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Akciger kanseri diinyada 6liim oranin1 artiran 6nemli nedenlerden biridir, ¢linki her yil diger
kanser tiirlerine kiyasla akciger kanseri nedeniyle ¢cok sayida 6liim gerceklestigi goriilmektedir. Eger
ilk asamada tespit edilir ve tanimlanirsa, ¢ok sayida hastanin hayatta kalma orani artirilabilir. Bu
nedenle, uygun ve anlik bir sonug elde etmek i¢in, tibbi goriintii isleme alaninda makine 6greniminin
son tekniklerini kullanarak siniflandirmanin dogrulugunu artirilabilir.

Bu ¢alismada, Diferansiyel Konvoliisyon olarak adlandirilan yeni bir konvoliisyon teknigi
ve giincellenmis hata geri yayilim algoritmasi kullanilmaktadir. DCNN yonsel aktivasyon
farkliliklarin1 igeren oOzellik haritalarin1 bir sonraki katmana aktarmayir amaglamaktadir. Bu
uygulama, konvoliisyonlu ozelliklerin 6zellik haritas1 {izerinde nasil degistigi fikrini dikkate
almaktadir. Bu ozellik, filtre sayisin1 degistirmeden siniflandirma performansimi artirmaktadir.
Anormal ve normal bilgisayar tomografi (BT) goriintiileri de dahil olmak {izere farkli akciger kanseri
tiirlerini siniflandirmak i¢in diferansiyel konvoliisyonel sinir ag1 modeli 6nermektedir. Bu modelin
performansini test etmek ve egitmek i¢in, anormal ve normal goriintiileri iceren 1.000 akciger
bilgisayarl tomografi (BT) goriintiisiinden olusan bir veri kiimesi kullanmistir. Deneysel sonuglar,
Onerilen modelin 9%96,25'lik bir dogruluga ulastigin1 gdstermistir. Bu c¢alismada, Onerilen
diferansiyel CNN modelinin akciger kanserinin otomatik siniflandirilmasini kolaylastirmak igin
kullanilabilecegini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Diferansiyel CNN, Gériintii Isleme, Akciger Kanseri
Tespiti.
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ABSTRACT

Lung cancer is one of the major causes of mortality in the world, as there are more deaths
each year from lung cancer than from any other type of cancer. If detected and identified at the initial
stage, the survival rate of a large number of patients can be increased. Therefore, it can improve the
accuracy of classification using the latest techniques of machine learning in the field of medical
image processing in order to achieve a convenient and instantaneous result.

In this work, we use a new convolution technique called Differential Convolution and an
updated error back propagation algorithm. DCNN aims to transfer feature maps containing
directional activation differences to the next layer. This implementation takes into account the idea
of how convolved features change over the feature map. This feature improves the classification
performance without changing the number of filters. proposes a differential convolutional neural
network model to classify different types of lung cancer, including abnormal and normal computer
tomography (CT) images. To train and test the performance of this model, a dataset of 1,000 lung
computed tomography (CT) images including abnormal and normal images is used. Experimental
results show that the proposed model achieves an accuracy of 97.25%. This study shows that the
proposed differential CNN model can be used to facilitate automatic classification of lung cancer.

Keywords: Machine Learning, Differential CNN, Image Processing, Lung Cancer Detection.
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1. GIRIS

Akciger kanseri diinyada en sik goriilen kanser hastaligi haline gelmektedir. Amerikan Kanser
Dernegi tarafindan yayinlanan istatistiksel verilere gore (ASC, 2017), akciger kanseri kanserden
oliimlerin 6nde gelen nedenidir. Erken teshis ve tani, kanserde hayatta kalma oranini artirmanin anlamli
bir yoludur. Akciger kanseri teshisi alaninda, akciger kanseri oldugundan siiphelenilen bir hastaya,
diisiik maliyeti ve kolay ¢ekilebilir olmasi nedeniyle ilk olarak akciger rontgeni gekilmesi
onerilmektedir. Akciger kanseri, anormal kitleler olarak tanimlanan pulmoner nodiilden kaynaklanir.
Akciger igindeki doku. Pulmoner nodiil rontgen goriintiisiine yansidiginda, kitle saglikli dokulara
kiyasla farkli yogunluk alanlarina sahiptir. Radyolog, yogunluk alanindaki degisimi fark ederek
akciger kanserinin yerini bulabilir. Ancak, bir gogiis rontgeni akcigerin 2 boyutlu bir projeksiyonudur
ve pulmoner nodiiliin boyutu genellikle 10 mm'den azdir. Bu nedenle, radyologun nodiiliin tiiriinii (yani
iyi huylu veya kotii huylu) ve daha ileri bir tibbi tedavi uygulamak i¢in nodiiliin tam yerini dogrulamasi
zordur. Radyolog g6giis rontgeninde herhangi bir siipheli bulgu fark ederse, tanty1 kesinlestirmek igin
daha ileri bir bilgisayarli tomografi (BT) incelemesi onerilir.

( Christian, 2014)

Akciger kanseri olarak adlandirilan akciger karsinomu, diinya ¢apinda en ¢ok etkilenen ve en
yliksek kanserli 6liim oranina neden olan kanserdir. Akciger kanseri, bir veya her iki akcigerde
baslayan anormal hiicrelerin kontrolsiiz kitlesel biiylimesinden kaynaklanir. Kanser hiicreleri hizla
boliiniir ve dokular etkilemeden tiimor olusumuyla sonuglanir. Kanser hiicrelerinin ilerleyen biiyiimesi
tiimorleri olusturur ve akcigerlerin normal isleyisini engeller. iki tiirii var olan akciger kanseri: kiigiik
hiicreli akciger kanseri ve kiigiik hiicreli olmayan akciger kanseri. Kiiciik hiicreli olmayan akciger
kanseri hastalariin sayist kiiciik hiicreli akciger kanseri hastalarindan daha fazladir. Kiigiik hiicreli
akciger kanserleri néroendokrin sistemde gelisir ve bu da hizla yayilan néroendokrin tiimdrlere neden
olur. Buna karsilik, kii¢iik hiicreli olmayan akciger kanserinin akcigerde bulunan kanser hiicrelerinin
konumuna bagli olarak {i¢ ana tipi vardir - Adenokarsinom, skuamoz hiicreli karsinom, biiytik hiicreli
karsinom. Kiigiik hiicreli olmayan akciger kanseri benzer tedaviye sahiptir ve zamanla yanit verir.
Bunlar arasinda adenokarsinomlar sekilde gosterildigi gibi en sik goriilen tiirdiir ve akciger
kanserlerinin %40'im1 esas olarak akcigerin mukus tabakasinda, %30'unu hava yollarinda, akcigerin
orta kisminda ve %15'ini kii¢lik hiicreli karsinom gibi ¢ok hizli yayilarak etkileyen ve akcigerin
herhangi bir yerinde yuvarlak sekilde ortaya g¢ikan skuamoz hiicreli karsinom olusturur ( David

Silver,2016). Sekil 1, ortaya ¢ikan kanser tiirlerini gostermektedir.



Etkileyen akciger kanseri tipleri

m Adenokarsinom

B Kuclk hicreli akciger
kanseri

= Skuamoz hiicreli
karsinom

Bulyk hicreli karsinom

Sekil 1. Yaygin akciger kanseri tiirleri (ASC, 2017)

Bu kanserler hizla beyin, lenf diigiimleri, kemik gibi diger organlara yayilir ve viicudun énemli
boéliimlerinde Sliime yol agar. Kanserin yaklasik %57'si tan1 aninda gégsiin 6tesine yayilir.
(Sebastian,2016) Ilk asamalarda kanser lenf diigiimlerine yayilir, ancak genellikle metastaz halinde
gdgiis icinde kalir, ancak bobrekler, kemikler, karaciger gibi diger uzak bolgelere yayilabilir. Bu
nedenle tani sirasinda erken bir taramada goriilebilen kanserli akciger nodiillerinin 6ngdriilmesi ile

yayilma Onlenebilir.

1.1. Akciger nodiilii tespitindeki hatalar

Giinliik radyolojik raporlamalarin yaklasik %4'i tanmi hatalar igcermektedir.(Pinsky, 2004)
Sonug olarak, anormal radyolojik ¢alismalarin %30'u gézden kagmaktadir. Tani hatasi, eksik tani (tant
konulmamasi), yanlis tan1 (dogru tanidan farkli bir tani) veya gecikmis tani olarak tanimlanmistir. Bu
hatalar, hasta Sliimlerinin ve 6nemli, biiyiik ve kiiclik kalic1 hasarlarin ana nedenlerinden biri olarak
kabul edilmektedir.( Tehrani, 2013)

(Kundel, 1999) ii¢ tiir hata tanimlamistir: gdzlemcinin lezyon alanini tespit edemedigi tarama
hatasi; gbzlemcinin lezyon alanim tespit ettigi, ancak lezyonu ayirt edemedigi tanima hatasi; ve kotii
huylu bir lezyonun iyi huylu bir lezyon veya normal bir yap1 olarak yanlis yorumlanmasi olan karar
verme hatasi. Bu {i¢ hata tiirii birlikte gdzlemci hatasinin bir parg¢asini olusturur. Sistemle ilgili hatalar
ve biligsel faktorler de tanisal hatay1 incelerken dikkate alinmaya degerdir. Sistemle ilgili hatalar,
teknik ve ekipman arizalarina ek olarak saglik politikalari, prosediirleri, ekip ¢alismasi ve iletisimle
ilgili sorunlar igerir. (Graber, 2005) tarafindan tanimlandig1 {izere, biligsel hatalar ya doktorun teshis
becerilerinin veya hastanin durumu hakkindaki bilgisinin yetersiz olmasini igeren hatali bilgiden, ya
hastalarin testlerinden, muayenelerinden veya goriismelerinden veri toplamada sorun yasandiginda

hatali veri toplamadan, ya da yanlis bilgi isleme anlamina gelen hatali sentezden (teshisle ilgili olan
2



hastayla ilgili bilgilerin dikkate alinmamas1 gibi) kaynaklanmaktadir. Ayrica, artan is yiikii, hasta
beklentileri, gozlemcinin uyaniklik diizeyi ve yorgunluk gibi kosullar da tani hatalarinin artmasina
katkida bulunmaktadir. Graber ve arkadaslar1 tarafindan yapilan bir ¢aligmada, tani hatalarinin
neredeyse yarist sistemle ilgili ve biligsel faktorlerin bir kombinasyonundan, %19'u yalnizca sistemle
ilgili faktorlerden ve %28'i yalnizca bilisgsel faktorlerden kaynaklanmistir.(Shaoqing,2015)

BT raporlamasinin &zellikle hataya acik oldugu goriilmekle birlikte, BT'deki hatalar
tanimlayan ¢ok az ¢aligma bulunmaktadir. Belgelenen hatalarin %88'i goriintii yorumlama sirasinda
(biligsel hata) meydana gelmektedir ve hatalarin ¢ogu yanlis negatif bulgulardir. Bu durum, son yillarda
gergeklestirilen BT prosediirlerinin artan hacmi, tek bir BT incelemesi i¢in olusturulan biiyiik goriintii
setleri, radyologun raporlamay1 gerceklestirmesi i¢in mevcut olan siirli zaman ve radyologun BT
teknolojilerindeki yeni gelismeler hakkinda giincel ve uygun egitim almamasindan kaynaklaniyor
olabilir. (Creadie,2013) 222 hastada 256 hatay1 incelerken ¢esitli BT incelemeleriyle ilgili hatalarin
%62'sini  bildirmistir. Literatiirde sunuldugu gibi, BT ile atlanan akciger kanseri vakalarmin
sayisallastirilmasi, muhtemelen yapilan ¢ok sayida rutin BT incelemesi arasinda atlanan vakalarin
taninmasindaki zorluk nedeniyle sinirlidir. (Kakinuma, 2018) BT taramasinda 22 kanserden yedisinin
g0zden kagtigini bildirmistir ve Li ve arkadaslari tarafindan yapilan daha yeni bir ¢alismada (Pugatch,
2008) kanserden 32'si BT incelemelerinde gozden kagmistir. NLST'de, LDCT tarama kolunda akciger
kanserlerinin %6,2'si atlanmistir. Literatiirde gogilis BT'si i¢in akciger nodiilii saptama oranlarinda
onemli farkliliklar bildirilmistir. Saptamadaki hassasiyet, teknik faktorlere (kesit kalinlig1) ek olarak
nodiil 6zelliklerine (boyut, sekil, kenarlar, yogunluk, konum, komsu yapilarla iligki) baghdir. Kiigiik
cap genellikle gozden kacan akciger nodiilleri ile daha yakindan iliskilidir. Bu durum, radyologlar
tarafindan ¢ift okuma igin pozitif prediktif degerin tiim nodiil boyutlar i¢in %35,2'den >50 mm
boyutundaki nodiiller i¢in %76,1'e yiikseldigi (Mohammadi,2019) yapilan bir c¢aligmada

gosterilmistir.

1.2. Akciger nodiilii goriintiilemede CAD

Radyolojide ¢ift okumanin hatalar1 azalttig1 ve tanisal duyarliligi artirdigi bildirilmistir, ancak
zaman alan bir prosediir olarak kabul edilir ve iki radyolog kullanildiginda daha yiiksek bir yorumlama
maliyetine neden olur; ayrica daha nitelikli radyologlarin ¢aligmasini gerektirir. Bu nedenle her goriintii
i¢in ¢ift okuma yapmak miimkiin olmayabilir.( John Duchi, 2020)

CAD gibi yazilim teknolojileri, radyologlarin gézden kagan akciger nodiillerinin oranini
azaltmalarina, ¢ift okumadan daha verimli bir sekilde ve daha diisilk maliyetlerle yardimci olma
potansiyeline sahiptir; ancak, iyi huylu veya nodiil olmayan yapilarin dahil edilmesinden kaynaklanan
yiiksek yanlis pozitiflik oran1 dnemli bir endise kaynagidir. 1980'lerin sonlarinda, akciger nodiilii tespiti
icin ilk CAD sistemleri ortaya cikti, ancak bu ilk girisimler, o donemde mevcut olan sinirli hesaplama
kaynaklar1 ve yetersiz gelismis goriintii isleme teknikleri nedeniyle ¢ok basarili olamadi. CAD
sistemlerinin amaci, radyologlara akciger nodiillerinin tespitinde yardimci olmak ve her tarama igin

gereken okuma siiresini azaltmakti. Okuma siiresi, CAD eszamanli okuyucu olarak kullanildiginda,
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okumanin 6nce tek basina radyologlar tarafindan, ardindan CAD ile ayr1 ayr1 yapilmasina kiyasla
onemli Ol¢ilide kisalmistir. (Sebastian,2016)

Cogu CAD sisteminin nasil c¢alistigina dair genel bir kavram olarak, bes ana adimda
oOzetlenebilir: edinme (tibbi goriintiilerin elde edilmesi), 6n isleme (kaliteyi iyilestirmek ve isleme
algoritmalarinin hassasiyetini ve dogrulugunu artirmak i¢in uygulanan teknikler), segmentasyon
(islevi, calisma bdolgesini radyografik goriintiilerdeki diger organlardan ve dokulardan ayirmaktir),
nodiil tespiti (goriintiideki pulmoner nodiillerin varligim belirlemek ve konumlarini isaretlemek) ve
yanlig pozitiflerin ortadan kaldirilmasi, ancak, CAD sistemi gelistiricilerinin kendi 6zel CAD
sistemlerinin nasil ¢alistig1 hakkinda ¢ok az bilgi verdigini belirtmek gerekir.(Masahito,2013) Sekil
2'de bir gogiis BT goriintiisii iizerinde bir nodiilii isaretleyen bir CAD sisteminin goriintiisii

gosterilmektedir.

coronal

3D CT scan Extract CAD Nodule

marks segmentation

Sekil 2. CAD Sistemi. Bir akciger nodiiliiniin CAD isaretli gogiis BT goriintiileri. (Masahito,2013)

CAD klinik ortamda bir fark yaratma potansiyeline sahiptir; bir akciger nodiiliinii otomatik
olarak tespit edebilir ve BT goriintiilerinde bu nodiiliin iki boyutlu ve hacimsel oOlgiimlerini
hesaplayabilir. Bu olgiimler kullanilarak nodiiliin biiylimesi degerlendirilerek zaman igindeki
ilerlemesi takip edilebilir. Klinik is akisi agisindan avantaji, radyologlarin her vaka icin harcadigi
degerli zamandan tasarruf etmek ve nodiil takibi i¢in daha tekrarlanabilir sonuglar tiretmektir. Buna ek
olarak, radyologlarin enerjisi daha verimli bir sekilde goriintii yorumlamaya odaklanir, ancak CAD
sistemi kantitatif araclarinin klinik bir ig istasyonuna entegre edilmesinin zor oldugu kanitlanmistir ve
heniiz bu verimli bir sekilde uygulanmamistir.(Mohammadi,2019)

CAD, gogiis BT incelemelerinde akciger nodiilii saptama hassasiyetini 6nemli 6lgiide

artirmistir; ayrica, cesitli caligmalar gogiis BT'sinde CAD uygulamasinin radyologlar tarafindan
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baslangicta gozden kagirilan akciger nodiillerini saptamada da yararli oldugunu ortaya koymustur. Bu
durum, dort CAD sisteminin radyologlar tarafindan saptanmadan bir y1l 6nce BT incelemelerinde solid
nodiil olarak ortaya c¢ikan 50 akciger kanseri iizerinde test edildigi yakin tarihli bir c¢alismada
gosterilmistir. Kanserlerin radyologlar tarafindan atlandigi donemde, CAD sistemleri akciger

kanserlerinin %70'ine kadarin1 tespit etmistir. (Masahito,2013)

1.3. Bilgisayar Tomografisinde Akciger Nodiilii

Bilgisayarli Tomografi (BT) taramasi, pulmoner nodiilleri tespit etmedeki yiiksek
hassasiyeti nedeniyle radyologlar tarafindan yaygin olarak kullanilmaktadir. Diger g6giis radyografisi
yontemlerine kiyasla daha yiiksek bir tespit orani gosterir ve bu nedenle akciger kanseri mortalitesini
azaltmada yardimci olur. Gogiis rontgeni sorununu agmak icin BT tarayici, ¢esitli agilarla birgok X-
1511 Olgtimii gerceklestirerek hastanin akcigerini analiz eder ve akcigerin kesitsel goriintiilerini iiretir.
Taranan BT goriintiilerini bir araya getiren radyolog, hastanin akcigerini 3 boyutlu uzayda inceler. X-
151n1 goriintiisiiniin aksine, BT goriintiileri radyologun anormal ve normal dokular arasindaki desenleri
ayirt etmesine yardimci olan gelismis bir 6l¢iime sahiptir. (Masahito,2013)

Tamamlanmig bir BT taramasi gerceklestirmek icin, BT tarayicisi hastanin basindan
ayaklarina dogru aksiyal eksen boyunca yavase¢a kayar. Sekil 3(a)'da gosterildigi gibi, bir BT taramas1
akcigerin istiinden baslayip altina kadar uzanan bir dizi kesit goriintiisii olusturur. BT tarayicisindan
alian her bir kesit goriintiiye dilim adi verilir. Sekil 3(b) ve Sekil 3(c) sirasiyla akciger kanseri olan

64 yasindaki bir kadin hastadan farkli aksiyal pozisyonlarda alinan iki farkli kesiti gdstermektedir.

(1) ACT Scan

Top of Lung

(b) Normal Slice

—uonpan( 3% 19

Bottom of Lung

(c) Abnoimal Slice

Sekil 3. 64 yasinda bir kadina ait akciger BT taramasi (Armato, 2015). (a) kesitlerin alinma yoni.
(b) bir normal kesit. (c) sag list kisminda malign bir nodiil igeren bir anormal kesit.



1.4. Bilgisayarh tomografi akciger goriintii isleme

BT taramasi, farkli doku yogunluklari arasindaki X-1g1n1 zayiflama farklarmin 6l¢iilmesi ve
sofistike bilgisayar islemleriyle elde edilen esit ¢oziiniirliikte bir dizi iki boyutlu gériintiidiir. Incelenen
nesne gentry agikliginin iginde yer aldigindan, elde edilen goriintii kare seklinde olmasina ragmen,
yalnizca ¢izilen dairenin iginde yararli bilgiler igerir. Baska bir kesit olugturulduktan sonra, nesne yeni
bir kesit olusturmak i¢in gentry boyunca sabit bir mesafede hareket ettirilir. Boylece, tiim iki boyutlu
dilim goriintiileri serisi tek bir {i¢ boyutlu goriintii olusturur.(Hui Chen, 2010)

Bir nesnenin i¢ yapisini analiz ederken, nesnenin ilgilenilen bolgelerine isaretler uygulamak
olduk¢a yaygindir. Uygulanan isaretler, nesneyi arastirmacinin ilgilendigi ve ilgilenmedigi alanlara
ayirmaya (bolmeye) olanak tanir. Eksenel dilimlere ayrigtirilmis ve isaretler uygulanmig hacimsel bir

BT goriintiisiiniin bir 6rnegi Sekil 4'de gosterilmektedir.

Sekil 4. Bilgisayarli tomografi goriintiisiiniin hacimsel yerlesimigogiis kafesi.(Hui Chen, 2010)

1.5. Pulmoner nodiiliin bilgisayarh tanisi

Pratikte, BT taramalar1 pulmoner nodiil tespitinde yiiksek duyarliliga sahip olsa da, bir
radyolog i¢in nodiiliin iyi huylu mu yoksa kétii huylu mu oldugunu belirlemek hala kolay degildir.
Hasta sayis1 ¢ok fazla oldugunda, radyologun tan1 koymasi zaman almaktadir. Seminer niteligindeki
Ulusal Akciger Tarama Calismasi (The National Lung Screening Trial Research Team, 2011)
diisiik doz BT taramalariyla akciger kanserinden 6liim oraninin %20 azaldigim bildirmistir. Bununla
birlikte, pozitif diisiikk doz BT taramalarimin oran1 %24,2 iken, pozitif taramalarin toplam %96,4'linde
yanls pozitiflik goriilmistiir, yanhs pozitif tan1 gereksiz takip muayenelerine yol agarak taniyi
geciktirecek ve artan radyasyon maruziyeti hastaya daha fazla zarar verecektir.

Bilgisayar Destekli Tespit (CAD) sistemleri, bir radyologun vaka incelemesi sirasinda aradigi
siipheli Ozellikleri tanimlayarak goézlemsel goézden kagmalari azaltmak igin gelistirilmistir. CAD
sistemi radyologlarin teshis dogrulugunu artirdigindan, CAD sistemi On teshis i¢in iyi bir se¢im haline
doniismektedir (Colin Jacobs, 2014)

Akciger BT taramasi igin tipik bir CAD sistemi iki agamadan olusur: 1) nodiil tespiti ve 2)

akciger hastalig1 siiflandirmast. Tlk asama, siipheli nodiil adaylarin1 vurgulayan endise verici alanlarin
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isaretlenmesini ifade eder. Isaretleri olusturmak icin, ¢ift esik metrikleri veya morfoloji islemleri gibi
gorilintli isleme metodolojileri araciligiyla genel yaklagimlar uygulanir (Christian, 2014). Bununla
birlikte, CAD sistemleri tarafindan iiretilen isaretler genellikle yiiksek hassasiyet ve yanlis pozitif
oranlara sahiptir (Hui Chen, 2010). Bu nedenle, ikinci agama, klinik tanisal karar verme yetenegi
saglarken, isaretli endige alanlari i¢in yanlis pozitif oranlari azaltmayir amaglamaktadir. Genellikle,
isaretli endise alanlarindan 6zellikler ¢ikarilir ve nodiil siniflandirmasi i¢in makine 6grenimi semalari
kullanilir (Russell, 2010). Sekil 5'te pulmoner nodiillerin teshisinde klinik radyologlara yardimci

olacak tamamlanmig bir CAD sistemi gosterilmektedir.

Suspicious
n nodule
candidate
- Mark area
= of concems
2
g .
Bl ..
CTslice Nodule detection outputs NN
— Feature Feature
= Extraction Classification
g S — . Malignant nodule
&
w
Suspicious
nodule candidate
Fe ature map

Sekil 4. BT taramasindan malign pulmoner nodiilii tespit etmek i¢in tipik bir CAD sistemi.
(a) nodiil tespitinde evre 1'e genel bakis. (a) akciger hastalig1 siniflandirmasinda 2. asamaya genel

bakis (Colin Jacobs, 2014)

Pulmoner nodiiliin malignite derecelendirmesine iligkin bir bilgisayar destekli tani araci,
CAD sisteminin ikinci agamasina aittir ve iyi huylu ve kotii huylu vakalar arasindaki nodiil tiplerini
ay1rt ederek yanlis pozitif oranini azaltmaya odaklanir. Pulmoner nodiiller ¢ok ¢esitli sekil ve boyutlara
sahip olmanin yani sira iyi huylu ve kotli huylu desenler arasinda yiiksek gorsel benzerlikler vardir, bu
nedenle nodiillerin sekilleri veya boyutlart gibi diisiik seviyeli metinsel olmayan &zelliklerin analizi
her zaman umut verici bir teshis performansi saglayamaz. Pulmoner nodiil tespiti i¢in ilk gelistirilen
CAD sistemi, pulmoner nodiiliin diisiik seviyeli ozelliklerini daha yiliksek boyutlu alanlarda
tanimlamak i¢in geleneksel goriintiileme isleme yontemlerini uygulamistir (Maryellen L., 2003).
Ancak bu ozellikler, diisiik ayirt edici giic nedeniyle yeni nodiil paternleri ortaya ¢iktiginda sinirl
genellemelere sahipti (Mizuho Nishio, 2017).
Son yillarda derin 6grenme, goriintii siniflandirma, nesne algilama, goriintii segmentasyonu ve
dogal dil isleme alanlarinda biiyiik basarilar elde etmistir. Bu alanlarin ¢ogunda derin 6grenme, insan
performansina yakin bir performans elde edebilmektedir (David Silver, 2016). Goriintii siniflandirmasi

yapmak i¢in en popiiler derin 6§renme mimarisi olan evrisimli sinir ag1 (CNN), yiiksek seviyeli ayirt
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edici Ozellikler ¢ikarma yetenegine sahiptir. Pulmoner nodiil tespiti i¢in klinik kullanima ek olarak,
CNN nodiil segmentasyonu veya nodiil hacmi gibi herhangi bir ek bilgi olmadan yama tabanli ham
gorilintliyli kullanir ve CNN herhangi bir ek 6zellik ¢ikarici veya smiflandirict olmadan denetimli bir
sekilde otomatik olarak ugtan uca egitilir. Bu nedenle, CNN'in CAD sistemlerinin performansini
artirmada yardimci olmasi beklenmektedir. Daha yiiksek teshis dogrulugu elde etmek amaciyla tip

alaninda derin 6grenmeden yararlanmak i¢in bir¢ok arastirma caligmasi yapilmigtir (Wang X., 2014).

1.6. Tezin Amaci

Bu tez, BT taramasinda kotii huylu pulmoner nodiil teshisi i¢in diferansiyel konvoliisyonel
sinir ag1 (DCNN) tabanli bir CAD sistemi tasarlamayir amaclamaktadir. Tasarlanan DCNN, ek
segmentasyona ihtiya¢ duymadan ham girig goriintlisiine dayanarak pulmoner nodiilleri iyi huylu veya
kot huylu olarak ayirt edebilmektedir. Bu tezin amacina ulagmak igin, tasarlanan DCNN pulmoner
nodiil siniflandirma gorevi i¢in dikkatlice uyarlanmistir: 1) filtre boyutu, alici alan ve optimize edici
dahil olmak iizere optimum hiper parametrelerin arastirilmasi. 2) Dengesiz egitim veri setinin
performans etkisinin arastirilmasi. 3) DCNN ve diger yaygin olan CNN mimarilerinin siniflandirma

performansinin karsilastirilmasi.( Karen, 2014)

1.7. Sinir Aglan

Yapay sinir sistemi, insan beyninin boyut ve karmasiklik acisindan karsilastirilabilir bir
modelle taklit edilmesine yonelik giicli bir ilgiyi beraberinde getirmektedir. Yapay sinir ag1 (ANN)
baslangicta biyolojik sinir sistemi {lizerindeki neokorteksi modellemekle ilgilenmistir, ancak son
zamanlarda ses tanima, bilgisayar goriisii, robotik kontrol ve veri madenciligi gibi makine dgrenimi
gorevlerine uygulanmistir. Derin sinir agi (DNN) gelistirilmis bir ANN modelidir ve verileri insan
performansi kadar dogru tahmin edebilmektedir. DNN modeli, tipik ANN'dan daha fazla katmandan
olusur; boylece DNN, verilerdeki list diizey soyutlamay1 ¢ikarabilir (Wang, 2014). CNN, gdriintii
Ozelliklerini ¢ikarmak i¢in konvoliisyon igslemlerini kullanan bir DNN tiiriidiir. CNN 1990'larin baginda
tanitildigindan beri (LeCun, 1989), ImageNet (Deng, 2009) olgiitiinde etkileyici goriintii tanima
gOstermistir. ResNet ( Kaiming, 2015) 1000 farkli sinif iceren ImageNet veritabanindan 1,2 milyon
yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiyli %3,57 hata orani ile siniflandirmustir.

GOz yoluyla bir nesneyi gordiigiimiizde, goziimiizdeki 1s1k reseptorleri optik sinir yoluyla
biyolojik akim gonderir. Beynimizdeki néronlar bu biyolojik akimi isler ve goziin ne gordiiglinii bize
bildirir. Sekil 6'de ii¢ giris diigiimiinden olusan ve ikili bir ¢ikis {ireten en basit yapay ndron
gosterilmektedir.

Bilgisayar, gorsel sistemin insandan farkli temsillerine sahip oldugundan, goriintiiyii
piksellerle goriintii desenleri olusturarak algilar. Sekil 6'de, li¢ goriintii pikseli (x0, x1 ve x2) sinaps
akimi olusturmak icin benzersiz sinaps yollarindan ge¢mektedir. Her sinaps yolu, giris pikseli ile

carpimsal olarak etkilesime giren 6grenilebilir bir agirlik (w0, w1 ve w2) igerir.
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Sekil 5. Ug giris diigiimiine sahip yapay néronun matematiksel modeli, x0, x1
ve x2.

GoOzlimiiz bir nesneye odaklandiginda, etrafimizdaki diger nesneleri otomatik olarak g6z ardi
eder. Muhtemelen 6grenilebilir agirliklar, ilgili goriintii modellerine yonelik sinaps akimlarini kontrol
eder. Ornegin, negatif agirhklar ayarlanarak, ilgisiz goriintii desenlerini gormezden gelmek icin
inhibitér (negatif) sinaps akimlar1 olusturulur. Giris diigiimleri ilgili goriintii desenlerinden
olustugunda, uyarici1 (pozitif) sinaps akimlari iiretilir. Modelin son agamasinda, néron tiim sinaps
akimlarini alir ve toplar. Toplanan deger belirli bir esigi asarsa, ndron tetiklenir. Yapay néronun ¢iktisi

matematiksel olarak su sekilde ifade edilebilir:

y = f(Exiwi + b) 1)

xi girisi, wi girisine karsilik gelen agirlik, b bias ve f aktivasyon fonksiyonudur. Bias,
aktivasyon fonksiyonundan Once toplanan sabit bir parametredir. Bias fikri, biasin siniflandirict
kiimesinin veriye dogru bir sekilde uymasini saglamasidir (Ian Goodfellow, 2016). Ornegin, girislerin
tamamu sifirsa, dgrenilebilir agirliklar degisse de ndronun bir ¢ikisi tetiklenemez. Bununla birlikte,
cogu tibbi gorlintii gri 6lgekli olarak saklanir. Gri dlgekli bir goriintiiniin temsilinde, sifir yogunluga
sahip bir piksel siyah renge karsilik gelir. Bu nedenle, 6nyargi ekleyerek, tiim girig pikselleri sifir olsa
bile ndron tetiklenebilir.

Yapay noronlardan olusan bir koleksiyon ANN'min katmanlarini olusturur. Bir Onceki
katmandaki néronlar, sinaps yollar1 araciligiyla bir sonraki katmandaki her bir néronla tam baglantilar
kurar. Tipik bir ANN, noronlarin boyutunun girdi o6zelliklerinin sayisiyla eslestigi bir girdi
katmanindan olusur ve farkli siniflarin puanlarini iiretmek i¢in kullanilan bir ¢ikti katmanina sahiptir.

Ozellik ¢ikarma islemini gergeklestirmek igin giris katman ile ¢ikis katmani arasinda bir veya iki gizli
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katman kullanilir (Sun-Chong Wang, 2003). DNN'nin mimarisi, daha derin ve daha yogun gizli
katmanlarla entegre edilmesinden esinlenmistir. DNN, ANN'ya kiyasla daha karmasik sinaps yollari
olusturdugundan, 6grenilebilir agirliklarin artan kapasitesi daha iyi 6grenme yetenekleri saglar,
boylece DNN daha yiiksek seviye soyutlamada daha fazla 6zellik ¢ikarabilir. Sekil 6, iki giris 6zelligi
(x0 ve x1) alan ve gizli katmanda ti¢ nérondan (h0, h1 ve h2) olusan basit bir ANN'y1 gostermektedir.
Béyle bir 3 katmanlt ANN yapisi tek bir sinif puami (y) iiretebilmektedir. Ornegin, akciger kanserine
yakalanma riski ailedeki akciger kanseri gegmisine ve sigara icme ge¢cmisine bagli olabilir ( Annette,
2013). Riski ANN araciligiyla degerlendirmek icin, 3 katmanli ANN hasta ge¢mislerini iki giris
0zelligi olarak ¢ikarir ve akciger kanserine yakalanma riski i¢in skor ¢iktisi verir.

Girig 6zelliklerini ¢ikarma yetenegi, noronlarin katmanlar halinde organize edilmesi ve gizli
katmanin girig 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in kullanmasidir. Sekil 6'da, gizli katman her iki girdi 6zelligine

iligkin ti¢ 6zellik ¢ikarmaktadir.

Z )
Output layer

Input layer

—_

Hidden layer

Sekil 6. Iki noronlu bir giris katmanz, ii¢ néronlu bir gizli katman ve tek néronlu bir ¢ikis
katmanindan olusan 3 katmanli bir yapay sinir agi.

Cikarilan Ozellikler, sinaps yollarmin higbirinin birbiriyle iligkili olmamasi nedeniyle
iligkisizdir, ancak sinaps yollar iki girig 6zelliginden gizli katmandaki her nérona tam baglantilar
olusturur, bu nedenle ¢ikarilan 6zellikler her iki giris 6zelligiyle iliskilidir. Ardindan, gizli katmandaki
noronlar ¢ikarilan 6zellikleri sinaps yollar1 araciligryla ¢ikis ndronuna iletir.

Cikis katmanina ulasmadan 6nce daha fazla asama (gizli katmanlar) yayarak, boyle bir ANN
yapist DNN olarak ifade edilebilir. Deneysel olarak, ANN'ya kiyasla daha derin gizli katmanlar
kullanan DNN, o6zellik c¢ikarimi i¢in daha fazla temsil giiciine ve ozellik 6grenimi i¢in daha iyi
genellemeye sahiptir (Ian Goodfellow, 2016). Sekil 7, her bir gizli katmanin derinliginin ve genisliginin

artirtlmasinin, deney verilerinin toplandigi test dogrulugunu artirdigini gostermektedi
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Sekil 7. Farkli katman sayilarinda siiflandirma performansi.

Daha derin gizli katmanlar sinaps yollarinin sayisini statik olarak artirdigindan, daha derin gizli
katmanlar artan 6grenilebilir parametreler yoluyla daha fazla 6zellik ¢ikarir. Ornegin, Sekil 8'de
gosterilen 3 katmanlt ANN, giris 6zelliklerini ¢ikarmak igin 4 néron kullanir ve toplam 13 6grenilebilir
parametre i¢in ek 4 dnyargi parametresi ile 9 6grenilebilir agirlik parametresinden olusan 9 sinaps yolu
olusturur. iki kat néron boyutuna sahip iki gizli katman daha ekleyerek, yeni mimari orijinal 3 katmanl
ANN kiyasla 36 daha fazla sinaps yolu ve 12 daha fazla 6nyargi parametresi olusturan 16 néron igerir.
Ogrenilebilir parametrelerin toplam sayis1 yaklasik 7 kat artmistir. Dolayisiyla, gizli katmanlarin
eklenmesi ve genisletilmesi 6grenilebilir parametrelerin sayisin1 6nemli dlgiide artirdigr icin DNN

istatistiksel agidan ANN'dan daha iyi performans gostermektedir. (Ian Goodfellow, 2016).
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2. ONCEKIi CALISMALAR

Cin'den Lei Fan ve arastirmact grubu (2017) CAD akciger kanseri tespiti i¢in derin 6grenme
algoritmasin1 kullanmigtir. Bu makalede, akcigerlerin BT taramalar1 iizerinde goriintii isleme
uygulanmamigstir. Goriintiiler dogrudan iki konvoliisyonel katman, iki maksimum havuzlama katmant,
bir tam bagh katman ve bir ¢ikis katmanindan olusan konvoliisyonel sinir agina girdi olarak
beslenmektedir. Dogrultulmus dogrusal birim (ReLU), konvoliisyonel ve maksimum havuzlama
katmanlar1 arasinda uygulanir. Sistem %67,7'lik bir genel dogruluk saglamaktadir. Destek vektor
makinelerinin ayni1 sayida giris 6rneginde 3D evrisimsel sinir agindan daha diigiikk siniflandirma
dogruluguna sahip oldugu sonucuna varilmaistir.

Bijaya Kumar Hatuwal ve Himal Chand Thapa (2020) iyi huylu doku, adenokarsinom ve
skuamo6z hiicreli karsinomu tanimlamak igin ii¢ gizli katman, bir giris katman1 ve bir tam bagh
katmanin bulundugu derin bir CNN modeli olusturdu. Arastirmalarinda 0,1'lik bir birakma degeri ve
maksimum havuzlama kullanilmigtir. “Adam” optimize edicisini kullanmiglar ve sonunda egitimde
%96,11 ve dogrulamada %97,2 dogruluk elde etmislerdir.

Muayed AL-Huseiny ve arkadaslari (2021) BT goriintiilerini kullanarak kétii huylu akciger
nodiillerini tespit etmek i¢in transfer 6grenme tabanli bir derin sinir ag1 (DNN) kullanma yaklagimini
onermislerdir. Goriintiilerden ROI'yi (Ilgi Boélgesi) bulmak icin hizli bir 6n isleme teknigi
uygulamislardir. Bu ¢alismada, GoogLeNet DNN kullanilmis ve veri kiimeleri i¢in modifiye edilmistir.
Sonugta %94,38'lik bir dogruluk elde edilmistir.

Agarwal (2021) calismalarinda Alexnet CNN kullanan bir akciger kanseri tespit sistemini
tanimlamistir. Bu ¢aligma, konvoliisyon sinir ag1 ve AlexNet tabanli bir model yardimiyla sadece kotii
huylu ve iyi huylu akciger tiimorleri arasinda ayrim yapmigtir. AlexNet'in 25 katmandan (227x227x3
Olceginde) olustugu belirtilmelidir. SGDM optimizasyon modeli ve 0.0003 baslangi¢ 6grenme orani
kullanilmigtir. Kodu c¢alistirmak igin MATLAB 2021a yazilimi kullanilmis ve Onerilen yontem
sonunda %96 dogruluk elde edilmistir.

Ying Su ve arkadaglar1 (2021) calismalarinda daha hizli R-CNN kullanarak akciger nodiillerini
tespit etmek i¢in bir yaklagim 6nermislerdir. LIDC-IDRI veri kiimesi iizerinde deneyler yapmiglardir.
Ogrenme orani olarak 0.001 ve adim boyutu olarak 70000 kullanmislardir. Zayiflama katsayisi,
birakma orani ve yigin boyutu sirasiyla 0,1, 0,5 ve 64 idi. Arastirmacilar optimize edilmis ve
gelistirilmis Faster R-CNN yontemi ile %91,2 dogruluk elde etmislerdir.

Mehedi Masud ve arkadaslar1 (2021) ¢alismalarinda, histopatolojik goriintiilerini analiz ederek
5 farkli kolon ve akciger dokusu tiirli arasinda ayrim yapan bir siniflandirma ¢ergevesi dnermistir. Bu
5 smifin 2'si iyi huylu, 3'i ise kotii huyludur. Veri kiimesine toplam 25000 resim dahil edilmistir.
Yazarlar, goriintiilerden 6zellik ¢ikarimi igin DFT ve DWT tekniklerini kullanmislardir. Daha sonra
kanser dokularin1 %96,33 dogrulukla tanimlamak i¢in CNN tabanl bir teknik kullanmiglardir. Satvik
Garg ve arkadaslari, onceden egitilmis cesitli CNN modellerinin sonuglarini gosteren baska bir

arastirma yuritmustur.
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M. Saric (2019) ¢aligmalarinda, iki CNN mimarisi - ResNet ve VGG16 kullanarak akciger
dokularimin WSI'sinda (Tiim Slayt Goriintiileri) akciger malignitelerini tespit etmek i¢in otomatik bir
sistem Onerdi. Hedef, gbriintii yamalarin1 normal ve tiimor hiicreleri olarak tanimlamakti. Yazarlar
optimize edici olarak SGD kullanmislardir. Kayip fonksiyonu olarak ikili ¢apraz entropi atanmis ve
0.0001'ik bir 6grenme orani secilmistir. Sonug olarak, VGG16™in (%75,41) yama seviyesi dogrulugu
acisindan ResNet'ten (%72,05) daha iyi performans gosterdigi gdzlemlenmistir.

Albert Chon ve arkadaglar1 (2017) ¢caligmalarinda, akciger kanseri tespiti i¢cin Googlenet tabanlt
bir 3D CNN modeli sunmustur. Veri kiimesi, yazarlarin 1261,420 ve 420 egitim, dogrulama ve test
kiimesi boyutlarma boldigi 2101 hasta icin etiketli veriler igeriyordu. Egitim sirasinda her
konvoliisyon ve baglangi¢c katmanindan sonra 0,3 olasilikla bir birakma kullanilmistir. Yazarlar 0.0001
dgrenme oranina sahip “Adam” optimize edicisini kullanmislardir. Onerilen modelin 0,757 AUC puani
ile %75,1 dogruluk elde ettigi goriilmiistiir.

Hiba Mzough ve arkadaglar1 (2020) tiim hacimsel T1-Gado manyetik rezonans (MR)
sekanslari ile diisiik dereceli glioma (LGG) ve yiiksek dereceli glioma (HGG) olarak glioma beyin
tiimori siniflandirmasi igin etkili ve tam otomatik bir derin ¢ok 6l¢ekli ii¢ boyutlu sinir ag1 (3D CNN)
modeli sunmuslardir. Gelistirdikleri model, hem yerel hem de kiiresel baglamsal bilgileri azaltilmig
agirliklarla birlestirme potansiyeline sahiptir. Heterojenligi kontrol etmek i¢in yogunluk
normalizasyonuna ve MRG verilerinin uyarlanabilir kontrast gelistirmesine dayali bir 6n isleme teknigi
onermiglerdir. Ayrica, boyle bir derin 3D ag1 basarih bir sekilde egitmek i¢in bir veri artirma teknigi
kullanmiglardir. Caligmalarinda, oOnerilen 6n igsleme ve veri artirrminin siniflandirma dogrulugu
lizerindeki etkisini incelemislerdir. Iyi bilinen kiyaslama &lgiitii (Brats, 2018) {izerinden yapilan nicel
degerlendirmeler, 6nerdikleri mimarinin, 2D CNN varyantina kiyasla LG ve HG gliomlar1 arasinda
ayrim yapmak icin en 6zel dzellik haritasini olusturdugunu dogrulamaktadir. Onerdikleri model, diger
modellerden daha iyi performans gosteren iyi sonuglar sunmaktadir. Son zamanlarda denetlenen ve
denetlenmeyen son teknoloji model, dogrulama veri kiimesini kullanarak %96,49'luk genel bir
dogruluk elde etmistir.

Abhishta Bhandari ve arkadaglar1 (2022) MR beyin goriintiilerini kullanarak beyin timori
segmentasyonu ic¢in otomatik bir segmentasyon modeli Onermistir. Noronlarin (diigiimler olarak
adlandirilir) ve sinapslarin (baglantilar) biyolojik siireci {izerine makine 6grenimi boru hatt1 yontemleri
olan konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN'ler) gibi yaklasimlar literatiirde ilgi gérmiistiir. CNN'lerin beyin
tiimdrlerini simiflandirmadaki roliini, ilk olarak CNN'lere egitici bir bakis atarak ve siniflandirma i¢in
ornek bir boru hattin1 diizenlemek i¢in bir literatiir arastirmasi yaparak aragtirtyorlar. Ardindan, yeni
bir alan olan radyonik alanindan gecerek CNN'leri kullanarak gelecegi arastiriyorlar. Bu, tedaviye yanit
ve hayatta kalma gibi klinik sonuglar1 tahmin etmek i¢in beyin tiimdrlerinin sinyal yogunlugu sekli ve
dokusu gibi nicel 6zelliklerini inceler. Linmin Pei beyin tiimérii siniflandirmasi ve yapisal cok modlu
manyetik rezonans goriintiilerine (mM- RI) dayali genel sabitlik tahmini i¢in bir derin 6grenme
yontemi Onermistir. 11k olarak, timér smiflandirmasi yapmak igin radyoloji mMRI gériintii alt

bolgelerindeki timor alami belirsizligini dikkate alan 3B baglam farkindali bir derin 6grenme
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onermislerdir. Daha sonra, tiimor alt tipine ulagsmak i¢in tiimor siniflandirmasinda diizenli bir 3B
evrisimli sinir agima (CNN) bagvururlar. Derin 6grenme ve makine 6grenmesinin hibrit bir yontemini
kullanarak sagkalim tahmini gergeklestiriyorlar. Onerilen yaklagimlari tiimor segmentasyonu ve genel
sagkalim tahmini i¢in Multimodal Brain Tumor Segmentation Challenge 2019 (BraTS 2019) veri
setine ve tiimor siniflandirmasi i¢cin Computational Precision Medicine database Radiology-Pathology
(CPMRadPath) Challenge on Brain Tumor Classification 2019 veri setine uygulamislardir. Modelin
performans degerlendirmesi ¢ok tinlii dl¢iitler olan MSE, dogruluk ve zar genel degerleri kullanilarak
yapilmgtir. Onerilen modelin sonuglar1 saglam bir segmentasyon sagliyor ve siniflandirma sonuglari
test adiminda ikinci sirada yer aliyor.

Ahmet Cinar ve arkadaslar1 (2023 MR goriintiilerini kullanarak beyin timérii siniflandirmasi
icin hibrit bir yontem Onermislerdir. Resnet50 mimarisine dayali CNN modelini kullanmiglardir.
Resnet50 modelinin son katmanlarimi ¢ikarmiglar ve sekiz katman eklemislerdir. Modelleri milkemmel
dogruluk elde etti. Sonuglar GoogleNet, Alexnet, Resnet50, Densenet201 ve InceptionV3 modelleri ile
elde edilmistir. Mesut Tog™ acar beyin tiimorii siniflandirmasi i¢in “BrainMRNet” adinda yeni bir
konvoliisyon sinir ag1 modeli 6nermektedir. Mimari, dikkat modiilleri ve bir artik ag ile hiperaktif bir
siitun teknigi lizerine insa edilmistir - modelleri BrainMRNet'te 6n isleme ile baslar. Daha sonra, her
gOriintii i¢in artirma tekniklerine dayali dikkat modeline aktarilir. Model, MR goriintiistiniin dnemli bir
alanini segerek bunu konvoliisyon sinir ag1 katmanlarina aktarmistir. Konvoliisyon katmanlarindaki
temel teknige dayanan BrainMRNet modeli hiperaktif bir siitundur. Beyin modelinin her katmanindan
cikarilan ozellik, son katmanin yonteme dayali dizi yapisi tarafindan tutulur. Amag, dizide tutulan
Ozellikler arasindan en biiyiik ve en verimli 6zellikleri se¢gmektir. BrainMRNet modeli ile elde edilen
siniflandirma basaris1 %96,05'ir.

Fatih Ozyurt ve arkadaslar1 (2021) nétrosofi birlikte evrim sinir ag1 (NS-CNN) kullanarak
hibrit bir modele dayali bir ¢aligma sunmuslardir. Amag, beyin goriintiilerinden timdr alanini iyi huylu
ve kétii huylu olarak siiflandirmaktir. Ik asamada, MR gériintiileri neutrosophy set-expert maximum
fuzzy-sure entropy (NS-EMFSE) yontemi kullanilarak boliitlenmistir. Siniflandirma asamasinda
boliitlenmis beyin goriintiilerini kullanarak destek vektdr makinesi (SVM) ve k-en yakin komsular
(KNN) smiflandiricilarint - kullanarak CNN elde etmigler ve smiflandirmislardir. Modelin
degerlendirmesi, 80 iyi huylu tiimor ve 80 kotii huylu tiimor iizerinde 5 kathi ¢apraz dogrulamaya
dayanmaktadir. Modelin sonucu, CNN &zelliklerinin farkli smiflandiricilarla miikemmel bir
performans sergiledigini gostermektedir. Javaria Amina ve digerleri beyin tiimori siniflandirmasi igin
konvoliisyonel sinir ag1 kullanarak MRI dizilerinin DWT fiizyonuna dayal1 bir model olusturmustur.
Calisma, dort MRG dizisinin yapisal ve doku bilgileri (T1C, T1, FLAIR ve T2) arasinda bir hibrit
onerdi. Ayrik dalgacik doniisiimiiniin (DWT) Daubechies dalgacik ¢ekirdegi ile birlestirilmesi, tek bir
MRG dizisine kiyasla daha bilgilendirici bir tim&r alani veren fiizyon iglemi i¢in kullanilir. Ardindan,
giirliltiiyii gidermek ic¢in kismi difiizyon filtresi (PDDF) uygulamislardir. Tiimérlii veya tiimdrsiiz
alanlar1 siniflandirmak i¢in 6nerilen model konvoliisyonel sinir agin1 (CNN) beslemek i¢in bir esikleme

yontemi kullandilar.
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Pim Moeskops ve arkadaslar1 (2022) bir konvoliisyon sinir ag1 kullanarak MR beyin
gorilintiilerinin siniflandirilmasi i¢in otomatik bir model dnermislerdir. Her bir voksel hakkinda ¢ok
Olcekli bilgi elde etmek icin ¢oklu yama boyutlart ve coklu konvoliisyon g¢ekirdek boyutlar
kullanmiglardir. Yaklasim agik Ozelliklere bagh degildir, ancak egitim verilerini kullanarak
smiflandirma i¢in 6nemli bilgileri tanimay1 dgrenir. Yaklasim, aksiyal T1 agirlikli ve T2 agirlikhh
goriintiileri iceren bes farkli veri kiimesi kullanarak modeli dogrulamak i¢in yalnizca tek bir anatomik
MR gériintiisii istemektedir. Model, her veri seti i¢in ortalama zar katsayisi genel boliitlenmis doku
siniflart kullanilarak degerlendirilmigtir. Jamshid Sourati ve digerleri ilk kez CNN'ler i¢in Fisher
bilgisine (FI) dayal1 yeni bir aktif 6grenme yontemi nermistir. Gradyanlar1 hesaplamak igin verimli
geri yayilim yaklagimi ve yeni bir diigiik boyutlu FI yaklagimi, ¢ok sayida parametreye sahip CNN'ler
icin FI hesaplamamizi sagladi. Beyin ¢ikarimi i¢in 6nerilen yaklagimi, evrensel aktif 6grenme ve aktif
yar1 otomatik segmentasyon olmak {izere iki farkli 6grenme tiiriinde yama bazli segmentasyon CNN
modeli ile degerlendirmislerdir. Iki senaryoda, bir veri setinin etiketlenmis egitim konularma dayali bir
baslangic modeli elde edildi. Amag, hedef denek(ler)i etkin bir sekilde gergeklestiren bir model
olusturmak igin yeni 6rneklerin kiigiik bir alt kiimesini parlatmakt.

Benjamin Thyreau ve arkadaglar1 (2019) MR beyin goriintiileri i¢in konvoliisyonel sinir aglar1
(ConvNets) kullanarak bir kortikal parselasyon yaklasimi gelistirmistir. Yiizey analizlerinden elde
edilen bilgiyi otomatik olarak daha basit hacim verileri lizerinde hemen uygulanabilir bir seye aktaran
bir makine 6grenimi yaklagimi. Bir ConvNets modelini, ylizey yaklasimindan elde edilen parselasyonu
yinelemek icin ¢ift MRI kohortlarinin kortikal seritlerinden olusan biiyiikk bir veri seti {izerinde
egitiyorlar. Modeli daha genis bir baglamda uygulanabilir hale getirmek igin goriinmeyen
segmentasyonlara genellestirmeye zorladilar. Model, goériinmeyen kohortlarin gériinmeyen verileri
iizerinde tahmin edilmistir. Yaklagimin 6grenme sirasindaki davranigini tanimladilar. Biiyiik bir egitim
veritabani, biiylitme ve ¢ift kontrast gereksinimi i¢in destek saglamaya bagvuran veritabaninin
kendisine olan giivenini dlgtiiler. Genel olarak, ConvNets yaklagimi MR goriintiilerini hizli ve dogru
bir sekilde boliitlemek icin etkili bir yontem saglar.

Jude Hemanth ve arkadaslar1 (2021) modifiye edilmis derin konvoliisyon sinir ag1 (DCNN)
kullanarak anormal bir tlimorii siniflandirmak i¢in bir model 6nermistir. Onlarin bakis agis1, geleneksel
DCNN'nin hesaplama karmasikligini azaltmay1 hedeflemektedir. Parametre degisikliklerinin sayisini
azaltmak ic¢in egitim modelinde olumlu degisiklikler mitkemmeldir. Tam baglh katmandaki agirlik
degistirme islemi, Onerilen degistirilmis yontemde tamamen atilmistir. Durum iginde, bu tam bagh
katmanin agirliklarimi kesfetmek igin basit bir gorev siireci kullanilir. Boylece, onerilen yontemde
hesaplama karmasikligi giivenli bir sekilde en aza indirilmistir. Degistirilmis DCNN, manyetik
rezonans beyin goriintiilerini kesfetmek i¢in kullanilmistir. Modelin performansi milkemmel dogruluk
gostermistir.

XinyuZhou ve digerleri (2019) beyin tiimorii segmentasyonu i¢in daha az GPU bellek tiiketimi
ve hesaplama karmagikligina sahip verimli 3D artik sinir ag1 (ERV-Net) kullanan bir model énermistir.

ERV-Net'in hesaplamada verimli oldugu diisiiniildiigiinde. Ilk olarak, kullanilan ShuffleNetV2, ERV-
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Net'in verimliligini gelistirmek ve GPU bellegini azaltmak i¢in bir kodlayicidir, daha sonra bozulmay1
onlemek icin kod ¢oziiciiyii artik bloklarla (Res-kod ¢oziicii) girerler. Ag yakinsamasi ve veri
dengesizligi sorunlarin1 ¢6zmek i¢in, zar kaybi ve ¢apraz entropi kaybindan olusan bir fiizyon kayb1
fonksiyonu gelistirdiler. Daha sonra, ERV-Net'in kaba segmentasyon ¢iktisini iyilestirmek i¢in 6zlii ve
saglam bir on-son yaklasim Onerdiler. Modellerini degerlendirmek i¢in ¢ok modlu beyin timori
segmentasyon yarigmasi 2018'in (BRATS 2018) veri setini kullandilar ve ERV-Net'in tiimdrleri
gelistirmek i¢in %81,8, 91,21 ve 86,62 zar ve 2,70, 3,88 ve 6,79 mm Hausdorff mesafeleri ile en iyi
performansi elde ettigini gosterdiler.

Muhammad Attique Khan ve arkadaglart (2022) beyin tiimorii siniflandirmasi i¢in derin
O0grenme tabanli otomatik bir ¢oklu model siiflandirma yaklagimi énermistir. Amagladiklart model
bes asamadan olusmaktadir. Ilk olarak, kenar histogrami esitleme ve ayrik kosiniis déniisiimiine (DCT)
dayali dogrusal kontrast gerdirmeyi kullanmuslardir. Ikinci olarak, derin 6grenme 6zellik ¢ikarimi
gerceklestirmiglerdir. Transfer 6grenimi kullanarak, 6zellik ¢ikarimi icin VGG16 ve VGG19 olmak
iizere 6nceden egitilmis iki konvoliisyonel sinir ag1 (CNN) modeli kullanilmistir. Ugiincii olarak, en
iyi segilen ozellikler i¢in asir1 6grenme makinesi (ELM) ile korentropi tabanli bir ortak 6grenme
yontemi uyguladilar. Dérdiincii olarak, saglam kovaryant 6zellikleri siniflandirma i¢in kismi en kii¢lik
kareye (PLS) dayal: tek bir matriste birlestirdiler ve birlestirilmis matris ELM'ye beslendi. Onerilen
model BRATS veritabani1 kullanilarak dogrulanmis ve %97,8'lik en iyi dogruluga ulasilmistir. Bu
calisma mevcut yaklasim tarafindan motive edilmistir. Bu yaklasimda, beyin tiiméri siniflandirmasi
icin derin 6grenme kullanan ¢ok modlu siniflandirma kullanilmistir. Bu ¢alismada 6nerilen yontem,

beyin tiimori siniflandirmasi igin bir diferansiyel derin sinir ag1 kullanmistir.
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3. MATERYAL VE METOT
Python yazilim dili hem gorsel isleme hem de makine 6grenimi uygulamalari i¢in zengin

kiitiiphanelere sahiptir. Bu arastirmada Python dili i¢in Colab yazilim gelistirme platformu

kullanilmigtir. Sekil 9'de onerilen tasarima ait is akis semasi gosterilmektedir.

Goriintii Goriintiilerin Egitim Differential
, | Isleme ve Test Seti Olarak CNN
Admlan | " Ayrilmast Modelinin
Ogrenmesi

Kanser Saglikl
Tespiti

Sekil 8. Is akis diyagran

3.1. Calismada kullanilan kiitiiphaneler
Akciger kanseri tespiti icin islemleri gerceklestirebilmek i¢in hazirlanan yazilimda Python
programlama dilindeki Opencv, Numpy, Glob, Scikit-learn, Matplotlib, Pytorch, kiitiiphaneleri

kullanilmigtr.

3.1.1. Pytorch

Pytorch, sinir aglarini basit bir sekilde olugturmanin ve verimli bir sekilde egitmenin bir yolunu
sunar, bu da Pytorch'un aragtirmalarda kullanilan en popiiler ¢cer¢eve haline gelmesine yol agmustir.
Sektordeki kullanici tabani da popiilerligini artirmaya devam ediyor.

Pytorch'un temel yapi tasi, bir dizi veya matris gibi olan tensordiir. Bu tensorler, modellerin
girdi ve ciktilarinin yami sira parametrelerini de kodlar. Pytorch, modelleri hizli bir sekilde
prototiplemek igin sinir aglarin1 tanimlamak icin birgok kullanigh yapi tasi saglar. Egitim siireci,
otomatik farklilastirma i¢in C'de uygulanan ve yiiriitmeyi hizli hale getiren autograd kiitiiphanesini

kullanir.

3.1.2. OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) agik kaynak kodlu bir bilgisayarla gérme ve
makine 6grenimi yazilim kiitiiphanesidir. OpenCV, bilgisayarla gérme uygulamalar i¢in ortak bir
altyap1 saglamak ve ticari triinlerde makine algisinin kullanimini hizlandirmak igin inga edilmistir.

Apache 2 lisansli bir iiriin olan OpenCV, isletmelerin kodu kullanmasini ve degistirmesini kolaylastirir.
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3.1.3. NumPy

NumPy, Python'da bilimsel hesaplama i¢in temel pakettir. Cok boyutlu bir dizi nesnesi, ¢esitli
tiiretilmis nesneler (maskelenmis diziler ve matrisler gibi) ve matematiksel, mantiksal, sekil
manipiilasyonu, siralama, segme, ayrik Fourier doniisiimleri, temel dogrusal cebir, temel istatistiksel
islemler, rastgele simiilasyon ve ¢ok daha fazlasi dahil olmak tizere diziler iizerinde hizl islemler i¢in

cesitli rutinler saglayan bir Python kiitiiphanesidir.

3.1.4. Glob
glob modiili siklikla OS modiilii ile birlikte dosya okuma ve yazma, dizin olusturma ve
kaldirma gibi dosya ile ilgili gorevleri yerine getirmek i¢in kullanilir. Cok biiyiik hacimli verilerle
calisirken veya kaliplara dayali karmagik dosya iglemleri gergeklestirirken glob modiilii kullanish olur.
Dosya adlarmi kaliplarla eslestirmenin yani sira, bu modiil dosya yollarini filtrelemek ve
degistirmek icin bir dizi yararh islev igerir. Ornegin, glob.glob fonksiyonu belirli bir kalipla eslesen
tim dosyalarm bir listesini dondiiriirken, glob.iglob fonksiyonu eslesen dosyalar iizerinde bellek

acisindan daha verimli bir yontemle yineleme yapar.

3.1.5. Scikit-learn

Scikit-learn, ¢apraz dogrulama yontemiyle begeni toplamaktadir. Yukari yonde, egitim ve test
veritabanlarini ¢ok basit bir sekilde olusturma imkan1 saglar. Ardindan, bir 1zgara arama mekanizmasi
araciligiyla ¢apraz dogrulama, beklenen tahminlere en yakin model parametrelerini bulmay1 miimkiin
kilar. Siirec, test tabaninin 6rneklemesini ardisik iterasyonlarla 6grenme tabaniyla karsilastirarak
ayarlar (asagidaki semaya bakin). Amag, esikler acisindan dogru ayari elde etmektir, Grnegin
dolandiricilik tespiti agisindan %2'yi agmamak.

Scikit-learn'in bir diger giiclii noktas1 olan kiitiiphane, 6grenme asamalarindan 6nce veri
setlerinin 6n igslemesini kontrol etmek i¢in bir dizi yontem igerir. Bunlarin ¢ikarilmasi, temizlenmesi,
bigimlendirilmesi ve etiketlenmesini yonetir. Ancak Pandas ile siirli bir entegrasyon sunuyor. Bu
hassas hazirlik agsamasinda, Scikit-learn'in yerel olarak yaptigi gibi verilerin matrisler yerine tablolar

seklinde iglenmesine izin veren bir kiitiiphane.

3.1.6. Matplotlib

Python'daki Matplotlib, veri gorsellestirme i¢in en popiiler ve giiglii kiitliphanelerden biridir.
Verileri oldukga iyi bir sekilde ¢izebilen gesitli 6nceden olusturulmus islevler sunar. Dagilim grafigi,
Cubuk grafik, Pasta grafigi, XY grafigi, yigilmis grafik, 3B grafik ve digerleri gibi ¢ok ¢esitli ¢izim
segenekleri sunar. Ayri olarak yiliklenmesi gereken tigiincii taraf bir kiitiiphanedir. Matplotlib dogrusal

ve dogrusal olmayan ¢izim i¢in kullanilabilir ve desteklerini 2D'nin 6tesine genisletir.
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3.2. Degerlendirme Metrikleri

Onerilen modelin verimliligini degerlendirmek icin, karsilastirma amaciyla, klasik ve modern
olanlar arasinda dort makine 6grenimi yéntemi modelinden yararlandik. Onerilen diferansiyel CNN
modeli ile diger modeller arasindaki Siniflandirma performansini degerlendirmek igin dort farkli
performans olgiitii kullanilmistir; dogruluk, kesinlik, geri ¢agirma ve Fl-scoru. Dogruluk, bir veri
kiimesindeki tiim 6rnekler arasinda dogru siniflandirilan 6rneklerin oranidir. Dogruluk degeri (14)'de

goriilebilir; burada t dogru siniflandirilmig 6rnek sayisi ve n veri kiimesindeki 6rnek sayisidir.
Acc == (14)

Kesinlik, bir siniftaki tiim ornekler arasinda dogru siniflandirilan 6rneklerin oranidir. C
sinifinin hassasiyet degeri, Pc, soyle olabilir (15)'te goriilen nc, ¢ sinifindaki 6rneklerin toplam sayisi

ve tc, ¢ sinifindaki dogru siniflandirilmig 6rneklerin sayisidir.

P == (15)

Nc

Geri ¢agirma, ilgili smifta smiflandirlan tiim Ornekler arasinda dogru smiflandirilan
orneklerin oranidir. Geri ¢agirma degeri ke, ¢ sinifina ait olarak smiflandirilan 6rneklerin toplam say1si

ve tc, ¢ sinifinda dogru siniflandirilan 6rneklerin sayisi olmak iizere (16)'te gosterilmistir.

te
Ro=1f (16)

F1-scoru, kesinlik ve geri ¢agirma Olgiitlerinin bir kombinasyonudur. C smifinin F1-scoru

(17)'te gosterilmistir; burada Pc ¢ sinifinin kesinligi ve Rc ¢ smifinin geri ¢agrilmasidir.

_ 2%(Pc*R.)
¢ Pc+R,

17)
Bir siiflandirma deneyinin hassasiyet, geri cagirma ve F1-scor degerleri, veri kiimesindeki

tiim siniflar i¢in tiim hassasiyet, geri ¢agirma ve F1-scor degerlerinin ortalamasi alinarak hesaplanir.
Precision, recall ve F1-score, farkli siniflar i¢in farkli sayida 6rnek iceren veri kiimeleri i¢in

daha dogru degerler verebilir. Bu nedenle ilk deney setinde bu dort farkli performans 6l¢iitii icin

degerler verilmistir.

3.3. LIDC-IDRI veri seti
LIDC-IDRI (Lung Image Database Consortium - Image Database Resource Initiative) veri seti

(Armato, 2011), akciger kanserinin teshisi ve taranmasi i¢in etiketlenmis malignitelerle birlikte gogiis
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bilgisayarli tomografi goriintiilerinden olugmaktadir. Bu bir acik Bilgisayar destekli akciger kanseri
teshis tekniklerinin gelistirilmesi, egitimi ve degerlendirilmesi i¢in kamu-6zel sektor isbirligiyle
olusturulan uluslararasi kaynak Ulusal Kanser Enstitiisii, Ulusal Saglik Enstitiileri Vakfi ve ABD Gida
ve Ilag Idaresi tarafindan kurulan bir kamu-dzel sektér ortakligi.

Yedi akademik merkez ve sekiz tibbi goriintilleme sirketi, 1.018 bilgisayarli tomografi
caligmasi igeren bu veri setini olusturmak i¢in igbirligi yapmustir. Her bir ¢alisma asagidaki bolgelerin
bilgisayarli tomografi goriintiilerini igermektedir ve iki agsamal1 goriintii agiklama siirecinin sonuglarini
kaydeden baglantili bir XML dosyasi, dort deneyimli torasik radyolog tarafindan gergeklestirilmistir.
Ik kér inceleme asamasinda, her radyolog bagimsiz olarak her bir BT taramasini bagimsiz olarak

incelemis ve li¢ kategoriden birine ait nodul isaretlemistir:

1.“digtimler > 3 mm”,
2.“dliglimler <3 mm”,

3.“> 3 mm diigiim yok”.

Daha sonraki kor inceleme agamasinda, her radyolog bagimsiz olarak kendi sonuglarini diger
ii¢ radyologun anonimlestirilmis sonuglariyla birlikte gézden gecirerek son karar1 vermistir. Bu siirecin
amaci, radyologlar arasinda zorunlu bir fikir birligi gerektirmeden her BT goriintiisiindeki tiim
maligniteleri miimkiin oldugunca dogru bir sekilde tanimlamakti.

Bu nedenle, LIDC-IDRI veri kiimesindeki her BT incelemesi, birka¢ radyologdan gelen
malignitelerin bir isaretlemesine sahiptir. Derin 6grenme modellerini egitmek ve test etmek i¢in veri
elde etmek amaciyla, tiim isaretlemelerin %50 konsensiisiinii hesaplayarak elde edilebilecek yalnizca
bir isaretlemenin kullanilmasi1 gerekir. (Armato, 2011) Bir kesit BT incelemesinde birden fazla
radyolog tarafindan isaretlenen bir malign timdr Ornegi ve %50 fikir birligi Sekil 11'da

gosterilmektedir.

—— Annotation 1
—— Annotation 2
—— Annotation 3
——— Annotation 4
50% Consensus

Sekil 9. LIDC-IDRI veri setinden bir BT goriintiisii iizerinde neoplazm etiketleme 6rnegi
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3.4. Evrisimsel Sinir Ag1

Derin yapilarin giiglii temsil kabiliyetine sahip Evrisimli Sinir Aglari(CNN), bircok
arastirma alaninda giderek artan bir popiilariteye sahiptir. Evrisimsel Sinir Aglarinin mevcut benzer
yapay sinir aglarma gore temel farki, evrisimsel kismin dahil edilmesidir. Bu ekleme, yapay sinir
aglarinin performansii dogrudan artirmaktadir. Bu gergek, birgok farkli evrisimsel model ve teknigin
gelistirilmesine yol agmistir. Lecun tarafindan 6nerilen konvoliisyonel Sinir Aglari (Lecun vd., 1998)
patern tanima alaninda en basarili yontemlerden biri haline gelmistir. Bu yapilarda, giris goriintiisii
lizerinden gorsel 6zelliklerin ¢ikarilmasi igin yerel olarak egitilmis filtreler kullanilir. Havuzlama ile
boyutu kiigiiltiilen 6zellik haritalar1 iglemi bir sonraki konvoliisyonun giris goriintiileridir. Bu islem
derin Gzellikler c¢ikarilana kadar devam eder. Bu adimlardan sonra, genellikle bir siniflandirici
tarafindan bu 6zellikler {izerinde bir karar verilir (Ravi vd., 2017). Derin konvoliisyonel sinir ag1 genel
olarak konvoliisyonel katmanlar, havuzlama katmanlari ve tam baglantili bir ag igeren bir yapiya igaret
eder (Nielsen, 2015). Bu yapida, konvoliisyon islemleri 6zellik ¢ikarimi i¢in kullanilirken, tam baglh
ag bu ozellikler {izerinde bir siniflandiricidir. Tam baglantili kisim, siniflandirma amaciyla bir SoftMax
¢ikt1 katmani ile sonuglanabilir. Bu katmanlarla olusturulan AlexNex, OverFeat, GooglLeNet gibi
bircok popiiler ag yapist vardir. Bu yapilan egitirken karsilasilan en biiyiikk sorunlardan biri asiri
uyumdur. Asirt uyumu Onlemek icin gelistirilen bazi teknikler veri artirrmi, DropOut ve
DropConnect'tir.

ConvNet, goriintiiniin yerel uzamsal bolgesi i¢indeki 6zellikleri ¢ikarmak i¢in konvoliisyon
islemini kullanan 6zel bir CNN tiiriidiir. Gizli katmanlar arasinda tam baglantilar kurmak yerine,
ConvNet gizli ndronlar1 yerel bilgileri “gérmeye” ve bunlan ist diizey 6zellik olusturmak igin
birlestirmeye zorlar. Farkli 6zellikler genellikle ¢esitli yerel bolgelerde ortaya g¢ikar ¢iinkii komsu
pikseller uzaktaki piksellerden daha iligkilidir. Bu nedenle ConvNet, goriintii siniflandirmada muazzam
bir basar1 elde etmek icin bir yerel ozellik dedektorleri koleksiyonu kullanir. ConvNet, giris
gorilintiilerini piksel degerlerinden simif puanlarina doniistiirmek i¢in bir dizi katman olusturur. Genel
ConvNet dort farkli katman tiirline sahiptir: konvoliisyonel katman, aktivasyon katmani, havuzlama

katmani ve tam baglantili katman.

3.4.1. Konvoliisyonel Katman

Konvoliisyon katmani, karmasik fonksiyonlarin giris goriintiisiine uygulanmasina izin veren
bir dizi sabit boyutlu filtreye sahip bir yapidir (Ravi vd., 2017). Bu islem, yerel olarak egitilmis
filtrelerin goriintii iizerinde kaydirilmasiyla gergeklestirilir. Bu islem sirasinda her filtre goriintii
boyunca ayni agirlik ve yanlilik degerlerine sahiptir. Buna agirlik paylasim mekanizmasi denir ve bu
mekanizma tim goriintii lizerinde aynmi oOzelligi temsil etme yetenegi saglar (Chandrakumar ve
Kathirvel, 2016; Ravi vd., 2017; Sankar vd., 2016). Bir néronun yerel alic1 alani, ndronun bir 6nceki
katmanda bagli oldugu alani temsil eder. Alici alanin boyutu filtrelerin boyutuna gore belirlenir. m n

ve ¢ girig goriintiisiiniin boyutu ve gekirdegin boyutu olsun, i goriintiiyii temsil etsin, w ve b sirasiyla
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filtrenin agirlik ve bias degerleridir. Cikt1 00,0 Esitlik (2)'deki gibi hesaplanabilir, burada f aktivasyon
fonksiyonudur. Bu siiregte aktivasyon fonksiyonu olarak ReLu veya sigmoid kullanilabilir (Nielsen,

2015; Sankar vd., 2016). ReLu aktivasyon fonksiyonunun davranisi Esitlik (3)'de de goriilebilir.

0p,0 = f (2)

xx >0
Oelse

Fx) = { 3)

Konvoliisyonel katman Ogrenilebilir filtre kiimelerini benimser. Her filtre, genisligi ve
yiiksekligi ile birlikte filtre boyutuna bagli olarak, sabit 6l¢ekli uzamsal alan i¢inde giris hacminin tam
derinligini konvolize eder. ANN'lar gibi girig hacmindeki tiim néronlardan ¢ikis néronuna tam baglanti
kurmak yerine, evrisimsel katmanin baglantis1 giris hacminin yerel bolgelerinde 6zellik ¢ikarimina
ilham verir. Ote yandan, bir dizi filtre kiimesi, her filtrenin ¢ikis derinligi nedeniyle belirli bir yerel
bolgeden ¢ikarilan ortiisen 6zellikler tiretir. Bu tiir ortiisen 6zellikler, belirli yerel bolgenin ¢esitli
temsillerini sunar. Bu nedenle, evrisim katmaninin ¢iktist bir grup 6zellik haritas iiretir ve her 6zellik

haritas1 giris hacminden farkli yerel bolgelere karsilik gelir. (Ravi vd., 2017)

Convolutionfilter
(2x2 pixels)

|- .
~
N PN
) N e
N
2y N i s o <

b R - Feature map
(2x2 pixels)

Malignant nodule image _
Cropped image

(33 pixels)

Sekil 10. Kirpilmig goriintliniin yerel bolgesindeki 6zellikleri ¢ikarmak igin bir konvoliisyonel
katman 6rnegi. Konvoliisyonel katman, 2 x 2 boyutunda bir filtre ve bir ¢ikt1 6zellik haritasindan
olusur. (Nielsen, 2015; Sankar vd., 2016)

Sekil 12, konvoliisyon filtresini 3 % 3 boyutundaki uzamsal matris boyunca kaydirarak
kirpilmis goriintii i¢in bir konvoliisyon islemini géstermektedir. Bir konvoliisyonel katman i¢in, gizli
noronlar her bir 6zellik haritasinda organize edilir. DNN baglant1 semasinin aksine (Sekil 12°da atifta

bulunuldugu gibi), konvoliisyonel katmandaki her gizli néron, giris 6zelliklerinin belirli bir yerel
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bolgesine baglant1 kurar. Ornegin, Sekil 3.3'teki dzellik haritasi, 6zellik haritasmin 2 x 2 matrisini
olusturmak i¢in 4 gizli nérondan olusur ve 6zellik haritasindaki her bir matris elemani her bir gizli
noéronun ¢ikigini temsil eder. 2 x 2 filtrenin ¢evrilmeden konvoliisyonlanmasiyla, giris 6zelliklerinin
vurgu alani, 6zellik haritasinda -55'e esit olan benzersiz bir 6zellige ¢ikarilir. Dolayisiyla, 2 x 2
boyutundaki giris 6zelliklerinin yerel bir bolgesi, 6zellik haritasinda bir 6zellige karsilik gelir. Genel
olarak, her bir gizli ndronun ¢ikist Denklem 3 olarak ifade edilebilir. (Ravi vd., 2017)

Ozellik haritasmin i satir ve j siitunundaki y 6zelligini gikarmak igin, m x n boyutundaki w
filtresinin agirliklari, i satir ve j siitunundan (i + m) satir ve (j + n) siitununa kadar giris 6zellikleri x
iizerinde nokta {iretimi gergeklestirirken, nokta ¢arpiminin sonucu yanlilik terimi b'yi ekler.

Konvoliisyonel katmanin &zellik ¢ikarma semasi ANN'daki ileri beslemeli yayilimdan
esinlenmis olsa da (Denklem 2'de atifta bulunuldugu gibi), 6grenilebilir parametreler 6nemli 6lgiide
azaltilir ¢linkii tek bir 6zellik haritas1 ayni filtrenin konvoliisyonuyla olusturulur, boylece her gizli
noron ayni filtreden Ogrenilebilir parametreleri paylagir. Dolayisiyla, ConvNet'in 6grenilebilir
parametreleri paylagsmasi nedeniyle asir1 uyum saglama sansi daha azdir. Dahasi, ConvNet
parametrelerin paylagimindan faydalanir. Miimkiin oldugunca ¢ok 6zellik ¢ikarmak i¢in daha yogun
bir gizli katmana giivenmek yerine, konvoliisyonel katman, bir dizi filtreyi (filtre kiimeleri) istifleyerek
yerel uzamsal bolge icindeki degismez iliskileri 6grenirken egitilmis modelin giris giiriiltiilerine

uymasini dnler. (Nielsen, 2015; Sankar vd., 2016)

3.4.2. Aktivasyon Katmani

Konvoliisyonel katmani genellikle bir aktivasyon katmani takip eder. Aktivasyon katmani,
Ogrenilen oOzellikleri c¢ikarmak yerine, egitim asamasinda yakinsamayi1 hizlandirmak amaciyla
ConvNets'e dogrusal olmayan ozellikler eklemek igin kullanilir. Biiylik miktarda veri ve yiiksek
performansli paralel hesaplama ¢oziimleri, daha iyi siniflandirma sonuglari elde etmek i¢in ConvNets'i
daha fazla evrisimsel katman entegre etmeye tesvik etse de, uzun egitim siiresi hala 6nemli bir endise
kaynagidir. Cogu modern ConvNets mimarisi, benzer performansi korurken egitim siiresini azaltmak
icin aktivasyon katmani kullanmigtir. Tipik aktivasyon katmani sigmoid fonksiyonu, tanh fonksiyonu

veya ReL.U araciligiyla dogrusal olmayan bir yapi iiretir.( Sankar vd., 2016)

3.4.3. Havuzlama Katmani

Havuzlama islemi, konvoliisyon ve aktivasyon fonksiyonundan gecen &zellik haritalarina
uygulanir. Bu, giris 6zellik haritalarinin 6zeti olan daha kii¢iik 6zellik haritalarinin liretilmesini saglar.
Havuzlama islemi bir pencere kaydirilarak gerceklestirilir Secilen islemi uygulamak i¢in goriintii
iizerinde. Iyi bilinen havuzlama islemleri maksimum, ortalama ve L2 havuzlamadir. Ortalama
havuzlama giris degerlerinin ortalamasini alirken, maksimum havuzlama maksimum degeri bastan
sona gecirir ve L2 havuzlama ise girislerin L2 normunu hesaplar (Nielsen, 2015). Havuzlama isleminin
sagladigi en biiylik avantajlar goriintii boyutunun kiigiiltiilmesi ve gorsel 6zelliklerin goriintii izerinde

bagimsiz olarak c¢ikarilmasidir (Nielsen, 2015; Sankar vd., 2016).
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Her bir 6zellik haritasinin uzamsal boyutlulugunu azaltmak i¢in ardisik evrisimsel katmanlar
arasina bir havuzlama katmani eklemek yaygindir. ANN'da kullanilan tam baglanti yapisi, yiiksek
¢Oziiniirlikli girdi 6lcegini eslestirmek icin ¢ok sayida agirlik parametresi gerektirir ve bu da genellikle
asir1 uyuma yol acar. Ayrica, evrisimsel katman hala belirli gereksiz bilgiler liretme sansina sahiptir
¢linkii yerel bolge hala tam baglant1 kurmaktadir. Bu nedenle, havuzlama katmani temel bilgileri korur
ve asir1 uyum sansini azaltir. Genel havuzlama islemleri, giris degerlerini maksimum veya ortalama

degerle degistirerek maksimum havuzlama veya ortalama havuzlamadir.

. ~ —
S—
60 | 50 | 50 [RH{———"———_ 78 | 187
Max pooling with
67 70 65 60 filter size of 2 x2 70 127
and stride of 2

Sekil 11. Maksimum havuzlama islemine bir érnek. 2 adimli 2 x 2 filtre 4 girig alir ve maksimum
degeri koruyarak asagi 6rnekleme gergeklestirir. (Nielsen, 2015)

Sekil 13’de, giris 6zellik haritasin1 agag1 ornekleyen bir maksimum havuzlama katmanin
gostermektedir. 4 X 4 boyutundaki 6zellik haritasi, 2 x 2 boyutunda ve 2 adimli havuzlama filtresi
icinde maksimum deger tutularak havuzlanir. Komsu ozelliklerin maksimum degerini tutarak,
ConvNet'in ileri besleme yolu daha az fazlaliga sahip olur ve maksimum aktivasyona sahip yol da

korunur. (Nielsen, 2015)

3.4.4. Tam Baglantih Katman

Konvoliisyon ve havuzlama katmanlarindan sonra veriler tek boyutlu bir vektdre doniistiiriiliir.
Bu vektor tam bagli agin girdisi olacaktir. Tam baglantili yap1 bir veya daha fazla gizli katman
icerebilir. Her noron, baglanti agirliklarini bir 6nceki katmandan gelen verilerle carpar ve bir yanlilik
degeri ekler. Hesaplanan deger bir sonraki katmana iletilmeden 6nce aktivasyon fonksiyonundan geger.

Bu katmandaki bir néron tarafindan yapilan hesaplamalar Esitlik (4)'te goriilebilir. (Nielsen, 2015)

fei=1(b+ Zgl=1 Wiq * Oq) 4)

Burada f aktivasyon fonksiyonu, w agirlik vektorii, o q. ndronun giris vektorii ve b ise bias

degeridir.
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Tam baglantili katman, 6nceki havuzlama katmanina tam baglantilar kurar. Tam baglantili
katman, siniflandirma yapan ANN ile benzer bir yapiya sahiptir. Son tam baglantili katmandan sonra,
SoftMax fonksiyonu aracilifiyla ¢ikt1 vektorlerini normallestirmek yaygimdir. SoftMax su sekilde

tanimlanabilir:

eVi

Vi o &)

Burada SoftMax fonksiyonu i néronundaki ¢ikt1 vektoriinii iistel bir fonksiyon araciligiyla sifir
ile bir arasinda bir degere bastirir. Daha sonra, i ndronundaki bastirilmig ¢ikt1 vektoriinii katmandaki
tiim bastirilmig ¢ikt1 vektorlerinin toplamina bolerek, i noronundaki normallestirilmis ¢ikt1 vektorii
olusturulur ve y olarak adlandirilir. Normallestirilmis ¢ikt1 vektdri, tiim olast kategoriler arasindaki

olasilik dagilimini temsil eder. (Nielsen, 2015)

3.4.5. Evrisimsel Sinir Aginin Egitimi

ConvNet'in egitimi, konvoliisyonel katmanlar ve tam baglantili katmanlardaki 6grenilebilir
parametrelerin optimize edilmesine karsilik gelir, boylece egitilen model egitim verilerine uyar.
ConvNet'in ¢iktis1 SoftMax fonksiyonu aracilifiyla siniflarin olasiliksal dagilimini iirettiginden, belirli
bir sinifa ait olan girdi 6zellikleri, iyi egitilmis modeli ileri beslemeli olarak yayarak biiyiik olasilikla
en yiksek olasiliga sahiptir. ConvNet'in standart bir optimizasyon yontemi, kayip fonksiyonunun

kayiplarini en aza indirmektir.

3.5. Softmax
Softmax aktivasyon fonksiyonu, lojistik regresyonun ¢ok sinifli uyarlanmisg bir versiyonudur.

Genellikle siiflandirma amaciyla ¢ikti katmaninda kullanilir. Esitlik (6)'teki gibi tanimlanir (Nielsen,

2015).

exp (sf;)

classj = —Zq exp (1)

(6)

3.5.1. Veri artirnm

Veri artirimi, yapay olarak 6rnek sayisinin artirilmasidir. Bu islem, sinir ag1 egitiminde asir1
uyum durumunu Onlemek igin gercgeklestirilir. Gorilintiiniin  boyutunun, yoniiniin, aydinlatma
kosulunun degistirilmesi veri artirnmina drnek islemlerdir. Yapay olarak iiretilen bu veriler de egitim
veri kiimesine dahil edilir. Bu da daha genel 6zellik ¢ikarma kabiliyetine yol acar (Krizhevsky vd.,
2012).

3.5.2. DropOut
DropOut ezberlemeden kaginmak i¢in kullanilan tekniklerden biridir. Bu yontemde, agdaki
rastgele secilen bazi ndronlarin aktivasyonu egitim sirasinda sifir olarak alinir. Segilen ndronlar
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egitimin her iterasyonunda degistirilir. Bu yontemle 6grenme siireci daha giivenilir hale gelir ve asir

uyum azaltilir (Srivastava, Hinton, Krizhevsky, Sutskever ve Salakhutdinov, 2014).

Sekil 12. Dropout Teknigi

3.5.3. DropConnect

DropConnect, DropOut'a benzer bir teknik olup asgir1 uyumu 6nlemek igin geligtirilmistir.
DropOut tekniginde secilen néronlarin aktivasyonlar sifir olarak alinirken, DropConnect tekniginde
rastgele segilen agirlik degerleri sifir olarak ayarlanir. Bu islem agin genelleme performansini

artirmakta ve ezberlemeyi dnlemektedir (Wan, Zeiler, Zhang, Le Cun, & Fergus, 2013).

3.6. Diferansiyel Konvoliisyonel Sinir Ag1

Bu boliimde, 6nerilen Diferansiyel Konvoliisyon tekniginin arkasindaki fikir, uygulama ve
egitim algoritmasinin detaylar1 verilmistir. Diferansiyel konvoliisyon teknigini kullanan CNN yapilari
Diferansiyel CNN'ler olarak adlandirilir. Bir néronun ve komgularinin aktivasyonlari arasindaki
degisiklikleri dikkate alirlar ve giincellenmis geri yayilim algoritmasi uygularlar. Onerilen teknik bir

tak ve calistir modiilii olarak diisiiniilebileceginden, tiim konvoliisyonel yapilara uygulanabilir.
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Algoritma 1. DCNN egitim algoritmasi

Girdi: egitim verisi t, test_verisi, sinif sayist N Ciktilar: sinif
Gerekirse dnceden egitilmis sinir agina ince ayar islemi uygulayin.
tiim egitim goriintiilerini dnceden egitilmis agdan gecirin, tiim 6zellikleri olusturun
tiim Ozellikleri [-1,+1] araliginda normallestirin
her sinift 1i¢in

ith smifina ait egitim verilerini bulmak, tpi

her 6zelligi k i¢in

ortalama degeri hesaplaym, Mi k ve standart sapma, Vi k i¢in son

maksimum ve minimum standart sapmay1 Vmaxi ve Vmini bulun
maksimum olan maxftr'nin indisini bulun
o 'yi standart sapma esiklemesine gore hesaplayin ve

egitim verilerinin yumusatma parametresi tpi
m

(
Z"Z|Vik - M{|

o= k=1
G (Vmax — Vmin)
igin son
konvoliisyonel parca agirliklarini rastgele baslatma
test verilerindeki toplam_hata azalirken
her bir egitim goriintiisii i¢in; imgm
imgm'yi evrisimsel kisimdan gegirin ve dzellikleri hesaplayin her desen diigiimii
i¢in;
diigiim o6zellikleri ile olusturulan o6zellikler arasindaki Oklid mesafesini
hesaplamak
ozellikler, dist(i)
oj ile RBF aktivasyon fonksiyonunu, 7(j) uygulayin
her sinif icin; i sapma etkisi terimini hesaplar,
d(j,1) = e (y(j,1) — y max) * y(j, 1)
normallestirme katman1 néronlariin degerlerini hesaplar; ¢ =%
igin son
i¢in son
ile her bir ¢ikig ndronunun hatasi hesaplanir.
e=(y())—c(®)
hatay1 konvoliisyonel katmanlar araciligiyla geri yayar
igin son

end while

-1 0 (-1 -1/0

Sekil 13. Sabit filtreler
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3.7. Diferansiyel konvoliisyon

Giris goriintiisii lizerinde bir dizi filtrenin kaydirilmasiyla gerceklestirilen konvoliisyon islemi,
derin 6grenme yapilarinin temel unsurudur. Giris goriintiisii tizerindeki gorsel oriintiilerin ¢ikarilmasini
saglar. Dolayisiyla, yap1 ne kadar ¢ok 6zellik haritasi {iretirse, siniflandiric1 o kadar ¢ok 6zellik elde
eder.

Onerilen konvoliisyon tekniginin arkasindaki fikir, bir piksel ve komsulari arasindaki yén
degisikliklerinin dikkate alinmasidir. Diferansiyel konvoliisyon, ek degisim miktar1 hesaplamalari ile
bir pikselin ve komsularinin desen yonelimini analiz eder. Matematiksel farklilastirmada oldugu gibi
piksellerin aktivasyonlar1 arasindaki fark hesaplanarak sirali degisimler dikkate alinir. Goriintiiler
farkli frekanslara sahip dalgalarin siiperpozisyonu seklinde degerlendirilirken, ek bir ardigik
diferansiyel hesaplama standart konvoliisyonun &riintii yonlendirme yetenegini gelistirmelidir. Bu
gercek, Onerilen yontemin bir fark sinyali ekleme haritasi ile giiglendirilmis gelismis bir konvoliisyon
yaklagimi igermesine yol a¢gmaktadir. Bu ek fark haritalari, 6nceden tanimlanmis sabit filtreler
uygulanarak geleneksel konvoliisyon ile iiretilen 6zellik haritasindan iiretilir. Sabit filtreler Sekil 1'de
gosterilmektedir. Bu filtrelerin her biri bir yondeki farklari hesaplamak i¢in kullanilir. Sonug olarak,
her yon i¢in sinyal farkliliklarini iceren ek 6zellik haritalart tiretilir. (Sarigiil, 2019)

Geleneksel konvoliisyon ile olusturulan 6zellik haritas1 gl ve ek dort harita g2, g3, g4 ve g5
olsun. Bu haritalarin néronlarinin degerleri (7)-(10)'de verildigi gibi hesaplanir. Eger gl'in boyutu M
x N ise, g2, g3, g4 ve g5 ek 6zellik haritalarinin boyutu sirasiyla (M -1)xXN, M X(N-1), (M -1)x(N-1)
ve (M -1)x(N -1) olacaktir. Olusturulan bu ek 6zellik haritalan sifirlarla genisletilir ve Sekil 16'de
gosterildigi gibi ilk 6zellik haritasinin boyutuna getirilir. Ayrica bu igslemle filtrenin alic1 alani iki eksen

boyunca birer birim biiyiitiilmiis olur. Diferansiyel 6zellik haritalarinin 6rnekleri Sekil 4'te verilmistir.

g2.i,j=gl,ij—gl,itl,j @)
g3,1,j=¢gl,ij—gl,ijt+l (8)
gdij=gl,ij—gl,itlj+1 9)
g5.,i,j = gl,i+1,j—gl.ij+1 (10)

Geleneksel yontemle {iretilen ilk oOzellik haritasindan sonra diferansiyel konvoliisyon
yontemi, onceden tanimlanmig sabit filtrelerle ek konvoliisyon iglemleri gerceklestirir. Diferansiyel
konvoliisyonda kullanilan 6n taniml filtreler, goriintiiler tizerindeki kenar ve kose gibi temel yapilarin
tespitinde de kullanishdir. Kullanilan filtreler Hiicresel Sinir Ag1 gibi diger sinir ag1 yapilarinda da
basariyla kullanilmistir (Chua ve Yang, 1988).

Diferansiyel konvoliisyonun avantajlarindan biri, tek bir konvoliisyonel katmanin derinliginin

artirilmasmin, konvoliisyonel katman sayisim1 artirmadan daha fazla Ozellik elde edilmesini

31



saglamasidir. Ne kadar ¢ok 6zellik haritasi iiretilirse, bir sonraki katmanda o kadar ¢ok parametre
ortaya ¢ikar. Bu bir dezavantaj gibi goriinse de, diferansiyel konvoliisyon katmaninin egitilebilir yeni
bir parametre eklemeden baska bir konvoliisyon gergeklestirdigi g6z Oniinde bulundurulmalidir.

(Sangiil, 2019)
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Sekil 15. Diferansiyel konvoliisyon iglemi. (Sarigiil, 2019)

Sekil 16. Orijinal goriintii Sol Ust: Orijinal goriintii; Sol Alt: Geleneksel &zellik haritasi; Digerleri:
Diferansiyel 6zellik haritalar1. (Sarigiil, 2019)



3.8. Birikimli geri yayilim algoritmasi

Yeni oOzellik haritalart ile diferansiyel konvoliisyon, geri yayilim algoritmasinda bir
iyilestirme gerektirir. Geri yayilim sirasinda, hatalar her bir 6zellik haritasina ters yonde iletilir. Her
bir ekstra 6zellik haritasindaki hatalar, karsilik gelen sabit degerli filtre agirliklan ile carpilir ve ilk
ozellik haritasinin karsilik gelen hatalarina eklenir. Hesaplanan bu hata matrisi ilgili filtrenin egitimi
i¢in kullanilir ve geriye dogru yayilir.

Ik haritaya iletilen hata hl; iiretilen ekstra haritalara iletilen hatalar h2, h3, h4, h5; hata
matrisinin elemanlar1 E; ve haritalarm boyutu M x N olsun. {lgili filtre i¢in hata hesaplamalar1 asagida

verilmistir (11)-(13).
Ei,j=hl,i,j —h2,ij—1 + h2,i,j — h3,i—1,j + h3,i,j — h4,i—1,j—1 + h4,i,j — h5,i—1,j (11)

Buradai>1,j>1,i<Mvej<N. Esitlik (11)'da goriildiigii gibi, ne kosedeki ne de kenarlardaki
noronlar tiim komsu néronlardan hata beslemesi alir. Haritanin kdse noronlar Esitlik (11)'daki gibi 3

komsu nérondan hata beslemesi alir. (Sarigiil, 2019)

hl,i,j + hZ,i,j + h3,i,j + h4-,i,ji = 1,] =1
Ei,j = hl,i,j - h2,i,j—1 AF h3,i,j + hS,i,j—li =1,j=N (12)
hyij—hgij-1+hsi1j+thy;;1i=1j=1

Haritanin kenar noéronlarma yayilacak hatalar (13)'deki gibi hesaplanir. Kenar ndronlar 5

komsu norondan hata beslemesi alir.

hiij+haij+hs;j+hy;i=11<j<N
Eij= hlij - h2,i,j—1 + h3,i,j + h5,i,j_1i =M1<j<N (13)
hiij = haijo1+hgi—1j+haijl <i<M,j=1
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Test asamasinda, onerilen teknigin uyarlanabilirligini ve etkinligini gostermek icin iki farkli
deney seti uygulanmustir. Ilk deney setinde siniflandirma performansmnin degerlendirilmesi
amaglanmustir. ikinci deney setinde ise ©nerilen teknik alternatif konvoliisyon teknikleri ile
karsilastirilmistir. Dogruluk degerleri dikkate alinarak performans iyilestirmeleri gézlemlenmistir.

CNN, edinilen 6zellikleri temsil etmede giiclii bir avantaja sahip olsa da, derin yap1 ve
denetimli 6grenme, egitim verisi miktar1 sinirli oldugunda, bir¢ok tibbi durumda oldugu gibi, sinirh
veri durumunda, diferansiyel CNN'deki ¢ok sayida parametre asiri uyuma yol acabileceginden asiri
verimi ortaya cikarabilir.

Bu calismada, giris BT goriintiilerini anormal (Akciger kanseri: evet) veya normal (Akciger
kanseri: hayir) olarak siiflandirmak i¢in bir diferansiyel CNN modeli kullanilmistir. Sekil 4a, anormal
BT akciger kanseri veri kiimesinin onerilen modelimize gore siniflandirilmasini temsil etmektedir;
sonuglar, modelin dogrulugu korurken biiyiik verileri smiflandirma yetenegini gostermektedir.
Diferansiyel CNN modeline dayali olarak normal BT akciger goriintiilerinin siiflandirilmasini
aciklamaktadir; sonuglar, Onerilen modelin BT akciger goriintiilerinin biiyliik verilerini
siniflandirmadaki etkinligini gostermistir.

Ik deney setinde, sonuglar Diferansiyel Evrisim kullanilan modelin tiim veri kiimeleri i¢in
herhangi bir 6l¢timde daha iyi performans sagladigini gostermistir. Dogruluk i¢in %96.25'a varan bir
performans artisi elde etmistir. Kesinlik i¢in %94,47'ye varan bir performans artis1 elde edilmistir.

Bu caligmada model, her biri kendi kategorisine ait 250 &rnekten olusan kanser pozitif ve
kanser olmayan goriintiilerden olusan 500 ile 50 epok ve 32 parti boyutu i¢in egitilmistir. Baslangicta
model, %96.35dogruluk ve %95 dogrulama dogrulugu elde eden DCNN mimarisi ile egitilmistir.
Asagidaki sekillerde egitim ve dogrulamanin dogruluk ve kayip grafikleri gosterilmektedir.

Diferansiyel CNN'nin orijinal o6zellik haritalann  6nceden ayarlanmis filtre ile
dontstiiriildiiginden dahasi, diferansiyel 6zellik haritalari ¢esitli yonlerdeki varyasyonlar1 kaydeder,
bu da temel tapinak goriintiisiinii tanimlamak ve goriintiilerin daha dogru smiflandirilmasini saglamak
icin diferansiyel derin CNN'in performansini artirir. Buradan, siiflandirma dogrulugu diferansiyel

derin CNN modeli kullanilarak gelistirilmistir.
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Epoch vs Accuracy
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Sekil 17. Onerilen Differential CNN model igin dogruluk orani

Sekil 19. gosterilen dogruluk ve Sekil 20. kayip egrileri, veri setlerinin 6grenme performansini
degerlendirmek igin kullanilan standart indekslerdir. Sekil 16, diferansiyel derin-CNN modelinin
dogruluk degerini temsil etmektedir (egitim ve test adimlar1). Grafik, onerilen modelin etkinligini

gostermektedir. Diferansiyel derin-CNN modeli tarafindan elde edilen dogruluk degeri 0,9625'tir.
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Cizelge 1. Akciger kanseri BT goriintiilerini siniflandirma igin olusturulan CNN model 6zeti

Layer (type:depth-idx) Output Shape Param #
Convnet [32, 1]
—Sequential: 1-1 [32, 12800] -
Lconv2d: 2-1 [32, 64, 248, 248] 640
L BatchNorm2d: 2-2 [32, 64, 248, 248] 128
L Reryu: 2-3 [32, 64, 248, 248] -
L MaxPool2d: 2-4 [32, 64, 124, 124] -
Lconv2d: 2-5 [32, 128, 122, 122] 73,856
L BatchNorm2d: 2-6 [32, 128, 122, 122] 256
L ReLU: 2-7 [32, 128, 122, 122] -
L MaxPool2d: 2-8 [32, 128, 61, 61] -
Lconv2d: 2-9 [32, 256, 59, 59] 295,168
L BatchNorm2d: 2-10 [32, 256, 59, 59] 512
LReLU: 2-11 [32, 256, 59, 59] -
L MaxPool2d: 2-12 [32, 256, 29, 29] -
Lconv2d: 2-13 [32, 512, 27, 27] 1,180,160
L BatchNorm2d: 2-14 [32, 512, 27, 27] 1,024
L ReLU: 2-15 [32, 512, 27, 27] —
L MaxPool2d: 2-16 [32, 512, 13, 13] -
Lconv2d: 2-17 [32, 512, 11, 11] 2,359,808
L BatchNorm2d: 2-18 [32, 512, 11, 11] 1,024
L ReLU: 2-19 [32, 512, 11, 11] -
L MaxPool2d: 2-20 [32, 512, 5, 5] -
LFlatten: 2-21 [32, 12800] -
—Sequential: 1-2 [32, 1] -—
L Dropout: 2-22 [32, 12800] -
L Linear: 2-23 [32, 512]
6,554,112
L ReLU: 2-24 [32, 512] -
L Dropout: 2-25 [32, 512] -
L Linear: 2-26 [32, 256] 131,328
L ReLU: 2-27 [32, 256] -
L Tinear: 2-28 [32, 128] 32,896
L ReLU: 2-29 [32, 128] --
L TLinear: 2-30 [32, 1] 129

Total params: 10,631,041
Trainable params: 10,631,041
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Epoch vs Loss
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Sekil 18.Onerilen Differential CNN model igin kay1p orani

Cizelge 2. Akciger kanseri BT goriintiilerini siniflandirma i¢in olusturulan

Differential CNN model 6zeti

Layer (type:depth-idx) Output Shape Param #
SampleNet [1, 11 -—
| —conv2d: 1-1 [1, 64, 250, 250] 640
L DiffConv: 1-2 [1, 320, 250, 250] -
—Sequential: 1-3 [1, 128000] -—
Lconv2d: 2-1 [1, 640, 248, 248]
1,843,840
L BatchNorm2d: 2-2 [1, 640, 248, 248] 1,280
LReLU: 2-3 [1, 640, 248, 248] —
L MaxPool2d: 2-4 [1, 640, 124, 124] -
Lconv2d: 2-5 [1, 1280, 122, 122]
7,374,080
L BatchNorm2d: 2-6 [1, 1280, 122, 122] 2,560
L ReLU: 2-7 [1, 1280, 122, 122] —
L MaxPool2d: 2-8 [1, 1280, 61, 61] -
Lconv2d: 2-9 [1, 2560, 59, 59]
29,493,760
L BatchNorm2d: 2-10 [1, 2560, 59, 59] 5,120
LReLU: 2-11 [1, 2560, 59, 59] --
L MaxPool2d: 2-12 [1, 2560, 29, 29] -
Lconv2d: 2-13 [1, 5120, 27, 27]
117,969,920
L BatchNorm2d: 2-14 [1, 5120, 27, 27] 10,240
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L MaxPool2d:

235,934,720

L MaxPool2d:

655,365,120

13,109,760

3,278,080

L ReLU: 2-15

L ReLU: 2-23
L Linear: 2-24

L ReLU: 2-25
L Linear: 2-26

LReLU: 2-27
L Linear: 2-28
L ReLU: 2-29
L Tinear: 2-30
LReLU: 2-31
L linear: 2-32

2-16
Lconv2d: 2-17

L BatchNorm2d: 2-18
L ReLU: 2-19
2-20
L Flatten: 2-21
—Sequential: 1-4
L Linear: 2-22

(1, 5120, 27, 27] -=
[1, 5120, 13, 13] --
[1, 5120, 11, 11]

[1, 5120, 11, 11]
(1, 5120, 11, 11] -
[1, 5120, 5, 5] --
[1, 128000] --
(1, 1] -=
[1, 5120]

[1, 5120] -=
[1, 2560]

[1, 2560] -=
[1, 1280]

[1, 1280] -=

[1, 640] 819,840
[1, 640] -=
[1, 320] 205,120
[1, 320] -=

[1, 1] 321

Total params:
Trainable params:

1,065,424,641

1,065,424, 64

Sekil 19. Differansiyel Evrigimli Sinir Aglarinin Mimarisi
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Sekil 20. CNN model i¢in dogruluk orani
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Sekil 21.CNN model i¢in kayip oram
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Cizelge 3. Farkli modellerin sonuglarinin 6nerdigimiz diferansiyel derin-CNN modeli ile

karsilastirilmasi.

Model Accuracy % Sensitivity % Precision %
KNN 78 46 72.11
CNN-SVM 95.62 - 92.12
CNN 95.5 95.07 94.81
M-CNN 95.4 95 95.7
Alex_Net 87.66 84.38 93.1
Google-Net 89.66 84.85 96.55
VGG-16 84.48 81.25 89.66
LunCTNet 94.5 95 92.3

Proposed differential CNN 94.89 97.22

96.25

Cizelge 3'te, bir test ve egitim veritabani {lizerinde diferansiyel bir derin-CNN modelinin
dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik ve F-skorunun, 6nceki modellere kiyasla 6nemli dlgiide iistiin

olan %96,25, 94,89 ve 97.22'lik en iyi sonuclari elde ettigini gorebiliriz.

izelge 4. Uygulanan derin 6grenme modelleri

Derin  Ogrenme Parametre Egitim Suresi Dogruluk Oranlari
Modelleri Sayisl

CNN Modeli 10,631,041 3 saat 10 dakika % 92.22
Differential CNN Modeli 1,065,424,641 5 saat 15 dakika % 96.35

Cizelge 5. Literatiirdeki diger ¢caligmalar ile kargilagtirma tablosu

Veri seti Derin Ogrenme |Metot Dogruluk Kaynak
Modeli orani

LIDC & IDRI CNN DNN 82.10 Gruetzemacher(2016)
LIDC & IDRI CNN DNN, SAE 84.15 Song (2017)
ILD CNN LeNet, AlexNet, [85.61 Anthimopoulos

VGG (2016)
Data  Science CNN U-net 86.60 Alakwaa(2017)
ve Kaggle
LUNA 16 CNN CNN 92.22 CNN
LUNA 16 Differential CNN |Differential CNN [96.35 Onerilen modelde elde

edilen sonug

Diferansiyel derin-CNN modelinin performansi, onceki model ile degerlendirilmistir.

Yukarida bahsedilen deneysel sonuglarin gozlemlenmesiyle, dnerilen teknigin performansinin 6nceki
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yaklagimlara kiyasla daha iyi oldugu goriilmiis ve bu da dnerilen modelin uygulanabilirligini ortaya
koymustur.

Bu calismada, deneysel sonuglarin gecerliligine yonelik tartigmak icin, Cizelge 3 ve 5S'te
gosterildigi gibi, farkli derin 6grenme teknikleri kullanarak akciger kanseri siniflandirmasi alaninda
yayinlanan son referanslar kullandik. Sonuglarimizin dogrulanmasi, bes deger kullanilarak onerilen
diferansiyel derin-CNN modeli ile bir simiilasyonda mevcut modeller arasinda bir karsilastirmaya
dayanmaktadir. Onerilen modelin UTMC biiyiik verilerini Sekil 16'de gosterildigi gibi yiiksek

dogruluk ve ¢ok diisiik kayipla dogrulama yetenegi, sonuglarin gegerliliginin agik bir kanitidir.

4.1. SoftMax kullamlan Geriye Yayilhimh Diferansiyel CNN sonuclari

Birikimli geriye yayilim yontemi siniflandirma performansimi arttirmakla birlikte bazi
sorunlara da yol agmistir. Komsulardan iletilen tiim hatalarin ana 6zellik haritasindan gelen hata ile
toplanmasi egitimde kullanilacak hata degerini arttirmistir. Bu nedenle 6grenme oraninin belirlenmesi
daha sorunlu hale gelmistir. Ayrica, ana 6zellik haritasindan gelen hatanin toplam hata i¢indeki orani
cok kiigiiktiir ve bu hatanin etkisi simirhidir. Bu sorunlarin {istesinden gelebilmek icin SoftMax
fonksiyonu kullanilarak komsuluk hatalar1 sinirlandirilmistir. Bu siiregte SoftMax oranlar1 egitimin
ileri gecisinde hesaplanan aktivasyon farklar1 kullanilarak belirlenmistir. Bu islem daha biiytik yapilar
ve veri kiimeleri i¢in daha dogru bir egitim saglamis ve performansi da artirmistir.

SoftMax kullanilan geri yayilimli Diferansiyel CNN, hassasiyet, geri ¢agirma ve F1-skoru igin
%11,41 ve %5,92'ye varan ek bir goreli performans artis1 saglamistir. Dolayistyla, geleneksel yonteme
kiyasla toplam goreli performans artis1 hassasiyet, geri ¢cagirma ve Fl-skoru i¢in %89,41'e kadar
cikmaktadir. Ortalama goreli performans artigi kesinlik, geri ¢agirma ve F1-skoru i¢in sirasiyla %20,53
ve %23,16 olmustur. Goriildigii lizere, SoftMax kullanilan geriye yayilma ydntemi Diferansiyel

CNN'in performansini 6nemli ol¢ilide artirmigtir.

Cizelge 6. SoftMax kullanilan BP ve DCNN ile Diferansiyel CNN sonuglarinin karsilastirilmasi
Dataset Name Differential CNN with DCNN
Accumulative BP

P R F1 P R F1
LUNGc 88.75 80.468 89.392 81.666 77.606 74.248
Lunal6 78.088 80.936 79.242  78.460 70.250 69.340
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Derin 6grenme yapilarinin yiiksek temsil yetenegi onlar1 popiiler hale getirmistir. Bu
yetenek konvoliisyon isleminin bir sonucudur. Konvoliisyon islemi, egitilebilir filtrelerin goriintii
iizerinde kaydirilmasi ve aktivasyon degerlerinin hesaplanmasiyla 6zellik haritalarinin ¢ikarilmasina
dayanir. Bu ozellik haritalar1 goriintii tizerindeki g¢esitli Oriintiilerin taninmasini saglar. Derin
O0grenme yapilariin popiilerligi, yeni konvoliisyonel modellerin ve tekniklerin gelistirilmesine yol
acmistir.

Bu calismada, akciger kanseri tespiti i¢in yeni bir konvoliisyon teknigi, diferansiyel
konvoliisyon ve gelistirilmis bir geri yayilim algoritmasi dnerilmektedir. Diferansiyel konvoliisyon,
bir piksel ve komsular1 arasindaki yon degisikliklerini dikkate alir. Diferansiyel konvoliisyon, bir
piksel ve komsular1 arasindaki yonsel degisim miktarlarini hesaplayarak piksellerin Oriintii
yonelimini ¢ikarir. Matematiksel farklilastirmada oldugu gibi, degisim miktar1 hesaplamalari,
piksellerin aktivasyonlar1 arasindaki farki hesaplayarak sirali degisiklikleri dikkate alir. GOriintiiler
farkli frekanslara sahip dalgalarin siiperpozisyonu olarak tanimlanabildiginden, diferansiyel
konvoliisyon sinyal degisikliklerini temsil eden yeni 6zellik haritalar1 olusturur. Bu haritalar,
simiflandirma problemleri i¢in degerli bilgiler olan Griintiiler tizerindeki biiyiik farkliliklarin tespit
edilmesini saglar. Diferansiyel konvoliisyon, geleneksel konvoliisyon ile iiretilen 6zellik haritasi
iizerinde dnceden tanimlanmis sabit filtrelerle 4 ek konvoliisyon islemi gergeklestirerek bu haritalari
saglar. Diferansiyel konvoliisyonun kolay uygulanmasi, teknigi tiim konvoliisyonel yapilar i¢in
uyarlanabilir hale getirir. Diferansiyel konvoliisyonu uyarlayan yapilar, hata geri yayilim
algoritmasinda bir giincelleme gerektirir. Bu nedenle, komsu aktivasyonlar iizerinde birikimli bir
hata saglayan gelistirilmis bir geri yayilim algoritmasi Onerilmistir. Bu ydntemde, noronlar
komguluk aktivasyonlart araciligiyla ek olarak hata bilgisi edinir. Kisaca, dnerilen teknik hem ileri
hem de geri gecislerde komsuluk aktivasyonlarmi kullanmaktadir. Ileri geciste sinyal
degisikliklerini temsil ederken, geri geciste hata bilgisini iletir.

Bu tez ¢aligmasinda, diferansiyel konvoliisyon teknigi iki farkli deney seti iizerinde test
edilerek performans1 gosterilmistir. ik deney setinde geleneksel bir CNN yapis1 diferansiyel
konvoliisyon ile donatilmis ve performans artis1 2 farkli akciger BT goriintiisii veri seti iizerinde
dlgiilmiistiir. Tkinci deneyde ise Diferansiyel CNN, farkli geleneksel CNN yapilar1 ve diger
konvoliisyon teknikleri olan Tiled CNN, Dilated CNN ile karsilagtirilmistir.

[k deney setinde 6nerilen teknik dogruluk degerini %96,29'a kadar yiikseltmistir. Ikinci
deney setinde Diferansiyel CNN karsilastirilan tiim evrisimsel yapilardan daha iyi performans
gostermistir. Diferansiyel CNN, LUNA16 ve LUNGc veri kiimelerini kullanarak en yakin
performans gdsteren modelden %4,33 ve %2,93 daha yiiksek performans degerleri saglamistir.

Diferansiyel konvoliisyon uyarlamali NIN modelinin aynm1 veri kiimeleri i¢in dogruluk degerleri
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%92,44 ve %82,65 olmustur. Bu sonuglar, diferansiyel konvoliisyon tekniginin akciger kanseri
tespiti i¢in etkinligini ve uyarlanabilirligini gostermektedir.

Sonug olarak, onerilen teknigin yenilikleri ve verimlilikleri asagidaki gibi Ozetlenebilir.
Oriintii yonelimini ¢ikarmak igin degerli bir olusum olan piksel aktivasyonu arasimdaki yon degisim
miktarim korur, filtre sayisim artirmadan Ozellik haritalarinin sayisin1 artirir ve komsuluk
aktivasyonlar1 yoluyla hata beslemeleri saglar. Ayrica, tiim CNN yapilarina kolayca uyarlanabilir,
performansta artis saglar ve akciger kanseri tespiti i¢in miikkemmel bir ¢6ziim olabilecek daha hizli

hata minimizasyonu saglar.
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EK-A Onerilen Differential CNN yazilim sekli

class DiffConv(nn.Module) :

def  init (self):

super (DiffConv, self). init ()
def forward(self, x):

sizeofin = x.size ()

ins = sizeofin([0]
n = sizeofin[1]
sx = sizeofin[2]
sy = sizeofin[3]

self.output = torch.zeros (ins,n*5,sx,sy)
self.signInputs = torch.zeros(ins,n*5, sx,sy)
for i in range (0, ins):

oM = 0

OoN = n

self.output[i,oM:oN,0:sx,0:sy]= x[i].clone()

oM = n
oN = 2*n

#area = self.output[i,oM:0oN,0:sx-1,0:sy]

self.output[i,oM:0oN,0:sx-1,0:sy] = self.output[i,oM:oN,0:sx-1,0:
add(x[1,0:n,0:sx-1,0:sy]

self.output[i,oM:0oN,0:sx-1,0:sy] = self.output[i,oM:oN,0:sx-1,0:
add(-x[i,0:n,1l:sx,0:sy])

oM = 2*n
oN = 3*n

#area = ptr[oM:oN,0:sx,0:sy-1]

syl .

sy].

self.output[i,oM:0oN,0:sx,0:sy-1]=self.output[i,oM:oN,0:sx,0:sy-1].

add(x[1,0:n,0:sx,0:sy-11])

self.output[i,oM:oN,0:sx,0:sy-1]=self.output[i,oM:0oN,0:s%x,0:sy-1].

add(-x[1i,0:n,0:sx,1:sy])

oM = 3*n
ON = 4*n

#area = ptr[oM:oN,0:sx-1,0:sy-1]

self.output[i,oM:oN,0:sx-1,0:sy-1]=self.output[i,oM:oN,0:sx-1,0:
add(x[i,0:n,0:sx-1,0:sy-11)

self.output[i,oM:0oN,0:sx-1,0:sy-1]=self.output|i,oM:oN,0:sx-1,0:
add (-x[1,0:n,1:sx,1:sy])

oM = 4*n
oN = 5*n

#area = ptr[oM:oN,0:sx-1,0:sy-1]

self.output[i,oM:0oN,0:sx-1,0:sy-1]=self.output|i,oM:oN,0:sx-1,0:
add(x[i,0:n,1l:sx,0:sy-1])

self.output[i,oM:0oN,0:sx-1,0:sy-1]=self.outputi,oM:oN,0:sx-1,0:
add(-x[i,0:n,0:sx-1,1:s5y])

oM = n
oN = 5*n
self.output[0:ins,oM:0oN, :,:] = self.output[0:ins,oM:oN].abs (

return self.output

'pip install torchinfo
import os

import glob

import sklearn
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from sklearn.model selection import train test split

import PIL

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import torch

import torch.nn as nn

from torchinfo import summary

import torch.optim as optim

from IPython.display import Image

from torch.utils.data import Dataloader, Dataset

from torchvision.datasets import ImageFolder

from torchvision.transforms import transforms

import cv2

device = torch.device("cuda" if torch.cuda.is_available() else "cpu")

random seed = 124 #Set Random Seed for reproducability

np.random.seed (random_seed)

torch.manual seed(random seed)

torch.backends.cudnn.deterministic = True

path = '/content/drive/MyDrive/kaggle.api/' # Hem pozitif hem de negatif gériintiler icin dosya baglantilarini ¢ikarin
ve veri kimesini egitim, dogrulama ve test kiimelerine ayirin

pos_files = glob.glob (os.path.join(path, "/positive lung cancer",'*.*'"))

neg files = glob.glob(os.path.join(path, "/negative lung cancer",'*.*'))

images = pos files + neg files

labels = np.array([1l]*len(pos_files)+[0]*len(neg files)

images tv, images test, y tv, y test = train test split(images, labels, shuffle=True,
test size=0.2, random state=123)

images_train, images_val, y train, y val = train_test_split(images_tv, y tv, shuffle=True,
test_size=0.25, random state=123)

num_pos, num neg = len(pos_files), len(neg files)

im = [cv2.imread(images train[i]) for i in range (6)

Dataset Class

class CT Dataset(Dataset):

def  init (self, img path, img labels, img transforms=None, grayscale=True):
self.img path = img path
self.img labels = torch.Tensor (img labels)
if (img_transforms is None) & (grayscale == True):
self.transforms = transforms.Compose ([transforms.Grayscale(),

transforms.Resize ((250, 250)),
transforms.ToTensor () ])
elif grayscale == False:
self.transforms = transforms.Compose ([transforms.Resize ((250, 250)),
transforms.ToTensor () ])
else:
self.transforms = img transforms
def  getitem (self, index):
# load image
cur_path = self.img path[index]
cur_img = PIL.Image.open (cur_path).convert ('RGB")
cur_img = self.transforms(cur_img)
return cur_img, self.img labels[index]
def  len (self):
return len(self.img path)
class Convnet (nn.Module) :

def  init (self, dropout=0.5):
super (Convnet, self). init ()
import torch
import torch.nn as nn

import torch.nn.functional as F

# define CNN mode

class Convnet (nn.Module) :

def  init (self, dropout=0.5):

super (Convnet, self). init ()
self.convl = nn.Conv2d(l, 64, 3, stride=1, padding=1)
self.diff conv = DiffConv ()
self.convnet = nn.Sequential (
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# input (num batch, 1, 80, 250)
nn.Conv2d(in channels=320, out channels=320, kernel size=3), # (num batch, 64, 248,
248)
nn.BatchNorm2d (320) ,
nn.RelLU(),
nn.MaxPool2d (kernel size=2), # (num_batch, 64, 124, 124)
nn.Flatten() # (num batch, 1600)
)
self.classifier = nn.Sequential (
# Dropout before first linear layer since it has a large number of trainable parameters

nn.Linear (in_features= 8000, out_features=320),

nn.RelLU(),
nn.Linear (in_features=320, out_ features=160),
nn.RelLU(),
nn.Linear (in features=160, out features=80),
nn.RelLU(),

nn.Linear (in features=80, out features=1)
)
def forward(self, x):
x = self.convl(x) # A standard convolution
x = self.diff conv(x)

x = self.convnet (x)
x = self.classifier (x)
return x
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