariin veri setleri tizerindeki
basarimini arttirmak i¢in Onceden egitilmis aglarin
kullanilmas1 sonuglar1 olumlu sonuglar vermektedir [73],
[75], [78]. Ancak veri seti dengeli hale getirildiginde
onceden egitilmis aglarin veri setinin dengesiz haline gore

daha basarili sonuglar verdigi yapilan testlerde goriilmiistiir.
Bu caligmada ResNet50, DenseNet201 ve MobileNet
onceden egitilmis aglari kullanilmustir [79]. Dengeli ve
dengesiz veri setleri tizerinde yapilan testler Windows 10
isletim sistemi, Intel Core i7@2.9 GHz islemci ve 32 GB
hafizaya sahip bir bilgisayar iizerinde yapilmigtir. Elde
edilen en yiiksek ve en diisiik siniflandirma sonuglar1 koyu
renk ile vurgulanmustir.

5.3 Degerlendirme metrikleri

Evrisimsel sinir aglarinin siniflandirma sonuglarinin
degerlendirilmesi icin dogruluk (D), duyarlilik (DY),
hassasiyet (HS), yanlis pozitif oran1 (YPO), yanlis negatif
orant (YNO) ve F1 skoru (F1) metrikleri kullanilmigtir.
Denklem (10)’de verilen D degeri, dogru tahminlerin tiim
tahminlere olan oramidir. Denklem (11)’da verilen HS
degeri, dogru pozitif tahminlerin tim pozitif tahminlere
oranidir. Denklem (12)’da verilen DY degeri, dogru pozitif
tahminlerin tim pozitiflere olan oranidir. Denklem (13)’de
verilen F1 degeri, HS ve DY degerlerinin harmonik
ortalamasidir. Denklem (14)’de verilen YPO degeri, yanlis
pozitif tahminlerin tiim negatiflere olan oramdir. Denklem
(15)’te verilen YNO degeri, yanlis negatif tahminlerin tim
pozitiflere olan oranidir.

DP + DN
D= (10)
DP + DN +YP + YN
DP
- (11)
HS =5+ vp
DP
DY = —— (12)
DP + YN
HS x DY
Fl1=2x—X (13)
*HS ¥ DY
YP
YPO = —— (14)
YP + DN
YNO = &~ (15)
YN+DP

5.4  Swuflandirma sonuglari ve tartisma

Bu calismada, oncelikle Ham10000 veri setinde bulunan
goriintii  6rneklerinin ¢oziiniirliik degerleri 600x450°den
64x64 ¢ozlniirlik degerlerine indirgenmistir. Veri seti
¢ozlniirliigliniin daha diisiik bir degere indirgenmesi islemi
ozellikle derin dgrenme algoritmalarinda gerekli kaynak
ihtiyacini diigiirdiigiinden dolay1 yaygin sekilde tercih edilen
bir islemdir [80]. 64x64 c¢ozinirlik degerine indirilen
goriintiilerden olusan Ham10000 veri seti bu ¢alismada daha
once bahsedilen goriintii artirma teknikleri ile dengeli hale
getirilmistir. Daha sonra veri setinin dengeli hali ve orijinal
hali ResNet50, DenseNet201 ve MobileNet oOnceden
egitilmis evrisimsel sinir aglar ile test edilmistir. Onceden
egitilmis evrisimsel sinir aglarina ait parametreler Tablo 3’te
verilmistir.
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Tablo 3. Resnet50, DenseNet201 ve
parametreleri

MobileNet

Parametrel Onceden egitilmis evrisimsel sinir ag1 yapist
er
ResNet5 DenseNet20 MobileN
0 1 et
Giris (64x64x3 (64x64x3) (64x64x3
) )
Agirliklar ImageNe ImageNet ImageNet
tile egitildi ile egitildi ile egitildi
Optimize Adam Adam Adam
edici
Kay1p Seyrek Seyrek Seyrek
fonksiyonu kategorik kategorik ¢apraz  kategorik
capraz entropi ¢apraz entropi
entropi
Gizli RelLU ReLU ReLU
katman
aktivasyon
fonksiyonu
Cikis Softmax Softmax Softmax
katmani
aktivasyon
fonksiyonu
Ogrenme 0.001 0.001 0.001
orani
Devir 30 30 30
sayist
Onceden egitilmis evrisimsel ~sinir aglarina ait

parametrelerin se¢iminde Optimize edici, kayip fonksiyonu
ve aktivasyon fonksiyonlari i¢in 1zgara arama yontemi tercih
edilmistir. Ogrenme oran1 ve devir sayisi igin ise rastgele
arama yontemi tercih edilmistir.

Tablo 4. Ham10000 veri setinin dengelenmeden 6nceki
siniflandirma raporlart

Veri seti, bu calismada incelenen gorintii artirma
teknikleri ile ayr1 ayr1 dengelendikten sonra ResNet50,
DenseNet201 ve MobileNet 6nceden egitilmis aglar1 ile ayri
ayri test edilmistir. Elde edilen siniflandirma sonuglar1 Tablo
5, Tablo 6 ve Tablo 7°da goriilmektedir.

Tablo 5. Gorintii artirma tekniklerinin ResNet50 ile
siniflandirma sonuglari

Teknik D F1 YPO YNO
Yer degistirme 0.916 0.915 0.013 0.082
Déndiirme 0.845 0.846 0.025 0.152
Rastgele silme 0.937 0.938 0.010 0.062
Giiriiltii ekleme 0.967 0.967 0.005 0.032

Resimlerin karigtirilmasi 0.945 0.946 0.009 0.053

Cekirdek filtreleri 0.941 0.945 0.009 0.058
Cekismeli tiretici ag 0.915 0.916 0.014 0.084
Cevirme 0.776 0.776 0.037 0.222

Ozellik uzayr doniisiimii 0.927 0.928 0.012 0.071

Kirpma 0.860 0.858 0.023 0.138

Renk uzay1 dontigimit 0.964 0.964 0.005 0.035

Model D F1 YPO YNO
ResNet50 0.716 0.306 0.095 0.718
DenseNet201 0.746 0.542 0.075 0.444
MobileNet 0.784 0.600 0.058 0.439

Tablo 4’te veri setinin dengelenmemis hali ResNet50,
DenseNet201 ve MobileNet 6nceden egitilmis aglari ile test
edilerek elde edilen siniflandirma sonuglari verilmistir. Elde
edilen sonuglara gore 0.784 dogruluk oran1 ile MobileNet ag
yapis1 orijinal veri seti {lizerinde en yliksek basari oranina
ulagmistir.

Smiflandirma sonuglar1 incelendiginde goriintii artirma
tekniklerinin evrisimsel sinir aglar1 ile smiflandirma
performansint olumlu yonde etkiledigi goriilmektedir. Veri
setinin dengelenmemis hali bu ¢alismada kullanilan 6nceden
egitilmis aglar ile siniflandirma testlerine tabi tutuldugunda
dogruluk oranlar1 %71-78 araliginda yer almaktadir. Veri
seti farkli yontemler ile dengelenerek 6nceden egitilmis aglar
ile smiflandirma testlerine tabi tutuldugunda ise dogruluk
oranlart %77-96 araliginda yer almaktadir. ResNet50 ag
yapisi ile yapilan testlere gore 0.967 ile giirlilti ekleme
yontemi en yiiksek basar1 oranina, 0.776 ile ¢gevirme yontemi
en diisiik basar1 oranina ulagsmistir.

Tablo 6’ da goriildiigii izere DenseNet201 ile yapilan
testlerde 0.965 dogruluk orami ile renk uzayr doniisiimii
yontemi en yiiksek, 0.736 dogruluk orami ile ¢evirme
yontemi en diisiik basar1 oranina ulagmustir.
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Tablo 6. Goriintii artirma tekniklerinin DenseNet201 ile
siiflandirma sonuglari

Teknik D F1 YPO YNO
Yer degistirme 0.906 0.906 0.015 0.092
Dondiirme 0.806 0.808 0.032 0.190
Rastgele silme 0.933 0.933 0.011 0.066
Giirtiltii ekleme 0.943 0.944 0.009 0.056

Resimlerin karistirilmasi 0.963 0.963 0.006 0.036

Cekirdek filtreleri 0.945 0.945 0.009 0.054
Cekismeli iiretici ag 0.947 0.947 0.008 0.052
Cevirme 0.736 0.758 0.043 0.260

Ozellik uzay: doniisiimii 0.897 0.898 0.017 0.101
Kirpma 0.897 0.897 0.017 0.102

Renk uzay: doniisimii 0.965 0.965 0.005 0.034

Tablo 7’de goriildiigii lizere MobileNet ile yapilan
testlerde ise 0.974 dogruluk orani ile resimlerin karigtirilmast
yontemi en yiiksek dogruluk oranina, 0.879 dogruluk orani
ile yer degistirme yontemi en diisik basar1 oranina
ulagmistir.

Tablo 7. Goriintii artirma tekniklerinin MobileNet ile
siiflandirma sonuglari

Teknik D F1 YPO  YNO
Yer degistirme 0879 0876 0020  0.118
Déndiirme 0910 0910 0014  0.089
Rastgele silme 0931 0931 0011  0.069
Girtiltii ekleme 0972 0972 0004  0.027

Resimlerin karistirilmasi 0.974 0.974 0.004 0.025

Cekirdek filtreleri 0.949 0.950 0.008 0.049
Cekigmeli iiretici ag 0.946 0.946 0.008 0.053
Cevirme 0.947 0.947 0.008 0.052

Kirpma 0.896 0.895 0.017 0.103

Renk uzay1 doniigiimi 0969 0969 0005  0.030

Tablo 5, 6 ve 7 incelendiginde farkli gériintii artirma
tekniklerinin farkli performanslar sergiledigi goriilmektedir.

Ozellikle Déndiirme ve Cevirme tekniklerinde, goriintii
iizerinde herhangi bir degisim gergeklestirilmemesi ve islem
sonucunda elde edilen goriintiiniin orijinal goriintiiye ¢ok
benzemesi ihtimalinin yiiksek olmasi bu tekniklerin daha
basarisiz bir performans sergilemelerine neden olmustur.

Literatlirde, goriintii artirma teknikleri bu c¢alismada
oldugu gibi her biri yalin halde ya da her biri gelistirilerek
kullanilmaktadir [8], [34], [64]. Bunun yaninda goriintii
artrma tekniklerinden 2 ya da daha fazlasi bir araya
getirilerek karsilastirilan yonteme gore daha basarili ya da
daha basarisiz sonuglar elde edilebilmektedir, bu durum
Tablo 8’de goriilmektedir.

Tablo 8 incelendiginde goriintii artirma tekniklerinin
birlikte kullaniminda her durumda g¢ok basarili sonuglar
vermemektedir. Rasheed ve ark. yapmus olduklari
calismalarinda bes farkli teknigi kullanarak ResNetXt101 ag
yapist ile 0.871 dogruluk oranina ulasirken, bu caligmada
DenseNet201 ag yapist ile veri setine sadece renk uzayi
doniistimii uygulayarak 0.965 dogruluk oranina ulagilmustir.
Bunun yaninda, bu c¢alismada dondirme ve c¢evirme
teknikleri tek baslarina kullanildiginda en yiiksek MobileNet
ag yapisi ile 0.947 dogruluk oranina ulasilabilirken, Cakmak
ve Tenekeci yapmis olduklar ¢aligmalarinda dondiirme ve
cevirme tekniklerini birlikte kullanarak Nasnet Mobile ag
yapist ile 0.979 dogruluk oranina ulagmislardir.

Tablo 8. 2 ya da daha fazla goriintii artirimm teknigi
kullanan galigmalar

Gorlintl
a Calism Veri seti a IESA artirm D
yap teknikleri
Cevirme
N kirpma,
Xin ve Ham100 VIT dondiirme, 0.9
ark. [81] 00 renk uzayi 41
doniisimii
Cevirme
) yer
_ Be”edke Ham100 ResN  degistirme, 0.7
t ve ark. 00 et-v2 dondiirme, 89
[82]
kirpma
GAN,
gevirme,
Rashee dondiirme,
d ve ark Ham100 ResN  yer 038
00 et Xt101 degistirme, 71
[83]
renk  uzay
dontigimii
Cakma
k ve Ham100 Nasne Déndiir 0.9
Tenekeci 00 t Mobile me, gevirme 79
[84]
6 Sonuc

Dengesiz veri kiimelerinin, siniflandirma algoritmalarini
olumsuz etkiledigi hem bu ¢alismada hem de yapilan diger
caligmalarda gorilmiistir. Bu sorunun ¢6ziimi igin
gelistirilen yontemlerden bir tanesi de veri kiimesini goriintii
artirma teknikleri kullanarak dengeli hale getirmektir. Genel
olarak goriintii artirma islemi asir1 6rnekleme yontemleri ile
gerceklestirilmektedir. Ancak asiri ornekleme
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yontemlerinde benzer o6rnekler tiretmek asir1 6grenme
problemlerine yol agabilir. Bu ¢aligmada, dengesiz veri seti
probleminin ¢6ziimii i¢in literatiirde yaygin 11 farkli goriintii
artirma  teknigi Haml0000 veri setine uygulanarak
kargilagtirma yapilmistir. Ayrica 11 farkli goriintii artirma
teknigi ile dengelenmis veri setleri ResNet50, DenseNet201
ve MobileNet onceden egitilmis aglarini igeren evrigimsel
sinir aglar1 iizerinde ayr1 ayri test edilmis ve karsilagtirmali
sonuglart verilmistir. Sonug¢ olarak, asir1 Ornekleme
yontemleri Ham10000 veri kiimesine uygulandiginda
performans degerlendirme kriterleri agisindan
degerlendirildiginde giiriiltii ekleme yontemi belirgin sekilde
ResNet50 modelinin, renk uzayr doniigimi yontemi
DenseNet201 modelinin ve giiriiltii ekleme yontemi de
MobileNet modelinin siniflandirma basarisini artirmistir. Bu
calismada anlatilan agir1 6rnekleme yontemlerinin ¢aligma
mantiklar analiz edilerek dengesiz veri kiimeleri igin yeni ya
da melez daha etkili asir1 6rnekleme yontemleri dnerilebilir.

Cikar catismasi
Yazarlar ¢ikar ¢atismasi olmadigim beyan etmektedir.

Benzerlik orani (iThenticate): % 3
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