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Cilt Kanseri Tanisi i¢in Farkh Evrisimsel Sinir Ag1 Modellerinin Karsilastiriimasi

ibrahim ARUKY, Ahmet Nusret TOPRAK!

One Cikanlar: OZET:

) gﬁrﬁgsg;finme ile Son yillarda, diinya genelinde cilt kanseri goriilme oraninda Onemli bir artis
simiflandirlmast gozlemlenmektedir. Cilt kanserinin zamaninda ve dogru bir sekilde teshis edilmesi, tedavi

< CNN modelleri bagar1 oranlarini artirmakta ve ayni zamanda hastalarin yasam kalitesinin iyilesmesine biiyiik
Kkapsamli bir sekilde katki saglamaktadir. Geleneksel cilt kanseri tan1 yontemleri genellikle gorsel degerlendirmelere
kaf silas tlrllmsam dayanmakta ve 6znel bir yaklasim igermektedir. Bununla birlikte, derin 6§renme algoritmalari,

cilt kanseri teshislerinin dogrulugunu ve verimliligini artirmak igin etkili ¢oziimler
sunmaktadir. Bu ¢aligmada, EfficientNet, VGG, Inception, DenseNet ve DarkNet gibi gelismis
Evrisimsel Sinir Agi (CNN) modellerinin cilt kanseri siniflandirmasindaki performanslari
incelenmistir. Toplamda yirmi bir CNN modeli, ISIC 2017 veri seti {izerinde, veri artirma ve
transfer 6grenme teknikleri kullanilarak egitilmis ve detayli bir sekilde degerlendirilmistir.
Deneysel sonuglar, EfficientNet-b0 modelinin %84.00 dogruluk, %83.63 kesinlik, %74.96

+ EfficientNet-b0
modeli ile %84.00
dogruluk saglanmasi

Anahtar Kelimeler:

+ Cilt kanseri - .
gnfﬂ:njlermam duyarlilik ve %78.59 Fl-skoru ile en yiiksek performansi sergiledigini gostermistir. Bu

«  Evrisimsel sinir kapsamli analiz, CNN tabanli modellerin cilt kanseri teshisindeki etkinligini gdstermekte ve
aglarsl gelecekteki aragtirmalar i¢in bu algoritmalarin potansiyelini ortaya koymaktadir.

+  Melanom

A Comparison of Different Convolutional Neural Network Models for Skin Cancer Diagnosis

Highlights: ABSTRACT:

» Skin cancer
classification with
deep learning

» A comprehensive
comparison of CNN
models

» Achieving 84.00%
accuracy with
EfficientNet-b0

In recent years, a notable rise in the prevalence of skin cancer has been seen worldwide. Early
and correct diagnosis of skin cancer improves treatment success rates and substantially
enhances patients' quality of life. Traditional skin cancer diagnostic techniques generally
depend on visual evaluations and include a subjective methodology. On the other hand, deep
learning algorithms provide effective solutions to improve the accuracy and time of skin cancer
diagnostics. This study evaluates the efficacy of advanced Convolutional Neural Network
(CNN) models, including EfficientNet, VGG, Inception, DenseNet, and DarkNet, in the
classification of skin cancer. Twenty-one CNN models were trained and extensively analyzed
on the ISIC 2017 dataset utilizing data augmentation and transfer learning methodologies. The

model results of the study demonstrated that the EfficientNet-bO model attained superior performance
Kevwords: with an accuracy of 84.00%, precision of 83.63%, sensitivity of 74.96%, and an F1-score of

78.59%. This comprehensive study shows the efficacy of CNN-based models in skin cancer

* Skin cancer diagnosis and illustrates the promise of these algorithms for future research.

classification
« Convolutional

neural networks
*  Melanoma
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GIRIS

Kanser, saglikli hiicrelerin anormal bir sekilde hizla degiserek kontrolsiiz bliylimeye baglamasi
ile birlikte ortaya ¢ikmaktadir. Genellikle bu siire¢ sonunda bir tiimér olusumu meydana gelmektedir
(Subramanian ve ark., 2024). Diinya genelinde en yaygin goriilen kanser tiirlerinden birisi cilt
kanseridir. Melanom ise cilt kanseri tiirleri arasinda en tehlikeli ve 6liimciil olanidir. Diinya Saglik
Orgiitii'ne gore, her yil diinya genelinde yaklasik 132.000 yeni melanom vakasi teshis edilmektedir
(Wang ve ark., 2024). Sadece Amerika Birlesik Devletleri'nde, 2024 yilinda tahmini 100.640 yeni vaka
on gorilmekle birlikte, erkek ve kadin olmak tizere tahmini toplam 8.290 kisinin hayatin1 kaybedecegi
ongoriilmektedir (Siegel ve ark., 2024). Cilt kanserinin ortaya ¢ikmasi ve yayginlagsmasinin baslica
nedenleri arasinda ultraviyole radyasyonu (UV), genetik yatkinlik, sagliksiz yasam tarzi ve sigara
kullanim1 yer almaktadir. En baskin neden olan UV, ozon tabakasinin hizla incelmesi ve zararli
isinlarin diinya yiizeyine ulagsmasi ile birlikte bu sorunu daha da koétiilestirmektedir (Hameed ve ark.,
2024). Tim bu nedenlerden dolayi cilt kanseri vakalari hizli bir sekilde artmakta ve insan hayatini
ciddi bir bi¢cimde tehdit etmektedir.

Sekil 1’de ornek goriintiileri verilen en yaygin tg¢ cilt kanseri tiirli, bazal hiicreli karsinom
(BCC), skuamoz hiicreli karsinom (SCC) ve melanom (MEL)’dur. BCC, deri kanserlerinin biiyiik bir
kismini olusturmakta ve genellikle cildin iist tabakasindaki bazal hiicrelerden kaynaklanmaktadir. Bu
kanser tiirii, genellikle yavas gelismekte ve nadiren diger organlara yayilmaktadir. SCC, daha derin cilt
katmanlarinda gelismekte ve BCC'ye gore daha agresif bir seyir izlemektedir. Ayrica lenf nodlarina
yayllma potansiyeline sahiptir. Melanom ise, cildin pigment iiretiminden sorumlu melanosit
hiicrelerinde baslamakta ve diger iki tiirden daha hizli yayilma egilimindedir. Melanin graniil birikimi
ve cildin en dig tabakasina yayilmasi bu duruma neden olmaktadir (Dillshad ve ark., 2023). Melanom,
yiiksek bir 6liim oranina sahip olmasina ragmen, erken tespit edildiginde ¢ogunlukla tedavi edilebilen
bir hastaliktir.

1B ==

Bazal hticreli Skuamoz hticreli Melanoma
Karsinom Karsinom

Sekil 1. Cilt kanseri tiirlerine ait 6rnek goriintiiler

Dermatologlar melanomun erken evrelerinde, bu kanseri diger iyi huylu benlerden ayirt etmede
zorlanmaktadir. Uzmanlar melanom tespiti igin genellikle dermoskopik goriintiilerden ve biyopsiden
faydalanmaktadir. Biyopsi, slipheli bir lezyondan doku Ornegi alarak mikroskobik inceleme
yapilmasini saglayan bir islemdir. Bu islem uzman hekimler i¢in zorlu ve zaman alict bir siiregtir.
Ayrica biyopsi, yiiksek saglik maliyeti ve hasta cildinde kalic1 yara izi olusumu riski nedeniyle sikca
tercih edilmemektedir. Bunun yerine, cilt kanseri teshisinde dermoskopik muayeneler yaygin olarak
kullanilmaktadir. Dermoskopi, cilt lezyonlarinin yapi, renk ve boyut gibi faktorlerin daha detayli bir
sekilde incelenmesini saglayan bir dermoskop ile yapilmaktadir. Bu yontem, dermatologlarin cilt
lezyonlarin1 kapsamli bir sekilde degerlendirmesine, erken tani1 koymasina ve etkili tedavi planlar
gelistirmesine olanak tanimaktadir. Ancak, cilt lezyonlarin1 gorsel olarak incelemek ve test etmek,
biyopsi isleminde oldugu gibi dermatologlar i¢in zaman alic1 bir siire¢ olup yiiksek diizeyde uzmanlik
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ve dikkat gerektirmektedir. Bu nedenle, cilt kanserinin erken tespiti, daha az miidahaleci ve daha etkili
tedavi alternatiflerine ihtiya¢ duymaktadir. Cilt kanserinin erken asamalarda tespit ve tedavi edilmesi,
genellikle basarili sonuglar elde etme oranini artirmaktadir. Bu durum, hastalarin iyilesme siirecini
hizlandirarak yasam kalitelerini yiikseltmektedir (Hameed ve ark., 2024; Hussain ve Toscano, 2024).

Son yillarda bilgisayar destekli tan1 (CAD) sistemleri, saglik alaninda ve 6zellikle cilt kanseri
teshis ve tedavisinde ¢ok oOnemli ilerlemeler kaydetmistir (Ozcan ve ark., 2024). Bu sistemler
sayesinde uzman dermatologlarin cilt lezyonlarmi hizli ve dogru bir sekilde tespit etmeleri
saglanmaktadir. Goriintiiden 6zellik ¢ikarma ve simiflandirma CAD sistemlerinin temel iglemleri
arasinda bulunmaktadir (Toprak ve Aruk, 2024). CAD tabanli algoritmalarin performansi, heterojen ve
diisiik kaliteli tibbi veriler ve dengesiz veri kiimeleri nedeniyle olumsuz yonde etkilenmektedir.
Makine Ogrenmesinin bir alt dali olan derin 6grenme ise CAD sistemlerine gore daha yiiksek
performanslar saglamaktadir (Naeem ve Anees, 2024). Geleneksel yontemlerdeki manuel o6zellik
cikarma yerine, derin 6grenme algoritmalari ham verilerden karmasik goriintii 6zelliklerini hiyerarsik
bir sekilde otomatik olarak 6grenmektedir. Bu modeller, biiyiik veri kiimelerini isleme konusunda daha
verimli olup, farkli hasta gruplar1 ve goriintilleme teknikleri arasinda giiclii bir genelleme yetenegi
sunmaktadir. Ayrica, siirekli 6grenme ve gelisen tibbi uygulamalara adaptasyon, tani dogrulugunu ve
giivenilirligini daha da iyilestirmektedir (Hermosilla ve ark., 2024).

Literatiirde cilt kanseri siniflandirmasi i¢in Evrisimsel Sinir Agi (CNN) modelleri kullanilarak
yapilmig birgok ¢alisma bulunmaktadir. Bunlardan, Rezaoana ve ark. tarafindan sunulan g¢alismada,
VGG-16 ve VGG-19 CNN modelleri kullanilarak dokuz farkli cilt kanseri tipi siniflandirilmistir.
Gorilintii artirma ve transfer 6grenme yontemleriyle modelin dogrulugu artirilmistir. Gelistirilen
yontem ile %79.45 dogruluk, %76.00 F1-skoru, %78.00 duyarlilik sonuglari elde edilmistir. (Rezaoana
ve ark., 2020). Shete ve ark. galismalarinda CNN kullanarak cilt kanserini teshis etmek ve cesitli
smiflara ayirmayr amaglamistir. Dermoskopi goriintiilerinde giiriiltii ve ¢oziiniirliik iyilestirilmis,
goriintli artirma yontemleri kullanilarak veri sayisi artirllmistir. Ayrica transfer 6grenme yontemi ile
goriintli tanima dogrulugu gelistirilmistir. CNN modelinin agirlikli ortalama hassasiyeti %88.00,
duyarhilik degeri %74.00, Fl-skoru %77.00 ve ResNet modeli ile dogruluk %90.51 olarak elde
edilmistir (Shete ve ark., 2021).

Tanna ve Sharma yapmis olduklari galigmalarinda, melanom goriintii verilerini kullanarak cilt
kanseri tespiti i¢in iki yontem dnermektedir. Bu yontemler {i¢ katmanli bir CNN ile basit destek vektor
makinelerinin (SVM) smiflandirici algoritmasi olarak kullanildigi modellerdir. Gelistirilen birinci
yontem SVM siniflandiricist ile %79.39 dogruluk ve 0.81 AUC elde edilmistir. Ikinci yontem ise CNN
modeli ile %84.39 dogruluk oranina ulagsmistir (Tanna ve Sharma, 2021). Subramanian ve ark.
calismalarinda, klinik goriintiilere dayali olarak cilt kanserini tespit ve siniflandirmak i¢in CNN modeli
kullanilmistir. Simiilasyon sonuglari, toplam on alti katmandan olusan CNN modelin %83.04 dogruluk
orani sagladigini gostermektedir (Raja Subramanian ve ark., 2021). Yilmaz ve ark., ISIC 2017 veri
setini kullanarak cilt kanseri siniflandirmasi igin mobil ve gomiilii cihazlara uygun hafif mimariler
tizerinde arastirma yapmiglardir. Toplamda ii¢ farkli model ve her biri igin ii¢ farkli toplu is boyutu
kullanilarak dokuz model olusturulmustur. Sonuglar, NASNetMobile modelinin on alt1 toplu is
boyutuyla en iyi performansi gosterdigini ortaya koymustur (Yilmaz ve ark., 2021).

Gajera ve ark., calismalarinda sekiz giincel CNN modelinden ¢ikarilan derin 6zelliklerin
etkinligini aragtirmigtir. Ayrica, melanom tespitinde sinir yerlestirme ve normalizasyon tekniklerinin
etkisini kesfetmektedirler. Deneysel sonuglar, DenseNet-121 modelinin ¢ok katmanli algilayici ile
birlikte kullanildiginda, ISIC 2017 veri setinde %81.16 dogruluk orani ortaya koymustur (Gajera ve
ark., 2023). Al-masni ve ark., arastirmalarinda bir entegre tani ger¢evesi Oonermistir. Bu gergeve, deri
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lezyonlarinin sinirlarini segmentasyon asamasini ve ¢oklu deri lezyonlarinin siniflandirma agamasini
birlestirmektedir. Onerilen entegre derin 6grenme modeli, ii¢ bagimsiz veri seti kullamilarak
degerlendirilmistir. Sonuclar, entegre tanmi sisteminde segment edilen lezyonlar, ISIC 2017 igin ii¢
siifta %81.57, %81.34 ve %73.44 dogruluk oranlar sergilemistir (Al-masni ve ark., 2020).

Kaur ve ark. gelistirdigi model, lezyonlarin otomatik segmentasyonu amaciyla atrous
konvoliisyonlar1 temel alan bir CNN yapisina sahiptir. Bu mimari, semantik segmentasyon icin etkili
oldugu bilinen genisletilmis konvoliisyonlara dayanmaktadir. Model, yeni bir katman yapisi ile
tasarlanmis olup, hiper parametreler ayarlanarak performansin artirtlmasi hedeflenmistir. 1ISIC 2017
veri setinde test edilen model, %81.80 ortalama Jaccard indeksi elde etmistir (Kaur ve ark., 2022).
Hayat ve ark., cilt kanseri siniflandirmasina yonelik derin 6grenme tabanli bir yontem 6nermistir. I1SIC
2017 veri seti kullanilarak InceptionV3, EfficientNetB0O, ResNet50, MobileNetV2 ve NASNetMobile
modelleri ile siniflandirma yapilmistir. Tekli modellerde en yiiksek dogruluk %69.30 ile MobileNetV2
modelinde elde edilmistir. Bes modelin birlesiminden olusan topluluk modeli ise %80.60 dogrulukla
performans gostermistir (Hayat, 2024). Ashraf ve ark., ¢alismalarinda, gelismis 6n ve son isleme
adimlar1 iceren tamamen otomatik bir derin 6grenme tabanli lezyon segmentasyon yontemi sunmustur.
Yoéntemde UNet, ResUNet ve ResUNet++ modelleri kullanilmistir. On isleme asamasinda, gereksiz kil
yapilariin giderilmesi i¢in morfolojik filtrelerle bir boyama algoritmasi birlestirilmistir. Son islem
asamasinda ise dogrulugu artirmak amaciyla test zamani genisletme ve kosullu rastgele alan
yontemleri uygulanmistir. Yontem ISIC 2016 ve ISIC 2017 veri setlerinde ortalama %85.96 ve
%80.05 Jaccard indeksi elde etmistir (Ashraf ve ark., 2022).

Cilt kanserinin teshis ve smiflandirma dogrulugunu artirmak, bu siirecleri dermatologlar ve
hastalar i¢in daha kolay hale getirmek amaciyla ¢esitli derin 6grenme tabanli yontemler gelistirilmistir.
Bu caligmanin amaci, giincel CNN modellerinin cilt kanseri siniflandirmasindaki performanslarini
incelemek ve karsilastirmali analizini sunmaktir. Arastirma, agik erisimli ISIC 2017 veri kiimesi
kullanarak yirmi bir farkli CNN modelinin egitilmesi ve degerlendirilmesini kapsamaktadir.
Calismanin literatiire baslica katkilar1 sunlardir:

¢ Giincel CNN modellerinin cilt kanseri tespiti basarilarini ISIC 2017 dermatolojik veri kiimesi
kullanilarak karsilagtirilmaktadir.

e Veri 0n igleme, veri artirma ve transfer 6grenme tekniklerinin hangi CNN modellerinin basarisi
tizerinde etkili olduguna dair analiz sunulmaktadir.

o Cilt kanseri siniflandirmasinda kullanilan farkli CNN yontemlerinin avantajlar1 ve sinirlamalari
hakkinda kapsamli bir analiz sunularak, gelecekteki aragtirmalara yeni bakis agilart kazandirilmaktadir.

Makalenin organizasyonu su sekilde yapilandirilmistir: Materyal ve yontem boliimiinde, derin
o0grenme ve CNN modelleri, kullanilan veri seti, degerlendirme metrikleri ve yontemler sunulmustur.
Bulgular ve tartisma boliimiinde ise kapsamli deneysel sonuglar ele alinmistir. Son boliim olan sonug
kisminda ise genel bir degerlendirme yapilmis ve gelecekteki ¢aligmalar i¢in 6nerilerde bulunulmustur.

MATERYAL VE METOT

Bu boliimiinde ilk olarak ¢alismada CNN modellerini egitmek ve test etmek i¢in kullanilan veri
seti sunulmaktadir. Ardindan derin 6grenme, CNN yapilari ve CNN mimarilerinden bahsedilmektedir.
Daha sonra, CNN modellerinin basarimlarini degerlendirmek i¢in kullanilan performans metrikleri
aciklanmaktadir. Son olarak, dnerilen yaklasimin detaylar1 sunulmaktadir.
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Veri Seti

Bu ¢alismada, Uluslararas1 Cilt Gériintii Is birligi (International Skin Imaging Collaboration,
ISIC) tarafindan saglanan ISIC 2017 (Codella ve ark., 2018) veri setinden faydalanilmistir. Sekil 2’de
ornek goriintiilerin  verildigi I1SIC 2017 veri seti, cilt lezyonlarinin siniflandirilmasinda CNN
modellerinin karsilastirmali analizini yiiriitmek i¢in kullanilmistir. Acik erisimli olarak yayinlanan
ISIC 2017 veri seti literatiirde sik¢a kullanilmaktadir. Derin 6grenme modellerini egitmek i¢in uygun
biiyiikliikteki bu veri setini kullanmak, cilt kanseri siiflandirma modellerinin dogrulugunu ve
genellemesini artirmada 6nemli avantajlar sunmaktadir.

Cizelge 1'de ISIC 2017 veri setinde bulunan ti¢ sinifa ait goriintiilerin dagilimini sunulmaktadir.
Bu tablodan da goriilecegi gibi, MEL smifi 374 goriintii ve Seboreik keratoz (SK) 254 goriintiiye
sahiptir. Ayrica Nevus (NV) siifi 1.372 goriintii ile veri kiimesinde en fazla goriintii 6rnegine sahiptir.
Bu dengesizlik ile smif bagina diisen Orneklerin yetersiz bir sekilde temsil edilmesi, uygun
simniflandirmay1 daha zor hale getirerek modellerinin siiflandirma performansini olumsuz ydnde
etkileyebilmektedir.

Melanom

Nevus

Seborrheic keratosis

Sekil 2. ISIC 2017 veri setinin siniflarina ait drnek goriintiiler

Cizelge 1. ISIC 2017 veri setinin siniflara gore goriintii sayilari

Siiflar Goriintii Sayisi
Melanoma 374
Nevus 1.372
Seboreik keratoz 254
Toplam 2.000

Derin Ogrenme Mimarileri

Derin 6grenme algoritmalari, insan beynine benzer karmasik bir mimari ile farkli verilerden
O0grenme yetenegine sahiptir. Derin 6grenme tabanli yontemler, tibbi goriintii analizinde, 6zellikle
tahmin, teshis ve tespit gibi gorevlerde yaygin olarak kullanilmaktadir. Geleneksel yontemlerle
kiyaslandiginda, mevcut sinir aglari, 6zellikle cilt lezyonu siniflandirmasinda iistiin performans
gostermektedir (Adegun ve Viriri, 2020). Siniflandirmanin ilk adimi, goriintiiniin elde edilmesi ve sinif
Ozelliklerinin belirlenmesini igermektedir. Derin 6grenme alaninda yaygin olarak kullanilan CNN’ler,
goriintii isleme ve bilgisayarla gérme sorunlarini ¢6zmek igin gelistirilmis modellerdir (Nancy ve ark.,
2023).
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Evrisimsel Sinir Aglan

CNN mimarileri genellikle evrisim katmani ile ortaklama katmanlari arasindaki degisimi
icermektedir (Cong ve Zhou, 2023). CNN mimarisi Sekil 3'de gorildigi gibi bes boliimden
olusmaktadir. Bunlar: giris katmani, konvoliisyon katmani, ortaklama katmani, tam baglantili katman
ve ¢ikis katmanidir. CNN mimarileri, sinir ag1 mimarilerinin tasariminda onemli bir rol oynamaktadir.
Bir a§ mimarisi, katmanlar arasindaki uyum etkisini artirmali ve agdaki gereksiz hesaplamalari
azaltmalidir. Bu da modelin genellikle daha iistiin performans sergilemesini saglamaktadir (Cong ve
Zhou, 2023).

Cikis katmam
Giris Katmam (N
[ e O
=5 (2
| N [—0
Evrisim katmam Ortaklama katmam Evrisim katmam Ortaklama katmani N ’

Tam baglanti katmam

Sekil 3. Temel CNN mimarisi (Nancy ve ark., 2023)

Evrisim katmani, derin 6§renme mimarilerinin temel bilesenlerinden biridir ve 6zellikle goriintii
isleme gorevlerinde kritik bir rol oynamaktadir. Bu katman, giris verisindeki yerel 6zellikleri tespit
etmek igin filtreler kullanarak goriintiiyii analiz etmektedir. Her bir filtre, kenar, doku, desen gibi
belirli bir o6zellik setini 6grenerek, giris gorilintiisiindeki 6nemli bilgileri ¢ikarmaya yardimci
olmaktadir. Evrisim islemi sonucunda elde edilen 6zellik haritalari, modelin daha derin katmanlarinda
daha karmasik temsillerin olusturulmasina olanak tanimaktadir. Ayrica, evrisim katmanlari, parametre
paylasimi sayesinde hesaplama verimliligini artirmakta ve daha az bellek kullanarak derin aglarin
egitimini kolaylastirmaktadir. Bu 6zellikleri sayesinde, evrisim katmanlari, cilt kanseri gibi karmasik
goriintii siniflandirma gorevlerinde etkili sonuglar elde edilmesini saglamaktadir (Dhillon ve Verma,
2020).

Her bir evrisimsel katmandan sonra, ortaklama katmanlar1 verilerin boyutunu azaltarak en
onemli bilgilerin se¢ilmesi saglamaktadir. Bu azaltma, hesaplama yiikiinii en aza indirmek ve modelin
temel 6zelliklere odaklanmasini artirmak i¢in 6nemlidir (Musthafa ve ark., 2024).

Tam baglant1 katmani, genellikle agin son kisimlarinda yer alan ve tiim ndronlarin bir 6nceki
katmandaki tiim néronlarla baglantili oldugu bir katmandir. Bu katman, evrisim katmanlar1 tarafindan
cikarillan Ozellikleri alarak, bu 06zelliklerin smiflandirma veya regresyon gibi nihai ¢iktilara
dontistiiriilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Tam baglanti katmani, her noéronun, giris verisindeki
tim oOzelliklerle etkilesime girmesini saglayarak, modelin daha karmagik iligkileri 0grenmesine
yardimer olmaktadir. Bu katman, genellikle aktivasyon fonksiyonlar ile birlikte kullanilmakta ve bu
sayede modelin Ogrenme kapasitesi artirllmaktadir. Cilt kanseri gibi tibbi goriintiileme
uygulamalarinda, tam baglanti katmani, evrisim katmanlarindan elde edilen 6zellikleri kullanarak,
melanom veya diger cilt lezyonlarinin siniflandirilmasinda son karar mekanizmasini olusturur. Bu
nedenle, tam baglanti1 katmanlari, derin 6grenme modellerinin genel performansini artirmada kritik bir
oneme sahiptir (Musthafa ve ark., 2024).
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CNN Modelleri

Asagida belirtilen derin 6grenme modelleri, goriintii tanima ve nesne tespiti alanlarinda dnemli
katkilarda bulunmus, ¢esitli yenilikler ve teknikler igeren CNN modelleridir. Her bir modelin temel
Ozellikleri ve yenilik¢i yaklasimlar1 kisaca Ozetlenmistir. Ayrica CNN modellerinin katman ve
parametre sayilar1 Cizelge 2’de verilmektedir.

EfficientNet, model boyutlandirma ve verimlilik iizerine odaklanan bir mimaridir. EfficientNet-
b0, temel yap1 taslar1 olarak derinlik, genislik ve ¢oziiniirliikk 6l¢eklendirmeyi birlestirmektedir. Bu
model, daha az parametre ile yiiksek dogruluk elde etmeyi amaglamaktadir. b1'den b8'e kadar her bir
versiyon, daha fazla parametre ve katman sayisi ile artan performans sunmaktadir (Tan ve Le, 2019).
Inception mimarisi, ¢oklu filtre boyutlarin1 ayn1 katmanda kullanarak, farkli 6l¢eklerdeki o6zellikleri
O0grenme yetenegi sunmaktadir. Inceptionv3, bu mimarinin en ¢ok bilinen versiyonlarindan biridir.
Inceptionv4 ve InceptionResNetv2, daha da derinlesmis yapilar ve yogun baglantilar ile performansi
artirmay1r hedefleyen mimarileridir (Szegedy ve ark., 2016). Xception, derin ayrigtirilabilir
konvoliisyonlar kullanarak, 6zellik ¢ikarimini optimize eden bir mimaridir. Bu yaklasim, modelin
hesaplama verimliligini artirirken, daha az parametre ile daha yiiksek performans elde etmeyi miimkiin
kilmaktadir. Xception, 6zellikle biiyiik veri setlerinde derin 6§renme uygulamalari i¢in etkili bir ¢6ziim
sunmaktadir (Chollet, 2016).

Cizelge 2. CNN modellerinin katman sayilari ile parametre sayilari

CNN Modelleri Katman Sayi1si Parametre Sayis1 (Milyon)
EfficientNet-b0 82 5.3
EfficientNet-b1 88 7.8
EfficientNet-b2 93 9.2
EfficientNet-b3 100 12
EfficientNet-b4 108 19
EfficientNet-b5 118 30
EfficientNet-b6 132 43
EfficientNet-b7 138 66
EfficientNet-b8 146 90
Inception-v3 159 24
Inception-v4 155 48
InceptionResNet-v2 164 56
Xception 126 23
VGG-13 13 133
VGG-16 16 138
VGG-19 19 143
DarkNet53 53 41
CSPDarkNet53 53 36
DenseNet121 121 8
DenseNet169 169 14
DenseNet201 201 20

VGG modeli, derin 6grenmede basit ama etkili bir yapt sunmaktadir. VGG13, VGG16 ve
VGG19 versiyonlari derinlik artis1 ile model performansini artirmaktadir. Bu modeller, kiigiik filtre
boyutlar1 kullanarak derinlik kazandirmakta ve katmanlar aras1 yogun baglantilar ile 6zellik 6grenimini
gelistirmektedir (Simonyan ve Zisserman, 2014). DarkNet, 6zellikle YOLO nesne tespiti algoritmasi
i¢cin gelistirilmis bir mimaridir. DarkNet53, derin 6grenme uygulamalarinda yiiksek hiz ve dogruluk
saglamaktadir. CSPDarkNet53, bu yapinin daha verimli bir versiyonudur ve ozelliklerin daha iyi
ogrenilmesi i¢in pargali yapilar kullanmaktadir (Redmon ve Farhadi, 2018). DenseNet, her katmanin
onceki katmanlardan gelen tiim Ozellik haritalarin1 kullanmasia olanak taniyan yogun baglantilar
iceren bir mimaridir. DenseNet121, DenseNet169 ve DenseNet201 mimarileri, daha az parametre ile
daha fazla bilgi akis1 saglamay1 hedeflemektedir (Huang ve ark., 2016).
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Performans Metrikleri

Modellerin simiflandirma performansini ve etkinliklerini dogru bir sekilde degerlendirmek icin
baz1 metrikler gerekmektedir. Bu calismada, cilt kanseri simiflandirmasi i¢in karsilagtirdigimiz
modeller yaygin olarak kullanilan metrikler kullanilarak degerlendirilmistir. Modellerinin performans
degerlendirmesinde baslica kullanilan metrikler arasinda dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1-skoru yer
almaktadir. Ger¢ek Negatif (TN) degeri, dogru sekilde tespit edilen sinif dis1 goriintiilerinin toplam
sayisini, Gergek Pozitif (TP) ise dogru tespit edilen sinifa ait goriintiilerinin toplam sayisini ifade eder.
Yanlis Negatif (FN), yanlis sekilde sinif dis1 olarak belirlenen goriintii sayisin1 ve Yanlis Pozitif (FP)
ise yanlis sekilde sinif igi olarak tespit edilen sinif dis1 goriintiileri belirmektedir.

Dogruluk, Denklem 1'de gosterildigi gibi, gercek tahminlerin toplam sayisinin tahmin edilen
gorintiilerin toplam sayisina oranidir.

TP+TN
TP+TN+FP+FN

1)

Denklem 2’de gosterilen kesinlik, dogru tespit edilen pozitif vakalarin, gergek pozitifler ile
yanlig pozitiflerin toplamina oranidir.

Dogruluk =

TP
TP+FP

Kesinlik =

(@)

Duyarlilik, Denklem 3°de goriildiigi gibi, gercek pozitiflerin sayisiin, pozitif olarak
siniflandirilmasi beklenen tiim 6rnek sayilarinin toplamina bolerek hesaplanmaktadir.

TP
TP+FN

3)

Denklem 4’de goriilen F1-skor, kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasina esittir. Dengesiz
veri setlerinde daha iyi bir performans 6l¢iitli saglamaktadir.

Duyarlilik =

Kesinlikx Duyarlilik
F1—skor = 2 x ——="1 (4)
Kesinlik+Duyarlilik

BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde, cilt kanseri teshisinde kullanilan derin 6grenme tabanli CNN modellerinin
performans sonucglar1 sunulmakta ve bu sonuglarin klinik uygulamalar iizerindeki etkileri
tartisilmaktadir. ISIC 2017 veri seti lizerinde gergeklestirilen deneyler, farkli CNN mimarilerinin
dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve FIl-skoru gibi temel metrikler acisindan nasil bir performans
sergiledigini ortaya koymaktadir.

Deney Ortami

Caligmamiz i¢in yapilan tiim degerlendirmeler, Intel Core i5 13600K islemciye sahip, 32 GB
DDR5 RAM kapasiteli ve grafik kart1 olarak NVIDIA RTX 3090 GPU iceren Ubuntu 22.04 isletim
sistemine sahip bir bilgisayarda gergeklestirilmistir. Deneyler, NVIDIA CUDA destegine sahip
PyTorch altyapis1 ile birlikte yiiriitiilmiistiir. Egitim ve test verisi icin tutarli ve adil sonuglar elde
etmek i¢in tiim modeller ayn1 parametreler kullanilarak degerlendirilmistir.

Veri On isleme ve Veri Artirma

Goriintii 6n igleme siireci, derin 6grenme modellerinin olusturulmasinda oldukga zorlu bir asama
olarak kabul edilmektedir. Bu asamada, istenmeyen giiriiltiilerin ortadan kaldirilmasi, diisiik kaliteli
veya giivenilir olmayan piksel verilerinin c¢ikarilmas1 ve goriintilerin belirli kriterlere gore
Ol¢eklendirilmesi saglanmaktadir. Temel 6n isleme unsurlar1 arasinda veri artirma ve yeniden
Olceklendirme islemleri yer almaktadir. Ayrica otomatik, esnek ve hassas bir veri isleme yontemi
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sunmaktadir. Calismamizda ISIC 2017 veri setinde bulunan farkli ¢oziiniirliikteki tiim goriintiiler, 224
x 224 x 3 boyutlara doniistiiriilmistiir.

Derin 6grenme modellerinin basarisi, cogu zaman veri setinin biiyiikliigii ve ¢esitliligine baghdir.
Bu unsurlar modellerin asir1 6grenmesini 6nlemede kritik bir rol oynamaktadir. Tibbi alanlarda ve
Ozellikle cilt kanseri siniflandirmasi alaninda, yeterli etiketlenmis veri toplamak zorlu bir siiregtir. Bu
sorunu asmak i¢in ¢esitli veri artirma teknikleri kullanilmaktadir. Bu sayede, veri setini yapay olarak
genisleterek, modellerin daha saglam ve genellestirilebilir 6zellikler 6grenmesine olanak tanimaktadir.
Cilt kanseri lezyonlarini simiile etmek i¢in goriintiilerin dondiiriilmesi, yeniden boyutlandirilmasi ve
renklerinin degistirilmesi gibi islemler yapilabilir. Boylece, model daha cesitli Oriintiiler 6grenerek
daha dogru siniflandirma gergeklestirebilir.

Veri artirma, modelin performansini artirmak amaciyla elde edilen verilerin ¢esitliligini
artirmaya yonelik tekniklerdir. Dondiirme, kirpma, 6l¢eklendirme, yansitma ve giiriiltii ekleme gibi
yontemler, cilt lezyonlarinin siiflandirma performansini arttirmaktadir. Veri artirma islemi, on isleme
sonrasi ¢evrimigi veya ¢evrimdist gergeklestirilebilmektedir. Bu ¢alismada, veri setine ¢evrimigi veri
artirma yontemi uygulanmistir. Egitim silirecinde, tiim goriintiilere ayni islemin uygulanmasi,
modellerin adil bir degerlendirmesini saglamak a¢isindan énemlidir.

Kullanilan agik erisimli veri seti, rastgele ti¢ farkli alt kiimeye ayrilmistir. Egitim seti, tiim veri
setinin %70’lik kismini igermekte ve model parametrelerini ayarlamak i¢in kullanilmaktadir. %15°1ik
oran, model igin en uygun hiperparametreleri segmek ve genelleme ile asir1 6grenmeyi kontrol etmek
amaciyla dogrulama seti olarak ayrilmistir. Geri kalan %15’lik kisim ise test seti olarak kullanilmakta
ve daha Once goriilmemis verilerle modelin objektif bir degerlendirmesi gergeklestirilmektedir.
Cizelge 3’de veri setinin egitim, dogrulama ve test verisi olarak ayrildiktan sonra sinif bagina diisen
goriintii sayilari verilmektedir.

Cizelge 3. ISIC 2017 veri setinin egitim, dogrulama, test ve toplam dagilimi

Veri seti boliimleri MEL NV SK Toplam
Egitim verisi (%70) 262 960 178 1.400
Dogrulama verisi (%15) 56 206 38 300
Test verisi (%15) 56 206 38 300
Toplam (%6100) 374 1.372 254 2.000

Deneysel Sonuclar ve Tartisma

Bu bolimde, ISIC 2017 veri seti lizerinde EfficientNet (b0 — b8), Inception (v3-v4),
InceptionResNet-v2, Xception, VGG (13-16-19), DarkNet53, CSPDarkNet53 ve DenseNet(121-169-
201) olmak tizere toplam yirmi bir adet CNN modelinin performans sonuglar1 ve degerlendirmeleri
sunulmaktadir. Cizelge 4’de bu CNN mimarilerinin dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-skora gore
performanslarini karsilagtirmaktadir. Her bir modelin dort temel metrik acisindan nasil bir performans
sergiledigi incelendiginde, Ozellikle one ¢ikan ve disiik performans gosteren modeller
belirginlesmektedir. Ayrica karisiklik matrisi, Siniflandirma modelinin performansini degerlendirmek
icin kullanilan bir aractir. Modelin tahminlerinin ger¢ek degerlerle karsilagtirilmasini saglamaktadir.
Performans metriklerine ek olarak bu boliimde segilen baz1 modellerin karmasiklik matrisi analizlerine
yer verilmistir.

Cizelge 4’deki veriler incelendiginde, dogruluk ve diger metrikler acisindan en iyi performans
gosteren modeller, EfficientNet-b0 ve EfficientNet-b5 olmustur. EfficientNet-b0 modeli %84.00
dogrulukla en yiiksek degere sahiptir ve F1-skorda %78.59, kesinlikte %83.63 ve duyarlilikta %74.96
ile dengeli bir performans sunmaktadir. EfficientNet-b5 ise %83.33 dogruluk ile en yiiksek performans
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acisindan ikinci sirada yer almakta olup, duyarlilikta en yiiksek degerlerden biri olan %78.52’yi elde
ederek giiclii bir performans sergilemistir. Ayrica F1-skorda %78.46 ve kesinlikte %78.42 ile diger
metriklerde de iyi bir denge yakalamistir. Bu iki model, 6zellikle dogruluk ve F1-skor bakimindan
diger modellere nazaran dikkat ¢ekmektedir.

Cizelge 4. ISIC 2017 veri seti tizerinde CNN modellerinin performans sonuglari

CNN Modelleri Dogruluk (%) Kesinlik (%) Duyarlhilik (%) F1-skor (%)
EfficientNet-b0 84.00 83.63 74.96 78.59
EfficientNet-bl 82.00 78.59 73.53 75.49
EfficientNet-b2 82.33 78.85 72.70 75.19
EfficientNet-b3 82.00 79.25 71.95 74.52
EfficientNet-b4 82.67 79.75 71.99 74.83
EfficientNet-b5 83.33 78.42 78.52 78.46
EfficientNet-b6 81.00 75.76 72.48 73.15
EfficientNet-b7 81.33 77.96 70.91 72.94
EfficientNet-b8 82.67 81.31 69.59 74.05
Inception-v3 80.67 74.10 72.63 73.23
Inception-v4 79.33 76.14 66.36 69.96
InceptionResNet-v2 79.00 71.78 67.20 68.64
Xception 82.33 77.41 74.73 75.99
VGG-13 79.33 73.46 70.68 71.93
VGG-16 81.67 76.54 74.24 74.96
VGG-19 75.67 68.47 64.56 65.80
DarkNet53 83.33 77.58 76.20 76.41
CSPDarkNet53 82.33 79.39 73.72 76.19
DenseNet121 80.33 75.34 71.29 72.34
DenseNet169 80.33 75.65 69.71 71.37
DenseNet201 81.67 76.56 72.96 74.44

Sekil 4’de goriilen EfficientNet-b0 modelinin karigiklik matrisi incelendiginde, bu modelin
toplam 300 goriintiiden olusan test setinde TP degeri MEL sinifinda 31 olarak belirlenirken, FP degeri
25 olarak kaydedilmistir. NV sinifinda 192 TP ile etkileyici bir performans sergileyen model, yalnizca
14 goriintliyli yanlis siniflandirmistir. SK sinifinda ise 29 TP degeri elde edilmis, 9 goriintii FP olarak
tanimlanmistir. Bu bulgular, EfficientNet-b0 modelinin NV smifin1 olduk¢a iyi tanimladigini
gostermektedir. Ayrica Sekil 4’de verilen EfficientNet-b5 modelinin sonuglar1 gore, MEL simifinda 35
TP ile 21 goriintii FP olarak smiflandirtlmistir. NV sinifinda 183 TP kaydedilmis ve 23 goriintii yanlis
siiflandirilmigtir. SK sinifinda 32 TP degeri ile 6 FP durumu yasanmistir. Bu sonuglar, EfficientNet-
b5’in genel olarak giiclii bir performansa sahip oldugunu gostermektedir.

EfficientNet-b0 Modeli Karigikhk Matrisi EfficientNet-b5 Modeli Karigikhk Matrisi

g 31 25 0 g 35 19 2

Gercek Fret
Gercek Fret
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Sekil 4. EfficientNet-b0 ve EfficientNet-b5 CNN modellerinin karisiklik matrisi
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Genel metriklere gore ISIC 2017 veri seti {izerinde en kotii performans gosteren modeller, VGG-
19 ve InceptionResNet-v2 olmustur. VGG-19 modeli, %75.67 dogrulukla en diisiik degeri almis olup,
Fl-skoru sadece %065.80 ile smrh kalmistir. %68.47 kesinlik ve %64.56 duyarlilik metrikleri
acisindan da en diisiik degerleri sunmaktadir. Benzer sekilde, InceptionResNet-v2 modeli %79.00
dogruluk ve %68.64 Fl-skoru ile performansi diger modellere kiyasla diisiik kalmis ve kesinlikte
%71.78, duyarlilikta %67.20 gibi daha alt seviyelerde bir performans gostermistir.

Sekil 5’de verilen VGG-19 modelinin karigiklik matrisine bakildiginda, MEL sinifinda 18 TP
degeri kaydedilmis ve 38 goriintii FP olarak atanmistir. NV smifinda ise 181 TN ile giiglii bir
performans sergileyen model, 25 goriintiiyli FP sekilde siniflandirmistir. SK sinifinda 28 TP degeri
elde edilirken, 10 goriintii FP olarak tanimlanmistir. Bu sonuglar, VGG-19'un MEL sinifinda zayif bir
performans gosterdigini, ancak genel olarak NV smifinda oldukca iyi bir dogruluk sagladigini ortaya
koymaktadir. InceptionResNet-v2 Sekil 5’deki karigiklik matrisinde ise, MEL sinifinda 22 TP degeri
elde edilirken, 34 goriintii FP olarak siniflandirilmistir. NV sinifinda 188 TP kaydedilmis ve yalnizca
18 goriintii FP durumuna diigmiistiir. SK sinifinda 27 TP ile 11 FP durumu yasanmistir. Bu veriler,
modelin NV simifinda gii¢lii bir performans sergiledigini, ancak MEL simifinda daha fazla
iyilestirmeye ihtiya¢ duydugunu gostermektedir.

VGG-19 Modeli Kangikhik Matnisi InceptionResNet-v2 Modeli Kansikhk Matnsi
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Sekil 5. VGG-19 ve InceptionResNet-v2 CNN modellerinin karigiklik matrisi

EfficientNet-b2 ve EfficientNet-b3 birbirine ¢ok yakin performans sergileyen modeller arasinda
goze carpmaktadir. EfficientNet-b2 modeli %82.33 dogruluk, %75.19 F1-skoru, %78.85 kesinlik ve
%72.70 duyarlilik degerlerine sahipken, EfficientNet-b3 modeli %82.00 dogruluk, %74.52 F1-skoru,
%79.25 kesinlik ve %71.95 duyarlilik sunmaktadir. Bu iki model, 6zellikle dogruluk ve kesinlik
degerlerinde birbirine ¢ok yakin performans sergileyerek benzer seviyede sonuglar vermistir.

EfficientNet-b2 modelinin Sekil 6’da goriilen karigiklik matrisinde, MEL sinifinda 26 TP degeri
ile 30 goriintii FP olarak siniflandirilmistir. NV sinifinda 191 TP kaydedilirken, yalnizca 15 goriintii
FP olarak tanimlanmistir. SK sinifinda ise 30 TP degeri elde edilmis, ancak 8 goriintii FP olarak
belirlenmistir. Bu veriler, EfficientNet-b2'nin NV simnifindaki yliksek dogrulugunu, ancak MEL
smifinda bazi zayifliklar sergiledigini gostermektedir. Son olarak, Sekil 6’da verilen EfficientNet-b3
modelinin karigiklik matrisine bakildiginda, MEL smifinda 23 TP ile 33 goriinti FP olarak
tanimlanmistir. NV simifinda 192 TN kaydedilirken, yalnizca 14 goriintii FP durumu yasanmistir. SK
smifinda 31 TP degeri elde edilirken, 7 goriintii FP olarak belirlenmistir. Bu sonuglar, EfficientNet-b3
modelinin NV smifinda saglam bir performans sergiledigini, ancak MEL sinifinda daha fazla hata
yaptigini ortaya koymaktadir.
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EfficientNet-b2 Modeli Karigikhk Matrisi EfficientNet-b3 Modeli Karigikhk Matrisi
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Sekil 6. EfficientNet-b2 ve EfficientNet-b3 CNN modellerinin karigiklik matrisi

Genel olarak, Cizelge 4’de yer alan tiim modeller ¢esitli metriklerde farkliliklar gostermektedir.
Ornegin, EfficientNet-b0 dogruluk agisindan en iyi sonucu elde ederken, EfficientNet-b5 duyarlilikta
one ¢ikmistir. EfficientNet-b8, kesinlik agisindan %81.31 ile en yliksek degeri alirken, duyarlilikta
%69.59 gibi daha diisiikk bir performans sergileyerek belirli bir denge saglayamamistir. DarkNet53
modeli ise %83.33 dogruluk ve %76.41 F1-skoruyla yiiksek bir performans gostermekte, duyarlilik ve
kesinlik agisindan da dengeli bir yapiya sahip oldugu goriilmektedir.

SONUC

Bu calismada cilt kanseri teshisinde kullanilan derin 6grenme tabanli CNN modellerinin
performansi kapsamli bir sekilde degerlendirilmistir. Elde edilen bulgular, EfficientNet-b0 modelinin
%84.00 dogruluk oraniyla en yiiksek basariyr gosterdigini ortaya koymaktadir. Bu sonug, derin
ogrenme tekniklerinin cilt kanseri siniflandirmasinda etkinligini ve potansiyelini vurgulamaktadir.
Ayrica, diger modellerin performanslar: arasinda belirgin farkliliklar gézlemlenmis, 6zellikle VGG-19
ve InceptionResNet-v2 modellerinin daha diisilk basar1 oranlari dikkat ¢ekmistir. Bu durum, cilt
kanseri teshisinde kullanilan yontemlerin siirekli olarak gelistirilmesi ve optimize edilmesi gerektigini
gostermektedir.

Gelecekteki arastirmalarda, bu alandaki gelismeleri daha da ileriye tagimak icin daha genis ve
cesitli veri setlerinin kullanilmasi, model performansinin artirilmasma katki saglayacaktir. Ayrica,
transfer 6grenme ve veri artirma tekniklerinin daha c¢esitli varyasyonlar1 ile bu modellerin dogrulugu
artirtlabilir. Ayrica, derin 6grenme algoritmalarinin, farkli cilt kanseri tiirlerini ayirt etme yeteneklerini
daha iyi degerlendirmek i¢in hibrid model yaklasimlar1 ve topluluk 6grenme yontemleri iizerinde
caligmalar yapilabilir. Boylece, farkli mimarilerin gii¢lii yonlerinden faydalanarak daha yiiksek basari
oranlarina ulagilmasini saglayabilir.

Cikar Catismasi
Makale yazarlar1 aralarinda herhangi bir ¢ikar ¢atismasi olmadigini beyan ederler.

Yazar Katkisi
Yazarlar makaleye esit oranda katki saglamis olduklarini beyan eder.
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