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In this article, a new design of the U-Net architecture (EnecaU-Net) is presented by improving the encoder
part of the U-Net model, and we evaluate the segmentation success of the proposed architecture for lesion
segmentation on dermoscopic images. Furthermore, in this article, the effect of a data augmentation method
based on image mixing on the segmentation ability of the proposed model for lesion segmentation on
dermoscopic images has been investigated (Figure A).
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Figure A. General execution framework of the improvement proposal
Purpose:

The aim of this study is to present new proposals to improve the task of lesion segmentation on dermoscopic
images. These proposals are aimed at the model that performs the segmentation and the data augmentation
method that supports the model within the segmentation process.

Theory and Methods:

The implemented segmentation architecture (EnecalU-Net) has two encoder paths and one decoder section.
The model we propose receives the same input samples at the same time through two encoder paths, the up-
sampling process is used in the first encoder part of the model (in order to obtain a precise segmentation of
the region of interest). In addition, the “Efficient Channel Attention” (ECA) module has also been added to
the second encoder section to refine the dense information in the image and process useful information. The
data augmentation method applied in this study is based on the principle of adding (combining, mixing)
randomly selected samples from the “International Skin Imaging Collaboration” (ISIC-2016) training
images according to the value A=0.4. The obtained 2000 images were trained at 50 epochs with a size of 128
x 128 at the gray level. No pre-processing techniques were applied to the images before the training and
testing processes in order to remove the factors that would complicate the segmentation process, such as
skin hairs or air/oil bubbles, from the images.

Results:

Experimental evaluations' results show that the proposed model used together with the mix data
augmentation method achieves high results after training and then for testing. The proposed model achieves
training validation results with an accuracy of 97.36%, a sensitivity of 94.64%, a specificity of 98.16%, a
Dice similarity coefficient of 94.11%, and a Jaccard index of 88.89% on the ISIC-2016 dataset; and the
proposed model achieves test results with an accuracy of 94.19%, a sensitivity of 90.73%, a specificity of
94.78%, a Dice similarity coefficient of 88.05%, and a Jaccard index of 80.30% on the ISIC-2016 dataset.

Conclusion:

The segmentation success of the EnecalU-Net model applied for lesion segmentation on dermoscopic images
is high, and the applied mix data augmentation method improves the segmentation success of the EnecaU-
Net model.
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Gorlntiilerde boliitleme gorevini gergeklestiren U-Net mimarisi tip alaninda da olduk¢a basarili sonuglar elde
etmistir. Fakat daha iyi sonuglar i¢in mimarinin iyilestirilmesine de gerek vardir. Bu makalede, U-Net modelinin
kodlayict boliimii igin bazi iyilestirme onerileri sunulmaktadir ve uygulanan mimarinin dermoskopik goriintiilerde
lezyon boliitleme islemi i¢in boliitleme basarist degerlendirilmektedir. Arastirma, PH2 ve “Uluslararas1 Cilt
Goriintiileme Tsbirligi” (ISIC-2016 ve ISIC-2017) veri kiimeleri ile yapilmistir. Geleneksel veri artirma yontemi,
segilen PH2 veri kiimesi 6rneklerine uygulanmistir. Onerilen model (EnecaU-Net) ve U-Net modelinin PH2 veri
kiimesi ile elde edilen sonuglari karsilagtirilmistir. Ayrica bu makalede dermoskopik goriintiilerde lezyon boliitleme
islemi i¢in modelin boliitleme basarisi lizerinde etki gosteren karistirma veri artirma yontemi de incelenmistir. Bu
inceleme, ISIC-2016 veri kiimesi ile yapilmistir ve veri artirma islemi uygulanmayan ayni miktardaki ISIC-2017
veri kiimesi ile yapilan inceleme sonuglari karsilastirilmistir. Degerlendirme asamasinda model basarisinin 6l¢timii
icin oncelikle Dice ve Jaccard (IoU) olgiitlerini kullanmis olmakla beraber 6zgiillik, duyarlilik ve dogruluk
oOlgiitlerinden de faydalanilmustir. Elde ettigimiz sonuglara gore, dermoskopik goriintiilerde lezyon boliitleme islemi
icin uygulanan EnecaU-Net modelinin béliitleme basarisi yiiksektir ve uygulanan karigtirma veri artirma yontemi,
EnecaU-Net modelinin béliitleme basarisini iyilestirmektedir. Onerilen modelin ulastig1 ortalama test sonuglari,
Dice ve Jaccard degerleri agisindan sirastyla ISIC-2016 igin %88,05 ve %80,30 ve ISIC-2017 i¢in %83,09 ve
%74,54’tiir.
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The U-Net architecture, which performs segmentation on images, has also achieved very successful results in the
medical field. However, there is also a need to improve the U-Net architecture for better results. In this article,
some improvement proposals are presented for the U-Net model's encoder part, and the segmentation success of
the implemented architecture for segmentation of dermoscopic image lesions is evaluated. The PH2 dataset and
the "International Skin Imaging Collaboration" datasets (ISIC-2016 and ISIC-2017) were used for the research.
The traditional data augmentation method was applied to the selected PH2 dataset samples. The results of the
proposed model (EnecaU-Net) and the U-Net model obtained with the PH2 dataset were compared. Furthermore,
in this article, the mix data augmentation method, which has an influence on the model's segmentation success, is
examined for lesion segmentation on dermoscopic images. This investigation was made with the ISIC-2016 dataset,
and its experimental results were compared with the same amount of the ISIC-2017 dataset that didn't apply data
augmentation operations. Although, during the evaluation phase, Dice and Jaccard (IoU) metrics were used
primarily to measure the success of the model, specificity, sensitivity, and accuracy criteria were also used.
According to our results, the segmentation success of the EnecaU-Net model applied for lesion segmentation on
dermoscopic images is high, and the applied mix data augmentation method improves the segmentation success of
the EnecaU-Net model. The average test results achieved by the proposed model are 88.05% and 80.30% for ISIC-
2016 and 83.09% and 74.54% for ISIC-2017 in terms of the Dice and Jaccard values, respectively.
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1. Giris (Introduction)

Semantik boéliitleme, bir goriintii i¢inde ayni sinifa ait pikselleri bir
araya getirme islemidir. Bu gruplandirilmis pikseller sayesinde
istenilen bdlge, sinirlar ile birlikte elde edilir. Bu gorev, giiniimiizde
yapay sinir agina dayali yontemlerle kolaylikla gergeklestirilmektedir.
Tibbi goriintiilerin yliksek dogruluk orani ile otomatik boliitlenmesi
de bilgisayar destekli teshisin giiclinii artirmak igin ¢ok 6nemli bir
islemdir. Manuel boliitleme gérevlerinin zorlugundan dolay1 zamanla
evrisimsel sinir ag1 gibi yaklagimlari kapsayan yapay sinir agi
yontemleri olusturulmustur, diger alanlarda oldugu gibi tibbi alanda
da bolitleme islemlerini kolaylastiran ¢ok sayida uygulama
gelistirilmistir. Bu siirecin igerisinde yerini alan evrigimsel sinir ag1
tabanlt U-Net mimarisi de [1] 2015 yilinda &nerilmistir.

Boliitlenmesi istenilen bolge ile ¢evresi arasindaki kontrastin zay1flig
dolayistyla bulanik siir mevcudiyeti, farkli goriintii modaliteleri ile
yapilan farkli tibbi alanlara ait boliitleme galismalarinda boliitleme
islemini zorlastiran genel bir sorundur. Bu ve benzeri sorunlari
¢oziimlemek ve daha verimli bir boliitleme sonucu elde edebilmek
icin aragtirmacilarin bagvurdugu yontemlerden biri de dikkat
(attention) mekanizmasidir. Bu mekanizmalar sayesinde yogun ve
gereksiz bilgi rafine edilerek boliitlenmesi istenilen goriintii alanina
ait en 6nemli ve belirgin 6zellikler elde edilir. “Verimli Kanal Dikkat”
(Efficient Channel Attention, ECA-Net) [2] yontemi de bu dikkat
mekanizmalarindan biridir. [3-5] ¢alismalart ECA-Net modelini U-
Net mimarisine entegre ederek kullanmustir. Bu konudaki diger
ornekler ise [6, 7] ¢alismalaridir.

U-Net modeli gelistirildigi yillarda verimli bir boliitleme basarisi
gostermigtir.  Glinimiize kadar U-Net mimarisi, bdliitleme
aragtirmalarinda genig bir kullanim alan1 bulmugtur hatta ¢ok sayida
yeni modelin gelistirilmesinde temel bir yapitagt olmustur. U-Net
modeli temelinde gelistirilen ve U-Net yontemine goére daha iyi
performans gosteren IterNet [8], W-Net [9, 10] gibi bazi varyant
modeller de zaman igerisinde sunulmustur [11-13]. Bu tiir varyant
modellerin olusturulmasinda, iki veya daha fazla U-Net mimarisi,
yapilan arastirmaya gore degisen belirli baglanti yollariyla
birlestirilir. Ozetle, U-Net tasarimi N kez uygulanarak tek bir
boliitleme modeli olusturulur (N = U-Net mimarisinin miktar1). Bu
aragtirmalar dogrultusunda, bu arasgtirmanin motivasyonu, U-Net
modelinin verimliligini artirmak i¢in ¢ok miktarda U-Net modelini ag
icinde kullanmak yerine daha az karmasik ve verimli bir mimari
tasarim gelistirmektir. Bu ¢abamizi Khanna vd. [14] nin yaptigi
caligmaya dayanarak sunariz. Akciger bolgesinin boliitlenmesi i¢in U-
Net modeline artik baglantiy1 uygulayan Khanna vd. [14], daha derin
agm etkisini gozlemlemek i¢in ResNet34 ve ResNet50'ye dayali U-
Net mimarileri ile deneyler yapti. Zorlu goriintiilere sahip HUG-ILD
veri kiimesinde, birinci model igin %96,28 ve ikinci model igin
%97,39 ortalama Jaccard metrik degerleri c¢aligmalarinda elde
edilmistir [14]. Bu bulgulara gore katman sayisiin artirilmasi
ortiisme (overlap) oraninda yaklasik %1'lik bir artig saglamistir. Bu
sonuglarin isaret ettigi durum ise: islevselligi olan, ¢cok fazla (asirt
miktarda) olmayan, yeterli miktardaki katmanlarla kurulan béliitleme
mimarilerine olan ihtiyactir. Boylece gereksiz olan iglemsel siirecin
azaltilmasi ile modelin donanim birimleri tizerindeki yiikii de hafifler.

Bu c¢alismadaki amacimiz, U-Net mimarisi temelinde, daha az
miktarda katmanin daha etkin kullanimi ile kurulan iyilestirilmis
temel bir boliitleme mimari gergevesi sunmaktir. Bu dogrultuda, U-
Net modelinin iyilestirilmesine yonelik daha 6nceki ¢aligmalardan [2,
15, 16] edinilen bazi bilgileri kullaniyoruz. Modeldeki en temel
unsurlar, iki ayri kodlayict bolimi sayesinde giris goriintii
orneklerinin ayn1 anda ayri yollardan almmasi [15], bdliitleme
detaylarin1 iyilestirmek igin yukari Ornekleme (up-sampling)

isleminin kodlayict boliim igerisinde kullanilmas1 [16], faydal
bilginin elde edilmesi igin bir dikkat mekanizmasi ¢esidi olan ECA-
Net modiiliiniin [2] kullanilmasi. Halka agik ti¢ veri kiimesi ile yapilan
degerlendirme  sonuglari, Onerilen EnecaU-Net modelinin
dermoskopik lezyon bdliitlemesi igin yiliksek boliitleme basarisina
ulagtigin1  gosteriyor. Makalenin  baslica katkilar1  asagida
Ozetlenmektedir:

e U-Net mimarisinin kodlayict yolu igin bazi iyilestirme Onerileri
sunulur. Ayni anda ayn1 girig goriintiilerini iki ayr1 kodlayic1 yol
vasitasiyla alan boliitleme mimarisinin birinci kodlayic1 bolimii
icerisinde yukar1 Ornekleme igleminin uygulanmasi ve her iki
kodlayic1 boliimden elde edilen 6zelliklerin kodlayici boliime ait
diger bir islem olan ECA-Net modiiliinden gegirilmesi, bu dneriler
arasindadir.
Yeni bir boliitleme model 6nerisi (EnecaU-Net) farkli dermoskopik
goriintiilerdeki lezyon boliitleme islemi i¢in uygulanir.
Bu ¢aligmada uygulanan veri artirma yontemlerinin etkisi, EnecaU-
Net modeli ile dermoskopik goriintiilerde lezyon boliitleme iglemi
i¢in incelenir.
e EnecaU-Net modeli, PH2, ISIC-2016 ve ISIC-2017 olmak iizere
kamuya ag1k {i¢ farkli dermoskopik veri kiimesi ile degerlendirilir.

Bu makalenin devami 5 baglik altinda ilerler: Bolim 2’de,
literatiirdeki ilgili ¢aligmalar; Boliim 3'te, Onerilen mimari, veri
kiimesi ve degerlendirme olciitleri hakkinda bilgiler; Boliim 4’te,
deneysel bulgular ve tartigma; Boliim 5’te, sonuglar boliimii.

2. llgili Calismalar (Related Works)

U-Net ve tiiretilmis U-Net varyasyonlari, dermoskopik lezyon
boliitleme gorevleri igin genis bir uygulama alanina sahiptir. Konuyla
ilgili yapilan son aragtirmalardan bazilar1 yazinin devaminda
sunulmustur. Dermoskopik lezyon boliitleme islemi [17] i¢in U-Net
modelinin kullanildig1 bir ¢alismada, yazarlar “Uluslararas1 Cilt
Goriintiileme Isbirligi” (ISIC) veri kiimesinden elde edilen
goriintiilere Gauss filtreleme yontemini uygulamistir, bu goriintiileri
ve orijinal goriintiileri model egitiminde kullanmiglardir. Yapilan
degerlendirmeler sonucunda %95 dogruluk oranina ulasilmistir. U-
Net'in bir varyanti olan W-Net mimarisi, dermoskopik lezyon
boliitleme islemi icin referans [18] arastirmasinda Onerilmistir.
Birbirine bagli iki U-Net mimarisinden olugan W-Net modeli [18], her
iki ayr1 U-Net mimarisi kodlayic1 boliimiinden giris goriintiilerini
almaktadir. Zou ve Wu [19] yakin zamanda SwinE-UNet3+ modelini
6nermistir. Modelin kodlayici boliimiinde 6zellikleri ¢ikarmak igin iki
ardisik “Swin Transformer” blogu kullanilir. Kod ¢6ziicii boliimiinde,
yukart Ornekleme islemini gergeklestirebilmek icin
“Conv2DTranspose” iglemi ve yukari drnekleme igleminden sonra
kod c¢oziici bilgilerini ve atlama baglantis1 yoluyla kodlayici
bolimden gelen bilgileri bir araya getirmek igin evrigim islemi
kullanilmigtir.  Diger ¢alismada [20] ise modifiye bir mimari
olusturularak ikili odak kaybi islevine ve Dice kayb1 islevine dayali
yeni bir birlesik kayip islevi modelde uygulanmistir. ISIC 2016 ve
ISIC 2017 veri kiimeleri ile yapilan deneye gore dogruluk sonuglari
strastyla % 95 ve % 91 olarak elde edilmistir.

Dermoskopik lezyon béliitleme islemi gergeklestirmek i¢in U-Net
tasariminda artik baglanti yapisinin [21] kullanimina birgok ¢alismada
rastlanmistir. Bu artik baglantilar1 U-Net mimarisine uygulayan [22,
23] aragtirmacilari, yliksek dogruluk ve ortiisme oranlari elde etmistir.
Bu referanslarda oldugu gibi [24]'lin yazarlari, U-Net modelinde
dermoskopik lezyon boélitleme iglemi igin artik baglantilar
kullanmiglardir. Yazarlar [24] tarafindan U-Net modelini gelistirmek
icin “¢ift yonlii evrigimli uzun kisa siireli bellek” (Bi-directional
Convolutional Long Short Term Memory) teknigi de kullanilmstir.
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Referans [25] yazarlari, dermoskopik goriintilerde  farkl
yaklagimlarla elde edilen renk kanallarinin daha iyi U-Net boliitleme
performans: i¢in kritik oldugunu gozlemledi. [26] makalesinde
“tamamen evrigimli ag” ve U-Net mimarilerine dayali olarak
dermoskopik lezyon bdliitleme islemi i¢in yeni bir model
sunulmustur. Alhudhaif vd. [27], U-Net, ResNet ve V-Net
mimarilerine dayali yeni bir boliitleme mimarisi sunmustur. Beeche
vd. [28], onerdikleri modelle dermoskopik lezyon béliitleme islemi
icin ortalama 0,877 Dice katsayr degeri elde etmistir. Bagka bir
caligmada ise [29], U-Net modelinde dikkat mekanizmasi ve artik
baglantilar kullanilarak, ISIC 2018 veri kiimesinde Dice katsayisi igin
%89,14 ve Jaccard metrigi icin %81,16 degerleri elde edilmistir. U-
Net mimarisine dayanan diger bir modeldeki [30] kodlayic1 boliim,
artik baglanti bloklari ile olusturulmustur, modelin koprii boliimii
“uyarlanabilir bir baglam fiizyon” (adaptive context fusion) modiilii
icermektedir.  Modelde  genisletilmis  evrisim  ve  dikkat
mekanizmasinin avantajlar1 birlestirilmistir, uzamsal bilgi kaybim
azaltarak kodlayic1 ve kod ¢oziicli boliimler arasi flizyon siirecinde
gegersiz bilgileri bastirmak igin atlama mimarisine “gecisli artik
fiizyon modiili” (GRF) eklenmistir. ISIC 2016 ve ISIC 2017 veri
kiimeleri iizerinde yontemin verdigi sonuglar dogruluk ve Ortiisme
oranim artirdif1 yoniindedir. Diger bir ¢alismada ise [31], yerel ve
kiiresel baglamsal bilgileri yakalamak i¢in, kodlayici boliimiin farkl
asamalarinda artik baglant1 ve dikkat mekanizmasindan faydalanilan
bloklar, [31] makalesinde Onerilen mimaride kullanilmustir.
Mimarinin son asamasinda, cilt lezyonu boéliitleme igleminin
sonuglarini iyilestirmek i¢in farkli kod ¢o6ziiciilerin 6zellik haritalarini
birlestiren bir yeniden sekillendirilmis kod ¢oziicii fiizyon modiilii
kullanilmustir.

Dermoskopik goriintiilerde lezyon boliitleme isleminde mimarilerine
ECA modiiliinii ekleyen g¢alismalara da rastlanmaktadir. “Gegitli
eksenel dikkat oOzellik ¢ikarma modili” (Gated Axial-Attention
Feature Extraction Module) ve ECA modiili ile olusturduklart iki
kodlayict bolim ve bir kod ¢oziicii bolimden olugan bdliitleme
mimarisi ile yazarlar [32] farkli cilt lezyon veri kiimelerinde elde
ettikleri sonuglar1 sunmuslardir. Yazarlar [33] aragtirmasinda, SE [34]
ve ECA [2] modiillerine dayali yeni bir dikkat modiiliinii U-Net
mimarisinin koprii kismina eklemislerdir. Bu sayede agin kodlayict
yapisindan daha fazla 6zellik elde edildigini ifade etmektedirler.
Dermoskopik lezyon boliitlemesi igin kullanilan ISIC-2018 veri
kiimesinde %81,82 Dice ve %73,22 Jaccard katsayr degerleri
caligmadan elde edilmistir. Var olan ¢ogu yapay sinir ag1 yontemleri
siklikla ¢ok sayida parametreye ve karmasik algoritma yapilarina
sahip oldugundan yiiksek donanim gereksinimlerine ve uzun egitim
siiresine ihtiyag gosterir. Donamimdaki yiikii azaltmak adina
yaptigimiz bu ¢alismadaki temel nedenimizle uyumlu olarak Litao
Yang vd. [35] nin yaptig1 ¢alismada ise yazarlar, ECA modiiliinii
mimarinin  kodlayic1  boliimiinde uygular. Modelin  kodlayici
boliimiinden alinan dzellikler kod ¢oziicii boliimiin 6zellikleri ile ters
dikkat 6zelligi etkilesim modiilii tizerinden birlestirilir. Rastladigimiz
bir diger ¢aligmada da [36] yine daha hafif ve giivenilir bir boliitleme
modeli olusturmaya yoneliktir. Bu tiir arastirmalar bu arastirmadaki
cabamizin hem destekleyicisidir hem de gelecege yonelik daha fazla
aragtirma yapilacagl yoniinde isaret¢isidir. Yazarlar [36], giris
gorlintiilerinin uzamsal ¢oziiniirliiginii azaltmak i¢in bir kenar
yumusgatma katmani ve evrisim blogunu kodlayici béliimde kullanir.
Kod ¢oziicii boliimde, her kanaldaki belirgin 6zellikleri yakalamak
icin bir dikkat blogu ve kod ¢6ziicti modiilii kullanilir.

3. Deneysel Metot (Experimental Method)

Bu calisma, ti¢ farkli dermoskopik veri kiimesi ile goriintiilerdeki
lezyon alanlariin bolitlenmesi islemini Onerilen bir béliitleme
modeli vasitasiyla gergeklestirmektedir. Calismada kullanilan her veri
kiimesi i¢in farkli bir siire¢ isletilerek Onerilen model
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degerlendirilmistir. Ilk asamada EnecaU-Net modeli U-Net modeli ile
karsilastirilmasgtir. EnecaU-Net modelinin sonuglarmin
karsilastirildigt U-Net mimarisi [16]'da kullanilan (karsilastirilan)
mimariyle aynmidir. Caligmanin bu asamasinda her iki model
geleneksel veri artirma yontemi uygulanmis PH2 veri kiimesi
goriintiileri ile egitilmistir, egitim ve test sonuclar1 elde edilmistir.
Calismada uyguladigimiz karistirma veri artirma teknigine dayali
yontemin EnecaU-Net modelinin boliitleme bagarisina olan etkisi
calismanin ikinci siireci igerisinde incelenmistir. ikinci asamada
gorlintiilerin karistirilmasina dayali bir yontemle veri artirma islemi,
ISIC-2016 veri kiimesi i¢in ger¢eklestirilmistir. Caligmanin tgiincii
asamasinda veri artirma yontemi uygulanmasina ihtiya¢ géstermeyen
ISIC-2017 veri kiimesi ile EnecaU-Net mimarisi degerlendirilmistir.

3.1. Onerilen Béliitleme Modeli (Proposed Segmentation Model)

Sekil 1 dnerilen modelin (EnecaU-Net) tasvirini sunmaktadir. Modele
“EnecaU-Net” isimlendirmesinin yapilmasinin nedeni mimarisinde
EncU-Net ve ECA-Net modellerinden faydalanilmis olunmasidir.
Cizimde (Sekil 1) gosterildigi gibi, EnecaU-Net modelinin iki
kodlayict yolu ve bir kod ¢oziicii bolimii vardir. EnecaU-Net
modelinde, aynm1 giris goriintiileri iki kodlayici yolunda aynmi anda
isleme alinir. Kodlayic1 ve kod ¢oziicii yollari, yukaridan asagiya 4
seviyede, bloklardan olusur. Birinci ve ikinci kodlayici boliimlerinin
her seviyesindeki her blok icerisinde evrisim islemi bir kez
gergeklesir. Ayni seviyedeki kod ¢dziicli boliimii bloklarinda ise
evrisgim iglemi iki kez gergeklesir. Yukari Ornekleme islemi,
ilgilenilen boélgenin belirgin bir boliitleme alanini elde etmek igin
modelin ilk kodlayici boliimiinde kullanilir. Tkinci kodlayici yolu, “X
bolgesi” olarak tanimladigimiz evrigim islemini gergeklestiren bir
bolim ve ECA islemini gergeklestiren ikinci bir bolimden olusur.
Birinci kodlayici boliimiiniin her bir seviyesindeki blok ¢ikiglari, ayni
seviyede karsilik gelen ikinci kodlayict boliiminiin "X bolgesi" alt
bolimiindeki blok ¢ikislar1 ile "concatenate" islemi araciligiyla
birlestirilir. Devaminda elde edilen 6zellik haritalarina ECA iglemi
uygulanir. Birinci ve ikinci kodlayict boliimiindeki islemler
sonucunda elde edilen nihai ¢iktilar, U-Net modelinde oldugu gibi kod
¢oziicii boliimiinde karsilik gelen katmanlarla birlesir. Modeldeki
koprii ve kod ¢oziicii bolimii mimarisi, U-Net modelindekiyle aym
mimari kurulumu korudu, ancak 6zellik haritalarindaki kanal sayisi
azaltildi. Modelin tamaminda evrisim igleminden (3 x 3) sonra toplu
normallestirme islemi uygulanmig ve aktivasyon fonksiyonu olarak
ReLU kullanilmigtir. EnecaU-Net mimarisinde kullanilan ECA-Net
modiiliinde [2] yazarlar, kanal basina ortalama piksel degerini elde
etmek igin yontemde "global ortalama havuzlama" yaklagimi kullanir.
Oznitelikler elde edildikten sonra, kanaldaki etkin bilgiyi grenmek
icin 1 boyutlu evrisim islemi gergeklesir. Birinci kodlayic1 boliimiinde
evrisim iglemini ve ikinci kodlayict béliiminde ECA yodntemini
uyguladiktan sonra, Ozellik haritalarint asagi Orneklemek igin
maxpooling islemi (2 x 2) kullanildi. Kod ¢dziicii boliimiinde ise
ikinci evrisim isleminden sonra ¢ift dogrusal enterpolasyon yontemi
ile yukar1 &rnekleme gorevi yapilmustir. Ayni seviyedeki birinci
kodlayici ve ikinci kodlayict boliimiindeki “X bolge” bloklarinda bir
evrigim islemi yapilirken, koprii ve kod ¢oziicii boliim bloklarinda
arka arkaya iki evrisim islemi gergeklestirilir. Onerilen ag, her iki
kodlayici boliimii i¢in birinci seviyedeki ham goriintiiden evrigim
yoluyla 128 x 128 ve 32 kanal boyutunda o&zellik haritalar
iretmektedir. Birinci kodlayici béliimiinde her asagi 6rnekleme
isleminden sonra uygulanan evrigim islemi ile 6zellik haritalarinin
kanal miktar1 iki katina ¢ikar ve boyutlari yariya iner, ikinci kodlayici
bolim bloklarinda evrisim islemi sonrasi elde edilen 6zellik
haritalariin kanal sayis1 ve boyutlari, karsilik gelen birinci kodlayici
boliim bloklarinda evrisim islemi sonucunda elde edilen O6zellik
haritalar ile aynidir. Adam teknigi [37] ve ikili ¢capraz entropi kayb1
strastyla onerilen modelin optimizasyon algoritmasi (0,001 6grenme
orantyla baglayan) ve kayip fonksiyonu olarak kullanildi. Cikigta 1 x
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Sekil 1. EnecaU-Net modeli (EnecaU-Net model)

1 evrisim katmani (sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile) kullanildi.
Modelin performansi, 50 egitim doneminin ardindan dl¢iilmiistiir. Bu
aragtirmay1 ylrlitmek i¢in arka ugta TensorFlow [38] cergevesini
kullanan Keras kiitiiphanesi [39] kullanilmustir.

3.2. Veri kiimeleri ve On islem (Datasets and Preprocessing)

Dermoskopik goriintiilerde lezyon boliitleme islemi igin uygulanan
EnecaU-Net modeli ii¢ farkli veri kiimesi ile degerlendirilmistir. 11k
veri kiimesi olan PH2 [40] dermoskopik goriintiileri, Portekiz'deki
“Pedro Hispano Hastanesi’nden" elde edilmistir. Bu goriintiiler
(kosullarin ayni olmasina dikkat edilerek) 20x biiylitmede "Tuebinger
Mole Analyzer" ekipmani ile elde edilmistir. 8 bit RGB renkli
goriintiiler, 768 x 560 piksel ¢oziiniirliige sahiptir. Yaygin (80 adet),
atipik (80 adet) neviis ve melanom (40 adet) olmak iizere bu veri
kiimesinin igerisinde toplamda 200 adet dermoskopik lezyon
gorlintiisii bulunmaktadir. Goriintiiler ve ayrica uzmanlar tarafindan
saglanan gercek referans goriintiileri web sitesinden [41] elde
edilebilir. Arastirmanin 6n degerlendirme siireci olan bu ilk asamasi
icin kullanacagimiz veri grubu PH2 veri kiimesinden hazirlanirken
lezyon béliitleme islevini engelleyen sa¢ faktoriiniin bulunmadigi
goriintiiler segilerek veri grubuna dahil edilmistir. 2 boyutlu
goriintiilerden olusan veri grubunun tigte biri test i¢in ayrilmistir; yani,
PH2 veri grubunun 20 goriintiisii. Egitim goriintiilerine (40 adet) veri
artirma yontemleri uygulanmigtir. PH2 veri grubu i¢in geleneksel veri
artirma  yontemleri uygulanarak veri miktarinin  artirilmasi
saglanmistir. Bu amagla egitim goriintiilerine yatay-dikey yansitma,
goriintilyli maksimum 10° saga ve sola ¢evirme gibi veri artirma
islemleri uygulanmistir. “Augmentor” kiitliphanesi [42] veri artirma
islemi icin kullanilmistir ve sonu¢ olarak egitimde kullanmak
amaciyla dermoskopik lezyon boliitleme islemi i¢in 270 renkli
goriintii elde edilmistir, goriintiiler 128 x 128 piksel ¢oziiniirliige
yeniden boyutlandirilarak 50 iterasyon ile egitilmistir.

Calismada kullandigimiz ikinci veri kiimesi “Uluslararasi Cilt
Gériintiileme Isbirligi” (ISIC) toplulugu tarafindan 2016 yilinda genel
erisime agilan dermoskopik gorintilerdir [43]. Gorlntiiler
uluslararasi klinik merkezlerde kullanilan gesitli cihazlardan alinmig
ve taninmig melanom uzmanlarl tarafindan incelenmistir. Veri
kiimesi, alanmna yonelik klinik olarak ilgili temsili ornekleri
icermektedir. Farkli ¢oziiniirliik seviyelerinde 900 adet renkli (8 bit
RGB) egitim goriintiisii ikili gercek referans goriintiileriyle birlikte
veri kiimesinde sunulmaktadir [44]. Caligmanin ikinci asamasinda
Zhang vd. [45] nden esinlenilen bir veri artirma siireci
gerceklestirilmistir. Bu yontemle siniflar arasindaki yumusak gecis
alanlarinin dermoskopik goriintiilerde lezyon bdliitleme iizerindeki
etkisi aragtirllmigtir. Bu amagla egitim i¢in Es. 1 ve Es. 2 temel
denklemleri tizerinde A=0,4 degerine gore 2000 goriintiiden olusan bir
veri grubu hazirlanmistir.

y=A4y; + (1 -y @

Es. 1 ve Es. 2 denklemlerinde, xi ve xj ham girdi goriintiilerini ve y; ve
yj gercek referans goriintiileri temsil eder. Veri artirma igin
uyguladigimiz karistirma iglemine giren 6rnekler, tiim goriintiilerden
rastgele 6rnekler segilerek olusturulmustur. EnecalU-Net modeli, gri
seviyeye donistiiriilmils 128 x 128 boyutlu goriintiilere sahip bu veri
grubu iizerinde 50 iterasyon ile egitilmistir.

“Uluslararas1 Cilt Gériintiilleme Isbirligi” toplulugu tarafindan 2017
yilinda erisime sunulan dermoskopik goriintiiler ise ¢alismamizin
tiglincii agamasinda kullanacagimiz veri kiimesidir [46]. ISIC-2016
veri kiimesiyle benzer ozelliklere sahip ISIC-2017 veri kiimesinde
egitim i¢in 2000 adet gorintii ikili gergek referans goriintiileriyle
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birlikte sunulur [47]. Calismanin tiglincii agamasinda, kullanilan 6rnek
miktarinin veri artirma iglemine ihtiyag gostermeyecek bir seviyede
olmasi nedeniyle sunulan 2000 adet goriintii gri seviyede 128 x 128
boyut ile 50 iterasyonda egitilmistir.

Tiim veri gruplar i¢in dogrulama iglemi, veri kiimesi goriintiilerinin
%20'sinde gerceklestirilmistir.

3.3. Degerlendirme Olgiitleri (Evaluation Metrics)

Dogruluk (Es. 3), duyarlilik (Es. 4) ve 6zgiillik (Es. 5) referans [16]
makalesi ile ayn1 sekilde dl¢iilmiistiir. Metrikler hakkinda agiklayict
bilgiler [16]'da bulunabilir. Piksel diizeyinde “Dogru Pozitif” (D_P),
“Dogru Negatif” (D_N), “Yanlig Pozitif” (Y_P) ve “Yanlis Negatif”
(Y_N) miktarlarma gore calismada uygulanan esitlikler asagida
tanimlanmaktadir.

D_N+D_P

Dogruluk = D_N+D_P+Y_N+Y_P A
_ DP

Duyarlilik = Pv N 4)

... DN

Ozgiillik = DNTY P 5)

Dice benzerlik katsayis1 ve Jaccard indeksi (IoU), boliitleme gorevleri
icin en yaygin kullanilan iki 6l¢iimdiir. Dice benzerlik katsayisi,
gercek referans alan (X) ve tahmin edilen alan (Y) kesisim alaninin
bu alanlarin toplamina boliimiidiir. Jaccard benzerlik katsayis1 olarak
bilinen 6lgiit, gercek referans alan (X) ile tahmin edilen alanin (Y)
kesisiminin, ger¢ek referans alan (X) ve tahmin edilen alan (Y)
birlesimine boliimii olarak tanimlanir [48]. Dice (Es. 6) ve Jaccard
(Es. 7) katsayilarini genel olarak su sekilde tanimlariz:

. 2)xny|
Dice = fr (6)
_|xny|
Jaccard = T @)

Bu aragtirmada, Dice (Es. 8) ve Jaccard benzerlik (Es. 9)
katsayilarinin D P, Y_P ve Y_N degerlerine dayal olarak asagidaki
denklemler kullanilarak hesaplandigina dikkat ¢ekiyoruz.

2D_P

Dice = ————
2D_P+Y_N+Y_P

®)

D_P

Jaccard = ———
D_P+Y_N+Y_P

©

Tim metrik degerler 0 ile 1 arasinda hesaplanirken, "4. Sonuglar ve
Tartismalar" boliimii yiizde karsiliklarim gosterir (%0 - 100). Metrik
degerleri arttik¢a Onerilen modelin metrigin amaci kapsaminda daha
iyi oldugu kararina vartlir.

4. Sonuglar ve Tartisgmalar (Results and Discussions)

Dermoskopik goriintiilerde lezyon béliitleme islemi igin Onerilen
modelin bagaris1 bu aragtirmada bes degerlendirme Olgiitii ile
Olgiilmiistiir. Tablo 1, PH2 veri kiimesi iizerinde modellerin
egitiminden elde edilen ortalama 6lgiit degerlerini gostermektedir, bu
asamada EnecaU-Net modelinin U-Net mimarisine gore elde ettigi
Ol¢iit sonuglart karsilagtirmali olarak goriilmektedir. 5 kat c¢apraz
dogrulama tekniginin uygulanmasi sonucu elde edilen ortalama
egitim sonug degerleri Tablo 1°de gdsterilmektedir. Tablo 2'de ise
PH2 veri kiimesinden analiz igin ayrilan test 6rneklerinin ortalama test
sonuglar1 sunulmaktadir.

Sekil 3'te her iki model i¢in PH2 veri kiimesi test rneklerinden elde
edilen bir karigiklik matrisi, D P,D N, Y _Pve Y_N degerlerine gore
gosterilmektedir, test ornekleri igin karigiklik matrisi degerlerinin elde
edilmesinde “scikit-learn” kiitliphanesinden faydalanilmistir. Her
capraz dogrulama asamasinin agirlik sonucuna gore 20 test érneginin
D P,D N, Y PveY N degerleri elde edilip ortalamalart alinmstir.
Devaminda ¢apraz dogrulamanin her bir asamasi dikkate alinarak
ortalama bir deger D P, D N, Y P ve Y N’ in her biri i¢in elde
edilmistir. Sekil 2°de bu isleme ait agiklayici bir sema sunulmaktadir.
Degerlerin ortalamalar1 alinarak olusturulan Sekil 3’teki karigiklik
matrisinde virgiil sonrasi1 degerler yuvarlatilmigtir. Yapilan islem
sonucu D P, D N, Y PveY N degerleri EnecaU-Net igin sirasiyla
14228, 32909, 1127, 887 dir ve U-Net igin sirastyla 13965, 27585,
6451, 1151°dir (Sekil 3). PH2 veri kiimesi i¢in 6rnek goriintii, gergek
referans karsiliklart ve her iki model ile elde edilen gorsel boliitleme
sonuglart Sekil 4'te goriilmektedir. Sekil 5’teki gorsel, Onerilen
modelin U-Net mimarisine gore daha az bir iterasyon siireci ile egitim
asamasini gergeklestirebilecegini gosterir. Sekil 5'teki grafikler, 50 ve
100 iterasyonun bir sonucu olarak PH2 veri kiimesi {izerinde egitilen
modellerin elde ettigi dogruluk egrilerini gdstermektedir. Onerilen
modelde kullamlan ek dikkat mekanizmasi nedeniyle Onerilen
modelin egitim siiresinin U-Net’e gore uzadigi her iki model i¢in esit
iterasyon miktar1 ile yapilan degerlendirmelerde gozlendi. Deneysel
bir kargilastirma yapabilmek amaciyla her iki model igin iterasyon
miktarlar1 esit tutulmustur ve Onerilen modelin daha diisik bir
iterasyon miktar ile de yakinsama yetenegini siirdiirecegi Sekil 5’te
de goriilmektedir. Daha az iterasyon miktarinin da onerilen modelin
egitim siiresini kisaltacagini diigiiniiyoruz. Bu dogrultuda en uygun
iterasyon miktar1 ve egitim siiresinin kargilagtirtlmasina yoénelik
gelecekte daha detayl: bir incelemenin yapilmasinda fayda goriiyoruz.

Tablo 1. PH2 veri kiimesi ile egitilen modellerin elde ettigi ortalama 6lgiit degerleri
(The average metric values obtained by the models trained with the PH2 dataset)

Model Degerlendirme Olgiitleri (%)

Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik Dice Jaccard (IoU)
U-Net 87,89 95,23 83,22 87,16 78,19
EnecaU-Net 97,57 96,80 97,99 97,02 94,22

Tablo 2. PH2 veri kiimesine gore modellerin ortalama test sonuglari
(The average test results of the models according to the PH2 dataset)

Model Degerlendirme Olgiitleri (%)

Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik Dice Jaccard (IoU)
U-Net 84,53 92,39 81,05 78,61 64,75
EnecaU-Net 95,90 94,13 96,69 93,39 87,60
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Capraz dogrulama 1
1. test Grnegi igin
D P.D N.Y PveY Ndegerleri

2. test Ornegi igin
D P.D N.Y Pve Y Ndegerleri

20. test drnegi igin
D P.D N.Y PveY Ndegerleri

Capraz dogrulama 2. 3. 4

Capraz dogrulama 5 =

1. test ornegi igin
D P.D N.Y_PveY_Ndegerleri

test drnegl igin

2.
D P.D N.Y PveY Ndegerlen

20. test 6rmed i¢in
D P.D N.Y Pve Y_Ndegerlen

Capraz dogrulama 1 i¢in 20
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D P.D N.Y Pve Y N
degerlerimin bulunmasi
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Capraz dogrulama 5 icin 20
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DPDNY PveY N
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Capraz dogrulama 1, 2,
3. 4 ve 5 igin ortalama
D ED NY Pve'Y N
degerlerinin bulunmas:

D P: Dogru Pozitif
D N:Dogru Negatif
Y P:Yanhs Poziuf
Y N: Yanhs Negaufl

Sekil 2. Sekil 3’te goriilen D P, D N, Y_P ve Y_N degerlerinin elde edilme yolu
(The way to obtainthe D P, D N, Y Pand Y N values seen in Figure 3)

EnecalU-Net

Dogru Negatif| Yanlis Pozitif

32909 1127

Gergek siif

Yanlis Negatif] Dogru Pozitif

887 14228

) ] 1
Tahmin sinifi

U-Net

Dogru Negatif| Yanhs Pozitif

27585 0451

Gergek sinif

Yanhs Negatif| Dogru Pozitif

1151 13965

0 ] 1
Tahmin siniti

Sekil 3. PH2 veri kiimeleri i¢in modellerin karigiklik matrisleri (Confusion matrices of models for PH2 datasets)

Calismanin ikinci ve ticlincii asamalarinda birinci agamaya gore daha
yiiksek veri miktar1 ile EnecaU-Net modelinin basarisi incelenmis ve
bu asamalarda goriintii karigtirma yontemine dayali uygulanan veri
artirma yonteminin EnecaU-Net model basarist iizerindeki etkisi
gbzlenmistir. Ikinci ve {iglincii asamada ISIC-2016 ve ISIC-2017 veri
kiimelerinden faydalanilmigtir. Her iki veri kiimesi i¢in EnecaU-Net
modelinin egitiminden elde edilen Olgiit degerleri Tablo 3'te
sunulmaktadir. ISIC-2016 ve ISIC-2017 test veri kiimelerinden
ayirdigimiz 150’ser test goriintiisli i¢in EnecalU-Net modelinin elde
ettigi ortalama sonuglar Tablo 4’te sunulmaktadir. Cilt killar1 veya
hava/yag kabarcigi gibi boliitleme islemini zorlastiracak faktorleri
goriintiiden temizlemek i¢in goriintiilere egitim ve test siirecleri oncesi
herhangi bir 6n isleme teknigi uygulanmamustir. ISIC-2016 ve ISIC-
2017 veri kiimeleri i¢in &rnek goriintii (1. siitun), gercek referans
karsiliklar1 (2.siitun) ve EnecaU-Net modeli ile elde edilen gorsel
boliitleme sonuglari (3. siitun) Sekil 6'da goriilmektedir. Bir boliitleme
modelinin  performansin1  belirlemek ig¢in en sik kullanilan
parametrelerden biri dogruluktur. Duyarlilik, modelin gergekte
ilgilenilen bolgeye karsilik gelen alanlart ne kadar iyi

tanimlayabildigini dlger. Ozgiillik, modelin gergekte arka plan
alanina karsilik gelen alanlar1 ne kadar iyi tanimlayabildigini dlger.
Dice ve Jaccard katsayilari, tahmin edilen boliitleme sonucu ve gergek
referans arasindaki Ortiisgme oranini belirlemek igin kullanilir.
Caligmanin  birinci asamasinda yiiriitilen islemler kapsaminda,
EnecaU-Net'in tiim degerlendirme kriterlerinde U-Net'i geride
biraktig1 Tablo 1 ve Tablo 2 igerisinde goriilmektedir. Birinci asamada
kullanilan egitim veri miktarina gore ¢alismanin ikinci ve iig¢lincii
asamalarinda kullanilan egitim veri miktarinin artmasi ile birlikte
modelden elde edilen sonuglar Tablo 3 ve 4’te goriilmektedir. Bu
caligmada uyguladigimiz karistirma yontemine dayali veri artirma
yonteminin hem modelin goriintiilerde tanimlayabildigi piksel miktari
acisindan hem de modelin boéliitleme basarisi agisindan olumlu
sonuglar vermesine neden oldugu Tablo 3 ve Tablo 4’de
goriilmektedir. Her iki tabloda da dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik, Dice
ve Jaccard katsay1 degerleri, ayn1 miktardaki hi¢ veri artirma yontemi
uygulanmayan veri grubuna (ISIC-2017) goére veri artirma yontemi
(karigtirma, ekleme) uygulanan veri grubu (ISIC-2016) igin
yiikselmistir.
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Sekil 4. Her iki modelle elde edilen PH2 veri kiimesi test goriintiilerinin 6rnek gorsel sonuglari ve gergek referans esdegerleri
(The sample visual results of the PH2 dataset test images obtained with both models, and their ground truth equivalents)
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Sekil 5. PH2 veri kiimesi ile egitilen modellerin elde ettigi dogruluk grafikleri
(The accuracy graphs obtained by the models trained with the PH2 dataset)
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Tablo 3. EnecaU-Net modelinin ISIC (2016 ve 2017) veri kiimeleri ile egitiminden elde edilen 6l¢iit degerleri
(The metric values obtained from the training of the EnecalU-Net model with the ISIC (2016 and 2017) datasets)

Veri Kiimesi  Model

Degerlendirme Olgiitleri (%)

Dogruluk  Duyarliik  Ogzgiillik Dice

Jaccard (IoU)

ISIC-2016
ISIC-2017

EnecaU-Net 97,36
EnecaU-Net 95,95

98,16 94,11 88,89
97,99 89,00 80,30

Tablo 4. EnecaU-Net modelinin ISIC-2016 ve ISIC-2017 veri kiimelerine gore test sonuglari
(The test results of the EnecaU-Net model according to the ISIC-2016 and ISIC-2017 datasets)

Veri Kiimesi  Model

Degerlendirme Olgiitleri (%)

Dogruluk  Duyarlihk  Ozgiilliik Dice

Jaccard (IoU)

ISIC-2016  EnecaU-Net 94,19 94,78 88,05 80,30
ISIC-2017  EnecaU-Net 93,85 98,52 83,00 74,54
Fr a
2017 »
L A
2017 -
LV e 4

Sekil 6. ISIC (2016 ve 2017) veri kiimeleri i¢in EnecaU-Net modeli ile elde edilen 6rnek gorsel sonuglar (liglincii siitun) ve gercek
referans esdegerleri (ikinci siitun) (The sample visual results (third column) obtained with the EnecaU-Net model for the ISIC (2016 and 2017)
datasets and their ground truth equivalents (second column))

Bu aragtirma makalesi farkli dermoskopik veri kiimeleri i¢in EnecaU-
Net modeli ile yapilan lezyon boliitleme islemini ve uygulanan veri
artirma yontemlerine gore degerlendirmeyi ilk olarak bu calismayla
sunmaktadir. Onerilen model, ¢oklu kodlayict yol ve dikkat
mekanizmalar1 gibi temel yapitaslarini kullanimi acisindan bazi
arastirmalar ile ortak 6zellige sahiptir. Bununla birlikte literatiirdeki
bilgilerimiz dahilinde, EnecaU-Net modeli ile yeni bir mimari tasarim
onerisi sunulmaktadir. Onerilen model tek gdriintii kaynagimi goklu
kodlayic1 yollar vasitasiyla ayni anda isler. Coklu giris veya goklu
kodlayic1 yolu kullanan ag 6rneklerine literatiirde de rastlanmaktadir
[15, 49, 50, 51]. Dermoskopik goriintiilerde lezyon boliitleme islemi
icin ¢oklu kodlayict1 yolunu U-Net temelinde uygulayan [15]
yazarlari, RGB ve LAB renk uzaylarindan elde ettikleri yesil ve L
kanal goriintiilerinin, olusturduklari modelin (EncU-Net) kodlayict
yollarinda aym anda ayr1 ayri islenmesini saglamigtir. Modelin
kodlayici yollarinda belirli evrisim, aktivasyon fonksiyonu (ReLU),
y1gin normalizasyon, asag1 6rnekleme (maxpooling) uygulamalari ile
stire¢ yiirlitiilmistiir. Birinci kodlayici boliimiiniin tiim seviyelerinden
olusan Ozellik haritalari, ikinci kodlayict boliimiin karsilik gelen
seviyelerindeki Ozellik haritalar1 ile birlestirilmistir. Daha sonra

yapilan benzer bir ¢aligmada [52] ise ¢oklu kodlayict yollara sahip
modifiye U-Net modelleri ile dermoskopik goriintiiler farkli renk
uzaylarina gore degerlendirilmis ve lezyon bdliitlemesi yapilmustir.
Onerilen DICU-Net modelinde [52] iki kodlayici yol arasi baglant:
her seviyede elde edilen maksimum havuzlama sonug¢ g¢iktilarinin
eklenmesine dayanmaktadir. Ayrica bir dikkat ag1 ile de model
giiclendirilmistir. Dikkat modiilii kullanan ¢oklu kodlayici yola sahip
diger bir U-Net varyant1 [50] ise histolojik goriintiilerdeki ¢ekirdek
boliitlemesi i¢in kullanilmistir. Bu ¢alisma [50] modelinde her seviye
kodlayic1 bloklar1 ayr1 olarak dikkat modiiliine baglanmigtir. EnecaU-
Net modelinde kodlayici béliimlerin her seviyesindeki ilgili blok
sonuglarinin “concatenate” islemine alinmasi ile kodlayici yollar
birlestirilir. Elde edilen ¢ikti her seviyede dikkat mekanizmasina
beslenir. Arastirmamiz, kullandigimiz ECA dikkat modiilii ile
belirtilen ¢aligmalara gore bir fark olustursa da, genel olarak diger
caligmalara gore farkini yukari 6rnekleme isleminin kodlayict
boliimdeki kullanim bigimiyle gosterir. Bu kullanim bi¢imi sayesinde
W-Net modeli gibi ¢oklu ve sirali varyant U-Net modellerinde
bulunan kod ¢dziicti boliimiin miktarinin azaltilmasi saglanir. Yukari
ornekleme islemini U-Net modelinin kodlayici béliimiinde
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kullanilmasina dair daha once [16] makalesinde yapilan Oneriden
farkli olarak bu ¢aligmada daha etkin bir kullanim yolu sunulmaktadir.
W-Net vb. modellerdeki kod ¢6ziicii boliim miktarini azaltmanin yani
sira Onerilen modelin kodlayict bolimiinde yukar1 O6rnekleme
isleminin kullanilmasindaki diger fayda ise ilgi alanina ait daha
belirgin bir bilginin ¢ikarilmasidir.

PH2 veri kiimesini kullanan son zamanda yapilmis bazi arastirmalarin
bulgulari, Tablo 5'te bu arastirmanin sonuglariyla karsilagtirilmistir.
Ayni sekilde ISIC-2016 ve ISIC-2017 veri kiimeleri ile yapilan
aragtirmalarin sonuglarinin karsilagtirllmasi da sirasiyla Tablo 6 ve
Tablo 7’de sunulmaktadir. Tablo 5, 6 ve 7°de EnecaU-Net modelinin
egitimi sonucu elde edilen degerler karsilagtirilir. PH2 veri kiimesi ile
elde edilen degerlerin yiiksekligi veri kiimesi miktar1 veya cilt killari,
hava/yag kabarciklar1 gibi lezyon boliitlenmesini engelleyen
faktorleri igermeyen goriintiilerin  olusturdugu veri kiimesi ile
iligkilendirilebilir. Daha fazla miktarda o6rnek iceren ve lezyon
boliitlenmesini engelleyen faktorler igin bu c¢aligmada goriintiilere
herhangi bir on islem uygulanmamasia ragmen Onerilen modelin
ISIC-2016 ve ISIC-2017 veri kiimeleri i¢in verdigi sonuglar ayn veri
kiimeleri iizerinde son zamanda yapilan diger ¢alismalara yakindir.
Bu ¢alismada uygulanan, goriintiilerin karigtirma yontemiyle yeniden
olusturulmasina dayal1 veri artirma yénteminin model basarisi iizerine
etkisi ise Tablo 3, 4 ve 6’da goriilmektedir. Bu sonuclar dogrultusunda
EnecaU-Net modelinin dermoskopik goriintiilerde lezyon boliitleme
basgarisini uygulanan karigtirma veri artirma yontemi artirmigtir.

4.1. Gelecek Calismalar (Future Studies)

Yiiksek miktarda veri, sistem igin yiik olusturur. Oliveira vd. [61] de
U-Net ile retina damar boliitlemesi yaparken sonuca ulastiran en etkin
ve yeterli goriintii miktarin1 belirlemeyi amaglamistir. Bu ¢alismada
kullanilan ISIC-2016 ve ISIC-2017 veri kiimeleri uluslararas: dnde
gelen klinik merkezlerdeki c¢esitli cihazlardan alinan yiizlerce
goriintiiniin klinik olarak ilgili temsili bir 6rnegini icerir. Bu nedenle

de dermoskopik goriintiilerde lezyon boliitlemesi i¢in genel hastalik
olasiliklarina projeksiyon tutmaktadir. Elde ettigimiz sonuglar
dogrultusunda calisilan veri miktar1 dermoskopik goriintiilerde lezyon
boliitleme amac1 i¢in yeterli olmakla birlikte gelecekte daha ytiksek
miktarda goriintiiler ile de EnecaU-Net modeli incelenebilir.

Dermoskopik goriintiilerde boliitleme simirlarinin  olusturulmasini
zorlastiran lezyon ve ¢evresi arasindaki diisiik kontrast, cilt killari,
hava/yag kabarcigi vb. birgok istenmeyen faktér uzmanlar arasi
uyusma derecesini de orta seviyede tutar [62]. Tiim denetimli makine
6grenimi modellerinin egitimi uzmanlar tarafindan elde edilmis bu
gergek referans verilere bagli oldugu igin Ribeiro vd.[62]’e gore
dermoskopik goriintii boliitlemesinde lezyon kenari ince detaylarinin
isleme alinmasina gerek yoktur. Bu dogrultuda 6nerdigimiz modelin
ince kenar ayrintilarini detaylandiramamis olmasi bu tiir dermoskopik
goriintiilerin boliitlenmesi igin belki yeterli olabilir fakat ince kenar
detay1 gerektiren diger tibbi gorevler icin bir kisit teskil eder. Bu
nedenle ileri g¢alismalarda daha ayrintili siir bilgisini yakalayan
boliitleme arastirmalarina modelin ihtiyact vardir.

Goriintli  kalitesini ve modelin verecegi performans cevabini
degistirebilme riski nedeniyle goriintliye uygulanan 6nislem, modeller
acisindan olumlu yonde veya olumsuz yonde bir etki yaratir. Bu etkiyi
gozlemek genisletilmis ek ¢aligmalara ihtiyag gosterir. Cilt killar1 gibi
dermoskopik goriintillerde lezyon béliitleme islemini zorlastiran
faktorlerin kullandigimiz goriintiilerde 6n islem ile temizlenmesi
yaptlmamustir.  Cilt killari, yag kabarcigi vb. faktorlerin veya
giiriiltiilerin goriintiilerden arindirtlmasi [20, 63, 64], kisaca model
performansini iyilestirici yonde olumlu etki saglayan Onislem
uygulamalari ile 6nerilen modelin degerlendirilmesi ileri ¢aligmalar
i¢in disiiniilebilir.

Veri artirma yontemleri, boliitlemenin basarisini etkileyen diger bir
faktordiir. U-Net modelinde de [1] sinirli miktarda veriden daha iyi
yararlanmak i¢in veri artirma yontemi kullanilir. Yapay sinir ag

Tablo 5. Bu arastirma ile ayn1 PH2 veri kiimesini kullanan baz1 yeni yayinlarin bulgular
(The findings of some recent publications that used the same PH2 dataset as this research)

Aragtirma Degerlendirme Olgiitleri (%)
Dogruluk Duyarliik Ozgiillik Dice Jaccard (IoU)

Ramadan ve Aly (2022) [52] 93,23 93,47 93,12 89,90 81,65
Zhao vd. (2022) [53] - - - - 80,14
Anand vd. (2022) [54] 97,70 - - - 97,60
Zhang vd. (2022) [55] 96,10 - - 94,35 89,82
Song vd. (2022) [56] 95,93 97,17 94,30 92,62 85,76
Araujo vd. (2022) [57] 96,30 90,50 98,20 92,30 85,80
Gu vd. (2022) [58] 97,09 97,44 96,14 94,86 90,52
Aghdam vd. (2022) [59] 96,85 94,39 95,76 95,04 -
Hathouf vd. (2022) [60] 93,77 97,01 92,72 90,52 83,33
Bu calisma 97,57 96,80 97,99 97,02 94,22

Tablo 6. Bu arastirma ile ayn1 ISIC-2016 veri kiimesini kullanan bazi1 yeni yayinlarin bulgulart

(The findings of some recent publications that used the same ISIC-2016 dataset as this research)

Aragtirma Degerlendirme Olgiitleri (%)
Dogruluk Duyarlilik  Ozgiillik Dice Jaccard (IoU)

Song vd. (2022) [56] 96,56 93,39 96,86 92,89 86,54
Gu vd. (2022) [58] 96,48 94,53 96,18 92,84 87,40
Sun vd. (2022) [30] 95,10 94,30 - 92,30 -
Hafhouf vd. (2022) [60] 96,21 93,11 96,76 92,33 86,39
Kaur ve Ranade (2023) [20] 95,35 92,92 9623 90,75 8427
Yu vd. (2023) [31] 95,90 91,80 94,30 91,90 85,50
Fan vd. (2023) [32] 97,40 9333 ; - 87,41
Yang vd. (2023) [35] 97,38 - - 93,03 87,45
Bu ¢aligma 97,36 94,64 98,16 94,11 88,89
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Tablo 7. Bu arastirma ile ayn1 ISIC-2017 veri kiimesini kullanan bazi1 yeni yaymlarin bulgular
(The findings of some recent publications that used the same ISIC-2017 dataset as this research)

Aragtirma Degerlendirme Olgiitleri (%)

Dogruluk  Duyarlilik  Ozgiillik Dice Jaccard (IoU)
Ramadan ve Aly (2022) [52] 92,49 85,38 94,79 84,77 173,56
Zhao vd. (2022) [53] - - - - 88,36
Zhang ve Wang (2022) [55] 95,1 - - 87,80 78,9
Song vd. (2022) [56] 94,29 88,13 96,59 86,55 78,63
Gu vd. (2022) [58] 94,50 88,04 96,59 87,92 80,53
Aghdam vd. (2022) [59] 96,56 92,46 97,94 92,40 -
Sun vd. (2022) [30] 94,70 85,70 - 85,70 -
Hathouf vd. (2022) [60] 93,75 87,45 96,21 86,01 77,89
Zou ve Wu (2023) [19] - - - 88,47 79,33
Kaur ve Ranade (2023) [20] 91,63 88,16 95,84 80,54 72,91
Yu vd. (2023) [31] 93,70 84,20 96,30 85,50 77,10
Yang vd. (2023) [35] 96,61 - - 91,48 85,36
Bu ¢aligma 95,95 87,23 97,99 89,00 80,30

modellerinin egitim veri kiimesi digindaki orneklere iyi bir sekilde
genellenebilmesi i¢in goriintiilere rastgele yansitma, kirpma, 6teleme,
dondiirme ve deformasyon gibi geleneksel veri artirma teknikleri
uygulanir [1, 14, 20, 65]. Bu ¢calismada da, PH2 veri kiimesi i¢in ¢ogu
caligmada temel uygulama alanmi bulmug geleneksel veri artirma
yaklagimlar1 kullamlmistir. Geleneksel veri artirma ydntemlerini,
egitim i¢in secilen PH2 orneklerine uyguladigimiz bir goriintii
grubunun incelenmesinin yani sira rastgele goriintli secimi ile
goriintiilerin karistirilma iglemine tabi tutulmasi temelinde ISIC-2016
veri kiimesi ile olusturdugumuz ikinci bir ayr1 goriinti grubu
caligmamizda incelenmistir. Karigtirma yontemi goriintiilerde
yumusak gegis alanlarinin olusmasina neden olur. Bu tiir gecis
alanlarinin varlig1 modelin boliitleme yetenegi {izerinde olumlu veya
olumsuz yonde etki olusturabilmektedir. Farkli veri kiimelerinde
goriintii  karigtirmaya dayali veri artirma yontemini uygulayan
caligmalarda da [66-69] boliitleme yapan modelin bagarisinda farkl
sonuglara ulagilmigtir. Yaptigimiz ¢alisma kapsaminda elde ettigimiz
bulgular neticesinde, goriintii karistirma yoluyla yapilan veri artirma
yonteminin modelin dermoskopik goriintiilerde lezyon boéliitleme
gorevini iyilestirdigi gozlenmistir. Gelecekteki caligmalarda klasik
bilgisayarli gorii tabanl veri artirma uygulamalar1 veya daha yeni
uygulama alanlar1 bulan derin 6grenme tabanl veri artirma yontemleri
de EnecaU-Net modeli iizerinde degerlendirilebilir.

Bu calismada 6zellikle dermoskopik goriintiilerde lezyon boliitleme
islemine odaklanilmig olunmasina ragmen Onerilen EnecaU-Net
modeli ile fetal kafatasi [70], beyin timor boliitlemesi [71], metal
catlaklarmin belirlenmesi [72], omur béliitlemesi [73] vb. diger farklt
boliitleme gorevleri de degerlendirilebilir. Ayrica bu vb. farkli
gorevler i¢in EnecaU-Net bolitleme modeli, uyguladigimiz
karistirma veri artirma ydntemi ile birlikte incelenebilir.

5. Sonuglar (Conclusions)

Bu caligmanin amaci dermoskopik goriintiilerde lezyon boliitleme
gorevini iyilestirmek i¢in yeni Oneriler sunmaktir. Bu Oneriler
boliitleme islemini yapan model ve boéliitleme siireci igerisindeki veri
artirma yontemi kapsamindadir. U-Net temelinde gelistirilen
boliitleme mimarisinde iki kodlayict yolu ve bir kod ¢oziicli bolim
bulunur. Onerdigimiz model, iki kodlayici1 yolu araciligiyla ayni girdi
orneklerini ayn1 anda alir, modelin birinci kodlayict bdliimiinde
yukart Ornekleme iglemi kullanilir, ayrica goriintiiddeki yogun
bilgilerin rafine edilmesi ve faydali bilgilerin islenmesi igin “Verimli
Kanal Dikkat” (ECA) modiilii ikinci kodlayici bolimiine eklenmistir.
Onerilen modeli degerlendirmek icin deneyler PH2 ve “Uluslararasi
Cilt Goériintiileme Isbirligi” (ISIC-2016 ve ISIC-2017) veri kiimeleri
ile yapilmistir. Ug asamada yapilan degerlendirmenin ilk agamasinda

EnecaU-Net modeli U-Net modeli ile karsilastirilmistir, bu asamada
her iki model geleneksel veri artirma yontemi uygulanmig PH2 veri
kiimesi goriintiileri ile egitilmistir, egitim ve test sonuglar1 elde
edilmistir. Caligmanin ikinci asamasinda, dermoskopik goriintiilerde
lezyon béliitleme iglemi i¢in modelin boliitleme basarisi izerinde etki
gosteren gorlintii karigtirma  (birlestirme, ekleme) veri artirma
yontemi incelenmistir. Inceleme ISIC-2016 veri kiimesi ile
yapilmugtir. Caligmanin iigiincli asamasinda veri artirma yontemi
uygulanmasina ihtiyag gostermeyen ISIC-2017 veri kiimesi ile
EnecaU-Net mimarisi degerlendirilmistir. Calismanin ikinci ve
dglincli agama sonuglart karsilastirilmistir. Dogruluk, duyarlilik,
Ozgiilliik, Dice, Jaccard (IoU) 6lgiit degerlerine gore ¢alismadaki tiim
degerlendirmeler yapilmistir. Elde ettigimiz sonuglara gore,
dermoskopik goriintiilerde lezyon boéliitleme islemi i¢in uygulanan
EnecaU-Net modelinin béliitleme basarisi yiiksektir ve uygulanan
karistirma veri artirma yontemi, EnecaU-Net modelinin bdliitleme
basarisini iyilestirmektedir. Gelecekte dermoskopik goriintii lezyon
boliitleme islemi i¢in bu ¢alismada kullanilan veri artirma yontemleri
haricindeki veri artirma metotlar1 ile de Onerilen modelin
degerlendirme ve incelemesi yapilabilir. EnecaU-Net modeli
gelecekte farkli veri kiimeleri iizerinde de degerlendirilebilir.
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