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ONSOZ

Kadmlarda en fazla goriilen kanser meme kanseri olup yiiksek oranda oliimlere sebep olmaktadir.
Ulkemizde kadinlarda goriilen tiim kanser vakalarinin yaklasik %23,9° unu meme kanseri olusturmaktadir.
Meme kanseri dliimlerini azaltmak icin en etkili yontem erken teshis ve tedavidir. Ozel bir rontgen teknigi
olan mamografi giiniimiizde meme kanserinin tanisi i¢in kullanilan en etkili yontemdir. Mamogramlarin
yorumlanmasi deneyimli radyologlar tarafindan yapilir. Ancak cesitli faktorler, radyologlar tarafindan
mamogramlarin yanlis yorumlanmasina yol agabilir. Mamografi goriintlisiiniin eksik veya hatali
degerlendirilmesini en aza indirmek i¢in BKDS (Bilgisayarlt Karar Destek Sistemi) {izerine bir¢ok ¢aligma
yapilmaktadir. Ozellikle derin sinir aglarimin kullanildigi bu g¢alismalarda yeterli etiketlenmis veriye
ulagmadaki kisitliliga deginilmektedir.

Heniiz gelismekte olan bu alana katki sunmak amaciyla MIAS, DDSM, INBREAST ve Fethi Sekin
Sehir Hastanesi (FSSH)’nden alinan mamografi goriintiileri ile daha genis bir veri havuzu olusturularak yeni
bir BKDS tasarlanmasina ihtiya¢ duyulmustur.
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Meme kanseri, kadinlarda kansere bagh oliimlerde ilk sirada yer almaktadir. Diinya genelinde
kadmlarin yakalandigi kanser hastaliklarimin yaklagik %24,5ini, tilkemizde ise %23,9’unu meme kanseri
olusturmaktadir. Hastaligin erken teshisi, tedavi igin en hayati adimdir.

Mamografi cihazi ile elde edilen radyografik goriintiiler, meme kanserinin erken teshisinde en sik
kullanilan yontemlerden biridir. Fakat ¢ekimlerde kullanilan teknoloji, radyologun tecriibesi, yogunluk,
meme yapisi, ¢ekim esnasindaki hatalar gibi bir¢ok nedenden kaynakli teshisle ilgili yanls degerlendirmeler
yapilabilmektedir. Boyle durumlarda teshisle ilgili celiskiye diistilmekte, ikinci bir uzman goriisiine ihtiyag
duyulmaktadir.

Giiniimiizde mamografi goriintiileri ile daha dogru karar vermeye yardimci olacak Bilgisayarl Karar
Destek Sistemi (BKDS) iizerinde birgok ¢alisma yapilmaktadir. Bu ¢alismada da meme kanserinin tanisi ve
teshisinde radyoloji uzmanina ikinci bir goriis sunarak yardimci olabilecek bir BKDS gelistirilmistir. Son
kararin radyoloji uzmani tarafindan verilecegi bu sistem ile insan kaynakli hata oranin azaltilmasi
amaglanmaktadir.

Giinlimiizde goriintii isleme ¢alismalarinda 6zellikle geleneksel yontemlerden uzaklagilarak derin
mimarilerde c¢alismalarin yogunlagtigi goriilmektedir. Derin &grenme yoOntemleri ozellikle goriintii
smiflandirma problemlerinde iyi sonuglar verse de, genellikle kullandiklar1 Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA)
egitim i¢in ¢ok sayida etiketlenmis veriye ihtiyag duymaktadir. Dogru sekilde etiketlenmis veriye ulagimdaki
kisitlilik bu tiir caligmalari zorlastirmaktadir. Bu sebeple daha 6nce bu alanda yapilan ¢alismalarin biiyiik
¢ogunlugu olduk¢a az sayida mamografi goriintlisii ile yapilmistir. Bu ¢aligmada kullanilan mamografi
goriintilleri FSSH, INBREAST, DDSM ve MIAS olmak tizere 4 farkli kaynaktan alinmustir.

Calismanin ilk asamasinda goriintiiler morfolojik goriintii isleme yontemleri ile 6n islemden
gegirilerek istenmeyen verilerden arindirilmigtir. Meme dokusuna ait alanlardan 224x224 ve 227x227 piksel
boyutlarinda kesitler kirpilarak 3 farkli sinif (Kist, kalsifikasyon ve normal) olugturulmustur. Her simifta 1000
adet, toplamda 3000 adet kesit ile 3 farkli sinir ag1 modeli egitilmistir. Kiigiik kesitlere ayrilarak nispeten
daha basit hale getirilen goriintiler ile egitilen AlexNet modelinde %95,55, GoogLeNet modelinde %96, tez
caligmasi kapsaminda gelistirilen MKESAS modelinde %98,71 dogruluk oranina ulasilmistir.

Anahtar Kelimeler: Meme Kkanseri, evrisimsel sinir aglari, biyomedikal goriintii isleme, goriintii

smiflandirma.

vii
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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 Tiirkiye. 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
mammaography 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. GIRIS

Kanser, tiim diinyada yaygin bir hastalik tiiriidiir. Diinya Saglik Orgiitiine bagl Uluslararasi
Kanser Arastirma Ajansi’nin 2020 yilinda yayinladigi rapora gore, diinya genelinde yaklasik 19,3
milyon kanser vakasinin, 10 milyonu 6liimle sonuglanmustir [1]. Tiirkiye verilerine bakildiginda
2020 yilinda yaklasik 234 bin kanser vakasinin 126 bini 6liimle sonuglanmustir [2]. Her gegen yil
artan kanser vakalarmin 2040 yilinda 28.4 milyona ulagacagi tahmin edilmektedir [3].

Genel olarak en sik karsilagilan kanser vakalari meme (%11,7), akciger (%11,4), kolon
(%10), prostat (%7,3) ve mide (%5,6) kanseridir [4]. Meme kanseri, kadinlar arasinda en 6liimciil
kanser tiirlerinden biridir [1,5,6]. Meme kanserinden kaynaklanan oliimlerin ¢ogu, esas olarak
kanserin yanlis veya ge¢ degerlendirilmesinden kaynaklanmaktadir [5,7,8]. Meme kanserinin erken
teshisi, meme kanserinden etkilenen bir kadmin korunmasi ve hayatta kalmasi i¢in anahtar
faktordiir [9-13]. Meme kanserinin erken tespiti i¢in bircok yontem bulunmaktadir. Gliniimiizde
meme timorii taramasi, en ¢ok mamografi ile yapilmaktadir [14]. Mamografi goriintiilerinin
degerlendirilmesi radyoloji uzmani doktorlar tarafindan yapilmaktadir. Meme kanserinin erken
asamada tespitinde ve bu hastalikla miicadelede etkili bir ara¢ olabilmesi i¢in mamografinin dogru
okunmasi gerekmektedir [15]. Meme kanserlerinin yaklasik %85-90"1 mamografi incelemelerinde
goriilse de; insan goziinin kisitlihigi, ¢ekim hatalari, is yiikii ve meme dokusunun yapist gibi
nedenlerle mamogramlarda tiimorlerin yaklagik %10-15"1 gozden kagirilmaktadir [16-18]. Bu
problemin Oniine gecebilmek amaciyla giiniimiizde radyoloji uzmanlarina yardimeir olmak ve
gbzden kagirmalari minimize etmek igin otomatik algilama sistemleri gelistirilmektedir [5,19].
Bilgisayarli Karar Destek Sistemi (BKDS) olarak bilinen bu sistemlerle, meme kanseri teshisinin
yanlis veya eksik yorumlanmasina yol agabilecek vakalarin azaltilmasi amaglanmaktadir [20-22].
Son zamanlarda bu alanda bir¢ok ¢alisma yapilmaktadir. Radyolog igin ikinci bir goriis olarak
diisiiniilen bu sistemlerde memedeki anormallikleri tespit etmek igin c¢esitli goriintli isleme
algoritmalar1 kullanilmaktadir [23]. Bu c¢alismada, mamografi goriintiilerini dogru bir sekilde
siniflandirabilmek i¢in, Evrigimsel Sinir Aglar1 (ESA) kullanilarak yeni bir BKDS gelistirilmistir.

Derin Sinir Aglar1 (DSA), goriintii smiflandirmadaki basarisindan dolay1 6zellikle
biyomedikal goriintii isleme ¢alismalarinda ilgi odagi haline gelmistir [24]. Literatiir
incelendiginde, veri seti olarak halka acik veri tabanlarindaki mamografi goriintiilerinin kullanildigt
goze carpmaktadir. Bazi calismalarda DSA’nin egitiminde yeteri kadar etiketlenmis veriye
ulagilamadigindan, diger bir ifadeyle veri yetersizliginden dolay1 bu alandaki galigmalari olumsuz
etkiledigine deginilmistir [25-29]. Bu tez ¢alismasinda veri gesitliligini ve miktarini arttirmak igin
MIAS, DDMS, INBREAST ve Fethi Sekin Sehir Hastanesi (FSSH) olmak iizere 4 farkli kaynaktan
mamografi gorlintiileri elde edilmistir. Bu sayede tez ¢alismasinda Onerilen sistemin siniflandirma

basarisinin yiikseltilmesi amaglanmustir.



Temel olarak ESA’nin kullanildigi ¢aligmanin ilk asamasinda mamografi goriintileri,
morfolojik goriintii isleme temelli Binary Sablonla Agindirma ve Genisletme (BSAG) yontemi ile
on islemden gegirilerek istenmeyen verilerden armdirilmistir. Mamografi goriintilerindeki kist,
kalsifikasyon ve normal olan bdlgelerden 224x224 ve 227x227 piksel boyutlarinda Kesitler
kirpilmugtir. Her smifta 1000 adet kesit olacak sekilde toplam 3000 adet kesit veri seti olarak
kullanilmigtir. Sonraki asamada, hazirlanan veri seti ile caligmada 6nerilen Mamografi Kesitlerinin
Evrigimsel Sinir Aglartyla Smiflandirilmas: (MKESAS) modeli egitilerek %98,71 dogruluk oranina
ulasilmistir. Onerilen sistemin gecerliligini test etmek igin ayni veri seti ile farkli ESA modelleri
egitilerek dogruluk oranlari karsilastirilmistir. Elde edilen verilere gore AlexNet modelinde %95,55
ve GoogLeNet modelinde ise %96 dogruluk oranina ulasilmistir.

Bu veriler 1s1ginda ¢alismada Onerilen ve kismen daha sig bir model olan MKESAS
modelinin %98,71 dogruluk orani ile diger ESA modellerinden daha yiiksek bir performans

gosterdigi gozlenmistir.

1.1. Literatiir Arastirmasi

Meme kanserinin bilgisayarli tanisi ile ilgili literatiirde birgok ¢alisma bulunmaktadir. Zhang
ve arkadaslar1 [21], MVNN adm verdikleri ESA modeli ile iki asamali (Normal/Anormal ve lyi
huylu/K6tii huylu) bir siniflandirma yapmuslardir. Yaptiklar: ¢alismada veri seti olarak mamografi
goriintiilerinin halka agik oldugu Digital Database for Screening Mammography (DDSM) veri
tabanindan elde ettikleri mamografi goriintiilerini kullanmiglardir. Siniflandirma i¢in DenseNet
derin sinir ag1 yapisini omurga olarak kullandiklari modelle normal ve anormal mamogram
siniflandirmasinda %96,52 duyarlilik, %94,92 dogruluk degerlerine ulasirken iyi huylu ve koti
huylu mamogram siniflandirmasinda %96,11 duyarlilik, %95,24 dogruluk degerlerine
ulagsmiglardir.

Li ve arkadaslar1 [30], mamografi goriintiilerindeki anormalligi iyi huylu, k6ti huylu seklinde
siiflandirmak igin bir ESA modeli tizerinde ¢alisma yapmuslardir. Yaptiklar1 ¢alismada sinir agi
derinliginin ve gizli katmanlarin simniflandirma basarisina olan etkisini arastirmak igin dort farkli
evrisimsel ag modeli insa etmislerdir. Ayn1 zamanda ¢aligmalarinda AlexNet ESA ve VggNet-16
ESA modellerinin de siniflandirma basarisim test etmislerdir. Dért evrisim katmanindan olusan
CNN-4D modeli gelistirdikleri modeller i¢inde en iyi performansi gostermistir. CNN-4D
modelinde asir1 6grenmeyi engellemek icin dropout katmani da (dropout katsayist 0,7 olarak
uygulanmistir) kullanmiglardir. ESA modellerinin egitim ve testi i¢in kullandiklar: veri setini de
MIAS veri tabanindan elde etmiglerdir. En iyi siniflandirma basarisina ulagtiklart CNN-4D modeli
ile %89,05 dogruluk, %90,63 hassaslik oranina ulasmiglardir.



Sulaiman ve arkadaslar1 [31] yaptiklar1 ¢alismayi, mamogram goriintiilerinin 6n iglemden
gecirilmesi, goriintiideki Kitlelerin tespiti ve tespit edilen kitlenin siniflandirilmasi seklinde ti¢ temel
asamada gergeklestirmiglerdir. Goriintii isleme ¢aligmalarinda siklikla kullanilan, her biri birer ESA
modeli olan VVggNet-19, InceptionV3 ve MatConvNet modellerini kullanmiglar ve bu modellerin
basarilarin1 karsilastirmiglardir. Uygulamada kullandiklart modelleri egitmek ve test etmek icin
MIAS veri tabanindan aldiklart mamografi goriintilerini kullanmislardir. Sonug olarak
tasarladiklart BKDS ile mamografi gorintiilerindeki kitle konumunu %97,04 genel dogrulukla
tespit edebilmislerdir.

Yu ve Guan [32], dijital mamogramlarda kiime mikro kalsifikasyonlarini1 otomatik olarak
tespit etmek icin bilgisayarli teshis sistemi gelistirmislerdir. Gelistirdikleri sistemin ilk adiminda
mikro kireclenme piksellerini gri seviye istatistikleri ve dalgacik 6zelliklerini kullanarak ayirmislar
ve olast mikro kalsifikasyonlar etiketlemislerdir. Dort seviyeli dalgacik ayristirma ve yeniden
yapilandirma algoritmasi kullanarak dalgacik 6zellikleri olusturmuslar. Gri seviyenin istatistiksel
ozellikleri olarak medyan kontrasti ve normalize gri seviye degeri kullanmiglar. Bu dalgacik
ozelliklerini ve istatistiksel gri tonlama Ozelliklerini ileri beslemeli bir Yapay Sinir Ag1 (YSA)
siniflandiricisina uygulayarak, olast mikro kalsifikasyon piksellerinin bir olasilik haritasini
olusturmuglardir. Bu asamada tespit edilen olast mikro kalsifikasyonlar arasindan dogru mikro
kalsifikasyonlar1 belirlemek icin ikinci ayirt edici, yani siniflandirici asamaya gegilmistir. Bu
asamada igaretlenen olas1 mikro kalsifikasyonlardan ayirt edici 6zellikler ¢ikarilmistir. Sirali ileriye
se¢im ve sirali geriye se¢im yontemi kullanarak ¢ikarilan ayirt edici 6zellikler iginden en ayirt edici
ozellikleri belirlemislerdir. En ayirt edici 6zellikleri simiflandiricilara girig olarak uygulayarak
siniflandirma iglemini gerceklestirmisler ve Siniflandiricinin basari sonuglarini karsilagtirmiglardir.
Geligtirilen sistemi 150 mikro Kkalsifikasyon iceren toplamda 40 mamografi goriintiisiine
uygulamiglardir. Serbest tepkili islem karakteristikleri egrisi kullanarak sistemin performansini
degerlendirmisler ve en iyi siniflandirma basarisini %90 ortalama dogru pozitif tespit orani ile sirali
geriye secim yontemiyle secilen 6zellikler kullanildiginda elde etmislerdir.

Ertosun ve Rubin [33], mamografi gorintiilerinde lezyonlarin otomatik olarak taranmasi ve
lokalizasyonu i¢in derin 6grenmeye dayali bir gorsel tarama sistemi gelistirmisler. Gelistirdikleri
sistemin egitim ve testi i¢cin kullandiklar1 veri setini DDSM veri tabanindan almislardir.
Gelistirdikleri sistem siniflandirma ve lokalizasyon olmak tizere iki asamadan olugsmaktadir. Derin
ogrenme smiflandiricist  kullanarak kitleli veya kitlesiz olarak mamografi goriintiilerini
siniflandirmislardir. Derin 6grenme agima dayali bolgesel bir olasilik yaklagimi kullanarak Kitle
iceren goriintiileri belirlemede %85 dogruluk elde etmislerdir. Kitle igeren goriintiilerde kitlenin
yerinin tespitinde de yine ortalama %85 dogruluk oranina ulagsmislardir. Ayni ¢alismada AlexNet,

VggNet-16 ve GoogLeNet ile uygulamalar yapilmis kitleli veya kitlesiz olarak mamografi



goriintiileri simiflandirilmig, bu simiflandirmada sirasiyla %84, %82, %85 dogruluk oranlarina
ulasilmistir.

Wang ve arkadaslar1 [34], mikro kalsifikasyonlarin tanisal dogrulugunu iyilestirmek igin
biiyiik veri kiimelerinde derin 6grenme algoritmasinin performansini degerlendirmislerdir. Hem
meme lezyonlarini siniflandirmak hem de mikro kalsifikasyonlarin ve meme Kitlelerinin ayirma/
birlestirmedeki dogrulugunu degerlendirmek igin bir siniflandirma modeli olusturmuslardir. Mikro
kalsifikasyonlar ve kitlelerin derin 6grenme modeli ile kombinasyonundan %89,7'lik bir dogruluk
elde etmislerdir.

Selvathi ve Poornila [35], derin 6grenmeye dayali denetimsiz bir teknik kullanarak
mamografi goriintiilerinden meme kanserini tespit etmek i¢in bir sistem onermislerdir. Denetimsiz
derin 6grenme tekniklerini kullanarak, kii¢iik kitleleri daha dogru bir sekilde bulmaya galismuslar.
Derin 6grenmenin etkinligini arttirmak igin dnce goriintiilerdeki arka plan, pektoral kas ve diger
gurtltileri kaldirmuglardir. Mini MIAS veri tabanindan elde ettikleri mamografi goriintiilerinin
siniflandirilmasinda %98,5'e varan dogruluk elde etmislerdir.

Han ve arkadaslar1 [36], tasarladiklar1 Class Structure-based Deep Convolutional Neural
Network (CSDCNN) adinda bir derin 6grenme modelini kullanarak meme kanseri ¢oklu
siiflandirma yontemi 6nermislerdir. Modelin egitimi ve testi i¢cin BreaKHis veritabanindan alinan
histopatolojik goriintiileri kullanmiglardir. Yapilandirilmig derin grenme modeli ile ortalama
%93,2 dogruluk elde etmislerdir.

Reiazi ve arkadaglar1 [37], yaptiklari ¢aligsma ile MIAS veri tabanimi kullanarak mamografi
kist tespiti icin ESA ve FASTER R-CNN detektoriiniin performansint degerlendirmislerdir.
Kullandiklar1 yontemle ¢ok az egitim verisi ile (102 goriintii) makul bir algilama hassasiyetine
ulastiklarini belirtmiglerdir.

Dubrovina ve arkadaglar1 [38], 6nerdikleri yontemde mamografi goriintiilerinde ayirt edici
Ozellikleri otomatik olarak Ogrenmek i¢in ESA kullanmuglardir. Veri seti olarak, bir uzman
tarafindan manuel olarak dort bolgeye (fibroglandular doku, meme basi, meme dokusu ve pektoral
kas) ayrilmig, MLO pozisyonda 40 dijital mamografi goriintiisii kullanmislardir. Piksel yontemli
otomatik sinif tahminini hizlandirmak igin, klasik tam bagli katmanlar yerine evrisim Katmanlari
kullanmiglar ve bu yaklagimla, siniflandirma dogrulugunu korurken 6nemli olgiide daha hizl
hesaplama saglamislardir.

Xi ve arkadasglari [39], mamogram goriintiillerinde kalsifikasyonlar: ve Kkitleleri
siiflandirmak i¢in farkli ESA modelleri tizerinde ¢alismalar yapmuis, veri seti olarak DDSM
verilerini kullanmislardir. Sinir aginin ezber yapmasinin oniine gegmek i¢in gorintiileri 0-360
derece arasinda rasgele dondiirerek kullanmiglardir. AlexNet, VggNet, GoogLeNet ve ResNet

modelleri ile yapilan uygulamalarin kalsifikasyon ve kistleri siniflandirmadaki dogruluk oranlari



Tablo 1.1°de verilmistir. Uygulamalar sonucunda en iyi genel dogruluga VggNet modelinin

%92,53’liikk oraniyla ulagilmstir.

Tablo 1.1. Xi. ve arkadaglarinin uygulama sonuglari [39]

Model Kalsifikasyon | Kist Genel
AlexNet %388,81 %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 arkadaslar1 [40], mamografi goriintiilerindeki lezyonlari siniflandirmak i¢in ESA
modeli kullanmislardir. Thtiya¢ duyulan biiyiik veri kiimesi igin Imagenet veri kiimesi kullanilarak
daha onceden egitilmis 3 farkli sinir ag1 modeli CNN-F, CNN-M ve Caffe ile uygulamalar
yapilmustir. Veri seti olarak Breast Cancer Digital Repository- Film Mammography (BCDR-FM)
veri tabanindan alinan mamografi goriintiileri kullanilmigtir. Daha 6nceden egitilmis ESA’nin
mamogramlardaki lezyonlarin siniflandirilmast i¢in iki tip goriintii normalizasyonun performansini
arastirmislardir. En iyi sonuglar, goriintii normalizasyonu olmadan ESA i¢in Caffe referans modeli
kullanilarak elde edilmistir.

Moon ve arkadaslari [41], meme ultrasonu kullanarak tiimorleri iyi huylu veya kotii huylu
olarak siiflandirabilen bir bilgisayar destekli tani1 sistemi Onermislerdir. Yaptiklar1 ¢alismada
goriintii flizyon yontemi kullanarak, ultrason gortntiileri tizerinde farkli ESA mimarilerini bir araya
getiren bir bilgisayar destekli tan1 sistemi kullanmislardir. Calismada onerdikleri ESA tabanl
yontemler olan VggNet, ResNet ve DenseNet olmustur. 953 iyi huylu ve 734 kotii huylu olmak
iizere toplam 1687 tiimor kullandiklari ¢alismada %91,1 dogruluk oranina ulagsmislardir.

Malebary ve arkadaslar1 [42], mamografi gortntiilerindeki anlamsal 6zelliklerin belirsizligi,
mevcut goriintiilerdeki analiz simirliligi, diisiik kontrastli goriintiilerdeki kayip o6zellikler ve
segmentasyondaki belirsizlikler, hesaplama maliyeti gibi bazi sorunlardan dolayr ESA’lara dayali
gelistirilen sistemlerin hala yetersiz kaldigin1 savunmaktadirlar. Bu sorunlari ¢ozmek ve diisiik
kontrasttaki mamografi goriintiilerini siniflandirmanin dogrulugunu artirmak igin, Breast Mass
Classification (BMC) adli yeni bir meme kitle siniflandirma sistemi 6nermislerdir. Meme Kitlesini
iyi huylu, k6tii huylu ve normal olarak siniflandirmak igin 6nerdikleri yontem K- Mean Clustering,
LSTM of RNN, ESA, random forests gibi artirma tekniklerinin bir kombinasyonuna dayanan bir
mimariye sahiptir. DDSM ve MIAS’ dan alinan veriler kullanilmis ve sonuglar ayri ayri

degerlendirilmistir. Genel olarak %94-98 oraninda dogruluk oranina ulasildig: ifade edilmistir.



1.2. Cahsmanin Literatiire Katkisi

Bu tez ¢alismasinda, mamografi goriintiilerinin Kist, kalsifikasyon ve normal doku olarak
siniflandirilabilmesi icin mamografi goriintiileri 6ncelikle ¢aligma kapsaminda gelistirilen BSAG
yontemi kullanilarak mamografi goriintiilerindeki etiket bilgileri ve giirtiltiiler ¢ikarilmstir.
Morfolojik goriintii isleme tekniklerini temel alan BSAG yontemi ile meme dokusu haricindeki
unsurlardan arindirilan mamografi goriintiileri bir sonraki asamada kesitlere ayrilarak
basitlestirilmistir. Kesitlere ayrilan goriintiiler kist, kalsifikasyon ve normal doku olarak her bir
smifta 1000 adet goriintii olacak sekilde 3 sinifa ayrilmistir. Boylece derin 6grenme tabanli Karar
destek sisteminin dogruluk orani yiiksek sonuglar liretmesi miimkiin olmustur. Olusturulan veri
kiimeleri ile AlexNet, GoogLeNet ve 6nerilen MKESAS modeli egitilmistir. 3 sinir ag1 modelinin
de %95 tizerinde dogruluk oranina ulastigi gozlemlenmistir. Caligmada onerilen ve diger derin ag
modellerine gore kismen daha sig olan MKESAS modeli ile 2 dakikalik bir egitim siirecinde
%98,71 dogruluk oranina ulagilmstir.

Literattirdeki benzer ¢aligmalarin bir kisminda sadece mikro kalsifikasyon igeren bolgeler
kullanilirken bir kisminda sadece kist igeren bolgeler kullanilmigtir. Gelistirilen sistem ile meme
kanserinin belirtileri olarak bilinen mikro kalsifikasyon, Kist ve normal olmak iizere her ii¢ bolgeyi
degerlendirerek siiflandirma yapan bir sistem tasarlanmistir. Gelistirilen sistem ii¢ asamali olarak
tasarlanmistir. Oncelikle goriintiideki istenmeyen alanlar (giiriiltiiler, etiketler, arka plan)
morfolojik goriintii isleme yontemleri kullanilarak goriintiiden g¢ikarilmistir. Goriintiide bulunan
giirliltii ve etiketler sinir agimin egitimine olumsuz etkisi oldugundan bu alanlar ¢ikarildiginda
siniflandirma basarisinda artig olduguna dair sonuglar daha dnceki bir¢ok bilimsel ¢aligmada ele
alinmistir[18,35]. ikinci asamada ise goriintiideki meme dokusunu kapsayan bolgelerdeki ilgili
kesitler kirpilarak kesitlere ayrilmigtir. Boylece mamografi gortntiisiindeki kist, mikro
kalsifikasyon ya da normal sinifi temsil eden ilgili alanlar (ROI) sistemin egitiminde kullanilacak
veriler daha da basitlestirilmistir. Basitlestirilen, toplam 3 smif ve 3000 adet mamografi
kesitlerinden olusan bu veri seti kullanilarak, 2 dakikalik siirede egitilen ESA modeli ile %98,71
dogruluk oranina ulasilmistir. Aymi veri kiimesi ile AlexNet ve GooglLeNet ESA modelleri de
egitilerek elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. AlexNet ESA mimarisi egitildiginde 2 dakika 12
saniyede %95,55, GooglLeNet ESA mimarisi egitildiginde 5 dakika 42 saniyede %96 dogruluk
oranina ulagilmustir.

Yapilan caligma ile ilgili literatiir incelendiginde genellikle halka agik veri tabani olan MIAS
ve DDSM veri tabanlart kullamldigi goriilmektedir. Derin sinir aglarmin klasik makine
ogrenmesinden en belirgin farki egitimde kullanilan veri setinin biiyiikliigiidiir. Bu sebeple konuyla
ilgili literatiirdeki c¢alismalarin bir¢ogunda veri kisithligina deginilmistir. Bu amagla veri
cesitliligini ve miktarini arttirmak igin halka agik MIAS, DDSM veri tabanlarina ek olarak farkli
kaynaklardan da mamografi goriintiileri temin edilmistir. Halka agik olmayan INBREAST veri
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tabanindaki goriintiilerin temin edilebilmesi i¢in ilgililerle gerekli goriismeler yapilmis ve veri
tabanina baglanti izni alinmistir. Ayrica FSSH’nden temin edilen mamografi goriintiileri de
gelistirilen sistemin egitiminde kullanilmistir. Boylece literatiirdeki ¢alismalardan farkli olarak
daha genis ve ¢esitli veri tabanlarina ulasilmis boylece daha gesitli ve fazla veri elde edilmistir. Bu

farklilik da gelistirdigimiz sistemin basarisin1 dnemli dlgiide arttirmustir.



2. MEME YAPISI VE MEME KANSERI

Bu boélimde meme yapisi, meme kanseri ve mamografi goriintiileme sistemi alt bagliklar

halinde agiklanmustir:

2.1. Meme Yapisi

Oziinde kas dokusu olmayan meme yapisi gogiis duvarindaki pektoral kaslarin iizerinde
bulunur [43,44]. Meme dokusu siit bezleri (lobiiller), ve bu siit bezlerinde iiretilen siitii tagiyan siit
kanallar1 (duktuslar) ve bunlarin arasindaki yag, sinir, kan, lenf damarlar1 gibi destek dokularindan
olusur [45]. Her bir memede tiziim salkimina benzeyen 15-20 adet lop vardir. Meme basina dogru
birleserek gelen siit kanallar1 ve meme ortasindaki areola denilen meme basi bolgesindeki koyu
renkli pigmentli alanda toplanirlar [43]. Memenin biiyiikliigii ve sekli ayni kiside her iki memede
bile farklilik gosterebilmektedir [18,20]. Meme yapisindaki gégiiz duvari, pektoral kas, siit bezleri,

meme basi, areola, siit kanallari, yag dokusu ve cilt Sekil 2.1°de goriilmektedir.

Sekil 2.1. Meme anatomisi (1- Gogiis duvar, 2- Pektoral kas, 3- Siit bezleri, 4- Meme basi, 5- Areola, 6-Siit
kanallari, 7- Yag dokusu, 8- Cilt) [46]



Meme, kadin viicudunun hayati boyunca en biiyiik degisikliklere ugrayan organlarindan biri
olarak kabul edilmektedir. Menopoz dénemine kadar meme, adet dongiisiine paralel olarak ortaya
¢ikan ve kandaki hormonlarin seviyesine bagli olarak aylik degisikliklere ugrayan bir organdir
[47,48]. Bu sekilde meme bezleri her ay aktif hale gelmekte meme dokusu da haliyle sismektedir.
Hormon seviyeleri normale dondiigiinde meme bezleri pasif hale gelmektedir [47]. Bu nedenle adet

dongiisii 6ncesinde ve sirasinda memelerde sislik ve hassasiyet olusmaktadir [49]

2.2. Meme Kanseri

Meme dokusunu olusturan bazi hiicre gruplarinin kontrolsiiz ¢ogalmasiyla olusan tiimor
meme kanseri olarak tanimlanmaktadir. Yakin ¢evresine ve lenf bezlerine dogru yayilan tiimor
erken tespit edilip tedavi edilmez ise tedavi zorlasir hatta imkansizlagir [50].Meme kanserine, tipki
diger kanser tiirlerinde oldugu gibi, genetik bir anormallik neden olur. Esas olarak yagliliga bagl
olan aginma ve yipranma bu hastaligin ana nedenidir [51,52]. Bununla birlikte, diger ana nedenler
cevresel faktorler, beslenme ve kot alisgkanliklardir [53]. Giintimiizde bu hastaligi tamamen
onleyen bir yontem bulunmamaktadir. Bu hastalikla miicadelene en etkili yontem hastaligin erken
tanist ve erken tedavisidir [54]. Hastaligin erken tamisi i¢in diizenli olarak tarama yapilmalidir.
Tarama yontemi i¢in 20 yas {istli kadinlar i¢in kendi kendine ayda 1 kez elle muayene, 20-40 yas
araligindaki kadinlar icin yilda 1 kes klinik muayene, 40 yas iistii kadinlar i¢in 2 yilda 1 kez
mamografi ile tarama programi onerilmektedir. Kadinlarda meme kanserini klinik sonuglar ortaya
cikmadan erken bir asamada tespit etmek icin uygulanan tarama programinin amaci, kuskusuz
erken tan1 ve muayene ile meme kanserinden kaynaklanan dliimleri azaltmak ve kurtarilan meme
sayisini artirmaktir [55].

Meme kanserinin elle muayenesinde tespit edilebilecek bazi belirtiler vardir bu belirtileri su

sekilde siralayabiliriz [54]:

e Memenin portakal kabuguna benzer goriiniimii
e Meme ucunun ice ¢ekilmesi

e Memeden kanli/kansiz s1vi gelmesi

o Deride kizariklik, sislik, 6dem

o Memede kitle olugsmasi

o Kolda 6dem ve sislik



Kadinlarda oldukga yaygin olan meme kanserinin ne kadar tehlikeli bir noktaya ulastigini
anlamak icin kanser evresinin de belirlenmesi gerekmektedir. Meme kanserinin evresini belirlemek
icin ilk asamada kanserin boyutu, tiimoriin boyutu ve hacmi, hormon reseptdrlerinin varligi gibi
temel Ozellikler kontrol edilir. En diigiik asama olan evre 0, agresif olmayan fakat izleme gerektiren
kanser hiicrelerini gosterir. En yliksek asama olan evre 4 ise diger alanlara yayilan agresif kanseri
gosterir [56].

Meme kanserinin erken teshisi i¢in mikro kalsifikasyonlar da gii¢lii bir uyaricidir [6,57,58].
Mikro Kalsifikasyonlar sadece meme kanserinin erken teshisi i¢in uyarici degil, ayn1 zamanda
biyopsi yerinin belirlenmesine de yardimct olur [6,8,59]. Mikro kalsifikasyonlar, kiigiik beyaz
noktalar veya taneler olarak goriiniir. Cogu mikro kalsifikasyon vakasi iyi huyludur. Bununla
birlikte, belirli zelliklere sahiplerse, meme kanserine isaret edebilirler [60,61]. Mikro kalsifikasyon

iceren bir mamografi goriintiisii Sekil 2.2’de goriilmektedir.

Sekil 2.2. Mikro kalsifikasyon igeren mamografi goriintiisii ve ilgili bolgenin kesiti [62]

2.3. Mamografi

Radyologlar tarafindan meme kanserini teshis etmek icin kullanilan en yaygin yontem
mamografidir [28,63]. Diger yontemler, manyetik rezonans (MR) ve ultrasondur. Mamografi,
sikistirilmis bir memenin X-1g1m1 goriintiisiidiir ve kanserin erken teshisi i¢in etkili bir yontemdir
[43]. Diger yontemlere gore baslica avantaji diisiik radyasyonu, diisiik maliyeti ve goriintii
kalitesidir.

Cekim esnasinda, memenin sikistirilmasi ile meme kalinlig1 azalmakta ve goriintii netligi

artmaktadir. Ayrica, memeyi sabit tutarak hareket kaynakli goriintii bulanikligini azaltmakta,
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goriintiilenen meme dokusu miktarinin en ist seviyede olmasina katki saglamaktadir [43].

Mamografi ¢ekiminde kullanilan dijital mamografi cihaz1 Sekil 2.3’de verilmistir.

Sekil 2.3. Mamografi cihazi [64,65]

Tarama ve teshis amagli goriintiileme olarak iki tiir mamografi muayenesi vardir. Hastalik
belirtisi olmayan risk altindaki kadinlar (40 yas iistii kadinlar) i¢in tarama mamografisi, erken teshis
ve hastalik baglamadan 6nce onlem amagl yapilir [66]. Tedavinin basarisi ve yasamin uzamasi,
hastaligin erken teshisi ile dogru orantilidir [43,67]. Tarama islemi sirasinda goriintii dort sekilde
islenir. Bu, her iki memenin Mediolateral Oblik — yan oblik (MLO) ve Kraniokaudal — yukaridan

agagiya (CC) gortiniimiidiir.
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Her iki memenin ikiser farkli gériintimii (MLO ve CC) Sekil 2.4’de 6rnek olarak verilmistir.

Sekil 2.4. Ornek mamogram gériintiileri: a) Sag MLO goriiniim b) Sol MLO gériiniim
¢) Sag CC goriiniim d) Sol CC gériinim [63,68]

Bu goriiniimler, anormal meme yapilarinin daha iyi goriilebilmesi igin tasarlanmistir [69].
Teshis amagli ¢ekilen mamografi ise goriintiilemede bulunan siipheli bir alanin derinlemesine
taramasi veya biyopsi ihtiyacini tespit etmek i¢in yapilmaktadir [54]. Yani meme sikayeti olan veya
anormal tarama materyali olan kadinlarda mamografi kullanimina tanisal mamografi denilmektedir.
Anomalinin tam yeri ve kapsami belirlemeye ¢alisilir ve lezyonda kanser belirtisi olup olmadig
tespit edilir [43].

2.4. Bilgisayarh Karar Destek Sistemi

Mamografi goriintiilerinin diisiik kontrastli yapisi en biiylik dezavantajidir. Goriintiiniin bu
ozelligi, is yogunlugu, uzmanin yogunlugu ve tecriibesi ve buna benzer nedenler birgok tiimor ve
kalsifikasyonun uzmanlar tarafindan gézden kagirilmasina veya yanlis degerlendirilmesine sebep
olmaktadir [11,54]. Buna ¢6ziim olarak bazi saglik kurumlari aynt mamografi gériintiisiinii birden
fazla radyologa okutarak hatali okumalar1 azaltma yoluna gitmistir. Bu islemle hatalar kismen
azalmakta fakat maliyet ve is yogunlugu daha da artmaktadir [54]. Bu nedenle gozden kagirilan
mamografi goriintiilerinin ve yanlis teshis oraninin azaltilmasi i¢in konuyla ilgili BKDS tasarimina
ve kullanimina ihtiya¢ duyulmaktadir.

Glinlimiizde radyoloji uzmanlar i¢in ikinci bir goz olarak degerlendirilebilecek, hatali

okuma oranlarini, is yogunlugunu azaltacak, yorgunluk, yogunluk, tecriibe gibi nicel 6zelliklerden

12



etkilenmeden karar verebilecek otomatik sistemler {izerinde ¢aligsmalar yapilmaktadir. Genellikle
BKDS olarak tanimlanan bu otomatik algilama, siniflandirma sistemleri ileri goriintii isleme
yontemleri kullanan bilgisayar yazilimlarnidir. Bu yazilimlarla kanserli bolgenin tespiti ve
gorlintliniin  (pozitif/negatif, iyi huylu/kétii  huylu, kist/mikro  kalsifikasyon/normal)
siiflandirilmasi yapilabilmektedir.

Son zamanlarda goriintii islemedeki basarisiyla on plana ¢ikan DSA, biyomedikal
goriintiilerin islenmesi igin tasarlanan BKDS calismalarinda da ilgi odagi olmustur. Bilgisayar
donanimlarimnin artan kabiliyetleri, biiyiik veri havuzlart DSA modellerinin gelismesine ¢ok biiyiik
katkilar sunmustur. Literatiirdeki giincel calismalar da incelendiginde DSA modellerini kullanan
konuyla ilgili BKDS’ nin olduk¢a basarili sonuglar iirettigi goriilmektedir.

Calisma kapsaminda gelistirilen BKDS ile kesitlere ayrilan mamografi goriintiileri kist,

mikro kalsifikasyon ve normal olarak %98,71 dogruluk orani ile siniflandirilmustir.

13



3. MATERYAL VE METOT

Yapilan bu tez c¢alismasinda gelistirilen BKDS’nin egitimi ve testi i¢in daha onceden

konunun uzmanlari tarafindan etiketlenmis mamografi goriintiileri kullanilmistir.

3.1. Cahsmada Kullanilan Goriintiilerin Temin Edildigi Kaynaklar

Literatiirdeki benzer ¢aligmalarda mamografi goriintiileri genellikle halka agik olan ve
herhangi bir erisim izni gerektirmeyen MIAS ve DDSM veri tabanlarindan temin edilmistir.
Yapilan ESA tabanh ¢alismalarda ¢ok fazla etiketlenmis mamografi goriintiisiine ihtiya¢ oldugu
fakat bu verilere erisimdeki kisitlilik nedeniyle bu alandaki ¢alismalarin zorlastigi ifade edilmistir.
Yapilan bu tez ¢alismasinda veri ¢esitliligini ve miktarini arttirmak i¢in benzer ¢alismalarda siklikla
kullanilan MIAS ve DDSM veri tabanlarinin yam sira 6zel erigim izni gerektiren INBREAST veri
taban1 ve FSSH veri tabani da kullanilmistir. Calismada kullanilan goriintiilerin temin edildigi

kaynaklar alt basliklar halinde tanitilmstir.

3.1.1. MIAS Veri Tabanmindan Alinan Mamografi Goriintiileri

Bu caligmada gelistirilen karar destek sisteminin egitimi ve testi igin ihtiya¢ duyulan
mamografi goriintiilerinin 185 adeti mini-MIAS [62] veri tabanindan alinmistir. MIAS veri tabani
bir Ingiliz arastirma ekibinin bir ¢alismastyla olusturulmustur. MIAS veri tabanindaki veriler Ingiliz
Ulusal Meme Taramasi Programi’ndan elde edilmis toplam 161 hastaya ait 322 adet 1024x1024
piksel ¢oziiniirligiinde mamografi goriintiisiinden olugmaktadir [62]. Bu veri tabaninda bulunan

tim mamografi goriintiileri uzman radyologlar tarafindan etiketlenmistir.



Sekil 3.1’de MIAS veri tabanindan alinan bir mamografi goriintiisii 6rnek olarak

verilmistir.

Sekil 3.1. MIAS veri tabanindan alinan mamografi goriintiisii (mdb001.jpg) [62]

Goriintiilerdeki anormalligin tiirli, meme dokusunun yapisi, anormal bdlgenin ¢ap1 ve
merkez koordinati gibi bilgiler de veri tabaninda verilmistir. MIAS veri tabanindan elde edilen bes

adet goriintiiye ait bilgiler 6rnek olarak Tablo 3.1 de gosterilmistir.

Tablo 3.1. Ornek MIAS goriintiilerine ait bilgiler

I I i v \Y VI Vil
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 6rnek olarak verilmis MIAS veri tabanindan temin edilen goriintiilere ait veriler

asagida aciklanmigtir [62]:

L. Siitun: {lgili goriintiiniin dosya adu,
II. Siitun: Meme dokusunun 6zelligini,
F: Yagh
D: Yogun - Glandiiler
G: Yagli - Glandiiler
III. Siitun: Anormalligin sinifini,
CIRC: lyi tanimlannus kitleler
CALC: Kalsifikasyon igeren
MISC: Koétii tanimlanmus kitleler
SPIC: Siipheli kitleler
ARCH: Yapisal bozulma
NORM: Normal goriintii
ASYM: Asimetri igeren goriintii
IV. Siitun: Anormallik ¢esidini,
B: Iyi huylu
M: Kétii huylu
V. ve VL. Siitun: Anormalligin koordinatlarini,

VIL Siitun: Anormalligin yarigapini, vermektedir.

3.1.2. DDSM Veri Tabanindan Alinan Mamografi Goriintiileri

DDSM veri tabani konuyla ilgili ¢aligmalar1 desteklemek i¢in Massachusetts General
Hastanesi (D. Kopans, R. Moore), Giiney Florida Universitesi (K. Bowyer) ve Sandia Ulusal
Laboratuvar’nin (P. Kegelmeyer) ortaklasa kurduklari bir ¢aligmadir [70].

Yaklasik 2500 goriintii ile DDSM veri tabani her memeye ait 2 goriintii (MLO ve CC) ile
beraber bu goriintiilere ait radyologlar tarafindan belirlenmis teknik bilgiler de (yag, anormallik
derecesi, anormallik bolgesi) icermektedir.

Bu tez caligmasi kapsaminda, DDSM veri tabaninda bulunan mamografi gériintiilerden 213

adeti kullanilmstir.
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Sekil 3.2 de DDSM veri tabanindan alinan bir mamografi goriintiisii ve bu goriintiideki Kist
bolgesini gosteren sablon 6rnek olarak verilmistir. (Sekil 3.2 i¢in kullanilan kist bolgesini gosteren

sablondaki sinirlar belirginlestirilmek i¢in kalinlastirilmstir).

Sekil 3.2. DDSM veri tabanindan alinan mamografi goriintiisii (C_0208_1.RIGHT_MLO) ve kist bolgesini
gosteren maske (C_0208_1.RIGHT_MLO_Mask) [71]

3.1.3. INBREAST Veri Tabanindan Alinan Mamografi Goriintiileri

Bu caligmada gelistirilen karar destek sisteminin egitimi ve testi igin ihtiya¢ duyulan
mamografi goriintiilerinin bir kism1 INBREAST veri tabanindan alinmistir. Halka agik olmayan
INBREAST veri tabanindaki goriintiilerin temin edilebilmesi igin ilgililerle gerekli goriismeler
yapilmis ve veri tabanina baglanti izni alinmugtir.

INBREAST veri tabaninda, 115 vakadan elde edilmis 410 adet mamografi gorintiisii
vardir. Gériintiiler icinde 108 adet Kitle, 308 adet mikro kalsifikasyon, 3 adet mimari bozulma, 14
adet asimetrik bozulma vakast mevcuttur [72]. Gorintiiler radyoloji uzmanlari tarafindan
etiketlenmis mikro kalsifikasyonlarin ve Kitlelerin konumlarini gosteren maskeler ayr1 klasorler

altinda sunulmustur.
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INBREAST veri tabanindan aliman 6rnek bir mamografi goriintiisii, kitleyi ve mikro

kalsifikasyonu gosteren maske Sekil 3.3’de verilmistir.

Sekil 3.3. INBREAST veri tabanindan alinan: a) Ornek mamogram, b) Kitleyi gosteren maske,
c)Mikrokalsifikasyonu gosteren maske

Bu calismada kullanilmak iizere INBREAST veri tabanindan toplam 140 mamografi
goriintiisii temin edilmistir. Bu goriintiilerden 40 adeti normal, 50 adeti kist, 50 adeti mikro
kalsifikasyon icermektedir.

3.1.4. FSSH Veri Tabamindan Alinan Mamografi Goriintiileri

Literatiirdeki ¢alismalarda genellikle halka agik veri tabanlar1 kullanilmaktadir. Bu tez
calismasinda 3 veri tabaninin yani sira bir de yerel bir hastaneden temin edilen (Fethi Sekin Sehir
Hastanesi) uzman radyologlar tarafindan etiketlenmis 91 adet mamografi goriintiisii de

kullanilmustr.
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Fethi Sekin Sehir Hastanesi’nden alinan etiketlenmis mamografi goriintiilerine bir 6rnek

Sekil 3.4’de verilmistir.

Sekil 3.4. Fethi Sekin Sehir Hastanesi'nden alinan mamografi goriintiisii ve etiketlenmis 6rnegi

Bu verileri kullanabilmek i¢in Firat Universitesi 04.02.2021 tarih ve 2021/02 -46 sayil etik

kurul izni alinmustir.

3.2. Mamografi Goriintiilerinin Giiriiltiilerden Arindirilmasi

Birgok goriintiide oldugu gibi mamografi goriintiilerinde de goriintliyii bozan giiriiltiiler
vardir [73-75]. Gorlintiideki bu bozulmalar, giiriiltiller cekim esnasinda hareket, goriintii sikistirma,
¢ekim hatalari, gekim ortami ve benzeri nedenlerden kaynaklanmaktadir [76]. Ayrica mamografi
goriintiilerinde ¢esitli numaralar ve etiket bilgileri bulunmaktadir [77,78]. Mamografi
goriintiilerinin DSA modelleri kullanilarak siniflandirilmasinda meme dokusu haricindeki bilgilerin
siniflandirmaya olumsuz etkisi olmaktadir. Bu olumsuz etkiyi ortadan kaldirmak igin benzer
caligmalarda oldugu gibi yapilan bu calismada da meme yapis1 haricindeki etiket bilgisi, giirtiltiiler

ve diger arka plan goriintiileri otomatik olarak mamografi goriintiisiinden ¢ikartilmistir.
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Goriintii 6n isleme agamasinda mamografi goriintiisiinden ¢ikartilmasi gereken giiriiltii ve

etiket bilgilerini igeren 6rnek bir mamografi goriintiisii Sekil 3.5’ de verilmistir.

Sekil 3.5. Mamografi goriintiisiinden ¢ikarilmasi gereken alanlar
a) Etiket bilgileri, b-c) Cekim hatas1 kaynakl giiriiltiiler [62]

Bu caligmada ¢ekim hatalarindan, ¢ekim ortamindan ve benzeri nedenlerden kaynaklanan
giiriiltiiler gibi etiket bilgileri de giiriiltii olarak degerlendirilip arka planla birlikte goriintii 6n isleme
asamasinda mamografi gorintiisiinden c¢ikartilmistir. Bu asamada kullanilan goriintii 6n isleme,

morfolojik goriintii isleme, goériintii boliitleme kavramlar alt bagliklar halinde agiklanmigtir:

3.2.1. Goriintii On isleme

Sayisal goriintii isleme, sayisal goriintiilerin bilgisayarlar ve bir algoritma kullanilarak
islenmesidir. Sayisal bir goriintii, belirli bir konuma ve degere sahip sinirli sayida elemandan
olusmakta ve bu elemanlara piksel ad1 verilmektedir [79,80]. M siitun ve N satirdan olusan dijital
bir goriintii, MxN piksel igermektedir.

Biitiin biyomedikal goriintiileme sistemlerinde oldugu gibi mamografi goriintiileri de farkli
kaynaklardan etkilenerek giiriiltii igerebilir. Mamografi goriintiilerin i¢erdigi bu giiriiltiiler hem
uzmanlari hem de BKDS’ni yaniltabilir. Bu nedenle mamografi goriintiilerindeki olusabilecek
giiriiltiiler 6nceden islenerek giderilmesi gerekmektedir. Bu amagla, goriintii 6zelliklerine gore
cesitli 6n isleme yontemleri uygulanabilir. On islemede, literatiirde alcak geciren filtre, ortalama
filtre, gauss filtresi, gabor filtresi, histogram esitleme, normalizasyon, weiner filtresi ve benzeri
filtreleme yontemleri uygulanmaktadir [81,82]. Bu tez ¢alismasi kapsaminda gelistirilen BSAG

yontemi kullanilarak mamografi goriintiilerindeki etiket bilgileri ve giiriiltiiler cikarilmistir.
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Morfolojik goriintii isleme tekniklerini temel alan BSAG yontemi ¢aligmanin ilerleyen kisminda

ayrintili olarak acgiklanacaktir.

3.2.2.  Morfolojik Gériintii isleme Yontemleri

Morfoloji kelimesi genellikle hayvanlarin ve bitkilerin seklini ve yapisini inceleyen biyoloji
dalimi ifade etmektedir. Matematiksel morfoloji veya basit¢e morfoloji, uzamsal yapilar1 analiz eden
bir teori olarak tanimlanabilir [83,84]. Morfoloji olarak tanimlanmasinin sebebi, nesneleri sekil
agisindan analiz etmesidir.

Erozyon (asinma-erosion) ve genisleme (dilation) islemleri, morfolojik goriintii islemenin
temelini olusturmaktadir. Cogu morfolojik algoritma bu iki isleme dayanmaktadir. Basitge
asindirma, bir goriintiideki nesnelerin kii¢iiltiilmesi, inceltilmesi diger bir ifadeyle asindirilmasi
islemidir [85]. Asindirma islemi resim igerisindeki nesleler hacimsel olarak daralir, delik mevcutsa
genisler, birbirine bagli nesleler birbirinden kopmaya egilim gosterirler [86,87].

Asindirma islemini denklemle ifade etmek gerekirse:

Z bir tamsayilar kiimesi olsun ve Z’nin igerisinde X kiimesi olsun. X’in B yapilandirma
eleman1 ile asinmasi XOB ile gosterilir ve Esitlik 3.1°deki gibi z kadar otelendiginde B

yapilandirma elemaninin X iginde olabilecek tiim z noktalar kiimesi olarak ifade edilir.

XOB = {Z|(B)Z < X} (3.1

B yapilandirma elemani farkli yapilarda olabilir. 3x3’liik ¢gesitli yapisal elemanlarin 6rnekleri Sekil

3.6°da verilmistir.

Sekil 3.6. 3x3 boyutunda yapisal eleman drnekleri

Daha anlasilir bir sekilde ifade edilecek olursa B yapilandirma elemaninin X ile tamamen
cakistigi durumlarda yapilandirma elemanin merkezinin bulundugu alan islemden geriye kalan
alan, tamamen ¢akismayan alanlarda asindirilan alanlardir. Sekil 3.7°de 6rnek bir resmin asindirma

islemi sonucu verilmistir.
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Sekil 3.7. Asindirma islemi [85,87—-89]

Genisleme islemi de nesnenin biiyiitiilmesi ve kalinlagtirilmasi islemidir. Asindirma

isleminin tersi olarak da diistintilebilir. Bu agindirma ve genisletme siiregleri, yapilandirma eleman

adi1 verilen bir model tarafindan kontrol edilmektedir. Basitce genisleme islemi resim igerisindeki

nesleler boyutsal olarak genisler, delik varsa kiiciiliir, birbirinden ayr1 nesleler birbirine baglanma
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Sekil 3.8. Genisleme islemi [85,87-89]

Calismada, meme dokusu ile ilgili olmayan etiket iizerindeki ve diger giiriiltiilerin

asindirilarak yok edilmesi igin 50X50 boyutunda yap1 elemani kullanilmistir. Bu piksel araliginda

yapi elemani kullanilmasmin nedeni 1024x1024 boyutundaki mamografi goriintiisiindeki yok

edilmesi gereken guriiltiilerin en fazla 100x100 piksel olarak kabul edilmis olmasidir. Her piksel

gerlerine gore belirlenmistir. Yapi

yap1 elemaniyla oOrtiisen/kesisen piksel de

ger,

igin yeni de
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elemaniyla kesisen/ortlisen alan kiiciikten biiyiige siralanmis ve tuz biber adi verilen giiriltiileri
elimine etmek amaci ile ilk deger kullanilmamis yerine onuncu siradaki deger atanmistir. Bu
yontemle <100 piksel genisliginde veya yiiksekligindeki arka planin ortasinda kalan istenmeyen
alanlar agindirma ile yok edilmistir.

Uygulanan yontemi agiklamak amaciyla Sekil 3.9.a’da 5x5 boyutunda bir yap1 elemanu,
Sekil 3.9.b’de 8x8 boyutundaki goriintiiye ait degerler verilmistir. Verilen bu 6rnekle tez

caligmasinda kullanilan goriintiiyii 6n isleme agamas1 agiklanmustir.

213 12 1214 [4 74 |4

303 5 22]223[223 223223

515 155 22221221 221221
S R s 514 5 22]221]221 221221
Ll 514 4 [ 11]222]2221222]222
Loyl 214 14 11 222]222 222222
Ll bl 213 [3 110[232]232(232]232
171 (1 ]1]1 313 |3 [33[232]232]232232

a b

Sekil 3.9. a) 5x5 boyutunda yap1 elemant, b) 8x8 piksellik goriintiiniin sayisal gosterimi

155 degerinin oldugu piksel belirlenirken yapi elemanin (a) altinda kalan (kirmizi tablo)

degerler asagidaki gibi siralandigi diigiiniiliirse:
2,2,2, § 3,3,4,4,4,4,5,5/5,5,5,5,11, 22, 22, 22, 155, 221, 221, 222, 223

25 adet saymin iginde birinci siradakini almak yerine dordiincii siradaki alinarak 15
degerine sahip ilgili piksel 3 degeri ile giincellenir. Boylece mamografi goriintiisiindeki arka plani
belirten siyah kisimlarin i¢indeki kii¢iik parcalar asindirilarak yok edilir. Bu yontemle agindirilarak
meme dokusu haricindeki giiriiltiileri yok edilmis 6rnek bir mamografi goriintiisii Sekil 3.10.b’de

verilmistir.
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Sekil 3.10. a) MIAS veri tabanindan alinan mamografi goriintiisii, b) Asindirma yontemi ile etiketlerden
arindirilmig goriintii [62]

Etiket bilgisi ¢ikartilan goriintii (Sekil 3.10.b) esik deger uygulanip binary goriintiisii elde
edilmistir. Elde edilen bu binary goriintii kullanilarak kenarlar1 asinmis memenin asinan kenarlari

geri kazanilmustir.

Etiket bilgisi ¢ikartilmis ve binary formata doniistiiriillmiis goriintii Sekil 3.11°de verilmistir.

Sekil 3.11. a) Kenarlar1 asinmis binary goriintii, b) Asinan kenarlar: geri kazanmilmis binary goriintii
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Asindirma igleminde kullanilan ayni yapi elemani ile genisletme iglemi uygulayarak asinan
kenarlar, asindigi miktar kadar geri kazanilmistir. Genisletme islemi esnasinda yine tuz-biber
giiriiltiilerinden etkilenmemek i¢in en yiiksek degeri yerine en yiiksek degere yakin onuncu deger
kullanilmigtir. Son asamada Sekil 3.11.b de verilen binary sablon kullanilarak islenmemis
mamografi goriintiisii eslenerek arka planda bulunan tiim giiriiltiiler yok edilmistir.

Meme dokusu disindaki istenmeyen alanlar1 yok edilen 6rnek bir mamografi goriintiisii

Sekil 3.12’de verilmistir.

Sekil 3.12. Arka plan guriltiilerinden ve etiket bilgilerinden arindirilmis mamografi gértntiisti [62]

3.2.3. Goriintii Boliitleme

Karmagik goriintiiler i¢in boliitleme siireci, goriintii islemenin en 6nemli adimlarindan
biridir. Goriintli boliitleme kavrami, goriintiiyli kendi i¢inde farkli nitelikleri barindiran anlamli
pargalara ayirmak olarak tanimlanabilir [72]. Gortntii boliitleme goriintiiniin bir veya daha fazla
kriteri ile baglantili olabilen cesitli bolgelere boliinmesi olarak tarif edilebilir. Gorilintl boliitleme,
genellikle resimlerdeki nesneleri ve sinirlar1 bulmak icin kullanilmaktadir [72]. Ornegin goriintii
icindeki birbirine benzer parlakliklar mevcut olabilir. Bu parlak yapilar goriintliniin birbirinden
farkli kisimlarindaki nesneleri isaret edebilmektedir. Boliitleme algoritmalart genellikle goriintii
yogunlugu degerlerine bagli olan iki ana 6zellige dayanir. Biri siireksizlik (discontinuity), digeri

benzerliktir (similiarity) [90]. Siireksizlige bagl boliitleme, bir goriintiideki yogunluk degerlerinin,
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ani degisimine dayanirken, benzerlige dayali bdliimleme, 6nceden tanimlanmis kurallara gore
goriintiiniin boliimlemesine dayanmaktadir.

Calismada mamografi goriintiileri, goriintli yogunluguna bagl kalmaksizin hekim
tarafindan silipheli goriilen bolgenin segilmesiyle kirpilir. Hekim tarafindan isaretlenen nokta
merkez aliarak 224x224 piksel boyutunda pencerenin altinda kalan alanin kirpilmasi ile boliitleme
islemi gergeklestirilir. Siipheli goriilen alan daha oOnceden egitilmis sinir ag1 tarafindan
siiflandirilmasi istenir. Boylece hekim tarafindan se¢ilen bolge sinir agi tarafindan kistli bolge,
kalsifikasyon iceren bolge, ya da normal bolge olarak siniflandirilir.

Sinir ag1 girdisi olarak kullanilan goriintiiler kayan pencere yontemi ile tamamen meme
bolgesini igeren alanlar biitiiniiyle secilebilir. Tiim segilen alanlar sinir ag1 tarafindan

smiflandirilmasi istenebilir. Sekil 3.13’de kayan pencere modeli verilmistir.

kayan pencere yonu

--—-—-—’

1. pencere —

1. pencere —
2.satir

1. pencere _ _
3.satir

224+224 piksellik
kayan pencere

Sekil 3.13. Kayan pencere islemi [91]

224x224 piksellik pencerenin iginde arka plan yer almayan boliitler kirpilarak sinir agi
girdisi olarak kullanilir.
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Sekil 3.14’de verilen resimde kirmizi ve mavi pencere altinda kalan alan arka plan bolgesi
igerdigi i¢in kullanilmamistir. Yesil olarak isaretlenmis pencerenin altinda kalan alan arka plan

bolgesi igermedigi icin sinir ag1 girdisi olarak kullanilmak tizere kirpilmistir.

Sekil 3.14. Kayan pencere yontemi ile kesitlere ayrilan goriintii

3.3. Oznitelik Cikarma

Goriintii hakkinda bilgi veren; goriintiideki gézlemlenebilir her tiirlii veri o goriintiiniin bir
Ozniteligidir. Bu Oznitelikler goriintiideki doku, istatistiksel ve yapisal ozellikler olabilir.
Siniflandirmanin basarisi, goriintiiyli en iyi temsil eden 6zniteliklerin ¢ikartilmasina (extraction)
baglidir.

Mamogramlardaki anormallikler i¢in birgok Oznitelik ¢ikarilmistir. Doku 6zelliginin
Ozniteliklerinin ¢ikarilmasi, mamogramlarin dogasi geregi anormalliklerinin tespit edilmesinde ¢ok
onemlidir. Doku 6zelliklerinin, kitleleri ve normal meme dokularimi ayirt etmede faydali oldugu
kamitlanmistir [92]. Bu alanda yapilan ¢alismalarda kitle teshisi i¢in bir¢ok farkli yapida 6znitelik
onerilmistir [93]. Bu ¢alismalar incelendiginde kitle siniflandirmak i¢in kullanilan temel
ozelliklerin genellikle doku ve sekil 6zellikleri oldugu goriilmektedir.

Caligmada mamografi goriintiileri yapay sinir aglar1 kullanilarak normal, kist iceren veya
kalsifikasyon igeren seklinde smmiflandirilmstir. Ozellikle gériintii islemede derin &grenme
modellerini 6n plana gikaran 6zelligin siniflandirmayla birlikte dznitelik ¢ikarmay1 da kendi i¢inde
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yapabiliyor olmasidir. Bu ¢alismada da 6z nitelik ¢ikarma iglemi sunulan derin 6grenme modeli ile

yapilmaktadir.

3.4. Derin Ogrenme

Derin 6grenme; beyindeki néron yapisini taklit ederek, goriintii isleme problemleri basta
olmak {izere bir¢ok problemin ¢éziimiinde farkli derin sinir ag1 mimarilerini kullanan bir makine
ogrenme dalidir [94].

Makine, farkli katmanlar1 kullanarak verilerden 6grenmek ister. Modeldeki katman sayist
Modelin derinligini belirler. Derin 6grenme kavrami, yapay zekanm en son teknoloji olarak
tanimlanabilir. Derin 6grenmede, 6grenme asamasi bir sinir ag1 araciligiyla yapilir. Derin sinir
aglar1 ogrenmenin gergeklestigi sinir agi katmanlarin st iste yigilmasi ile olusturulan bir
mimaridir. Yapay zeka, makine &grenmesi, derin 6grenme kavramlar1 arasindaki iligki Sekil

3.15°de verilmistir.

Yapay Zeka

Makine Ogrenmesi

Erken yapay zeka

heyecan yaratir. Yapay

6grenme 7
gelismeye ‘ Derin 6grenme atilimlari
baslar. yapay zeka teknolojisi
artigini tetikler.

DI ICDIDIDIDIT)

Sekil 3.15. Yapay zekd, makine 6grenmesi, derin 6grenme

Derin sinir ag1 egitiminin temel yapisi; agin her katmaninin 6n egitimine ve bu katmanin
¢iktisinin sonraki katmanda girdi olarak kullanilmasina dayanmaktadir [95]. Makine 6grenmesinde
siiflandirma i¢in gerekli olan 6zelikler manuel olarak tanimlanirken derin 6grenmede bu 6zellikler

otomatik olarak 6grenilir.
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Sekil 3.16°da makine 6grenmesi ve derin 6grenmeyi temsil eden bir sema verilmistir [96].

MAKINE OGRENMESi

D — —
@ L= =

D)
y

Girdi Ozellik Cikarma Siniflandirma Cikti

A

DERIN OGRENME

[ 3 [
L 2 L
== o J -

Girdi Ozellik Cikarma + Siniflandirma Cikt

Sekil 3.16. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemlerinde goriintii siniflandirma [96,97]

Glinlimiizde goriintii isleme ¢oziimlerinde derin 6grenme algoritmalari 6n plana ¢ikmustir.
Bu tez caligmasinda derin 6grenmenin bir alt kategorisi olan ve ozellikle goriintii islemede
kullanilan ESA ile 6znitelik se¢imi ve siniflandirma islemi yapilmustir.

ESA, YSA’nin bir kategorisi olarak ifade edilebilir. Goriintii tabanli nesne tanima
uygulamalarinda yiiksek siniflandirma basarisiyla giiniimiizde oldukga yaygindir [98-100]. Ugtan
uca 6grenme mimarisi ile hem 6zellik ¢ikarma, hem de siniflandirma imkani saglamaktadir [98].

Genel olarak, ESA mimarisi evrisim (convolution), havuzlama (pooling) ve tam baglantili

katmanlar (fully connected layers) olmak iizere ii¢ temel katman igermektedir [101].
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‘ [ Sagli
P —
= [ Hasta
-  E—
‘ FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU POOLING FLATTEN CONNECTED SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Sekil 3.17. ESA yapisi [102,103]

Sekil 3.17°de verilen ESA yapisinda egitim, geleneksel geri yayilma algoritmasi ile
gerceklestirilmekte ve siniflandirma da tam bagl katmanda yapilmaktadir. Makine 6grenmesine
kiyasla daha fazla egitim verisine, daha gelismis donanima, daha uzun egitim siiresine ihtiyag
duyulmaktadir [99,104]. ESA’nda kullanilan katmanlart ve Ozelliklerini kisaca tanimlayacak

olursak:

Evrisimsel katman (convolutional layer) o&zelliklerin tespit edilmesi ic¢in kullanilir.
ESA’nin en temel yapisi olarak degerlendirilmektedir. Bu katmanda giris goriintiistine ¢esitli filtreler
uygulanarak goriintiiniin farkli 6zellikleri ¢ikartilir. Filtre uygulanarak elde edilen yeni matrislere

ozellik haritas1 (feature map) denir [98].
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Sekil 3.18°de girdi resmine uygulanan filtre (kernel) ile olusturulan 6zellik haritas1 6rnek

olarak verilmistir.

ojojo0ofjojpo o o

OO0 220000 0 O 0 |106

o8 714010 0 O 0o 0 1

0 [250/231 127 63 3 | 0 O O 1 O —

0 |250252 250 209 56 O 1 0 0

0 (250|252 /250 250 83 | O
| | | ‘ Kernel

0 0 jojojo | 0 | 0 Feature map

Image

Sekil 3.18. Evrisim katmani iglemi [129]

Genelde ilk katmanda daha basit Ozellikler tespit edilirken sonraki katmanlarda daha
ozellikli nitelikler tespit edilir. Bu ozellikler bu katmanda kullanilan her biri farkli 6zelligi ortaya

¢ikaran gesitli fitreler kullanilarak yapilir [104].

Aktivasyon Katmam (Non-Linearity Layer) genellikle evrisimsel katmandan sonra
kullanilir [105]. Derin sinir agindaki tiim katmanlar dogrusal bir fonksiyon olabildiginden, sonug
ciktilarin lineer bir kombinasyonu olarak hesaplanabilir. Ger¢ek diinyanin dogrusal olmayan
ozelliklerini yapay sinir aglarina dahil etmek i¢in dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonuna
ihtiya¢ duyulmaktadir. Eger agin c¢ikisina aktarilan degere aktivasyon fonksiyonu kullanilmazsa
cikistaki sinyal dogrusal bir fonksiyon olur [105]. Bu durumda sinir ag1 kisith 6grenme yetisine
sahip olacaktir. Bdylece sinir agi lineer regression davranist gosterecektir.

Genellikle sigmoid, tanjant hiperbolik fonksiyonu (tanh), rectifier fonksiyonu (ReLu) ve
tirevleri gibi dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarindan biri tercih edilir. Giiniimiizde goriintii
isleme ¢aligmalarinda aktivasyon fonksiyonu olarak genellikle hizi ile 6n plana ¢ikan ReLu tercih
edilmektedir [99,106].

ReLU fonksiyonu negatif eksende 0 degerini aldigindan sigmoid fonksiyonu benzeri
fonksiyonlara gore agin daha hizli ¢alismasini saglar [107]. Bu da hesaplama yiikiiniin bir hayli fazla
oldugu goriintii isleme caligmalarinda ReLU aktivasyon fonksiyonunu olduk¢a popiiler hale

getirmistir.
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Esitlik 3.2°deki gibi ifade edilen ReLU fonksiyonuna ait grafik Sekil 3.19’da verilmistir.
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Sekil 3.19. ReLU aktivasyon fonksiyonu [108,109]

Havuzlama(Pooling) katmam ile ag icindeki parametreler ve hesaplama sayisinin
azaltilmasi amaglanmaktadir. Genel olarak her evrisimsel katmanin sonunda kullanilmaktadir.
Average pooling, ve L2-norm pooling gibi birgok havuzlama yontemi olsa da ozellikle goriintii
islemede en sik kullanilan maxpooling yontemidir [110-112]. Bu tez ¢aligmasinda da maxpooling
yontemi kullanilmistir.

Maxpooling yonteminde matrisin altinda kalan goriintiiye ait en biiyilk deger segilir.
Boylelikle goriintiiden temsili degerler alinarak goriintii boyutu daha da kiigiiltilerek 6rneklenmis

olur. Sekil 3.20’de MaxPooling iglemini temsilen bir sema verilmistir.

X1124
56 |7)|8 6 |8
312(1]0 3|4
112]3 |4

y
Sekil 3.20. MaxPooling ile havuzlama 6rnegi [113]
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Batchnormalization, modern sinir aglarinda her katman girisinden 6nce verileri normalize
etmek i¢in kullanilan bir goriintii 6n isleme yontemidir [100]. Diizenleyici etkiye ek olarak, egitim
sirasinda YSA’nin tiikkenme gradyanina karsi koyarak, egitim siiresini kisaltabilmekte ve model
performansini arttirmaktadir [114].

Sekil 3.21°de verilen batchnormalization yapisimin formiiliinii Esitlik 3.3’deki gibi

tanimlayabiliriz:
2 = (e (3.3)

m, ndron ¢iktisinin ortalamasini, s; ndron ¢iktisinin standart sapmasini, Z néronun ¢iktisini, zM

normalize edilmis néron ¢iktisini ifade etmektedir.

X1

X2

X3

Sekil 3.21. Batchnormalization yapisi

Batchnormalization olmadan noronlar Esitlik 3.4 ve Esitlik 3.5 ile hesaplanmaktadir.

z=gw,x)+b (3.4

a=f(2) (3.5)

g(): noronun lineer doniisiimiinii, w: néronun agirliklarini, b: bias degerini, f(): aktivasyon

fonksiyonunu gostermektedir.
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Batchnormalization ile hesaplama Esitlik 3.6-8 ile hesaplanmaktadir:

z=gw,x) (3.6)
ZN = (%) v+ B (3.7)
a=f(z") (3.8)

zN: batch normalizasyonun ¢iktisini, m;: noron ¢iktisinin ortalamasini, s;: néron ¢iktisinin standart
sapmasini, y ve  6grenme parametrelerini gosterir.

ESA’nda birden fazla evrisimsel katman kullanilir. Her evrisimsel katmandan sonra katman
¢iktis1 aktivasyon, normalizasyon, havuzlama ve benzeri fonksiyonlarla bir sonraki katman igin

hazirlanir.

34



Sadece bir evrisimsel katmani ve sonrasinda kullanilan fonksiyonlari temsil eden sema Sekil

3.22°de verilmistir.

| ~cl imageinput
‘ gl imageinputLayer

L
-] conv_1
{ 7&\’\ convolution2dL... J

)

batchnorm__1
batchNormaliza. ..

relu_1
reluLayer

maxpool_1
maxPooling2dL...

Sekil 3.22. Ornek bir evrisimsel katman takimi

Caligmada, bu alandaki en etkili DSA yapilarindan olan AlexNet ve GoogLeNet ile birlikte
calisma kapsaminda gelistirilen MKESAS modeli kullanilarak siniflandirma basarilar
karsilagtirtlmistir. Kullanilan modellerin ag yapilart ve simiflandirma basarilart tezin ilerleyen

boéliimlerinde ayrintili olarak anlatilmistir.

3.5. Smiflandirma

Siniflandirma, verinin sahip oldugu o6zelliklerle farkli 6zellikte olanlardan ayirt edilmesi
seklinde tamimlanmaktadir. Calismada mamografi kesitleri normal, kist, kalsifikasyon seklinde
siniflandirilmigtir. Evrisimsel katmanda o6znitelikleri ¢ikartilan verinin siniflandirma islemi bu

katmanda yapilir.
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35.1. Tam Bagh Katman

Tam bagl katman (Fully-Connected Layer) siniflandirma i¢in kullanilan en son asamadaki
standart sinir ag1 katmanidir. Sekil 3.23’de de goriildiigi gibi bu katmandaki néronlarin hepsi
onceki katmandaki aktivasyonlarin biitliniine tamamen bagli durumdadir [115]. Siniflandirmay1

saglayacak olan ozniteliklerin hangi sinifla ilgili oldugu bu katmanla belirlenmektedir [116,117].

X

X2

Xm

girdi tam bagli katman  ¢ikt

Sekil 3.23. Tam bagli katman yapisi [118]

Caligmada 1024x1024x3 piksel boyutundaki mamografi goriintiilerinden alinan 224x224x3
ve 227x227x3 piksel boyutundaki kesitler ESA’ya sunulan girdi verisidir. Tam bagli katman bu

verilerin ¢esitli filtreler kullanilarak ¢ikartilan 6zniteliklerine gore siniflara ayrildigi katmandir.

3.5.2. Softmax Fonksiyonu

Softmax fonksiyonu yap1 olarak Sigmoid fonksiyonuna ¢ok benzer. Tipki sigmoid gibi bir
smiflandirict olarak kullanildiginda oldukga iyi sonuglar iiretir [119]. 0 ile 1 araliginda degerler
tireterek belirli bir siifa ait bir girdinin olasiligin1 belirler [120]. Yani olasiliksal bir yorum
gergeklestirir. Softmax islevi, N boyutlu bir girdi vektoriini alir ve (0, 1) araliginda toplam 1.0'a
kadar gercek degerlere sahip baska bir N boyutlu ¢ikti vektorii tiretmektedir [121]. Esitlik 3.9 ve
Esitlik 3.10 ‘da verilen denklemlerle ifade edilmektedir.

aq Sy
a

S(a) : = 52 (3.9)
ay S
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e
S j = (m) (3.10)

3.6. Cahsmada Kullanilan Derin Ogrenme Modelleri

Bu ¢alismada goriintii islemede oldukg¢a yaygin olarak kullanilan AlexNet, GoogLeNet derin
o6grenme modellerinin yan1 sira ¢alisma kapsaminda gelistirilen MKESAS modeli kullaniimistir.

Kullanilan ag modelleri alt basliklar halinde aciklanmistir:

3.6.1. AlexNet

2012 yilindaki IMAGENET yarismasinin kazanani biiyiik bir farkla AlexNet derin
O6grenme modeli olmustur. Yapilan ¢alisma “ImageNet Classification with Deep Convolutional
Networks” (Krizhevsky, Sutskever et al. 2012) isimli makale ile yaymlanmigtir. Alex Krizhevsky,
Ilya Sutskever and Geoffrey Hinton tarafindan gelistirilen bu derin 6grenme modeli ile goriintii
siniflandirma probleminde bir kirilma noktasi olmus ve ESA goriintii islemede popiilerlik
kazanmigtir [122,123]. Temel olarak birbirini takip eden evrisim ve havuzlama katmanlarindan

olusmaktadir.
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Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU, havuzlama katmanlarinda da max-pooling kullanilan

AlexNet mimarisi Sekil 3.24°de verilmistir.

g ... 8 B
Conv © x| iMaxpool X = Conv = x| iMaxpool: |x | Conv = |x
obxixil #1331 256x6x5 SN 3G o 383
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Conv : x| : Conv = |x| iMaxpool: |@ IS IS
384X33 - 256X+ > 33 #< - FC @+ FC 3+ FC -—E
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o X[ X
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Sekil 3.24. AlexNet ag mimarisi [124]

Sekil 3.24°de goriildugii gibi mevcut AlexNet modeli ile 1000 ayri simiflandirma
yapilmaktadir. Bu ¢alismada 3 ayr1 siniflandirma yaptigimizdan mevcut modelin son katmanlar1 da

3 siniflandirma yapacak sekilde revize edilmistir.

3.6.2. GoogLeNet

GoogLeNet mimarisi, AlexNet ve benzeri mimarilerden ¢ok farklidir. 1x1 evrisim ve daha
derin bir mimari olusturmasini saglayan kiiresel ortalama havuzlama gibi birgok farkli yontem
kullanilmaktadir.

GoogLeNet Inception modiillerinden dolayr karmasik bir yapiya sahiptir. Inseption
modiilii, GoogLeNet’i AlexNet gibi 6nceki modellerin mimarilerden ayiran en dnemli 6zelligidir.
Bu mimaride her katman igin sabit bir evrisim (1x1, 3x3, 5x5 evrisim ve 3x3 max pooling) boyutu
vardir. Farkli boyutlardaki evrisim filtrelerinin arkasindaki fikir, nesneleri birden ¢ok 6lgekte daha

iyi isleyecek olmasidir [125].
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GoogLeNet, sirali sekilde gelen evrigimsel katmanlarin iist {iste istiflenmesiyle olusturulan
klasik DSA modellerinden oldukga farkli ESA mimarilerinden birisidir. Katmanlarin hepsini
istiflemek ve bircok filtre eklemek, hesaplama yiikiinii ve bellek ihtiyacini arttiracagindan
GoogLeNet paralel olarak birbirine bagl filtreler kullanarak kismen bu durumun dstesinden
gelmistir. 22 katmandan olusan GoogLeNet %5,7 hatayla 2014 yilindaki ImageNet birincisidir
[126].
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Sekil 3.25’de GoogLeNet ag mimarisinin ilk seri katmanlar1 ve ilk inseption yapisi
verilmigtir. Ag ¢cok genis oldugundan burada tamami verilememistir. Agin tamamina uygulamada

kullandigimiz Matlab R2020 Deep Learning Toolbox ile ulasilabilir.
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Sekil 3.25. GoogLeNet ag mimarisi (ilk seri katmanlar ve ilk inseption)
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3.6.3. MKESAS

Mamografi kesitlerinin siniflandirilmasi i¢in bu calismada gelistirilen sinir ag1 modeli
egitilmis ve simiflandirma basaris1 uygulamasi yapilan diger modellerle karsilagtirilmistir.
MKESAS modeli ile yapilan uygulamada AlexNet, GoogLeNet gibi diger ESA modellerine kiyasla
daha kisa siirede daha yiiksek dogruluk elde edilmistir. Ag modellerinin egitim sonuglar1 tezin
ilerleyen kisimlarinda verildiginden bu kisimda sonuglarla ilgili detaylara yer verilmemistir.

Tasarlanan MKESAS modelinde asir1 6grenmeyi engellemek igin 2 tam bagli katman
arasinda dropout katmani kullanilmistir. Her evrisimsel katmandan sonra aktivasyon fonksiyonu
olarak ReLU fonksiyonu kullanilmustir. Ik iki evrisimsel katmanin sonunda havuzlama katmam

olarak da maxpooling tercih edilmistir.
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Temel olarak 4 farkli evrisimsel katman, her katmanda batchnormalization, ReLuLayer; ilk
iki katmanda da Maxpooling katmaninin yer aldigt MKESAS ag mimarisinin gorseli Sekil 3.26’da

verilmigtir.
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4. DENEYSEL CALISMALAR

Meme kanserinin tespitinde hekimlere yardimci olmasi amaciyla ¢alisma kapsaminda
gelistirilen BKDS’nin egitimi ve testi i¢in kullanilan mamografi goriintiileri MIAS, DDSM,
INBREAST ve FSSH olmak iizere 4 farkli kaynaktan temin edilmistir. Ayn1 zamanda bu goriintiiler
kullanilarak MKESAS ile birlikte AlexNet ve GoogLeNet sinir ag1 modelleri de egitilmis dogruluk
oranlari, egitim siireleri kargilagtirilmstir.

Bu veri tabanlarindan alinan mamografi goriintiilerinin sayilar1 ve 6zellikleri Tablo 4.1 de

verilmistir.
Tablo 4.1. Veri tabanlarindan alinan goriintii Sayilart
Veri Tabam Kist Iceren | Kalsifikasyon Normal Toplam
Iceren
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 gortldiigi gibi 4 farkli veri tabanindan 200 kist igeren goriintii, 203
kalsifikasyon i¢eren goriintii, 220 adet de normal goriintii olmak {izere toplamda 623 adet goriintii
calismada kullanilmaistir.

Calismanin 6n isleme adiminda goriintiilerin iyilestirilmesi ve istenmeyen bolgelerin (etiket
bilgilerinin ve diger giirtiltiilerin) ¢ikartilmas1 amaciyla ¢alisma kapsaminda gelistirilen BSAG
yontemi kullanilmistir. Kullanilan bu yontem ile ¢aligmada kullanilan mamografi goriintiilerinin
tamamu etiket bilgisi ve giiriiltiilerden arindirilmistir. Materyal ve metot béliimiinde anlatildigr igin
BSAG yontemine iligkin detaylara bu bolimde yer verilmemistir.

Her bir goriintii tiirtinden 224x224x3 ve 227x227x3 piksel boyutunda kist, kalsifikasyon ya
da normal bolge kirpilarak sinir aginin egitimi i¢in veri seti hazirlanmigtir. Gorlintiiyli kirpmak igin
kullanilan pencere, ilgili bolge merkeze alacak sekilde x, y koordinatlarinda hareket ettirilerek ilgili
bolgeden 4 ila 9 arasinda goriintii kirpilmistir. Kirpilan bu gériintiiler ile kist, kalsifikasyon ve
normal goriintiilerin her birinden 1000 adet olmak iizere toplamda 3000 adet kesit sinir aglarinin

egitimi ve testi i¢in kullanilmistir. Egitilen modellerde tiim verilerin %751 egitim, %25°1 test igin



kullanilmistir. Sinir aginin egitimi ve testi icin kullanilan kirpilmis goriintiiler Sekil 4.1 de 6rnek
olarak verilmistir. Sekil 4.1 de verilen 6rnek goriintiilerin ilk dordii kalsifikasyon igeren, ikinci

dordii kist igeren, son dordii normal olan goriintiilerin 6rnekleridir.

Sekil 4.1. 224x224 piksel boyutunda 6rnek kesitler(kalsifikasyon-kist-normal)

Bu ¢alismada 4 farkli veri tabanindan toplam 623 adet mamografi goriintiisti kullanimustir. 3
ayri sinifin (Kist, kalsifikasyon, normal) her birinde 1000 adet olacak sekilde toplam 3000 adet kesit
3 farkli sinir ag1 modelinin egitimi ve testi i¢in kullanilmuistir. Bu ¢alismalar Intel(R) Xeon(R) Gold
5120 CPU @ 2.20GHz 2.19 GHz (2 islemci), 32GB Ram, Nvidia Geforce GTX 1650 ti 4GB GPU,
236 GB SSD — donanimlarina sahip bilgisayar tizerinde Matlab 2020 64 bit programu ile yapilmustir.

Elde edilen sonuglar alt basliklar halinde asagida verilmistir.

4.1. AlexNet ESA Modeli Egitim Sonuclar

AlexNet sinir ag1 modelinde veri girisleri 227x227x3 piksel oldugu i¢in yine ayni boyuttaki
3 kategorideki toplam 3000 adet kesit veri girisi olarak kullanilmistir. Imagenet verileri ile egitilen
AlexNet, GoogleNet ve benzeri modeller 1000 adet smiflandirma yapabilecek sekilde

tasarlanmigtir. Tez ¢alismas1 kapsaminda gerceklestirilen uygulamada verileri Kist, mikro
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kalsifikasyon ve normal olarak 3 ayr smifa ayiracagimizdan bu modellerin siiflandirma
katmanlarinin revize edilmesi gerekmektedir. AlexNet sinir aginin 1024 olan 2. tam bagl katman
degeri 27, 1000 olan son bagl katman ve ¢ikis katman degeri 3 olarak revize edilmistir. Boylece
AlexNet ESA modeli mevcut verilerle siniflandirma yapabilecek yeterlilige getirilmistir. Tablo 4.2
de revize edilen ag modeli analizi, Sekil 4.2’de ESA modelinin egitim siirecini gosteren grafik
verilmistir. 3 siniflandirma yapabilecek sekilde uyarlanan AlexNet ag modeli ile 2 dakika 12
saniyede %95,55 dogruluk oranina ulagilmustir.

Ayrica ideal bir sinir agiin kayip degerinin 0’a yaklagmasi beklenir. Problemin gercek
degeri ile modelin tahmin ettigi deger arasindaki aralik olarak ifade edebilecegimiz kayip degeri ne
kadar 0’a yaklasirsa modelin yaptig1 tahminlerde o kadar kiiciik hatalar yapilmis demektir. Sekil

4.2 de AlexNet modelinin kayip degerinin egitim sonuna dogru 0,1 civarinda oldugu goriilmektedir.

Tablo 4.2. Revize edilen AlexNet ag analizi

Sira | Ag Ismi Ag Tipi Boyut

1 | imageinput Girig 227x227x3
227x227x3, zerocenter normalization

2 |conv_1 Evrisimsel Katman 55x55x96
96 11x11x3 convolutions, stride [4 4], padding [11 1 1]

3 |relu_l ReLU 55x55x96

4 |norm_1 Cross Channel N. 55x55x96

5 | maxpool_1 Max Pooling 27x27x96
3x3 maxpooling, stride [2 2], padding [0 0 0 0]

6 |conv_ 2 Grup Evrigimsel 27x27x256
2 grup, 128 5x5x48 convolutions, stride [1 1], padding [2 2 | Katman
22]
relu_2 RelLU 27x27x256

7 | norm_2 Cross Channel N. 27x27x256

8 | maxpool_2 Max Pooling 13x13x256
3x3 maxpooling, stride [2 2], padding [0 0 0 0]

9 |conv_3 Evrisimsel Katman 13x13x384
384 3x3x256 convolutions, stride [1 1], padding [1 1 1 1]

10 |relu_3 ReLU 13x13x384

11 |conv 4 Grup Evrigimsel 13x13x384
2 drup 192 3x3x192 convolutions, stride [1 1], padding [1 1 | Katman
11]

12 | relu_4 ReLU 13x13x384

13 | conv 5 Grup Evrigimsel 13x13x256
2 drup 128 3x3x192 convolutions, stride [1 1], padding [1 1 | Katman
11]

14 |relu b RelLU 13x13x256

15 | batchnorm_5 Normalizasyon 8x8x32

16 | maxpool_5 Max Pooling 6Xx6x256
3x3 maxpooling, stride [2 2], padding [0 0 0 0]

17 | fc_6 Tam Bagli Katman 1x1x4096
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Sira | Ag Ismi Ag Tipi Boyut

4096 tam bagli katman

18 |relu_6 RelLU 1x1x4096

19 | dropout_6 Dropout 1x1x4096
%50 dropout

20 | fc_7 Tam Bagli Katman 1x1x27
27 tam bagl katman

21 |relu 7 RelLU Ix1x27

22 | dropout_7 Dropout 1x1x27
%50 dropout

23 | fc_8 Tam Bagli Katman 1x1x3
3 tam bagli katman

24 | softmax Softmax 1x1x3

25 | classoutput Siniflandirma Katmani

kist, calc, normal
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4.2. GoogLeNet ESA Modeli Egitim Sonuclar

GoogLeNet sinir agi modelinde veri girisleri 224x224x3 piksel oldugu igin yine aym
boyutlarda hazirlanmis mamografi goriintiilerinden elde edilmis 3000 adet kesit veri girigi olarak
kullanilmistir. AlexNet modelinde oldugu gibi GoogLeNet modelinin 1000 olan siniflandirma
katmani (tam bagli katman) ve ¢ikis katmani 3 olarak revize edilmistir. Tablo 4.3’de revize edilen
GoogLeNet modelinin giris katmanlarina ve ilk inseption katmanina ait ag analizi verilmistir.

3 smiflandirma yapabilecek sekilde uyarlanan GoogleNet ESA modeli kist, mikro
kalsifikasyon ve normal dokulardan olusan veri seti ile egitilmistir. Veri setinin %751 egitim,
%251 test icin kullanilmistir. 5 dakika 42 saniye siiren egitim sonucunda %96 dogruluk oranina
ulagilmstir. Sekil 4.3 de GoogLeNet ESA modelinin egitim siirecini gosteren grafik verilmistir. Bu

grafikte ayrica 0’a yaklasan (0,1 civarinda) kayip degeriyle AlexNet modeline yakin bir sonug

iretmistir.
Tablo 4.3. Revize edilen GoogLeNet network analizi
Sira Ag Ismi Ag Tipi Boyut

1 imageinput Giris 224x224x3
224x224x3, zerocenter normalization

2 convl1-7x7_s2 Evrisimsel Katman 112x112x64
64 7x7x3 convolutions, stride [2 2], padding [3 3 3 3]

3 convl_relu_7x7 ReLU 112x112x64

4 pooll_3x3 s2 Max Pooling 56x56x64
3x3 maxpooling, stride [2 2], padding [0 1 0 1]

5 pooll_norml Cross Chan. Norm 56x56x64
128 10x10x32 convolutions, stride [1 1], padding
‘same’

6 conv2-3x3_reduce Evrigimsel Katman 56x56x64
64 1x1x64 conv. stride [1 1], padding [1 11 1]

7 conv2-relu_3x3_reduce ReLU 56x56x64

8 conv2-3x3 Evrisimsel Katman 56x56x192
192 3x3x64 maxpooling, stride [2 2], padding [0 0 0
0]

9 conv2-relu_3x3 ReLU 56x56x192

10 conv2-norm2 Cross Chan. Norm 56x56x192

11 pool2-3x3_s2 Max Pooling 28x28x192
3x3 macpooling, stride [2 2], padding [0 1 0 1]

12 inseption_3a-pool Max Pooling 28x28x192
3x3 maxpooling, stride [1 1], padding [1 11 1]

13 inseption_3a-pool_proj Evrisimsel Katman 28x28x32
32 1x1x192 maxpooling, stride [1 1], padding [0 0 O
0]

14 inseption_3a-5x5 reduce Evrisimsel Katman 28x28x16
16 1x1x192 stride [1 1], padding [0 0 0 0]




Sira Ag Ismi Ag Tipi Boyut
15 inseption_3a-relu_5x5 reduce ReLU 28x28x16
16 insection_3a-5x5 Evrisimsel Katman 28x28x32
32 5x5x16 stride [1 1], padding [22 2 2]
17 insection_3a-3x3_reduce Evrisimsel Katman 8x8x32
96 1x1x192 stride [1 1], padding [ 0 0 0 0]
18 inseption_3a-relu_3x3 reduce RelLU 28x28%96
19 insection_3a-1x1 reduce Evrisimsel Katman 28x28x64
64 1x1x192 stride [1 1], padding [0 0 0 0]
20 inseption_3a-relu_1x1 ReLu 28x28x64
21 inseption_3a-relu_5x5 ReLu 28x28x32
22 insection_3a-3x3 Evrigimsel Katman 28x28x128
128 3x3x96 conv. stride [1 1], padding [1 1 1 1]
23 inseption_3a-relu_3x3 ReLu 28x28x128
24 inseption_3a-relu_pool_proj ReLu 28x28x32
25 inseption_3a-output Deep concatenation
26...143 | ...
144 Siniflandirma Cikt1

kist, kalsifikasyon, normal
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4.3. MKESAS Modeli Egitim Sonuclar:

224x224x3 piksel boyutlarindaki mamografi kesitlerinin basarilari kanitlanmig AlexNet ve
GoogLeNet ESA modellerine kiyasla daha kisa siirede egitilebilecegi daha s1g bir sinir ag1 modeli

gelistirilmistir. Tablo 4.4’de gelistirilen sinir ag1 modelinin ag analizi verilmistir.

Tablo 4.4. MKESAS ag analizi

Sira  Ag Ismi Ag Tipi Boyut
1 imageinput Resim Girisi 227x227x3
227x227x3, zerocenter normalization
2 conv_1 Evrisimsel Katman 73x73%x32
32 11x11x3 convolutions, stride [3 3], padding [1 1 1 1]
3 | batchnorm_1 Normalizasyon 73x73x32
4 relu_1 ReLU 73x73x32
5 | maxpool_1 Max Pooling 36x36x32
3x3 maxpooling, stride [2 2], padding [0 0 0 0]
6 conv_2 Evrisimsel Katman 36x36x128
128 10x10x32 convolutions, stride [1 1], padding ‘same’
7 | batchnorm_2 Normalizasyon 36x36x128
8 relu_2 ReLU 36x36x128
9 maxpool_2 Max Pooling 17x17x128
3x3 maxpooling, stride [2 2], padding [0 0 0 0]
10 | conv_3 Evrisimsel Katman 17x17x64
64 20x20x128 convolutions, stride [1 1], padding ‘same’
11 | batchnorm_3 Normalizasyon 17x17x64
12 |relu_3 ReLU 17x17x64
13 | maxpool_3 Max Pooling 8x8x64
3x3 maxpooling, stride [2 2], padding [0 0 0 0]
14 | conv 4 Evrisimsel Katman 8x8x32
32 5x5x64 convolutions, stride [1 1], padding ‘same’
15 | batchnorm_4 Normalizasyon 8x8x32
16 |fc 1 Tam Bagli Katman 1x1x12
12 tam baglh katman
17 | dropout Dropout 1x1x12
%30 dropout
18 |fc_ 2 Tam Bagli Katman 1x1x3
3 tam bagl katman
19 | softmax Softmax 1x1x3
20 | classoutput Siniflandirma Katmani




Tasarlanan MKESAS ESA modelinin ¢ikis katmanlarinda 2 tam baglh katman ve bu
katmanlar arasinda asir1 6grenmenin 6niine gegmek adina dropout katmani kullanilmastir.

4 evrisim katmani olan bu ag modeli ile 2 dakikalik bir siirede %98,71’1ik bir dogruluk
oranina ulagilmustir. Sekil 4.4’de modelin egitim siirecini gdsteren grafik verilmistir. Yine aymi
grafikte modelin diger AlexNet ve GooglLeNet modellerine kiyasla daha diisiik kayip degeri ile
egitim siirecinin bittigi goriilmektedir. Bu sonug da MKESAS modelin daha kii¢iik hatalarla

tahminler yaptigin ortaya ¢ikarmaktadir.
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Onerilen MKESAS modelinden daha s1§ bir a§ modeli aymi verilerle egitildiginde agm
o0grenme performansi Olgmek icin MKESAS modelindeki iiglincii evrigimsel katman ve
devamindaki normalizasyon, aktivasyon ve havuzlama katmani modelden ¢ikartilarak MKESAS

modelinin derinligi azaltilmistir. Ag yapis1 Tablo 4.5°de verilmis olan siglastirilmis MKESAS

modeli ile %94.68 dogruluk oranina ulasilmistir.

Tablo 4.5. Siglastirilmis MKESAS modelinin ag analizi

Sira  Ag Ismi Ag Tipi Boyut

1 imageinput Girig 227x227x3
227x227x3, zerocenter normalization

2 conv_1 Evrisimsel Katman T3X73x32
32 11x11x3 convolutions, stride [3 3], padding [1 1 1 1]

3 | batchnorm_1 Normalizasyon 73x73x32

4 relu_1 RelLU 73x73x32

5 maxpool_1 Max Pooling 36Xx36x32
3x3 maxpooling, stride [2 2], padding [0 0 0 0]

6 conv_2 Evrisimsel Katman 36x36x128
128 10x10x32 convolutions, stride [1 1], padding ‘same’

7 | batchnorm_2 Normalizasyon 36x36x128

8 relu_2 RelLU 36x36x128

9 maxpool_2 Max Pooling 17x17x128
3x3 maxpooling, stride [2 2], padding [0 0 0 0]

10 |conv_ 4 Evrisimsel Katman 8x8x32
32 5x5x64 convolutions, stride [1 1], padding ‘same’

11 | batchnorm_4 Normalizasyon 8x8x32

12 | fc 1 Tam Bagli Katman 1x1x12
12 tam bagl katman

13 | dropout Dropout 1x1x12
%30 dropout

14 | fc_2 Tam Bagli Katman 1x1x3
3 tam bagli katman

15 | softmax Softmax 1x1x3

16 | classoutput Siniflandirma Katmani

modeline kiyasla daha yiiksek (yaklasik 0,2) oldugu goriilmektedir.

Sekil 4.5 de modelin egitim siireci grafiginde gorildiigi gibi kayip degerinin de MKESAS




Accuracy (%)

Loss

Training Progress (05-Dec-2021 22:23:36)

Results
Validation accuracy: 94.68%
Training finished: Reached final iteration
Training Time
Final Starttime: 05-Dec-202122:23:36
Elapsed time: 1 min 41 sec
Training Cycle
Epoch: 15 0f 15
Iteration: 270 of 270
Iterations per epoch: 18
Maximum iterations: 270
Validation
Frequency: 10 iterations

Other Information

Hardware resource: Single GPU
Learning rate schedule: Constant
Learning rate: 0.0001

E¥ Learn more

10
. | | | | |

0 50 100 150 200 250
Iteration

Accuracy
Training (smoothed)
Training

— ~@— - Validation

Loss

Final = Training (smoothed)

Training
X — ~@— - Validatk
Iteration aldation

Sekil 4.5. Siglastirllmigs MKESAS egitim siireci grafigi



4.4, MKESAS Modelinin Daha Az Sayida Veri ile Egitilmesi

Onerilen MKESAS modeli ve diger 2 derin sinir ag1 modeli 3000 adet kesit ile egitildigi ve
ic sinir ag1 modeli ile de %95 iizerinde dogruluk oramina ulasildigi 6nceki boliimlerde ifade
edilmisti. Diger iki modele gore daha yiiksek dogruluk oranina sahip MKESAS modelinin daha az
sayida veri ile egitildiginde egitim sonuglarini 6lgmek amaciyla MKESAS modeli farkli bir veri
seti ile tekrar egitildi. Ayn1 veri kiimesinden se¢ilmis, her sinifta 250 adet veri bulunan toplam 750
adet veri ile yapilan MKESAS modeli egitiminde dogruluk oranin azaldigi gézlemlendi. Sekil
4.6’da MKESAS modelinin azaltilmis veri seti ile yapilan egitim siireci grafigi verilmistir.
MKESAS modeli azaltilmis veri kiimesi ile egitildiginde dogruluk oranin %94,83’e diistligii, kayip
degerinde kayda deger bir degisiklik olmadigi gdzlemlenmistir.
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4.5. Uygulamada Kullanilan ESA Modellerinin Karsilastirilmasi

Veri seti ile AlexNet, GoogLeNet ve MKESAS olmak iizere toplam 3 farkli ESA modeli
egitilmis sonug olarak tiim modellerde %95’in lstliinde dogruluk oranlarina ulasilmistir. Egitilen
modellerin tigiiniin de havuzlama katmanlarinda maxpooling kullanilmistir. Modellerde kullanilan

evrisimsel ve havuzlama katman sayilar ve dogruluk oranlar1 Tablo 4.6’da verilmistir.

Tablo 4.6. Uygulamalarin dogruluk oranlari

Model Evrisimsel Tam bagli Dogruluk
Katman Katman Orant
AlexNet 5 3 %95,55
GoogLeNet | 21 1 %96
MKESAS |4 2 %98,71

Modellerin dogruluk oranlarini gosteren Tablo 4.6’da ve modellerin egitim stirelerini
gosteren Tablo 4.7°de goriildiigii gibi toplam 8 katmandan olusan (5 evrisim katmani + 3
siniflandirma katmani) AlexNet modeli ile caligma kapsaminda 6nerilen MKESAS modeline yakin
bir siirede, %95,55 dogruluk oranina ulasilmistir. Yine GoogLeNet modeline kiyasla oldukga basit
bir ag yapisina sahip AlexNet modeli ile daha kisa egitim stiresinde yaklasik olarak ayni dogruluk

orani elde edilmistir.

Tablo 4.7. Uygulamalarin Egitim Siireleri

Model Egitim Siiresi
AlexNet 2 dakika 12 saniye
GoogLeNet 5 dakika 42 saniye
MKESAS 2 dakika

GoogleNet modelinin katmanlarinda farkli olarak 9 inception modiilii kullanilmistir.

GoogleNet inseption yapisiyla, diger modellere kiyasla olduk¢a derin bir sinir agina sahip



olmasina ragmen oldukga hizl1 bir 6grenme hizina sahiptir[127]. Yapilan ¢alismada da GoogLeNet
makul bir egitim siiresinde %96 dogruluk oranina ulagmistir.

Onerilen MKESAS modelinin mevcut verilerle yapilan uygulama sonuglari, AlexNet ve
GoogLeNet modellerinin sonuglariyla kiyaslandiginda daha bagarili sonuglar iirettigi goriilmiistiir.

Her iki modelden de daha kisa siirede daha yiiksek siniflandirma basarisi elde edilmistir.
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5. TARTISMA

Mamografi goriintiileme, meme kanserinin erken asamada tespitinde ve bu hastalikla
miicadelede en etkili yontemdir [128]. Calismanin farkli alanlarinda da bahsedildigi gibi
mamografi goriintiilerindeki kanser belirtileri zaman zaman gozden kagirilmaktadir [11]. Sonug
olarak ge¢ miidahaleyle tedavi siireci olumsuz etkilenmektedir [43,67]. Bu nedenle gozden kacan
tiimor ya da kanser isaret¢isi unsurlarin oranlarini azaltmak i¢in konuyla ilgili BKDS tasarimina ve
kullanimina ihtiya¢ duyulmaktadir.

Mamografi goriintiilerinin degerlendirilmesi i¢in tasarlanan BKDS sistemleri dokulardaki

anormal yapilart tespit ederek ya da smiflandirarak konunun uzmanlarina yardimei olmayi

amaglamaktadirlar. Calisma kapsaminda tasarlanan MKESAS modeli ile mamografi
goriintiilerindeki  siipheli goriilen kesitler kist, mikro kalsifikasyon ve normal olarak
siniflandirilmaktadir.

DSA’nin gériintti islemedeki basarisindan dolayt literatiirdeki konuyla ilgili ¢alismalarda bu
alana yogunlasildig1 goriillmektedir. Tablo 5.1°de ¢alismada sundugumuz yontemin ve konuyla
ilgili diger yapilan ¢alismalarin kullandiklari yontemler, mamografi gortntiilerinin alindigt

kaynaklar, calismada kullanilan goriintii miktar1 ve calisma sonuclart karsilagtirmali olarak

verilmistir.
Tablo 5.1. Literatiirdeki ¢alismalara ait veriler
Yazar Onerilen Yontem | Veri Sayisi Veri Kaynagi | Simiflandirma | Dogruluk
Model Ismi Segmentasyon | Oram
Zhang ve | MVNN ESA 5706 DDSM N/A ve B/M N/A:%94,92
arkadaslar1 2 asamal B/M:%95,24
[21] siniflandirma
Li ve | CNN-4D ESA 323 MIAS B/M %89,05
arkadaslari
[30]
Sulaiman ve | VggNet-19, | ESA 322 MIAS Kitle tespiti %97,04
arkadaglar1 | InceptionV3,
[31] MatConvNet
Yu ve Guan FNN 40 Nijmegen Mikro TP: %90
[32] database kalsifikasyon
tespiti
Ertosun ve DSA DDSM Smiflandirma %85
Rubin [33] (kitleli-kitlesiz)
ve kitle tespiti
Wang ve | SAE DSA 1204 - Mikro %89,7
arkadaglar kalsifikasyon
[34] tespiti ve
siiflandirilmasi




Yazar Onerilen Yontem | Veri Sayisi Veri Kaynagi | Simiflandirma | Dogruluk
Model Ismi Segmentasyon | Oram
Selvathi ve DSA 323 MIAS Kanserli doku | %98,5
Poornila[35] tespiti
Han ve | CSDCNN DSA BreaKHis Kanserli doku | %93,2
arkadaslari Histopatolojik | tespiti ve
[36] gortintiiler B/M
siniflandirma
Xi ve | VggNet ESA DDSM Kalsifikasyon/ | %92,53
arkadaslari kitle
[39] siniflandirmasi
ve
segmentasyonu
Onerilen MKESAS ESA 623 MIAS, Kalsifikasyon/ | %98,71
Calisma mamografiden | DDSM, kitle ve normal
elde edilmis INBREAST | doku
3000 adet | ve FSSH. simiflandirmasi
kesit

Tablo 5.1°de verilen konuyla ilgili calismalarda genellikle MIAS ve DDSM veri
tabanlarindan alinan oldukca az sayida veri ile DSA alaninda ¢aligmalar yapildig1 goriilmektedir.
Ayrica literatiirdeki bazi ¢aligmalarda AlexNet, GoogLeNet, VggNet ve benzeri ESA modelleri
kullanilmig ve birbiri ile karsilastirilmistir. ESA modelleri kullanilarak yapilan g¢aligmalarin
sonuclarina bakildiginda; kullanilan veri setine, veri miktarina, uygulanan modele goére basari
oranlarinin degisiklik gosterdigi goriilmektedir.

Farkli ¢aligmalarda ve ozellikle de IMAGENET goriintii siniflandirma yarigmasinda
GooglLeNet dogruluk orani ile AlexNet ve benzeri birgok modelin agik bir farkla 6niine gegmesine
ragmen konuyla ilgili literatiirdeki bazi ¢alismalarda, bu siralamanin degistigi goriilmektedir.
Calismada kullandigimiz veri seti ile daha s13 ESA modellerinde daha yiiksek dogruluk orani elde
edilmis, ag derinlestikce ve karmasiklastikca egitim siiresinin arttigi ve dogruluk oranlarinin da
azaldig1 gézlemlenmistir. Ayrica 6nerilen MKESAS modelinin katman sayilar1 azaltilarak yapilan
ayr1 bir egitim sonunda da %94,54 dogruluk elde edilmistir. Bu sonug da bize ideal derinlikte ve
yapidaki ag ile en dogru sonuglara ulasilabilecegini gostermektedir. Literatiirde bu alanda yapilmis
bazi ¢aligmalarin sonuglari da sundugumuz modelin sonuglarini dogrular niteliktedir.

Veri setinin azaltilmasi ile MKESAS modelinin dogruluk oranin %94,83’¢ dustiigii
goriilmistiir. Literatiirdeki ¢alismalardan farkli olarak 4 farkli veri tabanindan elde edilen daha
genis veri seti ile yapilmis olan bu ¢alismada veri setinin arttirtlmasinin agin basar1 oranina kayda
deger bir olumlu etki yaptigin1 gostermektedir.

Ayrica literatiirdeki ¢alismalarin biiyiik cogunlugunda kisithi veri tabanindan alinan oldukca

az sayida veri ile ¢alisilmistir. Bu ¢alismada 4 farkli veri tabanindan 623 adet mamografi goriintlisti
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ve bu mamografi goriintiilerinden alinan 3000 adet kesit kullanilarak ESA modelleri egitilmis ve
%98,7’lik dogruluk oranina ulagilmstir.

Sinir aginin egitim ve testinde kullanilan verilerdeki ayirt edici 6zellikler ne kadar fazla ve
fark edilebilir olursa siniflandirmadaki dogruluk da o kadar yiiksek olmaktadir. Mamografi
goriintiisiiniin ayirt edilebilir 6zelliklerinin sinir ag1 tarafindan daha kolay fark edilerek daha kolay
ve hizli siniflandirma yapilabilmesi igin ana goriintiideki kist, kalsifikasyon ve normal dokulara ait

alanlar goriintiiden kirpilarak veri seti olugturulmustur.
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6. SONUC VE ONERILER

Giintimiizde mamografi goriintiileme yontemi meme kanseri problemiyle miicadelede gok
onemli bir tekniktir. Fakat mamografi gortintiileri zaman zaman yanlis degerlendirilebilmektedir
[11]. Kanser ortalama %85-%90 mamografi incelemelerinde goriilse de; insan goztniin kisitliligi,
is ylki, meme dokusunun yapisi, ¢ekim hatalari, hekim tecriibesi ve benzeri nedenlerle
mamogramlardaki tiimorlerin yaklasik olarak %10-%15" gozden kagirilmaktadir [16]. Zaman
zaman teshisle ilgili siipheye disiilebilmekte ve farkli bir uzmaninda mamografi gériintiistinii
degerlendirmesine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bilgisayarli karar destek sistemleri siipheli bolgeleri 6n
plana ¢ikaran, radyolog tarafindan siipheli goriilen bolgeleri siniflandiran, radyologlara ikinci bir
gOriis sunan sistemler olarak tasarlanmaktadir. Nihai kararin genellikle radyologa ait oldugu bu
sistemlerle kanser belirtisi olabilecek tiimor ve kalsifikasyonlarin gozden kagmasini en aza
indirmek amaglanmaktadir. Bu amaglar dogrultusunda gelistirilen bilgisayarli karar destek
sisteminde, oncelikle mamogramlar ¢alisma kapsaminda gelistirilen, morfolojik goriintii isleme
tekniklerini temel alan BSAG yéntemi kullanilarak &n islemden gegirilmistir. On isleme
asamasinda mamografi goriintiileri istenmeyen etiket ve giriltilerden armdirilmistir. Bu islem
meme bolgesine ait alanda hicbir bozulmaya neden olmadan mamografi goriintiilerinin tamaminda
basaril bir sekilde gerceklestirilmistir.

Mamografi goriintiisiine ait bir binary sablon olusturularak uygulanan BSAG yonteminin
benzer goriintii isleme ¢alismalarina da katki saglayacagi 6ngoriilmektedir. Morfolojik goriinti
isleme yontemlerini esas alarak tasarlanan bu yontemin en dnemli avantaji goriintiideki ana yap1
haricindeki, belirli boyutlardaki goriintiiler yok edilirken ana yapida herhangi bir aginma meydana
gelmemesidir. Yontemin farkli ¢aligmalarda kullanilmasi durumunda yontemin uygulanacag
gorlintlilerin icerigi dikkate alinarak, kullanilan yapi elemaninin boyutunun degistirilmesi
gerekmektedir.

Giincel goriintii isleme ¢alismalarinda ESA’nin siklikla kullanildigr goriilmektedir. ESA’lar
goriintli siniflandirma problemlerinde iyi sonuglar verse de, egitim icin ¢ok sayida etiketlenmis
veriye ihtiyag duymaktadir. Ozellikle mamografi goriintiilerinde dogru sekilde etiketlenmis veriye
ulagimdaki kisitlilik konuyla ilgili yapilan ¢alismalar1 zorlastirmaktadir [25-29]. Bu sebeple daha
once bu alanda yapilan ¢alismalarin biiyiik bir ¢cogunlugu MIAS ve DDSM veri tabanlarindan

aldiklar1 olduk¢a az sayida mamografi goriintiisii ile yapilmistir.



Bu calismada literatiirdeki ¢aligmalardan farkli olarak 1 tanesi yerel bir hastane (FSSH)
olmak {izere toplamda 4 farkli veri tabanindan alinan goriintiiler kullanilmigtir. Kullanilan
mamografi gériintiileri FSSH, INBREAST, DDSM ve MIAS veri tabanlarindan elde edilmistir. Bu
alanda yapilacak sonraki ¢aligmalar i¢in veri gesitliliginin daha da arttirilmasi ile daha basarili ve
giivenilir sonuglara ulasilacagi dngoriilmektedir.

Bu ¢alismada mamografi goriintiileri siniflandirmayi kolaylastirmak igin Kesitlere ayrilmig
ve bu kesitlerle sinir ag1 egitilmistir. Boylece basitlestirilmis mamografi goriintiileri ile ¢ok
karmasik olmayan sinir aglar1 daha kisa siirede egitilerek, daha yiiksek dogruluk oranlarina
ulasilabilecegi anlagilmstir.

Kist, kalsifikasyon ve normal doku igeren her biri 1000 adet kesitten olusan toplam 3000
adet goriintii kullanilarak, 3 farkli sinir ag1 modeli ile uygulamalar yapilmistir. Bu uygulamalarda
AlexNet, GoogLeNet ve c¢alisma kapsaminda gelistirilen MKESAS sinir agi modelleri
kullanilmistir. Uygulamadaki dogruluk oranlar1 Tablo 6.1 de verilmistir.

Tablo 6.1. Uygulama sonuglari

Model Dogruluk Oram
AlexNet %95,55
GoogLeNet %96

MKESAS %98,71

AlexNet bilinen derin sinir ag1 modelleri i¢inde kismen fazla derin ve karmasik olmayan
bir ESA modelidir. Bu alandaki calismalara ivme kazandiran AlexNet modeli ile 2 dakika 12
saniyelik siirede %95,55 dogruluk oranina ulasilmstir.

GoogLeNet 1x1 evrisim katmanlari, bir hayli derin yapist ve inseption modeli ile
uygulamada kullanilan diger modellere gore olduk¢a karmasik bir yapiya sahiptir. Bu karmasik
yapisi ve derinligine ragmen oldukga hizli olan GooglLeNet modeli ile 5 dakika 42 saniyelik siirede
%96 dogruluk oranina ulagilmistir.

Calisma kapsaminda gelistirilen ve diger ESA modellerine gore kismen daha s1g bir katman
yapisina sahip MKESAS modeli ile 2 dakikalik egitim siiresi sonunda %98,71 dogruluk oranina
ulasilmistir. Sonug olarak mamografi goriintiilerinin kesitleri normal, kist, kalsifikasyon seklinde
siniflandirilmasinda en basarili sonuca MKESAS modeli ile ulasilmustir.

Ayrica uygulamada kullanilan tiim modellerin egitiminde ve testinde makul (yaklasik 0,1)
kayip degerleri elde edilmis olsa da MKESAS modelinin diger modellere gore kismen daha diisiik
kayip degeri ile egitim siirecini tamamladigi tespit edilmistir. Bu baglamda da MKESAS modelinin
daha basarili oldugu ifade edilebilir.
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Mamografi kesitlerinin siniflandirilmasi i¢in tasarlanan BKDS, mamografi goriintiileri ile
yapilan yanlis teshislerin azaltilmasina katki saglayacaktir. Ayrica 6nerilen BKDS’nin farkl
biyomedikal goriintiilere ait veri setleri ile egitildiginde fakli alanlarda da kullanilmas1 miimkiin
olacaktir.

leriki galismalarda veri seti arttirilarak mevcut BKDS ile daha giivenilir ve daha yiiksek
dogruluk oranlarina ulagilmasi planlanmaktadir. Ek olarak bu calisma kapsaminda tasarlanan
MKESAS modeli kistlerin kendi iginde iyi huylu ve koti huylu olarak siniflandirilmasi gibi

calismalar i¢in de 6n adim olacaktir.
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