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Oz

Glnlimlzde cilt kanseri glnes gibi cevresel kosullarin da
etkisiyle artis gostermektedir. Cilt kanserinin birgok farkl tiirQ
olmasina ragmen melanom (MEL), koétl huylu ve en 6limcil
olanidir. Bazal hiicre karsinomu (BHK) ve skuamoz hiicre
karsinomu (SHK) ise diger organlara yayilim egilimi gosteren
tirlerdir. Cilt kanserinde erken teshis tedavi siirecinde g¢ok
onemlidir. Cilt kanseri lezyondaki renk gegisleri, yapisal durum
gibi Ozelliklere bakilarak siniflandirilabilmektedir. Kanser
teshisinde derin 6grenme ve goriinti isleme algoritmalarinin
kullanimi yiiksek basari oranindan ve insan hatasini bertaraf
etmesinden dolayr kullanimi  yayginlasmaktadir. Lezyon
goruntilerinde bulunan kil, mirekkep izi gibi gurdltiler
lezyonun  bu  ydntemlerle siniflandiriimasinda  basariyi
distrmektedir. GCalismada LinkNet-RCB7 modeli ve goriinti
isleme algoritmalari ile lezyon gorintilerinde girdlth temizligi
yapilmistir. Bu asamada %94.87 egitim basarisi elde edilmistir.
Siniflama asamasinda BHK, SHK, MEL ve iyi huylu olmak tzere
goriuntiler ISIC 2019’a ait veri seti ile dort sinifa ayrilmistir. Bu
asamada %96.90 dogruluk degeri gbzlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Karar Destek Sistemi, Cilt kanseri; Siniflama;
LinkNetB7; ResNet; Dermoskopik Gériintiiler.
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Abstract

Today, skin cancer is increasing with the effect of environmental
conditions as sun. Although there are many different types of
skin cancer, melanoma (MEL) is the most malignant and the
most deadly. Basal cell carcinoma (BCC) and squamous cell
carcinoma (SHC) are types tend to spread to other organs. Early
diagnosis of skin cancer is very important in the treatment
process. Skin cancer can be classified by looking at features such
as color transitions on lesion and structural status. The use of
deep learning and image processing algorithms in cancer
diagnosis is becoming widespread due to its high success rate
and elimination of human error. Noises such as hair and ink
traces in the lesion images reduce the success in classifying the
lesion with these methods. In the study, noise cleaning was
performed on lesion images with the LinkNet-RCB7 model and
image processing algorithms. At this stage, 94.87% educational
success was achieved. In the classification phase, the images
were divided into four classes with the data set of ISIC 2019:
BHK, SHK, MEL and benign. At this stage, 96.90% accuracy was
observed.

Keywords: Decision Support System; Skin Cancer; Classification,;
LinkNetB7; ResNet; Dermoscopic Images.

1. Girig/Introduction

Cilt kanseri 6zellikle glines gibi gevresel etkiler sonucu
artan bir insidans gostermektedir. Cilt kanseri diinyada sik
goriilen kanser tiirleri arasindadir. Ornegin ABD’de ve her
yil yaklasik 5000 olimcil vaka gorilmektedir. Cilt
kanserinin bircok farkli tliri olmasina ragmen melanom
en 6limcil olanidir. Melanom cilde rengini veren melanin
pigmentinin kontrolsliz gogalmasiyla ortaya ¢ikmaktadir.
Cilt kanseri zamanla cildin alt katmanlarina ve oradan da
diger doku ve organlara yayilm go6sterebilmektedir

(Bassel vd. 2022).

Cilt kanserinin teshisi icin kullanilan birgok y&ntem
bulunmaktadir. Bu yontemler arasinda dermatologlar
tarafindan yapilan gbézle muayene kolayligi sebebiyle en

stk kullanilanlar arasinda yer almaktadir. Bu tiir klasik
olarak %75-84
arasinda degisen basari oranlari géstermektedir (Kahia
vd. 2022).

yontemler uzmanin becerisine bagh

Diger kanser tirlerinde oldugu gibi cilt kanserinin tedavi
slireci saglik sistemlerine ciddi maliyetler getirmektedir.
Ornegin, ABD’de 2002-2006 yillari arasinda cilt kanserinin
tedavisi icin yaklasik 8 milyar dolar harcanmistir (Machlin
vd. 2015). Bu sebeple cilt kanserinin erken teshisi tedavi
edilebilme ihtimalini artirmakta ve maliyetleri
disltrmektedir. Cagimizin hemen her alanda kullanilan
teknoloji araci bilgisayar ile desteklenen yontemler ile
basari orani artmakta ve tedavi maliyetleri azalmaktadir

(Lee vd. 2022).
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Melanom disinda kalan bazal hiicre karsinomu (BHK) ve
skuamoz hiicre karsinomu (SHK) da diger dokulara yayihm
gosterebilen ve tedavi edilmediginde 6limciil olabilen cilt
kanseri tlrlerindendir. BHK bazal hicrelerde gorilen ve
%80ini
edildiginde tedavisi mimkindir. SHK ise BHK gibi
etkilidir. Tum cilt
vakalarinin yaklasik %16’sini olusturur. Erken teshiste

vakalarin olusturan tlrdldr. Erken teshis

epidermis tabakasinda kanseri

tedavisi mimkiandar. Aksi durumda diger dokulara
yaylhm egilimi gosterebilmektedirler (Grignaffini vd.
2022).

Melanom cilt kanseri kotl huylu cilt kanseri olarak
bilinmektedir. Melanom cilt kanseri tim cilt kanseri
vakalarinin yaklasik %4’tini olusturmaktadir. Oliimciil ve
en sik yayllm gosteren cilt kanseri turidir. Yayilim
gosteren melanom vakalarinda 5 vyillik sireg iginde
hastalarin yasayabilme orani yalnizca %14 olabilmektedir
(Grignaffini vd. 2022).

Lezyon uzerindeki kil vb. glriltiler lezyon sinirlarini
kesebilmekte ve bu durum hem goézle muayene hem de
bilgisayar destekli sistemlerle yapilan siniflamada basariyi
disurebilmektedir. Cilt kanserine ait lezyon goérintiileri

Gzerindeki  gdrdltilerin temizlenmesi  konusunda
literatiirdeki en eski yontemlerden birisi DullRazor
algoritmasidir. Bu algoritmada gri seviyeli goriintl

ile kil
lokasyonu belirlenir. Daha sonra ince uzun yapiya sahip kil

Uzerinde, morfolojik kapama glrdltistinin
goruntisine ait pikseller belirlenerek, bu piksellerin
degerleri dogrusal bilineer interpolasyon yontemi ile
degistirilir. Son olarak ortanca filtresi (median filter) ile
goriintideki guriltiler azaltihr. Bu yontem ince kil
glraltisi ve diger gurilta tdrlerinde dusik basari
gosterir. Buna ragmen basit yapisi sebebiyle tercih
edilmektedir (Lee vd. 1997). Bu algoritmanin tercih
edildigi giincel calismalardan biri Sahin ve Alpaslan
(2020)’a aittir. Caismada DullRazor algoritmasinin gardlti
kaldig
Optimum bir esik degerinin olmamasindan dolayi goriinti

temizligi konusunda yetersiz gorulmektedir.
isleme algoritmalari tek basina glrilti temizliginde

yeterli olamamaktadir (Sahin ve Alpaslan 2020).

Cilt kanserinin teshisinde kullanilan yontemler arasinda
kodlayici ¢6ziicli mimarisine sahip modeller siklikla tercih
edilmektedir. Bu modeller goriintii bazinda yapilan

boliutleme calismalarinda yiksek basari
gostermektedirler. Bu c¢alismalardan biri Bardou vd.
(2022)

glrlltistnin lezyonlardan kaldirilmasi icin kodlayici,

tarafindan  sunulmustur.  Calismada kil

¢Ozlcl mimarisine sahip VAE yéntemi kullaniimistir. Bu

glriltisinin gorintiden kaldirmayi
HAM10000 veri setinden kil
glrdltisu iceren 3000 secildigi calismada kil gardltisu

yontemin kil
0grendigi belirtilmistir.
iceren gorlntuler algoritmaya verilerek giriltusiz
gorintilerin ¢ikti olarak ¢6ziici blogun sonunda elde
edilmesi amaglanmistir.

Literatlire incelendiginde sadece guriltu temizligi
asamasini iceren calismalar ¢ok az goérilmektedir. Bunun
sebebi bu asamanin, sonraki asamalar olan boélitleme ve
siniflama basarisini artirmak adina bu tercih edilen bir 6n
asama olmasidir.

Lezyon gorintilerinde gurilti  temizligi asamasinda
dullrazor gibi goriinti isleme temelli algoritmalarin yani
sira derin 6grenme algoritmalari da kullanilabilmektedir.
Fakat derin 6grenme algoritmalarinin kullanilabilmesi igin
glriltd maskelerini iceren veri setleri gereklidir. Cilt
kanseri teshisi icin ISIC ve PH2 gibi bircok halka agik veri
seti bulunmaktadir (Cassidy vd. 2022). Bu veri setleri
mevcut durumda

gardlta temizliginde

kullanilamamaktadir. Cinkid bu veri setleri giralta
maskelerini icermemektedir. Bu duruma ¢6zim olarak,
mevcut veri setlerindeki glrilti iceren gorintilerden
glrdlti maskelerinin olusturuldugu calismalar literatiirde
gorilmektedir.
Kil  glrGltisi  lezyonlarinda  dogru  bolitlenmesi
engelleyebilmedir. Bu sebeple cilt kanseri gorintilerinin
bolutlenmesini iceren ¢alismada girilt temizligi asamasi
da yer almaktadir. Gurilti temizligi icin kendi veri setini
olusturan g¢alismalarin bir 6rnegi Liv vd. (2021) tarafindan
sunulmustur. Calismada ISIC2018 veri setine ait 306
gorinti maskeleri

secilerek bunlara ait glrdltd

olusturulmustur.  UNvdgoritmasinin  kullanildigi  bu
calismada %96,88 zar katsayisi (dice coefficient) degeri
elde edilmistir. Veri setinin sayica ¢ok az olmasi ve sadece
kil guraltast iceriyor olusu calismanin givenilirligini
diisirmektedir. Bolitleme asamasinda %86,5 zar katsayisi
degeri elde edilmistir. Glriltl temizligi basariyla yapiimis
bir veri setinin kullanildig1 bolitleme isleminde basarinin
daha vyiksek olmasi mimkindir. Kendi veri setini
olusturan diger bir ¢alisma Talavera-Martinez vd. (2020)
tarafindan sunulmustur. Bu ¢alismada kil gliriltisl iceren
goruntiler igin glriltt maskeleri simule edilerek
olusturulmustur. Calismada elde edilen toplam 618
maske sadece kalin kil giriltist icermekte ve koyu
renktedir. Bu durumdaki glriltilerin tespiti daha kolay
olmaktadir. Gergekte ise daha farkli renkte ve daha ince
kil gariltalerini

iceren lezyonlar bulunmaktadir. Bu

durumda galismada egitilen model basarisiz olacaktir.
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Derin 6grenme ve gorinti isleme gibi bilgisayar destekli
yontemler ile cilt kanserinin teshisinde son asama
kanserinin

lezyonun siniflandiriimasidir. Cilt

siniflandiriimasinin genel olarak iyi huylu ve kétu huylu
yapildig
siniflandirilmasinda  dusik kontrast gegisleri,

seklinde gorilmektedir. Lezyonun
lezyon
Gzerindeki parlamalar gibi birgok zorluk vardir. Rehman
vd. (2022) ¢alismalarinda lezyonlar, iki sinifa ayrilmistir.
MobileNetV2 ve

DenseNet201 algoritmalari kullaniimig ve giirliltii temizligi

Bu c¢alismada modifiye edilmis
yapilmamustir. Veri setindeki gorintiler Gzerinde, egitim
asamasindan once kontrast iyilestirme ve veri artirma
uygulanmistir. Kontrast iyilestirme ile zemin ve lezyon
arasinda ayrisma saglanarak siniflama basarisinda artis
hedeflenmektedir. Veri artirma ise asiri 0grenme
sorununa ¢06zUm olarak c¢alismalarda yer almaktadir.
Toplam 660 goérintiinin yer aldigi ISIC'a ait gorlintllerin
yer aldig1 kaggle veri seti kullaniimis ve %91.86 dogruluk
degeri elde edilmistir. Kaur vd. (2022) tarafindan sunulan
ISIC2020 veri seti kullanilarak lezyon melanom ve normal
olarak iki sinifa ayrilmistir. DCNN modelinin tercih edilmis
ve %90,4'luk bir dogruluk degeri godzlemlenmistir. Bu
calismada da gurilti temizligi asamasi yer almamaktadir.
Lezyon siniflandirmasinda sik kullanilan yéntemlerde
birisi de SVM (Support Vector Machine-Destek Vektor
Makinesi)'dir. Genellikle iki sinifa ayirma séz konusu
oldugunda tercih edilen yéntemlerden biridir. Suresh ve
Seeja (2019) bolutlenmis lezyon goruntulerini renk, kenar
histogrami gibi ozelliklerini SVM kullanarak iyi ve koéti
huylu seklinde iki sinifa ayirmiglardir. %85,19 zar katsayisi
degeri elde edilmistir. MobileNetV2 kullanilan bir diger
¢alisma Indraswari vd. (2022) tarafindan sunulmustur.
Sadece siniflandirma asamasinin yer aldigi ¢alismada
ISBI2016 veri setinde %83 dogruluk degeri elde edilmistir.
Bu calismada da lezyonlar koti ve iyi huylu olarak ikiye

ayrilmistir.

Literatiirde cilt kanserinin siniflandirilmasinda ikiden fazla
sinifin kullanildigi ¢alismalar da mevcuttur. Kausar vd.
(2021) cahismalarinda cilt kanseri lezyon goriintileri sekiz
sinifa ayrilmistir. Farkli modellerin kullanildigl ¢alismada
ResNet, DenseNet, VGG16 ve InceptionV3 algoritmalari
tercih edilmistir. Lu ve Zadeh (2022) lezyonu iyi huylu,
kot huylu ve karsinom olarak ¢ sinifa ayirmislardir.
Modifiye edilmis XceptionNvdgoritmasi ile %100 dogruluk
degeri elde edildigi belirtilmistir. VGG16 kullanilarak
yapilan diger bir ¢alismada lezyonlar iki sinifa ayrilarak
%78.66 dogruluk degeri elde edilmistir (Lopez vd., 2017).
Derin 6grenme yontemleri ile birlikte kullanimi artan
transfer 6grenme metodu siniflandirma ¢alismalarinda da
tercih edilmektedir. Transfer 6grenmede dnceden bliyik

veri setleri ile egitilmis modellerin kullanimi s6z
konusudur. Bu sayede egitim slreleri azalmakta ve basari
artisi saglanmaktadir. Cilt kanseri siniflandirilmasinda da
transfer 6grenmenin kullanildigr c¢aligmalar vardir.
Jaisakthi vd. (2022) ¢alismalarinda ResNet, EfficientNetB6
gibi farkh modeller kullanmiglardir. En ylksek bagsari
EfficientNetB6 ile %96.81 AUC degeri elde edilmistir.

Cilt kanserinin dogru teshisi tedavi maliyetlerinin
dlismesini, hastalarin yasama oraninin artmasi adina
olduk¢a 6nemlidir. Derin 6grenme ve gorlintli isleme
teknikleri ile yuksek basari degerleri ve neredeyse sifir

maliyet ile teshis slreci ylratulebilir.

Calismanin temel amaci, cilt kanserine ait dermoskopik
lezyon goriintilerinin dogru sekilde siniflandirilmasi ve
elde edilen siniflandirma sonucuna gore karar vericilere
bir karar destek sistemi olarak karar verme siirecinde
destek saglanmasidir. Lezyon gorintilerinde bulunan kil
guriltusu, derin 6grenme ile yapilacak siniflandirmanin
basarisini distirmektedir. Bu sebeple glrilti temizligi
asamas! da ¢alisma igin diger bir 6nemli amagctir. Bu
calismada cilt kanseri gorintilerinde, guriltalerin
temizlenerek cilt kanserinin ylksek dogruluk oraniyla
siniflandirilmasi amaglanmistir. Glriltl temizligi asamasi
lezyonlarin dogru siniflandirilabilmesi icin bir 6n sireg
olarak kullanilmistir. Calismanin temel amaci cilt kanseri
lezyonlarinin yiksek basari degerleriyle dort sinifa

ayrilmasidir.

Calismanin ikinci béliminde, tercih edilen derin 6grenme
ve gorlinti isleme algoritmalari detaylandiriimigtir. Egitim
sonucunda elde edilen sonuglara ve diger calismalarla
yapilan karsilastirmalara tGglincli bolimde yer verilmistir.

2. Materyal ve Metot / Materials and Methods

Calisma glriltd  temizligi ve lezyon siniflandirma

asamalarindan olusmaktadir. Siniflandirmada mevcut
literatirde genellikle ikili siniflandirma kullaniimasina
ragmen, BHK, SHK, MEL ve iyi huylu olmak tzere dort sinif
tercih edilmistir. Bunun sebebi BHK ve SHK tiirlerinin de
diger dokulara yayilabilmesi ve zamanla kot huyluya
donisebilmesidir. Bu sekilde potansiyel olarak kot
huyluya donebilecek ve yayillim gosterebilecek tirler
tespit edilerek erken teshis ve tedavi asamasinda basari

artirilabilecektir.

GUraltt temizligiicin ISIC2018’ ait kil, mirekkep izi, cetvel,
su kabarcigi glralttlerini iceren toplam 3000 adet
dermoskopik goriinti secilerek girilti maskeleri manuel
olarak olusturulmustur (Codella vd., 2018). Oncelikle
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gorintulere ait kil maskeleri adaptif esikleme yéntemi ile
elde edilmistir. Elde edilen maskeler sirasiyla ortanca
filtresi, morfolojik  islemler ile  girdltilerden
temizlenmistir. Son olarak maskeler Uzerinde adobe
fireworks programi ile manuel olarak girilti temizleme
uygulanmistir. Bu veri seti Glirlltii maske veri seti (GMV)
olarak adlandinimistir. Sekil 1’de GMV’den setinden

ornekler gérulmektedir.

Sekil 1. (a) Gériintd, (b) Maske icin GMV Ornekleri.

Calismada siniflandirma asamasi igin 1ISIC2019 ve 1SIC2020
ISIC2019  veri  seti
etiketlenmemis diger adli  sinif dahil 9 siniftan
olusmaktadir (Tschandl vd., 2018). I1SIC2020 ise BHK, SHK
ve iyi huylu tarlerini igermeyen 8 siniftan olusmaktadir
(Rotemberg vd., 2021). Bu sebeplerden ¢alismada
kullanilacak dort sinifi elde etmek igin 2020’ye ait 2512
adet iyi huylu lezyon segilmis, BHK, SHK ve Melanom
ISIC2019’a
getirilmistir. Dermoskopik goriintiiler iceren bu veri seti

veri  setleri  kullanilmistir.

tarleri igin ait gorintllerle bir araya

siniflama veri seti (SVS) olarak adlandiriimistir. Kullanilan
tim veri setleri public (halka acik) olup, ticari amaglar
disinda kullanima agiktir.

W =1 N
J
ISIC2020 &c"“ \ %\ | ) X o

[
ISIC2019 ’ ‘ t

Sekil 2. 1SIC2019 ve 1SI1C2020 Ornekleri.

2.1 Kontrast lyilestirme, Goériintii Dilimleme ve Veri
Artirma

Calismada kullanilan tim veri setlerine ait RGB goriintiler
Gzerinde kontrast farkini artirmak icin kontrast iyilestirme
uygulanmistir. Glriltinin en net gorildiga kanal oldugu

icin yesil kanal segilmis, ardindan clahe (Contrast Limited
Adaptive Histogram Equalization) uygulanmistir. RGB
renk uzayinda yesil renk kanalinda, gorinti Gzerinde yer
alan kil, damar gibi kisa ve uzun guriltiler zeminle daha
cok ayrismaktadir. Bu durum modelin basarisini
artirabilmektedir (Tan vd. 2014). Kontrast iyilestirmeye ait
ornek gorintiler sekil 3’ te gorilebilmektedir. Bu
yontemle giirllti veri setinde kil girGltisi, siniflama veri
setlerinde ise lezyonla daha belirgin hale gelmislerdir.

Goruntiiler 256x256x3 boyutuyla egitime alinmislardir.

Goruntt

Kirmizi Kanal Mavi Kanal

Yesil Kanal

Clahe
Sekil 3. Kontrast lyilestirme Asamasi.

Veri artirma derin 6grenme ile yapilan egitimlerde ortaya
cikabilen asiri 6grenme (ezberleme) sorununa ¢6zim
getirebilmektedir. Calismada yapilan siniflandirma
asamasinda ise diger bir gorevi daha vardir. Siniflandirma
veri seti icerinde farkli siniflara ait gérintt sayilari ciddi
farkhhk gostermektedir. Bu durum egitim basarisini da
etkileyecektir. Bu sebepten her siniftan esit sayida segilip
ile verilerin

veri artirma siniflarda  dagilimlari  da

dengelenmeye calisilmistir (Yatay-dikey ¢cevirme, 90-180

derece dondirme). Guraltd  temizligi ve lezyon
siniflandirma asamalarinda kullanilan veri setlerinin
dagilimlari Cizelge 1’de verilmistir.
Cizelge 1. Veri Setlerinin Dagihimlari.
Veri Seti Veri
Asama Tiir Sayi Artirma
ile
Gurulltyw 1SIC2018 - 3000 12000
Temizligi
ISIC2019 MEL 2512 2512
Lez BHK 2512 2512
ezvon SHK 628 2512
Siniflandirma 1S1C2020 ivi
v 2512 2512
Huylu

Cizelge 1'de verilen veri setleri %70 egitim %20 dogrulama
ve %10 test olmak Ulzere ayrilmistir. Ayirma islemi veri
artirma oncesinde yapilmistir. Sonug olarak GMV veri seti
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8400 egitim, 2400 dogrulama ve 1200 test; SVS veri seti
ise 7033 egitim, 2011 dogrulama ve 1004 test (0: 251,
1:251, 2:251, 3: 251) olarak ayrilmistir (0: Melanom, 1:
BHK, 2: SHK, 3: Iyi Huylu).

2.2. Giiriiltii Temizligi Modeli-LinkNet-RCB7

LinkNet-RCB7 modelinde LinkNet modelinde kodlayici
bloklarda EfficientNetB7’e ait bloklar
Algoritmanin bitisin katmanindan 6nce bir adet ResNetC

kullanilmistir.
eklenmistir. Mevcut literatirde yer alan LinkNetB7
modeline gore tek farkliligi algoritmanin sonunda ResNet
ResNetC'nin ResNetC
ResNet’e gére daha basarili bir versiyondur (Akyel ve Arici,

yerine, eklenmis olmasidir.
2022). Bu model medikal gériinti bolutlemesinde yiiksek
basari géstermesinden otiri ¢alismada tercih edilmistir.

Modele ait mimari Sekil 4’te gérilmektedir (Akyel, 2022).

TEMEL MIMARI

¢oz0c0 BLOK.

xlx 1024

¢oz0co

166 16640 ¢ ) ' 16316256 BLOK 4

o —

16 16 x 384 m‘ Toplu Nomolleglime
+

prraalana,
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Sekil 4. LinkNet-RCB7 Mimarisi (Akyel, 2022).

Sekil 5'te gorilen ResNetC iki paralel blokta dort adet

ResNet blogu icermektedir. Paralel yapi sayesinde
herhangi bir blokta 6zellik ¢ikarimi eksik kaldiginda diger
bloklar bu acigl kapayabilmektedir. Ayrica kullanilan
kimlik baglantilari ile giris ve ¢ikis boyutlarinin ayni
kalmasi saglanmaktadir. ResNetC modelinin standart
ResNet’e gbre daha basarili oldugu belirtilmistir (Akyel

and Arici, 2022).
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Sekil 5. ResNetC Mimarisi (Akyel and Arici, 2022).

2.3. Lezyon Siniflama Modeli

Lezyon siniflandirma asamasi igin ResNet50 modelini
temel alan bir algoritma tercih edilmistir. Elde edilen
yiksek basari degerlerinden dolayl diger on egitimli
modellerle egitim yapilmamistir. Algoritmada kullanilan
birakma (dropout) katmanlari ile asirt  6grenme
o6nlenmeye calisilmistir. Modele ait algoritma Sekil 6’da
gorilmektedir.

G 256x256x3

Iyt Huglo

Maksinum Havuzlaa M|EI BTK SR

Blmkma -—’ clkls

Sekil 6. Siniflandirma Modeli Algoritma.
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2.4. Performans Metrikleri

Calismada siniflandirma alaninda literatiirde siklkla
kullanilan dogruluk, duyarhlik, 6zgilliik, kesinlik ve f-skor
performans parametreleri tercih edilmistir. Bu metrikler
kisaca agiklanmistir.

Dogruluk: Dogruluk degeri modelde dogru tahmin edilen
alanlarin toplam veri kiimesine orani ile hesaplanmaktir
(1) (Powers vd., 2011).

Dogruluk = (GP + GN)/(GP + GN +YP +YN) (1)

Duyarlilik: Duyarhlik ise pozitif olarak tahmin edilmesi
beklenenlerin hangi sayida pozitif olarak tahmin edildigini
gostermektedir (2) (Sokolova, 2006).

Duyarlilik = GP/(GP + YN) (2)

Ozgiilliik: Ozgiilliik, gercek negatif oran olarak ifade edilir
ve bir testte negatif sonug veren gercekten de negatif olan
orneklerin oranidir (3) (Sokolova, 2006).

Ozgiilliik = GN/(GN + YP) (3)

Kesinlik: Kesinlik positif olarak tahminlenen degerlerin
gercekten kag tanesinin pozitif oldugunun gostergesidir
(4) (Sokolova, 2006).

Kesinlk = GP/(GP + YP) (4)

F-Skor: F-puani, bir sistemin kesinlik ve geri ¢agirma
degerlerinin harmonik ortalamasidir (Sokolova, 2006).

F — Skor = 2 * (Kesinlik * Duyarlilik)/(Kesinlik +
Duyarlilik)) (5)

Dice Coefficient (DC): Gercek ve tahmin edilen deger
arasindaki &rtiismenin bir 6lgutidir (Kaya and Onal,
2021).

DC = 2|AnB|)/(|A| + |B]) = 2TP/(2TP + FP +
FN) (6)

3. Bulgular / Results and Discussions

GUrilta temizligi ve siniflama asamalarinda algoritmalar
250 epoch kosturulmustur. En iyileyici (optimizer) olarak
adam secilmistir. Gurdltd temizliginde c¢ikis fonksiyonu
sigmoid, dortli siniflama asamasinda ise softmax
secilmistir (Egitim Basarisi: EB, Dogrulama Basarisi: DB,
Test Veri Seti: TVS, DC: Dice Coefficient).

3.1. Giiriiltii Temizligi Asamasi

Bu asamada egitilen model ile tahmini yapilan maskeler
Uzerinde morfolojik islemler ve ortanca filtresi ile
diizeltme yapilmistir. Elde edilen maskeler kullanilarak

opencv kitliphanesinde yer alan INPAINT fonksiyonu ile
glrdltisuz goruntiler elde edilmistir. Cizelge 2'de ve Sekil
7’de sonuglar gorilmektedir.

Cizelge 2. Gurllti Temizligi Egitim Sonuglari.

Parametre  UNet LinkNet LinkNet- LinkNet-
(%) B7 RCB7
EB 85,60 88,48 94,71 94,87
DB 80,42 83,60 89,78 89,54
meanloU 83,22 85,44 90,21 90,41
DC 82,60 85,26 90,38 90,84
TVS Basari 80,55 85,23 86,27 86,79
TVS DC 79,80 80,66 84,45 84,82

N

i—-—
il i

Sekil 7. Guriltlu Temizligi Maske Tahmini (a: orijinal goriintd, b:
gercek maske, c: tahmin edilen maske).

v;
/
’
\

3.2. Lezyon Siniflandirma Asamasi

Bu asamada lezyonlar dort sinifa ayrilmistir. Cizelge 4’te
elde edilen sonuglar verilmistir. Cizelge 3’te test verisiyle
elde edilen sonuglar kesinlik (precision), duyarhlik (recall)
ve f1 parametreleriyle verilmistir. Bu durum siniflar arasi
dagihmin dengeli oldugunu gostermektedir (0: Melanom,
1: BHK, 2: SHK, 3: lyi Huylu). Cizelge 4’te ise egitim ve test
veri setleriyle elde edilen sonuglar goriilmektedir.

Cizelge 3. Lezyon Siniflandirma Test Verisi Sonuglari.

Sinif Kesinlik Duyarlilik F1 skor
0 0.85 0.95 0.90
1 0.82 0.89 0.85
2 0.90 0.74 0.81
3 1 1 0.99
Agirlikli ortalama 0.89 0.89 0.89
Makro ortalama 0.88 0.88 0.89
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Cizelge 4. Lezyon Siniflandirma Sonuglari.

Parametre ResNet MobileNetV2  Onerilen
Model
Dort EB (%) 93,20 95,75 96.90
sinifa DB (%) 88,85 91,07 87.56
ayuwma. Tys Basari (%) 87 89 89
DB (%) 89,78 91,90 93,05
GUraltt Temizligi Yapilmadan Elde Edilen Sonuglar
Dort EB (%) 91,42 94,10 94.80
sinifa DB (%) 86,95 89,25 86.15
ayuwma  Tys Basari (%) 86 89 88
DC (%) 88,05 90,00 91,20

4. Sonuglar ve Tartisma / Conclusions

Cizelge 5’te ve Cizelge 6’da yer alan sonuglara goére
¢alismada  kullanilan  modellerin  basari  oldugu
gorilmektedir. Li vd. 2021’de 306 adet sadece kil
gurultisu iceren maskeden olusan veri seti kullaniimistir.
Yine daha yiksek basari gosteren Akyel ve Aric’nin
calismalarinda kil ve mirekkep izi disinda baska
glriltilere ait maskeler yer almamaktadir. Bu durumlar
gdz Online alindiginda onerilen yaklasimin yiksek
hassasiyete sahip ve basarili oldugu gorilmektedir. Sekil
8’de model ile yapilan giirilti temizligi 6rnekleri yer
almaktadir. 2 numaral goérintide detay ile verilen
alandaki kil girultustu ince ve kontrasti az oldugu igin
model yeterince basari saglayamamistir. 3 numarali
goriintlide ise beyaz tliylerden olusan goérinti model
tarafindan tespit edilememistir.

Sekil 8. Giriiltli Temizleme Ornekleri (a: orijinal gériintd, b:
temizlenmis gorunta, c: detay).

Cizelge 5. Guriltd temizligi asamasinda modellerin karsilastirma
sonuglari.

Calisma Yontem Veri Seti Basari

Li vd. 2021 UNet ISIC-archive 99,08
Akyel ve Arici 2020 UNet 1SI1C2018 88,58
Akyel ve Aric1 2022 FCN8-ResNetC 1SI1C2018 90,30
Akyel ve Aric1 2022 LinkNet-B7 ISIC2018 95,72
Onerilen Yaklasim  LinkNet-RCB7 ISIC2018 94.87

Siniflama basarisinin diger calismalara gore yliksek oldugu
Cizelge 6'da goriilmektedir. Basarinin yiksek olmasinda
glrdltisuz verilerin kullaniimis olmasinin da etkisi vardir.
Literatlirde temel olarak cilt kanseri lezyonlarinin iki sinifa
ayrildig1 gériilmektedir.

Cizelge 6. Lezyon Siniflandirma karsilagtirma sonuglari

Calisma Yontem Sinif Veriseti  Dogruluk(%)
Sayisi

Rehmanvd. 2022 MobileNetV2 2 Kaggle 91.86
Kaur vd. 2022 DCNN 2 1S1C2020 90.14
Suresh and Seeja SVM 2 ISBI2016 85.19
2019
Indraswari vd. 2022 MobileNetV2 2 ISBI2016 83

Kausar vd. 2021 VGG19 8 1SIC2019 91.8

Lu and Zadeh 2022 XceptionNet 3 HAM10000 100
Lopez vd. 2015 VGG16 2 ISIC-Archive 95.95

Onerilen Yaklasim ResNet50 4 1S1C2019,20 96,90
Sonu¢ olarak derin 6grenme ve gorintd isleme

algoritmalarini igeren ©nerilen yaklagimlarin guriltu
temizligi ve lezyon siniflandiriimasinda etkili oldugu
gorilmistiur. Giriltld asamasi icin 3000 kil vb. glriltiler
iceren veri seti ¢alisma kapsaminda hazirlanmistir. Sekil
9’da 50 epoch sonunda siniflandirma egitiminde elde
edilen degerler ve Sekil 10’da dogrulama basarisina ait
degerler yer almaktadir.

Model Basansi

10
— Kayip

Basan
0.8

06

Metrik

0.4

0.2

0.0

T T T T T T

0 10 20 30 40 50
Epoch
Sekil 9. Siniflama asamasi 50 epoch egitim basari grafigi.
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Model Basarisi

0.9 4 — Kayip
Bagan
0.8 1
0.7
0.6
5
= 0.5
&
0.4
0.3
* ww
0.1
T T T T
0 10 20 30 40 50

Epoch
Sekil 10. Siniflama agsamasi 50 epoch dogrulama basari grafigi.

Test veri seti ile elde edilen karmasiklik matrisi Sekil 11’de
yer almaktadir. Buna gére lyi huylu lezyonlarin tespitinde
yaklasik %100’luk basari elde edilmistir. Diger siniflar igin
de elde edilen sonuglar yiksek basari degerleri
gostermistir. Sonug olarak elde edilen siniflama
basarisinda girilti temizligi dogru yapilan ve siniflar arasi
goriantd dagiliminda denge saglanmis olmasinin etkisi
gorilmektedir.

Daha sonraki ¢alismalarda farkh sinif sayilari kullanilarak
siniflama egitimi yapilabilir. Ayrica siniflama asamasi igin
gorintilerin GLCM benzeri teknikler ile oznitelikleri
¢ikarilarak bunlar Gzerinden siniflama yapilabilir. Bu
durum derin 6grenmeye kiyasla daha az kaynak
kullanimina imkan verebilecektir.

Kansiklik Matrisi
1 2

01 240 7 4 0
o}
5 1 3 237 1 0
o
[
[a}
"
@
el
© 21 18 33 200 0
(V]
10 0 0 251
Tahminler

Sekil 11. Siniflama asamasi Karigikhik Matrisi.

Etik Standartlar Bildirgesi
Yazarlar tim etik standartlara uyduklarini beyan ederler.

Yazarhk Katki Beyani

Yazar 1: Kaynaklar, Arastirma, Deney, Metodoloji, Yazma — orijinal
taslak Gorsellestirme, Egitim Asamalari

Yazar 2: Kaynaklar, Bigcimsel analiz, Dogrulama, Gorsellestirme,

Cikar Catigsmasi Beyani
Yazarlarin bu makalenin igerigiyle ilgili olarak beyan edecekleri higbir
¢ikar gatismasi yoktur.

Verilerin Kullanilabilirligi
Bu calisma sirasinda olusturulan veya analiz edilen tum veriler,
yayinlanan bu makaleye dahil edilmistir.
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