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ETiK BEYAN VE ARASTIRMA FONU DESTEGI

Kocaeli Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii tez yazim kurallarina uygun olarak
hazirladigim bu tez/proje ¢aligmasinda,

— Bu tezin/projenin bana ait, 6zgiin bir ¢aligma oldugunu,

— Calismamin hazirlik, veri toplama, analiz ve bilgilerin sunumu olmak tizere tim
asamalarinda  bilimsel etik ilke ve kurallara uygun davrandigima,

— Bu ¢alisma kapsaminda elde edilen tiim veri ve bilgiler i¢in kaynak gdsterdigimi
ve bu kaynaklara kaynakc¢ada yer verdigimi,

— Bu calismanin Kocaeli Universitesi’nin abone oldugu intihal yazilim programi
kullanilarak Fen Bilimleri Enstitiisii'niin belirlemis oldugu olgiitlere uygun
oldugunu,

— Kullanilan verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigimu,

— Tezin/Projenin herhangi bir boliimiinii bu {iniversite veya baska bir liniversitede
bagka bir tez/proje calismasi olarak sunmadigimi,

beyan ederim.

|X] Bu tez/proje calismasinin herhangi bir asamasi hi¢bir kurum/kurulus tarafindan
maddi/alt yap1 destegi ile desteklenmemistir.

|:| Bu  tez/proje  ¢alismast  kapsaminda  dretilen veri  ve  bilgiler
............................................ tarafindan  ...........ccccceeiiiviiveeeeeee.. n0’lu proje
kapsaminda maddi/alt yapi1 destegi alinarak gerceklestirilmistir.

Herhangi bir zamanda, calismamla ilgili yaptifim bu beyana aykir1 bir durumun

saptanmas! durumunda, ortaya ¢ikacak tiim ahlaki ve hukuki sonuglar1 kabul ettigimi
bildiririm.

Ahsen AYDIN BOYUK



YAYIMLAMA VE FiKRi MULKIYET HAKLARI

Fen Bilimleri Enstitiisii tarafindan onaylanan lisansiistii tezimin/projemin tamamini
veya herhangi bir kismini, basili ve elektronik formatta arsivleme ve asagida belirtilen
kosullarla kullanima agma izninin Kocaeli Universitesi’ne verdigimi beyan ederim. Bu
izinle Universiteye verilen kullanim haklar1 digindaki tiim fikri miilkiyet haklarim bende
kalacak, tezimin/projemin tamaminin ya da bir boliimiiniin gelecekteki calismalarda
(makale, kitap, lisans ve patent vb.) kullanimi bana ait olacaktir. Tezin/projenin kendi
0zgiin ¢calismam oldugunu, bagkalarinin haklarini ihlal etmedigimi ve tezimin/projenin
tek yetkili sahibi oldugumu beyan ve taahhiit ederim. Tezimde yer alan telif hakki
bulunan ve sahiplerinden yazili izin alinarak kullanilmasi zorunlu metinlerin yazil izin
alarak kullandigimi ve istenildiginde suretlerini Universiteye teslim etmeyi taahhiit
ederim.

Yiiksekogretim kurulu tarafindan yayinlanan “Lisansiistii Tezlerin Elektronik Ortamda
Toplanmast, Diizenlenmesi ve Erisime Acilmasina Iliskin Yonerge” kapsaminda tezim
asagida belirtilen kosullar haricinde YOK Ulusal Tez Merkezi/ Kocaeli Universitesi
Kiitiiphaneleri Agik Erisim Sisteminde erisime agilir.

[ ] Enstiti yonetim kurulu karari ile tezimin/projemin erisime acilmasi mezuniyet
tarihinden itibaren 2 y1l ertelenmistir.

[ ] Enstitii yonetim kurulu gerekgeli karari ile tezimin/projemin erisime agilmasi
mezuniyet tarihinden itibaren 6 ay ertelenmistir.

><] Tezim/projem ile ilgili gizlilik karar1 verilmemistir.
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ONSOZ VE TESEKKUR

Giliniimiizde meme kanseri 6zellikle kadinlar arasinda yiiksek siklikla teshis edilen
kanser tiirlerinden biridir. Gelisen teknoloji ve derin 6grenme, goriintii isleme gibi
yontemlerin tip alaninda da kullanilmaya baslanmasi ile erken ve dogru teshis i¢in
onemli adimlarin atilmasi basta kanser teshisi olmak iizere bir¢ok alanda umut
vadetmektedir. Bu tez c¢alismasinda da kanser teshisi alaninda klasik goriintiileme
yontemlerine yardimci olacak derin 6grenme metotlart ile meme kanseri tespiti ve
segmentasyonu gerceklestirilmistir.

Yiiksek lisansa bagladigim ilk giinden itibaren benden destegini, degerli vaktini, bilgi ve
tecriibelerini esirgemeyen danisman hocam Sayim Prof. Dr. Emine DOGRU BOLAT a,
tez savunmama katilip degerli vakit ve bilgilerini benden esirgemeyen kiymetli jiiri
iiyelerim Prof. Dr. Celal CEKEN ve Dog¢. Dr. Serdar SOLAK’a, yogun ¢alismalarim
sebebiyle vakit ayiramadigim ama desteklerini hep hissettigim aileme ve arkadaslarima
tesekkiir ederim.

Bu tez, oncelikle sevgili esim ve rahmetli annem olmak iizere tiim aileme ve
sevdiklerime ithaf edilmistir.

Ocak- 2022 Ahsen AYDIN BOYUK
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MEME ULTRASON GORUNTULERINDE YER ALAN LEZYONLARIN MASK
R-CNN DERIN OGRENME METODU iLE BOLUTLENMESI

OZET

Tim diinyada meme kanseri, 6zellikle kadinlar arasinda en sik rastlanan kanser tiiriidiir.
Diger kanser tiirlerinde de oldugu gibi meme kanserinde de erken ve dogru yapilan
teshis ¢ok yiiksek Onem arz etmektedir. Biyomedikal goriintii verileriyle cesitli
lezyonlarin hizli ve dogru tespit edilebilmesi, hastalara erken ve etkili tedavi olanagi
tanirken ayni zamanda da tedavi sonrasi kaliteli yasam  imkani verir. Gelisen
teknolojiyle hem bilgisayar donanimlarinin iyi bir seviyeye gelmesi hem de ge¢mis
zamana gore kullanilacak veriye kolaylikla ulasilabilmesi, yapay zeka ydntemlerinin
cesitli alanlarda kullanilabilmesi olanagini saglamistir. Derin 6grenme tekniklersi,
medikal goriintiilerde lezyon tespitinde uzmanlara yardimci olmasi amaciyla
kullanilmakta ve lezyon tespitinde uzmandan kaynaklanabilecek hatalarin minimuma
indirilmesi saglanmaktadir. Dolayisiyla yiiksek dogruluga sahip ve nispeten daha hizli
bir teshis yontemi olarak uzmanlara yardimci olmaktadir. Bu tez galismasinda, meme
ultrason goriintiilerinde bulunan iyi ve kotli huylu lezyonlar1 goriintii alanindan dogru
sekilde boliitlemek icin Mask R-CNN (Maskeli Bolgesel Evrisimli Sinir Agi- Mask
Regional Convolutional Neural Network) teknigi kullamilmistir. Ayrica mimariye,
ImageNet ve COCO veri setleriyle 6nceden egitilmis olan ResNet50-FPN, ResNet50-
C4, ResNet101-FPN, ResNet101-C4 olmak {iizere farkli 6zellik ¢ikarici omurgalari da
dahil edilmistir. Kullandigimiz bu model ve gelistirilebilecek diger tim modeller,
hastanelerde PACS’lara entegre edilebilir ve hekimlerin teshis koymalarina yardimeci
olabilecek sistemler haline getirilebilir.

Anahtar Kelimeler: Béliitleme (Segmentasyon), Derin Ogrenme, Maskeli Bolgesel
Evrigimli Sinir Ag1 (Mask R-CNN), Meme Kanseri Teshisi, Ultrason Goriintiileme.
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SEGMENTATION OF LESIONS ON BREAST ULTRASOUND IMAGES BY
MASK R-CNN DEEP LEARNING METHOD

ABSTRACT

Breast cancer is the most common type of cancer worldwide, especially among women.
As in other types of cancer, early and correct diagnosis is very important in breast
cancer. Rapid and accurate detection of various lesions with biomedical image data
provides patients with early and effective treatment, while at the same time providing a
quality life after treatment. With the developing technology, both the computer
hardware to a good level and the easy access to the data to be used according to the past
time have provided the opportunity to use artificial intelligence methods in various
fields. Deep learning techniques are used to assist experts in lesion detection in medical
images, and it is ensured that the errors that may arise from the specialist in lesion
detection are minimized. Therefore, it helps experts as a highly accurate and relatively
faster diagnostic method. In this thesis, Mask R-CNN (Masked Regional Convolutional
Neural Network) technique was used to accurately segment benign and malignant
lesions found in breast ultrasound images from the image area. Also included in the
architecture are different feature extractor backbones, ResNet50-FPN, ResNet50-C4,
ResNet101-FPN, ResNet101-C4, which are pre-trained with ImageNet and COCO
datasets.This model that we use and all other models that can be developed can be
integrated into PACS in hospitals and turned into systems can help physicians diagnose.

Keywords: Segmentation, Deep Learning, Masked Regional Convolutional Neural
Network (Mask R-CNN), Breast Cancer Diagnosis, Ultrasound Imaging.
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1. GIRIS

Meme kanseri tim diinyada artik en sik rastlanan oOliimciil kanser tiirii olarak
bilinmektedir. Meme dokusunda tespit edilen bir lezyonun, kétii huylu (malign) veya iyi
huylu (benign) bir kitle oldugunu belirleyebilmek icin lezyonun kiitlesi, yapisi, sayist
gibi parametreler hakkinda bilgi sahibi olmak ¢ok 6nemlidir. Kanser tanimlamasina
girmeyen, halk arasinda iyi huylu kitle olarak da bilinen lezyonlar genellikle yavas
bliylime 6zelligi gosterirler ve diger dokulara yayilmazlar. Ancak halk arasinda kotii
huylu kitle olarak tanimlanan kanser dokulari, genellikle hizli biiyiime ve g¢esitli
dokulart istila edip yayilma 6zelligi gosterirler. Meme lezyonlarinin gériintiilenmesi i¢in
Manyetik Rezonans Goériintiilleme (MRI-Magnetic Resonance Imaging), Mamografi,
Meme Ultrason Goriintiileme (BUSI-Breast Ultrasound Imaging) gibi yontemler
bulunsa da bunlar arasinda ¢okga tercih edilen, giivenli ve girisim igermeyen yontem
meme ultrason goriintiileme yontemidir. Kitle tan1 yontemi olarak tercih edilen bu
ultrasonik goriintiilleme yonteminin temeli, en genel tabiriyle, lezyon varlig1 incelenecek
dokuya ultrasonik ses dalgalarimin gonderilmesi ve bu ses dalgalarimin farkh
dokulardan, farkli oranlarda ve farkli periyotlarla yansimasi prensibine dayanmaktadir.
Yontemin siklikla tercih edilmesinin sebebi girisim igermemesi (non-invasive),
goriintiilemede radyoaktif ajan kullanilmamasi, gergek zamanli (real- time imaging) ve
yiiksek kaliteli goriintiiler elde edilebilmesi, lezyondan biyopsi alinmasini gerektirecek
durumlar oldugunda, biyopsi ignesinin yerlestirilecegi bolgenin es zamanli olarak
goriintiilenmesini saglayabilmesi gibi avantajlardir.

Kullanilan medikal goriintiileme yontemlerinde de oldugu gibi ultrason goriintiileme
teknigi ¢esitli giiriiltii ve artefaktlardan etkilenmektedir ve bu, medikal goriintiide tespit
edilmesi gereken alanin detaylarinin net olarak goriilememesine sebep olmaktadir.
Gorilintlilemeyi yapan uzman/radyolog goriintiiledigi bolgede lezyon tespit ettiginde bu
doku c¢evresini ultrason goriintiileme cihazinda kullanilan bir ara yiiz yardimiyla
cevreler, bu sayede lezyonun yaklasik olarak boyutlar1 ve konumu hakkinda bilgi
edinmis olur. Aym1 zamanda da kendi tecriibesi yardimiyla lezyonun boyutu, sekli,
yayilimi, yapist gibi birgok parametreye bakarak goriintiiledigi kitlenin kanser dokusu
veya iyi huylu kitle oldugu goriisiinii bildirebilir. Buradan da anlasilacagi {izere bu
islemler i¢in egitim almis ve alaninda uzman kisiler gerekmektedir. Ancak goriintiiniin

net bir sekilde algilanmasini engelleyen giiriiltii ve artefaktlardan dolayi kitle yapisini



inceleyen uzmanin dahi lezyon hakkinda tam ve net bir bilgi edinmesi
zorlasabilmektedir. Yapilan bu islemler de hatali teshislerin konulmasina sebep

olabilmektedir.

Giliniimiizde derin 6grenme yontemlerinin farkli alanlarda yaygin olarak kullanilmaya
baslanmasiyla birlikte, evrisimsel sinir agi (Convolutional Neural Network- CNN)
modelleri de medikal goriintiilerdeki lezyonlarin tespitinde, siniflandirilmasinda ve
boliitlenmesinde siklikla kullanilmaya baslanmistir. Bu metotlar sayesinde insan
hatasindan kaynaklanan problemlerin, eksik ve/ veya yanlis yorumlama gibi, minimuma
indirilmesi hedeflenmektedir. Derin 6grenme modellerinde egitim verilerinden ‘6zellik
cikarma’ olarak adlandirilan islem sinir ag1 tarafindan yapilmaktadir dolayisiyla ag
kendisi 6grenmektedir. Ancak bu, agin egitilmesi i¢in ¢ok fazla veri ihtiyacini1 da
dogurmaktadir. Ozellikle de medikal goriintiilerde hasta mahremiyeti de séz konusu
oldugundan bu verilere erisim biraz daha zorlagmaktadir. Bu gibi durumlarda sinir ag1
modelini sifirdan egitmek yerinde farkli veri setleri ile egitilmis ve agirliklar
belirlenmis modelleri kullanmak ve kendi veri setimizle de egitimini gerceklestirmek
yiiksek dogruluga sahip sonuglara ulasmay1 saglamaktadir. Ozellik ¢ikarmay1 saglayan
bu modeller ile yapilan 6grenme islemi transfer 6grenme olarak tanimlanmaktadir. Bu
modellere AlexNet, VGG16, ResNet ornek olarak verilebilir. Ileri boliimlerde de
aciklandig1 tizere gelistirilmis olan bazi modeller oldukc¢a yiiksek dogruluga sahip
sonuglar iiretmektedir. Tiim bunlar sayesinde kanserin dogru teshisinde c¢ok daha

basarili sistemler gelistirilecegi agiktir.

Bu alanda arastirmacilar, birbirinden farkli derin 6grenme modelleri ve omurga yapilari
kullanarak ultrason goriintiileme yontemlerinin gelisimine katki saglayacak bir¢ok
calisma yiiriitmiistir. Ornegin Woo Kyung ve arkadaslart meme ultrason
goriintiilerinden meme lezyonu tespiti ve lezyonlarin siniflandirmasi i¢in ESA tabanli
yontemleri kullanmiglardir. Kullandiklar1 ESA tabanli yontem, VGGNet, ResNet ve
DenseNet modellerini icermektedir. Malign ve benign lezyon iceren 6zel veri setlerinde
toplamda 1687 timoér (benign:953, malign: 734) verisi bulundurmaktadir. Bu
kullandiklar1 yontem ile elde ettikleri basarimlar; dogruluk, duyarlilik, O6zgiilliik,
kesinlik, F1 puan1 ve AUC’si (area under the curve- egri altinda kalan alan) sirasiyla
%91,10, %85,14, %95,77, %94,03, %89,36 ve 0,9697 olarak verilmistir. Ayrica



kullanicilara agik olarak sunulmus 437 benign lezyon ve 210 malign lezyon igeren veri
seti ile elde ettikleri basarimlar; dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik, F1 puani ve
AUC'si %94,62, %92,31, %95,60, %90, %91,14 ve 0,9711 olarak verilmistir (Moon ve
dig., 2020).

Yi Wang ve arkadaslar1 yaptiklari bir ¢alismada, ultrason goriintiillemede radyologlara
yardimci olmak i¢cin meme lezyonlarini iyi huylu ve kétii huylu olarak siniflandiran
konvoliisyonel sinir agina dayali bilgisayar destekli bir teshis yontemi onermislerdir.
Ayrica Ozellik ¢ikarimi saglamak icin Inception-v3 mimarisini kullanmiglardir.
Kullandiklar1 veri seti 135 malign ve 181 iyi huylu olmak iizere toplamda 316 meme
lezyonu icermektedir. Kullandiklart metot sayesinde model basarimlari; duyarlilik,
ozgiilliik ve AUC sirasiyla 0,886, 0,876 ve 0,9468 olarak bildirilmistir (Wang ve dig.,
2020).

Lugman Ahmed ve arkadaslari temel olarak mamogramlarda kanserli bolgeyi tespit
etmek, siiflandirmak ve boliitlemek icin derin 6grenme tabanli bilgisayar destekli
sistemin gelistirilmesine katkida bulunacak bir calisma gergeklestirmislerdir. DeepLab
ve Mask R-CNN modellerini kullanan arastirmacilar 2 ayri veri setini birlestirerek
toplamda 2942 adet veri ile lezyonlarin segmentasyonunu gergeklestirmislerdir. Ortaya
koyduklar1 metotlar sayesinde 0,05:0,01: 0,95 esik degerinde DeepLab modelinde
%72’'lik mAP degeri, Mask R-CNN’de %80°lik mAP degeri elde etmislerdir (Ahmed
ve dig., 2020).

Zhiyong Liu ve arkadaslar1 prostat ultrason goriintiilerinin bilgisayar destekli teshisi,
prostat kanserinin saptanmasina ve tedavisine yardimci olabilecek bir ¢alisma
gerceklestirmiglerdir. S-Mask R-CNN derin 6grenme modelinin kullanildigi ¢alismada
0,5 esik degerindeki o6rnek segmentasyonunda 0,88’lik mAP basarimi elde ettiklerini

belirtmislerdir (Liu ve dig., 2021).

Hafiz Muhammd ve arkadaglar1 bilgisayar destekli tan1 modellerinde tek bir
mamogramda yer alan farkli lezyonlar tek tek tespit edilip segmentlere ayrilabilecek ve
radyologlara dogru tanmi i¢in yardimci olabilecek bir ¢alisma gerceklestirmislerdir. Bu
amagla Mask RCNN ile farkli ResNet mimarilerini kullanarak ¢oklu algilama, 6rnek

segmentasyonu ve siniflandirmayr ayni anda gergeklestirmislerdir. Toplamda 8000



mamogram gorlintlisii kullandiklar1 ¢alismada 0,7 : 0,5 esik degerinde elde ettikleri
mAP degerlerini ResNet-101-FPN ile 0,84, ResNeXt-101-FPN ile 0,79, ResNet-50-
FPN ile 0,81 oldugunu belirtmislerdir (Bhatti ve dig., 2020).

Paul ve arkadaslar1 Retina U-Net mimarisi kullanarak yaptiklar1 calismada hem akciger
hem de meme lezyonlar i¢in nesne algilama gergeklestirdiklerini belirtmisledir.
Onerilen mimari, nesne algillamayr yardimci bir anlamsal béliimleme goreviyle
birlestirmekte ve bdylece nesne diizeyinde analiz gergeklestirmektedir. Toplamda 1035
akciger tomografisi ve 331 meme MR goriintiisii kullanarak yaptiklar1 ¢aligmada 0,1
esik degerinde akciger lezyon algilama mAP degeri %50,2, meme lezyon algilama mAP
degeri %33,4 olarak bildirilmistir (Jaeger ve dig., 2020).

Bu c¢alismadaki amacimiz, Mask R-CNN modelini ve ResNet omurga yapisini
kullanarak meme ultrason goriintiilerinde bulunan lezyonlarin algilanmasini ve 6rnek
boliitlemesini saglamak ve buradan bir basarim elde etmektir. Boliim 2’de meme
kanseri ile ilgili temel bilgiler olan belirtiler, evreler, tan1 yontemleri verilmistir. B6liim
3’te yapay zeka ve derin 6grenme ile ilgili detaylardan bahsedilmistir. Bu baglamda
evrisimli sinir ag1 katmanlari, ESA mimarileri, bilgisayarli gorii teknikleri gibi bir¢ok
teknik detaya deginilmistir. Boliim 4’te ¢aligmada kullanilan materyal ve yontemler
tanitilmigtir. Veri seti, veri arttirma, ¢alismada kullanilan yazilim ve kiitiiphaneler ve
model basarimim belirleyen degerlendirme metrikleri tizerinde durulmustur. 5. boliimde
ise kullanilan modele ait egitim ve test sonuglarina detayli olarak yer verilmistir. Boliim
6’da ise gelistirilmis olan sinir agina ek Onerilerde bulunulmustur. Kaynaklar
boliimiinde, bu tez calismasinda referans olarak alinmig tiim yayin, kitap ve web

sayfalarina yer verilmistir.



2. MEME KANSERI iLE iLGIiLi TEMEL BiLGIiLER

Tiimor kelimesi M.O 3. yiizyilda tibbin babasi olarak bilinen Hipokrat tarafindan
kullanilan bir terimdir Latince ‘carcinos’ veya ‘cancer’ kelimelerinden tiiretilen kanser
ile ilgili erisilen en eski bilgiler ise M.O 3000 yillarindaki kayitlarda bulunmaktadir
(Baykara, 2016). Doku ve organlarda olusan tiimorler genel anlamda iyi huylu veya
kotli huylu olarak ikiye ayrilmaktadir. Organ veya dokularda bulunan ve normal
hiicrelerden farkli olarak kontrolsiiz bicimde c¢ogalan malign hiicreler kanser olarak
adlandirilmaktadir (Forrest ve dig., 1996). 100’den fazla kanser tiirii bulunmakla birlikte
ve bunlarin tamami hiicrelerin doku veya organ i¢inde anormal bdliinmesiyle
baslamaktadir. Tek bir organda ¢ogalmakla kalmayip metastaz olarak da bilinen farkli
doku ve organlarda da ¢ogalarak etkinligini arttirabilir ve hastaligin seyrini kotii yonde
etkileyebilir. Farkli kanser tiirlerine gore tedavi agisindan kemoterapi, radyoterapi,
immiinoterapi gibi birden fazla yaklagim bulunmakla birlikte, tedavisi kisiye 6zgiidiir ve

bu hastalikta erken teshis son derece 6nemlidir (Pavlopoulou ve dig., 2015).

Tim diinya iilkelerinde kanser, onde gelen 6liim sebepleri arasindadir. Uluslararasi
Kanser Arastirmalart1 Ajanst (IARC) ve Amerikan Kanser Dernegi’nin (ACS)
yaynladiklar ‘Kiiresel Kanser Istatistikleri 2020’ ortak raporuna gére Diinya capinda
ilk defa meme kanseri Sekil 2.1°de goriildiigii gibi en yiiksek siklikla teshis edilen
kanser tiirii olarak grafikte yer almistir (Siegel ve dig., 2020). Tiim vakalar arasinda
yaklasik 2,3 milyon yeni vaka ve %11,7°lik oranla en sik teshis edilen meme kanserini,
akciger kanseri (%11,4), kolorektal (%10,0), prostat kanseri (%7,3) ve mide kanseri
(%5,6) izlemektedir. Yine bu istatiksel verilere gore meme kanseri 685.000 yasam
kaybina sebep olmus ve 6liime sebep olan kanserler arasinda diinya ¢apinda 5. sirada
yerini almistir. Ayrica bu raporda 2040 yilinda kanser vakalarinda 2020 yilina gére %47
artis beklendigi belirtilmistir. Arastirmacilar, fazla kilo, diizensiz beslenme, yasam
tarzindaki degisiklikler, fiziksel olarak az hareketlilik, alkol tiiketimi, daha az emzirme,
dogurganligin ertelenmesi ve/veya azalmasi gibi faktorlerin meme kanseri yayginligi

tizerinde etkili oldugunu savunmuslardir.



2020'de Diinya Gapinda Her Yasta ve Her iki Cinsiyette Yeni Vaka Sayisi

Meme 2261419

Diger kanserle ‘ "
Rahim 604127 =

" Karaciger 905677

Sekil 2.1. 2020°de Diinya ¢apinda her yasta ve her iki cinsiyette yeni vaka sayis1 (Sung
ve dig., 2021)

Meme dokusu Sekil 2.2°de goriildiigi gibi siit bezleri, siit kanallari, yag dokusu, meme
ucu gibi farkli yapilari iceren bir anatomiye sahiptir. Meme dokularinda olusan malign
yapilar meme kanseri hiicreleridir. Meme kanseri hiicreleri yaklasik %80 oranda siit
kanallarinda (invaziv duktal karsinom), yaklasik %20 oranda siit bezlerinde (invasiv
lobular karsinom) meydana gelmektedir. Dokularda kanser hiicrelerinin gelisimi ve
cogalmasi genellikle cok sessiz ve yavag olmaktadir. Ancak ¢ogalmanin belirli
asamasindan sonra kanser hiicreleri ¢evredeki normal dokulari istila ederek kan ve lenf
yoluyla viicudun c¢esitli boliimlerine, 6zellikle lenf nodiillerine, ¢ok hizli bi¢imde niifuz
edebilmektedir. Burada en 6nemli asama kanserin diger doku ve organlara yayilmadan
teshis edilmesidir. Farkli dokulara kanser hiicrelerinin yayilmasi tedavinin ve yasam
olasiliginin seyrini degistireceginden dolay1 diger kanser tiirlerinde de oldugu gibi
meme kanserinde erken teshis olduk¢a 6nemlidir. Erkeklerde meme kanseri kadinlara
gore daha az siklikla goriilmekle beraber, 100 meme kanserinden 1’1, kanser
gelistiginde kadinlara kiyasla hastalik daha hizli ve kot seyretmektedir. Kanser
olusumuna sebep olan temel etkenler tam olarak bilinmese de genetik faktorler, kalitim,
beslenme, fiziksel aktivite gibi birgok etmenden soz edilebilmektedir (Haydaroglu ve
dig., 2019). Meme kanseri diger kanser tiirlerine gore yavas ilerleyen bir kanser tiirtidiir.
Kitle biiytikliigii 5 yilin sonrasinda 1 cm’e ulasabilir ve kan yoluyla diger organlara

yayilabilir.



1Givde, kaburgalar (thorax)

2 Gagis kaslars (pectoralis major + pectoralis
minor)

L St bezleri (Lobus glandulae
mammarine)

4Meme acu (papilla mammaria)

6 Siit Kanallar: (ductus lactiferi)

Yumusak yag dokusu (corpus

Deri (cutls) adiposum mammae)

Sekil 2.2. Meme anatomisi (Kalyoncu, 2017)

2.1. Meme Kanserinin Belirtileri ve Evreleri

Meme kanseri hem Tiirkiye’de hem de diinyada kadinlar arasinda en sik karsilagilan
kanser tiirtidiir. Gegtigimiz 25 yila kiyasla meme kanserine yakalanma sikliginda 2,5 kat
artis gozlenmektedir. Bilingclenme ve farkindalik gegmis zamana gore artmasina ragmen
meme kanseri teshisi hastalarin ¢ogunda ileri evrede konulmaktadir. Bunun en temel
sebeplerinden biri hastaligin sinsi ve yavas ilerlemesidir. Genel belirtiler arasinda
kadinlarda siklikla goriilen sikayetler; meme basi akintisi, kizariklik, sertlik, agri, ele
gelen ve siklikla biliylime egilimi gosteren kitledir. Ayrica muayene sirasinda deri

kalinlagmasi da belirtiler arasindadir (Bray ve dig., 2018).

Meme kanserinde kitlenin hangi asamaya ulastigini ve farkli organlara yayilip
yayilmadigim belirleyerek evreleme yapilabilmekte ve tedaviye karar verilebilmektedir.

Genel olarak meme kanseri evreleri agagidaki gibi siralanabilir:

Evre 1: Tiimo6r boyutunun 2 cm'den kiigiik oldugu ve heniiz lenf bezlerine yayilmadigi
evre. Bu evrede kanserin teshis edilme oran1 %28,5 olarak istatistiklere yansimstir.
Evre 2: Timdr boyutunun 2-5 cm arasinda oldugu, lenf bezlerine yayildigi veya
yayilmadigi evre. Bu evrede kanserin teshis edilme oran1 %48,3 tiir.

Evre 3: Cevredeki lenf diigiimlerine fazla yayilmanin oldugu evre. Bu evrede kanserin

teshis edilme oran1 %14,5 olarak istatistiklere yansimigtir.



Evre 4: Uzaktaki farkli lenf diigiimlerine; karaciger, kemik, akciger, beyin gibi farkli
organlara metastazlarin olustugu evre. Bu evrede kanserin teshis edilme oran1 %4 tiir
(Ozmen, 2020).

Meme kanseri ile miicadelede en biiyikk basari, erken tani konulmus olmasidir. Bu
nedenle Ulusal Kanser Enstitiisii (NCI) tarafindan hastalara siklikla 20’li yaslardan
itibaren kendi kendine meme muayenesi yapmasi tavsiye edilmektedir. Olast anormal
durumlarda klinik muayene deste§inin alinmasi 6nem arz etmektedir. Cagimizin
modern goriintiileme yontemleri sayesinde memede olusan olasi bir lezyonun yapisi ve
boyutlar1 hakkinda bilgi sahibi olmak, erken ve basarili tedavi sansina erigsebilmek,
yasam sansini ve kalitesini arttirmak en 6nemli hedefler arasindadir. Alaninda uzman
doktorlar tarafindan evreleme yapildiktan sonra multidisipliner bir yaklagim ile hastanin
ve hastaligin durumuna gore cerrahi miidahale, hormon terapisi, radyoterapi ve
kemoterapi gibi yoOntemlerin bir ya da birka¢i tedavi olarak uygulanabilmektedir.
Multidisipliner yaklagimda radyoloji, patoloji, tibbi genetik uzmani gibi farkli

alanlardaki uzman doktor goriislerine gereksinim vardir.

2.2. Meme Kanseri Teshisinde Tam Yontemleri

Hem {ilkemizde hem de diinyada meme kanseri, 6zellikle kadinlar arasinda siklikla
goriilen kanser tiirlerinden biridir (Dyba ve dig., 2021). Kanserli olmayan lezyonlar
yavas bliylime ve viicuda yayilmama egilimindeyken, kanserli lezyonlar cevredeki
saglikli dokular1 hizlica istila edip farkli dokulara hatta tiim viicuda yayilma
egilimindedir. Bu nedenle memede bulunan lezyonlarin kiitlesi, sekli, yapisi hakkinda
bilgi sahibi olmak, lezyonun malign/benign kitle oldugunu ayirt etmede oldukga
onemlidir. Meme kanseri taramalarinda kullanilan birgok tarama yontemleri
bulunmaktadir. Memenin yogunlugu, biyiikliigli gibi parametreler goriintiileme
yonteminin tani performansini etkileyeceginden uzmanlar, kisiye 6zgii farkli meme
goriintiileme teknolojilerini kullanmaktadirlar (Eva ve dig., 2016). Bu goriintiileme
yontemleri arasinda en sik karsilagilan mamografi, ultrason ve manyetik rezonans

goriintiileme teknolojileridir (Boyd ve dig., 2007).

2.2.1. Mamografi

Mamografi, memeye ait dokular1 goriintiilemek igin diisiik dozlu X 1sinlar1 i¢eren ve

meme kanserini tespit etmek igin siklikla kullanilan bir yontemdir. Malign lezyonlara



ait yapilanmalar, bozunmalar bu teknik sayesinde goriintiilenebilmektedir. Mamografi
goriintiilemede meme, iki plaka arasina sikistirilarak, iist kisimda bulunan farkli agilarla
X-1511 tiiptinden gonderilen diisiik yogunluklu X 1sinlarina maruz birakilir ve sagilan X-
1isinlar1 bir detektor tizerine diiser, bu sayede goriintii algilanir. Sekil 2.3’te memeye ait
mamografi goriintlisii verilmistir. Bu goriintiileme yontemi ile yapilan meme kanseri
taramasi, hizli, nispeten ucuz ve uzman bir goriintiileme teknikeri gerektirmedigi i¢in
siklikla kullanilan tekniktir ancak sinirlamalart da vardir (Bhimani ve dig., 2017).
Ozellikle de yogun gdgiis yapisina sahip kadin popiilasyonlarinda Yanlis Negatif (YN-
kanser yapisi olmadig1 halde kanser tespit etme) ve Yanlis Pozitif (YP-kanser yapis1 var
olmasina ragmen kanser tespit etmeme) sonuglar ortaya ¢ikabilmekte ve yanlis teshisten

dolay1 6liime kadar giden durumlar ile karsilasilabilmektedir (Zhi ve dig., 2010).

Sekil 2.3. Memeye ait mamografi goriintiisii (Rodriguez, 2014)

2.2.2. Manyetik Rezonans Goriintiileme

Manyetik Rezonans Goriintiileme, beyin, kalp, omurilik, gdgiis, beyin gibi viicudun
neredeyse her boliimiiniin ayrintili goriintiilerini olusturmak i¢in manyetik alan ve radyo
dalgalarmin kullanildig1 goriintiileme teknigidir. Sekil 2.4’te memeye ait MRI
goriintlisii verilmigtir. Meme lezyonlarin1 goriintiilemede, mamografi ve ultrason
goriintiileme ile yapilan taramalara ek olarak kullanilmaktadir. Bu sayede diger
goriintiileme yontemlerinde tespit edilen anormalliklerin ayrintili  incelenmesi
saglanmaktadir. Mamografi goriintiileme ile tespit edilebilecek bazi kanserli dokulari
gbzden kagirabileceginden tek basina bir meme kanseri taramasi i¢in uygun olmayabilir.
Ayrica nispeten pahali bir goriintiileme yontemidir ve ¢ok yiiksek kanser riski tasiyan

bireylerde lezyon yapisini incelemede tercih edilmektedir (Min, 2020).



Sekil 2.4. Memeye ait MRI goriintiisii (Rodriguez, 2014)

2.2.3. Ultrason Goriintiileme

Ultrason Goriintiileme, siklikla tercih edilen meme kanseri tarama yontemlerindendir.
Bu ultrasonu goriintiilemede meme yapisinin goriintillenmesinde diger goriintiileme
yontemlerinden farkli olarak ses dalgalart kullanilir ve kanser tespiti i¢in ¢ok etkilidir.
Uzman bu teknikte, transdiiser goérevi goren bir prob ve jel kullanir. Burada jel
doniistiiriicii ile goriintillenen yiizey arasinda olusan hava girisimini azaltir ve ses
dalgalar i¢in iletken bir ortam gorevi goriir. Ultrasonik ses dalgalari, prob yardimiyla,
goriintiilenmek istenilen doku bolgesine gonderilir ve dokudan geri yansiyan farkli
periyot ve oranda ses dalgalart yine prob tarafindan algilanarak gorsellestirme
tinitesinde kullanilir, bu sayede goriinti olusur (Block, 2015). Ultrason (US)
goriintiileme teknigi girisim gerektirmediginden ve mamografideki gibi radyasyon
yayan ajanlar kullanilmadigindan giivenli bir islem olarak uzmanlar tarafindan tercih
edilir. Uygun olmayan meme yapist nedeniyle sikistirlamayan ve mamografi ile
goriintiileme yapilamayan bireylerde, ozellikle erkeklerde, kullanilabilmesi de bu
goriintiilleme yonteminin avantajlar1 arasindadir. Ayrica ultrason, goriintiileme yapan
operatoriin veya radyologun meme yapisini ger¢ek zamanli olarak goézlemlemesine
olanak tanir. Bu 6zelligi sayesinde biyopsi gerektiren durumlarda da biyopsi ignesinin
ornek alinmasi gereken dokuya dogru bir sekilde yerlestirilmesinde o bdlgenin es

zamanl goriintiilenmesini saglamaktadir (Jalalian ve dig., 2013).

Ultrason goriintiileme yontemi diger medikal goriintiileme yontemlerinde de oldugu gibi
tespit etmek istenilen lezyonun detaylarinin goriiniirliigiinii ve belirginligini azaltan

artefakt ve giiriiltiilerden ¢okga etkilenir (Contreras ve dig., 2012). Sekil 2.5’te meme
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ultrason goriintiisii verilmistir. Gorilintiilemeyi gerceklestiren uzman, ultrasonda bir
lezyon tespit ettiginde lezyonun g¢evresini cihazin saglamis oldugu ara yiiz yardimiyla
yaklagik olarak ¢ergeveler, bu sayede lezyonun oldugu bolgenin tiim goriintiiden kismen
ayirt edilmesini saglar (Yap ve dig., 2008). Ayni zamanda yine uzman goriintiiledigi
lezyonun boyutu, yapisi, sekli, yayilimi gibi bir¢cok parametreye bakarak iyi huylu ya da
kotli huylu oldugu hakkinda goriis bildirebilmektedir (Pons ve dig., 2013). Bunun gibi
sebeplerden de anlasilacagi lizere ultrason goriintiilerini inceleme, alaninda uzman
kisileri gerektiren bir yontemdir. Goriintiiniin giiriiltiilerden de etkilendigi géz oniinde
bulundurulursa, uzmanin dahi lezyonun boyutlar1 ve yapisi1 hakkinda net olarak bilgi
vermesi s0z konusu degildir. Dolayisiyla bu durum yanlis pozitif ve yanlis negatif
denilen sonuglarin elde edilmesine sebep olabilir. Yanlis teshis konulmasi 6liime kadar
gidebilecek sonuclar dogurabilir. Ancak giiniimiizde Derin 6grenme yontemlerinin
bir¢ok alanda kullanilabilmesiyle birlikte siklikla konvoliisyonel sinir ag1 modelleri ile
karsilasilmaya baglanmustir. Ilgi alam (ROI- Region of Interest) denilen yapilar
sayesinde lezyon tespitinde oldukga yiiksek basarim oranlar1 elde edilmistir (Xing ve
dig., 2020). Bu yontemler ile ultrason goriintiileme yapan uzmanin yanlis ya da eksik
yorumlama gibi hatalarin azaltilmasi saglanabilir (Advani, 2021). Ozellikle bu
yontemlerin medikal alanlara uygulanmasi ile erken ve dogru teshis alaninda biiyiik
adimlar atilmistir. Ciinkii derin 6§renme modelleri, goriintiilerden 6zellik ¢ikarma ve
O0grenme yetenegine sahiptir. Bu sayede tipki bir uzman goéziiyle lezyonu goriintiiden
net bir sekilde ayirt edebilir ve malign/benign siniflandirmasini yapabilir (Karthik ve
dig., 2021).

Sekil 2.5. Meme ultrason goriintiisii (Rodriguez, 2014)
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3. DERIN OGRENME VE YAPAY ZEKA

Yapay zeka genel anlamda, tipki insanlarda oldugu gibi cevresinde gergeklesen
parametrelerden bir olgu ¢ikarip 6grenen ve herhangi bir olayla/durumla karsilastiginda
yine aynen insanlardaki gibi gelisen zekasini kullanarak durumu yorumlayabilen ve bir
sonug ¢ikarabilen ya da bir eylemin gergeklesmesini saglayan sistemlerdir (Oztiirk ve
Sahin, 2018). Geleneksel anlamdaki yazilim dilleri belirli algoritmalar {izerinden
islemlerini yiiriitlir ve ¢ikti alinmasi istenen her bir durum i¢in kullanicinin manuel
olarak kodlama yapmasi gerekmektedir. Kullanilan programlama dili algoritmada
bulunmayan veya kodlanmayan bir durum ile karsilagirsa programi durdurur ve/veya
hata verir. Ancak yapay zeka sistemlerinde geleneksel programlama dillerinden farkli
olarak manuel kodlama durumu tam olarak bu sekilde olmaz, kullanici tarafindan yapay

zekanin “6grenmesi ogretilir’’.

Gergekte yapay zekd kavrami 1950’lerden Once bilimde konusulmaktaydi. Ancak
bilgisayar bilimi, matematik ve farkli alanlardaki paralel gelismeler yapay zekanin
gelismesine izin vermistir ve potansiyel olarak bu alandan yararlanilmasi 1950’11
yillarda gerceklesmistir. Yapay zeka kavramu ilk defa 1950’lerde, Ingiliz bir bilim
adami olan Alan Turing tarafindan ortaya atilmig (Winston, 2017) ve ‘“Makineler
diistinebilir mi?” sorusuna yaniti aranmis olsa da terminolojik bir terim olarak yapay
zeka, 1956 senesinde Ingiltere/New Hampshire’da gerceklesen bir calistayda
(Dartmouth College) John McCarthy tarafindan sunulmustur (Lewis, 2014). 1959
yilinda ise Erzurum Atatiirk Universitesi’nde bir Halk Konferans: Bildirisinde ‘Makine
Diisiinebilir mi ve Nasil Diisiinebilir?” konu basligiyla Prof. Dr. Cahit ARF, bu konuyla
alakal1 diigiincelerini bildirmistir (Arf, 1959). Fikri ortaya atan bilim adamlarinin amaci
yapay zekalari, insanlar gibi, sadece insanin yapabilecegi tiirden isleri yapabilen;
durumlar1 6grenme, diigiinme, karar verme gibi disiinsel yeteneklerini taklit eden
sistemler gelistirmektir (Copeland, 2021). Ancak yapay zeka zamanla bazi siniflandirma
problemleri, goriintii tanima, metinden anlam c¢ikarma gibi problemler icin yetersiz
kalmaya baslamistir. Bunun sebebi bazi problemlerin o zamanki dénemde kullanilan
sabit kural tabanli sistemler, sabit kodlanmis algoritmalar gibi yapay zeka tekniklerine
uygun olmamasidir. Cézlim olarak yapay zekanin sadece insan davramislarini taklit

etmeyip ayni anda insanlarin nasil 6grendigini de taklit etmesi gerektigini anlamiglardir.
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1980’lerde Makine Ogrenmesi kavrami, daha teknik bir terim olarak ortaya cikmuistir.
Kavram olarak makine 6grenmesi, insanlarin 6grenme yontemini taklit edebilmek igin
algoritma ve verileri kullanan, aym1 zamanda da dogrulugunu ‘birikimli® olarak
artirabilen bir bilgisayar bilimi ve yapay zeka alt alanidir (Thomas, 2020). Buradan da
anlasildigi iizere makine 6grenmesinde bilgi birikimi ve bu bilgilerden ¢ikarim yapma
s6z konusudur. Makine oOgrenmesinde kullanilan algoritmalarinin gelismesi de
siiflandirma ve tahmin gibi problemlerin ¢iktilarinin da basarili olmasini1 saglamistir
(YYakut ve Dogru Bolat, 2020). Ancak yine de insanlarin kolaylikla basarili olduklart ses
konugsma tanima veya el yazist ile yazilmig harf /rakamlar1 tanima gibi bazi
problemlerde makine 6grenmesinin daha az basarili oldugu anlagilmistir. Uzun yillar
boyunca makine 6grenmesi ve yapay zeka alanlarinda 6nemli gelismeler yasanmamustir.
Bunlarin en temel sebepleri o donemlerdeki bilgisayarlarin CPU acgisindan yeterli
olmamasi ve gligsiiz olmasi, veri setlerinin yetersizligi, yanlis ve lineer olmayan
aktivasyon fonksiyonlarinin kullanilmasi, hatali sonuglar elde edilmesidir. Ancak
zamanla gelisen teknoloji ile birlikte bilgisayarlarin performanslarinda artis saglanmasi
ve veri madenciliginin de gelismesiyle algoritmalarin gelistirilebilmesini saglayan veri
setlerinde artis olmasiyla (Boyllk ve Duvar, 2021), yillar sonra  yapay zeka
uygulamalar1 ve makine Ogrenmesi gibi kavramlar yeniden popiilerlik kazanmistir
(Awesome Data, -). Yapay zeka sistemlerinin gelistirilmesi i¢in yapilan yogun
calismalar ve makine O6grenmesinde kullanilan algoritmalarin gelistirilmesi ile 2010
yilinda bir seviye daha yiikselerek problemlerin ¢6ziimiine deneme-yanilma yontemleri
ile yaklasan ‘derin 6grenme’ modelleri gelistirilmeye baslanmistir (Kizrak ve Bolat,
2018). Bu bakimdan Sekil 3.1°de goriildiigii gibi derin 6grenme makine §grenmesi ve
yapay zekanin alt kiimesidir. Kavram olarak bir¢ok tanimlamasi olmakla birlikte genel
olarak derin 6grenme, insan beyninin karsilastigi karmasik problemleri ¢oziimlemek
i¢in kullandig1, olguyu goézlemleme, durumu analiz etme, 6grenme ve karar verme gibi
yeteneklerini taklit edebilen, denetimli/denetimsiz olarak 6zellik ¢ikarma, siniflandirma,
desen analizi gibi islemleri biiyiik miktarlardaki verileri kullanarak yapabilen bir makine

ogrenmesi teknigidir (Gu ve dig., 2016).
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YAPAY ZEKA
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Sekil 3.1. Yapay zekanin alt kiimeleri; makine 6grenmesi ve derin 6grenme (Siizen ve
Kayaalp, 2018)

Derin 6grenme ile makine 6grenmesi arasindaki en belirgin farklilik, derin 6grenme
yonteminin veri analizi yaparken uzman faktoriinii kullanmadan veri 6zelliklerini/6z
niteliklerini yapisinda bulunan ¢ok katmanli sinir agiyla Ogrenebilmesi olarak
belirtilebilir (LeCun ve dig., 2015). Derin 6grenmenin, geleneksel makine 6grenimi
algoritmalarina gore temel avantajlarindan biri de, Sekil 3.2'de goriilebilecegi iizere,
mevcut veri miktar arttiginda performansinin genellikle dogrusal bir biiytimeye sahip

olmasidir (Mahapatra, 2019).

Klasik Ggrenme
algoaritmalan

Performans

= Derin Ggrenme

Weri Mikban

Sekil 3.2. Derin 6grenme ve makine 6grenmesi algoritmalart performansi
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Derin 6grenme sistemi, gorlintii 6zelliklerinin ¢ikarilmasi, verilerin siniflandirilmasi,
goriintiilerin islenmesi, farkli diller arasi g¢eviri yapmasi, resim igeriginde bulunan
imgeleri metin haline getirme, ger¢cek zamanli insan hareketlerinin tahmini, Siri- Alexa
gibi konusan sistemler, bilgisayar 6ngoriisii, desen tanima, robotlar, bilgisayar oyunlari,
otonom arabalar gibi farkli alanlarda basarili sonuglar elde edilebilen alandir. Bu
sistemler kendi kendine G6grenen algoritmalar kullanmasiyla 6n plana ¢ikmaktadir.
Bahsedilen algoritmalar denetimli veya denetimsiz olarak O6grenebilme kapasitesine
sahiptir. Ancak burada kullanilan verilerin miktar1 sistemin 6grenme performansini
etkileyeceginden, ne kadar c¢ok veri varsa derin Ogrenme sistemlerinin ¢iktilarinin

dogrulugu da o kadar iyi olacaktir.

3.1. Yapay Sinir Aglan

Gelisen teknoloji ile, yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin dgrenme sistemleri,
miithendislik, tip gibi alanlar basta olmak {izere neredeyse tiim bilimsel alanlarda
kullanilmaya baslanmustir. Ozellikle de karar verme siireclerinde, bir uzmanin varligin
gerektiren durumlarda bu alanlardan faydalanilmasi hem siireci hizlandirmis hem de
insanin karar verme mekanizmasidan kaynaklanan hatalari minimuma indirmistir. Iste
bu makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme sistemlerinde kullanilan yapay sinir agi
modelleri (YSA), insan beyin yapisini olusturan sinir sistemlerini referans alarak bu
yapilan taklit eden birimlerden olusmaktadir. Insan sinir sistemi ‘ndron’ ad1 verilen ve
bir duruma karsi sonug tiretmek lizere birbirleri arasinda kurulan o6zel bir iletisim
yontemiyle baglanti kuran hiicrelerden meydana gelmektedir. Temel bir néron
icerisinde; ¢ekirdek, dentrit (giris terminali) ve akson (¢ikis terminali) bulunmaktadir.

Bu yapilara ait sema Sekil 3.3’te verilmistir.

Hiicre | ﬁf Hocre Cekirdedi
Gowvdesi "\_,,-
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)
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Sekil 3.3. Biyolojik organizma ndron yapis1 (Ozcan, 2020)
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Noronlar birbirlerine akson ve dentritler ile baglanirlar ve baglandiklar1 bu boliimlere
sinaps adi verilmektedir. Frank Rosenblatt tarafindan insan beyni sinir yapisi taklit
edilerek gelistirilen yapay sinir aginin ilk adimlart 1950°1i yillarda ‘perceptron’ adi
verdikleri modeller ile atilmistir. Yapay sinir agi hiicresine ait matematiksel model

semasi Sekil 3.4’te verilmistir.

Bias
B
Ko—l Aktivasyon Ciks
Fonksiyonu ¥
Girig { Ngo——W3 2 m I [E-'I'l'iﬁi:l
Hzo——Wi;
Agirhiklar

Sekil 3.4. Yapay sinir ag1 matematiksel modeli (Suk, 2017)

Bir néronun dentritleri diger bir néronun aksonu ile uyarildiginda néron hiicresinin
govdesinden bir elektrokimyasal sinyal tretilmekte ve elektrokimyasal sinyaller, belli
bir elektriksel potansiyel esigi astiginda bu sinyaller akson ucuna dogru iletilmektedir.
Diger noronlara ait dentritler, arada bulunan sinaps bolgeleri araciligiyla uyarilmaktadir.
Yapay sinir aglarinda ise bu islem hesaplama birimleri tarafindan gergeklestirilmektedir.
Biyolojik yapilardaki sinapslarin yapay sinir aglarinda karsiligi ise agirliklardir. Bir
yapay sinir agina verilen girdilerin her biri agirliklar tarafindan 6lgeklendirilir ardindan
aktivasyon fonksiyonu birimine gonderilir ve Sekil 3.4’te goriildiigii gibi nihayetinde bir
cikis elde edilir. Yapay sinir agi modelinin matematiksel olarak ifadesi Denklem

(3.1)’de verilmistir:
y(k)= FQZiZo wi(lk)x; (k) + b) (3.1)

Denklem 3.1°de yapay sinir agina bir veri giris (x) olarak verilir ve bu veriler
kendilerine ait agirliklar (w, weight) tarafindan ¢arpim islemine tabi tutulur. Sonrasinda
bu 6l¢eklenmis veriler ve yanlilik (b, bias) degeri birbiriyle toplanir, tiim girigler i¢in bu
islem tekrarlanir ve elde edilen sonug bir aktivasyon fonksiyonundan (f) gegerek ¢ikti
elde edilir. Denklem 3.1°de xi(k) ve wi(k) ile ifade edilen degerlerdeki ’i’ 0 ile m

arasinda deger alir. F aktivasyon fonksiyonu da ayrik zamanl k i¢in y(k) ¢ikisini {iretir.
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Buradaki aktivasyon fonksiyonlar1 ¢oziilmesi gereken probleme gore degiskenlik
gostermektedir. Bunlar arasinda Adim Fonksiyonu (Step Function), Dogrusal Olmayan
Fonksiyonlar (Nonlineer Function) ve Dogrusal Fonksiyon (Lineer Function) yer
almaktadir (Krenker ve dig., 2011).

[k defa Rosenblatt tarafindan gelistirilen ndron yapisi, perceptron, ileri beslemeli ve tek
bir gizli katmana (hidden layer) sahiptir. Ancak tek gizli katmani bulunan bu yapilar
XOR (eXclusive OR- Ozel Veya) problemleri gibi nonlineer durumlarin ¢dziimiinde
yetersiz kalmistir. Bu nedenle nonlineer problemlerin ¢oziimii i¢in ¢ok katmanl
perceptronlar (Multiple Layer Perceptron) kullanilmaya baglanmistir. Bununla birlikte
bir de ¢ok katmanli bu yapilarda kullanilabilecek geriye yayilim algoritmalart
(backpropagation) sinir aginin egitimine katilmistir. Geriye yayilim algoritmasinda,
girdiler yukarida bahsedilen néron yapisindan geger ve bir ¢ikti degeri elde edilir.
Modelin verdigi tahmin (prediction) ile hedeflenen (target) c¢ikt1 degerleri arasindaki
fark hata oranini vermektedir. Bu hata (maliyet fonksiyonu) sinir aginda belirlenen
agirliklar1 yeniden diizenlemek i¢in ¢ikistan girise dogru geriye dondiiriiliir. Yapay sinir
agindan elde edilen ¢iktt ile hedeflenen c¢ikt1 arasindaki hata optimizasyon
algoritmalariyla azaltilip, en uyumlu agirlik oranlari elde edilene kadar bu siire¢
tekrarlanir. Bu yapilarin bir diger avantaji yapay sinir aginda bulunan gizli katman
sayisi arttikga kompleks problemlerin ¢oziimiindeki kabiliyetlerinin de artmasidir (Zou
ve dig., 2008). Tek katmanli ve ¢ok katmanli yapay sinir agina ait sema Sekil 3.5’te

verilmistir.

Tek katmah iki katmah Uc katmah

Sekil 3.5. Tek ve ¢ok katmanli yapay sinir ag1 yapist (Goncalves ve dig., 2013)
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3.2. Evrisimli Sinir Aglar1 ve Katmanlari

Biyolojik yapilarda bulunan gorsel korteks, gorsel bir verinin sadece belirli 6zelliklerine
ya da bolgelerine duyarli hiicrelerden olusur. Gorsel kortekste bulunan farkli néronlar,
goriintiiye ait ozelliklere gore birbirlerinden farkli yanit olustururlar. Ornek vermek
gerekirse, bir gorsel veride paralel cizgilerin oldugu var sayilirsa sadece belirli
noronlarda aktivasyon olusumu gézlemlenir. Bu durum Evrisimli Sinir Aglarinin (ESA)
olusmasina katkida bulunmustur (Wani ve dig., 2020). Yapay sinir aglari ¢cok cesitli
problemlerde basarilidir ancak girdi olarak verilen veri seti goriintii/resimlerden
olustugunda geleneksel sinir ag1 yapist cok verimli degildir. Buna sebep olan,
geleneksel sinir ag1 yapisinda bulunan bir katmandaki néronun, ardindan gelen nérona
bagli olmasidir ve gorsel veri girise verildiginde oldukca biiyiik parametreli ¢iktilarla
sonu¢lanmasidir. Bu durumda ya gorsel verinin boyutsalligin1 azaltmak ya da yapay
sinir agin yapisinda bulunan katman sayisinin azaltilmasi gereklidir (Pinto, 2017). ESA
yapilar1 nesne algilama, goriintii analizi ve siniflandirma, konugma tanima gibi birgok
uygulama alaninda oldukga yiiksek performanslar gostermektedir (Postalcioglu, 2020).
Evrigimli sinir aglart bir derin 6grenme modelidir ve amaci girdi olarak verilen gorsel
veriler gibi yapilardan veriye ait oznitelikler ¢ikarmaktir (Lecun ve dig., 1998). Cok
katmanli sinir ag1 mimarisine sahip olmasi geregi yiiksek hesaplama giicii
gerektirmektedir. Bu da agm egitiminin ¢ok uzun siirmesine sebep olmaktadir.
Dolayisiyla bu tiirdeki ag yapilarmin grafik islem birimlerinde (Graphics Processing
Unit, GPU) egitilmesi gerekmektedir. Genel itibariyle bir evrisimli sinir agi
evrisim/konvoliisyon katmani, Sekil 3.6’da goriildigii tizere sigmoid, tanh gibi
aktivasyon fonksiyonlari, havuzlama (pooling) katmani ve tam bagli katmandan (fully

connected layer) olusmaktadir (Peng ve dig., 2017).

Girig Evrigim Havuzlama  Tam Bagh Cikis
Katmani Katmam Katmani Katman (Fully Katmam

{Input) (Convolutional) (Pooling) Connected) (Output)

N -4 - |

Sekil 3.6. Evrisimli sinir ag1 yapis1 (Peng ve dig., 2017)
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3.2.1. Evrisim (Konvoliisyon) Katmam

Evrisim katmani, sinir agi baglantilarinin konvoliisyon islemi ile yapildigi ileri
beslemeli bir ag yapisidir. Temel islevi, girdi kiimesi boyunca ortak 6znitelikler tespit
etmek ve elde ettigi veriler ile yeni goriintiiler iiretmektir. Sekil 3.7°de Evrisim filtreleri
ve Ozellik haritas1 goriilmektedir. Sekildeki ¢ isareti aktivasyon fonksiyonunu, * isareti
evrisim islemini gostermektedir. Bu birimde, agirlik olarak egitilebilir filtreler
kullanilmaktadir. Kayar pencere ile girdi olarak verilen goriintiinlin tamamina
uygulanan filtreler ile Oznitelik haritasi ¢ikarilmaktadir. Ayrica konvoliisyon

katmaninda kullanilan filtre sayisi ile es miktarda 6zellik haritalar1 olusturulur (Kim,

2017).

Giris resmi

—)
s
i

Evrisim katmam Ozellik haritas:
Sekil 3.7. Evrisim filtreleri ve dzellik haritas1 (Kim, 2017)

Ozellik haritalarmi olusturmak icin evrisim isleminde kullanilan filtreler sabit adimlarla
goriintii lizerinde kaydirilir. Gorilintliiye ait matris degerleri ile filtreye ait matris
degerleri oOrtiigiirler ve bu noktalar carpilip toplanarak yeni bir matris degerleri
olusturulur. Bu, 6zellik haritasina ait matris degerleridir. Sabit adimla kayarak yapilan
bu islemler goriintiiniin tiim ylizeyi taranana kadar devam eder ve daha sonrasinda
sonlanir. Ardindan bu &znitelik haritalar1 tanh, sigmoid, ReLU gibi bir aktivasyon

fonksiyonu iglemine tabi tutulur ve sonug olarak konvoliisyon katman ¢iktisi elde edilir.
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G8riintd Balum 2X2 Filtre Evrisim Sonug Matrisi
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Sekil 3.8. Evrisimli sinir agina ait matris filtre (Vasilev, 2019)

Sekil 3.8’de 6rnek olarak verilen konvoliisyon katmaninda 2x2 boyutlarinda kullanilan
bir filtre ile yapilan hesaplama sonucu elde edilen 3x3’liik konvoliisyonel 6zellik matrisi
gosterilmistir. Bu hesaplama, Giris olarak verilen 4x4’liik goriintii matrisinin basindan
sonuna kadar devam eder. Denklem (3.2)’de goriintli matrisi ve filtre ile yapilan

hesaplama isleminin nasil gergeklestirildigi gosterilmistir.
(1x0,1) +(2x0,2) + (5x0,3) + (6x0,4) = 4,4 (3.2)
(2x0,1) + (3x0,2) + (6x0,3) + (7x0,4) =5/4...

Evrisim katmaninda kullanilan filtrelerin boyutlar1 ¢ok énemlidir. Giriste verilen matris
boyutlarindan  kiiciik boyutlarda olmas1 sartiyla herhangi bir filtre segimi
yapilabilmektedir. Diger bir onemli nokta kullanilan filtre sayisidir. Konvoliisyon
katmaninda fazla miktarda bulunan filtre sayis1 agin egitimini zorlastirilacagindan bu
miktar optimum seviyede secilmelidir. Genellikle 256x256 ¢oziiniirliige sahip bir
goriintii evrisim katmanina verildiginde 11x11 veya 7x7 boyutlarinda 96 filtre

kullanilmaktadir.

3.2.2. Aktivasyon Fonksiyonlari

CNN mimarisine ait evrisim katmaninda gergeklesen bir islem konvoliisyon islemiyken
bir digeri aktivasyon fonksiyonu kullanmaktir. Konvoliisyon ile gerceklesen islem
lineer bir islemdir. Bundan dolay1 ¢iktiya nonlineer 6zellik katmak igin konvoliisyon
sonucu elde edilen veriler Sekil 3.9’da goriildiigi gibi dogrusal olmayan bir aktivasyon
fonksiyonuna tabi tutulur. Aktivasyon fonksiyonlar1 arasinda en ¢ok kullanilanlar;

ReLU, sigmoid, tanh ve softmax’tir.
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Sekil 3.9. Aktivasyon fonksiyonu (Kizrak, 2019)

3.2.2.1. ReLU aktivasyon fonksiyonu

Ag¢ilim1 Diizeltilmis Dogrusal Birim olan bu aktivasyon fonksiyonu hem uygulanma
bakimindan basit olmasi hem de egitimde olduk¢a etkin olmasi sebebiyle cok sik
kullanilmaktadir. Bu aktivasyonu sayesinde dogrusal olmayan oldukca basit bir
doniisiim gerceklesmektedir. Bu fonksiyonda, x olarak verilen girise ait veriler sifir
veya negatif bir deger oldugunda ¢ikis degeri olarak sifir, girise verilen x degeri pozitif
bir deger oldugunda ise ¢ikis degeri girisle aym1 degeri alacak sekilde iiretilir. Sekil
3.10’da ReLU aktivasyon fonksiyon grafigi verilmistir (Zhang ve dig., 2019). Bu

fonksiyona ait matematiksel ifade Denklem (3.3)’te yer almaktadir.
x;, eger x; = O) (33)

ReLU(x) = max(x,0) = (0 eger x; <0

'
L L L 1 L L L
-1 0.75 0.5 -0.25 a 0.25 05 0.75 1

Sekil 3.10. ReLU aktivasyon fonksiyon grafigi (Zhang ve dig., 2019)
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3.2.2.2. Sigmoid Aktivasyon Fonksiyon

Bu fonksiyon girise verilen (-0, +o0) araligindaki her degeri [0, 1] deger araligindaki bir
cikisa doniistlirtir. Sekil 3.11’de de goriildiigii tizere S seklinde bir grafik yapisi
bulunmaktadir (Zhang ve dig., 2019). Sigmoid fonksiyonuna ait matematiksel ifade
Denklem (3.4)’te verilmistir.

1.0 4

0.8 4

0.6 A

0.4

sigmoid(x)

0.2 4

0.0 A

Sekil 3.11. Sigmoid aktivasyon fonksiyon grafigi (Zhang ve dig., 2019)

1
1+exp(—x)

Sigmoid (x) = (3.4)

3.2.2.3. Tanh Aktivasyon Fonksiyonu

Tipki Sigmoid aktivasyon fonksiyonunda oldugu gibi, Hiperbolik tanjant fonksiyonu da
girise verilen degerleri [—1, 1] deger araligina ¢eker. Sigmoid’den farkli olarak girise
uygulanan negatif verileri negatif degerler ile eslerken, girise 0 degeri verildiginde ¢ikis
sifira yakin eslenir. Sekil 3.12°de Hiperbolik tanjant fonksiyonu grafigi verilmistir.
(Zhang ve dig., 2019). Tanh fonksiyonuna ait matematiksel ifade Denklem (3.5)’te
verilmistir.

1—exp(—2x)
1+exp(—2x)

Tanh(x) = (3.5)

1.0 A

0.5 4

0.0

tanhix)

=1.0 4

Sekil 3.12. Hiperbolik tanjant fonksiyonu grafigi (Zhang ve dig., 2019)

22



3.2.2.4. Softmax Aktivasyon Fonksiyonu

Bu fonksiyon c¢oklu sigmoid olarak da bilinmektedir. Ciinkii ¢ok smif igeren
simiflandirma problemlerine uygun bir aktivasyon fonksiyonudur. Fonksiyon Sekil
3.13’te goriildiigii gibi ¢ikist her sinifa ait 0 ile 1 arasinda ve toplamlar1 1 olacak sekilde
bir olasilik sonucuna dondiiriir. Burada 6nemli olan, ¢ikista simif sayist kadar néron
olmasi gerektigidir (Radecic, 2020). Softmax fonksiyonuna ait fonksiyon grafigi Sekil

3.14’te verilmistir.

Gilas Softmax

Katmani Aktivasyon Olasihik
Fonksiyonu
1.3 0.02
5.1 ez 0.90
2.2 |— w—p10.05
> € 1
0.7 j=1 0.0
[ 1.1 0.02,

Sekil 3.13. Softmax aktivasyon 6rnegi (Radecic, 2020)

Sekil 3.14. Softmax aktivasyonu grafigi (Ayten, 2021)

3.2.3. Havuzlama/Birlestirme (Pooling) Katmam

Evrigimli sinir aglarinin her bir katmaninda olusan 0znitelik haritalar1 bir konvoliisyon
islemine tabi tutulur. Ardi sira gerceklesen konvoliisyon iglemleri sonucu bir sonraki
katmana giris olarak verilecek girdi boyutlar1 gittikce artmakta ve sinir agina ilk verilen
goriintii verisinden alinan kii¢iik bir boliimden elde edilen 6znitelikler istenmeyecek
miktarda olabilmekte ve bir sonraki katmanlarda baskin hale gelmektedir. Yiiksek

miktarda elde edilen 6znitelik harita verileri de hem ¢ok yiiksek bir islem/hesaplama
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giicii gerektirmekte hem de YSA’nin egitiminde asir1 uyum/ezberleme gibi sorunlara
sebebiyet vermektedir. Havuzlama katmani ile onceki katmandan elde edilen ¢iktinin
boyutlarin1 azaltma islemi gerceklestirilir. Girise verilen goriintii piksellerinin belirli bir
kismmin maksimum degerleri veya ortalama degerleri alinarak sonraki katmana
verilecek goriintii boyutu kiigiiltilmektedir. Giris olarak verilen goriintiiniin bir 4x4
matrislik bir boliimii Sekil 3.15’te oldugu gibi havuzlama islemine tabi tutulur ve 2x2
matris boyutlu 4 bolgeye ayrilir. Maksimum havuzlama islemine tabi tutulacaksa her bir
2x2’lik matris igindeki en biiyiikk deger alinir. Ortalama havuzlama islemine tabi
tutulacaksa da 2x2’lik matris igindeki degerlerin ortalamasi alinir ve sonugta 4x4
boyutlu bir giris katman verisi 2X2 matris boyutlu bir ¢ikisa doniistiiriiliir

(Gholamalinezhad ve Khosravi, 2020).

Maksimum Havuzlama

2030
112| 37
12(20(30| O
8 11212 | 0
34/70137| 4 Ortalama Havuzlama
112/100] 25 | 12 13| 8
79|20

Sekil 3.15. Maksimum ve ortalama havuzlama islemi (Czumak, -)

3.2.4. Tam Bagh Katman (Fully connected layer)

ESA’nin temeli 6zellik ¢ikarma ve simiflandirma {izerine kurulmustur. Konvoliisyon
isleminin  gerceklestigi  evrisim katmant ve birlestirme/havuzlama katmani,
Oznitelik/0zellik ¢ikarma asamasinda yer alirken bir veya daha ¢ok tam baglh katman ve
aktivasyon fonksiyonu katmami (softmax) smiflandirma asamasina tabidir.
Konvoliisyonel sinir agindan elde edilen Ozellikler tam bagli katman girisine
diizlestirme katmani ile tek boyutlu bir vektor haline getirilerek baglanir. Tam bagh

katman Sekil 3.16’da goriilmektedir. Tam bagh katmanin ¢ikisindaki ndron sayist ile
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siif sayist esittir. Cikista bulunan siiflandirma islemi sonucuna softmax aktivasyon
fonksiyonu uygulanir. Bu sayede elde edilen degerler O ile 1 arasinda ve toplamlari 1

olacak sekilde bir olasilik degerine ¢evrilir (Yamashita ve dig., 2018).
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Sekil 3.16. Tam bagl (fully-connected) katman (Amidi ve Amidi , -)
3.2.5. Seyreltme Katmani (Dropout)

Sinir ag1 modellerinin egitildikleri veriler haricindeki yeni veriler ile de basarili sonug
elde edebilmesine genelleme denilmektedir ve bu derin 6grenmedeki en Onemli
parametrelerdendir. Modellerin genelleme etkinligini azaltan etkenler arasinda asiri
veya yetersiz uyum problemleridir. Ornegin asir1 uyum probleminde model, egitildigi
verilerde ¢ok basarili sonu¢ verirken yeni veriler ile test edildiginde basariminin
azaldig1 goriilebilmektedir. Bunun sonucunda egitim sonucu diisiik hata elde edilir,
ancak yeni veriler ile test sonucunda elde edilen test hatasi yiiksek olmaktadir. Buradan
anlasilmas1 gereken sinir ag1 modeli 6grenmemis ve egitildigi verileri ezberlemistir. Bu
durumun aksine yetersiz veya uygun olmayan sekilde egitilen modelde de yetersiz
uyum problemleriyle karsilasilir. Bunun sonucunda model kendi egitim verisinde dahi
basarisiz olur (Brownlee, 2019). YSA modelleri egitilirken asir1 6grenme (overfitting)
problemleriyle karsilasildiginda sinir agina seyreltme katmani uygulanabilmektedir.
Seyreltme katmaninda bazi noronlar iliskili oldugu tiim baglantilariyla birlikte etkisiz
birakilir ve ag yeniden egitilir. Sekil 3.17°de Seyreltme katmani 6rnek gosterimi
verilmistir. Sonrasinda eksiltilen bu néronlar yeniden aga yerlestirilir. Bu sayede, YSA

modelinin genellesme 6zelligi iyilestirilir.
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Standart CNN Seyreltme (Dropout)

Sekil 3.17. Seyreltme katmani 6rnek gosterimi (Ramsundar ve Zadeh, -.)

3.3. ESA Mimarileri

Derin 6grenmede yapay sinir aginin egitimini zorlastiracak ve/veya verileri ezberleme
gibi bir sorun olusturacak durumlardan biri egitimde kullanilan veri setinin yetersiz
olmasidir. Transfer 6grenme olarak tanimlanan bir yontem bu sekilde olusan asir1 uyum
problemini ¢dzmede olduk¢a etkilidir ve model farkli veri setleriyle teste tabi
tutuldugunda da basarili sonug vermektedir (Firildak ve Talu, 2019). MNIST, COCO ve
ImageNet gibi veri setleri nesne algilama ve segmentasyon gibi problemlerin ¢6ziimii
i¢in olusturulmus biiytiik 6l¢ekli veri setleridir. Adeta veri bankasi denilebilecek bu veri
setleri 6zellikle makine 6grenimi, bilgisayarli gorme ve derin 6grenme gibi alanlarda
oldukga sik kullanilirlar. Transfer 6grenme yonteminde bunlar gibi yiiksek miktarda
veriyi bir araya toplayan veri setleri ile egitilmis modellerdeki 6grenilmis agirliklar,
yetersiz miktardaki veri ile egitilecek modelde tekrar kullanilmaktadir. Dolayisiyla,
kullanilacak modelde, egitilmis bir sinir aginin 6grenmis oldugu agirliklar kullanilacak
ve sifirdan egitilmek durumunda kalinmayacaktir. Ciinkii, ag O6nceden egitildiginde
veriden bazi1 Ozellikleri 6grenmis olur ve bu ozellikler benzer problemleri ¢6zmede
kullanilacak farkli modellerde dogrudan kullanilir. Transfer 6grenmenin en 6nemli iki
avantaji, halihazirda bulunan az miktardaki veriyle yiiksek dogruluga sahip model
olusturulabilmesi ve egitimin siiresinin bu yontemle ¢ok daha kisa olmasidir. Transfer
o0grenme modellerine 6rnek olarak LeNet, AlexNet, VGGNet, GoogleNet ve ResNet
modelleri verilebilir (Yigit ve Yegin, -).
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3.3.1. LeNet Modeli

Yann Lecun ve arkadaglari Yoshua Bengio, Leon Bottou, Patrick Haffner tarafindan
1998 yilinda tanmitilan LeNet mimarisi bilinen ilk evrigimli sinir ag1 mimarisidir (Dogan
ve Tiirkoglu, 2018). Mimarinin temel amact posta kodlarimin ve banka g¢eklerinin
lizerinde bulunan rakamlarin YSA tarafindan okunmasini saglamaktir ve bu mimari
ESA uygulamalarimin basarili ilk ¢aligmasidir. Sekil 3.18’de LeNet mimarisi
goriilmektedir. Bu yapt siniflandirma problemlerinde kullanilan bir mimaridir ve
yapisinda bir girig, evrisim katmani, havuzlama katmani1 ve tam bagl katman ve ¢ikis
katman1 bulunmaktadir. 32x32 piksellik gri tonlamali 0 ile 9 arasindaki rakamlardan
olusan giris gorintiileri ile modelin egitimi gergeklestirilmistir (Dogan ve Tiirkoglu,

2018).

120x1x1
Biviere: 84x1xl

Cikay katman:

T6:Tam bagh
katman

| 6xldxld

| 6x28x28

16x10x10 |

Havuzlama
Eatmam
H4: (2x2)

Evrisim katmam

Evrigim katmam Havuzlama kaumany Evrigim katmam ES: 1920 filtre (8x5)

C1:6 filtre (5x5) H2: (2x2) E3: 16 filwre (5x5)

Sekil 3.18. LeNet mimarisi (Xu ve dig., 2019)

3.3.2. AlexNet Modeli

Alex Krizhevsky ve arkadaslari tarafindan 2012 yilinda gorsel tanima yarigmasinda
(ILSVRC) tanitilan model ImageNet veri setiyle egitilmis olup %15,3’liikk siniflandirma
hatasi ile yarismanin birincisi olmustur (Krizhevsky ve dig., -). AlexNet mimarisi iginde
224x224°1uk giris katmani, konvoliisyon katmani, aktivasyon katmani (ReLU),
havuzlama katmani, seyreltme katmani, tam bagh katman, SoftMax ve ¢ikis katmani
bulunmaktadir. Modele ait sematik gosterim Sekil 3.19°da verilmistir. ReLU aktivasyon
fonksiyonu dogrusal olmayan fonksiyonlarda basariyla kullanilir ve klasik tanh
fonksiyonuna gore modelin egitim siiresini kisalttigindan AlexNet modelinde de
kullanilmistir. Ayrica seyreltme katmani kullanimindaki amag asir1 6grenme problemini
gidermektir. Gelistirilen bu model ile kedi, kopek, kalem, fare gibi bin adet ayr1 nesne

kategorisinde siniflandirma yapilabilmektedir (Wei, 2019).

27



araba

7 < : T - ,'". - ~ — motor
I 1 g 1 f kalem
— < T>rk | > A P! £ / i
> i | Bt 8 piee A | 7 A
LA 1  — A
' M =~ ) t \

5 9420  O-a
Koncollsyon+RelU Havuzlama Konvoliisyon+RelU Havuzlama Dizlestirme Tambagh  SoftMax
Girig ks Pid 3
Y Y
Sakli Katman Siniflandirma

Sekil 3.19. AlexNet mimarisi (Giimiis, 2021)

3.3.3. VGGNet Modeli

2014 yilinda Simonyan ve Zisserman tarafindan gelistirilen model, ImageNet
yarismasinda (ILSVRC-ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge) 2.
olmustur (Simonyan ve Zisserman, 2015). Oxford Universitesi’nde gelistirilen bu model
yarigmada %7,3’lik hata ile yiiksek bir basart performans: gostermistir. Model
11,13,16, ve 19 katman igerebilmektedir (VGG11, VGG13, VGG16, VGG19). Sekil
3.20°de VGG16 ve VGG19 mimari katmanlar1 goriilmektedir. VGGNet ile AlexNet
mimari yapilari birbirleriyle benzerlik gostermesine ragmen AlexNet modelinde
kullanilan 5x5 veya 11x11°lik filtreler yerine VGGNet katmanlarinda kaydirma orani 1
olan 2x2 veya 3x3’lik filtreler kullanilmistir. Mimari yapisinda evrisim katmani+ReLU,
maksimum havuzlama katmani, tam bagh katman ve SoftMax bulunmaktadir. VGGNet
mimari semasi Sekil 3.21°de verilmistir. VGGNet mimarileri arasinda literatiirde en sik
kullanilanlar VGG16 ve VGG19 mimarileridir (Gatys ve dig., 2015). Artan katman
sayistyla birlikte elde edilen daha basarili siniflandirma yapabilmesine karsilik yiiksek
miktarda parametreye de sahip oldugundan AlexNet’e gore daha yiiksek hesaplama
stiresi ve bellek gerektirmektedir (Han ve dig., 2015).

- Komvelisyon SoftMax VGG16
- Havuzlama - Tam Bagh

B Kkernvolasyen SoftMax VGEG19
- Havuzlama - Tam Bagh

Sekil 3.20. VGG16 ve VGG19 mimari katmanlar1 (Gatys ve dig., 2015)
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Sekil 3.21. VGGNet mimarisi (Akbayir, 2020)

3.3.4. GoogLeNet Modeli

2014 yilinda ImageNet yarigmasinda birinci olmustur. Christian Szegedy ve arkadaslar
tarafindan Onerilen GoogleNet modelinin, Inception olarak ta bilinir, kompleks bir
yapist vardir ve %5,7’lik diisiik hata orani ile yiliksek bir basari orani elde edilmistir
(Szegedy ve dig., 2015). Toplamda 22 katman ile AlexNet mimarisine gore daha fazla
katmana sahip olmasina karsin AlexNet’e gore 12 kat daha az parametre icermektedir.
Mimarinin parametre sayisinin azalmasini saglayan 9 adet baslangi¢ katmani/inception
icermesidir, bu katman igerisinde 1x1, 3x3, 5x5°lik filtreler icermektedir. Bu da
mimarinin hizli olmasini saglamistir. GoogLeNet mimarisi Sekil 3.22’de, GoogLeNet

icerisinde bulunan Baslangi¢ modiilii de Sekil 3.23’te goriilmektedir.

Baslangic modilii

Ja]aa]a

Sekil 3.22. GooglLeNet mimarisi (Tsang, 2018)

29



gg gg 1 4 4
NN T s TR
Ty B g0y
nﬂﬂn‘mﬂﬂﬂﬁﬁﬂ L% En an g m %
B o e

(SIT+EXE
1004 XeW
AUOD

(Sit+1x1

Baslangic Modulu

Sekil 3.23. GoogleNet icerisinde bulunan Baslangi¢ (Inception) modiilii (Tsang, 2018)

3.3.5. ResNet Modeli

Microsoft’un ¢alisanlar1 Kaiming He ve arkadaslari tarafindan gelistirilen model 2015
yili ImageNet yarismasinda %3,6’lik olduk¢a diisiik bir hata ile hem yarismanin
birincisi olmus hem de o zamana kadar gelistirilmis mimariler arasinda en diisiik hata
oranina sahip mimari olmustur (He ve dig., 2020). Insanlar i¢in bu hata oranmin %5-
%10 seviyeler arasi oldugu diisiiniilirse bunun ciddi miktarda etkileyici oldugu ve
insana gore ¢ok daha iyi gorsel tanimlama yapabildigi sdylenebilir (Akbayir, 2020).
Gelistirilen ResNet mimarisinde 18, 34, 50, 101 ve 152 gibi farkli miktarda agirlik
katmanlar1 bulunmaktadir dolayisiyla diger derin 6grenme mimarilerine gére katman

sayist oldukea fazladir.

Normalde katman sayisi1 arttikca hata oran1 azalmasi beklenirken hem egitim hem test
verisinde yiiksek hata oraninin olugmasi kaybolan gradyan (vanishing gradient)
probleminden kaynaklanir. Bunun sebebi sinir aginda geriye dogru yayilim
(backpropagation) yapilirken ilk katmana gelene kadar carpanlarin ¢ok fazla diismesi ve
ilk katmanlarin etkisinin sifira inmesidir. Ancak ResNet mimarisi 2 ReLU katmani ile
dogrusal katman arasinda ‘kalinti degeri’ (Residual Value) ile beslenen bir bloktan
(Residual Block) ve atlama baglantilarindan olusturulmustur. ResNet kalintt modiili

Sekil 3.24’te goriilmektedir. Atlama baglantisi, bir katmanin ¢iktisin1 alir ve onunla
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daha derindeki bir katmani besleme gorevi goriir. Bu sayede kaybolan gradyan problemi
olusmaz ve ¢ok katmanl derin aglarin hizli egitilmesi saglanir. Bu yapinin kullanilmasi
ResNet mimarisinin oldukc¢a diisiik hata oranina sahip ciktilar iiretmesini de saglamistir

(Akbayir, 2020). ResNet mimarisine ait sematik gosterim Sekil 3.25’te yer almaktadir.

X'in
kendisi

agirhk katmam

F(x) lrem

agirhk katmamy

34 -katmanh
artik simir ag
resm

resim

34-katmanh Kklasik
derin sinir ag

Sekil 3.25. Klasik derin sinir ag1 ile ResNet mimarisi sematik gosterimi (He ve dig.,

2020)
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3.4. Bilgisayarh Gorii Teknikleri

Bilgisayarli gorii ¢agimizda artik giinliilk yasamda dahi ¢ok daha siklikla karsilastigimiz
teknikleri icermektedir. Son teknoloji araglarda kullanilan otonom siiriiste (Tesla vb.),
sosyal medyada kullanilan filtrelerde, saglik hizmetlerinde lezyon tespiti gibi alanlarda
bu teknikler kullanilmaya baslanmistir. Bilgisayarli goriide 4 ana teknik bulunmaktadir.
Bunlar goriintii siniflandirma, nesne algilama, anlamsal (Semantic) segmentasyon ve

ornek (instance) segmentasyondur.

3.4.1. Goriuntii Simiflandirma

Gorilintli siniflandirmada kullanilan ilk derin 6grenme mimarisi, evrisimli bir sinir ag1
olan, art arda 5 konvoliisyon katmani, maksimum havuzlama katmani ve tam bagl
katman igeren AlexNet’tir. Goriintii siniflandirma teknigindeki amag, en genel anlamda
girdi olarak verilen goriintideki nesnenin hangi smifa ait oldugunu c¢ikti olarak
vermesidir. Burada sadece tek bir sinif degil birden fazla smif igeren goriintiiler de

girise uygulanabilir (Deepan ve Sudha, 2020).

{ <

Horse, p&rson

Sekil 3.26. Goriintii siniflandirma (Sorsater, 2018)

Sekil 3.26’da goriildiigii lizere goriintiide at ve insan olmak tizere iki sinifa sahip nesne

siniflandirma yapilmistir.

3.4.2. Nesne Algillama

Nesne tanima ile bir goriintiide sinirlayict kutular yardimiyla ¢evrelenmis nesnelerin

varhig, tiirleri ve smflari tespit edilebilmektedir. Insanlar resimlere baktiklarinda,
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ilgilendikleri nesneleri ¢ok kisa siire iginde algilayabilir ve nesneyi taniyabilir. Nesne
algilama tekniginin amaci, canlilardaki bu algilama 6zelligini bir bilgisayar kullanarak
yapay sinir agina yaptirmaktir. Ornegin insansiz hava araglar1 (IHA) havada dolasirken
yerde bulunan insan, hayvan, bina gibi cesitli kategorilerdeki nesneleri taniyabilmekte
ve bunlar sinirlayict kutular igerisine alip konumlarini belirleyebilmektedir (Duvar ve
dig., 2021). Ayrica goriintiide birbiri {izerine ¢akisan nesneler varsa bunlar
birbirlerinden ayrik nesneler olarak da tanimlayabilmektedir. Bu teknikle tek seferde
birden fazla nesnenin algilanmas1 miimkiindiir. Nesne algilama teknigi otonom siiriiste
(cevredeki arag, insan, trafik 15181 algilama), giivenlikte (insansiz hava araglart vb.),
robotik, saglik ve reklamcilik alanlarinda siklikla kullanilmaktadir (Boyik ve dig.,
2020). Nesne algilamada kullanilacak mimarinin iglem hizi, dogruluk orani ve nasil
egitildigi gibi parametreler ¢ok onemlidir. Siklikla karsilasilan mimariler arasinda R-
CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN, YOLO (You Only Look Once) ve SSD (Single Shot
Detector) yer almaktadir. Derin 6grenme teknikleri, fazla miktarda goriintii varliginda

makine 6grenmesine gore daha iyi ¢alisma egilimindedir ve kullanilan GPU'lar, modeli

egitmek icin gereken siireyi azaltmaktadir(Matlab & Simulink, -).

g T ~ ———m
: L ST .

Sekil 3.27. Nesne algilama (Sorsater, 2018)

Sekil 3.27°de goriildiigii lizere mavi smirlayict kutular, tespit edilen insanlan

cevrelerken; sar1 olanlar goriintiideki atlar1 ¢evrelemis ve siniflarina ayirmstir.
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3.4.3. Anlamsal (Semantic) Segmentasyon

Anlamsal boliitleme, goriintiiye ait her bir pikseli ile goriintiide onceden tanimlanmis
her bir sinifa ait nesneyi iliskilendirme ile gorevli bir derin 6grenme algoritmasidir. Bu
boliitleme yonteminde algoritma tarafindan goriintii igerisinde bulunan nesneleri
cevreleyen sinirlayici kutular iiretilmez ve bu ydniiyle nesne algilama algoritmasindan
farklilik gosterir (Gupta, 2019). Klasik nesne algilama algoritmasina alternatif olarak,
diizensiz yapiya sahip nesnelerin seklinin daha net algilanmasini saglar. Bu sayede
hassas nesne boliitleme gerektiren, otonom siirliste yaya, kaldirim, araba gibi nesneleri
birbirinden ayirt edebilme, tibbi goriintiilemede kanserli dokular1 analiz edebilme, uydu
goriintiilerinde dag, deniz, ¢dl gibi yapilari birbirinden ayirabilme gibi alanlarda oldukca
kullanighdir. Ancak bu bdliitleme yonteminde goriintii alami igerisinde bulunan ayni
smifa ait nesneler arasinda ayrim olmaz. Yani, goriintiide birden fazla kisinin oldugu
durumu ele alirsak bu kisilerin hepsine tek bir sinif etiketi atanir. Kisaca ayni sinifa ait

her bir nesne tek bir piksel sinifi ile gosterilir (Mathworks, -).

Sekil 3.28. Anlamsal (Semantic) segmentasyon (Sorsater, 2018)

Sekil 3.28’de goriintii icerisinde bulunan at ve insan olarak 2 ayr siniftaki nesnelerin
anlamsal boliitleme sonucu goriilmektedir. Burada ayni siniftaki tiim pikseller birbiri
arasinda ayrim yapilmadan tek bir maske ile diger sinifa ait piksellerden ayirt edilir.
3.4.4. Ornek (Instance) Segmentasyon

Bu segmentasyon yontemini en genel anlamda, nesne algillama ve anlamsal

segmentasyon algoritmasinin birlesimi gibi tanimlamak miimkiindiir. Nesne algilama
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yonteminde amag bir goriintliye ait farkli nesneleri algilamak iken anlamsal boliitleme
yonteminde amag goriintiide bulunan her bir sinifa ait maske olusturmak ve nesnelere
ait her bir pikselin sinifin1 belirlemektir. Ornek béliitlemede anlatilan her iki gorev ayni
anda ¢Oziime ulastirilmaya calisilir. Goriintiiye ait her piksel, onceden tanimlanan
smiflarin birine atanir. Ancak, ayn1 zamanda nesne algilama da gergeklestirildiginden,
algoritma tarafindan iiretilen her maske ayni sinif etiketine sahip tiim nesneler yerine tek
bir sinifa ait tek bir nesneyi boliitler (Pinto, 2017). Yani aym sinifa ait farkli nesneler

Sekil 3.29°da da goriildiigii lizere farkli maskelerle gosterilir. Bu sayede goriintii

icerisinde bulunan ayni cinsteki nesnelerin de birbirinden ayrilmasi saglanmaktadir.

Sekil 3.29. Ornek (Instance) segmentasyon (Sérsater, 2018)

Tiim bilgisayarlt gorii teknikleri aciklayict olmasi amaciyla Sekil 3.30°da 6zetlenmistir.

Bunlar su sekilde agiklanabilir;
a) Bu gorselde balon sinifina ait nesne var.
b) Bu gorselde bulananlarin tiimii balona ait piksellerdir.

¢) Bu goriintiide ¢ercevelenen konumlarda 7 adet balon bulunmaktadir. (Bu teknik iist

iiste cakisan nesneleri de ayirt edebilir)

d) Bu goriintiide resmedilen lokasyonlarda 7 adet balon vardir ve bunlar her birine ait

ayr piksellerdir.
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a) Siniflandirma b) Anlamsal Segmentasyon

€) Nesne Algilama d) Grnek Segmentasyon

Sekil 3.30. Bilgisayarli gorii teknikleri (Abdulla, 2018)
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4. MATERYAL VE YONTEM
4.1. Veri Seti

Bu tez ¢alismasinda halka agik olarak sunulmus olan meme ultrason goriintiileri iceren
veri seti kullanilmistir (Al-Dhabyani ve dig., 2019). Goriintiiler Misir/Kahire’de
bulunan Baheya hastanesinde LOGIQ E9 ultrason sistemi ve LOGIQ E9 Agile ultrason
sistemi ile alinmig 1280x1024 goriintii ¢oziiniirliigiine sahiptir ve DICOM (Digital
Imaging and Communications in Medicine) formatinda toplanmistir. Veri seti igerisinde
yaslar1 25 ile 75 arasinda degisen 600 kadina ait olan meme ultrason goriintiilerinin
2018 yilina ait oldugu bildirilmistir. Goriintiilerin lezyon igermeyen bdoliimlerinin bir
kismi veri setini sunan kisiler tarafindan kirpilmistir ve ortalama boyutlar1 500x500
piksellik olan veri seti PNG formatinda toplam 780 goriintii igermektedir. Ancak bazi
goriintiiler igerisinde birden fazla lezyon bulundugundan net veri miktart 830’dur.
Ayrica bu veri seti malign ve benign kitle goriintiilerinin yan1 sira herhangi bir lezyon
icermeyen gorintiileri de icermektedir. Tiim veriler, alaninda uzman kisiler tarafindan
etiketlenmistir ve temel dogru (ground truth) maskeleri de verilmistir. Verilerin
igerigine ait goriintiiler gosterilmistir. Sekil 4.1’de LOGIQ E9 ultrason sistemi ile
taranan lezyonsuz, malign lezyonlu ve benign lezyonlu orijinal meme ultrason
goriintiileri verilmistir. Sekil 4.2°de tiim goriintiilerin boyutlarinin esitlenmesi amaciyla
yapilan kirpma iglemi sonucu elde edilen meme ultrason goriintiileri gosterilmistir. Sekil
4.3’te ise ultrason goriintiilerine ait uzmanlar tarafindan belirlenen temel dogru
maskeleri verilmistir. Hedeflenen tez ¢aligmasinda boliitleme amaglandigindan lezyon
icermeyen ultrason verileri kullanilmamistir ve toplamda 697 adet malign/benign veri
kiimesi ile ¢alisilmistir. Bu verilerin %80°1 agin egitimi i¢in, %20’s1 ise modelin testi

icin kullanilmistir. Tablo 4.1°de bu veri setine ait dagilim gosterilmektedir.

Tablo 4.1. Veri seti icerik dagilimu

Simif Egitim Test Toplam
Malign 168 42 210
Benign 390 97 487
Lezyon yok - - 133
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b)Orjinal benign ¢) Orjinal malign

3) Orjinal lezyonsuz

Sekil 4.1. LOGIQ E9 ultrason sistemi ile taranan orijinal meme ultrason goriintiileri
(Al-Dhabyani ve dig., 2019)

Lezyon yok

Sekil 4.2. Kirpma islemi sonucu elde edilen meme ultrason goriintiileri (Al-Dhabyani ve
dig., 2019)

Lezyon yok Benign Malign

Sekil 4.3. Ultrason goriintiilerine ait temel dogru (ground truth) maskeleri (Al-Dhabyani
ve dig., 2019)
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4.2. Veri Arttirma Yontemleri

Derin 6grenme yontemlerinde ag1 egitmek i¢in yiiksek miktarda veriye ihtiyag
duyulmaktadir. Yiiksek veri ile egitilmis olan ag sayesinde modelin isabetli tahminler
yapmasi saglanmaktadir. Ciinkii yapay sinir aglari, girislerine uygulanan verilerin
ozeliklerini ¢ikarmak iizere tasarlanmuslardir. Onceki béliimlerde de bahsedildigi iizere
ag, yetersiz sayida veri ile egitildiginde modelin verileri ezberleme problemleri ortaya
cikmaktadir. Bu problemden dolay1 ag, egitildigi veriler haricindeki farkli veriler ile
teste tabi tutuldugunda ise diisiik dogruluga sebebiyet vermektedir. Ozellikle de tibbi
goriintiiler gibi veri kiimesinin kisithh oldugu durumlar bu tiirden problemlerin

yasanmamasi i¢in veri artirma yontemlerine bagvurulmaktadir.

Veri arttirma yontemi, egitimde kullanilacak veriler igerisinde bulunan goriintiileri
soldurma, dondiirme, kirpma, &teleme, olgeklendirme, dikey veya yatayda g¢evirme,
yakinlagtirma, giiriiltii ekleme, kontrast degistirme, belirli kisimlar1 silme gibi
tekniklerle yapay/sentetik goriintii kopyalarini olusturmayr amaglamaktadir. Yeni
olusturulan bu goériintiiler egitim veri kiimesine eklenerek agin egitimine uygun hale

getirilmektedir.

Bu tez ¢alismasinda da dondiirme, kirpma gibi yontemlere basvurularak veri artirimi
gerceklestirilmistir. Dondiirme yonteminde saga, sola veya tersine dondiiriilerek yeni
veriler elde edilmistir. Kirpmada ise goriintiiler lezyonlar1 igerecek sekilde kirpilarak
yeni veriler elde edilmistir. Bu sayede egitim verisi olarak kullanilacak goriintii miktar
5 katina ¢ikarilmistir. Agda kullanilan toplam veri miktar1 Tablo 4.2°de belirtilmistir.
Test verileri miktar1 sabit tutulmustur (malign:42 ve benign:97). Buna gore toplamda
840 malign ve 1950 benign egitim verisi elde edilmistir. Toplamda 882 malign, 2047
benign goriintiisii elde edilmistir. Veri setinde goriintii dondiirme islemine ait bir 6rnek

Sekil 4.4°te sunulmustur.

Tablo 4.2. Arttirilmisg veri

Simf Egitim Test Toplam
Malign 840 42 882
Benign 1950 97 2047
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Sekil 4.4. Orijinal ultrason goriintiisii(sol) ve dondiirilmiis ultrason goriintiisii (sag)

4.3. Mask R-CNN

Evrisimli sinir aglari, gortntiileri analiz etmek igin tasarlanmis yapilardir. Mask R-CNN
(Maskeli Bolgesel Evrigimli Sinir Agi- Mask Region Convolutional Neural Network)
2018 yilinda Facebook yapay zeka ekibi tarafindan goriintiide 6rnek segmentasyon
problemini ¢ézmek i¢in gelistirilmis ve olduk¢a yaygin olarak kullanilmaya baslanmig
bir sinir ag1 modelidir. Mask R-CNN modeli genel segmentasyon problemleri igin
oldukga basit bir uygulama olmasinin yani sira goriintii igerisinde bulunan her bir
nesneye ait sinif etiketlerini, sinirlayici kutu ile koordinatlarini ve boliitleme maskelerini

iretmesi gibi avantajlari olan bir tekniktir.

Mask R-CNN yapisi 2015 yilinda sunulan Faster R-CNN modeline, goriintiiye ait

maskeler {iretme ile sorumlu olan evrisim katmanlarinin eklenmesiyle olusturulmustur.

40



Dolayisiyla Mask R-CNN yapisi1 birkag uzanti haricinde Faster R-CNN mimarisiyle
ayni1 yapiya sahiptir. Sekil 4.5’te goriildiigii iizere Mask R-CNN mimarisi konvoliisyon
katmanlari, bolge teklif ag1 (RPN- Region Proposal Network), Rol Align (Region of
Interest) katman1 ve tam bagli katmanlardan olusmaktadir. Faster R-CNN’de,
goriintiilere ait 6zellik haritalarin1 ¢ikarmak i¢in ConvNet kullanirken Mask R-CNN
mimarisinde ResNet 50 veya ResNet 101 gibi omurgalar kullanilmaktadir. Burada
iiretilen 6zellik haritalar1 bolge teklif agindan gegirilir. Bu katman en genel anlamda,
goriintiide bir nesnenin oldugunu ya da olmadigimni tahmin etmekle gorevlidir. Bu
adimlarin sonucunda nesnelerin bulundugu bélgelerin tahminleri ve 6zellik haritalar
elde edilmis olur. Ancak bolge tahmin agindan elde edilen bdlgeler birbirinden farkli
boyutlarda olabilmektedir. Siniflandiricilar, farkli boyutlara sahip girdiyi ¢ok iyi
isleyemez. Dolayisiyla esit girdi boyutu gerektirmektedirler. Bu nedenle Rol Align
katmaninda maksimum havuzlama uygulanarak tiim bdlgeler ayni boyutlara
doniistlirtiliir. Tim bunlarin sonrasinda boélgeler tam bagh katmandan gegirilir ve
goriintiiye ait siif etiketiyle birlikte sinirlayict kutular elde edilmis olur (Sharma,
2019).

sinif
(softmax)

@
v

Malign

tam bagl
“

veri SN oy | sinraya
haritalan < Y
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bolge
tabmm

| maske | |

Sekil 4.5. Mask R-CNN mimarisi (Aydin Béyiik ve dig., 2021)

Bu kisma kadar olan boliimler Faster R-CNN yapist ile aynidir. Mask R-CNN’1 6zel
kilan bu katmanlara eklenen maske agidir. Mask R-CNN’de, goriintiide tespit edilmek
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istenen nesne icin Ornek boliitleme yapabilmek adina Rol Align katmanindan sonra
konvoliisyona ihtiya¢ duyulur. Tiim burada anlatilanlar sonucunda bir goriintiide
bulunan birden ¢ok nesnenin arka planindan ayirt edilmesini saglayacak maskeleri ve

siniflart elde edilmis olunur {Formatting Citation}.

Mimarinin istiinliikleri ve tibbi goriintiilerde basar1 ile uygulanabilmesinden dolay1 bu
tez calismasinda Mask R-CNN mimarisi ile ozellik ¢ikaricilar olan ResNet 50 ve
ResNet 101 omurgalar1 kullanilmistir. Mask R-CNN mimarisinden elde edilen 6rnek
boliitleme sayesinde meme ultrason goriintiilerinde birden fazla lezyon varliginda her

birinin ayr1 ayr1 segmentasyonu ve konum bilgileri elde edilebilmistir.

4.4. Boliitleme Problemlerinde Kullamlan Degerlendirme Metrikleri

Ortalama hassasiyet (AP-Average Precision) Faster R-CNN, Mask R-CNN gibi
modellerde nesnenin goriintlide bulundugu bolgenin tahmin edilmesinde ve
boliitlenmesinde nesne algilayicilarin dogruluk oranini 6lgmek ic¢in kullanilan bir
metriktir. Ortalama hassasiyet degerinde, duyarlilik (recall) degeri i¢in O ile 1 arasinda
bir hassasiyet degeri hesaplanir. Bu baglamda modelin performansinin matematiksel
olarak degeri duyarlilik (recall), dogruluk (accuracy) ve hassasiyet (precision), loU
(Intersection over Union- Birlesim Uzerinden Kesisim) ve AP gibi parametrelere
bagimlidir. Bahsedilen bu parametreler (metrikler) TP, FP, TN, FN gibi karmagiklik

matris degerleri ile hesaplanir. Bu degerler asagidaki gibi aciklanabilir;

TP (True Positive, Dogru Pozitif) = Gergekte pozitif olan (6rnegin malign lezyon) bir
parametrenin kullanilan model tarafindan da pozitif (malign lezyon) olarak tahmin

edilmesidir.

TN (True Negative, Dogru Negatif) = Gergekte negatif olan (6rnegin benign lezyon) bir
parametrenin kullanilan model tarafindan da negatif (benign lezyon) olarak tahmin

edilmesidir.

FP (False Positive, Yanlis Pozitif) = Gergekte negatif olan (6rnegin benign lezyon) bir
parametrenin kullanilan model tarafindan pozitif (malign lezyon) olarak tahmin

edilmesidir.

FN (False Negative, Yanlis Negatif) = Gergekte pozitif olan (6rnegin malign lezyon) bir
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parametrenin kullanilan model tarafindan negatif (benign lezyon) olarak tahmin

edilmesidir.

Dogruluk: Model tahminlerinin yiizde ka¢ oraninda dogru oldugunu oOlgen metriktir.

Hesaplama i¢in kullanilan formiil Denklem (4.1)’de verilmistir.
Dogruluk= TP+TN/(TP+TN+FP+FN) (4.1)

Hassasiyet: Model tahminleri igerisinde pozitif olarak tahmin edilen degerlerin hangi
oranda gercek pozitif oldugunu Ol¢en metriktir. Hesaplama ic¢in kullanilan formiil

Denklem (4.2)’de verilmistir.
Hassasiyet=TP/(TP+FP) (4.2)

Duyarlilik: Gergekte pozitif olan degerlerin model tarafindan hangi oranda gergek
pozitif olarak tahmin ettigini 6l¢en metriktir. Hesaplama igin kullanilan formiil

Denklem (4.3)’te verilmistir.
Duyarlilik= TP/(TP+FN) 4.3)

Birlesim Uzerinden Kesisim (IoU): Bu metrikle model tarafindan nesnenin bulundugu
tahmin edilen bolgeler ile nesnenin bulundugu gergek referans bolgenin (ground truth)
ortiismesi degerlendirilir. Bu sayede nesnenin bulundugu tahmin edilen konumun kabul
edilebilir siirlar icerisinde mi degil mi bu 6l¢iilmiis olur. Kabul edilebilir sinirlar i¢in

bir esik degeri belirlenir. Bu metrige ait formiil Denklem (4.4)’te verilmistir.

alan (gercek referans deger N tahmin edilen
loU = (ger¢ g ) (4.4)

alan (gercek referans deger U tahmin edilen)

Gergek referans olarak belirtilen deger Sekil 4.6’da goriildiigii iizere , bir nesnenin
gOriintii tizerinde tam olarak nerede oldugunu belirten etikettir (Agil, -). Model nesnenin
bulunabilecegi bolgeler hakkinda tahminlerde bulunur ancak bunu yaparken de birlesim
tizerinden kesisim icin belirlenen bir esik deger de belirlenmelidir. Esik deger su sekilde
aciklanabilir; 6rnegin bu deger 0,5 olarak belirlenmisse, IoU degeri 0,5’in altinda
hesaplanan tiim tahminleri FP (yanlis pozitif) olarak, 0,5’in iizerinde olan tahminler ise

TP (dogru pozitif) olarak degerlendirilir. IoU degerinin 0,5’in iizerinde olmasi modelin
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tahmin ettigi bolge ile gercek referans bolge arasinda %50’den fazla kesisim oldugu

anlamina gelir. Bu esik degerler 0,5, 0,75 gibi degerler olabilmektedir (Yohanandan, -).

D Gergek referans (ground truth)
I:] Tahmin (prediction)

alan (gercek referans deger N tahmin edilen )

alan (gercek referans deger U tahmin edilen)

kesisim

Sekil 4.6. Kesisim iizerinden birlesim (IoU) (Hui, -)

Ortalama Hassasiyet (AP-Average Precision): Onceki tanimlamada anlatilan esik degeri
ortalama hassasiyet metrigi i¢cin 6nemli bir parametredir. Belirlenen herhangi bir esik
degerinde hesaplanan IoU degeri icin, O ile 1 arasinda bulunan tim duyarlilik
degerlerinin hassasiyet ortalamasidir. Yani, her nesne icin ayr1 ayrn duyarlilik
degerlerindeki kesinligin ortalamasidir (Tan, -). Yapilan bu tez c¢alismasinda
degerlendirme metrigi olarak ortalama hassasiyet (AP) kullanilmigtir. Modele ait test

sonuglar ilgili boliimde belirtilmistir. Belirlenen esik degerleri ise 0,5 ve 0,75 ‘tir.

4.5. Calismada Kullamlan Yazilimlar ve Kiitiiphaneler

Bu tez ¢alismasinda, model egitimi ve test islemleri, kullanicilara ticretsiz olarak CPU
ve GPU saglayan Google Colab (Google Colaboratory) ortaminda gergeklestirilmistir.
Google Colab bulut sistemi kullaniciya ait donanim sisteminden bagimsiz olarak yiiksek
performansa sahip bir sistem gorevi gormektedir. Sagladig yiiksek bilgi islem giicii
sayesinde derin Ogrenmede oldugu gibi biiylik verilerin islenmesini gerektiren
sireclerde hizli sonuglarin alinmasimi saglamaktadir ve kullanicinin  yiiksek
performansli bir donanim ihtiyacini ortadan kaldirmaktadir. Kod yazma ve calistirma

imkan1 veren Colab not defteri olarak tanimlanan etkilesimli bir ortama sahiptir ve
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Google Colab kullanicilara iicretsiz olarak sunulmaktadir. Ayrica OpenCV, Pytorch,
Tensorflow ve Keras gibi kiitliphaneleri kullanma, Python dillerinde makine 6grenmesi,
derin 6grenme gibi uygulamalar1 gergeklestirme olanagi saglamaktadir. Egitime dair
tiim kodlar kullanicinin Google Drive hesabinda saklanir ve Colab not defterleri farkli
kullanicilarla kolaylikla paylasabilir hatta farkli kullanicilar kod {izerinde diizenleme

saglayabilir (Google Research, -).

Model egitimi igin gerekli yazilim dili Python 3 olarak se¢ilmistir. Python, anlasilir ve
oldukga sade bir programlama dilidir. Windows, Mac, Linux gibi farkli platformlarda
calisabilmesi, acik kaynak kodlu olmasi, nesne yonelimliligi gibi 6zellikleri nedeniyle

yazilim gelistirmede ve verilerin analizinde siklikla kullanilan bir programlama dilidir.

Kullanilan kiitiiphane Pytorch’tur ve model egitimi Detectron2-Pytorch Framework ile
gerceklestirilmistir. Detectron2-Framework Facebook yapay zeka ekibinin agik kaynak
projelerinden biridir ve igerisinde farkli nesne algilama modelleri, modellere ait
agirliklart bulundurmaktadir. A¢ik kaynak olarak paylagmalarindaki amaglarinin, yapay
zeka uygulamalarinin hizla ilerleyebilmesi ve gelistirilebilmesi i¢in akademisyenler,
arastirmacilar ve diger tim uygulayicilara katkida bulunmak oldugunu da belirtmislerdir
(Facebook Al, 2019). Bu framework etiketlenmis olan verileri json formatinda

tutmaktadir. Tiim kullanilan yazilim ve kiitiiphaneler Sekil 4.7°de gdsterilmistir.

Google Colaboratory

facebook
Artificial Intelligence

®e Detectron?2

Sekil 4.7. Kullanilan yazilim ve kiitiiphaneler
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5. MODEL EGIiTiM VE TEST SONUCLARI

Bu tez calismasinda halka acgik olarak sunulmus olan meme ultrason goriintiileri
kullanilmis ve bir derin 6grenme modeli ile egitilip teste tabi tutulmustur. Calismanin
amaci bu ultrason goriintiilerinde bulunan malign veya benign lezyonlarn tespit etmek
(nesne algilama) ve segmentasyonunu gerceklestirmektir. Kullanicilara sunulmus olan
bu meme ultrason gorintiileri igeriginde her bir lezyona ait gercek referans
goriintiilerini de icermektedir. Bu ger¢ek referans degerleri igeren goriintiiler uzman
radyologlar tarafindan lezyonun yapisi ve boyutlarina bakilarak malign veya benign gibi
farkli kategorilerde etiketlenmistir ayn1 zamanda her bir lezyona ait temel dogruluk
maskeleri de (ground truth mask) verilmistir. Sekil 4.3°te bu verilere ait gorsellere yer
verilmistir. Veri seti i¢erisinde bulunan tiim etiketli goriintiiler malign ve benign olarak
ayr1 dosyalanmistir. Her iki ayr1 kategorideki verilerin %80’1 egitim verisi, %20’si test

verisi olarak kullanilmistir.

Derin 6grenme modelleri ile gerceklestirilen c¢alismalarda belirli bir temel akis1 takip
etmek, yiiksek verimlilikte sonuglar elde edebilmek i¢in 6nemlidir. Bu tez ¢alismasinda
da Sekil 5.1°deki temel akis semasindaki yonergeler uygulanmistir. Uzerinde ¢alisiimak
istenilen veri setine karar verildikten sonra uygun bir derin 6grenme modeli segilir.
Model egitimi i¢in veri miktarinin yeterli oldugu diisiiniildiigiinde egitim ve test icin
veriler ayrilir ve egitim verileri modele uygulanir. Cikista hesaplanan hata orani yiiksek
ise egitime devam edilir, diisiik ise test verileri modele uygulanir. Buradan elde edilen
hata oran1 yiiksek ise modelin verileri ezberlemis olacagi diisiiniiliir bu nedenle farkli bir
derin 6grenme modeli kullanma ve/veya veri arttirma yontemlerine bagvurma tercih
edilir. Elde edilen hata oran1 diisiikse model hem egitim hem de test verilerinde basarili
olmustur. Bu akis, derin 6grenme modellerinde takip edilmesi gereken genel bir

yontemdir.

Model egitimine katkida bulunmak ve ayni zamanda modelin verileri ezberlemesini
engellemek amaciyla veri arttirma yontemine basvurulmustur. Onceki béliimlerde
bahsedildigi tizere yiiksek miktardaki veri ile egitilen modellerde bu tiirden sorunlar
minimuma indirgenmektedir. Bu tez ¢aligmasinda da dondiirme, kirpma gibi yontemlere
bagvurularak veri artirimi gergeklestirilmis ve egitim verisi olarak kullanilacak goriintii

miktar1 5 katina ¢ikarilmistir. Toplam 2500°den fazla veri ile egitim gergeklestirilmistir.
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Veri arttirma 6ncesi veri dagilimi Sekil 5.2°de veri arttirma sonrast dagilim Sekil 5.3’te

verilmistir.

Veri bul

'

Model belirle

A

Veri arttirma
yéntemi ve/veya
transfer 6grenme

yontemi uygula

Veri havlr
miktari —>
yeterli mi?
Egitim verilerini f
girise uygula R
Cikista hata
oranini hesapla
yuksek
_—

Egitime devam et

disiik

Test verilerini
girise uygula

I

Cikista hata
oranini hesapla

Model veriyi
ezberlemis olabilir

Daha az karmasik
model kullan
ve/veya veri

artirma
yontemine basvur

Sekil 5.1. Derin 6grenme yontemlerinde kullanilan temel akis semasi
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Sekil 5.2. Veri dagilimi
2500
1950
2000
1500
1000 840
500
42 97
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Hegitim  Mtest

Sekil 5.3. Veri arttirimi1 sonrast dagilim

Calismada kullanilan model, onceki boliimlerde bahsedilen avantajlarindan dolay1 ve
bilgisayarli goriide nesnelerin segmentasyonunu gergeklestirmek igin kullanilan Mask
R-CNN derin sinir agi modelidir. Mask R-CNN modeline ek olarak 6zellik ¢ikarici
omurgalar olan ResNet50 C4, ResNet101 C4, ResNet50 FPN ve ResNet101 FPN
kullanilmistir.  Onceki béliimlerde ResNet omurga mimarisi tanimlanirken de
bahsedildigi iizere 50 ve 101 bu mimarilerin ka¢ katman i¢erdigini belirtmektedir. C4 ve
FPN olarak belirtilmis olan ifadeler ise modelin egitimi ve testi sirasinda kullanilan

onceden egitilmis agirliklardir.

Egitim siirecinin tamami1 Google Colab bulut sisteminde gergeklestirilmistir. Sistemin
sunmus oldugu GPU destegi sayesinde egitim siiresi makul bir seviyeye indirilmistir ve

malign benign sinifinin her biri igin egitim siireci yaklasik olarak 1 saat siirmistiir.
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Derin sinir ag1 modelleri, toplam hata degerini minimuma indirgemek i¢in geri yayilim
yaparken agirlik ve bias degerlerini giincellemektedir. Ogrenme hizi ise, agirlik
degerlerinin hata oranina bagh olarak ne kadar degistirilmesi gerektigini belirleyen bir
parametre olarak tanimlanir. Yani hatanin minimum oldugu noktay1 belirlemek i¢in
adimlarin  biiyiikligiinii  belirleyerek optimum diizeyde egitimin ger¢eklesmesi
saglanmaktadir. Adim sayisina bagli olarak 6grenme hizinin yiiksek veya diisiik
secilmesi, modelin dogrulugunu etkileyecektir. Ornegin diisik 06grenme hiz1
secildiginde yerel minimuma ulagsmak i¢in ¢ok fazla sayida iterasyon gerekmektedir.
Yiiksek 6grenme hiz1 segildiginde ise modelin yerel minimum noktasini kagirmasina ve
dolayistyla daha yiiksek dogruluklu bir sonug elde edilebilecekken nispeten daha az
dogruluklu sonu¢ elde edilmesine neden olmaktadir. Sekil 5.4’te verilen grafikle bu
olgu aciklanmistir. Bu ¢alismada, baslangigta 6grenme hizi 0,0025 olarak belirlenmistir
ve 1000 adimdan sonra her 100 adimda %35 oraninda azaltilarak toplam egitim siiresi

1500 adim olarak belirlenmistir.

Dusik 6grenme hizi Yiiksek 6grenme hizi
L) 0
© ©
£ \ ol ~
agirhk agirhk

Sekil 5.4. Ogrenme hizina bagh olarak hata degisim grafigi (IBM, 2020)

Detectron2 Pytorch Framework’iin sunmus oldugu format sayesinde etiketlenmis veriler

json formatinda tutulmustur.

Modele ait parametrelerden bir digeri, iterasyon sayisi ile iligkili olan kiime boyutudur
(batch size). Kiime boyutu, bir veri grubu igerisinde bulunan total 6rnek sayisini ifade

etmektedir. Ornegin 600 &rnek igerikli bir veri seti 100 kiime boyutlu yigimlara
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boliiniirse, model 1 devri tamamlayabilmek i¢in 6 iterasyona ihtiya¢ duymaktadir. Bu
tez ¢alismasinda da kiime boyutu 6 olarak se¢ilmistir, yani veriler modele 6’sarli gruplar

halinde verilmistir.

Model basarisinin degerlendirilmesi icin COCO degerlendirme metrigi kullanilmigtir.
Elde edilen sonuglar ortalama hassasiyet (AP- Average Precision) cinsinden verilmistir.
Meme ultrason goriintiileri kullanilarak elde edilen model basarimina dair sonuglar
Tablo 4.1°de gosterilmistir. Burada AP-b@0,75 ve AP-b@0,5 ifadelerinde verilen 0,5
ve 0,75 sayilart birlesim iizerinden kesisim (IoU) esik degerlerini ifade etmektedir. AP
degeri, IoU esik degerinin 0,5’ten 0,95’e¢ kadar 0,05 oraninda artirarak her bir esik
degerine ait sonuglarin ortalamasini almaktadir. AP-m ve AP-b ifadelerinde verilen m
ve b harfleri ise sirasiyla maske ve sinirlayict kutular temsil etmektedir. Yani AP-m
ifadesi ile gosterilenler 6rnek segmentasyon sonuglarini gosterirken AP-b ifadesi ile
gosterilenler nesne algilama sonuglarini gostermektedir. Belirtilen tiim degerler yiizde

olarak verilmistir.

Tablo 5.1. Model basarim sonuglari

) AP- | AP- AP-
\s/:tril Oomurga AEOP/O;n m@0,5 | m@0,75 A(‘(I;))b AP'(E/gO’5 b@0,75
(%) (%) (%)
Benign EF?I?I 57,285 | 78,822 | 69,520 | 56,911 79,102 67,245
. R50
Malign EPN 40,220 | 74,299 | 37,363 | 40,099 75,310 37,307

Benign | R50 C4 | 58,414 | 80,351 | 68,267 | 59,195 80,351 69,600
Malign | R50 C4 | 37,524 | 71,891 | 32,061 | 39,321 71,891 25,341
Benign |R101 C4| 57,181 | 78,69 | 67,752 | 56,982 78,780 66,153
Malign | R101 C4| 45,407 | 80,14 | 51,08 44,2 80,460 41,055

Benign F;%,?\ll 57,497 | 80,508 | 68,160 | 59,181 | 80,667 | 67,303
| Rruoz
Malign [ REX° | 39021 | 74,102 | 33,038 | 30,047 | 74793 | 40601

Segmentasyon sonugclarina bakilarak en yiiksek basarim benign sinifi i¢cin ResNet50 C4

(%58,414) ile elde edilmistir. Bunu sirasiyla ResNet101 FPN (%57,497), ResNet50
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FPN (%57,285) ve ResNetl01 C4 (%57,181) takip etmektedir. Malign sinif igin ise
ResNet101 C4 (%45,407) ile en yiiksek basarim elde edilmistir. Bunu sirasiyla
ResNet50 FPN (%40,220), ResNet101 FPN (%39,021) ve ResNet50 C4 (%37,524)
takip etmektedir. Esik deger 0,5 olarak secildiginde ise benign smifi i¢in en yiiksek
basarim ResNet101 FPN (%80,508) ile elde edilmistir. Bunu sirasiyla ResNet50 C4
(%80,351), ResNet50 FPN (%78,822) ve ResNetl01 C4(%78,690) takip etmektedir.
Malign smifi¢in 0,5 esik degerine gore en yiiksek bagsarim ResNet101 C4 (%80,140) ile
elde edilmistir. Bunu sirasiyla ResNet5S0 FPN (%74,299), ResNet101 FPN (%74,102)
ve ResNet50 C4 (%71,891) takip etmektedir. Benign sinifi igin 0,75 esik degerinde en
yiiksek basarim ResNet50 FPN (%69,520) ile elde edilmistir. Bunu sirasiyla ResNet50
C4 (%68,267), ResNetl01 FPN (%68,160) ve ResNetl0l C4 (%67,752) takip
etmektedir. Malign smifi icin 0,75 esik degerinde en yiiksek basarim ResNet101 C4
(%51,080) ile elde edilmistir. Bunu sirasiyla ResNet50 FPN (%37,363), ResNet101
FPN (%33,038) ve ResNet50 C4 (%32,061) takip etmektedir.

Nesne algilama sonuglarina bakilarak ise en yiiksek basarim benign smifi i¢in ResNet50
C4 (%59,195) ile elde edilmistir. Bunu sirasiyla ResNet101 FPN (%59,181), ResNet101
C4 (%56,982) ve ResNet50 FPN (%56,911) takip etmektedir. Malign sinifi igin ise en
yiikksek basarim ResNetl01 C4 (%44,2) ile elde edilmistir. Bunu sirasiyla ResNet50
FPN (%40,099), ResNet101 FPN (%39,947) ve ResNet50 C4 (39,321) takip etmektedir.
Benign sinifi i¢in 0,5 esik degerinde en yiiksek basarim ResNet101 FPN (%80,667) ile
elde edilmistir. Bunu sirasiyla ResNet50 C4 (%80,351), ResNet50 FPN (%79,102) ve
ResNet101 C4 (%78,780) takip etmektedir. Malign sinifi i¢in 0,5 esik degerinde en
yiiksek basarim ResNet101 C4 (%80,460) ile elde edilmistir. Bunu sirasiyla ResNet50
FPN (%75,310), ResNetl01 FPN (%74,793) ve ResNet50 C4 (%71,891) takip
etmektedir. Benign smifi i¢in 0,75 esik degerinde en yiliksek bagsarim ResNet50 C4
(%69,600) ile elde edilmistir. Bunu sirasiyla ResNet101 FPN (%67,303), ResNet50
FPN (%67,245) ve ResNetl01 C4 (%66,153) takip etmektedir. Malign sinifi igin 0,5
esik degerinde en yiiksek basarim ResNet101 C4 (%41,055) ile elde edilmistir. Bunu
sirasiyla ResNet101 FPN (%40,601), ResNet50 FPN (%37,307) ve ResNet50 C4
(%25,341) takip etmektedir.

Medikal goriintiilerde, derin 6grenme yontemleri ile yapilan segmentasyon ve nesne
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algilama caligsmalan ile bu tez calismasinda kullanilan modelin karsilastirmasi Tablo

5.2’de verilmistir.

Tablo 5.2. Yapilan ¢alismanin diger ¢alismalarla karsilastirilmasi

Referans Lezyon | Gortuntileme | Toplam Yontem Model Esik mAP
tipi yontemi veri sayisi deger
Ahmedve | \eme | Mamografi | 2942 Anlamsal DeepLab+ 0,05:0,01 | %72
dig., 2020 segmentasyon Xception65 0,95
Ahmed Ornek Mask
medve [ Meme | Mamografi 2942 me 0,05:0,01 | %80
dig., 2020 segmentasyon | RCNN+ResNet101 10,95
Liu ve dig., Ornek S-Mask R-
2021 Prostat Ultrason 1200 segmentasyon CNN-+Inception-v3 05 0.88
. . Mask
Bhattive | meme | Mamografi | 8000 Ornek RCNN+ResNet101- | 0,7:05 | 0,84
dig., 2020 segmentasyon FPN
. . Mask
Bhattive | Meme | Mamografi 8000 Ornek RCNN+ResNeXt- | 0,7:05 0,79
dig., 2020 segmentasyon 101-FPN
- . Mask
Bhattive | mMeme | Mamografi 8000 Ornek RCNN+ResNet50- | 0,7:05 | 0,81
dig., 2020 segmentasyon FPN
Jaeger ve ; o
dig.. 2020 Meme MRI 331 Nesne algilama Retina U-Net 0,1 %33,4
Jaeger ve __— o
dig.. 2020 Meme MRI 331 Nesne algilama | Retina U-Net2stage 0,1 0033,2
%78,822
-~ Mask :
Bu tez Ornek benign
Meme Ultrason 2929 RCNN+ResNet50- 0,5 %74 ggg
caligmast segmentasyon FPN mallign
%380,508
“ Mask .
Bu tez Ornek benign
Meme Ultrason 2929 RCNN+ResNet101- 05 %74 ]9_’02
caligmast segmentasyon FPN mallign
i %380,351
Bu tez Meme Ultrason 2929 Ornek Mask 0,5 0/13765"381
caligmast segmentasyon [ RCNN+ResNet50-C4 mallign
%78,69
~- Mask .
Bu tez Ornek benign
Meme Ultrason 2929 RCNN+ResNet101- 0,5 980 %4
caligmast segmentasyon ca malilgn
%79,102
Bu tez Mask benign
Meme Ultrason 2929 Nesne algilama | RCNN+ResNet50- 0,5 0475.310
caligmasi FPN mal’ign
%80,667
Bu tez Mask benign
Meme Ultrason 2929 Nesne algilama [ RCNN+ResNet101- 05 0474793
calismasi FPN mal’ign
%80,351
Bu tez Meme Ultrason 2929 Nesne algilama Mask 0,5 0/576?331
caligmast RCNN+ResNet50-C4 mal’ign
%78,780
Bu tez M Mask benign
eme Ultrason 2929 Nesne algilama | RCNN+ResNet101- 0,5 980.460
caligmast ca m alli gn
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Tablo 5.2°de de goriildiigii lizere yapilan bu tez ¢alismasinda kullanilan uygun derin
o0grenme modeli, dogru se¢ilmis parametreler ile de goreceli olarak daha az veri seti
kullanimina karsin yakin ortalama hassasiyet metrikleri elde edilmistir. Bu aym
zamanda, bu tez calismasinda daha yiiksek veri miktar1 kullanildiginda daha yiiksek

basarim metrigi elde edileceginin de gostergesidir.

Kullanilan veri seti igerisinde bulunan malign bir lezyonun ham goriintiileri (al-a2),
maskeleri (b1-b2) ve egitim sonucu elde edilen 6rnek segmentasyon sonucu (C1-C2)
goriintiileri Sekil 5.5’te gosterilmistir. Sekil 5.5’te verilen gorseller, veriler arasindan
rastgele 2 Ornek olarak se¢ilmis ve egitim sonucu elde edilen segmentasyonlari da
beraberinde verilmistir. Her ikisi de malign lezyon verisidir. Model, c1 ile ifade edilen
malign lezyonda tam bir segmentasyon gerceklestirirken c2 ile ifade edilen lezyonda iki
ayr1 lezyon varmis gibi bir segmentasyon sonucu iiretmistir. Bunun sebebi sinir aginin,

lezyonun ug noktasi ile gévdesi arasinda tam bir baglant1 kuramamasi olabilir.

Sekil 5.5. al-a2) Orjinal goriintii, bl1l-b2) Orjinal maske, cl-c2) Malign lezyon
segmentasyon (model tahmini)



6. SONUCLAR VE ONERILER

Tim diinyada meme kanseri, tipki diger kanser tiirlerinde oldugu gibi hizli bir artis
gostermektedir. Ozellikle kadinlarda en yiiksek oranda goriilen meme kanserinde de
ertken ve dogru teshis yiiksek Onem arz etmektedir. Kanser teshisinde birgok
goriintiileme yontemi olmakla birlikte meme ultrason goriintiileme de bunlar arasinda
en sik tercih edilen yontemlerden biridir. Gorilintiileme sonucu elde edilen verilerin
yorumlamasi i¢in alaninda uzman radyolog veya doktora ihtiya¢ duyulmaktadir. Ancak
kisinin yorgun olmasi, anlik dikkatsizlik, farkli uzmanlar aras1 yorum cesitliligi gibi
uzmandan kaynakli hatalar, veriden kaynakli hatalar (verinin karmasikligi, vs.) ya da
goriintiileme yonteminden kaynakli sorunlar (giiriiltii ve artefaktlardan etkilenmesi, vs.)
lezyonun dogru teshis edilmesini engelleyebilmektedir. Yapay zeka teknikleri igerisinde
bulunan derin 6grenme modelleri de tibbi goriintiileme sistemlerinde kullanilarak
yiiksek dogruluklu sonuclar elde edilebilecek sistemlerdir. Saglik alaninda
kullanilabilecek bu yontemler sayesinde farkli sebeplerden kaynakli hatali teshis

oraninin minimum seviyeye indirilmesi hedeflenmektedir.

Bu tez calismasinda, igerisinde malign ve benign lezyon igeren meme ultrason
goriintiileri kullanarak, Mask R-CNN yaklasimiyla goriintiide nesne tespiti ve drnek
segmentasyonu gerceklestirilmistir. Bu amagla ResNet50 ve ResNet101 omurgalari, C4
ve FPN omurga agirhiklart kullamilmistir. Model basarim sonuglart COCO
degerlendirme metrigi kullanilarak gerceklestirilmis olup, nesne tanima ve Ornek
segmentasyon sonuglart test sonuglart boliimiinde belirtilmistir. Calismada kullanilan
veri seti miktar1 yeterli olmadigindan veri artirimi yontemlerine bagvurulmustur. Nesne
algilama ve segmentasyon sonuglarinin benign lezyonlarda daha yiiksek sonuglar
verdigi gozlemlenmistir. Bu farkin benign lezyon veri sayisinin malign lezyon veri
sayilarina gore daha yiliksek olmasi gibi bir nedenden veya farkli bir sebepten
kaynaklanabilmektedir. Ayrica IoU esik degeri 0,5 secildiginde her iki kategoriye ait
sonuglarin ¢ok daha yiliksek oldugu goriilmektedir. Egitim setindeki veri sayisini
arttirmak igin elastik deformasyon veya GAN (Generative Adversarial Network) gibi
farklt veri arttirma yontemlerinin de kullanilmasi onerilebilir. Ciinkii veri miktarinin
yiikksek olmast model basarimini dogrudan etkileyecektir. Ayrica ResNet omurga

yapilarindan farkli omurgalar da basarim ylizdesi agisindan denenebilir.
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Meme kanseri teshisi i¢in, yeterli miktarda orneklerle egitilmis ve iyi tasarlanmis bir
evrisimsel sinir aglarinin mevcut goriintiileme sistemlerinde verimli bir rol oynayacagi
asikardir. Son yillarda evrisimli ag1 modelleri popiilerlik kazanmistir ve diger alanlarda
oldugu gibi medikal goriintli analizi ile bilgisayarli gorii uygulamalarinda yer almaya
baslamistir. Bu calisma ve yapilan tiim ¢alismalar ile gelecekte, bu modellerin standart
goriintiileme yontemlerine faydali bir ek olarak kullanilmasi, yiiksek dogruluklu teshis
yontemlerinin gelistirilecegi umudunu vadetmektedir. Sadece tibbi teshis alani ile sinirh
kalmayip daha birgok alanda evrigimli sinir ag1 modellerinin kullanilmasi ve ilerleyen

teknoloji sayesinde tip biliminde umut verici gelismeler yasanacaktir.
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