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ÖNSÖZ 

 

Kadınlarda en fazla görülen kanser meme kanseri olup yüksek oranda ölümlere sebep olmaktadır. 

Ülkemizde kadınlarda görülen tüm kanser vakalarının yaklaşık %23,9’ unu meme kanseri oluşturmaktadır. 

Meme kanseri ölümlerini azaltmak için en etkili yöntem erken teşhis ve tedavidir. Özel bir röntgen tekniği 

olan mamografi günümüzde meme kanserinin tanısı için kullanılan en etkili yöntemdir. Mamogramların 

yorumlanması deneyimli radyologlar tarafından yapılır. Ancak çeşitli faktörler, radyologlar tarafından 

mamogramların yanlış yorumlanmasına yol açabilir. Mamografi görüntüsünün eksik veya hatalı 

değerlendirilmesini en aza indirmek için BKDS (Bilgisayarlı Karar Destek Sistemi) üzerine birçok çalışma 

yapılmaktadır. Özellikle derin sinir ağlarının kullanıldığı bu çalışmalarda yeterli etiketlenmiş veriye 

ulaşmadaki kısıtlılığa değinilmektedir.  

Henüz gelişmekte olan bu alana katkı sunmak amacıyla MIAS, DDSM, INBREAST ve Fethi Sekin 

Şehir Hastanesi (FSSH)’nden alınan mamografi görüntüleri ile daha geniş bir veri havuzu oluşturularak yeni 

bir BKDS tasarlanmasına ihtiyaç duyulmuştur. 
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Meme kanseri, kadınlarda kansere bağlı ölümlerde ilk sırada yer almaktadır. Dünya genelinde 

kadınların yakalandığı kanser hastalıklarının yaklaşık %24,5’ini, ülkemizde ise %23,9’unu meme kanseri 

oluşturmaktadır. Hastalığın erken teşhisi, tedavi için en hayati adımdır.  

Mamografi cihazı ile elde edilen radyografik görüntüler, meme kanserinin erken teşhisinde en sık 

kullanılan yöntemlerden biridir. Fakat çekimlerde kullanılan teknoloji, radyoloğun tecrübesi, yoğunluk, 

meme yapısı, çekim esnasındaki hatalar gibi birçok nedenden kaynaklı teşhisle ilgili yanlış değerlendirmeler 

yapılabilmektedir. Böyle durumlarda teşhisle ilgili çelişkiye düşülmekte, ikinci bir uzman görüşüne ihtiyaç 

duyulmaktadır.  

Günümüzde mamografi görüntüleri ile daha doğru karar vermeye yardımcı olacak Bilgisayarlı Karar 

Destek Sistemi (BKDS) üzerinde birçok çalışma yapılmaktadır. Bu çalışmada da meme kanserinin tanısı ve 

teşhisinde radyoloji uzmanına ikinci bir görüş sunarak yardımcı olabilecek bir BKDS geliştirilmiştir. Son 

kararın radyoloji uzmanı tarafından verileceği bu sistem ile insan kaynaklı hata oranın azaltılması 

amaçlanmaktadır. 

Günümüzde görüntü işleme çalışmalarında özellikle geleneksel yöntemlerden uzaklaşılarak derin 

mimarilerde çalışmaların yoğunlaştığı görülmektedir. Derin öğrenme yöntemleri özellikle görüntü 

sınıflandırma problemlerinde iyi sonuçlar verse de, genellikle kullandıkları Evrişimsel Sinir Ağları (ESA) 

eğitim için çok sayıda etiketlenmiş veriye ihtiyaç duymaktadır. Doğru şekilde etiketlenmiş veriye ulaşımdaki 

kısıtlılık bu tür çalışmaları zorlaştırmaktadır. Bu sebeple daha önce bu alanda yapılan çalışmaların büyük 

çoğunluğu oldukça az sayıda mamografi görüntüsü ile yapılmıştır. Bu çalışmada kullanılan mamografi 

görüntüleri FSSH, INBREAST, DDSM ve MIAS olmak üzere 4 farklı kaynaktan alınmıştır.  

Çalışmanın ilk aşamasında görüntüler morfolojik görüntü işleme yöntemleri ile ön işlemden 

geçirilerek istenmeyen verilerden arındırılmıştır. Meme dokusuna ait alanlardan 224x224 ve 227x227 piksel 

boyutlarında kesitler kırpılarak 3 farklı sınıf (kist, kalsifikasyon ve normal) oluşturulmuştur. Her sınıfta 1000 

adet, toplamda 3000 adet kesit ile 3 farklı sinir ağı modeli eğitilmiştir. Küçük kesitlere ayrılarak nispeten 

daha basit hale getirilen görüntüler ile eğitilen AlexNet modelinde %95,55, GoogLeNet modelinde %96, tez 

çalışması kapsamında geliştirilen MKESAS modelinde %98,71 doğruluk oranına ulaşılmıştır.  

 

Anahtar Kelimeler: Meme kanseri, evrişimsel sinir ağları, biyomedikal görüntü işleme, görüntü 

sınıflandırma. 
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Breast cancer is the leading cause of deaths related with cancer among women. Breast cancer makes 

up approximately 24,5% of cancer diseases in the world, and 23,9% in Türkiye. Early diagnosis of the disease 

is the most effective step for treatment. 

Mammography is one of the most used method in the early diagnosis of breast cancer. However, 

misdiagnosis can be made due to some reasons such as used technologies, experience of the radiologists, 

breast density, breast structure and shooting errors. Therefore, a second radiologist's diagnosis is needed to 

reduce ambiguity in the diagnosis of the mammography image.  

Recently, many studies have been carried out on the Computerized Decision Support System (CDSS) 

which help for the most accurate diagnosis with mammography images. In this thesis, a CDSS is designed in 

order to contribute the radiologist by providing a second opinion for the diagnosis of breast cancer. The main 

aim of this system, in which the final decision will be made by the radiologist, is to reduce the rate of human 

error. 

Todays, deep neural networks are preferred more than traditional methods in image processing studies. 

Although deep learning methods are successful in especially image classification problems, it need a lot of 

labeled data for training. Limitations in accessing correctly labeled mammography data makes these types of 

studies difficult. Because of this, most of the former studies in this area were carried out with too limited 

mammography images. The mammography images used in this study were got from 4 different sources: 

Elazig Fethi Sekin Research Hospital, INBREAST, DDSM and MIAS. 

In the study, first, the images were preprocessed by using morphological image processing methods 

to eliminate labels and noises in the images. Then, 224x224 and 227x227 pixels of sections from the breast 

tissue areas were cropped and 3 different classes (cyst, calcification and normal) consisting of relatively 

simple and small images were created. MKESAS model which was developed for this study, AlexNet and 

GoogLeNet models were trained with these images. The results show that the MKESAS is the most accurate 

model with 98,71%. GoogLeNet network is more accurate (96%) than AlexNet network (95,55%). 

 

Keywords: Breast cancer, convolutional neural networks, biomedical image processing, image 

classification.  
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1. GİRİŞ 

Kanser, tüm dünyada yaygın bir hastalık türüdür. Dünya Sağlık Örgütüne bağlı Uluslararası 

Kanser Araştırma Ajansı’nın 2020 yılında yayınladığı rapora göre, dünya genelinde yaklaşık 19,3 

milyon kanser vakasının, 10 milyonu ölümle sonuçlanmıştır [1]. Türkiye verilerine bakıldığında 

2020 yılında yaklaşık 234 bin kanser vakasının 126 bini ölümle sonuçlanmıştır [2]. Her geçen yıl 

artan kanser vakalarının 2040 yılında 28.4 milyona ulaşacağı tahmin edilmektedir [3].  

Genel olarak en sık karşılaşılan kanser vakaları meme (%11,7), akciğer (%11,4), kolon 

(%10), prostat (%7,3) ve mide (%5,6) kanseridir [4]. Meme kanseri, kadınlar arasında en ölümcül 

kanser türlerinden biridir [1,5,6]. Meme kanserinden kaynaklanan ölümlerin çoğu, esas olarak 

kanserin yanlış veya geç değerlendirilmesinden kaynaklanmaktadır [5,7,8]. Meme kanserinin erken 

teşhisi, meme kanserinden etkilenen bir kadının korunması ve hayatta kalması için anahtar 

faktördür [9–13]. Meme kanserinin erken tespiti için birçok yöntem bulunmaktadır. Günümüzde 

meme tümörü taraması, en çok mamografi ile yapılmaktadır [14]. Mamografi görüntülerinin 

değerlendirilmesi radyoloji uzmanı doktorlar tarafından yapılmaktadır. Meme kanserinin erken 

aşamada tespitinde ve bu hastalıkla mücadelede etkili bir araç olabilmesi için mamografinin doğru 

okunması gerekmektedir [15]. Meme kanserlerinin yaklaşık %85-90'ı mamografi incelemelerinde 

görülse de; insan gözünün kısıtlılığı, çekim hataları, iş yükü ve meme dokusunun yapısı gibi 

nedenlerle mamogramlarda tümörlerin yaklaşık %10-15'i gözden kaçırılmaktadır [16–18]. Bu 

problemin önüne geçebilmek amacıyla günümüzde radyoloji uzmanlarına yardımcı olmak ve 

gözden kaçırmaları minimize etmek için otomatik algılama sistemleri geliştirilmektedir [5,19]. 

Bilgisayarlı Karar Destek Sistemi (BKDS) olarak bilinen bu sistemlerle, meme kanseri teşhisinin 

yanlış veya eksik yorumlanmasına yol açabilecek vakaların azaltılması amaçlanmaktadır [20–22]. 

Son zamanlarda bu alanda birçok çalışma yapılmaktadır. Radyolog için ikinci bir görüş olarak 

düşünülen bu sistemlerde memedeki anormallikleri tespit etmek için çeşitli görüntü işleme 

algoritmaları kullanılmaktadır [23]. Bu çalışmada, mamografi görüntülerini doğru bir şekilde 

sınıflandırabilmek için, Evrişimsel Sinir Ağları (ESA) kullanılarak yeni bir BKDS geliştirilmiştir. 

Derin Sinir Ağları (DSA), görüntü sınıflandırmadaki başarısından dolayı özellikle 

biyomedikal görüntü işleme çalışmalarında ilgi odağı haline gelmiştir [24]. Literatür 

incelendiğinde, veri seti olarak halka açık veri tabanlarındaki mamografi görüntülerinin kullanıldığı 

göze çarpmaktadır. Bazı çalışmalarda DSA’nın eğitiminde yeteri kadar etiketlenmiş veriye 

ulaşılamadığından, diğer bir ifadeyle veri yetersizliğinden dolayı bu alandaki çalışmaları olumsuz 

etkilediğine değinilmiştir [25–29]. Bu tez çalışmasında veri çeşitliliğini ve miktarını arttırmak için 

MIAS, DDMS, INBREAST ve Fethi Sekin Şehir Hastanesi (FSSH) olmak üzere 4 farklı kaynaktan 

mamografi görüntüleri elde edilmiştir. Bu sayede tez çalışmasında önerilen sistemin sınıflandırma 

başarısının yükseltilmesi amaçlanmıştır. 
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Temel olarak ESA’nın kullanıldığı çalışmanın ilk aşamasında mamografi görüntüleri, 

morfolojik görüntü işleme temelli Binary Şablonla Aşındırma ve Genişletme (BSAG) yöntemi ile 

ön işlemden geçirilerek istenmeyen verilerden arındırılmıştır. Mamografi görüntülerindeki kist, 

kalsifikasyon ve normal olan bölgelerden 224x224 ve 227x227 piksel boyutlarında kesitler 

kırpılmıştır. Her sınıfta 1000 adet kesit olacak şekilde toplam 3000 adet kesit veri seti olarak 

kullanılmıştır. Sonraki aşamada, hazırlanan veri seti ile çalışmada önerilen Mamografi Kesitlerinin 

Evrişimsel Sinir Ağlarıyla Sınıflandırılması (MKESAS) modeli eğitilerek %98,71 doğruluk oranına 

ulaşılmıştır. Önerilen sistemin geçerliliğini test etmek için aynı veri seti ile farklı ESA modelleri 

eğitilerek doğruluk oranları karşılaştırılmıştır. Elde edilen verilere göre AlexNet modelinde %95,55 

ve GoogLeNet modelinde ise %96 doğruluk oranına ulaşılmıştır.  

Bu veriler ışığında çalışmada önerilen ve kısmen daha sığ bir model olan MKESAS 

modelinin %98,71 doğruluk oranı ile diğer ESA modellerinden daha yüksek bir performans 

gösterdiği gözlenmiştir. 

1.1. Literatür Araştırması 

Meme kanserinin bilgisayarlı tanısı ile ilgili literatürde birçok çalışma bulunmaktadır. Zhang 

ve arkadaşları [21], MVNN adını verdikleri ESA modeli ile iki aşamalı (Normal/Anormal ve İyi 

huylu/Kötü huylu) bir sınıflandırma yapmışlardır. Yaptıkları çalışmada veri seti olarak mamografi 

görüntülerinin halka açık olduğu Digital Database for Screening Mammography (DDSM) veri 

tabanından elde ettikleri mamografi görüntülerini kullanmışlardır. Sınıflandırma için DenseNet 

derin sinir ağı yapısını omurga olarak kullandıkları modelle normal ve anormal mamogram 

sınıflandırmasında %96,52 duyarlılık, %94,92 doğruluk değerlerine ulaşırken iyi huylu ve kötü 

huylu mamogram sınıflandırmasında %96,11 duyarlılık, %95,24 doğruluk değerlerine 

ulaşmışlardır. 

Li ve arkadaşları [30], mamografi görüntülerindeki anormalliği iyi huylu, kötü huylu şeklinde 

sınıflandırmak için bir ESA modeli üzerinde çalışma yapmışlardır. Yaptıkları çalışmada sinir ağı 

derinliğinin ve gizli katmanların sınıflandırma başarısına olan etkisini araştırmak için dört farklı 

evrişimsel ağ modeli inşa etmişlerdir. Aynı zamanda çalışmalarında AlexNet ESA ve VggNet-16 

ESA modellerinin de sınıflandırma başarısını test etmişlerdir. Dört evrişim katmanından oluşan 

CNN-4D modeli geliştirdikleri modeller içinde en iyi performansı göstermiştir. CNN-4D 

modelinde aşırı öğrenmeyi engellemek için dropout katmanı da (dropout katsayısı 0,7 olarak 

uygulanmıştır) kullanmışlardır. ESA modellerinin eğitim ve testi için kullandıkları veri setini de 

MIAS veri tabanından elde etmişlerdir. En iyi sınıflandırma başarısına ulaştıkları CNN-4D modeli 

ile %89,05 doğruluk, %90,63 hassaslık oranına ulaşmışlardır. 
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  Sulaiman ve arkadaşları [31] yaptıkları çalışmayı, mamogram görüntülerinin ön işlemden 

geçirilmesi, görüntüdeki kitlelerin tespiti ve tespit edilen kitlenin sınıflandırılması şeklinde üç temel 

aşamada gerçekleştirmişlerdir. Görüntü işleme çalışmalarında sıklıkla kullanılan, her biri birer ESA 

modeli olan VggNet-19, InceptionV3 ve MatConvNet modellerini kullanmışlar ve bu modellerin 

başarılarını karşılaştırmışlardır. Uygulamada kullandıkları modelleri eğitmek ve test etmek için 

MIAS veri tabanından aldıkları mamografi görüntülerini kullanmışlardır. Sonuç olarak 

tasarladıkları BKDS ile mamografi görüntülerindeki kitle konumunu %97,04 genel doğrulukla 

tespit edebilmişlerdir.  

Yu ve Guan [32], dijital mamogramlarda küme mikro kalsifikasyonlarını otomatik olarak 

tespit etmek için bilgisayarlı teşhis sistemi geliştirmişlerdir. Geliştirdikleri sistemin ilk adımında 

mikro kireçlenme piksellerini gri seviye istatistikleri ve dalgacık özelliklerini kullanarak ayırmışlar 

ve olası mikro kalsifikasyonları etiketlemişlerdir. Dört seviyeli dalgacık ayrıştırma ve yeniden 

yapılandırma algoritması kullanarak dalgacık özellikleri oluşturmuşlar. Gri seviyenin istatistiksel 

özellikleri olarak medyan kontrastı ve normalize gri seviye değeri kullanmışlar. Bu dalgacık 

özelliklerini ve istatistiksel gri tonlama özelliklerini ileri beslemeli bir Yapay Sinir Ağı (YSA) 

sınıflandırıcısına uygulayarak, olası mikro kalsifikasyon piksellerinin bir olasılık haritasını 

oluşturmuşlardır. Bu aşamada tespit edilen olası mikro kalsifikasyonlar arasından doğru mikro 

kalsifikasyonları belirlemek için ikinci ayırt edici, yani sınıflandırıcı aşamaya geçilmiştir. Bu 

aşamada işaretlenen olası mikro kalsifikasyonlardan ayırt edici özellikler çıkarılmıştır. Sıralı ileriye 

seçim ve sıralı geriye seçim yöntemi kullanarak çıkarılan ayırt edici özellikler içinden en ayırt edici 

özellikleri belirlemişlerdir. En ayırt edici özellikleri sınıflandırıcılara giriş olarak uygulayarak 

sınıflandırma işlemini gerçekleştirmişler ve sınıflandırıcının başarı sonuçlarını karşılaştırmışlardır. 

Geliştirilen sistemi 150 mikro kalsifikasyon içeren toplamda 40 mamografi görüntüsüne 

uygulamışlardır. Serbest tepkili işlem karakteristikleri eğrisi kullanarak sistemin performansını 

değerlendirmişler ve en iyi sınıflandırma başarısını %90 ortalama doğru pozitif tespit oranı ile sıralı 

geriye seçim yöntemiyle seçilen özellikler kullanıldığında elde etmişlerdir. 

Ertosun ve Rubin [33], mamografi görüntülerinde lezyonların otomatik olarak taranması ve 

lokalizasyonu için derin öğrenmeye dayalı bir görsel tarama sistemi geliştirmişler. Geliştirdikleri 

sistemin eğitim ve testi için kullandıkları veri setini DDSM veri tabanından almışlardır. 

Geliştirdikleri sistem sınıflandırma ve lokalizasyon olmak üzere iki aşamadan oluşmaktadır. Derin 

öğrenme sınıflandırıcısı kullanarak kitleli veya kitlesiz olarak mamografi görüntülerini 

sınıflandırmışlardır. Derin öğrenme ağına dayalı bölgesel bir olasılık yaklaşımı kullanarak kitle 

içeren görüntüleri belirlemede %85 doğruluk elde etmişlerdir. Kitle içeren görüntülerde kitlenin 

yerinin tespitinde de yine ortalama %85 doğruluk oranına ulaşmışlardır. Aynı çalışmada AlexNet, 

VggNet-16 ve GoogLeNet ile uygulamalar yapılmış kitleli veya kitlesiz olarak mamografi 
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görüntüleri sınıflandırılmış, bu sınıflandırmada sırasıyla %84, %82, %85 doğruluk oranlarına 

ulaşılmıştır.  

Wang ve arkadaşları [34], mikro kalsifikasyonların tanısal doğruluğunu iyileştirmek için 

büyük veri kümelerinde derin öğrenme algoritmasının performansını değerlendirmişlerdir. Hem 

meme lezyonlarını sınıflandırmak hem de mikro kalsifikasyonların ve meme kitlelerinin ayırma/ 

birleştirmedeki doğruluğunu değerlendirmek için bir sınıflandırma modeli oluşturmuşlardır. Mikro 

kalsifikasyonlar ve kitlelerin derin öğrenme modeli ile kombinasyonundan %89,7'lik bir doğruluk 

elde etmişlerdir. 

Selvathi ve Poornila [35], derin öğrenmeye dayalı denetimsiz bir teknik kullanarak 

mamografi görüntülerinden meme kanserini tespit etmek için bir sistem önermişlerdir. Denetimsiz 

derin öğrenme tekniklerini kullanarak, küçük kitleleri daha doğru bir şekilde bulmaya çalışmışlar. 

Derin öğrenmenin etkinliğini arttırmak için önce görüntülerdeki arka plan, pektoral kas ve diğer 

gürültüleri kaldırmışlardır. Mini MIAS veri tabanından elde ettikleri mamografi görüntülerinin 

sınıflandırılmasında %98,5'e varan doğruluk elde etmişlerdir. 

Han ve arkadaşları [36], tasarladıkları Class Structure-based Deep Convolutional Neural 

Network (CSDCNN) adında bir derin öğrenme modelini kullanarak meme kanseri çoklu 

sınıflandırma yöntemi önermişlerdir.  Modelin eğitimi ve testi için BreaKHis veritabanından alınan 

histopatolojik görüntüleri kullanmışlardır. Yapılandırılmış derin öğrenme modeli ile ortalama 

%93,2 doğruluk elde etmişlerdir. 

Reiazi ve arkadaşları [37], yaptıkları çalışma ile MIAS veri tabanını kullanarak mamografi 

kist tespiti için ESA ve FASTER R-CNN detektörünün performansını değerlendirmişlerdir. 

Kullandıkları yöntemle çok az eğitim verisi ile (102 görüntü) makul bir algılama hassasiyetine 

ulaştıklarını belirtmişlerdir. 

Dubrovina ve arkadaşları [38], önerdikleri yöntemde mamografi görüntülerinde ayırt edici 

özellikleri otomatik olarak öğrenmek için ESA kullanmışlardır. Veri seti olarak, bir uzman 

tarafından manuel olarak dört bölgeye (fibroglandular doku, meme başı, meme dokusu ve pektoral 

kas)  ayrılmış, MLO pozisyonda 40 dijital mamografi görüntüsü kullanmışlardır. Piksel yöntemli 

otomatik sınıf tahminini hızlandırmak için, klasik tam bağlı katmanlar yerine evrişim katmanları 

kullanmışlar ve bu yaklaşımla, sınıflandırma doğruluğunu korurken önemli ölçüde daha hızlı 

hesaplama sağlamışlardır. 

Xi ve arkadaşları [39], mamogram görüntülerinde kalsifikasyonları ve kitleleri 

sınıflandırmak için farklı ESA modelleri üzerinde çalışmalar yapmış, veri seti olarak DDSM 

verilerini kullanmışlardır. Sinir ağının ezber yapmasının önüne geçmek için görüntüleri 0-360 

derece arasında rasgele döndürerek kullanmışlardır. AlexNet, VggNet, GoogLeNet ve ResNet 

modelleri ile yapılan uygulamaların kalsifikasyon ve kistleri sınıflandırmadaki doğruluk oranları 
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Tablo 1.1’de verilmiştir. Uygulamalar sonucunda en iyi genel doğruluğa VggNet modelinin 

%92,53’lük oranıyla ulaşılmıştır. 

 

Tablo 1.1. Xi. ve arkadaşlarının uygulama sonuçları [39] 

 

Model Kalsifikasyon Kist Genel 

AlexNet %88,81 %93,64 %91,23 

VggNet %92,42 %92,64 %92,53 

GoogLeNet %87,14 %95,06 %91,1 

ResNet %90,22 %93,39 %91,8 

 

Perre ve arkadaşları [40], mamografi görüntülerindeki lezyonları sınıflandırmak için ESA 

modeli kullanmışlardır. İhtiyaç duyulan büyük veri kümesi için Imagenet veri kümesi kullanılarak 

daha önceden eğitilmiş 3 farklı sinir ağı modeli CNN-F, CNN-M ve Caffe ile uygulamalar 

yapılmıştır. Veri seti olarak Breast Cancer Dıgıtal Reposıtory- Film Mammography (BCDR-FM) 

veri tabanından alınan mamografi görüntüleri kullanılmıştır.  Daha önceden eğitilmiş ESA’nın 

mamogramlardaki lezyonların sınıflandırılması için iki tip görüntü normalizasyonun performansını 

araştırmışlardır. En iyi sonuçlar, görüntü normalizasyonu olmadan ESA için Caffe referans modeli 

kullanılarak elde edilmiştir. 

Moon ve arkadaşları [41], meme ultrasonu kullanarak tümörleri iyi huylu veya kötü huylu 

olarak sınıflandırabilen bir bilgisayar destekli tanı sistemi önermişlerdir. Yaptıkları çalışmada 

görüntü füzyon yöntemi kullanarak, ultrason görüntüleri üzerinde farklı ESA mimarilerini bir araya 

getiren bir bilgisayar destekli tanı sistemi kullanmışlardır. Çalışmada önerdikleri ESA tabanlı 

yöntemler olan VggNet, ResNet ve DenseNet olmuştur. 953 iyi huylu ve 734 kötü huylu olmak 

üzere toplam 1687 tümör kullandıkları çalışmada %91,1 doğruluk oranına ulaşmışlardır. 

Malebary ve arkadaşları [42], mamografi görüntülerindeki anlamsal özelliklerin belirsizliği, 

mevcut görüntülerdeki analiz sınırlılığı, düşük kontrastlı görüntülerdeki kayıp özellikler ve 

segmentasyondaki belirsizlikler, hesaplama maliyeti gibi bazı sorunlardan dolayı ESA’lara dayalı 

geliştirilen sistemlerin hala yetersiz kaldığını savunmaktadırlar. Bu sorunları çözmek ve düşük 

kontrasttaki mamografi görüntülerini sınıflandırmanın doğruluğunu artırmak için, Breast Mass 

Classification (BMC) adlı yeni bir meme kitle sınıflandırma sistemi önermişlerdir. Meme kitlesini 

iyi huylu, kötü huylu ve normal olarak sınıflandırmak için önerdikleri yöntem K- Mean Clustering, 

LSTM of RNN, ESA, random forests gibi artırma tekniklerinin bir kombinasyonuna dayanan bir 

mimariye sahiptir. DDSM ve MIAS’ dan alınan veriler kullanılmış ve sonuçlar ayrı ayrı 

değerlendirilmiştir. Genel olarak %94-98 oranında doğruluk oranına ulaşıldığı ifade edilmiştir. 
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1.2. Çalışmanın Literatüre Katkısı 

Bu tez çalışmasında, mamografi görüntülerinin kist, kalsifikasyon ve normal doku olarak 

sınıflandırılabilmesi için mamografi görüntüleri öncelikle çalışma kapsamında geliştirilen BSAG 

yöntemi kullanılarak mamografi görüntülerindeki etiket bilgileri ve gürültüler çıkarılmıştır. 

Morfolojik görüntü işleme tekniklerini temel alan BSAG yöntemi ile meme dokusu haricindeki 

unsurlardan arındırılan mamografi görüntüleri bir sonraki aşamada kesitlere ayrılarak 

basitleştirilmiştir. Kesitlere ayrılan görüntüler kist, kalsifikasyon ve normal doku olarak her bir 

sınıfta 1000 adet görüntü olacak şekilde 3 sınıfa ayrılmıştır. Böylece derin öğrenme tabanlı karar 

destek sisteminin doğruluk oranı yüksek sonuçlar üretmesi mümkün olmuştur. Oluşturulan veri 

kümeleri ile AlexNet, GoogLeNet ve önerilen MKESAS modeli eğitilmiştir. 3 sinir ağı modelinin 

de %95 üzerinde doğruluk oranına ulaştığı gözlemlenmiştir. Çalışmada önerilen ve diğer derin ağ 

modellerine göre kısmen daha sığ olan MKESAS modeli ile 2 dakikalık bir eğitim sürecinde 

%98,71 doğruluk oranına ulaşılmıştır.   

Literatürdeki benzer çalışmaların bir kısmında sadece mikro kalsifikasyon içeren bölgeler 

kullanılırken bir kısmında sadece kist içeren bölgeler kullanılmıştır. Geliştirilen sistem ile meme 

kanserinin belirtileri olarak bilinen mikro kalsifikasyon, kist ve normal olmak üzere her üç bölgeyi 

değerlendirerek sınıflandırma yapan bir sistem tasarlanmıştır. Geliştirilen sistem üç aşamalı olarak 

tasarlanmıştır. Öncelikle görüntüdeki istenmeyen alanlar (gürültüler, etiketler, arka plan) 

morfolojik görüntü işleme yöntemleri kullanılarak görüntüden çıkarılmıştır. Görüntüde bulunan 

gürültü ve etiketler sinir ağının eğitimine olumsuz etkisi olduğundan bu alanlar çıkarıldığında 

sınıflandırma başarısında artış olduğuna dair sonuçlar daha önceki birçok bilimsel çalışmada ele 

alınmıştır[18,35]. İkinci aşamada ise görüntüdeki meme dokusunu kapsayan bölgelerdeki ilgili 

kesitler kırpılarak kesitlere ayrılmıştır. Böylece mamografi görüntüsündeki kist, mikro 

kalsifikasyon ya da normal sınıfı temsil eden ilgili alanlar (ROI) sistemin eğitiminde kullanılacak 

veriler daha da basitleştirilmiştir. Basitleştirilen, toplam 3 sınıf ve 3000 adet mamografi 

kesitlerinden oluşan bu veri seti kullanılarak, 2 dakikalık sürede eğitilen ESA modeli ile %98,71 

doğruluk oranına ulaşılmıştır. Aynı veri kümesi ile AlexNet ve GoogLeNet ESA modelleri de 

eğitilerek elde edilen sonuçlar karşılaştırılmıştır. AlexNet ESA mimarisi eğitildiğinde 2 dakika 12 

saniyede %95,55, GoogLeNet ESA mimarisi eğitildiğinde 5 dakika 42 saniyede %96 doğruluk 

oranına ulaşılmıştır.     

Yapılan çalışma ile ilgili literatür incelendiğinde genellikle halka açık veri tabanı olan MIAS 

ve DDSM veri tabanları kullanıldığı görülmektedir. Derin sinir ağlarının klasik makine 

öğrenmesinden en belirgin farkı eğitimde kullanılan veri setinin büyüklüğüdür. Bu sebeple konuyla 

ilgili literatürdeki çalışmaların birçoğunda veri kısıtlılığına değinilmiştir. Bu amaçla veri 

çeşitliliğini ve miktarını arttırmak için halka açık MIAS, DDSM veri tabanlarına ek olarak farklı 

kaynaklardan da mamografi görüntüleri temin edilmiştir. Halka açık olmayan INBREAST veri 



7 
 

tabanındaki görüntülerin temin edilebilmesi için ilgililerle gerekli görüşmeler yapılmış ve veri 

tabanına bağlantı izni alınmıştır. Ayrıca FSSH’nden temin edilen mamografi görüntüleri de 

geliştirilen sistemin eğitiminde kullanılmıştır. Böylece literatürdeki çalışmalardan farklı olarak 

daha geniş ve çeşitli veri tabanlarına ulaşılmış böylece daha çeşitli ve fazla veri elde edilmiştir. Bu 

farklılık da geliştirdiğimiz sistemin başarısını önemli ölçüde arttırmıştır.



 

 

2. MEME YAPISI VE MEME KANSERİ 

Bu bölümde meme yapısı, meme kanseri ve mamografi görüntüleme sistemi alt başlıklar 

halinde açıklanmıştır: 

2.1. Meme Yapısı 

Özünde kas dokusu olmayan meme yapısı göğüs duvarındaki pektoral kasların üzerinde 

bulunur [43,44]. Meme dokusu süt bezleri (lobüller), ve bu süt bezlerinde üretilen sütü taşıyan süt 

kanalları (duktuslar) ve bunların arasındaki yağ, sinir, kan, lenf damarları gibi destek dokularından 

oluşur [45]. Her bir memede üzüm salkımına benzeyen 15-20 adet lop vardır. Meme başına doğru 

birleşerek gelen süt kanalları ve meme ortasındaki areola denilen meme başı bölgesindeki koyu 

renkli pigmentli alanda toplanırlar [43]. Memenin büyüklüğü ve şekli aynı kişide her iki memede 

bile farklılık gösterebilmektedir [18,20]. Meme yapısındaki göğüz duvarı, pektoral kas, süt bezleri, 

meme başı, areola, süt kanalları, yağ dokusu ve cilt Şekil 2.1’de görülmektedir. 

 

 

Şekil 2.1. Meme anatomisi (1- Göğüs duvarı, 2- Pektoral kas, 3- Süt bezleri,  4- Meme başı, 5- Areola, 6-Süt 

kanalları, 7- Yağ dokusu, 8- Cilt) [46] 

 



9 
 

Meme, kadın vücudunun hayatı boyunca en büyük değişikliklere uğrayan organlarından biri 

olarak kabul edilmektedir. Menopoz dönemine kadar meme, adet döngüsüne paralel olarak ortaya 

çıkan ve kandaki hormonların seviyesine bağlı olarak aylık değişikliklere uğrayan bir organdır 

[47,48]. Bu şekilde meme bezleri her ay aktif hale gelmekte meme dokusu da haliyle şişmektedir.  

Hormon seviyeleri normale döndüğünde meme bezleri pasif hale gelmektedir [47]. Bu nedenle adet 

döngüsü öncesinde ve sırasında memelerde şişlik ve hassasiyet oluşmaktadır [49]. 

2.2. Meme Kanseri 

Meme dokusunu oluşturan bazı hücre gruplarının kontrolsüz çoğalmasıyla oluşan tümör 

meme kanseri olarak tanımlanmaktadır. Yakın çevresine ve lenf bezlerine doğru yayılan tümör 

erken tespit edilip tedavi edilmez ise tedavi zorlaşır hatta imkânsızlaşır [50].Meme kanserine, tıpkı 

diğer kanser türlerinde olduğu gibi, genetik bir anormallik neden olur. Esas olarak yaşlılığa bağlı 

olan aşınma ve yıpranma bu hastalığın ana nedenidir [51,52]. Bununla birlikte, diğer ana nedenler 

çevresel faktörler, beslenme ve kötü alışkanlıklardır [53]. Günümüzde bu hastalığı tamamen 

önleyen bir yöntem bulunmamaktadır. Bu hastalıkla mücadelene en etkili yöntem hastalığın erken 

tanısı ve erken tedavisidir [54]. Hastalığın erken tanısı için düzenli olarak tarama yapılmalıdır. 

Tarama yöntemi için 20 yaş üstü kadınlar için kendi kendine ayda 1 kez elle muayene, 20-40 yaş 

aralığındaki kadınlar için yılda 1 kes klinik muayene, 40 yaş üstü kadınlar için 2 yılda 1 kez 

mamografi ile tarama programı önerilmektedir.  Kadınlarda meme kanserini klinik sonuçlar ortaya 

çıkmadan erken bir aşamada tespit etmek için uygulanan tarama programının amacı, kuşkusuz 

erken tanı ve muayene ile meme kanserinden kaynaklanan ölümleri azaltmak ve kurtarılan meme 

sayısını artırmaktır [55]. 

Meme kanserinin elle muayenesinde tespit edilebilecek bazı belirtiler vardır bu belirtileri şu 

şekilde sıralayabiliriz [54]:  

 

 Memenin portakal kabuğuna benzer görünümü 

 Meme ucunun içe çekilmesi 

 Memeden kanlı/kansız sıvı gelmesi 

 Deride kızarıklık, şişlik, ödem 

 Memede kitle oluşması 

 Kolda ödem ve şişlik 
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Kadınlarda oldukça yaygın olan meme kanserinin ne kadar tehlikeli bir noktaya ulaştığını 

anlamak için kanser evresinin de belirlenmesi gerekmektedir. Meme kanserinin evresini belirlemek 

için ilk aşamada kanserin boyutu, tümörün boyutu ve hacmi, hormon reseptörlerinin varlığı gibi 

temel özellikler kontrol edilir. En düşük aşama olan evre 0, agresif olmayan fakat izleme gerektiren 

kanser hücrelerini gösterir. En yüksek aşama olan evre 4 ise diğer alanlara yayılan agresif kanseri 

gösterir [56]. 

Meme kanserinin erken teşhisi için mikro kalsifikasyonlar da güçlü bir uyarıcıdır [6,57,58]. 

Mikro kalsifikasyonlar sadece meme kanserinin erken teşhisi için uyarıcı değil, aynı zamanda 

biyopsi yerinin belirlenmesine de yardımcı olur [6,8,59]. Mikro kalsifikasyonlar, küçük beyaz 

noktalar veya taneler olarak görünür. Çoğu mikro kalsifikasyon vakası iyi huyludur. Bununla 

birlikte, belirli özelliklere sahiplerse, meme kanserine işaret edebilirler [60,61]. Mikro kalsifikasyon 

içeren bir mamografi görüntüsü Şekil 2.2’de görülmektedir. 

 

 

 

Şekil 2.2. Mikro kalsifikasyon içeren mamografi görüntüsü ve ilgili bölgenin kesiti [62] 

2.3. Mamografi 

Radyologlar tarafından meme kanserini teşhis etmek için kullanılan en yaygın yöntem 

mamografidir [28,63]. Diğer yöntemler, manyetik rezonans (MR) ve ultrasondur. Mamografi, 

sıkıştırılmış bir memenin X-ışını görüntüsüdür ve kanserin erken teşhisi için etkili bir yöntemdir 

[43]. Diğer yöntemlere göre başlıca avantajı düşük radyasyonu, düşük maliyeti ve görüntü 

kalitesidir.  

Çekim esnasında, memenin sıkıştırılması ile meme kalınlığı azalmakta ve görüntü netliği 

artmaktadır. Ayrıca, memeyi sabit tutarak hareket kaynaklı görüntü bulanıklığını azaltmakta, 
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görüntülenen meme dokusu miktarının en üst seviyede olmasına katkı sağlamaktadır [43]. 

Mamografi çekiminde kullanılan dijital mamografi cihazı Şekil 2.3’de verilmiştir. 

 

 

 

Şekil 2.3. Mamografi cihazı [64,65]  

 

Tarama ve teşhis amaçlı görüntüleme olarak iki tür mamografi muayenesi vardır. Hastalık 

belirtisi olmayan risk altındaki kadınlar (40 yaş üstü kadınlar) için tarama mamografisi, erken teşhis 

ve hastalık başlamadan önce önlem amaçlı yapılır [66]. Tedavinin başarısı ve yaşamın uzaması, 

hastalığın erken teşhisi ile doğru orantılıdır [43,67]. Tarama işlemi sırasında görüntü dört şekilde 

işlenir. Bu, her iki memenin Mediolateral Oblik – yan oblik (MLO) ve Kraniokaudal – yukarıdan 

aşağıya (CC) görünümüdür. 
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Her iki memenin ikişer farklı görünümü (MLO ve CC) Şekil 2.4’de örnek olarak verilmiştir.  

 

 

 

Şekil 2.4. Örnek mamogram görüntüleri: a) Sağ MLO görünüm b) Sol MLO görünüm  

c) Sağ CC görünüm d) Sol CC görünüm [63,68] 

 

Bu görünümler, anormal meme yapılarının daha iyi görülebilmesi için tasarlanmıştır [69]. 

Teşhis amaçlı çekilen mamografi ise görüntülemede bulunan şüpheli bir alanın derinlemesine 

taraması veya biyopsi ihtiyacını tespit etmek için yapılmaktadır [54]. Yani meme şikâyeti olan veya 

anormal tarama materyali olan kadınlarda mamografi kullanımına tanısal mamografi denilmektedir. 

Anomalinin tam yeri ve kapsamı belirlemeye çalışılır ve lezyonda kanser belirtisi olup olmadığı 

tespit edilir [43]. 

2.4. Bilgisayarlı Karar Destek Sistemi 

Mamografi görüntülerinin düşük kontrastlı yapısı en büyük dezavantajıdır. Görüntünün bu 

özelliği, iş yoğunluğu, uzmanın yoğunluğu ve tecrübesi ve buna benzer nedenler birçok tümör ve 

kalsifikasyonun uzmanlar tarafından gözden kaçırılmasına veya yanlış değerlendirilmesine sebep 

olmaktadır [11,54]. Buna çözüm olarak bazı sağlık kurumları aynı mamografi görüntüsünü birden 

fazla radyoloğa okutarak hatalı okumaları azaltma yoluna gitmiştir. Bu işlemle hatalar kısmen 

azalmakta fakat maliyet ve iş yoğunluğu daha da artmaktadır [54]. Bu nedenle gözden kaçırılan 

mamografi görüntülerinin ve yanlış teşhis oranının azaltılması için konuyla ilgili BKDS tasarımına 

ve kullanımına ihtiyaç duyulmaktadır.  

Günümüzde radyoloji uzmanları için ikinci bir göz olarak değerlendirilebilecek, hatalı 

okuma oranlarını, iş yoğunluğunu azaltacak, yorgunluk, yoğunluk, tecrübe gibi nicel özelliklerden 
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etkilenmeden karar verebilecek otomatik sistemler üzerinde çalışmalar yapılmaktadır. Genellikle 

BKDS olarak tanımlanan bu otomatik algılama, sınıflandırma sistemleri ileri görüntü işleme 

yöntemleri kullanan bilgisayar yazılımlarıdır. Bu yazılımlarla kanserli bölgenin tespiti ve 

görüntünün (pozitif/negatif, iyi huylu/kötü huylu, kist/mikro kalsifikasyon/normal) 

sınıflandırılması yapılabilmektedir. 

Son zamanlarda görüntü işlemedeki başarısıyla ön plana çıkan DSA, biyomedikal 

görüntülerin işlenmesi için tasarlanan BKDS çalışmalarında da ilgi odağı olmuştur. Bilgisayar 

donanımlarının artan kabiliyetleri, büyük veri havuzları DSA modellerinin gelişmesine çok büyük 

katkılar sunmuştur. Literatürdeki güncel çalışmalar da incelendiğinde DSA modellerini kullanan 

konuyla ilgili BKDS’nin oldukça başarılı sonuçlar ürettiği görülmektedir. 

Çalışma kapsamında geliştirilen BKDS ile kesitlere ayrılan mamografi görüntüleri kist, 

mikro kalsifikasyon ve normal olarak %98,71 doğruluk oranı ile sınıflandırılmıştır. 



 

 

3. MATERYAL VE METOT  

Yapılan bu tez çalışmasında geliştirilen BKDS’nin eğitimi ve testi için daha önceden 

konunun uzmanları tarafından etiketlenmiş mamografi görüntüleri kullanılmıştır.  

3.1. Çalışmada Kullanılan Görüntülerin Temin Edildiği Kaynaklar 

Literatürdeki benzer çalışmalarda mamografi görüntüleri genellikle halka açık olan ve 

herhangi bir erişim izni gerektirmeyen MIAS ve DDSM veri tabanlarından temin edilmiştir. 

Yapılan ESA tabanlı çalışmalarda çok fazla etiketlenmiş mamografi görüntüsüne ihtiyaç olduğu 

fakat bu verilere erişimdeki kısıtlılık nedeniyle bu alandaki çalışmaların zorlaştığı ifade edilmiştir. 

Yapılan bu tez çalışmasında veri çeşitliliğini ve miktarını arttırmak için benzer çalışmalarda sıklıkla 

kullanılan MIAS ve DDSM veri tabanlarının yanı sıra özel erişim izni gerektiren INBREAST veri 

tabanı ve FSSH veri tabanı da kullanılmıştır. Çalışmada kullanılan görüntülerin temin edildiği 

kaynaklar alt başlıklar halinde tanıtılmıştır. 

3.1.1. MIAS Veri Tabanından Alınan Mamografi Görüntüleri 

Bu çalışmada geliştirilen karar destek sisteminin eğitimi ve testi için ihtiyaç duyulan 

mamografi görüntülerinin 185 adeti mini-MIAS [62] veri tabanından alınmıştır. MIAS veri tabanı 

bir İngiliz araştırma ekibinin bir çalışmasıyla oluşturulmuştur. MIAS veri tabanındaki veriler İngiliz 

Ulusal Meme Taraması Programı’ndan elde edilmiş toplam 161 hastaya ait 322 adet 1024x1024 

piksel çözünürlüğünde mamografi görüntüsünden oluşmaktadır [62]. Bu veri tabanında bulunan 

tüm mamografi görüntüleri uzman radyologlar tarafından etiketlenmiştir. 
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Şekil 3.1’de MIAS veri tabanından alınan bir mamografi görüntüsü örnek olarak 

verilmiştir. 

 

 

 

Şekil 3.1. MIAS veri tabanından alınan mamografi görüntüsü (mdb001.jpg) [62] 

 

Görüntülerdeki anormalliğin türü, meme dokusunun yapısı, anormal bölgenin çapı ve 

merkez koordinatı gibi bilgiler de veri tabanında verilmiştir. MIAS veri tabanından elde edilen beş 

adet görüntüye ait bilgiler örnek olarak Tablo 3.1 de gösterilmiştir. 

 

 

Tablo 3.1. Örnek MIAS görüntülerine ait bilgiler 

 

I II III IV V VI VII 

mdb001 G CIRC B 535 425 197 

mdb003 D NORM     

mdb028 F CIRC M 338 314 56 

mdb032 G MISC B 388 742 66 

mdb081 G ASYM B 492 473 131 
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Tablo 3.1 deki örnek olarak verilmiş MIAS veri tabanından temin edilen görüntülere ait veriler 

aşağıda açıklanmıştır [62]: 

 

I. Sütun: İlgili görüntünün dosya adı, 

II. Sütun: Meme dokusunun özelliğini, 

F: Yağlı 

D: Yoğun - Glandüler 

G: Yağlı - Glandüler 

III. Sütun: Anormalliğin sınıfını, 

CIRC: İyi tanımlanmış kitleler 

CALC: Kalsifikasyon içeren 

MISC: Kötü tanımlanmış kitleler 

SPIC: Şüpheli kitleler 

ARCH: Yapısal bozulma 

NORM: Normal görüntü 

ASYM: Asimetri içeren görüntü 

IV. Sütun: Anormallik çeşidini, 

B: İyi huylu 

M: Kötü huylu 

V. ve VI. Sütun: Anormalliğin koordinatlarını, 

VII. Sütun: Anormalliğin yarıçapını, vermektedir. 

3.1.2. DDSM Veri Tabanından Alınan Mamografi Görüntüleri 

DDSM veri tabanı konuyla ilgili çalışmaları desteklemek için Massachusetts General 

Hastanesi (D. Kopans, R. Moore), Güney Florida Üniversitesi (K. Bowyer) ve Sandia Ulusal 

Laboratuvarı’nın (P. Kegelmeyer) ortaklaşa kurdukları bir çalışmadır [70].  

Yaklaşık 2500 görüntü ile DDSM veri tabanı her memeye ait 2 görüntü (MLO ve CC) ile 

beraber bu görüntülere ait radyologlar tarafından belirlenmiş teknik bilgiler de (yağ, anormallik 

derecesi, anormallik bölgesi) içermektedir. 

Bu tez çalışması kapsamında, DDSM veri tabanında bulunan mamografi görüntülerden 213 

âdeti kullanılmıştır. 
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Şekil 3.2 de DDSM veri tabanından alınan bir mamografi görüntüsü ve bu görüntüdeki kist 

bölgesini gösteren şablon örnek olarak verilmiştir. (Şekil 3.2 için kullanılan kist bölgesini gösteren 

şablondaki sınırlar belirginleştirilmek için kalınlaştırılmıştır). 

 

 

 

Şekil 3.2. DDSM veri tabanından alınan mamografi görüntüsü (C_0208_1.RIGHT_MLO) ve kist bölgesini 

gösteren maske (C_0208_1.RIGHT_MLO_Mask) [71] 

 

3.1.3. INBREAST Veri Tabanından Alınan Mamografi Görüntüleri 

Bu çalışmada geliştirilen karar destek sisteminin eğitimi ve testi için ihtiyaç duyulan 

mamografi görüntülerinin bir kısmı INBREAST veri tabanından alınmıştır. Halka açık olmayan 

INBREAST veri tabanındaki görüntülerin temin edilebilmesi için ilgililerle gerekli görüşmeler 

yapılmış ve veri tabanına bağlantı izni alınmıştır. 

INBREAST veri tabanında, 115 vakadan elde edilmiş 410 adet mamografi görüntüsü 

vardır. Görüntüler içinde 108 adet kitle, 308 adet mikro kalsifikasyon, 3 adet mimari bozulma, 14 

adet asimetrik bozulma vakası mevcuttur [72]. Görüntüler radyoloji uzmanları tarafından 

etiketlenmiş mikro kalsifikasyonların ve kitlelerin konumlarını gösteren maskeler ayrı klasörler 

altında sunulmuştur. 
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INBREAST veri tabanından alınan örnek bir mamografi görüntüsü, kitleyi ve mikro 

kalsifikasyonu gösteren maske Şekil 3.3’de verilmiştir. 

 

 

 

Şekil 3.3. INBREAST veri tabanından alınan: a) Örnek mamogram, b) Kitleyi gösteren maske, 

c)Mikrokalsifikasyonu gösteren maske 

 

Bu çalışmada kullanılmak üzere INBREAST veri tabanından toplam 140 mamografi 

görüntüsü temin edilmiştir. Bu görüntülerden 40 adeti normal, 50 adeti kist, 50 adeti mikro 

kalsifikasyon içermektedir. 

3.1.4. FSSH Veri Tabanından Alınan Mamografi Görüntüleri 

Literatürdeki çalışmalarda genellikle halka açık veri tabanları kullanılmaktadır. Bu tez 

çalışmasında 3 veri tabanının yanı sıra bir de yerel bir hastaneden temin edilen (Fethi Sekin Şehir 

Hastanesi) uzman radyologlar tarafından etiketlenmiş 91 adet mamografi görüntüsü de 

kullanılmıştır. 
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Fethi Sekin Şehir Hastanesi’nden alınan etiketlenmiş mamografi görüntülerine bir örnek 

Şekil 3.4’de verilmiştir. 

 

 

 

Şekil 3.4. Fethi Sekin Şehir Hastanesi'nden alınan mamografi görüntüsü ve etiketlenmiş örneği 
 

 

Bu verileri kullanabilmek için Fırat Üniversitesi 04.02.2021 tarih ve 2021/02 -46 sayılı etik 

kurul izni alınmıştır.  

3.2. Mamografi Görüntülerinin Gürültülerden Arındırılması 

Birçok görüntüde olduğu gibi mamografi görüntülerinde de görüntüyü bozan gürültüler 

vardır [73–75]. Görüntüdeki bu bozulmalar, gürültüler çekim esnasında hareket, görüntü sıkıştırma, 

çekim hataları, çekim ortamı ve benzeri nedenlerden kaynaklanmaktadır [76]. Ayrıca mamografi 

görüntülerinde çeşitli numaralar ve etiket bilgileri bulunmaktadır [77,78]. Mamografi 

görüntülerinin DSA modelleri kullanılarak sınıflandırılmasında meme dokusu haricindeki bilgilerin 

sınıflandırmaya olumsuz etkisi olmaktadır. Bu olumsuz etkiyi ortadan kaldırmak için benzer 

çalışmalarda olduğu gibi yapılan bu çalışmada da meme yapısı haricindeki etiket bilgisi, gürültüler 

ve diğer arka plan görüntüleri otomatik olarak mamografi görüntüsünden çıkartılmıştır. 
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Görüntü ön işleme aşamasında mamografi görüntüsünden çıkartılması gereken gürültü ve 

etiket bilgilerini içeren örnek bir mamografi görüntüsü Şekil 3.5’de verilmiştir. 

 

 

 

Şekil 3.5. Mamografi görüntüsünden çıkarılması gereken alanlar 

a) Etiket bilgileri, b-c) Çekim hatası kaynaklı gürültüler [62] 

 

 

Bu çalışmada çekim hatalarından, çekim ortamından ve benzeri nedenlerden kaynaklanan 

gürültüler gibi etiket bilgileri de gürültü olarak değerlendirilip arka planla birlikte görüntü ön işleme 

aşamasında mamografi görüntüsünden çıkartılmıştır. Bu aşamada kullanılan görüntü ön işleme, 

morfolojik görüntü işleme, görüntü bölütleme kavramları alt başlıklar halinde açıklanmıştır: 

3.2.1. Görüntü Ön İşleme 

Sayısal görüntü işleme, sayısal görüntülerin bilgisayarlar ve bir algoritma kullanılarak 

işlenmesidir. Sayısal bir görüntü, belirli bir konuma ve değere sahip sınırlı sayıda elemandan 

oluşmakta ve bu elemanlara piksel adı verilmektedir [79,80]. M sütun ve N satırdan oluşan dijital 

bir görüntü, MxN piksel içermektedir. 

Bütün biyomedikal görüntüleme sistemlerinde olduğu gibi mamografi görüntüleri de farklı 

kaynaklardan etkilenerek gürültü içerebilir. Mamografi görüntülerin içerdiği bu gürültüler hem 

uzmanları hem de BKDS’ni yanıltabilir. Bu nedenle mamografi görüntülerindeki oluşabilecek 

gürültüler önceden işlenerek giderilmesi gerekmektedir. Bu amaçla, görüntü özelliklerine göre 

çeşitli ön işleme yöntemleri uygulanabilir. Ön işlemede, literatürde alçak geçiren filtre, ortalama 

filtre, gauss filtresi, gabor filtresi, histogram eşitleme, normalizasyon, weiner filtresi ve benzeri 

filtreleme yöntemleri uygulanmaktadır [81,82]. Bu tez çalışması kapsamında geliştirilen BSAG 

yöntemi kullanılarak mamografi görüntülerindeki etiket bilgileri ve gürültüler çıkarılmıştır. 
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Morfolojik görüntü işleme tekniklerini temel alan BSAG yöntemi çalışmanın ilerleyen kısmında 

ayrıntılı olarak açıklanacaktır.  

3.2.2. Morfolojik Görüntü İşleme Yöntemleri 

Morfoloji kelimesi genellikle hayvanların ve bitkilerin şeklini ve yapısını inceleyen biyoloji 

dalını ifade etmektedir. Matematiksel morfoloji veya basitçe morfoloji, uzamsal yapıları analiz eden 

bir teori olarak tanımlanabilir [83,84]. Morfoloji olarak tanımlanmasının sebebi, nesneleri şekil 

açısından analiz etmesidir.  

Erozyon (aşınma-erosion) ve genişleme (dilation) işlemleri, morfolojik görüntü işlemenin 

temelini oluşturmaktadır. Çoğu morfolojik algoritma bu iki işleme dayanmaktadır. Basitçe 

aşındırma, bir görüntüdeki nesnelerin küçültülmesi, inceltilmesi diğer bir ifadeyle aşındırılması 

işlemidir [85]. Aşındırma işlemi resim içerisindeki nesleler hacimsel olarak daralır, delik mevcutsa 

genişler, birbirine bağlı nesleler birbirinden kopmaya eğilim gösterirler [86,87].  

Aşındırma işlemini denklemle ifade etmek gerekirse: 

Z bir tamsayılar kümesi olsun ve Z’nin içerisinde X kümesi olsun. X’in B yapılandırma 

elemanı ile aşınması XƟB ile gösterilir ve Eşitlik 3.1’deki gibi z kadar ötelendiğinde B 

yapılandırma elemanının X içinde olabilecek tüm z noktalar kümesi olarak ifade edilir. 

 

𝑋Ɵ𝐵 = {𝑍|(𝑩)𝒁 ⊆ 𝑿} (3.1) 

 

B yapılandırma elemanı farklı yapılarda olabilir. 3x3’lük çeşitli yapısal elemanların örnekleri Şekil 

3.6’da verilmiştir. 

 

 

Şekil 3.6. 3x3 boyutunda yapısal eleman örnekleri 

Daha anlaşılır bir şekilde ifade edilecek olursa B yapılandırma elemanının X ile tamamen 

çakıştığı durumlarda yapılandırma elemanın merkezinin bulunduğu alan işlemden geriye kalan 

alan, tamamen çakışmayan alanlarda aşındırılan alanlardır. Şekil 3.7’de örnek bir resmin aşındırma 

işlemi sonucu verilmiştir. 
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Şekil 3.7. Aşındırma işlemi [85,87–89]  

Genişleme işlemi de nesnenin büyütülmesi ve kalınlaştırılması işlemidir. Aşındırma 

işleminin tersi olarak da düşünülebilir. Bu aşındırma ve genişletme süreçleri, yapılandırma elemanı 

adı verilen bir model tarafından kontrol edilmektedir. Basitçe genişleme işlemi resim içerisindeki 

nesleler boyutsal olarak genişler, delik varsa küçülür, birbirinden ayrı nesleler birbirine bağlanma 

eğilimi gösterir [86,87]. Şekil 3.8’de genişleme işlemi uygulanmış bir örnek verilmiştir. 

 

 

 

 
Şekil 3.8. Genişleme işlemi  [85,87–89] 

 

 

Çalışmada, meme dokusu ile ilgili olmayan etiket üzerindeki ve diğer gürültülerin 

aşındırılarak yok edilmesi için 50x50 boyutunda yapı elemanı kullanılmıştır. Bu piksel aralığında 

yapı elemanı kullanılmasının nedeni 1024x1024 boyutundaki mamografi görüntüsündeki yok 

edilmesi gereken gürültülerin en fazla 100x100 piksel olarak kabul edilmiş olmasıdır. Her piksel 

için yeni değer, yapı elemanıyla örtüşen/kesişen piksel değerlerine göre belirlenmiştir. Yapı 
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elemanıyla kesişen/örtüşen alan küçükten büyüğe sıralanmış ve tuz biber adı verilen gürültüleri 

elimine etmek amacı ile ilk değer kullanılmamış yerine onuncu sıradaki değer atanmıştır. Bu 

yöntemle <100 piksel genişliğinde veya yüksekliğindeki arka planın ortasında kalan istenmeyen 

alanlar aşındırma ile yok edilmiştir.  

Uygulanan yöntemi açıklamak amacıyla Şekil 3.9.a’da 5x5 boyutunda bir yapı elemanı, 

Şekil 3.9.b’de 8x8 boyutundaki görüntüye ait değerler verilmiştir. Verilen bu örnekle tez 

çalışmasında kullanılan görüntüyü ön işleme aşaması açıklanmıştır. 

 

 

Şekil 3.9. a) 5x5 boyutunda yapı elemanı, b) 8x8 piksellik görüntünün sayısal gösterimi 

 

 

155 değerinin olduğu piksel belirlenirken yapı elemanın (a) altında kalan (kırmızı tablo) 

değerler aşağıdaki gibi sıralandığı düşünülürse: 

 

2, 2, 2, 3, 3, 3, 4, 4, 4, 4, 5, 5, 5, 5, 5, 5, 11, 22, 22, 22, 155, 221, 221, 222, 223 

 

25 adet sayının içinde birinci sıradakini almak yerine dördüncü sıradaki alınarak 15 

değerine sahip ilgili piksel 3 değeri ile güncellenir. Böylece mamografi görüntüsündeki arka planı 

belirten siyah kısımların içindeki küçük parçalar aşındırılarak yok edilir. Bu yöntemle aşındırılarak 

meme dokusu haricindeki gürültüleri yok edilmiş örnek bir mamografi görüntüsü Şekil 3.10.b’de 

verilmiştir. 
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Şekil 3.10. a) MIAS veri tabanından alınan mamografi görüntüsü, b) Aşındırma yöntemi ile etiketlerden 

arındırılmış görüntü [62] 

 

 

Etiket bilgisi çıkartılan görüntü (Şekil 3.10.b) eşik değer uygulanıp binary görüntüsü elde 

edilmiştir. Elde edilen bu binary görüntü kullanılarak kenarları aşınmış memenin aşınan kenarları 

geri kazanılmıştır. 

Etiket bilgisi çıkartılmış ve binary formata dönüştürülmüş görüntü Şekil 3.11’de verilmiştir.  

 

 

 

Şekil 3.11. a) Kenarları aşınmış binary görüntü, b) Aşınan kenarları geri kazanılmış binary görüntü 
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Aşındırma işleminde kullanılan aynı yapı elemanı ile genişletme işlemi uygulayarak aşınan 

kenarlar, aşındığı miktar kadar geri kazanılmıştır. Genişletme işlemi esnasında yine tuz-biber 

gürültülerinden etkilenmemek için en yüksek değeri yerine en yüksek değere yakın onuncu değer 

kullanılmıştır. Son aşamada Şekil 3.11.b de verilen binary şablon kullanılarak işlenmemiş 

mamografi görüntüsü eşlenerek arka planda bulunan tüm gürültüler yok edilmiştir. 

Meme dokusu dışındaki istenmeyen alanları yok edilen örnek bir mamografi görüntüsü 

Şekil 3.12’de verilmiştir. 

 

 

 

Şekil 3.12. Arka plan gürültülerinden ve etiket bilgilerinden arındırılmış mamografi görüntüsü [62] 

 

3.2.3. Görüntü Bölütleme 

Karmaşık görüntüler için bölütleme süreci, görüntü işlemenin en önemli adımlarından 

biridir. Görüntü bölütleme kavramı, görüntüyü kendi içinde farklı nitelikleri barındıran anlamlı 

parçalara ayırmak olarak tanımlanabilir [72]. Görüntü bölütleme görüntünün bir veya daha fazla 

kriteri ile bağlantılı olabilen çeşitli bölgelere bölünmesi olarak tarif edilebilir. Görüntü bölütleme, 

genellikle resimlerdeki nesneleri ve sınırları bulmak için kullanılmaktadır [72]. Örneğin görüntü 

içindeki birbirine benzer parlaklıklar mevcut olabilir. Bu parlak yapılar görüntünün birbirinden 

farklı kısımlarındaki nesneleri işaret edebilmektedir. Bölütleme algoritmaları genellikle görüntü 

yoğunluğu değerlerine bağlı olan iki ana özelliğe dayanır. Biri süreksizlik (discontinuity), diğeri 

benzerliktir (similiarity) [90]. Süreksizliğe bağlı bölütleme, bir görüntüdeki yoğunluk değerlerinin, 



26 
 

ani değişimine dayanırken, benzerliğe dayalı bölümleme, önceden tanımlanmış kurallara göre 

görüntünün bölümlemesine dayanmaktadır. 

Çalışmada mamografi görüntüleri, görüntü yoğunluğuna bağlı kalmaksızın hekim 

tarafından şüpheli görülen bölgenin seçilmesiyle kırpılır. Hekim tarafından işaretlenen nokta 

merkez alınarak 224x224 piksel boyutunda pencerenin altında kalan alanın kırpılması ile bölütleme 

işlemi gerçekleştirilir. Şüpheli görülen alan daha önceden eğitilmiş sinir ağı tarafından 

sınıflandırılması istenir. Böylece hekim tarafından seçilen bölge sinir ağı tarafından kistli bölge, 

kalsifikasyon içeren bölge, ya da normal bölge olarak sınıflandırılır. 

Sinir ağı girdisi olarak kullanılan görüntüler kayan pencere yöntemi ile tamamen meme 

bölgesini içeren alanlar bütünüyle seçilebilir. Tüm seçilen alanlar sinir ağı tarafından 

sınıflandırılması istenebilir. Şekil 3.13’de kayan pencere modeli verilmiştir. 

 

 

 

Şekil 3.13. Kayan pencere işlemi [91] 
 

 

224x224 piksellik pencerenin içinde arka plan yer almayan bölütler kırpılarak sinir ağı 

girdisi olarak kullanılır.  
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Şekil 3.14’de verilen resimde kırmızı ve mavi pencere altında kalan alan arka plan bölgesi 

içerdiği için kullanılmamıştır. Yeşil olarak işaretlenmiş pencerenin altında kalan alan arka plan 

bölgesi içermediği için sinir ağı girdisi olarak kullanılmak üzere kırpılmıştır. 

 

 

 

Şekil 3.14. Kayan pencere yöntemi ile kesitlere ayrılan görüntü 
 

3.3. Öznitelik Çıkarma 

Görüntü hakkında bilgi veren; görüntüdeki gözlemlenebilir her türlü veri o görüntünün bir 

özniteliğidir. Bu öznitelikler görüntüdeki doku, istatistiksel ve yapısal özellikler olabilir. 

Sınıflandırmanın başarısı, görüntüyü en iyi temsil eden özniteliklerin çıkartılmasına (extraction) 

bağlıdır.  

Mamogramlardaki anormallikler için birçok öznitelik çıkarılmıştır. Doku özelliğinin 

özniteliklerinin çıkarılması, mamogramların doğası gereği anormalliklerinin tespit edilmesinde çok 

önemlidir. Doku özelliklerinin, kitleleri ve normal meme dokularını ayırt etmede faydalı olduğu 

kanıtlanmıştır [92]. Bu alanda yapılan çalışmalarda kitle teşhisi için birçok farklı yapıda öznitelik 

önerilmiştir [93]. Bu çalışmalar incelendiğinde kitle sınıflandırmak için kullanılan temel 

özelliklerin genellikle doku ve şekil özellikleri olduğu görülmektedir. 

Çalışmada mamografi görüntüleri yapay sinir ağları kullanılarak normal, kist içeren veya 

kalsifikasyon içeren şeklinde sınıflandırılmıştır. Özellikle görüntü işlemede derin öğrenme 

modellerini ön plana çıkaran özelliğin sınıflandırmayla birlikte öznitelik çıkarmayı da kendi içinde 
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yapabiliyor olmasıdır. Bu çalışmada da öz nitelik çıkarma işlemi sunulan derin öğrenme modeli ile 

yapılmaktadır.  

3.4. Derin Öğrenme 

Derin öğrenme; beyindeki nöron yapısını taklit ederek, görüntü işleme problemleri başta 

olmak üzere birçok problemin çözümünde farklı derin sinir ağı mimarilerini kullanan bir makine 

öğrenme dalıdır [94].  

Makine, farklı katmanları kullanarak verilerden öğrenmek ister. Modeldeki katman sayısı 

Modelin derinliğini belirler. Derin öğrenme kavramı, yapay zekânın en son teknoloji olarak 

tanımlanabilir. Derin öğrenmede, öğrenme aşaması bir sinir ağı aracılığıyla yapılır. Derin sinir 

ağları öğrenmenin gerçekleştiği sinir ağı katmanların üst üste yığılması ile oluşturulan bir 

mimaridir. Yapay zeka, makine öğrenmesi, derin öğrenme kavramları arasındaki ilişki Şekil 

3.15’de verilmiştir. 

 

 

 
Şekil 3.15. Yapay zekâ, makine öğrenmesi, derin öğrenme 

 

Derin sinir ağı eğitiminin temel yapısı; ağın her katmanının ön eğitimine ve bu katmanın 

çıktısının sonraki katmanda girdi olarak kullanılmasına dayanmaktadır [95]. Makine öğrenmesinde 

sınıflandırma için gerekli olan özelikler manuel olarak tanımlanırken derin öğrenmede bu özellikler 

otomatik olarak öğrenilir.  
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Şekil 3.16’da makine öğrenmesi ve derin öğrenmeyi temsil eden bir şema verilmiştir [96]. 

 

 

Şekil 3.16. Makine öğrenmesi ve derin öğrenme yöntemlerinde görüntü sınıflandırma [96,97]  

 

 

Günümüzde görüntü işleme çözümlerinde derin öğrenme algoritmaları ön plana çıkmıştır. 

Bu tez çalışmasında derin öğrenmenin bir alt kategorisi olan ve özellikle görüntü işlemede 

kullanılan ESA ile öznitelik seçimi ve sınıflandırma işlemi yapılmıştır. 

ESA, YSA’nın bir kategorisi olarak ifade edilebilir. Görüntü tabanlı nesne tanıma 

uygulamalarında yüksek sınıflandırma başarısıyla günümüzde oldukça yaygındır [98–100]. Uçtan 

uca öğrenme mimarisi ile hem özellik çıkarma, hem de sınıflandırma imkânı sağlamaktadır [98].  

Genel olarak, ESA mimarisi evrişim (convolution), havuzlama (pooling) ve tam bağlantılı 

katmanlar (fully connected layers) olmak üzere üç temel katman içermektedir [101].  
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Şekil 3.17. ESA yapısı [102,103]  
 

 

Şekil 3.17’de verilen ESA yapısında eğitim, geleneksel geri yayılma algoritması ile 

gerçekleştirilmekte ve sınıflandırma da tam bağlı katmanda yapılmaktadır. Makine öğrenmesine 

kıyasla daha fazla eğitim verisine, daha gelişmiş donanıma, daha uzun eğitim süresine ihtiyaç 

duyulmaktadır [99,104]. ESA’nda kullanılan katmanları ve özelliklerini kısaca tanımlayacak 

olursak: 

 

Evrişimsel katman (convolutional layer)  özelliklerin tespit edilmesi için kullanılır. 

ESA’nın en temel yapısı olarak değerlendirilmektedir. Bu katmanda giriş görüntüsüne çeşitli filtreler 

uygulanarak görüntünün farklı özellikleri çıkartılır. Filtre uygulanarak elde edilen yeni matrislere 

özellik haritası (feature map) denir [98].  
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Şekil 3.18‘de girdi resmine uygulanan filtre (kernel) ile oluşturulan özellik haritası örnek 

olarak verilmiştir. 

 

 

Genelde ilk katmanda daha basit özellikler tespit edilirken sonraki katmanlarda daha 

özellikli nitelikler tespit edilir. Bu özellikler bu katmanda kullanılan her biri farklı özelliği ortaya 

çıkaran çeşitli fitreler kullanılarak yapılır [104].  

 

Aktivasyon Katmanı (Non-Linearity Layer)  genellikle evrişimsel katmandan sonra 

kullanılır [105]. Derin sinir ağındaki tüm katmanlar doğrusal bir fonksiyon olabildiğinden, sonuç 

çıktıların lineer bir kombinasyonu olarak hesaplanabilir. Gerçek dünyanın doğrusal olmayan 

özelliklerini yapay sinir ağlarına dâhil etmek için doğrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonuna 

ihtiyaç duyulmaktadır. Eğer ağın çıkışına aktarılan değere aktivasyon fonksiyonu kullanılmazsa 

çıkıştaki sinyal doğrusal bir fonksiyon olur [105]. Bu durumda sinir ağı kısıtlı öğrenme yetisine 

sahip olacaktır. Böylece sinir ağı lineer regression davranışı gösterecektir. 

Genellikle sigmoid, tanjant hiperbolik fonksiyonu (tanh), rectifier fonksiyonu (ReLu) ve 

türevleri gibi doğrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarından biri tercih edilir. Günümüzde görüntü 

işleme çalışmalarında aktivasyon fonksiyonu olarak genellikle hızı ile ön plana çıkan ReLu tercih 

edilmektedir [99,106].  

ReLU fonksiyonu negatif eksende 0 değerini aldığından sigmoid fonksiyonu benzeri 

fonksiyonlara göre ağın daha hızlı çalışmasını sağlar [107]. Bu da hesaplama yükünün bir hayli fazla 

olduğu görüntü işleme çalışmalarında ReLU aktivasyon fonksiyonunu oldukça popüler hale 

getirmiştir.  

 

  

Şekil 3.18. Evrişim katmanı işlemi [129] 
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Eşitlik 3.2’deki gibi ifade edilen ReLU fonksiyonuna ait grafik Şekil 3.19’da verilmiştir. 

 

𝑓(𝑥) = {
0, 𝑥 < 0
𝑥, 𝑥 ≥ 0

 (3.2) 

 

 

Şekil 3.19. ReLU aktivasyon fonksiyonu [108,109] 

 

 

Havuzlama(Pooling) katmanı ile ağ içindeki parametreler ve hesaplama sayısının 

azaltılması amaçlanmaktadır. Genel olarak her evrişimsel katmanın sonunda kullanılmaktadır. 

Average pooling, ve L2-norm pooling gibi birçok havuzlama yöntemi olsa da özellikle görüntü 

işlemede en sık kullanılan maxpooling yöntemidir [110–112].  Bu tez çalışmasında da maxpooling 

yöntemi kullanılmıştır. 

Maxpooling yönteminde matrisin altında kalan görüntüye ait en büyük değer seçilir. 

Böylelikle görüntüden temsili değerler alınarak görüntü boyutu daha da küçültülerek örneklenmiş 

olur. Şekil 3.20’de MaxPooling işlemini temsilen bir şema verilmiştir. 

 

 

Şekil 3.20. MaxPooling ile havuzlama örneği [113] 
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Batchnormalization, modern sinir ağlarında her katman girişinden önce verileri normalize 

etmek için kullanılan bir görüntü ön işleme yöntemidir [100]. Düzenleyici etkiye ek olarak, eğitim 

sırasında YSA’nın tükenme gradyanına karşı koyarak, eğitim süresini kısaltabilmekte ve model 

performansını arttırmaktadır [114]. 

Şekil 3.21’de verilen batchnormalization yapısının formülünü Eşitlik 3.3’deki gibi 

tanımlayabiliriz: 

 

𝑧𝑁 = (
𝑧−𝑚𝑧

𝑠𝑧
) (3.3) 

 

 
mz nöron çıktısının ortalamasını, sz nöron çıktısının standart sapmasını, z nöronun çıktısını, zN 

normalize edilmiş nöron çıktısını ifade etmektedir. 

 

 

 

Şekil 3.21. Batchnormalization yapısı 

 

 

Batchnormalization olmadan nöronlar Eşitlik 3.4 ve Eşitlik 3.5 ile hesaplanmaktadır. 

 

 

𝑧 = 𝑔(𝑤, 𝑥) + 𝑏 (3.4) 

 

𝑎 = 𝑓(𝑧) (3.5) 

  

 
g(): nöronun lineer dönüşümünü, w: nöronun ağırlıklarını, b: bias değerini, f(): aktivasyon 

fonksiyonunu göstermektedir. 
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Batchnormalization ile hesaplama Eşitlik 3.6-8 ile hesaplanmaktadır: 

 

 

𝑧 = 𝑔(𝑤, 𝑥) (3.6) 

 

𝑧𝑁 = (
𝑧−𝑚𝑥

𝑠𝑧
) 𝛾 + 𝛽 (3.7) 

 

𝑎 = 𝑓(𝑧𝑁) (3.8) 

 

 
zN: batch normalizasyonun çıktısını, mz: nöron çıktısının ortalamasını, sz: nöron çıktısının standart 

sapmasını, γ ve β öğrenme parametrelerini gösterir. 

ESA’nda birden fazla evrişimsel katman kullanılır. Her evrişimsel katmandan sonra katman 

çıktısı aktivasyon, normalizasyon, havuzlama ve benzeri fonksiyonlarla bir sonraki katman için 

hazırlanır. 
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Sadece bir evrişimsel katmanı ve sonrasında kullanılan fonksiyonları temsil eden şema Şekil 

3.22’de verilmiştir.  

 

 

Şekil 3.22. Örnek bir evrişimsel katman takımı 

 

 

Çalışmada, bu alandaki en etkili DSA yapılarından olan AlexNet ve GoogLeNet ile birlikte 

çalışma kapsamında geliştirilen MKESAS modeli kullanılarak sınıflandırma başarıları 

karşılaştırılmıştır. Kullanılan modellerin ağ yapıları ve sınıflandırma başarıları tezin ilerleyen 

bölümlerinde ayrıntılı olarak anlatılmıştır. 

3.5. Sınıflandırma 

Sınıflandırma, verinin sahip olduğu özelliklerle farklı özellikte olanlardan ayırt edilmesi 

şeklinde tanımlanmaktadır. Çalışmada mamografi kesitleri normal, kist, kalsifikasyon şeklinde 

sınıflandırılmıştır. Evrişimsel katmanda öznitelikleri çıkartılan verinin sınıflandırma işlemi bu 

katmanda yapılır. 
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3.5.1. Tam Bağlı Katman 

Tam bağlı katman (Fully-Connected Layer) sınıflandırma için kullanılan en son aşamadaki 

standart sinir ağı katmanıdır. Şekil 3.23’de de görüldüğü gibi bu katmandaki nöronların hepsi 

önceki katmandaki aktivasyonların bütününe tamamen bağlı durumdadır [115]. Sınıflandırmayı 

sağlayacak olan özniteliklerin hangi sınıfla ilgili olduğu bu katmanla belirlenmektedir [116,117]. 

 

 

Şekil 3.23. Tam bağlı katman yapısı [118] 

 

Çalışmada 1024x1024x3 piksel boyutundaki mamografi görüntülerinden alınan 224x224x3 

ve 227x227x3 piksel boyutundaki kesitler ESA’ya sunulan girdi verisidir. Tam bağlı katman bu 

verilerin çeşitli filtreler kullanılarak çıkartılan özniteliklerine göre sınıflara ayrıldığı katmandır. 

3.5.2. Softmax Fonksiyonu 

Softmax fonksiyonu yapı olarak Sigmoid fonksiyonuna çok benzer. Tıpkı sigmoid gibi bir 

sınıflandırıcı olarak kullanıldığında oldukça iyi sonuçlar üretir [119]. 0 ile 1 aralığında değerler 

üreterek belirli bir sınıfa ait bir girdinin olasılığını belirler [120]. Yani olasılıksal bir yorum 

gerçekleştirir. Softmax işlevi, N boyutlu bir girdi vektörünü alır ve (0, 1) aralığında toplam 1.0'a 

kadar gerçek değerlere sahip başka bir N boyutlu çıktı vektörü üretmektedir [121]. Eşitlik 3.9 ve 

Eşitlik 3.10 ‘da verilen denklemlerle ifade edilmektedir. 

 

𝑆(𝑎) ∶ [

𝑎1

𝑎2

…
𝑎𝑁

]  → [

𝑆1

𝑆2

…
𝑆𝑁

]  (3.9) 
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𝑆𝑗 = (
𝑒

𝑎𝑗

∑ 𝑒𝑎𝑘𝑁
𝑘=1

)             (3.10)

  

3.6. Çalışmada Kullanılan Derin Öğrenme Modelleri 

Bu çalışmada görüntü işlemede oldukça yaygın olarak kullanılan AlexNet, GoogLeNet derin 

öğrenme modellerinin yanı sıra çalışma kapsamında geliştirilen MKESAS modeli kullanılmıştır. 

Kullanılan ağ modelleri alt başlıklar halinde açıklanmıştır: 

3.6.1. AlexNet  

2012 yılındaki IMAGENET yarışmasının kazananı büyük bir farkla AlexNet derin 

öğrenme modeli olmuştur. Yapılan çalışma “ImageNet Classification with Deep Convolutional 

Networks” (Krizhevsky, Sutskever et al. 2012) isimli makale ile yayınlanmıştır. Alex Krizhevsky, 

Ilya Sutskever and Geoffrey Hinton tarafından geliştirilen bu derin öğrenme modeli ile görüntü 

sınıflandırma probleminde bir kırılma noktası olmuş ve ESA görüntü işlemede popülerlik 

kazanmıştır [122,123]. Temel olarak birbirini takip eden evrişim ve havuzlama katmanlarından 

oluşmaktadır.  
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Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU, havuzlama katmanlarında da max-pooling kullanılan 

AlexNet mimarisi Şekil 3.24’de verilmiştir. 

 

 

 

 

Şekil 3.24. AlexNet ağ mimarisi [124] 

 

 

Şekil 3.24’de görüldüğü gibi mevcut AlexNet modeli ile 1000 ayrı sınıflandırma 

yapılmaktadır. Bu çalışmada 3 ayrı sınıflandırma yaptığımızdan mevcut modelin son katmanları da 

3 sınıflandırma yapacak şekilde revize edilmiştir. 

3.6.2. GoogLeNet 

GoogLeNet mimarisi, AlexNet ve benzeri mimarilerden çok farklıdır. 1×1 evrişim ve daha 

derin bir mimari oluşturmasını sağlayan küresel ortalama havuzlama gibi birçok farklı yöntem 

kullanılmaktadır. 

GoogLeNet Inception modüllerinden dolayı karmaşık bir yapıya sahiptir. Inseption 

modülü, GoogLeNet’i AlexNet gibi önceki modellerin mimarilerden ayıran en önemli özelliğidir. 

Bu mimaride her katman için sabit bir evrişim (1×1, 3×3, 5×5 evrişim ve 3×3 max pooling) boyutu 

vardır. Farklı boyutlardaki evrişim filtrelerinin arkasındaki fikir, nesneleri birden çok ölçekte daha 

iyi işleyecek olmasıdır [125]. 



39 
 

GoogLeNet, sıralı şekilde gelen evrişimsel katmanların üst üste istiflenmesiyle oluşturulan 

klasik DSA modellerinden oldukça farklı ESA mimarilerinden birisidir. Katmanların hepsini 

istiflemek ve birçok filtre eklemek, hesaplama yükünü ve bellek ihtiyacını arttıracağından 

GoogLeNet paralel olarak birbirine bağlı filtreler kullanarak kısmen bu durumun üstesinden 

gelmiştir. 22 katmandan oluşan GoogLeNet %5,7 hatayla 2014 yılındaki ImageNet birincisidir 

[126]. 
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Şekil 3.25’de GoogLeNet ağ mimarisinin ilk seri katmanları ve ilk inseption yapısı 

verilmiştir. Ağ çok geniş olduğundan burada tamamı verilememiştir. Ağın tamamına uygulamada 

kullandığımız Matlab R2020 Deep Learning Toolbox ile ulaşılabilir. 

 

 

 

Şekil 3.25. GoogLeNet ağ mimarisi (ilk seri katmanlar ve ilk inseption)  
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3.6.3. MKESAS  

Mamografi kesitlerinin sınıflandırılması için bu çalışmada geliştirilen sinir ağı modeli 

eğitilmiş ve sınıflandırma başarısı uygulaması yapılan diğer modellerle karşılaştırılmıştır. 

MKESAS modeli ile yapılan uygulamada AlexNet, GoogLeNet gibi diğer ESA modellerine kıyasla 

daha kısa sürede daha yüksek doğruluk elde edilmiştir. Ağ modellerinin eğitim sonuçları tezin 

ilerleyen kısımlarında verildiğinden bu kısımda sonuçlarla ilgili detaylara yer verilmemiştir.  

Tasarlanan MKESAS modelinde aşırı öğrenmeyi engellemek için 2 tam bağlı katman 

arasında dropout katmanı kullanılmıştır. Her evrişimsel katmandan sonra aktivasyon fonksiyonu 

olarak ReLU fonksiyonu kullanılmıştır. İlk iki evrişimsel katmanın sonunda havuzlama katmanı 

olarak da maxpooling tercih edilmiştir. 
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Temel olarak 4 farklı evrişimsel katman, her katmanda batchnormalization, ReLuLayer; ilk 

iki katmanda da Maxpooling katmanının yer aldığı MKESAS ağ mimarisinin görseli Şekil 3.26’da 

verilmiştir.  

 

Şekil 3.26. MKESAS ağ mimarisi 

 



 

 

4. DENEYSEL ÇALIŞMALAR 

Meme kanserinin tespitinde hekimlere yardımcı olması amacıyla çalışma kapsamında 

geliştirilen BKDS’nin eğitimi ve testi için kullanılan mamografi görüntüleri MIAS, DDSM, 

INBREAST ve FSSH olmak üzere 4 farklı kaynaktan temin edilmiştir. Aynı zamanda bu görüntüler 

kullanılarak MKESAS ile birlikte AlexNet ve GoogLeNet sinir ağı modelleri de eğitilmiş doğruluk 

oranları, eğitim süreleri karşılaştırılmıştır.  

Bu veri tabanlarından alınan mamografi görüntülerinin sayıları ve özellikleri Tablo 4.1 de 

verilmiştir. 

 

Tablo 4.1. Veri tabanlarından alınan görüntü sayıları 
 

Veri Tabanı Kist İçeren Kalsifikasyon 

İçeren 

Normal Toplam 

MIAS 52 63 70 185 

DDSM 67 60 80 207 

INBREAST 50 50 40 140 

FSSH 31 30 30 91 

TOPLAM 200 203 220 623 

 

 

Tablo 4.1’de de görüldüğü gibi 4 farklı veri tabanından 200 kist içeren görüntü, 203 

kalsifikasyon içeren görüntü, 220 adet de normal görüntü olmak üzere toplamda 623 adet görüntü 

çalışmada kullanılmıştır. 

Çalışmanın ön işleme adımında görüntülerin iyileştirilmesi ve istenmeyen bölgelerin (etiket 

bilgilerinin ve diğer gürültülerin) çıkartılması amacıyla çalışma kapsamında geliştirilen BSAG 

yöntemi kullanılmıştır. Kullanılan bu yöntem ile çalışmada kullanılan mamografi görüntülerinin 

tamamı etiket bilgisi ve gürültülerden arındırılmıştır. Materyal ve metot bölümünde anlatıldığı için 

BSAG yöntemine ilişkin detaylara bu bölümde yer verilmemiştir.  

Her bir görüntü türünden 224x224x3 ve 227x227x3 piksel boyutunda kist, kalsifikasyon ya 

da normal bölge kırpılarak sinir ağının eğitimi için veri seti hazırlanmıştır. Görüntüyü kırpmak için 

kullanılan pencere, ilgili bölge merkeze alacak şekilde x, y koordinatlarında hareket ettirilerek ilgili 

bölgeden 4 ila 9 arasında görüntü kırpılmıştır. Kırpılan bu görüntüler ile kist, kalsifikasyon ve 

normal görüntülerin her birinden 1000 adet olmak üzere toplamda 3000 adet kesit sinir ağlarının 

eğitimi ve testi için kullanılmıştır. Eğitilen modellerde tüm verilerin %75’i eğitim, %25’i test için 



44 
 

kullanılmıştır. Sinir ağının eğitimi ve testi için kullanılan kırpılmış görüntüler Şekil 4.1 de örnek 

olarak verilmiştir. Şekil 4.1 de verilen örnek görüntülerin ilk dördü kalsifikasyon içeren, ikinci 

dördü kist içeren, son dördü normal olan görüntülerin örnekleridir. 

 

 

Şekil 4.1. 224x224 piksel boyutunda örnek kesitler(kalsifikasyon-kist-normal) 
 

 

Bu çalışmada 4 farklı veri tabanından toplam 623 adet mamografi görüntüsü kullanımıştır. 3 

ayrı sınıfın (kist, kalsifikasyon, normal) her birinde 1000 adet olacak şekilde toplam 3000 adet kesit 

3 farklı sinir ağı modelinin eğitimi ve testi için kullanılmıştır. Bu çalışmalar Intel(R) Xeon(R) Gold 

5120 CPU @ 2.20GHz 2.19 GHz (2 işlemci), 32GB Ram, Nvidia Geforce GTX 1650 ti 4GB GPU, 

236 GB SSD – donanımlarına sahip bilgisayar üzerinde Matlab 2020 64 bit programı ile yapılmıştır. 

Elde edilen sonuçlar alt başlıklar halinde aşağıda verilmiştir.  

4.1. AlexNet ESA Modeli Eğitim Sonuçları 

AlexNet sinir ağı modelinde veri girişleri 227x227x3 piksel olduğu için yine aynı boyuttaki 

3 kategorideki toplam 3000 adet kesit veri girişi olarak kullanılmıştır. Imagenet verileri ile eğitilen 

AlexNet, GoogLeNet ve benzeri modeller 1000 adet sınıflandırma yapabilecek şekilde 

tasarlanmıştır. Tez çalışması kapsamında gerçekleştirilen uygulamada verileri kist, mikro 
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kalsifikasyon ve normal olarak 3 ayrı sınıfa ayıracağımızdan bu modellerin sınıflandırma 

katmanlarının revize edilmesi gerekmektedir. AlexNet sinir ağının 1024 olan 2. tam bağlı katman 

değeri 27, 1000 olan son bağlı katman ve çıkış katman değeri 3 olarak revize edilmiştir. Böylece 

AlexNet ESA modeli mevcut verilerle sınıflandırma yapabilecek yeterliliğe getirilmiştir. Tablo 4.2 

de revize edilen ağ modeli analizi, Şekil 4.2’de ESA modelinin eğitim sürecini gösteren grafik 

verilmiştir. 3 sınıflandırma yapabilecek şekilde uyarlanan AlexNet ağ modeli ile 2 dakika 12 

saniyede %95,55 doğruluk oranına ulaşılmıştır. 

Ayrıca ideal bir sinir ağının kayıp değerinin 0’a yaklaşması beklenir. Problemin gerçek 

değeri ile modelin tahmin ettiği değer arasındaki aralık olarak ifade edebileceğimiz kayıp değeri ne 

kadar 0’a yaklaşırsa modelin yaptığı tahminlerde o kadar küçük hatalar yapılmış demektir. Şekil 

4.2 de AlexNet modelinin kayıp değerinin eğitim sonuna doğru 0,1 civarında olduğu görülmektedir.  

 

Tablo 4.2. Revize edilen AlexNet ağ analizi 

 

Sıra Ağ İsmi Ağ Tipi Boyut 

1 imageinput 

227x227x3,  zerocenter normalization 

Giriş 227x227x3 

2 conv_1 
96 11x11x3 convolutions, stride [4 4], padding [1 1 1 1] 

Evrişimsel Katman 55x55x96 

3 relu_1 ReLU 55x55x96 

4 norm_1 Cross Channel N. 55x55x96 

5 maxpool_1 

3x3 maxpooling, stride [2 2], padding [0 0 0 0] 

Max Pooling 27x27x96 

6 conv_2 

2 grup, 128 5x5x48 convolutions, stride [1 1], padding [2 2 

2 2] 

Grup Evrişimsel 

Katman 

27x27x256 

 relu_2 ReLU 27x27x256 

7 norm_2 Cross Channel N. 27x27x256 

8 maxpool_2 

3x3 maxpooling, stride [2 2], padding [0 0 0 0] 

Max Pooling 13x13x256 

9 conv_3 

384 3x3x256 convolutions, stride [1 1], padding [1 1 1 1] 

Evrişimsel Katman 13x13x384 

10 relu_3 ReLU 13x13x384 

11 conv_4 

2 drup 192 3x3x192 convolutions, stride [1 1], padding [1 1 

1 1] 

Grup Evrişimsel 

Katman 

13x13x384 

12 relu_4 ReLU 13x13x384 

13 conv_5 

2 drup 128 3x3x192 convolutions, stride [1 1], padding [1 1 

1 1] 

Grup Evrişimsel 

Katman 

13x13x256 

14 relu_5 ReLU 13x13x256 

15 batchnorm_5 Normalizasyon 8x8x32 

16 maxpool_5 

3x3 maxpooling, stride [2 2], padding [0 0 0 0] 

Max Pooling 6x6x256 

17 fc_6 Tam Bağlı Katman 1x1x4096 
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Sıra Ağ İsmi Ağ Tipi Boyut 

4096 tam bağlı katman 

18 relu_6 ReLU 1x1x4096 

19 dropout_6 

%50 dropout 

Dropout 1x1x4096 

20 fc_7 

27 tam bağlı katman 

Tam Bağlı Katman 1x1x27 

21 relu_7 ReLU 1x1x27 

22 dropout_7 

%50 dropout 

Dropout 1x1x27 

23 fc_8 

3 tam bağlı katman 

Tam Bağlı Katman 1x1x3 

24 softmax Softmax 1x1x3 

25 classoutput 

kist, calc, normal 

Sınıflandırma Katmanı  

 

 



 

 

 

Şekil 4.2. AlexNet eğitim süreci grafiği 

 



 

 

4.2. GoogLeNet ESA Modeli Eğitim Sonuçları 

GoogLeNet sinir ağı modelinde veri girişleri 224x224x3 piksel olduğu için yine aynı 

boyutlarda hazırlanmış mamografi görüntülerinden elde edilmiş 3000 adet kesit veri girişi olarak 

kullanılmıştır. AlexNet modelinde olduğu gibi GoogLeNet modelinin 1000 olan sınıflandırma 

katmanı (tam bağlı katman) ve çıkış katmanı 3 olarak revize edilmiştir. Tablo 4.3’de revize edilen 

GoogLeNet modelinin giriş katmanlarına ve ilk inseption katmanına ait ağ analizi verilmiştir. 

3 sınıflandırma yapabilecek şekilde uyarlanan GoogLeNet ESA modeli kist, mikro 

kalsifikasyon ve normal dokulardan oluşan veri seti ile eğitilmiştir. Veri setinin %75’i eğitim, 

%25’i test için kullanılmıştır. 5 dakika 42 saniye süren eğitim sonucunda %96 doğruluk oranına 

ulaşılmıştır. Şekil 4.3 de GoogLeNet ESA modelinin eğitim sürecini gösteren grafik verilmiştir. Bu 

grafikte ayrıca 0’a yaklaşan (0,1 civarında) kayıp değeriyle AlexNet modeline yakın bir sonuç 

üretmiştir. 

 

Tablo 4.3. Revize edilen GoogLeNet network analizi 

 

Sıra Ağ İsmi Ağ Tipi Boyut 

1 imageinput 

224x224x3,  zerocenter normalization 

Giriş 224x224x3 

2 conv1-7x7_s2 
64 7x7x3 convolutions, stride [2 2], padding [3 3 3 3] 

Evrişimsel Katman 112x112x64 

3 conv1_relu_7x7 ReLU 112x112x64 

4 pool1_3x3_s2 

3x3 maxpooling, stride [2 2], padding [0 1 0 1] 

Max Pooling 56x56x64 

5 pool1_norm1 

128 10x10x32 convolutions, stride [1 1], padding 

‘same’ 

Cross Chan. Norm 56x56x64 

6  conv2-3x3_reduce 

64 1x1x64 conv. stride [1 1], padding [1 1 1 1] 

Evrişimsel Katman 56x56x64 

7  conv2-relu_3x3_reduce ReLU 56x56x64 

8 conv2-3x3 

192 3x3x64 maxpooling, stride [2 2], padding [0 0 0 

0] 

Evrişimsel Katman 56x56x192 

9  conv2-relu_3x3 ReLU 56x56x192 

10 conv2-norm2 Cross Chan. Norm 56x56x192 

11 pool2-3x3_s2 

3x3 macpooling, stride [2 2], padding [0 1 0 1] 

Max Pooling 28x28x192 

12 inseption_3a-pool 

3x3 maxpooling, stride [1 1], padding [1 1 1 1] 

Max Pooling 28x28x192 

13 inseption_3a-pool_proj 

32 1x1x192 maxpooling, stride [1 1], padding [0 0 0 

0] 

Evrişimsel Katman 28x28x32 

14 inseption_3a-5x5 reduce 

16 1x1x192 stride [1 1], padding [0 0 0 0] 

Evrişimsel Katman 28x28x16 
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Sıra Ağ İsmi Ağ Tipi Boyut 

15 inseption_3a-relu_5x5 reduce ReLU 28x28x16 

16 insection_3a-5x5 

32 5x5x16 stride [1 1], padding [ 2 2 2 2] 

Evrişimsel Katman 28x28x32 

17 insection_3a-3x3_reduce 

96 1x1x192 stride [1 1], padding [ 0 0 0 0] 

Evrişimsel Katman 8x8x32 

18 inseption_3a-relu_3x3 reduce ReLU 28x28x96 

19 insection_3a-1x1_reduce 

64 1x1x192 stride [1 1], padding [ 0 0 0 0] 

Evrişimsel Katman 28x28x64 

20 inseption_3a-relu_1x1 ReLu 28x28x64 

21 inseption_3a-relu_5x5 ReLu 28x28x32 

22 insection_3a-3x3 

128 3x3x96 conv. stride [1 1], padding [1 1 1 1] 

Evrişimsel Katman 28x28x128 

23 inseption_3a-relu_3x3 ReLu 28x28x128 

24 inseption_3a-relu_pool_proj ReLu 28x28x32 

25 inseption_3a-output Deep concatenation  

26…143 … … … 

144 Sınıflandırma 

kist, kalsifikasyon, normal 

Çıktı  

 

 

 



 

 

 

Şekil 4.3. GoogLeNet eğitim süreci grafiği 



 

 

4.3. MKESAS Modeli Eğitim Sonuçları 

224x224x3 piksel boyutlarındaki mamografi kesitlerinin başarıları kanıtlanmış AlexNet ve 

GoogLeNet ESA modellerine kıyasla daha kısa sürede eğitilebileceği daha sığ bir sinir ağı modeli 

geliştirilmiştir. Tablo 4.4’de geliştirilen sinir ağı modelinin ağ analizi verilmiştir. 

 

Tablo 4.4. MKESAS ağ analizi 

 

Sıra Ağ İsmi Ağ Tipi Boyut 

1 imageinput 

227x227x3,  zerocenter normalization 

Resim Girişi 227x227x3 

2 conv_1 
32 11x11x3 convolutions, stride [3 3], padding [1 1 1 1] 

Evrişimsel Katman 73x73x32 

3 batchnorm_1 Normalizasyon 73x73x32 

4 relu_1 ReLU 73x73x32 

5 maxpool_1 

3x3 maxpooling, stride [2 2], padding [0 0 0 0] 

Max Pooling 36x36x32 

6 conv_2 

128 10x10x32 convolutions, stride [1 1], padding ‘same’ 

Evrişimsel Katman 36x36x128 

7 batchnorm_2 Normalizasyon 36x36x128 

8 relu_2 ReLU 36x36x128 

9 maxpool_2 

3x3 maxpooling, stride [2 2], padding [0 0 0 0] 

Max Pooling 17x17x128 

10 conv_3 

64 20x20x128 convolutions, stride [1 1], padding ‘same’ 

Evrişimsel Katman 17x17x64 

11 batchnorm_3 Normalizasyon 17x17x64 

12 relu_3 ReLU 17x17x64 

13 maxpool_3 

3x3 maxpooling, stride [2 2], padding [0 0 0 0] 

Max Pooling 8x8x64 

14 conv_4 

32 5x5x64 convolutions, stride [1 1], padding ‘same’ 

Evrişimsel Katman 8x8x32 

15 batchnorm_4 Normalizasyon 8x8x32 

16 fc_1 

12 tam bağlı katman 

Tam Bağlı Katman 1x1x12 

17 dropout 

%30 dropout 

Dropout 1x1x12 

18 fc_2 

3 tam bağlı katman 

Tam Bağlı Katman 1x1x3 

19 softmax Softmax 1x1x3 

20 classoutput Sınıflandırma Katmanı  
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Tasarlanan MKESAS ESA modelinin çıkış katmanlarında 2 tam bağlı katman ve bu 

katmanlar arasında aşırı öğrenmenin önüne geçmek adına dropout katmanı kullanılmıştır.   

4 evrişim katmanı olan bu ağ modeli ile 2 dakikalık bir sürede %98,71’lik bir doğruluk 

oranına ulaşılmıştır. Şekil 4.4’de modelin eğitim sürecini gösteren grafik verilmiştir. Yine aynı 

grafikte modelin diğer AlexNet ve GoogLeNet modellerine kıyasla daha düşük kayıp değeri ile 

eğitim sürecinin bittiği görülmektedir. Bu sonuç da MKESAS modelin daha küçük hatalarla 

tahminler yaptığını ortaya çıkarmaktadır.   

 



 

 

 

Şekil 4.4. MKESAS eğitim süreci grafiği 



 

 

 Önerilen MKESAS modelinden daha sığ bir ağ modeli aynı verilerle eğitildiğinde ağın 

öğrenme performansı ölçmek için MKESAS modelindeki üçüncü evrişimsel katman ve 

devamındaki normalizasyon, aktivasyon ve havuzlama katmanı modelden çıkartılarak MKESAS 

modelinin derinliği azaltılmıştır. Ağ yapısı Tablo 4.5’de verilmiş olan sığlaştırılmış MKESAS 

modeli ile %94.68 doğruluk oranına ulaşılmıştır. 

 

Tablo 4.5. Sığlaştırılmış MKESAS modelinin ağ analizi 

 

Sıra Ağ İsmi Ağ Tipi Boyut 

1 imageinput 

227x227x3,  zerocenter normalization 

Giriş 227x227x3 

2 conv_1 
32 11x11x3 convolutions, stride [3 3], padding [1 1 1 1] 

Evrişimsel Katman 73x73x32 

3 batchnorm_1 Normalizasyon 73x73x32 

4 relu_1 ReLU 73x73x32 

5 maxpool_1 

3x3 maxpooling, stride [2 2], padding [0 0 0 0] 

Max Pooling 36x36x32 

6 conv_2 

128 10x10x32 convolutions, stride [1 1], padding ‘same’ 

Evrişimsel Katman 36x36x128 

7 batchnorm_2 Normalizasyon 36x36x128 

8 relu_2 ReLU 36x36x128 

9 maxpool_2 

3x3 maxpooling, stride [2 2], padding [0 0 0 0] 

Max Pooling 17x17x128 

10 conv_4 

32 5x5x64 convolutions, stride [1 1], padding ‘same’ 

Evrişimsel Katman 8x8x32 

11 batchnorm_4 Normalizasyon 8x8x32 

12 fc_1 

12 tam bağlı katman 

Tam Bağlı Katman 1x1x12 

13 dropout 

%30 dropout 

Dropout 1x1x12 

14 fc_2 

3 tam bağlı katman 

Tam Bağlı Katman 1x1x3 

15 softmax Softmax 1x1x3 

16 classoutput Sınıflandırma Katmanı  

 

   

Şekil 4.5 de modelin eğitim süreci grafiğinde görüldüğü gibi kayıp değerinin de MKESAS 

modeline kıyasla daha yüksek (yaklaşık 0,2) olduğu görülmektedir. 



 

 

 

Şekil 4.5. Sığlaştırılmış MKESAS eğitim süreci grafiği 

 



 

 

4.4. MKESAS Modelinin Daha Az Sayıda Veri ile Eğitilmesi 

Önerilen MKESAS modeli ve diğer 2 derin sinir ağı modeli 3000 adet kesit ile eğitildiği ve 

üç sinir ağı modeli ile de %95 üzerinde doğruluk oranına ulaşıldığı önceki bölümlerde ifade 

edilmişti. Diğer iki modele göre daha yüksek doğruluk oranına sahip MKESAS modelinin daha az 

sayıda veri ile eğitildiğinde eğitim sonuçlarını ölçmek amacıyla MKESAS modeli farklı bir veri 

seti ile tekrar eğitildi. Aynı veri kümesinden seçilmiş, her sınıfta 250 adet veri bulunan toplam 750 

adet veri ile yapılan MKESAS modeli eğitiminde doğruluk oranın azaldığı gözlemlendi. Şekil 

4.6’da MKESAS modelinin azaltılmış veri seti ile yapılan eğitim süreci grafiği verilmiştir. 

MKESAS modeli azaltılmış veri kümesi ile eğitildiğinde doğruluk oranın %94,83’e düştüğü, kayıp 

değerinde kayda değer bir değişiklik olmadığı gözlemlenmiştir. 

 



 

 

 

Şekil 4.6.Azaltılmış veri ile MKESAS eğitim süreci grafiği 



 

 

4.5. Uygulamada Kullanılan ESA Modellerinin Karşılaştırılması 

Veri seti ile AlexNet, GoogLeNet ve MKESAS olmak üzere toplam 3 farklı ESA modeli 

eğitilmiş sonuç olarak tüm modellerde %95’in üstünde doğruluk oranlarına ulaşılmıştır. Eğitilen 

modellerin üçünün de havuzlama katmanlarında maxpooling kullanılmıştır. Modellerde kullanılan 

evrişimsel ve havuzlama katman sayıları ve doğruluk oranları Tablo 4.6’da verilmiştir.  

    

 
Tablo 4.6. Uygulamaların doğruluk oranları 

 

Model Evrişimsel 

Katman 

Tam bağlı 

Katman 

Doğruluk 

Oranı 

AlexNet 5 3 %95,55 

GoogLeNet 21 1 %96 

MKESAS 4 2 %98,71 

 

 

Modellerin doğruluk oranlarını gösteren Tablo 4.6’da ve modellerin eğitim sürelerini 

gösteren Tablo 4.7’de görüldüğü gibi toplam 8 katmandan oluşan (5 evrişim katmanı + 3 

sınıflandırma katmanı) AlexNet modeli ile çalışma kapsamında önerilen MKESAS modeline yakın 

bir sürede, %95,55 doğruluk oranına ulaşılmıştır. Yine GoogLeNet modeline kıyasla oldukça basit 

bir ağ yapısına sahip AlexNet modeli ile daha kısa eğitim süresinde yaklaşık olarak aynı doğruluk 

oranı elde edilmiştir.  

 

Tablo 4.7. Uygulamaların Eğitim Süreleri 

 

Model Eğitim Süresi 

AlexNet 2 dakika 12 saniye 

GoogLeNet 5 dakika 42 saniye 

MKESAS 2 dakika 

 

 

GoogLeNet modelinin katmanlarında farklı olarak 9 inception modülü kullanılmıştır. 

GoogLeNet inseption yapısıyla, diğer modellere kıyasla oldukça derin bir sinir ağına sahip 
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olmasına rağmen oldukça hızlı bir öğrenme hızına sahiptir[127]. Yapılan çalışmada da GoogLeNet 

makul bir eğitim süresinde %96 doğruluk oranına ulaşmıştır. 

 Önerilen MKESAS modelinin mevcut verilerle yapılan uygulama sonuçları, AlexNet ve 

GoogLeNet modellerinin sonuçlarıyla kıyaslandığında daha başarılı sonuçlar ürettiği görülmüştür. 

Her iki modelden de daha kısa sürede daha yüksek sınıflandırma başarısı elde edilmiştir.  



 

 

5. TARTIŞMA 

Mamografi görüntüleme, meme kanserinin erken aşamada tespitinde ve bu hastalıkla 

mücadelede en etkili yöntemdir [128]. Çalışmanın farklı alanlarında da bahsedildiği gibi 

mamografi görüntülerindeki kanser belirtileri zaman zaman gözden kaçırılmaktadır [11]. Sonuç 

olarak geç müdahaleyle tedavi süreci olumsuz etkilenmektedir [43,67]. Bu nedenle gözden kaçan 

tümör ya da kanser işaretçisi unsurların oranlarını azaltmak için konuyla ilgili BKDS tasarımına ve 

kullanımına ihtiyaç duyulmaktadır. 

Mamografi görüntülerinin değerlendirilmesi için tasarlanan BKDS sistemleri dokulardaki 

anormal yapıları tespit ederek ya da sınıflandırarak konunun uzmanlarına yardımcı olmayı 

amaçlamaktadırlar. Çalışma kapsamında tasarlanan MKESAS modeli ile mamografi 

görüntülerindeki şüpheli görülen kesitler kist, mikro kalsifikasyon ve normal olarak 

sınıflandırılmaktadır.  

DSA’nın görüntü işlemedeki başarısından dolayı literatürdeki konuyla ilgili çalışmalarda bu 

alana yoğunlaşıldığı görülmektedir. Tablo 5.1’de çalışmada sunduğumuz yöntemin ve konuyla 

ilgili diğer yapılan çalışmaların kullandıkları yöntemler, mamografi görüntülerinin alındığı 

kaynaklar, çalışmada kullanılan görüntü miktarı ve çalışma sonuçları karşılaştırmalı olarak 

verilmiştir.     

  

Tablo 5.1. Literatürdeki çalışmalara ait veriler 

 

Yazar Önerilen 

Model İsmi 

Yöntem Veri Sayısı Veri Kaynağı Sınıflandırma 

Segmentasyon 

Doğruluk 

Oranı 

Zhang ve 

arkadaşları 

[21] 

MVNN 

 

ESA 5706 DDSM N/A ve B/M 

2 aşamalı 

sınıflandırma 

N/A:%94,92 

B/M:%95,24 

Li ve 

arkadaşları 

[30] 

CNN-4D ESA 323  MIAS B/M %89,05 

Sulaiman ve 

arkadaşları 

[31] 

VggNet-19, 

InceptionV3, 

MatConvNet 

ESA 

 

322  MIAS Kitle tespiti %97,04 

Yu ve Guan 

[32] 

 FNN 40  Nijmegen 

database 

Mikro 

kalsifikasyon 

tespiti 

TP: %90   

 

Ertosun ve 

Rubin [33] 

 DSA  DDSM Sınıflandırma 

(kitleli-kitlesiz) 

ve kitle tespiti 

%85 

Wang ve 

arkadaşları 

[34] 

SAE 

 

DSA 1204  - Mikro 

kalsifikasyon 

tespiti ve 

sınıflandırılması 

%89,7 
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Yazar Önerilen 

Model İsmi 

Yöntem Veri Sayısı Veri Kaynağı Sınıflandırma 

Segmentasyon 

Doğruluk 

Oranı 

Selvathi ve 

Poornila[35] 
 DSA 323 MIAS Kanserli doku 

tespiti  

%98,5 

Han ve 

arkadaşları 

[36] 

CSDCNN DSA  BreaKHis  

Histopatolojik 

görüntüler  

Kanserli doku 

tespiti ve  

B/M 

sınıflandırma 

%93,2 

Xi ve 

arkadaşları 

[39] 

VggNet ESA  DDSM Kalsifikasyon/ 

kitle 

sınıflandırması 

ve 

segmentasyonu 

%92,53 

 

 

 

 

Önerilen 

Çalışma 

MKESAS ESA 623 

mamografiden 

elde edilmiş 

3000 adet 

kesit 

MIAS, 

DDSM, 

INBREAST 

ve FSSH. 

Kalsifikasyon/ 

kitle ve normal 

doku 

sınıflandırması 

 

%98,71 

 

 

Tablo 5.1’de verilen konuyla ilgili çalışmalarda genellikle MIAS ve DDSM veri 

tabanlarından alınan oldukça az sayıda veri ile DSA alanında çalışmalar yapıldığı görülmektedir. 

Ayrıca literatürdeki bazı çalışmalarda AlexNet, GoogLeNet, VggNet ve benzeri ESA modelleri 

kullanılmış ve birbiri ile karşılaştırılmıştır. ESA modelleri kullanılarak yapılan çalışmaların 

sonuçlarına bakıldığında; kullanılan veri setine, veri miktarına, uygulanan modele göre başarı 

oranlarının değişiklik gösterdiği görülmektedir.  

Farklı çalışmalarda ve özellikle de IMAGENET görüntü sınıflandırma yarışmasında 

GoogLeNet doğruluk oranı ile AlexNet ve benzeri birçok modelin açık bir farkla önüne geçmesine 

rağmen konuyla ilgili literatürdeki bazı çalışmalarda, bu sıralamanın değiştiği görülmektedir. 

Çalışmada kullandığımız veri seti ile daha sığ ESA modellerinde daha yüksek doğruluk oranı elde 

edilmiş, ağ derinleştikçe ve karmaşıklaştıkça eğitim süresinin arttığı ve doğruluk oranlarının da 

azaldığı gözlemlenmiştir. Ayrıca önerilen MKESAS modelinin katman sayıları azaltılarak yapılan 

ayrı bir eğitim sonunda da %94,54 doğruluk elde edilmiştir. Bu sonuç da bize ideal derinlikte ve 

yapıdaki ağ ile en doğru sonuçlara ulaşılabileceğini göstermektedir. Literatürde bu alanda yapılmış 

bazı çalışmaların sonuçları da sunduğumuz modelin sonuçlarını doğrular niteliktedir. 

Veri setinin azaltılması ile MKESAS modelinin doğruluk oranın %94,83’e düştüğü 

görülmüştür. Literatürdeki çalışmalardan farklı olarak 4 farklı veri tabanından elde edilen daha 

geniş veri seti ile yapılmış olan bu çalışmada veri setinin arttırılmasının ağın başarı oranına kayda 

değer bir olumlu etki yaptığını göstermektedir. 

Ayrıca literatürdeki çalışmaların büyük çoğunluğunda kısıtlı veri tabanından alınan oldukça 

az sayıda veri ile çalışılmıştır. Bu çalışmada 4 farklı veri tabanından 623 adet mamografi görüntüsü 
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ve bu mamografi görüntülerinden alınan 3000 adet kesit kullanılarak ESA modelleri eğitilmiş ve 

%98,7’lik doğruluk oranına ulaşılmıştır. 

Sinir ağının eğitim ve testinde kullanılan verilerdeki ayırt edici özellikler ne kadar fazla ve 

fark edilebilir olursa sınıflandırmadaki doğruluk da o kadar yüksek olmaktadır. Mamografi 

görüntüsünün ayırt edilebilir özelliklerinin sinir ağı tarafından daha kolay fark edilerek daha kolay 

ve hızlı sınıflandırma yapılabilmesi için ana görüntüdeki kist, kalsifikasyon ve normal dokulara ait 

alanlar görüntüden kırpılarak veri seti oluşturulmuştur.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

6. SONUÇ VE ÖNERİLER  

Günümüzde mamografi görüntüleme yöntemi meme kanseri problemiyle mücadelede çok 

önemli bir tekniktir. Fakat mamografi görüntüleri zaman zaman yanlış değerlendirilebilmektedir 

[11]. Kanser ortalama %85-%90 mamografi incelemelerinde görülse de; insan gözünün kısıtlılığı, 

iş yükü, meme dokusunun yapısı, çekim hataları, hekim tecrübesi ve benzeri nedenlerle 

mamogramlardaki tümörlerin yaklaşık olarak %10-%15'i gözden kaçırılmaktadır [16]. Zaman 

zaman teşhisle ilgili şüpheye düşülebilmekte ve farklı bir uzmanında mamografi görüntüsünü 

değerlendirmesine ihtiyaç duyulmaktadır. Bilgisayarlı karar destek sistemleri şüpheli bölgeleri ön 

plana çıkaran, radyolog tarafından şüpheli görülen bölgeleri sınıflandıran, radyologlara ikinci bir 

görüş sunan sistemler olarak tasarlanmaktadır. Nihai kararın genellikle radyoloğa ait olduğu bu 

sistemlerle kanser belirtisi olabilecek tümör ve kalsifikasyonların gözden kaçmasını en aza 

indirmek amaçlanmaktadır. Bu amaçlar doğrultusunda geliştirilen bilgisayarlı karar destek 

sisteminde, öncelikle mamogramlar çalışma kapsamında geliştirilen, morfolojik görüntü işleme 

tekniklerini temel alan BSAG yöntemi kullanılarak ön işlemden geçirilmiştir. Ön işleme 

aşamasında mamografi görüntüleri istenmeyen etiket ve gürültülerden arındırılmıştır. Bu işlem 

meme bölgesine ait alanda hiçbir bozulmaya neden olmadan mamografi görüntülerinin tamamında 

başarılı bir şekilde gerçekleştirilmiştir. 

Mamografi görüntüsüne ait bir binary şablon oluşturularak uygulanan BSAG yönteminin 

benzer görüntü işleme çalışmalarına da katkı sağlayacağı öngörülmektedir. Morfolojik görüntü 

işleme yöntemlerini esas alarak tasarlanan bu yöntemin en önemli avantajı görüntüdeki ana yapı 

haricindeki, belirli boyutlardaki görüntüler yok edilirken ana yapıda herhangi bir aşınma meydana 

gelmemesidir. Yöntemin farklı çalışmalarda kullanılması durumunda yöntemin uygulanacağı 

görüntülerin içeriği dikkate alınarak, kullanılan yapı elemanının boyutunun değiştirilmesi 

gerekmektedir. 

Güncel görüntü işleme çalışmalarında ESA’nın sıklıkla kullanıldığı görülmektedir. ESA’lar 

görüntü sınıflandırma problemlerinde iyi sonuçlar verse de, eğitim için çok sayıda etiketlenmiş 

veriye ihtiyaç duymaktadır. Özellikle mamografi görüntülerinde doğru şekilde etiketlenmiş veriye 

ulaşımdaki kısıtlılık konuyla ilgili yapılan çalışmaları zorlaştırmaktadır [25–29]. Bu sebeple daha 

önce bu alanda yapılan çalışmaların büyük bir çoğunluğu MIAS ve DDSM veri tabanlarından 

aldıkları oldukça az sayıda mamografi görüntüsü ile yapılmıştır.  
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Bu çalışmada literatürdeki çalışmalardan farklı olarak 1 tanesi yerel bir hastane (FSSH) 

olmak üzere toplamda 4 farklı veri tabanından alınan görüntüler kullanılmıştır. Kullanılan 

mamografi görüntüleri FSSH, INBREAST, DDSM ve MIAS veri tabanlarından elde edilmiştir. Bu 

alanda yapılacak sonraki çalışmalar için veri çeşitliliğinin daha da arttırılması ile daha başarılı ve 

güvenilir sonuçlara ulaşılacağı öngörülmektedir. 

Bu çalışmada mamografi görüntüleri sınıflandırmayı kolaylaştırmak için kesitlere ayrılmış 

ve bu kesitlerle sinir ağı eğitilmiştir. Böylece basitleştirilmiş mamografi görüntüleri ile çok 

karmaşık olmayan sinir ağları daha kısa sürede eğitilerek, daha yüksek doğruluk oranlarına 

ulaşılabileceği anlaşılmıştır. 

Kist, kalsifikasyon ve normal doku içeren her biri 1000 adet kesitten oluşan toplam 3000 

adet görüntü kullanılarak, 3 farklı sinir ağı modeli ile uygulamalar yapılmıştır. Bu uygulamalarda 

AlexNet, GoogLeNet ve çalışma kapsamında geliştirilen MKESAS sinir ağı modelleri 

kullanılmıştır. Uygulamadaki doğruluk oranları Tablo 6.1 de verilmiştir. 

 

Tablo 6.1. Uygulama sonuçları 
 

Model Doğruluk Oranı 

AlexNet %95,55 

GoogLeNet %96 

MKESAS %98,71 

 

AlexNet bilinen derin sinir ağı modelleri içinde kısmen fazla derin ve karmaşık olmayan 

bir ESA modelidir. Bu alandaki çalışmalara ivme kazandıran AlexNet modeli ile 2 dakika 12 

saniyelik sürede %95,55 doğruluk oranına ulaşılmıştır.  

GoogLeNet 1x1 evrişim katmanları, bir hayli derin yapısı ve inseption modeli ile 

uygulamada kullanılan diğer modellere göre oldukça karmaşık bir yapıya sahiptir. Bu karmaşık 

yapısı ve derinliğine rağmen oldukça hızlı olan GoogLeNet modeli ile 5 dakika 42 saniyelik sürede 

%96 doğruluk oranına ulaşılmıştır. 

Çalışma kapsamında geliştirilen ve diğer ESA modellerine göre kısmen daha sığ bir katman 

yapısına sahip MKESAS modeli ile 2 dakikalık eğitim süresi sonunda %98,71 doğruluk oranına 

ulaşılmıştır. Sonuç olarak mamografi görüntülerinin kesitleri normal, kist, kalsifikasyon şeklinde 

sınıflandırılmasında en başarılı sonuca MKESAS modeli ile ulaşılmıştır. 

Ayrıca uygulamada kullanılan tüm modellerin eğitiminde ve testinde makul (yaklaşık 0,1) 

kayıp değerleri elde edilmiş olsa da MKESAS modelinin diğer modellere göre kısmen daha düşük 

kayıp değeri ile eğitim sürecini tamamladığı tespit edilmiştir. Bu bağlamda da MKESAS modelinin 

daha başarılı olduğu ifade edilebilir.  
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Mamografi kesitlerinin sınıflandırılması için tasarlanan BKDS, mamografi görüntüleri ile 

yapılan yanlış teşhislerin azaltılmasına katkı sağlayacaktır. Ayrıca önerilen BKDS’nin farklı 

biyomedikal görüntülere ait veri setleri ile eğitildiğinde faklı alanlarda da kullanılması mümkün 

olacaktır. 

İleriki çalışmalarda veri seti arttırılarak mevcut BKDS ile daha güvenilir ve daha yüksek 

doğruluk oranlarına ulaşılması planlanmaktadır. Ek olarak bu çalışma kapsamında tasarlanan 

MKESAS modeli kistlerin kendi içinde iyi huylu ve kötü huylu olarak sınıflandırılması gibi 

çalışmalar için de ön adım olacaktır. 
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