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BEYAN
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tezin herhangi bir kismimin Bilecik Seyh Edebali Universitesi veya bagka bir iiniversitede baska
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OZET

DERIN OGRENME iLE MAMMOGRAM GORUNTULERINDEKI LEZYONLARIN
TESPITi VE SINIFLANDIRILMASI

Insan yasaminda sik goriilen kanser tiirlerinden biri olan meme kanseri erkeklere gore
kadinlarda daha sik goriilmektedir. Bu kansere neyin sebep oldugu tam olarak bilinmese de
kisinin beslenme sekli, regl durumu, dogum ve dogum kontrol haplart gibi bir¢ok nedenlerin
olabilecegi diisiiniilmektedir. Meme kanserinin erken teshisi tedavisinde olduk¢a onemlidir.
Cok farklt meme kanseri tespit yontemleri vardir. Bunlardan biri de Manyetik Rezonans (MR)
ile goriintiileme teknikleridir. Bu ¢aligmada, Mammogram goriintiileri {izerinde lezyon tespiti
ve siniflandirmasinda Faster R-CNN derin 6grenme yontemi ile birlikte 6nceden egitilmis ti¢
farkli CNN modeli Inception V2, Resnet101 ve Resnet-50 kullanilmistir. Mammografi taramasi
goriintlileri iceren “The Digital Database for Screening Mammography — DDSM” acik kaynakl
sayisal veri tabanin kanserli ve normal goriintiilerden olusan toplamda 500 adeti alinarak
olusturulmustur. Aliman bu goriintiilerin 400 adedi radyologlar tarafindan isaretlenmis 100
adedi ise isaretlenmemis vakalara ait mammogram gériintiisiidiir. Isaretlenmis 400 adet kanserli
goriintiideki lezyon bolgeleri Labellmg etiketleme araci kullanilarak XML dosyasi olarak
etiketlendi. Daha sonra bu etiketlenen goriintiiler egitim veri seti olarak kullanildi. Lezyon
tespitinde kullanilan Faster R-CNN derin 6grenme yontemi ile birlikte kullanilan ii¢ adet CNN
modelin her birinin egitimi 300.000 adimda ve batchsize=1 alarak gerceklestirildi. Bu deneyler
sonucunda Inception V2 modeli i¢in %97,16 dogruluk basarimi ve ResNet101 modeli i¢in
%94,74 dogruluk basarimi elde edilirken en iyi sonucu veren ResNet-50 modeli i¢in ise %99,63
dogruluk basarimi elde edilmistir. Elde edilen sonuglar bu alanda ¢alisan uzmanlara erken teshis

koymada destek olabilecektir.

Ayrica tezde ele alinan 6n egitimli CNN modelleri MIAS veri seti kullanilarak sadece 1yi huylu
ve kotii huylu timor siniflandirmasi yapilmistir. 2016 adet iyi huylu egitim ve 4088 adet kotii
huylu egitim seti ve 504 adet iyi huylu ve 1024 adet kotii huylu goriintii dogrulama veri seti
olarak kullanilmistir. Tezde ele alinan 6n egitimli modellerle gerceklestirilen egitim sonucunda

yine yliksek basarilar elde edildigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Meme kanseri, Derin Ogrenme, Faster-RCNN, ResNet, Inception
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ABSTRACT

DETECTION AND CLASSIFICATION OF LESIONS IN MAMMOGRAM IMAGES
USING DEEP LEARNING

Breast cancer, one of the commonly occurring cancer types in human life, is more prevalent in
women compared to men. Although the exact causes of this cancer are not fully understood,
various factors such as dietary habits, menstrual status, childbirth, and the use of birth control
pills are believed to contribute to its development. Early detection of breast cancer is crucial for
effective treatment. There are various methods for detecting breast cancer, one of which
involves Magnetic Resonance (MR) imaging techniques. In this study, three different pre-
trained CNN models, namely Inception V2, Resnetl01, and Resnet-50, were used in
conjunction with the Faster R-CNN deep learning method for lesion detection and classification
in Mammogram images. A total of 500 mammography screening images, consisting of
cancerous and normal images, were obtained from "The Digital Database for Screening
Mammography - DDSM," an open-source digital database. Out of these images, 400 were
annotated by radiologists, while 100 were unmarked mammogram images of unrelated cases.
The lesion regions in the annotated 400 cancerous images were labeled using the Labellmg
annotation tool and stored as XML files. Subsequently, these labeled images were used as the
training dataset. The training of each of the three CNN models used in lesion detection was
performed with 300,000 steps and a batch size of 1, in conjunction with the Faster R-CNN deep
learning method. As a result of these experiments, the Inception V2 model achieved an accuracy
of 97.16%, the ResNet101 model achieved an accuracy of 94.74%, and the best-performing
ResNet-50 model achieved an accuracy of 99.63%. These results can provide valuable support

for early diagnosis by medical experts in this field.

Furthermore, in the thesis, pre-trained CNN models were also used for benign and malignant
tumor classification using the MIAS dataset. The training set consisted of 2016 benign and 4088
malignant images, while the validation set comprised 504 benign and 1024 malignant images.
The training using the pre-trained models showed high success rates, as observed in the results

of this study.

Keywords: Breast cancer, Deep Learning, Faster-RCNN, ResNet, Inception
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1. GIRIS

Meme kanseri diinya genelinde sik goriilen ii¢ kanser tiiriinden biridir. Diinyada kadinlar
arasinda on kadindan sekizinde en sik goriilen ve kotii huylu kanser sayilabilecek 6liim oraninin
yiiksek oldugu tiimor tiirlerinden biridir. Az gelismis tilkelerde en yaygin kanser tiirii olurken
gelismis iilkelerde akciger kanserinden sonra ikinci sirada yer almaktadir. 2012 yilinda yapilan
bir caligmaya gore diinya genelinde yaklasik 1,7 milyon kisiye meme kanseri teshis konmus ve

bu hastalardan yaklasik yarim milyonu dlmiistiir (Harbeck ve Gnant, 2017).

Mamografi giinlimiizde meme kanseri tedavisini erken teshis etmek ve 6liim oram
diisiirmek i¢in kullanilan 6nemli yontemlerden biridir. Diinya Saglik Orgiitii'ne (WHO) gore
2025 yilinda tahmin edilen vaka sayisi 19,3 milyon vaka olmasi beklenmektedir (Mechria vd,

2019).

Istatistikler, kadinlarda gériilen meme kanserinin ciddiyetini ve yasamlar1 iizerindeki
etkisini gostermektedir. 1960 yilindan itibaren meme kanseri i¢in diizenli kanser taramalar
yapilarak, bu hastaliktan etkilenen kadinlarin 6liim oranin1 azaltabilecek ¢alismalar
yapilmaktadir. Bu taramalar arasinda birincil olan X-ray taramalaridir. Yapilan bu ¢aligmalarin
en 6nemli sonucu meme kanserinin erken teshisi sonrasinda tedavi siirecini hizlandirmasi ve

hastaligin iyilestirme hizini artirdig1 gozlemlenmistir (Hassan ve El-Shenawee, 2011).

Meme kanserinde kanser hiicreleri insan viicudunda iki farkli sekilde
yayilmaktadir. Birincisi meme dokularinda, genellikle anne siitiini meme ucuna ileten
kanallarda, digeri ise siit yapan bezlerde olusmaktadir. Meme kanseri Invasive (yayilan) ve
non—Invasive (yayilmayan) olmak iizere iki sekilde olusur. Invasive kanserde, kanser hiicreleri
slit yapan bezlerden yola ¢ikar ve yakinindaki dokuya yayilir. Non-Invasive kanser ise kanser
hiicreleri olusmaya basladigi bolgede kalir ve yayilim gostermeyen kanserlerdir (Surya Gowri

ve Amudha, 2014).

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme teknikleri giin gegtikce ilerleme kaydederek kotii
huylu kanserli bolgeyi teshis etmede dnemli rol oynamaktadir. Derin 6grenme, yapay sinir
aglar1 ve benzeri 6grenme algoritmalari kapsayan insan beyni gibi calisacak sekilde modellenen

algoritmalardir (Hosny vd , 2018).

1.1. Literatiir Arastirmasi
Meme kanseri tespiti ve tedavisiyle ilgili bir¢gok c¢alisma mevcuttur, bu caligmalarin
cogu bilgisayar destekli yontemler ve cesitli makine dgrenmesi (MO) algoritmalariyla

gerceklestirilmistir. Bunlardan bazi 6rnekler asagida verilmistir.



(Erdem, 2021) tarafindan yapilan bir ¢alismasinda meme kanseri tespitinde derin
O6grenme yaklagimlart ve BreakHist veri seti kullanilmistir. Calismada daha 6nceden makine
O0grenimi ile egitilmis CNN mimarilerinden, VGG16, Inception v3 ve bu iki mimarinin
birlesiminden meydana gelen (VGG16+Inception v3) mimarisi kullanilarak ikili siniflandirma

yapilmustir.

(Ben-Ari vd, 2017) tarafindan yapilan bir ¢alismada, DDSM veri seti iizerinde klinik
gozlemciler tarafindan 6nceden egitilmis bir R-CNN modeli kullanilmistir. Bu model, normal
ve kanserli verileri lezyon bolgeleriyle birlikte %83 dogruluk oraniyla ikili siniflandirma

yapmaktadir.

(Zhang vd, 2019) tarafindan gerceklestirilen bir baska ¢alismada, DDSM veri seti
tizerinde ResNet101, Inception V2, Inception v3, Mobilenet ve ResNet modelleri kullanilarak

iyi huylu ve kotii huylu meme kanserlerinin tespiti karsilastirilmistir.

(Cao vd, 2019) Shenzhen Halk Hastanesi'nden temin edilen veri setileri (DDSM,
INbreast ve BCD) kullanilarak meme kanserinde kitle ve kireglenmeyi tespit etmek igin
Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN) tabanli Faster Region Convolutional Neural Networks
(Faster R-CNN) modeli 6nermistir. Bu calismada kanserli bolge tanima i¢in ortalama 0,804 ve

kiregleme kitle bolgesi tanimlama i¢in 0,975 oranlari bulunmustur.

(Wei vd, 2020) tarafindan yapilan bir ¢alismada ise ultrasonik goriintiiler kullanilarak
meme kanserlerinde lezyon saptama ve siniflandirma amaglanmistir. Calismanin sonunda

%95'in iizerinde basar1 elde edilmistir.

(Mechria vd, 2019) tarafindan gercgeklestirilen bir calismada meme kanserlerinde iyi
huylu ve kotii huylu kitle tiimorlerini siniflandirmak i¢in bilgisayar destekli tespit (CAD)
sistemi kullanilmistir. Bu ¢alismada AlexNet adinda bir DCNN mimarisi kullanilmis ve

DDSM ve CBIS-DDSM veri setleri kullanilmistir. Elde edilen sonuglar basarili bulunmustur.

(Chiao vd, 2019) tarafindan yapilan bir diger calismada ultrason goriintiilerinden olusan
veri setinde meme lezyonlarinin tespiti, viicuttaki enfeksiyon varligi ve smiflandirilmasi
amaclanmistir. Evrisimli sinir ag1 ile maske bolgeleri kullanilarak iyi huylu ve kotii huylu

siiflandirma yapilmis ve %85 oraninda basari elde edilmistir.

(I. Domingues vd, 2012) tarafindan gerceklestirilen bir baska calismada mamografi
goriintlilerinde meme kanserlerinin iyi veya kotii huylu ozelliklerinin tespiti i¢in dogrusal
ayirma analizi (DAA) kullanilmistir. Dogruluk, duyarlilik ve 6zgiilliikk 6lciitleri kullanilarak
yapilan degerlendirmelerde %100 duyarlilik ve %79 6zgiilliik ile %89 dogruluk elde edilmistir.



(Reiazi vd, 2018) tarafindan yapilan calismada MIAS veri seti lizerinde derin evrisimli
aglart (DCN) kullanarak meme kanseri siniflandirmasi yapilmigtir. R-CNN modellemesi

kullanilarak basarili lezyon tespitleri saglanmustir.

(Shen vd, 2019) tarafindan yapilan bir calismada CBIS-DDSM veri seti kullanilarak
"uctan uca" bir egitim yaklasimiyla tarama mamogramlarinda meme kanserini dogru bir sekilde
tespit edebilen bir derin 6grenme algoritmasi gelistirmislerdir. Derin evrisimli aglar yontemi
kullanilarak yapilan siniflandirmada %86,1 duyarlilik, %80 6zgiilliik ve yiiksek bir dogruluk

elde edilmistir.

(Lotter vd, 2021) tarafindan yapilan bir ¢alismada meme kanseri i¢in siniflandirmalar
yapilarak bir derin sinir 0grenme yaklagimi Onerilmistir. Kanserli hastalarin klinik olarak
negatif 6nceki mamogramlarinda diislik tarama oranlarin1 %14'liik bir artisla basarili sonuglar

elde edilmistir.

(Ismail ve Sovuthy, 2019) tarafindan gergeklestirilen bir ¢alismada, IRMA veri seti
tizerinde VGG16 ve ResNet-50 derin 6grenme modeli aglar1 kullanilarak iyi huylu ve kotii
huylu tiimorler arasinda siniflandirma yapilmustir. Elde edilen sonuglara gore ResNet-50 %91,7

ve VGG16 ise %94 dogruluk oraniyla sonug¢ gostermistir.

(Kulkarni vd, 2021) tarafindan yapilan bir ¢alismada, derin 6grenme ve makine
o0grenimi teknikleri kullanilarak meme kanserinin siniflandirilmasi i¢in ¢esitli algoritmalar
(Yapay Sinir Aglar1, Destek Vektor Makinesi, Karar Agaci, k-En Yakin Komgsular, Naive

Bayes) onerilmistir.

(Soumik, Aziz ve Hossain, 2021) tarafindan gerceklestirilen bir calismada BreakHis
veri seti tlizerinde histopatolojik goriintiilerden 6zellikler ¢ikararak iyi huylu ve kotii huylu
tiimdrlerin siniflandirilmasi igin bir Inception v3 modeli egitilmistir ve basarili bir sonug elde

edilmistir.

(Tezcan vd, 2022) tarafindan yapilan bir ¢alismada BACH ve Bioimaging veri seti
tizerinde dort farkli kanser hiicre tiplerine (iyi huylu, kétii huylu, yerinde karsinom ve invaziv
karsinom) ¢esitli yontemler ile siniflandirma yapilmistir. VGG16, DenseNet121, ResNet-50 ve

MobileNetV2 6n-egitimli aglar kullanilarak bagarili sonuglar elde edilmistir.

(Remya ve Hema Rajini, 2022) tarafindan yapilan bir ¢alismada ise 2022 yilinda meme
kanseri siniflandirmasi i¢in mamogram gorintiilerini kullanarak bir derin sinir ag1 modeli olan

DenseNet-169 kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gore, basari oran1 yiiksek bulunmustur.



(Manishkumar ve Saranya, 2022) tarafindan gergeklestirilen bir ¢aligmada 2022 yilinda
meme kanseri tespiti i¢in Uyarlanabilir Derin Konvoliisyon Sinir Ag1 (ADCNN) 6nerilmistir.

Meme kanseri iyi huylu ve kotii huylu olarak siniflandirilmastir.

(Thomas vd, 2022) tarafindan yapilan bir ¢aligmada ise 2022 yilinda histopatolojik
goriintiilerden meme kanseri siniflandirmasi yapabilen bir goriintii isleme ve derin 6grenme

modeli Onerilmistir.

(Afaq ve Jain, 2022) tarafindan gerceklestirilen bir ¢alismada ise 2022 yilinda
mamografik veri seti CBIS-DDSM {izerinde evrisimli Sinir Ag1 (MAMMO-Net) modeli
Onerilmistir. Gabor filtresi uygulayarak mamografik goriintiilerde islemler gerceklestirilmis ve

%98 dogruluk orani elde edilmistir.

(Cruz vd, 2022) tarafindan yapilan bir calismada 2022 yilinda meme kanserleri
varliginin tespit, iyi huylu ve kotii huylu tiimorlerinin seviyesinin siniflandirilmasi icin gesitli
makine Ogrenimi teknikleri degerlendirilmistir. VGG-16, VGG-19, MobilNet-V2 ve
DenseNet-121 kullanilarak yapilan degerlendirmelerde en iyi siniflandirict olarak DenseNet-

121 bulunmustur.

(Bhise vd, 2022) tarafindan yapilan bir ¢calismada 2022 yilinda BreaK-Hist veri seti
tizerinde Destek Vektor Makinesi, Naive Bayes smiflandiricisi, K-En Yakin Komsuluk ve
Lojistik Regresyon ile Makine Ogrenmesi algoritmalarmin dzellik ¢ikarimi da gergeklestiren
Konvoliisyonel Sinir Ag1 modeli kullanilmistir. Yapilan denemelerde yiiksek oranda dogruluk

elde edilmistir.

1.2. Tezin Amaci

Bu tez calismasi, meme kanserinin erken sathasinda kesin tani ve tespit edilen
lezyonlarin kanserli ve normal olarak siniflandirilmasi ile 1y1 huylu, kétii huylu tiimérlerin
siiflandirma i¢in derin 6grenme yontemlerinin kullanildig: bir arastirmayi amaglamaktadir.
Bu c¢alisma derin 6grenme ile mammogram goriintiilerindeki lezyonlarin tespiti ve
siniflandirilmas1 hedeflemektedir. Bu kapsamda calisma, kanserli bolgenin belirlenme

dogrulugunu artirmak ve meme kanserinin erken teshisini saglamay1 amaglamaktadir.

1.3. Arastirmanin Kapsam

Meme kanserinin erken donemde tespit edilmesi, hastalik tedavi siirecine etkisi
olmasindan dolayi, arastirmada, bilgisayar destekli tespit ve teshis sistemlerinin (derin
dgrenme metotlar1) meme kanseri siniflandirmasina odaklanmaktadir. Ozellikle Inception V2,

ResNet101 ve ResNet-50 modelleri kullanilarak meme kanserinin iyi huylu ve kotii huylu



olarak smiflandirilmasinda ve lezyon bdlgelerinin tespit edilmesinde yiiksek basari elde

edilebilecegi ongoriilmektedir.

1.4. Genel Bilgiler

1.4.1. Kanser

Kanser, organ veya dokudaki hiicre fizyolojisinde meydana gelen anormal boliinme ve
¢ogalma sonucunda iyi huylu veya kotii huylu tiimorlere yol acan bir hastaliktir. Kanserli
durumda, hiicrelerin normal biiyiime diizeni bozulur ve kontrolsiiz bir sekilde ¢ogalirlar. lyi
huylu tiimorler genellikle lokal ve ¢evre dokulara yayilmazken, kotii huylu tiimorler invazi

(yayilime1) ve ¢evre dokulara yayilarak metastaz yapabilirler (Seyfried ve Shelton, 2010).

Erkeklerde en yaygin goriilen kanser tiirii olan prostat kanseri, erkek iireme
sistemindeki prostat bezinde ortaya c¢ikar. Kadinlarda ise en yaygin kanser tiiri meme
kanseridir, bu kanser tiirli meme dokusunda meydana gelir. Bu nedenle prostat kanseri

erkeklerde, meme kanseri ise kadinlarda en sik goriilen kanser tiirleridir (Jemal ve digerleri,

2005).

1.4.2. Meme Kanseri

Meme kanseri, meme dokusundaki hiicrelerin anormal bir sekilde biiylimesiyle
karakterize edilen bir hastaliktir. Genellikle, meme i¢indeki kanallar veya siit bezleri olarak
bilinen glandiiler dokudan veya diger meme dokularindan kaynaklanir. Meme kanserinin
belirtileri arasinda sislik, cilt tahrisi ve meme i¢inde olusan kitleler bulunabilir. Bu belirtiler,

hastaligin erken tanisim1 saglamak ve uygun tedavi siirecini baglatmak acisindan 6nemlidir

(Nair vd, 2022).
Diinya Saglik Orgiitiinde meme kanserlerine ait belirtiler Tablo 1.1°de verilmistir.

Tablo 1.1. Diinya saglik orgiitiine goére meme kanseri belirtileri

Meme Kanseri Belirti ve Bulgular
Gogiis bolgesinde yumru seklinde kitle olmast

Memenin boyutunda, seklinde veya goriinlimiinde degisiklik olmasi
Ciltte ¢ukurlasma, kizariklik olmasi

Meme ucu goriiniimiinde degisiklik veya meme ucunu ¢evreleyen deride degisiklik olmasi

Anormal meme bas1 akintis1 olmasi




1.4.3. Meme Kanseri Tipleri

Meme kanseri, hiicrelerin anormal bir sekilde boliinmesinden kaynaklanan ve iyi huylu
veya kotii huylu kanser olusumuna yol agan bir hastaliktir. Iyi huylu timér hiicreleri,
normalden farkli bir sekilde biiytliyerek ve bir kitle olusturarak kendini gosterebilir. Ancak iyi
huylu tiimor hiicreleri, viicudun diger bolgelerine yayilmaz ve kanserli hiicreler olusturmazlar.
Kotl huylu kanser ise viicudun herhangi bir bolgesinde olusan bir hastaligin baska bir bolgeye

sigramasi ve yayilmasi sonucunda olusan bir tiimordiir (Divya vd, 2022).



2. MATERYAL VE YONTEM

Derin 6grenme, yapay sinir aglari ve diger derin 6grenme modellerinin entegre edildigi,
karmasik veri yapilarmmi analiz etmek ve karmasik gorevleri yerine getirmek amaciyla

kullanilan etkili bir makine 6grenme yontemidir. Bu siire¢ Sekil 2.1°de gosterilmistir.

Veri Toplama ; Timaris; ;
e — I\[u!ie.l Mimarisi Model Egitimi =  Model
Secimi Dogrulama
Haziwrlama
Siirekli Ogrenme Modelin Dagitim Test ve «—
Ve -~ ve *+— | Deserlendirme
I}'IJ.EStlﬂII.E Kul.lanu:m

Sekil 2.1. Derin 6grenme siireci
Onerilen lezyon tespiti ve siniflandirma ydntemine dair ilgili bilgiler Sekil 2.2°de

gosterilmistir.
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Sekil 2.2. Onerilen lezyon tespiti ve siniflandirma yéntemi

Kaynak: (Zhang vd, 2019)



Ilk asamada, 6nceden islenmis goriintiiler ii¢ farkli 6zellik haritas1 ¢ikariciya, yani
Inception V2, ResNetlOl ve ResNet-50'ye yonlendirilir. Bu 06zellik haritalari, meme
kitlelerinin bolgesel tespitinde Faster R-CNN aginin temel bilesenleri olarak kullanilmaktadir.
Daha sonra, Bolgesel Oneri Ag1 (RPN) vasitasiyla tespit edilecek nesneleri igeren bir¢ok
dikdértgen bolge elde edilir. ikinci asamada, aday bolgelerin konum bilgisine basvurularak,
orijinal goriintiideki bu bolgelerden 6znitelik vektorleri ¢ikarilir. Bu agamada, ROI (Bolgesel
Izleme) havuzlama katmani1 kullanilarak, bu 6zellik vektorleri, tek tip bir boyuta sabitlenen
ROI 6zellik vektorleri olarak adlandirilir. Son olarak, bu ROI 6zellik vektorleri, tespit siirecini

tamamlamak i¢in bir siniflandirictya yonlendirilir.

Makine 6grenmesi, bilgisayar sistemlerinin insanlar gibi diisiinmeleri icin egitildikleri
ve oOnceki deneyimlerden Ogrenerek bu deneyimleri genisletebildikleri bir yapay zeka

yontemidir (Sah, 2020).

Derin 6grenme ise bir makine 6grenimi teknigi olarak, sistemin ¢ok sayida girdi verisi
katmanini isleyerek siniflandirma igin gerekli o6zellikleri otomatik olarak Ogrendigi ve

kesfettigi temsil 6grenmeye dayali bir yontemdir (Zhou vd, 2020).

Bu tez calismasinda, meme kanserinin lezyon tespiti ve siniflandirilmasi i¢in derin
ogrenme tekniklerini kullanarak meme kanseri lezyon bdlgesinin belirlenmesi ve
siniflandiriimas1 yapilmistir. Ilk olarak olaym anlasilabilmesi icin simif bilgisinin yer aldig
egitim verileri kullanilarak bir derin 6grenme modelleri ile egitim islemi gerceklestirilir. Daha
sonra modelin daha 6nce hi¢ gérmedigi test veriyle karsilastiginda modelin bu verileri dogru

siniflandirmasi beklenmektedir.

2.1. Kullamlan Derin Ogrenme Algoritmalar

Derin 6grenme, cesitli goriintii isleme algoritmalar1 arasinda, goriintii siniflandirma
gorevlerinde etkileyici performans sergileyen bircok uygulama sunmaktadir. Iyi bir
simiflandirmaya ulasmak icin Inception-V2, ResNetl101, ResNet-50 gibi evrisimli sinir ag1
(CNN) tasarimlar1 gibi yontemler yaygin bir sekilde kullanilmaktadir (Urabinahatti ve
Jayadevappa, 2023).

2.2. Veri Seti

Bu calismada mammogram goriintiileri lizerindeki lezyon bolgelerinin tespiti ve kotii
huylu tiimdr (kanserli) veya saglikli siniflandirma i¢cin DDSM veri setinden yararlanilmistir.
DDSM, Giiney Florida Universitesindeki mamografik goriintii analizi arastirma toplulugu

tarafindan gelistirilen ve agik bir kaynak olarak kullanilan bir veri tabanidir. DDSM veri seti,



mamografik goriintii analizi i¢in genis bir veri kaynagi saglayan ve meme kanseri lezyon tespiti

ve siniflandirmasi igin siklikla kullanilan bir kaynaktir.

Bu veri tabaninin temel amaci, bilgisayar algoritmalarinin gelistirilmesinde yardimci
olmak ve ilgili hedeflere katki saglamaktir. Veri setinde bulunan yaklasik 2.500 calismada,
hasta bilgileri, meme yogunlugu derecesi, anormallikleri i¢in incelik derecesi ve goriintii
bilgileri bulunmaktadir. DDSM veri setindeki goriintiiler, radyologlar tarafindan tiimorlii

bolgelerin isaretlenmesi ve siniflandirma yapilmasi amaciyla kullanilmistir (Rana vd ,2007).

Bu ¢alismada, DDSM veri setinden toplamda 500 adet goriintii kullanilmistir. Bu
goriintlilerden 400 adedi radyologlar tarafindan isaretlenmis ve 100 adedi kanserli ve normal
isaretlenmemis vakalara aittir. DDSM veri setinden alinan kanserli ve normal goriintiilerden

bazi 6rnekler Sekil 2.3 ve Sekil 2.4’te gosterilmistir.

Sekil 2.3. DDSM veri setine ait isaretlenmis kotii huylu goriintiiler



Sekil 2.4. DDSM veri setine ait igaretsiz saglikli goriintiiler

http://www.eng.usf.edu/cvpre/mammography/database.html sitesinden alinan DDSM

veri setine ait mamogram goriintiileri ve igerikleri hakkindaki bilgiler Tablo 2.1°de verilmistir.

Tablo 2.1. DDSM veri setindeki vakalar ve icerikleri hakkindaki bilgiler

Klasor Goriintii Sayisi Boyut
normal_01 111 5,8 GB
normal_02 117 6,6 GB
normal_03 38 4,1 GB
normal_04 57 5,1 GB
normal_05 47 4,3 GB
normal_06 60 5,5 GB
normal_07 78 6,2 GB
normal_08 27 2,8 GB
normal_09 59 4,9 GB
normal_10 23 2,1 GB
normal_11 58 6.1 GB
normal_12 20 2,2 GB
kanser_01 69 3,9GB
kanser_02 88 5,7GB
kanser_03 66 6.0 GB
kanser_04 31 2,8 GB
kanser_05 83 6,6 GB
kanser_06 56 6,3 GB
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Tablo 2.2. (Devami)

Klasor Goriintii Sayisi Boyut
kanser_07 52 6.1 GB
kanser_08 55 6.0 GB
kanser_09 81 6,5 GB
kanser_10 59 6,6 GB
kanser 11 59 5,9 GB
kanser_12 80 6,8 GB
kanser_13 21 2.0GB
kanser 14 42 4,6 GB
kanser_15 72 6.0 GB

iyi huylu_01 80 6,5 GB
iyi huylu_02 69 6,9 GB
iyi huylu_03 64 6,7 GB
iyi huylu_04 81 6,5 GB
iyi huylu_05 62 6,5 GB
iyi huylu_06 74 6.1 GB
iyi huylu_07 61 6.1 GB
iyi huylu_08 64 6,5 GB
iyi huylu_09 75 6.1 GB
iyi huylu_10 21 2,1 GB
iyi huylu_11 62 6,5 GB
iyi huylu_12 64 6,4 GB
iyi huylu_13 72 6.1 GB
iyi huylu_14 21 2,1 GB

2.3. Derin Ogrenme (DL)

Derin 6grenme, makine 6grenimi alaninin bir alt kiimesidir ve sinir ag1 tabanli modeller
kullanarak o6grenme siirecini gergeklestirir. Derin 6grenme, biiylik ve karmasik veri
kiimelerinden yiiksek diizeyde temsil 6grenme yapabilme yetenegine sahiptir. Derin 6grenme
modelleri, yapay sinir aglarinin ¢ok katmanli yapilarindan olusur ve bu yapilar sayesinde

otomatik olarak daha karmasik 6zellikler ve desenler 6grenebilirler.

Derin 6grenme, saglik alaninda hastaliklarin tespitinde dnemli bir rol oynamaktadir.
Ozellikle meme kanseri gibi hastaliklarin semptomlarinin tespit edilmesinde daha etkili bir

yontem sunmaktadir (Kulkarni vd, 2021).

Insan beyninin bilgileri filtreleme bigiminden ilham alan bir tekniktir. Orneklerden

ogrenme ile iliskilidir. DL sistemleri, bilgileri tahmin etmek ve siniflandirmak i¢in bir
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bilgisayar modelinin girdi verilerini katmanlar araciliiyla filtrelemesine yardimci olur. Derin
Ogrenme, bilgiyi insan beyniyle ayni sekilde isler. Siiriiciisiiz arabalar gibi teknolojilerde
kullanilir. DL ag mimarileri Evrisimli Sinir Aglari, Tekrarlayan Sinir Aglar1 ve Tekrarli Sinir

Aglar1 olarak siniflandirilir.

DL, kanser tahmini de dahil olmak {izere bircok makine dgrenimi gdrevinde tercih

edilen siniflandirici haline gelmistir (Zhou vd, 2020).

2.4. Evrisimli Sinir Ag1 (CNN)

Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) derin 6grenme modelleri icerisinde insan beyninden
esinlenen bir yaklasimdir. Bu yontem, ilk olarak 1980 yilinda Kunihiko Fukushima tarafindan
ortaya atilmis ve daha sonra 1998'de Yann LeCan ve ekibi tarafindan gelistirmistir (Boudouh
ve Bouakkaz, 2022). CNN, genellikle siniflandirma problemleri i¢in kullanilan etkili bir derin

o6grenme yontemidir (Benmabrouk vd, 2022). CNN mimarisi Sekil 2.5’te gdsterilmistir.
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Sekil 2.5. CNN mimarisi
Kaynak : (Boudouh ve Bouakkaz, 2022)
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CNN mamogram goriintlilerinin 6n igsleme adimlarini gerceklestirerek, bir insanin
gorsel goriintiisiinii bilgisayar gorsel goriintiisiine doniistiirme ve CNN siiflandiricist igin
uygun parametreleri ayarlama amaciyla kullanilirlar. Bu ama¢ dogrultusunda, mamogram
gorintiilerine ¢esitli 6n isleme adimlar1 uygulanir ve elde edilen modifiye edilmis goriintiiler,

CNN smiflandiricisinin egitim veri kaynagi olarak kullanilir (Tan vd, 2018).

2.5. Derin Sinir Ag1 Modelleri (DNN)

Derin sinir aglari, gliniimiizde siniflandirma, goriintii tanima, konusma tanima, duygu
analizi ve dil cevirisi gibi ¢esitli alanlardaki problemlerde olaganiistii dogruluk saglama
yetenegiyle, giincel teknolojiyi onemli dlgiide gelistirmistir. Bu sinir aglari, karmasik ve zorlu
modelleme problemlerine uygun ¢éziimler sunarak, sig sinir aglarinin kapasitesini asan yiiksek

boyutlu ve genis kapsamli modellemeyi basariyla gerceklestirir (Na vd, 2020).

DNN 'ler, veri simiflar1 veya nesne kategorileri hakkindaki 6n bilgileri kullanma
yetenekleri sayesinde, yeni verilerin veya nesnelerin etkin bir sekilde siiflandirilmasini
saglarken Onceki bilgilerini de korur. DNN 'ler, farkli ag tiirlerini iceren yapilariyla birlikte
uctan uca mimariler olarak da uygulanabilir ve sinyalleri, gorlintiileri, metinleri ve diger
girdileri analiz etmek ic¢in egitilebilirler. Bu sayede, DNN 'ler, ¢esitli alanlarda veri
simiflandirma ve nesne tanima gibi gdrevleri basariyla yerine getirebilirken, dnceki bilgilere

dayanarak yeni verileri etkili bir sekilde isleyebilir (Kollias vd, 2018).

2.6. Bolge Tabanh Evrisimli Sinir Aglar1 (R-CNN)

R-CNN'ler, bilgisayarli gorii alaninda en gelismis nesne tespiti ve siiflandirma igin
kullanilan bir derin 6grenme yontemidir. Bu yontem, onceden belirlenmis nesne benzeri
bolgeleri tespit ederek baslar ve her bir bolgeden ayrintili ve ayirt edici 6zellikler ¢ikarmak igin
CNN kullanir. Ardindan, her bolgeyi kategoriye 6zgii siniflandiricilar kullanarak siniflandirir.
R-CNN modeli, tiim goriintii iizerinde kayan pencere tabanli tarama yerine yiizlerce onerilen
nesne benzeri bolgeyi kullanarak arama alanini azaltir. Bu sayede, daha hizli ¢alisir. R-CNN
modeli, bilgisayar goriisii alaninda 6nemli bir basariya ulasmig olmasina ragmen, havadan elde
edilen goriintiilerde cesitli zorluklarla karsilasabilir. Ozellikle ara¢ algilama gibi

uygulamalarda bazi sinirlamalar ortaya ¢ikabilir (Deng vd, 2017).

2.6.1. Faster R-CNN
Faster R-CNN, nesne tespiti ve siniflandirma alaninda kullanilan bir z yontemidir. R-
CNN hizli ve dogru nesne tespiti yapma yetenegiyle one ¢ikar. Faster R-CNN'in ¢alisma

prensibi su sekildedir: Ilk adimda, giris goriintii {izerinde evrisim tabanl &zellik haritas
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olusturulur. Bu adimda, bir evrigim tabanli sinir agi (CNN) kullanilir ve goriintiiniin farkl
Olceklerde ve konumlarda 6zelliklerini ¢ikarmak icin evrigim iglemleri gerceklestirilir. Daha
sonra, RPN (Region Proposal Network) adi verilen bir ag kullanilarak oneri bolgeleri
olusturulur. RPN, evrisim tabanli 6zellik haritasin1 kullanarak goriintii lizerinde potansiyel
nesne bolgelerini belirler. Bu bdlgeler, nesne olabilecek olasi kare veya dikdortgen alanlaridir

(Li vd, 2022). Faster R-CNN mimarisini gosteren sema Sekil 2.6°da verilmistir.

classifier (simflandiricr)

‘ pooling (Rol birlestirme)
proposals
(6nermeler)

Region Proposal Ne
(Bolgesel Oneri Ag1)

twork
feature maps (6zellik haritalar)

conv layers
(Donilsimli Katmanlar) /
T 77

v

Sekil 2.6. Faster R-CNN mimarisi

2.7. Aktarim Ogrenimi

Aktarim Ogrenimi (TL), arastirmacilarin yeni ve daha karmagsik hedef gorevlerde
o0grenme hizini artirmak i¢in daha Once Ogrenilmis kaynak gorevlerde edinilen bilgileri
kullanmay1 amaglayan bir tekniktir. TL'nin bilgi aktarimini gosteren semaya Sekil 2.7°de yer
verilmistir (H. vd, 2022).
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Sekil 2.7. Aktarim Ogrenimi semasi
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3. CALISMADA KULLANILAN CNN MODELLERI

CNN modelleri, goriintii isleme ve siniflandirma alaninda yaygin olarak kullanilan etkili
bir derin 6grenme yaklasimidir. Meme kanseri gorintiilerinin siniflandirilmasi ¢alismasinda,
meme goriintiilerindeki lezyon bolgelerine gore kanserli ve saglikli goriintiiler arasinda ayrim
yapilmasi hedeflenmistir. Bu amagla, o6nceden egitilmis CNN modelleri, mammogram
gorintiilerinden 6zellik haritalar1 ¢ikarmak ve daha sonra bu 6zellik haritalar1 yardimiyla
lezyon bolgesi Onerileri olusturmakta kullanilmistir. Yiiksek basarilar altinda bu yontem,
meme kanserinin tani ve tarama siireglerinde dnemli bir rol oynayabilir ve dogru siniflandirma
sonuclari elde etmek i¢in onemli bir ara¢ olabilir. Calismada kullanilan 6n egitimli CNN

modellerini kisaca verelim.

3.1. Inception V2
Google tarafindan gelistirilen Inception V2 modeli, goriintii siniflandirma ve nesne
tanima gibi gorevlerde etkileyici basarilar elde etmistir. Inception V2 modelinin temel ¢alisma

prensipleri:

Giris Katmani: Inception V2 modeli, giris katmaninda temel o&zellik ¢ikarma
islemlerini  gerceklestirir. Giris goriintiileri, Onceden belirlenmis boyutlara yeniden

boyutlandirilir ve daha sonra 6zellik haritalarina doniistiiriiliir.

Inception Modiilleri: Inception V2 modelinin en dikkat cekici 6zelliklerinden biri,
Inception modiilleridir. Bu modiiller, farkli boyutlarda filtreleri birlestirerek daha karmasik
ozelliklerin temsilini miimkiin kilar. Her Inception modiilli, gesitli paralel konvoliisyon
katmanlarindan olusur ve bu katmanlardaki filtrelerin boyutlar1 farklidir. Bu yapi, hem
hesaplama giiciinii etkin bir sekilde kullanmay1 saglar hem de farkli diizeylerdeki 6zelliklerin

yakalanmasini destekler.

Azaltma Katmanlari: Inception V2 modeli, veri boyutunu azaltmak i¢in azaltma
katmanlar1 kullanir. Azaltma katmanlar, oOzellik haritalarin1  kiigiiltmek ve bilgiyi
yogunlagtirmak amaciyla konvoliisyon islemlerini uygular. Bu sayede, daha yiiksek seviyede

temsil edilebilecek 6zelliklerin elde edilmesi saglanir.

Izlemeli Baglantilar: Inception V2 modelinde, 6nceki katmanlardan gelen bilgilerin
sonraki katmanlara dogrudan aktarilmasini saglayan izlemeli baglantilar kullanilir. Bu
baglantilar, derin ag yapisinda bilgi kaybin1 azaltir ve modelin daha iyi 6§renme yetenegine

sahip olmasini saglar.
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Inception V2 modeli, goriintli siniflandirma ve nesne tanima gibi gorevlerde yiiksek
performans sergileyen basarili bir derin 6grenme modelidir. Inception modiilleri, azaltma
katmanlar1 ve izlemeli baglantilar gibi temel 6zellikleri sayesinde daha karmasik ve derin
ozelliklerin etkin bir sekilde temsil edilmesine olanak tanir (Szegedy, loffe, Vanhoucke ve

Alemi, 2016).

3.2. ResNet101
ResNet-101, gorsel olarak Sekil 3.1'de tasvir edilen bir evrisimli sinir agidir ve toplamda
101 katman icermektedir. Bu ag, ImageNet veri tabaninda bulunan bir milyondan fazla
goriintliyle onceden egitilmistir. Egitim silirecinde, bilgisayarlar, yazicilar ve gesitli hayvan
tiirleri de dahil olmak tizere 1.000'den fazla sinifi tanima yetenegi icin bu veri seti iizerinde
egitilmistir. Ag, 224 x 224 piksel ¢oziiniirliige sahip goriintiileri giris olarak kabul etmektedir
(Al-Rubaye ve Ayvaz, 2022).
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3*3 max, pool /2

1*1 comé 54

3*3 conv, 64

1*1 cony, 128

3*3 conv, 128

1*1 cony, 512

1*1 conv, 256

1*1 conv, 2048

Sekil 3.1. ResNet101 mimarisi
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3.3. ResNet-50

ResNet-50, Kaiming He ve ekibi tarafindan 2016 yilinda gelistirilen 50 katmanli bir
evrigimli sinir agidir. Bu ag, bes farkli asgamadan olugmaktadir. Her asamada bir evrisim blogu
ve bir kimlik blogu bulunmaktadir. Her evrisim blogunda {i¢ evrisim katmani ve her kimlik
blogunda ii¢ evrisim katmani yer almaktadir. ResNet-50'nin mimarisi Sekil 3.2de gosterilmistir
ve toplamda 23 milyon egitilebilir parametreye sahiptir. Bu mimari, daha derin ve karmasik
modellerin egitiminde basarili sonuclar elde etmek icin kullanilan 6nemli bir yapiya sahiptir

(Al-Rubaye ve Ayvaz, 2022).

ResNet-50'nin mimarisi ile ilgili bilgiler Sekil 3.2'de gosterilmektedir.

iry

Sekil 3.2. ResNet-50 mimarisi
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu calismada DDSM veri setinden alinan meme kanseri gorlintiileri tizerindeki lezyon
bolgelerini belirlemek ve goriintiileri siniflandirmak i¢in kullanilan Faster R-CNN yontemi ile
birlikte Inception V2, ResNet101 ve ResNet-50 olmak tizere 3 farkli 6n egitimli CNN modeli
kullanilmis ve bu modellerin performanslar1 karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglara gore,
ResNetl01 ag modelinin diger modellere gore daha basarili oldugu gozlenmistir. Diger
modellerde lezyon tespiti ve siniflandirmasinda oldukga basarili sonuglar vermistir, ancak
ResNet101 ag modeli en yiiksek basar1 oranlarina sahip olmustur. Ayrica diger bir agik kaynak
meme kanseri goriintii seti olan MIAS veri setinde, iyi huylu ve kotii huylu tiimor siniflandirma
problemi, ¢alismada ele alinan 6n egitimli CNN modelleri lizerinde egitilmistir. Elde edilen

sonuclar grafikler ve tablolarla verilmistir.

4.1. Veri Kiimesinin Hazirlanmasi

Bu calisma kapsaminda, dncelikle DDSM veri setinden alinan isaretlenmis 400 adet
koti  huylu goriintiideki lezyon Dbolgelerine ait bilgiler XML dosya formatina
doniistiiriilmiistiir. Goriintiilerin etiketlenmesi siirecinde, her bir goriintiide yer alan nesnelerin
(lezyon) veya bolgelerin tanimlanmasi yapilmistir. Bu sayede, belirli nesnelerin konumu,
boyutu veya yogunlugu gibi 6zellikler etiketlenerek kaydedilmistir. Goriintiilerin etiketlenmesi
ve XML dosya formatinin olusturulmasi i¢in Labellmg etiketleme araci kullanilmistir. Bu
etiketleme araci, kullanicinin istenilen nesneleri goriintiiler tizerinde tek tek segerek etiketleme
islemini gerceklestirilmesine izin verir ve etiketlenen her bir goriintii i¢in bir XML dosyasi
olusturur. DDSM veri setinden alinan her bir kanserli goriintiiye ait bu XML dosyalari,
goriintlilerdeki lezyon bolgelerin konum bilgilerini, siniflandirma etiketlerini ve diger ilgili

meta verilerini igerir.

Labellmg etiketleme araci kullanilarak goriintiilerin etiketlenmesi ve diger islemler,

Sekil 4.1, Sekil 4.2, Sekil 4.3, Sekil 4.4 ve Sekil 4.5°te gosterilmistir.
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Sekil 4.4. Goriintii etiketleme islemini kaydetme

<annotation>
<folder>rcancer tium - Kopya</folder>
<filename>12.jpg</filename:>
<path>C:/Usexrs/TOSHIBA/Desktop/tez/hazirliklar/Resim toplama/cancer tim - Kopya/1l2.d9pg</path>
<source>
<database>Unknown</database>
</source>
<size>
<width>231</width>
<height»>357</height>
<depth>3</depth>
</s5ize>
<segmented>0</segmented>
<object>
<name>cancer<,/name>
<pose>Unspecified</pose>
<truncated>0</truncated>
<difficult>0</difficult>
<bndbox>
<xmin>96</xmin>
<ymin>133</ymin>
<xmax>150</xmax>
<ymax>174</ymax>
</bndbox>
</object>
</annotation>

Sekil 4.5. Olusturulan XML uzantili 6rnek dosya igerigi

Olusturulan XML dosyalar1 kodlamada kullanilan TensorFlow kiitiiphanesinin bir veri
seti formati olan tfrecords formatina doniistiiriildii. XML dosyalarinin tfrecords formatina

cevrilmesi ile veri setinin daha etkili bir sekilde kullanilabilmesi ve derin 6grenme modellerine
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uygun hale getirilmesi amaglanmistir. Tfrecords formati, veri setinin depolanmasi, okunmast

ve iglenmesi i¢in optimize edilmis bir yapiya sahiptir.

XML dosyast olarak etiketlenmis 400 adet kanserli goriintii egitim seti ve

etiketlenmemis 100 adet goriintii test seti olarak ayrilmistir.

4.2. Meme Kanseri Lezyon Tespiti

Derin 6grenme alaninda, model gelistirme ve arastirmalar1 devam ettik¢e, mevcut
modellerde iyilestirmeler ve yenilikler ortaya ¢ikar. Bu iyilestirmeler, modelin performansini
artirmak, daha iyi sonuglar elde etmek veya daha etkin bir sekilde caligmasini saglamak
amaciyla yapilir. Bu kapsamda, Faster R-CNN yonteminde kullanilan Inception ve ResNet 6n
egitimli modellerin giincel versiyonlari kullanilarak dogruluk oranlarinin daha 6nce literatiirde

yapilan ¢alismalara gore arttirtlmast hedeflenmistir.

On egitimli modeller, genellikle biiyiik veri setleri iizerinde &nceden egitilerek genel
ozellikleri O0grenirler. Ancak, bu modellerin performans: zamanla gelistirilir ve daha yeni
versiyonlart ¢ikar. Bu giincellemeler, genellikle agin derinligi, mimarisi, aktivasyon
fonksiyonlar1 veya optimizasyon algoritmalar1 gibi unsurlart kapsar. Bu nedenle, Inception V2,
ResNet101 ve ResNet-50 gibi 6n egitimli modellerin gilincel versiyonlari kullanilarak dogruluk

oranlariin artmasi beklenmistir.

Meme goriintiileri tizerindeki lezyon tespiti ve siniflandirmasinda kullanilan modellerin
egitimi, AMD FX-8350 2.80 GHz islemci, 32 GB DDR3 RAM ve 4 GB GDDRS 128 Bit
NVIDIA Geforce GTX 960 OEM grafik kart1 olan bir bilgisayar ile yapilmistir. Calismada,
acik kaynak kodlu Python dili ve bu dilin makine 6grenmesi ve derin 6§renmede yaygin olarak

kullanilan Keras ve TensorFlow kiitiiphaneleri kullanilmistir.

Calismada kullanilan Inception V2, ResNetl01 ve ResNet-50 modellerinin egitimi
300.000 adimda gerceklestirilmistir. Egitim stirecinin her bir adiminda tek bir 6rnek goriintii
(batch_size=1) kullanilmistir. Batch_size'in 1 olarak belirlenmesi, her bir adimda sadece tek bir
ornek goriintliniin kullanilmasini saglamistir. Ancak, bu egitim siirecinin daha uzun siirmesine
neden olmustur. Adim sayist ve batch_size parametreleri, modellerin daha iyi genellestirme
yapmas1 ve basarili dogruluk oranlar1 elde edilmesini saglamaktadir. Egitim sonucunda
olusturulan modeli test etmek i¢in modelin daha 6nce gormedigi etiketlenmemis 100 adet
kanserli ve saglikli test goriintiileri kullanilmistir. Bu test goriintiilerinin 80 adeti kanserli ve 20
adeti saglikli goriintiilerden olusmaktadir. Calismada egitilen her bir model i¢in test verilerinin

basarim oranlar1 ve kayip grafikleri asagida verilmistir.
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Inception V2 modelinin 80 adet kanserli goriintii iizerindeki lezyon bdlgesinin
belirlenmesi ve siiflandirilmasinin ortalama basarim orant %97,16 olarak hesaplanmistir ve

Sekil 4.6°da gosterilmistir.

Baganm Oram

Sekil 4.6. Inception V2 modeli basari orant

Inception V2 modelinin bazi test goriintiileri iizerindeki sonuglar1 Sekil 4.7°de

verilmigtir.

Sekil 4.7. Inception V2 modelinin bazi test goriintiileri sonuglari

Inception V2 modelinin kayip (loss) degerleri Sekil 4.8’de verilmistir.
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Sekil 4.8. Inception V2 modeli kayip (loss) degerleri

ResNetl0l modelinin 80 adet kanserli goriintii iizerindeki lezyon bdlgesinin
belirlenmesi ve siniflandirilmasinin ortalama basarim orant %94,74 olarak hesaplanmistir ve

Sekil 4.9°da gosterilmistir.
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Basanm Oram

~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~

Sekil 4.9. ResNet101 modeli basar1 oran1

ResNet101 modelinin test goriintiileri tizerindeki sonuglar1 Sekil 4.10°da verilmistir.

Sekil 4.10. ResNet101 modelinin bazi test goriintiileri sonuglari

ResNet101 modelinin kayip (loss) degerleri Sekil 4.11°de gosterilmistir.

26



Loss/BoxClassifierLoss/classification_loss
tag: Losses/Loss/BoxClassifierLoss/classification_loss

0.04 -
0.03
0.02

0.01

0 40k 80k 120k 180k 200k

&3

| &
(o]

Loss/RPNLoss/localization_loss
tag: Losses/Loss/RPNLoss/localization_loss

0 40k 80k 120k 180k 200k

&

ra
La

TotalLoss
tag: Losses/Totalloss
01 |
0.08 :
0.08 j
0.04 |
0.02 |

o

40k 80k 120k 180k 200k

rn
L

Loss/BoxClassifierLoss/localization_loss
tag: Losses/Loss/BoxClassifierLoss/localization_loss

0.06
004
0.02
N
0 40k 20k 120k 1680k 200k
GCEC
Loss/RPNLoss/objectness_loss

tag: Losses/Loss/RPNLoss/objectness_loss

(=]

0 40k 80k 120k 160k 200k

&

rn
(5]

clone_loss
tag: Losses/clone_loss
01
0.08 |
0.06 |
0.04 |
0.02

0 40k 80k 120k 160k 200k

&

Sekil 4.11. ResNet101 modeli kayip (loss) degerleri

ResNet-50 modelinin 80 adet kanserli goriintii {izerindeki lezyon bdlgesinin

belirlenmesi ve siniflandirilmasinin ortalama basarim orant %99,63 olarak hesaplanmistir ve

Sekil 4.12°de gosterilmistir.
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Baganm Oram
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Sekil 4.12. ResNet-50 modeli basar1 orani

ResNet-50 modelinin test goriintiileri tizerindeki sonuglar Sekil 4.13’te verilmistir.

Sekil 4.13. ResNet-50 modelinin bazi test goriintiileri sonuglari

ResNet-50 modelinin kayip (loss) degerleri Sekil 4.14’te verilmistir.
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Sekil 4.14. ResNet-50 modeli kay1p (loss) degerleri

Calismalarda Inception V2, ResNet101 ve ResNet-50 gibi 6n egitimli modellerin
performans dl¢timleri Tablo 4.1°de sunulmustur.
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Tablo 4.1. Inception V2, ResNetl0l ve ResNet-50 6n egitimli modellerin performans
Olgtimleri

Model Inception V2 ResNet101 Resnet-50

Dogruluk %97,16 %94,74 %99,63

Inception V2 modeli test veri setindeki 80 adet kanserli goriintiideki lezyon
bolgelerinden 59 tanesini %100, 14 tanesini %99, 3 tanesini %98, 1 tanesini %97, 1 tanesini
%96 oranla dogru ve 2 tanesini saglikli olarak tahmin etmis ve 20 adet saglikli test
goriintlislinlin tamamin1 dogru olarak tahmin etmistir. ResNet101 modeli 80 tane kanserli
goriintlilerin 56 tanesini %100 oranla, 19 tanesini %99 oranla, 1 tanesini %98 oranla dogru ve
4 tanesini saglikli olarak tahmin etmis ve 20 adet saglikli test goriintiisliniin tamamini dogru
olarak tahmin etmistir. ResNet-50 modeli 80 tane kanserli goriintiilerin 57 tanesini %100
oranla, 21 tanesini %99 oranla, 1 tanesini %98 oranla ve 1 tanesini %93 oranla dogru tahmin
etmis ve 20 adet saglikli test gorilintiisiiniin tamamini dogru olarak tahmin etmistir. Bu egitimler
sonucu elde edilen basarimlar arasinda ResNet-50 modelinin daha ¢ok basarili oldugu
goriilmektedir. Bu veri setiyle daha oOnce yapilan siniflandirma c¢alismalari, kullanilan

algoritmalar ve dogruluk degerleri Tablo 4.2°de gdsterilmistir.

Tablo 4.2. DDSM veri seti kullanilarak yapilan ¢aligmalar, algoritmalar ve dogruluk degerleri

Smiflandirma Kullanilan Algoritma | Dogruluk
Calismasi
(Cao vd, 2019) Lezyon Tespiti Faster R-CNN 9%97,50
(Mechria vd, 2019) Lezyon Tespiti DCNN 9%89,23
. Bolge Biiylitme
(Hassan vd, 2015) Lezyon Tespiti Algoritmast %83
Bir bolge biiylitme
(Duque vd, 2015) Lezyon Tespiti teknigi ve bol ve %85
birlestirme teknigi
. Goriintii isleme
(N. vd, 2012) Lezyon Tespiti teknikleri %86
(L. vd, 2018) Lezyon Tespiti | O 0031 esikleme ve K- o) 5
means algoritmast
. . Goriintl isleme
(Dominguez vd, 2007) Lezyon Tespiti algoritmalarr %80
Onerilen Calisma Lezyon Tespiti ResNet-50 %99,63
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4.3. Meme Kanseri Simiflandirmasi

Boliim 4.1°de verilen ¢alismada Faster R-CNN yonteminde Inception V2, ResNet101
ve ResNet-50 CNN modelleri kullanilarak DDSM veri seti iizerinde lezyon tespiti saglandi.
Simdi, ayn1t CNN modelleri MIAS (Mammographic Image Analysis Society) veri seti lizerinde
farkli parametrelerle sadece iyi huylu ve koti huylu tiimdr siniflandirma probleminde

kullanilacak ve basarim oranlarina bakilacaktir.

MIAS veri seti, meme kanserinin tarama ve teshisinde kullanilan dijital meme
mamografisi goriintiilerini iceren 330 adet dijital meme mamografisi goriintiisiinden
olugmaktadir. Bu veri setinde 208 normal, 68 iyi huylu ve 54 kotii huylu timor goriintiisii
bulunmaktadir. Her bir goriintii 1024x1024 piksel boyutunda olup, piksel basina 200 mikron
kenar uzunluguna sahiptir. Goriintiiler, yliksek kalitede mamografi verileri saglamak amaciyla
Ingiltere merkezli bir arastirma grubu tarafindan elde edilmistir. Tiim goriintiiler 8 bitlik gri
diizeyine (0-255) sahip olup, 256 farkl gri tonunu temsil etmektedir. Goriintiiler Portable Gray
Map (PGM) formatinda sunulmaktadir (Shah ve Kalita, 2022).

MIAS veri setinin cesitliligini artirmak veya modelin genellestirme yetenegini
iyilestirmek i¢in veri setine uygulanmis veri arttirma (data augmentation) islemlerinden elde
edilmis goriintiilerle calisilmistir. Veri arttirma islemleri, yansitma, ol¢eklendirme, yer
degistirme, parlaklik degisimi, giiriiltii ekleme, vb. olarak sayilabilir. MIAS veri setine ait bazi

gorlintii ve etiket degerleri Sekil 4.15’te verilmistir.
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Sekil 4.15. MIAS veri setine ait arttirilmis goriintiiler ve etiket degerleri

Veri seti modelin egitimi i¢in 2016 adet iyi huylu ve 4088 adet kotii huylu egitim veri

setine ve 504 adet 1yl huylu ve 1024 adet kotii huylu dogrulama veri setine ayrilmistir.

batch size bu c¢alismada 16 olarak belirlenmistir. MIAS veri seti i¢in olusturulan model

sonuglarinin degerlendirilmesinde kullanilan karmasiklik matrisindeki parametreler Tablo

4.3'te sunulmustur.

Tablo 4.3. Dogruluk hesaplama parametreleri

Dogru Pozitif (TP)

Yanhs Pozitif (FP)

Goriintliniin - gergek niteligi "koti  huylu”

Gortintiiniin gercek niteligi "iy1 huylu" olarak

olarak  belirlenmistir. Model tarafindan | belirlenmistir. Ancak, model tarafindan
yapilan tahmin de "koti huylu" olarak |yapilan tahmin "k6ti  huylu"  olarak
gerceklesmistir. gerceklesmistir.

Yanhs Negatif (FN) Dogru Negatif (TN)

Gorlintlinlin - gergek niteligi  "kotii  huylu”
olarak tespit edilmistir. Ancak, model
tarafindan yapilan tahmin "iyi huylu" olarak
gerceklesmistir

Gorlintiiniin gercek niteligi "iyi huylu" olarak
tespit edilmistir ve model tarafindan yapilan
tahmin de "iyi huylu" olarak gerceklesmistir.

Egitimde kullanilan modellerin sonu¢ degerlendirilmesinde kullanilan dogruluk

hesaplanma esitligi asagida gosterilmistir.
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TP+TN

Dogruluk = TP INTPN) (4.1)
Hassasiyet = (TPT;P) (4.2)
Ozgiillik = s (4.3)
F1 Skor = 2* (Hassasiyet*Ozgiilliik) (4.4)

(Hassasiyet*Hatirlama)

Her bir model i¢in test verilerinin bagar1 oranlar1 ve egitim kayip grafikleri asagidaki
gibi verilmistir. Inception V2 modeli i¢in ortalama basar1 oran1 %99,41 olarak elde edilmis ve

Sekil 4.16’da gosterilmistir.

Accuracy(Dogruluk) Grafigi(lnceptionV2)

1.0 A e
0.9 1
0.8
0.7 4
0.6 —— Train Accuracy(Egitim Dogrulugu)
—— Validation Accuracy(Onaylama Dogrulugu)

T T T T

0 20 40 60 80 100

Sekil 4.16. Inception V2 modeli basar1 orani

Inception V2 modelinin egitimi sonucunda tahmin edilen ve gercek sonucu gosteren

gorintiiler Sekil 4.17°de verilmistir.
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Tahmin edilen sonug:iyi Huylu
Gergek sonug: lyi Huylu

Tahmin edilen sonug:iyi Huylu
Gergek sonug: lyi Huylu

Tahmin edilen sonug:Kotu Huylu
Ger¢ek sonug: Koth Huylu

Tahmin edilen sonug:Kotu Huylu
Gercek sonug: Kotl Huylu

Tahmin edilen sonug:iyi Huylu Tahmin edilen sonug:Koti Huylu Tahmin edilen sonug:Kotu Huylu Tahmin edilen sonug:Koti Huylu
Gergek sonug: lyi Huylu Gergek sonug: Kotu Huylu Gercek sonug: Kotu Huylu Gergek sonug: Kotu Huylu

0

50 100 150 200

Sekil 4.17. Inception V2 modelinin tahmin edilen ve gercek sonuglari

Inception V2 modelinin kayip (loss) degerleri Sekil 4.18’de verilmistir.

Loss(Kayip) Grafigi(InceptionV2)

—— Train Loss{EQitim Kaybi)
Validation Loss(Dogrulama Kaybi)
25
20 1
15 4
10 +
5 -
04 -—____;,_'; :...r._"'- = _ _
T T T T T T
0 20 40 60 80 100

Sekil 4.18. Inception V2 modeli kayip (loss) degerleri

ResNet101 modeli igin ortalama basari orant %99,21 olarak elde edilmis ve Sekil
4.19°da gosterilmistir.
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Accuracy(Dogruluk) Grafigi(ResNet101)

1.0 4

0.9 4
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Sekil 4.19. ResNet101 modeli bagar1 orani

ResNet101 modelinin egitimi sonucunda tahmin edilen ve gercek sonucu gosteren

goriintiiler Sekil 4.20°de verilmistir.

Tahmin edilen sonug:Kota Huylu
Gergek sonug: Kot Huylu

Tahmin edilen sonug:Kotd Huylu
Gergek sonug: Kotl Huylu
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Tahmin edilen sonug:Kotd Huylu

Tahmin edilen sonug:Kotu Huylu
i Gergek sonug: Kot Huylu

Gergek sonug: Kotu Huylu

Tahmin edilen sonug:Kotu Huylu
Gergek sonug: Kot Huylu

100
125
150
175

Tahmin edilen sonug:iyi Huylu
Gergek sonug: lyi Huylu

™

Tahmin edilen sonug:iyi Huylu
Gergek sonug: lyi Huylu

Tahmin edilen sonug:Koétd Huylu
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75

100

125

150
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Sekil 4.20. ResNet101 modelinin tahmin edilen ve gercek sonuglari

ResNet101 modelinin kayip (loss) degerleri Sekil 4.21°de verilmistir.
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Loss(Kayip) Grafigi(ResNet101)

0.8 1
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Sekil 4.21. ResNet101 modeli kayip (loss) degerleri

ResNet-50 modeli i¢in ortalama basart orant %99,34 olarak elde edilmis ve Sekil

4.22’de gosterilmistir.

Accuracy(Dogruluk) Grafigi(ResNet50)

1.0

0.9

0.8 A
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- Validation Accuracy(Onaylama Dogrulugu)

T
20 40 60 20 100

Sekil 4.22. ResNet-50 modeli basar1 orani

ResNet-50 modelinin egitimi sonucunda tahmin edilen ve gercek sonucu gosteren

gortntiiler Sekil 4.23’te verilmistir.
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Tahmin edilen sonug:lyi Huylu
Gergek sonug: iyi Huylu
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Sekil 4.23. ResNet-50 modelinin tahmin edilen ve gergek sonuglari

ResNet-50 modelinin kayip (loss) degerleri Sekil 4.24’te verilmistir.

Loss(Kayip) Grafigi(ResNet50)

—— Train Loss(Egitim Kayhbi)

5 Validation Loss(Dogrulama Kaybi)

0.8

0.6 1

0.4

B2+

0.0

T
0 20 40 60 80 100

Sekil 4.24. ResNet-50 modeli kayip (loss) degerleri

Calismada kullanilan Inception V2, ResNet101 ve ResNet-50 modellerin her birinin

karmagiklik matrisleri Sekil 4.25 ‘te gorsellestirilmistir.
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Meme kanseri icin karisiklik matrisi(InceptionVv2)

1606 Meme kanseri igin karisiklik matrisi(ResNet101)
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Sekil 4.25. Egitimde kullanilan aglarin karmasiklik matrisleri

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme caligmalarinda bagarim degerlendirmesi i¢in en
yaygin olarak kullanilan yontemlerden birisi de ROC (Receiver Operating Characteristic)
egrisidir. ROC egrisi, siniflandirma modellerinin performansini analiz etmek i¢in kullanilan

grafiksel bir aragtir (Dandil ve Serin, 2020). Modellere ait ROC egrileri Sekil 4.26°da

gosterilmistir.
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Sekil 4.26. Modellere ait ROC egrileri

14

MIAS veri setinde kullanilan modellerin performans degerleri Tablo 4.4’te

sunulmustur.
Tablo 4.4. Modellerin performans degerleri
Olgiim Inception V2 ResNet101 ResNet-50
Dogruluk (Accuracy) %99.,41 %99,21 %99,34
Ozgiilliik (Recall) %99,51 %99.,41 %99,31
Hassasiyet (Precision) 999,60 999,41 9%99,70
F1 Skor (F1 Score) %99,56 %99,41 %99,51

Meme kanseri siniflandirilmasinda kullanilan diger bir veri seti olan BreakHis icin

yapilan g¢aligmalara ait bilgiler Tablo 4.5'te tezdeki calismanin sonuglariyla karsilagtirma

yapilabilmesi amaciyla sunulmustur (Dandil ve Serin, 2020).
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Tablo 4. 5 BreakHis veri seti kullanilarak yapilan ¢aligmalar, algoritmalar ve dogruluk

degerleri
Yontem Algoritma Dogruluk
Cok siifli tiimor
siniflandirma Fraktal boyut + Destek Vektor Makineleri (SVM) %355.60
CNN + Uzun Kisa Siireli Hafiza (LSTM) + Softmax +
Tiimor siniflandirma | Destek Vektor Makineleri (SVM) %91.00
Derin Evrisimli Sinir Ag1 (DCNN) + TensorFlow +
Tiimdr siniflandirma | Diizlestirilmis Dogrusal Birim Katmani (ReLU) %91.50
Tiimdr siniflandirma | DenseNet161 %91.57
Cok simifli tiimor
siniflandirma Yapilandirilmis Derin Ogrenme Modeli (SDLM) 9%93.2
Tumor Yerel Olarak Toplanmis Tanimlayicilarin Vektorii
derecelendirmesi (VLAD) 9%95.8
Derin Evrigimli Sinir Aglarina Dayali Histopatolojik
Tiimor siniflandirma | Goriintiilerde Meme Kanseri Siniflandirmasi (BiCNN) | %97.89
Tiimdr siniflandirma | Xception %98.01
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5. SONUCLAR

Meme kanserinin neden oldugu 6liim oranlarini azaltmak ve iyilestirilmek amaciyla
Mammogram goriintiileri lizerinde meme kanserinin dogru bir sekilde bolgesel tespiti ve
siniflandirmasinda Faster R-CNN derin 6grenme yontemi kullanilmistir. Calisma kapsaminda,
onceden egitilmis ti¢ farkli CNN modeli Inception V2, Resnet101 ve Resnet-50 DDSM veri
seti iizerinde tekrar egitilmistir. Modellerin egitim siireci tamamlandiktan sonra performanslari
karsilastirilmis ve sonuglarin birbirine oldukg¢a yakin dogrulukta oldugu gozlemlenmistir.
Sonuglara bakildiginda egitilen modellerin test goriintiileri iizerindeki lezyon bdlgelerinin
konumunu belirlemede ve smiflandirmasinda basar1 orani, %99,63 degerine ulasilmistir. Bu
sonuca gore Faster R-CNN yontemi ve kullanilan giincel modellerin bu problem i¢in uygun

oldugu sonucuna varilabilir.

Literatiirde yapilan c¢aligmalar, Faster R-CNN yonteminin diger derin 6grenme
yontemlerine kiyasla nesnenin sinif etiketini ve konumunu birlikte tahmin etme de daha hizl
ve daha yiiksek bir siniflandirma dogruluguna sahip oldugunu kanitlamistir. Bu 6zellikler,
timorli  goriintiilerde lezyon bolgesinin tespiti gibi problemlerin ¢dzlimiinde tlimoriin
konumunun dogru bir sekilde tespit edilmesinin énemli olmasindan dolay1r Faster R-CNN

yonteminin uygun oldugunu gostermektedir.

Ayrica tez caligmasinda, meme kanserine ait iyi ve kotii huylu tiimdrlerin oldugu MIAS
veri seti alinarak 6n egitimli Inception V2, Resnet101 ve Resnet-50 derin 6grenme aglari ikili
siniflandirma i¢in kullanilmistir. Veri seti i¢in elde edilen modellerin performanslari
karsilastirilmis ve sonuglarin oldukga yakin ve yiiksek dogruluklarda oldugu gozlemlenmistir.
Egitime sokulmayan test goriintiilerine karsilik iyi huylu ve kotli huylu tiimor goriintiilerinin

siniflandirma dogruluk degeri en iyi Inception V2 modelinde %99,41 olarak elde edilmistir.
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