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Oz - Oral kanser diinya genelinde sik gériilen bir kanser tiirlerindendir. Etkili olan hiicre tiiriine gore farkli oral kanser
tirleri vardir. Oral kanser tiirleri arasinda en yiiksek oran skuamoz hiicreli tiiriine aittir. Oral kanserin erken teshisi
tedavi agisindan ¢ok dnemlidir. Bu kanser tiiriinde, lezyonlar goriiliip hissedilen bdlgelerde olmalarina ragmen teshis-
lerinde ge¢ kalinmaktadir. Teshis siirecinde biyopsi, histopatolojik ve radyolojik goriintiilerin incelenmesi, kullanilan
baslica yontemlerdir. Hastaliklarin teshis siirecinde derin 6grenme yapilarmi kullanan karar destek sistemleri saglik
sektoriinde yayginlagsmaktadir. Literatiirde oral kanserin derin 6grenme ile siniflandirilmasinda farkli modelleri kul-
lanan galismalar yer almaktadir. Bu ¢alismada mevcut literatiirden farkl olarak Xception modeli 6n egitimli ve ardisil
algoritmayla birlikte modifiye edilmis sekilde kullanilmigtir. Normal ve oral skuaméz hiicreli kanserler seklinde iki
smifinda bulundugu egitim asamasinda sirasiyla %98.70 egitim basarisi, %97.20 zar dogrulugu, %96.50 hassasiyet
ve %97 duyarlilik elde edilmistir. Elde edilen bu degerler literatiirde yer alan diger baz1 ¢aligmalarla karsilastirilmustir.
Calismada Xception modelinin Clahe ile birlikte oral kanser siniflandirmasinda uygun bir segenek oldugu ve teshis
stirecinde yararl olabilecegi goriilmiistiir.
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Abstract — Oral cancer is one of the most common cancers worldwide. There are different types of oral cancer de-
pending on the type of cell that is affected. The highest rate among oral cancers belongs to the squa-mous cell type.
Early diagnosis of oral cancer is very important for treatment. In this type of cancer, although the lesions are in areas
where they can be seen and palpated, the diagnosis is made late. Biopsy, examination of histopathological and radio-
logical images are the main methods for diagnosis. Decision support systems that use the structures of deep learning
in the diagnosis process of diseases are becoming widespread in the health sector. There are studies in the literature
that use different models to classify oral cancer with Deep Learning. In this study, unlike the existing literature, the
Xception model was used in a modified form with a pre-trained and sequential algorithm. In the training phase, in
which there were two classes, namely normal and oral squamous cell carcinomas, 98.70% training accuracy, 97.20
dice coefficient, 96.50% sensitivity, and 97% sensitivity were obtained, respectively. These values were compared
with some other studies in the literature. The study concluded that the Xception model together with Clahe is a suitable
option for the classification of oral cavity cancer and can be useful for the diagnostic process.
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1. Giris

Diinya genelinde en ¢ok goriilen altinci kanser tiirii olan oral kanser goriilme siklig1 giderek artmaktadir.
Oral kanser kadinlara oranla erkeklerde daha fazla goriilir. Bu duruma sebep olarak sigara kullaniminin
erkekler arasinda daha yaygin olmas1 gosterilebilir. Oral kanserler oral skuamoz hiicreli kanserler (OSHK)
olarak adlandirilmaktadir. Agizda olusan kanserlerin yaklasik %90’1 OSHK, %5-10 aras1 ise mindr tlikiiriik
bezi karsinomlaridir. Oral kanserlerde hastalarda agr1 goriilmektedir. Hem agr1 belirtisi hem de goriilebilir
bolgede olmasindan kaynakli olarak daha kolay teshis edilecegi diisiiniilse de genellikle teshis hastaligin ileriki
evrelerinde olabilmektedir. Bu durumun temel nedeni agrinin ilerleyen asamalarda siddetinin artmasidir. Oral
kanser ilerledik¢e farkli organlara metastaz yapabilmektedir (Cosan ve Yilmaz, 2022).

Oral kanserlerin teshis siirecinde dis hekimleri 6nemli bir yere sahiptir. Rutin ya da rutin dis1 dis kontrollerinde
oral kanserler tespit edilebilmektedir. OSHK’ler en sik goriilen histopatolojik tiirdiir ve klinik bulgular ve
anamnez (hasta oykiisii) ile teshisi miimkiin olabilmektedir (Koca ve Yenidiinya, 2020). Oral kanser metastaz
yaparak akciger ve mide kanseri goriilme ihtimalini artirmaktadir (Saglam ve Ozsagir, 2020). Erken teshis
edilmeyen vakalarda fonksiyon kayiplar1 ve diizeltiimesi imkansiz hale gelen agiz ve yiiz deformasyonlari
goriilebilmektedir (Tas vd., 2020).

Oral kanserli hastalarin hayatta kalma oranlar1 yaklagik %40’tir. Hastaligin erken teshisi durumunda hayatta
kalma oran1 %80’lere ¢ikabilmektedir. Dudak kanserleri de oral kanser smifina girmektedir. Oral kanserlerin
temel sebepleri arasinda alkol ve sigara kullanimi ve agiz hijyeni gibi faktorler etkili olabilmektedir (Mollaoglu
vd., 2021). Oral kanserler Tiirkiye’de en ¢ok goriilen kanser tiirleri arasinda ikinci sira yer almaktadir. Oral
kanserler dudak, sublingual alan ve dilde goriilebilmektedir.

Oral kanserlerin teshisinde anamnezi, fiziksel muayene, radyolojik bulgularin incelenmesi ve biyopsi
kullanilan ydntemler arasindadir. Oral kanserlerin erken teshisinde ilk basamak olarak dis hekimleri
goriilmektedir. Bu tiir klasik yontemlerin yani sira yapay zekanmn bu alanda kullanimi da 6nemli hale
gelmektedir. Dis hekimliginde yapay zekd kullanimi hem hasta bakim kalitesi artirma hem de oral kanser
teshisi agisindan 6nemli olabilecektir (Ozkesici ve Yilmaz, 2021). Ozellikle kanser teshisi i¢in karar vericilere
destek saglayan, model bileseninde derin 6grenme yapilarini bulunduran karar destek sistemleri (KDS)
yayginlagsmaktadir. KDS’lerde kullanilacak derin 6grenme ile teshis siirecini daha hizli, basarili hale getirmek
miimkiin olabilmektedir (Ozdemir vd., 2022).

Bu boliimde oral kanserlerin teshisi i¢in literatiirde yer alan derin 6grenme algoritmalar1 ve goriintii isleme
tekniklerini i¢eren ¢aligmalar incelenmistir. Goriintiilerin siniflandirilmasinda piksel 6zelliklerinin kullanildig:
caligmalar literatiirde yer almaktadir. Goriintiilerde yogunluk, kontrast, parlaklik gibi piksel degerlerine gore
ozellikler kaydedilmekte ve algoritmalara giris olarak verilmektedir. Aberville vd., (2017) oral kanserin teshisi
i¢in bir ¢aligma sunmuslardir. Calismada siiflandirma islemi i¢in GLCM ile piksel 6zellikleri belirlenmistir.
Daha sonra bu GLCM ozellikleri destek vektdr makineleri algoritmasinda kullanilarak siniflandirilmstir.
Caligmada %96 auc (area under the curve), %88.3 egitim, %86.6 hassasiyet ve %90 6zgiilliik degerlerine
ulasilmustir.

Gorilintii 6n isleme goriintiilerde arka plan ve 6n plan nesneleri birbirinden ayrilarak algoritmasimin gerekli
Oznitelikleri ¢ikarmasi kolaylastirilarak basari artis1 saglanmaktadir. Yine goriintii 6n islemenin yapilmadig
diger bir ¢alismada %70.59 egitim basaris1 elde edilmistir. Calismada destek vektor makineleri yontemi ile
siniflama goriintiilerin siniflandirtlmasi yapilmistir (Chu vd., 2020). Alhazmi vd., (2021) tarafindan yapay sinir
aglar1 kullanilarak yapilan ¢alismada %78.95 egitim basarisi elde edilmistir. Basarinin diisiik olmasinda veri
setinde On isleme yapilmamis olmasinin etkisi vardir. ResNet farkl tiirevleri ile birlikte siniflama asamalarinda
sikc¢a kullanilan bir algoritmadir. Welikala vd., (2020) tarafindan yapilan bir ¢alismada bir ResNet tiirevi olan
ResNet101 algoritmasi tercih edilmistir. Goriintii 6n isleme asamasinin yer almadigr bu ¢alismada %78.30
egitim basarisi elde edilmistir.
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Literatiirde temel modellerin basari artis1 saglayacak sekilde modifiye edilerek farkli isimlerle kullanildigt
caligmalar yer almaktadir. EfficientNetB0’1 temel alan bir derin 6grenme algoritmasi ¢alisma kapsaminda
egitim asamalar1 i¢in tercih edilmistir. OSHK nin teshisi i¢in yapilan diger bir ¢alismada %94.9 hassasiyet,
%98.3 auc degerleri elde edilmistir (Fu vd., 2020). Lin vd., (2021) ¢alismalarinda HRNet adli CNN temelli bir
algoritma kullanmiglardir. Normal ve kanser tiirlinii de igeren toplam bes sinifa sahip bir veri seti ¢aligma
kapsaminda degerlendirilmistir. Veri setinde yer alan goriintiiler, lezyonlarin bulunduklar1 lokasyona gore
yeniden 6rneklenmistir. Caligmada %83.6 f1-skoru, %83 hassasiyet (sensitivity), %84.3 tahmin (precision)
calismada elde edilmistir.

Alkhadar vd. (2021) oral kanserin yapay zeka ile teshisi igin bir ¢alisma sunmuslardir. Calismada naive bayes,
lojistik regresyon ve karar agaclari olmak iizere farkli siniflama algoritmalar1 egitim agamasinda denenerek
kargilagtirilmigtir. En yiikksek bagsar1 %76 egitim basarisi ile karar agaclari yontemiyle elde edilmistir.
Shavlokhova vd., (2021) tarafindan sunulan ¢aligmada MobileNet kullanilarak egitim agamasi tamamlanmustir.
Calismada %47 hassasiyet, %96 ozgillik (specificity) elde edilmistir. Warin vd., (2021) oral kanserin
siniflandirtlmasi i¢in bir ¢alisma sunmusglardir. Calismada farklt modeller kullanilarak model basarilar
arasinda karsilastirma yapilmistir. DenseNet121 modeli kullanilarak %99 tahmin ve %100 duyarlilik (recall)
degerleri elde edilmistir. 350 tane OSHK &rnegi i¢eren ve 700 drnekten olusan bir veri seti kullanilmugtir.

Rahman vd., (2022) tarafindan sunulan AlexNet temelli algoritma ile oral kanser, OSHK ve normal olmak
iizere iki sinifa ayrilmigtir. Kaggle’a ait veri seti ¢aligma kapsaminda tercih edilmistir. Caligmada %90.06
egitim basarisi, %92.74 hassasiyet (sensitivity), %90.15 f1-skor degerleri elde edilmistir. Jubair vd., (2022)
tarafindan sunulan ¢alismada 480 iyi huylu 236 slipheli olmak iizere 716 goriintiiniin yer aldig1 bir veri seti
kullanilmigtir. Bu caligmada sirasiyla %85 egitim basarisi, %86.7 hassasiyet (sensitivity) degerleri elde
edilmistir.

Caligmada SVM, ResNet101, AlexNet gibi popiiler simiflandirma algoritmalarii kullanan g¢aligmalarla
karsilagtirma sonuglarma yer verilmigtir. Xception modelinde giris verileri ilizerinden clahe ile kontrast
iyilestirme uygulanmistir. Karsilastirma sonuglar1 Xception modelinin oral kanser siniflandirmasinda uygun
diger algoritmalara gore daha uygun bir ¢6ziim oldugunu gostermistir.

2. Materyal ve Yontem

Caligmada kaggle’a ait halka agik bir veri seti kullanilmigtir. Bu veri seti {izerinde veri artirma uygulanmustir.
Daha sonra veri seti %70 egitim %20 dogrulama ve %10 test olacak sekilde ayrilarak egitime alinmistir. Egitim
asamasinda onerilen model i¢in kullanilan hiper parametreler Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1
Hiper Parametreler
Parametre Deger
Y1gin Boyutu (Batch size) 16
Giris Boyutu (Input Size) 256 x 256
Ogrenme Katsayis1 (Learning Rate) 0.0001
Epok Sayist (Number of Epochs) 50
En lyileyici (Optimizer) Adam
Kayip Fonksiyonu (Loss Function) Binary cross entropy
Cikis Fonksiyonu (Output Function) Sigmoid
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2.1. Veri Seti ve Veri Artirma

Caligmada kaggle’a ait histopatolojik goriintiileri igeren halka agik bir veri seti tercih edilmistir. Veri seti
iizerinde yatay/dikey ¢evirme, 90/180 derece dondiirme islemleri ile veri artirma uygulanarak, veri sayist dort
katina ¢ikarilmistir. Veri artirma ile sistemin egitim agamasinda ezbere diismesi dnlenmeye ¢aligilmistir. Veri
seti kii¢iik oldugunda model, veri setini ezberleyebilmektedir. Bu durumda egitim basarisinda yapay bir artig
goriiliirken dogrulama basarisi diismektedir. Tablo 2°de veri setinin dagilimi verilmistir. Dagilimda veri artirma
ile olusan veri seti %70 egitim %20 dogrulama ve %10 test olacak sekilde ayrilmustir.

Tablo 2
Veri Seti Dagilimlar

Veri Simif Say1  Veri Artirma  Egitim Dogrulama  Test (%10)

Seti (%70) (%20)

Kaggle Normal 5001 20004 14002 4002 2000
Skuaméoz 5001 20004 14002 4002 2000
hiicreli
kanser

TOPLAM 15148 28004 8004 4000

2.2. On isleme

Veri setindeki goriintiiler tizerinde kontrast iyilestirme uygulanmistir. Kontrast iyilestirme igin clahe algorit-
masi kullanilmustir. Bu islem igin de opencv kiitiiphanesinde yer alan createCLAHE fonksiyonu tercih edil-
mistir. Bu siireg ile goriintii tizerindeki dokularin gériniirliigii artirilmistir. Bu yontem ile derin 6grenme algo-
ritmas1 sonucu elde edilecek basar1 artmaktadir. Siirece ait 6rnek gorseller Sekil 1°de goriilmektedir.

Orijinal Géruntu Clahe sonrasi

Sekil 1. On isleme siireci
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2.3. Simiflandirma Algoritmasi

Siniflandirma asamasinda segilen 6n egitimli Xception modeli temel model olarak alinmistir. Xception 2017
yilinda ortaya konan siniflama modelidir. Model giris akisi, orta akis ve ¢ikis akisi olarak {i¢ modiilden olus-
maktadir. Giris modiilii 3x3 ¢ekirdek boyutuna sahip, evrisim katmanlar: ve maksimum havuzlama katmanla-
rin1 igermektedir. Orta akis modiilii 8 kez tekrarlanan evrisim katmanlarindan olusmaktadir. Cikis akisi modiili
ise 2 evrigim katmani, maksimum havuzlama, 2 evrisim katmani ve global havuzlama katmanlarindan olus-
maktadir. Bu modelde kullanilan evrisim katmanlarinin tamami ayrilabilir (seperable) evrisim katmanlaridir.
Ayrilabilir evrisim, tek bir evrisimin ayn ¢iktiy1 iiretmek i¢in iki veya daha fazla evrisime bdliinebildigi bir
stiregtir. Tek bir siireg, ayn1 etkiyi elde etmek i¢in iki veya daha fazla alt siirece boliiniir. Bu katmanlar, gele-
neksel evrisim katmanlarina gore hesaplama gereksinimlerini azaltarak agin sadelestirmektedir.

Caligmada Xception modeli imageNet agirliklari ile birlikte 6n egitimli olarak kullanilmistir. Bu durum egitim
siiresinin azalmasini ve basar artisin1 saglamaktadir. Xception modelinin ¢ikisi, 6nce flatten katman ile ardisil
algoritmaya hazirlanmistir. Daha sonra bu modelin ¢ikis katmani ile elde edilen 6znitelikler, gelistirilen sira
tabanli bir algoritmaya girdi olarak alinmistir. Sira tabanh algoritma yogun katman (dense layer), aktivasyon
(activation) ve birakma (dropout) katmanlarindan olusmaktadir. Birakma katmanlari ile 6grenilmesi gerekme-
yen Ozellikler azaltilarak, sistemin ezbere diismesi dnlenmeye ¢alisilmistir. Son katman olarak kullanilan dense
katmaninda ¢ikis sinif sayisi kadar néron yer almaktadir. Algoritmanin genel yapist Sekil 2°de goriilmektedir.

i o
256x256x3
Dense (2, activation="softmax’)
Flatten
Dense (128) t
~
I Activation (RELU)

BatchNormalization '

BatchNormalization

1

ﬁ Dense (128)
~

Sekil 2. Siniflama algoritmasi

3. Arastirma Bulgulan

Calismada normal ve OSHK olmak iizere ikili siniflama yapilmistir. Temel model olarak Xception disinda
ResNet50, VGG16 ve VGG19 modelleri de egitim asamalarinda kullanilmis ve karsilastirilmigtir. Tablo 3’te
egitim asamasinda farkli modellerle elde edilen sonuglar yer almaktadir.
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Tablo 3

Egitim asamasi1 model karsilagtirmalari

Model Egitim Basaris1 (Accuracy) Zar Dogrulugu (Dice Coefficient)
VGG16 94,80 93,30
VGG19 94,85 93,55
ResNet50 97,50 96,10
Onerilen Model 98.70 97.20

Tablo 4 6nerilen yaklasimin diger bazi ¢aligmalarla olan karsilagtirma sonuglarini temsil etmektedir. Sekil 3’te
test veri seti ile elde edilen precision (tahmin), recall (duyarlilik) ve f1-skor degerleri yer almaktadir.

Tablo 4
Egitim asamasi karsilagtirma sonuglari
| Model Egitim Ozgiilliik- Tahmin- Duyarhlik- Hassasiyet- AUC F1-Skor-
Calisma Basarisi—  Specificity Precision Recall Sensitivity (%) F1-Score
Accuracy (%) (%) (%) (%) (%) (%)
Lin vd., (2021) HRNet -
84.30 - 83.00 - 83.60
Warin vd., (2021) DenseNet 99.00 100 - -
Jubair vd., (2022) EfficientNetBO 85.00 - 86.70 -
Fu vd., (2020) DCNN - 94.90 98.30
Rahman vd., (2022) AlexNet 90.60 - 92.74 - 90.15
Alhazmi vd., (2021) CNN 78.95 - -
Chu vd., (2020) SVM 70.59 - -
Welikala vd., (2020) ResNet101 78.30 - -
Shavlokhova vd., (2021) MobileNet 96.00 - 47.00 -
. SVM 88.30 90.00 - 86.60 96.00
Aberville vd., (2017)
K Ag 76. - -
Alkhadar vd. (2021) arar agact 6.00
Onerilen Model Xception 98.70 97.00 97.00 97.00 96.50 98.40 97.30
precision recall f1-score
5] .96 8.98 8.97
1 @8.98 .96 8.97
daccuracy 8.97
macro avg @8.97 8.97 8.97
weighted avg 9.97 0.97 0.97

Sekil 3. Test veri seti basar1 degerleri

4. Sonuclar ve Tartisma

Ozellikle medikal gériintiilerin siniflandirilmasinda imageNet gibi biiyiik veri tabanlari ile egitilmis 6n egitimli
modellerin, basar1 artis1 sagladig1 goriilmektedir. Ayrica veri setlerindeki goriintiilerin kontrast iyilestirmeye
tabi tutulmasi, derin 6grenme algoritmalar ile elde edilen basariy1 artirmaktadir. Bu durumun temel sebebi
goriintiideki 6n plan ve arka planda kalan 6geler arasindaki ayristirmanin artmasidir. Bu durumda evrisim
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katmanlarinda elde edilecek gereksiz dzellikler azaltilarak, siniflandirma agisindan algoritmanin daha sade ve
efektif olmasi saglanmaktadir. Bu durumlar goz 6niine alinarak ¢aligmada 6n egitimli Xception modeli, clahe
ile gorlintli 6n isleme uygulanmig goriintiilerle birlikte kullanilmistir. Xception modelinde yer alan ayrilabilir
evrisim katmanlari, hesaplama islemlerini azaltarak agin hizin1 artirmaktadir. Xception ¢alismada denenen
diger modellere gore daha yiiksek basar1 gosterdigi igin tercih edilmistir.

Sonuglar boliimiinde yer verilen karsilastirma sonuclarina gore Onerilen yaklasimin basarili oldugu
goriilmektedir. Onerilen yaklasim ile sirastyla %98.70 egitim basarisi, %97.20 zar dogrulugu %97 tahmin,
%97 duyarlilik ve %97 f1-skor degerleri elde edilmistir. Duyarlilik ve tahmin degerleri yiiksek ve 2 sinif iginde
yakin degerlerdedir. Bu durum modelin, 2 sinifin egitiminde de basarili oldugunu géstermistir. Derin 6grenme
algoritmalarinda birakma katmanlari goriintiilerdeki gereksiz ozelliklerin atilmasini saglayarak basariy1
artirmaktadir. Fakat bizim algoritmamizda segilen 0.4 birakma degerinin {izerine ¢ikildiginda basar1 diigiisii
gortilebilmektedir. Her algoritma ve modelin optimum parametreleri farkli olacagi i¢in denemelerle en uygun
olanlar secilmelidir. Bunun yani sira 6n islem uygulanan verilerin egitime alinmasi basarty1 artirmisgtir.

Derin 6grenme ile desteklenen KDS’lerin hastalik teshisinde kullanimi yayginlagmaktadir. Derin 6grenme
yapilarinin KDS’lerin model bileseninde kullanilmasi, teshis siirecinde insan faktoriiniin bertaraf edilerek daha
basarili ve hizli sonuclar elde edilmesine olanak saglayabilecektir. Calisma kapsaminda 6nerilen model teshis
siirecinde karar vericilere karar destegi saglayabilecektir. Calisma icerdigi karsilastirmalar ve literatiir taramasi
ile sonraki caligsmalar acisindan yol gosterici olabilir. Ileriki calismalarda goriintiiler dilimlere ayrilarak egitime
almabilir. Bu yontem bir¢ok caligmada 6zellikle ekran kart1 kisitindan dolayi tercih edilmektedir. Bu sayede
egitime alinacak veri setlerindeki olas1 piksel kayiplar1 en aza indirgenmis olmaktadir. Ayrica modeldeki
katmanlar farkli kombinasyonlarla ve parametrelerle denenerek daha iyi sonuglar elde edilebilir.

Yazar Katkilar:

Cihan Akyel: Arastirmada kullanilan veri setini hazir hale getirmis, hazirladigi model ile egitimleri gercekles-
tirmis, sonuglar1 degerlendirmis ve makalenin yazilmasini gergeklestirmistir.

Cikar Catismasi

Yazar ¢ikar gatigmasi bildirmemistir.
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