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Oz: Dermoskopik goriintiilerden cilt lezyonlarmi siiflandirmak igin giiclii bir tibbi karar destek sistemi olusturmak cilt
kanserinin teshisi i¢in 6nemli bir adimdir. Laboratuvarlarda cilt kanseri teshisi i¢in gerceklestirilen manuel arastirma, insan
yorgunlugu, birlikte ¢alisabilirlik hatalar1 vb. gibi belirli faktrler nedeniyle hatalara agiktir. Bununla birlikte, cilt lezyonlarinin
karmagik morfolojik yapisindan dolayi egitimli verilerin kullanilmasinda ciddi sorunlar yagsanmaktadir. Son yillarda, Evrigimli
Sinir Ag1 (CNN) kullanilarak dermoskopik goriintiilerden cilt kanseri tiirlerini tespit etmede 6nemli ilerlemeler kaydedilmistir.
Bu ¢alismanin temel amaci, farkli sinif sayilarina sahip cilt kanseri tiirlerini igeren dermoskopik goriintiileri yiiksek dogrulukla
otomatik olarak siniflandirmak i¢in CNN tabanli bir model gelistirmektir. Calismada, evrimsel bir algoritmanin yanlig
smiflandirma oranini azaltmak tizere bir derin 6grenme modeline entegre edildigi bir metodoloji onerilmigtir. CNN hiper-
parametreleri, cilt lezyonlarimi dort farkli tiirde smiflandirmada ag performansini iyilestirmek i¢in Parcacik Siiriisii
Optimizasyon (PSO) algoritmasi kullanilarak optimize edilmistir. Onerilen yontem ile %99,33 dogruluk, %94,65 duyarlilik,
%98,87 6zgiillik ve 0,983 AUC sonuglarina ulagilarak birlestirilmis ISIC-2019 ve Asian-dermoscopy veri kiimeleri {izerinde
test edilmistir. Sonuglar, Genetik Algoritmalar (GA), Diferansiyel Evrim (DE) ve Gri Kurt Optimizasyonu (GWO)
algoritmalar1 gibi benzer kanitlanmis algoritmalarla karsilagtirilmistir. Deneysel sonuglar, cilt kanseri siniflandirmasi igin CNN
hiper-parametrelerini optimize etmede PSO’nun verimliligini gdstermistir.

Anahtar kelimeler: Cilt kanseri, CNN, Dermoskopik goriintii, Siniflandirma, PSO.

Classification of Skin Cancer from Dermoscopic Images using Convolutional Neural Network
Optimized with Particle Swarm Optimization Algorithm

Abstract: Creating a powerful medical decision support system to classify skin lesions from dermoscopic images is an
important step for the diagnosis of skin cancer. Manual research for skin cancer diagnosis in laboratories, human fatigue,
interoperability errors, etc. It is prone to errors due to certain factors such as However, there are serious problems in using
educated data due to the complex morphological structure of skin lesions. In recent years, significant advances have been made
in detecting types of skin cancer from dermoscopic images using the Convolutional Neural Network (CNN). The main aim of
this study is to develop a CNN-based model to automatically classify dermoscopic images containing skin cancer types with
different class numbers with high accuracy. In the study, a methodology is proposed in which an evolutionary algorithm is
integrated into a deep learning model to reduce the misclassification rate. CNN hyper-parameters were optimized using the
Particle Swarm Optimization (PSO) algorithm to improve network performance in classifying skin lesions into four different
types. The proposed method was tested on the combined 1SIC-2019 and Asian-dermoscopy datasets, achieving 99.33%
accuracy, 94.65% sensitivity, 98.87% specificity, and 0.983 AUC results. The results are compared with similar proven
algorithms such as Genetic Algorithms (GA), Differential Evolution (DE), and Gray Wolf Optimization (GWO) algorithms.
Experimental results demonstrated the efficiency of PSO in optimizing CNN hyper-parameters for skin cancer classification.

Key words: Skin cancer, CNN, Dermoscopic image, Classification, PSO.
1. Giris

Insan viicudundaki en biiyiik organ olan deri, tiim viicudu kaplar ve patojenlerin istilasini ve su kaybini
onlemede 6nemli bir engeldir. Deri hastaliklar1 diinyada en sik goriilen insan hastaliklarindan biridir [1]. Birgok
cilt hastalig1 insanlarda ¢esitli rahatsizliklara neden olabilmekte ve yasam kalitesini olumsuz etkileyebilmektedir,
bunun yaninda malign melanom gibi bazi hastaliklar insan yasamini tehdit edici bile olabilmektedir. Dermoskopi,
cilt hastaliklarini teshis etmek i¢in mikroskobik goriintii analiz tekniklerini kullanan invaziv olmayan ve invivo bir
incelemedir [2]. Deri ylizeyini onlarca kez biiyliterek dermatologlarin canli bir deri yiizeyinin altindaki
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mikroskobik yapiy1 ve pigmentleri gdzlemlemesine olanak tanimaktadir [3]. Doktorlarin teshisine dayanan bir
yontem subjektiftir ve o sirada bir dermatologun gorsel degerlendirmesi ve tanisal deneyiminden kolayca
etkilenmektedir, bu nedenle bildirilen duyarlibik ve o6zgiilliik ¢aligmalar arasinda 6nemli 6lgiide farklilik
gosterebilmektedir [4].

Insanlarda en tehlikeli ve yaygin kanser tiirlerinden bir tanesi cilt kanseridir. Cilt kanseri, genel olarak
melanom ve melanom olmayan seklinde siniflandirilabilecegi gibi melanom disi, bazal hiicreli karsinom ve
skuamoz hiicreli karsinomu olarak ta smiflandirilabilmektedir. Malign melanom, cilt kanserinin en 6liimciil
formlarindan biri olarak kabul edilmekte ve diinya genelindeki vaka sayilar1 katlanarak artmaktadir. Diger tiim
kanser tiirlerinde oldugu gibi cilt kanserinin 6liim oranini azaltmak igin de erken teshis ¢ok dnemlidir, ¢linki
kanser erken bir asamada tespit edildiginde ve tedavi edildiginde yiiksek bir iyilesme orani saglamaktadir. Cilt
kanseri tanisi klinisyenler tarafindan zaman alici, hataya ag¢ik ve daha o6znel olan gorsel bir muayene ile
taranmaktadir. Dermoskopi, lekelerin netligini artirmak icin cilt lezyonlarinin aydinlatilmis ve biiyiitiilmiis
goriintiilerini yakalayabilen, cildin yilizey yansimasini ortadan kaldiran invaziv olmayan bir goriintiileme
teknigidir. Bununla birlikte, dermatolog tarafindan dermoskopik goriintiilerden melanom tespiti, rutin klinik
ortamlarinda %80°’den daha az dogruluk orani ile elde edilmistir [5]. Cilt kanseri tespitinin etkinligini ve
verimliligini artirmak i¢in, karar verme siirecini gelistirmek amaciyla klinisyenlere yardimei olacak bir otomatik
teshis sistemi mutlak gereklidir. Otomatik tanilama araglari gelistirmek ve farkli kategorideki cilt kanserlerini
smiflandirmak igin geleneksel Makine Ogrenmesi (ML) algoritmalar1 kullanilmaktadir. Ancak, ML algoritmalar1
el yapimi Ozellikler gerektirdiginden ve ayrica dermoskopik goriintiilerin yiiksek simnif i¢i ve siniflar arasi
varyasyonlar1 diisiik oldugundan, yiiksek tani1 performansi elde etmek ¢ok zordur [6]. Cilt kanseri hastaliklarinin
her tiirlii erken teshisi ve tedavisi i¢in yansiz teshis ¢cok dnemlidir. Son yillarda birgok aragtirmaci, tahmin
dogrulugunda 6nemli bir geligme sagladigi i¢in Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) tabanli yontemlere odaklanmaktadir
[7, 8]. Birg¢ok arastirmaci, otomatik 6zellik mithendisligi ve kendi kendine 6grenme yetenekleri nedeniyle Derin
Ogrenme (DL) tabanli yontemler kullanarak cilt kanseri simiflandirmasina odaklanmaktadir. Derin sinir aglari ile
CNN’i daha genis, daha derin ve artan ¢Oziiniirlik ile genisletme pahasina yiiksek performans elde
edilebilmektedir, bu da mimarinin egitim ve test i¢in yiikksek hesaplama giicii ile sonuclanan ek parametrelere sahip
olmasina neden olmaktadir [9].

Son yillarda CNN igeren DL yontemleri cilt kanseri siniflandirmasinda kullanilmaktadir. Son ¢alismalar,
CNN’lerin konuslandirilmasinin, ML yontemlerinde el yapimi 6zellik ¢ikarmanin dezavantajini Onleyerek
ozellikleri otomatik olarak ¢ikaran siniflandirma dogruluk oranini arttirdigini géstermistir [10]. CNN modellerinde
ornekleri egitmek ve test etmek icin ¢ok sayida veri seti kullanilabilmektedir. DL yontemleri, daha iyi parametre
egitimi ile umut verici sonuglar vermis olsa da, bu yontemler, goriintii kalitesi ve dlceklemede gesitli veri
kiimelerinde farkli performanslar ortaya koymustur [11]. DL, gesitli mimarilere ve hiper-parametrelere izin
vermektedir ancak bu tiir optimal 6zelliklerin belirlenmesi zorlu ve kritik bir gérevdir [12]. Bu nedenle, bu
calismada, evrimsel bir algoritma ile entegre edilmis CNN’i iceren bir derin 6grenme metodolojisi 6nerilmektedir.
CNN hiper-parametreleri, cilt kanser tiirlerini dort kategoride siniflandirmada agin performansini iyilestirmek i¢in
PSO algoritmasint kullanarak optimize edilmistir. Bu, optimum hiper-parametreler i¢in manuel arama iglemleri
ortadan kaldirilmustir.

Bu ¢aligmamizin temel katkilari s6yle 6zetlenebilir:

e  Ucgtan uca egitilebilir bir CNN ile cilt kanserinin otomatik olarak dort kategoride siniflandirilmast;
melanoma (MEL), melanocytic nevus (MN), basal cell carcinoma (BCC), benign keratosis (BK).

e  CNN hiper-parametreleri, optimum 6zellikler i¢in manuel arama yerine PSO kullanilarak optimize
edilmistir.

e Duyarlilik orani artirilarak Bilgisayar Destekli Tasarim (CAD) siirecindeki yanlis pozitifler
azaltilmaktadir.

e Onerilen yontem ile siniflandirma dogrulugunda 6nemli diizeyde iyilestirme saglanmustir.

Makalenin geri kalani sdyle 6zetlenebilir; ikinci boliimde mevcut ilgili caligmalar ana hatlariyla incelenmistir,
iiciincii bolimde caligma igin kullanilan veri kiimeleriyle birlikte onerilen metodoloji detaylandirilmaktadir,
deneysel sonuglar ve tartigma dordiincii boliimde ele alinmaktadir ve boliim 5°te sonuglarin 6zetlenmesiyle ¢alisma
sonlandirilmaktadir.

2. Tigili Cahsmalar

Son yillarda ML algoritmalarinin genisletilmesi, arastirmacilarin tibbi goriintii analizi alaninda bir¢ok
uygulama gelistirmesine imkan saglamistir. Moldovanu vd., girig goriintiilerine esik yontemini uygulayarak
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boliimlere ayirmig ve bir dizi Gabor 6zniteligini ¢ikararak ¢ok seviyeli bir sinir ag1 ile egitmistir [13]. Bir bagka
calismada, Destek Vektor Makinesi (SVM) modeli kullanilarak melanom cilt kanseri tespiti i¢in bir gerceve
Onerilmis ve dermoskopik goriintiilerden elde edilen optimize edilmis HOG 6zniteliklerinin yardimiyla egitilmistir
[14]. Monisha vd., iyi huylu lezyonlar1 melanomdan ayirmak i¢in kullanilan gériintiilerin ABCD kural1 olarak
bilinen asimetri, sinir, renk ve ¢ap ozellikleri yardimiyla dermoskopik skor hesaplamasini gergeklestirmistir [15].

Bir diger ¢alismada, SVM siniflandiricisinda kullanilmak iizere global 6znitelikler ve yerel desenler modeli
egitmek icin birlestirilmistir [16]. Renk ve lezyon sekli gibi global 6zellikler geleneksel goriintii isleme teknikleri
vasitastyla ¢ikarilirken, yerel desenler Derin Sinir Ag1 (DNN) kullanilarak ¢ikarilmistir. Moura vd., ABCD kurali
ve ¢esitli on-egitimli CNN ile gelen 6zellikleri birlestiren bir hibrit tanimlayici kullanarak modelin egitildigi cok
katmanli algilayiciyr kullanan bir ikili cilt smiflandirma yontemi Onermislerdir [17]. Baska bir ¢aligmada
DenseNet201 kullanilarak 6znitelikler ¢ikarildiktan ve yineleme kontrollii Newton-Raphson (IcNR) yontemiyle
ayirt edici Oznitelikler se¢ildikten sonra, ¢ok katmanl ileri beslemeli sinir agi kullanilarak cilt kanseri
lokalizasyonu ve taninmasi i¢in bir yontem Onerilmistir [18]. Bir diger ¢aligmada, ABCD kuraliyla edinilen el
yapimi dznitelikler ile birlikte transfer 6grenmeden derin 6grenmeyle edinilen 6znitelikler birlestirilmistir, boylece
karsilikl1 bilgi metrigini kullanan bir 6znitelik birlestirme yaklasimi dnerilmistir [10].

Naeem vd., CNN kullanarak melanom teshisi i¢in derin bir 6grenme teknigi onermistir. Benzerlikler ve
farkliliklar temelinde yasanan zorluklarin sistematik bir incelemesini saglamislardir [19]. Cok boyutlu, ¢cok 6lcekli,
¢ok ¢oziiniirliiklii ve diisiik kontrastli goriintiilerin egitilmesiyle ilgili sorunlarla ilgilenilen bir ¢alismada DCNN
kullanilarak uctan uca ve piksel bazinda bir 6grenme 6nerilmistir [20]. Bir diger ¢alisma U-net mimarisinde yerel
ikili evrisimi kullanarak cilt lezyonlarinin teshisi problemini ele almistir [21]. Burada iligkili bolge tabanli bir CNN
teknigini kullanan ve ResNet152 mimarisi kullanilarak ikili smiflandirma yapilan iki asamali bir béliitleme
yontemi Onerilmistir. Bir bagka ¢alismada AlexNet ile desteklenen bir transfer 6grenme teknigini kullanan 6n-
egitimli bir model sunulmustur [22]. Bir ¢alismada InceptionV3, Xception, NASNetLarge, InceptionV2, ve
ResNet101 derin 6grenme modellerinin en iyi hiper-parametre kurulumuna sahip egitimi, ImageNet’in dnceden
egitilmis farkli modelleri arasindan daha iyi performans gosterdigini ortaya koymustur [23]. Lee vd., degistirilmis
U-Net ile segmentasyon i¢in piksel bazinda 6znitelikleri 6grenen ve DenseNet kodlayicidan ¢ikarilan dznitelikler
kullanilarak siniflandirilan bir boru hatti dnermistir [24]. Harangi, siniflandirma dogrulugunu gelistirmek igin
CNN’lerin agirlikli ¢iktisina dayali mimarileri birlestiren bir metodoloji onermistir [9]. Mahbod vd., egitilmis
SVM siniflandirma ¢iktisini, SVM’yi 6nceden egitilmis g¢esitli CNN’lerden alinan derin 6zelliklerle egittikten
sonra birlestirilmesini dnermislerdir [25].

Genel olarak, herhangi bir DL modelinin dogrulugu, deneme yanilma ydntemleriyle manuel olarak yapilan
hiper-parametre ayarina dogrudan baghdir. Bu nedenle, herhangi bir modelin yiiksek dogruluk elde etmesi i¢in
uygun parametrelerin belirlenmesi ¢ok onemlidir. Bu nedenle bu c¢alismada, Tan ve Le tarafindan EfficientNet
modeliyle birlikte tanitilan bilesik 6lgcekleme yontemiyle elde edilen hiper-parametrelere dayali modellerde
otomatik ince ayar yontemini cilt lezyonlarinin teshisi i¢in dnermekteyiz [26].

3. Materyal ve Yontem
Cilt lezyonlarinin smiflandirmasi igin Sekil 1’de gosterildigi gibi Onerilen metodoloji su adimlara
simiflandirilmaktadir; (i) kullanilan veri setlerini veri toplama ile detaylandirma, (ii) segmentasyon, yeniden

boyutlandirma ve girdi gériintiilerinin biiytitme dn-islemi, (iii) PSO tarafindan optimize edilmis CNN kullanilarak
dort kategoride cilt lezyonlarina gore siniflandirma ve (iv) sonuglarin degerlendirilmesi.

iv)
i) Goolintil 1) [ Segmentasyon o
. ve Veri biiyiitme ;
edinme Bovutlandirma melanocytic
Y L nevus (MN)
N e T s W e e e e N ~ basal cell “D
111){ PSO ] { i H carcinoma (BCC)

Hiper-parametreleri

! 1
i optimize etmek i¢in ST | benign keratosis
“““““““““““““““““““““ ' (BK)

Sekil 1. Onerilen yontemin akis diyagramu.
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3.1. Veri Kiimeleri

Bu calismada kullanilan dermoskopik goriintii veri kiimelerinden ilki, Tschandl vd., Codella vd., ve Combalia
vd., tarafindan saglanan International Skin Imaging Colaboration (ISIC-2019) siniflandirma veri kiimesidir [27-
29]. Ikincisi ise Pekin Birligi T1p Koleji Hastanesi Dermatoloji Departmani tarafindan saglanan Asian-dermoscopy
veri kiimesidir.

MEL MN
ISIC-2019 . “ ‘ R,

4522

BK Toplam

2624 23344

Asian 8
dermoscopy |~ ‘,

: 9
1713
Sekil 2. Veri kiimelerinin farkl: kategorideki 6rnek goriintiileri ve sayilart.

4377

3.1.1. ISIC-2019 Veri Kiimesi

ISIC-2019 veri seti, 8 farkli kategoride toplamda 25331 goriintii igermektedir. Deneysel sonuglarin sagliklt
yiiriitiilmesi i¢in gerekli veri kiimesinin olusturulmasinda 8 kategorideki 6rnek goriintii sayist esit olmayan bir
sekilde dagildigindan 6rnek sayisi 1000 adetten fazla olan 4 kategori; melanoma (MEL), melanocytic nevus (MN),
basal cell carcinoma (BCC), benign keratosis (BK) olacak sekilde segilmistir. Boylelikle toplamda 23344 adet cilt
lezyonu goriintiisii bu veri kiimesinden kullanilmak iizere tercih edilmistir. Caligmada kullanilan bu veri setine ait
temel bilgilere Sekil 2°de yer verilmistir.

3.1.2. Asian-dermoscopy Veri Kiimesi

Asian-dermoscopy veri seti, 8 farkli kategoride toplamda 7974 goriintii igermektedir. Deneysel sonuglarin
saglikll yiiriitiilmesi i¢in ISIC-2019 veri kiimesinde secilen 4 kategoriye ait goriintiiler kullanilmistir. Boylelikle
melanoma (MEL), melanocytic nevus (MN), basal cell carcinoma (BCC), benign keratosis (BK) olmak iizere
toplamda 4377 adet cilt lezyonu goriintiisii bu veri kiimesinden kullanilmak {izere tercih edilmistir. Calismada
kullanilan bu veri setine ait temel bilgilere Sekil 2°de yer verilmistir.

3.2. Segmentasyon ve Boyutlandirma

Cilt lezyonunu Segmente
maskeleme goriinti

Kategori

BCC

BK
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Veri kiimelerinden elde edilen cilt lezyon goriintiileri gereksiz ve alakasiz arka plan 6geleri icermekteydi. Bu
gereksiz igeriklere ait bilgiler siniflandirmaya katkida bulunmadiklar1 gibi genis bir yer kapladiklarindan
simiflandirma dogruluk oraninda diisiise neden olmaktadirlar. Bu durum, CNN’in egitim agamasini olumsuz yonde
etkilemekte ve performansini diigiirmektedir. Bu bakimdan, veri tabanma saglanan bir maskeleme islemi
uygulanarak cilt lezyonlarini tek basina boliimlere ayirma ihtiyact dogmustur. Boliinmiis lezyon goriintiileri daha
sonra olusturulan modelin sorunsuz yiriitilecegi sekilde yeniden boyutlandirilmaktadir. Farkli kategorilere
karsilik gelen maskelere sahip lezyon Ornekleri Sekil 3’te gosterilmektedir. Boliinmiis cilt lezyon goriintiileri
28x%28 piksele yeniden boyutlandirilir ve CNN’e girdi olarak verilmektedir. Goriintii yeniden boyutlandirma, sabit
giris noronlar1 gerektiren agin en basinda tamamen bagli bir katman mevcut oldugundan gergeklestirilmek
zorundadir [30].

3.3. Veri Biiyiitme

Yatay ¢evirme

-

i
)

270°
Sekil 4. Veri kiimelerinin farkli kategorideki goriintii 6rnekleriyle segmentasyon sonuglari.

Derin 6grenme modelleri CNN’i etkili bir sekilde egitmek icin genellikle ¢cok biiyiik egitim verilerine ihtiyag
duymaktadir. Egitim igin yetersiz verilerle, cilt lezyonlarinin tespiti ve dogru bir siniflandirma sisteminin
olusturulmas: imkansizdir. Genellikle, cilt lezyonlarina ait veri setlerinde ¢ok fazla morfolojik varyasyon
gozlemlenmektedir. Bu durum, onyargili 6grenmeye neden olan veri smift dengesizligi yaratmakta ve test
sirasinda modelin performansinin diismesine yol agmaktadir [31]. Veri kiimesine ait 6rnek sayisinin azligi,
verilerin yapay olarak artirilmasiyla veri biiyiitme islemi gergeklestirilmektedir. Ek veri 6rnekleri olusturmak adina
orijinal veri kiimesindeki goriintiilere doniistirme teknikleri uygulanmaktadir. Orijinal veri kiimesine uygulanan
goriintii doniistiirme teknikleri, 0-360° (90°, 180°, 270° vb.) arasinda rastgele dondiirmelerle ya da istenen sayida
ornek olusturulana kadar rastgele dikey ve yatay ¢evirmelerle gergeklestirilir. Dondiriilmiis veya g¢evrilmis
goriintiiler sirasiyla 0,5 ve 1,5’e dlgeklendirilmistir. Veri biiylitme islemi sayesinde, 6grenme igin veri sayilari
artirtlir ve asir1 uyum sorununun Oniine gecilir. Bununla birlikte alakasiz 6zelliklerin 6grenilmesi de engellenmis
olur. Zemin gercegi etiketli goriintiileri de benzer sekilde artirilmaktadir. Bu doniisiim kullanilarak istenilen veri
orneklerini elde etmek miimkiindiir. Bu doniistiiriilmiis goriintiiler, farkli CNN modellerini egitmek igin
kullanilabilmektedir. Calismada veri kiimesinin artirilan goriintiilerine de segmentasyon ve boyutlandirma iglemi
uygulanarak CNN modelinde egitim i¢in hazir hale getirilir. Goriintii siniflandirma ile ilgili ¢esitli literatiir
caligmalari, bu tiir dontisiimlerin egitilmis CNN modellerinin performansini artirabilecegini gostermistir. Rastgele
biiyitiilmiis 6rnek goriintiiler Sekil 4’te gosterilmektedir.

3.4. Smiflandirma

Veri bliylitme operasyonunun sonrasinda, dn-islemden gegirilmis ve yeniden boyutlandirilmis her bir cilt
lezyon goriintiisii, cilt kanserini dort ayr1 kategoride siniflandirmak iizere ayiran bir CNN’i beslemek iizere girdi
olarak verilmektedir. CNN, girdileri temsil eden kaliplarin ortiik 6zelliklerini otomatik olarak ¢ikarmaktadir ve
cikarilan Ozelliklerden kaliplart daha fazla smiflandirmaktadir [32]. CNN normalde katlamali katmanlara,
havuzlama, aktivasyon katmanlarina ve katmanlarin uygulanmasina gore degisen hiper-parametrelere sahip
tamamen evrisimli katmanlara sahiptir. CNN’in etkinligi, CNN’i ¢esitli uygulamalar i¢in egitmeye baglidir. CNN,
el yapimi o6zelliklerin kullanimindan kaginarak bu asamada otomatik olarak dgrenmektedir. CNN’deki temel
mantik, 6zellikleri ¢ikarmak igin kullanilan agirlik ve egitim asamasinda hesaplanan goriintiileri siniflandirmak
icin tam baglantili katmani kullanmaktir [33]. Her katman i¢in optimum hiper-parametrelerin manuel olarak
belirlenmesi oldukca pahali ve zahmetli oldugundan, CNN i¢in optimum hiper-parametreleri elde etme gorevini
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kolaylagtirmak i¢in goriintiilerin siniflandirilmasinda PSO kullanilmistir [11]. PSO, biyolojik olarak stirii
popiilasyonlarinin davranisindan ilham alan, yaygin olarak kullanilan bir evrimsel algoritmadir [34]. PSO, kisa bir
hesaplama siiresi i¢inde kaliteli ¢oziimler iretme yetenegine sahiptir. PSO, diger biyo-ilhamli algoritmalara kryasla
optimum bir ¢éziime yakinsamada etkili kararlilik sergilemektedir. Parcaciklar, Gpest (basarili pargacik) ile ilgili
bilgileri kullandigindan siiriiniin gesitliligi de daha etkin bir sekilde korunmaktadir [35].

3.4.1. CNN ve PSO

Bu ¢aligmada kullanilan CNN, evrisimli katmanlarina (Conv1 ve Conv2), ReLU aktivasyonuna ve bir dropout
katmanina sahip havuzlama katmanlarina (Pooll ve Pool2) sahiptir. Tam bagli katman (FC), giris katmanini,
ReLU aktivasyonu ve dropout katmani ile basarili olan gizli katmani ve son olarak SoftMax aktivasyonuna sahip
¢iktt katmanini sunmak i¢in kullanilmaktadir. Havuzlama katmanlart icin 2x2 g¢ekirdek boyutu segilmistir. Bu
calismada bir dn-egitimli CNN mimarisi yerine yeni bir CNN modeli gelistirilmistir. PSO’nun amaci, Convl ve
Conv2’de kullanilan filtrelerin sayisini, gizli katman néronlarini, havuzlama tiirtinii, parti boyutunu, egitilebilir
filtre boyutunu ve Convl, Conv2 ve FC’de kullanmlacak dropout diizenleme olasiliklarin1 optimize etmektir.
Parcacik koordinatlari, Tablo 1°de listelendigi gibi hiper-parametrelere karsi tanimlanmustir.

Tablo 1. Hiper-parametrelere karsilik gelen parcaciklarin tanimlanmasi.

Parcacik  Hiper-parametre

x1 Conv1’deki filtre say1si

x2 Conv2’deki filtre sayisi

x3 Gizli katmanin ndron say1st

x4 Convl ve Conv2'de egitilebilir filtre boyutu
x5 Pooll ve Pool2’de havuzlama tiirii

%6 Egitim parti (batch) boyutu

x7 Evrisim katmaninda dropout olasilig1

x8 FC katmaninda dropout olasilig1

[Ik siiriiniin pargaciklarinin rastgele baslatilmasi, katmanlarda daha fazla nérondan kaginilacak sekilde asir1
uyumu onlemek i¢in yapilmistir. x1, X2 ve X3’e 4-100 arasinda degerler atanmistir. x4’e giris goriintiilerinin
boyutuna bagli olarak 3 veya 5 degerleri atanmistir. Ortalama havuzlama icin x5 se¢ilmistir. X6, donem basina
biiyiik hesaplama siiresini engellemek adina 10 ile 100 olarak atanmistir. X7 ve x8, sirasiyla 0,1 ve 0,9 degerleriyle
baglatilmistir. Her pargacigin maliyet fonksiyonu Denklem 1°de verilen uygunluk fonksiyonu ile hesaplanmustir.

Uygunluk fonksiyonu = 2 * duyarlilik + dogruluk + 6zgiillik (8]

Her pargacigi konum ve hiza gore giincellenmesi, arama uzayindaki her yinelemede Lpest (I0kal-en iyi) ve
Ghest (global-en iyi) temelinde ger¢eklesmektedir. Durdurma kosulu, gerekli sayida yinelemenin elde edilmesinden
sonra gerceklestirilir. Sonlandirma {izerine, Gpest ile temsil edilen parcaciklar, cilt kanseri kategorilerinin
smiflandirilmast igin optimal hiper-parametreler olarak kabul edilmistir. Sekil 5, onerilen CNN-PSO
optimizasyonunun akig gemasint gostermektedir.

C Agu{ !Cflml“p Uygunhugu Konum, hiz,
| Egitime — . Lpes; V€ Gog
degerlendirme .
baslanmasi glincelleme
PSO
Rastgele pargaciklar Durdurma
baslatma kriteri

saglandi
mi?

Hayir

Giyoq 't Optimum
hyper-parametreler

Sekil 5. CNN-PSO akis diyagrami.
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Goriintii isleme sistemlerinin analizi icin CAD’da izlenen ve yaygin olarak kabul edilen performans 6lgiitleri
kullanilarak 6nerilen ¢alisma dogrulanmustir [36]. Onerilen modeli dogrulamak i¢in dogruluk, duyarlilik ve
ozgiilliik performans 6lgiitleri kullanilmistir. Calismada kullanilan performans dlciitleri Tablo 2°de gosterilmistir.

Tablo 2. Performans degerlendirme 6lgiitleri.

Parametre Denklem
TP+TN
Dogruluk (Ac) TP+ FN + TN + FP
TP
Duyarlilik (Se) TP + FN
TN
Ozgiilliik (Sp) TN + FP

4. Deneysel Sonuglar ve Tartisma

Bu calismada 6nerilen yontem igin elde edilen deneysel sonuglarda Intel Core 17, 3.60 GHz igslemci, Nvidia
GTX1080Ti GPU, Windows 10 ve 16 GB RAM igeren bir cihaz kullanilmistir. Gergeklestirilen tiim siireglerde,
Tensor Flow ile Keras derin dgrenme cergevesini kullanan, Python’da pydicom kiitiiphanesi kullanilarak
uygulanmistir. PSO optimum degerlerin belirlenmesi i¢in tanimlanan parametreleri gostermektedir [37].
Kullanilan parametreler Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3. PSO’nun baslangi¢ parametreleri.

Parametre Deger
Popiilasyon boyutu 10
Yineleme sayist 50

Biligsel parametre 2
Sosyal parametre 2
Atalet agirligy 0,6

Bu calismada, genel erisime agik ve ulasilabilir iki ayr1 veri seti olan ISIC-2019 ve Asian-dermoscopy
kullanilmistir. Her bir veri setindeki orijinal goriintii dagilimi Sekil 2°de gosterilmistir. Tablo 4’te, artirilmisg
goriintiilerin  eklenmesiyle degistirilen veri kiimelerinin goriintii sayilarinin kategorilere gore dagilimi
gosterilmektedir.

Tablo 4. ISIC-2019 ve Asian dermoscopy veri kiimelerinin orijinal ve artirilmig 6rnek sayilari.

Cilt kanseri ISIC-2019 Asian dermoscopy Toplam
kategorileri Orijinal _ Veri bityiitme _ Orijinal _ Veri biiyiitme

Melanoma (MEL) 4522 27132 242 1452 28584
Melanocytic nevus (MN) 12875 77250 1702 10212 87462
Basal cell carcinoma (BCC) 3323 19938 720 4320 24258
Benign keratosis (BK) 2624 15744 1713 10278 26022
Toplam 23344 140064 4377 26262 166326

Veri kiimeleri, cilt kanserinin farkl: tiirlerine ait daha fazla goriintii 6rnegini olusturmak iizere birlestirilmistir.
Her kategori i¢in veri setlerinden rastgele esit sayida goriintii alinmaktadir ve biiyiitme teknigi ile goriintii sayisi
artirilmaktadir. Egitim siirecini iyilestirmek ve optimum hiper-parametreleri belirlemek amaciyla, artirilmis veri
kiimesi, her biri sinif bagina sirasiyla 750 6rnek ve 1000 6rnek icerecek sekilde Testl ve Test2 olmak iizere iki
gruba ayrilmigtir. Boylelikle veri dengesi, ayr1 bir veri kiimesi olusturularak saglanmis olur. Tablo 5, iki ayr1 veri
seti (Testl ve Test2) olusturmak i¢in her bir veri setinden alinan goriintiilerin sayisin1 gostermektedir.

Pargaciklar kargilastirmak i¢in, PSO tarafindan {iretilen CNN konfigiirasyonlarinin her birinin egitimi ve testi
benzer setlerle yapilmistir. Gozetimli egitim, ¢apraz entropi kaybi fonksiyonu ile amaglanan ¢ikt1 ve gergek ¢ikti
arasindaki farkliliklar1 azaltmak i¢in SGDM optimize kullanilarak gerceklestirilmistir [38, 39]. Agirlik baslatma,
normallestirme islemi ile yapilmaktadir ve agirlik giincellemesi, 50 tur (epoch) igin standart geri yayilim (Back
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Propagation-BP) algoritmast ile gergeklestirilmistir [40]. Kiiresel minimum hesaplama i¢in 6grenme orani 0,01
olarak sabitlenmistir. Toplam veri seti %60 egitim ve %40 test i¢in kullanilacak sekilde ayarlanmistir.

Tablo 5. Testl ve Test2 test setlerinin goriinti boliimleri.

Cilt kanseri Testl (Rastgele secim)  Test2 (Rastgele secim)
kategorileri ISIC-2019 Asian-der ISIC-2019 Asian-der
Melanoma (MEL) 250 500 700 300
Melanocytic nevus (MN) 250 500 700 300

Basal cell carcinoma (BCC) 250 500 700 300
Benign keratosis (BK) 250 500 700 300
Toplam 3000 4000

4.1. Test Sonuclar1

Tablo 6, Gpest tarafindan son siiriide temsil edilen pargaciklar igin Testl ve Test2 olmak iizere iki ayr1 test
setinde elde edilen sonuglart rapor etmektedir. Bu iki test alt kiimesinden sayisiz 6rnek kullanilarak, Gpest
pargaciginda bulunan hiper-parametreler asagida verilmistir:

e Convl’deki filtre sayisi: 61 boyut 3

o Conv2’deki filtre sayisi: 60 boyut 3

e  Gizli katman noronlarinin sayisi: 73

e  Parti boyutu (batch size): 14

e  Ort. Havuzlama (Avg pooling)

o FC katmaninda dropout olasihigi: 0,04

Tablo 6. Iki test drnekleriyle Gpest pargaciklarindan elde edilen sonugclar (%).

Test setleri  Simf bagina érnek sayisi (toplam) Dogruluk (Ac) Duyarlilk (Se)  Ozgiilliik (Sp) AUC
Testl 750 (3000) 97,93 92,89 98,75 0,963
Test2 1000 (4000) 99,33 94,65 98,87 0,983
Ortalama (mean) 98,63 93,77 98,81 0,973
Varyasyon katsayisi: Standart sapma/mean 0,709 0,938 0,061 1,027

Tablo 6’da verilen sonuglar, birlestirilmis veri kiimesinden cilt kanseri siniflandirmasi i¢cin CNN-PSO
modelinin performansimi gostermektedir. Ortalama %98.63 dogrulukla birlikte Test2 veri seti ile %99.33 gibi
kayda deger bir yiiksek dogruluk elde edilmistir. Buna karsilik gelen duyarlilik, 6zgiillik ve AUC sirasiyla
%94,65, %98,87 ve 0,983°dir. Ayrica, siniflandirma gesitliligini temsil eden etkinligi kanitlayan Gpest tarafindan
diisiik bir varyasyon katsayist degerine de ulasildigi tablodan fark edilebilmektedir. Ayrica, cilt kanseri
lezyonlarinin seklinin dokusundan ¢ok, durumlarda yanlis pozitiflerden sorumlu olabilecegi deneylerden
gbzlemlenmistir. Ayrica, bir parcacigin egitilmesi i¢in ortalama siirenin yaklasik 50 dakika oldugu ve PSO igin
toplam iglem siiresinin 15 saat oldugu gézlemlenmistir.

Tablo 7. Iki veri kiimesinde CNN modelinin 10-Kkat (fold) Cross-Validation (CV) dogrulugu.

Ccv Dogrulama (Ac%b)
ISIC-2019  Asian dermoscopy
1 92,59 91,07
2 93,69 91,42
3 94,59 93,49
4 95,59 94,97
5 95,89 96,21
6 96,89 96,74
7 97,69 97,94
8 98,39 98,65
9 99,49 99,13
10 99,69 99,49
Ortalama 96,45 95,91
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PSO ile optimize edilmis CNN’nin performansi, yontemin bireysel veri kiimeleri tizerindeki giivenilirligini
kanitlamak icin 10 kat capraz dogrulama CV stratejisi aracilifiyla yiriitiilmiistiir [41]. Bu stratejide, verilen
verilerden 9’unun CNN’i egitmek iizere ve geri kalaninin modeli dogrulamak iizere kullanildigi 10 parcaya
boliinmektedir. Islem 10 kez tekrarlanmaktadir. Tek bir cilt kanseri lezyon gériintiisii igin test siiresi ortalama 1,5
s’dir. Tablo 7, on farkl veri kivriminin ortalamasi kullanilarak hesaplanan CV’nin nihai tahminini géstermektedir.

Cilt kanseri lezyon goriintiilerini siniflandirmada CNN-PSO’nun performansimi kargilagtirmak igin iki test
veri seti {izerinde istatistiksel bir deney yapilmistir. Onerilen yontem, Genetik Algoritmalar (GA), Diferansiyel
Evrim (DE) ve Gri Kurt Optimizasyonu (GWO) gibi benzer optimizasyon algoritmalart ile karsilastirilmistir. Cok
sayida yapilmig uygulamalarda tahmin ve optimizasyon modeli olarak kullanilan bu algoritmalarin performansina
dayali olarak, karsilastirmalar yapilmistir. Mevcut literatiir ¢calismalarindan edinilen bilgiler neticesinde bu
algoritmalar i¢in kullanilan parametrelerin ayarlanmasi Tablo 8’de verildigi gibidir. Degerlendirme i¢in kullanilan
istatistiksel kriterlerin hesaplanmasi Denklem 2-5’te verilmistir [42].

Tablo 8. Optimizasyon algoritmalarinda kullanilan parametre ayarlari.

Optimizasyon algoritmalari Parametre ayarlari
Genetik Algoritma + CNN Caprazlama: 0,8, mutasyon: 0,01
Diferansiyel Evrim + CNN F:08,C:04

Gri Kurt Optimizasyonu + CNN  p: 0,3, y: 0,5, B: 0,08, ni: 4, s: 0,04, lo: 5

n
. @
Ortalama kare hatast (OKH) = Zz(yi -9)?
i=1
I ©
Ortalama mutlak hata (OMH) = ZZI)&- -7l
i=1
= (4)
KokOKH (KOKH) = _Z(yi - ¥)?
ne=
n ~
0 — 3)? ©)

Coefficient belirleme (R*) =1 — —
1 9 (i = 9)?

Bu denklemlerde ¥,, i. tahmin edilen elemani, y;, i. 6l¢iilen elemani, n, 6rnek sayisint. y, tahmin edilen karsilik
gelen degerin ortalamasini temsil etmektedir.

Tablo 9. PSO+CNN’nin diger optimizasyon algoritmalariyla istatistiksel degerlendirme sonuglari.

Yontem OKH OMH KOKH R?

Genetik Algoritma (GA) + CNN 0,0646 0,1498 0,1993 0,5942
Diferansiyel Evrim (DE) + CNN 0,0472 10,1474 10,1892 0,7738
Gri Kurt Optimizasyonu (GWO) + CNN  0,0287 0,1153 10,1582  0,8647
Onerilen yéntem - PSO + CNN 0,0176 0,0837 0,1108 0,9312

Tablo 9°da, Snerilen PSO-CNN modelinin test veri setleri iizerinden diger optimizasyon algoritmalar ile
istatistiksel kriterler bakimindan karsilastirilmasi verilmistir. OKH, OMH ve KOKH ile en diisiik degerli sonuglar
en verimli yontemi gosterirken, yiiksek R? degeri daha iyi bagintiyr gdstermektedir. Tablo 9°da gosterildigi iizere,
PSO-CNN’in diger algoritmalara kiyasla daha iyi performans kriterlerini karsiladigi agiktir. Yiiksek dogrulukta
siniflandirma tiretmek i¢in PSO’nun yakinsamasi Sekil 6’da gosterilmektedir.
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Sekil 6. PSO yakinsama grafigi (Dogruluk / Yineleme).

Tablo 10. Onerilen yéntemin mevcut ilgili ¢alismalarla karsilastirilmast.

Calisma Yontem Dogruluk (%)
Xie vd., [43] Segmentasyon 85,8
Shahin vd., [44] CNN 89,9
Khan vd., [45] CNN 89,8
Liu ve vd., [46] ROI+CNN 90,67
Pour ve Seker [47] Segmentasyon+CNN 95,62
Al-Masni vd., [48] Segmentasyon+FrCN 90,78
Serte vd., [49] Derin 6grenme 91
Dash vd., [50] Segmentasyon+U-Net 94,8
Li vd., [51] CNN 99.08
Cengil vd., [52] CNN 77
Yildirim ve Cinar [53] Hybrid CNN 83.49
Onerilen yontem PSO ile optimize CNN 99,33

Deneysel sonuglar, CNN’nin optimum hiper-parametrelerinin kesfedilmesinde PSO’nun kullanilabilecegini
gdsterirken, bu uygulama 10 kez calistirilarak gergeklestirilmistir. Ozetle, 6nerilen ¢alismanin sinif sayisi, CNN
ve varyantlari, ayni veya benzer veri kiimeleri ve smiflandirma orani (%) bazinda mevcut benzer yontemlerle
kargilagtirilmasi Tablo 10°da gosterilmistir.

Onerilen yontem, literatiir boliimiinde anlatilan benzer cilt kanseri lezyon goriintiilerini siniflandirma
yaklasimlariyla karsilastirilmistir.  Onerilen yontemde, giris goriintiisiiniin - 6zelligini uyarlamali olarak
ogrenilebilmektedir. Sinif dengesizligini dnlemek i¢in Onerilen yontem, rastgele secilmis goriintii 6rneklerine
sahip birlestirilmis veri kiimesini kullanarak bu sorunu etkin bir sekilde ele almaktadir. Ayrica, model saglamligin
artiran ve yakinsamayi hizlandiran CNN parametrelerini optimize etmek i¢in PSO algoritmasi kullanilmustir.
Karsilastirilan ydntemler, birkagi1 disinda ayn1 veya benzer veri kiimelerini kullanmislardir. Onerilen yaklasimda
10. yinelemede maksimum puanla yakinsama saglanmistir. Yontemlerden bazilari ¢ok sinirl veri kiimeleriyle test
edilmektedir ve kullanilan algoritmalar yavastir. Ayrica, performansin diigmesine yol acan uzamsal bilgiyi
(6zellikler arasindaki goreceli iliski) dlgmekten yoksundurlar. Geleneksel yontemlere gore Onerilen yontem,
basitligi, orta diizeyde donanim gereksinimi ile uygulama kolayligi ve ¢ok sinifli varyansi isleme yetenegi
nedeniyle daha biiyiik bir potansiyele sahiptir.

Onerilen yontemle elde edilen kayda deger performansa ragmen, onerilen teknigin klinik kullanimini
sinirlayabilecek bazi eksiklikler bulunmaktadir. Hesaplama siiresini iyilestirmek igin, bilgi islem donaniminin
performans: artirilabilir ya da ag yapisini ve veri boyutunu kiigiilterek iyilestirmeler saglanabilir. Bununla birlikte
Onerilen yontem birden ¢ok ortiisen cilt kanseri lezyon veri kiimeleri {izerinde test edilmesi gerekmektedir.

5. Sonuclar

Cilt kanseri lezyon bilesenlerinin analizi, bireylerin saglik durumunu yansitmaktadir ve bu nedenle patoloji
ve mikro biyolojide 6nemli kabul edilmektedir. Cilt lezyonlarinin gériintiilerinin manuel olarak incelenmesi son
derece hassastir ve sonuglari tarafli yapan gesitli faktorler nedeniyle hataya aciktir. CAD sistemleri {izerinden
makine 0grenmesi ve derin 6grenme yontemlerini kullanarak farkli cilt lezyonlarindaki morfolojik degisiklikleri
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hizlandirmak ve dogru karar vermek miimkiindiir. Hiper-parametreleri PSO algoritmalar1 tarafindan optimize
edilen CNN kullanan bir derin 6grenme modeli olan bu ¢alisma sayesinde, bu morfolojik degisiklikleri kapsayan
zorlu gorev en aza indirilmistir. Onerilen ag ile hiper-parametreler optimize edilerek, CAD sistemlerinin yanlis
pozitifleri azaltim siirecinde hassasiyet orani artirilmaktadir. Onerilen model, cilt kanseri siniflarin1 dért temel tipte
melanoma, melanocytic nevus, basal cell carcinoma, benign keratosis olarak, ozelliklerin manuel olarak
cikarilmasi ve agm islevsel hiper-parametrelerinin aranmasi adimimi ortadan kaldirarak yiiksek dogrulukla
birbirinden ayirmaktadir. Ayrica, 6nerilen ag, diger algoritmalar tarafindan optimize edildiginde PSO i¢in optimize
edilmis CNN’in ayn1 CNN tarafindan karsilastirmali olarak daha iyi performans gosterdigi ortaya konmustur.
Benzer ¢alismalarla karsilastirildiginda, Onerilen yontem, cilt lezyonlarimi kategorize etme konusundaki
iistiinliiglinii kanitlamistir. Umut verici sonuglar elde edilmesine ragmen, sistemin daha genel ve saglam oldugunu
kanitlamak i¢in yerel yeni veri kiimeleriyle ek deneyler yapilabilir.
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