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OZET

Maymun ¢igegi, agirlikli olarak Orta ve Bati Afrika'da bulunan ve maymun ¢igegi viriisii enfeksiyonundan
kaynaklanan viral bir hastaliktir. Bulagma, enfeksiyon kapmus kisilerle yakin temas yoluyla meydana gelmektedir.
Grip benzeri semptomlar ve deri dokiintiileri seklinde kendini gostermektedir. Cogunlukla su ¢igegi veya kizamiga
benzer ve dolayisiyla yanlis teshis riskini arttirmaktadir. Etkili tibbi miidahale i¢in zamaninda ve kesin tan1 ¢ok
onemlidir. Son zamanlarda, derin &grenmeye dayali transfer 6grenme yontemleri, maymun ¢icegini benzer
hastaliklardan dogru bir sekilde ayirt etmek i¢in umut verici bir arag olarak ortaya ¢ikmistir. Bu ¢aligma, tibbi
goriintiilerden ilgili 6zellikleri ¢ikararak saglam teshis modelleri olusturmak icin VGG16, ResNet modelleri,
Xception, Inception modelleri, DenseNet121 ve DenseNet201 dahil olmak iizere dnceden egitilmis evrigimsel sinir
aglarindan yararlanmaktadir. Bu modelleri degerlendirmek i¢in Kaggle'daki iki siniftan (MaymunCicegi ve
digerleri) olusan "Maymun Cigegi Cilt Lezyonu Veri Seti" kullanilmistir. Deneysel bulgular, DenseNet201
modelinin  %95.56'ya ulasarak en yiiksek siniflandirma dogruluguna ulastigini ve mevcut literatiirle
kargilastirildiginda etkinligini 6ne ¢ikardigini ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, Maymun ¢i¢egi hastaligi, Transfer grenimi, Stniflandirma

MONKEYPOX DISEASE DETECTION FROM SKIN LESION IMAGES
USING TRANSFER LEARNING

ABSTRACT

Monkeypox is a viral disease predominantly found in Central and West Africa, resulting from infection with the
monkeypox virus. Its transmission occurs through close contact with infected individuals, manifesting as flu-like
symptoms and skin rashes, often resembling chickenpox or measles, thus increasing the risk of misdiagnosis.
Timely and precise diagnosis is crucial for effective medical intervention. Recently, deep learning-based transfer
learning methods have emerged as a promising means to accurately differentiate monkeypox from similar diseases.
This study leverages pre-trained convolutional neural networks, including VGG16, ResNet models, Xception,
Inception models, DenseNet121, and DenseNet201, to create robust diagnostic models by extracting pertinent
features from medical images. The "Monkeypox Skin Lesion Dataset" on Kaggle, comprising two classes
(Monkeypox and others), was employed to assess these models. Experimental findings revealed that the
DenseNet201 model achieved the highest classification accuracy, reaching 95.56%, highlighting its effectiveness
when compared to existing literature.
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1. Giris

Maymun ¢icegi viriisiiniin neden oldugu ¢icek hastaligi benzeri bir hastalik olan maymun ¢igegi
hastaligi, oncelikle Orta ve Bati Afrika'nin yagmur ormanlarinda ortaya ¢ikmistir [1]. Ancak Mayis
2022'deki son salgindan bu yana birgok iilkeye yayilmus ve kiiresel bir salgin olma tehdidi olusturmustur.
Virtiis, viicut sivilar1 ve solunum damlaciklari ile temas yoluyla bulagsmaktadir. Enfekte kisiler genel
olarak birka¢ hafta boyunca ates, sismis lenf diiglimleri ve viicudun bircok bdlgesinde, tipik olarak
yilizde, kollarda, bacaklarda, gévdede ve bazen avug i¢i ve ayak tabanlarinda ¢ok sayida lezyon
dokiintiisii gibi tipik semptomlar gostermektedir [2]. Ayrica bas agrisi, yorgunluk, kas agrisi, istahsizlik
ve zihinsel uyaniklikta degisiklikler gibi norolojik belirtilere de neden olabilmektedir [3]. Hastalik,
etkilenen bireylerin cogunda kendi kendini sinirlamakta ve sadece semptomatik tedavi gerektirmektedir.
Bununla birlikte, mevcut tibbi rahatsizliklar1 olan ve bagisiklik sistemi zayif olan hastalarda vakalarin
%3-5'inde 6liimle sonuglanan ciddi tibbi komplikasyonlar ortaya ¢gikabilmektedir [4]. Su anda maymun
cicegi viriisiiniin tedavisinde kullanilacak spesifik bir ilag bulunmamaktadir. Bunun yerine, antiviraller
ve vaccinia immiin globin dahil olmak iizere yetiskinlerde ¢icek hastaliginin tedavisi i¢in gelistirilen
tedaviler, siddetli maymun ¢icegi enfeksiyonunun tedavisi i¢in kullanilmaktadir [5].

Maymun ¢igegi hastaligmin teshisi icin testler, ABD Gida ve ilag Dairesi ydnergelerine uygun
olarak lezyon &rnekleri iizerinde gerceklestirilmektedir. Ornek almak igin lezyon iizerine bir ¢ubuk
stiriilmekte veya alternatif olarak lezyon kabugu da 6rnek olarak alinabilmektedir. Daha sonra bu 6rnek
bir miktar viral tagima ortami icine yerlestirilmekte ve polimeraz zincir reaksiyonu (Polymerase Chain
Reaction - PCR) test sistemleri kullanilarak maymun ¢igegi viriisiiniin incelenmesi i¢in laboratuvara
gonderilmektedir [6]. Ancak PCR testi ile elde edilen sonuglar, viriisiin kanda kisa bir siire kalmasi
nedeniyle yetersiz olabileceginden kesin degildir [7]. Ayrica dokiintiilerin mevcut asamasi, hastanin
yasl, ates ve lezyon dokiintiilerinin baslangig tarihleri gibi ek bilgiler de gerekebilmektedir. Bunun yani
sira, maymun ciceginin teshis testleri icin gereken altyapi kirsal alanlarda da engelleyici bir faktor
olabilmektedir [8][9]. Mevcut PCR test yontemi, teshis igin lezyon 6rneklerinin alinmasi, iletilmesi ve
test edilmesi sirasinda viriisiin bulagsma olasilig1 yiiksek oldugundan, maymun ¢igegi viriisiine kisisel
olarak maruz kalinmasini gerektirmektedir. Ayrica, PCR testleri 6nemli 6l¢iide zaman almakta ve yanlig
negatif sonuglara da egilim gostermektedir [10].

Maymun ¢igegi tespiti i¢in bilgisayar destekli otomatik sistemler, geleneksel PCR testi ile teshis
yontemlerine kiyasla gesitli faydalar saglayabilmektedir [11]. Bdyle bir sistemi gelistirmenin ana
motivasyonlarindan biri, teshisin dogrulugunu ve hizini arttirmaktir. Maymun ¢igegi ates, dokiintii ve
solunum sorunlari gibi bir dizi belirtiye neden olabilen viral bir hastaliktir. Bu semptomlar su ¢icegi ve
kizamik gibi diger viral hastaliklarla benzerlik gosterebilmekte ve bu da saglik ¢aliganlari igin teshisi
zorlagtirmaktadir [12]. Yapay zeka, makine &grenimi ve Ozellikle derin 6grenme algoritmalarini
kullanan otomatik bir sistem, maymun ¢igegine 6zgii belirli kaliplar1 ve belirtegleri tanimlamak igin
biiylik miktarda veriyi analiz edebilmekte ve boylece daha dogru bir teshis saglayabilmektedir. Ayrica,
otomatik bir sistem maymun ¢icegi teshisi i¢in gereken siireyi kisaltarak hastalarin daha hizli tedavi
edilmesine ve izole edilmesine olanak saglayabilmektedir. Bu, 6zellikle salgin durumlarinda 6nemlidir,
¢linkii hizl1 tespit ve miidahale hastaligin yayilmasini 6nlemeye yardimei olmaktadir [13].

Son yillarda, maymun ¢igegi hastaligini teshis etmek i¢in derin 6grenme ve 6zellikle evrisimsel
sinir aglarmi1 (ESA) kullanan calismalar yapilmaya baslanmustir. Sitaula vd. [14] maymun ¢icegi
viriislinii teshis etmek i¢in derin 6grenmeyi kullanmigtir. Egitim ve test islemleri i¢in dnceden egitilmis
on ii¢ farkli model kullanilmistir. Oncelikle bu on ii¢ farkli model igin smiflandirma sonuglar
hesaplanmigtir. Daha sonra bu modeller arasinda, en iyi performans gosteren Xception ve DenseNet169
modellerinden elde edilen olasiliksal ¢iktilar {izerinde ¢ogunluk oylamasi yaklagimi kullanilarak
topluluk 6grenimi modeli gelistirilmistir. Deneysel ¢aligmalar halka agik bir maymun ¢igegi veri seti
tizerinde gergeklestirilmis ve dnerilen topluluk 6grenimi modeli yardimiyla sirasiyla %85.44, %85.47,
%85.40 ve %87.13 ortalama kesinlik, duyarlilik, F1-skoru ve dogruluk degeri elde edilmistir. Ahsan vd.
[15] maymun ¢igegi, su ¢igegi, kizamik ve hastalik olmayan normal siniflara ait goriintiileri kullanarak,
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maymun ¢igegi hastaliginin teshisi i¢in derin 6grenme tabanli bir yontem onermistir. Daha sonra, iki
teknigi g6z Oniinde bulundurarak VGG16 modeli ile bir transfer 6grenme yaklasimini da
degerlendirmislerdir. 11k teknikte, gdriintiiler maymum cicegi ve sucigegi olarak iki hastalik sinifina
ayrilmistir. ikinci teknikte ise goriintiilere veri arttirimi uygulanmistir. Deneysel ¢aligmalarda, veri
arttirmm1  olmadan maymun ¢igegini siniflandirirken %97, veri arttirimi ile %78 dogruluk elde
etmislerdir. Ali vd. [16] ilk olarak maymun ¢icegi, su cicegi ve kizamiga ait deri lezyonu
goriintiilerinden olusan maymun ¢icegi deri lezyonu veri seti gelistirdiler. Bu veri setindeki goriintiiler
cogunlukla web sitelerinden, haber portallarindan ve halka acik vaka raporlarindan toplanmistir. Veri
setindeki drneklem boyutunu arttirmak igin veri arttirimi kullanilmis ve 3 katli bir ¢apraz dogrulama
deneyi olusturulmustur. Bir sonraki adimda, maymun ¢igegi ve diger hastaliklar1 siniflandirmak igin
VGG16, ResNet50 ve InceptionV3 gibi dnceden egitilmis derin 6grenme modelleri kullanilarak
topluluk 6grenimi modeli olusturulmustur. Toplanan maymun ¢igegi deri lezyon goriintiileri
kullanilarak gergeklestirilen deneysel ¢aligmalar sonucunda %79.26 siniflandirma dogruluk degeri elde
ettiler. Akin vd. [17] 12 farkli (ConvNeXt, ShuffleNetV2, ResNeXt50, MobileNetV3, MobileNetV2,
GoogleNet, EfficientNetV2, EfficientNetB7, DenseNet161, VGG16, ResNet50 ve ResNetl8) derin
ogrenme modeli kullanarak maymun ¢igegi deri lezyon smiflandirilmas: gerceklestirdiler. Kaggle
platformunda halka agik iki siniftan (maymun ¢igegi ve normal) olusan maymun ¢igegi deri goriintiileri
veri seti lizerinde gergeklestirilen deneysel ¢aligmalar sonucunda en iyi siniflandirma sonucunu %98.25
dogruluk degeri ile MobileNetV2 modeli ile buldular. Nayak vd. [9] deri lezyonu goriintiilerinden
maymun ¢igegi teshisi i¢in dnceden egitilmis bes derin sinir ag1 (ResNetl8, AlexNet, SqueezeNet,
Places365-GoogleNet ve GoogleNet) iizerinde ¢alismalar gerceklestirdi. Kaggle platformunda yer
alan ve halka a¢ik maymun ¢icegi deri goriintii veri seti lizerinde deneysel ¢calismalar gergeklestirilmistir.
Bu veri setinde maymun ¢igegi ve maymun ¢i¢egi olmayan hastalik olmak iizere iki sinif bulunmaktadir.
Orijinal veri seti lizerinde veri arttirimi uygulanarak deneysel ¢aligmalarda en iyi siniflandirma sonucu
%99.49 ile ResNet18 modelinde bulunmustur. Nayak vd. [10] maymun ¢igegi deri dokiintiilerine neden
olan diger benzer hastaliklardan (kizamik ve su ¢igegi) teshis etmek i¢in dort transfer 6grenme modeli
(SqueezeNet, ResNet10, ResNet18, ResNet50) kullandilar. Kaggle platformunda yer alan deri lezyon
goriintiileri kullanarak gerceklestirilen deneysel ¢aligmalarda maymun ¢igegi sinifi igin ResNet18 ile
%91.19 dogruluk ve %92.55 F1-skoru elde ettiler. Bala vd. [18] ¢ok sinifl1 deri goriintiilerinden maymun
cigegini siniflandirmak i¢in "MonkeyNet" adli modifiye edilmis DenseNet-201 tabanli bir derin ESA
modeli sundular. Deneysel ¢alismalarda kullanilmak tizere maymun ¢icegi, sucicegi, kizamik ve normal
goriintiiler olmak {izere dort farkli goriintii sinifindan olusan "Maymun Cicegi Deri Goriintiileri Veri
Seti” adli tamamen yeni bir goriintii veri seti geligtirdiler. Daha sonra bu veri setine veri arttirimi
uyguladilar. Bu veri seti lizerinde gergeklestirilen deneysel ¢aligmalar sonucunda onerilen yontem ile
%98.91 dogruluk degeri elde ettiler.

Maymun c¢icegi hastaliginin en belirgin 6zelligi ciltteki lezyonlaridir. Bu hastalik sonucu olusan
deri lezyonlarinin diger lezyon hastaliklarindan hizl bir sekilde ayirt edilmesi tedaviye erken baglanmasi
acisindan 6nemlidir. Bu baglamda ¢alismamizin amaci, kiiresel 6lgekte hizla yayilmaya baslayan
maymun ¢igeginin deri lezyonlar iizerindeki etkisini transfer 6grenme yontemleri ile hizli ve yiiksek
dogruluk orani ile ayirt ederek dogru bir sekilde siniflandirmaktir. Bu dogrultuda bu ¢alismada 9 farkli
(VGG16, ResNet50, ResNetl01, ResNetl52, Xception, InceptionV3, InceptionResNetV2,
DenseNet121 ve DenseNet201) transfer 0grenme yontemi kullanilarak maymun ¢icegi hastalik
goriintiileri siniflandirilmistir. Transfer 6grenme yontemlerinin siiflandirma performans sonuglarini
gormek i¢in iki sinif (maymun ¢igegi ve diger hasatliklar (kizamik, sugigegi ve normal)) igeren maymun
cicegi deri lezyonu veri seti kullanilmistir [16]. Veri setinin orijinal goriintiileri toplam 228 goriintii
icermektedir. Bunlardan 102'si maymun ¢igegi sinifina aittir ve kalan 126's1 diger siniflar1, yani maymun
cicegi olmayan (su ¢igegi ve kizamik) hastaliklarini temsil etmektedir. Ancak ¢alisma kapsaminda veri
arttirnmi uygulanarak goriintii sayilar arttirllmistir. Bu veri seti kullanilarak iki farkli deneysel calisma
yapilmistir. Ilk deneysel ¢aligsmalarda 9 farkli derin 6grenme ydntemi sifirdan egitilmis ve sonuglar elde
edilmistir. ikinci deneysel ¢alismalarda ise transfer 6grenimi kullanilmistir. Sifirdan egitim sonucunda
VGG16, ResNet50, ResNet101, ResNet152, Xception, InceptionV3, InceptionResNetV2, DenseNet121
ve DenseNet201 yontemleri i¢in elde edilen dogruluk degerleri sirastyla su sekildedir: %68.89, %71.11,
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%68.89, %68.89, %62.22, %66.67, %71.11, %68.89 ve %64.44. Transfer 6grenme kullanilarak
gergeklestirilen deneysel ¢aligmalar sonucunda elde edilen dogruluk degerleri ise sirasiyla su sekildedir:
%77.78, %84.44, %80, %77.78, %91.11, %88.89, %88.89, %84.44 ve %95.56. Deneysel sonuglar
incelendiginde transfer dgreniminin daha basarili sonuglar verdigi goériilmektedir. Transfer 6grenimi
yontemleri arasinda ise en iyi dogruluk degeri %95.56 ile DenseNet201 yontemi ile elde edilmistir.

Bu ¢alismanin diger boliimlerinin organizasyonu su sekildedir: Boliim 2°de, ¢alismada kullanilan
maymun ¢i¢egi veri seti ve Onerilen transfer d6grenimi yoOntemleri yer almaktadir. Bolim 3’te
gergeklestirilen deneysel ¢alismalar kapsamli bir sekilde ele alinmistir. Boliim 4°te ise ¢alismanin genel
bir degerlendirilmesinin yer aldig1 sonuglar boliimiine yer verilmistir.

2. Materyal ve Metod

Bu béliimde ¢aligmada kullanilan veri seti, veri arttirimi ve transfer 6grenme yaklagimlart detaylt
agiklanmustir.

2.1. Maymun Cicegi Deri Lezyon Gériintiileri Veri Seti

Transfer 6grenme modellerini egitmek i¢in kullanilan veri seti, maymun ¢icegi deri lezyon veri
seti (Monkeypox Skin Lesion Dataset) olarak adlandirilmistir [16]. Maymun ¢icegi ve Maymun ¢igegi
olmayan goriintiiler i¢in ikili bir smiflandirma veri setidir ve Kaggle'da (veri bilimcileri ve makine
Ogrenimi uygulayicilarindan olugan ¢evrimigi bir topluluk) mevcuttur [19]. Veri seti, haber portallari,
web siteleri ve kamuya agik vaka raporlari gibi farkli web tarama araglarindan goriintiilerin toplanmast
ve islenmesiyle olusturulmustur. Maymun ¢icegi deri lezyon veri setinin olusturulmasi &ncelikle
maymun ¢i¢egi vakalarin1i maymun ¢igegi olmayan benzer vakalardan ayirt etmeye odaklanmistir. Bu
nedenle, 'Maymun Cigegi' sinifinin yani sira, ikili siniflandirma yapmak icin 'Digerleri' adli bagka bir
sinifa, baslangi¢ durumundaki maymun ¢icegi dokiintiisiine benzerliklerinden dolayr 'Sugicegi' ve
'Kizamik' cilt lezyonu goriintiileri dahil edilmistir. Orijinal goriintiilerde, toplam 228 goriintii
bulunmaktadir; bunlardan 102'si 'Maymun Cigegi' sinifina aittir ve geri kalan 126's1 'Digerleri' sinifini,
yani maymun ¢i¢egi olmayan (su ¢icegi ve kizamik) vakalari temsil etmektedir. Goriintiiler 224x224x3
boyutundadir. Her iki sinifa ait baz1 goriintiiler Sekil 1°de yer almaktadir.

Maymun Cicegi Digerleri

Sekil 1. Veri setindeki 6rnek deri goriintiileri [9]
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2.2. Veri Arttirim

Veri arttirma, orijinal verilere rastgele doniistimler uygulayarak bir veri setindeki goriintii sayisini
arttirmak i¢in kullanilan bir islemdir. Elde edilen orijinal veri seti, veri setindeki goriintiileri toplayanlar
tarafindan arttirllmistir. Veri arttirimi yapilmasinin amaci, agin siniflandirma performansini arttirmaktir.
Dondiirme, 6teleme, yansima, kesme, renk tonu, doygunluk, kontrast ve parlaklik titresimi, giiriiltii ve
Olgekleme gibi veri arttirma yontemleri kullanilmigtir. Kaggle platformunda yer alan veri seti farkli
klasorlerden olugmaktadir. Calisma kapsaminda Foldl klasoriindeki egitim-test ve dogrulama
goriintiileri kullanilmistir. Fold 1 klasoriinde, orijinal gorlintiilerin yer aldig1 veri setine {i¢ kat ¢apraz
dogrulama uygulanmistir. Bu klasorde, yaygin olarak algilanan veri hazirlama uygulamasina gore, test
veri seti yalnizca orijinal goriintiileri igerirken yalnizca egitim ve dogrulama goriintiileri arttirtlmistir.
Veri arttirimindan sonra Fold1 klasériinde, egitim i¢in 2142, dogrulama i¢in 420 ve test i¢in 45 gdriintii
yer almaktadir. Veri arttirnmindan sonra elde edilen egitim, test ve dogrulama goriintiilerinin ayrintili
dagilimi Cizelge 1°de verilmistir. Calismada gergeklestirilen deneysel calismalarda egitim, test ve
dogrulama oranlar1 Cizelge 1’deki gibi alinmustir.

Cizelge 1. Maymun ¢igegi deri lezyon goriintiilerinin veri arttirimi sonucunda dagilimi

Egitim (Train) Dogrulama (Validation)  Test
Maymun Cicegi 980 168 20
Digerleri 1162 252 25
Toplam 2142 420 45

2.3. Transfer Ogrenimi

Transfer 6grenimi, bir gorev lizerinde egitilen bir modelin farkli ancak ilgili bir gérevi yerine
getirmek iizere uyarlandigi veya ince ayarinin yapildigi bir makine 6grenimi teknigidir. Yeni gorevde
sifirdan bir model egitmek yerine, transfer 6grenimi orijinal goérevden 6grenilen bilgi ve 6zelliklerden
yararlanmaktadir. Bu, egitim siirecini 6nemli 6l¢iide hizlandirabilmekte ve 6zellikle yeni gorev igin
sinirl veriye sahip oldugunuzda genellikle daha iyi performansla sonuglanabilmektedir. Transfer
dgrenme siireci genel olarak su adimlar1 icermektedir. (1) On egitim: Bir model baslangigta bir kaynak
gorev ig¢in biiyiik bir veri seti lizerinde egitilmektedir. Bu gorev, goriintii siniflandirma gibi genel bir
gorev olabilmektedir. (2) Ozellik ¢ikarma: Onceden egitilmis model bir 6zellik cikarici olarak
kullanilmaktadir. Son smiflandirma katmanindan 6nceki katmanlar dondurulmakta ve model, hedef
gorevle ilgili yeni veri setinden ozellikler ¢ikarmak icin kullamlmaktadir. (3) Ince ayar: Onceden
egitilmis model daha sonra degistirilebilmektedir. Son katmanlar belirli hedef gdrev igin
degistirilebilmek veya yeniden egitilebilmektedir. Bu ince ayar adimi, modelin 6grenilen 6zelliklerini
yeni goreve uyarlamaktadir. Bu galisma kapsaminda ImageNet veri seti kullanilarak dnceden egitilmis
olan 9 farkli derin 6grenme yontemi kullanilmaktadir. Bunlar, VGG16 [20], ResNet50-ResNet101-
ResNet152 [21], Xception [22], InceptionV3 [23], InceptionResNetV2 [24], DenseNetl121-
DenseNet201 [25] yontemleridir.

23.1. VGGI6

VGG16, Oxford Universitesi'ndeki Visual Graphics Group (VGG) arastirmacilari tarafindan
Onerilen derin bir evrisimli sinir ag1 mimarisidir. Adin1 gruptan ve 16 katmana (13 evrisimsel katman
ve 3 tam baglantili katman) sahip olmasindan almaktadir. VGG16, 2014 yilinda Karen Simonyan ve
Andrew Zisserman tarafindan yazilan "Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale Image
Recognition" baglikli makalede tanitilmistir [20]. VGG16, basitligi ve tek tip mimarisiyle bilinmektedir.
Cesitli katman yapilandirmalar1 kullanan 6nceki derin 6grenme modellerinin aksine VGG16, 6zellik
haritalariin uzamsal boyutlarini azaltmak i¢in maksimum havuzlama katmanlartyla birlikte ag boyunca
3x3 evrisimsel filtreler kullanmaktadir. Kii¢iik 3x3 filtrelerin kullanilmasi, agin daha karmasik
ozellikleri 6grenmesini saglamaktadir. Ayrica, VGG16 nispeten ¢ok sayida parametreye sahiptir, bu da
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onu egitmek icin hesaplama acisindan pahali hale getirebilmektedir. Bununla birlikte, bu biiyilik
kapasite, verilerden karmagsik 6zellikleri yakalamasina ve dgrenmesine olanak tanimaktadir. VGGI16,
etiketli goriintiilerden olusan biiyiik bir veri seti olan ImageNet veri seti tizerinde dnceden egitilmistir
ve genellikle transfer Ogrenimi i¢in kullanilmaktadir. Arastirmacilar, 6nceden egitilmis VGG16
modelini alip belirli bilgisayarla gérme gorevleri i¢in ince ayar yapabilmektedir. Bu ince ayar islemi,
modelin ImageNet lizerinde 6grendigi bilgilerden yararlanarak goriintii ile ilgili diger gorevlerdeki
performansini arttirabilmektedir.

2.3.2. ResNet50-ResNetl01-ResNetl52

ResNet (Artik Ag), Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren ve Jian Sun tarafindan 2015
yilinda "Gériintii Tanima i¢in Derin Artik Ogrenme (Deep Residual Learning for Image Recognition)"
baslikli makalelerinde tanitilan bir derin evrisimli sinir ag1 mimarileri ailesidir [21]. ResNet, ¢cok derin
sinir aglarinda siklikla ortaya ¢ikan kaybolan gradyan sorununu ele alma konusundaki yeniligiyle
bilinmektedir. ResNet'in arkasindaki temel fikir, bilginin agda daha kolay akmasini saglayan artik
baglantilarin veya atlama baglantilarinin kullanilmasidir. Bu atlama baglantilar1 esasen bir veya daha
fazla katmani atlayarak ¢ok derin aglarin egitilmesini miimkiin kilmaktadir. ResNet mimarisinin
ResNet50, ResNet101 ve ResNetl152 dahil olmak iizere, dncelikle derinlikleri, yani sahip olduklari
katman say1s1 bakimindan farklilik gosteren ¢esitli varyantlari vardir. Bunlar asagidaki gibidir.

ResNet50: ResNet mimarisinin nispeten sig bir c¢esididir. Evrigsimsel katmanlar, toplu
normalizasyon ve tam bagli katmanlar dahil olmak {izere toplam 50 katmana sahiptir. "50" agdaki
toplam katman sayisini gostermektedir. Bu model genellikle ¢ok ¢esitli bilgisayarla gérme goérevleri i¢in
kullanilmakta ve hesaplama kaynaklarinin sinirli oldugu durumlar i¢in uygundur.

ResNet101: ResNet50'ye kiyasla ResNet'in daha derin bir ¢esididir. Toplamda 101 katmana
sahiptir, daha fazla derinlik ve bazi durumlarda daha iyi performans sunmaktadir. Daha derin aglar daha
karmagsik ozellikleri yakalayabilmekte ve yeterli hesaplama kaynaklarimin mevcut olmasi kosuluyla
zorlu gorevlerde daha iyi performans gosterebilmektedir.

ResNet152: Toplam 152 katmaniyla ResNet101'den bile daha derindir. Bahsettigimiz {i¢ varyant
arasinda en derin olanidir. Artan derinlik, ResNet152'nin girig verilerinden daha karmasik ve ince taneli
Ozellikleri yakalamasini saglamaktadir. Ancak bu aymi zamanda daha fazla hesaplama kaynagi
gerektirmekte ve egitilmesi daha uzun siirebilmektedir.

Tiim bu ResNet varyantlari, goriintii siniflandirma, nesne algilama ve diger bilgisayarla gérme
gorevlerinde oldukga etkili sonuglar tiretmektedir. Genellikle biiyiik goriintii veri setleri iizerinde
onceden egitilmis modellerin belirli uygulamalar i¢in ince ayarinin yapildigi transfer 6grenme icin temel
olarak kullanilirlar. Arastirmacilar, 6nceden egitilmis ResNet modellerini alip bunlar1 goriintiiyle ilgili
farkli gorevlere uyarlayarak sifirdan egitime kiyasla zaman ve kaynak tasarrufu saglayabilmektedirler.
ResNet50, ResNetlO0l ve ResNetl52 arasindaki secim, gorevin 0Ozel gereksinimlerine, mevcut
hesaplama kaynaklaria ve istenen model derinligi seviyesine baglidir.

2.3.3. Xception

Xception, Keras derin 6grenme kiitiiphanesinin olusturucusu Frangois Chollet tarafindan “Deep
Learning with Depthwise Separable Convolutions" basliklt 2017 yilinda yayinlanan bir arastirma
makalesinde tanitilan bir derin evrigimli sinir ag1 mimarisidir. "Xception" ismi "Extreme Inception"
anlamima gelmekte ve Inception sinir agi mimarileri ailesiyle olan iligkisini gostermektedir [22].
Xception, dzellikle derinlemesine ayrilabilir evrisimler kullanarak evrisimlere getirdigi yeni yaklagimla
bilinmektedir. Tiim girig gériintiisiine tek bir evrisimsel filtre uygulayan geleneksel evrisimlerin aksine,
derinlemesine ayrilabilir evrisim islemi uygulanmaktadir. Bu islem geleneksel evrisimi iki asamaya
ayirmaktadir: derinlemesine evrigim ve noktasal evrisim. Derinlemesine evrisimde, giris goriintiisiiniin
her kanalina bagimsiz olarak ayr1 bir evrisim islemi uygulanmaktadir. Bu islem, ayni filtrenin tim giris
kanallarina uygulandigi geleneksel evrisimlere kiyasla hesaplama maliyetini Onemli o6lgiide
azaltmaktadir. Noktasal evrisim, derinlemesine evrisimden sonra ¢ikis kanallarimi birlestirmek igin
noktasal evrisim olarak da bilinen 1x1 evrisim uygulanmaktadir. Bu adim, ¢ikis kanallarinin dogrusal

ADYU Miihendislik Bilimleri Dergisi 22 (2024) 148-164



H. Firat, H. Uzen 154

kombinasyonlarina izin vererek karmasik desenlerin yakalanmasina yardimci olmaktadir. Xception'da
derinlemesine ayrilabilir evrisimlerin kullanilmasi, model parametrelerinin ve hesaplama kaynaklarinin
daha verimli kullanilmasini saglamaktadir. Bu mimari se¢im, son derece etkileyici ve verimli bir derin
ogrenme modeliyle sonuglanmaktadir. Xception ayrica ResNet mimarilerine benzer sekilde kaybolan
gradyan sorununu hafifletmek i¢in atlama baglantilar1 kullanmaktadir.

Xception sinir ag1, 71 katman derinlige sahip bir ESA mimarisidir. Xception mimarisi, agin
Ozellik ¢ikarma siirecinin temelini olusturan toplam 36 evrisimli katman igermektedir. Evrigimli
katmanlar toplam 36 katman olacak sekilde 14 modiil halinde gruplandiriimistir. ilk ve son modiiller
hari¢ tiim modiiller kendilerini ¢evreleyen dogrusal artik baglantilara sahiptir. Xception mimarisi, artik
baglantilara sahip, derinlemesine ayrilabilir evrisim katmanlarinin dogrusal bir yiginindan olugmaktadir.
Xception modeli, 1000'den fazla sinifa ait 14 milyon goriintiiniin yer aldig1 ImageNet'te %94.5 dogruluk
elde etmistir [22].

2.3.4. InceptionV3

InceptionV3, Inception mimarisi kullanilarak bir araya getirilen ve GoogleNet olarak da bilinen
InceptionV1'in gelistirilmis versiyonudur. InceptionV3, Google arastirmacilari tarafindan 2015 yilinda
"Rethinking the Inception Architecture for Computer Vision" baslikli bir makalede tanitilmistir [23].
InceptionV3'iin arkasindaki temel fikir, agin farkli uzamsal 6l¢eklerdeki bilgileri verimli bir sekilde
yakalamasini saglayan Inception modiillerinin kullanilmasidir. Bu modiiller, giris verilerini ayn1 anda
farkl ¢oziiniirliiklerde islemek i¢in ayni katman i¢inde birden fazla boyutta (1x1, 3x3, 5x5, vb.) filtreler
kullanmaktadir. Bu, agin giris goriintiilerinden ¢ok ¢esitli 6zellikler 6grenmesini saglayarak goriintii
siniflandirma gorevlerinde dogrulugun artmasina yol agmaktadir. InceptionV3 ayrica asir1 6grenmeyi
azaltmaya ve modelin genellemesini iyilestirmeye yardimei olan toplu normallestirme ve ¢arpanlarina
ayrilmig 7x7 evrisimler de icermektedir. Mimari, giris goriintiilerinden karmasik desenleri ve hiyerarsik
ozellikleri yakalayabilen derin bir ag olusturarak iist {iste y1§ilmis bu tiirden birden fazla Inception
modiilii icermektedir.

2.3.5. Inception-ResNetV2

Inception-ResNetV2, Inception mimarisi ve ResNet'ten artik baglantilar kavramlarini birlestiren
derin bir evrigsimli sinir ag1 mimarisidir. Christian Szegedy, Sergey loffe, Vincent Vanhoucke ve
Alexander A. Alemi tarafindan 2016 yilinda "Inception-v4, Inception-ResNet and the Impact of
Residual Connections on Learning" baslikli makalede tanitilmistir [24]. Inception-ResNetV2, hem
Inception mimarisinin hem de ResNet mimarisinin bir uzantisidir. Inception modiillerinin ¢ok dall1
mimarisinden yararlanirken, kaybolan gradyan sorununu ele almak ve ¢ok derin aglarin egitimini
saglamak i¢in artik baglantilar igermektedir. Orijinal Inception mimarisine benzer sekilde, Inception-
ResNetV2 cesitli dlgeklerdeki ozellikleri yakalamak i¢in paralel olarak farkli boyutlarda ¢ok 6lgekli
evrisimsel filtreler kullanmaktadir. Bunun yanisira, kisayol baglantilarinin bir veya daha fazla katmani
atlayarak egitim sirasinda gradyanlarin daha kolay akmasma izin verdigi artik baglantilar
kullanmaktadir. Bu, gradyanlarin kaybolma riski olmadan ¢ok derin aglarin egitilmesine yardimci
olmaktadir. Ayrica, hesaplama maliyetini azaltmak i¢in ¢arpanlara ayrilmis evrisimler kullanmaktadir.
Carpanlara ayrilmig evrisimler, daha biiyiik evrisimleri daha kiiglik, daha verimli iglemlere ayirarak
parametre sayisini ve hesaplama karmasikligini azaltmaktadir. Son olarak, toplu normalizasyon, ag
icindeki aktivasyonlar1 normallestirmek icin uygulanmakta ve egitim sirasinda daha hizli yakinsamaya
yardimci olmaktadir.

2.3.6. DenseNetl21-DenseNet201

DenseNet121 ve DenseNet201, dzellikle bilgisayarla gérme alaninda derin 6grenme goérevleri
icin tasarlanmig olan DenseNet (Densely Connected Convolutional Networks-Yogun Baglantili
Evrigimsel Aglar) mimarisinin iki ¢esididir. DenseNet'teki "Dense", her katmanin diger her katmana
ileri beslemeli bir sekilde baglandig1 ag i¢indeki yogun baglantiy1 ifade etmektedir [25].

DenseNet121: DenseNet mimarisinin 6zel bir ¢esididir ve "121" sayis1 agdaki toplam katman
say1sini gostermektedir. Bu mimari, evrisimsel katmanlar, toplu normalizasyon ve tam baglh katmanlar

ADYU Miihendislik Bilimleri Dergisi 22 (2024) 148-164



155 H. Firat, H. Uzen

dahil olmak iizere toplam 121 katmandan olusmaktadir. Her katmanin bir bloktaki onceki tiim
katmanlardan 6zellik haritalar1 aldig1 yogun bir baglant1 modeli kullanilmaktadir. Bu, 6zelligin yeniden
kullanilmasini saglamakta, gradyan akisini iyilestirmekte ve yiiksek verimli ve parametre agisindan
etkili modellerle sonuglanmaktadir. DenseNet121 goriintii siniflandirma, nesne algillama ve
segmentasyon gibi ¢ok cesitli bilgisayarla gorme gorevlerinde yiiksek dogruluk elde etme kabiliyetiyle
bilinmektedir. ImageNet gibi biiyiik goriintii veri setleri lizerinde dnceden egitilmistir, bu da onu cesitli
uygulamalarda transfer 6grenimi i¢in uygun hale getirmektedir.

DenseNet201: DenseNet mimarisinin DenseNet121'e kiyasla daha derin bir ¢esididir. Adindaki
"201" toplam 201 katmandan olustugunu gostermektedir. Arttirilmis model derinligi sunarak giris
verilerinden daha karmagik 6zelliklerin ve desenlerin yakalanmasina olanak tanimaktadir. Bu artan
derinlik, zorlu bilgisayarli gérme gorevleri i¢in avantajli olabilmektedir. DenseNet201, DenseNet121
gibi gorilintii siniflandirma ve nesne tanima gibi gorevler i¢in uygundur. Derin mimarisi gelismis 6zellik
ogrenme yetenekleri saglamaktadir. DenseNet121 gibi, DenseNet201 modelleri de genellikle biiyiik veri
setleri lizerinde 6nceden egitilmekte ve transfer 6grenimi kullanilarak belirli gérevler icin ince ayarlar
yapilabilmektedir.

Hem DenseNet121 hem de DenseNet201, ozelliklerin yeniden kullanimini destekleyen ve
kaybolan gradyan sorunu gibi sorunlar1 azaltmaya yardimci olan yogun baglanti 6zelligini
paylagsmaktadir. Derin 6grenme alanina 6nemli katkilarda bulunmuslardir ve etkileyici performanslari
ve verimlilikleri nedeniyle ¢esitli bilgisayarla gérme uygulamalarinda yaygin olarak
kullanilmaktadirlar. Ikisi arasindaki secim, gorevin 6zel gereksinimlerine ve mevcut hesaplama
kaynaklarina baglidir; DenseNet201 daha derin ve potansiyel olarak daha gii¢liidiir ancak daha fazla
hesaplama kaynagi gerektirmektedir.

2.4.  Onerilen Yontem

Transfer 6grenimi i¢in 6nceden egitilmis modellerin kullanildig1 dnerilen yéntemin semas1 Sekil
2’deki gibidir. Sekil 2°de gosterildigi gibi, girdi goriintiileri 6nceden egitilmis modellerin girigine
verilmeden once ilk olarak veri arttirimi uygulanmistir. Daha sonra 224x224x3 boyutundaki girdi egitim
goriintiileri ayr1 aynn 9 farkli Onceden egitilmis ag modelleri kullanilarak egitim islemi
gerceklestirilmistir. Calisma kapsaminda kullanilan 6nceden egitilmis ag modelleri su sekildedir:
VGG16, ResNet50, ResNet101, ResNel52, Xception, InceptionV3, InceptionResNetV2, DenseNet121
ve DenseNet201. Her bir 6nceden egitilmis modelden sonra elde edilen ¢ikt1 6zellik haritasina sirasiyla
global ortalama havuzlama (GOH), toplu normallestirme ve 0.3 dropout oranina sahip dropout
(birakma) katmani uygulanmigtir. GOH, son siniflandirma katmanindan (softmax) once ozellik
haritalarinin uzamsal boyutlarini azaltmak i¢in ESA’larda yaygin olarak kullanilan bir tekniktir. Tam
baglantili katmanlar kullanmak yerine GOH, 0&zellik haritasindaki tim degerlerin ortalamasini
hesaplayarak her 6zellik haritasi i¢in tek bir deger elde etmektedir. GOH kullanmanin bazi avantajlari
su sekildedir: (i) Agdaki parametre sayisini azaltarak, Ozellikle sinirli miktarda egitim verisi ile
calisirken oOnemli olan asir1 O6grenmeyi azaltmaya yardimci olabilmektedir. Ayrica bir tiir
diizenlilestirme islevi de gorebilmektedir. (i) Tam baglantili katmanlarla karsilagtirildiginda, GOH
hesaplama acisindan daha verimlidir. Tam baglantili katmanlar, 6zellikle yiliksek ¢oziintirliiklii 6zellik
haritalartyla ugrasirken ¢ok sayida parametre ve hesaplama kaynagi gerektirmektedir. GOH hesaplama
karmasikligini 6nemli 6l¢iide azaltmaktadir. Bunun yani sira, GOH basit bir islemdir ve uygulanmasi
basittir. Egitim siirecini basitlestirebilecek herhangi bir ek parametrenin 6grenilmesini gerektirmez. (iii)
GOH, tamamen bagli katmanlara kiyasla daha az bellek gerektirmektedir; bu da onu mobil veya yerlesik
cihazlar gibi kaynaklar1 kisith uygulamalar icin iyi bir se¢cim haline getirmektedir. (iv) Onceden
egitilmis modellere ince ayar yapilirken, tamamen bagli katmanlarin GOH katmanlariyla degistirilmesi
yaygin bir uygulamadir. Bu, egitim 6ncesi asamada 6grenilen bilgileri korurken modeli farkli bir géreve
uyarlamaniza olanak tamimaktadir. Onceden egitilmis ag modellerinde toplu normallestirme
kullanildiginda, (i) yeni gorevler veya veri setleri ilizerinde ince ayar yapilmasi sirasinda modelin
kararliliginin ve performansinin korunmasina yardimci olmaktadir. (ii) Modelin yakinsamasi i¢in
gereken egitim yinelemelerinin sayisini azaltarak egitim siirecini hizlandirmaktadir. Bu, daha hizl
egitimle sonuglanmaktadir. Yani, egitim siirecini hizlandirmak ve kolaylastirmak igin toplu
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normallestirme kullanilmaktadir. Onerilen modelde dropout (birakma) katmani kullanilmasinin
avantajlar ise su sekildedir: Dropout (Birakma), asirt 6grenmeyi dnlemek igin etkili bir diizenleme
teknigi olarak hizmet etmektedir. Egitim sirasinda ndronlarin bir kismini rastgele devre dist birakarak
modelin yeni gorevlere veya veri setlerine daha iyi genellestirilmesine yardimci olmaktadir. Bu
birakmanin neden oldugu rastgelelik, belirli 6grenilen 6zelliklere olan bagimlilig1 azaltarak modeli ince
ayar sirasinda daha uyarlanabilir ve saglam hale getirmektedir. Sonug¢ olarak, dropout (birakma),
modelin cesitli veri dagilimlarina genelleme yetenegini gelistirebilmekte ve transfer Ggrenme
senaryolarindaki performansini  artirabilmektedir. GOH, toplu normallestirme ve dropout
katmanlarindan sonra elde edilen 6zellik haritasi siniflandirma islemi i¢in softmax siniflandiricisinin
girigsine verilmektedir. Softmax, sinir aginda smiflandirma gorevleri igin son katman olarak
kullanilmaktadir. Softmax smiflandirici, girdi olarak rastgele gergek degerli puanlardan olusan bir
vektorii almakta ve bunlart birden fazla sinif iizerinde bir olasilik dagilimina doniistiirmektedir.
Softmax, girdi puanlarini {stellestirerek bunlar1 pozitif degerlere doniistiirmekte ve ardindan bu
degerleri tiim istellestirilmis puanlarin toplamina bolerek normallestirmektedir. Bu normallestirme,
elde edilen degerlerin O ile 1 arasinda olmasini ve olasiliklar1 temsil eden toplamin 1'e kadar ¢ikmasini
saglamaktadir. Daha sonra en yiiksek olasiliga sahip sinif, ¢ikt1 sinifi olarak tahmin edilmektedir.

Transfer 6grenimi igin
onceden egitilmig modeller
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Sekil 2. Onerilen yéntem

3. Deneysel Calismalar ve Sonuglar:

Deneysel c¢aligmalar ve sonuglar bu boliimde ayrintili olarak agiklanmistir. Bu boélimiin alt
basliklarindan ilki deneysel ¢aligmalarda kullanilan hiperparametrelerin yer aldigi deneysel kurulum
boliimiidiir. Tkinci boliimde, deneysel galismalarda kullanilan degerlendirme 6lgiitleri yer almaktadir.
Son alt boliimde, ¢esitli transfer 6grenme modelleriyle elde edilen deneysel sonuglar agiklanmistir.

3.1 Deneysel Kurulum

Deneysel caligmalarda python programlama dili kullanilmigtir. Tiim python kodlar1 Kaggle
platformunda kodlanmistir. Kaggle platformunda transfer 6grenme modellerinin egitimi, dogrulanmasi
ve testi i¢in yiiriitme ortami olarak GPU P100 kullanilmigtir. Kullanilan hiperparametreler ise su
sekildedir: batch size 128, 6grenme orani 0.001, epok degeri olarak 100 alinmistir. Optimizasyon
yontemi olarak Adam kullamlmustir. Girdi gériintii boyutlar1 224x224x3 olarak ayarlanmstir. Transfer
o0grenme modellerinin egitiminde Kategorik Capraz Entropi (Categorical Cross Entropy) kayip
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fonksiyonu kullanilmistir. Kategorik Capraz Entropi kayip fonksiyonu, smiflandirma modellerinin
egitiminde ve degerlendirilmesinde kullanilan temel bir aragtir. Bu kayip fonksiyonunun kullanim
amact, ¢cok sinifli bir siniflandirma probleminde tahmin edilen sinif olasiliklari ile gercek sinif etiketleri
arasindaki farklilig1 6lgmektir. Bu sayede modelin 6grenme siirecine rehberlik etmekte ve modelin daha
iyl ve daha dogru tahminler yapmasina yardimci olmaktadir. Tiim modellerde egitim-dogrulama-test
ayirimi veri arttirirmindan sonra elde edilen 6rnekler baz alinarak yapilmistir. Veri arttirimindan sonra
elde edilen egitim-dogrulama-test 6rnek sayilar1 Cizelge 1’de verilmistir. Tiim deneysel ¢alismalarda
Cizelge 1°deki ayrim kullanilmustir.

3.2 Degerlendirme olciitleri

Deneysel ¢alismada kullanilan transfer 6grenme modellerinin performansi, her deneme igin ilgili
karigiklik matrisinden elde edilen sonuglar kullanilarak degerlendirilmistir. Degerlendirme igin
kullanilan parametreler kesinlik, duyarlilik, dogruluk ve F1 skoru'dur.

Karisiklik matrisi: ikili siniflandirma sirasinda 2x2'lik bir matristir. Gergek pozitifler, gergek
negatifler, yanlis pozitifler ve yanlis negatif degerlerden olugsmaktadir. Gergek pozitif vakalar, 'Maymun
cigegi' smifi drneklerinin sayist dogru sekilde tamimlandiginda ortaya c¢ikmaktadir. Gergek negatif
vakalar, Maymun Cigegi olmayan (digerleri) vakalar dogru sekilde tanimlandiginda ortaya ¢ikmaktadir.
Yanlis pozitif ve yanlis negatif sonuglar yanlis tahmin edilen sonuglardir. Yanlis pozitif sonuglar,
Maymun ¢igegi olmayanlar (digerleri) yanls tamimlandiginda ortaya ¢ikmaktadir. Yanlis negatif,
Maymun c¢icegi vakalarinin yanlis tahmin edilmesi durumunda ortaya ¢ikmaktadir. Yanlis pozitif ve
yanlis negatif durumlar en aza indirildiginde modeller iyi performans gostermektedir.

Kesinlik: Gergek pozitif ve yanlis pozitif sonuglara vurgu yapan bir 6l¢timdiir. Yanlis pozitif
vakalar diisiik oldugunda kesinlik yiiksektir. Denklem (1) kullanilarak hesaplanmaktadir.

Duyarlhilik: Gergek pozitif ve yanlis negatif sonuglart vurgulayan bir 6l¢liimdiir. Yanlis negatif
vakalar diisiik oldugunda duyarlilik ytiksektir. Denklem (2) kullanilarak hesaplanmaktadir.

F1 skoru: Hem kesinligi hem de duyarlihig: dikkate alan bir dl¢iimdiir. Iki 6liitiin harmonik
ortalamasidir. Denklem (3) kullanilarak hesaplanmaktadir.

Dogruluk: Tiim 6rnekler arasinda dogru tahmin edilen 6rnek sayisidir (Hem maymun ¢igegi hem
de maymun ¢igegi olmayan). Denklem (4) kullanilarak hesaplanmaktadir.

o Gergek pozitif
Kesinlik = — —
Gergek pozitif + Yanlis pozitif 1)
D Wk = Gergek pozitif
wyartiik = Gergek pozitif + Yanlis negatif 2)
Flsk =2 Kesinlik x Duyarlilik
sroru = £x Kesinlik + Duyarlilik 3)
. Gergek pozitif + Gergek negatif
Dogruluk =

Gergek pozitif + Yanlis pozitif + Gercek negatif + Yanlis negatif “4)

3.3.  Deneysel Sonuclar

Bu c¢aligmada, maymun ¢igegini, su ¢icegi ve kizamik gibi diger benzer hastaliklardan
siniflandirmak icin VGG16, ResNet50, ResNetl01, ResNel52, Xception, InceptionV3,
InceptionResNetV2, DenseNetl121 ve DenseNet201 olmak iizere dokuz farkli dnceden egitilmis derin
o6grenme modeli kullanilmigtir. Deneysel ¢aligmalar iki siniftan (maymun ¢icegi ve digerleri) olusan
maymun ¢icegi deri lezyon goriintii veri seti ilizerinde yapilmigtir. Calisma kapsaminda transfer
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dgreniminin daha etkili oldugunu gostermek igin iki farkli deneysel calisma yapilmustir. ilk deneysel
caligmada, dokuz farkli model sifirdan egitim islemine tabi tutulmus ve sonuglar elde edilmistir. Elde
edilen sonuglar Cizelge 2’deki gibidir. Cizelge 2’ye bakildiginda, en iyi dogruluk sonuglar1 %71.11 ile
ResNet50 ve InceptionResNetV2 modelleri ile elde edildigi goriilmektedir. Diger modellerden, VGG16,
ResNet101, ResNet152 ve DenseNet121 modelleri %68.89 dogruluk degeri elde etmistir. Xception ile
%62.22, InceptionV3 ile %66.67 ve DenseNet201 ile %64.44 dogruluk degerleri elde edilmigstir. Diger
degerlendirme oOlgiitleri incelendiginde, en iyi kesinlik, duyarlilik ve F1 skor degerleri sirasiyla %77.08,
%73.5, %75.25 ile InceptionResNetV2 modelinde elde edilmistir. En kot kesinlik, duyarlilik ve F1
skor degeri sirasiyla %62.02, %60 ve %60.99 ile Xception modelinde elde edilmistir.

fkinci deneysel calismada, onceden egitilmis dokuz farkli model kullanilmugtir. Dért farkl
degerlendirme Slgiitiine gore sonuglar Cizelge 3’°te verilmistir. Cizelge 3 incelendiginde, en iyi dogruluk,
kesinlik, duyarlilik ve F1 skor degerleri sirasiyla %95.56, %95.46, %96, %95.73 ile DenseNet201
modelinde elde edilmistir. DenseNet201 modeline en yakin sonuglar, %91.11 dogruluk, %91 kesinlik,
%91.5 duyarlilik ve %91.25 F1 skoru ile Xception modeli ile elde edilmistir. Diger modeller
incelendiginde, InceptionV3 ile %88.89 dogruluk, %90 kesinlik, duyarliik ve F1 skoru,
InceptionResNetV2 ile %88.89 dogruluk, %88.97 kesinlik, %88.5 duyarlilik, %88.73 F1 skoru,
DenseNet121 ile %84.44 dogruluk, %85.5 kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru, ResNet50 ile %84.44
dogruluk, %84.23 kesinlik, %84.5 duyarlilik ve %84.36 F1 skoru elde edilmistir. En kotii siniflandirma
sonuglari ise, sirastyla, %77.78 dogruluk ve kesinlik, %77 duyarlilik ve %77.39 F1 skoru ile VGG16,
%77.78 dogruluk, %78.27 kesinlik, %78.5 duyarlilik ve %78.38 F1 skoru ile ResNet152 modellerinde
elde edilmistir. VGG16 ve ResNetl152’den sonra en kotii sonuglar %80 dogruluk, %80.14 kesinlik,
%80.5 duyarlilik ve %80.32 F1 skoru ile ResNet101 modelinde bulunmustur. Cizelge 2 ve Cizelge 3
incelendiginde, dokuz farkli modelin transfer 6grenimi kullanilarak daha basarili sonuglar elde ettigi
acik bir gekilde goriilmektedir.

Cizelge 2. Sifirdan egitim model sonuglari

Model Dogruluk (%) Kesinlik (%) Duyarhlik (%) F1 skor (%)
VGG16 68.89 69.35 69.5 69.42
ResNet50 71.11 73.15 72.5 72.82
ResNet101 68.89 71.53 70.5 71.01
Xception 62.22 62.02 60.00 60.99
InceptionV3 66.67 67.5 67.5 67.5
ResNet152 68.89 71.53 70.5 71.01
InceptionResNetV2  71.11 77.08 73.5 75.25
DenseNet121 68.89 75.85 71.5 73.61
DenseNet201 64.44 70.44 67.00 68.68

Cizelge 3. Onceden egitilmis model sonuglar

Model Dogruluk (%) Kesinlik (%) Duyarhlik (%) F1 skor (%)
VGG16 77.78 77.78 77 77.39
ResNet50 84.44 84.23 84.5 84.36
ResNet101 80.00 80.14 80.5 80.32
Xception 91.11 91.00 91.5 91.25
InceptionV3 88.89 90.00 90.00 90.00
ResNet152 77.78 78.27 78.5 78.38
InceptionResNetV2  88.89 88.97 88.5 88.73
DenseNet121 84.44 85.5 85.5 85.5
DenseNet201 95.56 95.46 96 95.73
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Smiflandirma problemlerinin degerlendirilmesi igin karisiklik matrisleri kullanilmaktadir. Bunun
yani sira dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skor degerlerinin hepsi de karigiklik matrisinden elde
edilmektedir. Matrisin boyutu siniflandirma probleminin ¢ikt1 boyutuna baglidir. Bizim ¢alismamizda
ciktimiz iki sinif (Monkeypox (Maymun ¢icegi) ve Others (Digerleri)) oldugundan dolay1 karisiklik
matrislerimiz 2x2 boyutunda olacaktir. Karigiklik matrisi, siniflandirma modeli i¢in ger¢ek ve tahmin
edilen ¢iktilart karsilastirmaktadir. Karigiklik matrislerinin - olusturulmasi, sonuglarm daha iyi
anlagilmasina olanak saglamaktadir. Modelin degerlendirilmesinden sonra, bir karigiklik matrisi ger¢ek
olumlu ve olumsuz ydnleri ortaya koymaktadir. Bu, bize modeldeki dogru ve yanlis tahminlerin sayisini
net bir sekilde anlamamizi saglamaktadir. Karisiklik matrislerimizde toplam 45 test goriintiimiizden iki
sinifa ait kag tane gdriintiiniin dogru sekilde tahmin edildigi rahat bir sekilde ¢ikarilabilmektedir. Sekil
3, 4 ve 5’te sifirdan egitim ve transfer 6grenimi kullanilarak dnceden egitilmis dokuz farkli derin
o6grenme modelinin karisiklik matrisleri verilmistir. Dokuz farkli modelin karisiklik matrisleri
incelendiginde, sifirdan egitim sonucunda VGG16, ResNet50, ResNet101, ResNel52, Xception,
InceptionV3, InceptionResNetV2, DenseNet121 ve DenseNet201 ile sirastyla, 31, 32, 31, 31, 28, 30,
32, 31 ve 29 goriintiiniin dogru tahmin edildigi goriilmektedir. Dogru tahmin edilen goriintii sayisinin
toplam test drnegi sayisina orani dogruluk degerini vermektedir. Bu sonuglardan dokuz model i¢in elde
edilen dogruluk degerleri sirasiyla su sekildedir: %68.89, %71.11, %68.89, %68.89, %62.22, %66.67,
%71.11, %68.89, %64.44. Transfer 6grenimi kullanilarak dnceden egitilmis modeller sonucunda dogru
tahmin edilen goriintii sayilari ise sirasiyla su sekildedir: 35, 38, 36, 35, 41, 40, 40, 38, 43. Elde edilen
dogruluk degerleri ise su sekildedir: %77.78, %84.44, %80, %77.78, %91.11, %88.89, %88.89, %84.44
ve %95.56. Tiim sonuglar incelendiginde, hem dogru tahmin edilen goriintii sayist hem de dogruluk
degerleri bakimindan transfer 6greniminin sifirdan egitimden daha basarili sonuglar elde ettigi
goriilmektedir. Tiim modeller arasindan Onceden egitilmis DenseNet201 modeli, toplam 45 test
goriintiisiinden 43 goriintiiyli dogru tahmin ederek %95.56 dogruluk degeri ile en basarili modeldir.

Literatiirde ayni veri setini kullanarak gerceklestirilen ¢aligmalarin karsilastirilmasi Cizelge 4’te
verilmistir. Onerilen DenseNet201 modeli ile %95.56 dogruluk, %95.46 kesinlik, %96 duyarlilik ve
%95.73 F1 skoru elde edilmistir. [12] nolu c¢alismada, Inception V3, Xception ve DenseNetl169
modelleri kullanilarak gelistirilen topluluk 6grenimi modeliyle %93.39 dogruluk, %88.91 kesinlik,
%96.78 duyarlilik ve %92.35 F1 skoru elde edilmistir. [14] nolu ¢alismada, Xception ve DenseNet169
modellerinden elde edilen olasiliksal ¢iktilar {izerinde g¢ogunluk oylamasi yaklagimi kullanilarak
gelistirilen topluluk 6grenimi modeli ile %87.13 dogruluk, %85.44 kesinlik, %85.47 duyarlilik ve
%85.40 F1 skor degeri elde edilmistir. [16] nolu ¢alismada, VGG16, ResNet50 ve InceptionV3
modelleri birlestirilerek elde edilen topluluk 6grenimi ile %79.26 dogruluk, %84 kesinlik, %79
duyarlilik ve %81 F1 skoru elde edilmistir. [26] nolu ¢aligmada, mobil bir uygulama kullanarak deri
lezyonu goriintii verileriyle maymun ¢igegi hastaliginin tespiti i¢in diisiik modifiyeli bir MobilNetV?2
modeli tanitilmistir. Gergeklestirilen deneysel calismalar sonucunda %91.11 dogruluk, %90 kesinlik,
duyarlilik ve F1 skoru bulunmustur. Cizelge 4 incelendiginde onceden egitilmis DenseNet201
modelinin karsilagtirmada kullanilan ¢calismalardaki modellerden daha basarili sonuglar iirettigi acik bir
sekilde goriilmektedir.

Cizelge 4. Literatiirdeki farkli ¢aligmalar ile kargilagtirma

Literatiirdeki calisma  Dogruluk (%) Kesinlik (%)  Duyarhlik (%) F1 skor (%)

[12] 93.39 88.91 96.78 92.35
[14] 87.13 85.44 85.47 85.40
[16] 79.26 84.00 79.00 81.00
[26] 91.11 90.00 90.00 90.00
DenseNet201 95.56 95.46 96 95.73
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Sekil 3. Sifirdan egitim ve transfer 6grenimi kullanilarak 6nceden egitilmis modellerin karigiklik
matrisleri (VGG16, ResNet50 ve ResNet101). Soldakiler sifirdan egitim sonucu elde edilen ve
sagdakiler transfer 6grenimi kullanilarak elde edilen karisiklik matrisleridir
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Sekil 4. Sifirdan egitim ve transfer 6grenimi kullanilarak 6nceden egitilmis modellerin karigiklik
matrisleri (ResNet152, Xception ve InceptionV3). Soldakiler sifirdan egitim sonucu elde edilen ve
sagdakiler transfer 6grenimi kullanilarak elde edilen karisiklik matrisleridir
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Sekil 5. Sifirdan egitim ve transfer 6grenimi kullanilarak 6nceden egitilmis modellerin karigiklik
matrisleri (InceptionResNetV2, DenseNet121 ve DenseNet201). Soldakiler sifirdan egitim sonucu
elde edilen ve sagdakiler transfer 6grenimi kullanilarak elde edilen karigiklik matrisleridir

ADYU Miihendislik Bilimleri Dergisi 22 (2024) 148-164



163 H. Firat, H. Uzen

4. Sonuglar

Maymun ¢igegi hastalifi son zamanlarda bir¢ok iilkeye yayilan oliimciil bir hastaliktir. Bu
hastalik, goriintiileme kullanilarak kolayca teshis edilebilecek deri dokiintiilerine neden olmaktadir. Bu
nedenle, bu caligmada, maymun ¢icegi hastaligini, deri dokiintiilerine neden olan diger benzer
hastaliklardan (kizamik ve su ¢icegi) teshis etmek i¢in dokuz transfer 6grenme tabanli derin 6grenme
modeli (VGG16, ResNet50, ResNet101, ResNel52, Xception, InceptionV3, InceptionResNetV2,
DenseNet121 ve DenseNet201) kullanilmistir. Tiim modellerin siniflandirma performanslarinin analizi
icin Kaggle platformunda yer alan maymun ¢icegi deri lezyon veri seti (Monkeypox Skin Lesion
Dataset) kullanilarak deneysel caligsmalar gerceklestirilmistir. Deneysel ¢alismalarda orijinal veri setine
veri arttirimi uygulanarak goriintii sayisi arttirilmistir. Transfer 6grenimi kullanilarak 6nceden egitilmis
modellerin daha iyi siniflandirma performansi verdigini gostermek icin ayni veri seti ile modeller
sifirdan egitilerek de deneyler gerceklestirilmistir. Sifirdan egitim islemi sonucunda VGG16, ResNet50,
ResNet101, ResNel52, Xception, InceptionV3, InceptionResNetV2, DenseNetl21 ve DenseNet201
modelleri ile sirastyla %68.89, %71.11, %68.89, %68.89, %62.22, %66.67, %71.11, %68.89, %064.44
dogruluk degerleri elde edilirken, dnceden egitilmis modeller kullanildiginda sirasiyla %77.78, %84.44,
%80, %77.78, %91.11, %88.89, %88.89, %84.44 ve %95.56 dogruluk degerleri elde edilmistir.
Dogruluk sonuglar1 goz dniine alindiginda, transfer 6grenimi kullanilarak 6nceden egitilmis modellerin
daha basarili siniflandirma sonucu elde ettigi agik bir sekilde gériilmektedir. Onceden egitilmis modeller
arasinda ise en iyi dogruluk degeri ise DenseNet201 modeliyle elde edilmistir. Literatiirde ayn1 veri
setini kullanan farkli calismalar ile gergeklestirilen karsilastirmalar sonucunda da DenseNet201
modelinin daha basarili sonug elde ettigi goriilmektedir. Deneysel ¢aligmalar sonucunda, DenseNet201
modelinin maymun ¢icegi hastaliginin hizli ve etkili teshisine yonelik kullanilabilir bir yontem
olabilecegi sonucuna varilmstir.

Bu caligmada kullanilan veri seti sinirlidir. Gelecekteki ¢aligmalarda veri setindeki goriintii
sayisinin daha da arttirilarak gelistirilmesi planlanmaktadir. Ayrica farkli ESA tabanli mimariler
kullanilarak siniflandirma sonuglarinin arttirilmasi ve daha da giivenli bir sistemin olusturulmasi da
hedeflerimiz arasinda bulunmaktadir.

Cikar Catismasi1 Beyani

Makale yazarlar1 herhangi bir kurum, kurulus, kisi ile kisisel ve finansal ¢ikar ¢atismasi olmadigini
beyan etmektedirler.
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