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OZET

AKTIF TERMOGRAMLAR UZERINDEN MEME LEZYONLARINDA
DERIN OGRENME YARDIMIYLA MALINITE TESPIiTi

Soner CIVILIBAL
Yiiksek Lisans, Biyomedikal Miihendisligi Anabilim Dah
Damisman: Prof. Dr. Ahmet BOZKURT
Ocak 2022; 67 sayfa

Geligen bilgisayar donanimlari ile paralel artis gdsteren yapay zeka uygulamalari,
hizli ve yliksek dogrulukta sonug¢ vererek erken taniya olanak saglamalar1 ve olasi
metastazlarin 6nlenebilmesi gibi avantajlarindan dolay1 biyomedikal alaninda kanserli
dokularin tespitinde siklikla tercih edilmektedir. Bu tez g¢alismasinda termal meme
goriintlileri lizerinden meme bolgelerinin boliitlenmesi ve siniflandirilmast islemleri
calisilmigtir. Agik veri setinden alinan termal goriintiiler derin 6grenme modellerine
verilmeden &nce bazi on islemlerden gegirilmistir. On islemlerin ardindan meme
bolgeleri boliitlenerek egitim islemleri igin meme bolgesi disinda kalan alanlar otomatik
olarak kirpilmistir. Daha sonra siniflandirma igin iki farkli yontem denenmistir. ilk
yontemde meme bolgelerinin el yordamiyla boliitlenmesi ve transfer Ogrenme
uygulanarak siniflandirilmas: yapilmustir. Ikinci yontemde ise meme bolgelerinin
otomatik  boliitlenmesinin  ardindan  transfer Ogrenme  uygulanarak lezyon
siniflandirilmasi ¢alisiimustir. ikinci yontemde kullanilan otomatik boliitleme islemi igin
U-Net ve Mask R-CNN teknikleri denenmis ve Mask R-CNN metodunun daha yiiksek
basarim gostermesi nedeniyle calismaya bu metot ile devam edilmistir. Caligmada
kullanilan iki farkli yontemin de egitim iglemlerinde onceden egitilmis InceptionV3,
MobileNet, MobileNetV2, ResNet50, VGG16, VGG19 ve Xception mimarileri ile
transfer 6grenme uygulanmistir. Caligmanin bulgulari incelendiginde en yiiksek egitim
dogrulugu, kesinligi ve duyarliligii Xception (%100) mimarisi vermistir. Egitilen
mimarilerin test basarimlari incelendiginde InceptionV3 ve MobileNet mimarilerinde
%100 dogruluk, kesinlik ve duyarlilik elde edilmistir. Kullanilan mimariler arasinda en
uzun siirede egitilen ve en geg test sonucu veren mimariler Xception ve VGG mimarileri
olurken en hizli test sonucu veren mimari ise MobileNet mimarisi olmustur.
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Siniflandirma, Boliitleme
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ABSTRACT

DETERMINATION OF MALINITY BY DEEP LEARNING IN SOME BREAST
LESIONS THROUGH ACTIVE THERMOGRAMS

Soner CIVILIBAL
MSc Thesis in Biomedical Engineering
Supervisor: Prof. Dr. Ahmet Bozkurt
January 2022; 67 pages

Artificial intelligence applications, which have increased in parallel with advances
in computer hardware, are frequently preferred in cancer detection in biomedical field
because they give rapid and high accuracy results, enable early diagnosis and prevent
possible metastasis. In this thesis, segmentation and classification of breast regions were
studied by thermal breast images. The images taken from an online data set were
preprocessed before they were given to deep learning models. Then, the mammary
regions were segmented and clipped from the outer areas for further training procedures.
After this, two different methods were tried for classification. In the first method, the
breast regions were manually segmented and classified by applying transfer learning. In
the second method, lesion classification was studied by applying transfer learning after
automatic segmentation of breast regions. For the automatic segmentation process used
in the second method, U-Net and Mask R-CNN techniques were tried and the study
continued with Mask R-CNN method because of higher performance. For the training of
both methods used in the study, transfer learning was applied with the pre-trained
InceptionV3, MobileNet, MobileNetV2, ResNet50, VGG16, VGG19 and Xception
architectures. When the findings of the study were examined, the Xception architecture
(100%) gave the highest training accuracy, precision and sensitivity. When the test
performances of the trained architectures were examined, 100% accuracy, highest
precision and sensitivity were obtained by InceptionV3 and MobileNet architectures.
Among the architectures used, Xception and VGG architectures were the architectures
that needed the longest training time, while the architecture that gave the fastest test
results was the MobileNet architecture.

KEYWORDS: Breast Lesion, Deep Learning, Thermal Imaging, Classification,
Segmentation
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Simgeler

F1
Mat
Hz
KHz
MHz
GHz

json

um
A/D
D/A
Cl,...,Cn

P1,...,Pn

Kisaltmalar
AUC

BAT

BN

CLAHE

SIMGELER VE KISALTMALAR

: ondalik ayiraci

: kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasini gosteren skor
: MATLAB programui tarafindan kullanilan dosya formati
- hertz

- kilo hertz

: mega hertz

: giga hertz

: JavaScript bilgi saklama ve transferi formati

- dalga boyu

: mikrometre

: analogdan dijitale doniisiim

- dijitalden analoga doniisiim

: evrisim katmanlarinin sayisi

: havuzlama katmanlarinin sayisi

: softmax giris vektoriiniin 6geleri

: giris vektoriiniin her 6gesine uygulanan iistel fonksiyon
: sinif sayisi

: toplam sembolii

: Area Under the Curve (Egri Altinda Kalan Alan)
: Brown Adipose Tissue (Kahverengi Yag Dokusu)
: Bayes Network (Bayes Agi)

: Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization
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(Kontrast Siirli Uyarlamali Histogram Esitleme)

CNN : Convolutional Neural Network (Evrisimsel Sinir Aglari, ESA)
CPU : Central Processing Unit (Merkezi Islem Birimi)
CUDA : Compute Unified Device Architecture

(Compute Birlesik Cihaz Mimarisi)

DMR
DSA
DT
DWT
FIR
FPR
GLCM
GPU
GVFS
KNN
LDA
LWIR
MATLAB
mAP
MLP
MRG
MWIR
NIR
PCA
PET

PNN

: Database For Mastology Research (Mastoloji Arastirmalar1 Veritabani)
: Derin Sinir Ag1

: Decision Tree (Karar Agac1)

: Discrete Wavelet Transform (Ayrik Dalgacik Doniisiimii)

: Far-Infrared (Uzak Kizil6tesi)

: False Positive Rate (Yanlis Pozitif Orani)

: Gray Level Co-Occurrence Matrix (Gri Diizey Birlikte Olusum Matrisi)
: Graphics Processing Unit (Grafik Isleme Unitesi)

: Gradient Vector Flow Snakes (Gradyan Vektor Akis Yilanlart)

: K-Nearest Neighbors (K-En Yakin Komsular)

: Lineer Discriminant Analysis (Dogrusal Ayirict Analiz)

: Long-Wavelength Infrared (Uzun Dalga Boylu Kizilotesi)

: Matrix Laboratory (Matris Laboratuvari)

: Mean Average Precision (Ortalama Hassasiyet)

: Multilayer Perceptron Network (Cok Katmanli Algilayici)

: Manyetik Rezonans Goriintiileme

: Mid-Wavelength Infrared (Orta Dalga Boylu Kizilotesi)

: Near-Infrared (Yakin KizilGtesi)

: Principal Component Analysis (Temel Bilesen Analizi)

: Positron Emission Tomography (Pozitron Emisyon Tomografisi)

: Probabilistic Neural Network (Olasiliksal Sinir Ag1)
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R-CNN
RelLU
RGB
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RPN
RNN

SIFT

SPECT

SVM
SWIR
TL
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VGG
VIA

WEKA
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: Scale Invariant Feature Transform
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: Single Photon Emission Computerized Tomography (Tek Foton
Emisyonlu Bilgisayarli Tomografi)
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GIRIS S. CIVILIBAL

1. GIRIS

Meme kanseri son yillarda oldukca sik goriilen ve yasami tehdit eden kanser
tiirlerinden biridir. Kiiresel Kanser Gozlemevi (GLOBOCON) tarafindan 2020’de
yapilan bir arastirmada meme kanserinin insidans orant %11.7, 6lim oran1 ise %13.6
olarak bildirilmistir (Sung vd. 2021). Meme lezyonu goriintileme yontemlerinde
mamografi altin standart olarak gosterilir. Bu yontemin non-invaviz olmasi, erken teshise
olanak saglamasi ve hekimlerin ulasmakta zorluk ¢ekebilecekleri kii¢iik boyutlu kitleleri
saptayabilmeleri avantajlar1 arasinda yer alir. Ancak tiim bu avantajlara ragmen,
yontemin iyonize radyasyon igermesi, hasta konforunu bozmasi ve doku yogunlugunun
artmasiyla goriintiileme zorlugunun da paralel olarak artmas1 gibi dezavantajlar1 bulunur.
Bu dezavantajlarin giderilmesi, daha hizli ve dogru sonuglar elde edilebilmesi ise
alternatif goriintiileme ve tan1 yontemlerinin gelistirilmesi ile miimkiindiir. Yeni tani
yontemlerinin degistirmesi gereken en O6nemli uygulamalardan birisi de iyonlastiric
radyasyonun ve meme sikistirmasinin getirdigi hasta konforunun bozulmasinin 6niine
gecilmesidir.

Hastalardan tanisal amagh termal goriintiiler elde edilmesinin tarihgesi oldukga
eski zamanlara dayanmaktadir (Bagavathiappan vd. 2009). Eski zamanlarda hasta
kisilerin siipheli viicut bolgelerine 1slak ¢amur veya islak kil uygulanirdi. Daha sonra
bolge kurumaya birakilarak normal deriye gore daha ¢abuk kuruyan bir bolgede tiimor
sliphesine isaret ederdi. Zamanla bu tiir gézlemlerden yola ¢ikilarak normal bolgelere
gore tiimorlii bolgelerin viicudun tamamina gore daha sicak oldugu sonucuna varilmistir
(Ring 2004). Giiniimiizde ise teknolojik gelismeler sicaklik bilgisinin ¢esitli cihazlar ile
Ogrenilmesi ve goriintiilenebilmesini miimkiin kilar. Bu tiir cihazlarin basinda termal
kameralar gelir. Bu sistemler, askeri teknolojiler, enerji sektorii, ingaat isleri, elektrik
tesisleri, tipta yiiksek atesli hastalarin tedavisinde, elektriksel kacak ve saglamlik testleri
gibi birgok alanda kullanilmaktadir (Gade ve Moeslund 2014).

Meme lezyonlarmin goriintiilenmesinde de tercih edilen termal kameralar
cisimlerin yaymis oldugu elektromanyetik radyasyonun elektrik enerjisine ¢evrilmesine
dayanarak sicaklik bilgisini tespit eder. Lezyonlu dokularin, yer aldiklar1 viicut
bolgesinde metabolizma hizin1 ve kan akis hizin1 artirmasinin bir sonucu olarak lokal
sicaklik artisina yol agmasi, lezyon igeren sig viicut bolgelerinin yaydigi kizil 6tesi
isimanin  termal kameralarla goriintiilenebilmesine ve bdylelikle timor tespiti
yapilabilmesine olanak saglar (Zuluaga Gomez vd. 2021). Meme termografisinde
goriilebilecek lenf nodiilleri gibi yogun damarli yapilarin lezyonlu bolgelerin tespit
edilmesinde hatalara sebep olabilmektedir. Bu hatalarin 6niine gegilebilmesi, daha hizli
ve dogru smiflandirma islemlerinin gergeklestirilebilmesi i¢in goriintli isleme ve yapay
sinir aglarinin kullanilmas: gerekmektedir.

Termografi, aktif ve pasif termografi olmak f{izere giinlimiizde iki sekilde
uygulanabilmektedir. Pasif termografide herhangi bir dis uyarana gerek olmadan
goriintiileme yapilir ve uygulanisi kolay oldugundan kullanimi daha sik tercih edilir. Aktif
termografide ise goriintiileme islemi bir dis uyaran etkisi sonrasinda yapilir (Baffa ve
Lattari 2018). Aktif termal goriintiileme teknigi kullanilarak farkli kanser tiirlerinin
teshisine yonelik c¢alismalar literatiirde mevcuttur (Mambou vd. 2018; Farooq ve
Corcoran 2020; Hakim ve Awale 2020; Ghayoumi Zadeh vd. 2021). Meme lezyonlarinin
tespitine yonelik calismalar genellikle elektromanyetik spektrumun kizil 6tesi, goriiniir
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veya mor Otesi bolgesindeki 1sinlarla tiimorlii bolgenin goriintiilerinin alinmasi yoluyla
yapilmaktadir (Tello-Mijares vd. 2019). Termografi teknigi ile timor tespiti ise, lezyon
igeren bolgenin sicakliginin normal dokudan farkli olmasi ilkesine dayanmakta olup
bolgeye soguk stres uygulanarak sicaklik gradyani olusturulmasiyla teknigin etkinliginin
artirtlmasi ilkesini kullanmaktadir (Silva vd. 2014). Soguk stres sonrasinda siipheli doku
ve cevresinin termal goriintiisii belirli araliklarla kaydedilerek zamana gore sicaklik
degisim profili ¢ikarilmaktadir. Malin lezyonun bulundugu yerlesim yerinde sicaklik
artis1 daha yavas gercekleseceginden alinacak termogramlarla malin lezyon tespiti daha
kolay olmaktadir (Abdel-Nasser vd. 2019). Ancak toplanan goriintiiler iizerinde giiriiltii
olarak adlandirilan kisimlar olabilir. Bu durumlarda ise lezyon ile saglikli dokuyu goézle
ay1rt etmek ve lezyonun sinirlarini belirlemek daha zor olmaktadir. Bu zorluklarin bazilar
goriintii igleme ve boliitleme islemleri ile giderilebilirken bazilart i¢in de yapay zeka
uygulamalarina ihtiyag¢ vardir.

Glinlimiizde bilgisayarlar insan hayatinda olduk¢a 6nemli bir yere sahiptir ve
egitim, iletisim, bankacilik, havacilik, eglence, arastirma, miihendislik, veri toplama ve
veri analizi gibi bircok alanda kullanilmaktadir. Bilgisayarlar yardimi ile yapilan
calismalardan bazilar1 yapay zeka uygulamalaridir. Bu uygulamalar makine 6grenmesi
ve derin 6grenme algoritmalar1 olmak tizere iki temel alan {izerine yogunlasmistir (Alafi
2019; Goyal vd. 2020). Ozellikle gériintii smiflandiriimas: calismalarinda geleneksel
makine dgrenmesi algoritmalart kullanildiginda goriintiiniin yap1 ve bilesiminin ihmal
edilebildigi bilinmektedir (Benbrahim vd. 2020). Derin 6grenme algoritmalari ise goriintii
tizerinden otomatik olarak 6zellik ¢ikarimi yaptiklari i¢in makine 0grenmesine gore
basarim orani daha yiiksek sonuglar verebilmektedir (Shoieb vd. 2016).

Makine oOgrenmesi ve derin O6grenme algoritmalari insanlarin  6grenme
durumlarm taklit ederek karar vermeye odaklanir ve insan beynindeki bilgi aktarimini
gerceklestiren sinaptik iletimlere benzer bir ag kullanirlar (Izonin vd. 2015; Yin ve
Gelenbe 2016). Sinaptik iletimde bilgi aktarimi, mesaji gonderen néronun aksonu ile
mesaj1 alacak ndronun somasi arasinda gerceklesir. Bu iletimi taklit etmek {izere
gelistirilmis modern derin Ogrenme algoritmalarinda birgok alternatif mimari
kullanilabilmektedir (Shrestha ve Mahmood 2019). Giiniimiizde mevcut ag mimarileri
kullanildiginda elde edilen yiiksek basarimlar yapay sinir aglarinin 6zellikle medikal
goriintiilerde rastlanan farkli ozelliklerdeki nesneleri tanima konusunda faydali
olabilecegini gostermektedir (Wang vd. 2016; Sultana ve Puhan 2018; Mohamed vd.
2019).

Son yillarda biyomedikal goriintiilerin toplanmasi, islenmesi ve silipheli
lezyonlarin tespit edilmesi i¢in goriintiiler iizerinden siipheli bolgelerin boliitlenmesi ve
ozellik ¢ikarimi islemleri daha kolaylikla gergeklestirilebilmektedir (Iranmakani vd.
2020). Ozellik ¢ikarilmasi islemlerinin ardindan siniflandirma islemleri i¢in makine
ogrenmesi ve derin 6grenme yontemleri yaygin olarak kullanilmaktadir (Yassin vd. 2018;
Dhahri vd. 2019). Makine 6grenimi ve derin 6grenme ¢alismalarinda basarimin yiiksek
olmasi biiyiik miktardaki veri setlerinin kullanilmasi ile saglanmaktadir. Ancak
biyomedikal alanda verilerin elde edilmesi diger ¢alismalara gore zorlu ve sinirlayici
olmaktadir. Bu sebeple c¢alismalarda daha 6nceden biiyiik veri kiimeleri iizerinden

egitilmis aglar ile transfer 6grenme kullanilmasimin basarimi artirdigi bilinmektedir
(Roslidar vd. 2020; Zuluaga-Gomez vd. 2021).
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Bu tezin amaci, 6liimciil bir hastalik olan meme kanserinin erken teshisinin termal
goriintiiler lizerinden ve derin 6grenme yardimiyla gergeklestirilmesidir. Lezyonlu
bolgelerin normal bolgelerden daha sicak olmasi ve termal kameralar ile cisimlerin
sicakliklarma gore goriintiilenebiliyor olmasi termal goriintiilerin bu ¢alismada tercih
edilme nedenidir. Termal kameralar ile soguk stres uygulamalarinda, sicakligin stres
uygulanmasinin ardindan her bolgeden (hastalikli/saglikll) ayn1 zamanlarda normale
donmedigi bilinir. Buna gore lezyonlu bolgelerin daha ge¢ normale donecegi literatiirdeki
caligmalarda da gorildigi gibi bilinen bir durumdur. Tim bunlar géz Oniinde
bulunduruldugunda meme lezyonlarinin termografi ile goriintiilenmesinin lezyon
hakkinda daha fazla bilgi vermesi beklenmektedir.

Bu tez ¢alismasinda, meme kanserinin teshisi i¢in non-invaziv bir yontem olan
termal goriintiileme yontemi ile elde edilen gorintiilerin derin 6grenme analizleri ile
beraber boliitleme ve smiflandirilmasi c¢alisilmistir. Tezde kullanilan termal meme
goriintiileri erigsime agik bir kaynakta sunulan (Silva vd. 2014) veri setinden alinmustir.
Veri setindeki termal meme goriintiileri statik ve dinamik olmak iizere iki ayr1 yontem ile
toplanarak farkli veri setleri olarak sunulur. Statik termogram goriintiileri hastanin belirli
pozisyonda herhangi bir dis uyaran kullanilmadan alinan termal goriintiilerden olusur.
Dinamik termogramlar ise goriintiilenecek bolgeye soguk stres uygulanmasinin ardindan
bolge tekrar isinmaya (normale donmeye) gecerken belirli araliklarla termal goriintiilerin
alinmasi ile toplanmistir. Almman termal goriintiiler yapay zekda uygulamalarina
verilmeden once belirli 6n islemlerden gegirilmistir. Yapilan goriintii 6n islemlerinin
ardindan meme disindaki bolgelerin ortadan kaldirilmasi igin boéliitleme islemleri
yapilmistir. Bu islemlerle beraber derin 6grenme asamasinda yapilacak 6zellik ¢ikarimi
ve siniflandirma iglemleri i¢in bir zemin hazirlanmistir. Son olarak uygun 6zelliklerin
se¢iminin ardindan derin Ogrenme algoritmalar1 kullanilarak siipheli lezyonun
malin/benin olarak siniflandiriimasi ele alinmistir.

Bu tez galismasinin birinci boliimiinde meme kanseri, yapay zeka uygulamalari,
termal kameralar, termografi ve soguk stres uygulamalar1 hakkinda genel bilgiler
verilmistir. Ikinci béliimiinde literatiirde benzer konularda yapilan bazi calismalara
deginilmistir. Ugiincii boliimiinde calismanin gerceklestirilmesinde goriintiilerin elde
edilmesi, depolanmasi, 6n islem, boliitleme ve smiflandirilmasinin yapilisi hakkinda
yontem bilgileri verilmistir. Dérdiincii boliimiinde, yapilan ¢alisma sonucunda elde edilen
sonucglar sunulmustur. Besinci boliimiinde, bu calismadan elde edilen sonuglar ile
literatiirdeki diger calismalardan elde edilen sonuglar karsilastirilarak ele alinmistir. Bu
calismadan elde edilen sonuglarin literatiire saglayacagi katkilar ile ilerleyen ¢alismalarda
yapilabilecek basariy1 arttirict 6nerilere altinct boliimde yer verilmistir.
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2. KAYNAK TARAMASI

Giliniimiizde meme lezyonlarinin teshisi igin g¢esitli yontemler kullaniimaktadir.
Bu yontemlerden baslicalar1 mamografi, ultrason, manyetik rezonans goriintiileme ve
termal goriintiilemedir. Bu yontem ile elde edilen goriintiileri kullanarak yapilan birgok
yapay zeka ¢alismalar literatiirde mevcuttur. Meme kanserinin dogru bir sekilde teshisi
icin derin 6grenme yontemleri diger makine 6grenme algoritmalarina gore daha bagarilt
sonuglar verir (Jiménez-Gaona vd. 2020; Abdelrahman vd. 2021). Evrisimsel sinir aglar
transfer Ogrenme yontemi ile birlikte en sik olarak kullanilan derin &grenme
yontemlerinden biridir. Literatiirde kulanilan ¢alismalarin ¢ogunda evrisimsel sinir aglari
ikili siniflandirma problemlerinde kullanilmak {izere kamuya acik platformlarda sunulan
veri setlerini kullanir.

Schaefer vd. (2009) yaptiklar1 calismada istatistiksel o6zellikler ve bulanik
siniflandirma kullanarak meme kanseri teshisini ¢calismislardir. Calismada kullanilan veri
setinde 29 malin ve 117 benin meme lezyonu bulunan hastalar yer almistir. Termal meme
goriintlileri lizerinde Oncelikle sag ve sol memenin karsilagtirilarak asimetri analizi
yapilarak islemlere baglanmistir. Bunun i¢in cesitli istatistiksel ozellikler (ortalama
sicaklik, iki meme arasindaki mutlak sicaklik farki, standart sicaklik sapmasi, medyan
sicaklik) kullanilmistir. Her meme igin dort temel istatistiksel 6zellik, dért moment
ozelligi, sekiz histogram 6zelligi, sekiz ¢apraz birlikte olusum 6zelligi, karsilikli bilgi ve
iki Fourier tanimlayicisi kullanilarak memeler karakterize edilmistir. Goriintiilerde
kontrast artirilmasi ve alt 6zelliklerin ¢ikarilmasi i¢in Laplacian filtresi kullanilmistir.
Tiim bu iglemlerin ardindan smiflandirma islemleri i¢in bulanik kural tabanh
smiflandirict kullanilmistir. Sonug¢ olarak malin ve benin lezyonlu termal meme
gorintiileri tizerinden siiflandirma basarilarinin %80 oldugu raporlanmastir.

Acharya vd. (2012) yaptiklari calisgmada doku 6zelliklerini bir Destek Vektor
Makinesi (DVM) ile kullanarak meme kanseri tespitini amaglamiglardir. Calismada
kullanilan termal meme goriintiileri Singapur Genel Hastanesi’nde Tanisal Radyoloji
Anabilim Dali’nda bulunan 25 normal ve 25 meme kanseri hastasindan alinmistir. Veri
setinden alinan termal meme goriintiileri tizerinde bazi 6n islemler ve 6zellik ¢ikarimi
islemleri uygulanmistir. Ozellik cikarimi islemleri ile momentl, moment3, calisma
yiizdesi ve gri seviye dilizensizligi olmak tlizere dort doku 6zelligi ¢ikarilmistir. Elde
edilen dokusal 6znitelikler daha sonra normal veya kotii huylu memenin siniflandiriimasi
icin bir makine Ogrenmesi algoritmasma (destek vektor makinesi) aktarilmistir.
Arastirmacilar sonu¢ olarak DVM simiflandiricisinin meme kanseri olan ve olmayan
hastalarimn birbirinden ayrimini1 %88.10 dogruluk, %85.71 duyarlilik ve %90.48 6zgiillik
degerleri ile gergeklestirdiklerini raporlamislardir.

Mookiah vd. (2012) ¢alismalarinda Ayrik Dalgacik Doniisiimii (Discrete Wavelet
Transform, DWT) ve doku oOzelliklerini kullanarak meme kanseri teshisi tizerinde
calismiglardir. Calismada kullanilan termal goriintiiler Acharya ve arkadaglarinin (2012)
kullandiklar1 veri setinden alinmistir. Alinan goriintiiler iizerinden Ozellik ¢ikarimi
islemleri uygulanarak goriintiiniin  karakteristik bilgiler1 ¢ikarilmistir. Cikarilan
ozelliklerin istatistiksel olarak anlamli olup olmadiklarinin kontrolii bagimsiz t-testi ile
yapilmistir. Calismada Karar Agaci (Decision Tree, DT), Bulanik Sugeno (Fuzzy
Sugeno), Naive Bayes, K-En Yakin Komsular (K-Nearest Neighbors, KNN), Gauss
Karisim Modeli (Gaussian Mixture Model) ve Olasiliksal Sinir Ag1 (Probabilistic Neural
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Network, PNN) olmak {izere 6 siiflandirma algoritmas: kullanilmistir. Arastirmacilar
sonug olarak, kullanilan siniflandirma algoritmalarindan Karar Agaci ve Bulanik Sugeno
icin %93.30 dogruluk, %86.70 duyarlilik ve %100 ozgiilliik degerleri ile en yiiksek
basarimi elde ettiklerini raporlamislardir.

Golestani vd. (2014) meme termogramlart {izerinden meme lezyonu
boliitlenmesini ¢alismislardir. Calismada kullanilan termal meme veri seti Ann Arbor
Thermography (2008)’den alinan 30 goriintiiden olusmustur. Veri setinden alinan
goriintiiler iizerinde en sicak olan bolgeler ayiklanarak orjinal goriinti ile
karsilagtirilmistir. Goriintiilerin ayiklanmasi islemleri igin K-ortalamalar, bulanik c-
ortalamalar ve bolge tabanli bir boliitleme yontemi olan seviye belirleme algoritmasi
kullanilmistir. Ug béliitleme yonteminin karsilastirilmasi sonucu orjinal gériintiiye
benzerligi yoniinden en iyi boliitlemeyi seviye belirleme algoritmasinin gosterdigi
raporlanmistir.

Milosevic vd. (2014) caligmalarinda termal meme goriintiileri tizerinden 6zellik
¢ikarimi ve boliitleme yontemlerine dayali anormal meme paternlerinin teshisini
calismiglardir. Calismada kullanilan termal veri seti 26 normal ve 14 anormal hastadan
olugmaktadir. Toplanan termal meme goriintiileri gri seviyeye doniistiiriildiikten sonra
sag ve sol meme bolgeleri el yordamiyla kirpilarak én islemler yapilmistir. On islemlerin
ardindan smiflandirma algoritmalarinin beslenmesi ve goriintiilerin anlamlandirilmasi
i¢in 6zellik ¢ikarimi islemleri gergeklestirilmistir. Ozellik ¢ikarimi islemi i¢in Gri Diizey
Birlikte Olusum Matrisi (Gray Level Co-Occurrence Matrix, GLCM) kullanilmigtir.
Ozellik ¢ikarimu islemleri sonucunda elde edilen bilgiler K-NN, SVM ve Naive Bayes
makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile siiflandirilmistir. Siniflandirma c¢alismalarinin
ardindan test edilen lic makine 6grenmesi arasinda en yiiksek basarimi %92.5 dogruluk
degeri ile KNN algoritmas1 vermistir.

Pramanik vd. (2015) yaptiklar1 ¢alismada dalgacik tabanli termogram analizi ile
meme kanseri teshisini calismiglardir. Calismada kullanilan termal meme goriintiileri
halka erisime agik kaynakta bulunan veri setinden (Silva vd. 2014) temin edilmistir. Veri
seti 102 goniillii denekten (123 kanserli ve 183 saglikli) tiger goriintii (90 derece sol, orta,
90 derece sag) olmak iizere toplamda 306 termal goriintiiden olugmaktadir. Calismada
meme bolgesi disindaki bolgelerin ortadan kaldirilarak 6zellik ¢ikarimi ve siniflandirma
islemlerinin gerceklestirilmesi onerilmistir. Ozellik cikarimi metodu i¢in Dalgacik
Doniisiimii (Wavelet Transform) tercih edilmistir. Ozellik ¢ikarimi islemlerinin ardindan
siniflandirma islemleri icin ileri Beslemeli Cok Katmanli Algilayici (Feed-Forward
Multilayer Perceptron Network, MLP) tercih edilmistir. Sonug¢ olarak Onerilen
prosediirlerin ardindan %90.48 dogruluk, %87.6 hassasiyet ve %89.73 6zgiillik degerleri
elde edilmistir.

Lopez vd. (2017) yaptiklari calismada yapilan egzersize bagli olarak yorgunluk
algilanmast i¢in termal kameralar ile derin 6grenme yontemini kullanmislardir.
Calismada kullanilan veri seti 19 kisiden (11 erkek ve 8 kadin) aliman 5700 termal
goriintliden olusmaktadir. Veri setinden alinan goriintiiler iizerinde yorgunlugun
algilanabilmesi i¢in oncelikle goz ve burun boélgeleri belirlenerek hizalama yapilmigtir.
Ardindan secilen bolgeden derin 6zellik vektorlerinin ¢ikartilabilmesi igin bir evrisimli
sinir ag1 (AlexNet ve VGG) ve son adimda ise yorgunluk durumunun belirlenebilmesi
icin Destek Vektor Makinesi (DVM) kullanilmigtir. Kullanilan veri setinin az olmasi ve
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birgok ¢alismada oldugu gibi 6nceden egitilmis evrisimli sinir aglar1 (AlexNet, VGG-16
ve VGG-19) iizerinden transfer 6grenme uygulanmistir. Sonug olarak AlexNet ile elde
edilen %81.51 oraninda dogruluk degeri ile egzersize bagli yorgunlugun termal yiiz
goriintiilerinden tespit edilebildigini rapor etmislerdir.

Baffa ve Lattari (2018) yaptiklar1 ¢alismada statik ve dinamik termografi
yontemleri ile alinmis termogramlar iizerinde meme kanseri teshisini c¢alismistir.
Calismada kullanilan termal meme goriintiileri diger bir¢ok calismada da kullanilan
(Silva vd. 2014) agik erisime sahip veri setinden alinmistir. Calisma statik ve dinamik
termografi i¢in ayr1 veri setleri ile farkli goriintiiler ile gerceklestirilmistir. Statik caligma
117 saglikli ve 42 kanserli hastadan olusurken dinamik c¢aligmada 95 saglikli ve 42
kanserli hasta goriintiisii kullanilmistir. Alinan verilerin smiflandirilmasi i¢in Evrisimli
Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network, CNN) tercih edilmistir. CNN ag1 herhangi bir
on islem, boliitleme veya 6zellik ¢ikarimi islemlerine gerek duymadigindan termal meme
goriintiileri ham halleriyle verilmistir. Arastirmacilar sonug olarak statik goriintiiler
tizerindeki siniflandirma basarisini %98 dogruluk ve dinamik veri setinin basarisinin %95
olarak bulundugunu raporlamisglardir.

Karim vd. (2018) yaptiklar1 ¢aligmada termal meme goriintiileri izerinden meme
anomalisi teshisini gerceklestiren yeni bir yaklagim onermislerdir. Calismada kullanilan
termal meme goriintiileri halka erisime acik veri seti olan Mastoloji Arastirmalari
Veritabani (Database For Mastology Research, DMR) veri setinden (Silva vd. 2014)
alimustir. Bu veri seti 50 normal ve 30 meme anomalisi bulunan denekten alinan termal
goriintiilerden olusmaktadir. Calismada oncelikle ham halde alinan termogramlarin
yeniden boyutlandirilmasi ve RGB goriintii formatinin gri seviye formatina (beyaz en
sicak bolgeler, siyah en soguk bolgeler) doniistiiriilmesi islemleri gergeklestirilmistir.
Yapilan On islemlerin ardindan tibbi uzmanlar tarafindan el yordamiyla bdliitleme
uygulanmistir. Boliitlenen termogramlar tizerinden 6zellik ¢ikarimi iglemleri i¢in GLCM
kullanilmistir. Ozellik gikarimi islemlerinin ardindan smiflandirma islemleri i¢in DVM
tercih edilmistir. Sonug olarak DVM ile siniflandirma basariminin %91.25 dogruluk,
%93.3 duyarlilik ve %90 6zgiilliik oldugu bildirilmistir.

Fernandez-Ovies vd. (2019) yaptiklar1 g¢alisgmada termal meme goriintiileri
tizerinden meme kanseri teshisi i¢in derin sinir aglart kullanimini calismiglardir.
Calismada kullanilan veri seti diger birgok ¢alismada da kullanilan DMR-IR (Silva vd.
2014) veri setinden alinan 175 saglikli ve 41 kanserli hasta goriintiisiinden olusur. Veri
setinden aliman goriintiilerin siniflandirilmast i¢in ResNetl8, ResNet34, ResNet50,
ResNet152, VGG16 ve VGG19 olmak iizere farkli CNN mimamileri kullanmislardir.
Sonu¢ olarak kullanilan CNN mimarileri arasinda en iyi sonucu %100 dogrulukla
ResNet34 ve ResNet50 mimarileri vermistir. Arastirmacilar bu smiflandirma
basarilarinin karsilastirilmas1 sonucunda ResNet mimarisinin VGG mimarisine gore
termogramlar iizerindeki siniflandirma basarisinin daha yiiksek oldugunu belirtmislerdir.

Tello-Mijares vd. (2019) yaptiklar1 caligmada gradyan vektor akisi ve evrisimsel
sinir ag1 kullanarak termal meme goriintiileri iizerinde boéliitleme ve siniflandirma
konusunu ¢alismislardir. Calismada kullanilan veri setinde (Silva vd. 2014) 35 normal ve
28 kanserli hasta yer almaktadir. Veri setinden alinan goriintiiler iizerinde Gauss filtresi
kullanilarak 6n islemler yapilmistir. Yapilan 6n islemlerin ardindan Gradyan Vektor Akis
Yilanlar1 (Gradient Vector Flow Snakes, GVES) kullanilarak boliitleme islemleri
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gergeklestirilmistir. Boliitleme islemlerinin ardindan boéliitlenmis meme goriintiileri
evrigimsel sinir agma (ESA) verilmistir. Calismada ESA mimarisinin yani sira WEKA
kullanilarak Agag¢ Rastgele Orman (Tree Random Forest, TRF), MLP ve Bayes Agi
(Bayes Network, BN) algoritmalar1 da kullanilmistir. Sonug olarak TRF %85.71, MLP
%88.88 ve NV %80.95 dogruluk gosterir iken ESA mimarisi %100 dogruluk basarisi
gostermistir.

Liang vd. (2019) yaptiklar1 ¢alismada Mask R-CNN kullanimi ile ultrason
goriintiileri  lizerinden meme bolgelerinin - boliitlenmesi  ve  siniflandirilmasini
calismislardir. Calismada kullanilan veriler iki farkl: veri setinden alinmustir. i1k veri seti
150 goriintii (51 malin) ve ikinci veri seti 163 goriintiiden (53 malin) olugsmaktadir. Veri
setinden alinan goriintiilerin meme bolgelerinin etiketlenmesi islemleri uzman doktorlar
tarafindan yapilmistir. Calismada model ve kullanilan yontem performansinin
degerlendirilmesi igin yalmizca kati (rigit-only), konvansiyonel elastik (conventional
elastic) ve ¢ok olgekli siiper piksel elastik (multi-scale super-pixel elastic) olmak {izere
iic grupta calistlmistir. Ug gruba ayrilmis veri seti aym ayarlar ile Mask R-CNN
mimarisinde siniflandirilmasi ¢alisilmistir. Sonug olarak ayrilan {i¢ grup igin zar katsay1
degerleri sirasiyla 82.80, 82.20 ve 83.93 olarak elde edilmistir. Siniflandirma
performanslari1 yalnizca kati igin %77.62, konvansiyonel elastik igin %78.50 ve ¢ok
Olgekli stiper piksel elastik i¢in %80.42 olarak bulunmustur.

Chiao vd. (2019) yaptiklar ¢alismada sonogram goriintiileri tizerinden Mask R-
CNN kullanarak meme bdlgelerinin algilanmasi, boliitlenmesi ve siiflandiriimasin
calismislardir. Calismada kullanilan veriler Cin Tip Universitesi Hastanesi'nde bulunan
hastalardan alinan 307 ultrason goriintiisiinden (178 benin ve 129 malin) olusmaktadir.
Veri setinden alinan goriintiiler lizerinde lezyonlu bdlgelerin konturlanmasi islemleri
uzman radyologlar tarafindan gerceklestirilmistir. Konturlanmis goriintiiler ile egitilen
modelin performansinin degerlendirilmesi i¢in Ortalama Hassasiyet (Mean Average
Precision, mAP) kullanilmistir. Sonug olarak validasyon verilerinde lezyon tanimlanmasi
bagarisinin mAP degerinin 0.75 ve siniflandirma dogrulugunun %85 olarak bulundugu
raporlanmistir.

Farooq ve Corcoran (2020) yaptiklari calismada meme kanseri hastalarinda timor
siiflandirilmasi i¢in termal kameralar kullanarak elde edilen termal goriintiilerden olusan
veri setini ESA ile egitmislerdir. Calismalarinda kullandiklar1 veri seti 18’1 kanserli ve
22’s1 1y1 huylu olmak iizere toplam 40 hastadan alinan termal meme goriintiilerinden
olugmaktadir. Alinan goriintiilerin 6n isleme asamasinda goriintii kontrastinin artirilmast,
keskinlestirilme ve normalizasyon islemleri igin Kontrast Smirli Uyum Histogram
Esitleme (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization, CLAHE) uygulanmustir.
Yapilan 6n islemlerinin ardindan simiflandirma iglemleri i¢in Derin Sinir Ag1 (DSA)
kullanilmigtir. Daha 6nceden egitilmis bir InceptionVV3 derin sinir agi ile transfer 6grenme
uygulanmistir. Sonug olarak egitim dogrulugu %93.73, dogrulama dogrulugu %91.32,
test dogrulugu ise %80, hassasiyet %83.33, 6zgiilliik %77.77 ve F1 skoru %76.89 olarak
hesaplandig: rapor edilmistir.

Snekhalatha ve Sangamithirai (2021) yaptiklar1 ¢aligmada termal goriintiiler
tizerinde cesitli evrisimli sinir aglar1 ve makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanarak obez-
normal insanlarin viicutlarinin farkli bolgelerindeki sicaklik farklarini ve Kahverengi Yag
Dokusu (Brown Adipose Tissue, BAT) aktivasyonunun analizi ile birlikte obezite
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siniflandirma problemini ¢alismislardir. Calismada 337 saghikli ve 310 obez denek
kullanilarak termal goriintiiler toplanmistir. Bu ¢alismada transfer 6grenme islemi igin
VGG16, VGG19, ResNet50 ve DenseNet121 modelleri kullanilmistir. CNN modelinin
yant sira ¢aligmada makine 0grenmesi algoritmalari da uygulanmis ve bu asama igin
gerekli 6zellik ¢ikarimi islemleri manuel olarak yapilmistir. Calismada 6zellik se¢imi igin
Olgekle Degismeyen Ozellik Déniisiimii (Scale Invariant Feature Transform, SIFT)
metodu kullanilarak elde edilen 6zellikler LDA (Linear Discriminant Analysis — Dogrusal
Ayristirict Analiz), K-NN (K-Nearest Neighborhood - K En Yakin Komsuluk) ve DVM
(Destek Vektor Makinesi) modellerine girdi olarak aktarilmistir. Sonug olarak en iyi
basarimi %92 dogruluk oramiyla SIFT-SVM modeli ile gelistirilmis olan 6zel ag
gostermistir.

Zuluaga-Gomez vd. (2021) yaptiklari ¢alismada evrisimsel sinir aglar1 kullanimi1
ile meme kanseri teshisini ¢alismiglardir. Calismada kullanilan veriler diger bir¢ok
caligmada da kullanilan termal meme goriintiilerine agik erisim saglayan DMR-IR (Silva
vd. 2014) veri setinden temin edilmistir. Veri setinden alinan goriintiilerde 19 saglikli ve
38 kanserli hasta goriintiileri yer almaktadir. Alinan her meme goriintiisiiniin ROI’si
(Region Of Interest — Ilgi Bolgesi) orjinal gri dlcekli maske gériintiisiinden béliimlere
ayrilmistir. Bu islemlerin ardindan her bir goriintii izerinden meme bolgesinin kirpilmasi,
yeniden boyutlandirilmasi ve normallestirme islemleri uygulanmistir. Yapilan 6n islem
ve boliitleme islemlerinin ardindan son teknoloji (ResNet, SeResNet, InceptionV3,
VGG16, InceptionResNetV2 ve Xception) CNN mimarileri ve kendi gelistirdikleri
mimari ile smiflandirma islemleri yapilmistir. Arastirmacilar sonug¢ olarak kendi
gelistirdikleri CNN modelinin son teknoloji modellere gore daha yiliksek basarim
oranlarinin (%92 dogruluk, %94 kesinlik, %91 duyarlilik ve %92 F1 puani1) bulundugunu
raporlamislardir.

Ghayoumi Zadeh vd. (2021) yaptiklar1 ¢alismada aktif termografi kullanarak
ozellik ¢ikarimi yoluyla meme kanseri olan hasta ile sagliklilarin birbirinden ayrilmasini
caligmiglardir. Calismada Mastoloji Arastirmalari Veri Tabani kullanilmigtir (Silva vd.
2014). Calismada kullanilan veri seti 41 kanserli hasta ve 155 saglikli hastadan alinan
termal meme goriintlilerinden olusur. Meme bdlgesinin net bir sekilde goriinebildigi
durumda boliitleme el yordamiyla veya yar1 otomatik sekilde, gériinemedigi durumda ise
yapay sinir aglar1 yardimiyla gergeklestirilmistir. Ozellik gikarimi igin ortalama, enerji,
standart sapma, entropi, carpiklik, homojenite, basiklik ve varyans 6nerilmistir. Cikarilan
ozelliklerin ardindan siniflandirma islemi i¢in otomatik kodlayici (autoencoder)
kullanilmistir. Sonugta ¢alismanin egitim kismi i¢in %98.08 dogruluk, %96.87 hassasiyet
ve %98.4 ozgiillikk degerleri, test kismi igin ise %94.87 dogruluk, %87.5 hassasiyet ve
%96.77 6zglllik oranlar1 raporlanmustir.

Literatiirdeki c¢aligmalardan da goriildiigii lizere mamogram ve ultrason
yontemlerinin disinda cisimlerin yaydigi elektromanyetik radyasyonunun elektrik
enerjisine doniistiiriilmesi ile gorilintiileme saglayan termal goriintiileme ¢alismalar1 da
meme lezyonlarmin tespitinde siklikla yer almaktadir. Lezyonlarin normal deriden
sicaklik farkliliklarinin bulundugu yapilan ¢alismalar sonucu bilinmektedir. Bu sebepten
dolayt meme lezyonlarmin goriintiilenmesinde bu c¢alismada termal goriintiileme
yontemlerinden aktif termografi teknigi kullanilmistir. Bu sekilde mamografinin en
bliyiik dezavantajlarindan biri olan iyonize radyasyon igermesi ve hasta konforunu
bozacak bir sikigtirma geregi ortadan kaldirilmis olacaktir.
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Bu calismada termogramlar iizerinden algilama, bdliitleme ve smiflandirma
calismalarinin tek bir ¢at1 altinda yapilmasi hedeflenmistir. Literatiirdeki ¢alismalarda
hasta bazinda siniflandirma veya termogramlardaki en sicak boélgelerin boliitlenmesinin
ardindan yapilan siniflandirma ¢aligmalarina siklikla rastlanmistir. Hasta bazinda yapilan
caligmalarda kisinin kanserli bir hasta oldugu tanisi yapilabilir ancak kisinin hangi
memesinin kanserli oldugu bilgisine erisilemez. Termogram iizerinde en sicak bolgenin
isaretlenmesi ¢alismasinda lezyonlu bolge tiim sinirlariyla teshis edilebilir ancak meme
bolgesinde yer almayan ve kilolu hastalarda sicak bolge olarak yer alan boyun, koltuk
alti, meme alt1 ve lenf nodiilleri gibi bolgeler yanlis siniflandirmaya sebep olacaktir. Bu
calismada ise dncelikle meme bolgesi el yordami ve otomatik olarak iki farkli sekilde
boliitlenmistir. Smiflandirma mimarilerinin egitimi islemlerinde ise boliitlenen meme
goriintiileri lizerinde lezyon siniflandirmasi yapilmistir. Bu sekilde hasta bazinda degil,
meme bazinda siiflandirma calisarak kisinin hangi memesinin kanserli oldugu bilgisine
erisim saglanmasi hedeflenmistir. Bunun yaninda en sicak bolgelerin boliitlenmesi yerine
boliitlenmis meme goriintiileri {izerinden yapilan siniflandirma ile meme bolgesi disinda
yer alan sicak bolgelerin sebep olacagi yanlis smiflandirmanin Oniine gegilmesi
amaglanmistir. Siniflandirma iglemlerinde ise literatiirdeki bir¢cok calismada oldugu gibi
az sayida veri ile yiiksek dogruluk degerlerine ulagilmasini saglayan onceden 6grenilen
bilgilerin yeni problemlerde c¢oziimiine olanak tanityan transfer 6grenme yontemi
kullanilmastir.
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3. MATERYAL VE METOT
3.1. Meme Kanseri Tespitinde Kullanilan Goriintiileme Yontemleri

Meme kanseri akciger ve kolon kanseri ile beraber kadinlarda en sik olarak
gorillen kanser tiirlerinden biri iken diger kanserler arasinda kardiyovaskiiler
kanserlerden sonra oliimii tetikleyen en 6nemli kanser tiirtidiir (Harbeck ve Gnant 2016).
Amerika ve Avrupa iilkelerinde yapilan istatistiksel caligmalar sonucunda kadin
niifusunun yaklasik %12’°lik kisminin meme kanseri oldugu ispatlanmistir (Grosenick vd.
2016). Sigara kullanimi, molekiiler mekanizmalar, obezite, hareketsizlik, alkol kullanimi1
ve genetik mekanizmalar gibi bazi faktorler meme kanseri olusumuna dogrudan sebebiyet
vermese de kanser riskini artiran sebepler arasinda yer almaktadir. Diger tiim kanser
tiplerinde oldugu gibi meme kanserinde de erken teshis hayati dnem tasimaktadir.
Yapilan ¢alismalar erken teshis edilen meme kanserinin hastanin yasamini 5 yila kadar
uzatabilecegini gostermistir (Wang 2018).

Meme kanseri hastalarindan gézlenen bazi belirtilerden yola ¢ikarak kanser
stiphesinin farkina varip hastayi erken evrede tedaviye yonlendirmek miimkiindiir. Bu
belirtiler arasinda meme boyutlarindaki diizensizlik, bazi bolgelerde ¢ukurlasma,
memede sislik veya kalinlasma, renk degisikligi, meme ucunda akinti veya agr
hissedilmesi sayilabilir. Meme kanseri teshisi i¢in giiniimiizde mamografi, sonografi,
MRI (Magnetic Rezonance Imaging - Manyetik Rezonans Goériintiilleme), SPECT (Single
Photon Emission Computerized Tomography - Tek Foton Emisyonlu Bilgisayarli
Tomografi), PET (Positron Emission Tomography - Pozitron Emisyon Tomografisi),
optik ve mikrodalga goriintiileme gibi yontemler mevcuttur (Iranmakani vd. 2020).

Mamografide altin standart olarak film taramali mamografi kullanimi
gerceklestirilir. Ancak bu yontem meme yogunlugu fazla olan (bez doku orani fazla
memeler) hastalarda kanser tespitini sinirlamaktadir. Bu sinirlamalarin  ortadan
kaldirilmasi ve yontemin iyilestirilmesi i¢in dijital mamografi yontemi gelistirilmistir. Bu
yontem ile birlikte goriintii depolama ve transfer islemleri kolaylagmistir. Mamografinin
uygulanmasi ile meme kanserinden 6liimlerin oraninin %20-40 diizeylerinde azaldigini
gdsteren (Greenwood vd. 2018) calismalar olsa da, Ingiltere ve Kanada’da yapilan bazi
calismalar mamografinin 6liim riskinin azaltilmasina herhangi katkida bulunulmadigin
gostermistir (Autier ve Boniol 2018).

Sonogramlar, mamografi gibi hasta konforunu bozacak memeyi sikistirma vb. bir
dis miidahele gerektirmez. Hastanin meme bolgesine siiriilen jel ve timor siiphesi
bulunan bolgede gezdirilen prob ile goriintiileme saglanir. Bu yontemin girisimsiz olmasi
ve iyonize radyasyon igermemesi avantajlar1 arasinda yer alir. Ancak sonogramda ses
sinyalleri deri yiizeyinden uygulandigi i¢in biiyiik hacimli memelerde veya derinde
bulunan tiimérlerin goriintiilenmesinde basarili sonuglar vermezler (Chiao vd. 2019;
Liang vd. 2019).

Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRG) yontemi meme kanseri teshisinde ¢ok
sik kullanilmayip genellikle mamografi ve ultrason ile ¢alisilmis hastalara tamamlayici
yontem olarak tercih edilmektedir. MRG yonteminin erken teshis ve hasta sag kalimi
tizerindeki etkisi diisiikk oldugundan genellikle kanser riski yiiksek hastalarin taranmasi
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calistimaktadir (Iranmakani vd. 2020). MRG yontemi, mamografi ve ultrason
yontemlerine gore duyarliligi daha yiiksek olsa da maliyetli ve uzun siireli bir yontemdir.

SPECT duyarliligi (%96.4) oldukca yiiksektir ve lezyon konumunun tam
tespitinin yapilmasinda dogruluk degerinin yiiksek olmasi avantajlar1 arasinda yer
almaktadir. Ancak bu yontemin uzaysal ¢oziintirliigiiniin diisiik olmasindan dolayi kiigiik
lezyonlarin ayirt edilebilirligi yeterli diizeyde degildir. Bu sebeple diisiik riskli hastalar
icin kullanimi tercih edilmez. PET yonteminin SPECT e gore en 6nemli avantajlarindan
birisi uzaysal ¢Oziiniirliigliniin yiiksek olmasindan dolay1 kiiciik lezyon tespitinde daha
basarili olmasidir (Champion vd. 2015).

Optik goriintiileme teknigi ile Klinikte kullanilan yontemlerden (mamografi,
ultrason veya MRI gibi) farkli olarak meme dokusunun anatomik, metabolik ve fizyolojik
yapilar1 hakkinda daha fazla bilgiye erisimi miimkiin kilar. Bu yoOntemin diger
goriintiileme yontemlerine kiyasla iyonlastirict olmayan 1sinlar1 kullanmasi ve diisiik
maliyetli olmasi1 avantajlar1 arasinda yer alir. Ancak ilgili bolgeye yonlendirilen 1sinlarin
dokuya niifus etme derinliginin sinirli olmasi ve diisiik uzaysal ¢oziiniirliige sahip olmasi
dezavantajlarindandir (Grosenick vd. 2016).

Mikrodalga goriintiileme, mikrodalga tomografi ve radar tabanli mikro dalga
goriintiileme olmak {tizere iki tipte kullanilmaktadir. Mikrodalga tomografi meme
dokusunda dielektirik 6zellikler hakkinda ¢ok az bilgi erisimine olanak tanirken radar
tabanli mikro dalga goriintiileme ile dielektrik 6zellikler hakkinda ¢ok daha fazla bilgi
edinilerek i¢ organ yapilari haritalanabilir. Mikrodalga goriintiileme yoOntemlerinde
coziinlirliik radyasyonun frekans araligina baglidir. Dalga boyu ne kadar kisa olur ise
goriintlideki ¢oziiniirlik o kadar yiiksek olacaktir. Dalga boyunun kisa olmasi
¢ozinlrligl arttirdigi gibi penetrasyon derinliginin azalmasina sebep olmaktadir. Bu
yontemler ile tiimorlerin iyi veya kotli huylu olmasinin tespiti dokular arasindaki
dielektrik 6zelliklere bakilarak tespit edilmektedir (Iranmakani vd. 2020).

3.2. Termal Goriintiilleme Teknigi
3.2.1. Termal (kizilotesi / infrared) radyasyon

Termal radyasyon, sicakligi mutlak sifirin {izerinde olan nesnelerden yayilan
1s1madir. Yayimlanan radyasyonun siddeti cisimlerin sicakliklarina gore degisirken enerji
spektrumu ise elektromanyetik spektrumun kizilétesi spektrum adi verilen araligina denk
gelir. Kizilotesi spektrumun elektromanyetik spektrumdaki konumu Sekil 3.1°de
gosterilmektedir.
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Sekil 3.1. Elektromanyetik spektrum (Gade ve Moeslund 2014)

Sekil 3.1°de goriildiigii gibi, kizilotesi spektrum 0.7-1,000 pm dalga boyu
araligina (NIR: Near-Infrared - Yakin Kizilotesi; SWIR: Short-Wavelength Infrared -
Kisa Dalga Boylu Kizilétesi; MWIR: Mid-Wavelength Infrared - Orta Dalga Boylu
Kizil6tesi; LWIR: Long-Wavelength Infrared - Uzun Dalga Boylu Kizil6tesi; FIR: Far-
Infrared - Uzak Kizil6tesi) sahiptir ve elektromanyetik spektrumda goriiniir 11k ile mikro
dalgalar arasinda yer alir. Kizilotesi spektrum kendi igerisinde bes alt alana ayrilir.
Bunlardan orta ve uzun dalga boyu kizildtesi araligi nesnelerin termal olarak yaydig
1sinlart igeren termal kizilotesi olarak adlandirilan bolgedir. Bu aralikta dalga boyuna
sahip 1s1ma termal goriintiileme tekniklerinde kullanilir (Gade ve Moeslund 2014).

3.2.2. Termal kameralar

Termal kameralar, cisimlerden yayilan termal radyasyonu yakalamaya yarayan
sensdrler ve sensorlerden alinan bilgileri isleyen detektorlerden olusur (Chrzanowski vd.
2000). Normal kameralar ile cisimlerin goriintiilerinin alinmasi i¢in dogal veya yapay
olarak bir aydinlatma sistemine ihtiya¢ duyulurken, termal kameralar cisimlerin
sicakliklarindan dolay1 yaydiklar1 termal 1s1maya dayanarak goriintii olusturdugundan
normal kameralara iistiinliik saglar.

Termal kameralar ilk zamanlarda askeri uygulamalarda gece goriisii ve gozetleme
islemleri icin kullanilir ve yiiksek maliyetli olarak goriiliirdii. Sonradan termal
kameralarin ticarilestirilmesi ve bir¢ok alanda kullanilmasi beraberinde daha kaliteli
termal kameralarin daha uygun fiyatlara satilmasini sagladi. Giiniimiizde genis kullanim
alanina sahip olan termal kameralar askeri, endiistriyel, veterinerlik, enerji sektorti, insaat,
elektrik tesisleri, tarim, tip bilimi, gaz algilama ve saglamlik testleri gibi bir¢ok alanda
kullanilir (Gade ve Moeslund 2014).

Termal kameralar Sekil 3.2°de goriildiigii gibi lens, sensor, islemci ve monitdr
olmak tizere dort ana boliimden olusur. Lensler kameranmn en ucunda bulunur ve
goriintiilenen bolgedeki nesnelere dogru yodnlendirilerek nesnelerden yayilan termal
isimalart  odaklayarak sensore iletir. Sensor ise algiladigi kizilotesi 1s1manin
sicakligindaki degisimlere gore elektrik direnci degisen ¢ok sayida bolometre igerir. Tipik
bir termal kamerada bolometreler, gevre sicakligindan etkilenmemesi igin termoelektrik
bir sogutucu ile birlikte bir vakum kabinin icerisinde yer alir. Bolometre kizilotesi
radyasyonu emdiginde direnci degisir ve devreden akan elektrik akimini degistirir. Bu
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akim degisimi akim/gerilim doniistiiriictileri yardimi ile voltaj degerlerine ¢evrilir. Bu
gerilim degeri de A/D doniistiiriicii ile analog gerilim degerinden dijital sinyallere
doniistiiriilir. Bu sinyaller daha sonra okunmak tizere islemciye aktarilir. Burada odak
diizlemi dizisinde olacak diizensizlikler, dedektorlerden gelen hatali sinyaller, ofset ve
kazang diizeltme gibi diizeltme islemleri yapilir ve en sonunda video olusturma devresine
iletilerek video sinyaller haline getirilir ve bir monitdr devresi araciligiyla ekrana
yansitilir (Gade ve Moeslund 2014).

Termal Isima

/

FTTTTTT
Islemci

|

Monitér

Lens Sensoér

Sekil 3.2. Termal kamera bilesenleri

3.2.3. Statik (pasif) termal goriintiileme teknigi

Statik termal goriintiileme tekniginde nesnelerden yayilan kizilétesi radyasyon
termal kameralar tarafindan algilanarak sicaklik bilgisine doniistiirtiliir. Sicaklik degeri
ne kadar yiiksek ise cisimlerin yayacagi kizil6tesi radyasyon siddeti de o kadar yiiksektir.
Sicaklik bilgisi hesaplanirken cisme disaridan herhangi bir etken ile termal stres
uygulanmaz. Sekil 3.3’te goriildiigii gibi goriintillenme islemleri cismin kendi sahip
oldugu sicaklik bilgisine gore gergeklestirilir (Magalhaes vd. 2019).
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Termal Kamera

80.1°C

Orijinal Gorintii

35.5°C
Termal Goruntiu

Sekil 3.3. Statik termal goriintiileme (Bagavathiappan vd. 2013)

3.2.4. Dinamik (aktif) termal goriintiileme teknigi

Dinamik termal goriintiileme tekniginde statik termal goriintiilemeden farkl
olarak termal goriintiisii alinacak cisme disaridan sogutma veya 1sitma uygulanarak
cismin sicakligi degistirilir. Sicaklik degerinin degistirilmesi islemine termal stres adi
verilir. Bolge sogutulacak ise uygulanacak prosediire soguk stres uygulamasi, 1sitilacak
ise sicak stres uygulamasi ad1 verilir. Soguk stres uygulamalarinda 6ncelikle bolge ¢esitli
yontemler ile sogutulur. Sogutma islemleri i¢in tagmabilir klimalar, sogutma tiipleri, fan
veya sogutma paketi (cold jel pack) gibi yontemler tercih edilir. insan viicuduna
uygulanan dinamik termografi ¢caligmalarinda genellikle jel pack kullanimi tercih edilir
(Magalhaes vd. 2019).

Meme lezyonlarinin termal kamera ile goriintiilenmesi ¢alismalarinda aktif termal
goriintiileme yontemi siklikla kullanilir (Milosevic vd. 2014; Silva vd. 2014; Farooq ve
Corcoran 2020; Ghayoumi Zadeh vd. 2021). Malin tipte meme lezyonlarinin goérece
normal meme dokularindan daha sicak olmasi termal kamera ile ayirt edilebilirliklerini
artirmaktadir. Ayrica bu tip lezyonlar sicaklik degisimine normal deriye gore daha geg
tepki verir ve dokunun eski sicakligina donmesi daha uzun zaman alir. Bu 6zellikten
yararlanilarak lezyonun bulundugu boélgenin sicakligi diistiriiliir ve soguma siirecinde
belli periyotlarla lezyonlu bolgenin termal goriintiisii alinir. Sekil 3.4’te termal kamera ile
alinmis aktif termogram goriintiisii verilmistir.
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Sekil 3.4. Soguk stres uygulamasi ile goriintiilenecek bolgenin (a) dijtital kamera ile
alinan goriintiisi, (b) termal kamera ile alinan goriintiisti ve (C) termal goriintiiden segilen
lezyon goriintiisii (Cetingiil ve Herman 2011)

3.3. Goriintii Isleme Teknikleri

Normal veya termal bir kamera ile alinmis dijital goriintiiler, bilgisayar ortamina
aktarilmig yatay ve diisey dogrulart olan iki boyutlu bir piksel matrisinden olusur. Bu
goriintiiler Sekil 3.5’te gosterildigi gibi siyah-beyaz, gri seviye ve renkli goriintiiler olmak
tizere ii¢ ayr1 sekilde bulunabilir. Siyah-beyaz goriintiilerin piksel degerleri 0 veya 1
degerlerini alabilir. Gri seviyedeki goriintiilerin piksel degerleri 0-255 arasinda degisir.
Renkli goriintiiler ise Sekil 3.6°da gosterildigi gibi ti¢ farkli renk kanal igerir (R: red -
kirmizi; G: green - yesil; B: blue - mavi) ve her kanalin piksel degeri 0-255 arasinda
degisebilir. Bu {i¢ kanalin karigimu ile pikselin renk degeri elde edilir (Chora$ ve Choras
2019).

(b)

Sekil 3.5. Goriintii 6n isleme (a) renkli goriintii, (b) gri seviye goriintiisii ve () siyah-
beyaz goriintii (Anonim 1)

15



MATERYAL VE METOT S. CIVILIBAL

Sekil 3.6. Renkli goriintii olusumu (&) kirmizi bileseni, (b) yesil bileseni, () mavi bileseni
ve (d) ti¢ bilesenin toplami ile olusan renkli goriintii

Gorintiiler dijital ortama tagindiklarinda goriintii kalitesinde diisiisler ile
nesnelerin ayirimini zorlagtiran giiriiltiiler, dis etkenler ve gereksiz bolgeler olusabilir. Bu
problemlerin ortadan kaldirilmasi, goriintiilerden gesitli yararl bilgilerin elde edilmesi ve
goriintiilerin iyilestirilmesi igin gesitli filtreleme islemleri ile goriintii isleme teknikleri
kullanilir. Bu islemler ile iyilestirilmis goriintiiler ve yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiiler elde
edilirken, goriinmesi zor bolgeler de goriiniir hale getirilebilir (Choras ve Choras 2019).

3.3.1. Goriintii boliitleme

Goriinti boliitleme, goriintiiddeki nesnelerin farkli 6zelliklerinin tutuldugu anlamh
bolgelere ayrilmasi iglemidir. Nesneler arka plandan veya goriintiide bulunan diger
nesnelerden ayristirilirken problemin tiiriine gore farkli boliitleme yontemleri kullanilir.
Bu yontemler Sekil 3.7°de goriildiigii gibi kenar tabanli boliitleme, bolgesel boliitleme ve
esikleme ile boliitleme yontemleridir (Kaur ve Kaur 2014).

Sekil 3.7. Boliitleme 6rnekleri (@) orjinal goriintii, (b) esikleme ile boliitleme, (¢) kenar
tabanl boliitleme ve (d) bolgesel tabanli boliitleme (Anonim 2)
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Goriintiideki nesnenin arka plandan ayrilmasinda siklikla tercih edilen yontem
esikleme yontemidir. Boliitleme yontemleri i¢inde en hizli ¢alisan bu uygulamada gri
seviyeye donistiiriilmiis resmin histogramina bakilarak bir sinir degeri belirlenir ve bu
degerin alt1 0 (siyah), istii ise 1’e (beyaz) esitlenir. Goriintiilde esikleme islemlerinde
literatiirde yaygin kullanilan yontemler arasinda Bernsen’s metodu, Parker’s metodu ve
Niblack’s metodu gosterilebilir (Choras ve Choras 2019).

Kenar tabanli boéliitlemede renkli goriintiilerdeki renk, parlaklik ve doku
ozelliklerine bakilir. Kenar belirlenmesi i¢in gri seviyeye doniistiiriilmiis goriintiideki ani
degisiklik kenar olarak algilanarak bu bolgeler isaretlenir. Kenar tabanli boliitleme igin
kullanilan yaygin yontemler arasinda Sobel Kenar Dedektorti, Canny Kenar Dedektorti,
Prewitt Kenar Dedektorii ve Roberts Kenar Dedektorii gosterilebilir (Priyadharsini ve
Sharmila 2019).

Bolgesel boliitleme ise kenar belirlemenin zor oldugu durumlarda kullanilir. Bu
yontemde secilen bolgedeki renk, yogunluk ve dokusal ozelliklere benzer bolgeler
segilerek boliitleme yapilir. Goriintii boliitleme islemlerinde en sik kullanilan yontemler
goriintli biiylitme, goriintli bolme ve birlestirme islemleridir (Choras$ ve Choras 2019).

3.3.2. Ozellik cikartma

Gorlintii 6n igleme ve boliitleme iglemlerinin bir devami olarak uygulanan ve
goriintiilerden bilgi elde edilmeye calisilan siiregtir. Gozle ayirt edilmesi zor olan
gorlintlinlin  karakteristik bilgileri, cesitli matematiksel formiiller ve yoOntemler ile
Ogrenilir ve boylece goriintii siniflandirmasi islemine yardimer olur. Cikarilacak bilgiler,
gorintiideki pikselleri, piksel gruplarini ve goriintiiniin tiim genel durumunu igerir. Sekil
3.8’de 6zellik ¢ikarimi ¢alismasi sematize edilmistir (I1zonin vd. 2015).

(b)

Sekil 3.8. Ozellik ¢ikarmi (@) orjinal gériintii ve (b) dzellik ¢ikarimi sonucu elde edilen
ozellikler (Anonim 3)

Ozellik ¢ikarimi islemleri goriintii temelli veya sekil temelli olabilir. Goriintii
temelli uygulamalarda histogram 6zellikleri kullanilarak goriintiinlin ortalama, varyans,
enerji ve entropi gibi bilgilerine ulasilir. Sekil temelli uygulamalarda ise etkili cap,
dairesellik, izdiistimler ve yogunluk gibi bilgiler elde edilir. Yapay zeka uygulamalarinda
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bu islemler smiflandirma algoritmalarin1 beslemek icin sisteme dahil edilir. Makine
ogrenmesinde kullanicilar bu 6zellik ¢ikarimi islemlerini elle tek tek yapar ve elde edilen
bilgiler siniflandirma algoritmalarina girdi olarak verilir. Derin 6grenme uygulamalarinda
ise ozellik ¢ikarimi ve siiflandirma iglemleri otomatik olarak yapilir (LeCun vd. 2015).

3.3.3. Goriintii siniflandirilmasi

Gorlintli islemlerinin son basamagi olarak goriintii siniflandirmasi islemleri ile
goriintiilerden anlam ¢ikarilir. Bu islemlerde bir piksel grubunun gri degerine bakilarak
etiketleme iglemleri gerceklestirilir. Siniflandirilacak nesne veri tabaninda ayni nesnenin
bulundugu farkli goriintiilerden etiketleme yapilir. Bir nesnenin etiketlenmesinde o
nesneden ne kadar fazla goriintii var ise siniflandirma basarisi o kadar yiiksek olacaktir
(Padmavathi ve Krishna 2014).

Biyomedikal alanlarda yapilan smiflandirma calismalar1 kanser teshislerinde
siklikla karsilasilmaktadir (Acharya vd. 2012; Milosevic vd. 2014; Pramanik vd. 2015).
Bu c¢alismalarda modellerin egitimleri i¢in kullanilacak goriintiilerin sinirli oldugu
bilinmektedir. Goriintii sayisinin yetersiz oldugu c¢alismalarda ise siniflandirma
basarimlart diisiik olmaktadir. Bu sorunun Oniine gecilmesi i¢in makine Ogrenmesi
calismalarinda smiflandirilacak goriintiiler iizerinde yapilan en dogru bdliitleme ve
boliitlenmis goriintiiler tizerinden modeli en iyi temsil eden 6zelliklerin ¢ikarilmasi ile
yapilir (Karim vd. 2018). Derin 6grenme ¢alismalarinda en uygun mimarinin segilmesi,
en uygun mimarinin tasarlanmasi veya onceden egitilmis mimarilerin transfer 6grenme
uygulanarak siniflandirma gergeklestirilir (Fernandez-Ovies vd. 2019). Siniflandirma
islemlerinin ardindan kullanilan modellerin siniflandirma islemlerini ne kadar yiiksek
dogrulukta yaptigini nicel bilgiler ile desteklemek icin performans degerlendirme
metrikleri kullanilir (Pramanik vd. 2015).

3.4. Makine Ogrenmesi

Makine oOgrenmesi, deneyimlerden yola c¢ikarak Ogrenmeyi ve gelistirmeyi
saglayan yapay zeka uygulamalarinin bir alt dalidir (Izonin vd. 2015). Bu uygulamalar,
Sekil 3.9’da goriildiigii gibi bilinen girdi degerleri ve yanmitlar1 kullanarak bir model
olusturur ve yeni veriler ilizerinden yanitlarin bulunmasinda bu modeli kullanir. Bu
uygulamalar ile karar verme agamasinda bir uzman goziiyle problemin incelenebilmesi
ve uzmanlara baz1 durumlarda yardimci olunmasi amaclanir.

Bilinen Veri Model
> Model > Yanit

Bilinen Yanit Yeni Veri

a) b)

Sekil 3.9. Makine 6grenmesi a) model olusumu ve b) yanit tahmini
Makine 6grenmesinde temel olarak gézetimli ve gozetimsiz olmak tizere iki farkli
ogrenme yontemi vardir (Sizochenko vd. 2019). Goézetimli 6grenmede veri setinden

cikartilacak Oznitelikler belirlenir ve bu 6zniteliklerin hangi sinifa ait oldugu (lezyon /
lezyon degil) bilgileri girilerek etiketleme islemleri gerceklestirilir. Bu 6grenme tiirii
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siniflandirma ve regresyon calismalarinda kullanighdir. Goézetimsiz 68renmede ise
onceden herhangi bir etiketleme yapilmadan algoritmanin kendi kendine 6grenmesi
saglanir. Bu 6grenme tiirii ise kiimeleme ve boyut azaltilmasi islerinde kullanilir.

Makine Ogrenmesi g¢alismalarinda veri setinden &znitelik ¢ikarimlari manuel
olarak gergeklestirilir. Cikarilan bu 6znitelikler baz1 durumlarda gereksiz olabilir ve bu
durum siniflandirma basarisini diisiirebilir ve egitim siiresini artirir. Boyle durumlarda
Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis, PCA) gibi 0Ozellik secici
algoritmalar kullanilarak boyut azaltimina gidilir. Bu sekilde bilgisayarlarin gereksiz
islemlerden kaynaklanan uzun calisma siiresi kisaltilir ve boylece siniflandirma basarisi
artirtlir (Padmavathi ve Krishna 2014).

3.4.1. Makine 6grenmesi algoritmalari

Makine Ogrenmesi ¢alismalarinda giris verilerinden Ozniteliklerin ¢ikartilmasi
(feature exraction) islemlerinden sonra, Oznitelik ve sinif bilgileri (hasta/saglikli) ile
birlikte model egitilir. Egitilen modele yeni veriler girilerek simiflandirma islemleri
yapilir. Siniflandirma islemlerinin gerceklestirilmesi icin c¢esitli makine O0grenmesi
algoritmalar1 kullanilir. Her makine Ogrenmesi algoritmasi ayri ayri matematiksel
formiillere dayanir. Bu sebeple her algoritma her veri setinde yiiksek basarimlar elde
edemez. Siniflandirma isleminin en dogru sekilde yapilmasi i¢in 6znitelik grubunu en iyi
ayirt edebilecek makine 6grenmesi yonteminin kullanilmasi gerekir.

. Karar Agaclari (Decision Trees): Hafiza kullanimlar1 diigiik olan kolay ve hizl
tahmin yapilabilen makine 6grenmesi algoritmalaridir. Bir karar agact en istte
bulunan diigiim ile baglar ve her kararda bir dal se¢imi yapilarak dallarin
olusturur. Yapilacak olan se¢im etiketler takip edilerek yapilir. Agacin sonunda
iki ayr1 smiftan hangisine ait oldugu belirlenir. Karar agaclarmin hizli yanit
vermeleri i¢in miimkiin oldugu kadar kisa olmasi istenir (Brijain vd. 2014).

o Dogrusal Regresyon (Lineer Regression): On islemler sonucu elde edilen
Oznitelikler birbirlerine bagimli veya bagimsiz olabilir. Bu yontemde bagimli ve
bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal bir iliskinin olup olmadigina bakilarak
siniflandirma islemleri gergeklestirilir (Hacioglu 2017).

o Diskriminant Analizi (Discriminant Analysis): Farkli siniflarin farkli Gauss
dagilimina dayanan veri tirettikleri varsayimini kullanir. Bu yontem hizli olmasi
ve kolay yorumlanmasi yonilyle siniflandirma islemlerinde siklikla kullanilir
(Rymarczyk vd. 2019).

o Lojistik Regresyon (Logistic Regression): Genellikle iki sinifli siniflandirma
islemlerinde tercih edilen kullanimi kolay algoritmalardir. Algoritmalarda
siiflandirici, kararin hangi sinifta oldugunun tahminini etiketlerin dogrusal
birlesimlerinin bir islevi olarak modelleme yapar (Rymarczyk vd. 2019).

. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines): Sinif sayisinin iki veya
daha fazla olmasi durumunda tercih edilen gdzetimli bir makine 6grenmesi
algoritmasidir. Bu algoritma ile bir sinifa ait olan verilerin diger siniflardan
ayrilmasi i¢in en uygun diizlem bulunmaya ¢aligilir. Destek vektorleri ise secilen
diizleme en yakin olan veri noktalarindan gegen vektorlerdir (Padmavathi ve
Krishna 2014).

o En Yakin Komsuluk (Nearest Neighbor): Tahmin edilecek olan verinin en
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yakininda bulunan komsu degerlerin hangi siniflara ait olduguna bakilarak tahmin
yapan algoritmalardir (Bijalwan vd. 2014). Komsuluk degeri olarak esitlik
durumunun olmamasi i¢in 3, 5, 7 ve 9 gibi tek sayilar secilir. Tahmin edilecek veri
ile en yakin komsular1 arasindaki uzaklik Kosiniis, Oklid veya Manhattan
formiilleri ile hesaplanir. Tahmine en yakin siniflardan sayi listiinliigii hangisinde
ise o sinif segilir.

o Naive Bayes: Dengesiz ve az sayida egitim verisi bulunan ¢alismalarda tercih
edilen olasilikli bir makine 6grenmesi algoritmasidir (Bijalwan vd. 2014). Esas
mantig1 Bayes teoremine dayanan bu algoritma egitim verilerini Bayes formiiliine
gore isleyip olasilik degerlerini hesaplar. Elde edilen olasilik degerlerini
kullanarak yeni gelen verilerin siniflandirilmasi islemlerini gergeklestirir.

. Yapay Sinir Aglari: Yapay zeka veya makine 6grenmesi siireci canlilarda sinir
hiicreleri arasindaki bilgi aktarimi silirecine benzetilebilir. Bu islem Sekil
3.10°daki gibi bilgiyi gonderen sinir hiicresinin aksonu ile bilgiyi alan sinir
hiicresinin dentriti arasinda gergeklesir. Dentrit ve akson arasinda sinaptik bir
bosluk bulunur. Bilgiyi gonderen sinir hiicresinin akson ucunda bilgiler noro-
transmitterler iginde toplanir ve sinir ucuna aktivasyon potansiyelinin gelmesiyle
sinaptik araliga salinir. Bilgiyi alacak olan sinir hiicresinde bir potansiyel fark
ortaya ¢ikar. Bu farkin belirli bir diizeye ulasmasiyla ve gerekli reseptorlerin iyon
kapilarin1 agmasiyla, bilgiler karsi sinir hiicresine gecis yaparak bilgi aktarimi
gerceklestirilir.

Sinyal iletim Yonii

| 4

Dentrit

N

Y

Akson Uglari
Cekirdek

Hiicre Govdesi
Sekil 3.10. Sinir hiicresi genel goriiniimii (Anonim 4)

Yapay sinir aglari canli sistemlerdeki yukarida da anlatilan bilgi
aktarimindan ilham alinarak modellenmis hesaplama sistemleridir. Bu aglar giris
katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani olmak iizere li¢ kistmdan olusur. Sekil
3.11°de goriildiigii gibi giris katmaninda sisteme verilen girdiler belirli agirlik
degerleriyle carpilarak gizli katmanlara aktarilir. Yapay sinir aginin asil temelini
olusturan gizli katman, giris katmanindan alinan bilgilerin agirliklandirilarak
carpilmasinin ardindan tiim bilgileri toplar ve bunlara bias (6nyargi) degerini (b)
ekler. Tiim bu islemlerin ardindan uygun ¢ikis katmanina iletilir (O'Shea ve Nash
2015).
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Sekil 3.11. Yapay sinir ag1 matematiksel modeli

3.4.2. Capraz dogrulama

Capraz dogrulama islemleri makine 6grenmesi algoritmalarinda asir1 6grenme
(overfitting) veya diger bir deyimle ezberleme yapilmasinin 6niine gegmek i¢in kullanilan
bir yontemdir. Capraz Dogrulama (Cross Validation) asamasinda ¢alismada kullanilacak
olan veriler ve etiketleri makine 6grenmesi algoritmasina girig olarak verildikten sonra
veri setinin boliimlenmesi igin gerekli katlama sayisi segilir. Segilen bu sayiya gore
cikarilan Oznitelikler n (girilen katlama sayisi) ayrik kiimeye ayrilir. Sekil 3.12°de
gosterildigi gibi n adet ayrik kiimeden biri referans segilerek geriye kalan n — 1 adet
kiime ile model egitilir. Bu islem her kiime i¢in ayr1 ayri referans secilerek tekrarlanir.

Son agamada tiim egitimlerin ortalamasi alinarak test hatasi hesaplanir (Bijalwan vd.
2014).

Dogrulama Egitim

— DBaganml \

—* Baganm3 Ortalama Efitim Sonucu

3
1
=z Z Basarim;
— DBaganm4 s

— Baganm}3 /

Sekil 3.12. Capraz dogrulama
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3.4.3. Karmasikhk matrisi

Calismanin  performansimin  degerlendirilmesi  i¢in  siklikla ~ kullanilan
yontemlerden biri Karmasiklik Matrisi (Confusion Matrix) olusturulmasidir. Bu matriste,
onceden bilinen gercek degerler (Ground Truth) ile modelin tahmin ettigi yanitlar yer alir
(LeCun vd. 2015). Sekil 3.13’te gosterilen karmasiklik matrisini daha iyi anlamak igin,
hastalara tiimor teshisi koyma siirecini ele alalim:

. Dogru Pozitif (True Positive, TP): Tiimorli hastanin “tiimor var” olarak tahmin
edilmesi.

o Yanhs Negatif (False Negative, FN): Tiimorlii hastanin “tiimor yok™ olarak
tahmin edilmesi.

. Yanls Pozitif (False Positive, FP): Tiimorii olmayan hastanin “tiimdr var” olarak
tahmin edilmesi.

o Dogru Negatif (True Negative, TN): Tiimorii olmayan hastanin “timor yok”

olarak tahmin edilmesi.

Sekil 3.13’te hasta grubu lizerinden elde edilen TP, TN, FP ve FN sayilar1 elde
edilerek karmasiklik matrisi olusturulmustur.

Tahmin (Prediction)

Var Yok

‘_5 s Dogru Pozitif Yanhs Negatif
i = | (True Positive, TP) | (False Negative, FN)
4

@

g

&

c x Yanhs Pozitif Dogru Negatif

E > | (False Positive, FP) | (True Negative, TN)
=

Sekil 3.13. Karmagiklik matrisi

Karmagiklik matrisi kullanilarak tiimor tanimak iizere egitilen modelinin
dogrulugu, hassasiyeti ve 6zgiillik degerleri gibi performans degerlendirme metrikleri
asagidaki bagintilar yardimiyla hesaplanir (Tello-Mijares vd. 2019).

Dogruluk (A ) = TP+ TN (3.1)
OBTHIE MUY ) = TP ¥ TN + FP + FN
rp (3.2)
Kesinlik (Precision) = ———
esinlik (Precision) TP T FPD
rp (3.3)
Duyarlilik (Recall) = TP FN
Kesinlik * Duyarlilik (3.4)

F1 Skor (F1 Score) = 2 *

Kesinlik + Duyarlilik
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3.4.4. Boliitleme basarimi degerlendirme yontemleri

Calismada kullanilan boliitleme performansinin degerlendirilmesi i¢in siklikla

kullanilan yontemler Dogruluk, Duyarlilik, Ozgiilliik, F1 skoru, Kesinlik, MCC, Dice ve
Jaccard indeksleridir. Bu sekilde ayni boyutlarda olan iki goriintii arasinda piksel bazli
olarak benzerlikler saptanir.

Boliitleme basarimi degerlendirilmesi islemleri Sekil 3.14’te goriildiigii gibi

goriintlide her bir pikselin referans goriintiideki konumu ile boliitlenmis sonug
goriintiisiindeki konumlari etiketlenir.

Dogru Pozitif (DP): Referans goriintiisiinde maskelenmis bir bolge igerisinde
bulunan bir pikselin boliitlenmis sonug goriintiisiinde de maskelenmis bolge
icerinde yer aldig1 durum

Dogru Negatif (DN): Referans goriintiisiinde maskelenmis bir bolge igerisinde
bulunmayan bir pikselin boliitlenmis sonug goriintiisiinde de maskelenmis bolge
icerinde yer almadigt durum

Yanhs Pozitif (YP): Referans goriintiisinde maskelenmis bolge igerisinde
bulunmayan bir pikselin boliitlenmis sonug goriintiisinde maskelenmis bolge
icerisinde yer aldig1 durum

Yanhs Negatif (YN): Referans goriintiisiinde maskelenmis bir bolge igerisinde
bulunan bir pikselin boliitlenmis sonug¢ goriintiisiinde maskelenmis bolge igerinde
yer almadig1 durum

Bilinen Meme Smin Tahmin Edilen Meme Simri

DN

Sekil 3.14. Boliitleme performansinin degerlendirilmesi

Gorlintii igerisinde yer alan tiim pikseller bu sekilde tek tek tespit edilerek goriintii

boyunca DP, DN, YP ve YN durumlarindan kagar tane bulundugu saptanir. Bulunan say1

degerlerine gore boliitleme basarimlarinin hesaplanmasi asagidaki formiiller ile yapilir
(Aslanyiirek ve Mesut 2021).

O DP + DN (3.5)
OB = DP - DN + YP + YN
DP (3.6)
Duyarlilik = DP T VN
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o ... DN (3.7)
Ozgiulluk = DN T VP
. .. _ Dp (3.8)
Kesinlik (Precision) = PP YP
DP *DN —YP xYN .
MCC = (3.9)
JP +YP) « (DP + YN) * (DN + YP) (DN + YN)

: 2+ DP (3.10)

bl = DP+YP+ YN
i ; bp (3.11)

Jaccard Indeksi = DPTYPTTN

3.4.5. Alicr-isleyici karakteristik (ROC) egrisi

Egitilen bir modelin yeni veriler tizerindeki tahmin etme basarisini 6zetlemek i¢in
kullanilan bir grafiktir. Sekil 3.15’te goriildiigii gibi ROC egrisinin disey ekseni
siiflandiricinin gercek pozitif degeri dogru tahmin etme orani olan dogru pozitif orani
(True Positive Rate, TPR) yatay ekseni ise yanlis pozitif degeri dogru tahmin etme
oranidir (False Positive Rate, FPR). Model performansinin %100 basarim gosterdigi ideal
durum tam karenin oldugu (0 egim) durumdur. Bu durumda Egri Altinda Kalan Alan
(Area Under the Curve, AUC) 1.0’a esit olur. Ideal duruma ne kadar yaklasilirsa modelin
performansinin o kadar yiiksek oldugu anlasilir (Hoo vd. 2017).

1.0

o o o
ES o @

Dogrm Pozitif Orana (True Positive Rate)
o
N

0.0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Yanlis Pozitif Oram (False Positive Rate)

Sekil 3.15. ROC egrisi

3.5. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, canlilardaki biyolojik Ogrenme sisteminden esinlenerek
modellenen ve yapay sinir aglarindan olusan makine 6grenmesinin bir alt dalidir (LeCun
vd. 2015). Genel makine 6grenmesi ¢aligmalarinda siniflandirma islemi yapilmadan 6nce
veriler islenerek 6zellik ¢ikarimlart yapilir ve ¢ikarilan bu 6zellikler yardimi ile model

24



MATERYAL VE METOT S. CIVILIBAL

egitimi gerceklestirilir. Sekil 3.16’da goriildiigii gibi derin 6grenmede ise veriler modele
ham bir sekilde verilir ve o0zellik ¢ikarimlart model igerisinde otomatik olarak
gerceklestirilir. Otomatik 6zellik ¢ikarimi islemleri derin 6grenme igin bir avantaj
olmasina karsin biiyiik veri setleri gerektirmesi ve bu verileri isleyebilecek giiclii is
istasyonlarina ihtiya¢g duymasi yonleriyle dezavantajlar1 da vardir (Xin vd. 2018).

Makine Ogrenmesi
LT -

~@

Girdi Ozellik Cikarimu Simiflandirma Cikti

Derin Ogrenme

@< 7000

\..-“-‘/
Gy — eXe 00—

@@

Girdi Ozellik Cikarinu + Siniflandirma Cikti

Sekil 3.16. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme farki (Anonim 5)

Derin 6grenme sistemleri derin yapay sinir aglarindan olusur ve birgok gizli
katmanlari olan yontemlerdir. En sik kullanilan derin 6grenme algoritmalar1 evrisimsel
sinir aglar1 ve tekrarlayan sinir aglaridir. Tekrarlayan sinir aglar geleneksel sinir aglarinin
yapamadig1 6nceki bilgileri kullanarak yeni gelen bilgilerin anlamlandirilmasini saglar ve
genellikle kelime tahmini amaciyla kullanilir. Bu sinir aglart kullanilarak metin, siir veya
sarki yazilmasi ¢aligsmalar bilinen ¢alismalardandir. Evrisimsel sinir aglari ise genellikle
goriintiiler iizerinde fazla bir 6n islem gerektirmeyen ve nesne tanima veya Ozellik
¢ikarilmasi ¢aligsmalarinda tercih edilen ¢ok etkili mekanizmalardir (LeCun vd. 2015).

3.6. Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA)

ESA, goriintillerden nesne tespiti ve smiflandiriimasi islemlerinde siklikla
kullanilan bir derin 6grenme modelidir. Bu model ¢esitli goriintii isleme, 6zellik ¢ikarimi
ve siniflandirma islemleri gergeklestiren sirali katmanlardan olusur. Bu katmanlar Sekil
3.17°de gosterildigi gibi giris katmani, evrisim katmanlari, havuzlama katmanlari, tam
baglantili katmanlar ve ¢ikis katmanidir. Katmanlarin her biri bir 6nceki katmanin kii¢lik
bir boliimiinde ¢alisip, bir sonraki katmana iletilerek model akisi saglanir (O'Shea ve
Nash 2015).
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Konvolisyon Havuzlama Tam Baglantili
Katmam Katmam Katman

Sekil 3.17. Evrisimsel sinir ag1

ESA’da, giris goriintiileri lizerinde filtreler uygulanarak gerceklestirilen evrisim
islemlerinin 6zellik haritalar1 olusturulur. ESA’y1 diger yontemlerden ayiran en 6nemli
ozelligi ise egitim islemleri gergeklestirilirken evrisim islemlerinde kullanilan
filtrelerinin  ayarlamasin1 yapabiliyor olmasidir. Bu da biiyiikk veri setlerinde
kullanildiklarinda bile ger¢ek zamanli ince ayarlamalarin yapilabilmesine olanak tanir.

Gortntiiler lizerinde nesne tanima gibi smiflandirma islemlerinin yapilmasinda
veya Ozellik ¢ikarimi i¢in ESA mimarileri kullanilir. Bir goriintii izerinde ESA’larda
evrisim katmanlar1 ile Ozellikler c¢ikarilir. Mimari girisine verilen bir goriintiide
gerceklestirilen evrisim islemlerinin ardindan 6ncellikle goriintiideki kenarlar bulunur.
Bu islem ile goriintiiniin kiiciik bir tanimi yapilir ve diger katmanlara gecilir. Kenar
bilgilerinin elde edilmesinin ardindan, koseler ve renk gruplart bulunur. Gorlintii
taniminin ardindan yine bir sonraki katmana gecilerek siniflandirma katmanlarina
varilana kadar 6zellik 6grenimleri gergeklestirilir (Albawi vd. 2017).

Evrisimsel sinir aglarmin ilk katmani giris katmanidir ve bu katmana veriler ham
bir sekilde aktarilir. Giris katmanlarina gelen veriler kendisinden sonraki katman olan
evrisim katmanina verilir. Bu katmanda ise girise verilen 6zellik ¢ikarimi islemlerinin
yapilmasi i¢in evrisim (i¢ carpim) islemleri gergeklestirilir. Evrisim iglemlerinin
uygulanmasi ile matris boyutu bazi durumlarda diismektedir. Nedeni ise goriintii matrisi
tizerinde gezdirilecek olan cekirdek matrisinin (yapisal bilesen) evrisim islemleri
yaparken saga ve asag1 dogru ne kadar ilerleyebilecegi ile ilgilidir. Giris matrisi ile
evrisim katmanimin ¢ikis matrisi (6zellik haritas1) ayn1 boyutta olmasi isteniyor ise
padding (piksel ekleme) islemleri uygulanir. Evrisim katmanlarinin ¢ikisinda negatif
degerler ile karsilasilabilir. Bu negatif degerlerin 0’a cekilmesi istenir ve bunun igin
“ReLU” aktivasyon fonksiyonu tercih edilir. Elde edilen 6zellik haritalarinda ¢6ziiniirliik
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azaltilmas1 ve boyut azaltilmasi islemlerinin gergeklestirilmesi i¢in havuzlama katmanlari
kullanilir. Bu katmanlar maksimum ve ortalama olmak tizere iki ¢esitte uygulanir.
Havuzlama katmanlarinin ardindan elde edilen ¢ikti degerleri iizerinde diizlestirme
islemlerinin uygulanmasi ile siniflandirma iglemlerinin yapildigi tam baglantili katman
kullanilir. Bu katman sonucunda elde edilen ¢ikt1 degeri ¢ikis katmanina iletilerek mimari
sonlandirilir (Coskun vd. 2017).

Evrisimsel sinir aglarinda benzer bolgelerden benzer 6zellikler olusturulur. Bu
ozellikler sezgisel olarak acgiklanabilmektedir. Evrisimsel sinir aginin en dnemli 6zelligi
evrisim (i¢ ¢arpim) islemleri yaparak goriintiiniin her yerinden 6zelliklerin ¢ikartildigi
islemdir. Yapilan bu evrisim islemi yliksek diizeydeki uzamsal veriler i¢in kullanigl bir
yontemdir. Bir diger sik kullanilan derin 6§renme yontemlerinden biri olan Tekrarlayan
Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks; RNN) zamansal iligkilerin sezgisel anlayisina
dayanirken, evrisimsel sinir aglar1 ise mekansal iliskilerin sezgisel anlayisina dayanir.
Evrisimsel sinir aglarinda diger bir¢ok yapay zeka uygulamalarinda kullanildig1 gibi asirt
uyumun (overfitting) engellenmesi i¢in veri arttirma (data augmentation) yontemi
uygulanir. Veri arttirma islemleri goriintiiniin ¢evrilmesi, dondiiriilmesi, kirpilmasi veya
yansitilmasi gibi ¢esitli islemler uygulanarak yeni goriintiiler olarak kaydedilerek veri
sayist arttirilir. Yapilan bu iglemler goriintiiniin temel 6zelliklerini degistirmedigi i¢in bir
goriintli ¢ok sayida farklr goriintii ile kullanilabilir. Elde edilen bu farkli goriintiiler ile
zenginlesen veri seti kullanilarak yapilan g¢aligmanin genelleme giicii daha yiiksek
olacaktir (Albawi vd. 2017).

3.6.1. Giris katmani

(Calismada kullanilacak verilerin sinir agina ham bir sekilde aktarildigi katmandir.
Girig katmaninda veri boyutlari, siniflandirma basaris1 ve egitim stiresini 6nemli 6l¢iide
etkileyen parametredir. Veri boyutu artik¢a bellek kullanimi ve test siiresi de artar. Bunun
yaninda siniflandirma basarisi da artabilir. Veri boyutu azaltilirsa bellek kullanimi ve test
sliresi azalir, ancak siniflandirma basgarisi da azalabilir (Chen vd. 2020). Giris katmaninda
dikkat edilmesi gereken nokta bellek kullanimi1 ve test siiresini minimuma diisiirlirken,
siniflandirma basarisint  maksimuma ¢ikartabilecek veri boyutlariyla katmanin
beslenmesidir.

3.6.2. Evrisim katmanlari

Evrisim katmani, aga verilen giris goriintiilerinden 6zgiin 6zelliklerin ¢ikarilmasi
islemlerinin gerceklestirildigi katmandir. Cikarilan bu 6zellikler goriintii igerisindeki
nesnelerin kenarlar1 veya egrisel bolgeleri gibi nesneye 6zel bilgilerdir. Daha 6zgiin
ozelliklere ulagilabilmek i¢in daha derin katmanlarla islem yapilmasi gerekir (Albawi vd.
2017).

Evrisim islemleri goriintii iizerine uygulanmadan 6nce bir ¢ekirdek (filtre) matris
olusturulur ve konvoliisyon islemi yapilir. Bu islemde, filtre matrisi giris verisinin
tizerinde gezdirilerek her adimda bu matrisin her elemania karsilik gelen piksellerle
carpma islemi yapilir ve tiim sonuglar toplanarak 6zellik haritas1 matrisinin ilgili eleman1
elde edilir. Daha sonra bu elemanlar birlestirilerek 6zellik haritasi tamamlanir. Sekil
3.18’de gosterildigi gibi, filtre matrisi goriintiiniin sol list noktasindan baslayarak her
konvoliisyonun ardindan birer piksel saga kayarak tiim satir gezilir. ilk satirin tiim
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stitunlar1 gezildikten sonra alt satira gegilerek islemler tekrar edilir. Bu adim goriintii
matrisinin sag alt noktasina ulasildiginda son bulur ve sonugta her filtreye 0zgii
ozelliklerin bulundugu bir 6zellik haritas1 elde edilir. Bu 6zellik haritas1 evrisimsel sinir
agmin sonraki katmanina gonderilir (O'Shea ve Nash 2015).

1 1|01 (0]0

oj1|1)0(0]0 3 12| 3|0
0| 1|0

ojp1|1{1|0]|0 21422

* 1 (0|1 =

ojoj1|]1]1]|0 3|13 3|2
0| 1|0

oO(1|1(0|1]|0 1|3 |4 (1

00|11 |0]|0

(@) (b) (©)

Sekil 3.18. 6 * 6 boyutundaki girdiye 3 * 3 boyutlu filtre uygulandiginda elde edilen 4 *
4 boyutlu 6zellik haritas1

Sekil 3.18°de 6 * 6 boyutlu girdi verisine evrisim katmaninda 3 * 3 boyutunda bir
filtre uygulanmistir. 3 * 3 boyutundaki kare matrisi 6 * 6 boyutundaki giris matrisi
igerisinde her konvoliisyon isleminden sonra bir piksel saga kayarak ilerler. Tiim ilerleme
islemleri giris matrisi {izerinde 4 piksel saga ve 4 piksel asagi gezdirilir. Bu sebepten
dolay1 konvoliisyon sonuglarinin depolandigi 6zellik haritasi adi verilen yeni matris 4 * 4
boyutunda olur. Eger giris verisi 5*5 boyutunda olsaydi 3 * 3 filtre gezdirilmesi
islemlerinin ardindan olusacak 6zellik haritas1 3 * 3 boyutunda olurdu (Coskun vd. 2017).

Evrisim katmaninda yapilan konvoliisyon islemlerinin ardindan ¢ikt1 degerlerinin
icerisinde negatif deger bulunabilir. Denklem 3.12’deki fonksiyon ile negatif degerlerin
sifira ¢ekilmesi ve pozitif degerlerin belli bir e§im ile artisin1 saglamak tizere Sekil
3.19’da da gosterilen ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Bu fonksiyon matematiksel
olarak asagidaki bicimde tanimlanir (Inik ve Ulker 2017).

0egerx<0}

xegerx =0 (3.12)

fe = {
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Sekil 3.19. ReLLU katmaninin ¢ikt1 verilerine etkisi

Cekirdek matris goriintii lizerinde gezdirilirken her pikseli esit sayida kullanmaz.
Cekirdek matrisin boyutuna gore kenardaki pikseller orta piksellere gore daha az
kullanilir. Piksel gezme islemleri sinirli oldugu i¢in giris verisindeki tiim piksellerin esit
sayida kullanilmas1 ve ¢ikis matrisinin boyutunun girise esit olmasi istenir. Bu durumda
girig matrisine yeni pikseller eklenir. Bu eklenen piksellerin etkisiz olmasi i¢in degerleri
“0” olarak secilir ve yapilan bu isleme piksel ekleme ya da literatiirdeki adiyla padding
denir. Sekil 3.20’de goriildiigii gibi 5 * 5 boyutundaki orjinal giris verisi piksel ekleme
islemi ile 7 * 7 boyutuna doniistiiriilir. Bu yeni giris verisi iizerinde 3 * 3’liik filtre
gezdirilip konvoliisyon islemleri yapildiktan sonra ¢ikis matrisinin (6zellik haritasi)
boyutu 5 * 5 olur. Bu islem sonucu giris verisinin boyutu ile ¢ikis verisinin boyutu
esitlenmis olur (Coskun vd. 2017).

0 0O o,0/|0 |0 O

(@) (b)

Sekil 3.20. Piksel ekleme (a) 5 *5 boyutlu giris verisine piksel eklenerek (b) 7 *7 boyutlu
yeni bir girig verisinin olusturulmasi

3.6.3. Havuzlama katmanlari

Evrisim katmanindan sonra elde edilen 6zellik haritalarina havuzlama islemleri
ile ¢Oziiniirlik azaltma ve boyut azaltma islemlerinin yapildig1 katmandir. Boylece
hesaplama islemleri hizlandirilmis olur. Genel olarak ortalama ve maksimum olmak
tizere iki ¢esit havuzlama yontemi vardir. Bu iki yontem arasinda maksimum havuzlama
yontemi daha iyi ¢alistigindan literatiirde kullanimi siklikla tercih edilir. Sekil 3.21°de
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gosterildigi gibi maksimum havuzlama yonteminde kare boyutunda alinmis orjinal
goriintli esit kare pargalara boliiniir. Boliinen ve kare matrislerden olusan her boliimdeki
maksimum piksel degeri alinarak yeni ve indirgenmis matrise yerlestirilir. Ortalama
havuzlama yonteminde ise her bdliimdeki piksellerin ortalamasi alinarak yeni ve
indirgenmis matris doldurulur (O'Shea ve Nash 2015).

24 22
15 | 24 9 6
17 | 23
8 9 11 | 22
(b)
7 2 23 | 18
14 12
10 | 17 | 20 15
9 19
()
(©)

Sekil 3.21. Maksimum ve ortalama havuzlama (a) orjinal goriintii, (b) maksimum
havuzlama ve (c) ortalama havuzlama

3.6.4. Tam baglantih katmanlar

Evrisimsel sinir agmin siniflandirma islemini yapan katmanidir. Bu katmana
evrisim ve havuzlama katmanlarindan gelen c¢ikti verileri verilmeden Once veriler
tizerinde diizlestirme iglemleri yapilir. Literatiirde bu diizlestirme islemine flattening adi
verilir. Diizlestirme iglemi ile Sekil 3.22°de gosterildigi gibi matris formundaki ¢ikti
verileri vektor formuna (tek siitun) doniistiiriilmiis olur. Bu islemin ardindan veriler
siiflandirma islemlerinin yapilmasi i¢in tam baglantili katman girisine verilir (Chen vd.
2020).
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Sekil 3.22. Diizlestirme islemi

Tam baglantili katmanlar ve katmanlardaki néron sayilar ihtiyaca gore bir veya
daha fazla sayida bulunabilirler. Bu katmanlarin girisine diizlestirme islemi yapildiktan
sonra elde edilen cikti verileri aktarilir. Alinan tiim veriler iizerinde agirliklandirma
islemleri uygulanarak veriler birlestirilir. En uygun néron agirliginin bulunabilmesi ve
smiflandirma isleminin gergeklestirilmesi igin hata fonksiyonlar1 kullanilir (Nakahara vd.
2017). Bu katmanlarda genel olarak Sekil 3.23’te gosterilen ve Denklem 3.13’te formiilii
verilen Softmax hata fonksiyonu kullanilir. Softmax, girilen girdi bilgilerinin hangi sinifa
ait oldugunun belirlenmesi i¢in 0-1 arasinda olasilik degerlerinden olusan ¢ikis bilgileri
iiretir. Bu olasik degerleri yapay sinir aginin ¢ikt1 degerlerinin normalizasyonu ile elde

edilir.

eZi
j=1€"

Burada Z , Softmax fonksiyonunun giris vektorii,

z; , Softmax giris vektoriiniin 6gelert,

et , Giris vektoriiniin her 6gesine uygulanan tistel fonksiyon,
K , Sif sayisi,

K_, €%, 0-1 arasinda normalizasyon islemidir.
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Sekil 3.23. Softmax hata fonksiyonu grafigi

3.6.5. Cikis katmam

Bu katman evrisimsel sinir aglarinin son katmani olup, agdaki genel hatay
azaltmak ve asir1 6grenmenin Oniine gecmek iizere birakma (dropout) islemini kullanir.
Literatiirde bu ¢ikis katmani tam baglantili katmanlarla birlikte de gosterilebilir ve sahip
oldugu noron sayist smiflandirilacak sinif sayisina esittir. Tam baglantili katmanda

Softmax ile olusturulan olasilik degerlerine gore ¢ikis katmanina veri aktarilir (O'Shea ve
Nash 2015).

Cok fazla sayida veri igeren aglarda tiim ndronlarin kullanilmasinin agir1 uyuma
sebep olabilecegi bilinmektedir. Bu durum agm smiflandirma basarisin1 diisiiren ve
istenmeyen bir durumdur. Asirt uyumun ve modelin ezberleme yapmasinin Oniine
gecebilmek igin Sekil 3.24°te gosterildigi gibi rastgele se¢ilmis bazi ndronlar egitim
sirasinda g6z ardi edilerek birakma islemleri uygulanir. Bu iglemin temeli, modelin
ezberleme yapmasinin oniine gegilebilmesi i¢in bazi ndéronlarin rastgele olarak kapatilip
g6z ard1 edilmesidir (Chen vd. 2020).
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Sekil 3.24. Dropout ile bazi ndronlarin géz ardi edilmesi (a) yapay sinir ag1 ve (b)
birakma kullanilan yapay sinir ag1
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3.7. Mask R-CNN

Bolge Tabanli Evrisimsel Sinir Ag1 (Region-based CNN, R-CNN) mimarisi,
goriintiide nesne algilama igin kullanilan bir derin 6grenme mimarisi olup goriintiide yer
alan nesneleri smirlayici kutu igerisine alarak siiflandirma yapmayi hedefler (He vd.
2017). Sonralar1 Faster R-CNN olarak gelistirilen bu mimari Mask R-CNN mimarisinin
temelini olusturur. R-CNN ve Faster R-CNN mimarileri goriintiiler lizerinde Sekil 3.25’te
gosterildigi gibi siniflandirma ve smirlayici kutular igerisinde algilama islemleri yaparak
iki basamakta calisir. Iki basamakli calisma mekanizmasinda ilk basamakta bolge dnerisi
verilmesi i¢in goriintii tizerinde bir kez ¢alisacak olan ResNet, VGG, Inception gibi
mimarileri omurga olarak ele alip bir Bolge Teklif Agi (Region Proposal Network, RPN)
olusturulur. ikinci basamakta ise ilk basamakta onerilen bolgeler sinirlayict kutular
icerisine alinarak nesne siniflandirmasi yapilir. Sinirlayict kutular her nesne i¢in farkli
boyutlarda olmaktadir. Siniflandirma islemlerini gerceklestirecek olan Tam Baglantili
Katmanlar i¢in gorlintii boyutlarinin ayni olmasi gerekir. Mimaride boyut esitleme
yontemi olarak RolAlign kullanilir (Ren vd. 2016). RolAlign yontemi her Rol igin 6zellik
haritalarinin ¢ikarilmasina yarayan bir yontemdir. R-CNN ve Faster R-CNN’de ayrica
Rol havuzlama (RolPool) katmani kullanilir. Bu katmanda nicellestirme islemleri zor
oldugu i¢in Mask R-CNN mimarisinde bu katman yerine RolAlign katmanini
kullanmaktadir. RolAlign katmani ise c¢ikarim yapilan Ozellik haritalarimi  girdi
boyutlarina uygun olacak sekilde hizalar.

Smiflandirica

')I Havuzlama
Teklifler / /

Bolge Teklif Ag1 (RPN)

'ozcmk Harites
Evrigim
Katmanlari /
A
———crr =
Gérimti —d

Sekil 3.25. Faster R-CNN ile iki basamakli ¢alisma mekanizmasi (Ren vd. 2016)

Mask R-CNN bu mimarilere bir basamak daha ekleyerek sinirlayici kutu igerisine
aldig1 nesneyi maskeleyerek siniflandirma yapabilen bir mimaridir. Sekil 3.26’da
goriildiigii gibi Mask R-CNN mimarisinin ilk iki basamagi Faster R-CNN gibi ¢alisirken
liclincli basamak olarak o©rnek boliitleme yontemi ile ilgili bolgedeki nesne
maskelenmistir.
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Faster R-CNN

Suuf
g s

Sekil 3.26. Ornek boliitleme ile Mask R-CNN (He vd. 2017)

Mask R-CNN ile goriintii boliitlenmesi diger boliitleme yontemlerinde oldugu gibi
goriintliyll piksellerine ayirip birden ¢ok bdlgelere ayrilmasi iglemleri ile gergeklestirilir.
Genel olarak semantik boliitleme (semantic segmentation) ve nesne boliitlenmesi
(instance segmentation) olmak tizere iki tipte ¢alisir (He vd. 2017). Arka plan boéliitleme
yontemi olarak da bilinen semantik boliitleme Sekil 3.27°de gosterildigi gibi her pikseli
sabit bir sinifa atamaktadir. Nesne baliitlenmesi ise semantik boliitlemeden farkli olarak
her pikseli ayni sinifa atmak yerine ayni sinifi kendi igerisinde boliimlere ayirir.

a)

Sekil 3.27. Boliitleme 6rnekleri a) semantik boliitleme ve b) nesne boliitlemesi (Anonim
6)

Mask R-CNN boliitleme islemlerinin zor oldugu ve smirl sayida veri setinin
icerildigi biyomedikal alaninda maskeleme iglemleri ile lezyonlu bolgelerin sinirlarini ve
smifinm belirlemede basarili sonuglar elde etmektedir (Chiao vd. 2019; Liang vd. 2019).
Literatiirde kullanilan Mask R-CNN calismalarinda egitim islemleri yapilmadan 6nce
egitim ve test olmak tizere veri setleri ayristirilir ve bu veri setleri el yordamiyla boliitleme
ile uzmanlar tarafindan smir bolgeleri belirtilmis bir sekilde egitilir. Sinir bolgeleri
belirlenirken bdlgenin sinifi da belirtilmelidir. Literatiirdeki calismalarda uzman
doktorlar tarafindan sinirlarinin belirlenmesi i¢in VGG (VGG Image Annotator; VIA)
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(Dutta ve Zisserman 2019) gibi yazilimlar araciligiyla sinir noktalar1 belirlenir. Egitim ve
test islemleri ise VGG gibi yazilimlarda etiketlenen veriler {izerinden gergeklestirilir.
Egitimin ardindan model agin agirhiginin indirilerek etiketi yapilmamis test verileri
tizerinde modelin daha dnceden gérmedigi goriintiiler igin nesne boliitlemesi, algilamasi
ve siniflandirilmasini gergeklestirir (Chiao vd. 2019; Liang vd. 2019).

3.8. Transfer Ogrenme

Transfer 6grenme, Sekil 3.28’de goriildiigli gibi 6nceden egitilmis modeller
tizerinden Ggrenilen bilgilerin yeni problemleri tanimada kullanilmasi islemidir (Torrey
ve Shavlik 2010). Bu islemler bir makine 6grenmesi modeli veya teknigi degil, bir tasarim
yontemi olarak bilinir. Transfer 6grenimi i¢in kullanilan modeller, milyonlarca goriintiiler
ve binlerce sinif ile egitilen, aylar siiren egitim siiresi ve yliksek maliyetli donanimlarla
egitilmistir. Genel olarak kullanilan transfer 6grenimi modelleri VGG, ResNet ve
Inception gibi dnceden egitilmis modellerdir. Bu egitilmis modellerin 6grendigi bilgilerin
yeni problemlerin ¢ozlimiinde kullanilmasi egitim siiresini kisaltir. Clinkii yeni modeli
egitmek i¢in sifirdan baslanmaz, 6grenmeye Onceden egitilmis modelin 6grendigi
bilgilerle baslanir. Bu c¢aligmalarin en 6nemli avantaji az sayida veri kullanilarak
yapilacak ¢alismalarda yiiksek basar1 gostermeleridir (Lopez vd. 2017; Snekhalatha ve
Sangamithirai 2021).

_ ImageNet ile Onceden _ Egitilmig

S —

Sekil 3.28. Transfer Ogrenme

Transfer 6grenme calismalarinda 6nceden egitilmis olan modellerin 6grendigi
bilgilere benzer problemlerin ¢oziimiinde kullanilmasi basarimi artirmaktadir. Ornegin
onceden egitilmis olan bir modelde kedi ve kdpek ayrim1 yapan bir model kullanilmis ve
bu model ¢esitli ayirict 6zellikleri 6grenmis olsun. Bu modelin iki farkli problemin
¢oziimiinde kullanilacagini diisiinelim. Ik problem araba ve otobiis ayrim1 yapacak olan
caligma, ikinci problem ise aslan ve kaplan gibi hayvanlarin ayrimimi yapacak olan
calisma olsun. Bu transfer 6grenimi ile ilk ¢alismada sekilsel bilgiler, kenarlar ve kose
bilgileri kullanilarak ayirim islemleri yapilabilir. Ikinci calismada ise kedi ve kopeklerden
g6z, kulak, bacak, kafa ve kuyruk gibi daha spesifik o6zellikler 6grenildigi i¢in ilk
caligmaya gore daha yiiksek basarim elde edilecektir. Bu sebeple biyomedikal goriintiiler
gibi veri setinin toplanmasinda zorluk ¢ekilen alanlarda az sayida veri ile nesne 6grenimi
saglayan bu metodolojinin kullanimimin basariy1 arttirmasi hedeflenir (Lopez vd. 2017;
Snekhalatha ve Sangamithirai 2021).

3.9. On Egitimli Sinir Ag1 Mimarileri
Nesne tanima ve smiflandirma alaninda son on bes yilda hizli ilerlemeler ve

basarili ¢aligmalar gerceklestirilmistir. Gelistirilen mimariler daha 6nceki mimarilerin
eksikliklerinin giderilmesi ve 1iyilestirilmesi islemleriyle veya farkli metotlarin
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gelistirilmesi sonucu ilerlemistir. Nesne tanimasi i¢in diinyaca bilinen ImageNet
yarismalart ESA mimarilerinin hizla ilerlemesine 6n ayak olmustur (Krizhevsky vd.
2012). Bu mimarilerin son olarak geldigi noktada insan nesne ayirt etme basarisindan
daha iyi bagarimlara ulasildig1 arastirmacilar tarafindan raporlanmistir. Alt basliklarda
kisaca agiklanan bu mimariler, milyonlarca goriintiiden ve binlerce siniftan olusan islem
yikkii agir, donanim ve depolama maliyeti yliksek ve transfer Ogrenimine zemin
hazirlayan mimarilerdir.

3.9.1. AlexNet

Diinyaca bilinen nesne tanima yarigmalarini organize eden ImageNet’in 2012
yilindaki yarismasini Krizhevsky ve arkadaslarinin gelistirdigi, 10 milyon goriintii ve
1,000 ayr1 smiftan olusan AlexNet mimarisi kazanmistir (Krizhevsky vd. 2012). Bu
mimari, kendisinden 6nceki mimarilere kiyasla olduk¢a basarili sonuglar elde etmis ve
ilerleyen yillarda gelistirilen basarili c¢aligmalara Oncii olmustur. Ayni zamanda bu
mimariyi insa eden arastirmacilar derin 6grenme ¢alismalarinda ReLU aktivasyon
fonksiyonunu ve birakma islemlerini literatiire ilk kazandiran kisiler olmuslardir.
AlexNet mimarisi 60 milyon parametreye sahip ¢ok biiyiik bir mimaridir. Bir giris
katmani, 5 evrisim katmani, 7 ReLU katmani, 2 normalizasyon katmani, 3 havuzlama
katmani, 3 tam baglantili katman, 1 softmax katmani, 2 birakma ve 1 ¢ikis katmani olmak
tizere 25 katmandan olusur. Bazi kaynaklarda acgik hali verilmeden kisaca 8 katmanl
oldugu séylenen AlexNet’in giris katmanina verilen goriintiilerin 256*256 boyutunda
RGB goriintiiler olmasi gerekir. Bu boyutta olmayan goriintiiler yeniden
boyutlandirilarak 256*256’a doniistiiriiliir. Eger girig goriintiisii gri tonlamali ise (tek
kanall1) 3 kanalli RGB goriintiisiine doniistliriilmesi gerekir. AlexNet’in ilk katmani
beslenirken 256*256 boyutundaki goriintiilerden 227*227 boyutlarinda rastgele kirpma
islemleri ile yeni boyutta goriintiiler ile beslenir (Krizhevsky vd. 2012).

AlexNet mimarisinde Sekil 3.29°da goriildiigii gibi liglincii tam baglantili katmana
kadar olan boliimlerde goriintiiniin alinmasi, 6n islemlerden gecirilmesi ve o6zellik
¢ikarimlarinin yapilmasi islemleri ile dzellikler dgrenilir. Ugiincii tam baglantili katman
ve softmax katmani ile siniflandirma iglemleri yapilarak ¢ikis katmaninda goriinti 1,000
ayr1 siiftan hangisine ait ise o sinif ¢ikt1 olarak verilir. AlexNet mimarisinin nesne tanima
basarisi %84.6 olarak bulunmustur. Ayn1 zamanda nesne tanimada 6nceki mimarilerdeki
%26.2’lik hata ylizdesi %15.3’e kadar distirilmistir (Krizhevsky vd. 2012).
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Sekil 3.29. AlexNet mimarisi (Krizhevsky vd. 2012)
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Her yil diizenlenen ImageNet yarismalarinda 2013 yilindaki yarigmayi
AlexNet’ten esinlenerek gelistirilen ZfNet mimarisi kazanmistir (Zeiler ve Fergus 2013).
ZfNet gelistiricileri AlexNet’ten farkli olarak oncelikle ilk evrigimli katmandaki 11*11
boyutlu filtreyi 7*7 boyutuna indirmislerdir. Bu islem goriintii tizerinde daha detayli
incelemeyi saglayarak daha fazla Ozellik 6grenimini saglamistir. AlexNet’e gore
degistirilen bir baska 6zellik ise evrisimli katmanlardaki filtre sayisin1 ve tam baglantili
katmanlardaki néron sayilarini iki katina ¢ikarmalaridir. Tiim bu islemlerle birlikte 2012
yilinda sunulan AlexNet mimarisindeki nesne tanimasindaki hata yiizdesini %15.3’ten
%14.8’¢ indirebilmislerdir (Zeiler ve Fergus 2013).

3.9.3. GoogleNet

ImageNet yarismalarinda 2014 yilindaki yarismanin kazananmi  goriintii
simiflandirma ve nesne algilama problemlerini ¢6zen GoogleNet olmustur (Szegedy vd.
2015). Bu mimari AlexNet’in 60 milyonluk parametre sayisini 5 milyona distiriirken
nesne tanimadaki hata ylizdesi %5.7’e diismustiir. Sekil 3.30’da da gosterildigi gibi
onceki mimarilere gore derinlik ve genislik artirilirken katman sayis1 22’°e diistliriilmiistiir

(Szegedy vd. 2015).

Sekil 3.30. GoogleNet mimarisi (Szegedy vd. 2015)

GoogleNet mimarisinde giris katmanina verilecek goriintiller 224 * 224
boyutunda olmalidir. Eger boyutlar bu diizeyde degilse boyut azaltilmasiyla girise uygun
hale getirilmelidir. Giris katmanlarindan sonra evrisim katmanlarinda 1 * 1,3 * 3 ve 5 *
5 boyutlarinda filtreler kullanilir. Bu kare filtreler goriintii iizerinde gezdirilerek
goriintlilerin boyutlar1 azaltilirken, biiylik filtreler kullanilarak uzamsal bilgiler elde
edilir. Ikinci evrisim katmaninda 1 * 1’lik evrisim filtresi kullanilir. Bu sekilde katman
islem say1s1 azaldigi i¢in hesaplama yiikii de azaltilmis olur. Evrisim katmanindan sonra
havuzlama katmanlariyla verilerin yiikseklik ve genislikleri azaltilarak alt 6rneklemeler
hazirlanir. Son katmanlarda kullanilan ortalama havuzlama katmanlariyla tiim 6zellik
haritalarinin ortalamasi alinir. Mimaride asir1 uyumun Oniine gecilebilmesi i¢in %40
birakma yontemi, girdi vektorii i¢cindeki bir say1 kiimesinin olasilik dagilimin tiiretmek
icin de Softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilir (Anand vd. 2020).

3.9.4. ResNet

ResNet gelistiricileri onceki mimarilere gére mimarinin egitiminde daha derin
aglar kullanmiglardir. ResNet mimarisi 152 katmandan olugsmus ve 2015 yilinda
gergeklestirilen ImageNet yarismasint %3.6 hata ylizdesiyle kazanmistir (He vd. 2016).
Bu yoniiyle ResNet nesne tanimada %5-10 arasinda hata yapan insan1 geride birakmastir.
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Gelistirilen mimarilerde katman sayisinin artmasimnin mimarinin bagarimini
artirdig1 bilinir ancak bu artis bir noktadan sonra mimarinin basarisini diisiiriir. ResNet
gelistiricileri kendilerinden onceki mimarilerden daha fazla sayida katman kullanir.
Basarim oranindaki beklenen diisiisiin olmamasi i¢in gelistirdikleri ¢ok basit bir yontem
vardir. Bu yontemde Sekil 3.31°’de atlamali baglantilar kullanilarak ilerleme saglanir.
Atlamal1 baglantilar ile katman ¢ikist iki katman onceki katmanin ¢ikigindan gelen
degerin agirligi ile toplanarak ilerlenir. Bu sekilde son katmandan sifir (etkisiz) agirlik
cikmas1 durumunda iki katman onceki agirligin eklenmesi ile sifir olma problemi ¢oziiliir
(Budhiman vd. 2019).

Mimaride ilk evrisim katmaninda 7 * 7 filtre kullanilarak evrigim yapilir. Diger
evrisim katmanlarinda ise 3 * 3 boyutlarinda filtreler kullanilir. Mimarinin devaminda
gelen katmanlar ikili sekilde ilerleyen ve Sekil 3.32’de gosterilen kalintt modiillerinden
olusur. En son katmaninda tam baglantili katman ve Softmax ile siniflandirma islemi

yapilir (He vd. 2016).

Sekil 3.31. ResNet mimarisi (He vd. 2016)
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Sekil 3.32. Kalint1 modiilii

3.9.5. VGG-Net

VGG-Net mimarisinin 16 katmanli VGG16 ve 19 katmanli VGG19 olmak iizere
iki farkli mimarisi vardir. VGG-Net mimarisi 2014 yilinda yapilan ImageNet
yarismasinda mimarisini tanitmistir (Muhammad vd. 2018). Bu mimari ile AlexNet’ten
daha iyi bagarim degerleri elde etmislerdir. AlexNet’te kullanilan 60 milyon parametre
sayist bu mimaride 140 milyona yiikseltilmistir. Bu durum basarimi artirirken bellek
kullantmin1 da artirmaktadir. AlexNet’ten bir diger farki ise daha kiigiik boyutlardaki
filtreler kullanmasidir. Kullanilan filtre boyutlar1 3 * 3 boyutundadir. Sekil 3.33’te
gosterilen bu model giris katmani, evrisim katmanlari, havuzlama katmanlari, tam bagl
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katmanlar, ReLU katmani, ¢ikt1 katmani ve Softmax katmani olmak tizere 41 katmandan
olugmaktadir. AlexNet’ten bir diger farki da giris katmanina goriintiilerin 224*224*3
boyutlarinda verilmesi gerekliligidir (Simonyan ve Zisserman 2014).

H\!%!H %I_’!_’

Sekil 3.33. VGG-Net mimarisi (Simonyan ve Zisserman 2014)
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3.10. U-Net

U-Net mimarisi diger mimarilere gore daha kiiciik veri setlerinde daha yiiksek
basarimlar gosteren ve biyomedikal bdliitleme islemlerinde siklikla kullanilan
mimarilerdendir (Weng vd. 2019). Mimari Sekil 3.34’te goriildigi gibi “U” harfine
benzemektedir. U-Net mimarisi iki béliime ayrilir. ilk boliimde giris goriintiisiiniin
yiikseklik ve genisliginin boyut azalmasi iglemleri uygulanarak goriintiiniin ne oldugu ile
ilgilenilir. Bu béliime Encoder (kodlayict) ad1 verilir. Ikinci béliime ise Decoder (Kod
Coziicii) adi verilir ve boyut artirmasi iglemleri yapilirken goriintiiniin nerede oldugu
ogrenilmeye c¢alisilir. Ardarda kullanilan evrisim katmanlar1 sayesinde ¢ikis
gorilintlisiinlin - ¢ozlniirliigiiniin  artirilmast hedeflenmektedir. Piksel bazli goriintii
boliitlenmesi islemlerinde U-Net diger modellere kiyasla daha basarili bir performans
sergilemektedir (Ronneberger vd. 2015).
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Sekil 3.34. U-Net mimarisi (Weng vd. 2019)
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Mimarinin girisine uygulanan goriintiiler, ¢ikis katmaninin sonucunda
boliitlenmis goriintli haritasi elde edilir. Mimari yalnizca evrisim katmanlarindan olusur
ve diger evrigimsel sinir aglarinda oldugu gibi tam bagli katman bulunmaz. Kullanilan
evrisim katmanlarinda aktivasyon fonksiyonu olarak ReL.U kullanilir (Weng vd. 2019).

Encoder katmanimna goriintii boyutu 572*572*1 boyutunda verilmektedir. Bu
boliimde siirekli sikigtirma islemleri ile her katmanda goriintii boyutu yariya diigsmektedir.
Mimarinin evrisim katmanlarinda kullanilan piksel ekleme (padding) islemlerinde
‘Same’ kullanilmaktadir. Same islemi kenar pikselleri iist ve yan tarafa dogru simetrigi
almarak genisletilir. Ilk evrisim katmaninda kullanilan 3. piksel ekleme isleminin
ardindan 572*572 boyutunda girilen goriintii 568*568 boyutuna kadar diismektedir. Bu
diisiisiin sebebi ise her Same isleminin ardindan iki pikselin kaybolmasidir. Encoder
katmaninda ilk katmandan sonra goriinti boyutu 284*284 boyutuna MaxPooling
(Maksimum Havuzlama) islemi ile yarilanmaktadir. Mimarinin Encoder katmaninda bes
katman boyunca bu islemler devam etmektedir ve bu katman sonucunda 32*32 boyutuna
inmektedir. Mimarinin Encoder katmaninda siirekli boyut azaltilmasi islemlerinin
ardindan Decoder katmaninda genisletilme islemleri sonucunda goriintii ¢ikis goriintiisii
388*388 boyutlarinda sonlanmaktadir. Goriintli genisletme islemlerinde ise UpConv ad1
verilen islemler ile goriintii boyutu iki katina gikarilir. Decoder katmanindaki tiim
katmanlar encoder katmaninda karsilik geldigi katmanlar ile birlestirilir. 5. katman ile
biten encoder katmaninin ardindan 6. katmandaki goriintiiniin yaris1 5. katmandan gelen
goriintiiniin UpConv sonucu iken diger yaris1 4. katmandan gelen goriintiidiir. Bu sekilde
diger katmanlarda Encoder katmaninda eslestikleri katman ile birleserek c¢ikis
goriintlisiine kadar genisleyerek ilerler. Bu katman sonucunda goriintiiniin nerede oldugu
bilgisi ile beraber boliitlenen goriintii haritasi ¢ikis katmaninda elde edilir (Anonim 7).

Bu bdliimde meme kanseri goriintiileme yontemleri, termal goriintiileme yontemi,
gorilintii isleme yontemleri, makine 6grenmesi ve algoritmalari, derin 6grenme, evrigimsel
sinir aglari, Mask R-CNN, U-Net ve transfer 6grenme mimarileri anlatilmistir. Dérdiincii
boliimde bu boliimde alt yapist anlatilan materyaller kullanilarak ¢alismada yiiriitiilen
siniflandirma islemlerinin ve ¢alismadan elde edilen sonuglar sunulmustur.
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4. BULGULAR

Bu tez calismasinda termal meme goriintiileri iizerinden meme hacminin
boliitlenmesi, meme tiimorlerinin tespiti ve smiflandirilmasi amaglanmis ve iki farkli
yontem denenmistir:

1. Meme bolgelerinin el yordamiyla boliitlenmesinin ardindan CNN mimarisi ve
transfer 6grenme yardimiyla siiflandirilmasi

2. Meme bolgelerinin  Mask R-CNN ve U-Net teknikleri ile otomatik
boliitlenmesinin ardindan CNN mimarisi ve transfer 6grenme yardimiyla lezyon
siniflandirilmasi

Her iki yontem i¢in de yapay sinir agi egitimleri oncesinde goriintiilerdeki meme
bolgelerinin simirlar1 el yordamiyla belirlenmistir. Bu belirleme islemleri VIA (Dutta ve
Zisserman 2019) web tarayicist kullanilarak yapilmistir. Kullanilan web tarayicisi ile her
bir gorlintiiniin siif ve nesne lokalizasyon bilgileri “json” uzantili bir dosyaya
kaydedilmistir. Birinci yontem i¢in, “.json” dosyasinda yer alan bilgiler bir python kodu
ile okunarak sinirlar1 belirlenmis her meme bolgesi igin bir maske olusturulmustur. Daha
sonra bu maske orjinal goriintii ile st tiste getirilerek meme bolgesinin arka plandan
boliitlenmesi saglanmustir. Ikinci yontemde ise el yordamiyla boliitleme islemi yerine
otomatik boliitleme yapilmistir. Meme bdlgelerinin otomatik olarak boliitlenmesi igin
Mask R-CNN ve U-Net denenmistir. Birinci ve ikinci yontemler ile sonucu elde edilen
goriintiilerin  smiflandirma islemleri i¢in 6nceden egitilmis ESA’lar (InceptionV3,
MobileNet, MobileNetV2, ResNet50, VGG16, VGG19 ve Xception) ile transfer 6grenme
uygulanmigtir.

4.1. Veri Seti Olusturma

Calismada kullanilan veriler meme kanserinin erken teshisi i¢in mastolojik
goriintiileri toplayan ve yoneten ¢evrimi¢i bir platformdan alinmistir (Silva vd. 2014). Bu
veri tabaninda meme kanseri olan ve hastaligi bulunmayan kisilerden toplanan
termogramlar ve mamogramlar yer almaktadir. Veri tabaninda yer alan termal meme
goriintiileri FLIR SC-620 termal kamera ile 640*480 ¢oziiniirlik ve 45 pum piksel
degerleri ile toplanmistir. Alinan veri setinde 19 saglikli kisi ile 37 meme kanserli hasta
yer almaktadir. Hastalardan termal meme goriintiilerinin toplanmasindan 6nce Sekil
4.1’de goriildiigl gibi kameranin sabitlenecegi tripotun ve hastanin duracagi noktanin
konumlar1 mesafe oOlglimleri yapilarak belirlenmistir. Kamera ile hasta arasindaki
mesafenin artmasi1 veya azalmasi aym sicaklik degerleri i¢in farkli bilgiler
verebileceginden hastalarin viicut bolgelerinden yansiyan sicaklik degerlerinin her hasta
icin ayni sartlarda toplanmasini saglamak amaciyla bu islemler yapilmistir.
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b)

Sekil 4.1. Termal kamera (@) tripotun yerlestirilecegi konum ve (b) hastalarin
kameradan 1 m uzakta duracagi konum (Silva vd. 2014)

Calismada verileri alinan goniillii kisiler prokol 6ncesinde prosediirler hakkinda
bilgilendirip onamlar1 alindiktan sonra klinik termometre ile wviicut sicakliklari
Olciilmiistlir. Hastalardan goriintii alinmadan 6nce hastalarin 2 saat 6ncesinden itibaren
sigara kullanmamasi, kafein veya alkol almamasi, yogun egzersiz yapmamasi ve krem
veya merhem siirmemesi istenmistir. Bu tarz islemler memeden yayilacak sicaklik
bilgilerinde yanlis sonucglar dogurabilmektedir. Tiim kontrollerin ardindan hastalarin
tizerindeki elektromanyetik dalgalarin sagilmasinda giiriiltii olusturacak ve ilgili bolgeyi
olumsuz etkileyecek materyaller ¢ikarilmigtir. Hastalarin 10 dakika boyunca oda
sicakliginda bekletilmesinin ardindan kendileri i¢in belirlenen noktaya ge¢mesi, kafasinin
sabitlenmesi, ellerin bas iistiine kaldirilmas1 ve iistlerinin ¢ikarilmasi sonrasinda goriintii
alimina baslanmistir.

Veri setinde bulunan termal meme goriintiileri hem statik termografi hem de
dinamik termografi yontemleri uygulanarak toplanmistir. Her iki yontem i¢in farkh
protokoller takip edilmistir. Statik termografi i¢in hastalar 10 dakika oda sicakliginda
bekletildikten sonra kameradan 1 metre mesafede bulunan konuma gecerek Sekil 4.2°de
gosterildigi gibi onden, 45 derece sag, 90 derece sag, 45 derece sol ve 90 derece sol olmak
tizere farkli pozisyonlarda goriintiiler toplanmustir.

i ‘l L tx .
a) b) c) d) e)

Sekil 4.2. Statik termografi hasta pozisyonlar1 a) On, b) 45° sag, ¢) 90° sag, d) 45°
sol ve e) 90° sol (Silva vd. 2014)

Dinamik termografi yonteminde ise statik termogramlarin alinmasinin ardindan
hastanin oniiniin kameraya yoneldigi pozisyonda Sekil 4.3’te gosterilen fan yardimi ile
yalnizca gogsiin orta bolgesindeki sicaklik degerinin 30.5°C'nin altina diisene kadar
sogutulma islemi yapilmistir. Istenilen sicaklik degeri saglandiginda sogutma fani

42



BULGULAR S. CIVILIBAL

kapatilmis ve statik yontemden farkli olarak ti¢ farkli pozisyonda goriintii toplanmaistir.
Hastanin 6nii kameraya yonelmis iken fanin kapatilmasinin ardindan 5 dakika boyunca
her 15 saniyede bir goriintiileri toplanmistir. Hasta bir de 90 derece sag ve 90 derece sol
dondiiriilerek birer goriintii daha alinmistir. Dinamik termografide toplamda hasta basina
20 termal meme goriintiisii toplanmustir.

Sekil 4.3. Sogutucu fanin konumu (Silva vd. 2014)

4.2. Onerilen Yontem

Calisma kapsaminda meme kanserinin siniflandirilmast i¢in Sekil 4.4°te
goriildiigii gibi iki farkli ¢alisma yontemi incelenmistir. Birinci yontem VIA yazilimi ile
el yordamiyla sinir bolgeleri belirlenmis memelerin goriintiiden kirpilmasini ve 6nceden
egitilmis CNN aglarina verilerek siniflandirma isleminin yapilmasini igermektedir. ikinci
yontem ise meme bdlgelerinin otomatik boliitlenmesinin ardindan ilk yontemde oldugu
gibi kirpilarak onceden egitilmis CNN aglart ile transfer 6grenme uygulanarak
siniflandirilmasini amacglamaktadir.

Her iki yontemde de veri setinden alinan 56 goniilliiden (kisi basina 20 termal
gorlintii) toplanan 1120 termal meme goriintiisii lizerinde calisilmistir. Veri dagilimi
evrigimsel sinir aglarini beslemek iizere rastgele secilerek %80 egitim (896 goriintii) ve
%20 test (244 goriintli) olarak yapilmistir. Dagilimi yapilan termal meme goriintiileri
evrisimsel sinir aglarin1 beslemek icin ham halleriyle kullanilmamistir. Ham halde
beslenildigi takdirde sadece hasta bazinda yani saglikli-hasta seklinde bir siniflandirma
yapilabilecektir. Ancak bu ¢aligsmada siniflandirmanin hasta bazinda degil, meme bazinda
yapilmas1 ve termal goriintiide yer alan hangi memenin kanserli hangi memenin saglikli
oldugunun tespitinin yapilabilmesi amaglanmuistir.
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Sekil 4.4. Calismada kullanilan siniflandirma yontemlerinin akis semasi

Meme bdlgelerinin konturlanmasi iglemleri i¢in kullanilan VIA web tarayicisinda
meme bolgeleri poligon olarak isaretlenmis ve tek sinif “meme” olarak etiketlenmistir.
Etiketleme islemleri egitim ve test veri setleri i¢in ayr1 ayr1 yapilmistir. Yapilan tim
etiketleme ve sinif etiketinin girilmesi islemlerinin ardindan Sekil 4.5.b’de gosterildigi
gibi tanimlanan tiim bilgiler bir dosyaya toplu olarak “.json” formatinda kaydedilmistir.

"p_PAC_58_DNS.jpgl8586":{
"filename":"p_PAC_58_DN5.jpg",
"size":18586,

"regions”:[

{

"shape_attributes™:{
"name": "polygon”,
"all_points_x":[348,351,368,383,...
"all_points_y":[359,372,387,397,...

1

)
"region_attributes”:{"objects": "meme"}},

"shape_attributes™:{
"name": "polygon”,
"all_points_x":[214,223,234,244,...
"all_points_y":[484,399,391,380,...
1%
"region_attributes":{"ocbjects":"meme"}}],
"file_attributes":{}

Sekil 4.5. Bir termal goriintii i¢in @) VIA ile tek simif “meme” olarak etiketlenen
konturlanmig meme goriintiisii ve b) bu poligonun “.json” dosyasinda gosterimi
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Kaydedilen “.json” dosyasindan alinan her poligona ait noktalarin X ve y piksel
koordinatlar1 kullanilarak her meme igin ikili (binary) goriintiilerden olusan maskeler
olusturulmustur. Daha sonra her maske ile orjinal goriintii Gist tiste gakistirilarak Sekil
4.6’da gosterildigi gibi her hasta i¢in sag ve sol meme goriintiisii arka plandan
ayristirilmis bir sekilde farkli iki goriintii olarak kaydedilmistir. Sag ve sol meme
goriintiilerinin kaydedilirken karistirilmamasi igin sol meme i¢in hasta numarasinin
sonuna “ 17 (h_PAC_11 DNO0O_1 gibi) ve sag meme i¢in “ 2” eklenerek goriintii
dosyalar1 isimlendirilmistir. Bu sekilde veri setinde bulunan termal goriintii sayis1 (1120
adet) iki katina (2240 adet) ¢cogaltilmistir.

Sekil 4.6. Bir termal goriintiiniin @) VIA ile boliitlenmis hali, b) sag ve sol memenin
ikili (binary) maskeleri ve c) sag ve sol memenin bdliitlenmis halleri

Sag ve sol meme bolgeleri Sekil 4.6.c’de gosterildigi gibi ayr1 ayr1 kaydedildikten
sonra elde edilen goriintiiler incelendiginde, her meme goriintiisiinde siyah arka planin
meme bolgesine oranla resmin daha biiyiik kismin1 kapladigi goriilmistiir. Evrisimsel
sinir aglarinda alinan veriler belirli boyutlara kiiciiltiilmektedir ve esit oranda kiigiiltiilen
goriintiilerde baz1 veri kayiplari olabilmektedir. Bu sekilde hem meme bilgisinde hem
arka plan bilgisinde kayiplar olmast miimkiindiir. Ayrica arka plan bilgisinin 6zellik
cikarimi asamasinda hicbir etkisi yoktur ve gereksiz bilgi olarak goriintii izerinde yer
kaplar. Bu nedenle sadece memenin igerisinde bulundugu boélge icin bir kirpma islemi
uygulanmistir. Bu islem oncesinde arka planda yer alan siyah bdlgenin piksel degerinin
“0” oldugu ve bu piksel degeri disindaki her degerin meme bdlgesine ait oldugu
bilinmektedir. Bu bilgiden yola ¢ikilarak meme bdlgesini igeren sinirlandirict kutu
olusturulmaya galisilmistir. Sinirlandirici kutu olusturmak igin goriintii tizerinde ilk piksel
degerinden baglanarak ve tiim pikseller lizerinde teker teker kaydirilirak kontrol
edilmistir. Kontroller esnasinda 0’dan farkli olan ilk piksel degeri isaretlenmis ve bu
isaretlemeler yukaridan, soldan, sagdan ve asagidan yapilmistir. Bu sekilde noktalarin
birlestirilmesi ile olugsan siirlandirict kutu igerisinde sadece meme bdlgesi yer alacak
sekilde kirpilma islemleri yapilmistir. Sonugta kirpilan meme goriintiileri Sekil 4.7°de
gosterildigi hale getirilmistir.
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Sekil 4.7. Bir hastanin 6rnek kirpilan (a) sol meme ve (b) sag meme goriintiisii

Kirpma islemlerinin ardindan kirpilan her meme goriintiisii bir dnceki adimda
yapildig1 gibi hasta isminin Oniine “crop ” kelimesinin eklenmesi ile “crop
h PAC 11 DNOO 1” seklini alacak sekilde yeniden kaydedilmistir. Yapilan
degisikliklerin ardindan veri dagilimlari egitim verisinde hasta ve saglikli olmak iizere iki
ayr1 dosya olusturulmustur. Egitimde kullanilan goriintiiler 1182 sagliklt meme ve 610
kanserli memeden olusmus, test veri setinde ise 298 saglikli meme ve 150 kanserli meme
yer almstir.

Ikinci yontemde ise meme bolgelerinin béliitlenmesi el yordamiyla degil,
otomatik sekilde yapilmistir. Bunun i¢in U-Net ve Mask R-CNN metodlar1 denenmistir.
U-Net ile bolitleme islemleri 6ncelikle her goriintiiniin json dosyasindan alinan x ve y
piksel koordinatlar1 kullanilarak ikili goriintii formatinda maskeler olusturulmustur.
Olusturulan maskeler ve orjinal goriintii ile U-Net egitildikten sonra boliitleme yapilmig
ve boliitlenen meme bolgeleri “.png” formatinda dosyalanmigtir. Mask R-CNN ile
boliitleme islemleri ise kaydedilen “json” dosyasiyla dnceden egitilmis ResNetl101
mimarisine 60 devir sayisinda egitimi yapilmistir. Mask R-CNN egitimi boliitleme
basariminin daha yiiksek olmasi igin sadece “meme” etiketiyle tek smif olarak
yapilmustir. Egitim veri seti ile egitilen mimari test veri setinde bulunan goriintiiler
tizerinde sinirlandirici kutu icerisine aldigr meme bolgelerini maskeleyerek her bir meme
i¢in ayr1 ayri boliitlenmis meme goriintiileri “.png” formatinda kaydedilmistir.

Iki farkli boliitleme metodu ile elde edilen goriintiiler bir Python kodu ile kendileri
icerisinde modellerin egitiminde kullanilan referans meme bdlgesi ile egitim sonucu
tahmin edilen meme bolgeleri karsilastirilarak boliitleme basarimlar dl¢iilmistiir. Kod
igerisinde yer alan degerlendirme islemleri referans ve tahmin bolgeleri igerisinde yer
alan her pikselin bulundugu konum baz alinarak yapilmistir. Goriintii {izerinde yer alan
tiim pikseller bulunduklari konuma gore Bolim 3.4.3’te anlatildig: gibi DP, DN, YP ve
YN olarak tespit edilerek kendi igerisinde toplanmistir. Sonrasinda toplanan degerler
Denklem 3.5 ile Dogruluk, Denklem 3.6 ile Duyarlilik, Denklem 3.7 ile Ozgiilliik,
Denklem 3.8 ile Kesinlik, Denklem 3.9 ile MCC, Denklem 3.10 ile Dice ve Denklem 3.11
ile Jaccard indeksi hesaplanarak Cizelge 4.1’e kaydedilmistir. Sekil 4.8’de U-Net ve
Mask R-CNN ile elde edilen boliitlenmis meme goriintiileri verilmistir.

46



BULGULAR S. CIVILIBAL

Cizelge 4.1. Ikinci yontemde otomatik béliitleme kullanilmak {izere denenmis Mask R-
CNN ve U-Net ile yapilan boliitleme basarimlari

Teknikler Dogruluk Duyarhhk Ozgiillik Kesinlik MCC Dice Jaccard
Mask R-CNN 0.9896 0.9253 0.9962 0.9605 0.9366 0.9413 0.8900
U-Net 0.9718 0.8701 0.9917 0.9555 0.8946 0.9086 0.8365

a)

Sekil 4.8. Boliitleme i¢in kullanilan tekniklerin boliitleme sonuglari, @) orjinal goriintii,
b) VIA ile etiketlenmis referans sag ve sol meme goriintiisii, ¢) VIA ile etiketlenmis U-
Net i¢in kullanilan referans sag ve sol meme goriintiisii, d) Mask R-CNN
boliitlemesinin sonucu ve e) U-Net boliitlemesinin sonucu

Sekil 4.8 incelendiginde Mask R-CNN ile yapilan boliitleme isleminin U-Net’e
gore meme hacmini ve sinir bolgelerini tahmin etmede gézle goriilebilir derecede daha
basarili oldugu goriilmiistiir. Cizelge 4.1 incelendiginde ise referans meme bolgesi ile
tahmin edilen maske bolgesi arasindaki korelasyonu gosteren MCC degeri, tahmin edilen
meme bolgesinin referans meme bolgesinin ne kadarini kapsadigini gosteren duyarlilik
degeri ile beraber literatiirde siklikla kullanilan Dice ve Jaccard degerlerinin U-Net’e gore
daha basarili oldugu goriilmektedir. Mask R-CNN ile boliitlenen meme goriintiilerinde
Sekil 4.9.b’de goriildiigii gibi meme bolgesi disinda siyah gereksiz alanlar mevcuttur.
Birinci yontemde de oldugu gibi boliitlenen meme bolgesinin arkasinda bulunan siyah
gereksiz kisimlar Sekil 4.9.c’de goriildiigli gibi kirpilmistir. Kirpilan sag ve sol meme
bolgeleri boliitlendikten sonra birinci yontem ile ayni notasyonda dosyalama islemleri
yapilmugtir. Tiim islemlerin ardindan Mask R-CNN bdéliitlemesi ile elde edilen goriintiiler
ile ¢caligmada egitilen siniflandirma mimarilerinin testi yapilmistir.
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Sekil 4.9. Termal meme goriintiisiiniin Mask R-CNN ile otomatik boliitleme sonucu elde
edilmis a) maskeli hali, b) sol ve sag meme béliitlenmis hali ve c) boliitlenmis bolgelerin
kirpilmis hali

Her iki yontemde de bdliitleme ve kirpma islemlerinin sonucunda dosyalanan
veriler ile Oonceden belirlenen ESA’larin (InceptionVV3, MobileNet, MobileNetV2,
ResNet50, VGG-16, VGG-19 ve Xception) egitimi yapilmistir. ESA egitimleri her iki
yontem i¢in de aym egitim goriintiileri kullanlarak yapilmstir. Iki yontemin farki ise test
veri setinde bulunan goriintiilerin farkli metotlar ile boliitlenmesidir. ESA’larin egitimi
icin 3.9 GHz Xeon iglemcili ve 32 GB RAM bellekli tek bir grafik islem birimi (GPU)
(NVIDIAmin CUDA platformunu kullanan GeForce GTX 1050 TI) makinesi
kullanilmistir. Calismada gergeklestirilen egitim siireleri Cizelge 4.2°de ve kullanilan
hiperparametreler Cizelge 4.3’te verilmistir. Test islemleri ise 8 GB RAM bellekli 2.40
GHz Intel(R) Core(TM) i5-6200U CPU islemcili bir bilgisayar ile ger¢eklestirilmistir ve
test siireleri Cizelge 4.2°de verilmistir.

Cizelge 4.2. Transfer 6grenmede kullanilan egitilmis aglarin egitim ve test siireleri

Egitilmis Aglar Calisma Siireleri (sn)
Egitim Test
1. Yontem 2. Yontem

InceptionV3 3200 41 40
MobileNet 3300 25 20
MobileNetV2 3700 21 20
ResNet50 3500 64 62
VGG16 3400 138 141
VGG19 3600 167 171
Xception 4065 72 74

Cizelge 4.3. Transfer 6grenme modellerinin hiperparametre ve degerleri

Hiperparametreler Degerler
Optimizasyon Algoritmasi Adam
Aktivasyon Fonksiyonu Softmax
Ogrenme Hizi 0.001
Devir Sayisi 100
Y18in Boyutu 32
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Egitim islemleri yapilirken modellerin devir sayisina karsilik dogruluk
degerlerinin ilerleyisini gosteren dogruluk grafigi Sekil 4.10°da verilmistir. Sekil 4.11°de
ise her devir sayisinda modellerin kayip oranini gosteren kayip grafigi verilmistir.
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Sekil 4.10. Transfer 6grenme modellerinin dogruluk grafigi
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Sekil 4.11. Transfer 6grenme modellerinin kayip grafigi

4.3. Transfer Ogrenme Modellerinin Egitim ve Test Sonuglar

Calismada onerilen her iki yontemde de ayni egitim ve test verileri transfer
ogrenme modelleri lizerinden 100 devir sayisi (epoch) ve 32 yigin boyutu (batch size) ile
egitilmistir. Egitim siireleri Cizelge 4.2’de verilmistir. Onerilen her iki yontem de aynm
veri seti {izerinden 1792 kirpilmis termal meme goriintiisii ile egitilmistir. ilk yontemde
kullanilan test veri seti el yordamiyla boliitlenerek kirpilan 448 termal meme goriintiisii
icerirken ikinci yontemin test veri setinde Mask R-CNN ile otomatik boliitlenerek
kirpilan 448 termal meme goriintiisii yer almistir. Her iki yontemde de egitim veri setinde
bulunan termal meme goriintiileri tek sinif (meme) iizerinden egitilerek boliitleme
islemleri gerceklestirilmistir.

49



BULGULAR S. CIVILIBAL

Model egitimlerinin ve test sonuglarinin degerlendirilmesi i¢in Sekil 3.13’te
tanimlanan iki siifli (hasta ve saglikli) ve 2*2 boyutlu karmagiklik matrisleri
olusturulmustur. Bu matrisler her bir model ve yontem i¢in ayr1 ayr1 hazirlanmistir. Sekil
4.12°de InceptionV3; Sekil 4.13’te MobileNet; Sekil 4.14’te MobileNetV2; Sekil 4.15°te
ResNet50; Sekil 4.16’da VGG16; Sekil 4.17°de VGG19; Sekil 4.18’de Xception
modelinin 100 devir sayisindaki egitim ve test verileri i¢in elde edilen karmasiklik
matrisleri verilmistir.
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Sekil 4.12. InceptionV3 modeli, a) egitim veri seti karmasiklik matrisi, b) birinci
yontem karmagiklik matrisi ve ¢) ikinci yontem karmasiklik matrisi
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Sekil 4.13. MobileNet modeli, a) egitim veri seti karmagsiklik matrisi, b) birinci yontem
karmasiklik matrisi ve €) ikinci yontem karmasiklik matrisi
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Sekil 4.14. MobileNetV2 modeli, a) egitim veri seti karmasiklik matrisi, b) birinci
yontem karmagiklik matrisi ve ¢) ikinci yontem karmasiklik matrisi
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Sekil 4.15. ResNet50 modeli, a) egitim veri seti karmasiklik matrisi, b) birinci yontem
karmagiklik matrisi ve €) ikinci yontem karmasiklik matrisi
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Sekil 4.16. VGG16 modeli, a) egitim veri seti karmasiklik matrisi, b) birinci yontem
karmasiklik matrisi ve €) ikinci yontem karmasiklik matrisi

Tahmin Edilen Tahmin Edilen Tahmin Edilen
Hasta Saghklh Hasta Saghklh Hasta Saghkh
S g8 8
5 5 5
Qo Qo QO
= = =
D %] D
— = s -
== == [ ==
A & &
Dogruluk: 0.987 Dogruluk: 0.987 Dogruluk: 0.982
Siire: 2.01s Siire: 0.37 s Siire: 0.38 s
(@) (b) (c)

Sekil 4.17. VGG19 modeli, a) egitim veri seti karmasiklik matrisi, b) birinci yontem
karmagiklik matrisi ve €) ikinci yontem karmasiklik matrisi
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Sekil 4.18. Xception modeli, a) egitim veri seti karmasiklik matrisi, b) birinci yontem
karmasiklik matrisi ve €) ikinci yontem karmasiklik matrisi

Sekil 4.12-18de verilen karmasiklik matrisleri incelendiginde InceptionV3,
MobileNet, MobileNetV2 ve ResNet50 mimarilerinin kanserli memeleri tespit etme
oranlarinin saglikli memeleri tespit etme oranlarina goére daha basarili oldugu
gorilmiistiir. Xception, VGG16 ve VGG19 mimarilerinde ise diger mimarilerin tersine
saglikli meme goriintiilerinin kanserli meme goriintiilerinden daha iyi tespit edildigi
goriilmiistiir. Egitilen mimariler igerisinde kanserli memeleri en diisiik basarim orani ile
tespit eden mimarilerin VGG16 ve VGG19 oldugu goriilmektedir. Egitim sonuglari
incelendiginde Xception, InceptionVV3, MobileNet ve ResNet50 mimarilerinin kanserli
memeleri %100 hassasiyetle tespit ettigi goriilmektedir. InceptionV3 ve MobileNet ayni
basariy1 test verileri iizerinde de gosterirken Xception ve ResNet50 ayni hassasiyeti
gosterememektedir. Xception mimarisi sagliklt memeleri %100 6zgiillik degeri ile tespit
edebilirken en yakin takipgisi %99.9 ile InceptionV3 mimarisi olmustur.

Karmasiklik matrisleri kullanilarak Denklem 3.1 ile dogruluk, Denklem 3.2 ile
kesinlik, Denklem 3.3 ile duyarlilik ve Denklem 3.4 ile F1 skorlari hesaplanmis ve
sonuglar Cizelge 4.4 e yerlestirilmistir.

Cizelge 4.4. Transfer 6grenmede kullanilan modellerin basarim oranlart (E: egitim; T:
birinci yontem i¢in test; M: ikinci yontem icin test basarisi)

Sonuclar
Modeller Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Skoru
E T M E T M E T M E T M
InceptionV3d 0999 10 10099 10 10 10 10 10099 10 10
MobileNet 0998 10 10099 10 10 10 10 100998 10 10
MobileNetV2 0.996 0.993 0.991 0.990 0.993 0.980 0.997 0.987 0.993 0.993 0.989 0.987
ResNet50 0.999 0.991 0.998 0.997 0.993 0.993 1.0 0.981 1.0 0.998 0.986 0.996

VGGI16 0.987 0.984 0.984 0.995 0.986 0.974 0.966 0.967 0.983 0.980 0.976 0.976
VGGI19 0.987 0.987 0.982 0.987 0.974 0.973 0.974 0.987 0.973 0.980 0.980 0.973
Xception 1.0 0998 0998 1.0 10 10 1.0 0.993 0.993 1.0 0.996 0.996
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Cizelge 4.4 incelendiginde hasta ve saghkli meme goriintiilerinin
smiflandirilmasinda en yiiksek basarimi sirasiyla Xception, InceptionV3 ve MobileNet
mimarilerinin gosterdigi goriilmektedir. Egitilen modellerin testleri goz Oniinde
bulunduruldugunda ise en yiiksek siniflandirma bagarimini InceptionV3 ve MobileNet
mimarisi gostermistir. ResNet50 mimarisinin egitim dogrulugu MobileNet’ten daha
yiiksek olmasina ragmen test bagarimi daha diistiktiir. Buradan yola ¢ikarak MobileNet
mimarisinin termal goriintillerde O6nceden sinifi bilinmeyen test goriintilerinin
simiflandirilmasinda ResNet50’ye gore daha uygun oldugu sonucuna varilabilir.
Incelenen modeller arasinda kanser olarak tahminde bulunulan memelerin kacinin kanser
oldugu bilgisini en yiiksek basarimda yine InceptionV3 ve MobileNet mimarileri
saglamistir. Kanserli memelerden kagin1 dogru bir sekilde kanserli olarak tahmin eden
mimariler InceptionV3, MobileNet ve ResNet50 olmustur. Kesinlik ve duyarlilik
degerlerinin harmonik ortalamasinin hesaplanmast ile elde edilen F1 skoru
incelendiginde ise en yiiksek basarim degerlerini yine InceptionV3 ve MobileNet
gostermistir.

Dogruluk ve kayip grafikleri mimarilerin goriintiileri ne kadar iyi 6grendigi
hakkinda bilgiler verir (Zuluaga-Gomez vd. 2021). Dogruluk egrilerinin her devir
sayisinda artarak ilerlemesi ve artmayi biraktigi noktada egitimin kesilmesi beklenir.
Kayip grafiginin de her devir sayisinda kayip sayisinin azalarak ilerlemesi ve azalmanin
bittigi yerde egitimin kesilmesi gerekmektedir. Sekil 4.10 ve 4.11 incelendiginde
Xception, InceptionV3, MobileNet, MobileNetV2 ve ResNet50 mimarilerinin
birbirlerine yakin egrilerde ilerledikleri ve 30. devir sayisinda artis1 neredeyse durduklari
ve diiz bir egriye yakin bir sekilde ilerledikleri goriilmektedir. Ancak VGG mimarileri
egitimlerini diger mimarilere gore ¢ok daha ge¢ tamamladiklar1 goriilmiistiir.

Tiim bu sonuglar goz 6niine alindiginda bu ¢alismadaki verilerin egitiminde ve
test 1islemlerinde kullanilan mimariler icerisinde en yiiksek basariy sirasiyla Xception,
InceptionV3, MobileNet, ResNet50 ve MobileNetV2 gostermektedir. Xception mimarisi
InceptionV3 ve MobileNet’ten yiiksek basarim gosterse de egitim ve test siireleri g6z
oniinde bulunduruldugunda bu mimarilerden ¢ok daha yavas calistigi gozlenmistir.
MobileNet mimarisi ile gerceklestirilen test siiresi kullanilan tiim mimarilerden ¢ok daha
kisadir. MobileNet’in yliksek basarim gostermesi, ¢cok daha hizli ¢alismasi ve mobil
cihazlara entegre edilebilir olmasi diger mimarilere gore ilave avantajlar icermektedir.
VGG16 ve VGGI19 modelleri egitim ve test siirelerinin diger mimarilere gore uzun
olmasi, basarim degerlerinin digerlerine gore diisiik olmasi ve dogruluk-kayip
grafiklerinden de goriildiigii tizere diger mimarilere gére ¢ok daha yiiksek devir sayisinda
egitimlerini tamamlamaktadir.
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5. TARTISMA

Bu tez ¢alismasinda termal meme goriintiileri lizerinden tiimorlii memelerin
tespiti, boliitlenmesi ve simiflandirilmasi calisilmistir. Calismada kullanilan veriler
erisime agik kaynakli olan DMR-IR (Silva vd. 2014) veri setinden alinmistir. Timorlii
meme tespiti ve boliitlenmesi islemleri igin iki farkli ydntem denenmistir. i1k ydntemde
timorlii meme bolgeleri el yordamiyla boliitlenmis, ikinci yontemde ise tespit ve
boliitleme islemleri otomatik olarak yapilmistir.

Literatiirdeki ¢alismalarda termal meme goriintiileri {izerinden meme kanseri
teshisi i¢in makine 6grenmesi ve derin 08renme yoOntemlerinin siklikla kullanildigi
goriilmiistir (Karim vd. 2018; Ghayoumi Zadeh vd. 2021). Incelenen calismalar
sonucunda ozellikle goriintii siniflandirilmasi ¢alismalarinda standart makine 6grenmesi
algoritmalar1 kullanildiginda goriintiiniin yapis1 ve bilesimi ihmal edilebilmektedir
(Benbrahim vd. 2020). Derin 6grenme algoritmalar1 ise goriintii {izerinden otomatik
olarak ozellik ¢ikarimi yaptiklari i¢in makine 6grenmesine gore daha yiiksek bagarim
oranlar elde edildigi gézlenmistir (Shoieb vd. 2016). Meme kanseri teshisi i¢in yapilan
makine 6grenmesi ve derin 6grenme calismalarinda siklikla meme kanseri olan hasta
siniflandirmasinin yapildig1 goriilmiistiir. Bu sekilde yapilan siniflandirmalar sonucunda
hastanin meme kanseri olup olmadig1 anlasilabilir ancak hangi memenin kanserli oldugu
bilgisi eksik kalmaktadir. Bu ¢alismada gelistirilen yontemler ile bu sorunun Oniine
gecilmesi i¢in hasta bazinda degil, meme bazinda siniflandirma yapilmasi onerilmistir.

Literatiir ¢alismalarinda yer almayip bu ¢alismada var olan bir diger farklilik ise
kanserli memelerin boliitleme yontemidir. Literatiirdeki termal meme bdliitleme
calismalarinda bir¢ok algoritma calisilmistir ancak ¢aligmalar arasinda Mask R-CNN ve
U-Net ile yapilmis herhangi bir ¢aligmaya rastlanmamistir. Meme kanseri boliitleme
caligmalarinda Mask R-CNN yOnteminin ultrason veya mamogram goriintiilerinde
kullanildig1 goriilmiistiir. Bu ¢alismada Onerilen ikinci yontemde U-Net ve Mask R-CNN
ile boliitleme ¢alisilmistir. Boliitleme islemlerinin ardindan siniflandirma islemlerinde
yine literatiirde siklikla tercih edilen 6nceden egitilmis aglar iizerinden transfer 6grenme
yontemi Onerilmistir.

Farooq ve Corcoran (2020) yaptiklar1 ¢alismada termal meme goriintiileri ile
timor siniflandirilmasini ¢alismiglardir. Toplanan goriintiileri 6ncelikle CLAHE yontemi
ile 6n islemlerden gecirdikten sonra DVM ve Naive Bayes yontemi ile 6zellik ¢ikarimin
calismislardir. Siiflandirma islemleri i¢in DSA kullanan arastirmacilar sonug olarak
egitim dogrulugunu %93.73, validasyon dogrulugunu %91.32 degerlerinde, test
dogrulugunu %80, hassasiyeti %83.33, dzgiilligi %77.77 ve F1 skorunu %76.89 olarak
bulundugunu raporlamislardir. Bu tez ¢calismasinda siniflandirma islemleri i¢in yedi farkl
onceden egitilmis ag tlizerinden transfer 6grenme uygulanmistir. Calisma sonucunda en
yiiksek basarty1 veren Xception ile egitimde dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skorunda
%100 basarim saglanirken test verilerinde %99.8 dogruluk, %100 kesinlik, %99.3
duyarlilik ve %99.6 F1 skoru basarimi elde edilmistir. Bu ¢aligmanin performansinin
daha yiiksek ¢cikmasinin sebebi olarak kullanilan verilerin siniflandirilmaya daha uygun
olmasi ile beraber makine 6grenmesi yerine derin 6grenme ve transfer 6grenmesinin
uygulanmasinin da etkili oldugu diistiniilmektedir.
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Schaefer vd. (2009) yaptiklar1 ¢alismada istatistiksel 6zelliklerin bulunmasi ile
beslenen bulanik kural tabanli siniflandirma yontemi ile kanser teshisini ¢alismiglardir.
Sonu¢ olarak malin ve benin lezyonlu meme simiflandirmasinin %80 dogrulukta
yapilabildigini raporlamislardir. Bu tez ¢aligmasinda test verisetlerinde InceptionV3 ve
MobileNet ile %100 dogruluk, kesinlik ve duyarlilik elde edilmistir. Schaefer ve
arkadaslarinin  ¢alismalarinda kullandiklar1 bulanik kural tabanli = siniflandirma
yonteminin uygun Ozellikler ile beslenemediginden siniflandirma basariminin diisiik
olabilecegi diislinlilmektedir. Bu ¢alismada ise oOzellik se¢iminin derin 6grenme
modelinin kendi igerisinde en dogru ozellikleri se¢ip smiflandirmayr yapmis olmasinin
basarimi artirdig1 sdylenebilir.

Acharya vd. (2012) yaptiklar1 ¢alismada makine Ogrenmesi yontemlerini
kullanarak kanser teshisini ¢aligmiglardir. Alinan goriintiiler iizerinde 6zellik ¢ikarimi igin
doku Ozelliklerini, siniflandirma i¢in ise DVM smiflandiricisimi kullanmuslardir.
Calismalarin sonucunda %88.10 dogruluk, %85.71 duyarlilik ve %90.48 6zgiilliik
degerlerini bulmuslardir. Bu ¢alisma ile ayn1 veri setini kullanan Mookiah vd. (2012)
DWT ve doku ozellikleri ile beslenen makine &grenmesi algoritmalarini kullanarak
kanser teshisini ¢alismislardir. Cikarillan o6zellikler ile beslenen alti1 farkli algoritma
icerisinde en yiiksek basartyt DT ve Bulanik Sugeno ile %93.30 dogruluk, %86.70
duyarlilik ve %100 o6zgiilliik elde ettiklerini raporlamislardir. Bu tez c¢alismasinda
kullanilan yedi farkli mimariden en yiiksek egitim dogrulugunu %100 basarim ile
Xception, en yliksek kesinlik ve duyarliligi %100 basarim ile InceptionV3 ve MobileNet
vermistir. Acharya ve arkadaslar1 ile Mookiah ve arkadaslarinin ¢aligmalarinda
siiflandirma i¢in tercih edilen makine 6grenmesi basarimlarmin diisiik olmast uygun
Ozellik secimi yapilamamis olmasi veya uygun siniflandirict kullanilmamasi gibi
sebeplerden kaynaklanmis olabilecegi diisiiniilmektedir.

Milosevic vd. (2014) yaptiklar1 ¢alismada termal goriintiiler ile meme kanseri
teshisi i¢in Ozellik ¢ikarimi ve makine 6grenmesi algoritmalar: ile siiflandirilmasini
calismislardir. Ozellik ¢ikarimi icin GLCM ve siniflandirma icin KNN, DVM ve Naive
Bayes algoritmalarint kullanmiglardir. Calisma sonucunda en yiiksek basariyr 9%92.5
dogruluk degeri ile KNN algoritmasi vermistir. Bu tez calismasinda derin 6grenme
kullanilarak 0zellik ¢ikarimi ve simiflandirma islemleri birlestirilmistir. Calisma
sonucunda kullanilan yedi farkli mimarinin egitim dogrulugu %98-100 ve test veri setinin
dogrulugu %98-100 araliginda yer almaktadir. Milosevic ve arkadaglarinin
caligmalarinda yine diger tiim makine Ogrenmesi ¢alismalarinda oldugu gibi
algoritmalarin gOriintiiniin yapist ve bilesimini ihmal edebilecegi goz Oniinde
bulundurulmadan derin 6grenme yerine makine dgrenmesi ile ¢alismalarinin pay sahibi
olabilicegi diistiniilmektedir.

Golestani vd. (2014) calismalarinda termal meme goriintiileri izerinden lezyonlu
bolgelerin boliitlenmesini ¢alismiglardir. Boliitleme i¢in k-ortalamalar, bulanik c-
ortalamalar ve seviye belirleme algoritmasini kullanmiglardir. Kullanilan her {i¢ yontem
ise en sicak bolgelerin bulunmasi esasina dayanir. Calismalarinda kullandiklart ii¢
boliitleme yontemi arasinda en yiiksek basariy1 seviye belirleme algoritmasinin verdigini
nitel olarak raporlamislardir. Ancak calismalarinda boliitleme basarimi nicel olarak
belirtilmemistir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan Mask R-CNN ile boéliitleme basarimi
%98.96 dogruluk, %92.53 duyarlilik, %99.62 Ozgiilliikk, %94.13 F1 skoru, %96.05
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kesinlik, %93.66 MCC, %94.13 Dice ve %89 Jaccard degerleri elde edilmis ve nicel
olarak belirtilmistir.

Bu tez ¢alismasinda yararlanilan DMR-IR veri setini (Silva vd. 2014) kullanan
literatiirde birgok ¢aligma mevcuttur. Bu ¢alismalar makine 6grenmesi ve derin 6grenme
yontemleri ile termal goriintiiler iizerinden meme kanserinin teshisini igermektedir.
Pramanik vd. (2015) termal meme goriintiileri tizerinden DWT ile 6zellik ¢ikarimi ve
MLP ile siiflandirilmasini ¢alismiglardir. Caligmalarinin sonucunda %90.48 dogruluk,
%87.6 hassasiyet ve %89.73 6zgiilliik degerlerini elde etmislerdir. Baffa ve Lattari (2018)
veri setinden alinan goriintiileri evrisimsel sinir agma vererek siniflandirilmasin
calismislardir. Statik ve dinamik olmak iizere iki ayr1 ¢aligma yapilmistir. Sonug olarak
statik goriintiiler ile beslenen ESA ile %98 ve dinamik goriintiilerde %95 dogruluk elde
etmislerdir. Karim vd. (2018) veri setinden alinan goriintiilerde el yordamiyla yapilan
boliitleme islemlerinin ardindan 6zellik ¢ikarimi i¢in GLCM kullanmislardir. Cikarilan
ozellikler kullanilarak beslenen DVM smiflandiricisinin sonucunda %91.25 dogruluk,
%93.3 duyarlilik ve %90 6zgiillik degerlerini elde etmislerdir. Ghayoumi Zadeh vd.
(2021) makine Ogrenmesi kullanarak termal meme goriintillerinden kanser
smiflandirmasini ¢alismislardir. Simiflandirma islemleri igin Matris Laboratuvari (Matrix
Laboratory, MATLAB) programi ile otokodlayici yontemini kullanmislardir. Calisma
sonucunda onerdikleri yontem ile egitim verilerinde %98.08 dogruluk, %96.87 hassasiyet
ve %98.4 ozgiillik degerleriyle, test verilerinde ise %94.87 dogruluk, %87.5 hassasiyet
ve %96.77 ozgiilliik elde ettiklerini raporlamislardir. Fernandez-Ovies vd. (2019) veri
setinden almman termal meme gorlintiilerinde yapilan 6n filtreleme ve veri artirma
islemlerin ardindan 6nceden egitilmis evrisimsel sinir aglar1 tizerinden transfer 6grenimi
ile meme kanseri siniflandirilmasini ¢aligmiglardir. Calismalarinda veri setindeki tiim
meme goriintiileri lizerinde ¢aligilmamustir. Veri setinden alinan goriintiiler 6n filtreleme
islemlerinin ardindan normal ve anormal meme goriintiilerinin esit olmast i¢in (2411
saglikli ve 534 kanserli hasta goriintiileri 500 olarak rasgele sabitlenmistir) rastgele
goriintli sec¢ilmesi ile esitleme yapilmistir. Calismalarinin sonucunda ResNet34 ve
ResNet50 mimarilerinde %100 dogruluk degerinin elde edildigi raporlanmistir. Tello-
Mijares vd. (2019) hem makine 6grenmesi hem de derin 6grenme kullanarak meme
kanseri teshisini calismiglardir. Makine O0grenmesi i¢in Ozellik ¢ikarimi islemlerinin
ardindan WEKA kullanilarak TRF, BN ve MLP siniflandiricilar1 denenmistir. Derin
ogrenme i¢in goriintiideki giirtiltiilerin giderilmesi amaciyla Gauss Filtresi, boliitleme igin
GVFS ve bolitlenen goriintiilerin  siniflandirilmast  i¢cin - ESA  kullanilmastir.
Caligmalariin sonucunda TRF %85.71, MLP %88.88 ve NV %80.95 dogruluk gdsterir
iken ESA mimarisi ile %100 dogruluk degerlerine ulasilmistir. Zuluaga-Gomez vd.
(2021) termal meme goriintiileri izerinden meme kanseri teshisi igin kendi ESA modelini
gelistirmislerdir. Veri setinden alinan goriintiiler lizerinde meme bdlgesinin kirpilmasi,
yeniden boyutlandirmasi ve normallestirme islemleri yapildiktan sonra ESA ile
smiflandirma  yapilmistir. Kendi ESA modellerini son teknoloji modeller ile
kiyaslamiglardir. Calismalarimin sonucunda kendi modellerinin %92 dogruluk, %94
kesinlik, %91 duyarlilik ve %92 F1 skoru ile diger modellere gore daha basarili oldugunu
raporlamiglardir. Bu tez ¢alismasinda ayni veri setinden alinan termal meme goriintiileri
yedi farkli 6nceden egitilmis ESA’lar {izerinden transfer 6grenme ile siniflandirilmistir.
Calisma sonucunda egitim dogrulugu, kesinlik ve duyarlilik degerlerinde %100 basarim
degeri ile en yiiksek basarimi Xception mimarisi gostermistir. Ancak bu mimari diger
mimarilere gore ¢ok daha yavas (4065 sn egitim siiresi ve 74 sn test siiresi) islem
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gormektedir. Kullanilan yedi mimari arasinda en kisa siireli egitim ve test islemini (3300
sn egitim siiresi ve 20 sn test siiresi) ger¢eklestiren mimari MobileNet olmustur. Bu
calismada yukarida belirtilen diger literatiir calismalarina gére daha yiiksek siniflandirma
performansi saglanmasinin sebebi olarak meme bolgelerinin boliitlenmesinin yiiksek
basarimda yapilmasi, hasta bazinda degil, meme bazinda siiflandirma yapilmasi, rasgele
secilen egitim ve test verilerinin veri setini daha uygun temsil etmis olmasi, uygun
mimariler ile transfer 6grenme uygulanmasi ve son olarak Sekil 4.10-11"de de goriilecegi
sekilde egitimlerinin uygun devir sayisinda yapilmis olmasinin biiyiik pay sahibi oldugu
distiniilmektedir.
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6. SONUCLAR

Bu caligmada termal meme goriintiileri {izerinde egitilen evrigimsel sinir aglar
kullanilarak meme kanserinin tespiti, meme hacminin boliitlenmesi ve sonrasinda
siiflandirilmasi konusu ele alinmistir. Calismada kullanilan termal meme goriintiileri
erisime agik kaynakli sunulan DMR-IR (Silva vd. 2014) veri setinden alinmistir. Egitim
oncesinde her goriintiideki meme hacmi VIA web tarayicisi (Dutta ve Zisserman 2019)
kullanilarak el yordamiyla poligonlar ile simirlari belirlenmis ve “meme” seklinde
etiketlenmistir. Konturlama islemlerinin ardindan bir Python kodu ile her meme
gOriintiisii i¢in bir maske olusturulmustur. Daha sonra bu maske ile orjinal goriintii
cakistirilarak hastanin meme goriintlisii resmin geri kalanindan bolitlenmistir. ESA
mimarilerinin girisine verilmeden Once otomatik olarak yapilacak boyut azaltimi
isleminde olusabilecek veri kaybimmi en aza indirebilmek amaciyla meme goriintiileri
kirpilmis ve ESA mimarilerinin egitiminde bu goriintiiler kullanilmistir. Calismada iki
farkli yontem denenmistir. Birinci yontemde yapay sinir ag1 el yordamiyla boliitlenip
kirpilan goriintiileri egitim verileri ile egitildikten sonra yine ayni yontem ile boliitlenip
kirpilmis meme goriintiileri ile test edilmistir. Bu yontemde el yordamiyla yapilan
boliitlemenin islem yiikiiniin fazla olmasi ve zaman gerektirmesi nedeniyle ikinci
yontemde insan faktorii olmadan otomatik ve hizli bir boliitleme ¢alismasinin yapilmasi
hedeflenmistir. Bu sekilde egitilmis bir meme kanseri boliitlenmesini ¢alisan ag 6nceden
hi¢ gdérmedigi yeni bir veri gelmesi durumunda bdliitleme iglemlerini otomatik olarak
yapabilecektir. Otomatik béliitleme islemleri i¢in U-Net ve Mask R-CNN metodlari
denenmistir. U-Net ile boliitlenen meme goriintiilerinin 0.9718 dogruluk, 0.9086 dice ve
0.8365 jaccard degerlerinin Mask R-CNN tekniginin 0.9896 dogruluk, 0.9413 dice ve
0.8900 jaccard degerlerinden daha diistik oldugu goériilmiistiir.

Bu tez calismasinda literatiirdeki diger calismalardan farkli olarak hasta bazinda
degil, meme bazinda siniflandirma caligilmistir. Bu sekilde meme kanseri olan hastanin
hangi memesinin kanserli oldugu tespit edilmeye ¢alisilmistir. Calismada kullanilan yedi
farkli (InceptionV3, MobileNet, MobileNetV2, ResNet50, VGG16, VGG19 ve Xception)
onceden egitilmis ESA mimarileri ile transfer 6grenme teknigi uygulanmistir. Calismanin
sonucunda egitilen mimariler arasinda en yiiksek bagarimi Xception, InceptionV3 ve
MobileNet mimarileri gostermistir. Bu {i¢ mimariden en yiiksek egitim dogrulugu,
kesinligi ve duyarliligini %100 basarim ile Xception vermistir. Bu mimari InceptionV3
ve MobileNet mimarilerine gére daha yiiksek basarim gosterse de egitim siiresinin bu
mimarilere gore daha uzundur. Buradan yola g¢ikarak bu mimarinin InceptionV3 ve
MobileNet mimarilerine gore daha ge¢ 68rendigi sonucuna varilabilir. Egitilen mimariler
icerisinde test verilerinde en yiiksek dogruluk, kesinlik ve duyarliligi %100 basarim ile
InceptionV3 ve MobileNet vermistir. Bu da kullanilan mimariler arasinda termal meme
kanserini en iyi tespit eden mimariler oldugunu gostermektedir. Her iki mimarinin egitim
stireleri birbirine yakin olsa da MobileNet mimarisinin test siiresi neredeyse yar1 yariya
daha kisadir. Bu da mimarinin egitilen diger mimarilere gore daha hizli sonug
verebildigini gostermektedir ve bu durum hizli teshis i¢in olduk¢a dnemli bir faktordiir.
MobileNet mimarisinin basarimlarinin yiiksek olmasi ve hizli sonug vermesinin yaninda
bu mimarinin mobil uygulamalara entegre edilebilir olmasi mimariyi 6n plana
cikarmaktadir. Egitilen mimarilerin egitim ve test siireleri ile basarimlar1 géz Oniinde
bulunduruldugunda VGG mimarilerinin diger mimarilere gore ¢ok daha yavas galistigi
ve basariminin diger mimarilere gore diisiik oldugu gorilmistiir.
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fleriki ¢alismalarda daha fazla sayida termal meme goriintiisii igeren veriler ile
egitilen mimarinin otomatik boliitleme islemlerinin ardindan tekrar dosyalama
islemlerine gerek duyulmadan bdliitleme ve siniflandirmanin birlestirildigi bir yontem
gelistirilebilir. Bu islemlerin ardindan 6zellikle MobileNet gibi mobil cihazlara entegre
edilebilir mimarilerin egitimi ile gelistirilebilecek bir derin 6grenme ara yiizii
tasarlanabilir ve bu ara yiliz kullanilarak mobil cihazlar ile teshis islemi yapilabilir.
Boylece yeni hasta goriintiileri hizli bir sekilde aga aktarilabilecek ve uzmanlarin meme
kanseri teshisinde daha hizli ve dogru sonu¢ vermelerine katki saglayacaktir.
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