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OZET

AKCIGER BT GORUNTULERINDEN TUMORLU VERILERIN FARKLI
DERIN OGRENME MODELLERIYLE TAHMINi

CETIN, Volkan
Yiiksek Lisans Tezi, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dalh
Tez Damsmani: Dr. Ogr. Uyesi Cigdem BAKIR
Temmuz, 2024 148 sayfa

Gliniimiizde sikga karsilagilan akciger tiimorleri insanlarda Oliimlere yol
acabilen tehlikeli bir hastaliktir. Akciger tiimorlerine dogru ve erken teshis koyulmasi
akciger kanserinin 6nlenmesinde ve tedavisinde olduk¢ca Onemlidir. Ayrica erken ve
dogru teshis ile kansere yakalanan hastalarin yasama sansi artar. Bu kanser tiirli manyetik
rezonans (MR), pozitron emisyon tomografisi (PET) ve bilgisayarli tomografi (BT) gibi
tibbi goriintilleme yontemleriyle tespit edilir ve doktorlar bu hastaliga yakalanan
hastalarin takibi ve tedavisini manuel bir sekilde gerceklestirir. Ancak ¢ogu zaman
manuel yapilan tetkikler yanlis teshise sebep verebilir ve bdylelikle kisilerin sagligi riske
girebilir. Bilgisayar destekli analizler erken kanser teshisi i¢in 6nemli bir yere sahiptir ve
bu analizlerin dogru, hizli ve ayrintili yapilmasi erken tan1 ve tedavi siirecleri i¢in oldukga
onemlidir. Boyle bir uygulama ayni1 zamanda saglikta bu alanda ¢alisan doktorlara 6nemli
katkilar saglayabilir. Klasik yontemler yerine derin 6grenme temelli bilgisayar destekli
yapilan uygulamalar akciger tiimorlerinin bu alanda ¢alisan uzmanlar i¢in biiylik fayda
saglar. Bu calismada, akciger hastaliklar1 lizerine yapilan arastirmalar detayl bir sekilde

ele alinmistir.

Calismanin ilk asamasinda, 1190 akciger tomografisi goriintiisii derin 6grenme
modelleri i¢in hazirlanmis ve &n islemleri tamamlanmistir. Ikinci asamada ise Evrisimli
Sinir Ag1 (CNN), Derin Sinir Aglar1 (DNN), ResNet, Xception, AlexNet, VGG16 ve
MobileNet gibi farkli derin 6grenme modelleri kullanilarak normal akciger goriintiileri
ile ¢esitli akciger tiimdrlerinin tespiti yapilmistir. Kullanilan derin 6grenme yontemleri
farkli ag yapisi ile modellenmistir ve farkli timorler bu ag yapisiyla hizli ve dogru bir

sekilde smiflandirilmastir.

Onerilen DNN, CNN, ResNet, Xception, AlexNet VGG16 ve MobileNet
modelleri i¢in kullanilan katmanlar, parametre degerleri, siniflandirma dogrulugu ve
kayip grafikleri ayr1 ayr1 gosterilmistir. Her bir modelin dogruluk, hassasiyet, kesinlik ve

F1 skoru gibi gesitli degerlendirme metrikleri kullanilarak performansi hesaplanmis ve
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sonuglar karsilagtirilmistir. Ayrica her model i¢in egitim, test ve gecerleme goriintiileri
tizerinde karmagsiklik matrisleri ve ROC analizleri ile performans analizleri
gergeklestirilmistir. Onerilen derin o0grenme modellerinden DNN, CNN, ResNet,
Xception, AlexNet, VGG16 ve MobileNet modellerinin test basarilar sirasiyla %98.18,
%98.18, %95.15, %89.09, %82.42, %92.12 ve %96.36 olarak bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: Akciger Kanseri, Derin Ogrenme, Dogruluk, Evrisimsel Sinir Ag1,

Timor
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ABSTRACT

PREDICTION OF TUMOR DATA FROM LUNG CT IMAGES WITH
DIFFERENT DEEP LEARNING MODELS

CETIN, Volkan
Master Thesis, Department of Computer Engineering
Supervisor: Assis. Dr. Cigdem BAKIR
July, 2024, 148 pages

Lung tumors, which are frequently encountered today, are a dangerous disease
that can lead to death in humans. Accurate and early diagnosis of lung tumors is very
important in the prevention and treatment of lung cancer. In addition, with early and
accurate diagnosis, the chances of survival of patients with cancer increase. This type of
cancer is detected by medical imaging methods such as magnetic resonance (MR),
positron emission tomography (PET) and computed tomography (CT), and doctors
manually follow up and treat patients with this disease. However, manual examinations
can often lead to incorrect diagnosis, thus putting people's health at risk. Computer-aided
analyses have an important place in early cancer diagnosis, and accurate, rapid and
detailed analyses are very important for early diagnosis and treatment processes.

Such an application can also make significant contributions to doctors working
in this field of health. first stage of the study, 1190 lung tomography images were prepared
for deep learning models and their pre-processing was completed. In the second stage,
different deep learning models such as Convolutional Neural Network (CNN), Deep
Neural Network (DNN), ResNet, Xception, AlexNet, VGG16 and MobileNet were used

to detect various lung tumors with normal lung images.

The deep learning methods used were modeled with different network structures
and different tumors were classified quickly and accurately with this network structure.
The layers, parameter values, classification accuracy and loss graphs used for the
proposed DNN, CNN, ResNet, Xception, AlexNet VGG16 and MobileNet models are
shown separately. The performance of each model was calculated using various
evaluation metrics such as accuracy, precision, accuracy and F1 score and the results were
compared. In addition, performance analyses were performed with complexity matrices
and ROC analyses on training, test and validation images for each model. The test

successes of the proposed deep learning models DNN, CNN, ResNet, Xception, AlexNet,
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VGG16 and MobileNet were found to be 98.18%, 98.18%, 95.15%, 89.09%, 82.42%,
92.12% and 96.36%, respectively.

Keywords: Lung Cancer, Deep Learning, Accuracy, Convolutional Neural Network,

Tumor
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GIRIS

Akcigerler, viicuda oksijen alinmasini ve yasamsal faaliyetler esnasinda olusan
gaz degisiminde karbondioksitin viicuttan atilmasini saglayan, insan viicudunun en
onemli organlarindan biridir. Akcigerlerdeki hiicre ve dokularin kontrolsiiz bir bigimde
cogalmasi akciger kanserine sebep olmaktadir. Kontrolsiiz ¢ogalan bu hiicreler ¢evredeki
dokular1 sararak veya bagka bir organa sigrayip yayilarak ciddi hasarlara yol acabilir.
Diinya Saglik Orgiitiiniin yayimladigi rapora gore akciger kanseri diinya genelinde en ¢ok
Oliimle sonucglanan kanser tiiriidiir ve her yil yaklasik 1.6 milyon insanin éliimiine neden

olmaktadir (Ayayna, 2023).

Akciger kanseri ve diger akciger hastaliklar1 uzmanlar tarafindan gorsel olarak
tespit edilebilecegi gibi bilgisayar desteklide yapilabilir (Chaudhary ve Singh, 2012).
Sigara, pipo ve puro kullanimi, uzun siire zararli gazlara maruz kalma, asbest, hava
kirliligi gibi cevresel etkenlerin yan1 sira gecirilmis diger akciger hastaliklar1 da kanser
riskini artirmaktadir. Ornegin tiiberkiiloz hastalig1 gecirmis biri kisinin akciger kanserine

yakalanma olasilig1 daha fazladir.

Akcigerde kotli huylu tiimorler hiicrelerin hizli ve dengesiz bir sekilde
cogalmasiyla olusur. Zamanla c¢ogalarak tiim doku ve organlara yayilan kétii huylu
timorler kanser gibi ciddi ve 6limciil hastaliklara neden olmaktadir (Thakur, vd., 2020).
Bu sebeple akciger kanserinin erken evrelerinde teshis edilmesi kisinin hayatta kalmasi
icin olduk¢a 6nemlidir. Akciger kanseri BT, PET ve MR gibi patolojik incelemeler
sonucu tespit edilir. Ancak ¢ogu zaman erken evrelerinde akciger kanseri radyolojik
muayenede teshis edilemeyebilir ya da manuel olarak uzmanlar tarafindan konulan tani
yanlig olabilir. Giinlimiizde manuel yapilan tetkikler yerine son yillarda yapay zeka
teknolojileri ile gelistirilen karar destek mekanizmalar1 olusturulmustur. Boyle bir
uygulama ayni zamanda saglikta bu alanda c¢alisan doktorlara 6nemli katkilar

saglayabilir.

Klasik yontemler yerine derin O6grenme temelli bilgisayar destekli yapilan
uygulamalar akciger timorlerinin bu alanda ¢alisan uzmanlar i¢in biiyiik fayda saglar. Bu
sebeple bu tez kapsaminda akciger hastaliklari ile yapilan ¢aligmalar ayrintili bir sekilde
incelenmistir. Tez kapsaminda akciger BT goriintiilerinden tiimdrlii verilerin tespiti igin

yapay zeka yontemleri kullanilmistir.



Yapay zeka, bilgisayar sistemlerinin insan gibi diisiinebilme ve 6grenebilme
yetilerine sahip olma prensibini benimseyen bir bilim alanidir (De Margerie-Mellon ve
Chassagnon, 2023). Bu sistemler, karmasik gorevleri 6grenip yiiriitebilen ve kararlar
alabilen entegre bir prensipte ¢alisir. Yapay zeka bir¢ok farkli uygulama ve alan igerisinde
kullanilir. T1bbi teshis ve goriintiileme, 6rnegin radyoloji bunlardan biridir. Yapay zeka
sistemleri, tibbi goriintiiler lizerinde galigsarak hastaliklari teshis ve analiz etme konusunda
oldukca basarilidir. Derin 6§renme yontemleri ise makine 6grenimi, bilgi ¢ikarimi ve
dogal dil isleme gibi yapay zekanin bir alt kiimesini olusturur. Radyoloji alaninda,
ozellikle X-ray ve MRI goriintiileri ilizerinde derin 6grenme yoOntemleri siklikla

kullanilmaktadir.

Bizim calismamizda, uzmanlarin akciger kanserini BT goriintiileri iizerinden
teshis etmesine yardimci olmak amaciyla derin 6grenme modellerini kullanan bilgisayar
destekli yaklasimlar {lizerinde c¢alismalar yapilmistir. Ciinkii ¢ogu zaman uzmanlar
akciger grafilerine manuel olarak bakildiginda bazen yanlis teshisler koyulabilmektedir.
Ayrica manuel yapilan degerlendirmeler maliyet ve zaman agisindan da erken ve dogru
teshis koyulmasini zorlastirmaktadir. Bu problemler géz 6niine alinarak ¢alismamiz ile
bu yontemlerden Derin Sinir Aglari (DNN), Evrisimsel Sinir Aglart (CNN), ResNet,
Xception, AlexNet, VGG16 ve MobileNet ile akciger goriintiilerinden timorlii veriler (iyi
huylu, kétii huylu ve normal) hastaligin erken evresinde tespit edilerek kisilerin 6lim
riskinin azaltilmasi hedeflenmistir. Cok sinifli hastalik tespiti ve tahmini igin farkli ag
yapisina sahip modeller olusturulmustur ve kullanilan yontemler i¢in en uygun hiper
parametreler optimizasyon yontemleri ile ¢alismamizda detayl bir sekilde ele alinmistir.
Onerilen yontemlerin sonuglari farkli degerlendirme kriterleri ile karsilastirilarak ileride
diger akciger hastaliklar1 igin de bilgisayar destekli hastalik tespiti saglayan karar destek
sistemlerinin olusturulmasi i¢in zemin hazirlanmasi gerceklestirilmistir. Clinkii akciger
kanseri de diger kanser tiirleri gibi erken tan1 ve teshis edilmesiyle hastalarin yasama
sansin1 arttirmakta ve kansere yakalanan kisilerin yasam kalitesinin arttirilmasini

saglamaktadir.

Bizim calismamizin bilimsel katkist farkli ag yapisina sahip derin 6grenme
modelleri olusturmak ve bu modellerin 6zellikle de tibbi alanlarda uzmanlara yardimci
olmasmi saglamaktir. Onerilen derin &grenme modellerinde 6nemli 6zelliklerin

cikarilmasi ile basar1 ve performans arttirilmistir ve gelecekte farkli kanser tiirlerinin tani



ve tedavisinde 6nemli katkilar saglanmasi1 hedeflenmektedir. Calismamizda ele aldigimiz

problemler asagida sunulmustur:

. Akciger kanserini otomatik olarak dogru, hizli ve maliyet agisindan uygun

bir sekilde tespit edilmesi bilgisayar destekli uygulamalar ile saglanabilir mi?

. Kullanilacak derin 6grenme yontemlerinin parametreleri performans ve

dogrulugu en basarili verebilecek sekilde ayarlanabilir mi?

. Onerilecek yontemler literatiirde ayni1 verisetini kullanan g¢alismalarla

karsilast1 m1?

. Onerilen derin 6grenme modelleri biiyiik veriler icin diger kanser ve

hastalik tiirlerinde de ayn1 basariy1 saglar m1?

Calismamizda ele aldigimiz problemlere yonelik gelistirdigimiz c¢oziimler

asagida sunulmustur:

. Akciger kanserinin otomatik olarak hizli, dogru ve maliyet agisindan
uygun bir sekilde tespit edilmesini saglayan yontemler derin 6grenme modelleri (DNN,

CNN ResNet, Xception, AlexNet, VGG16 ve MobileNet) olusturulmustur.

. Hiper parametreler otomatik olarak optimizasyon algoritmalari ile basariy1

arttiracak sekilde ayarlanmistir.

. Literatiirde ayni1 verisetini kullanan yontemlere gére daha basarili sonuglar

verdigi sonug boliimiinde ele alinmistir.

. Ileride yapilacak ve biiyiik veri kiimeleri i¢in gelistirilecek yontemlere

zemin hazirlanmasi hedeflenmektedir.

Tez calismasinin ilk asamasinda 1190 akciger tomografi goriintlisii onerilen
derin &grenme modelleri i¢in hazirlanmis ve 6n islemesi gerceklestirilmistir. ikinci
asamasinda ise derin 6grenme modellerinden Evrisimsel Sinir Ag1 (Convolutional Neural
Network — CNN), Derin Sinir Aglari ( Deep Neural Network — DNN), ResNet, Xception,
AlexNet, VGG16 ve MobileNet kullanilarak farkli akciger tiimorleri ile normal akciger
goriintlilerinin tespiti gergeklestirilmistir. Kullanilan derin 6grenme yontemleri farkli ag
yapist ile modellenmistir ve farkli tiimdrler bu ag yapisiyla hizli ve dogru bir sekilde
siiflandirilmistir. Onerilen DNN, CNN, ResNet, Xception, AlexNet, VGG16 ve
MobileNet modelleri i¢in kullanilan katmanlar, parametre degerleri, siniflandirma

dogrulugu ve kayip grafikleri ayr1 ayr1 gosterilmistir. Olusturulan her model farkli



degerlendirme kriterleri (dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1-Skor) ile sonuglart alinmistir
ve elde edilen sonuglar karsilastirmali bir sekilde sunulmustur. Olusturulan her model igin
ROC ve karmasiklik matrisleri gosterilerek elde edilen bulgular gdsterilmistir.
Olusturulan derin 6grenme modellerinden DNN, CNN, ResNet, Xception, AlexNet,
VGG16 ve MobileNet modellerinin test basarilar sirasiyla %98.18, %98.18, %95.15,
%89.09, %82.42, %92.12 ve %96.36 olarak bulunmustur.
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1.1. iLGILi CALISMALAR

Akciger kanseri, kansere bagli dliimlerin %17-28’ini olusturarak kadin ve
erkeklerde kansere bagl 6liimlerde ilk siradadir. Cilinkii hizla baska organlara ve yakin
bolgelerdeki lenf diiglimlerine yayilabiliyor. Basta sigara igmek olmak {izere, genetik
yatkinlik, KOAH gibi akciger hastaliklari, hava kirliligi, radyasyon, silika, arsenik, nikel
gibi metaller akciger kanserine neden olmaktadir (Bayram, 2019). Cok ciddi ve 6liimciil
bir kanser tiirii olmas1 sebebiyle kanserin ilk evrelerinde erken tani ve tedavi kansere
yakalanan kisilerin yasama sansini arttirmaktadir. Hiriltili solunum, uzun siiren kstirtik,
ates, kilo kaybi, omuz ile sirt agrisi, kemik ile bas agrisi, nefes darlig1 ve halsizlik akciger
kanserinin belirtileridir. Ancak kanserin ilk evrelerinde bu bulgulara pek rastlanmaz.
Akciger grafisi, MRI, PET, BT, biyopsi, bronslarin endoskopik incelemesi, lenf
bezlerinin mediastinoskopi ve torakoskopik cerrahi gibi degerlendirmesi sonucu akciger
kanserinin erken tani ve teshisi yapilmaktadir. Ayrica bu tetkik ve muayeneler akciger
hastaliklarina bagli baska hastaliklarin tespitine de imkan tanimaktadir. Ancak ¢ogu
zaman yapilan bu tetkik ve muayenelerin uzmanlarca yanlis yorumlanmasi hastaligin
erken evrelerinde tespitini zorlagtirmaktadir. Bu sebeple son yillarda akciger
hastaliklarinin erken tani ve teshisi i¢in yapay zeka yontemleri kullanilmakta ve bu
yontemlerle karar destek mekanizmalar1 olusturulmaktadir. Son yillarda yapilan literatiir

calismalar1 agagida 6zetlenmistir:

Ibrahim ve arkadaslari, gogiis X-isim1 ve BT  goriintilerinin  bir
kombinasyonundan COVID-19, zatiirre ve akciger kanserini teshis etmek igin ¢ok siifli
bir derin 6grenme modeli 6nerilmislerdir (Ibrahim, vd., 2021). Bu kombinasyon, gogiis
X-151n1n hastaligin erken evrelerinde daha az etkili olmasina ragmen, gogiis BT taramasi
semptomlar ortaya ¢ikmadan Once bile kullanislidir ve BT, goriintiilerde tanimlanan
anormal Ozellikleri kesin bir sekilde tespit edebilir. Ayrica, bu iki tiir goriintiiniin
kullanilmasi, veri kiimesi boyutunu artirarak siiflandirma dogrulugunu artirabilir. Bu
calismada, dort mimarinin  performansit  degerlendirilmistir:  VGG19-CNN,
ResNet152V2, ResNet152V2 + Kapili Yinelemeli Birim (GRU) ve ResNet152V2 + Iki
Yonlii GRU (Bi-GRU). Dort siifli (Normal, COVID-19, Zatiirre ve Akciger Kanseri)
halka acik dijital gogiis X-151n1 ve BT veri setleri kullanilarak farkli derin 6grenme
mimarilerinin kapsamli bir degerlendirmesi sunulmaktadir. Uygulama sonuglarina gore,

VGG19 + CNN modelinin diger ii¢ onerilen modele gore daha iyi bir performans



sergiledigi bulunmustur. VGG19+CNN modeli ile, %98.05 dogruluk (ACC), %98.05 geri
cagirma, %98.43 hassasiyet, %99.5 6zgiilliik (SPC), %99.3 negatif 6ngorii degeri (NPV),
%98.24 F1 puani, %97.7 Matthew's korelasyon katsayisi elde edilmistir.

Alshmrani ve arkadaslari, pndmoni, akciger kanseri, tiiberkiiloz (verem), akciger
opakitesi ve en son COVID-19 gibi ¢oklu smif siniflandirmasi i¢in bir derin 6grenme
(DL) mimarisi 6nerilmislerdir (Alshmrani, vd., 2023). 3615 COVID-19, 6012 Akciger
opakitesi, 5870 Pnémoni, 20.000 akciger kanseri, 1400 tiiberkiiloz ve 10.192 normal
gorlintiinlin oldugu biiyiik bir CXR goriintii veri kiimesi kullanilmistir. S6z konusu
veriler, 6nerilen modele uygun sekilde yeniden boyutlandirilmistir, normalize edilmistir
ve rastgele olarak boliinmiistiir. Siniflandirma asamasinda, dnceden egitilmis bir VGG19
modeli, 6zellik ¢ikarma icin ti¢ bloklu bir Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) ve siiflandirma
asamasinda tam baglantili bir ag kullanilmistir. Onerilen VGG19 + CNN modeli diger
modellere gore daha basarili sonuclar vermistir. Onerilen model, %96.48 dogruluk,
%93.75 hatirlama, %97.56 kesinlik, %95.62 F1 skoru ve %99.82 egri altindaki alan

(AUC) ile miikemmel bir siniflandirma performansi sergilemistir.

Masood ve arkadaglari, yeni bir derin 6grenme modeli ve MBAN metastaz
bilgisi kullanarak bilgisayar destekli bir akciger kanseri degerlendirme destek sistemi
olusturmuslardir (Masood, vd., 2018). Onerilen metodoloji, DFCNet adin1 tasimaktadir
ve her bir akciger nodiiliinii dort farkli kanser evresinden birine siniflandiran derin bir
tam konvoliisyonel sinir ag1 (FCNN) {izerine kurulmustur. Deneysel sonuglar, dnerilen
yontemin akciger nodiillerini tanima ve siniflandirmada etkili oldugunu gostermektedir.
Bu bulgular, onerilen teknik sayesinde radyologlarin nodiil tespitinin dogrulugunu
artirma yeteneg@ini ortaya koymaktadir. Onerilen test metodolojisi, LIDC/IDRI veri seti,
RIDER, LungCT Diagnosis ve Lung Nodule Analysis (LUNA) 2016 veri seti dahil olmak
tizere farkli veri setleri kullanilarak degerlendirilmistir. Ayrica, transkribe edilmemis olan
SPIE Test Veritabani, DFCNet'in bir nodiilii (iyi huylu veya kotii huylu) ve isaretleme
olmaksizin bir nodiil olmayan1 ayirt edip edemedigini test etmek i¢in baslica kullanilan

bir veri setidir. CNN ve DFCNet'in ortalama dogruluklari sirasiyla %77.6 ve %84.58'dir.

Jaiswal ve arkadaslari, akciger rontgen goriintiilerinde (CXR) zatiirre tespiti ve
karakterizasyonu i¢in bir derin 6grenme tabanli teknik benimsemislerdir (Jaiswal, vd.,
2019). Ogrenme siirecine yonelik kritik iyilestirmeler ve cesitli yapilari igeren bir
yenilik¢i son isleme asamasi ile calisma, saglamlik elde edilmistir. Onerilen tan1 model,

olas1 zatiirre nedenlerini gdsteren gogiis radyografi veri setinde daha iyi bir ¢ikti



saglamaktadir. Zatiirreyi temsil etme olasilii bulunan akciger gecirgenligini
simiflandirmak i¢in Mask-RCNN tabanli bir modelleme yaklagiminin kullanilmasi
Onerilmistir. Mask-RCNN, 6zellikle nesne tespiti i¢in gelistirilmis bir derin 6grenme
agidir. Calismada RSNA zatiirre veri seti 5 kullanilmistir, bu veri seti NIH CXR14 veri
setinin bir alt kiimesidir ve toplamda 112,000 X-1sm1 goriintiisiinden 30,000 6rnek

icermektedir. Bu ¢aligmada elde edilen dogruluk oran1 %97'dir.

Turkoglu, COVID - 19 teshisi i¢in CT tarama goriintiilerini kullanarak Cok
Cekirdekli ELM tabanli DNN (MKs—ELM-—DNN) yaklasimi 6nermistir (Turkoglu,
2021). Onerilen yontemde, CT tarama verilerinden derin 6zellikler, bir CNN kullanilarak
elde edilmistir. Bu gorev icin bir transfer 6grenme metodolojisi olan 6nceden egitilmis
DenseNet201 CNN tabanli bir sistem kullanilmaktadir. Onerilen MKs — ELM - DNN
modelinin etkinligini kontrol etmek i¢cin COVID — 19 ve NON - COVID - 19
kategorilerinden olusan bir veri seti lizerinde uygulama gerceklestirilmistir. DenseNet201
mimarisi i¢cin mevcut analizde transfer 6grenme yaklasimi kullanilmistir. Bu strateji,
onceden egitilmis mimari tasarimin tam baglantili katmanini kullanarak derin 6zelliklerin
toplanmasina dayanmaktadir. MKs—ELM-—DNN c¢ergevesi kullanilarak %98.36'lik bir

dogruluk puani elde edilmistir.

He ve arkadaslari, 3-boyutlu CT veri goriintiileri {izerinde, akciger lobu
boliimlendirme ve ¢oklu gorev (M-2 UNet) siniflandirma iglemlerini bir araya getirerek,
COVID - 19 'un otomatik bir sekilde tespiti i¢in bir isbirlik¢i sistem Onermislerdir (He,
vd., 2021). Coklu gérev, COVID - 19 vakalarimin ciddiyetini 6l¢gmeyi ve ayni anda
akciger lobunu béliimlendirmeyi amaglamaktadir. M-2 UNet, yama asamasinda bir
kodlayici, bir boliimlendirme yari-ag1 ve bir smiflandirma yari-agindan olusmaktadir.
Deneyler, 666 gogiis veri goriintiisiinden olusan COVID - 19 CT goriintii veritabaninda

gerceklestirilmistir. Bu calismada %98.50 dogruluk elde edilmistir.

Zhou ve arkadaslari, ensemble modeli ile COVID - 19 hastalarini tespit
etmiglerdir (Zhou, vd., 2021). Calismada, ge¢mis raporlardan, ve ¢evrimigi
veritabanlarindan elde edilen 2933 COVID - 19 CT veri fotografi kullanilmistir. 2500
yiiksek kaliteli goriintii elde etmek i¢in bu goriintiiler normalize edilmistir. 2500 akciger
kanseri ve 2500 akciger kanseri olmayan CT verisi alinmistir. Giris degiskenlerini
yapilandirmak ve CNN modelini 6nceden egitmek icin AlexNet, ResNet ve GoogleNet
olmak tiizere 3 transfer 6grenme yontemi kullanilmistir. Bu modeller, tiim goriintiilerde

ozellik ¢ikarmak i¢in kullanilmistir. Calisma, ensemble ¢ergevesinin tam modelden daha



yiiksek bir tanima dogruluguna sahip oldugunu gostermektedir. Tam bagli katman igin
tanimlayict model olarak Soft-max kullanilmistir. Calismada elde edilen dogruluk orani

%99.44tir.

Ezzat ve Ella, cesitli akciger hastaliklarin1 tespit etmek amaciyla GSA
DenseNet121 yeni bir yaklasim gelistirmislerdir (Ezzat ve Ella, 2020). Bu yontem,
DenseNetl121 adli bir CNN modelini kullanmaktadir ve optimizasyon teknigi olarak
genellestirilmis bir arama motoru (GSA) igermektedir. GSA, DenseNet121 modeli i¢in
optimal maliyet fonksiyonu degerlerini segmek amaciyla kullanilmaktadir. Bu tasarim, x-
ray taramalarin1 kullanarak akciger hastaligini dogru bir sekilde tanimlamay1
desteklemektedir. Egitim verisinin miktarini artirmak amaciyla cesitli veri artirma
yontemleri kullanilmis ve ardindan bu artirilmis veri seti ikinci seviyede dogrulama
paketi ile birlikte kullanilmistir. Elde edilen sonuglarda, onerilen yontemin test veri

setinin dogruluk orani %98.38'dir.

Bharati ve arkadaslari, VGG, veri artirma ve uzaysal doniistiiriicii ag1 (STN) ile
CNN modellerini entegre ederek etkili bir hibrit derin 6grenme (DL) sistemi olusturan bir
teknik olan VDSNet yontemini 6nermislerdir (Bharati, vd., 2020). Bu model, VGG-Data-
STN ile CNN modelinin birlesimi olan VDSNet'tir. Onerilen model, VDS-Net teknigini
kullanarak akciger hastalig1 degerlendirmek ve akciger hastaliklarini tahmin etmek i¢in
uygulanmistir. Calismada kullandiklart NIH akciger X-1s1n1 goriintiisii veri setinin girig
ozellikleri (olgunluk seviyesi, X-151m1 fotograflari, cinsiyet ve goriintii durumu gibi) ikili
siniflandirma yapmak i¢in normalize edilmistir. Bu veri seti, 112,120 gdgiis veya akciger
X-151m1 goriintiisii ile birlikte 30,805 farkli hastanin hastalik listelerini igeren biiyiik bir
veri setidir. Tiim veri seti icin VDSNet, %73 dogruluk oranina sahiptir. Ayrica gri,
diizenli (R/G/B), hibrit CNN modeli ve VGG, giincellenmis modiil sistemine sahip
strastyla %67.8, %69.5, %69.5 ve %63.8 dogruluk oranlarina sahiptir.

Canayaz, farkli derin 6grenme yaklasimlari ile COVID - 19 gruplari, saglikli ve
zatiirreli akciger rontgen fotograflarini igeren {i¢ veri setini egitmislerdir (Canayaz, 2021).
Bu veri setlerinin herbiri yaklasik 364 fotograf icermektedir. Bu veri setlerinde 6zellik
cikarimlart Alex-Net, VGG-19, Google-Net ve Res-Net gibi derin 6grenme yaklagimlari
kullanilarak yapilmistir. En 1yi 6zellikler, ikili tanecik ve ikili gri kurt gibi iki meta-
sezgisel yontem kullanilarak se¢ilmistir. Elde edilen 6zellikler, 6zellik ¢ikarimi ve se¢imi
gibi yapilan 6nisleme asamalarindan sonra Destek Vektor Makineleri (SVM) kullanilarak

smiflandirilmigtir.  Veri setinin  olusturulma siirecinde, goriintii kontrast artirma
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algoritmas1 (ICEA) kullanilarak kaynak veri setindeki her bir goriintii i¢in ayr1 ayri
opaklik artirma islemi gergeklestirilmistir. Verilerin %70'1t egitim verisi olarak
kullanilirken, %30'u test verisi olarak kullanilmistir. VGG19 modelinden tiiretilen
fonksiyonu se¢cmek ve tanimlamak icin ise BPSO algoritmasi kullanilmig ve yaklasik

%99.38 dogruluk elde edilmistir.

Yu ve arkadaslari, gogiis X-ray veri goriintiilerini saglikli ve zatiirree olarak iki
kategoriye ayirmak i¢in CGNet adli bir derin 6grenme modeli 6nermislerdir (Yu, vd.,
2021). Bu model, o6zellik ¢ikarma, grafik yontemi kullanarak ozelliklerin yeniden
yapilandirilmasi ve smiflandirici algoritmalar olmak iizere ii¢ asamadan olusmaktadir. Tk
asamada CNN kullanarak énemli 6zellikleri ¢ikarilmistir. Ardindan, 6zelliklerin yeniden
yapilandirilmasi i¢in grafik tabanli bir yaklagim kullanilmis ve son olarak, tanimlama
islemi i¢in GNet adl1 s1g bir sinir ag1 kullanilmistir. Bu model acik zatiirree veri setinde
elde ettigi dogruluk oran1 %98,72 iken, COVID-19 CT veri setinde yapilan testte elde

edilen sonug¢ %99 olmustur.

Das ve arkadaslari, gogiis X-ray goriintiilerini kullanarak COVID -19 vakalarini
taramak i¢in VGG 16, CNN ve Res-Net-50 algoritmalari kullanmiglardir (Das, vd., 2021).
Bu yontem, gorintiileri pozitif vakalar, diger zatiirree enfekte vakalar1 ve enfekte
olmayan vakalar olma lizere li¢ gruba ayirmay1 amaglamaktadir. Normal ve COVID -19
radyografi veri setinde dogrulama analizleri yapilarak onerdikleri modelin sonuglarini
degerlendirmislerdir. VGG-16 modeli %97,67 ile diger derin 6grenme modellerinden

daha 1yi basar1 saglamistir.

Hussain ve arkadaglari, Covid-19 vakalarini teshis etmek i¢in CoroDet adl1 bir
model 6nermislerdir (Hussain, vd., 2021). Bu model, CNN modeli ile hastalarin gogiis
goriintlilerini (X-151m1 veya BT taramasi vs.) kullanarak COVID -19 vakalaritespit
edilmesi saglanmistir. Bu ¢alisma ile, mevcut BT goriintiilerinin iki sinifa, yani Covid-19
pozitif veya normal, {i¢ sinifa, yani Covid-19 pozitif, normal vakalar ve non-Covid-19
pnémoni, ve dort saf sinifa, yani Covid-19 vakalari, non-Covid-19 bakteriyel pnomoni
vakalart ve non-Covid-19 viral pnémoni, ayrilmasi amaglanmaktadir. Bu galisma ile elde
edilen sonuglar, iki siif'igin %95, 1, li¢ sinif igin %94,2 ve dort sinif igin %91,2 dogruluk

elde edildigini gostermektedir.

Al Mamlook ve arkadaslari, gogiis rontgeni tibbi goriintiilerinin normal (sagliklr)

ve anormal (hasta) olarak siniflandirilmasina yardimec1 olacak bir model gelistirmeyi
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amaglamiglardir (Al Mamlook, vd., 2020). Bu ¢alismada, degisen goriintiilerle egitilen
siiflandirma i¢in birden fazla 6n isleme adimindan olusan verisetine makine 6grenimi
ve derin 6grenme modelleri uygulanmistir. Sonuglar karsilastirildiginda, derin 6grenme
modelleri diger makine 6grenimi modellerine gére daha iyi performans saglamistir. CNN
modeli gogiis rontgeni goriintlilerinde gogiis enfeksiyonunu %98,46 genel dogrulukla

makine 6grenimi yontemlerine gére daha basarili bir sekilde siniflandirmastir.

Sirazitdinov ve arkadaslari, gogiis rontgeni goriintiilerinde pnémoninin otomatik
olarak algilanmasi ve lokalizasyonu i¢in makine 6grenimi ¢éziimlerinin uygulanmasina
yonelik bir calisma yapmuslardir (Sirazitdinov, vd., 2019). Pnomoni tespiti ve
lokalizasyonu igin RetinaNet ve Mask R-CNN olmak iizere iki evrisimli sinir agindan
olusan bir topluluk kullanilmistir. Kaggle pndmoni tespit yarismasindan kisa siire dnce
yayimlanan 26.684 goriintiiden olusan veri kiimesi lizerinde onerilen modelin sonuglari
analiz edilmistir ve bu ¢aligma sunulan ¢éziimler arasinda ilk %3'liikk puan arasinda yer
almistir. Ayrica 0,793 geri ¢agirma ile otomatik pndmoni tanist igin giivenilir bir ¢6ziim

gelistirilmistir.

Calismalara bakildiginda literatiirde akciger kanserinin tan1 ve teshisine yonelik
bir¢ok calisma yapilmistir. Bu ¢alismalarda yapay zeka temelli yontemler onerilmistir ve
tip alaninda bu ¢alismalar son yillarda her gecen giin artmaktadir. Ancak yapa zeka
yontemlerinin saglik alaninda kullanilmasina iligkin son yillarda yasanan gelismelere
ragmen hastalik tiirlerinin artmasi ve hizli bir sekilde yayilmasi sebebiyle bilgisayar
destekli analiz ve uygulamalara duyulan ihtiyac her gegen giin daha da artmaktadir. Bizim
calismamizin 6zgiin degeri diger ¢alismalardan farkli olarak 6nerilen yontemlerde 6zgiin
ag yapilar kullanarak akciger kanserinin erken tani ve teshisinde ¢oklu siniflandirma
yapilarak performans ve bagarinin arttirilmasini saglamaktadir. Akciger kanserinin neden
ciddi 6lim oranini azaltarak hastalarin yasam kalitesinin arttirilmasi amaciyla derin
o0grenme temelli modeller gelistirilerek coklu siniflandirma yapilmistir. Calismamiz
ayrica akciger kanserinin tespitine yonelik dogru, hizli ve diisiik maliyetli ¢oziimler
sunmustur. Onerdigimiz modeller ile akciger kanseri ve farkli akciger hastaliklarinin
erken teshisine yonelik bir ¢alisan uzmanlara yardimei1 olmasi amaglanmistir. Boylelikle
uzmanlar tarafindan yapilan manuel degerlendirmelerde ortaya ¢ikabilecek yanlis ve olasi

teshislerin azaltilmas1 saglanacaktir.
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2.1. AKCIiGER KANSERI

Akciger kanseri, akciger dokusundaki hiicrelerin diizensiz ve anormal bir sekilde
cogalmas1 sonucu gelisen bir tiir kanserdir. Akcigerler, solunum sisteminin kritik bir
pargasidir ve viicudun oksijen almasini ve karbondioksit atmasini saglar. Kanser, saglikli
hiicrelerin kontrolsiiz bir sekilde biiyliylip cogalmasi sonucu olusur. Bu anormal hiicreler
zaman i¢inde normal dokular istila eder ve viicutta yayilabilirler. Akciger kanseriyle

uyumlu kitlesel lezyonlar goriilen bir akciger grafisi Sekil 2.1°de gosterilmistir.

Sekil 2.1: Akciger Kanseriyle Uyumlu Kitlesel Lezyonlar Goriilen Bir Akciger Grafisi

Kaynak:https://tr.wikipedia.org/wiki/Akci%C4%9Fer_kanseri#/media/Dosya:LungCan
cer-Xray-01.jpg

2.1.1. Akciger Kanserinin Tiirleri

Akciger kanseri, kontrolsiiz sekilde biiyiiyen tiimorlerin akciger dokusunda
yayillmasi ve cevredeki dokulara zarar vermesiyle tanimlanir. Bu kanser tiirdi, iki ana

kategoriye ayrilir ve bunlar kii¢lik hiicreli ve kiigiik hiicreli olmayan olarak tanimlanir.

Kiigiik hiicreli akciger kanseri genellikle sigara i¢en bireylerde goriiliir. Bu
kanser tiirii hizla yayilma egilimindedir ve ¢ogu zaman teshis edildiginde ileri evrede

olur.

Kiigtik hiicreli olmayan akciger kanserinin ise cesitli alt tiirleri mevcuttur. Her
alt tiirlin kanser hiicreleri farkl1 6zelliklere sahiptir ve bu da biiylime ve yayilma sekillerini
etkiler. Bu alt tiirler, mikroskop altinda incelendiginde kanser hiicrelerinin goriiniim ve

karakteristik 6zelliklerine gore siniflandirilir. Bu alt tiirler sunlardir:
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Skuamdz hiicreli karsinom: Epidermoid karsinom olarak da bilinen bu tiir, balik

pulu gibi ince ve diiz hiicrelerden kaynaklanir.

Adenokarsinom: Salgi bezleri gibi 6zellikler gdsteren hiicrelerden olusan bu

kanser tiirii, bezsel 6zellikler tasir.

Biiyiik hiicreli karsinom: Mikroskop altinda biiyiik ve anormal hiicrelerin tespit

edildigi bir kanser tiirtidiir.

Adenoskuamo6z karsinom: Hem diiz hem de bezsel 6zellikler tasiyan hiicrelerden

olusan bir kanser tiiriidiir.

Pleomorfik, sarkomatoid veya sarkomatéz karsinom: Farkli tiirde kanser

hiicrelerini igeren bir kanser grubudur.

Karsinoid tiimdr: Sinir hiicrelerinden kaynaklanarak hormon salgilayan, yavas

biiyliyen néroendokrin bir tiimor tiiriidiir.

2.1.2. Akciger Kanseri Belirtileri
Akciger kanserinin belirtileri arasinda sunlar sayilabilir:
e Siirekli yorgunluk hissi
e Siirekli oksiiriik
e Balgam kan goriilmesi veya kan tiikiirme
e Kilo kayb1
e Nefes darlig1
e Yutma glicligi
e (GOgils agrisi
e Ses kisiklig1
e Istah kayb1

Sigara kullanimi, pasif sigara iciciligi, hava kirliligi, radyasyona maruz kalma,
asbestle temas ve genetik etkenler gibi cesitli risk unsurlar1 akciger kanserine neden
olabilir. Erken teshis, tedavi se¢eneklerinin etkinligini artirabilir. Radyoterapi, cerrahi
miidahale ve kemoterapi gibi tedavi yontemleri mevcuttur. Ancak, akciger kanseri

genellikle erken evrelerde belirti gostermez ve ¢ogu zaman hastalik yayildiginda fark
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edilir, bu da tedaviyi oldukca zorlastirir. Bu nedenle, akciger kanserinin risk faktorlerini

ve belirtilerini bilmek, erken teshis i¢in son derece dnemlidir.

2.1.3. Akciger Kanseri Nedenleri

Akciger kanseri, cesitli faktorlerin etkilesimiyle ortaya ¢ikabilen karmasik bir
hastaliktir. Kesin nedeni tam olarak bilinmemekle birlikte, asagidaki unsurlar riski

artirabilir;

e Sigara icme ve pasif i¢icilik: Sigara kullanimi, akciger kanserinin en 6nemli risk
faktoriidiir. Sigara icen kisiler, igmeyenlere gore yaklasik 20 kat daha fazla risk
altindadir. Benzer sekilde, pasif i¢icilik de bu riski artirir.

e Kronik obstriiktif akciger hastaligt (KOAH): KOAH, akcigerlerin hava yollarini
daraltan ve hasara ugratan bir hastaliktir. KOAH'1 bireylerde akciger kanseri

geligsme olasilig1 daha ytiksektir.

e Radyasyona maruz kalma: Iyonize radyasyona maruz kalma, akciger kanseri
riskini artirabilir. Bu, niikleer olaylar, radyoterapi veya mesleki maruziyet gibi

cesitli sebeplerle olabilir.
e Asiri hava kirliligi: Hava kirliligi, akciger kanseri riskini artirabilir.

e Radon gazi mazuriyeti: Radon, dogal olarak olusan radyoaktif bir gazdir. Evlerde
ve diger yapilarda bulunabilir. Radon gazina maruz kalmak, akciger kanseri

riskini artirabilir.

e Aile oykiisii: Ailede akciger kanseri dykiisii bulunan kisilerde, akciger kanseri

gelistirme riski artabilir.

2.1.4. Akciger Kanseri Evreleri

Akciger kanseri, dort farkli evreye ayrilir. Kanser sadece akciger igindeyse
birinci evre olarak adlandirilir, lenf diiglimlerine yayildiginda ise ikinci evreye geger.
Eger kanser akcigerler arasindaki bosluga veya akciger zarina yayilirsa {igiincii evre
olarak siiflandirilir. Kanser kemik, bobrek iistii bezleri, karaciger gibi diger organlara
yayilirsa dordiincii evre olarak kabul edilir. Akciger kanserinin evreleri, tedavi
stratejilerinin belirlenmesinde kritik 6neme sahiptir. Birinci evrede tespit edilen akciger

kanseri genellikle daha basarili bir sekilde tedavi edilebilir. Bu evrede, kanserli akciger
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dokusu cerrahi olarak ¢ikarilir ve ardindan doktorun 6nerdigi koruyucu tedavi uygulanir.
Hastalik ilerlemis evrelerde ise kemoterapi ve radyoterapi gibi tedavi ydntemleri
kullanilir. Kullanilacak ilaglar ve tedavi siiresi, genellikle kanserin tiiriine ve yayilim

derecesine bagli olarak belirlenir. Akciger kanseri evreleri Sekil 2.2°de gosterilmistir.

Sekil 2.2: Akciger Kanseri Evreleri

LRl
BRERITEINNL
[T ]
nnninn

1. EVRE 2. EVRE 3. EVRE 4. EVRE

Kaynak:https://www.emseyhospital.com.tr/tr/blog/saglikli-yasam/akciger-kanseri-

nedir-belirtileri-evreleri-ve-tedavisi

2.1.4.1. Kiiciik Hiicreli Olmayan Akciger Kanseri Evreleri

Akciger kanserinde evreleme, hastaligin tedavi yontemlerini belirlemek icin
kritik bir 6neme sahiptir. Kanserin tiimor boyutuna ve yayilma durumuna baglh olarak

belirlenen evreler su sekildedir:

Evre 1: Tiimor 5 cm veya daha kiiclikse ve lenf bezlerine yayillmamigsa, bu

evrede kabul edilir. Kanser bu asamada kontrol edilebilir durumdadir.

Evre 2: Tiimdr 5 cm'den biiyiikse veya gogiis kafesine ya da diyaframa yakin bir
konumdaysa, ikinci evrede yer alir. Ayrica, tiimor 7 cm'den kiiciikse ve lenf diigiimlerine

veya bronglarin yakinina yayilmissa, yine ikinci evre olarak kabul edilir.

Evre 3A: Timor, akcigerler arasindaki lenf diiglimlerine yayilmigsa veya soluk
borusunun ikiye ayrildigi bolgeye yakin bir konumdaysa, ii¢lincii evre olarak kabul edilir.
Ayrica, kanser lenf diiglimlerine veya bronglara yakin organlara yayilmadan kalp, nefes

borusu veya diger akciger loblar1 gibi organlara yayilabilir.

Evre 3B: Kanser, gogsiin kars1 tarafindaki lenf diigiimlerinde veya kopriiciik

kemiginin iistiinde, ya da gogsiin ortasindaki daha genis lenf diigiimlerinde veya soluk
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borusunun ikiye ayrildigi bolgeye yakin bir konumda goriiliiyorsa, {ligiincii evre olarak
kabul edilir.

Evre 4: Kanser her iki akcigere, akcigerleri ve kalbi ¢evreleyen siviya veya
viicudun diger bolgelerine yayilmissa, dordiincii evre olarak kabul edilir. Bu asama,

kanserin metastaz yaparak en tehlikeli ve 6liimciil hale geldigi kritik evredir.

Tedavi secenekleri hastaligin evresine bagli olarak degisir. Birinci ve ikinci
evrelerde genellikle cerrahi miidahale tercih edilirken, tiglincii evrede tedavi se¢imi 3A
ve 3B evrelerine gore degisiklik gosterebilir. 3A evresi, ayrintili bir degerlendirmenin
gerektigi Onemli bir asamadir. Bu evrede, PET-BT sonuglarina dayanarak
mediastinoskopi veya bronkoskopi gibi yontemlerle lenf diiglimlerinden 6rnek alinir ve
tedaviye yonelik kararlar verilir. 3B evresinde olan hastalara ise radyoterapi, tek basina
veya kemoterapi ile birlikte Onerilebilir. Dordiincli evrede ise radyoterapi veya
kemoterapi, hastaligin ilerlemesini yavaslatmak ve semptomlar1 kontrol altinda tutmak

amactyla kullanilabilir.

Son yillarda 6nemli bir gelisme, hastalarda hedefe yonelik tedavilerin (akilli
ilaclar) kullanilmasidir. Bu ilaglarin etkinligi, hastanin timdriine yonelik detayl1 patolojik
incelemeler sonucunda belirlenmektedir. Ozellikle ileri evre kiigiik hiicreli olmayan
akciger kanserinde, bireye 6zgli tedavilerin her hasta i¢in uygunlugunun test edilmesi ve

gerektiginde uygulanmasi son derece dnemlidir.

2.1.4.2. Kiiciik Hiicreli Akciger Kanseri Evreleri

Kiiciik hiicreli akciger kanserinin uygun tedavi yontemini belirlemek icin
hastaligin evresi tespit edilir. Evreleme, kanserin sinirli m1 yoksa akciger disina mi
yayildigina gore yapilir. Siirli ve yaygin kiiciik hiicreli akciger kanseri, farkli tedavi
stratejileri gerektirir. Hastaligin evresi, belirli test sonuglarina dayanarak belirlenir ve
tedavi bu bilgilere gore planlanir. Tek tarafli akciger tutulumu sinirl evreyi, her iki
akcigerde veya diger organlarda yayilim ise ileri (yaygin) evreyi ifade eder. Hastaligin
tekrarlama riski vardir. Kemoterapi, akcigerdeki veya viicudun diger bolgelerindeki
timorlere yonelik olarak kullanilabilir. Bazi hastalara, beyinde kanser olmasa bile
koruyucu amagla beyin radyoterapisi uygulanabilir. Bu tedavi yontemi "beyin koruyucu
1s1inlama" olarak adlandirilir ve beyinde goriinmeyen kanser hiicrelerini yok ederek timor
olusumunu 6nlemek amaciyla kullanilir. Kiigiik hiicreli akciger kanserinde cerrahi tedavi

genellikle tercih edilmez.
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2.1.5. Akciger Kanserinde Goriintiileme Yontemleri

Akciger kanserinin teshisinde yaygin olarak kullanilan goriintiileme yontemleri
arasinda akciger grafisi, bilgisayarli tomografi (BT), manyetik rezonans goriintiileme
(MRI) ve pozitron emisyon tomografisi (PET) bulunmaktadir. Ayrica, kemik sintigrafisi
de teshiste kullanilabilir.

Akciger Grafisi: Hasta 0ykiisii ve fizik muayeneyi takiben genellikle ilk adim
olarak iki yonlii akciger grafisi ¢ekilir. Bu yontem, akcigerlerdeki hasar1 belirlemek i¢in
kullanilir. Ancak, akciger grafisi her zaman kesin bir tan1 saglamayabilir, bu nedenle
herhangi bir anormallik durumunda akciger tomografisi gibi daha ayrintili incelemeler

yapilmasi Onerilir.

Bilgisayarli Tomografi (BT): Tiimoriin boyutu, sekli ve yerlesimi hakkinda
ayrintili bilgi verir. Ayrica, akciger kanserinin yayilmasi sonucu biiyilimiis lenf
diigiimlerini de gosterebilir. BT, erken evre akciger kanserinin tanisinda ve diger i¢

organlara yayilimin belirlenmesinde kullanilir.

Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRI): Akcigerin  kesitler halinde
goriintiilenmesini saglar ve radyasyon icermez. Bu nedenle, MRI taramalar1 radyasyon

riski olmadan gerceklestirilir.

Pozitron Emisyon Tomografisi (PET): Kanserli dokularda biriken seker
molekiillerini tespit etmek amaciyla diisiik dozda radyoaktif bir madde kullanir. PET,

kanserin yayilma durumunu belirlemede ve tedavi planlamasinda énemli bir rol oynar.

Kemik Sintigrafisi: Radyoaktif bir madde kullanilarak kemiklerdeki kanser
hiicrelerini tespit etmek icin uygulanir. Ozellikle kemik metastazi siiphesi olan
durumlarda rutin olarak kullanilir ve hem kiigiik hiicreli hem de kii¢ilik hiicreli olmayan

akciger kanseri vakalarinda uygulanabilir.

2.1.6. Akciger Kanserinde Tani ve Tedavi

Akciger kanserinin teshisinde Oncelikle rontgen cekilerek olasi bir kitlenin
varhig1 aragtirilir. Hastanin tibbi ge¢misi, sigara kullanimi, maruz kaldig cevresel ve
mesleki faktorler ile ailedeki kanser 6ykiisii gibi unsurlar degerlendirilir. Akciger kanseri
sliphesi varsa, doktorlar balgam testi gibi ek tetkikler isteyebilir. Kanser siiphesi devam
ederse, doktorlar akciger dokusunu incelemek iizere biyopsi yapabilir. Bu inceleme,

kanserin tipini (kiigiik hiicreli veya kii¢iik hiicreli olmayan) ve yayilma durumunu
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(metastaz) belirlemek i¢in yapilir. Ardindan, bilgisayarli tomografi kullanilarak kitlenin
en uygun sekilde nasil ulasilabilecegi belirlenir. igne biyopsisi veya bronkoskopi gibi
yontemlerle kitleden 6rnek alinir ve biyopsi sonuglarina dayanarak akciger kanseri tanisi
konur. Eger hastalik diger organlara yayilmissa, bu organlardan da 6rnek alinarak tani

dogrulanir. Tan1 konduktan sonra akciger kanserinin evresi belirlenir.

Akciger kanseri genellikle erken donemde, yani lenflere veya diger organlara
yayillmadan Once tespit edilmez. Bu nedenle, erken evrede yakalanma orani diisiiktiir ve
cogunlukla hastalik ilerlemis evrede teshis edilir. Lenflere yayilmamis vakalarda 5 yillik
sag kalim oran1 yaklasik %50 civarindadir, ancak ¢ogu zaman hastalik ileri evrede oldugu
i¢in bu oran diiser. Akciger kanserinin erken teshisi, rutin kontroller veya baska saglik

sorunlar1 i¢in yapilan tetkikler sirasinda ortaya ¢ikabilir.

Akciger kanseri tedavisi, hastanin genel saglik durumu, kanserin evresi ve tipine
bagli olarak ¢esitlilik gosterir. Farkli evrelerde, bireye 6zgii tedaviler ve cesitli tedavi
kombinasyonlar1 uygulanabilir. Bu yiizden, akciger kanseri tedavisinde dogru hastane

secimi ve deneyimli doktorun rolii biiyiik 6nem tasir.

Ameliyat sonrasi, adjuvan tedavi ile olas1 geride kalmis kanser hiicreleri hedef
alinir. Bu tedavi, hastanin tani1 raporu, yas ve genel saglik durumuna gore belirlenir.
Adjuvan tedavi, kemoterapi, radyoterapi veya her ikisinin kombinasyonu seklinde

olabilir. Erken evre hastalarda ise adjuvan tedavi gerekmeyebilir.

Cerrahi miidahale, akciger kanserinin tedavi seceneklerinden biridir. Ameliyat
tipi, timoriin yerlesimine gore belirlenir. Kiigiik bir par¢ca alinmasi, lobektomi veya
pnomonektomi gibi operasyonlar yapilabilir. Ancak bazi durumlarda tiimdriin yerlesimi

veya hastanin saglik durumu ameliyati engelleyebilir.

Kemoterapi, kanser hiicrelerini yok etmek i¢in ilaglarin kullanilmasidir.
Genellikle 2 ilagtan olusan kemoterapi kiirleri, belirli araliklarla tekrarlanir. Kemoterapi
genellikle damardan veya agizdan alimir ve tedavi siirecinde hastalar diizenli olarak

kontrol edilir.

Hastanin kemoterapi alip almayacagi ve kag¢ kiir alacagi, patoloji raporu ve
hastanin genel durumu goéz 6nilinde bulundurularak belirlenir. Hastanin yas ve genel
saglik durumu, bu kararin alinmasinda 6nemli bir rol oynar. Ayrica, hastalarin kemoterapi

sirasinda yan etkileri izlemek ve gerektiginde doz ayarlamasi yapmak énemlidir.
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Son yillarda, akciger kanseri tedavisinde immiinoterapi gibi yeni yontemler
onem kazanmistir. Bu tedavi, hastanin kendi bagisiklik sistemini kullanarak kanser
hiicrelerine saldirmasini saglar. Ozellikle dérdiincii evre hastalarda immiinoterapi, diger

tedavi segenekleri basarisiz oldugunda kullanilabilir.

Radyoterapi, yiiksek enerjili 1sinlarin kullanilmasiyla kanser hiicrelerinin hedef
alinmasidir. Radyoterapi, cerrahi miidahaleden dnce veya sonra uygulanabilir ve belirli

semptomlarin tedavisinde de kullanilabilir.

As1 tedavisi, akciger kanseri tedavisinde yeni bir yaklasim sunar. Ozellikle
dordiincii evre hastalarda kullanilan bu tedavi, hastanin yagam siiresini uzatmaya
yoneliktir. As1 tedavisi i¢in hastanin tetkiklerden gegirilmesi ve uygun aday olup
olmadiginin belirlenmesi 6nemlidir. As1 tedavisi, yan etkileri minimal olan bir secenektir

ve hastalarin yasam kalitesini artirabilir.

2.2. YAPAY ZEKA VE MAKINE OGRENiMi YONTEMLERI

Yapay zeka, bilgisayar sistemlerinin insan gibi diisiinebilme ve Ogrenebilme
yetilerine sahip olma prensibini benimseyen bir bilim alanidir. Bu sistemler, karmagsik
gorevleri 6grenip yliriitebilen ve kararlar alabilen entegre bir prensipte calisir.

Yapay zeka bircok farkli uygulama ve alan igerisinde kullanilir. Tibbi teshis ve
gorilintiileme, 6rnegin radyoloji bunlardan biridir. Yapay zeka sistemleri, tibbi goriintiiler
lizerinde calisarak hastaliklar1 teshis ve analiz etme konusunda oldukca basarilidir.
Radyoloji alaninda, 6zellikle X-ray ve MRI goriintiileri lizerinde yapay zeka ve derin
o0grenme sistemleri kullanilmaktadir.

Yapay zeka sistemleri bir ¢ok alt dal i¢erir. Bu alt dallar daha ¢ok spesifik olarak
belli gérevler iizerinde odaklanmistir. Makine Ogrenimi, Derin Ogrenme, Dogal Dil

Isleme, Gériintii Isleme, Makine Goriisii, Bilgi Cikarma bunlardan bazilaridir.

2.2.1. Makine Ogrenimi

Makine Ogrenimi, tikettikleri verilere dayali olarak Ogrenen ya da
performanslarini gelistiren sistemler olusturmay1 amaclayan bir yapay zeka alt alanim
temsil eder (El Naga ve Murphy, 2015). Yapay zeka, genis anlamiyla, insan zekasini taklit
eden sistemleri veya makineleri ifade eden kapsamli bir kavramdir. Makine 6grenimi ve
yapay zeka yaklasimlari siklikla birbirine karigtirilir. Ara sira ikisi birbirinin yerine

kullanilir, ancak bu terimler ayni anlama gelmez. Biitiin makine 6grenimi ¢oziimleri
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yapay zekadir, ancak biitiin yapay zeka ¢Oziimleri makine 6grenimi olmak zorunda
degildir; bu 6nemli bir ayrimi ortaya koyar. Makine 6grenimi, bilgisayar sistemlerinin
algoritmalar kullanarak veri setlerinden 6grenme yetenegi kazandig: bir yapay zeka alt
kategorisidir. Klasik programlamadan farkli olarak, makine &grenimi modelleri, veri
tizerindeki desenleri tantyarak Ogrenir ve tahminlerde bulunabilir, kararlar alabilir.
Ozellikle biiyiik ve karmasik veri setleriyle calisabilme, desenleri tanima ve tahmin

yetenegiyle bilinir.

2.2.2.1. Denetimli Makine Ogrenimi (Kontrollii Ogrenme)

Denetimli makine 6grenimi, makine 6grenmesi modelleri arasinda yer alan bir
paradigmadir (Gokalp, 2022). Bu algoritmalar, makinelerin 6grenmesini saglamak igin
etiketlenmis veri kullanir. Denetlenen 6grenme modelleri, girdi ve ¢ikti veri ¢iftlerini
kullanarak 6grenme siirecini gergeklestirir. Denetimli 6grenme siirecinde, algoritma, bir
¢ocugun resimli bir kitaptan meyveleri O0grenmeye calistigi gibi daha Onceden
etiketlenmis ve tanimlanmig ¢iktilara sahip veri kiimeleri ile egitilir. Denetimli makine
ogrenimindeki temel amag, belirli bagimsiz degiskenler aracilifiyla tanimlanan bir

fonksiyonu kullanarak hedef degiskeni 6ngdérmektir.

Sekil 2.3: Denetimli Makine Ogrenimi

Denetimli Makine Ogrenimi

Ham Veri Girisi

2.2.2.2. Denetimsiz Makine Ogrenimi (Kontrolsiiz Ogrenme)

Denetlenmemis makine 6grenimi, bilgisayarin karmasik siiregleri ve modelleri

O0grenmek icin insan tarafindan siirekli ve yakin rehberlik olmadan daha bagimsiz bir
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yaklasimi benimser (Gokalp, 2022). Bu yaklasim, verilerdeki etiketlerin veya belirli,

tanimlanmis ¢iktilarin olmamasina dayanarak egitimi gergeklestirir (Sekil 2.4).

Sekil 2.4: Denetimsiz Makine Ogrenimi

Denetimsiz Makine Ogrenimi

Ham Veri Girisi

2.2.2.3. Yar1 Denetimli Makine Ogrenimi

Hem denetimli hem de denetimsiz algoritmalarin &zelliklerini birlestiren
yontemlerdir (Gokalp, 2022). Egitim verilerinin tamami etiketlenmemis olabilir ve

algoritma bagslatildiginda tiim kurallar belirlenmemis olabilir (Sekil 2.5).

Yar1 denetimli makine Ogrenimi algoritmalari, egitim ic¢in etiketli ve
etiketlenmemis verileri bir araya getirir. Genellikle sinirli sayida etiketli veri ve genis bir
etiketlenmemis veri seti kullanarak, sistemlerin 6grenme dogrulugunu 6nemli 6l¢iide

artirabilir. Bu yontem, makine 6grenme modelleri arasinda ii¢iincii sirada yer alir.

Ideal bir durumda, sisteme giris yapmadan 6nce tiim veriler diizenlenir ve
etiketlenirdi. Ancak bu genellikle miimkiin olmadigi i¢in, yar1 denetimli 6grenme, biiyiik
miktarda ham ve diizenlenmemis veri bulundugunda etkili bir ¢6ziim olarak ortaya ¢ikar.
Bu model, sisteme az miktarda etiketli veri vererek etiketlenmemis veri kiimelerini
artirma amacini tasir. Temelde, etiketli veriler, sistemde calisan bir baslangic noktasi
saglamak icin kullanilir ve 6grenme hizin1 ve dogrulugunu 6nemli 6lciide iyilestirebilir.
Yar1 denetimli Ogrenme algoritmasi, etiketli verileri analiz ederek makineye

uygulanabilecek bagil 6zellikleri etiketlenmemis verilere genisletme talimati verir.
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Sekil 2.5: Yar1 Denetimli Makine Ogrenimi

Yar1 Denetimli Makine Ogrenimi

] - Vayt s L " .
Ham Veri Girisi Ornek Veriler, kayip ve kod yeni Rigerions

ornek verileri, geri bildirim

2.2.2.4. Giiclendirme Ogrenimi

Bu metodoloji, makinelerin ve yazilim araglarinin belirli bir baglamda ideal
davranis1 otomatik olarak belirleyerek performanslarini en iist diizeye ¢ikarmasina olanak
tanir. Giiclendirme 6grenmesi, dordiincii makine 6grenmesi modelidir. Denetlenen 6grenme
modellerinden farkli olarak, gliclendirme 6grenme modeli cevap anahtarini icermez. Bunun
yerine, belirli eylemler, kurallar ve potansiyel bitis durumlar1 kiimesini igerir. Algoritma,
hedefin sabit veya ikili olmadigi durumlarda deneyim ve odiillerle 6grenmeyi saglar (Sekil
2.6).

Bu tip algoritmalar, kesif olarak adlandirilan bir teknik kullanarak isler; makine
cevresiyle etkilesime girer, eylemler gergeklestirir, sonuglar1 gozlemler ve bu sonuglar
dikkate alarak bir sonraki adima geger. Bu siireg, algoritmanin gelisip dogru stratejiyi segene

kadar devam eder.
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Sekil 2.6: Giiclendirme Ogrenimi

Giiclendirme Ogrenimi

Ham Veri Girisi

2.3. DERIN OGRENME

Derin Ogrenme, gercek insan beyni gibi calisacak bicimde modellenen
algoritmalar biitiiniiniin, yani kisaca yapay sinir aglarinin biiyiik ¢capta veriden elde ederek
ogrendigi, yapay zeka alaninda oldukga kritik bir alt dali temsil eden makine 6grenimi
teknigidir. Bu teknik, cok katmanli yapay sinir aglarindan faydalanarak karmagik yapilari
cozmekle ilgilenir. Derin 6grenme, biiylik veri setlerinden 6grenme kapasitesi ve
karmagik problemlerle basa c¢ikma becerisi ile One c¢ikmaktadir. Derin 6grenme
tekniklerinin, yapay sinir aglari, katmanlar, aktivasyon fonksiyonlari, agirlik ve bias ve

ogrenme algoritmalar1 gibi temel kavramlari ve yapilari vardir (LeCun, vd., 2015).

Derin 6grenmenin ¢alisma prensibi ise su sekildedir: Yukarda da degindigimiz
gibi bu yontem insan beyninin isleyisini taklit eden sinir ag1 adli algoritmalarin katmanlar
arasindaki destekledigi bir 6grenme yontemidir. Bu algoritmalar, diizenlenmis katmanlar
halinde yerlestirilen sinir aglariyla islev gosterirler. Yogun veri setleriyle egitilen derin
o0grenme modelleri, sinir aglarindaki ndronlart konfigure ederek bilgi edinirler.
Egitildikten sonra, bu modeller yeni verileri isleyebilir hale gelir. Derin 6grenme
modelleri, farkli veri kaynaklarindan bilgi ¢eker ve bu bilgileri insan miidahalesine
ihtiya¢c duymadan anlik olarak analiz ederler. Derin 6grenme siirecinde, grafik isleme
birimleri yani GPU, o6zellikle egitim modellerini hizli bir sekilde isleyebilmeleri

nedeniyle optimize edilmistir.
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2.3.1. Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN) Derin Ogrenme Modeli ve Calisma Prensibi

Convolutional Neural Networks (CNN), derin 6grenme alaninda kullanilan bir
algoritmadir ve genellikle goriintiilerle calisir. Bu algoritma, goriintiilerin 6zelliklerini
kullanarak siniflandirma gorevini gerceklestirir. Diger siniflandirma algoritmalarina
gore, CNN i¢in gerekli olan veri 6n isleme daha azdir. Bu, CNN'nin filtreleri 6grenme
yetenegine sahip olmasindan kaynaklanir, bu da onu diger simiflandirma
algoritmalarindan ayirir. Sekil 2.7°de de goriildiigii tizere CNN mimarisi, temelde ii¢ ana
katmandan olusur: Convolutional Layer (Evrisimli Katman), Pooling Layer (Havuzlama
Katmani) ve Fully Connected Layer (Tam Baglantili Katman). Goriintii, bu katmanlardan
gecerken cesitli iglemlerden gecirilir ve derin 6grenme modeline uygun hale gelir

(Provath, vd., 2023).

Sekil 2.7: Evrigimli Sinir Aglar1 Yapisi

Evrisimsel Sinir Aglari (CNN)

Softmax

Tam Baglant:
Katmanlar

Havuzlama

CNN, gorsel veri analizi ve tanima gibi uygulamalarda ¢ok etkili olan bir derin
ogrenme modelidir. Ozellikle goriintii tanima, nesne tespiti, yiiz tanima gibi alanlarda

basarili sonuglar elde edebilmek icin yaygin bir sekilde kullanilir.
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Sekil 2.8: CNN Mimarisi ve Katmanlari

CNN Mimarisi ve Katman Yapisi

Tumorlu

Saglikh

Diizlestirme Tam Bagh Katman ~ Softmax

Girdi Evrisim ve Relu Havuzlama  Evrisim ve Relu  Havuzlama

Oznitelik Cikarma Siniflandirma

Evrigim Katmani: CNN'nin temel bileseni olan evrisim, girdi veri (6rnegin, bir
goriintii) tizerinde belirli boyutlardaki filtreleri hareket ettirerek hesaplamalar yapar
(Sekil 2.8). Bu filtreler, goriintii izerinde belirli desenleri tespit etmek amaciyla kullanilir
(Swain, vd., 2024).

Evrigsim Islemi (Convolution Operation): Sekil 2.9’da evirisim islemi
gosterilmistir. Evrisim katmani, goriintii veya bagka tiirden veriler lizerinde evrisim islemi
uygular. Evrisim islemi, bir goriintii veya veriye belirli bir boyut ve sekle sahip bir filtre
(kernel) ile kaydirma yaparak uygulanir. Bu filtre, goriintii {izerinde belirli 6zellikleri

(6rnegin kenarlar, koseler, desenler) tespit etmek igin kullanilir.

Cekirdekler (Kernels): Evrisim katmani i¢inde kullanilan ¢ekirdekler, 6zellik
¢ikarimini yapmak i¢in tasarlanmis matrislerdir. Cekirdekler, tipik olarak 3x3 veya 5x5
boyutlarindadir, ancak boyutlar1 degisebilir. Bu ¢ekirdekler, goriintii iizerinde
kaydirilarak evrisim igslemi gerceklestirir. Her ¢ekirdek, goriintiiniin belirli bir 6zelligini

tanimak veya ¢ikarmak icin tasarlanir.
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Sekil 2.9: Evrisimli Katman Calisma Prensibi

Evrisimli Katman Caligma Prensibi

Evrisim Sonucu (Feature Map): Evrisim islemi sonucunda olusturulan yeni
goriintliler veya matrisler, "0zellik haritas1" veya "evrisim sonucu" olarak adlandirilir
(Sekil 2.10). Her ¢ekirdek, goriintii izerinde kaydirildik¢a bir evrisim sonucu tiretilir. Bu
sonugclar, goriintiideki belirli 6zellikleri temsil eder. Bir evrigim katmani genellikle birden

fazla ¢ekirdek kullanarak bir dizi evrisim sonucu iiretir.
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Adim (Stride) ve Dolgu (Padding): Filtre islemleri sirasinda dikkate almamiz
gereken iki dnemli terim daha vardir: Adim (Stride) ve Dolgu (Padding). Bu terimleri
kisaca su sekilde agiklanmaktadir (Naseri ve Mehrdad, 2023):

Adim degeri, CNN modellerinde ayarlanabilen bir parametredir. Bu deger,
filtrenin goriintii iizerinde kac piksel boyunca hareket edecegini belirler. Ornegin,
yukarida ele aldigimiz 6rnekte adim degeri bir olarak belirlenmisti. Bu da demek oluyor
ki filtremiz, goriintii lizerinde bir piksel kayarak islemini gerceklestirir. Eger adim degeri
daha biiylik bir degere sahip olsaydi, filtrenin goriintii {izerindeki kayma miktar1 da

artacagindan dolay1 elde edilen 6znitelik haritasinin boyutu daha kiiciik olacakti.

Elde edilen goriintiiye filtre uygulanirsa, asil goriintiiden daha kiigiik bir goriintii
elde edilebilir (Sekil 2.11). Bu durumu 6nlemek i¢in ise padding yani dolgu kullanabiliriz.
Dolgu islemi, gorsele sanki bir gergeve eklenmis gibi her iki taraftan sifirlar eklemek
anlamina gelir. Filtrenin boyutuna bagli olarak, bu dolgu sifirlar1 eklenen katman sayisi

artirilabilir.

Sekil 2.11: Dogrulama Islemi

Dogrulama islemi

I
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Evrisim katmanlari, agirliklarint paylasir, bu da agin 0Ogrenme siirecini
hizlandirir ve daha az parametre gerektirir. Evrisim katmanlari, verilerin 6zelliklerini
ogrenme yetenegi ile bilinir. Ozellikle, evrisim islemi ile belirli 6zelliklerin tespit
edilmesi ve daha yiiksek diizeyde 6zelliklerin birlestirilmesi saglanir. Evrigsim katmanlari,
goriintii boyutunu kii¢liltmek i¢in kullanilan havuzlama (pooling) katmanlari ile siklikla

bir araya getirilir.
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Agwn Ileri Yayihmi (Forward Propagation): Evrisim katmani, agin girdisini alir
ve evrigim islemi ile ozellikleri ¢ikarir. Bu 6zellik haritalari, daha sonra aktivasyon

fonksiyonlarina gegirilir ve ardindan diger katmanlara iletilir.

Evrisim katmanlari, 6zellik ¢ikarimi i¢in miikemmel bir aragtir ve bu, goriintii
isleme, nesne tespiti ve diger gorsel tanima gorevlerinde biiylik bir etki yaratir. Evrisim
katmanlar1 sayesinde aglar, goriintiilerdeki desenleri ve 6zellikleri 6grenebilir, boylece

karmasik gorevleri basarabilirler.

Aktivasyon Fonksiyonlart (Activation Functions): Evrisim katmanindan elde
edilen sonuglara aktivasyon fonksiyonlar1 (6rnegin, ReLU - Rectified Linear Unit)
uygulanir. Aktivasyon fonksiyonlari, evrisim sonuglarinin dogrusal olmayan bir
dontisiimiinii saglar. Aktivasyon fonksiyonlari, yapay sinir aglarinda kullanilan ve bir
hiicrenin (ndronun) ¢ikisini belirleyen matematiksel fonksiyonlardir. Bu fonksiyonlar,
noronlarin girdi toplamini alir ve ¢ikisi belirler. Aktivasyon fonksiyonlarinin amact, agin
non-lineerlik &grenmesini saglamaktir, yani basit dogrusal iliskilerin 6tesinde daha

karmasik iligkileri ifade edebilirler.
Baz1 yaygin aktivasyon fonksiyonlar: ve 6zellikleri:

Sigmoid Fonksiyonu: Sigmoid fonksiyonu, yaygin bir aktivasyon fonksiyonudur
ve c¢ikist 0 ile 1 arasinda sikistirir. Yani, bir ndronun ¢ikisi olasilik degeri olarak
yorumlanabilir. Ancak, biiyiik girdi degerlerinde (pozitif veya negatif) sikisma

problemine yol agabilir ve bu da "gradientsizlik" sorununa neden olabilir.
Formiil: S(x) =1/ (1 + e"(-Xx))

ReLU (Rectified Linear Unit): ReLU fonksiyonu, x degeri pozitifse dogrudan
cikis1 alir ve negatifse sifir yapar. Yani, dogrusal bir isleme dayali ve non-lineerligi
basitce tanimlayan bir fonksiyondur. ReLU, 6zellikle derin sinir aglarinda tercih edilir ve

daha hizl1 6grenmeye yardime olabilir.

Formiil: R(x) = max(0, x)

Leaky ReLU: Leaky ReL U, ReLU'nun bir varyasyonudur. Leaky ReL U, negatif
girdi degerlerinde kiigiik bir egim (6rnegin 0.01) kullanirken, pozitif girdi degerlerini
dogrudan alir. Bu, negatif girdi degerlerine kars1 daha toleranslhidir ve gradiensizlik

sorununu hafifletmeye yardimci olabilir.

Formiil: L(x) =x,x>0; L(x) = 0.01x, x <=0
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Tanh (Hiperbolik Tanjant): Tanh fonksiyonu, sigmoid fonksiyonuna benzer,
ancak c¢ikisi -1 ile 1 arasinda sikistirir. Tanh fonksiyonu, 0 merkezli oldugu i¢in, daha

simetrik bir ¢ikisa sahiptir.
Formiil: tanh(x) = (e”x - e(-X)) / (e"X + e™(-X))

Swish: Swish, son zamanlarda popiiler hale gelmis bir aktivasyon
fonksiyonudur. Swish, ReLU ile benzerdir, ancak daha yumusak bir gecis saglar ve bazi

gorevlerde daha iyi sonuglar verebilir.
Formiil: Swish(x) = x * sigmoid(x)

Aktivasyon fonksiyonlari, sinir aglarinin 6grenme yetenegini etkiler ve dogru
bir aktivasyon fonksiyonu sec¢imi, agin performansini artirabilir. Hangi aktivasyon
fonksiyonunun kullanilacagi, problem tiirline, veriye ve ag yapisina bagli olarak
secilmelidir. Bu nedenle, aktivasyon fonksiyonlarini secerken deneme yanilma yaklasimi

sikg¢a kullanilir.

Havuzlama Katmani: Havuzlama katmani, boyut kiiciiltmek ve hesaplama
maliyetini azaltmak i¢in kullanilir (Gopinath, vd., 2023). Bu katmanda, evrisim sonuglari
tizerinde belirli bolgeler secilir ve bu bolgelerin en biiyiik veya ortalama degeri alinarak

boyut kiictiltiliir.

Havuzlama Islemi (Pooling Operation): Havuzlama katmaninin calisma
prensibi Sekil 2.12°de gosterilmistir. Girdi olarak aldigi goriintii veya 6zellik haritasi
(feature map) gibi verileri daha kiigiik bir boyuta sikistirmak amaciyla kullanilir. Bu
islem, 6zelliklerin yerel yogunlugunu ve 6nemini korumaya yardimci olur. Havuzlama
islemi, genellikle alt 6rneklemeye (subsampling) veya toplamaya (pooling) dayalidir.

Max Pooling ve Average Pooling olmak {izere iki havuzlama tiirii vardir:

Max Pooling: Max pooling, her havuzlama bdlgesi ig¢indeki en biiyiik degeri
secerek calisir. Bu, bolge igindeki en belirgin 6zelligi korur. Genellikle 2x2 veya 3x3

boyutunda bir pencere (window) kullanilir.

Average Pooling: Average pooling, havuzlama bolgesi i¢indeki degerlerin
ortalamasini alir. Bu, verilerin daha piiriizsiiz bir sekilde azalmasini saglar ve daha az

belirgin 6zellikleri koruyabilir.
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Sekil 2.12: Havuzlama Katmani1 Calisma Prensibi

Havuzlama Katmani Calisma Prensibi

Havuzlanmis
~ Ozellik Haritas1
Ozellik Haritast Ozellik Haritas:

Havuzlama katmani, agin boyutunu kiigiiltmek ve hesaplama yiikiinii azaltmak
i¢in kullanilir. Bu, modelin daha hizli §grenmesine yardime1 olabilir. Havuzlama islemi,
translasyon invariyansini (bir nesnenin farkli konumlarini tanima yetenegi) artirabilir.
Ciinkli havuzlama, belirli bir 6zellik veya desenin farkli konumlarinda bulunmasina
ragmen onu tanima yetenegi saglar. Havuzlama katmani, agin karmasikligini azaltirken
ozelliklerin daha yliksek seviyelerde temsil edilmesine yardimci olabilir. Bu, daha az

parametre kullanimi ile agin 6grenmesini iyilestirebilir.
CNN yontemi asagidaki alanlarda kullanilmaktadir:

Goriintii Siniflandirma: Havuzlama katmanlari, goriintiilerden 6nemli 6zellikleri

¢ikararak siniflandirma islemi i¢in kullanilir.

Nesne Tespiti: Havuzlama, nesne tespiti gorevlerinde Ozellik haritalarinin

boyutunu kiigiiltmek i¢in kullanilir.

Evrigimli Sinir Aglar: (CNNs): Havuzlama katmanlari, CNN yonteminin 6nemli
bir bileseni olarak 6zellik ¢ikarim asamasinda kullanilir. Havuzlama katmanlari, veri
boyutunu azaltirken 6nemli 6zelliklerin korunmasini saglayarak modelin genellikle daha
etkili ve hizli ¢aligmasma katki saglar. Hangi havuzlama tiiriiniin kullanilacagi ve

havuzlama penceresinin boyutu, veri seti ve problem tiiriine bagl olarak belirlenir.
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Tam Baglantili Katman: Tam baglantili katman, evrisim ve havuzlama
katmanlarindan gelen 6zellik haritasini diizlestirir ve genellikle siniflandirma igin
kullanilan geleneksel yapay sinir ag1 (fully connected neural network) yapisina gecis
yapar (Sekil 2.13). Bu katmanda, her noron, onceki katmandaki tiim ndronlarla
baglantilidir. Siniflandirma gorevleri igin bu katmanda softmax aktivasyonu gibi uygun

aktivasyon fonksiyonlart kullanilir.

Sekil 2.13: Tam Baglanti Katman1 Calisma Prensibi

Tam Baglanti Katmani Caligma Prensibi

Softmax

Yogunluk 1  YoSunluk 2

Tam baglantili katman, bir 6nceki katmandaki tiim néronlarla baglantilidir, yani
her néronun ¢ikis1 bu katmandaki tiim ndronlara gider. Bu nedenle "tam baglantili" olarak
adlandirilir. Bu katman, 6zellik ¢ikarimi ve isleme asamalarinin sonunda genellikle

kullanilir ve agin ¢ikigini iiretir.

Tam baglantili katmanlarda, genellikle aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilir. Bu
aktivasyon fonksiyonlari, katmanin non-lineerlik 6grenmesine yardimci olur. Yaygin
olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 ReLU, sigmoid, tanh veya Swish gibi

fonksiyonlardir.
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Her néronun tam baglantili katmanda bir dizi agirlig1 (weights) ve bir bias degeri
vardir. Bu agirliklar ve biaslar, onceki katmandan gelen girdilerle ¢arpilir ve ndronun
aktivasyon fonksiyonuna gonderilir. Bu islem, néronlarin girdilere nasil tepki verecegini

belirler ve agin 6zelliklerin nasil birlestirildigini kontrol eder.

Tam baglantili katmanlar, agin sonunda siniflandirma veya regresyon islemleri
i¢in kullanilir. Ozellikle smiflandirma gorevlerinde, her siif igin bir néron bulunan bir
tam baglantili katman kullanilabilir. Noronlarin ¢ikislari, siif olasiliklarini temsil eder

ve en yiiksek olasiliga sahip sinif tahmini olarak kabul edilir.

Tam baglantili katmanlar, problem tiiriine ve agin tasarimina bagl olarak farkl
sekillerde kullanilabilir. Ornegin, birgok smifli smiflandirma gorevinde, softmax
aktivasyon fonksiyonu ile sonug¢ iireten bir tam baglantili katman kullanilabilir.

Regresyon problemlerinde ise dogrusal bir ¢ikis katmani kullanilabilir.

Tam baglantili katmanlar, agin 6grenilen 6zelliklerini ve nihai sonuglar1 bir
araya getirir. Bu katmanlar, girdi verisini daha yiiksek seviyeli bir temsile doniistiirmek

icin kullanilir ve ag1 6grenme siirecinin sonucunu iiretmek i¢in kullanilirlar.

Yani, tam baglantili katmanlar, bir¢ok derin 6grenme modelinin temel bir

bilesenidir ve genellikle siniflandirma, regresyon ve diger gorevlerde kullanilirlar.

CNN, bu temel yap1 bloklarini bir araya getirerek birgok katmandan olusan derin
bir ag yapist olusturur. Bu ag, girdi goriintiilerden baglayarak katman katman 6zellikler

¢ikarir ve nihayetinde siiflandirma veya diger gorevler igin sonug iiretir.

Ogrenme siireci, ag1 egitmek icin geriye dogru yayilim (backpropagation)
algoritmas1 kullanilarak gerceklesir. Ag1 egititken, agirliklar ve filtreler, kayip
fonksiyonu araciligiyla belirli bir hedefe dogru giincellenir ve optimize edilir. Bu sayede

ag, veriler lizerinde daha dogru ve etkili sonuglar iiretecek sekilde dzellikler 6grenir.

2.3.2. DNN Derin (")grenme Modeli ve Calisma Prensibi

Yapay Sinir Aglar iginde One ¢ikan bir tiir olan Derin Sinir Aglart (DNN),
ozellikle derin 6grenme konsepti iginde kullanilir (Mothkur ve Veerappa, 2023). Derin
o0grenme, c¢ok katmanli ve karmagik bir sinir agi mimarisi kullanarak Ogrenme

yeteneklerini gelistirmeye odaklanir.
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DNN, genellikle birden fazla gizli katman iceren bir yapiya sahiptir ve bu
katmanlar arasinda baglantilar kurulur (Prasad, vd., 2023). Her bir gizli katman, dnceki
katmandan gelen ¢iktilar1 alir ve bu bilgileri kullanarak daha sofistike 6zellikleri 6grenir.
Tipik olarak, bir giris katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve bir ¢ikis katmanindan

Olusur (Deepa, vd., 2023).

BatchNormalization Layer: DNN modelinin es zamanli olarak ¢aligmasi
istenirse yani sonraki katmanlarin Onceki katmanlarin egitilmesinin bekletilmesi
istenmezse bu katman kullanilir (Deepa, vd., 2023). Herhangi bir katmanda yapilan
giincelleme diger katmanlara da aktarilir. Katmanlarin agirliklarinda meydana gelen
kayiplar azaltilarak ag daha diizenli hale getirilir. Boylellikle modelin performansi

arttirilir.

Diizlestirici Katman (Flatten Layer): Tam baglanti katmani i¢in evrisim ve
havuzlama katmanindan gelen verileri hazirlar. Bu katman diger katmanlardan farkli

olarak verileri tek boyutlu hale getirir.

Yogunluk Katman: (Dense Layer): Sigmoid, relu ve tanh gibi ¢esitli aktivasyon
fonksiyonlartyla ¢ikis hesaplanilir. Herbir diiglimiin girdisi bir 6nceki katmanin ¢ikisina

gore belirlenir.

Dropout Layer: Asir1 6grenmeyi azaltmak amaciyla modeldeki bazi néronlarin
(diiglimlerin) atilmasini amaclamaktadir. Sifir ile bir arasinda bir deger alir ve bazi

ndronlarin atilmasiyla 6grenme hizlandirilirve daha iyi bir 6grenme gergeklestirilir.

2.3.3. AlexNet Derin Ogrenme Modeli ve Calisma Prensibi

AlexNet, 2012 senesinde Alex Krizhevsky, llya Sutskever ve Geoffrey Hinton
tarafindan gelistirilen ve o yil diizenlenen ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge (ILSVRC) yarismasinda biiyiik bir basar1 saglayan derin 6grenme modelidir.
Bu model, derin 6grenme alaninda bir doniim noktast olarak kabul edilmis ve CNN

yonteminin popiilerligini daha da artirmistir.
AlexNet modelinin temel 6zellikleri ve ¢alisma prensibi;

AlexNet, toplamda 8 katman igerir. 5 evrisim-katmani ve 3 tam-baglantili
katmandan olusur (Agarwal ve Rajeswari, 2021). Evrisim katmanlarindan sonra ReLU
aktivasyon fonksiyonu kullanilir ve ardisik evrisimlerle Ozellikler cikarilir. Evrisim

katmanlar1 ve tam baglantili katmanlar arasinda max-pooling katmanlari bulunur.
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Evrigim Katmanlari:

Evrigim Katmani 1 (Convl);

Boyut: 11x11 filtrelerle, adim (stride) boyutu 4x4 ile islenir.
Kanal Sayisi: 96 adet filtre kullanilir.

Aktivasyon: ReLU (Rectified Linear Unit) aktivasyonu uygulanir.

Bu katman, giris goriintiisiindeki yiiksek frekansta diisiik seviyeli 6zellikleri

cikarmak icin kullanilir. Ornegin, kenarlar, renk gecisleri ve benzeri dzellikleri algilamak

icin 11x11 filtreler kullanilir.

Evrisim Katmani 2 (Conv2);

Boyut: 5x5 filtrelerle, adim boyutu 1x1 ile iglenir.
Kanal Sayis1: 256 adet filtre kullanilir.
Aktivasyon: ReLU aktivasyonu uygulanir.

Bu katman, Convl'den gelen 6zellikleri daha da isleyerek daha karmasik ve

soyut Ozellikleri ¢ikarmaya yardimer olur. Daha kiigiik 5x5 filtreler kullanilir, boylece

daha ince ayrintilar1 algilayabilir.

Evrisim Katmani 3 (Conv3);

Boyut: 3x3 filtrelerle, adim boyutu 1x1 ile islenir.
Kanal Sayisi: 384 adet filtre kullanilir.
Aktivasyon: ReLU aktivasyonu uygulanir.

Bu katman, Conv2'den gelen o6zellikleri daha da isleyerek daha yiiksek seviyeli

ozellikleri ¢ikarmak icin kullanilir. 3x3 filtreler, daha ince ayrintilar1 algilamaya devam

eder.

Evrisim Katmani 4 (Conv4);

Boyut: 3x3 filtrelerle, adim boyutu 1x1 ile islenir.
Kanal Sayisi: 384 adet filtre kullanilir.
Aktivasyon: ReLLU aktivasyonu uygulanir.

Conv3 gibi, bu katman da yiiksek seviyeli 6zellikleri ¢ikarmak i¢in kullanilir ve

Conv3'ten gelen o6zellikleri daha da isler.
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Evrigim Katmani 5 (Conv5);

Boyut: 3x3 filtrelerle, adim boyutu 1x1 ile islenir.
Kanal Sayisi: 256 adet filtre kullanilir.
Aktivasyon: ReLU aktivasyonu uygulanir.

Son evrigim katmani olan Conv5, Conv4'ten gelen 6zellikleri daha da isleyerek

en yiiksek seviyeli 6zellikleri ¢ikarmak i¢in kullanilir.

Bu evrigimli katmanlar, goriintiideki farkli 6zellikleri hiyerarsik olarak ¢ikarmak
icin siralanir. Her bir katman, 6nceki katmandan gelen 6zellikleri daha da soyutlastirarak
nihai smiflandirma i¢in kullanilan 6zellikleri elde etmeye yardimei olur. AlexNet, bu
evrisim katmanlar1 ve ardigik tam baglantili katmanlarinin birlesimi sayesinde biiytik veri

setleri lizerinde basarili bir sekilde gorsel tanima gorevlerini gerceklestirir.

Havuzlama Katmanlar: AlexNet, maksimum havuzlama (max-pooling)
katmanlarini kullanir. Havuzlama katmani, belirli bir bolgenin en biiylik 6zelligini
korurken diger bolgeleri atma islemidir. Bu, 6zellik haritasinin boyutunu azaltirken en

belirgin 6zelliklerin korunmasina yardimei olur.
AlexNet'te iki havuzlama katmani bulunur;
Havuzlama Katmani 1 (Pooll);
Boyut: 3x3 pencere boyutu ile ve adim boyutu 2x2 ile islenir.

Max-pooling: Her 3x3 pencere i¢indeki en biiylik 6zellik segilir ve digerleri
atilir. Bu katman, Convl ve Conv2'den gelen 6zellik haritalarin1 boyutunu yar1 yariya

kiictltiir.
Havuzlama Katmani 2 (Pool2);
Boyut: 3x3 pencere boyutu ile ve adim boyutu 2x2 ile islenir.

Max-pooling: Her 3x3 pencere icindeki en biiylik 6zellik segilir ve digerleri
atilir. Bu katman, Conv4 ve Conv5'den gelen 6zellik haritalarin1 boyutunu yari yariya

kiictultiir.

Havuzlama katmanlari, goriintii boyutunu azaltarak daha yiiksek seviyeli
Ozellikleri ¢ikarmadan Once hesaplama maliyetini diisiirmek i¢in kullanilir. Ayrica,
havuzlama islemi, modelin kiiglik cesitlilikler karsisinda daha toleransli olmasina

yardimci olabilir.
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Tam Baglantili Katmanlar: Evrisim ve havuzlama katmanlarindan sonra gelen
ciktilar tam baglantili katmanlara beslenir. Son tam baglantili katman, siniflandirma

gorevi i¢in softmax aktivasyon fonksiyonu kullanir.
Tam Baglantili Katman 1 (Fully Connected Layer 1);
Boyut: 4096 noron igerir.
Aktivasyon: ReLU (Rectified Linear Unit) aktivasyonu kullanilir.

Bu katman, havuzlama katmanlarindan gelen 6zellik haritalarinmi diizlestirir ve
yogun bir baglantili katmandir. Yani, her néron, 6nceki katmandan gelen tiim 6zellikleri
alir. 4096 noronlu bu katman, yiliksek seviyeli Ozellikleri yakalamak ve daha da

soyutlastirmak i¢in kullanilir.
Tam Baglantili Katman 2 (Fully Connected Layer 2);
Boyut: 4096 ndron igerir.
Aktivasyon: ReLU aktivasyonu kullanilir.

Ikinci tam baglantili katman, bir 6nceki katmandan gelen 4096 ndronun
cikardigr 6zellikleri daha da isler. Bu katman, nesne siniflandirma gorevi i¢in kullanilan

nihai 6zellikleri olusturur.

Cikis katmani, sonuglart siniflandirmak i¢in kullanilir. Softmax aktivasyonu, her

sinif i¢in bir olasilik dagilimi iiretir, bdylece hangi sinifa ait oldugu belirlenebilir.

Boyut: Sinif sayis1 kadar ndron igerir. AlexNet genellikle 1000 siif igeren

ImageNet veri kiimesi i¢in egitilmistir.
Aktivasyon: Softmax aktivasyonu kullanilir.

AlexNet, tam baglantili katmanlari kullanarak 6zellikleri daha yiiksek seviyelere
tasir ve nihai siniflandirma islemini gergeklestirir. ikinci tam baglantili katman 6zellikle
yiiksek diizeyli 6zelliklerin 6grenilmesine yardimci olurken, ¢ikis katmani, siniflandirma
sonuglarini tiretir. Bu sonuglar, goriintiiniin hangi sinifa ait oldugunu belirlemek i¢in

kullanilir.

AlexNet, ImageNet gibi biiyiik veri setlerinde yiiksek dogruluk elde etmek i¢in

bu tam baglantili katmanlar1 ve genel CNN mimarisini basartyla kullanmistir.

AlexNet, onceki donemlerdeki derin 6grenme modellerinden daha biiylik ve

derin olmasi, daha fazla veri kullanmasi1 ve daha etkili aktivasyon fonksiyonlar1 (ReLU)
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kullanmas1 gibi faktorler nedeniyle biiyiik bir etki yaratmis ve derin Ogrenme
modellerinin gelisimine 6nemli katkilar saglamistir. Ayrica, paralel hesaplamalar igin
GPU'lar gibi yiiksek performansli donanimlarin kullanimi da AlexNet'in basarisinda

kritik bir rol oynamustir.

AlexNet, giinlimilizde derin 6grenme modellerinin temelini olusturan birgok ileri

teknik icin temel teskil eden 6nemli bir doniim noktasidir.

2.3.4. VGG 19 Derin Ogrenme Modeli ve Cahsma Prensibi

VGG-19 (Visual Geometry Group-19), Oxford Universitesi'ndeki Visual
Geometry Group tarafindan gelistirilen ve 2014 senesinde ILSVRC (ImageNet Large
Scale Visual Recognition Challenge) yarismasinda énemli bir basar1 elde eden bir derin
ogrenme modelidir. Ismini 19 katmanindan alir ve bu katmanlar, evrisim katmanlar1 ve
tam baglantili katmanlar olarak diizenlenir. VGG-19 modeli, 16 evrisim katmani ve 3 tam
baglantili katman olmak tiizere toplam 19 katmandan olusur (Kandhro, vd., 2024).
Evrisim katmanlarinin ardindan havuzlama katmanlar1 gelir. Bu sirali evrisim ve
havuzlama katmanlari, girdi goriintiisiinden baslayarak 6zelliklerin hiyerarsik bir sekilde
c¢ikarilmasina olanak tanir. Son {i¢ katman, tam baglantili katmanlardir ve siniflandirma

gorevi icin kullanilir.

Evrigim Katmanlari: Evrisim katmanlarinda, 3x3 boyutundaki kiiciik filtrelerle
evrigim iglemi uygulanir (Kandhro, vd., 2024). Her evrisim katmanindan sonra ReLU
aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Evrisim katmanlarmin sayis1 ve filtrelerin sayisi,
ozelliklerin ¢esitli karmasiklik seviyelerini temsil etmesi agisindan artarak devam eder
(Kansal ve Sharma, 2023).

VGG-19 modelinin evrisimli katmanlari, goriintiideki lokal 6zellikleri tanimak
ve d6grenmek icin kullanilir (Hisam, 2021). Bu katmanlar, giris goriintlistinli daha kii¢iik
ve daha Ozet bir 6zellik haritasina doniistiiriir. Her bir evrisimli katman, birgok filtre
(kernel) igerir ve her filtre, goriintii tizerinde farkli 6zellikler (kenarlar, koseler, dairesel

desenler vb.) tanimak icin kullanilir.

Evrisimli katmanlar ayni zamanda evrisim islemi sirasinda filtrelerin
agirhiklarini 6grenirler. Bu, goriintiilerin icerdikleri 6zelliklere gore oOzellestirilmis
filtrelerin olusturulmasini saglar. Daha yiiksek katmanlarda daha soyut 6zellikler (6rnegin

yiizler veya nesneler) tanimlanabilir.
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Evrigimli katmanlar arasina ReLU (Rectified Linear Unit) gibi aktivasyon
fonksiyonlar1 eklenir. Bu fonksiyonlar, modelin dogrusal olmayan iliskileri 6grenmesine
yardimcr olur. ReLU, negatif giris degerlerini sifira doniistliriitken pozitif degerleri

degistirmeyen basit bir aktivasyon fonksiyonudur.

Havuzlama Katmanlari: Havuzlama katmanlari, evrisimli sinir aglarinin (CNN)
onemli bilesenlerinden biridir ve goriintiilerin boyutunu kii¢tiltmek ve 6zelliklerin gesitli
¢ozinirlik seviyelerinde 6grenilmesine yardimei olur. VGG-19 modelindeki havuzlama

katmanlar su sekilde calisir:

Havuzlama katmanlari, goriintiiniin boyutunu kiigiiltme ve ozetleme islevini
yerine getirir. Bu islem, ayn1 zamanda modelin translasyon (yer degistirme) invariyansini
artirarak belirli bir nesneyi farkli konumlarinda taniyabilmesini saglar. Havuzlama,
ozellikle evrisimli katmanlardan (convolutional layers) elde edilen 6zellik haritalarinin

boyutunu azaltmak i¢in kullanilir.

VGG-19 modelinde yaygin olarak kullanilan havuzlama tirii "maksimum
havuzlama" veya "max pooling"dir. Maksimum havuzlama islemi, her bélgeden yalnizca
en biiyiik piksel degerini secer. Ornegin, 2x2 piksellik bir pencereyle maksimum
havuzlama uygulandiginda, her 2x2 piksellik bolgeden en biiyiik piksel degeri alinir ve

sonugta goriintii boyutu kiictliir.

Havuzlama katmanlarmin genellikle Ogrenilmis parametreleri yoktur.
Maksimum havuzlama iglemi, yalnizca goriintiiniin ¢esitli bolgelerinden en biiyiik piksel
degerini se¢me islemi ile sinirlidir. Bu nedenle havuzlama katmanlari, CNN i¢inde daha

hafif ve hesaplama a¢isindan verimli katmanlardir.

VGG-19 modelinde havuzlama katmanlari, evrisimli katmanlar arasinda yer alir.
Yani, evrisimli katmanlardan gelen 6zellik haritalari, havuzlama katmanlarina verilir ve

bu katmanlar arasinda havuzlama islemi uygulanir.

Havuzlama katmanlari, modelin daha 6nce 6grenilen 6zellikleri daha kiigiik
boyutta ve daha 6zet bir temsil haline getirerek, daha yiiksek katmanlarda daha soyut ve
genel 6zelliklerin 6grenilmesine olanak tanir. Bu, goriintii siniflandirma, nesne tanima ve

diger gorsel tanima gorevlerinde modelin basarisini artirir.

Tam Baglantili Katmanlar: Evrisim ve havuzlama katmanlarindan gelen ¢iktilar,

tam baglantili katmanlara beslenir. VGG-19 modelinin tam baglantili katmanlari,
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evrigimli katmanlardan gelen 6zellikleri kullanarak siniflandirma islemi i¢in sonuglari

ureten katmanlardir.

Tam baglantili katmanlar, Ogrenilen oOzellikleri bir araya getirerek giris
gorlntiisiinlin  hangi smnifa ait oldugunu tahmin eder. Bu katmanlar, evrigimli
katmanlardan gelen 6zellik haritalarini diizlestirir ve ardisik tam baglantili katmanlardan

gegirir.

Evrisimli katmanlar, goriintiiniin farkl 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in tasarlanmistir
ve bu oOzellikler siniflandirma goérevi i¢in olduk¢a soyut olabilir. Tam baglantili
katmanlar, bu soyut 6zellikleri kullanarak nihai siniflandirma yapar. Her tam baglantili
katman, Onceki katmanin ¢iktilarini alir ve bu ciktilar1 agirliklarla ¢arpip sinif

tahminlerini uretir.

Tam baglantili katmanlar genellikle softmax aktivasyon fonksiyonu ile sona
erer. Softmax, siif tahminlerini olasilik dagilimina doniistiiriir, bdylece her sinif igin bir

olasilik degeri elde edilir ve en yiiksek olasiliga sahip sinif tahmini segilir.

VGG-19 modelinde birden fazla tam baglantili katman bulunur. Ik tam
baglantili katmanlar, daha diisiik seviyedeki 6zellikleri kullanarak sinif tahminlerini
uretir. Ardisik tam baglantili katmanlar, daha karmasik ve soyut 6zellikleri bir araya

getirerek daha yiiksek diizeyde siiflandirma yapar.

Tam baglantili katmanlar, evrisimli katmanlar gibi 6grenilebilir agirliklar icerir.
Bu agirliklar, egitim stireci sirasinda belirli bir gorevi en iyi sekilde yerine getirmek i¢in
optimize edilir. Geri yayilma (backpropagation) algoritmasit kullanilarak, modelin hata

miktar1 hesaplanir ve bu hata, agirliklarin giincellenmesi i¢in kullanilir.

VGG-19 modelinin tam baglantili katmanlari, goriintii siniflandirma gorevleri
icin son derece etkilidir. Bu katmanlar, evrisimli katmanlardan gelen 0Ozellikleri

kullanarak nesneleri veya siniflar1 tanimlama yetenegine sahiptir.

2.3.5. VGG 16 Derin Ogrenme Modeli ve VGG 19 ile Arasindaki Farklar

VGG-16, 2014'te gerceklesen ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge (LSVRC) yarismasinda 6nemli bir basar1 elde etti ve gorsel tanima alaninda
etkileyici sonuglar sergiledi. Sekil 2.14’te VGG16 katman yapis1 gosterilmistir. Bu derin
o0grenme modeli, karmasik gorsel 6zellikleri 6grenmek i¢in tasarlanmis 16 katmanli bir

evrisimli sinir ag1 (CNN) mimarisine sahiptir.
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Sekil 2.14: VGG 16 Katmanli Mimari Yapisi

Pooling
Dense
Dense
Dense

Pooling
Pooling
Pooling

2
g

Mimarisi, ardisik olarak siralanmis evrisim ve tam baglantili katmanlardan

olusur. Her evrisim katmani, ReLU (Rectified Linear Unit) gibi bir aktivasyon
fonksiyonunu izler ve ardindan bir pooling katmani gelir. Bu mimari, dnceki derin
O6grenme modellerinden daha derin ve daha fazla parametreye sahiptir, bu da daha

karmagik ve cesitli gorsel 6zelliklerin 6grenilmesini saglar.

VGG-16, nesne tanima ve smiflandirma gorevlerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir.  Ayrica, Onceden egitilmis agirliklarin = transfer  6grenme

uygulamalarinda kullanilabilmesi, onu tercih edilen bir segenek haline getirir.

VGG-16 ve VGG-19 arasindaki esas fark, katman sayilaridir. Adlarindan da
anlasilacagr gibi, VGG-16 16 katman icerirken, VGG-19 ise 19 katmandan olusur. Bu
temel ayrimin yani sira, diger farklar da mevcuttur. Hem VGG-16 hem de VGG-19,
evrigimli sinir ag1 (CNN) tabanhdir. Her ikisi de ardisik olarak evrisim ve havuzlama
katmanlarindan olusur, ardindan tam baglantili katmanlar gelir. VGG-19, VGG-16min

mimarisine ek olarak daha fazla evrisim ve tam baglantili katmanlar ekler.

VGG-19, VGG-16'ya kiyasla daha fazla parametreye sahiptir. Bu, daha fazla
evrisim filtresi ve tam baglantili agirlik demeti anlamina gelir. Daha fazla parametre
genellikle modelin daha karmasik ve genelde daha detayli 6zellikleri 6grenmesine izin
verir. VGG-19'un daha fazla parametreye sahip olmasi, daha fazla hesaplama maliyeti
gerektirir. Bu da egitim ve tahmin siirelerini artirabilir. VGG-16, daha az parametre

sayesinde VGG-19'a kiyasla daha hizli galisabilir.

VGG-19'un daha fazla parametreye sahip olmasi, ayni zamanda asir1 uyum
riskini de artirabilir. Daha biiyiik modeller, egitim verilerine daha fazla uyum saglama

egilimindedir ve bu da genelleme yetenegini zorlastirabilir.
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2.3.6. YOLO Derin Ogrenme Modeli ve Calisma Prensibi

YOLO (You Only Look Once), nesne algilama i¢in kullanilan bir derin 6grenme
modelidir. YOLO'nun 6nemli bir 6zelligi, tek bir adimda bir goriintiiniin tamamini analiz
edebilmesidir. Bu, nesne algilama ve konumlandirma islemlerini ayni anda

gerceklestirebilme yetenegi saglar.

Girig goriintii, model tarafindan islenir ve belirli bir boyuta (6rnegin, 416x416
piksel) yeniden boyutlandirilir. Goriintii, modelin girdi olarak kullanabilecegi 6zellik
vektoriine doniistiiriiliir. YOLO genellikle 6nceden egitilmis bir evrigimli sinir ag1 (CNN)
kullanir (Sekil 2.15). Bu ag, giris goriintiisiinden 6zellik haritalar1 ¢ikarir. Ozellik
haritalari, farkli nesnelerin 6zelliklerini temsil eden 6zellikler i¢erir. Goriintii, bir 1zgara
sistemi i¢inde boliiniir. Her bir hiicre, belirli bir bolgeyi temsil eder. Her hiicre, belirli bir
sayida kutunun ve bu kutularin i¢inde olasi nesnelerin olup olmadigini tahmin eder. Her
hiicre, nesnenin sinifin1 ve konumunu igeren bir vektor tretir. Bu vektorler, nesnenin
Ozelliklerini tanimlar. Sinif tahminleri, nesnenin hangi sinifa ait oldugunu belirler.

Konum tahminleri, nesnenin 1zgara hiicresi i¢indeki konumunu ifade eder.

YOLO, ¢iktidaki olasi nesneleri filtrelemek ig¢in non-maximum suppression
kullanir (Jiang, vd., 2022). Bu, g¢akisan tahmin kutularini temizleyerek en giivenilir
tahminleri elde etmeye yardimci olur. YOLO'nun bu "tek bakista" yaklasimi, diger nesne
algilama yontemlerine gore daha hizlidir ve gercek zamanli uygulamalar i¢in uygundur.
Ayn1 zamanda birden ¢ok nesneyi ayn1 anda algilayabilir, bu da onu ¢oklu nesne algilama

gorevlerinde etkili kilar.



43

Sekil 2.15: YOLO Mimarisi
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2.3.7. YOLOV2 Derin Ogrenme Modeli ve Calisma Prensibi

YOLO (You Only Look Once), nesne tespiti i¢in kullanilan bir derin 6grenme
modelidir ve YOLO'nun ikinci versiyonu YOLOv2 veya YOLO9000 olarak
bilinmektedir. YOLO, bir goriintiiyii tek bir gegiste analiz ederek nesneleri tespit etme

fikrine dayanan bir nesne tespiti algoritmasidir.

Nesne tespiti gorevlerine ek olarak, YOLOvV2 ayni zamanda goriintiiyli farkli
siiflara ayrilmis bolgelere bolme ve her pikselin hangi sinifa ait oldugunu tahmin etme

amaciyla kullanilan bir anlam segmentasyonu 6zelligi igerir.

YOLOvV2, YOLO9000 adli bir siiflandiriciyr igerir. Bu, 9000'den fazla smifi

tanima yetenegi saglar. Mimari olarak Darknet-19'u kullanir (Tablo 2.1).
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Tablo 2.1: Darknet-19 Mimarisi

Tiri Filtreler Boyut /Stride Cikisg
Convoluational 32 3x3 224x224
MaxPool 2x2/2 112x112
Convoluational 64 3x3 112x112
MaxPool 2x2/2 56x56
Convoluational 128 3x3 56x56
Convoluational 64 1x1 56x56
Convoluational 128 3x3 56x56
MaxPool 2x2/2 28x28
Convoluational 256 3x3 28x28
Convoluational 128 1x1 28x28
Convoluational 256 3x3 28x28
MaxPool 2x2/2 14x14
Convoluational 512 3x3 14x14
Convoluational 256 1x1 14x14
Convoluational 512 3x3 14x14
Convoluational 256 1x1 14x14
Convoluational 512 3x3 14x14
MaxPool 2x2/2 7x7
Convoluational 1024 3x3 7x7
Convoluational 512 1x1 7x7
Convoluational 1024 3x3 7x7
Convoluational 512 1x1 7x7
Convoluational 1024 3x3 7x7
Convoluational 1000 1x1 7x7
AvgPool Global 1000
Softmax

YOLO algoritmalar1 genellikle gercek zamanli nesne tespiti ig¢in optimize
edilmistir ve yiiksek hizda calisma imkan1 saglar. YOLOvV2, birden fazla nesne sinifini

tanima yetenegiyle dikkat ceker.

Kullanim alanlarina deginmek gerekirse; Hizli ¢alisan algoritmalar, 6zellikle
otomotiv sistemlerinde nesne tespiti gorevlerinde tercih edilir. Gergek zamanli video
analizi ve gozetim uygulamalarinda yaygin olarak kullanilir. YOLOV2, genel nesne

tanima gorevlerinde kullanilabilir.

2.3.8. YOLOV3 Derin Ogrenme Modeli ve Calisma Prensibi

YOLOV3, YOLO'nun iigiincii versiyonudur ve onceki siirtimlere kiyasla bir dizi
yenilik ve gelismeyi iginde barindirir (Li, vd., 2020). Bu yeni versiyon, onceki
kisitlamalara ve performans zorluklarina gesitli ¢oziimler sunar. Bu versiyonla birlikte
gelen en temel yenilik; bounding boxlarin farkli boyutlar i¢in tespit edilebilmesidir.

Temel katman yapisi ise 53'e ¢ikarilmistir.
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YOLOV3, algilamada ii¢ farkli 6l¢ek (13x13, 26x26 ve 52x52) kullanarak farkli
boyuttaki nesneleri dogru bir sekilde tespit etmeyi saglar. Bu, algilama dogrulugunu
onemli Olciide artirir. Ayrica, her bir sinirlayict kutu i¢in birden fazla etiketli tahmin ve

daha geligmis bir 6zellik ¢ikarici ag gibi 6zellikler sunar.

YOLOv3-Ultralytics, orijinal modele benzer performans sunar, ancak daha fazla
onceden egitilmis model, ek egitim teknikleri ve daha kolay 6zellestirme segenekleri ile

birlikte gelir. Bu, uygulama esnekligini ve kullanici dostlugunu artirir.

YOLOVS3, onceden tanimlanmis sinirlayic kutulara ve nesne giiven puanlarina
olan ihtiyaci ortadan kaldirarak, farkli boyut ve sekillerdeki nesneleri daha iyi
algilayabilir. Bu 6zellik, YOLOv3u'nun nesne algilama gorevleri i¢in daha giivenilir ve

hassas olmasini saglamaktadir.

YOLOv3, nesneleri tanmimak i¢in ti¢ farkli Olgekteki o6zellik haritalarni
kullanarak farkli boyutlardaki nesneleri algilar (YOLOv2'den farkli olarak). YOLOVS,
YOLO9000 adl1 siniflandiriciy1 biinyesinde barindirarak genis bir nesne sinif yelpazesini
kapsayabilir (Sekil 2.16). YOLOv3, daha oOnceki siiriimlerde kullanilan Darknet-19

mimarisine gore daha derin olan Darknet-53 mimarisini kullanir.

Sekil 2.16: Yolov3 Mimarisi

Residual Block

Detection Layer

| Upsampling Layer

Further Layers

YOLOV3 serisi, nesne algilama gorevleri icin 6zel olarak tasarlanmis bir dizi
model igerir, bunlar arasinda YOLOv3, YOLOv3-Ultralytics ve YOLOv3u
bulunmaktadir. Bu modeller, dogruluk ile hiz1 basariyla dengeleyerek farkli gercek diinya
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senaryolarinda etkili bir performans sergilerler. Her bir versiyon, benzersiz 6zellikler ve

optimizasyonlar sunar, bdylece ¢esitli uygulamalara uygun hale gelirler.

Her iic model de cesitli asamalarda model dagitimi ve gelistirme i¢in genis bir mod
yelpazesi sunar. Bu modlar arasinda Cikarim, Dogrulama, Egitim ve Disa Aktarma

bulunur; bu da kullanicilara eksiksiz bir nesne tespit araci seti saglar.

YOLOv3, onceki siiriimlere gore genellikle daha yiiksek nesne algilama
dogruluguna sahiptir. Farkli boyutlardaki nesneleri daha i1yi algilamak i¢in dl¢ekli nesne

algilama yeteneklerini igerir.

2.3.9. YOLOV4 Derin Ogrenme Modeli ve Calisma Prensibi

YOLOVA4, nesne tespiti i¢in kullanilan son teknoloji bir derin 6grenme modelidir.
Bu model, goriintiilerdeki nesneleri tespit etmek i¢in gelistirilmis bir algoritma sunar
(Sekil 2.17).

Sekil 2.17: YOLOv4 Mimarisi

Two Stage Detection

One Stage Detection

BackEpre Becx Dense Prediction Sparse Prediction

YOLOvA4, cesitli yenilik¢i 6zelliklerin bir araya getirilmesiyle performansini
optimize eder. Bunlar arasinda Agirlikli-Anizi Baglantilar (WRC), Capraz Asamali-
Kismi Baglantilar (CSP), Capraz mini-Yi1gin Normallestirme (CmBN), Kendinden-
adversarial-egitim (SAT), Yanlis-aktivasyon, Mozaik veri artirimi, DropBlock
diizenlemesi ve CloU kayb1 yer alir. Bu 6zellikler, son teknoloji iirlinii sonuclar elde

etmek i¢in bir araya getirilmistir.
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Bir nesne detektorii, girdi, omurga, boyun ve kafa gibi c¢esitli bilesenlerden
olusur. YOLOv4'liin omurgasi, ImageNet iizerinde dnceden egitilmistir ve nesnelerin
siniflarini ve sinirlayict kutularini tahmin etmek i¢in kullanilir. Omurga, VGG, ResNet,
ResNeXt veya DenseNet gibi cesitli modellerden segilebilir. Dedektoriin boyun kismi,
farkl1 agamalardan 6zellik haritalarin1 toplamak icin kullanilir ve genellikle birkag
asagidan yukariya yol ve birka¢ yukaridan asagiya yol icerir. Bas kismi, nihai nesne

tespitlerini ve siniflandirmalarini yapmak icin kullanilir.

YOLOv4, farkli 6zellik ¢ikarma katmanlarindan olusan bir sinir agidir. Bu
katmanlar, goriintiideki nesne Ozelliklerini 6grenmek i¢in kullanilir ve daha sonra bu
ozellikler nesne konumlar1 ve siniflari belirlemek i¢in kullanilan bir detektor katmanina

aktarilir.

YOLOv4'iin performansini artirmak icin cesitli teknikler kullanilir. Ornegin,
model CSP (Cross Stage Partial) baglantilar1 adi verilen bir baglantt mekanizmasi
kullanir, bu da 6zellik ¢ikarma katmanlarini daha etkili hale getirir. Ayrica, model Coklu
Yonlii Cikt1 (Multi-Head Output) ad1 verilen bir ¢ikti mekanizmasi kullanir, bu da farkl

Ol¢eklerdeki nesneleri daha iyi tespit etmeye yardimcei olur.

YOLOv4, YOLOv3'te kullanilan tekniklerin yani sira yeni gelistirmeler de
igerir. Ornegin, model egitim verimliligini artirmak icin Bag of Freebies (BOF) adi
verilen bir dizi teknik kullanir. Bu teknikler arasinda cesitli veri artirma yontemleri,
O0grenme hizini artiran optimizasyon algoritmalart ve egitim verimliligini artiran bir

egitim plani bulunur.

Tim bunlarin 151831nda, YOLOv4, hizli ve dogru nesne tespiti i¢cin en son
teknolojiyi sunar. Bu Ozellikleri sayesinde, ozellikle gercek zamanli uygulamalarda
kullanim1 yaygindir ve otomotiv endiistrisinden giivenlik sistemlerine kadar bir¢ok

alanda basartyla kullanilmaktadir.

2.3.10. YOLOVS5 Derin Ogrenme Modeli ve Calisma Prensibi

YOLOVS, nesne tespiti alaninda oldukca etkili olan son nesil bir derin 6grenme
algoritmasidir. Ilk kez Joseph Redmon tarafindan 2016'da gelistirilen YOLO ("You Only
Look Once") algoritmasinin daha yeni bir versiyonudur. YOLOvS, PyTorch
kiitiiphanesiyle gelistirilmis olup, arastirma ve endiistri uygulamalarinda genis ¢apta

kullanilmaktadir.
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YOLOVS, nesne tespit gorevlerini hizli bir sekilde gerceklestirirken yiiksek
dogruluk saglar. Bu, ger¢cek zamanli uygulamalar i¢in idealdir. YOLOVS5, kullanicilarin
kendi veri kiimeleri lizerinde modeli yeniden egitmesini kolaylastiran agik kaynakli bir
yapiya sahiptir. YOLOVS, farkli boyutlarda ve karmasiklikta modelleri igerir, bu da ¢esitli
ihtiyaclara uygun modellerin kullanilabilmesini saglar. YOLOVS, bir¢ok farkli nesne

siifini algilayabilir ve siniflandirabilir.
YOLOVS5’in ¢alisma prensibine deginecek olursak;

IIk olarak, nesne tespiti icin giris olarak alman goriintii islenir. Goriintii,
genellikle standart boyutlara yeniden boyutlandirilir ve 6n isleme adimlari (6rnegin

normalizasyon) uygulanir.

YOLOVS, gorilintiiyti bir aga besler ve bu ag, nesne algilama islemini
gerceklestirir. Model, goriintii ilizerinde nesnelerin konumunu, boyutunu ve sinifini

tahmin etmek i¢in i¢inde bir dizi katmani (convolutional layer) kullanir.

Goriinti, bir 1zgara olarak adlandirilan bir yapiya bdliintir. Her bir hiicre, belirli
bir alan1 temsil eder ve bu alanlardaki potansiyel nesnelerin varligin1 belirlemek i¢in

kullanilir.

Her bir 1zgara hiicresi, o hiicrede bulunan nesnelerin varligina dair olasilik
tahminlerini yapar. Bu tahminler, bir nesnenin i1zgaranin hangi bdlgesinde oldugu,

nesnenin boyutlar1 ve siifi gibi bilgileri igerir.

Modelin ¢ikardigi tahminler genellikle Ortiisen veya ayni nesneyi temsil eden
coklu tahminleri i¢erir. Bu asamada, NMS algoritmasi kullanilarak en giivenilir tahminler

secilir ve digerleri elemine edilir.

Nihai olarak, algilanan nesnelerin koordinatlari, siniflar1 ve giiven skorlar1 gibi
bilgilerle birlikte sonuglar elde edilir. Bu bilgiler, genellikle kullaniciya sunulacak veya

bagka bir islemde kullanilacak sekilde diizenlenir.

YOLOvV5, end-to-end bir mimariye sahiptir, bu da giris goriintiisiinden
baslayarak nesne algilama sonuglarini dogrudan tiretebilir. Bu nedenle, ger¢ek zamanli

uygulamalar i¢in uygun ve etkilidir.
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Sekil 2.18: Ger¢ek Zamanli Coklu Obje Takipgisi (Multi Object Tracker)
Olusturabilirmek I¢in Ornek Kod Satir

1 model = YOLO()

for input_path in args.files
video = Video(input_path=input_path)
tracker = Tracker(
distance_function=euclidean_distance,

distance_threshold=max_distance_between_points,

10 for frame in video:

11 yolo_detections = model(frame)

12 detections = yolo_detections_to_norfair_detections(yolo_detections)
13 tracked_objects = tracker.update(detections=detections)

14 norfair.draw_points(frame, detections)

15 norfair.draw_tracked_objects(frame, tracked_objects)

16 video.write(frame)

Kaynak: https://github.com/tryolabs/norfair/tree/master/demos/yolov5

2.3.11. YOLOV6 Derin Ogrenme Modeli ve Calisma Prensibi

YOLOvV6, YOLO mimarisine dayali tek asamal1 bir nesne algilama modelidir ve
genellikle MT-YOLOv6 olarak da adlandirilir. Bu model, Meituan tarafindan
gelistirilmistir ve YOLOVS'e kiyasla daha giiglii bir performans sergilerken MS COCO

veri setinde test edilmistir.

Meituan Teknik Ekibi, sirket i¢inde arastirma ve gelistirme faaliyetleri yliriiten
bir ekiptir. Meituan, cesitli sektorlerde faaliyet gdsteren bir Cin merkezli teknoloji
sirketidir ve 6zellikle online yemek siparisi, seyahat hizmetleri ve diger alanlarda hizmet
sunmaktadir. Teknik ekip, yapay zeka ve derin 6grenme gibi alanlarda ¢alisarak sirketin

iriin ve hizmetlerini gelistirmeyi amaglar.

YOLOVO6, ¢ift yonlii birlestirme (BiC) modiiliinii kullanir. Bu modiil, dedektoriin
lokalizasyon sinyallerini iyilestirir ve performans artig1 saglar, ancak hizda énemli bir

diisiis olmaz.

YOLOVO6, capa destekli egitim (AAT) stratejisini izler. Bu strateji, ¢apa tabanl

ve capasiz paradigma avantajlarini birlestirerek ¢ikarim verimliligini artirir.

YOLOvV6, daha derin bir omurga ve boyun tasarimina sahiptir, bu da yiiksek

¢oziiniirliiklii girdilerde en son teknolojiye sahip performans sunar.


https://github.com/tryolabs/norfair/tree/master/demos/yolov5
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Daha kiigiik modellerin performansini artirmak i¢in, egitim sirasinda yardimci
regresyon dalin1 gelistiren ve ¢ikarimda belirgin bir hiz diislisiinii nlemek i¢in yeni bir

damitma stratejisi kullanilir.

Bu ozellikler, endiistriye yeni ve etkili ¢ozlimler sunarak nesne algilama

teknolojisinin gelisimine katkida bulunabilir.

Sekil 2.19: YOLOv6 Decoupled Head

Hx W x [128, 256, 512]

HxW x[128, 256, 512]

H x W x [128, 256, 512]

Hx W x [128, 256, 512]

YOLO modellerinde YOLOVS5'e kadar olan siirimlerde, simiflandirma ve kutu

regresyonu basliklar1 ayn1 6zellikleri paylasir. Ancak YOLOx ve YOLOv6'da baslik
ayrilmistir. Bu, agin bu ozellikleri nihai basliktan ayiran ek katmanlara sahip oldugu
anlamina gelir. Bu degisikligin model performansini artirdigt deneysel olarak
gosterilmistir. Mimarideki bu degisikliklere ek olarak, YOLOV6 deposu egitim iglemine
bazi gelistirmeler de uygular. Bu gelistirmeler arasinda ¢apa bagimsiz (NMS bagimsiz

degil) egitim, SImOTA etiketi atama ve SIoU kutu regresyon kayb1 bulunmaktadir.

YOLOvV6, YOLOvV5, YOLOX ve PPE-YOLOE gibi modellere kiyasla, cesitli
FPS hizlarinda COCO veri kiimesinde daha yiiksek bir mAP elde eder. Ancak, COCO
veri kiimesinin bu modellerin kendi veri kiimenizde nasil performans gosterecegi

konusunda miikemmel bir model olmadigini belirtmek énemlidir.

YOLOv6 modeli, Tesla V100 GPU iizerinde test edilmis ve benzer ¢ikarma
hizlariyla YOLOvS'e gore COCO veri kiimesini daha dogru bir sekilde modelledigi

gosterilmistir.
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2.3.12. YOLOV7 Derin Ogrenme Modeli ve Calisma Prensibi

YOLOvV7, ger¢ek zamanli nesne algilama alaninda son teknoloji iiriini bir
modeldir ve hiz ile dogruluk acisindan bilinen diger tiim nesne dedektorlerini geride
birakacak diizeyde performans sunar. Bu model, Meituan'daki aragtirmacilar tarafindan
gelistirilmis olup GPU V100 gibi yiliksek performansli donanimlarda 30 FPS veya daha
yiiksek hizlarda ¢alisarak en yiiksek dogruluga sahiptir.

Geleneksel gercek zamanli nesne algilama modellerinin aksine, YOLOv7 egitim
siirecinin optimizasyonuna odaklanir. Bu da "egitilebilir iicretsiz torba" kavramini
kullanarak nesne algilama dogrulugunu artirmayr hedeflerken ¢ikarim maliyetini

artirmadan calisir.

YOLOV7, farkli aglardaki katmanlara gradyan yayilim yoluyla uygulanabilen
bir strateji olan planli bir yeniden parametreli model onerir. Birden fazla ¢ikt1 katmani
olan modelin egitiminde yeni bir sorunu ¢dzmek i¢in kilavuzlu etiket atamasi ad1 verilen
bir yontem sunar. Parametreleri ve hesaplamayi etkin bir sekilde kullanarak gercek
zamanli nesne dedektorii i¢in Onerilen yontemlerdir. Yaklasik %40 parametre ve %50

hesaplama azaltimiyla daha hizli ¢ikarim hizi ve yiiksek tespit dogrulugu saglar.

YOLOv7'nin kullanim 6rnekleri arasinda gercek zamanli nesne algilama, ¢oklu
nesne takibi, otonom siirii, robotik ve tibbi goriintii analizi gibi bir¢ok bilgisayarla gérme
sistemine katki saglamak yer alir. Ancak, yazinin yazildig: tarihte Ultralytics tarafindan
YOLOv7 modellerinin desteklenmedigi belirtilmektedir, bu nedenle YOLOvV7'yi
kullanmak isteyenlerin dogrudan YOLOv7 GitHub deposuna basvurmalari
gerekmektedir.

2.3.13. YOLOVS8 Derin Ogrenme Modeli ve Calisma Prensibi

YoloV8, ger¢ek zamanli nesne dedektorlerinin en yeni versiyonudur ve hem
dogruluk hem de hiz acisindan iistin performans sunar. Onceki siiriimlerdeki
gelistirmelerin {lizerine insa edilmis olup cesitli nesne algilama gorevleri i¢in ideal bir

se¢im sunar.

Temel 6zellikler arasinda gelismis omurga ve boyun mimarileri bulunmaktadir.
YoloV38, son teknoloji omurga ve boyun mimarilerini kullanarak gelismis 6zellik ¢ikarma

ve nesne algilama performansi elde eder. Ayrica, ¢apasiz boliinmiis Ultralytics basligi
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gibi yeni 6zelliklerle donatilmistir, bu da daha iyi dogruluk ve daha verimli bir algilama

stirecine katki saglar.

YoloV8, dogruluk ve hiz arasinda optimize edilmis bir denge sunar. Bu 6zellik,
cesitli uygulama alanlarindaki ger¢ek zamanli nesne algilama gorevlerinde kullanim igin
idealdir. Ayrica, cesitli Onceden egitilmis modeller sunarak kullanicilarin 6zel

gereksinimlerine uygun modeli segmelerini saglar.

YOLOVS serisi, bilgisayarla gérme alanindaki ¢esitli gorevlere uzmanlasmis
farkli modeller sunar. Bu modeller, nesne algilama, 6rnek segmentasyon, poz/anahtar
nokta algilama, yonlendirilmis nesne algilama ve siniflandirma gibi ¢esitli gorevleri

kargilamak tizere tasarlanmaistir.

Her bir YOLOv8 modeli, belirli bir gorev igin optimize edilmis olup yiiksek
performans ve dogruluk saglar. Ayrica, cesitli operasyonel modlarla uyumludur ve
dagiim ve gelistirmenin farkli asamalarinda kullanimlarin1 kolaylastirir, bu da

kullanicilarin ihtiyaglaria gore esneklik saglar.

YOLOvS8, gelistiricilerin ~ kendi  gereksinimlerine  uyacak  sekilde
ozellestirebilecekleri esnek bir mimari sunar. YOLOv8'in adaptif egitim yetenekleri, yeni
tekniklerle egitim sirasinda kayip dengesini saglayarak 6grenme oranini artirir. Bu, daha
iyl dogruluk, hizli yakinsama ve genel olarak daha iyi model performansina katkida

bulunur.

Yeni semantik segmentasyon ve siif tahmin yetenekleri, temel nesne algilama
yeteneklerinin yami sira etkinlikleri, renkleri, dokular1 ve hatta nesneler arasindaki
iliskileri bile algilayabilir. Yeni veri artirma teknikleri, ger¢ek diinya kosullarinda ideal
olmayan nesne algilama senaryolarinda, diigiik c¢oziiniirliikk, kapanma gibi goriintii

varyasyonlarinin listesinden gelmeye yardimer olur.

YOLOv8, CSPDarknet (varsayilan omurga), EfficientNet (hafif omurga) ve
ResNet (klasik omurga) gibi farkli omurgalar i¢in destek sunar. Kullanicilar,
CSPDarknet53'i YOLOVS'in giris ve ¢ikis boyutlariyla uyumlu herhangi bir CNN

mimarisiyle degistirerek omurgay1 6zellestirebilirler.

2.3.14. Mask R-CNN Derin (")grenme Modeli ve Calisma Prensibi

Mask R-CNN (Region-based Convolutional Neural Network) bir nesne tespiti
ve gorlintii segmentasyonu yontemidir ve 2017 yilinda Facebook AI Research (FAIR)
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tarafindan gelistirilmistir. Mask R-CNN, Faster R-CNN yapisini kullanarak, nesne tespiti

ve bolimlendirme problemlerini tek bir end-to-end agda ¢ozer.

Sekil 2.20: Mask-R CNN Mimarisi
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Mask R-CNN, goriintiilerde nesneleri tanimlama ve piksel diizeyinde nesne
ayirma amaciyla gelistirilen derin 6grenme modelidir (Xu, vd., 2022). Bu teknik, R-CNN
modelinin evrim gec¢irmis bir tiirevidir ve nesne tanimlama ile segmentasyon gorevlerinde

daha yiiksek dogruluk saglar.

Mask R-CNN, bir dizi farkli konvoliisyonel sinir agi (CNN) katmanini bir araya
getiren bir yapiya sahiptir. ilk olarak, nesneleri tespit etmek icin Faster R-CNN modeli
kullanilir (Sekil 2.20). Bu model, goriintiideki nesneleri tespit etmek i¢in Oncelikle
bolgesel dzellik haritalari olusturur. Bu haritalar, bolgesel 6neriler adi verilen potansiyel
nesne alanlarinin belirlenmesinde kullanilir. Bolgesel oneriler, olas1 nesne bdlgelerini

sinirlayan dikdortgen kutular olarak temsil edilir.

Daha sonra, Mask R-CNN, her bolgesel oneri i¢in bir maske tahmin agi
kullanarak piksel bazinda nesne segmentasyonu gerceklestirir. Bu ag, her bolgesel
onerinin icindeki nesne piksellerini belirlemek i¢in kullanilir. Bolgesel Onerilerin
siniflandirilmasi ve konumlarinin belirlenmesinin ardindan, piksel bazli segmentasyon

ag1, bolgesel onerilerin i¢cindeki nesne piksellerini ayirt etmeye ¢alisir.

Mask R-CNN'yi egitirken, modelin hem nesne tespiti hem de piksel bazli
segmentasyonu basarili bir sekilde gergeklestirebilmesi igin hem bdlgesel Oneri
smiflandirma hem de maske tahmini gorevleri optimize edilir. Bolgesel Oneri

simiflandirma gorevi, Onerilen bolgelerin nesne veya arka plana ait olup olmadigini
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belirlerken, maske tahmini gorevi, bolgesel Onerilerin igindeki nesne piksellerini dogru

bir sekilde tahmin etmeye calisir.

Mask R-CNN yaklasimi, 6zellikle birden fazla nesnenin oldugu durumlarda
nesne tespiti ve piksel bazli segmentasyon i¢in oldukca etkilidir. Bu teknik, goriintii

isleme ve yapay zeka alanlarinda genis bir kullanim alanina sahiptir.

Mask R-CNN, bolgesel onerilerin olusturulmasi i¢in Faster R-CNN'in RPN
(Region Proposal Network - Bolgesel Oneri Agl) mekanizmasmi kullanir. RPN,

goriintiideki olas1 nesne bolgelerini Onerir.

Bolgesel oneriler elde edildikten sonra, her bir bdlge i¢in nesnenin kesin
konumunu ve sinifini belirlemek i¢in bir nesne tanima ag1 kullanilir. Bu agsamada, her bir

bolgedeki nesne olasiliklart hesaplanir, benzer sekilde Faster R-CNN'de oldugu gibi.

Mask R-CNN'nin belirgin 6zelligi, her bir bolge icin piksel bazinda maske
tahmini yapmasidir. Maske tahmini i¢in, her bir bolgeye 6zel bir ag gonderilir ve bu ag,

bolgeyi kaplayan nesnenin hangi pikselleri icerdigini tahmin eder.

Mask R-CNN'nin egitimi i¢in farklt kayip fonksiyonlart kullanilir. Konum ve
siniflandirma gorevleri i¢in genellikle regresyon ve softmax fonksiyonlaria dayali kayip
hesaplamalar1 yapilir. Maske tahmini icin ise piksel bazinda bir kayip fonksiyonu

kullanilir, genellikle ¢capraz entropi temellidir.

Mask R-CNN, gercek veri lizerinde etiketlenmis orneklerle egitilir. Egitimde
kullanilan kayip fonksiyonlarina gore ag1 giincellemek icin bir optimizasyon algoritmasi
kullanilir. Adam veya SGD (Stokastik Gradyan Inis) gibi popiiler optimizasyon

algoritmalarindan biri tercih edilebilir.

Tiim bunlarin 15181nda, Mask R-CNN, nesne tanima ve segmentasyonunu ayni
anda gerceklestirebilen giiglii bir derin 6grenme modelidir. Bolgesel oneriler, nesne
tanima ve maske tahmini asamalarini iceren bu model, 6zellikle karmasik ve detayli nesne

segmentasyonu gorevlerinde etkileyici sonuglar sunmaktadir.

2.3.15. SSD Derin Ogrenme Modeli ve Calisma Prensibi

SSD (Tek Atish Coklu Kutu Algilayici), goriintiide nesne tespiti icin

gelistirilmis bir derin 6grenme modelidir. Diger nesne tespiti sistemleri gibi, SSD de



55

goriintlideki nesneleri tespit etmek icin ozellik ¢ikarma ve algilayici katmanlarini

kullanir.

SSD, isminde de belirtildigi gibi, bir goriintiiyii tek bir asamada analiz ederek
nesneleri tespit eder (Li, vd., 2018). Diger nesne tespiti modellerinin aksine, SSD ag1

ayni anda farkli 6l¢eklerdeki nesneleri algilayabilir.

SSD, nesne tespiti performansini artirmak igin c¢esitli stratejiler kullanir.
Ornegin, 6zellik c¢ikarma katmanlarindan elde edilen &zellikleri kullanarak nesne
konumlarini ve siniflarini belirlemek i¢in ¢esitli boyutlarda ve en-boy oranlarinda kutular

olusturur. Bu kutulara "baglama kutular1" ad1 verilir.

SSD ayrica, 6zellik ¢ikarma katmanlarindan elde edilen 6zellikleri daha etkili
bir sekilde kullanmak icin "6zellik piramidi" gibi teknikleri kullanir. Bu yaklasim,
ozellikleri farkli dlgeklerdeki konumlarda birlestirerek daha detayli bir nesne tespiti

yapilmasini saglar.

Kisaca SSD, hizl1 ve etkili bir sekilde nesne tespiti yapabilen ve ayn1 anda farkl
Olceklerdeki nesneleri algilayabilen bir derin 6grenme modelidir. SSD'min yiiksek
performansi, 6zellikle gercek zamanli uygulamalar icin idealdir ve otomotiv sektori,

giivenlik sistemleri, nesne takibi gibi bir¢cok alanda kullanilmaktadir.

SSD, adinda da belirtildigi gibi, tek bir adimda nesne tespiti ve siniflandirma
islemlerini gerceklestirir. Bu ozelligi, diger geleneksel nesne tespiti modellerine gore
daha hizli ¢alismasini saglar. Ayrica, ayn1 anda birden ¢ok smifin siniflandirilmasini

destekler ve farkli 6l¢eklerdeki nesneleri algilayabilir.

SSD, farkli 6l¢eklerdeki nesneleri algilayabilmek icin 6lgekli 6zellik haritalarini
kullanir. Bu 0zellik haritalari, farkli konvoliisyon katmanlarindan gelen bilgileri

kullanarak nesnelerin farkli boyutlardaki gorsel 6zelliklerini temsil eder.

SSD, her bir 6lgekte bir dizi 6neri kutusu olusturur. Bu oneri kutulari, belirli bir
konumda farkli boyutlarda ve en-boy oranlarinda bulunan nesneleri temsil eder. Her bir

oneri kutusu, nesne siiflandirmasi ve konum belirleme islemleri i¢in kullanilir.

SSD, her bir 6neri kutusu i¢in ¢esitli boyut ve en-boy oranlar1 kullanarak genis
bir nesne ¢esitliligini kapsamayi amagclar. Bu sayede, farkli sekil ve boyutlardaki

nesnelerin daha etkin bir sekilde algilanmasi saglanir.
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SSD'nin egitimi i¢in farkli kayip fonksiyonlar1 kullanilir. Siniflandirma igin
genellikle ¢apraz entropi kullanilirken, konum tahminleri igin regresyon kaybi gibi

teknikler tercih edilebilir.

SSD, genellikle biiyiik ve etiketli veri kiimeleri lizerinde egitilir. Egitimde
kullanilan kayip fonksiyonlarma gore agi giincellemek igin c¢esitli optimizasyon

algoritmalar1 kullanilabilir.

2.3.16. ResNet Derin Ogrenme Modeli ve Calisma Prensibi

ResNet, 2015'te Microsoft Research tarafindan gelistirilmis bir derin 6grenme
modelidir. Derin sinir aglarinin egitim siirecinde karsilagilan asir1 6grenme problemini
azaltarak ve daha derin ag yapilarinin basariyla egitilmesini saglayarak 6nemli bir yenilik
sunar. ResNet'in en belirgin 6zelligi, a§ katmanlar1 arasindaki gecislerde "atlanan
baglantilar" veya "baglantilar" ad1 verilen 6zellik haritalarini bir sonraki katmana ileterek,
daha derin ag yapilarinda olusan gradyan kaybini azaltmasidir. Ayrica, ResNet bloklari,
daha derin aglarin egitim siirecini daha verimli hale getirmek i¢in "kimlik esleme"

tekniklerini kullanir.

ResNet'in ¢esitli versiyonlart mevcuttur, bunlar farkli derinliklerde ve cesitli
uygulama senaryolarina uygun olarak tasarlanmistir (Hasanah, vd., 2023). Ornegin,
ResNet-50, 50 katman iceren bir modeli ifade ederken, ResNet-101, 101 katman igeren
bir modeli temsil eder. Sekil 2.21°de ResNet50 mimarisinin yapist gosterilmistir. Evrigim,

havuzlama katmanlarindan olusmaktadir.

Sekil 2.21: ResNet50 Mimarisi
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Gorilintli siniflandirma, nesne tespiti, yliz tanima gibi bircok goérevde ResNet

basariyla kullanilmistir. Yapilan calismalar, ResNet'in diger derin 6grenme modellerine
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kiyasla daha iyi performans sergiledigini ve daha hizl egitildigini ortaya koymustur. Bu

nedenle, ResNet, derin 6grenme alaninda 6nemli bir doniim noktasi1 olarak kabul edilir.

ResNet'in temel prensibi, 'artikli 6grenme' adi verilen bir yaklasima
dayanmaktadir. Bu yaklagim, agin katmanlarinin ¢ikisini hedef ¢ikisa degil, hedef ¢ikisla

katmanin girisi arasindaki farka odaklanarak 6grenmeye calisir.

Artikli 6grenme, her katmanin, Onceki katmanin ¢ikigina eklenen bir 'artik’
haritasin1 6grenmesini saglar. Bu matematiksel olarak, bir katmanin ¢ikisi H(x)H(x) ve
girisi olan xX arasindaki farki F(x)=H (x)—xF(x)=H(x)—X seklinde ifade eder. Bu fark,

katmanin 6grenmesi gereken gercek islevi temsil eder.

ResNet, bu artik haritalarin1 odaklanarak daha derin aglarin egitimini
kolaylastirir. Artik haritalarinin 68renilmesi, geleneksel olarak zorlanan veya kaybolan
gradyanlar1 daha etkili bir sekilde yonetir. Bu, daha derin ve etkili modellerin egitimini

mumkin kilar.

ResNet'in mimarisi genellikle 'artikli bloklar' adi verilen yapilarla olusturulur.
Her bir artikl1 blok, bir veya daha fazla evrisim katmanini igerir ve ardindan 'shortcut
connection' veya 'skip connection' denilen dogrudan bir baglantiya sahiptir. Bu baglanti,

artik haritalarin eklenmesi gereken noktay: belirtir.

2.3.17. Xception Derin (")grenme Modeli ve Calisma Prensibi

Xception, Google tarafindan 2016 yilinda gelistirilen 6nemli bir derin 6grenme
modelidir. "Extreme Inception" (asir1 baslatma) terimiyle de bilinir ve derin sinir aglari
icin 0zel bir mimari olan "Depthwise Separable Convolution" (derinlik bazli ayrilabilir
evrisim) yontemini kullanir. Bu yapi, modelin parametre sayisini azaltarak hesaplama

verimliligini artirir (Abunasser, vd., 2022).

Xception'in  temel fikri, geleneksel evrisim katmanlarini "derinlik bazlh
ayrilabilir evrisim" ad1 verilen iki asamal1 bir siirecle degistirmektir. Bu siirecte, her bir
kanal i¢in ayrilabilir evrisim once yapilir ve ardindan her bir kanal i¢in 1x1 boyutunda
evrisim uygulanir (Sekil 2.22). Bu, daha az parametre ve hesaplama maliyetiyle daha

derin modeller elde etmenin yolunu agar.

Xception, biiyiik veri setleri lizerinde yiiksek dogruluk saglamistir, 6zellikle de

ImageNet gibi 6nemli veri setlerinde. Genel olarak, diger derin 6grenme modellerine
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kiyasla daha az hesaplama giicli gerektirir. Ayrica, transfer 6grenme uygulamalarinda da

etkili bir sekilde kullanilmstir.

Xception, bilgisayarli gorii ve nesne tanima gibi alanlarda onemli bir etkiye
sahiptir ve derin 6grenme modellerinin daha hafif ve daha verimli hale getirilmesinde

onemli bir adim1 temsil eder.

Xception'n temel ilkesi, "derinlik bazli ayrik evrisim" olarak adlandirilan bir
evrisim operatdriine dayanir. Bu 6zel operator, giris kanallarim1 ve filtreleri ayr1 ayri

isleyerek geleneksel evrisim yontemlerinden farklilik gosterir.

Sekil 2.22: Xception Mimarisi

ConV 1x1 s ConVy 3x3

10x10x2048

ConV 1x1 ConV 3x3 -

ConV 3x3

MaxPool
3x3

Bu yaklasim, modelin daha hafif ve hesaplama agisindan daha verimli olmasini
saglar. Daha az parametre ve hesaplama maliyeti gerektirirken, bilgi akisini daha etkili

bir sekilde yonetebilir ve daha iyi 6zellik haritalar1 olusturabilir.

Xception'n mimarisi, "Xception Bloklar1" ad1 verilen modiillerden olusur. Her
bir blok, derinlik bazli ayrik evrisim operatdrlerini igeren bir dizi evrisim katmanini
barmdirir. Bu bloklar, birbiriyle baglantilidir ve genellikle agin derinligi boyunca

tekrarlanir.

Xception, gorsel tanima gorevlerinde yiiksek performans sergilerken, ayni
zamanda daha hafif ve verimli bir modeldir. Bu 6zelliklerinden dolayi, Xception

genellikle kaynak sinirli ortamlarda veya mobil cihazlarda tercih edilir.

2.3.18. MobileNet Derin Ogrenme Modeli ve Calisma Prensibi

MobileNet, sinirli donanim kaynaklarina sahip mobil ve gomiilii cihazlarda derin

O0grenme modellerinin etkin kullanimmi saglamak igin gelistirilmis bir sinir agi



59

mimarisidir. Google tarafindan olusturulan bu mimari, ¢esitli versiyonlarla birlikte

sunulmustur.

MobileNet’in ana 06zelligi, geleneksel konvoliisyonlar yerine derin ayrik
konvoliisyonlar kullanmasidir (Mahesh, vd., 2023). Bu yontem, hesaplama maliyetini ve
parametre sayisint 6nemli Olgiide diisiiriir. Derin ayrik konvoliisyonlar iki asamada
gerceklestirilir: Tlk olarak, her kanal i¢in ayr1 ayr1 derin konvoliisyonlar (depthwise
convolution) yapilir. Ardindan, bu ¢iktilar birlestirilerek noktasal konvoliisyonlar

(pointwise convolution) uygulanir.

MobileNet, diisiik hesaplama giiciine sahip cihazlarda yiiksek performans
sunacak sekilde optimize edilmistir, bu da enerji verimliligi ve hiz agisindan biiyiik bir
avantaj saglar. Kullanicilar, hesaplama maliyeti ve dogruluk arasinda denge kurabilmek
icin genislik carpani (width multiplier) ve ¢oziintirliikk carpani (resolution multiplier) gibi

faktorlerle modelin karmasikligini ve boyutunu ayarlayabilirler.

[1k siiriim olan MobileNet V1, mobil cihazlar i¢in etkili bir model sunarak derin
ayrik konvoliisyonlar1 tanitmistir. MobileNet V2 ise geri ¢ikint1 (inverted residual) ve
dogrusal daraltma blogu (linear bottleneck) gibi yeniliklerle gelmistir. Bu yap1, modelin
dogrulugunu artirirken hesaplama maliyetini diisiik tutmay1 hedeflemektedir. MobileNet
V3 ise Neural Architecture Search (NAS) kullanilarak otomatik optimize edilmistir. Bu
versiyon, dogruluk ve verimlilik agisindan onceki versiyonlara gore iyilestirmeler sunar

ve Squeeze-and-Excitation (SE) bloklari gibi yeni bilesenler igerir.

MobileNet’in kullanim alanlarina bakacak olursak, genis veri kiimeleri lizerinde
egitilerek cesitli nesneleri siniflandirmada kullanilabilir. Daha karmasik gorevler igin,
ornegin nesne algilama (object detection) gibi uygulamalarda, SSD (Single Shot
MultiBox Detector) ile birlikte kullanilarak etkili nesne algilama modelleri
olusturulabilir. Ayrica, MobileNet goriintii segmentasyonu gorevlerinde de kullanilabilir;
bu tiir uygulamalarda, bir goriintiideki her pikselin hangi nesneye ait oldugunu belirlemek
hedeflenir.
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3.1. VERI SETi VE ONERILEN MODEL

Tez kapsaminda kullandigimiz veri seti kaggle lizerinden elde edilmistir. Bu veri
kiimesi, Irak-Onkoloji Ogretim Hastanesi / Ulusal Kanser Hastaliklar1 Merkezi (IQ-
OTH/NCCD) tarafindan organize edilen bir akciger kanseri veri kiimesini agiklamaktadir
(https://www.kaggle.com/datasets/adityamahimkar/igothnccd-lung-cancer-dataset). Veri
kiimesi, 2019 sonbaharinda belirtilen uzman hastanelerde ii¢ ay boyunca toplanmistir. Bu
Ozel veri seti, farkli evrelerde teshis edilmis akciger kanseri olan hastalarin ve saglikli
bireylerin bilgisayarli tomografi (BT) taramalarin1 igermektedir. 1Q-OTH/NCCD
slaytlari, bu iki merkezdeki onkologlar ve radyologlar tarafindan degerlendirilmistir.

Toplamda, 110 durumu temsil eden 1190 goriintii bulunmaktadir.

Bu calismada akciger kanserinin tespit edilmesi ve siniflandirilmasi amaciyla
1190 goriintii igceren bir veri seti kullanilmistir. Bu veri setinden 6rnek goriintiiler Sekil
3.1'de gosterilmistir. Akciger kanserinin erken teshisi i¢in kullanilan verisetinde Bengin
(iyl huylu tiimor), Normal ve Maligmant (kotii huylu) olmak tizere ii¢ sinif vardir. Bu

siiflara ait 6rnek sayilar1 ve dagilimlart Sekil 3.2°de gosterilmistir.

Onerilen derin 6grenme modellerine iliskin akis blogu Sekil 3.3’te verilmistir.
Ayrica egitim, valid ve test goriintiilerine iliskin sayisal degerler ve siniflar icerisinde
dagilimlart Sekil 3.2’de gosterilmistir. Calismada kullanilan 1190 akciger goriintiisi
filtreleme, normalize etme, goriintliyli ortak boyuta getirme gibi 6n isleme adimlarindan
gecirilerek tlim goriintiilerin 6n isleme asamalar1 yapilmistir. Goriintli veri kiimesinin
%70 egitim, %15°1 valid ve geri kalan %15°1 ise test olarak kullanilmistir. Sinif dengesini
saglamak amaciyla her siniftan esit oranda Ornek sayisi egitim, valid ve test olarak
ayrilmugtir. Onerilen farkli ve derin ag yapisina sahip derin 6grenme modelleri (DNN,
CNN, ResNet, Xception, Alex Net, VGG 16) farkli degerlendirme kriterleri ile analiz

edilmistir ve her iki model i¢in de elde edilen sonuglar karsilastirmali olarak sunulmustur.

Veri setindeki gorsellerin boyutlart DNN ve CNN i¢in 150x150 olacak sekilde
ayarlanmistir. Alex Net i¢in 227x227, VGG 16 i¢in 224x224 olarak belirlenmistir. Tiim
modeller i¢in tiim smiflara ait egitim, test ve dogrulama verileri Tablo 3.1 ve 3.2° de

gosterilmistir.



Sekil 3.1: Akciger Kanseri i¢in Kullanilan Verilerden Gériintiiler

256 (512, 801, 3)
Malignant

57 (512, 512, 3)
Bengin

942

, 512, , 512, , 512, ) 512,
Normal Malignant Malignant

382 (512,512, 3) 1061 (512, 512, 3) 974 (512, 512, 3)
Malignant 293 (512, 623, 3) Normal Normal

Malignant
495 (512, 512, 3) 848 (512, 512, 3) 555 (512, 512, 3) 984 (512, 512, 3)
i Normal

Malignant Malignant Normal

Sekil 3.2: Akciger Goriintiilerin Siniflar Igerisinde Dagilimlart

500 1

400 A

300 1

2001

1004

Bengin Malignant Normal

62



Tablo 3.1: DNN, CNN, AlexNet, VGG16 ve MobileNet i¢in Tiim Siniflara Ait Egitim,

Test ve Dogrulama Verileri

Class 1 (Bengin)

120 (% 10.9389243)

Class 2 (Malignant)

561 (% 51.1394713 )

Class 3 (Normal)

416 (% 37.9216044 )

Train Data

767 (% 69.9179581 )

Class 1 (Bengin)

84 (% 10.9517601 )

Class 2 (Malignant)

392 (% 51.1082138)

Class 3 (Normal)

291 (% 37.9400261 )

Validation Data

165 ( % 15.041021)

Class 1 (Bengin)

18 (% 10.9090909 )

Class 2 (Malignant)

84 (% 50.9090909 )

Class 3 (Normal)

63 (% 38.1818182)

Test Data

165 (% 15.041021)

Class 1 (Bengin)

18 (% 10.9090909 )

Class 2 (Malignant)

85 (% 51.5151515)

Class 3 (Normal)

62 (% 37.5757576)

Tablo 3.2: ResNet, Xception Modeli i¢cin Tiim Simiflara Ait Egitim, Test ve

Dogrulama Verileri

Class 1 (Bengin)

120 (% 10.9389243 )

Class 2 (Malignant)

561 (% 51.1394713)

Class 3 (Normal)

416 (% 37.9216044 )

Train Data

767 (% 69.9179581 )

Class 1 (Bengin)

84 (% 10.9517601 )

Class 2 (Malignant)

392 (% 51.1082138)

Class 3 (Normal)

291 (% 37.9400261 )

Validation Data

165 ( % 15.041021)

Class 1 (Bengin)

18 (% 10.9090909 )

Class 2 (Malignant)

85 (% 51.5151515)

Class 3 (Normal)

62 (% 37.5757576 )

Test Data

165 ( % 15.041021)

Class 1 (Bengin)

18 (% 10.9090909 )

Class 2 (Malignant)

84 (% 50.9090909 )

Class 3 (Normal)

63 (% 38.1818182)
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Sekil 3.3: Onerilen Modellerin Is Akis Blogu

3.2. OLUSTURULAN MODELLER

Bu boliimde onerilen modeller tanitilmistir.

3.2.1. DNN

Calismamizda onerilen DNN ag modeli ve kullanilan hiperparametreler Sekil
3.4’te verilmigtir. Calismada farkli boyuttaki akciger BT goriintiilerin hepsi 150x150
boyutundaki goriintiilere ¢evrilmistir ve 100 epoch i¢in her iterasyonda en uygun hiper
parametreler belirlenmistir. Bu ¢alismada epoch degeri 100 secilmistir ve her 100 epoch
icin 10 iterasyon belirlenmistir. Modelin uygun yerde durdurulmasi i¢in i¢in batch size
degeri olarak 50 verilmistir. 100 epoch dongiisii i¢in 50 batch size ve aktivasyon
fonksiyonu olarak relu ve softmax kullanilmistir. Ayrica c¢alismada kullanilan

katmanlardan sonra elde edilen tiim parametreler Tablo 3.3’de gosterilmistir.



Sekil 3.4: Onerilen DNN Modeli

Tablo 3.3: Onerilen DNN Modeli Parametleri
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Layer Output Shape Param #
Flattenl (Flatten) (None, 67500) 0
Densel (Dense) (None, 128) 8640128
Norm1 (BatchNormalization) (None, 128) 512
Dropoutl (Dropout) (None, 128) 0
Dense2 (Dense) (Noneg, 32) 4128
Norm2 (BatchNormalization) (None, 32) 128
Dropout2 (Dropout) (None, 32) 0
Dense3 (Dense) (None, 3) 99

Total params: 8644995 (32.98 MB)

Trainable params: 8644675 (32.98 MB)

Non-trainabl params: 320 (1.25 KB)

3.2.2.CNN

Calismamizda onerilen CNN ag modeli ve kullanilan hiperparametreler Sekil

3.5’te verilmistir. Caligmada farkli boyuttaki akciger BT goriintiilerin hepsi 150x150

boyutundaki goriintiilere ¢evrilmistir ve 100 epoch icin her iterasyonda en uygun hiper

parametreler belirlenmistir. Konvoliisyon ve havuzlama katmaninda belirlenen

katmanlara softmax ve relu katmanlari eklenerek filtre sayisinin arttirilarak egitim ve test

goriintlilerindeki smiflandirma ve hastalik tespitinin dogru belirlenmesi saglanmaya
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calisilmigtir. Ayrica 3 x 3’°liik konvoliisyon ve 2 x 2°lik havuzlama katmani kullanilmistir.
Ayrica ¢aligmada kullanilan katmanlardan sonra elde edilen tiim parametreler Tablo

3.4’te gosterilmistir.

Sekil 3.5: Onerilen CNN Modeli

filters=16, activation= relu, kernel_size= (3,3)

filters=32, activation= relu, kernel_size= (3,3)

filters=64, activation=

relu, kernel size= (3,3)

Tablo 3.4: Onerilen CNN Modeli Parametreleri

Layer Output Shape Param #
Convl (Conv2D) (None, 150, 150, 16) 448
MaxPooll (MaxPooling2D) (None, 75, 75, 16) 0
Conv2 (Conv2D) (None, 75, 75, 32) 4640
MaxPool2 (MaxPooling2D) (None, 37, 37, 32) 0
Dropoutl (Dropout) (None, 37, 37, 32) 0
Conv3 (Conv2D) (None, 37, 37, 64) 18496
MaxPool3 (MaxPooling2D) (None, 18, 18, 64) 0
Dropout2 (Dropout) (None, 18, 18, 64) 0
Flattenl (Flatten) (None, 20736) 0
Densel (Dense) (None, 128) 2654336
Dense2 (Dense) (None, 32) 4128

Total params: 2682147 (10.23 MB)
Trainable params: 2682147 (10.23 MB)
Non-trainabl params: 0 (0.00 Byte)
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3.2.3. ResNET

Calismamizda onerilen ResNet ag modeli ve kullanilan hiperparametreler Sekil
3.6’da verilmistir. Calismada farkli boyuttaki akciger BT goriintiilerin hepsi 224x224
boyutundaki goriintiilere ¢evrilmistir ve 100 epoch i¢in her iterasyonda en uygun hiper
parametreler belirlenmistir. Resnet 101 modeline iki dense katmani eklenmistir. ilk dense
katmani icin aktivasyon fonksiyonu olarak relu katmanlari eklenerek ve filtre sayisi
arttirilarak egitim ve test goriintiilerindeki siniflandirma ve hastalik tespitinin dogru
belirlenmesi saglanmaya c¢alistlmistir. Ikinci dense katmani igin ise aktivasyon
fonksiyonu olarak softmax eklenmistir. Ayrica ¢alismada kullanilan katmanlardan sonra

elde edilen tiim parametreler Tablo 3.5°te gosterilmistir.

Sekil 3.6: Onerilen ResNet101 Modeli

ResNetl01

Pooling="max’, Weights="imagenet’

3

Dense Layer (128, activation= relu )

4

Dense Layer (activation= softmax )

Tablo 3.5: Onerilen Resnet Modeli Parametreleri

Layer Output Shape Param # Connected to
Input_3 (InputLayer) [(None, 224, 224, 3)] 0 [
convl pad (ZerroPadding2D) (None, 230, 230, 3) 0
[‘input_3[0]0]']
convl_conv (Conv2D) (None, 112, 112, 64) 9472
[‘convl pad[0][0]’]
convl _bn (None, 112,112, 64) 256
(BatchNormalization) [‘convl conv[0][0]’]
convl_relu (Activation) (None, 112, 112, 64) 0
[‘conv] bn[0][0]]
pool_pad (ZeroPadding2D) (None, 114, 114, 64) 0
[‘conv]l relu[0][0]’]
pooll_pool (MaxPooling2D) (None, 56, 56, 64) 0
[‘pooll pad[0][0]’]
conv2_blockl 1 conv (None, 56, 56, 64) 4160
(Conv2D) [‘pooll pool[0][0]’]
conv2_blockl_1_bn (None, 56,56,64) 256
(BatchNormalization) [‘conv2 blockl 1 conv[0][0]]

Total params: 42658176 (162.73 MB)
Trainable params: 0 (0.00 MB)
Non-trainabl params: 42658176 (162.73 Byte)
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3.2.4. Xception

Calismamizda oOnerilen Xception ag modeli ve kullanilan hiperparametreler
Sekil 3.7°de verilmistir. Caligmada farkli boyuttaki akciger BT goriintiilerin hepsi
299x299 boyutundaki goriintiilere ¢evrilmistir ve 100 epoch igin her iterasyonda en
uygun hiper parametreler belirlenmistir. Xception modeline ekstra olarak Dropout
katmani eklenmistir ve rate orani 0.3 olarak belirlenmistir. Bu katmandan sonra dense
katmani 128 katman i¢in aktivasyon fonksiyonu relu olarak belirlenmistir. Ayrica
sirastyla sonraki katmanlar igin dropout ve dense katmanlari eklenmistir. Dropout
katmani igin rate orani 0.3 olarak belirlenmistir. En son katman olarak eklenen Dense
katman i¢in ise aktivasyon fonksiyonu olarak softmax kullanilmistir. Ayrica ¢alismada

kullanilan katmanlardan sonra elde edilen tiim parametreler Tablo 3.6’da gosterilmistir.

Sekil 3.7: Onerilen Xception Modeli

Tablo 3.6: Onerilen Xception Modeli Parametreleri

Layer Output Shape Param #
xception (Functional) (None, 2048) 20861480
flatten (Flatten) (None, 2048) 0
dropout (Dropout) (None, 2048) 0
dense (Dense) (None, 128) 262272
dropout_1 (Dropout) (None, 128) 0
dense_1 (Dense) (None, 3) 387

Total params: 21124139 (80.58 MB)
Trainable params: 262659 (1.00 MB)
Non-trainabl params: 20861480 (79.58 MB)
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3.2.5. AlexNET

Calismamizda 6nerilen AlexNet ag modeli ve kullanilan hiperparametreler Sekil
3.8’de verilmistir. Calismada farkli boyuttaki akciger BT goriintiilerin hepsi 227x227
boyutundaki goriintiilere ¢evrilmistir ve 100 epoch i¢in her iterasyonda en uygun hiper
parametreler belirlenmistir. Konvoliisyon ve havuzlama katmaninda belirlenen
katmanlara softmax ve relu katmanlar1 eklenerek ve filtre sayisi arttirilarak egitim ve test
gorlntiilerindeki smiflandirma ve hastalik tespitinin dogru belirlenmesi saglanmaya
calisilmistir. Ayrica 5 x 5’liik ve 3x3’liik konvoliisyon ve 3 x 3’liik havuzlama katmani
kullanilmistir. Alex Net modeli i¢in ¢alismada kullanilan katmanlar Tablo 3.7°de
gosterilmistir. Ayrica c¢alismada kullanilan katmanlardan sonra elde edilen tiim

parametreler Tablo 3.8’de gosterilmistir.



Sekil 3.8: Onerilen AlexNet Modeli

filters=96, activation= relu, kernel _size=(11,11)

B
[y G o G

filters=256, activation= relu, kernel_size= (5,5)

e T R
B

filters=384, activation= relu, kernel_size= (3,3)

e
C O Conoluiomilayer

filters=384, activation= relu, kernel_size= (3,3)

filters=256, activation= relu, kernel_size= (3,3)
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Tablo 3.7: Onerilen Alexnet Modeli Kullanilan Katmanlar

Input -

Conv2D filters=96, kernel size=(11,11), strides=(4,4),
activation=relu

BatchNormalization

MaxPool2D pool_size=(3,3), strider= (2,2)

Conv2D filters=256, kernel_size=(5,5), strides=(1,1),
activation=relu, padding=same

BatchNormalization

MaxPool2D pool_size=(3,3), strider= (2,2)

Conv2D filters=384, kernel size=(3,3), strides=(1,1),
activation=relu, padding=same

BatchNormalization

Conv2D filters=384, kernel size=(3,3), strides=(1,1),
activation=relu, padding=same

BatchNormalization

Conv2D filters=256, kernel size=(3,3), strides=(1,1),
activation=relu, padding=same

BatchNormalization

MaxPool2D pool_size=(3,3), strider= (2,2)

Flatten

Dense 4096, activation=relu

Dropout 0,5

Dense nClass, activation=softmax

Tablo 3.8: Onerilen Alexnet Modeli Parametreleri

Layer Output Shape Param #
conv2d_10 (Conv2D) (None, 55,55,96) 34944
batch_normalization_10 (None, 55,55,96) 384
(Batchnormalization)
max_pooling2d_6 (maxPooling2D) (None, 27,27,96) 0
conv2d_11 (Conv2D) (None, 27,27,256) 614656
batch_normalization_11 (None, 27,27,256) 1024
(Batchnormalization)
max_pooling2d_7 (maxPooling2D) (None, 13,13,256) 0
conv2d_12 (Conv2D) (None, 13,13,384) 885120
batch_normalization_12 (None, 13,13,384) 1536

(Batchnormalization)
Total params: 41517827 (158.38 MB)

Trainable params: 41515075 (158.37 MB)
Non-trainabl params: 2752 (10.75 KB)

3.2.6. VGG16

Calismamizda 6nerilen VGG16 ag modeli ve kullanilan hiper parametreler Sekil
3.9’da verilmistir. Caligmada farkli boyuttaki akciger BT goriintiilerin hepsi 224x224
boyutundaki goriintiilere ¢evrilmistir ve 100 epoch icin her iterasyonda en uygun hiper

parametreler belirlenmistir. VGG16 modeline iki dense katmani eklenmistir. Ik dense
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100 katman icin aktivasyon fonksiyonu olarak relu katmanlar1 eklenerek ve filtre sayisi
arttirtlarak egitim ve test goriintiilerindeki siniflandirma ve hastalik tespitinin dogru
belirlenmesi saglanmaya c¢alistlmistir. Ikinci dense katmani igin ise aktivasyon
fonksiyonu olarak softmax eklenmistir. Ayrica ¢alismada kullanilan katmanlardan sonra

elde edilen tiim parametreler Tablo 3.9°da gosterilmistir.

Sekil 3.9: Onerilen VGG 16 Modeli

VGG16

Pooling="max’, Weights=‘imagenet’

3

Dense Layer (100, activation= relu )

4

Dense Layer (activation= softmax )

Tablo 3.9: Onerilen VGG 16 Modeli Parametreleri

Layer Output Shape Param #
input_1 (Inputlayer) (None, 224,224,3) 0
blockl _convl (Conv2D) (None, 224,224,64) 1792
blockl_conv2 (Conv2D) (None, 224,224.,64) 36928
blockl_pool (MaxPooling2D) (None, 112,112,64) 0
block2_convl (Conv2D) (None, 112,112,128) 73856
block2_conv2 (Conv2D) (None, 112,112,128) 147584
block2_pool (MaxPooling2D) (None, 56,56,128) 0
block3_convl (conv2D) (None, 56,56,256) 295168
block3_conv2 (conv2D) (None, 56,56,256) 590080
block3_conv3 (conv2D) (None, 56,56,256) 590080
block3_pool (Maxpooling2D) (None, 28,28,256) 0

Total params: 14766291 (56.33 MB)
Trainable params: 51603 (201.57 KB)
Non-trainabl params: 14714688 (56.13 MB)

3.2.7. MobileNetV2

Calismamizda 6nerilen MobileNetV2 ag modeli ve kullanilan hiper parametreler
Sekil 3.10°da verilmistir. Calismada farkli boyuttaki akciger BT goriintiilerin hepsi
224x224 boyutundaki goriintiilere cevrilmistir ve 100 epoch i¢in her iterasyonda en
uygun hiper parametreler belirlenmistir. MobileNet modeline bir flatten katmani ve iki
dense katmani eklenmistir. ilk asamada flatten katmani eklenmistir. Ikinci asamada ise 2

dense katmani kullamilmustir. ilk dense 128 katman igin aktivasyon fonksiyonu olarak
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relu katmanlar1 eklenerek ve filtre sayisi arttirilarak egitim ve test goriintiilerindeki
siniflandirma ve hastalik tespitinin dogru belirlenmesi saglanmaya ¢alisilmistir. ikinci
dense katmani icin ise aktivasyon fonksiyonu olarak softmax eklenmistir. Ayrica
caligmada kullanilan katmanlardan sonra elde edilen tiim parametreler Tablo 3.10°da

gosterilmistir.

Sekil 3.10: Onerilen MobileNetV2 Modeli

Pooling="max’, Weights=‘imagenet’

Tablo 3.10: Onerilen Mobilenet Modeli Parametreleri

Layer Output Shape Param # Connected to
Input_2 (InputLayer) [(None,3§]2 4,224, 0 [
(None, 112, 112, 864
convl (Conv2D) 32) [input 2[0][0]']
- (None, 112, 112, 128
bn_Conv1l (BatchNormalization) 32) [Conv1[0][0]']
(None, 112, 112, 0
convl_relu (ReLu) 32) [bn_Convi[0][0]']
expanded_conv_depthwise (None, 112, 112, 288
(DepthwiseConv2D) 32) [‘Convl relu[0][0]]
expanded_conv_depthwise_BN (None, 112,112, 128
(BatchNormalization) 32) [‘expanded conv_depthwise [0][0]’]
expanded_conv_depthwise_relu  (None, 112, 112, 0
(ReLu) 32) [‘expanded conv_depthwise BN[0][0]’]
expanded_conv_project (None, 112, 112, 512
(Conv2D) 16) [‘expanded conv_depthwise relu [0][0]’]

Total params: 42658176 (162.73 MB)
Trainable params: 0 (0.00 MB)
Non-trainabl params: 42658176 (162.73 Byte)
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3.3. DEGERLENDIiRME METRIKLERI

Bu tez kapsaminda gergeklestirdigimiz ¢aligmada, performans degerlendirmesi
icin dogruluk (accuracy), geri ¢agirma (recall), 6zgiilliik (specificity), kesinlik (precision)

ve F1 skoru gibi 6l¢tim metrikleri kullanilmistir.

Makine 6greniminde yaygin olarak kullanilan karisiklik matrisi, siniflandirma
sisteminin elde ettigi gergek ve tahmini siniflar arasindaki iligskiyi gostermektedir.
Karisiklik matrisi, iki boyutlu bir yapiya sahiptir; satirlar ger¢ek sinif 6rneklerini, siitunlar
ise tahmin edilen smif durumlarim1 temsil eder. Bu matris, siniflandirma sisteminin

performansini anlamak ve analiz etmek igin degerli bir bilgi kaynagidir.

Dogru (Gergek) Pozitifler (True Positives - TP): Pozitif sinifi dogru olarak
tanimlanan Orneklerin miktaridir. Simiflandiricinin pozitif sinifi isabetli bir sekilde

belirledigi durumlari ifade eder.

Dogru (Gergek) Negatifler (True Negatives - TN): Negatif sinifi dogru olarak
tanimlanan orneklerin miktaridir. Siiflandiricinin negatif siifi dogru sekilde belirledigi

durumlart ifade eder.

Yanhs Pozitifler (False Positives - FP): Hatali pozitif siniflandirilan 6rneklerin
sayisidir. Smiflandiricinin negatif sinifi yanhs bir sekilde pozitif olarak tanimladigi

durumlar ifade eder.

Yanhs Negatifler (False Negatives - FN): Pozitif sinifi yanls bir sekilde

negatif olarak siniflandirilan 6rneklerin sayisini ifade eder.

Toplam Ornekler: Biitiin &rneklerin toplam sayisim belirtir. Bu, Dogru
Pozitifler (TP), Dogru Negatifler (TN), Yanlis Pozitifler (FP) ve Yanlis Negatiflerin (FN)

toplamudir.

Accuracy (Dogruluk): Bu 6lciit, bir siniflandirma modelinin tiim veri kiimesi
tizerinde dogru tahmin ettigi 6rneklerin oranini belirten bir performans gostergesidir.
Modelin genel basarimini degerlendirir ve dogru smiflandirilan 6rneklerin toplam

ornekler igindeki yiizdesini belirtir. Dogruluk, asagida bulunan formiil ile hesaplanir:

TP+TN

Accuracy = —————— 1)
TP+TN+FP+FN

Precision (Kesinlik): Bu performans 6l¢iitii, modelin pozitif olarak tahmin ettigi

orneklerin ne kadarimin gercekten pozitif oldugunu belirler. Kesinlik, yanlis pozitifleri
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azaltmayr amagclar. Yiksek bir kesinlik degeri, modelin pozitif tahminlerinin
dogrulugunu ve yanlis pozitif sayisinin diisiik oldugunu gosterir. Kesinlik, asagidaki

formil kullanilarak hesaplanir:

TP
TP+FP

)

Precision =

Recall (Hassasiyet): Bu o6lglim, siniflandirma modelinin pozitif 6rnekleri ne
kadar basariyla tespit edebildigini gdsterir. Yiiksek bir duyarlilik degeri, modelin pozitif
ornekleri kacirma oranmnin diisik oldugunu ve bu nedenle performansinin yiliksek

oldugunu ifade eder. Duyarlilik, asagidaki formiil kullanilarak hesaplanir:

©)

F1 Score: Bu 6lgiit, bir siniflandirma modelinin performansini1 degerlendiren bir
metriktir. Kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasi olarak hesaplanir. Dengeli bir
performans gostergesi olup, modelin genel olarak ne kadar iyi ¢alistigin1 degerlendirmek

icin kullanilir. F1 Skoru, agsagidaki formiil ile hesaplanir:

TP

F1 Score = ————
TP+ (FP+FN)

(4)



DORDUNCU BOLUM

BULGULAR VE DENEYSEL SONUCLAR
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4.1. DENEYSEL CALISMA

Bu bolimde akciger BT goriintiilerinde tiimorlii verilerin tespitine iliskin
gelistirilen tiim derin 6grenme modellerinin analizleri ve sonuglar1 detayli olarak

verilmistir.

4.1.1. DNN Sonuglari

Calismada kullanilan veri seti i¢in epoch degerlerine gore kategorik capraz
entropi (categoric cross entropy) hata degerlerinin degisimi Sekil 4.1°de verilmistir.
Epoch degerlerine gore hata oranlarinin belirli bir epoch degerinden sonra en diisiik
seviyelere ulastig1 gdzlemlenmistir. Ogrenme katsayis1 0.001, batch boyutu 50 ve "adam"
optimizasyon algoritmasi olarak tercih edilmistir. Degerlendirme kriteri olarak dogruluk
metrigi kullanilmigtir. Onerilen DNN derin 6grenme modelinin siniflandirma basarisi

Tablo 4.1°de gosterilmistir.

Tablo 4.1: Onerilen DNN Derin (")grenme Modelinin Simiflandirma Basarisi (%)

Veri / Kullanilan Y6ntem Egitim Dogrulama Test
(%)
DNN 99.73 99.39 98.18

Sekil 4.1: Onerilen DNN i¢in Cross Entropy Loss

Cross Entropy Loss
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Sekil 4.2°de verilen siniflandirma dogrulugu grafiginde agirliklar giincellenerek
en iyl 6grenme gergeklestirilmektedir. Egitim ve valid i¢in siniflandirma dogrulugu analiz

edildiginde egitim ve valid dogrulugunda en iyi 6grenmenin epoch degerleri verilmistir.
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Sekil 4.2: Onerilen DNN I¢in Classification Accuracy

Classification Accuracy
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Sekil 4.3’de onerilen DNN modelinde tiim veri i¢in en optimum hiperparametre

secimine gore karmasiklik matrisi verilmistir.
Sekil 4.3: Tiim Veri i¢in Karmasiklik Matrisi

For All Data
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Sekil 4.4’te Onerilen DNN modelinde egitim verisi i¢in en optimum

hiperparametre se¢cimine gore karmagiklik matrisi verilmistir.
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Sekil 4.4: Egitim Verisi I¢in Karmagiklik Matrisi

For Train Data
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Sekil 4.5°te onerilen DNN modelinde valid i¢in en optimum hiperparametre

secimine gore karmasiklik matrisi verilmistir.

Sekil 4.5: Valid Verisi I¢in Karmasiklik Matrisi

For Valid Data
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Sekil 4.6’da oOnerilen DNN modelinde test verisi i¢in en optimum hiper

parametre se¢cimine gore karmagiklik matrisi verilmistir.



Sekil 4.6: Test Verisi I¢in Karmasiklik Matrisi

For Test Data
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Tablo 4.1Tablo 4.2’de 6nerilen DNN modelinin tiim, egitim ve valid verileri i¢in

akciger kanserinin (bengin, normal, malignant) tani ve teshisinin bazi degerlendirme

metriklere gore siniflandirma sonuglari verilmistir.

Tablo 4.2: Egitim ve Valid i¢in Simiflandirma Raporu

For All Data Precision Recall F1-Score Support
Bengin 1.0000 0.9667 0.9831 120
Malignant 1.0000 0.9964 0.9982 561
Normal 0.9858 1.0000 0.9928 416
Accuracy 0.9945 1097
Macro Avg 0.9983 0.9877 0.9914 1097
Weighted Avg 0.9946 0.9945 0.9945 1097

For Train Data Precision Recall F1-Score Support

Bengin 1.0000 0.9762 0.9880 84

Malignant 1.0000 1.0000 1.0000 392
Normal 0.9932 1.0000 0.9966 291
Accuracy 0.9974 767
Macro Avg 0.9977 0.9921 0.9948 767
Weighted Avg 0.9974 0.9974 0.9974 767

For Valid Data Precision Recall F1-Score Support
Accuracy 0.9818 165
Macro Avg 0.9846 0.9736 0.9786 165
Weighted Avg 0.9827 0.9818 0.9819 165

Sekil 4.7°de onerilen DNN modelinin tiim veri i¢gin ROC grafigi gosterilmistir.

ROC egrisi analiz edildiginde akciger kanserinin tespitinde oldukca basarili oldugu

gozlemlenmistir.



Sekil 4.7: Tiim Veri I¢cin ROC Analizi

ROC Curve For All Data
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Sekil 4.8’de oOnerilen DNN modelinin egitim verisi i¢in ROC grafigi

gosterilmistir. ROC egrisi analiz edildiginde akciger kanserinin tespitinde oldukca

basarili oldugu gozlemlenmistir.

Sekil 4.8: Egitim Verisi Icin ROC Analizi

ROC Curve For Train Data
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Sekil 4.9°da 6nerilen DNN modelinin valid i¢in ROC grafigi gosterilmistir. ROC

egrisi analiz edildiginde akciger kanserinin tespitinde oldukca basarili oldugu

gozlemlenmistir.
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Sekil 4.9: Valid icin ROC Analizi

ROC Curve For Valid Data
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Sekil 4.10°da 6nerilen DNN modelinin test verisi icin ROC grafigi gosterilmistir.
ROC egrisi analiz edildiginde akciger kanserinin tespitinde oldukga basarili oldugu
gbzlemlenmistir.
Sekil 4.10: Test Verisi I¢in ROC Analizi

ROC Curve For Test Data
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4.1.2. CNN Sonuglari

Calismada kullanilan veri seti i¢in epoch degerlerine gore kategorik capraz
entropi (categoric cross entropy) hata degerlerinin degisimi Sekil 4.11°de verilmistir.
Epoch degerlerine gore hata oranlarmin belirli bir epoch degerinden sonra en diisiik
seviyelere ulastig1 gdzlemlenmistir. Ogrenme katsayis1 0.001, batch boyutu 50 ve "adam"

optimizasyon algoritmasi olarak tercih edilmistir. Degerlendirme kriteri olarak dogruluk
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metrigi kullanilmigtir. Onerilen CNN derin 6grenme modelinin siniflandirma basarisi

Tablo 4.3’te gosterilmistir.

Tablo 4.3: Onerilen CNN Derin Ogrenme Modelinin Smiflandirma Basarisi (%)

Veri / Kullanilan Yontem Esiti Dosrul
(%) gitim ogrulama Test

CNN 99.86 98.78 98.18

Sekil 4.11: Onerilen CNN i¢in Cross Entropy Loss

Cross Entropy Loss
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Sekil 4.12°de onerilen CNN modeli igin verilen siniflandirma dogrulugu
grafiginde agirliklar giincellenerek en iyi 6grenme gerceklestirilmistir. Egitim ve valid
icin smiflandirma dogrulugu analiz edildiginde egitim ve valid dogrulugunda en iyi

O0grenmenin epoch degerleri verilmistir.

Sekil 4.12: Onerilen CNN I¢in Classification Accuracy

Classification Accuracy
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Sekil 4.13’te 6nerilen CNN modelinde tiim veri i¢in en optimum hiperparametre

secimine gore karmasiklik matrisi verilmistir.



Sekil 4.13: Tiim Veri I¢in Karmasiklik Matri

For All Data
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Sekil 4.14’te oOnerilen CNN modelinde egitim verisi i¢in en optimum

hiperparametre se¢imine gore karmasiklik matrisi verilmistir.

Sekil 4.14: Egitim Verisi I¢in Karmagiklik Matrisi

For Train Data
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Sekil 4.15°te 6nerilen CNN modelinde valid i¢in en optimum hiperparametre

secimine gore karmasiklik matrisi verilmistir.



85

Sekil 4.15: Valid i¢in Karmasiklik Matrisi

For Valid Data
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Sekil 4.16’da Onerilen CNN modelinde test verisi i¢in en optimum

hiperparametre secimine gore karmagiklik matrisi verilmistir.

Sekil 4.16: Test Verisi I¢in Karmasiklik Matrisi

For Test Data
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Tablo 4.4’te 6nerilen CNN modelinin tiim, egitim ve valid verileri igin akciger
kanserinin (bengin, normal, malignant) tan1 ve teshisinin baz1 degerlendirme metriklere

gore siniflandirma sonuglar1 verilmistir.



Tablo 4.4: Egitim ve Valid i¢in Stmiflandirma Raporu
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For All Data Precision Recall F1-Score Support
Bengin 0.9835 0.9917 0.9876 120
Malignant 0.9947 1.0000 0.9973 561
Normal 0.9976 0.9880 0.9928 416
Accuracy 0.9945 1097
Macro Avg 0.9919 0.9932 0.9925 1097
Weighted Avg 0.9946 0.9945 0.9945 1097

For Train Data Precision Recall F1-Score Support

Bengin 0.9882 1.0000 0.9941 84

Malignant 1.0000 1.0000 1.0000 392
Normal 1.0000 0.9966 0.9983 291
Accuracy 0.9987 767
Macro Avg 0.9961 0.9989 0.9975 767
Weighted Avg 0.9987 0.9987 0.9987 767

For Valid Data Precision Recall F1-Score Support
Accuracy 0.9818 165
Macro Avg 0.9748 0.9839 0.9789 165
Weighted Avg 0.9824 0.9818 0.9817 165

Sekil 4.17°de onerilen CNN modelinin tiim veri i¢cin ROC grafigi gosterilmistir.

ROC egrisi analiz edildiginde akciger kanserinin tespitinde oldukca basarili oldugu

gbzlemlenmistir.

Sekil 4.17: Tiim Veri i¢in ROC Analizi

ROC Curve For All Data
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Sekil 4.18°de oOnerilen CNN modelinin egitim verisi i¢gin ROC grafigi

gosterilmistir. ROC egrisi analiz edildiginde akciger kanserinin tespitinde oldukca

basarili oldugu gozlemlenmistir.



Sekil 4.18: Egitim Verisi Icin ROC Analizi

ROC Curve For Train Data
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Sekil 4.19°da onerilen CNN modelinin valid i¢in ROC grafigi gosterilmistir.

ROC egrisi analiz edildiginde akciger kanserinin tespitinde oldukca basarili oldugu

gbzlemlenmistir.

Sekil 4.19: Valid i¢cin ROC Analizi

ROC Curve For Valid Data
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Sekil 4.20°de 6nerilen CNN modelinin test verisi i¢gin ROC grafigi gosterilmistir.

ROC egrisi analiz edildiginde akciger kanserinin tespitinde oldukca basarili oldugu

gozlemlenmistir.



Sekil 4.20: Test Verisi Icin ROC Analizi

ROC Curve For Test Data
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4.1.3. ResNET101 Sonuclar

Calismada kullanilan veri seti i¢in epoch degerlerine gore kategorik capraz
entropi (categoric cross entropy) hata degerlerinin degisimi Sekil 4.21°de verilmistir.
Epoch degerlerine gére hata oranlarinin belirli bir epoch degerinden sonra en diisiik
seviyelere ulastifi gozlemlenmistir. Ogrenme katsayist 0.001, batch boyutu 50 ve
"adamax" optimizasyon algoritmasi olarak tercih edilmistir. Degerlendirme kriteri olarak

dogruluk metrigi kullanilmistir. Onerilen ResNET101 derin 6grenme modelinin

simiflandirma basaris1 Tablo 4.5’te gosterilmistir.

Tablo 4.5: Onerilen Resnet101 Derin Ogrenme Modelinin Siiflandirma Basarisi

(%)
Veri / Kullanilan Yo6ntem Esiti Dosrul
(%) gitim ogrulama Test
ResNET101 97.39 95.75

95.15
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Sekil 4.21: Onerilen Resnet101 Igin Cross Entropy Loss

Cross Entropy Loss
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Sekil 4.22°de verilen siniflandirma  dogrulugu grafiginde agirliklar
giincellenerek en iyi 6grenme gergeklestirilmektedir. Egitim ve valid i¢in siniflandirma
dogrulugu analiz edildiginde egitim ve valid dogrulugunda en iyi 6grenmenin epoch

degerleri verilmistir.

Sekil 4.22: Onerilen Resnet101 I¢in Classification Accuracy

Classification Accuracy
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Sekil 4.23’te oOnerilen Resnetl01 modelinde tim veri i¢in en optimum

hiperparametre se¢imine gore karmasiklik matrisi verilmistir.
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Sekil 4.23: Tiim Veri I¢in Karmasiklik Matrisi

For All Data
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Sekil 4.24’te oOnerilen Resnetl01l modelinde egitim verisi i¢in en optimum
hiperparametre secimine gore karmagiklik matrisi verilmistir.

Sekil 4.24: Egitim Verisi I¢in Karmasiklik Matrisi

For Train Data
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Sekil 4.25°te Onerilen Resnetl01 modelinde wvalid i¢in en optimum

hiperparametre se¢cimine gore karmagiklik matrisi verilmistir.
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Sekil 4.25: Valid Verisi I¢in Karmagsiklik Matrisi

For Valid Data
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Sekil 4.26’da onerilen Resnetl01 modelinde test verisi i¢in en optimum

hiperparametre se¢cimine gore karmagiklik matrisi verilmistir.

Sekil 4.26: Test Verisi i¢in Karmasiklik Matrisi

For Test Data
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Tablo 4.6°da o6nerilen Resnet101 modelinin tiim, egitim ve valid verileri igin
akciger kanserinin (bengin, normal, malignant) tan1 ve teshisinin bazi degerlendirme

metriklere gore siniflandirma sonuglar1 verilmistir.



Tablo 4.6: Egitim ve Valid I¢in Simiflandirma Raporu
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For All Data Precision Recall F1-Score Support
Bengin 1.0000 0.9667 0.9831 120
Malignant 1.0000 0.9964 0.9982 561
Normal 0.9858 1.0000 0.9928 416
Accuracy 0.9945 1097
Macro Avg 0.9953 0.9977 0.9914 1097
Weighted Avg 0.9946 0.9945 0.9945 1097

For Train Data Precision Recall F1-Score Support

Bengin 1.0000 0.9762 0.9880 84

Malignant 1.0000 1.0000 1.0000 392
Normal 0.9932 1.0000 0.9966 291
Accuracy 0.9974 767
Macro Avg 0.9977 0.9921 0.9948 767
Weighted Avg 0.9974 0.9974 0.9974 767

For Valid Data Precision Recall F1-Score Support
Accuracy 0.9818 165
Macro Avg 0.9746 0.9736 0.9786 165
Weighted Avg 0.9827 0.9818 0.9819 165

Sekil 4.27°de Onerilen Resnetl01 modelinin tiim veri igin ROC grafigi

gosterilmistir. ROC egrisi analiz edildiginde akciger kanserinin tespitinde oldukca

basarili oldugu goézlemlenmistir.

Sekil 4.27: Tiim Veri i¢in ROC Analizi

ROC Curve For All Data
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Sekil 4.28’de onerilen Resnetl01l modelinin egitim verisi igin ROC grafigi

gosterilmistir. ROC egrisi analiz edildiginde akciger kanserinin tespitinde oldukca

basarili oldugu goézlemlenmistir.



Sekil 4.28: Egitim Verisi Icin ROC Analizi

ROC Curve For Train Data
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Sekil 4.29°da oOnerilen Resnetl01 modelinin valid i¢in ROC grafigi

gosterilmistir. ROC egrisi analiz edildiginde akciger kanserinin tespitinde oldukca

basarili oldugu gozlemlenmistir.

Sekil 4.29: Valid i¢cin ROC Analizi

ROC Curve For Valid Data
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Sekil 4.30°da onerilen Resnetl01 modelinin test verisi i¢cin ROC grafigi

gosterilmistir. ROC egrisi analiz edildiginde akciger kanserinin tespitinde oldukca

basarili oldugu gozlemlenmistir.



Sekil 4.30: Test Verisi Icin ROC Analizi

ROC Curve For Test Data
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4.1.4. Xception Sonuclari

Calismada kullanilan veri seti i¢in epoch degerlerine gore kategorik capraz
entropi (categoric cross entropy) hata degerlerinin degisimi Sekil 4.31°de verilmistir.
Epoch degerlerine gore hata oranlarmin belirli bir epoch degerinden sonra en diisiik
seviyelere ulastig1 gzlemlenmistir. Ogrenme katsayis1 0.001, batch boyutu 50 ve "adam"
optimizasyon algoritmasi olarak tercih edilmistir. Degerlendirme kriteri olarak dogruluk

metrigi kullanilmistir.Onerilen Xception derin §grenme modelinin siniflandirma basarisi

Tablo 4.7°de gosterilmistir.

Tablo 4.7: Onerilen Xception Derin Ogrenme Modelinin Siniflandirma Basarisi

(%0)
Veri / Kullanilan Yéntem Esiti Dosrul
(%) gitim ogrulama Test
Xception 95.04 97.57 8909
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Sekil 4.31: Onerilen Xception I¢in Cross Entropy Loss

Cross Entropy Loss
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Sekil 4.32°de onerilen Xception modeli i¢in verilen siniflandirma dogrulugu
grafiginde agirliklar giincellenerek en iyi 6grenme gerceklestirilmistir. Egitim ve valid
icin smiflandirma dogrulugu analiz edildiginde egitim ve valid dogrulugunda en iyi

O6grenmenin epoch degerleri verilmistir.

Sekil 4.32: Onerilen Xception i¢in Classification Accuracy

Classification Accuracy
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Sekil 4.33’te Onerilen Xception modelinde tiim veri igin en optimum

hiperparametre se¢cimine gore karmagiklik matrisi verilmistir.
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Sekil 4.33: Tiim Veri I¢in Karmagiklik Matrisi

For All Data
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Sekil 4.34’de o6nerilen Xception modelinde egitim verisi i¢in en optimum

hiperparametre se¢cimine gore karmagiklik matrisi verilmistir.
Sekil 4.34: Egitim Verisi I¢in Karmasiklik Matrisi

For Train Data
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Sekil 4.35’te 6nerilen Xception modelinde valid igin en optimum hiperparametre

secimine gore karmasiklik matrisi verilmistir.
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Sekil 4.35: Valid i¢in Karmasiklik Matrisi

For Valid Data
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Sekil 4.36’da onerilen Xception modelinde test verisi i¢in en optimum hiper

parametre se¢imine gore karmasiklik matrisi verilmistir.
Sekil 4.36: Test Verisi i¢in Karmasiklik Matrisi

For Test Data
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Tablo 4.8’de 6nerilen Xception modelinin tiim, egitim ve valid verileri i¢in
akciger kanserinin (bengin, normal, malignant) tan1 ve teshisinin baz1 degerlendirme

metriklere gore siniflandirma sonuglar1 verilmistir.



Tablo 4.8: Egitim ve Valid I¢in Siniflandirma Raporu
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For All Data Precision Recall F1-Score Support
Bengin 0.9848 0.5417 0.6989 120
Malignant 1.0000 0.9911 0.9955 561
Normal 0.8758 1.0000 0.9338 416
Accuracy 0.9453 1097
Macro Avg 0.9535 0.8443 0.8761 1097
Weighted Avg 0.9512 0.9453 0.9397 1097

For Train Data Precision Recall F1-Score Support

Bengin 1.0000 0.5714 0.7273 84

Malignant 1.0000 0.9949 0.9974 392
Normal 0.8845 1.0000 0.9387 291
Accuracy 0.9505 767
Macro Avg 0.9615 0.8554 0.8878 767
Weighted Avg 0.9562 0.9505 0.9456 767

For Valid Data Precision Recall F1-Score Support
Accuracy 0.8909 165
Macro Avg 0.8458 0.7103 0.7119 165
Weighted Avg 0.8916 0.8909 0.8660 165

Sekil 4.37: Tiim Veri Icin ROC AnaliziSekil 4.37’de &nerilen Xception

modelinin tiim veri i¢in ROC grafigi gosterilmistir. ROC egrisi analiz edildiginde akciger

kanserinin tespitinde oldukga basarili oldugu gézlemlenmistir.

Sekil 4.37: Tiim Veri i¢in ROC Analizi

ROC Curve For All Data
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Sekil 4.38’de onerilen Xception modelinin egitim verisi i¢in ROC grafigi
gosterilmistir. ROC egrisi analiz edildiginde akciger kanserinin tespitinde oldukca

basarili oldugu gozlemlenmistir.
Sekil 4.38: Egitim Verisi i¢in ROC Analizi

ROC Curve For Train Data
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Sekil 4.39°da 6nerilen Xception modelinin valid i¢in ROC grafigi gosterilmistir.
ROC egrisi analiz edildiginde akciger kanserinin tespitinde oldukca basarili oldugu
gbzlemlenmistir.

Sekil 4.39: Valid i¢in ROC Analizi

ROC Curve For Valid Data
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Sekil 4.40’ta Onerilen Xception modelinin test verisi i¢cin ROC grafigi

gosterilmistir. ROC egrisi analiz edildiginde akciger kanserinin tespitinde oldukca

basarili oldugu gozlemlenmistir.

Sekil 4.40: Test Verisi Icin ROC Analizi
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4.1.5. AlexNET Sonuglari

Calismada kullanilan veri seti i¢in epoch degerlerine gore kategorik capraz

entropi (categoric cross entropy) hata degerlerinin degisimi Sekil 4.41°de verilmistir.

Epoch degerlerine gore hata oranlarinin belirli bir epoch degerinden sonra en diisiik

seviyelere ulastig1 gzlemlenmistir. Ogrenme katsayis1 0.001, batch boyutu 50 ve "adam"

optimizasyon algoritmasi olarak tercih edilmistir. Degerlendirme kriteri olarak dogruluk

metrigi kullamlmistir. Onerilen AlexNet derin 6grenme modelinin siniflandirma basaris

Tablo 4.9°da gosterilmistir.

Tablo 4.9: Onerilen Alexnet Derin Ogrenme Modelinin Simiflandirma Basarisi (%)

Veri / Kullanilan Yontem

(%)

Egitim Dogrulama

Test

AlexNet

82.26

82.42




Sekil 4.41: Onerilen Alexnet i¢in Cross Entropy Loss

Cross Entropy Loss
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Sekil 4.42°de onerilen AlexNet modeli igin verilen simiflandirma dogrulugu

grafiginde agirliklar giincellenerek en iyi 6grenme gerceklestirilmistir. Egitim ve valid

icin smiflandirma dogrulugu analiz edildiginde egitim ve valid dogrulugunda en iyi

O0grenmenin epoch degerleri verilmistir.

Sekil 4.42: Onerilen Alexnet i¢in Classification Accuracy

Classification Accuracy
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Sekil 4.43’te Onerilen AlexNet modelinde tim veri i¢in en optimum

hiperparametre seg¢imine gore karmasiklik matrisi verilmistir.



Sekil 4.43: Tiim Veri I¢in Karmasiklik Matrisi
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Sekil 4.44’te Onerilen AlexNet modelinde egitim verisi i¢in en optimum

hiperparametre se¢imine gore karmasiklik matrisi verilmistir.

Sekil 4.44: Egitim Verisi i¢in Karmasiklik Matrisi

True Classes

Malignant Bengin

Normal

For Train Data

Bengin Malignant Normal
Predicted Classes

350

300

250

200

- 150

- 100

- 50

Sekil 4.45°te 6nerilen AlexNet modelinde valid igin en optimum hiperparametre

secimine gore karmasiklik matrisi verilmistir.



Sekil 4.45: Valid i¢in Karmasiklik Matrisi

For Valid Data

£
2 0
[
m
H
w e
B ©
G5 0
0 ©
E =
©
£ - 0
o
=
Bengin Malignant Normal

Predicted Classes

70

60

- 30

- 20

- 10

103

Sekil 4.46°da oOnerilen AlexNet modelinde test verisi i¢in en optimum

hiperparametre secimine gore karmagiklik matrisi verilmistir.

Sekil 4.46: Test Verisi I¢in Karmasiklik Matrisi

For Test Data
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Tablo 4.10’da onerilen AlexNet modelinin tiim, egitim ve valid verileri igin

akciger kanserinin (bengin, normal, malignant) tan1 ve teshisinin baz1 degerlendirme

metriklere gore siiflandirma sonuglar1 verilmistir.



Tablo 4.10: Egitim ve Valid I¢in Simflandirma Raporu
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For All Data Precision Recall F1-Score Support
Bengin 0.0000 0.0000 0.0000 120
Malignant 0.9283 0.9002 0.9140 561
Normal 0.7161 0.9519 0.8173 416
Accuracy 0.8213 1097
Macro Avg 0.5481 0.6174 0.5751 1097
Weighted Avg 0.7463 0.8213 0.7774 1097

For Train Data Precision Recall F1-Score Support

Bengin 0.0000 0.0000 0.0000 84

Malignant 0.9437 0.8980 0.9203 392
Normal 0.7081 0.9588 0.8146 291
Accuracy 0.8227 767
Macro Avg 0.5506 0.6189 0.5783 767
Weighted Avg 0.7510 0.8227 0.7794 767

For Valid Data Precision Recall F1-Score Support
Accuracy 0.8242 165
Macro Avg 0.5465 0.6177 0.5788 165
Weighted Avg 0.7396 0.8242 0.7781 165

Sekil 4.47°de onerilen AlexNet modelinin tiim veri i¢in ROC grafigi

gosterilmistir. ROC egrisi analiz edildiginde akciger kanserinin tespitinde oldukca

basarili oldugu gézlemlenmistir.

Sekil 4.47: Tiim Veri i¢in ROC Analizi

ROC Curve For All Data
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Sekil 4.48’de oOnerilen AlexNet modelinin egitim verisi i¢cin ROC grafigi
gosterilmistir. ROC egrisi analiz edildiginde akciger kanserinin tespitinde oldukca
basarili oldugu gozlemlenmistir.

Sekil 4.48: Egitim Verisi i¢in ROC Analizi

ROC Curve For Train Data
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Sekil 4.49°da 6nerilen AlexNet modelinin valid i¢in ROC grafigi gosterilmistir.
ROC egrisi analiz edildiginde akciger kanserinin tespitinde oldukca basarili oldugu

gozlemlenmistir.

Sekil 4.49: Valid i¢in ROC Analizi

ROC Curve For Valid Data
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Sekil 4.50°de onerilen AlexNet modelinin test verisi i¢gin ROC grafigi
gosterilmistir. ROC egrisi analiz edildiginde akciger kanserinin tespitinde oldukca

basarili oldugu gozlemlenmistir.
Sekil 4.50: Test Verisi Icin ROC Analizi

ROC Curve For Test Data
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4.1.6. VGG16 Sonuclar

KCalismada kullanilan veri seti i¢in epoch degerlerine gore kategorik capraz
entropi (categoric cross entropy) hata degerlerinin degisimi Sekil 4.51°de verilmistir.
Epoch degerlerine gére hata oranlarinin belirli bir epoch degerinden sonra en diisiik
seviyelere ulastig1 gdzlemlenmistir. Ogrenme katsayis1 0.001, batch boyutu 50 ve "adam"
optimizasyon algoritmasi olarak tercih edilmistir. Degerlendirme kriteri olarak dogruluk
metrigi kullanilmistir. Onerilen VGG16 derin grenme modelinin smiflandirma basarist

Tablo 4.11°de gosterilmistir.

Tablo 4.11: Onerilen VGG16 Derin Ogrenme Modelinin Simiflandirma Basarisi
(%)

Veri / Kullanilan

Yontem (% ) Egitim Dogrulama Test

VGG16 96.34 95.15 9212




Sekil 4.51: Onerilen VGG16 i¢in Cross Entropy Loss
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Sekil 4.52’de o6nerilen VGG16 modeli i¢in verilen smiflandirma dogrulugu

grafiginde agirliklar giincellenerek en iyi 6grenme gerceklestirilmistir. Egitim ve valid

icin siniflandirma dogrulugu analiz edildiginde egitim ve valid dogrulugunda en iyi

O6grenmenin epoch degerleri verilmistir.

Sekil 4.52: Onerilen VGG16 i¢in Classification Accuracy

Classification Accuracy
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Sekil 4.53’te oOnerilen VGG16 modelinde tim veri i¢in en optimum

hiperparametre se¢cimine gore karmagiklik matrisi verilmistir.
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Sekil 4.53: Tiim Veri I¢in Karmagiklik Matrisi

For All Data
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Sekil 4.54’te onerilen VGG16 modelinde egitim verisi i¢in en optimum

hiperparametre se¢imine gore karmasiklik matrisi verilmistir.
Sekil 4.54: Egitim Verisi i¢in Karmasiklik Matrisi

For Train Data
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Sekil 4.55’te onerilen VGG16 modelinde valid i¢in en optimum hiperparametre

secimine gore karmasiklik matrisi verilmistir.
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Sekil 4.55: Valid i¢in Karmasiklik Matrisi

For Valid Data
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Sekil 4.56’da onerilen VGG16 modelinde test verisi igin en optimum

hiperparametre se¢cimine gore karmagiklik matrisi verilmistir.
Sekil 4.56: Test Verisi I¢in Karmagiklik Matrisi

For Test Data
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Tablo 4.12’de onerilen VGG16 modelinin tiim, egitim ve valid verileri igin
akciger kanserinin (bengin, normal, malignant) tan1 ve teshisinin baz1 degerlendirme

metriklere gore siniflandirma sonuglart verilmistir.



Tablo 4.12: Egitim ve Valid icin Simflandirma Raporu
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For All Data Precision Recall F1-Score Support
Bengin 0.9540 0.6917 0.8019 120
Malignant 0.9876 0.9964 0.9920 561
Normal 0.9144 0.9760 0.9442 416
Accuracy 0.9553 1097
Macro Avg 0.9520 0.8880 0.9127 1097
Weighted Avg 0.9562 0.9553 0.9531 1097

For Train Data Precision Recall F1-Score Support

Bengin 0.9688 0.7381 0.8378 84

Malignant 0.9899 0.9974 0.9936 392
Normal 0.9286 0.9828 0.9549 291
Accuracy 0.9635 767
Macro Avg 0.9624 0.9061 0.9288 767
Weighted Avg 0.9643 0.9635 0.9619 767

For Valid Data Precision Recall F1-Score Support
Accuracy 0.9212 165
Macro Avg 0.9134 0.8264 0.8552 165
Weighted Avg 0.9218 0.9212 0.9163 165

Sekil 4.57°de oOnerilen VGG16 modelinin tim veri

icin ROC grafigi

gosterilmistir. ROC egrisi analiz edildiginde akciger kanserinin tespitinde oldukca

basarili oldugu goézlemlenmistir.
Sekil 4.57: Tiim Veri i¢in ROC Analizi

ROC Curve For All Data
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Sekil 4.58’de onerilen VGG16 modelinin egitim verisi icin ROC grafigi

gosterilmistir. ROC egrisi analiz edildiginde akciger kanserinin tespitinde oldukca

basarili oldugu gozlemlenmistir.
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Sekil 4.58: Egitim Verisi Icin ROC Analizi

ROC Curve For Train Data
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Sekil 4.59°da 6nerilen VGG16 modelinin valid igin ROC grafigi gosterilmistir.
ROC egrisi analiz edildiginde akciger kanserinin tespitinde oldukca basarili oldugu

gozlemlenmistir.

Sekil 4.59: Valid i¢in ROC Analizi

ROC Curve For Valid Data
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Sekil 4.60’ta onerilen VGG16 modelinin test verisi i¢gin ROC grafigi
gosterilmistir. ROC egrisi analiz edildiginde akciger kanserinin tespitinde oldukca

basarili oldugu goézlemlenmistir.
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Sekil 4.60: Test Verisi Icin ROC Analizi

ROC Curve For Test Data
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4.1.7. MobileNet Sonuclari

Calismada kullanilan veri seti i¢in epoch degerlerine gore kategorik capraz
entropi (categoric cross entropy) hata degerlerinin degisimi Sekil 4.1°de verilmistir.
Epoch degerlerine gore hata oranlarinin belirli bir epoch degerinden sonra en diisiik
seviyelere ulastigi gozlemlenmistir. Ogrenme katsayist 0.001, batch boyutu 50 ve
"adamax" optimizasyon algoritmasi olarak tercih edilmistir. Degerlendirme kriteri olarak
dogruluk metrigi kullanilmigtir.  Onerilen MobileNet derin grenme modelinin

siiflandirma basarist Tablo 4.13’te gosterilmistir.

Tablo 4.13: Onerilen Mobilenet Derin Ogrenme Modelinin Siiflandirma Basaris
(%)

Veri / Kullanilan Yontem

(%)

Egitim

Dogrulama

Test

MobileNet

99.86

93.93

96.36
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Sekil 4.61: Onerilen Mobilenet I¢in Cross Entropy Loss

Cross Entropy Loss

3.0 1
=& Train Loss
=&— Validation Loss

2.51

2.01

@15

1.0 1

o \W

0.0 MMAAASSSas aa o - - o L

0 10 20 30 40

Epoch Number

Sekil 4.62’de verilen siniflandirma dogrulugu grafiginde agirliklar
giincellenerek en iyi 6grenme gergeklestirilmektedir. Egitim ve valid i¢in siniflandirma
dogrulugu analiz edildiginde egitim ve valid dogrulugunda en iyi 6grenmenin epoch
degerleri verilmistir.

Sekil 4.62: Onerilen Mobilenet I¢in Classification Accuracy

Classification Accuracy
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Sekil 4.63’te oOnerilen MobileNet modelinde tiim veri i¢in en optimum

hiperparametre se¢cimine gore karmagiklik matrisi verilmistir.



Sekil 4.63: Tiim Veri I¢in Karmasiklik Matrisi
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Sekil 4.64’te Onerilen MobileNet modelinde egitim verisi igin en optimum

hiperparametre se¢imine gore karmasiklik matrisi verilmistir.

Sekil 4.64: Egitim Verisi I¢in Karmasiklik Matrisi
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Sekil 4.65°te Onerilen MobileNet modelinde valid igin

hiperparametre se¢imine gore karmasiklik matrisi verilmistir.

en optimum
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Sekil 4.65: Valid Verisi I¢in Karmasiklik Matrisi

For Valid Data
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Sekil 4.66’da onerilen MobileNet modelinde test verisi i¢in en optimum

hiperparametre se¢imine gore karmasiklik matrisi verilmistir.
Sekil 4.66: Test Verisi I¢in Karmasiklik Matrisi

For Test Data
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Tablo 4.14’te 6nerilen MobileNet modelinin tiim, egitim ve valid verileri igin
akciger kanserinin (bengin, normal, malignant) tan1 ve teshisinin bazi1 degerlendirme

metriklere gore siniflandirma sonuglar1 verilmistir.



Tablo 4.14: Egitim ve Valid i¢cin Siiflandirma Raporu
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For All Data Precision Recall F1-Score Support
Bengin 0.9646 0.9083 0.9356 120
Malignant 0.9997 1.0000 0.9973 561
Normal 0.9762 0.9856 0.9809 416
Accuracy 0.9845 1097
Macro Avg 0.9785 0.9646 0.9713 1097
Weighted Avg 0.9844 0.9845 0.9843 1097

For Train Data Precision Recall F1-Score Support

Bengin 0.9882 1.0000 0.9941 84

Malignant 1.0000 1.0000 1.0000 392
Normal 1.0000 0.9966 0.9983 291
Accuracy 0.9987 767
Macro Avg 0.9961 0.9989 0.9975 767
Weighted Avg 0.9987 0.9987 0.9987 767

For Valid Data Precision Recall F1-Score Support
Accuracy 0.9636 165
Macro Avg 0.9408 0.9283 0.9343 165
Weighted Avg 0.9630 0.9636 0.9632 165

Sekil 4.67’de onerilen MobileNet modelinin tim veri i¢in ROC grafigi

gosterilmistir. ROC egrisi analiz edildiginde akciger kanserinin tespitinde oldukca

basarili oldugu goézlemlenmistir.

Sekil 4.67: Tiim Veri i¢in ROC Analizi

ROC Curve For All Data
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Sekil 4.68’de oOnerilen MobileNet modelinin egitim verisi i¢in ROC grafigi

gosterilmistir. ROC egrisi analiz edildiginde akciger kanserinin tespitinde oldukca

basarili oldugu gézlemlenmistir.
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Sekil 4.68: Egitim Verisi I¢in ROC Analizi

ROC Curve For Train Data
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Sekil 4.69°da oOnerilen MobileNet modelinin valid i¢in ROC grafigi
gosterilmistir. ROC egrisi analiz edildiginde akciger kanserinin tespitinde oldukca

basarili oldugu gozlemlenmistir.

Sekil 4.69: Valid i¢in ROC Analizi

ROC Curve For Valid Data
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Sekil 4.70°te onerilen MobileNet modelinin test verisi igin ROC grafigi
gosterilmistir. ROC egrisi analiz edildiginde akciger kanserinin tespitinde oldukca

basarili oldugu gézlemlenmistir.
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Sekil 4.70: Test Verisi Igin ROC Analizi

ROC Curve For Test Data
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5.1. SONUC VE TARTISMA

Kanser hiicrelerin cesitli sebeplerden dolayr viicutta kontrolsiiz ve hizli bir
sekilde ¢ogalmasiyla olusur. Viicutta farkli dokulara yayilarak hiicrelerde birtakim
farkliliklara ve bunun sonucunda diger organlara yayilabilir. Kanser tiim diinyada oldugu
gibi Tiirkiye’de de 6liim sebepleri arasinda oldukga biiytik bir gogunlugu olusturmaktadir.
Bu sebeple hastaligin tedavisinde kanser taramasi yaparak erken tani ve teshis biiyiik

Onem tasimaktadir.

Tiroid, yumurtalik, mide, kalin bagirsak, rahim ve akciger gibi birgok farkli
kanser ¢esidi vardir. Bu ¢aligmada derin 6grenme modelleri kullanilarak en yiiksek 6liim
oranina sahip olan akciger kanserinin teshis edilmesi amaglanmistir. Ayrica saglik¢ilarin
gerek is yiikleri gerekse manuel teshis koyma zorluklarini agmak amaciyla derin 6grenme
tabanli modeller 6nerilmistir. Boylelikle tibbi alanda dogru ve hizl kararlar veren karar
destek mekanizmalar1 olusturularak saglik¢ilarin tant koyma noktasindaki is yiikleri
hafifletilmistir. lyi, normal ve kétii huylu timérler galismamizda DNN ve CNN
modeliyle tespit edilmistir. Yapilan ¢alismayla, kullanilan veri seti lizerinde uygulanan
DNN yontemi ile valid verisi tizerinde 99.39 oraninda dogruluk, CNN yo6ntemi ise valid

verisi lizerinde 98.78 oraninda dogruluk saptanmistir.

Tablo 5.1: Onerilen Tiim Derin (")grenme Modellerinin Simiflandirma Basarisi (%)

Veri / Kullanilan

Yontem (% ) Egitim Dogrulama Test
DNN 99.73 99.39 98.18
CNN 99.86 98.78 98.18
ResNet 97.39 95.75 9515

Xception 95.04 97.57 89.09
AlexNet 82.26 81.21 82.42
VGG16 96.34 95.15 92.12
MobileNet 99.86 93.93 96.36

Calismamizda DNN, CNN, ResNet, Exception, AlexNet, VGG16 ve
MobileNetV2 modellerinin sonuglari egitim ve test i¢in ayr1 ayr1 alinmistir ve karmasiklik
matrisleri ile ROC analizleri ayrintili analiz edilmistir. En optimum sonucu veren hiper
parametrelere gore hesaplanan DNN, CNN, ResNet, Exception, Alex Net, VGG16 ve

MobileNetV2 modellerinin egitim, valid ile test verileri i¢in dogruluk oranlar1 Tablo 5.1
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ve Sekil 5.1°de gosterilmistir. Sonuglara bakildiginda onerilen tiim yontemler akciger

kanserinin tan1 ve teshisinde basarili sonuglar verilmistir.

Sekil 5.1: Onerilen Modellerin Basarisi (%)

Onerilen Modellerin Basarisi (%)

ResNet101 Xception AlexNet VGG16 MobileNet
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Tablo 5.2°de aymi veriseti tizerinde (IQ-OTH/NCCD akciger CT goriintiileri)
onerdigimiz modelle literatiirde yapilan bazi ¢alismalarin sonuglari verilmistir.
Calismamiz bu veriseti tizerinde oldukga basarili sonuglar verdigi gosterilmistir. Basari

orani olarak dogrulama (valid) degerleri alinmigtir.

Tablo 5.2: Onerilen Modeller ile Literatiirde Yapilan Bazi Calismalarin Sonuclar

Literatiirde Yapilan Cahsma Kullanilan Method Basar1 Orani (%)
. Transfer learning with 94 38
Al-Huseiny et.al [28] GoogleNet
Sabzalian et.al [29] Bidirectional Recurrent neural 9706
network
Solyman and Schwenker [30] Ensemble learning techniques 92.80
Kareem et.al [31] SVM 89.88
Raza et.al [32] EfficientNet 99.10
Onerilen model DNN 99.39
Onerilen model CNN 98.78
Onerilen model ResNET 101 95.75
Onerilen model Xception 97.57
Onerilen model AlexNet 81.21
Onerilen model VGGI16 95.15

Onerilen model MobileNet 93.93
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Yapilan g¢alismada, kullanilan veri seti ilizerinde uygulanan DNN, CNN,
ResNET101, Xception, AlexNet, VGG16 ve MobileNet yontemi sirasiyla %99.39,
%98.78, %95.75 , %97.57, %81.21, %95.15 ve 93.93 oraninda basar1 saptanmistir.

lleriki ¢alismalarda daha biiyiik veri kiimelerinde farkli hastaliklar {izerinde

olusturulan modeller test edilecektir.
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