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Bu ¢alismada Uluslararast Deri Gériintiileme Birligi tarafindan 2019
yilinda yaymlanan ve 25000'den fazla dermoskopik deri goriintiisti
iceren ISIC 2019 veri seti kullanilarak 4 cegsit (Melanom, Melanositik
Neviis, Bazal Hiicreli Karsinom, lyi Huylu Keratoz) deri pigmentasyonu
Evrisimsel Sinir Aglar1 yontemi yardimiyla smiflandirilmigstir.
Siflandirma yapilirken InceptionV3 yapay sinir agi mimarisi
kullanilmistir. Deri goriintiilerine énislem olarak Hilbert Doniistimii ve
Yiiksek Boyutlu Model Gésterilimi uygulanmistir. Elde edilen sonuglara
gore test verisi lizerinde Hilbert Déntisiimii uygulanmis gortintiilerde
Bazal Hiicreli Karsinom hastaliginin siniflandiriimasinda %89 bagari
orani elde edilmistir. Yiiksek Boyutlu Model Gésterilimi ile Kontrast
Artinnmi uygulanan gérsellerde ise Melanomun smiflandirilmasinda
%78 basari orani elde edilmistir.

Anahtar kelimeler: Deri pigmentasyonlarinin siniflandirilmasi,
Hilbert doniisiimii, Yiiksek boyutlu model gosterilimi.

Abstract

In this paper we classified 4 skin lesions (Melanoma,Melanocytic Nevus,
Basal Cell Carcinoma, Benign keratosis) from ISIC 2019 dataset which
was published by International Skin Imaging Collabration in 2019. We
used InceptionV3 convolutional neural network model for classification.
We applied two preprocessing methods: High Dimensional Model
Representation (HDMR) and Hilbert Transform. In conclusion we
obtained 89% accuracy on classification of Basal Cell Carcinoma using
Hilbert Transform. Moreover, we obtained 78% accuracy on
classification of Melanoma using Contrast Enhancement High
Dimensional Model Representation (HDMR).

Keywords: Classifications of skin lesions, Hilbert transform,
High dimensional model representation.

1 Giris

Diinya genelinde yaygin goriilen deri kanserlerinden olan
Melanom ve Bazal Hiicreli Karsinomun (BHK) erken teshisi
hastanin hayatta kalma sansini ciddi 6l¢lide artirmaktadir. Bu
nedenle bir¢ok Avrupa Birligi kurulusu deri kanserinde erken
teshis programlarini desteklemektedir. Onceleri Melanom ve
BHK basariyla tespit edilmesi dermatologlarin teshis
yetenegine baghyken, 2017 yilinda ilk kez Evrisimsel Sinir
Aglar1 (ESA) kullanilarak smiflandirma yapilmistir [1]. Girdi
olarak goriintiiler alan ve bu goérintiileri birbirinden ayirip
kategorize eden bir derin 6grenme algoritmasi olan ESA ile
yapilan calismalar [2]-[4], sinir aglar1 kullanarak Neviis ve
Melanomu ayirt etmenin dermatologlarin tespitine gore daha
hassas oldugunu gostermistir[1]. Bununla birlikte, yalnizca ikili
siniflandirma diger tiir lezyonlar1 yok saydigindan Neviis ve
Melanom disindaki diger tiir hastaliklarin teshisinde sikinti
yaratmaktaydi. Bunun i¢in arastirmacilar ¢oklu siniflandirma
yapabilecek modeller {zerinde ¢alismaya baslamislardir.
Ancak bugiine kadar dermatologlardan daha iyi bir hassasiyetle
¢oklu tahmin yapan bir model ortaya koyulamamustir [5].

Bu calismada, 2019 yilinda Uluslararas1 Deri Goriintiilleme
Birligi tarafindan yayinlanan ISIC 2019 veri seti kullanilmistir.
Bu veri setini kullanan bagka ¢alismalar da vardir: Bunlardan
ilki, 5 cesit deri lezyonu kullanilarak 13 dermotolog tarafindan
yapilan siniflandirmayi ve ayni zamanda ESA kullanilarak hem
ikili (iyi huylu, kétii huylu) hem de ¢oklu siniflandirmayi iceren
calismadir. Bu calismada elde edilen sonuglara goére ESA modeli

*Yazisilan yazar/Corresponding author

ile yapilan hem ikili hem de ¢oklu smiflandirmanin,
dermatologlarin yaptigindan daha duyarli ve 6zgiin oldugu
gorilmiistiir [6]. ISIC veri tabanini kullanan diger bir ¢alismada
ise yine ESA kullanilarak cilt lezyonlarinin yeni bir yontemle
siiflandirmasi yapilmaya c¢alisilmistir. Bu ¢alismada sekiz
farkli deri lezyonuna ait goriintd ile ¢alisilmis, renk sabitligi
algoritmasi, veri artirma ve agirliklandirma tekniklerinden
yararlanilarak siniflandirma yapilmis ve Melanomun tespitinde
%61, BHK'nin tespitinde ise %86 basar1 saglanmistir [7]. Aym
veri tabanini kullanan bir baska c¢alismada ise transfer
6grenmesi ve GoogleNet ile Onceden egitilmis model
kullanilmaktadir. Model parametreleri baslangic degerleri
olarak kullaniir ve sonra bunlar egitim yoluyla
degistirilmektedir. Bu yontemle sekiz farkl cilt grubunun
siiflandirilmasi yapilmis ve Melanomun tespitinde %71,
BHK'nin tespitinde ise %80 basar1 saglanmistir [8]. 2020
yilinda yine ayni veri seti lizerinde EfficientNet ESA mimarisi
kullanan bir baska ¢alismada ise 8’li siniflandirma yapilmis
Bazal Hiicreli Karsinoma tespitinde %72 basar1 saglanirken,
Melanomun tespitinde %59 basar1 saglanmistir [9].

Burada onerilen ESA tabanli deri lezyonu simiflandirilmasi
yontemi icerisinde 6ncelikle Yiiksek Boyutlu Model Gosterilimi
(YBMG) ve Hilbert dontisiimii kullanilarak gériintiiler iki farkh
Onislemden gecirilmis, yeniden 6l¢eklendirilmis ve elde edilen
yeni gorilintiiler ayr1 ayr basit bir Evrisimsel sinir ag1 (ESA)
modeli ve yine bir ESA modeli olan InceptionV3 mimarisi
kullanilarak smiflandirmaya tabi tutulmustur. Elde edilen
sonuclar iki farkli oOnislem ve Onislemsiz durum icin
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karsilastirmali olarak degerlendirilerek tablolar halinde
verilmektedir.

2 Veri seti

2019 yiinda yaymlanan ISIC veri tabaninda Melanom,
Melanositik Neviis, Bazal Hiicreli Karsinom, Aktinik Keratoz, iyi
Huylu Keratoz, Dermatofibrom, Vaskiiler Lezyonlar, Skumaéz
Hiicreli Karsinom ve hig¢biri kategorilerine ait 25331 deri
gorlintiisi  bulunmaktadir. Bu ¢alismada bu farkl deri
hastaliklarina ait goriintiilerden yalnizca dérdii siniflandirma
amaclh olarak secilmistir toplamda farkli deri bozukluklarina
ait 23344 dermoskopik goriintisii kullanilmistir[10]. Bu
bozukluklar veri setindeki kisaltmalari ile birlikte asagidaki
gibidir:

e  Melanom (MEL),

e  Melanositik Neviis (NV),

e Bazal Hiicreli Karsinom (BCC),

e lyi Huylu Keratoz (BKL).

Bu deri lezyonlarindan Melanom Bazal Hiicreli Karsinom kotii
huylu Melanositik Neviis ve Iyi Huylu Keratoz iyi huylu olarak
bilinmektedir. Calismada kullanilan gorsellerin veri setindeki
dagilimi Tablo 1’de verilmektedir.

Tablo 1. Kullanilan veri sayilari.
Table 1. Number of data.

MEL NV BCC BKL
4552 12456 3323 2624

Bu hastaliklara ait 6rnek deri gorselleri ise Sekil 1'de
gosterilmistir. Bu gorseller soldan saga dogru sirasiyla
Melanom, Melanositik Neviis, Bazal Hiicreli Karsinom ve iyi
Huylu Keratoz lezyonlarina aittir.

‘ r ‘ v P atl
in . < ,
G | k 4
MEL NV BCC

BKL

Sekil 1. Dermoskopik gorseller.

Figure 1. Dermoscopic images.

3 Onerilen yontem

Onerilen ESA tabanli deri lezyonu siniflandiriimasi yéntemi
sirastyla kaskad baglanan iki ana yapidan ge¢mektedir:
Onisleme siireci ve ESA tabanl siniflandirma siireci

3.1 Onisleme siireci

ISIC 2019 veri setinde yer alan ve yukarida a¢iklanan sekilde 4
kategoriye ait goriintiilere iki farkli 6nislem uygulanmistir.
Bunlardan ilkinde, goriintiilere YBMG yontemi kullanilarak
gorlintiinlin  kontrasthgl artirllmis; ikincisinde ise Hilbert
donlisimii kullanilarak yeni goriintiiler elde edilmistir. Bir
sonraki alt béliimde bilimsel yazinda yer alan bu iki ydontem ile
ilgili kisa anlatim yapilacaktir.

3.1.1 YBMG kullanilarak kontrast artirma

Son 30 senedir bilimsel yazinda yer alan ve bir ¢ok arastirma
alaninda kullanilan Yiiksek Boyutlu Model Gosterilimi (YBMG)
yontemi, ¢cok degiskenli fonksiyonlar ve ¢ok degiskenli veri
setlerinde ayristirim ve boyut indirgeme amaciyla kullanilan
bir yontemdir[11]-[13]. YBMG, ¢ok degiskenli bir fonksiyonu

daha az degiskenli fonksiyonlarin sonlu toplami seklinde; eger
ayrik veriler izerinde ¢alisiliyorsa ¢ok degiskenli bir veri setini
daha az degiskenli veri setlerinin toplami olarak yazilmasina
olanak saglar[14],[15].

YBMG agilimina ait temel formiil asagida verilmektedir.

N
Gt ) = fo+ ) fix)
i=1

N 1)
+ Z fij(xi:xj) + ot fiz v (e, xy)
Lj=1
i<j
Agillimin sag taraf terimleri birbirine diktir ve asagidaki yok
olma kosullari sag taraf terimlerini belirlemede kullanilir.

b, by
dx; ... dxyWy () Wy filx) =0 2)

a; an

Yok olma kosullarinin igerisinde yer alan agirlik fonksiyonu
carpimsaldir ve asagida verilen normalizasyon kosulunu saglar.

N
W) = [ W), € ot
j=1

o (3)
f_ dW(x;) = 1

YBMG algoritmasinin baslica isi sag taraf terimlerinin
belirlenmesidir. Sabit terimin belirlenmesi amaciyla

Io[F (xq, ooy xn)]
b by

= fdxlwl(xl) f Ay Wy (X )F (X1, ) Xy) (4)

operatdrii tanimlanir. Bu operatér Denklem (1) ile verilen
YBMG’nin temel a¢iliminin her iki tarafina, yok olma ve
normalizasyon kosullar1 altinda etki ettirildiginde agilimin sag

tarafina ait ilk terim olan 'o bulunacaktir. Daha iist
basamaktan terimler de benzer operatorler tanimlanarak
bulunabilir[11],[14],[16]. YBMG ag¢ilim1 daha 6nce belirtildigi
gibi
— () (6]
4= (&2,..60.9;),

¢; = f( o, .,

seklindeki ayrik noktalarda verilen ¢ok degiskenli veri setleri
icin de kullanilmaktadir. Bu veri setleri icin YBMG yodntemi
icinde yer alan agirlik fonksiyonlar1 Dirac delta fonksiyonlar:
olarak secilmelidir.

) 5
IE,])), 1<j<m (>)

m
W(xy, %3, ..., xy) = Z a;6 (x1 - fl(j)) Oy — ,E,])) (6)
j=1

Burada, o parametresi veri seti icerisindeki her bir noktaya
farkli 6nem verilmesi amaciyla kullanilir.

RGB formatindaki bir goérsel her bir pikseldeki renk bilgisini
saklayan kirmiz1 (R), yesil (G) ve mavi (M) olmak iizere 3 ayr1
kanaldan olusur. Diger bir deyisle, birer 3 degiskenli veri seti
olarak diigtiniilebilir ve I(x,y,z) seklinde gdsterilebilir. Burada x
ve y, piksellerin konumlarina karsilik gelirken z ise RGB
kanallarin ifade etmektedir.
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Renkli bir gérsel YBMG agilimi kullanilarak sabit, tek degiskenli,
iki degiskenli ve li¢ degiskenli bilesenlerin toplami olarak ifade
edilebilir [16],[17]. Burada sabit bilesen ve birli bilesenler
diisiik frekansh bilesenlerdir. Sabit bilesen gri tonlu bir gorsel
bilgisine sahipken, tek degiskenli bilesenler yatay ve diisey
cizgiler seklinde renk bilgisi tutmaktadir. iki degiskenli
bilesenler gorselin ana hatlarinin bilgisini tutarken, {i¢
degiskenli bilesenler ise bu hatlarin etrafindaki yiiksek
frekansh bilesenlerin bilgisini saklamaktadir. Bu sayede bir
renkli gorseldeki kontrasti artirmak igin iki ve ii¢ degiskenli
bilesenler orijinal gorselin iizerine eklenir [16],[17]. YBMG
bilesenleri kullanilarak kontrasti arttirilmis bir deri gorseli ve
orijinal hali Sekil 2’de verilmektedir.

F

-

b

Sekil 2. Orijinal ve kontrasti artirilmis gorseller.

Figure 2. Original and contrast enhanced images.

3.1.2 Hilbert doniisiimii

David Hilbert tarafindan ortaya atilan Hilbert Doniistimii, girdi
olarak bir fonksiyon alan ve cikt1 olarak baska bir fonksiyon
veren bir dogrusal operatordiir. Hilbert Déniisiimii, Cauchy
integral formilii kullanilarak asagidaki gibi tanimlanmistir
[18].

u(n)

v(t)—;Pf -

—00

(7

Bir fonksiyonun (veya sinyalin) u(t) Hilbert doniistimii, bu
integralin bir temel deger olarak mevcut olmasi kosuluyla
verilir. Has olmayan integral doéniisimii asagidaki sekilde
tanimsiz bolgeye ¢ok yaklasilarak ama disinda kalarak iki kere
integrali alinir.

v(t)—hm— J J u(") 8)

u fonksiyonu (satir vektorii) her deri lezyonu goriintiisiinde bir
satir vektoriine karsiilk gelen pikselleri gosterir. Hilbert
Déniisiimiiniin her satira uygulanmasiyla her satir vektori u
nun harmonik eslenigi olan v vektorii elde edilir. Bu sekilde o
satir boyunca her piksele karsilik gelen kompleks () = u(t) +
iv(t) fonksiyonu elde edilir. Bu fonksiyon goriintiilerin her
satirinin piksel parlakligi ve fazinin her satir boyunda nasil
degistigini gosterir.

Calismamizda  pikselin  parlakhigin ve faz,  Hilbert
donilisiimiinden elde edilen asagidaki denklemler bulunmustur.
Her satirdaki piksel parlakligy,

1(t) = Ju2(t)+v2(t) (9)

ve pikselin yonliliigi yani faz1 (argiimani)

6(t) = tan~1(—= 8 (10)

bagintisi ile belirlenir.

Bu sayede CNN ile yapilan siniflandirmada basarinin artirilmasi
amagclanmistir. Hilbert Donilisiimii uygulanan bir gorselin,

uygulanmadan onceki haliyle karsilastirilmasi Sekil 3’te
verilmistir.

Sekil 3. Orijinal ve Hilbert doniisiimii uygulanmis gorseller.

Figure 3. Original and Hilbert Transform applied images.

3.2 Siniflandirma siireci

Onislemden gegirilmis gorsellerin siniflandirilmas igin ilk
olarak basit bir ESA mimarisi kullanilarak siniflandirma
yapiumistir. 12 katmandan olusan bu mimaride 6 milyon
parametre hesaplanmaktadir. Bu mimarinin katmanlar:
Sekil 4’te verilmistir.

[ Katmanlar |

Evrigim

Evrigim

Maksimum Havuzlama
Seyreltme

Evrigim

Evrigim

Maksimum Havuzlama
Seyreltme
Diizlegtirme

Tam Bagl Katman
Seyreltme

Tam Bagl Katman

Sekil 4. Basit ESA mimarisinin katmanlari.
Figure 4. Layers of simple CNN architecture.

Daha sonra, daha gelismis bir ESA mimarisi olan InceptionV3
mimarisi kullanilmistir. Bu mimari, Google tarafindan 2014
yilinda gelistirilmistir. 48 katmandan olusan model yaklasik 21
milyon parametre hesaplamaktadir[19]. Sekil 5’te katmanlar1
goriilebilen InceptionV3 mimarisi bu anlamda basit ESA
mimarisine oranla ¢ok daha fazla katmandan olusan, daha
derin bir mimariye sahip bir yapay sinir ag1 modelidir.
Inception mimarisi, diger modellerden farkl olarak Inception
Katmani ad1 verilen bir katmana sahiptir.

[ Katmanl |

Evrigim

Maksimum Havuzlama
Inception mimarisi (3a)
Inception mimarisi (3b)
Maksimum Havuzlama
Inception mimarisi (4a)
Inception mimarisi (3b)
Inception mimarisi (3c)
Inception mimarisi (4d)
Inception mimarisi (4c)
Maksimum Havuzlama
Inception mimarisi (5a)
Inception mimarisi (5b)
Ortalama Havuzlama
Seyreltme (%40)

Lineer Regresyon
Normalize edilmis Ustel
Fonksiyon

Sekil 5. InceptionV3 mimarisinin katmanlari.

Figure 5. Layers of InceptionV3 architecture.
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Bu katman, bir 6nceki katmandan aldigi girdiyi farkl filtre
boylarina sahip evrisim ve birlestirme islemlerinden
gecirdikten sonra tekrar birlestirerek tek bir vektor haline
getirir. Bu islem sayesinde i¢ katmanlar, gorseldeki seklin
boyutuna uygun boyuttaki filtreyi kullanarak, cisimlerdeki
boyut farkliliklarina ragmen sekli tanir [19]. Inception
katmaninin basit bir gésterimi Sekil 6’da goriilebilir.

__v

3x3 Evirigsim

ry

3x3 Evirisim
3x3 Maksimum

.

3 'y v

Sekil 6. Inception katmani.

Figure 6. Inception layer.

Calismada yapilan siniflandirmada sinir aginin son katmaninda
siiflandirict aktivasyon fonksiyonu olarak Normalize Edilmis
iistel Fonksiyon kullanilmistir. Normalize Edilmis Ustel
fonksiyonu, girdinin hangi sinifa ait oldugunu olasiliksal olarak,
0 ve 1 arasinda bir say1 iireterek, tahminler [20].

4 Bulgular

Bu calismada oOnerilen yontemin basarimini gdsterebilmek
amaciyla dnislemden gecirilmis ve gecirilmemis goriintiilere
ikili ve dértlii siniflandirmalar yapilmustir. ikili simflandirma
icin sadece InceptionV3 mimarisi kullaniirken dértli
siniflandirma i¢in karsilastirma yapabilmek amaciyla basit bir
ESA mimarisi de kullanilarak onislemli ve oOnislemsiz
siniflamalar i¢in de verimlilik arastirmasi yapilmistir.

ikili smiflandirma icin melanom ve meviis lezyonlar
secilmistir. Bu iki lezyonun se¢ilmesinin nedeni melanom ve
neviis lezyonlarinin birbirine ¢ok benzeyen ve sik¢a karistirilan
iki farkl tiir olmasidir. Melanomun kétii huylu ve neviisiin iyi
huylu olmasi nedeniyle bu iki hastaligin birbirinden ayirt
edilmesi biiyiik 6nem tegkil etmektedir. Bu amagla 6nislemden
gecirilmis ve gecirilmemis goriintiiler ile calisiimistir.

Onislemden gecirilmemis durum icin sistem 12875 adet neviis
ve 4522 adet melanom lezyonlarina ait goriintii kullanilarak
egitilmis, sonrasinda 100 neviis ve 100 melanom lezyonuna ait
test goriintiisii ile sitnama yapilmistir. Toplam 200 goriintiiniin
kullanildig1 siniflandirma igin dogruluk orani %80 olarak
bulunmustur.

Onislemden gegirilmeden yapilan siniflandirmaya ait karisikik
matrisi Sekil 7°da goriilmektedir. Bu siniflamaya gore neviisiin
belirlenmesinde %77 basar1 saglanirken, melanomun
belirlenmesinde %83 basar1 elde edilmistir.

ikili stmiflandirma icin YBMG ile kontrasti artirllmis Melanom
ve Neviis gorsellerinin siniflandirilmasinda sistem ayni sayida
goriinti ile egitilmis ve 100 neviis ile 100 melanom lezyonuna
ait test gorilintiisii ile sinandiginda elde edilen dogruluk %85
olarak bulunurken neviisiin belirlenmesinde %85, melanomun

belirlenmesinde %85 basar1 saglanmistir. Bu siniflandirmaya
ait karisiklik matrisi Sekil 8'de goriilmektedir.

On Islem Uygulanmadan

]
70
m
5 60
&
£ 50
[T
=
& a0
mel
o

&
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Tahmin Edilen

Sekil 7. Onislem uygulanmadan Melanoma ve Neviis
gorsellerinin ikili siniflandirilmasiyla olusan karisiklik matrisi.

Figure 7. Confusion matrix formed by dual classification of
Melanoma and Nevus images without preprocessing.

YBMG ile Kontrast Artinm

=]

3

Gergekte Olan

Tahmin Edilen

Sekil 8. YBMG ile kontrasti artirilmis Melanoma ve Neviis
gorsellerinin ikili siniflandirilmasiyla olusan karisiklik matrisi.

Figure 8. Confusion matrix formed by dual classification of
contrast enhanced Melanoma and Nevus images with HDMR.

Burada oOnislem olarak gorintilere YBMG uygulanarak
kontrastligin arttirilmasinin  basariyr arttirdifi  rahatga
gozlenmektedir. Son olarak ikili siniflandirmada 6nislem olarak
Hilbert ddniisiimiiniin uygulandigl durum incelenmis ve bu
durum icin de sistem ayni sayida goriintii ile egitilerek yine 100
neviis 100 melanom olmak tizere toplam 200 test gorilintiisii ile
sinanmis ve %79 oraninda dogruluk elde edilmistir. Neviistin
belirlenmesinde basar1 oran1 %74 iken melanomun
belirlenmesinde basar1 oran1 %83 olmustur. Sekil 9 bu
smiflandirmaya ait karisiklik matrisini gostermektedir. Bu
aciklamalar 1s18inda ikili smniflama i¢in Hilbert dénilisimi
Onislemi kulanilarak yapilan siniflama ile 6nislemsiz yapilan
siniflama arasinda biiytik bir fark olmadig1 gériilmektedir.

Calismanin temel amaci olan dortlii siniflandirma igin ise ikili
siniflandirma ile ayni yol izlenerek 6nislemsiz, YBMG yontemi
kullanilarak yapilan énislemli ve Hilbert doniisiimii ile yapilan
onislemli durumlar incelenmistir. Dortlii siniflandirma igin
Tablo 1'de verilmis olan miktarlarda Melanom, Bazal Hiicreli
Karsinom, Melanositik Neviis, Keratoz lezyonlarina ait gérseller
kullanilarak model egitilmis, sonrasinda her bir hastaliktan 100
tane olmak tlizere toplam 400 tane test verisi kullanilarak
degerlendirme yapilmistir.
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Hilbert Donusumdu
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Sekil 9. Hilbert Doniisiimii uygulanmis Melanoma ve Neviis
gorsellerinin ikili siniflandirilmasiyla olusan karisiklik matrisi.

Figure 9. Confusion matrix formed by dual classification of
contrast enhanced Melanoma and Nevus images with Hilbert
Transform.

ilk olarak basit ESA mimarisiyle bir siniflandirma yapilmistir.
Bu simiflandirmada elde edilen sonuglar Tablo 2’'de verilmistir.

Tablo 2. Dort lezyon igin basit mimari ile siniflandirma basari
ylzdeleri.

Table 2. Success percentages for four lesion classification with
simple architecture.

Lezyon Onislemsiz Hilbert Déniistimii YBMG
Tiiri Onislemli Onislemli
BCC %86 %62 %58
MEL %73 %63 %74
NV %78 %76 %79
BKL %51 %47 %58

Elde edilen sonuglar incelendiginde, 6nislemler ile anlaml bir
gelisme saglayamadigl goriilmektedir. Daha sonra InceptionV3
mimarisi kullanilarak ayni islemler tekrar edilmistir. Yapilan
siniflandirmada elde edilen sonuglar Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3. Dort lezyon igin InceptionV3 siniflandirma basari

ylzdeleri.
Table 3. InceptionV3 success percentages for four lesion
classification.

Lezyon Onislemsiz Hilbert Dontistimit YBMG
Tiirii Onislemli Onislemli
BCC %85 %89 %76
MEL %75 %69 %78

NV %78 %76 %79
BKL %80 %64 %75

Tablo 3 incelendiginde 6nislem olarak Hilbert déniisiimiiniin
kullanildig1 durumda Karsinom lezyonunun tespitinde oldukc¢a
iyi bir basar1 saglandig1 goriimektedir. Melanom i¢in ise farkli
onislemli ve dnislemsiz siniflandirmada elde edilen yiizdelere
bakildiginda YBMG yo6nteminin dnislem olarak kullanildig
durumda melanom tespitinde %78 basarinin yakalandigl
goriilmektedir. Ayrica tablo incelendiginde, Neviis i¢cin 6nislem
uygulanmasinin yalnizca %1 oraninda basar1 artimi saglarken
Keratoz'un belirlenmesinde onislemlere hi¢ gerek kalmadan
yalmizca ESA'nin kullanimiyla %80 gibi oldukgca iyi bir sonug
elde edildigi rahatca goriilebilmektedir.

Dortli siniflandirma igin 400 test verisi lizerinden ¢alisilmis
Onislem uygulanmayan Hilbert Déniisiimii uygulanan ve son
olarak YBMG uygulanan goriintiilerin siniflandirilmasina ait
karisiklik matrisleri sirasiyla Sekil 10, Sekil 11 ve Sekil 12’de
verilmektedir.
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Sekil 10. Onislem uygulanmamis gérseller ile yapilan
siniflandirma i¢in test verisinin karisiklik matrisi.

Figure 10. Confusion matrix of test data for classification
without preprocessing.
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Sekil 11. Hilbert doniistimii uygulanmis gorseller ile yapilan
siniflandirma i¢in test verisinin karisiklik matrisi.

Figure 11. Confusion matrix of test data for classification with
Hilbert Transform applied images.
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Sekil 12. YBMG ile kontrast artirimi uygulanmig gorseller ile
yapilan siniflandirma i¢in test verisinin karisiklik matrisi.

Figure 12. Confusion matrix of test data for classification with
contrast enhanced images with HDMR.

5 Sonug

Bu calismada cesitli deri lezyonlarimin ikili ve dortli
siniflandirilmast iizerinde ¢alisilmustir. ikili simiflandirma igin
birbirine ¢ok benzeyen melanom ve neviis lezyonlari
kullanilmistir. Bu iki lezyonun birbirinden ayirt edilmesi,
birinin iyi huylu birinin kétii huylu olmasi ve sike¢a
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karistirllmasi nedeniyle ¢ok onem teskil etmektedir. Dortli
siiflandirma i¢in ise sik¢a karsilasilan bazal hiicreli karsinom
(bec), iyi huylu keratoz (bkl), melanoma (mel), melanositik
neviis (nv) lezyonlari segilmistir.

Calismada kullanillan farkli lezyonlara ait goriintiiler,
Uluslararas1 Deri Goriintiileme Birligi (ISIC) tarafindan
yayinlanan ve cesitli deri pigmentasyonlarinin dermatoskopik
gorsellerini iceren ISIC 2019 veri seti icerisinden alinmistir.
Goriintiiler tizerinde siniflandirma yapabilmek igin basit bir
Evrisimsel sinir ag1 (ESA) modeli ve yine bir ESA modeli olan
InceptionV3 mimarisi kullanilmistir. Yapilan siniflandirmanin
dogrulugunu artirma diisiincesiyle iki farkli 6nislem yontemi
iiretilmistir. Bu 6nislemler ham goriintiilere Hilbert Dontisiimii
uygulanmasi ve yine ham goriintiilere Yiiksek Boyutlu Model
Gosterilimi ile Kontrast Artirimi yapilmas: durumlaridir.
Goriintilerin siiflandirilmasi hem énislemsiz hem de iki farkl
Onislemli durumlar icin karsilastirmall olarak
degerlendirilmistir. Ikili siniflama da o6nislem igin {retilen
yontemlerin hem genel basarly1 hem de nevus ve melanoma
lezyonlarinin tespit oranim1 o6nemli Olgiide yikselttikleri
gozlemlenmistir. Dortlii siniflama icin ise inceptionV3 mimarisi
kullanildiginda melanoma ve Kkarsinomun tespitinde
onislemden gecirilmis olan goériintiilerle yapilan siniflamanin
sonuca olduke¢a katki verdikleri hatta kot huylu iki kanser
cesidi olan melanom ve karsinom tespitine ait basar1 oranlarini
sirastyla %78 ve %89 a ¢ikardiklar1 gozlemlenmistir.

Sonug olarak, giintimiizde ¢ok sik rastlanan deri lezyonlarinin
bilgisayar ile tespitine ait yeni bir ESA tabali calisma dnerilmis
ve calismanin farkll onisleme teknikleri altindaki basarimi
karsilastirmali olarak incelenmistir.

6 Conclusion

In this study, double and quadruple classifications of various
skin lesions was studied. Very similar melanoma and Nevus
lesions were used for dual classification. It is very important to
differentiate these two lesions from each other because one is
benign and the other one is malignant and they are often
confused. Common basal cell carcinoma (bcc), benign keratosis
(bkl), melanoma (mel), and melanocytic nevus (nv) lesions
were selected for quadruple classification.

The images of the different lesions used in the study were taken
from the ISIC 2019 data set published by the International Skin
Imaging Collaboration (ISIC), which contains dermatoscopic
images of various skin pigmentations. A simple Convolutional
neural network (ESA) model and InceptionV3 architecture,
which is also an ESA model, were used to classify images. With
the idea of increasing the accuracy of the classifications, two
different pre-treatment methods were produced. These
preprocesses are applying Hilbert Transform to raw images
and applying Contrast Enhancement with High Dimensional
Model Representation to the raw images. The classification of
the images was evaluated comparatively for both non-
preprocessed and two different preprocessed situations. In the
dual classification, it has been observed that the methods
produced for pretreatment significantly increase both the
overall success and the detection rate of nevus and melanoma
lesions. When the inceptionV3 architecture is used, for the
quadruple classification, it was observed that the classification
made with images that were pre-processed in the detection of
melanoma and carcinoma contributed greatly to the result and
even increased the success rates of the detection of two
malignant types of cancer, melanoma and carcinoma, to 78%
and 89%), respectively.

As a result, a new ESA-based study of computerized detection
of skin lesions, which are very common today, has been
proposed and the performance of the study under different
preprocessing techniques was examined comparatively.
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