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Ozet: Bu calismada, son yillarda goriintii siniflandirmada artan oranda ilgi géren derin 6grenme ve goriintii isleme yontemleri
kullanilarak kotii huylu (malignant) cilt lezyonlarinin erken teshisini kolaylastirici yapay zeka tabanli simiflandirma deneyleri
gerceklestirilmistir. Melanom, en kotii huylu ve az goriilen bir kanser tiirii oldugundan dolay: derin 6grenme mimarisini egitmek icin
yeterli sayida egitim ve test goriintiisii bulmak zordur. Bu nedenle artirilmis veri seti olusturulmus ve 6 farkl derin 6grenme mimarisi
ile egitim yapilmigtir. Kotii huylu ve iyi huylu cilt lezyonlarimi siniflandirmak igin popiiler olan AlexNet, DenseNet-121, ResNet-18,
ResNet-34, SqueezeNet ve VGGNet-16 mimarileri kullanilmistir. Deneyler HAM10000 veri seti lizerinde artirma yapilarak
gerceklestirilmistir. Deneyler sonucunda en basarili sonuclari veren Resnet-34 mimarisi ile ortalama %87,5 dogruluk orani, %94 AUC
skoru, %84,5 F-skoru, %87,6 kesinlik degeri elde edilmistir. Diger derin 6grenme mimarilerinden elde edilen sonuglar ve
karsilastirmali analizler de ¢alismada ayrica sunulmustur.
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Skin Cancer Detection via Augmented Image Set with Deep Learning

Abstract: In this study, artificial intelligence-based classification experiments were carried out to facilitate the early diagnosis of
malignant skin lesions by using deep learning and image processing methods, which have received increasing attention in image
classification in recent years. Because melanoma is the most malignant and rarest type of cancer, it is difficult to find enough training
and test images to train the deep learning architecture. For this reason, augmented data set was created and training was conducted
with 6 different deep learning architectures. Popular architectures AlexNet, DenseNet-121, ResNet-18, ResNet-34, SqueezeNet and
VGGNet-16 were used to classify malignant and benign skin lesions. The experiments were carried out on the HAM10000 data set by
augmented. As a result of the experiments, with the Resnet-34 architecture, which gave the most successful results, an average of
87.5% accuracy, 94% AUC score, 84.5% F-score, and 87.6% precision were obtained. The results and comparative analyzes obtained
from other deep learning architectures are also presented in the study.
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1. Giris iliskin gercek goriintii verilerinin de sirh olmasi
Cilt kanseri, hasar géren cilt hiicrelerinin DNA yapilarinin sonucunu dogurmaktadir. Bu durum, gorinti isleme ve
kontrolsiiz cogalmalari sonucu olusmakta ve diinyada en makine 6grenimi tekniklerinin uygulanisinda ¢ok énemli
sik goriilen kanserler arasindadir (Rey-Barroso ve ark., bir handikaptir.

2021). En yaygin cilt kanseri tiirleri, bazal hiicreli Cilt kanseri, erken tespit edildiginde, kesin tedavi yiiksek
karsinom, skuaméz hiicreli karsinom ve melanomdur. olasilikla miimkiindiir (Celebi ve ark. 2007; Capdehourat
Bazal hiicreli karsinom kanser vakalarinin %80’ini, ve ark., 2011). Cilt kanseri taramasi i¢in optik yontemler
skuamoéz hiicreli  karsinom %16’sin1, melanom ise mevcuttur. Bu yontemler yiizeysel ve hizh yamt
%4’ inii olusturmaktadir. Melanom, melanositler olarak vermektedir. Yiizeysel olmayan yontemler arasinda en
da bilinen pigment igeren hiicrelerden gelisen kotii huylu yaygin kullanilani dermoskopik taramadir
bir tiimérdiir. Seyrek gérilmesine ragmen en kotii huylu (Narayanamurthy ve ark, 2018; Xie ve ark, 2020).
(malignant) olan cilt kanseri tiriidiir ve 6lim sayillann ~ Dermoskopi, ciltte bulunan lekeli bolgenin dogru
giderek artmaktadir (Jerant ve ark., 2000; Garbe ve ark,, tanilanmasi igin ilgili bolgenin  biyiitilmis ve
2010; Siegel ve ark, 2021a). Amerikan Kanser aydinlatilmis  goriintiisiinii  elde etmeye yonelik
Dernegince 2020 yilinda 100.350 adet yeni vaka tespit ~ g0rintileme teknigidir. Cildin ytizey yansimasini ortadan
edildigi ve tahminen 6850 kisinin melanoma bagh kaldirarak, daha derin cilt seviyelerinin gorsel etkisini
olimiiniin gerceklestigi bildirilmistir (Siegel ve ark, artirabilir ve cilt lezyonlarinin daha detayl goriintiisiinii

2021b). Hastalik oraninin az olusu, bu élimciil hastaliga verir. Dermoskopi degerlendirmesi, ¢iplak gozle yapilan
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degerlendirmeye gore ¢ok daha yiiksek dogruluk oranlari
vermektedir. Dermoskopik goriintiiler, cogunlukla gorsel
inceleme yoluyla analiz edilir (Binder ve ark., 1995;
Kittler ve ark., 2012; Thomas ve Puig, 2017).

Geleneksel (Gorsel inceleme, klinik tarama, dermoskopik
analiz, biyopsi ve cilt lezyonunun histopatolojik
incelenmesi gibi) yontemlerin kullanilmasi, ytiksek
derecede beceri, konsantrasyon gerektirmekte ve zaman
almaktadir. (Celebi ve ark., 2008; Abbas ve ark., 2013; Xie
ve ark.,, 2020). Cilt kanseri teghisi, uzman dermatologlar
tarafindan yapildiginda bile cilt lezyonlarinda bulunan
farkli sekiller, belirsiz sinirlar, diisiik kontrast, cilt killari,
yaglar, hava kabarciklar1 gibi faktorler nedeniyle hatal
olabilmektedir. Bu kosullar altinda, cilt kanserinin tespiti
ve siiflandirilmas igin hizhi ve yiiksek basari oranina
sahip bilgisayar destekli tani sistemlerinin gelistirilmesi
giderek 6nem kazanmaktadir.

Literatlirde incelenen c¢alismalarda, HAM10000 veri
setinde bulunan 7 farkll hastaligin siniflandirildigr ve
genellikle en kotii huylu olan melanom hastaliginin tespit
edilmeye c¢alisildigit gorilmektedir. Bu ¢alismada,
digerlerinden farkl olarak tiim kétii huylu cilt kanserleri
tespit edilmeye calisilmistir. Iyi ve koéti huylu cilt
lezyonlarin1 tespit etmek icin son yillarda gorintii
siniflandirma problemlerinde ve tibbi goriintii analizinde
iyi sonuglar veren evrisimsel sinir agi (ESA) mimarileri
tercih edilmistir. Calismada 6 farkli popiiler ESA
mimarisi, HAM10000 veri seti ile egitilmis ve kotii huylu

cilt lezyonlarini siniflandirma performanslar1 analiz
edilmigtir. ESA’larin egitiminde en 6nemli sorunlardan
biri olan veri seti yetersizligine karsi bu ¢alismada, iyi
sonug verdigi literatiirde de belirtilmis olan veri artirma
yontemi kullamlmigtir. Ote yandan, popiiller ESA
mimarileri aym veri seti lizerinde test edilerek elde
edilen sonuglar  bir  Kkarsilastirma

sunulmustur.

tablosunda

2. Materyal ve Yontem

2.1. Veri Seti

Bu c¢alismada, ISIC (Uluslararasi Cilt Goriintiileme
Isbirligi) 2018de egitim seti olarak kullanilan
HAM10000 wveri seti (Tschandl ve ark, 2018)
kullanilmistir. Bu veri seti 10015 adet dermoskopik cilt
gorlintiisii icermektedir. Bu goriintiiler melanom (M),
melanositik neviis (MN), bazal hiicreli karsinom (BHK),
aktinik keratoz (AK), iyi huylu keratoz (IHK),
dermatofibroma (DF) ve vaskiiler lezyon (VL) olarak
kategorize edilmektedir. Tablo 1’de, veri setinde bulanan
melanositik ve melanositik olmayan iyi ve koti huylu
lezyonlara ait hastalik tiirleri ve goriintii sayilar
gosterilmektedir. Goriintiiler 450x600 piksel
boyutundadir (Tschandl ve ark., 2018).

Veri setinde toplam olarak 1954 adet kotii huylu, 8061
adet iyi huylu cilt lezyon gorintiisi bulunmaktadir.
Sekil1l’de 6rnek gorseller verilmistir.

Tablo 1. HAM10000 veri seti icerisindeki hastalik tiirleri ve goriintii sayilari

Melanositik Melanositik olmayan
fyi huylu Kétii huylu fyi huylu Kéti huylu
MN M VL DF [HK AK BHK
6705 1113 142 115 1099 327 514

MN= melanositik neviis, M= melanom, VL= vaskiiler lezyon, DF= dermatofibroma, IHK= iyi huylu keratoz, AK= aktinik keratoz, BHK=

bazal hiicreli karsinom

A
| e 5

(a) (b)

Sekil 1. (a) kotl huylu cilt lezyonu (b) iyi huylu cilt
lezyonu.

2.2.Veri Artirma

Veri artirma, islenecek veri sayisinin artmasi igin veri
ekleme islemidir (Purnama ve ark., 2019). Yiiksek hizda
ornekleme ve yetersiz o6rnekleme yontemleri dengesiz
veri kiimeleri iizerinde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Yapilan calismalar, derin 6grenme ag mimarileri ile
gergeklestirilen problemlerinde veri
artirmanin basariy1 yiikselttigini gostermektedir (Lopez

smiflandirma

ve ark., 2017; Ayan ve Unver, 2018). Veri setinde bulunan

sinif dengesizligini 6nlemek ve derin
mimarisinin
gorilintiilere yatay ve dikey cevirmeler, maksimum 355
dereceye kadar a¢1 degistirme, maksimum 1,5 degerinde
yakinlagtirma, maksimum 0,3 degerinde rastgele
kontrast ve parlaklik artirma gibi teknikler uygulanarak
veri setinde bulunan goriintii sayisi artirilmaktadir.

2.3. Derin Ogrenme

Derin  68renme

0grenme

performansini artirmak amaciyla

temelini  yapay sinir aglan
olusturmaktadir. Derin 6grenme mimarileri verilerin
temsilinden 6grenme gergeklestirerek yiliksek miktarda
veri iizerinde islem gerceklestirebilmektedir. Bu sebeple
geleneksel yapay sinir aglarina kiyasla daha fazla gizli
katmana sahiptirler (Deng ve Yu, 2014). Derin sinir
aglarinda, belirli agirliklara sahip etiketli girdi degerleri,
bir ¢cikt1 tiiretmek i¢in dogrusal olmayan bir aktivasyon
fonksiyonundan gecirilmektedir (Schmidhuber, 2015).
Bu nedenle, bir derin sinir ag1 egitiminin amaci, agin

agirliklarini optimize etmektir, béylece hata degeri en aza
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indirilmeye ¢alisilmaktadir. Bu ¢alismada kullanilan
derin 6grenme mimarileri asagida agiklanmistir.

2.3.1. Evrisimsel sinir aglari

ESA, goriintiilerin piksel matrislerinden ayiric1 6zellikler
elde eden ve bu ozellikleri kullanarak tahminde
bulunabilen derin 6grenme mimarisidir (LeCun ve ark,
1998). ESA'lar, goriintii siniflandirma, nesne algilama,
gorlintii boliitleme, ses tanima, metin, video isleme ve
tibbi goriintli analizi gibi bir¢ok bilgisayarla gori
uygulamasinda kullanilmaktadir (Pacal ve ark., 2020).
ESA, evrisim katmanlari, havuz katmanlar1 ve tamamen
baglantili katmanlar olmak tizere t¢ katman igerir.
Goriintiileri siniflandirmak i¢in kullanilan ESA mimarisi
Sekil 2'de gosterilmektedir. Evrisim katmaninda, giris
goriintlisi bazi 6zellik haritalarin1 olusturmak igin
cekirdeklerden veya filtrelerden gecer.
katmaninda, agirliklarin sayisim kiigiik tutmak igin
o6zellik haritalarinin her birinin boyutu azaltilir. Bu siireg
ayni zamanda alt Ornekleme olarak da bilinir. Genel
havuzlama,

Havuzlama

maksimum  havuzlama ve ortalama
havuzlama gibi cesitli havuzlama yontemleri vardir.
Evrisim ve havuzlama katmanlarindan sonra elde edilen
ozellik matrisi ¢ok boyutlu oldugundan dolay1 tam bagh
katmana diizlestirme islemi

gerceklestirilerek veriler tek boyutlu vektér formuna

aktarilmadan O6nce

sokulur. Tam bagh katmanda ise tek boyutlu vektére
dontstiirillen o6zelliklerle derin sinir ag1 egitilerek
siniflandirma islemi gergeklestirilir.

2.3.2. AlexNet

2012 yiinda Khrizevsky ve arkadaslari bu mimari ile
ImageNet (Biiyiik Olcekli Gérsel Tanima) yarismasinda
1,2 milyon adet yiiksek ¢oziiniirliiklii gériintiyi 1000
farkli sinifa ayirmiglardir. Yarismada AlexNet ile %15,4
hata orani ile en basarii performansi gostererek
yarismanin kazananm olmuslardir. Bu mimari, 5 evrisim
katmani, 2 ReLU aktivasyon katmani ve 3 maksimum
havuzlama katman1 ile 3 tam bagh
olusmaktadir. islemi icin
fonksiyonu kullanilmaktadir. Agin giris goriintii boyutu

katmandan
Siniflandirma softmax
224x224x3 olup 11x11 boyutunda evrisim filtreleri
kullanilmaktadir (Khrizevsky ve ark., 2012).
2.3.3.VGGNet

VGGNet mimarisinin 16 ile 19 katmanli olmak iizere iki

mimari agin genigligini artirmak yerine daha kiiglk
filtrelerle derinligini artirmanin daha iyi
verdigini gdstermistir. 13 adet evrisim ve 3 adet tam
bagl katmandan olugmaktadir. ReLU aktivasyon katmani
evrisim katmanlar1 ile birlikte kullanilir. Agin giris

sonuglar

goriintii boyutu 224x224x3’diir (Simonyan ve Zisserman,
2014).

2.3.4.ResNet

Bu mimarinin hata orani oldukg¢a diistiktiir ve maksimum
152 katman olmak iizere 18-34-50-101 gibi farkh
derinliklere sahip versiyonlar1 bulunmaktadir. Residual
bloklar ResNet'i diger mimarilerden farkh kilmaktadir.
ResNet
gorlintiide bulunan piksel matrisleri evrisim katmanina
giris olarak verilmekte ve evrisim filtresinden elde edilen
degerler aktivasyon fonksiyonundan gecirilerek cikt: elde
edilmektedir.
(residual) blokta x girisi sirasiyla evrisim-ReLU-evrisim
katmanlarindan gegerek bir F(x) sonucu elde
edilmektedir. Elde edilen bu sonug¢ x girisine eklenerek

mimarisinden 06nceki ESA mimarilerinde

ResNet mimarisinde bulunan kalinti

H(x)=F(x)+ x ciktis1 iiretilmektedir. Bu durum bir dnceki
katmandan gelen artik degerlerin géz ardi edilmemesini
saglamaktadir ve Sekil 3’de verilmistir (He ve ark., 2016).

u (aktivasyon X .
fonksiyony) katmana girig
bilgileri

Sekil 3. Kalint1 blogun yapisi (He ve ark., 2016).

2.3.5.DenseNet

Agdaki arasinda maksimum bilgi akisi
saglayan DenseNet'te, her katman 6nceki katmanlardan
ek girdiler alarak kendi o6zellik haritalarim sonraki
katmana aktarmaktadir. DenseNet mimarisinin en biiyiik

katmanlar

avantaji  ozellik yayilimini saglayarak elde edilen
ozelliklerin yeniden kullanilmasini saglar. Bu durum
agdaki parametre sayisini da azaltir. Bu mimari yogun
bloklar ve ii¢ adet gecis katmani ile toplamda 121

versiyonu  bulunmaktadir. VGGNet  mimarisinde katmandan olusmaktadir. DenseNet-121, DenseNet-169
gorilintiilerden daha iyi 6zellikler ¢ikarabilmek i¢in 11x11 ve DenseNet-201 gibi farkli katmanlara sahip
yerine 3x3 lik daha kiigiik filtreler kullanilmistir. Bu versiyonlar1 bulunmaktadir (Huang ve ark., 2017).
ni
/ \ [ ] — 1viHUYLU
GiRis @1 @%ﬁ —— KOTUHUYLU
GORUNTUSU o SR o K
N ;; /N %
E=——=0]
EVRISIM + DOGRUSAL OLMAYAN KATMAN + HAVUZLAMA DUZLESTIRME  TAM
BAGLIKATMAN
. 2K
B W
OZELLIK OGRENME SINIFLANDIRMA
Sekil 2. Evrisimsel sinir ag1 mimarisi (Anonymous, 2021).
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2.3.6.SqueezeNet

Bu mimarinin amaci, evrisimli sinir aglarinda daha az
saylida parametre ile yliksek dogruluga ulasmaktir.
AlexNet mimarisinden 50 kat daha az parametre sayisi ile
ayni dogruluga ulasabilmektedir. SqueezeNet
mimarisinin katmanlari, evrisimli katmanlardan, yangin
modiillerinden (sikistir ve genislet), 2 adimlik maksimum
havuzlama katmanlarindan, genel ortalama havuzlama
katmanindan ve ¢kt icin softmax katmanindan
olusmaktadir (Iandola ve ark., 2016).

2.4.Transfer Ogrenme

ESA mimarileri ile yapilan goriintii analizi calismalarinda
yeterli miktarda veri bulunmadiginda ag sifirdan
egitmek yerine genellikle transfer 6grenme yaklasimi
kullanilir. Bu yaklasim, benzer bir gérevde egitilmis agin
parametrelerinin yeni gorevde kullanilmasidir. Yeni
gorev icin kurulan ESA'nin egitimi transfer edilen
parametrelerle baslatilip calismada kullan veri seti ile
belirlenen sayida tekrar egitilerek parametreler
glincellenir (Firildak ve Talu, 2019). Calismada, ESA
mimarilerinin 6zellik ¢ikarici katmanlari i¢in ImageNet
veri setiyle egitilmis aglarin agirliklar1 kullanilmistir.
Siniflandirma i¢in mimarilerin son katmaninda bulunan
derin sinir agi, goriintillerden elde edilen dzellikler ile
sifirdan egitilmistir.

2.5. Deneysel Kurulum

Yapilan arastirma i¢in kullanilan veri seti iyi ve koti
huylu cilt lezyonlar1 olarak iki smifa ayirilmistir.
Kullanilan veri setinde kétii huylu cilt lezyonlarinin sayisi
az oldugundan dolay1 veri dengesini saglamak ve agin
performansini artirmak icin egitim setinde kullanilan
gorintiilerin sayisi1 arttirdlmistir. Veri artirma islemi
yalnizca egitim seti lizerinde gergeklestirilmistir. Tablo
2'de egitimde kullanilan orijinal goriintiilere ait veri
sayllar1 ve ayni
verilerinin sayilar gériilmektedir.

goriintiilerden artirilmis  egitim

Tablo 2. Artirilmis ve orijinal iyi-kéti huylu cilt
lezyonlarinin sayisi

Kotii huylu Iyi huylu
Egitim verisi 1176 4739
Arttirilmis egitim verisi 11495 14178
Dogrulama 778 1981

Veri setinde bulanan 450x600 piksel boyutundaki
goriintiiler kullanilan derin 6grenme mimarilerinin kabul
ettigi giris gorlntii boyutu olan 224x224x3 piksel
boyutuna gore yeniden boyutlandirilmistir.

ESA mimarilerinin egitiminde aktivasyon islemi igin
ReLU aktivasyon fonksiyonu, optimizasyon islemi i¢in ise
Adam algoritmasi kullanilmistir. Islenecek gériintiilerin
boyutu (Batch-size) degeri 64 olarak
ayarlanmistir. Ogrenme hizi icin 6grenme hizi arahg testi
(LRRT) yontemi
yaklasimi kullanilarak yapilan deneyler icin evre (epoch)
sayisi 20 olarak belirlenmistir. Deneyler Google alt

alt kiime

kullanilmistir. Transfer 06grenme

yapisint kullanan Kaggle kernels (Kaggle cekirdekleri)
bulut ortaminda, Nvidia Tesla K80 ekran karti {izerinde
gerceklestirilmistir. Uygulamanin yazilimi i¢in Python
programlama dilinde fastai (Howard ve Gugger, 2020)
kiitiiphanesi kullanilmistir.

2.6.Degerlendirme Olciitleri

Smiflandirma gorevinde mimarilerin performansini
belirlemek i¢in karmasikhk matrisi yaygin olarak
kullanilmaktadir. ikili siniflandirma gérevlerinde 2x2
boyutunda bir matristen olusan karmasiklik matrisi
gorilntiilerin gercek degerleri ile siniflandiricinin tahmin
ettigi degerleri gostermektedir. DP dogru tahmin edilen
pozitif sonuglar;, YP yanlis tahmin edilen pozitif
sonuglaril, DN dogru tahmin edilen negatif sonuclar1 ve
YN ise yanlis negatif sonuglari
belirtmektedir.

Karmasiklik matrisinden elde edilen DP, YP, DN, YN
degerleri siniflayicinin  performansini
6lcmeyi saglayan metrikler hesaplanabilmektedir.
Dogruluk: Siniflayicinin dogru tahmin ettigi 6rneklerin

tahmin edilen

kullanilarak

tiim 6rneklere oranidir (esitlik 1).

DP+DN
Dogruluk = —————— (1)
DP+YP+DN+YN

Hassasiyet: Dogru pozitif orani olarak da bilinmektedir.
Dogru olarak tahmin edilen pozitif 6érneklerin gercekte
pozitif olan tiim 6rneklere oranini vermektedir (esitlik
2).

DP
DP+YN

Hassasiyet =

(2)

Kesinlik: Dogru tahmin edilen pozitif 6rneklerin, pozitif
olarak tahmin edilen tiim 6rneklere oranidir (esitlik 3).

DP
DP +YP

Kesinlik = 3)

F-Skor (F-Score): Hassasiyet ve kesinlik degerlerinin
agirlikl ortalamasini vermektedir (esitlik 4).

2XKesinlikxHassasiyet
F-Skor = — , (4)
Kesinlik+Hassasiyet

ROC Egrisi: Siniflandirma mimarisinin performansini
gosteren bir grafiktir. Grafigin yatay ekseninde yanlis
pozitif orani, dikey ekseninde ise dogru pozitif orani
(hassasiyet) bulunmaktadir (Adegun ve Viriri, 2020).

Egri Altindaki Alan (AUC): ROC Egrisi altinda kalan alani
temsil etmektedir. Simiflandirma mimarisinin pozitif ve
negatif drnekleri ne kadar ayirabildigini gostermektedir.
Alan arttik¢a ayrim yetenegi artmaktadir.

Hata Orani: Gergek deger ile siniflayicinin elde ettigi
deger arasindaki mutlak farkin oraninm belirtmektedir.
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3. Bulgular

fyi ve kétii huylu cilt lezyonlarinin simflandirilmasinda
kullanilan mimarilerin gosterdikleri performans Tablo
3’de gosterilmektedir. Deneyler artirilmis ve artirilmamis
veri setleriyle gerceklestirilmistir. “** simgesine sahip
deneyler artirillmis veri seti ile yapilmistir. Kalin yazilmis

degerler ilgili o6lciit bakimindan en iyi sonucu

gostermektedir. Tablo 3’de AlexNet, DenseNet-121,
ResNet-18, ResNet-34, SqueezeNet ve VGGNet-16'ya ait
F-skor, kesinlik, hassasiyet ve hata orani degerleri
goriilmektedir. AlexNet mimarisi ile yapilan 20 evrelik
deneyde 16. evrede %83,03 oraminda dogruluk ve
%89,87 oraninda AUC degeri elde edilmistir.

Tablo 3. Derin 6grenme mimarilerinin 20 evre sonucunda elde ettikleri en basarili degerler

Dogruluk AUC F-Skor Kesinlik Hassasiyet Hata-Orani
AlexNet* 0,8303 0, 8987 0, 7866 0, 8046 0,7693 0,1696
AlexNet 0,6438 0,7209 0,6545 0,6403 0,6695 0,3561
DenseNet-121* 0,8593 0,9292 0,8231 0, 8494 0,7984 0, 1406
DenseNet-121 0,7758 0,8526 0,7041 0,7495 0,6640 0,2241
ResNet-18* 0,8661 0,9303 0,8320 0,8590 0,8066 0,1338
ResNet-18 0,7709 0,8453 0,6985 0,7350 0,6655 0,2290
ResNet-34* 0,8751 0,9404 0, 8438 0,8761 0,8137 0,1248
ResNet-34 0,8514 0,8980 0,8122 0,8460 0,7811 0,1485
SqueezeNet* 0,7687 0,8106 0,7281 0,7227 0,7336 0,2312
SqueezeNet 0.5690 0.6476 0,6061 0.5972 0.6154 0.4309
VGGNet-16* 0, 8695 0,9385 0, 8366 0,8602 0,8143 0,1305
VGGNet-16 0,8149 0,8808 0,7619 0,8021 0,7256 0,1850

DenseNet-121 mimarisi ile yapilan deneyde 17. evrede
%85,93 dogruluk ile %92,92 oraninda AUC degeri elde
edilmistir. ResNet-18 mimarisi ile yapilan deneyde
18.evrede %86,61 dogruluk ve %93,03 AUC degeri elde
edilmistir. Resnet-34 mimarisi ile yapilan deneyde 15.
evrede %87,51 dogruluk ve %94,04 AUC degeri elde
edilmis olup 16. evreden 20. evreye kadar elde edilen
degerler %87 ile %87,2
SqueezeNet mimarisi ile 17. evrede %76,87 dogruluk ve
%81,06 oraninda AUC degeri elde edilmistir. VGGNet-16
mimarisi ile yapilan deneyde ise 19. evrede %86,95
dogruluk ve %93,85 oraninda AUC degeri elde edilmistir.
AlexNet, DenseNet-121, ResNet-18, ResNet-34,
SqueezeNet ve VGGNet-16 ile yapilan deneylerde 20 evre
stiresince elde edilen dogruluk, AUC skoru ve hata orani
degerleri sirasiyla Sekil 4, Sekil 5, Sekil 6’da
gosterilmektedir.

araliginda degismistir.
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Sekil 4. Derin 6grenme mimarilerinin 20 evre siiresince
dogrulama kiimesi iizerinde elde ettikleri dogruluk
degerlerinin grafiksel gosterimi.
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Sekil 6. Derin 6grenme mimarilerinin 20 evre siiresince
dogrulama kiimesi lizerinde elde ettikleri hata orani
degerlerinin grafiksel gosterimi.
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AlexNet, DenseNet-121, ResNet-18, ResNet-34,
SqueezeNet ve VGGNet-16 derin 6grenme mimarilerinin
siniflandirma islemi sonucunda dogru ve yanlis tespit
ettigi iyi ve kot huylu cilt lezyonlarinin sayilar1 Sekil
7’de gosterilmektedir. AlexNet, DenseNet-121, ResNet-
18, ResNet-34, SqueezeNet ve VGGNet-16 derin 6grenme
mimarilerinin smiflandirma islemi
ettikleri dogru pozitif orani ve yanlis pozitif oranini

sonucunda elde

KARMASIKLIK MATRIS]

HARMASIKLIK MATRISI

gosteren ROC egrisi Sekil 8'de gosterilmektedir. Sekil
8'de gosterilen ROC egrisinde egri altinda kalan alan,
derin 6grenme mimarilerinin siniflandirma sonucu elde
ettigi siniflama basarim oranim gostermektedir. Yiizdelik
olarak gosterilen bu oranlar AlexNet i¢in %90, Densenet-
121 i¢in %93, Resnet-18 i¢in %93, Resnet-34 icin %94,
SqueezeNet icin %81 ve VGGNet-16 igin ise %94 tiir.
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Sekil 7. Karmasiklik matrisi (a) AlexNet (b) DenseNet-121 (c) ResNet-18 (d) ResNet-34 (e) SqueezeNet (f) VGGNet-16.
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Sekil 8. Derin 06grenme mimarilerinin siniflandirma
performansini gosteren ROC egri grafigi.

4. Tartisma

Cilt kanserlerinin belirlenmesi ve smiflandirilmasi i¢in
literatiirde ¢ok sayida ¢alisma ve yontem bulunmaktadir
(Premaladha ve Ravichandran, 2016; Balaji ve ark., 2020;
Xie ve ark, 2020). Bunlar genellikle klasik makine
6grenimi ve derin 6grenmeye dayali yontemlerdir. Klasik
6grenimi cilt
siniflandirmasi genel olarak doért adimdan olusmaktadir.

makine yontemlerinde kanseri
Bu adimlar sirasiyla; goriintii 6n isleme, lezyonun
segmentasyonu, lezyondan o6zniteliklerin ¢ikarilmasi ve
Oznitelikleri 6grenip siniflandirmasi icin klasik makine
O0grenimi algoritmalarinin uygulanmasidir (Oliveira ve
ark, 2018; Cinarer ve Emiroglu, 2020). Siiflandirma
performansi ise ilgili bélgeden ¢ikarilan bu 6zniteliklere
baghdir. Deri lezyonlarinda bulunan killar, bulanik
sinirlar ve kabarciklar 6zniteliklerin ¢ikarilmasini, lezyon
segmentasyonunu ve buna bagh yapilan siniflandirma

BS] Eng Sci / Erhan ERGUN ve Kazim KILIC

197



Black Sea Journal of Engineering and Science

performansini olumsuz etkilemektedir (Oliveira ve ark.,
2018). Derin 6grenme mimarileri verinin temsilinden
0grenme  islemini  gerceklestirerek  siniflandirma
yapabilmektedir. ~ (Russakovsky ve ark, 2015).
Literatiirde, evrisimsel sinir aglarimin, deri lezyonu
(Brinker ve ark., 2018), beyin tiimorii (Deepak ve Ameer,
2019), meme kanseri (Khan ve ark., 2019) gibi bir¢ok
tibbi  goriinti icin kullanildigi  ¢alismalar
mevcuttur (Litjens ve ark., 2017).

Esteva ve ark. (2017) cilt kanseri tespiti icin ESA
modelini 129450 Kklinik goriinti ile sifirdan egitmis ve
sonuglar1 21 kurul sertifikali dermatolog siniflamasi ile
karsilastirmigtir. Onerdikleri model, dermatologlardan
daha dogru sonuglar vermistir. Lopez ve ark. (2017)
1279 dermoskopi goriintiistiini siniflandirmak icin dnce
ESA modelini sifirdan egitmislerdir. Yapilan deneyde elde
%66 dogruluk degeri yeterli sayida veri
olmadiginda ESA’lan egitmenin iyi fikir
olmadigin1 gostermektedir. Ayni c¢alismada transfer
o0grenme ile yapilan farkli bir deneyde, ImageNet

analizi

edilen
sifirdan

agirliklart kullanilarak olusturulan ESA mimarisi ile
%81,33 dogruluk degeri elde edilmistir.

Kassani ve Kassani (2019) kétl huylu deri lezyonlarini
tespit amaciyla 6grenme algoritmalarinm
kullanmis ve karsilastirmali analizler sunmuslardir. ISIC

transfer

2018 verileri kullanilan ¢alismada veri seti 6n islemden
gecirildikten sonra smif dagilimindaki
gidermek icin veri arttirma yontemleri kullanilmistir.
Yapilan denemelerde ResNet-50 mimarisi ile %92,08’lik
dogruluk degeri elde etmislerdir. Ayan ve Unver (2018)
ISIC arsivinden elde ettikleri 500 iyi huylu ve 500 koti
huylu dermoskopi goriintiisii ilizerinde veri arttirma
yaparak ESA tabanlh siniflandirma
gerceklestirmislerdir.

dengesizligi

islemi

Calisma sonucunda ayni modelin artirilmamis verilerle
%78, artirllmis verilerde ise %81 dogruluk degerine
ulastifl gorilmistir. Rashid ve ark. (2019) cilt lezyon
siiflandirmasi i¢in ISIC 2018 veri seti lizerinde ¢gekismeli
tretici ag (GAN) tabanhi veri arturma yontemi
kullanmislardir.
mimarileriyle siniflandirmislar ve sirasiyla %79 ve %89
dogruluk degerleri elde etmislerdir. Yine c¢ekismeli
uretici ag yontemi
gergeklestirilen ESA tabanli siniflandirma modelinde ise
%86 dogruluk elde etmislerdir. Quang (2017) ISIC 2017
yarismasinda kullanilan 2000 adet goriintiiyii veri
arttirma 6000 adete ¢ikararak
siniflandirma gergeklestirmistir. VGGNet-16 mimarisi
kullanilan deneyde %87 ortalama dogruluk degeri elde
edilmistir. Harangi (2017) cilt kanseri siniflandirmasi
icin GoogleNet, ResNet, AlexNet ve VGGNet mimarilerinin
ciktilarin birlestiren hibrit bir model dnermistir. Veri
setinde bulunan toplam 2000 adet goriintiyi veri

Goriintiileri ResNet ve DenseNet

kullanilarak  veri  arttirma

yontemleri ile

arttirma yontemleri ile 14300 adede ¢ikartmistir. Yapilan
deneyler sonucunda 6nerilen sistemin elde ettigi
dogruluk degeri %86,6'dir. Kawahara ve ark. (2016) cilt
goriintiilerini siniflandirmak icin daha dnceden egitilmis
ESA modeli kullanarak ve veri artirma yontemini

kullanarak ikili simiflandirmada %94,8 dogruluk elde
etmislerdir.

Bu calismada digerlerinden farkl olarak yalnizca en koti
huylu melanom degil, tiim kéti huylu cilt kanseri tiirleri
tespit edilmeye ¢alisilmistir. Cilt kanserinin tespiti icin 6
farkli derin O6grenme mimarisi ile yapilan deneyler
sonucunda dogruluk kategorisinde %87,5, AUC skoru
kategorisinde %94, F-skor kategorinde %84 ve kesinlik
kategorisinde %87 orani ile Resnet-34 mimarisi en iyi
performansi gostermistir. Resnet-34 mimarisi, ayni
zamanda en diisiik hata oranina sahiptir. VGGNet-16
mimarisinin  hassasiyet = kategorisinde  gdsterdigi
performans dikkat c¢ekmektedir. AUC skorunda ise
VGGNet-16 ve  Resnet-34 gosterdigi
performans  birbirine  olduk¢a  yakindir. Tim
kategorilerde en kotii performansi SqueezeNet mimarisi
gostermistir. Buna ragmen SqueezeNet'in gosterdigi %76
dogruluk ve %81 AUC skoru orani, literatiirdeki
calismalarla karsilastirildiginda iyi bir performans olarak
not edilmelidir. ResNet-18 mimarisinin basarimy,

mimarisin

DenseNet-121 mimarisinin basarimimi az farkla da olsa
gecmistir.

Karmasiklik bakildiginda  Resnet-34
mimarisinin iyi huylu ve kétii huylu cilt lezyonlarini ayirt
etmede daha basarili oldugu goriilmektedir. VGGNet-16

matrislerine

mimarisinin dogru olarak tahmin ettigi kot huylu lezyon
sayisi ResNet-34 mimarisinden 12 adet daha fazladir.
Fakat kotli huylu olarak tahmin ettigi ve gercekte iyi
huylu olan cilt lezyonlarinin sayisinin da 27 adet daha
fazla oldugu goriilmektedir.

Resnet-18 mimarisinin VGGNet-16’dan daha basarisiz
sonuglar elde etmesine ragmen dogru tahmin ettigi iyi
sayisi VGGNet-16’dan fazladir. En
basarisiz sonuglari elde eden SqueezeNet mimarisinin ise

huylu gorinti

dogru tahmin ettigi kotii huylu lezyonlarin sayisinin
AlexNet'den fazla oldugu goriilmektedir. Fakat gercekte
iyi huylu olan lezyonlarin 342 tanesini kotl huylu tahmin
ederek AlexNet'den daha basarisiz sonug elde etmistir.

Deneyde kullanilan 6 derin 6grenme mimarisinin Sekil
8'de gosterilen ROC egrilerine bakildiginda ResNet-34
mimarisinin en yiiksek siniflama basarimi gosterdigi
gorilmektedir. basariminda VGGNet-16
mimarisi ResNet-34 mimarisine yakin bir deger
iretmistir. DenseNet-121 ve Resnet-18 ise birbirlerine

Siniflama

yakin siniflama basarimina sahiptir. Siniflama basarimi
en diisiikk olan mimari ortalama %81 ile SqueezeNet
olmustur.

En kotil huylu olan melanomlar, melanositik pigmentlere
sahiptir. Veri setinde ayni pigmentlere sahip olan
melanositik neviis goriintiilerinin sayis1 melanomlarin
sayisinin 4 katindan fazladir. Bununla birlikte, 7 hastalig
iyi huylu ve koétii huylu olarak ayirdigimizda melanositik
olmayan bazal hiicreli karsinom ve aktinik keratoz
hastaligina ait goriintiilerin az olmasi ve melanositik
olmayan iyi
siniflandirma gorevini zorlastirmaktadir.

Literatiirde cilt lezyonlarinin smiflandirilmasi ile ilgili
yapilan c¢alismalarda, verilere genellikle goriintii isleme

huylu cilt lezyonlarina benzemeleri
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teknikleri kullanilarak 6n-islem uygulanmistir (Kassani
ve Kassani, 2019). Bazi ¢alismalarda ise cilt lezyonlarinda
bulunan kil, kabarcik, cetvel izi ve benzeri faktorler
temizlenerek siniflandirma yapilmistir (Hameed ve ark,
2020).

Bu c¢alismada, ham goriintiiler yeniden
boyutlandirilarak iyi ve koti huylu cilt lezyonlar: tespit
edilmeye c¢alisilmistir. Bununla birlikte elde edilen
siniflandirma sonuglar1 literatiirle Kkarsilastirildiginda
(Kawahara ve ark.,, 2016; Esteva ve ark., 2017; Lopez ve
ark., 2017; Quang, 2017; Harangi, 2017; Ayan ve Unver,
2018; Kassani ve Kassani, 2019b; Rashid ve ark., 2019)
oldukeca iyi ve kabul edilebilir diizeydedir.

sadece

5. Sonug

Cilt kanseri diinyada en sik goriilen kanserlerin basinda
yer almaktadir. Bu ¢alismada, iyi ve kotii huylu cilt
lezyonlarinin tespit edilmesi icin derin égrenme tabanli
siniflandirma gergeklestirilmis ve siniflandirma icgin
kullanilan mimarilerin performanslari karsilastirilmistir.
Derin 6grenme mimarileri verinin temsilinden 6zellikleri
ogrenerek smiflandirma yapmaktadir. Veri setinin
biiyikligi ve ¢esitliligi simiflandirma performansini
artirmaktadir. Bu sebeple, verilerin %601 yatay ve dikey
cevirmeler, a¢1 degistirme, yakinlastirma, rastgele
kontrast ve parlaklik artirma teknikleri ile ¢ogaltilarak
siniflandirma mimarisinin performansini arttirmak ve
asirt uyumu engellemek amaciyla egitim asamasinda
kullanilmistir. Deneyler icin AlexNet, DenseNet-121,
ResNet-18, ResNet-34, SqueezeNet ve VGGNet-16
mimarileri kullanilmistir.

Kullanilan veri seti lizerinde yapilan deneyler ResNet-34
mimarisi ile %87,51 siniflandirma dogrulugu ve %94,04
AUC skoru elde edilmistir. En basarisiz sonug ise %76,87
siniflandirma dogrulugu ile SqueezeNet mimarisinden
elde edilmistir. Elde edilen bu sonugclar, literattirde var
olan ornekler ile kargilastirildiginda tiim cilt kanseri
tlirlerinin tespiti icin olduk¢a basarili bir performans elde
edildigi sdylenebilir.

Gelecek calismalarda, cilt kanseri tespiti i¢cin dermoskopi
gorilintiilerinde bulunan giiriiltillerden dolay1 lezyon
bolgesi O6grenme
mimarilerinin ayirt edici 6zellikleri daha iyi gérmesini
saglamak ve hiper-parametrelerinde
iyilestirmeler = yaparak  smiflandirma  basarisinin
arttirilmasi hedeflenmektedir. Ayni zamanda veri setinde
bulunan koétii huylu lezyonlarin sayisini artirmak da
performansi olumlu yénde etkileyecektir.

otomatik  bolitlenerek  derin

siniflandirici

Katki Oran1 Beyani
Tlim yazarlar ¢alismaya esit oranda katki sagladi. Tiim
yazarlar makaleyi inceledi ve onayladi.

Catisma Beyani
Yazarlar bu ¢alismada hig¢bir ¢ikar iliskisi olmadigini
beyan etmektedirler.

Etik Onay

Bu c¢alismada, ISIC (Uluslararas1 Cilt Goriintiileme
Isbirligi) 2018'de egitim seti olarak kullanilan
HAM10000 veri seti kullanildigi i¢in etik kurul onayi
gerekmemekte olup temin edilmemistir.
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