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Oz

ayni sinifa ait 6rnekler arasindaki benzerligi arttirmayi, farkh
smiflar arasindaki benzerligi ise azaltmayr hedeflemektedir.
Son yillarda derin ogrenmenin elde ettigi basariyla beraber
uygulanabilecegi goriilmiistiir. Bu ¢alismada derin metrik
ogrenme modellerinden olan Siamese ve Triplet ag modelleri
kullamilarak  histopatolojik  gériintiilerde bir siniflandirma
islemi  gerceklestirilmistir. ~ Histopatolojik — goriintiiler
radyologlar tarafindan tam amaciyla kullanilirken saghkl ve
saghksiz  gorintiilerini  birbirinden — ayirmak  olduk¢a
zorlayicidr. Bu calismada literatiirde basarisini kamitlamis
olan transfer dgrenme yontemleri derin metrik ogrenme
modellerine entegre edilmistir. Yapilan ¢alisma sonucunda
Siamese+VGG19 ag modelinde %95,39 basart elde edilirken,
Triplet+VGG19 ag modelinde ise %96,92 smiflandirma
basarist elde edilmigtir.

Anahtar kelimeler: Benzerlik metrigi O6grenme, siamese,
triplet, simiflandirma
Abstract

Similarity metric learning is a distance learning approach that
aims to increase the similarity between instances of the same
class and decrease the similarity between instances of different
classes. With the success of deep learning in recent years, it
has been seen that similarity metric learning can be
successfully applied in deep network models. In this study, a
classification process was performed on histopathologic
images using Siamese and Triplet network models, which are
deep metric learning models. While histopathologic images are
used by radiologists for diagnostic purposes, it is very
challenging to distinguish between healthy and unhealthy
images. In this study, transfer learning methods that have
proven their success in the literature are integrated into deep
metric learning models. As a result of the study, the
Siamese+VGG19 network model achieved 95.39% success,
while the Triplet+VGGI19 network model achieved 96.92%
classification success.

Keywords: Similarity metric learning, siamese, triplet,

classification

1. Giris

Teknolojinin hizla gelistigi gliniimiiz diinyasinda, insanlar
yasamlarini kolaylagtirmak ve teknolojik ilerlemelere ayak
uydurmak amaciyla karsilastiklari problemleri, dijital ortamlara
aktarip ¢oziip bulma egilimindedir. Insanin 6ziinde bulunan
ogrenme yetenegi, bilgisayarlara nesneleri 6gretme kabiliyetini
beraberinde getirmistir [1]. Gliniimiizde, birgok alanda
insanlarin yasamlarini kolaylastirmak i¢in makine 6grenmesi
yaklagimlarindan  yararlanilmaktadir. Makine 6grenmesi
kavrami, hayatimizin gesitli alanlarinda kendine yer bulmus
durumdadir. Makine 6grenmesi ile yiiz tanima, saglik verileri,
saldirt tespit sistemleri, konusma ve ses tanima, metin
madenciligi, oriintii tanima gibi farkli gorevlerde ¢esitli amaglar
igin  ¢Oziimler  sunulmaktadir. Bu tir problemleri
degerlendirmek amaciyla makine Ogrenmesinde verileri
siiflandirma veya kiimeleme yaklasimlariyla ¢oziim Onerileri
gelistirilmektedir.

Veri boyutunun artmasi ve problemlerin cesitlenmesi,
gercek diinya problemlerinde makine 6grenmesi teknikleriyle
en etkili ¢oziimii bulmay1 karmasik bir hale getirmistir [2]. Su
asamada, mevcut yaklasimlar ve yenilikler, problemin amacina
odaklanarak  maksimum  dogruluk oranmna ulagmayi
amaglamaktadir. Makine 6grenme algoritmalari kullanilarak,
mevcut verilere dayali yiiksek basariya sahip siniflandirma
modelleri gelistirilebilir. Ogrenme modelinin, 6ncelikle egitim
stirecinde kullanilan Ornekler iizerinde basart saglamasinin
yaninda test ornekleri tizerinde de basarili sonuglar elde etmesi
hedeflenmektedir. Ancak 6grenme modeli her zaman dogru
caligmayabilir, ¢iinkii her veri kiimesinin kendisine ait bazi
benzersiz zorluklart bulunmaktadir.

Metrik esasli 6grenme, veri Ogeleri arasindaki benzerlik
veya farklilik iligkilerini tespit etmek i¢in, dogrudan metrikten
ogrenmeyi temel alan bir makine grenmesi yaklasimidir. Bu
yaklasim, birbirine benzeyen veri 6geleri arasindaki mesafeyi
azaltmay1 hedeflerken, farkli veri 6geleri arasindaki uzakligi
artirmay1 amaglamaktadir. Metrik temelli 6grenmede yeni bir
doniisiim uzayna veriler taginirken temelde bir I projeksiyon
matrisinden  yararlanilmaktadir. Metrik esasli  §grenme
Mahalonobis uzaklik metriginin dontgiimii ile ilgili olup,
doniisiim siirecinde simetrik ve pozitif tanimli matrislere dayali
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bir yaklagim ele alinmaktadir [3-5].

Gelisen teknolojik araglarin kullanimiyla beraber veri
hacmi her gegen giin artmaktadir. Bu artis, daha dogru bir
siiflandirma elde etmek i¢in biiyiik avantajlar saglamaktadir.
Ancak, veri artist problemde yiiksek basarim elde etmede
pozitif katki sunarken, ¢cok bilyilik hacimli verilerin islenmesi ve
yiksek  hesaplama  maliyeti problemini  beraberinde
getirmektedir.  Gliniimiizde, yogun hesaplama ihtiyaci
nedeniyle islemlerin sirali olmak yerine parca parca islenmesi
ve bu pargali islemlerin paralel olarak yapilmasi, onemli
hesaplama avantajlart sunmaktadir. Son yillarda GPU
(Graphics Processing Unit) teknolojisindeki gelismelerle
birlikte, verilerin paralel bir sekilde islenmesi miimkiin hale
gelmistir. Bu gelisme, yapay zekaya yeni bir soluk getirerek
giiniimiiziin en popiiler konularindan biri olan derin 6grenme
kavramini ortaya ¢ikarmistir [6].

Derin 6grenme, dogrudan ham verilerden yeni bir temsil
olusturarak, daha yiiksek soyutlama seviyelerine ulagmay1
hedefler ve ayirt edici 6zellikleri otomatik olarak ¢ikarmay1
saglar [7]. Derin 06grenme, dogrudan veriden O6grenme
amacindadir. Bu siiregte ham veriden yeni doniistiiriilmiis
Oznitelikler elde edilir ve son asamada smiflandirma siireciyle
birlestirilerek kompakt bir yapt sunulur. Son yillarda derin
ogrenme ile metrik 6grenmenin kesisimi, derin metrik 6grenme
kavramini ortaya g¢ikarmistir [8, 9]. Derin metrik 0grenme,
uzakliga dayali benzerlik esasli bir yaklagimdir. Bu yaklasimda,
ayni sinifa ait drneklerin yeni temsilini elde etmek, nesneler
arast benzerligi artirmak ve ayni zamanda farkli nesneler
arasindaki benzerligi azaltmak hedeflenmektedir. Literatiirde
genellikle Siamese [10] ve Triplet [11] aglarindan esinlenilerek
metrik esasli derin 6grenme yapilmaktadir. Bu metrik esasl
derin ag dgrenme modelleri, 6rnek verileri paylasimli bir agda
ikili ya da ii¢lii olarak ag modeline sunmaktadir. Ag modelinde
bir arada sunulan &rneklerin agirliklar paylasilarak kullanilir.
Bu paylasilan agirliklar, verilerin benzerligini ya da
benzersizligini optimize etmeyi amaglar. Kullanilan bu
paylasimli agirliklar ile veriyi daha iyi temsil yetenegine sahip
bir uzaklik metrigi 6grenilmesi hedeflenmektedir.

Dijital goriintiileme teknikleri, mikroskobik seviyede
patolojik goriintiiler elde ederek hastaliklar hakkinda daha net
bilgiler saglamayr miimkiin kilmaktadir [12]. Bu patolojik
veriler, tani siirecini kolaylastirmanin yani sira elektronik
olarak depolanabilir ve yapay zeka yaklagimlariyla analiz
edilebilir. Histopatolojik goriintiilere sahip veri kiimeleri genel
olarak iki ana problemle kars1 karsiyadir. i1k olarak, bu tiir veri
kiimelerinde genellikle sinirlt sayida 6rnek bulunmaktadir.
Ikinci bir problem ise bu veri kiimelerinde saghkli 6rneklerin
daha yogun olmasina ragmen, sagliksiz drneklerin daha az
olmast durumudur. Derin metrik 6grenme, bu tiir problemleri
¢ozmek igin oldukga basarili bir yapiya sahiptir. Ciinkii derin
metrik 6grenme ag yapisinda ayni anda iki ya da daha fazla
ornek aga sunulabilir, bu da agm basarili bir sekilde
egitilebilmesi i¢in sinif i¢i veya smiflar arast kombinasyonlarin
daha iyi bir ornekleme yaklasimi sunmasina olanak tanir.
Ayrica, aga sunulan 6rnek egitim veri kombinasyonlariyla, agin
saglikli ve sagliksiz 6rneklerinin bir arada degerlendirilmesiyle
dengelenmesi miimkiindiir.

Bu calismada, histopatolojik veriler iizerinde derin metrik
ogrenme ile smiflandirma islemi  gergeklestirilmistir.

Calismanin  sonraki bdliimiinde, derin metrik G6grenme
hakkinda detayli bilgiler sunulmustur. Daha sonra,
histopatolojik  veri kiimesinde derin metrik dgrenme
uygulamast agiklanmistir. Son olarak, yapilan ¢alismanin
deneysel sonuglarma yer verilmistir. Onerilen yontemde, derin
metrik 6grenme yaklagimlar ve transfer 6grenme yaklasimi bir
arada kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gore derin metrik
O0grenmenin histopatolojik veri kiimelerinde oldukga basarilt
sonuglar elde ettigi sonucuna varilmistir.

2. Derin Metrik Ogrenme

Dijital ¢agin getirdigi kolayliklar ve avantajlarla birlikte,
giiniimiizde dijital verilerin hacmi ve cesitliligi 6nemli dlciide
artmis durumdadir. Bugiiniin en kiymetli iriinii olarak
nitelendirilen verinin iglenmesi, hayatimiza bir dizi yenilik ve
pratiklik saglamaktadir. Yapay zeka algoritmalari i¢in her bir
veri biiyiik anlamlar igermesine ragmen, verilerin islenmesi ve
hesaplama maliyetleri en 6nemli sorunlardan biridir. Gelisen
teknolojiyle birlikte, verileri ¢ok daha hizli ve kiigiik parcalara
ayrilarak paralel bir sekilde isleme imkanu, sinir aglarinda daha
"derin" yapilarin olusturulabilmesine olanak tanimaktadir.
Insan beynindeki sinir hiicrelerinin yapisindan ilham alan derin
O0grenme, derin yapilar veya katmanlar sayesinde veriden
0grenme yetenegini artirmay1 hedeflemektedir [13]. Derin sinir
aglari, karmasik gibi goriinen zor problemleri daha iyi
anlamlandirabilme kapasitesine sahiptir. Derin dgrenme,
dogrudan ham veriden siniflandirma yapmak yerine, veriyi
daha iyi temsil yetenegine sahip oldugu yiiksek soyutlama
seviyesine tastyarak siniflandirma yapmay: amaglamaktadir
[7].

Derin  0grenmenin popiilerliginin artmastyla birlikte,
benzerlik esasina dayali metrik 6grenme odakli derin 6grenme
caligmalarinin 6nemli 6lglide arttig1 gozlemlenmektedir [14-
16]. Bu tiir yaklagimlar, ornekler arasindaki benzerlik veya
benzersizlik iliskisine dayanarak, ornekler arasindaki uzaklik
iliskisini dogru bir sekilde anlamak i¢in derin bir metrik
6grenmeyi amaclamaktadir. Bu 6grenme yaklagiminda, bilinen
derin 6grenme sinir aglari yapisindan farkli olarak, ayni ya da
farkli sinmiflardan veri Ornekleri, ayn1 anda ag yapisina giris
ornekleri olarak sunulur. Bu da ag yapisinda ayni kategoride
bulunan smif 6rneklerinin birbirine yaklastirilmasini, farkl
kategorilerde bulunan ag o6rneklerinin ise dgrenilen metrikle
birbirinden uzaklastirilmasini saglar [17].

Derin  metrik 6grenme c¢aligma yapist  Sekil 1'de
gosterilmistir. Sekil 1’1 inceledigimizde, bu ag yapisinda
verilerin yeni bir temsil uzayna yerlestirildigini gorebiliriz. Bu
temsil uzayindaki yapi, bir metrik uzakliindan faydalanir.
Ogrenilecek olan metrik, benzer 6rnekler arasindaki uzakligi
minimize etmeye ¢alisirken, farkli 6rnekler arasindaki uzakligi
maksimize etmeye ¢alisir. Sekil 1°de temsili bir ag yapisi olarak
sunulan Siamese aglarinda, aga ayni anda iki 6rnek veri girisi
sunulur. Bu ikili 6rnekler, ayni simiftan veya farkli siiflardan
ornekler olabilir. Her iki ag 6rnegi i¢in ayn1 W agirlik degerleri
kullanilir ve 6grenilecek metrik, drnekler arasindaki benzerlik
veya benzersizlik iliskisini kurar. Temsili doniistlirilmiis veri
uzayinda da goriilecegi iizere, olusturulan yapiyla nesnelerin
birbirinden miimkiin olabildigince ayrilabilmesi saglanir.
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Sekil 1. Derin metrik 6grenme [§]

Derin metrik 6grenme giincel birgok uygulama alaninda elde
ettigi  basarlarla  dikkatleri  cekmektedir. ~ Ogrenme
yaklasiminda, gergek hayat problemlerini ele alirken dogrusal
olmayan verileri anlama yetenegi ve benzerlik esasli bir
yaklasim kullanarak; ham veriyi daha soyut veri seviyelerine
indirmeyi amacglamaktadir. Kisiyi yeniden tanimlama
gorevlerinde [18-20], histopatolojik gorintiileri
anlamlandirmada [21-23], rontgen goriintiilerinden hastalik
tanimada [24-25], imza dogrulamada [26-27], ag saldir1 tespit
sistemlerinde [28-29], duygu tanimada [30], ses sinyallerini
islemede derin metrik 6grenme yaklasimlar1 olduk¢a basarili
gO0zlimler sunmaktadirlar.

3. Materyal ve Yontem

Glintimiizde = mikroskobik ~ ortamda  incelemeleri
gergeklestirilen patolojik gorintiilerle g¢esitli hastaliklara ait
tibbi tanilar konulmaktadir. Tanilama islemi Oncesinde,
mikroskobik bir doku gériintiisiinii dogrudan incelemek yerine
anlamli bir goriinti elde etmek amaciyla cesitli boyama
teknikleri kullanilmaktadir. Bu baglamda, Hematoxylin ve
Eosin kimyasallarinin birlikte kullanildigt H & E boyama
teknigi, bu amagla en sik bagvurulan yontemlerden biridir [33].

1. Veri Kiimesi

Yapilan ¢alismada, Hematoxylin ve Eosin kimyasallar: ile
boyanmis olan histopatolojik goriintiiler veri kiimesi

kullanilmaktadir [34]. Veri 6rnekleri, iki farkli gruptan 6rnekler
icermektedir. 1k grup, saglikli orneklerden olusan
goriintiilerdir. Ikinci grup ise, 100 mg/kg/giin intraperitoneal
Aliiminyum Kloriir (AICI3) enjekte edilmis 6rneklerden olusan
hasarl goriintiilerdir. Histopatolojik bir goriintiide mavi, beyaz
ve pembe bilesenler bulunmaktadir. Mavi bilesenler, goriintiide
hiicre ¢ekirdegini temsil etmektedir. Beyaz ve pembe bilesenler
ise gorintiideki diger doku yapilarina karsilik gelmektedir. Veri
kiimesinde toplamda 360 hasarli goriinti ve 779 saglikls
goriintiic  Ornegi  bulunmaktadir. Goértintiller, 2560x1920
boyutlarina sahip RGB renk uzayma aittir. Caligmada
kullanilan histopatolojik veri kiimesindeki saglikli ve hasarli
goriintii 6rnekleri igeren gorseller Sekil 2'de sunulmaktadir.
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Sekil 2. Histopatolojik veri kiimesinden 6rnek goriintiiler

3.2. Transfer Ogrenme

Transfer Ogrenmenin temel motivasyonu, Onceden
Ogrenilmis bilginin aktarilmasi ve bu bilgi sayesinde daha etkili
ve hizli bir sekilde sonuca ulasilmasidir [35]. Derin sinir
aglarinda, transfer 6grenme ydntemleriyle yiiksek derecede
aywrt edici Oznitelikler kazanilmaktadir [36]. Bu 6grenme
yaklasiminda daha oOnce basartyla uygulanan 6grenme
siirecinin, farkli bir alandaki probleme basarili bir sekilde
uygulanarak bilginin aktarilmasi siireci dnem arz etmektedir.
Bu alandaki c¢alismalarda, kullanilan sinir agr modelinin
uygulanabilirligi, modelin daha dnce benzer aglarda elde ettigi
O0grenme yetenegine dayanmaktadir. Zira transfer 0grenme
uygulamalarinda kullanilan sinir ag1 modelleri, ¢ok sayida
kategoriye sahip milyonlarca goriintiiden olusan, nitelik ve
nicelik bakimindan zengin veri kiimelerine bagarili bir sekilde
uygulanmaktadir.

Ozellikle 6grenme verisinin az oldugu durumlarda, transfer
o6grenme Onemli bir ara¢ haline gelmektedir. Literatiirde
basartyla test edilmis bir¢ok sinir ag1 modeli bulunmaktadir. Bu
sinir ag1 modelleri, genis bir kategori yelpazesi ve yeterli sayida
ornek igeren veri kiimelerinde giivenilir transfer 6grenme
stratejileri olarak one ¢ikmaktadirlar. AlexNet [37], VGG16
[38], VGG19 [38], ResNet [39], DenseNet [40] ve MobileNet
[41] gibi sinir ag1 modelleri literatlirde transfer &grenme
amaciyla sikca kullanilmaktadir.

3.3. Histopatolojik Goriintiilerde Derin Metrik
Ogrenme ile Siniflandirma

Bu caligmada, histopatolojik goriintiilerde saglikli ve
sagliksiz drnekleri ayirt etmek amaciyla derin metrik 6grenme
yontemleri  kullanilmistir.  Siamese ve Triplet aglari,
histopatolojik goriintiileri siniflandirma amactyla kullanilarak;
benzer nesneleri birbirine yaklastirma ve farkli nesneleri
birbirinden uzaklastirma hedeflenmistir. Bu ag modelleri,
ornekler arasindaki benzerlik iliskisini analiz etmek {izere

tasarlanmistir. iki &rnek arasindaki benzerlik durumuna bagh
olarak sinir agimin egitim islemi gergeklestirilmektedir. X; ve
X, olarak sinir agina sunulacak iki tane 6rnegimiz oldugunu
kabul edelim. Bu 6rnekler arasindaki uzaklik hesab1 Denklem
1’de verilmektedir:

Dy (X1,X2) = IGw(X1) — G (X2)ll2 (1

Burada Gy (X1) ve Gy (X3), X1 ve X, drneklerinin temsili
doniistim uzayindaki yeni gosterimlerini ifade etmektedir. Dy,
ise, temsili doniislim uzayindaki 6rnekler arasindaki uzakligi
hesaplayan bir fonksiyondur. Denklem 1’de Dy, benzer
ornekler arasindaki uzakligi azaltmayi, farkli Ornekler
arasindaki  uzakligt ise arttrmayr amaglamak icin
kullanilmaktadir. Bu denklemi kullanarak bir uzaklik degeri
hesaplanir. Daha sonra, Siamese derin sinir agi modelindeki
kayip fonksiyonuna (L¢onerastive) @it hesaplama Denklem 2°de
sunulmaktadir:

1
Le= (1-1)5(Dw)?
1 o)
+ (Y) E{max(o, m— Dy)}

Denklemde kullanilan Y sembolii kategori etiketlerini
temsil etmektedir. Lconirastive deki m degeri 6n tanimlt bir
marjin degeridir. Triplet sinir ag modelleri, Siamese ag
modelinden farkli olarak ii¢ giris 6rnegi icerir. Capa 6rnegi X,
capayla ayn1 sinifa ait 6rnek i¢eren XP ve ¢apadan farkli simifa
ait ornek iceren X™ Ornegidir. Denklem 3’te verilen Triplet
kay1p fonksiyonuna (Lrrjpie) ait hesaplamada, @ 6n tanimli bir
marjin degeri olarak ifade edilmektedir. Triplet kayip
fonksiyonuna ait hesaplama Denklem 3’te su sekilde
hesaplanmaktadir:

Lryipier = max(0, [[Gw(X) — Gy (XP) ||,

NG X) — Gy K|, + ) @

Siamese — VGG-19

X1-==| VGG-19 Ag Modeli

Kontrastif’

Kayip

X2-==9| VGG-19 Ag Modeli

Sekil 3. Siamese-VGG19 ag modeli



Triplet — VGG-19

Pozitif ====== ¥ VGG-19 Ag Modeli

Uzaklik1

Triplet

Capa ====== ¥ VGG-19 Ag Modeli Kayip

Uzakhk2

Negatif====== ¥ VGG-19 Ag Modeli

Sekil 4. Triplet-VGG19 ag modeli

Klasik evrisimli sinir aginda her bir Ornek, evrigim,
ornekleme, tam bagli katman siireglerinden gecerek bir
siniflandirma iglemine tabi tutulur. Ancak, derin metrik
ogrenme siireci biraz daha farklidir. Ornekler, sinir agina
paylasimli agirliklar kullanilarak birden fazla 6rnek igerecek
sekilde bir arada paralel olarak sunulur. Bu sinir agi yapist
icinde evrisim, Ornekleme ve tam bagli katman gibi 6zel
katmanlar yer almakla birlikte ayn1 ag yapisi paralel olarak yer
alabilmektedir. Katmanlarda gergeklestirilen islemlerin
ardindan, odaklanilan sey iki Ornek arasindaki benzerlik
iligkisidir. Bu benzerlik iligkisi i¢in kayip metrik fonksiyonlar1
kullanilarak islem gergeklestirilir. Sekil 3°te bu caligmada
onerilen Siamese — VGG19 ag modeli goriilmektedir. Bu derin
sinir ag1 modelinde X4 ve X, olarak histopatolojik gorlintiiler
aga sunulmakta ve aga sunulan goriintiiler ayni sinifa ait ise
goriintiiller birbirine yakinlagtirilmakta, farkli sinifa ait
goriintiller ise Ornekler birbirinden uzaklastirilmaktadir.
Boylece daha iyi bir temsil elde edilmesi amaglanmaktadir.
Sekil 4’te goriilen Triplet aginda ise Pozitif ve Capa ayni1 sinifa
ait 6rnekler iken, Negatif ise farkli sinifa ait bir 6rnek goriintiiyt
temsil etmektedir. Burada amag Pozitif ile Capa Orneklerini
birbirine yakinlastirmak olup, Negatif 6rnek goriintii ise bu
orneklerden uzaklagtirilmaktadir.

4. Deneysel Sonuglar

Calismada kullanilan histopatolojik veri kiimesinde 911
goriintii egitim ornegi olarak ve 228 goriintii ise test ornegi
olmak tizere baslangicta rasgele olarak ayrilmistir. Egitim veri
kiimesindeki drneklerin 623 tanesi saglikli goriintiiler olup, 288
tanesi ise hasarli goriintiilerden olugmaktadir. Test rneklerinin
ise, 156’s1 saglikli ve 72’si hasarl goriintiilerden olusmaktadir.

Siamese ag modelinde veriler, iki farkli gériintiiniin ayni
aga sunulmasi seklinde olmaktadir. Deneysel ¢alismada ag
modeli, egitim siireci Oncesinde ikili goriintiiler olusturarak
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siifta dengeli bir dagilimi saglamak i¢in tasarlanmistir. Bu ikili
goriintiiler, minimum ikili maksimum fayda prensibi
kullanilarak 911 egitim goriintiisii kullanilarak toplamda 1148
tane ikili goriintii Ornekleri olusturulmustur. Olusturulan
goriintiiler hem ayni siniflarin birbiriyle hem de farkli siniflarin
birbiriyle  bulunmast  seklinde dengeli bir sekilde
eslestirilmistir. Aga en az bir kez sunulan ikililer, tiim egitim
orneklerini igermektedir. Agin performansini degerlendirmek
icin yapilan ¢alismalarda sunulacak goriintiiler rasgele
secilmigtir. Bununla birlikte, ag modelinde her bir asamada
kullanilacak olan ikili goriintiilerin dengeli bir sekilde yer
almasi amaglanmistir. Bu amagla, agda her sinif igin hem kendi
smifindan hem de diger siniftan goriintiiler yer almasi
hedeflenmistir.

Egitim asamasinda ikili goriintiilerde, ayn1 siniftan drnekler
birbirine yakinlagtirtlirken, farkli siniftan 6rnekler birbirinden
uzaklastirilma ilkesiyle hareket edilmektedir. Test isleminde
farkli bir bakis agis1 kullanilirken, egitim drneklerinin basarist
buna odaklanir. Bu durumda, sorunu bir simiflandirma sorunu
olarak ele almak istedigimizde, her bir test 6rnegi bir egitim
ornegi ile karsilastirilir. Test &rnegini X1 veya Xd'ye
yerlestirmek Onemli degildir. Ciinkii egitilmis ag modeli
izerinde veriler test edilirken iki Ornegin benzerlik veya
benzersizlik durumuna odaklanilmaktadir. Bu sebeple ortada
bir benzerlik varsa veriler aymi smnifla etiketlenirken;
benzersizlik varsa farkli smifla etiketlenmektedir. Bu sebeple
giris verilerinin hangisine yerlestirildiginin bir énemi yoktur.
Cift tarafli test asamasinda da ayni agirliklar kullanilmaktadir.
Deneylerde 228 test goriintiisiiniin her biri en az bir kez egitim
goriintiileriyle eslestirilmektedir. Deneylerin test asamasinda
228 test gorlntiisinden 4560 ikili test gOriintiisi
olusturulmustur. Bu kapsamda 6nerilen yontemin bagarisini test
etmek i¢in 4560 ikili goriintiiniin siniflandirma performansi
incelenmistir.

Yapilan deneyler sonucunda Siamese ag modeline ait
egitim asamalart sonucu Sekil 5’te goriilmektedir. Sekil 5’te
goriildiigi lizere siire¢ igerisinde aga ikili gorintiilerin
sunulmasiyla egitim modelinin nasil bir basari elde ettigi
goriilmektedir. Her bir asamada yeni doniisiim uzayinda veriler
daha iyi temsil edilirken, veri 6gelerinin birbirinden ayrigmast
net bir sekilde goriilmektedir. Ag modelini egitmede Siamese
ag modelinde VGG19 transfer 6grenme yaklasiminin yaninda
ResNet50 modeli de denenmistir. Tablo 1’de goriildiigii lizere
Siameset+VGG19 ag modeli ile test verilerini tahmin etmede
%95,39 basar1 elde edilmistir.

Tablo 1. Siamese derin metrik ag modelinin test basaris

Ag Modeli Dogruluk
Siamese — VGG19 0,9539
Siamese — ResNet50 0,8541
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Sekil 5. Siamese derin metrik ag modelinin egitim asamasi sonuglari

Triplet egitim &rnekleri, her bir drnegin en az bir kez
kullanilmasi kosuluyla 911 egitim goriintii verisi kullanilarak
toplamda 2000 farkli Gglii goriintii Ornegi olusturulmustur.
Burada 2000 farkli tiglii goriintii olusturulurken rasgele olarak
pozitif ve ¢apa 6rnegi ayni sinifa ait drnek goriintiiler olurken,
negatif ise diger smifa ait goriintii Ornegidir. Yapilan
deneylerde yeterli basartya 2000 farkli kombinasyonla
ulasildigi i¢in bu sebeple derin sinir aginin egitim siirecinde bu
kadar tclii kombinasyon yeterli bulunmustur. Bu gli
goriintiilerde, ayn1 siniftan 6rnekler birbirine yakinlastirtlirken,
farkli siniftan drnekler birbirinden uzaklastirilir. Bu kapsamda
capa ile aym smiftan olan pozitif Ornekler birbirine

yaklastirilirken; capa ile farkli siniftan olan negatif rnek ise bu
iki Oornekten (pozitif ve c¢apa) uzaklastirilmaktadir. Egitim
orneklerinin basarisini belirlemede bu duruma odaklanilirken,
test bagarisini belirlemede farkli bir yaklasim kullanilmaktadir.
Bu durumda, sorunu bir siniflandirma sorunu olarak ele almak
istedigimizde, her bir test 6rnegi bir ¢apa drnegine esittir. Test
stirecinde 228 test 6rneginin her biri ¢apaya yerlestirilmis ve
pozitif ve negatif drnekler ise egitim kiimesindeki 6rneklerden
alinmustir. Test drneginden bagimsiz olarak pozitif ve negatif
ornekler farkli smiflardan birer o6rnektir. Boylece ¢apaya
yerlestirilen test 0rnegi hangi siniftan (pozitif veya negatif) bir
Ornege yakinsa o drnege olan benzerliginden dolay1 ayni sinifta



olarak tahmin edilmistir. Testin siniflandirma dogrulugu ise test
verisinin gerg¢ek kategorisiyle karsilastirilmasi sonucunda elde
edilmektedir.

Triplet ag modeline ait egitim asamalar1 adim adim Sekil
6’da sunulmustur. Ag modeline tiglii goriintiilerin sunulmastyla
egitim modelinin nasil bir bagar1 elde ettigi Sekil 6’da
goriilmektedir. Baslangi¢ asamasinda ham verilerin birbirinden
ayrisamadig1 goriiliirken, doniisim uzayma tasinma ile veri
orneklerinin daha iyi bir temsil yetenegine ulastig1
goriilmektedir. Egitim 6rnekleri arasinda ayrisma ¢ok iyi olup
son asamada bu durum goézlemlenebilmektedir. Ag modelini
egitmek icin Triplet ag modelinde VGGI19 transfer 6grenme
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yaklagiminin yaninda ResNet50 modeli de test edilmistir. Tablo
2’de gorildiigii tizere TriplettVGG19 ag modeli ile test
verilerini tahmin etmede %96,92 smiflandirma basaris1 elde
edilmistir.

Tablo 2. Triplet derin metrik ag modelinin test basarisi

Ag Modeli Dogruluk
Triplet — VGG19 0,9692
Triplet — ResNet50 0,9429

Triplet Ag Modeli Egitim Sonuglari (Adim Adim)
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5. Sonuc¢

Uzaklik metrigine dayali 6grenme Oriintiiler arasindaki
benzerlik bilgisini ele almada dnemli bilgi sunmaktadir. Bu
caligmada ayni siniftan Ornekler arasindaki benzerligi
maksimize etme (uzakligi azaltma), farkli siniflar arasindaki
benzerligi minimize etme (uzaklig1 arttirma) i¢in derin metrik
o0grenme yaklagimindan yararlanilmistir. Derin  metrik
o0grenme yaklagiminda birden fazla 6rnek aga ayni anda
sunularak drneklerin birbirine benzerligi incelenmektedir.

Bu calismada benzerlik 6grenme amaciyla Siamese ve
Triplet ag modelleri temel alinmistir. Ayrica ag
modellerindeki basartyr maksimize etmede siradan bir model
yerine literatiirde basarisini kanitlamis olan transfer 6grenme
yaklagimlarindan yararlanilmistir. Yapilan ¢caligma sonucunda
histopatolojik gortintiilerde derin metrik 6grenme amactyla
Siameset+VGG19, Siamese — ResNet50, Triplet — VGG19 ve
Triplet — ResNet50 modelleri kullanilmistir.  Egitim
siireclerinde ¢ok iyi bir 6grenme gergeklestirilmistir. Siamese
ag modelinde VGG19 kullanimi ile %95,39 siniflandirma test
basarisi elde edilirken, Triplet ag modelinde VGG19 kullanimi1
ile %96,92 siniflandirma test basarisi elde edilmistir.

Triplet ag§ modelinde basarinin daha yiiksek olmasinda
agin egitim modelinin etkisi dnemlidir. Triplet aginda Siamese
agindan farkli olarak ayn1 anda {i¢ giris verisi aga
sunulmaktadir. Agin egitim siirecinde birinci sinifa ait 6rnek,
ikinci sinifa ait 6rnek ve ¢apa 6rnegi sunulan 6rneklerdir. Capa
orneginin sinifina bakilarak ayni anda hem benzerlik hem
benzersizlik iligkisinin bir arada 6grenilmesi 6zelligi ile daha
kararli ve saglam bir metrik 6grenimi saglanmaktadir.

Klasik derin 6grenme yaklasimlarinda egitim siirecinde
giris verileri birer birer aga sunulmaktadir. Derin metrik
o6grenmenin paylagimli agirlikli yapisinda ¢ok sayida ikili ya
da iiclii goriintii drnedi aga sunularak agin 6grenme yetenegi
de arttirilmaktadir. Veri 6rnekleri az olsa bile olusturulacak
ikili ticli 6rnek kombinasyonlartyla daha fazla ve farkli veri
ikili veya tgliileriyle 6grenme gerceklestirilmektedir. Boylece
daha iyi temsile sahip 6zniteliklerin elde edilebilmesi miimkiin
olabilmektedir. Bu durum agm &grenme performansini
yiikseltmede 6nemli bir etken olmustur.
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