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Ozet — Melanom cilt kanseri en 6liimciil kanser tiirlerinden biri olup ve ciddi bir halk saghig sorudur.
Hastaligin erken ve dogru tanisi, kanser ile miicadelede etkin tedavilerin yiiriitiilmesine olanak saglayarak
oliim riskini azaltmaktadir. Ancak, malign melanom lezyonlarinin diger iyi huylu melanositik lezyonlarla
olan benzerlikleri, dermoskopi goriintiilerinden ¢iplak gozle degerlendirmeleri olumsuz etkileyerek erken
ve dogru tanilar1 sekteye ugratmaktadir. Bu calismada, dermoskopi goriintiilerinden iyi ve koyl huylu
lezyonlarin tanisi icin hekimlerin goérsel algilarina ve ayirt etme kabiliyetlerine destek saglayabilecek bir
model dnerilmistir. Onerilen model, lezyonlara iliskin ayrit edici 6zelliklerin otomatik olarak ¢ikarilmasi
ve ¢ikarilan ozelliklerin destek vektdr makineleri (DVM) ile smiflandiriimasindan olusmaktadir. Ozellik
¢ikariminda, 6n egitimli bir evrisimsel sinir ag1 modeli tarafindan algak seviyeden yiiksek seviyeye dogru
hiyerarsik olarak c¢ikarilan o6zellik haritalar1 kullanilmistir. Bulgular, en yiiksek simiflandirma
performansinin yiiksek seviyeli Ozellik haritalarinin kullanilmasi1 ile elde edildigini gostermistir.
Siniflandirma performansi, melanositik lezyonlara iligkin 6n egitimli model tarafindan ¢ikarilan 7x7
boyutunda yiiksek seviyeli ozellikler ile dogruluk, 6zgilliik, duyarlilik, kesinlik ve F-skor metrikleri
tiirtinden sirastyla %98.12, %97.50, %98.75, %97.55 ve %98.13 olarak elde edilmistir. Sonuglar lezyonlara
iliskin genelleyici 6zelliklerin algak seviyeli 6zelliklere kiyasla siniflandirici tarafindan daha verimli olarak
ayristirildigini gostermistir.

Anahtar Kelimeler — Cilt Kanseri, Melanom, Derin Ogrenme, Dermoskopi, Destek Vektor Makineleri

I. GIRIS

Cilt kanseri, son yillarda goriilme sikligindaki
artis ve buna miiteakip 6liimle sonuclanan vakalar
nedeniyle ciddi bir halk sagligi sorunu olarak ortaya
cikmaktadir. Cilt kanserleri arasinda malign
melanom en oliimciil olanidir [1]. Melonom diger
cilt kanserlerine kiyasla daha diigiik bir insidansa
sahip olmasmma ragmen daha Oliimciil olmasi
aragtirmacilarin bu konuya egilim gostermelerine
yol agmistir [2]. Bu kapsamda erken tani
tekniklerinin gelistirilmesi amaclanmustir.
Genellikle utraviyole radyasyona bagli olarak
gelisen melanom cilt kanser tiirliniin erken tanisi ile

yontemi ile daha kapsamli klinik degerlendirmelerin
ve dogru tanilarin gerceklesmesi miimkiin
olabilmektedir [4]. Ancak, hekimler tarafindan
geleneksel yaklagimlar uygulanarak dermoskopi
gorlintiilerinin incelenmesi, asirt zaman kaybina,
insan kaynakli hatalara ve zorlu bir tani siirecine
neden olabilmektedir. Ciinkii cilt lezyonlar
zamanla gelismekte ve seklini degistire bilmektedir.
Ayrica, malign melanomun baslangi¢ asamasinda
kot huylu olmayan diger cilt lezyonlarina
benzemesi ¢iplak gozle taniyr zorlastirmaktadir [5].
Dolayisiyla, kanser ile miicadelede cilt
anomalilerinin baglangi¢c asamasinda hizli ve dogru

birlikte ¢esitli etkin tedavi planlarmin hazirlanmasi

bir sekilde tanilanmasi i¢in bilgisayar destekli

miimkiin olabilmekte ve hastaligin olumsuz seyri sistemlerin  tasarlanmasi  biiylik  bir ~ dnem
durdurabilmektedir [3]. tagumaktadr.

Melonom tanisinda hekimler siklikla Dem_lOSkOPI gomgmlerlqden . melanomun
dermoskopik gériintiileme tekniginden otomatik olarak tespit edilmesi, lezyonlarin

yararlanmaktadir. invaziv olmayan bu goriintiileme

gbrliniim, boyut ve renk gibi farkliliklarindan dolay1
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zorlu bir siirectir. Dolayisiyla, lezyonlarin dogru bir
sekilde tespit ve ayirt edilebilmesi icin saglam
modellerin gelistirilmesi gerekir [6]. Bu kapsamda
ozelliklerin manuel olarak cikarildigi
konvansiyonel yaklasimlara ve otomatik olarak
cikarildig1 derin mimarilere dayanan bir¢ok basarili
model Onerilmistir. Ancak, derin  mimarilere
dayanan o6zellik 6grenme metodolojilerin sunmus
oldugu basarimlar nedeniyle popiilaritesi artmigtir
[7]. Bu kapsamda, Thabar ve ark. [8] hekimlere
melanom tanisinda destek saglayan segmentasyon
ve siniflandirma modeli 6nermislerdir. Lezyonlara
iligkin ~ bolgelerden  hizlandirilmis  saglam
Oznitelikler yontemi (Speeded Up Robust Features-
SURF) ile ozellik ¢ikarimi gergeklestirilmistir.
Akabinde, evrisimsel sinir aglar1 kullanilarak (ESA)
simiflandirma islemi gergeklestirilmistir. Shetty ve
ark. [9] dermoskopik gorintilerden farkli cilt
lezyonlarinin tespiti i¢in konvansiyonel ve ESA
tabanli 6grenme algoritmalarini test etmislerdir.
ESA mimarisi kullanilarak %95.18 oraninda bir
basari ile daha iistiin bir performans elde edildigini
bildirmislerdir. Hosny ve ark. [4] 6nceden egitilmis
AlexNet mimarisinin ince ayarlanmasi ile melanom
tiriiniin de yer aldigi yedi farkli cilt lezyonunu
sniflandirmaya ¢alismuslardir. On egitimli modelin
son ii¢ katmanma ait agirliklarinin yeniden
uyarlanmas1  ile  ISIC 2018  wveri  seti
siniflandirilmaya calisilmistir. Veri artirnm yontemi
uygulanarak  %98.70  oraninda  smiflandirma
dogrulugunu elde etmislerdir. Ozkan ve Koklu [10]
atipik ve normal neviis tiirlinde lezyonlardan malign
melanom lezyonlarinin  ayirt  edilmesi  i¢in
konvansiyonel makine Ogrenme algoritmalarina
dayanan otomatik tespit modeli Onermislerdir.
Dermatoloji uzmanlar1 tarafindan lezyonlarin
ABCD (asimetri, kenar, renk ve pigmet) kuralina
gore isaretlenen oOzellikleri kullanilarak farkli
siiflandiric algoritmalarinin ayristirict
kabiliyetleri test edilmigtir. En iyi
performanst %92.50 ile yapay sinir aglart (YSA)
tananli model ile elde etmislerdir.

Bu c¢alismada, dermoskopi goriintiilerinden 1y1 ve
kdyii huylu lezyonlarin tanisi igin hekimlerin gorsel
algilarina ve ayirt etme kabiliyetlerine destek
saglayabilecek  bir  modelin  gelistirilmesi
amaclanmistir. Bu kapsamda, lezyonlara iliskin
dermoskopik goriintiilerden o6zelliklerin etkin ve
otomatik olarak c¢ikarilmasi igin biiyiik Olgekli
goriintli kiimeleri iizerinde 6nceden egitilmis bir
ESA modeli kullamlmstir. On egitimli mimari

tarafindan ¢ikarilan 6zelliklerin siniflandirilmasinda
destek vektor kiimeleri (DVM) kullanilmistir. Derin
mimari tarafindan algak seviden yiiksek seviyeye
dogru hiyerarsik olarak c¢ikarilan 6zellik haritalar

ayri ayri degerlendirilmistir. Boylelikle,
lezyonlardan basit ve karmasik o6zelliklerinin ayirt
edicilik ~ noktasinda  baskinligi  irdelenmeye
calisilmstir.

. MATERYAL VE YONTEM

Bu ¢alismada atipik ve genel neviislerden malign
melanom tansinda Onerilen modelin egitiminde
kullanilan veri seti, otomatik 6zellik ¢ikariminda
kullanilan 6n egitimli ESA mimarisi, siniflandiric
ve model basarim metrikleri agiklanmaktadir.

A. PH? Melanositik Veri Seti

Bu c¢alismada, melanositik lezyonlara iligkin
dermoskopi goriintiilerinin yer aldigi PH? veri seti
kullanilmustir [11]. Veri seti 160’1 atipik/ genel
neviis ve 40’1 malign melanom lezyon olmak iizere
toplamda 200 goriintiiden olusmaktadir (Ph2, pdf).
Veri seti segmentasyon ve siniflandirma
modellerinin gelistirilmesi ve test edilmesi amaciyla
iiretilmistir. Dermoskopik goriintiiler, degismeyen
kosullar altinda 20x biyiitilerek 8-bit RGB
formatinda ve 768x560 piksel ¢oOziiniirliigiinde
sunulmustur [1]. Sekil 1°de PH? veri setinde yer alan
farkli  lezyonlara iligkin  O6rnek  goriintiiler

paylasilmistir.

r

Sekil 1. PH? veri setine iliskin 6rnek goriintiiler (1. Siitun
genel neviis, 2. Siitun atipik neviis ve 3.siitiin ise malign
melanom)

B. Goriintiilerin On Islenmesi

Malign melonoma iligskin goriintii sayisinin diger
melanositik lezyonlara kiyasla az olmasi, smiflar
arast dengesizlige yol agmaktadir. Bu sorunun
istesinden gelebilmek i¢in veri artirnmi ydntemi
uygulanmistir. Veri artirirmi yontemi ile azinlik liye
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sayisina sahip sinif igin makul diizeyde yapay
ortntiiler tretilebilir. Boylelikle, agin egitiminde

cok sayida ve dengeli veri kullanilarak daha etkin ve
tutarl modeller gelistirilebilir[4], [12].

(a)

(b)

Sekil 2. Malign melanom lezyonuna iliskin 6rnek sentetik goriintiiler, (a): orijinal goriintii, (b): veri
artinmi teknigi ile elde edilen sentetik goriintiiler

Bu c¢alismada, orijinal goriintiilere  Gauss
gliriiltiisti, yansitma ve -45 ila +45 derece araliginda
degisen rastgele dondiirme islemleri uygulanarak,
veri artirrmi gergeklestirilmistir. Islem akabinde,
malign melanom sinifi i¢in 160 ve diger melanositik
lezyonlara iliskin 160 goriintii sayis1 ile dengeli bir
dagilim elde edilmistir. Veri artirimi sonucu iiretilen
sentetik goriintiilere iliskin bazi 6rnekler Sekil 2°de
verilmistir.

C. Transfer Ogrenimi ile Hiyerarsik Ozellik
Cikarimi

Bu calismada transfer Ogrenimi ile Onceden
egitilmis ESA mimarilerinin ham goriintiilerden
ayirt edici Ozellik c¢ikarabilme kabiliyetlerinden
yararlanilmistir. Transfer 6grenimi ile daha 6nceden
milyonlarca goriintii ilizerinde egitilmis ESA
mimarilerinin agirliklar1 probleme 06zgli olarak
egitilmistir. [2], [13]. Boylelikle, 6nceden egitilmis
Ozelliklerin ~ yeni  verilere  artimli  olarak
uyarlanmstir.

ESA mimarileri, ham goriintiilerden hiyerarsik
olarak farkli seviyelerdeki 6zellikleri 6grenmek i¢in
cesitli islem katmanlarinmi igerir [14]. Her bir
katmandan ¢ikarilan yerel derin evrisimsel
ozellikler, girdi goriintiisiinde kii¢iik bir bolgeye
(alici alan) atifta bulunur ve o bolgenin yerel
ayrimin1 ~ yansitir.  Goriintiilere  iliskin  algak
seviyeden yiiksek seviyeye dogru ozellikler ugtan
uca baglant1 ile 6grenilmis olur. Son katmanlarda
tiretilen yiiksek seviyeli ozellikler, goriintii temsil
etmede genelleyici olmalarina karsin yerel model
aciklamalarindan  muzdariptir  [14].  Ozellikle

melanositik lezyonlarda 6nem arz eden uzamsal
varyasyonlar yiiksek seviyeli 6zellikler ile verimli
sekilde temsil edilmeyebilir. Dolayisiyla, 6n
egitimli ESA mimarisi i¢in her bir katman
tarafindan  iretilen  Ozelliklerin  ayr1  ayn
degerlendirilmeye alinmasi ile malign melanom
tanisinda en etkin seviye Ozelliklerin belirlenmesi
miimkiin  kilmabilir.  Boylelikle, dermoskopi
gorlintiilerinden  bilgisayar destekli melanom
tanisinda saglam bir modelin iireilmesi miimkiin
olabilir. Bu c¢alismada, 6n egitimli modellerden
derin artik sinir ag1 modeli (ResNet) hiyerarsik derin
ozelliklerin degerlendirilmesinde kullanilmasi i¢in
uygun gorilmiistiir.

D. Derin Artik Ag Mimarisi

Dermoskopi goriintlilerinden melanositik
lezyonlara 1iliskin hiyerarsik derin 06zelliklerin
c¢ikarilmasinda, ImageNet Biiyiik Olcekli Gorsel
Tanima Yarigmast (ILSVRC) [15] i¢in gelistirilen
ResNet mimarisi kullanilmistir.  Tipik CNN
mimarileri ile karsilastirildiginda, ResNet modeli
arttk ag teknigi ile egitim asamasinda kaybolan
gradyan sorunun iistesinden gelerek daha derin bir
ag topolojiye sahip olmasidir [16]. Farkli varyantlari
bulunsa da genel olarak derin bir artik ag mimarisi
bir dizi artik bloktan olusur ve her blok, birkag
yigilmis evrisim katmandan olusmaktadir [14]. Bu
calismada On egitimli ResNet mimarilerinden
katman sayisi acisindan en kiiclik varyant olan
ResNet-18 derin ag1 kullanilmistir. Sekil 3’te
ResNet-18 mimarisi gosterilmektedir.
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Sekil 3. ResNet-18 mimarisinin grafiksel temsili

E. Destek Vektor Kiimeleri

DVM ozellikle ikili (binary) siniflandirma
problemleri igin gelistirilen bir makine 6grenme
algoritmasidir [17]. Saglam matematiksel teorisiyle
giiniimiizde basarili bir sekilde uygulanan popiiler
bir siniflandiricidir (Parikh et al. 2016). Medikal
uygulamalarda giiclii 6grenebilme yetenegi ile
siklikla kullanilmaktadir. DVM ¢ekirdek (kernel)
islevini  kullanarak yiiksek diizeyde dogrusal
olmayan klinik verileri ayrigtirabilmektedir [18].

Bu ¢alismada, DVM kullanilarak iyi huylu ve
kotli huylu melanositik siniflar arasindaki marji en
tist diizeye ¢ikaran bir hiper diizlemle lezyonlarin
dogru bir sekilde siniflandirilmasi amaglanmstir.
On egitimli ESA mimarisi tarafindan g¢ikarilan
hiyerarsik 6zellik haritalarinin giris uzayinda x;,
i=1<1i<N, giris vektorleri olarak ele alinir.
Girislere iliskin ¢ikis etiketleri y; € {—1,1} olarak
ifade edilir. Hiper diizlemin normal vektori (w) ve
bias (b) olmak tiizere egitim kiimesinin y;(wx; +
b) = 1 kosulunu yerine getirmesi beklenir [19].

Boylelikle, o6zellik haritalarma iliskin ~ veri
dizilerinin  aynistirllmast  nihayetlendirilebilir.
Ayrica, DVM ile siniflandirma islemleri kaynak

[20]’da matematiksel olarak detaylandirilmistir.

1. BULGULAR

Bu calismada melanositik goriintiilerin  6n
islenmesi, derin hiyerarsik 6zelliklerin ¢ikarilmasi
ve c¢ikarilan Ozelliklerin siniflandirilmasina iliskin
uygulanan iglemler, Matlab yazilim ortaminda
gerceklestirilmistir. On egitimli mimari tarafindan
cikarilan 6zelliklerin siniflandirilmasinda bes kathi

capraz dogrulama (k-fold cross validation) teknigi
uygulanmistir. Her bir smiflandirma katinda
goriintiilere iligkin  6zellik haritalarinin =~ %80’
simiflandiricinin egitimi ve %20’°si ise Onerilen
modelin test edilmesinde kullanilmistir. Diisiik
seviyeden yliksek seviyeye dogru hiyerarsik olarak
cikarilan oOzelliklere iliskin elde siniflandirma
basarimlar1 dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik
ve F-skor metrikleri tiriinden Tablo 1’de
gosterilmektedir.

Tablo 1’de en yiiksek performansin 5. evrigim
blogu tarafindan {retilen Ozellik haritalarinin
kullanilmas1 ile elde edildigi rapor edilmistir.
Melanositik  lezyonlara iligkin ¢ikarilan  7x7
boyutunda yiiksek seviyeli 6zelliklerin, anomalilere
iliskin ayirt edici dinamikleri en 1iyi sekilde
yansittig gdzlemlenmistir. On egitimli mimarinin
5. Evrisim blogu (res5a) i¢in smiflandirma
performans: dogruluk, 6zgiilliik, duyarlilik, kesinlik

ve F-skor metrikleri tiiriinden
sirastyla  %98.12, %97.50, %98.75, %97.55
ve %98.13 olarak elde edilmistir. Yiiksek seviyeli
ozellik haritalar i¢cin siniflandirma

dogruluklar1 9%98.12 ila %95.31 araliginda dagilim
sergilemesi, performansin diger evrisim bloklarina
kiyasla daha ylik ortalama ve diigiik varyansa sahip
oldugu  goézlemlenmistir. Maligm  melanom
lezyonlarinin iyi huylu melanositik lezyonlardan
ayristirilmasinda diistik seviyeli 6zellik haritalarinin
daha verimsiz oldugu elde edilen bulgularla rapor
edilmistir. On egitimli mimari tarafindan 3. Evrisim
blogu tarafindan fiiretilen 0Ozellik haritalarinin
lezyonlara iligkin ayirt edici dinamikleri diger
bloklara kiyasla genel olarak daha zayif bir sekilde
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temsil ettigi gozlemlenmistir. 3. Evrisim blogu yer
alan (res3a_branch2a) operatorii tarafindan tiretilen
28x28 boyutunda Ozellik haritalar1 igin elde
siniflandirma basarimi dogruluk tiiriinden %89.37
olarak elde edilmistir. Siniflandirma performansinin
hiyerarsik derin Ozelliklere goére daha 1yi
gbzlemlenmesi i¢in katmanlara iliskin siniflandirma
performans dagilimi Sekil 4°te gosterilmistir.

IV.TARTISMA

ESA mimarileri giris gorlntiilerini  evrisim
islemleri ile asamali olarak asagi Ornekleyerek
Ozellik  haritalarim1  {retirler. Bu ¢alismada,
lezyonlara iligkin Ozelliklerin otomatik olarak
cikarilmasinda 6n egitimli mimari 224x224 gbriintii
¢Oziiniirliiglinden sirasiyla 112x112, 56x56, 28x28,
14x14 ve 7x7 boyutlarinda hiyerarsik derin
Ozellikleri sunmustur. Ugtan uca mimari tarafindan
damitilarak elde edilen kiiciik Ozellik haritalar
tarafindan en  yiikksek dogrulukta tespitin
saglanmasi, lezyonlar i¢in genelleyici bilgilerin
daha ayirt edici oldugunu belirtmektedir. Diisiik
seviye Ozellik haritalar1 tarafindan sunulan zengin
uzamsal bilgilerin tanisal performans: sekteye
ugrattig1 elde edilen bulgulardan ¢ikarilmaktadir.

Malign melanom ve iyi huylu melanositik
lezyonlarin kendi siniflarinda yiiksek varyasyon ve
smiflar aras1 diisiik varyasyon nedeniyle manuel
Ozellik ¢ikarimi ile arzu edilen simiflandirma
modellerinin tasarimi sekteye ugramaktadir [14].
Bu ¢alismada, ESA algoritmasi ile otomatik olarak
ozellik ¢ikarilmasi, derin mimarilerin kabiliyetlerini
ortaya koymaktadir.

Klinik alanda cilt kanseri tanilarindaki basari
biiyiilk bir hekimlerin kabiliyetlerine baglidir.
Ancak, hekimler tarafindan yapilan
degerlendirmelerde dogru tanilara iligkin hassasiyet
performansi nadiren %80 iizere ¢ikmaktadir [21].
Bu calismada elde edilen %98.75 oraninda bir
hassasiyet performansi ile bilgisayar destekli tespit
sistemlerinin 6nemi bir kez daha vurgulanmustir.
Ayrica, On egitimli mimari tarafindan otomatik
olarak ¢ikarilan lezyonlara iliskin detaylarin, ¢iplak
gozle degerlendirilen Ozelliklere gore daha ayirt
edici olduklar1 ¢ikarilmaktadir.

Tablo 1. Hiyerarsik derin 6zellik haritalarina gore elde edilen
siiflandirma performanslari

Katman  Dog. Ozg. Duy. Kes. F-skor

‘convl' | 93.43 94.37 92.50 94.12 93.24

'‘bn_convl' | 92.50 93.75 91.25 93.45 92.21
‘convl_relu' | 9437 95 93.75 9493 94.29

‘pooll’ | 94.06 93.75 94.37 93.89 94.10
'res2a_branch2a’ | 94.06 93.75 9437 93.66 93.99
‘bn2a_branch2a' | 94.06 93.75 94.37 93.66 93.99
‘res2a_branch2a_relu' | 94.37 94.37 9437 9427 94.26
'res2a_branch2b' | 93.43 9437 9250 94.13 93.24
‘bn2a_branch2b' | 92.50 93.75 91.25 93.46 92.28
'res2a’ | 94.37 95 93.75 94.95 94.30

‘res2a_relu' | 94.37 94.37 94.37 94.37 94.34
'res2b_branch2a’ | 92.81 9250 93.12 92,55 92.70
‘bn2b_branch2a' | 92.81 93.12 92.50 93.19 92.68
'res2b_branch2a_relu' | 93.75 93.75 93.75 93.76  93.69
‘res2b_branch2b' | 94.68 95.62 93.75 95.47 94.53
'‘bn2b_branch2b' | 93.43 94.37 92.50 94.31 93.19
‘res2b’ | 92.50 93.75 91.25 93.58 92.18

‘res2b_relu' | 93.43 93.12 93.75 93.14 93.32
‘res3a_branch2a’ | 89.37 91.87 86.87 9155 88.83
'‘bn3a_branch2a' | 89.37 92.50 86.25 92.14 88.61
'res3a_branch2a_relu' | 92.18 93.75 90.62 93.40 91.88
‘res3a_branch2b' | 95.62 96.87 94.37 96.80 95.50
'‘bn3a_branch2b' | 95.62 96.25 95 96.19 95.54
‘res3a’ | 95.31 96.25 94.37 96.10 95.15

‘res3a_relu' | 95.62 96.25 95 96.14  95.47
'res3a_branchl' | 94.06 94.37 93.75 94.25 93.94
'bn3a_branchl' | 9437 95 93.75 94.82 94.21
'res3b_branch2a’' | 93.75 94.37 93.12 94.16 93.56
'bn3b_branch2a' | 94.68 95 94.37 94.86 94.55
'res3b_branch2a_relu' | 91.56 90.62 92.50 90.92 91.42
‘res3b_branch2b' | 91.87 90 93.75 90.33 91.81
'bn3b_branch2b' | 92.18 90.62 93.75 91.01 92.09
‘res3b' | 93.75 93.12 94.37 93.17 93.62

‘res3b_relu' | 94.37 93.75 95 93.84 94.28
'resda_branch2a' | 95.93 9562 96.25 95.63  95.90
‘bnda_branch2a' | 96.25 95.62 96.87 95.67 96.24
‘resda_branch2a_relu’ | 94.68 93.75 9562 93.84 94.66
‘resda_branch2b' | 96.87 96.25 97.50 96.41  96.91
‘bnda_branch2b' | 96.56 96.87 96.25 96.86 96.51
'resda’ | 96.87 96.87 96.87 96.90 96.86

‘resda_relu’ | 96.56 96.25 96.87 96.28 96.55
'res4a_branchl' | 95 93.75 96.25 93.92  95.02
‘bnda_branchl' | 94.37 93.12 95.62 93.36 94.40
'resdb_branch2a' | 95.93 9437 97.50 94.72  96.02
'‘bndb_branch2a' | 95.31 94.37 96.25 94.64 95.33
'resdb_branch2a_relu' | 95 93.75 96.25 93.96 95.04
'resdb_branch2b' | 95 93.75 96.25 94.07 95.03
'bndb_branch2b' | 95 95 95 95.08 94.97
‘resdb’ | 96.87 96.25 97.50 96.32 96.89

‘resdb_relu' | 96.56 95.62 97.50 95.73 96.58
'resba_branch2a’' | 97.81 96.25 99.37 96.41 97.85
‘bn5a_branch2a' | 97.81 96.25 99.37 96.41 97.85
‘resba_branch2a_relu’ | 96.56 95.62 97.50 95.80 96.60
‘resba_branch2b' | 96.56 95 98.12 9527 96.63
‘bn5a_branch2b' | 96.25 94.37 98.12 94.76 96.35
'resSa’ | 98.12 97.50 98.75 97.55 98.13

‘resSa_relu' | 97.18 95.62 98.75 95.79 97.23
'resba_branchl' | 96.56 96.87 96.25 96.86 96.50
‘bn5a_branchl' | 96.25 96.25 96.25 96.22 96.20
‘resSb_branch2a’ | 96.56 95 98.12 9524  96.63
'‘bn5b_branch2a' | 96.87 95 98.75 95.29 96.95
'resSb_branch2a_relu' | 9593 95 96.87 95.12  95.97
‘resbb_branch2b' | 95.31 93.75 96.87 93.93 95.35
'‘bn5b_branch2b' | 95.31 93.75 96.87 93.93 95.35
‘res5h' | 95.31 93.75 96.87 93.93 95.35

‘resSb_relu' | 95.31 93.12 97.50 93.54 95.39

‘pool5’ | 93.12 89.37 96.87 90.29 93.37

‘fc' | 91.25 89.37 93.12 90.16 91.44
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Dog:Dogruluk, Ozg.:Ozgiilliik, Duy.:Duyarlilik, Kes.:Kesinlik model basarim
metiklerini ifade etmektedlir.
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Sekil 4. Hiyerarsik derin 6zellik haritalar1 kullanilarak dogruluk metrigi tiiriinden siniflandirma performans dagilimi

V. SONUCLAR

Bu c¢alismada, melanositik lezyonlara iligkin
hiyerarsik 6zelliklerin kullanildig1 bir otomatik tani
modeli Onerilmistir. Hiyerarsik olarak c¢ikarilan
derin 6zellikler, ayr1 ayr1 degerlendirilmeye alinarak
iyi ve kotii huylu lezyon smiflarina iliskin en etkin
bilgilerin belirlenmesi de amag¢lanmistir. Sonuglar,
lezyonlara iligkin yliksek seviyeli bilgilerin
siniflandirici model tarafindan en verimli sekilde
ayristirilldigini gostermistir. Yiiksek seviyeli 6zellik
haritalar1 ile %98.12 oraninda tatmin edici bir
performans elde edilmistir.

Ileriki ¢alismalarda melanositik lezyonlara iliskin
daha biiytik goriintii verileri kullanilarak, 1y1 huylu
lezyonlarin  kendi kategorilerinde alt siiflara
ayristirlmasinda uygun ozelliklerin belirlenmesi
planlanmaktadir.
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