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DERĠN ÖĞRENME YÖNTEMLERĠ KULLANILARAK MEME KANSERĠ 

TEġHĠSĠ 

 

CANATALAY, Peren Jerfi  

Doktora, Elektrik ve Bilgisayar Mühendisliği, AltınbaĢ Üniversitesi 

DanıĢman: Prof. Dr. Osman Nuri UÇAN 

Tarih: Mayıs / 2022 

Sayfa: (89) 

 

Meme kanseri, kadınlar arasındaki baĢlıca ölüm sebeplerindendir. Mamografi ekipmanı 

aracılığıyla elde edilen X-Ray görüntüleri, meme kanserinin erken teĢhisine yardımcı olmak 

açısından en sık kullanılan araçlardan biridir. Bu çalıĢmadaki amaç, meme kanseri 

görüntülerinin tümör içeren türlerini derin öğrenme tekniklerine odaklamaktır. Bu yöntemde 

pek çok parametre bulunmaktadır. Meme kanseri, fenomenin çok karmaĢık olduğu ve ayrıca 

tümör türlerine iliĢkin sayısız özelliğin bulunduğu bir hastalıktır. Bu çalıĢmada, meme 

kanserinin sınıflandırılabilmesi açısından mamogram görüntü iĢleme teknikleri ve çeĢitli 

örüntü tanıma teknikleri kullanılmıĢtır. Tümör görüntü iyileĢtirmeleri, bölütleme, doku bazlı 

görüntü özelliği çıkarma ve daha sonra meme kanseri mamogram görüntüsünün 

sınıflandırılması için örüntü tanıma teknikleri baĢarılı bir biçimde gerçekleĢtirilmiĢtir. 

Hastalığın doğru metodolojiyle saptanması, tedavi edilebilmesi bakımından oldukça önemli 

bir rol oynamaktadır.  

Bu çalıĢmada; Derin Öğrenme tekniği ile 731186 X-Ray görüntüleri veri seti üzerinde iĢlem 

yapılarak; hastanın meme kanserine sahip olup olmadığı, kanser olduğu takdirde ise bunun 

iyi huylu (benign) ya da kötü huylu (malignite) olup olmadığına iliĢkin karar verilmesi ele 

alınmaktadır. Bu X-Ray görüntülerinin %80'i eğitim amaçlı, %20‟si ise test olarak 

uygulanmıĢtır. Yapılan çalıĢmada, X-Ray görüntülerinde farklı Derin Öğrenme tekniklerinin 

kullanılmasıyla meme kanseri teĢhisi yapılmaktadır. ÇalıĢma kapsamında iki metot 

önerilmiĢtir. Önerilen birinci metotta VGG19, ikinci metotta ise Resnet50 tekniği 



 

 vii 

kullanılmıĢtır. Deneysel sonuçlar neticesinde; performansın VGG19 için %91,74 oranında, 

Resnet50 için ise %98.81oranında hatasızlık oranına ulaĢtığı görülmüĢtür. Böylece Resnet50 

metodunun daha baĢarılı olduğu sonucuna ulaĢılmıĢtır. Ek olarak bu verilerden hareketle 

yapılan çalıĢmada, meme kanseri X-Ray görüntülerinde kanser olup olmadığı, kanser ise 

hangi tür kansere sahip olduğu gösterilmiĢtir.  

 

Anahtar Kelimeler: Derin Öğrenme, Veri Ön ĠĢleme, Meme Kanseri, VGG19, Resnet50 
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ABSTRACT 

 

DIAGNOSES OF BREAST CANCER USING DEEP LEARNING 

TECHNIQUES 

 

CANATALAY, Peren Jerfi  

PhD, Electrical and Computer Engineering, AltınbaĢ University, 

Supervisor: Prof. Dr. Osman Nuri UÇAN 

Date: May / 2022 

Pages: (89) 

 

Breast cancer is a leading cause of death among women. Mammography images obtained by 

X-ray equipment are one of the most often utilized tools in order to detect breast cancer at an 

early stage the goal of this research is to look at deep learning approaches for tumor-filled 

breast cancer images. ESA-based systems were created for the purpose sensitive 

identification of breast cancer, which is particularly difficult to identify when many 

characteristics are related. There is a molasses parameter in this method. Breast cancer is a 

disease with a highly complex etiology and various characteristics associated with tumor 

kinds. Breast cancer was classified in this study using mammography image processing 

techniques and various pattern recognition techniques. Pattern recognition techniques have 

been effectively used to enhance tumor images, segment them, extract tissue-based image 

features, and finally classified mammography images of breast cancer. Accurate illness 

detection is critical for effective therapy. 

In this study, the Deep Learning technique is used to evaluate a dataset of 731186 X-Ray 

images to determine whether a patient has breast cancer and, if so, whether the cancer is 

benign (benign) or malignant (malignant) (malignant). 80% of these X-Ray images were used 

for instruction purposes, while 20% were used for testing purposes. The study makes a breast 

cancer diagnosis utilizing a variety of Deep learning techniques applied to X-Ray images. 
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Within the scope of the study, two methodologies have been offered. The first proposed 

method employed the VGG19 technique, whereas the second method used the Resnet50 

technique. The performance achieved a 91.74 percent error-free rate for VGG19 and 98.81 

percent for Resnet50 due to the experimental results. Consequently, it was determined that 

the Resnet50 method was more effective. Additionally, the study assigne whether or not there 

is cancer in breast cancer X-Ray images and what form of cancer there is. 

 

Keywords: Deep Learning, Data Preprocessing, Breast Cancer, VGG19, Resnet50. 
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1. GĠRĠġ 

1.1 TEMEL KAVRAMLAR 

ÇalıĢmanın bu bölümünde; soruna iliĢkin tanım, tedavi yöntemleri, veri toplama ve veri 

iĢleme teknikleri ve çalıĢmanın amaçları açısından karĢılaĢılan güçlükler ele alınmaktadır.  

1.2 PROBLEM TANIMI 

Vücudun herhangi bir organ veya dokusundaki anormal hücrelerin kontrolsüz bir Ģekilde 

çoğalarak büyümesi neticesinde ortaya çıkan hastalığa kanser adı verilmektedir [1]. Meydana 

geldiği dokuya göre adlandırılan (örneğin meme kanseri, akciğer kanseri, kolorektal kanser 

vb.) kanser; yalnızca insan vücudunda değil aynı zamanda hayvanlar da ve diğer canlı 

organizmalarda da görülebilir. Her yıl yaklaĢık 14 milyon kiĢi kansere yakalanmaktadır ve 

dünya genelinde kanser mortalitesi ortalama 8,2 milyon olarak bildirilmiĢtir [2]. 

Kanser türlerinden biri olan meme kanseri, bugün Batılı ülkelerde olduğu gibi Türkiye‟de de 

sıklıkla karĢılaĢılan önemli bir sağlık problemidir. Bu sağlık problemi dünya genelinde en sık 

teĢhis edilen iki kanser türünden biridir [3]. Meme kanseri genellikle kanallarda, sütü meme 

ucuna taĢıyan tüplerde ve sütü oluĢturan lobüllerde ortaya çıkmaktadır. Hem erkek hem de 

kadınlarda görülebilen bir sağlık problemi olmasına rağmen meme kanseri erkeklerde ender 

olarak rastlanılan bir hastalıktır. Fakat bunun yanı sıra dünya genelinde kanser olan her dört 

kadından birine meme kanseri teĢhisi konulmaktadır [4]. Meme kanserinin belirtileri arasında 

en belirgin olanı memede elle hissedilebilen bir kitledir. Ele gelen bu kitle yalnızca memede 

değil koltuk altında da olabilir. Eğer söz konusu kitle büyümüĢ ise meme ucunun içeri doğru 

çekilmesi de meme kanseri belirtilerindendir. Nadiren görülse de meme ucundan kanlı ya da 

kansız akıntı da meme kanserini iĢaret edebilmektedir [5]. 

AĢağıda verilen ġekil 1.1 a‟da X-Ray malignite meme, ġekil 1.1 b‟de X-Ray benign meme ve 

ġekil 1.1 c‟de ise sağlıklı normal X-Ray görüntüsü gösterilmektedir.  
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ġekil 1. 1: a‟da malignite meme, b‟de benign ve c‟de ise sağlıklı normal X-Ray görüntüsü  

Yukarıda verilen ġekil 1.1 a‟da malignite meme görüntüsü bulunurken, 1b‟de benign ve 

1c‟de ise sağlıklı meme görüntüsü gösterilmektedir. 1a‟da görülen kitle sık rastlanılan bir 

bulgudur. Tespit edilen her kitle kanser anlamına gelmemektedir. Kitleler iyi huylu (benign) 

ve kötü huylu (malign) olmak üzere ikiye ayrılmaktadır. 

Uzun süreli tedavi gerektiren hastalıklar kapsamında (kanser, fibroadenomlar, mastitler vb.) 

yoğun bakıma ihtiyaç duyan hastalar, ayakta tedavi gören hastalara göre tedavisi hem daha 

maliyetli hem de ölüm riski daha fazla olan hastalardır. Söz konusu maliyet ve ölümler, her 

geçen gün artıĢ göstermektedir. Artan maliyet ve ölümler nedeniyle Dünya Sağlık Örgütü 

(DSÖ) tarafından, bireylerin hastalığa yakalanmadan önce hastalık önleme yöntemlerine 

baĢvurmaları gerektiğine dikkat çekilmeye çalıĢılmaktadır. Bir diğer ifadeyle bireyler; 

genetik, çevresel ve diğer faktörlerin sebep olduğu hastalık risklerine karĢı, belirli periyotlarla 

doktor kontrolünden geçmelidirler. Bu kontroller sonucunda elde edilen bulgular; hastalığın 

geliĢme riskini ortaya koyarak riskin büyüklüğü ve ortaya çıkma süresinin kısaltılabilmesi 

açısından erken teĢhisi mümkün kılmaktadır. Dolayısıyla bu gibi durumların meydana 

gelmemesi için bireyler herhangi bir semptom göstermeseler de kanser hastalığını tespit eden 

tarama testi yapılmalıdır. Tarama testi, erken aĢamalardaki bir kanser tümörünün 

keĢfedilebilmesine büyük oranda yardımcı olmaktadır.  
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Özellikle kadınlar arasında sıklıkla dile getirilen ve en çok görülen kanser türlerinden biri 

olması sebebiyle literatürde meme kanseri üzerine yapılmıĢ olan birçok çalıĢma 

bulunmaktadır [5, 6]. Yapılan araĢtırmalara göre makine öğrenimi, hastalığın erken teĢhisi 

açısından en çok kullanılan yöntemlerden biridir. Ġnsan hayatını birçok alanda kolaylaĢtıran 

bilgisayarların, insan gibi düĢünebilmesi amacıyla yapılan çalıĢmalar neticesinde makine 

öğrenimi meydana gelmiĢtir. Ġnsan zekâsını taklit etmeyi amaçlayan bu öğrenme stiline yapay 

zekâ adı verilmektedir. Yapay zekâ olarak adlandırılan bu teknolojik geliĢme, hastalığın 

tedavisinde önemli bir rol oynamaktadır. Ancak insanlar ve makineler geliĢtikçe hastalığa 

neden olan faktörler de geliĢerek hastalığı önlemek veya tedavi etmek için kullanılan ilaçlara 

karĢı bağıĢıklık kazanmaktadır. 

Meme kanserinin histopatolojik görüntülerinin bilgisayar destekli teĢhis uygulamaları 

aracılığıyla otomatik olarak iyi huylu ve kötü huylu kanser olarak adlandırılması ve buna 

göre hastalığa erken teĢhis ile önceden müdahale edilmesi hayati önem taĢımaktadır. Meme 

kanserinin teĢhisi amacıyla kullanılan yöntemler içerisinde; Mamografi Manyetik Rezonans 

Görüntüleme (MRI), tomografi ve ses dalgalarını kullanarak analiz iĢleminin 

gerçekleĢtirildiği yöntemlerden biri olan ultrason teknikleri kullanılarak, doğru tanı amacıyla 

meme dokusundan örnek alınması gerekmektedir [7]. Patologlar, biyopsi yöntemi kullanarak 

hücrelerin veya dokuların histolojik örneklerini, mikroskop altında memede meydana gelen 

değiĢiklik hakkında kesin tanı koymaya ve meme dokusundan biyopsi alarak iyi huylu, kötü 

huylu ve normal dokuları sınıflandırmaya çalıĢmaktadırlar [8]. Biyopsi ile elde edilen doku 

örnekleri çeĢitli mikroskobik büyütme oranları altında analiz edilmektedir. Görüntülerin 

analizi sırasında patologların deneyimi ve ilgisi, doğru teĢhis ve nihai teĢhis açısından büyük 

önem taĢımaktadır. Fakat histopatolojik görüntülerin analizi zaman alan bir süreç olduğundan 

bu görüntülerin bilgisayar destekli yöntemlerle değerlendirilmesi, doğru tanı ve teĢhis 

noktasında ciddi katkılar sağlamaktadır. Dolayısıyla bilgisayarlı destek sistemlerinin; 

patologların gün içerisinde ortaya çıkabilecek yorgunluk, dikkat dağınıklığı vb. olumsuz 

koĢulların etkisi altında kalınarak yapılabilecek yanlıĢ tanıları en aza indirebildiği ifade 

edilebilir. Bir diğer ifadeyle bilgisayar destek sistemleri sayesinde uzmanlar, hastalığın teĢhis 

edilebilmesi açısından zor vakalara daha kolay bir Ģekilde odaklanabilir [9]. 

ÇalıĢmada yukarıda açıklanan ve araĢtırma problemini oluĢturan durumlar neticesinde; 

Mamografik Görüntü Analizi Derneği (MIAS)‟ndeki halka açık X-ray meme görüntü veri 

kümesi alınarak alınan bu görüntüler üzerinde bazı temizleme yöntemleri ve bütünlük 

sağlama gibi iĢlemler yapılmıĢtır. Yapılan iĢlemler ile görüntü veri kümesi, %20‟si test ve 
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%80‟i eğitim Ģeklinde olmak üzere 2 gruba ayrılmıĢtır. Daha sonra, gruplara ayrılan bu 

görüntüler üzerine makine öğrenme algoritmaları uygulanarak, görüntülerin kanserli olup 

olmadığının araĢtırılması amaçlanmıĢtır. Bu amaçlar doğrultusunda araĢtırmanın uygulama 

aĢaması gerçekleĢtirilmiĢtir. AraĢtırmada izlenen uygulama yöntemi, çalıĢmanın 3. 

bölümünde detaylı olarak anlatılmıĢtır.  

Patolojinin tıbbi uzmanlığı, hasta tedavisine ve yönetim kararlarına rehberlik etmek için kesin 

hastalık tanıları sağlamakla görevlidir [10]. Hassas tıbbı ilerletmek için standartlaĢtırılmıĢ, 

doğru ve tekrarlanabilir patolojik teĢhisler gereklidir. 19. yüzyılın ortalarından beri 

patologların tanı koymak için kullandıkları birincil araç mikroskop olmuĢtur [11]. 

Mikroskobik görüntülerin kalitatif görsel analizinin sınırlamaları arasında standardizasyon 

eksikliği, tanı hataları ve tipik bir patoloğun iĢ gününde yüzlerce slaytta milyonlarca hücreyi 

manuel olarak değerlendirmek için gereken önemli biliĢsel yük yer almaktadır  [12]. Sonuç 

olarak, son on yılda patolojide mikroskobik görüntülerin analizine yardımcı olacak 

hesaplama yöntemlerinin geliĢtirilmesine artan bir ilgi olmuĢtur [13]. Ekim 2015'ten Nisan 

2016'ya kadar, Uluslararası Biyomedikal Görüntüleme Sempozyumu (ISBI), dijital tam slayt 

görüntülerinde metastatik meme kanserini otomatik olarak tespit etme görevi için üstün 

performanslı hesaplamalı görüntü analiz sistemlerini belirlemek için Camelyon Grand 

Challenge 2016 “düzenlenmiĢtir. Sentinel lenf nodu biyopsileri, meme sentinel lenf 

nodlarının değerlendirilmesi, sentinel lenf nodu metastatik kanser için pozitif olan hastaların, 

sentinel lenf nodu negatif olan hastalardan daha yüksek bir patolojik TNM (tümör) evresi 

alacağı Amerikan Kanser TNM meme kanseri evreleme sisteminin önemli bir bileĢenidir. 

Metastaz, sıklıkla aksiller lenf nodu diseksiyonu dâhil olmak üzere daha agresif klinik 

yönetimle sonuçlanır [14]. Sentinel lenf düğümlerinin manuel patolojik incelemesi, özellikle 

lenf düğümlerinin kanser için negatif olduğu veya yalnızca küçük metastatik kanser odakları 

içerdiği durumlarda zaman alıcı ve zahmetlidir. Birçok merkez, kanser metastazı saptama 

duyarlılığını artırmak için meme kanseri hücrelerinde eksprese edilen ve normalde lenf 

düğümlerinde bulunmayan proteinler olan pansitokeratinler için immünohistokimya ile 

sentinel lenf düğümlerinin testini uygulamıĢtır. Bununla birlikte, sentinel lenf nodlarının 

pansitokeratin immünohistokimya testinin sınırlamaları arasında Ģunlar yer alır: artan maliyet, 

LAM (Doğurganlık çağındaki kadınları etkileyen nadir kistik hastalık) hazırlama için artan 

süre ve patolojik inceleme için gereken LAM sayısının artması. Ayrıca, immünohistokimya 

lekeli slaytlarda bile küçük kanser metastazlarının tanımlanması sıkıcı ve yanlıĢ 

olabilmektedir. 
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1.3 MEME KANSERĠ  

Meme kanseri, ilgili dokuda bulunan hücre gruplarından birinin farklılaĢmaya uğrayarak 

kontrolsüz bir Ģekilde çoğalmasıyla oluĢan tümör ile geliĢen bir hastalıktır. Hem erkek hem 

de kadınlarda görülebilen bir sağlık problemi olmasına rağmen erkeklerde meme kanserine 

ender olarak rastlanmaktadır. Son yıllarda oldukça artmıĢ olan meme kanserinin görülme 

sıklığı, küresel ölçekteki istatistiklere göre 100.000‟de 40-50 civarlarındadır [15]. Amerika 

verilerine göre, sağlıklı bir kadının meme kanserine yakalanma risk oranı 1/8‟dir. 

Meme kanserine neden olan risk faktörleri, önlenebilir ve değiĢtirilemeyen risk faktörleri 

olmak üzere iki temel baĢlık altında toplanmaktadır. Alkol ve sigara tüketimini azaltmak, 

aktif bir yaĢam sürdürmek, sağlıklı beslenmek gibi bireylerin değiĢtirebileceği alıĢkanlıklar 

önlenebilir riskler arasında yer almaktadır. Cinsiyet, yaĢ, yoğunlaĢmıĢ meme dokusu, erken 

regl dönemi veya geç menopoz süreci ile epigenetik faktörler ise değiĢtirilemeyen riskler 

arasında yer almaktadır. AĢağıda verilen ġekil 1.2‟de meme Mamografik Görüntü Analizi 

Topluluğu (MĠAS)‟tan alınmıĢ meme X-Ray görüntüleri gösterilmektedir [16].  

 

ġekil 1. 2: X-Ray meme kanseri lezyonu görüntüsü 

Her kanser türünde olduğu üzere meme kanserindeki erken tanı da büyük ölçüde önem 

taĢımaktadır. Meme kanserinin erken evrelerde teĢhis edilmesiyle hayat kurtarma açısından 

elzem sonuçlar elde edilebilir. Bir diğer ifadeyle meme kanserinin erken teĢhisi sayesinde, 

memeye herhangi bir zarar gelmeden hastalık atlatılabilir. ġekil 1.3‟te kanserli X-Ray veri 

kümesinden alınan veriler gösterilmektedir. 
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ġekil 1. 3: Kanserli X-Ray veri kümesi 

ġekil 1.3‟te memede ortaya çıkan tümör yapılarına ait veri seti gösterilmektedir. Ġyi huylu 

tümörler genellikle kanser olarak değerlendirilmemektedir. Ġyi huylu tümörlerin vücuttan 

alınmaları hâlinde bir daha tekrarlama riskleri bulunmamaktadır. AĢağıda verilen Çizelge 

1.1‟de meme kanserinin farklı evreleri gösterilmektedir. Söz konusu evreler yedi adımdan 

oluĢmaktadır.  

Çizelge 1.1: Meme kanserinin farklı evreleri. 

 Mamografi: Meme dokusunun röntgen yardımıyla incelenmesine dayanan bir 

yöntemdir. Hastanın Ģikâyeti olmadan görüntüleme sistemlerinden elde edilen ilk 

mamografi, baĢlangıç mamografisidir. Mamografi, inceleme veya teĢhis amacıyla 

yapılabilir. Herhangi bir Ģikâyeti olmayan veya belirti hissetmeyen bireylere tarama 

mamografisi yapılırken tanısal mamografide riskli görünen kitle veya riskli olarak 

tanımlanan bölgenin detaylı olarak incelenmesi mümkündür. 

 Ultrasonografi: Ses dalgalarının dokulara çarpıp yansımasıyla oluĢan görüntünün 

incelenmesi esasıyla çalıĢmaktadır. Mamografide saptanan Ģüpheli bir kitle, bölgenin 

veya hastanın fiziksel olarak hissettiği kitlenin sıvı veya katı içerikli olduğunun 

anlaĢılması amacıyla kullanılmaktadır. Sıvı içerikli kitlelerin yani kistlerin kansere 

sebebiyet vermesi beklenmez. Ancak katı kitleler memenin tümörleridir. Bu 

tümörlerin iyi huylu mu yoksa kötü huylu mu olduğunun ayrımı, düzenli takipler veya 

diğer ileri yöntemler gerektirmektedir. 

 Galaktografi: Meme ucuna ilaç enjekte edilerek süt kanallarının filme alınmasıdır. 

Daha çok meme baĢı akıntı Ģikâyeti olanlara uygulanmaktadır. 

 

Bu tür tümörler yayılma özelliği göstermemektedir. Dolayısıyla yaĢamsal faaliyetlerde 

herhangi bir aksaklığa da sebep olmamaktadır. Ġyi huylu tümörlerin aksine kötü huylu 

tümörler ise kanserli hücrelere sahiptir. Bu tümörler kendilerine yakın hücrelere yayılarak, 
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hayati bir tehlike meydana getirmektedir. Dolayısıyla kötü huylu tümörlerin erken teĢhis 

edilip tedavi edilmesiyle hastanın kurtulma Ģansı artmaktadır. 

1.4 TEZ AMACI 

Literatür genelindeki çalıĢmaların Bilgisayar Destekli Sistemler (BDS) ile yapılıyor olması, 

yenilikçi derin öğrenme mimarisi ile bir çalıĢmanın yapılmasını zorunlu kılmıĢtır. Derin 

Öğrenme sayesinde meme kanserinin erken safhasında kesin tanı ile saptanması, tedavi 

metodunun doğru ve hızlı bir Ģekilde seçilip hastaya uygulanması ve ilgili çalıĢmadan elde 

edilen veri iĢlenmesinin sistematikleĢtirilmesi, bu çalıĢmanın temel ana konusunu 

oluĢturmaktadır. Dolayısıyla çalıĢmadaki temel prensip; tıp ile biliĢim sektörünün 

entegrasyonunu sağlamaktır. Bu entegrasyon ile pek çok sektörde maliyetten ve zamandan 

tasarruf elde edilebilir. Bunlara ek olarak, sistemin daha faydalı hâle gelmesi ve erken teĢhis 

ile tedaviye baĢlanması da bu amacın olumlu etkileri olarak gösterilebilir.  

Küresel olarak mortalitesi en yüksek hastalıklardan biri olarak tanımlanabilecek meme 

kanserini baz alarak Mamografi Görüntü Analizi Derneği (MIAS: Mammography Image 

Analysis Society) Veri Kümesinden elde edilmiĢ DICOM [17] formatlı X-Ray meme kanseri 

görüntü veri setleri iĢlenip farklı dijital formlara dönüĢtürülerek düzenlenen, teĢhisi yanlıĢ 

yönlendiren görüntüdeki hatalardan arındırılmıĢ ve hazırlanan veri ambarında tutulmuĢtur. 

1.5 TEZ DÜZENĠ 

Bölüm 1: Meme kanserine, nodüllerin çeĢitlerine ve büyüklüklerine dair temel bilgilerin 

verildiği bu bölümde; öncelikli olarak kanser teĢhis metotlarına ve tetkiki en kısa zamanda 

ortaya koymanın nasıl mümkün olabileceğine dair öneriler sunulmaktadır. Ek olarak; meme 

kanseri görüntülemede X-Ray cihazlarını içeren görüntüleme teknikleri ve tüm bu süreçlerde 

karĢılaĢılan bazı sorunlarla birlikte, bu sorunların çözümüne de değinen “Derin Öğrenme” 

yöntemi detaylı bir Ģekilde açıklanmaktadır. Özetle bu bölümde; problemin tespitinin 

ardından çalıĢmada uygulanan yaklaĢımlar ile tezin amacı ortaya konularak çalıĢmanın diğer 

sektörlere olan olumlu etkileri ve çalıĢmada kullanılan araĢtırma yöntemleri irdelenmektedir.  

Bölüm 2: ÇalıĢmanın bu bölümünde, literatürde yer alan meme kanseri tanısı ile ilgili 

çalıĢmalar ve söz konusu çalıĢmalardaki eksiklerden bahsedilmektedir. 
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Bölüm 3: ÇalıĢmanın bu bölümünde; meme dokusuna ait olan X-Ray görüntülerinin veri seti 

ve bu veri setinden elde edilen bilgiler, incelenen verilerde format değiĢikliğinin yapılması ve 

verilerin ön iĢlemden geçirilmesi ile ilgili detaylı bilgiler yer almaktadır. 

Bölüm 4: Ġhtiyaç analizi geliĢtirmeye dayalı aĢamaların ele alındığı bu bölümde; meme 

kanserinde tanı yöntemleri geliĢtirilirken faydalanılan araçlar, Derin Öğrenme mimarisinin 

nasıl geliĢtirilebileceği, hangi amaçlar doğrultusunda kullanılabileceği, veriyi nasıl iĢleyeceği, 

kaç katman olması gerektiği gibi sorular ile kullanılacak aktivasyon yöntemleri ve kullanılan 

verilerin anlamlı hâle gelmesi, doğru ve anlamlı sonuçlar ortaya çıkaran modelin 

geliĢtirilmesi hususlarında bilgiler ortaya konmaktadır.  

Bölüm 5: Bu bölümde sırasıyla; meme kanserine ait X-Ray veri kümesi yardımıyla öznitelik 

oluĢturabilmek açısından derin öğrenme kullanımı, Derin Öğrenme Metodunun oluĢturulan 

öznitelik kümesi üzerinde kullanılması, Derin Öğrenme tekniği kullanarak X-Ray 

görüntülerinden meme kanseri teĢhisinin sahip olduğu çalıĢma prensibinin değerlendirilmesi 

ve uygulanan farklı tekniklerin karĢılaĢtırılması, burada yapılan deneylerin sonuçlarına iliĢkin 

karĢılaĢtırmalar ve bu sonuçların belirsizlik ölçümüne göre ne kadar baĢarılı ve ne kadar 

baĢarısız olduğu konuları ele alınmaktadır.  

Bölüm 6: ÇalıĢmanın son bölümünde ise çalıĢmadan elde edilen sonuçlar, sınırlamalar ve 

bulgular tartıĢılmaktadır. 
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2. LĠTERATÜR ÇALIġMASI 

Meme kanseri, son yıllarda önemli bir ölüm sebebine dönüĢmüĢ olması nedeniyle tüm dünya 

kadınları arasında en çok tanınan hastalıklardan biridir. Bu hastalığın dijital görüntüleme 

tekniklerinin kullanımıyla teĢhis edilebilmesi için histopatolojik görüntü iĢleme alanında pek 

çok çalıĢma gerçekleĢtirilmiĢtir. GerçekleĢtirilen bu çalıĢmaların çoğu, geleneksel metotlar ve 

bilgisayar destekli yöntemler ile yapıldıkları için beklentileri karĢılama hususunda hem 

yetersiz kalmıĢ hem de maliyet açısından sıkıntılar yaĢanmasına sebep olmuĢtur. Söz konusu 

bu çalıĢmalara ek olarak meme kanserinin teĢhisinde BDS ve çeĢitli Makine Öğrenimi (MÖ) 

algoritmaları gibi çalıĢmalar da kullanılmıĢ fakat bu yöntemler de tıpkı diğerleri gibi 

beklentileri karĢılama hususunda yetersiz kalmıĢtır. Son otuz yılda bilim insanları tarafından, 

doğruluğu artıran algoritmalar veya optimize edilmiĢ BDS sistemlerinin geliĢtirilmesiyle de 

tüm tespit aĢamalarının tam bütünleĢmiĢ bir sistemi içeren sınırlı çalıĢmalar yapılmıĢtır. Tez 

çalıĢmasında devamında; ilgili alan yazın kapsamında meme kanseri görüntülerinin 

sınıflandırılmalarına yönelik olarak bazı yöntemlerin uygulandığı çeĢitli araĢtırmalar yer 

almaktadır. Histopatolojik görüntülerin sınıflandırılması amacıyla LeNet ve AlexNet 

modellerinin önerildiği bir çalıĢma gerçekleĢtirilmiĢtir. ÇalıĢmadan elde edilen bulgular 

neticesinde sırasıyla; AlexNet modelinin histopatolojik görüntüleri sınıflandırmadaki 

baĢarısının LeNet modeline göre daha iyi olduğu, AlexNet'e gönderilen görsel boyutlarının 

32×32 veya 64×64 piksel olarak tanımlandığı, önerilen modellerde maksimum, çarpım ve 

toplam gibi basit füzyon kurallarının uygulandığı ve elde edilen sonuçların 

karĢılaĢtırılmasıyla da ikili meme kanseri görüntü sınıflandırması açısından önerilen AlexNet 

modeli sayesinde %85,6 ± 4,8 ile en yüksek sınıflandırma baĢarısının elde edildiği yönünde 

sonuçlara ulaĢılmıĢtır. 

Ġyi huylu ve kötü huylu meme kanseri görüntülerini sınıflandırabilmek amacıyla Sınıf Yapısı 

Tabanlı Derin EvriĢimli Sinir Ağı modelinin kullanıldığı bir araĢtırma gerçekleĢtirilmiĢtir. 

CNN derin öğrenme modeline girdi veri görüntülerinin boyutları, 256 × 256 olacak Ģekilde 

yeniden boyutlandırılarak evriĢim katmanlarında 3×3, 5×5 veya 7×7 boyutlarında filtreler 

uygulanmıĢtır. ÇalıĢmada kullanılan modelin eğitiminde yani sisteme tanıtılmasında, iki 

farklı yöntem denenmiĢtir. Denenen yollardan ilki, modelin MĠAS veri seti üzerindeki 

eğitiminin sıfırdan yapılmasıdır. Ancak baĢarısız sonuçlar alındığının görülmesiyle ikinci yol 

olarak izlenen ImageNet üzerindeki transfer öğrenme yöntemi ile eğitilmiĢ olan modelin 

ağırlıkları ele alınmıĢtır. Uygun görülen model ile görüntülerin ikili sınıflandırılmasında 
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%96,9 ± 1,9 ile en yüksek performans elde edilmiĢtir. Uyarlanabilir Seyrek Destek Vektör 

Makinesi yaklaĢımının kullanıldığı farklı büyütmelerdeki görüntülerde %94,97'ye varan bir 

sınıflandırma çalıĢması yapılmıĢtır. Önerilen yöntemde, özellik çıkarımı için ağırlıklı L1 

normu ile birleĢtirilmiĢ destek vektör makineleri kullanılmıĢtır. Ayrıca 50 hastadan elde 

edilmiĢ olan 500 imgelik veri setinde çekirdek segmentasyonuna uygun dört farklı kümeleme 

algoritmasının karĢılaĢtırılmasıyla %96-%100 aralığında sınıflandırma performansı elde 

edilen bir çalıĢma gerçekleĢtirilmiĢtir.  

Meme kanseri histopatolojik imgelerinin iyi huylu ve kötü huylu olarak sınıflandırılabilmesi 

amacıyla Temel BileĢen Analizi (PCA, Principal Component Analysis) yönteminin önerildiği 

bir çalıĢma gerçekleĢtirilmiĢtir. ÇalıĢmadan elde edilen veriler neticesinde; önerilen yöntem 

ile %92 oranında bir sınıflandırma baĢarısı elde edildiği belirtilmiĢtir. Aynı araĢtırmacılar 

tarafından gerçekleĢtirilen diğer bir çalıĢmada ise Cascade (katmanlı) yaklaĢımı ile 40x 

büyütme oranına ait 361 imgeden meydana gelen bir veri serisinde %97 baĢarı oranı elde 

edilen bir çalıĢma gerçekleĢtirilmiĢtir [19]. Söz konusu çalıĢma ile benzerlik gösteren bir 

baĢka çalıĢmada da meme kanseri imgelerinin sınıflandırılabilmesi için 92 imgeden oluĢan 

bir veri seti üzerinde, ANN ve DVM gibi farklı makine öğrenme modellerinin 

kullanılmasıyla %94 oranında bir sınıflandırma doğruluğunun elde edildiği ifade edilmiĢtir. 

[20] tarafından 737 adet meme kanseri imgesini iyi huylu veya kötü huylu olarak ayırt etmek 

amacıyla gerçekleĢtirilen çalıĢmada, 25 boyutlu bir özellik vektörü ile eğitilmiĢ dört farklı 

sınıflandırıcının kullanılması neticesinde %98 oranında bir baĢarım elde edildiği 

belirtilmiĢtir. 

[21] tarafından DVM ve En Yakın KomĢu Sınıflandırıcısı adlı ayırt edici analiz ve topluluk 

sınıflandırıcılarına iliĢkin makine öğrenmesi yöntemlerinin kullanılmasıyla meme kanseri 

imgelerinin hasta seviyesinde sınıflandırılabilmesi açısından ortalama %87,53 oranında 

baĢarıya ulaĢıldığı bir çalıĢma gerçekleĢtirilmiĢtir  

EvriĢimli Sinir Ağları (ESA)‟na iliĢkin jeoistatistik fonksiyonlar ve DVM‟nin kullanılmasıyla 

mamogram görüntülerindeki kitlenin tespit edilebildiğini öneren bir çalıĢma 

gerçekleĢtirilmiĢtir [22]. GerçekleĢtirilen çalıĢmadaki amaç, güçlerin mamogram 

görüntülerinde yer alan meme kütlelerini tanımasına yardımcı olabilecek bir hesaplama 

sisteminin gösterilmesidir. Yöntemin birincil dönemi mamogram resmini iyileĢtirmeyi 

amaçlamaktadır. MÖ sonucunda elde edilen veriler neticesinde; Bolster vektör makinelerinin 

aday bölgeleri için %80 doğruluk baĢarısı sağladığı, her görüntü için 0,84 yanlıĢ pozitif, her 
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görüntü için 0,2 yanlıĢ negatif ve 0,87'lik alıcı iĢlem karakteristikleri ROC (Alıcı ÇalıĢma 

Karakteristikleri) bölgesi ve AUC (ROC Eğrisi altındaki alanın) değerini gösterdiği yönünde 

sonuçlara ulaĢılmıĢtır. 

Mamogram görüntüleri için Histogram DeğiĢtirilmiĢ Yerel Kontrast ĠyileĢtirme üzerinde 

çalıĢılarak farklı geliĢtirme teknikleri kullanılmasıyla da farklı sonuçların elde edildiği bir 

çalıĢma gerçekleĢtirilmiĢtir. Yapılan çalıĢmada, mamogram görüntüleri için kontrast değiĢimi 

sunularak önerilen yöntem ile üstün bir farklılaĢtırma güncellemesi ve bilgi koruması 

sağlandığı belirtilmiĢtir. Ayrıca çalıĢmada önerilen yöntemin; yağlı, yağlı glandüler ve kalın 

glandüler Ģeklindeki mamogram görüntüleri için daha uygun olduğu ifade edilmiĢtir  

Meme kanseri sınıflandırması için 82 hastadan elde edilen 7,909 histopatolojik meme kanseri 

görüntüsünden oluĢan bir çalıĢma gerçekleĢtirilmiĢtir [22]. Bu amaç doğrultusunda 

çalıĢmada, doğrusal sınıflandırıcılara gönderilen manuel olarak tasarlanmıĢ hesaplama 

özellikleri kullanılmıĢtır. ÇalıĢmadan elde edilen veriler neticesinde; verilerin yetersiz 

bulunması nedeniyle %85,6 oranında sınırlı bir baĢarı elde edildiği ifade edilmiĢtir. 

Wilkins'in ölçek uzay tekniklerinin, bir Gauss filtresi (Bkz: ġekil 2.1) ile kırmızı 

çözünürlüklü bir görüntü oluĢturabilmek amacıyla orijinal görüntü kullanılacağının öne 

sürüldüğü bir çalıĢma gerçekleĢtirilmiĢtir [23]. Fakat söz konusu yöntemin, zemin 

ölçeklerinde "anlamsal olarak önemli" sınırları doğru bir Ģekilde yerleĢtirebilmek açısından 

önemli bir dezavantaj bulunmaktadır.  

 

ġekil 2.1: Farklı büyütme faktörlerinde görülen meme malign tümörünün görüntüsü.  

Son olarak yine [24] tarafından 737 meme kanseri görüntüsünün kötü huylu veya iyi huylu 

olarak ayırt edilebilmesi amacıyla 25-boyutlu bir özellik vektörü kullanılarak dört 
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sınıflandırıcı ile etkinlik hesaplaması yapılmak istenen bir çalıĢma gerçekleĢtirilmiĢtir. 

ÇalıĢmada kullanılan görüntüler, meme kanseri görüntülerini sınıflandırabilmek amacıyla 

AlexNet benzeri bir modelin kullanılmasıyla hasta düzeyinde kategorize edilmiĢtir. 

ÇalıĢmadan elde edilen veriler neticesinde; maksimum füzyon yöntemi ile farklı füzyon 

tekniklerinin kullanılmasıyla ortalama %97 oranında bir doğruluk kaydedildiği belirtilmiĢtir. 
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3. VERĠ VE YÖNTEM 

ÇalıĢmanın bu bölümünde deneylerde kullanılacak verilerin güvenirliği, elde edilmeleri ve 

kabul edilebilir düzeye getirilmelerine iliĢkin bilgiler yer almaktadır.  

3.1 DENEYLERDE KULLANILAN VERĠ KÜMELERĠ VE YÖNETĠMĠ 

Meme kanserine X-Ray görüntüleri ile teĢhis koyabilmek için kullanılan DÖ algoritmasının 

baĢarımını tabi tutarak ve BDT yöntemine nazaran çok daha iyi olduğunu deneysel olarak 

ölçebilmek amacıyla MIAS veri tabanında yer alan çeĢitli veri kümelerinden faydalanılmıĢtır. 

Söz konusu veri tabanı ve veri kümesine iliĢkin ayrıntılarına dair bilgiler aĢağıda 

verilmektedir.  

Ġngiliz araĢtırmacı grupları tarafından kurulan ve çevrim içi bir mamogram veri tabanı olan 

MIAS; elde edilen sonuçları doğrudan karĢılaĢtırabilmek, araĢtırmacıları ve onların 

çalıĢmalarını araĢtırabilmek amacıyla kullanılmaktadır. ÇalıĢmada kullanılan veri seti, MIAS 

aracılığıyla halka açık bir Ģekilde internet ortamında yayınlanmıĢ olan görüntülerden 

oluĢmaktadır. Bu görüntülerin halka açık olması sebebiyle herhangi bir onay formuna ihtiyaç 

duyulmamıĢtır. Kullanılan bu veriler, en az 3 uzmanın kontrolünden geçirilerek 

iĢaretlenmiĢtir.  

ÇalıĢmada kullanılan meme görüntüleri, Ağustos 2002 ile Nisan 2004 yılları arasında, 

yaklaĢık 4.050 katılımcıdan alınmıĢtır. MIAS veri setindeki mikroskobik imgeler 50x, 100x, 

200x, 400x ve 600x gibi birbirinden bağımsız büyütme katsayıları ile verilmiĢtir. Veri 

setindeki örnekler, 8 bit derinliğinde ve 720 × 440 boyutunda üç kanallı RGB imgelerinden 

oluĢmaktadır. ġekil 3.1‟de MIAS veri setinden farklı oranlarındaki örnek imgeler 

gösterilmektedir. 

3.2  VERĠ BÜTÜNLÜĞÜ 

Bilgisayar grafik tekniklerinin ilerlemesi, oyunlarda ve film endüstrilerinde devrim 

yaratmıĢtır. Tamamen bilgisayar grafik modelleri kullanılarak çok gerçekçi karakterler 

yaratmak günümüzde mümkündür. Bununla birlikte, bu ilerlemenin büyük bir bedeli vardır: 

Görüntülerin gerçekçiliği o kadar büyük ki, bilgisayar tarafından oluĢturulmuĢ bir görüntüyü 

gerçek bir fotoğrafla karĢılaĢtığımızda ayırt etmek oldukça zordur. Bu çalıĢmada, göz 

bölgesindeki tutarsızlıkları keĢfederek son derece gerçekçi olarak bilgisayar tarafından 



 

 14 

oluĢturulan görüntülerin tespiti için yeni bir yaklaĢım önerilmektedir. Bu tür tutarsızlıklar, 

VGG19 Derin Sinir Ağı modeliyle, transfer öğrenme yaklaĢımıyla çıkarılan özelliklerin ifade 

gücünü keĢfederek yakalanır. Dengesiz ve sınırlı veri boyutu, sağlam BDS sisteminin 

geliĢtirilmesindeki en büyük zorluktur. Veri büyütme, sınırlı veri boyutu sorununu 

hafifletmek amacıyla veri kümesini büyütmek için derin modellerde kullanılan bir 

yaklaĢımdır. Çevirme, kırpma, ölçekleme, döndürme, enterpolasyon, öteleme ve gürültü 

ekleme gibi bazı popüler veri büyütme teknikleri, önceki birçok çalıĢmada zaten 

uygulanmıĢtır [25]. Ancak doğal görüntüler için kullanılan tüm büyütme yaklaĢımları, tıbbi 

görüntüler üzerinde iĢe yaramamaktadır. Çünkü birçok tıbbi görüntü, doğal görüntüler gibi 

aĢağıdan yukarıya değil, yukarıdan aĢağıya çözülmüĢ bir problemdir. Ayrıca yoğunluklar, 

doğal görüntülere kıyasla birçok tıbbi görüntüleme modalitesinde çok önemli bir rol 

oynamaktadır. Bu nedenle, bir veri büyütme yaklaĢımının seçimi, veri kümesine dayalı olarak 

akıllıca yapılmalıdır. Histopatolojik görüntüler dönme ve yansıma simetrisine sahiptir [26]. 

Bu nedenle ayırt edici özelliklerin veya bilgilerin kaybına neden olabilecek diğer büyütme 

teknikleri kullanılırsa, görüntüden bazı doğal özellikleri ortadan kaldırma olasılığı her zaman 

vardır. Sonuç olarak hem tam eğitim hem de transfer öğrenimi için, veri artırma tekniği 

olarak yalnızca döndürme kullanılır. Görüntülerin merkezleri etrafında üç açıyla 

döndürülmesi yapılır. Görüntü büyütme iĢlemi kullanmanın bir baĢka avantajı, çok daha 

baĢarılı sonuçlar elde edebilmesidir. Büyütme faktörü, histolojik görüntülerin analizinde çok 

önemli bir rol oynar. Büyütmede, bir nesnenin boyutu, nesnenin rahatça görülebilmesi için 

değiĢtirilir. Histoloji görüntüleri çeĢitli dokulardan oluĢur, ancak bu dokuların analizi düĢük 

büyütmede karmaĢık hâle gelmektedir. Farklı büyütmelerde bir görüntünün elde edilmesi, 

arka planda çeĢitliliği ortaya çıkarmaktadır. Bu nedenle, otomatik bir BDS sisteminin ayırıcı 

tanı yapmak için farklı büyütme oranlarına sahip görüntülerden farklı özellikler öğrenmesi 

veya çıkarması zorlaĢmaktadır. Aynı büyütmeye sahip görüntülerin kullanılması, önceki 

çalıĢmaların çoğunda tercih edildiği gibi, arka plandaki varyasyonu azaltmanın bir yolu 

olabilmektedir. Görüntülerin daha net olabilmesi için beli bir seviyeye kadar büyütme iĢlemi 

yapılmıĢtır. Daha önceki bazı çalıĢmalarda, çoklu büyütme faktörlerine sahip görüntüler de 

dikkate alınmıĢ ve spesifik büyütme faktörü için farklı sınıflandırıcılar kullanılmıĢtır. Bu tür 

yaklaĢımların uygulanmasında, büyütme faktörünün ön bilgisi ile bağlantılı olarak birden 

fazla eğitim aĢaması gereklidir. Ayrıca, yeni bir büyütme faktörüne sahip bir görüntü, 

büyütmeye bağlı yaklaĢımların yürütülmesinde büyük bir zayıflık olan ağın performansına da 

önemli bir sınır koyar. Bu nedenle, yeni büyütme faktörüne de uyum sağlayabilen, 

büyütmeden bağımsız bir otomatik teĢhis sisteminin geliĢtirilmesine ihtiyaç vardır. 
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ġekil 3.1: Eğitim ve test X-Ray görüntüsü 

Yukarıda verilen ġekil 3.1‟de de görüldüğü üzere meme kanseri verisinden alınmıĢ iki farklı 

görüntü bulunmaktadır. Eğitim veri seti için ayrılan veri seti ile test için ayrılan veri seti aynı 

veri kümesinden alınmıĢtır. Tanısal ve prognostik veri kümeleri, orijinal veri kümesi gibi, 

meme kitlesinin ince iğne aspirasyonundan elde edilen görüntünün sayısallaĢtırılmasına 

dayalı bilgiler içermektedir. 

3.3 YÖNTEM VE TEKNĠKLER 

ÇalıĢmada; ilk olarak kullanılan veri setleri ve performans kriterleri sunulacaktır. 

Yöntemlerin doğruluk ve hız açısından karĢılaĢtırmaları daha sonra rapor edilecektir. 

Deneylerde ilk olarak Derin Öğrenme (DÖ) tabanlı sınıflandırıcılar birbirleriyle 

karĢılaĢtırılacak, ardından EvriĢimli Sinir Ağları (CNN, Convolutional Neural Network) 

tabanlı sınıflandırıcılar kıyaslanacaktır. Sınıflandırıcılar, sınıflandırma doğruluğu ve ROC 

analizi yardımıyla mukayese edilecektir. Daha sonra hız açısından değerlendirmeler 

yapılacaktır. 

Temel amaç, mamografi meme görüntülerinden kanserli ve kanserli olmayan görüntülerin, 

kullanılan görüntü iĢleme ve makine öğrenimi stratejilerine göre sınıflandırılmasını 

yönetebilmektir. ÇalıĢmada ġekil 3.1'de gösterildiği gibi, akıĢ Ģeması tarafından verilen 

özelliğin sınıflandırılması ve kanserli ve kanserli olmayan görüntülerin belirlenmesi için 

örüntü tanıma teknikleri bulunmaktadır. Bu çerçeveyi yürütmek için yazılım programı, 

Python programlamasında oluĢturulmaktadır.  
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Mamografide tümörlerin tanınması üç ana aĢamaya bölünmüĢtür. Bir geliĢtirme stratejisini 

içeren ana adım; görüntü geliĢtirme stratejileri, bir görüntünün geliĢtirilmesi, SNR'nin nerede 

geniĢletileceği ve değiĢen renkleri veya parlaklığı değiĢtirerek belirli bir özelliği elde etmeyi 

daha kolay hale getirmek için kullanılmaktadır [27]. Test, mamogram ve görüntü iĢleme 

bölümlerinden elde edilen görüntülerin geliĢtirilen model ile denenmesidir. Eğitim ve test 

aĢamaları ile ilgili detaylar Bölüm 3'te tartıĢılmıĢtır. Görüntü iĢleme baĢlığı altında, görüntü 

bölümleme, parlaklık, görüntüyü kırpma gibi iĢlemler uygulanmıĢtır. 

3.3.1 Makine Öğrenmesi 

Makine öğrenimi (MÖ); konuĢma tanımadan görüntü nesnesi tanımlamaya, arama sonucu 

filtrelemeye, yayınları ve haber ögelerini kullanıcıların ilgi alanlarıyla (ĠA) senkronize 

etmeye kadar değiĢen uygulamalarla günümüzün dijital çağında her yerde bulunur hâle 

gelmiĢtir. MÖ teknolojisi modern topluma büyük ölçüde fayda sağlamıĢtır ve Ģimdi çok 

çeĢitli alanlarda ve amaçlarda kullanılmaktadır [28]. 

Doğal verileri yalnızca ham formlarda iĢleyebiliyor olmaları sebebiyle geleneksel MÖ 

tekniklerinin yetenekleri oldukça sınırlıydı. Çünkü bir görüntüye iliĢkin çözünürlük gibi ham 

verileri; uygun dâhili anlamlara dönüĢtürebilen bir özellik çıkarımı, bir desen veya MÖ 

tanıma sistemi oluĢturmanın bir hayli zor oluĢu, özenli bir mühendislik ve önemli bir alan 

bilgisi gerektirmektedir. Bir makinenin ham veriler sayesinde desteklenmesi, sınıflandırma, 

kümeleme gibi algılama için gereksinim duyulan illüstrasyonları özdevimsel olarak icadını 

sağlayan yönteme “Temsili Öğrenme” adı verilmektedir. Buradan hareketle DÖ yöntemleri 

de çoklu temsil seviyelerine sahip olan temsilî öğrenme yöntemleridir. Öğrenme Aktarımı 

(ÖA) ham veri giriĢinden baĢlayarak her biri, temsilî düzeyde daha da yüksek ve biraz daha 

yalın Ģekilde simgelere dönüĢtürülen basit ama lineer olmayan kitler oluĢturmaktadır. Buna 

benzeyen dönüĢümlerin yeterli bileĢimi ile çok daha kompleks formlar öğrenilebilir. 

Sınıflandırma görevleri için daha yüksek temsil katmanları, girdi için önemli olan yönleri 

güçlendirerek ilgisi olmayan varyasyonları bastırmaktadır.  

Sınıflandırma sorunları transfer öğrenme yoluyla daha etkin bir Ģekilde çözülebilir. EvriĢimli 

sinir ağlarını eğitmek için, çok gürültülü ve güçlü bir bilgisayara sahip büyük bir veri 

kümesine ihtiyaç bulunmaktadır. Etiketli verilerin eksikliği tıbbi görüntü iĢlemede önemli bir 

sorundur. Tıbbi verilerin profesyonel doktorlar tarafından etiketlenmesi çok zaman ve para 

gerektirmektedir. Bu nedenle sıfırdan yeni bir modelle baĢlamak yerine önceki modelin 
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deneyimleri eldeki modele aktarılır. Böylece, önceden eğitilmiĢ modellerin ağırlıkları mevcut 

olana beslenir, bu Ģekilde transfer öğrenme yaklaĢımı uygulanır. Aktarım öğrenimi yaklaĢımı 

kullanılarak sorunları minimum sayıda veri kümesiyle eğitmek mümkündür. Ek olarak bu 

yaklaĢım diğerlerine göre zaman ve enerji açısından daha maliyetlidir. 

British Columbia'da denetimli öğrenme en popüler yöntemdir. Bu yöntemi kullanırken 

verilerin ne kadar derin olduğu önemli değildir. Bir sınıflandırma sistemi oluĢturmak için her 

resmi ait olduğu kategori ile tanımlamak ve kapsamlı bir görüntü verisi koleksiyonu derlemek 

gerekir. Sınıf bazında bir çıktı vektörü, verilerin eğitimi boyunca görünen bu resimlerden 

herhangi birinin makine öğrenimi ile oluĢturulur. Bir kategoride daha fazla puana sahip 

olmak ideal olandır, ancak eğitimden önce bunun gerçekleĢmesi pek olası değildir. 

Bu nedenle, amaçlanan çıktı puanları ile oluĢturulanlar arasındaki farkı değerlendirebilecek 

bir amaç fonksiyonu oluĢturulur. Dâhili ayarlar bu nedenle değiĢtirilebilir veya 

güncellenebilir. Bu yüzden bir hata olasılığı daha düĢüktür. Ağırlıklar bu faktörler için ortak 

bir terimdir. 

Düzgün bir Ģekilde ağırlık vektörü ayarlamak için görüntüdeki dolguların doğru bir Ģekilde 0 

değerleri ile doldurulması, uygun havuzlama tekniğinin seçilmesi gibi adımlar 

bulunmaktadır.  

Öğrenme algoritmasında, bir gradyan vektörü hesaplanırken her bir katman ağırlığı için, 

ağırlık artırıldığında veya azaltıldığında hatanın da bu Ģekilde ne kadar azalacağı incelenir. 

Yapılan incelemelerden sonra ağırlık vektörü, gradyan vektörünün tersi yönünde düzenlenir. 

Amaç fonksiyonunun tüm eğitim örnekleri üzerinden ortalaması alındığında, amaç 

fonksiyonu ağırlık değerinin yüksek boyutlu uzayında bir tür tepelik manzara olarak 

görünebilir. Bu hatanın en dik iniĢ yönü negatif gradyan vektörünü gösterir ve hemen hemen 

minimum seviyeye ulaĢtığı gözlenir. Bu sebeple, çıktı hatası ortalaması oldukça düĢüktür. 

3.3.2 Derin Öğrenme 

Derin Öğrenme, MÖ'nün özellikle görüntü iĢlemede yetersiz kalması sebebiyle ortaya çıkmıĢ 

bir yöntemdir. MÖ alanında daha yeni olmasına karĢın çok büyük baĢarılar gösteren DÖ‟de 

temel olarak Yapay Sinir Ağlarından (YSA) esinlenilmiĢtir. Bugün DÖ algoritmaları onlarca 

insanın yapamayacağı çok karmaĢık iĢleri daha doğru bir Ģekilde ve zamandan tasarruf ederek 

yapabilmektedir. DÖ algoritmaları, verilerde öznitelik çıkarma gibi bir zorunluluğu olmaması 
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sebebiyle DVM‟ler ve YSA gibi geleneksel MÖ algoritmalarına göre çok daha avantajlıdır. 

Bu nedenle de eğitim sürecinde insan müdahalesi bulunmamaktadır [29]. 

DÖ ile ifade edilen; doğal dil iĢleme, görsel algılama, konuĢma, ses tanıma vb. karmaĢık 

iĢlemlerin makine tarafından yürütülebilmesidir. Bu gibi proseslere ek olarak kompleks ilaç 

salım moleküllerinin aktivite olasılıklarının incelenmesi, partikül hızlandırıcı verilerinin 

analiz edilmesi, pek çok hastalığın erken tanısı ve mutasyonların etkilerinin tahmin edilmesi 

için de DÖ kullanılmaktadır. Aslında bunlar çok katmanlı bir yapı gerektirmektedir. Yapay 

Sinir Ağları (YSA) aracılığıyla elde edilmiĢ çok katmanlı yapı; bilgisayar bilimi, beĢerî 

bilimler, nöroloji, psikoloji ve matematik gibi birçok disiplinin çalıĢma odağı olmuĢtur. 

Verilen bir veri seti ile sonuçları tahmin eden birden fazla katmandan oluĢan bir MÖ yöntemi 

olan DÖ, verilen bir veri kümesi ile çıktıları tahmin edecek olan modelin eğitilmesine imkân 

tanımaktadır. Söz konusu modeli eğitmek için hem denetimli hem de denetimsiz öğrenme 

kullanılabilir. “Denetimli Öğrenme”, girdilere ve beklenen çıktılara sahip etiketli veri 

setlerini kullanmayı içermektedir. Denetimli öğrenmeyi kullanarak bir modeli eğitirken, ona 

bir girdi verilerek beklenen çıktı istenmektedir. Modelin ürettiği çıktı doğru değilse 

hesaplamaların yeniden ayarlanması gerekmektedir. Bu iĢlem, modelin hata oranını en aza 

indirgeyene kadar veri seti üzerinden tekrar tekrar yapılmaktadır [30]. “Denetimsiz 

Öğrenme” ise belirli bir yapıya sahip olmayan veri kümeleri üzerinde iĢlem yapılmasıdır. 

Model, verilerin mantıksal sınıflandırmasını yapmaktadır.  

Daha önce belirtildiği gibi MÖ, doğrusal olmayan iĢlem birimlerinin birçok katmanını 

kullanarak özellik çıkaran ve dönüĢtürmeyi gerçekleĢtiren bir yapay zekâ alt alanıdır. Her 

ardıĢık katman, bir önceki katmandan çıktıyı alır ve sonraki katmana iletir. Algoritmaları 

denetlemek veya denetlememek mümkündür. DÖ, çeĢitli özellik seviyelerini veya veri 

temsillerini öğrenmek üzerine inĢa edilmiĢtir. DüĢük seviyeli özelliklerden yüksek seviyeli 

karakteristikleri çıkararak hiyerarĢik bir temsil oluĢturur. Bu temsil, çeĢitli soyutlama 

derecelerine karĢılık gelen sayısız temsil katmanları edinir. DÖ, temelde verilerden elde ettiği 

öznitelikler yolluyla öğrenen bir modeldir. Bir görüntünün temsilini ifade ederken piksel 

baĢına yoğunluk değerinin vektörü, özellikler olarak adlandırılan kenar kümeleri, özel 

formlar vb. ile temsil edilebilir. Bu özelliklerden bazıları veri aktarımında daha etkilidir. DÖ 

yaklaĢımları faydalıdır çünkü manuel olarak oluĢturulmuĢ özelliklerin aksine verileri en 

doğru Ģekilde tanımlayan hiyerarĢik özellikleri çıkarmak için otomatikleĢtirilmiĢ, verimli 

algoritmalar kullanmaktadır [31]. 
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Yapay zekâ teknolojisinin geliĢmesiyle birlikte, hastalık teĢhisinde önemli geliĢmeler 

olmuĢtur. Derin öğrenme yöntemlerinin ve genel olarak evriĢimli sinir ağlarının geliĢmesiyle 

birlikte yapay zekâda önemli ilerlemeler sağlanmıĢtır. Bu tür yaklaĢımlar, özellik uzayının bir 

tanımına ihtiyaç duymaz ve insan uzmanların sonuçlarını aĢan sınıflandırma sonuçları elde 

edebilir. Mamogramları kullanarak meme kanseri riskini değerlendirmeye yönelik derin 

öğrenme yönteminin bulguları cesaret vericidir. Derin öğrenme, çok sayıda gizli katmana 

sahip sinir ağlarını kullanan denetimli bir modda veya otomatik kodlayıcılar tarafından 

denetlenmeyen bir modda ham resim verilerinden örüntü tanımlama ve sınıflandırma için 

yardımcı olan hiyerarĢik temsillerin otomatik olarak öğrenilmesini içerir. Ek olarak, büyük 

veri ve makine öğreniminin entegrasyonu, tarama testlerinin doğruluğunu artırmak ve 

özellikle görüntü tabanlı tarama için daha iyi doğrudan tarama yöntemleri için yeni 

beklentiler sunmaktadır. Bu araĢtırmanın amacı meme kanseri tümörlerini belirlemektir. 

Meme kanserini teĢhis etmek için Inception-ResNet-V2'ye dayalı bir sınıflandırma modeli 

sunulmuĢtur. Gerçek veriler kullanılarak önerilen stratejinin performansı incelenmiĢtir. 

Önerilen derin öğrenme modeli, Inception ve ResNet modellerinin hibrit bir mimarisidir ve 

önemli ölçüde geliĢtirilmiĢ sınıflandırma ve tanıma performansına sahiptir. Derin öğrenme 

için önerilen mimari üç aĢamadan oluĢur: ön iĢleme, sınıflandırma ve performans 

değerlendirmesi. 

Derin sinir ağları genellikle giriĢ katmanı ile çıkıĢ katmanı arasında birkaç gizli katmana 

sahiptir. Bu ağlar, meme kanseri tespiti için el mühendisliği özelliklerini kullanan geleneksel 

MÖ algoritmalarının aksine, görüntülerden özellikler almak için kullanılır [32]. Yeni bir 

derin öğrenme türü (DÖ), MÖ yapılarının çoğunlukla optimum ağırlıkları bulmak için bir 

eğitim aĢaması gerektiren makine öğrenimi sinir ağlarıdır. En sık kullanılan öğrenme kuralı, 

gradyan ve zincir kuralı ile üretim katmanından elde edilen hata oranına bağlı olarak 

ağırlıkların her geçiĢ için sistematik olarak güncellendiği geri yayılım algoritmasıdır. 

3.3.3 CNN Mimarisi 

Geleneksel CNN mimarisinin çoğunlukla 4 ana katmandan oluĢtuğu görülmektedir. Söz 

konusu bu 4 ana katman; girdi katmanı, havuzlama katmanı, Tam Bağımlı Katman (FC) ve 

çıktı katmanı Ģeklinde adlandırılmaktadır. Bu katmanların farklı diziliĢlerinden oluĢturulan 

Inception, VGG19, Resnet50, AlexNet gibi CNN mimarileri, araĢtırmacıların çalıĢmalarına 

destek sağlamaktadır. AĢağıda verilen ġekil 3.2‟de örnek CNN yapısı görülmektedir.  
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ġekil 3.2: ÇalıĢmasında uygulanan CNN mimarisi 

Yukarıda verilen ġekil 3.2‟de görüldüğü gibi; bu çalıĢmada kullanılan meme kanseri 

imgeleri, açık kaynak MIAS veri setinden sağlanmıĢtır. Görüntüler ön iĢleme alınmıĢ ve daha 

sonra ise görüntülerde bulunan gürültü ve eksiklikleler giderilmiĢtir. Filtreler uygulandıktan 

sonra kenar belirleme ve öznitelik çıkarma iĢlemeleri yapılmıĢtır.  

Uygulamalarda, bir CNN'yi sıfırdan eğitmek için büyük boyutta veri gerekmektedir. Ancak 

bazı durumlarda, ilgili problemlerden oluĢan büyük bir veri setini düzenlemek çok zordur. 

Ġdeal bir durumun aksine, gerçek dünya uygulamalarının çoğunda durum böyle değildir veya 

eĢleĢen eğitim ve test verilerini elde etmek karmaĢık bir husustur. Bu nedenle transfer 

öğrenme kavramı ortaya çıkmıĢtır. Transfer öğrenimi, bir problemi çözmek için uygulanan 

arka plan bilgisini öğrenen ve diğer ilgili problemlerde yeniden kullanan en iyi bilinen 

makine öğrenimi yöntemlerinden biridir. BaĢlangıçta baz ağ, ilgili veri setinde belirli bir 

görev için eğitilir ve ardından hedef veri seti tarafından eğitilen hedef göreve aktarılır. 

Transfer öğrenme süreci üç ana adıma ayrılabilir: önceden eğitilmiĢ modelin seçimi, problem 

boyutu ve benzerlik. Önceden eğitilmiĢ modelin seçimi, hedef problemin çözümünde iyi 

sonuçlar verdiğinden zaman ve enerji açısından daha avantajlıdır. Hedef veri setinin boyutu 

daha küçükse ve kaynak eğitim veri setine benzerse (tıbbi veri setleri, elle yazılmıĢ karakter 

veri setleri, araç veri setleri veya biyometrik ile ilgili veri setleri vb.) fazla zaman ve enerji 

maliyetine neden olmaktadır. Benzer Ģekilde, hedef verinin boyutu daha büyükse ve kaynak 

veri setlerine benzerse, o zaman aĢırı öğrenme Ģansı düĢüktür ve sadece önceden eğitilmiĢ 

modelin ince ayarının yapılması gerekir. Önerilen çerçevede, transfer öğrenme ve ince ayar 

özelliklerini paylaĢmak için üç CNN mimarisi (GoogLeNet, VGGNet ve ResNet) 
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kullanılmıĢtır. Bu üç CNN mimarisi, ImageNet veri setinden alınan örnek görüntülerle 

eğitilmiĢ ve aktarım öğrenmesi benimsenmiĢtir. Bu, mimarinin yeni eğitime ihtiyaç 

duymadan diğer veri kümelerinden genel özellikleri öğrenmesini sağlar. Ġlgili CNN 

mimarisinden bağımsız olarak çıkarılan özniteliklerin sayısı, ortalama havuzlama 

sınıflandırması kullanılarak kötü huylu ve iyi huylu hücrenin sınıflandırılması için tam 

bağlantılı katmanda birleĢtirilir.  

EvriĢimli sinir ağları (CNN'ler), görüntü iĢlemede çok çeĢitli uygulamalara sahiptir. Derin 

evriĢimli sinir ağları, daha yüksek seviyelerdeki özelliklerin daha düĢük seviyelerdekilerden 

daha soyut olduğu giriĢ görüntülerinden hiyerarĢik özellikleri otomatik olarak öğrenebilir. 

Genel olarak evriĢimli sinir ağları üç katman içerir: evriĢimli katman, havuzlama katmanı ve 

tam bağlantılı katman [33]. EvriĢim katmanı ve havuz katmanı, bir evriĢim bloğu oluĢturmak 

için birleĢtirilir ve bu tür birkaç blok, derin seviyeli bir mimari oluĢturmak için istiflenir. 

Genellikle, sınıflandırma veya regresyon gerçekleĢtirmek için son katman olarak tam 

bağlantılı bir katman kullanılır. ġekil 3.3, temsilî bir CNN mimarisini göstermektedir. CNN, 

tipik bir denetimli ileri beslemeli sinir ağıdır. Eğitimin amacı, evriĢim çekirdeklerini ve 

havuzlama iĢlemlerini değiĢtirerek ve üst üste bindirerek soyut özellikleri öğrenmektir.  

 

ġekil 3.3: ÇalıĢmada uygulanan makine öğrenme mimarisi 

ġekil 3.3‟te gösterildiği gibi, DÖ modelinin eğitimi için Python programlama dili destekli 

PyTorch kitaplıkları kullanılmıĢtır. PyTorch derin öğrenme kitaplığını oluĢturmak için 

Python programlama dili kullanılmıĢtır. Güçlü bir GPU mimarisine sahip olan bu kütüphane, 

dinamik hesaplama grafiklerinin hızlı bir Ģekilde üretilmesini sağlamaktadır. Tüm testler 
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Windows 10 iĢletim sistemi ve 36 GB hafızaya sahip NVIDIA GeForce GTX grafik kartı 

kullanılarak yapılmıĢtır. 

CNN'ler bir görüntüdeki kalıpları keĢfetmek için uygulanır. Bu, bir görüntü üzerinde 

kıvrılarak ve desenler aranarak yapılır [34]. Ağ, CNN'lerin birkaç ön katmanındaki çizgileri 

ve köĢeleri algılayabilir. Ancak sinir ağı aracılığıyla bu kalıplar aĢağıya aktarılabilir ve daha 

derine indikçe daha karmaĢık özellikler tanımlanmaya baĢlanabilir. Bu özellik, CNN'lerin 

görüntülerdeki nesneleri tespit etmede çok etkili olmasını sağlamaktadır (Alirezazadeh et al., 

2018). Önerilen sistem, meme dokusu görüntülerinden meme kanserini tespit etmek için 

CNN'leri kullanır. Bir CNN mimarisi, yukarıdaki ġekil 3.3'te gösterildiği gibi, evriĢimsel 

katman, havuz katmanı ve tam bağlantılı katman olmak üzere 3 ana katmana sahiptir. Ġlk 

katman, yerel bölgelerle bağlantılı nöronların çıktısını hesaplar. Her biri, ağırlıkların ve 

bölgenin bir nokta çarpımı ile hesaplanır. Görüntü giriĢleri için tipik filtreler, 3 × 3, 5 × 5 veya 

8 × 8 gibi alanlarda küçüktür. Bu filtreler, görüntünün herhangi bir alanında ortaya çıkan 

tekrarlayan kalıpları öğrenirken, görüntüyü görüntü üzerinde kayan bir pencere ile tarar. 

Filtreler görüntü üzerinde dolaĢtırılırken arada kalan boĢluklara adım denir. Adım 

hiperparametresi filtre boyutundan daha küçükse evriĢim, örtüĢen pencerelere geniĢletilir. 

3.3.4 EvriĢim Katmanı 

Derin Öğrenme kavramına ait temel mimari CNN mimarisi olarak kabul edilmektedir. Bu 

mimariye göre ilk birkaç aĢama “Konvolüsyon” (convulation) ve “Havuzlama” (ortaklama) 

katmanlarından oluĢmaktadır. Son aĢama “Tam Bağlı” katmandan oluĢmakta, akabinde 

“Sınıflandırma” katmanı bulunmaktadır. Özetle CNN‟ler art arda yerleĢtirilmiĢ birden fazla 

eğitilebilir bölümden meydana gelmektedir. CNN‟de giriĢ verilerini aldıktan sonra katman 

katman tüm iĢlemler yapılarak eğitim süreci gerçekleĢtirilir. En sonunda doğru sonuç ile 

karĢılaĢtırma yapmak için bir final çıktısı verilmektedir. Üretilen sonuç ile istenen sonucun 

farkı kadar bir hata oluĢmaktadır. Bu hatanın bütün ağırlıklara aktarılması için geriye yayılım 

algoritması kullanılmaktadır. Her bir iterasyonla ağırlıkların güncellemesi yapılarak hatanın 

azaltılması sağlanmaktadır. CNN‟nin anahtar bileĢeni olan evriĢim katmanı, en az bir 

katmandan oluĢmalıdır. Katmanların amacı, girdi olarak alınan görüntülerde bir dizi özelliğin 

varlığını tespit etmektir. Tespit CNN ile yapılmaktadır.  
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ġekil 3.4: Makine öğrenmesinde evriĢimli sinir ağlarının uygulanıĢı 

Yukarıda ġekil 3.4‟te gösterildiği gibi, modelin nasıl çalıĢtığı tartıĢılmaktadır. Modelin 

eğitimindeki ağırlık parametreleri, RMSprop optimizasyon tekniği kullanılarak 

güncellenmiĢtir. Modele eklenen damla katmanları için parametre değerleri sırasıyla 0,25 ve 

0,50 olarak seçilmiĢtir. Modelin eğitiminde ResNet-50 mimarisinden transfer öğrenme 

yaklaĢımı kullanılarak elde edilen taban katmanlarının ağırlık değerleri dondurulmuĢ ve 

sadece bu tabana eklenen ek katmanlar eğitilmiĢtir. Eğitimin rastgele 1e-3 ve 10 epok 

oranında yapılmasına karar verilmiĢtir. Daha sonra tüm model katmanları eğitilir ve öğrenme 

oranı [1e-6, 1e-3] aralığında belirlenir. Modelin ilk katmanları önceden eğitilmiĢ olduğundan, 

bu adımda öğrenme oranı için küçük bir değer (1e-6) seçilmektedir. Son katmanlardaki 

öğrenme oranı, önceki katmanlardan (1e-3) daha fazla parametre değiĢikliğine ihtiyaç 

duyduğu için daha yüksek ayarlanır. Ara katmanların parametre güncellemelerinde bu iki 

değer (1e-6, 1e-3) arasından öğrenme oranı seçilmiĢ ve katman derinliğine bağlı olarak 

aĢamalı eğitim gerçekleĢtirilmiĢtir.  

  

ġekil 3.5: CNN mimarisinde evriĢim, çekirdek ve elde edilen yeni görüntü gösterimi 
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ġekil 3.5‟te de görüldüğü üzere; resmi filtrelerken herhangi bir benzerlik olmadığı 

durumlarda özellik haritasının boĢluk ya da benzerlik bulunmayan bölgelerdeki değerleri 

daha düĢük ölçülmektedir. Bu sebeple çekirdeklere "özellik dedektörleri" de denmektedir. Bu 

düĢük değerler dolgu yani sıfır değeri ile doldurulmaktadır.  

CNN‟lerde evriĢim iĢlemi göz önüne alındığında, üzerine düĢünülmesi gereken 3 farklı 

tasarım sorunu göze çarpmaktadır. Söz konusu bu 3 tasarım sorunu; çekirdek boyutu, 

çekirdek sayısı ve kaydırma adımından (stride) oluĢmaktadır. Modelin inĢası için kullanılan 

bloklarda sırasıyla 128, 256, 512 ve 1024 özellik haritaları kullanılmıĢtır. Model yaklaĢık 9,3 

milyon parametre içermektedir. Bu parametreler, çıktı verilerinin Ģekli ve bellek kullanımı 

üzerinde oldukça etkilidir. 

Üzerine düĢünülmesi gereken tasarım sorunlarından ilki olan çekirdek boyutu, evriĢim 

tabakasının çıkıĢındaki her bir nöronun alıcı alanını belirlemektedir. Çekirdeğin değerleri, 

modelin ağırlıklarını temsil etmektedir. Örneğin; çekirdek 3x3 boyutuna sahipse çıktısının da 

giriĢ katmanında 9 farklı düğümle bağlantısı bulunmaktadır. Genel olarak çekirdek boyutu, 

giriĢ veri boyutuyla aynıdır. GiriĢin sahip olduğu görüntü 1 kanallı gri tonlamalı bir görüntü 

ise çekirdek de 1 kanala sahip olmaktadır. GiriĢin sahip olduğu görüntü 3 kanallı bir RGB 

görüntüsü ise bu kez de çekirdek 3 boyutlu bir yapıda seçilmiĢ olmaktadır. Eğer çekirdek 

boyutu fazla küçük olursa da yeterli özellikleri ayıklaması mümkün olmamaktadır.  

Küçük çekirdekler büyük ve karmaĢık desenleri algılayamamaktadır. Fakat küçük çekirdek 

boyutlarına sahip kıvrımlar, art arda uygulanırlarsa özellikleri ayıklamaları daha mümkün 

hâle gelebilmektedir. Öte yandan çekirdek boyutunun büyük olması, hesaplama 

karmaĢıklığının artmasına da sebep olmaktadır. CNN eğitiminde genellikle 3x3 veya 5x5 gibi 

küçük çekirdek boyutları kullanılmaktadır. Ancak son yayınlarda, ağdaki boyutun azaltılması 

açısından bazı durumlarda 1x1 filtrelerin yarar sağlayabileceği belirtilmektedir.  

Üzerine düĢünülmesi gereken tasarım sorunlarından ikincisi olan çekirdek sayısı, 

odaklanılacak farklı özelliklerin sayısını belirlemesi sebebiyle çok önem verilen bir tasarım 

parametresidir. Bunun yanı sıra, çekirdek sayısı yinelenen filtrelere neden olacak kadar 

büyük olmamalıdır. Örneğin; çekirdek boyutu 3x3 ise 64 çekirdeğin kullanılması yinelenen 

filtreler oluĢturmaktadır. Çünkü 3x3 boyutun 64 nitelikli farklı filtre oluĢturması mümkün 

değildir. Yinelenen filtrelere ek olarak; her bir kıvrık görüntü bilgisayarın belleğinde ayrı yer 

kapladığı için çok fazla filtre, bellek sorunlarını doğuracaktır. Her çekirdek giriĢ 

görüntüsünün üzerine kaydırıldığında, bir özellik haritası oluĢmaktadır. Bu çıktı görüntüleri, 
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tüm çekirdekler çıktılarını ürettikten sonra birleĢtirilmektedir. GiriĢ görüntüsü 2 boyutlu ise 

çıktıları, 3 boyutlu tensör olacaktır. GiriĢ görüntüsü 3 boyutlu hacimsel veri ise çıktıları, 4 

boyutlu tensör olacaktır. Bu ekstra boyut, birçok filtre kullanımının etkisiyle ortaya 

çıkmaktadır. Tensörün derinliği ve çekirdeğin derinliği aynı olmalıdır. Örneğin; 30x30 

boyutunda bir giriĢ tensörü ve 3x3 boyutunda bir çekirdekten yola çıkılırsa ortaya çıkan 

kıvrım boyutu 28x28'dir. Sonuç olarak, çıkıĢ tensörünün boyutu Kx28x28 olmaktadır. Bir 

sonraki evriĢim iĢleminde ise çekirdek boyutu, KxNxM olarak hesaplanmaktadır.  

CNN modeli gösterimlerinde bu boyut, genellikle K x N x M olarak temsil edilmektedir. 

Dolgu (padding) ise burada çok ciddi bir rol oynamaktadır. Genel olarak çekirdeğin giriĢ 

görüntüsü bir kerede 1 düğüm adımı boyutunda kaymaktadır. Yine de çıkıĢ tensörü boyutunu 

kontrol etmek için kaydırma adım sayısında değiĢiklik yapılabilir. Bu kayma, üzerine 

düĢünülmesi gereken tasarım sorunlarından sonuncusudur. Adım sayısı "2" olarak 

değiĢtirilirse çekirdek, 2 düğümü kaydırarak bir sonraki kısma geçmektedir. Örneğin; 64x64 

boyutunda bir görüntü ve 3x3 boyutunda bir çekirdek (filtre) için adım 1 ise çıktı görüntüsü 

iyi veya kötü huylu (0 ya da 1) olacaktır. AĢağıda verilen ġekil 3.6‟da dolgu değerleri 

iĢlemleri gösterilmektedir. 

 

ġekil 3.6: Dolgu değerleri, filtre ve çıktı 

Yukarıda verilen ġekil 3.6‟da da görüldüğü üzere; evriĢim iĢleminde, çıkıĢ tensörünün 

boyutunu giriĢ hacmiyle aynı tutabilmek amacıyla giriĢ tensörüne dolgu eklenebilir. Dolgu 

boyutu genellikle çekirdeğin boyutuna göre ayarlanmaktadır.  
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3.3.5 Havuzlama Katmanı  

Çıktının boyutunu düĢürmek amacıyla havuzlama iĢlemlerinde bazı yöntemler 

uygulanmaktadır. Alt bölgelerin özetlenmesi için maksimum ya da ortalama değer alma gibi 

bazı fonksiyonların kullanılması bu yöntemlere örnek olarak gösterilebilir. Havuzlama 

iĢleminde, belirlenen alan içerisindeki değerlerin ortalaması alınarak maksimumu 

hesaplanmakta ve buna göre bir değer çıkarılmaktadır. Havuzlama iĢlemi, girdide kayan 

pencere yöntemi kullanılarak uygulanmaktadır. Kayan pencere her defasında havuzlama 

yöntemine göre denk gelen girdi alanının içerisinden bir değer ortaya çıkararak bu değeri 

çıktı katmanına ilave etmektedir. Söz konusu girdinin küçük parçaları, CNN‟deki havuzlama 

katmanları sayesinde, tercih edilmiĢ olan yönteme uygun olarak sabit bir değere indirgenmiĢ 

bulunmaktadır. Buradan yola çıkılarak havuzlama katmanı hesaplamalarının evriĢim katmanı 

hesaplamalarına göre daha az maliyetli olduğu söylenebilir. Havuzlama türlerinin DÖ‟de en 

yaygın kullanılanı, girdinin parçalara ayrıldığı ve her bir parçadaki en yüksek değerin alındığı 

maksimum havuzlama tekniği bu çalıĢmada kullanılmıĢtır. AĢağıda ġekil 3.7'de; Maksimum 

ve ortalama havuzlama katmanı gösterilmektedir. 

 

ġekil 3.7: Maksimum ve ortalama havuzlama katmanı 

Yukarıda verilen ġekil 3.7‟de da görüldüğü üzere; maksimum ve ortalama havuzlama türleri 

hesaplanmıĢtır. Eğer bütün değerlerin ortalaması alınırsa bu ortalama havuzlama; her alanda 

bulunan değerlerin en yükseği alınırsa bu da maksimum havuzlama olmaktadır.  
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AĢağı örnekleme katmanı olarak da adlandırılan havuzlama katmanı, ağdaki parametre 

sayısını ve hesaplamayı azaltmak amacıyla evriĢim katmanı çıktısının uzamsal boyutunu 

azaltmaktadır. Havuzlama katmanı ayrıca aĢırı gecikmeyi kontrol altına alabilmek için de 

kullanılmaktadır. Havuzlama katmanı genellikle iki kıvrım katmanı veya kıvrım ile FC‟ler 

(Tam Bağlantılı Katman) arasına yerleĢtirilmektedir. Maksimum havuzlama ve ortalama 

havuzlama, en çok kullanılan havuzlama yöntemlerindendir. Belirli bir pencere bazında 

düĢünüldüğünde, ortalama havuzlamanın o penceredeki değerlerin ortalama değerini aldığı, 

maksimum havuzlamanın ise o penceredeki maksimum değeri aldığı görülmektedir. Görüntü 

üzerinde havuzlama iĢlemi yapmak için pencere boyutu ve adım değeri olan iki önemli 

hiperparametre bulunmaktadır. Pencere boyutu, odaklanılacak alanın geniĢliğini ve öte 

yandan adım, sürgülü pencerenin adım boyutunu belirlemektedir. Havuzlama katmanı, 

görüntü matrisini üst üste gelmeyen ve 4 dikdörtgen kısımdan oluĢan gruplara bölmektedir. 2 

havuzlama sınıfı, maksimum ve ortalama maksimum değerdeki göreli matris bölgesinde, 

maksimum havuzlama ile üretilmektedir. Ortalama havuzlama, göreli matris bölgesindeki 

ortalama değeri sağlamaktadır. Havuz katmanı bilgisayarın performansını artırarak, fazla 

gecikme olasılığını düĢürmektedir.  

3.3.6 Tam Bağlı Katman 

Bir sinir ağında, bir katmandaki bütün girdilerin kendinden sonra gelen katmandaki her bir 

etkinleĢtirme birimine bağlandığı katmanlara FC (Tam Bağlantılı Katman) adı verilmektedir. 

FC‟ler, modern MÖ modellerinde, son çıktıyı meydana getirebilmek için önceki katmanlar 

tarafından çıkarılan verileri derleyen son birkaç katman olarak da tanımlanabilir. 

Konvolüsyon katmanından sonra en çok zaman harcandığı bilinen ikinci katmandır. Bir baĢka 

deyiĢle evriĢim ve havuzlama tabakası, dikdörtgen Ģekilli çıktılar üretmektedir. Bu çıktılar, 

vektör matrisine dönüĢtürülerek ağırlık matrisi ile çarpılmaktadır. Örneğin; her biri 5x5x3 

voksel içeren 64 özellik eĢleme katmanı varsa FC'de bu hacimler 4800x1 vektörüne 

(5x5x3x64 = 4800) dönüĢtürülmektedir. AĢağıda verilen ġekil 3.8‟de FC katmanının 

kullanımı gösterilmektedir.  
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ġekil 3.8: Modelde uygulanan Tam Bağlı Katman 

ġekil 3.8‟de görüldüğü üzere; FC katmanından önceki katman, üst düzey özellikleri 

simgelemektedir. Tamamen bağlı bir katmanın yardımıyla bu üst düzey özellikler, gizli 

katmanların ağırlıkları ile çarpılabilir. Sistemin geri kalanı Çok Katmanlı Perseptron (MLP: 

Multi- Layer Perceptron) gibi çalıĢmaktadır. Bu katman YSA (Yapay Sinir Ağları) gibi 

çalıĢmaktadır. Havuzlama ve evriĢim iĢlemlerinden sonra ortaya çıkan değerler, birinci 

katman tarafından girdi olarak alınarak, iĢleme sokulmakta ve çıkıĢ katmanında sınıf sayısı 

kadar sonuç üretilmektedir.  

3.3.7 VGG19 Ağı 

VGG19 Ağı, temelde AlexNet ile aynı prensipler temel alınarak üretilmiĢtir. Ağın girdisi, 

RGB renk formatında ve 224x224 boyutlarında bir görüntüdür. Ağa verilmeden önce 

görüntüdeki her pikselden, eğitim setindeki görüntülerde hesaplanan, ortalama resme ait olan 

piksel değerleri çıkartılmaktadır. Ağda kullanılabilen evriĢimler 3x3 boyutlarındadır ve 

derinliklerine de farklı olan değerler atanmıĢtır. Çıktının boyutları değiĢmeyecek Ģekilde 

dolgu değerleri ayarlanmıĢtır. Bazı evriĢim katmanlarının ardından toplam 5 defa, 2x2 

boyutlarında ve adım sayısı 2 olan maksimum havuzlama iĢlemi uygulanmıĢtır. EvriĢim 

katmanlarından sonra her birinde 4096 adet filtre bulunan FC‟ler kullanılmıĢtır. Son 

katmanda ise 1000 adet nöron kullanılmıĢtır. Son katman softmax adı verilen katmandır.  

ġekil 3.9'da gösterilen eğitim esnasında VGG19 girdisi, sabit boyutlu 224 × 224 RGB 

görüntüden meydana gelmektedir. Görüntü, ön iĢlemden sonra eğitim setinde hesaplanan 

ortalama RGB değerini her pikselden olacak Ģekilde çıkarmaktır. Görüntü, çok küçük bir alıcı 
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alana sahip filtreler kullanılması sebebiyle bir evriĢimli katman yığınından geçirilmektedir. 

Bu, 3 × 3 bir filtre olarak varsayılabilir. VGG19 modelinde, giriĢ kanallarının doğrusal bir 

dönüĢümü olarak görülebilen 1 × 1 evriĢim filtrelerinden yararlanılmaktadır. EvriĢim adımı 1 

piksele sabitlenmiĢ, modelde dolgu, çözünürlüğün evriĢimden sonra korunacağı Ģekilde 

ayarlanmıĢtır. Yani dolgu, 3x3 dönüĢüm için 1 pikseldir. Havuzlama için beĢ maksimum 

havuzlama katmanından yarar sağlanmaktadır. ġekil 3.9‟da VGG19 ağı mimari yapısı 

uygulanıĢı gösterilmektedir.  

 

ġekil 3.9: VGG19 ağı mimari yapısı uygulanıĢı 

Yukarıda verilen ġekil 3.9‟da da görüldüğü üzere; maksimum havuzlama, adım 2 ile 2 × 2 

piksellik bir pencere üzerinde meydana getirilmektedir. EvriĢim katmanını 3 adet FC katmanı 

izlemektedir. Ġlk ikisinde 4096 kanal bulunmaktadır. Üçüncüsünde ise 1000 kanal mevcuttur. 

Son katman daha önce de bahsedildiği üzere softmax katmanıdır. FC konfigürasyonu tüm 

ağlarda aynıdır.  

3.3.8 Resnet50 Ağı 

Derin öğrenme mimarisinde ağın gerçek anlamda derinleĢmeye baĢladığı mimari türü 

Resnet50 Ağıdır. Bu yönüyle kendinden önceki modellerden daha farklıdır. ResNet Ģu ana 

kadarki tüm mimarilerden daha derin olarak tasarlanan bir mimaridir. 50 katmandan 

oluĢmaktadır. Aynı zamanda %3,6 hata oranı ile ImageNet 2015 yarıĢmasının kazananı 

olmuĢtur [10]. Söz konusu durum Resnet50 mimarisini, klasik bir model olmaktan 
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çıkarmaktadır. Resnet50 "residual network" isminden türetilmiĢtir [11]. ġekil 3.10‟da Kalıntı 

(Residual) öğrenme blokları yapısı gösterilmektedir.  

 

ġekil 3.10: Kalıntı (Residual) öğrenme blok yapısı 

ġekil 3.10‟da da görüldüğü üzere; ResNet, Microsoft araĢtırma ekibince çok fazla derin 

ağlarda gradyanın 0'a yakınsaması problemini ortadan kaldırmak için geliĢtirilmiĢtir. Mantığı 

oldukça basit olan Resnet50 mimarisi, birkaç katman önde yer alan aktivasyon fonksiyonunu 

Ģu anki aktivasyon fonksiyonunun girdisiyle toplayıp aktive etmektedir. Böylece üzerinde 

iĢlem yapılan katmanın lineer transformunun sonucu 0 olsa bile bir çıktı meydana 

gelmektedir. Resnet50 sayesinde "kaybolan gradyanlar" problemi meydana gelmeden 

öğrenme çok daha derin ağlarla gerçekleĢebilmektedir.  

Ağı oluĢturan blok diyagramının gösterildiği ġekil 3.11‟de klasik ağa, bazı kısa yollar 

eklenerek oluĢturulan Microsoft Resnet50 Ağı, kalıntı bloklardan meydana gelmektedir. 

Kalıntı blokta 𝑥 değerinin girdi olarak alınmasıyla evriĢim – aktivasyon – evriĢim serisinden 

görüntü geçirilmekte ve bir 𝑓(𝑥) fonksiyonu elde edilmektedir. Daha sonra 𝑓(𝑥) fonksiyonuna 

orijinal girdi olan 𝑥 değeri eklenerek ℎ (𝑥) = 𝑓(𝑥) + 𝑥 üretilmektedir. Klasik evriĢim 

iĢleminde ℎ (𝑥) fonksiyonu 𝑓(𝑥) fonksiyonuna eĢittir. Fakat geliĢtirilen modelde, girdiye 

evriĢim iĢlemi uygulandıktan sonra orijinal veri de eklenmektedir [21]. ġekil 3.11‟de meme 

verisi üzerine uygulanan temel model çerçevesi gösterilmektedir  
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ġekil 3.11: Uygulanan temel model çerçevesi  

ġekil 3.11‟de görüldüğü üzere, model birçok evriĢimden ve maksimum havuzlama 

adımlarından oluĢmaktadır. Son katmanda iĢ, tamamen bağlı bir sinir ağı içermektedir. 

ReLU, bir aktivasyon iĢlevi görmekte ve katmanların havuzlanmasında maksimum 

havuzlama kullanılmaktadır [35]. 5x5 ve 3x3 boyutlu filtreler uygulanmadan önce 1x1 

boyutlu filtre uygulanmıĢ ve boyut küçültülmüĢtür. Inception v2 ağının aksine, bu model aynı 

zamanda paket normalleĢtirme içermektedir. Kısaca ifade etmek gerekirse her katmanın 

çıktısındaki ortalama ve standart sapmayı hesaplama ve çıktıyı bu değerlerle normalleĢtirme 

iĢlemine "paket normalleĢtirme" denmektedir. Bu süreç, tüm sinir ağının sıfır ortalama ile 

aynı aralıkta sonuç vermesini sağlamaktadır. Ağın derinliği ve geniĢliği, ağdan maksimum 

bilgi akıĢını almak amacıyla optimize edilmiĢtir. Derinlik arttıkça ağın geniĢliği sistematik 

olarak artmaktadır. Bu ağa 5x5 ve 7x7 filtreler değildir, ancak bunları karĢılamak için 2 veya 

3x3x3 boyutunda filtre kullanılmaktadır.  

3.4 PERFORMANS METRĠKLERĠ 

Meme nodüllerini tespit etmek ve sınıflandırmak için geliĢtirilen DÖ algoritmalarının 

performansını analiz etmek için farklı ölçütler kullanılmaktadır. Hata Matrisi, MÖ'de 

kullanılan sınıflandırma modellerinin performansını değerlendirmek için hedef niteliğe ait 

tahminî değerler ile gerçek değerlerin karĢılaĢtırıldığı özel bir tablo düzenidir. Matrisin her 

satırı, tahmin edilen bir sınıftaki örnekleri simgelerken her sütun gerçek bir sınıftaki örnekleri 

temsil etmektedir. Modelin performansı, sistemin iki sınıfı karıĢtırıp karıĢtırmadığını 
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anlamayı kolaylaĢtırmasından kaynaklanmaktadır. AĢağıda verilen Çizelge 3.1‟de DÖ‟de 

meme kanseri tespit literatüründe kullanılan metrikler gösterilmektedir.  

Çizelge 3.1: Derin öğrenme meme kanseri tespit literatüründe kullanılan metrikler. 

 Doğru Pozitif: X-Ray görüntüsündeki verinin gerçek sınıfı ve tahmin edilen sınıfın 

doğruluğu 

 YanlıĢ Pozitif: X-Ray görüntüsündeki verinin gerçek sınıfı yanlıĢ ve tahmin edilen 

sınıfın doğruluğu  

 Doğru Negatif: X-Ray görüntüsündeki verinin gerçek sınıfı yanlıĢ ve tahmin edilen 

sınıfın yanlıĢlığı 

 YanlıĢ Negatif: X-Ray görüntüsündeki verinin gerçek sınıfı doğru ve tahmin edilen 

sınıfın yanlıĢlığı 

 

Hata matrisi yukarıda verilen Çizelge 3.1'de gösterilmekte olan 4 değerlendirmeden en az 

birine sahip olmalıdır. AĢağıda verilen Çizelge 3.2‟de Doğruluk (Accuracy), Hassasiyet 

(Sensitivity), Özgünlük (Specificity), Kesinlik (Precision) ve F1 skoru gösterilmektedir.  

Çizelge 3.2: Performans ölçümü parametreleri 

Metrik Açıklaması 

Hassasiyet (SE) 
      

  

 (       )
 

Özgünlük (SP) SP = 
  

 (       )
 

Doğruluk (ACC) ACC = 
(       ) 

(                 )
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Çizelge 3.2: Performans ölçümü parametreleri (devam) 

Metrik Açıklaması 

Kesinlik (PRV) PPV = 
  

 (       )
 

F1-Skoru F1 = 
   

 (             )
 

ROC Özgünlük ve ROC değeri arasındaki iliĢkiyi gösteren eğri 

(Y ekseni gerçek pozitif orandır ve X ekseni yanlıĢ 

pozitif) 

AUC ROC eğrisinin altındaki toplam alan 

 

Çizelge 3.2‟de görüldüğü üzere; doğruluk bir sınıflandırıcının baĢarısını göstermek için 

yaygın olarak kullanılan ölçütlerden biridir. Doğru tahminler, toplam örnekleme oranını ifade 

etmektedir. Hassasiyet ise doğru pozitif oranıdır. Sınıflandırıcı tarafından bulunan doğru 

pozitif örneklerin, tüm pozitif örneklere oranını ifade etmektedir. Özgünlük, doğru negatif 

oranını ifade etmektedir. Sınıflandırıcı tarafından bulunan doğru negatif örneklerin, tüm 

negatif örneklere oranıdır. Son olarak kesinlik ise sınıflandırıcı tarafından bulunan doğru 

pozitif sayısının, pozitif olarak sınıflandırılan örneklerin toplamına oranını ifade etmektedir. 

3.4.1.1 Sınıflandırmayla ilgili metrikler 

Doğruluk (Accuracy) yerine F1 Score değerinin kullanılmasının en temel sebebi eĢit 

dağılmayan veri kümelerinde hatalı bir model seçimi yapmamaktır. Ayrıca sadece yanlıĢ 

negatif ya da yanlıĢ pozitif değil tüm hata maliyetlerini de içerecek bir ölçme metriğine 

ihtiyaç duyulduğu içinde F1 Score bizim için çok önemlidir. 

Makine öğrenimi sınıflandırması için çeĢitli endüstriyel uygulamalar arasında; Twitter'da yüz 

tanıma, YouTube video kategorizasyonu, içerik denetleme, tıbbi teĢhis, metin sınıflandırma 

ve nefret söylemi tanımlama yer alır. En çok kullanılan sınıflandırma modelleri destek vektör 

makinesi (DVM), lojistik regresyon, karar ağaçları, rastgele orman, XGBoots, evriĢimli sinir 
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ağı ve tekrarlayan sinir ağıdır. Bir sınıflandırma modelini değerlendirmenin birkaç yöntemi 

vardır ve en bilinenlerinden bazıları bir sonraki bölümde tartıĢılacaktır. 

Yanlış anlama matrisi 

Ġlk olarak, kategorizasyon sorunlarıyla bağlantılı birkaç temel terimin bilinmesi gereklidir. 

Hata matrisi, sınıflandırma performansındaki temel kavramlardan biridir. Önemli doğruluk 

etiketlerine karĢı model tahminlerinin tablo Ģeklinde bir temsilidir. Hata matrisinin her 

satırında hem öngörülen sınıftan hem de gerçek sınıftan örnekler bulunmaktadır. AĢağıdaki 

misal üzerinden durum somutlaĢtırılabilir. Memelerin görüntülerini diğer hayvanların 

görüntülerinden ayırmak için ikili bir sınıflandırıcı oluĢturulduğu varsayılır. AĢağıdaki hata 

matrisi ile test setinde (1000 doku resmi ve 100 meme resmi) 1100 fotoğraf olduğu varsayılır. 

Sınıflandırma Hassasiyeti 

Sınıflandırma doğruluğunu belirlemek için, tahmin edilen sayısı doğru tahmin sayısına 

bölünür ve ardından bölüm 100 ile çarpılır. Bu örnekte, 1100 numuneden 1030'u doğru bir 

Ģekilde tahmin edilerek bir sınıflandırma doğruluğu elde edilir. 

Duyarlılık 

Sınıflandırma doğruluğunun anlamlı bir performans ölçüsü olmadığı çeĢitli durumlar vardır. 

Sınıftaki verilerin dağılımı Ģu durumlardan birini gösterir: Bir modeldeki verilerin dağılımı 

diğerine göre daha seyrektir. Bu örnekte, tüm örneklerin en sık kullanılan sınıfa ait olduğu 

tahmin edilse bile anlamsız derecede yüksek bir doğruluk oranı elde edilir (çünkü model 

hiçbir Ģey öğrenmemekte ve tüm örneklerin en sık görülen sınıfa ait olduğunu tahmin 

etmektedir) örneğin, memeler ve dokular kategorizasyonunda model, tüm örneklerin doku 

olduğunu tahmin ederse, sonuç 1000/1100 = %90,9 olur. Bu nedenle, sınıfa özgü performans 

ölçütleri de dikkate alınmalıdır.  

Geri çağırma 

Geri çağırma, bir model tarafından doğru bir Ģekilde tahmin edilen bir sınıfın örneklerinin 

yüzdesi olarak tanımlanan bir diğer önemli ölçümdür. Bunun ıĢığında, meme ve doku sınıfları 

için hatırlama oranı aĢağıdaki gibi hesaplanabilir. Uygulamaya bağlı olarak, hatırlama veya 

doğruluk tercih edilebilir. Ancak hem hafızanın hem de doğruluğun gerekli olduğu sayısız 

durum vardır. Bu nedenle, bu ikisini tek bir ölçü içinde birleĢtirmek için bir yöntem 

düĢünülebilir. Kesinlik ve hafızayı birleĢtirmek için dikkate değer bir istatistik, kesinlik ve 

hatırlamanın harmonik ortalaması olan F1 puanıdır. Sonuç olarak, hata matrisindeki kullanan 

sınıflandırma örneği için F1 puanı aĢağıdaki gibi hesaplanabilir: 
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AĢağıda, genelleĢtirilmiĢ versiyonunda F-skorunun bir tanımı yer almaktadır. Görüldüğü gibi, 

F1-skor, 1=1 olduğunda F'nin özel bir örneğidir. Bir modelin doğruluğu ve geri çağrılması 

arasında her zaman bir değiĢ tokuĢ olduğuna dikkat edilmelidir; kesinlik aĢırı derecede 

yüksek olursa, geri çağırma oranı düĢecektir ve bunun tersi de geçerlidir. 

ROC Analizi 

Sadece bir duyarlılık ve özgüllük değeri kullanarak tanı koymanın getirdiği sakıncaları 

ortadan kaldırmak için geliĢtirilmiĢ istatistik değerlendirme yöntemidir. Bir ROC eğrisi, farklı 

eĢik değerleri için dikey eksen üzerinde doğru pozitiflik (duyarlılık) ve yatay eksen üzerinde 

yanlıĢ pozitiflik (1-özgüllük) oranlarının yer aldığı bir eğridir. ROC eğrisi üzerindeki her 

nokta, farklı eĢik değerlerine karĢılık gelen duyarlılık ve 1- özgüllük değerlerini ortaya koyar. 

Genelde düĢük yanlıĢ pozitiflik oranlarını veren eĢik değerleri, düĢük doğru pozitiflik oranına 

da sahiptir. Doğru pozitiflik oranı arttıkça, yanlıĢ pozitiflik oranı da artar. 

ROC Eğrisi 

Alıcı iĢletim karakteristik eğrisi, bir ikili sınıflandırıcının kesme eĢiğine karĢı performansını 

gösteren bir grafiktir. Bu grafik, çeĢitli eĢik değerleri için yanlıĢ pozitif oranı gerçek pozitif 

oranı ile karĢılaĢtırır. BaĢka bir deyiĢle çoğu sınıflandırma modeli olasılıksaldır, yani bir 

örneğin meme olma olasılığını tahmin eder. Çıktı sonucu 1 ise görüntünün "kötü huylu" 

olmasına karar verilir. 
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4. MODEL ÇALIġMALARINA YÖNELĠK VERĠ ÖNĠġLEM SÜRECĠ  

Dijital görüntü iĢleme, bir video veya fotoğraf çerçevesi gibi bir görüntüyü meydana getiren 

sinyal iĢlemenin bir parçasıdır. Öncellikle MĠAS meme veri seti görüntüleri girdi olarak 

alınmakta ve çıktı, görüntüye bağlı olan görüntü veya parametre karakterizasyonları olarak 

ortaya çıkmaktadır. Maksimum görüntü dönüĢtürme iĢlemleri, görüntüyü 2 boyutlu bir sinyal 

olarak ele almayı ve ona standart sinyal iĢleme tekniklerinin uygulanmasını içermektedir. 

ÇalıĢma kapsamında; görüntü geliĢtirme, görüntü segmentasyonu ve öznitelik çıkarma 

Ģeklinde adlandırılan farklı sinyal iĢleme teknikleri kullanılmıĢtır. Söz konusu tekniklere 

iliĢkin detaylar takip eden alt baĢlıklarda ele alınacaktır. 

4.1 GÖRÜNTÜ ÖNĠġLEME 

ÇalıĢmada; kullanılan görüntü iĢleme tekniği ile görüntü iyileĢtirildikten sonra görüntünün 

alınabilmesi için çalıĢılmıĢtır. Bu teknik; geliĢtirme, kontrastı iyileĢtirme, bulanıklaĢtırma ve 

gürültüyü azaltma gibi görüntü kalitesini iyileĢtiren durumlar için kullanılan bir tekniktir. 

ÖniĢlem; görüntü iĢlemede, gürültü olarak adlandırılan kirliliği gidererek görüntüyü 

iyileĢtirme anlamına gelmektedir. Bu Ģekilde görüntü daha anlaĢılır hâle gelmektedir. 

Görüntü iĢleme, elektronik ortamda kaydedilen herhangi bir resim dosyası üzerinde 

bilgisayar yardımıyla yapılan tüm iĢlemleri kapsamaktadır. Görüntü dosyaları üzerinde 

yapılan iĢlemler görüntüdeki ıĢık, renk, zıtlık, keskinlik ya da netlik gibi özellikleri 

değiĢtirmek veya resimde yer alan bir gürültüyü, pürüz ya da bozukluğu gidermek de olabilir. 

Ayrıca bu sayılanlara ek olarak; görüntü dosyalarından anlamlı veriler çıkarmak ve o 

görüntülerde yer alan nesneler hakkında farklı bilgiler edinmek de görüntü iĢleme olarak 

adlandırılmaktadır. 

Görüntünün düzeltilmesinde kullanılan ortalama filtre, bulanık mantık filtresi, gürültünün 

olup olmadığına karar veren birim filtresi ve Gauss filtresi, görüntünün iyileĢtirilmesine 

iliĢkin en önemli parametrelerdendir [36]. Gauss filtresi görüntüleri bulanıklaĢtırmak, özelliği 

ve gürültüyü temizlemek amacıyla uygulanan iki boyutlu bir evriĢim parametresidir. 

Görüntünün ne kadar homojen olup olmadığının belirlenebilmesi açısından standart sapma, 

bu parametrede çok önemli bir rol oynamaktadır [37]. Gauss filtresi, veri veya gürültü için bir 

olasılık dağılımını karakterize etmek, düzleĢtirme operatörü ve matematik araĢtırma 

alanlarında sıklıkla kullanılmaktadır. Denklem 1‟de Gauss filtreleri için ortalama ve standart 

sapma değerlerinin alınması gösterilmektedir: 
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Formülde yer alan Μ değeri, ortalamayı; 𝜎 değeri ise standart sapmayı ifade etmektedir. 

Tuz ve biber filtresi ise görüntü üzerinde yer alan tuz biber gürültülerinin giderilmesi ve 

görüntüdeki gereksiz ayrıntıların azaltılmasını sağlanmaktadır. Kameradan alınan görüntü 

matrisi üzerinde, 3x3, 5x5 vb. küçük bir çekirdek matrisinin gezdirilmesi sonucunda 

filtreleme iĢlemi gerçekleĢmektedir. 

4.2 GÖRÜNTÜ SEGMENTASYONU 

Görüntü segmentasyonu, temelde bir görüntünün bölümü veya bölümlenmesidir. Bir diğer 

ifadeyle; görüntünün bir veya daha fazla kriterin özelliklerine bağlanabilen çeĢitli bölgelere 

bölünmesine iliĢkin prosedürdür. Görüntü segmentasyonu genellikle görüntülerdeki nesneleri 

ve sınırları bulmak için kullanılmaktadır. Aynı etikete sahip piksellerin belirli özellikleri 

paylaĢacak Ģekilde bir görüntüdeki her piksele bir etiket atama iĢlemidir. Segmentasyon 

sonucunda sadece aranan kısımların tutulması ve gereksiz kısımların görüntüden çıkarılması 

hedeflenir. Ġyi parçalanmıĢ bir görüntünün özellikleri; gri ton ya da doku gibi bir özellik 

açısından segmente edilmiĢ bir görüntüde düzgün ve homojen bölgelerin elde edilmesi, bölge 

içlerinin basit olması ve küçük delikler içermesi, birbirine yakın fakat farklı bölgelerin 

düzgün oldukları özellik açısından farklı değerler alması, bölge sınırlarının basit olması, 

girinti çıkıntı olmaması ve bölge sınırlarının uzamsal olarak doğru konumda bulunmasıdır. 

Görüntü bölütleme yöntemlerinden en önemlisi, görselin sadece parlaklık bilgisi dikkate 

alınarak bölütlemenin gerçekleĢtirildiği eĢikleme iĢlemidir. Diğer bir bölütleme iĢlemi, farklı 

yüzeylerin veya bölgelerin yan yana getirilmesiyle oluĢturulan kenar bölgelerinin 

bulunmasıdır. 

4.3 ÖZNĠTELĠK ÇIKARMA 

Öznitelik çıkama, meme kanserini ayırt etmeye yönelik en ideal yaklaĢımdır. Bu durum; 

görüntü iĢleme teknikleri açısından meme kanserinin tanımlanmasında, tıbbi sürece avantaj 

sağlayacağı ve tıbbi ilerlemenin geliĢtirilmesine yardımcı olabileceği anlamına gelmektedir. 

Bu öznitelikler, görüntü iĢlemedeki özellik için çeĢitli sınıflandırmaları kapsamaktadır. Çip 

histogram özelliği, dalgacık tabanlı öznitelik çıkarımı gibi birçok öznitelik çıkarma kategorisi 

bulunmaktadır. 



 

 38 

5. UYGULAMA 

YSA, insan beyninden ilham alan paralel ve dağıtık bilgi iĢleme mimarileridir ve ağırlıklı 

bağlantılar aracılığıyla birbirine bağlanan iĢlem modüllerinden oluĢmaktadır. Öğrenebilen bir 

yapay zekâ alt kümesidir. Yapay sinir ağları, insan beyninin bir özelliği olan yeni bilgi 

türetme ve öğrenme yoluyla yeni bilgi üretme ve bulma gibi kapasiteleri herhangi bir yardım 

almadan otomatik olarak gerçekleĢtirmek için kurulmuĢtur. 

Bir Yapay Sinir Ağını eğitirken katman sayısı, gizli birim sayısı, öğrenme hızı, aktivasyon 

fonksiyonu gibi parametrelere karar verilmesi gerekir. Bu parametrelerin davranıĢı hakkında 

doğru tahminlerde bulunmak için birçok farklı değerle deney yapmak gerekmektedir. Bu 

zorluklar nedeniyle, makine öğrenimi uygulaması yinelemeli bir süreç olarak 

oluĢturulmuĢtur. Bu yaklaĢım normalde hedef sorununu çözmek için gereken katman sayısı, 

gizli birimlerin sayısı ve üzerinde çalıĢılacak veri kümeleri kavramıyla baĢlamaktadır. Söz 

konusu kavram geliĢtirildikten sonra kodlama yoluyla teste tabi tutulur. Ağın ve çeĢitli 

ayarların ne kadar iyi çalıĢtığını görmek için kodun yürütülmesi izlenebilir. Performans analiz 

edildikten ve konsept yenilendikten sonra yeni konfigürasyon ayarları ve optimizasyon 

parametreleri geliĢtirilerek prosedür tekrarlanır. 

Sınıflandırma Modellerinde BaĢarı Kriterleri: Performans ölçümü, MÖ‟de önemli bir yer 

tutmaktadır. ROC ve AUC eğrileri bu nedenle bir sınıflandırma algoritmasının doğruluğunu 

ölçmek için kullanılır [38]. ROC eğrisi, herhangi bir sınıflandırma modelinin performansını 

yönetmede temel değerlendirme kriterlerinden biri olarak kabul edilmektedir. Sınıflandırma 

algoritmalarını kullanan araĢtırmalardaki temel yanılgılardan biri, yalnızca doğruluk oranının 

bir baĢarı kriteri olarak değerlendirilmesidir. Özellikle dengesiz veri setlerinde doğruluk oranı 

güvenilir bilgi sağlayamaz. Dengesiz veri kümesi, sınıflar arasındaki dağılımın yakın 

olmadığı veri kümelerini temsil eder. 

Dünya çapında, bir performans ölçüsü olarak eĢik değeri değiĢtirilerek oluĢturulan Gerçek 

Pozitif Oran-YanlıĢ Pozitif Oran grafiğinin kullanılması yaygındır. AUC normalde 0'dan 1'e 

kadar çalıĢır. Bir karar verme algoritmasının ROC eğrisi çapraz bir çizgi oluĢturuyorsa, AUC 

değeri 0,5'tir. AUC değeri kullanılırsa doğru seçim yapmak daha olasıdır. Özetle, daha iyi bir 

eğri, her iki ROC eğrisinin AUC'nin 1'den büyük olduğu bir eğridir. Bununla birlikte, uygun 

bir karĢılaĢtırma için bazı yönler dikkate alınmalıdır. ROC eğrileri oluĢturulurken çeĢitli veri 
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kümelerinin zorluk seviyelerinin eĢdeğer olduğu varsayılır. Bilgisayarlı bir tıbbi görüntü 

analiz algoritması tarafından oluĢturulan bir ROC eğrisi genellikle 10 veya 100'dür.  

AUC genel bir performans ölçüsü olduğundan, birkaç önemli husus ihmal edilebilir. Bu 

durumda, belirtilen DP aralığı, YP aralığı veya her ikisi için ROC eğrisi altındaki kısmi alan 

hesaplanmalıdır. Aynı DP veya YP aralığındaki kısmi AUC'leri karĢılaĢtırmaya genellikle 

izin verilir. Farklı DP aralıkları için hesaplanan AUC'lerin her bir DP aralığındaki minimum 

sayıda farklı değerde normalleĢtirilmesi, eğer herhangi bir amaç için karĢılaĢtırılıyorlarsa 

önerilir. Çapraz çizgi, kısmi AUC için en düĢük değeri alabilir. Bu Ģekilde ayarlansa bile, 

çeĢitli DP aralıklarındaki AUC'leri karĢılaĢtırmak mantıklı olmayacaktır. 

5.1 UYGULANAN ÖĞRENME AKTARIMI TABANLI TEKNĠKLER  

ESA, X-Ray görüntülerine bir dizi öğrenilebilir filtre uygulamaktadır. ESA'da evriĢim 

katmanı; filtre boyutu, uygulanan filtre sayısı ve evreler ile tanımlanabilir. EvriĢimli bir 

katmanın giriĢi ve çıkıĢı, X-Ray görüntüleri ile baĢlayan üç boyutlu (geniĢlik, yükseklik, 

kanal sayısı) bir yapıya sahiptir. EvriĢim katmanları derlenirken; çıkıĢın geniĢliği ve 

yüksekliği maksimum havuzlama iĢlemi ve derinlik ise daha fazla veya daha az filtre 

kullanılarak elde edilmektedir.  

Yapılan çalıĢmada hız ve modülerlik göz önüne alınarak, 1 TB veri yerine sadece 32.7 GB 

veri ile çalıĢılmıĢtır. ÇalıĢmada kullanılan veri setinin %80‟i eğitim, %20‟si ise test için 

ayrılmıĢtır. Bilgisayar konfigürasyonu Intel Core i7 10750H 16GB 512 GB SSD RTX 2060 

ile sistem üzerinde iĢlem yapılarak model eğitilmiĢtir. Programlama dili olarak Python 

kullanılmıĢtır. Python dilinin yanı sıra Tensorflow ve Keras kütüphanelerinden de 

yararlanılmıĢtır. Doğrulama için 10 katlı çapraz doğrulama yaklaĢımı kullanılmıĢtır.  

5.1.1 Resnet50 Ağı 

Resnet50, yenilikçi bir mimariden ziyade çok çeĢitli sınıflandırma görevlerinin 

kullanılmasıyla mükemmel sonuçlar elde edilmesini sağlayan bir modeldir. ÇalıĢmada, 

sıfırdan CNN eğitmek yerine hâlihazırda var olan CNN mimarisinden yararlanılmıĢtır. 

Resnet50, toplam 50 katmana sahip bir artık sinir ağı varyantıdır. Artık ağların, iyi bir 

performans ve parametre sayısı kombinasyonu sağlamasıyla model daha hızlı eğitilmektedir. 

Artık ağ mimarisi kullanılmasının bir baĢka nedeni ise eğitildikleri boyuttan farklı boyutlara 

sahip olan görüntüleri de besleyebilme özelliğidir. Resnet50 ağı için önerilen sistem, aynı X-
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Ray taramalarına sahip vakaların oluĢturduğu bir veri üzerinden oluĢturulmuĢtur. X-Ray 

görüntü setinin %80'i eğitim, %20'si ise test için kullanılmıĢtır. 

Resnet50 model eğitimi iki aĢamadan oluĢmaktadır. Birinci aĢamada; X-Ray görüntüleri 

MĠAS veri kümesinde 224 x 224 x 3 olarak boyutlandırılmakta ve daha sonra 128 x 128 x 3, 

224 x 224 x 3 ve 299 x 299 x 3 olarak yeniden ölçeklendirilmektedir. Farklı eğitim 

aĢamalarında farklı boyutlar kullanılmaktadır. Bir X-Ray veri seti için ImageNet ağırlıkları 5 

Epok boyunca öğrenme hızı 1e-3 olacak Ģekilde ayarlanmaktadır. Ġkinci aĢamada, tüm ağ 

daha önce olduğu gibi ayırt edici bir öğrenme oranıyla 5 Epok için daha da ince ayarlamalara 

tabi tutulmaktadır. Daha sonra tüm ağ, 40 Epok için 229 x 229 x 3 boyutunda girdi 

görüntüleriyle daha da ince hâle getirilmektedir. Böylece ilk katmanın 1e-6 öğrenme 

oranıyla; son katmanınsa 1e-3 öğrenme oranıyla eğitildiği öğrenme oranları kullanılmaktadır.  

Kısaca; Resnet50 modelinde 50 Epok, 0.001 öğrenme katsayısı ve Adam optimizeden 

yararlanılmıĢtır. Resnet50'de kullanılan ağırlıklar ImageNet veri seti ile önceden eğitilmiĢ, 

modelin tekrar eğitilmesine gerek kalmadan zaman kaybı önlenmiĢtir. AĢağıda verilen ġekil 

5.1'de, Resnet50‟nin kullanılmasıyla bulunan en iyi dört sonuç gösterilmektedir. 

 

ġekil 5.1: Resnet50 ile elde edilmiĢ en iyi sonuçlar  

Yukarıda verilen ġekil 5.1‟de de görüldüğü üzere; az sayıda veriye sahip sınıflandırma 

problemlerinin çözümünde, transfer öğrenme yöntemi büyük önem taĢımaktadır. EvriĢimli 

sinir ağlarını eğitmek için büyük miktarda etiketlenmiĢ veri kümesi ve yüksek hesaplamalı 
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grafik kartları gerekmektedir. Tıbbi görüntü iĢlemedeki temel sorunlardan biri, etiketli 

verilerin azlığıdır. Tıbbi verilerin uzman doktorlar tarafından etiketlenmesi pahalı ve zaman 

alan bir iĢlemdir [39]. Bu nedenle CNN modelini sıfırdan eğitmek yerine, daha önce farklı bir 

veri kümesi üzerinde eğitilen modelin deneyimleri eldeki modele aktarılmaktadır. BaĢka bir 

deyiĢle, transfer öğrenme yöntemi kullanılarak önceden eğitilmiĢ modellerin ağırlıkları 

mevcut modele aktarılmaktadır. Birkaç veri seti ile problemler, transfer öğrenme yöntemi 

kullanılarak baĢarılı bir Ģekilde eğitilebilir. AĢağıda verilen ġekil 5.2‟de uygulanan Resnet50 

mimarisi gösterilmektedir.  

 

ġekil 5.2: Uygulanan Resnet50 Mimarisi 

ġekil 5.2‟de de görüldüğü üzere; ÖA için eğitilen modelin bazı parametreleri (maksimum 

havuzlama, paket normalizasyonu) değiĢtirilerek model, MĠAS veri setine uyarlanmıĢtır. 

Öncellikle X-Ray veri seti alınıp paket normalizasyonuna tabi tutulmuĢ ve daha sonra evriĢim 

2D katmanı ve bu adımların tekrarından oluĢan bir seriden geçirilmiĢtir. Son adım olarak da 

düzleĢtirme uygulanmıĢtır.  
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AĢamalı yeniden boyutlandırma kullanan Resnet50 modeli, farklı girdi görüntüsü 

boyutlarıyla birden çok eğitim aĢamasında daha iyi bir sınıflandırma yapma eğilimindedir. 

Bu, aynı zamanda bir girdi görüntü boyutundan diğerine aktarım yapmayı öğrenmenin bir 

yoludur. Çizelge 5.1‟de Resnet50 model sonuçları gösterilmektedir. 

Çizelge 5.1: Resnet50 model Sonuçları 

ÇAPRAZ Doğruluk Kesinlik  Hassasiyet Özgünlük  Duyarlılık F1-skor 

Fold 1 0.986 0.913 0.977 0.894 0.988 0.903 

Fold 2 0.984 0.851 0.968 0.973 0.944 0.915 

Fold 3 0.982 0.858 0.986 0.952 0.988 0.827 

Fold 4 0.958 0.827 0.974 0.931 0.832 0.963 

Fold 5 0.976 0.803 0.965 0.979 0.912 0.911 

Fold 6 0.972 0.924 0.926 0.940 0.908 0.983 

Fold 7 0.968 0.855 0.902 0.905 0.996 0.811 

Fold 8 0.952 0.983 0.912 0.097 0.964 0.983 

Fold 9 0.836 0.911 0.866 0.948 0.971 0.923 

Fold 10 0.988 0.993 0.981 0.991 0.964 0.983 

 

Dikkat edilmesi gereken husus, eğitimin sonraki aĢamalarına geçerken öğrenme oranlarında 

düĢüĢ sağlanmıĢ olmasıdır. Bu durum, ağırlıkların bir aĢamadan sonraki aĢamaya kadar çok 

fazla değiĢtirilmediğini göstermektedir.  

Bu bölümde, Resnet50 ağı performansının sonuçları ve kullanılan nicel ölçümler 

gösterilmektedir. Sağlıklı / iyi huylu tümör / kötü huylu tümör vakaların yanı sıra her 

enfeksiyon türü duyarlılık, kesinlik, doğruluk, özgünlük, hassasiyet, metrikleri ve F1 skoru 

verilmektedir. Model doğruluğu için 10 katlı çapraz doğrulama kullanılmıĢtır. Yukarıda 

verilen Çizelge 5.1'de de görüldüğü üzere; doğruluk oranı %98,8 gibi bir değerle baĢarıya 

ulaĢmıĢtır. Ayrıca hata matrisi de bunu ispatlayacak Ģekildedir. AĢağıda verilen ġekil 5.3‟te 

Resnet50 hata matrisi gösterimi bulunmaktadır.  
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ġekil 5.3: Resnet50 hata matrisi gösterimi 

Yukarıda verilen ġekil 5.3‟te görüldüğü üzere; normalize edilmiĢ ve normalize edilmemiĢ 

hâli ile Resnet50 mimarisinin sonuçları tartıĢılmaktadır. AĢağıda verilen ġekil 5.4‟te ise 

Resnet50 modelinin eğitim ve test seti için ROC eğrisi gösterilmektedir.  

 

ġekil 5.4: Resnet50 ağı ROC eğrisi sonuçları 

ġekil 5.4‟te de görüldüğü üzere; Resnet50 modelinin performans için gösterilen ROC 

eğrisinde AUC'si 0,97 olarak ölçülmüĢtür. Bu durum, Resnet50 mimarisinde modelin baĢarılı 

olduğu anlamına gelmektedir. Yapılan deneyler sonucunda ortaya çıkan tek problem, 
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doğrulama sonucunun istenilen düzeye ulaĢamamıĢ olmasıdır. ġekil 5.5‟te Resnet50 doğruluk 

ve kayıp oranları gösterilmektedir.  

 

ġekil 5.5: Resnet50 doğruluk ve kayıp oranları 

ġekil 5.5‟te de görüldüğü üzere Resnet50 mimarisi için kayıp oranı düĢmüĢ, doğruluk oranı 

ise artmıĢtır. 

5.1.2 VGG19 Ağı 

VGG19 modelinde veri eğitimi için VGG19 kullanılmıĢtır. X-Ray görüntüleri eğitim ve test 

için iki sete ayrılmıĢtır. Bir CNN mimarisi olan VGG19'un 16 katmanı bulunmaktadır [39]. 

Katmanlar; evriĢimli katmanlar, maksimum havuzlama katmanları, aktivasyon katmanları ve 

FC'lerden oluĢmaktadır. VGG19'un; 13 evriĢimli, 5 maksimum havuzlama ve 3 yoğun 

katman olmak üzere toplam 21 katmandan oluĢmasına rağmen sadece 16 ağırlık katmanı 

vardır. EvriĢim 1'de 64 filtre bulunurken evriĢim 2'de 128, evriĢim 3'te 256, evriĢim 4 ve 5'te 

ise 512 filtre bulunmaktadır. ġekil 5.6‟da uygulanan VGG19 Ģeması gösterilmektedir. 
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ġekil 5.6: Uygulanan VGG19 Ģeması gösterimi  

Yukarıda verilen ġekil 5.6‟da görüldüğü üzere; VGG19 ağı performansının sonuçları ve 

kullanılan nicel ölçümler sunulmaktadır. Sağlıklı / iyi huylu tümör / kötü huylu tümör 

vakaların yanı sıra her enfeksiyon türü duyarlılık, kesinlik, doğruluk, özgünlük, hassasiyet, 

metrikleri ve F1 skoru verilmektedir. AĢağıda verilen Çizelge 5.2‟de VGG19 ağının toplam 

Epok sayısı ve modelin doğruluğu gösterilmektedir.  

Çizelge 5.2: VGG19 model Sonuçları 

ÇAPRAZ Doğruluk Kesinlik  Hassasiyet Özgünlük   Duyarlılık F1-skor 

Fold 1 0.813 0.712 0.869 0.705 0.823 0.893 

Fold 2 0.842 0.812 0.857 0.845 0.883 0.842 

Fold 3 0.911 0.822 0.870 0.802 0.835 0.869 

Fold 4 0.824 0.897 0.869 0.825 0.925 0.874 

Fold 5 0.819 0.842 0.857 0.714 0.709 0.901 

Fold 6 0.917 0.914 0.889 0.871 0.915 0.896 

Fold 7 0.815 0.832 0.841 0.818 0.675 0.886 

Fold 8 0.913 0.877 0.899 0.877 0.682 0.843 

Fold 9 0.881 0.812 0.857 0.781 0.899 0.895 

Fold 10 0.899 0.799 0.869 0.761 0.859 0.884 
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Çizelge 5.2‟de görüldüğü üzere; doğruluk oranında %91,7 gibi bir değerle baĢarıya 

ulaĢmıĢtır. ġekil 5.7‟de VGG19 hata matrisi gösterilmededir.  

 

ġekil 5.7: VGG19 hata matrisi gösterimi 

ġekil 5.7‟de de görüldüğü üzere, VGG19 modeli için hata matrisinde gerçek değerler ve 

tahmin edilen değerler tartıĢılmaktadır. Hata matrisi normalize edilmiĢ ve edilmemiĢ 

durumlar açısından ele alınmıĢtır. AĢağıda verilen ġekil 5.8‟de VGG19 hata matrisi 

gösterilmektedir. 

 

ġekil 5.8: VGG19 ROC sonuç gösterimi 

ġekil 5.8‟de görüldüğü üzere; ROC için en iyi AUC değeri 0,87 olarak hesaplanmıĢtır. 

VGG19 performansında ise yanlıĢ teĢhis oranı düĢük olmakla birlikte yanlıĢ pozitif oranı ve 
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yanlıĢ negatif oranı yüksek bir Ģekilde görülmektedir. ġekil 5.9‟da VGG19 ile Resnet50‟in 

çalıĢma ve baĢarı grafiği gösterilmektedir. 

 

ġekil 5.9: GG19 ile Resnet50 çalıĢma ve baĢarı grafiği 

Yukarıda verilen ġekil 5.9‟da da görüldüğü üzere; VGG19 modeline kıyasla hem baĢarı hem 

de çalıĢma süresi açısından Resnet50 modeli daha iyi bir performans sergilemiĢtir.  

ResNet50 ve VGG19 Performans KarĢılaĢtırması 

Model karĢılaĢtırma sonuçları, ResNet50'nin VGG19'dan daha iyi performans gösterdiğini ve 

meme kanseri modelinin daha yüksek bir puan elde etmesini sağladığını göstermektedir. 

Ayrıca sonuçlar ResNet50'nin modelin VGG19 daha baĢarılı olduğu ortaya koymaktadır. 

Bunun baĢlıca nedeni VGG19‟da 19 katman varken, ResNet50‟de 50 katman ve derin 

filtreler bulunmaktadır. ÇalıĢmada açık kaynaklı yüksek çözünürlüklü normal meme röntgeni 

görüntülerinden pnömoni görüntülerini ayırt etmek için önceden eğitilmiĢ modeller olan 

VGG19 ve ResNet50 kullanarak deneyler yapılmıĢtır. Standart bir teknik olarak, görüntü 

daha küçük boyutlara indirgenmiĢ ve daha sonra sınıflandırma için ESA‟ya aktarılmıĢtır. 

Modelin doğruluğu, önceden eğitilmiĢ modelleri kullanmanın etkinliği nedeniyle diğer 

geleneksel yaklaĢımlarla karĢılaĢtırıldığında daha yüksek çıkmaktadır. ġekil 5.9'da görüldüğü 

gibi ResNet50 derin filtreleri sayesinde hem yüksek baĢarı göstermiĢ hem de çok kısa 

zamanda iĢlemi gerçekleĢtirmiĢtir.  
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Ayrıca çalıĢmada iki deney analizinden oluĢmuĢtur. Yapılan deneyde VGG19 mimarileri 

özellik seçim yöntemleri kullanılmadan MÖ ile sınıflandırılmıĢtır. Analiz sonuçları Çizelge 

5.1 ve 5.2‟de gösterilmiĢtir. Analiz sonuçlarında en iyi sınıflandırma doğruluğu Resnet50 

mimarisiyle sağlanmıĢtır (Bkz: Çizelge 5.1). Elde edilen sınıflandırma baĢarısı %98,80‟dır. 

CNN mimarilerinin öğrenim baĢarı ve çalıĢma süreleri ise ġekil 5.10‟da gösterilmiĢtir.         

ġekil 5.10‟da meme görüntülerinin yüksek ve düĢük risk görüntüleri verilmiĢtir 

 

ġekil 5.10: a) iyi huylu görüntü ve b) kötü huylu görüntü gösterimi 

ġekil 5.10‟da farklı meme yoğunluğu ve Hibrit DÖ riski kombinasyonlarına sahip 

muayeneler için bir karıĢıklık matrisi hesaplanmıĢtır. Test setindeki her muayene, meme 

yoğunluğuna (sıra) ve Hibrit DÖ riskine (sütun) göre bir hücreye yerleĢtirilmiĢtir. Satırlar, 

yoğun olmayan memelere ve sütunlar ise Hibrit DÖ tarafından sıralanan en düĢük ve en 

yüksek %50 risk muayenelerine karĢılık gelmektedir. Her hücrede, 5 yıl içinde kanser 

geliĢtiren incelemelerin oranı bildirilmiĢtir. Sıraların düĢük, orta ve yüksek riskli üçlüleri 

temsil ettiği ve sütunların Hibrit DÖ ile düĢük, orta ve yüksek riskli üçlüleri temsil ettiği 

karĢılaĢtırma için benzer bir analiz tekrarlanmıĢtır. Son olarak, karıĢıklık matrislerindeki her 

hücrenin örnek bir mamografisi sunulmaktadır. 

Tarihsel olarak, doku biyobelirteçleri için bilgisayar destekli tanı kullanmanın yararı, klinik 

olarak ilgili alanlarını otomatik olarak tanımak için görüntü analizinin eksiklikleri nedeniyle 

zayıflamıĢtır. Giderek artan sayıdaki metodolojik çalıĢma, derin öğrenmenin karmaĢık örüntü 
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tanıma görevlerini baĢarma yeteneğinin yeni nesil bilgisayar destekli teĢhis araçlarına yol 

açabileceğini öne sürmektedir. Bununla birlikte, derin öğrenme algoritmalarının onkolojide 

klinik karar vermeye yardımcı olabileceğine dair bir kanıt yoktur. Bu çalıĢma, meme dokusu 

örneklerinin derin öğrenmeye dayalı analizinin bir doku biyobelirteçlerinin otomatik ve doğru 

bir Ģekilde puanlanmasını sağladığına dair bir kavram kanıtı oluĢturmaktadır. Ayrıca, 

bilgisayar destekli tanının, tanısal olarak net olmayan ve yanlıĢ tanı riski taĢıyan zorlu 

vakalardan ayırt edilmesinde araçsal olabileceğini öne sürmektedir. 

Otomatik tümör biyobelirteç puanlaması ilk olarak CNN genellikle göğüs tümörü 

örneklerinde bulunan çeĢitli hücre fenotiplerini tanıma yeteneği değerlendirilerek ele 

alınmıĢtır. CNN, iki son teknoloji klasik makine öğrenimi algoritmalarına kıyasla önemli 

ölçüde daha yüksek doğruluk elde etmiĢtir. CNN örüntü tanıma doğruluğu, genellikle eğitim 

verilerinden soyut temsilleri öğrenme kapasiteleriyle açıklanır. Göğüs kanseri hücrelerinin 

pleomorfisi39 nedeniyle CNN, her bir belirli fenotip içindeki hücre çeĢitliliğine karĢı sağlam 

olan ayrımcı özellikleri ortaya çıkarmak için özellikle yararlıdır. Ancak dikkate değer bir 

istisna, yalnızca membran boyama yoğunluğuna göre ayırt edilebilen 2+ tümör hücresi ve 3+ 

tümör hücresi ile ortaya çıkar. CNN, bu iki fenotip için klasik makine öğrenimi 

yaklaĢımlarından daha iyi performans göstermemiĢtir. Çünkü klasik makine öğrenimi, bir 

özellik olarak zar boyama yoğunluğunun açık kullanımından yararlanabilir. Bu nedenle, 

MIAS puanlaması için CNN performansını güçlendirmeye yönelik bir yaklaĢım, ConvNet 

model yerleĢtirme sırasında eğitilebilir özelliklere ek olarak membran boyama yoğunluğunu 

açıkça tanıtmak olabilir. Bu çalıĢmanın bir uzantısı, eğitim setinin CNN performansı 

üzerindeki etkisini değerlendirmek olacaktır. Özellikle, eğitim seti boyutunun etkisi ve eğitim 

setine açıklama ekleyen operatörün deneyim derinliğinin CNN performansı üzerindeki etkisi 

burada değerlendirilmemiĢtir ve hücre sınıflandırmasının doğruluğunu optimize etmek için 

değerli bilgiler sağlayabilir. 

Otomatik puanlama ile burada bildirilen ilk patolog puanlaması arasındaki anlaĢma düzeyi, 

eğitim gerçekleĢtirildikten sonra önerilen yaklaĢımın tam otomatik bir Ģekilde geçerli MIAS 

puanları üretebileceğini göstermektedir. Özellikle bu çalıĢma, çeĢitli laboratuvarlardan çıkan 

numunelere genellenebilirliği araĢtırmamıĢtır. Otomatik teĢhis sistemlerinin kullanımı 

nedeniyle BDS teknikleri giderek daha standart hâle gelmesine rağmen, analitik öncesi 

faktörler (doku toplama ve iĢleme) nedeniyle laboratuvarlar arasında boyama yoğunluğunda 

farklılıklar ortaya çıkabilir. Ek olarak, slayt tarayıcı satıcıları ve slayt tarayıcı kalibrasyonu 

arasındaki farklılıklar, görüntü yoğunluğu seviyelerini etkileyebilir. Bu nedenle, farklı 
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laboratuvarlardan oluĢturulan slayt görüntülerini puanlamak için bir laboratuvarda eğitilmiĢ 

bir CNN modelinin uygulanıp uygulanmayacağı ve hangi koĢullar altında uygulanabileceği 

veya eğitim ve doğrulamanın her laboratuvarda ayrı ayrı yapılması gerekip gerekmediği 

henüz belirlenmemiĢtir. 
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6. TARTIġMA  

Meme kanseri, kadınlar arasında en yaygın görülen kanser türüdür ve dünya çapında yaĢam 

alan bir hastalıktır. Histopatolojik görüntüleme, patologların doku hücrelerini farklı 

mikroskobik standartlar altında inceledikleri ancak nihai karar üzerinde anlaĢamadıkları 

kanser teĢhisi yöntemlerinden biridir. Bu yorucu bir iĢtir ve bu nedenle denetimli 

sınıflandırma için Derin Öğrenme kullanılmaktadır. 

MIAS veri seti için değerlendirme süreci, 10 kat çapraz doğrulama kullanılarak 

gerçekleĢtirilmektedir. Her katlama için kalan örnekler, rastgele bir Ģekilde eğitim (%80) ve 

doğrulama (%20) kümelerine bölünür. Bu veri kümesi için sağlanan sonuçlar, on çalıĢmanın 

ortalaması olarak hesaplanır. MIAS veri kümesi için rastgele yeni bir eğitim kümesine ve bir 

doğrulama kümesine bölünen orijinal eğitim bölümlemesi kullanılmıĢtır. 

Mamogramlardan IA‟ların çıkarılması, tüm lezyonlar için kitle etrafında ortalanmıĢ sabit 

boyutta (1024x1024) bir pencere kırpılarak gerçekleĢtirilmiĢtir. Görüntü boyutu, veri 

setindeki tüm kütleler için yeterli olacak Ģekilde seçilmiĢtir. Bu Ģekilde, daha büyük 

ölçeklerde öğrenme özellikleri için yeterli bitiĢik doku dâhil edilirken yeniden boyutlandırma 

kaynaklı bozulma önlenmektedir. 

Veri büyütme, CNN eğitim sürecinin önemli bir parçasıdır. Veri büyütme sayesinde, mevcut 

görüntüler dönüĢtürülerek yapay eğitim örnekleri oluĢturulmaktadır. Eğitimde kullanılan 

dönüĢümler döndürme ve çevirmedir. Bu Ģekilde, öğrenilen özellikler için rotasyon 

değiĢmezliğini ifade eden anlamlı örnekler üretilmektedir. Veri büyütme iĢlemi çevrim içi 

olarak gerçekleĢtirilmekte, yani her eğitim örneği için rastgele döndürme ve çevirme 

uygulanmaktadır. 

Her iki veri setinde transfer öğrenme ince ayar kullanılarak maksimum performans elde 

edilmiĢtir. Bu, ILSVCR yarıĢmasında da bildirilen sonuçlarla örtüĢmektedir. Bunun olası bir 

nedeni, incelenen diğer ağlardan daha derin bir büyüklük sırası olduğu için ResNet'in artan 

karmaĢıklığıdır. CNN derinleĢtikçe, yani daha fazla sayıda katmanla birlikte, doğrusal 

olmayanların sayısı da artar. Sıfırdan eğitim durumunda, test edilen daha basit ve sığ ağ olan 

VGG19 ile maksimum performans elde edilir. Bu, tıbbi uygulamalar ve özellikle mamografi 

için mevcut olanlar gibi sınırlı sayıda örnek içeren veri kümeleri söz konusu olduğunda, daha 

büyük ve karmaĢık ağların etkili eğitiminin sağlanamayacağı hipotezini doğrular. Hemen 
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hemen bütün metotlar benzer sonuçlar göstermiĢtir. ResNet diğer metotlara kıyasen biraz 

daha baĢarı oranı yüksek çıkmıĢtır. 

Çizelge 6.1 meme kanseri teĢhisi için kullanılan metotların performansını göstermektedir. En 

iyi performans gösteren ağlar, AUC açısından aynı veri kümesi üzerinde değerlendirildiğinde 

diğer tüm çalıĢmalardan marjinal olarak daha yüksek performans elde eder ve bunları geride 

bırakmaktadır. Bununla birlikte, geliĢtirilen mimari özellikleri ve Ģekil özelliklerini çıkarmak 

için girdi olarak sağlanan ayrıntılı bir lezyon segmentasyonu kullanılır. Sonuç olarak, 

sistemin performansı büyük ölçüde sağlanan segmentasyonun kalitesine bağlıdır, bu da 

kullanıcıdan önemli ölçüde zaman ve çaba harcamayı gerektiren bir görev olabilir. Buna 

karĢılık, CNN'de herhangi bir bağımlılığın olmaması, teĢhisin tamamen 

otomatikleĢtirilebildiği daha somut bir uçtan uca sınıflandırma sistemi ile sonuçlanır. 

Çizelge 6.1: GeliĢtirilen modelin literatür ile karĢılaĢtırması  

ÇalıĢma Metotlar Veri Seti BaĢarı Oranı 

Yala, Adam, et 

al.(2019) [40] 

Yarı otomatik segmentasyon Meme Tomografi 

Merkezi 

0.71 

Shen et al., 

(2019) [41] 

Resnet50 Kanser ArĢiv  

Merkez 

0.96 (180 epok) 

Qi et al. (2010) 

[42] 

Kenar tabanlı segmentasyon, 

Hough dönüĢümü 

Breast DWI 0.77 

EtehadTavakol 

et al. (2009) [43] 

Fuzzy C-means Breast  

Cancer Wisconsin 

0.68 

Jin-Yu et al. 

(2010) [44] 

Otsu Metodu ile Genetik Algoritma NuCLS 0.71 

Kapoor and 

Prasad (2014) 

[45] 

Canny kenar dedektörü ve Hough 

dönüĢümü kullanılarak otomatik 

segmentasyon 

Baseline  

Anket yoluyla  

0.91 
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Çizelge 6.1: GeliĢtirilen modelin literatür ile karĢılaĢtırması (devam) 

ÇalıĢma Metotlar Veri Seti BaĢarı Oranı 

Suganthi et al. 

(2017) [46] 

Anizotropik difüzyon filtreli seviye 

seti yöntemi 

Uci breast  0.88 

Golestani et al. 

(2019) [47] 

Seviye seti yöntemi Wisconsin Breast 

Cancer 

0.87 

Sathish et al. 

(2020) [48] 

Yatay Projeksiyon Profilinin 

Uygulanması 

UCI Makine 

Öğrenimi Deposu 

0.94 

Devi et al., 

(2020) [49] 

Çatallanma noktası uydurma Kanser arĢiv 

Merkezi 

0.89 

Pramanik et al. 

(2020) [50] 

Meme kan perfüzyonu, 

Uyarlanabilir üçgen histogram 

tabanlı eĢikleme  

Wisconsin Breast 

Cancer 

0.85 

GeliĢtirilen 

Model 

VGG19, Resnet50 MIAS 0.988 (500 epok) 

 

AĢağıda verilen Çizelge 6.1‟de VGG19 çalıĢma kodları gösterilerek uygulama için kullanılan 

kodlar ve yapılan ince ayarlar sunulmuĢtur.  

Çizelge 6.1: VGG19 uygulama kodlar 

Çağır numpy as np 

Çağır pandas as pd 

Çağır matplotlib.pyplot as plt 

Çağır seaborn as sns 

Çağır keras 

From keras.katmans çağır FC, Conv2D , MaxHavuzlama2D ,  

DüzleĢtir, Seyreltme , BatchNormalization 

From keras.preprocessing.image çağır ImageVeriGenerator 

From sklearn.model_selection çağır eğitim_test_split 
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Çizelge 6.1: VGG19 uygulama kodlar (devam) 

Etiketler = ['KANSER', 'SAĞLIKLI'] 

Imaj_boyut = 184 

Def veri_fonk(veri_dir): 

 Veri = []  

 For etiket in etiketler:  

  Path = os.path.join(veri_dir, etiket) 

  Sınıf_num = etiketler.index(etiket) 

  For imaj in os.listdir(path): 

   Try: 

    imaj_arr = cv2.cvtColor(imaj_arr,cv2.COLOR_GRAY2RGB)     

    reboyutd_arr = cv2.reboyut(imaj_arr, (imaj_boyut, imaj_boyut))  

    veri.append([reboyutd_arr, sınıf_num]) 

   except Exception as e: 

    print(e) 

 return np.array(veri) 

eğitim = veri_fonk('meme_xray/eğitim') 

test = veri_fonk('meme_xray/test') 

val = veri_fonk('meme_xray/val') 

eğitimetiket = [] 

for imaj in eğitim: 

 if(imaj[1] == 0): 

  eğitimetiket.append("KANSER") 

 else: 

  eğitimetiket.append("SAĞLIKLI") 
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Çizelge 6.1: VGG19 uygulama kodlar (devam) 

sns.countplot(eğitimetiket)   

plt.figure(figboyut = (5,5)) 

plt.imshow(eğitim[0][0], cmap='gray') 

plt.title(etiketler[eğitim[0][1]]) 

plt.figure(figboyut = (5,5)) 

plt.imshow(eğitim[-1][0], cmap='gray') 

plt.title(etiketler[eğitim[-1][1]]) 

x_eğitim = [] 

y_eğitim = [] 

x_val = [] 

y_val = [] 

x_test = [] 

y_test = [] 

for ozellik, etiket in eğitim: 

 x_eğitim.append(ozellik) 

 y_eğitim.append(etiket) 

for ozellik, etiket in test: 

 x_test.append(ozellik) 

 y_test.append(etiket) 

for ozellik, etiket in val: 

 x_val.append(ozellik) 

 y_val.append(etiket) 

x_eğitim = np.array(x_eğitim)/255.0 

x_test = np.array(x_test)/255.0 
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Çizelge 6.1: VGG19 uygulama kodlar (devam) 

x_val = np.array(x_val)/255.0 

x_eğitim = (x_eğitim.reshape(-1,imaj_boyut,imaj_boyut,3)) 

x_test = (x_test.reshape(-1,imaj_boyut,imaj_boyut,3)) 

x_val = (x_val.reshape(-1,imaj_boyut,imaj_boyut,3)) 

x_eğitim.shape 

y_eğitim=np.array(y_eğitim) 

y_test=np.array(y_test) 

y_val=np.array(y_val) 

from keras.models çağır Sequential 

from keras.models çağır Model 

from keras.callbacks çağır ModelCheckpoint, LearningRateScheduler,  

EarlyStopping, ReduceLROnPlateau, TensorBoard 

from keras çağır optimizers, kayıpes, activations, models 

from keras.katmans çağır Convolution2D, FC, Input,  

DüzleĢtir, Seyreltme, MaxHavuzlama2D, BatchNormalization,  

GlobalAverageHavuzlama2D, Concatenate 

from keras çağır applications 

input_shape = (184,184,3) 

base_model = keras.applications.VGG19(weights='imagenet',  

        include_top=False,  

        input_shape=(184,184,3)) 

base_model.eğitimable = False 

x = base_model.output 

x= DüzleĢtir()(x) 
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Çizelge 6.1: VGG19 uygulama kodlar (devam) 

x = FC(4096, activation='relu')(x) 

x= BatchNormalization()(x) 

x=Seyreltme(0.5)(x) 

x= FC(4096,activation='relu')(x) 

x= BatchNormalization()(x) 

x=Seyreltme(0.5)(x) 

tahmin = FC(2, activation='softmax')(x) 

for katman in base_model.katmans: 

 katman.eğitimable = False 

model=Sequential() 

model = Model(inputs=base_model.input, outputs=tahmin) 

model.compile(kayıp='sparse_categorical_crossentropy',  

    optimizer=optimizers.SGD(lr=1e-3, momentum=0.9), 

    metrics=[Doğruluk]) 

model.summary() 

verigen= ImageVeriGenerator(zoom_range=0.2) 

verigen.fit(x_eğitim) 

from keras.callbacks çağır ModelCheckpoint, EarlyStopping 

history = model.fit(verigen.flow(x_eğitim,y_eğitim,  

batch_boyut = 32) ,epochs = 5 , validation_veri = verigen.flow(x_test, y_test)) 

for i, katman in enumerate(base_model.katmans): 

 print(i, katman.name) 

for katman in model.katmans[:12]: 

 katman.eğitimable = False 
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Çizelge 6.1: VGG19 uygulama kodlar (devam) 

for katman in model.katmans[12:]: 

 katman.eğitimable = True 

model.compile(kayıp='sparse_categorical_crossentropy', 

optimizer=optimizers.SGD(lr=1e-3, momentum=0.9),metrics=[Doğruluk]) 

from keras.callbacks çağır ModelCheckpoint, EarlyStopping 

checkpoint = ModelCheckpoint("vgg19.h5", monitor='val_acc',  

verbose=1, save_best_only=True, save_weights_only=False, mode='auto', period=1) 

early = EarlyStopping(monitor='val_acc', min_delta=0, patience=3, verbose=1,  

mode='auto') 

history = model.fit(verigen.flow(x_eğitim,y_eğitim, batch_boyut = 32) , 

epochs = 8 , validation_veri = verigen.flow(x_test, y_test),callbacks=[checkpoint,early]) 

print("Kayıp of the model is - " , model.evaluate(x_test,y_test)[0]) 

print("Accuracy of the model is - " , model.evaluate(x_test,y_test)[1]*100 , "%") 

print(history.history.keys()) 

# "Doğruluk" 

plt.plot(history.history[Doğruluk]) 

plt.plot(history.history['val_accuracy']) 

plt.title('model accuracy') 

plt.yetiket(Doğruluk) 

plt.xetiket('epoch') 

plt.legend(['eğitim', doğrulama'], loc='upper left') 

plt.show() 

# "Kayıp" 

plt.plot(history.history['kayıp']) 
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Çizelge 6.1: VGG19 uygulama kodlar (devam) 

plt.plot(history.history['val_kayıp']) 

plt.title('model kayıp') 

plt.yetiket('kayıp') 

plt.xetiket('epoch') 

plt.legend(['eğitim', doğrulama'],  

loc='upper left') 

plt.show() 

tahmin = model.predict(x_test) 

tahmin = tahmin[:0] 

i=0 

for i in range(len(tahmin)): 

 if tahmin[i]>0.65: 

  tahmin[i]=0 

 else: 

  tahmin[i]=1 

cm = confusion_matrix(y_test,tahmin) 

sns.heatmap(cm, annot=True) 

Cm 

(cm[0][0]+cm[1][1])/624 

from sklearn.metrics çağır precision_score , recall_score 

print(precision_score(y_test,tahmin,average=None)) 

print(recall_score(y_test,tahmin,average=None)) 

from sklearn.metrics çağır roc_curve,roc_auc_score 

fpr , tpr , thresholds = roc_curve ( y_test , tahmin) 
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Çizelge 6.1: VGG19 uygulama kodlar (devam) 

def plot_roc_curve(fpr,tpr):  

 plt.plot(fpr,tpr)  

 plt.axis([0,1,0,1])  

 plt.xetiket('False Positive Rate')  

 plt.yetiket('True Positive Rate')  

 plt.show()  

plot_roc_curve (fpr,tpr)  

auc_score=roc_auc_score(y_test , tahmin)  

print(auc_score) 

çağır os 

çağır numpy as np 

çağır pandas as pd 

çağır random 

from skimage.io çağır imread 

çağır matplotlib.pyplot as plt 

%matplotlib inline 

from tensorflow.python.keras.applications çağır Resnet50 

from tensorflow.python.keras.applications.Resnet50 çağır  

preprocess_input, decode_tahmin 

from tensorflow.python.keras.models çağır Sequential 

num_sınıfes = 2 

resnet_weights_path =‟Resnet50‟ 

 

AĢağıda verilen Çizelge 6.‟de Resnet50 çalıĢma kodlarını gösterilerek, uygulama için 

kullanılan kodlar ve yapılan ince ayarlar sunulmuĢtur. 
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Çizelge 6.2: Resnet50 uygulama kodları 

orneklem_saglikli = load_orneklem(saglikli_vaka_dir + orneklem_isim) 

print('SAGLIKLI') 

plt.imshow(orneklem_saglikli) 

plt.show() 

orneklem_isim = 'meme_kanser_1.png' 

orneklem_kanserli = load_orneklem(kanserli_vaka_dir + orneklem_isim) 

print(kanserli') 

plt.imshow(orneklem_kanserli) 

plt.show() 

saglikli_vaka = glob(saglikli_vaka_dir+'/*.png') 

kanserli_vaka = glob(kanserli_vaka_dir+'/*.png') 

egitim_veri = [] 

for orneklem in saglikli_vaka: 

 egitim_veri.append((orneklem,0)) 

for orneklem in kanserli_vaka: 

 egitim_veri.append((orneklem, 1)) 

egitim_veri = pd.VeriFrame(egitim_veri, columns=['image', 'label'],index=None) 

egitim_veri = egitim_veri.sample(frac=1.).reset_index(drop=True) 

kanserli_orneklem = (egitim_veri[egitim_veri['label']==1]['image'].iloc[:5]).tolist() 

saglikli_orneklem = (egitim_veri[egitim_veri['label']==0]['image'].iloc[:5]).tolist() 
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Çizelge 6.2: Resnet50 uygulama kodları (devam) 

orneklem = kanserli_orneklem + saglikli_orneklem 

del kanserli_orneklem, saglikli_orneklem 

f, ax = plt.subplots(2,5, figboyut=(30,10)) 

 orneklem = imread(orneklem[i]) 

 ax[i//5, i%5].imshow(orneklem, cmap='gray') 

 if i<5: 

  ax[i//5, i%5].set_title("Kanserli") 

 else: 

  ax[i//5, i%5].set_title("Saglikli") 

 ax[i//5, i%5].axis('off') 

 ax[i//5, i%5].set_aspect('auto') 

plt.show() 

image_boyut = 150 

nb_egitim_orneklem = 5216 # egitim seti 

paket_boyut = 16 

EPOCHS = 6 

STEPS = nb_egitim_orneklem / paket_boyut 

veri_generator_with_aug  

= ImageVeriGenerator(preprocessing_function=preprocess_input, 
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Çizelge 6.2: Resnet50 uygulama kodları (devam) 

            horizontal_flip = True, 

            width_shift_range = 0.2, 

            height_shift_range = 0.2, 

            shear_range = 0.2, 

            zoom_range = 0.2 

           ) 

veri_generator_no_aug  

= ImageVeriGenerator(preprocessing_function=preprocess_input    

egitim_generator = veri_generator_with_aug.flow_from_directory( 

  directory = 'chest_xray/egitim/', 

  target_boyut = (image_boyut, image_boyut), 

  paket_boyut = paket_boyut, 

  sınıf_mode = 'categorical') 

validation_generator = veri_generator_no_aug.flow_from_directory( 

  directory = 'chest_xray/val/', 

  target_boyut = (image_boyut, image_boyut), 

  sınıf_mode = 'categorical') 

test_generator = veri_generator_no_aug.flow_from_directory( 

  directory = 'chest_xray/test/', 

  target_boyut = (image_boyut, image_boyut), 
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Çizelge 6.2: Resnet50 uygulama kodları (devam) 

  paket_boyut = paket_boyut, 

  sınıf_mode = 'categorical') 

model.fit_generator( 

  egitim_generator,  

  epochs = EPOCHS, 

  steps_per_epoch=STEPS, 

  validation_veri=validation_generator) 

scores = model.evaluate_generator(test_generator) 

print("\n%s: %.2f%%" % (model.metrics_isims[1], scores[1]*100)) 

from tensorflow.python.keras.models çağır load_model 

model.save('xray_model.h5') plt.plot(model.history.history['acc']) 

plt.plot(model.history.history['val_acc']) plt.title('Model Accuracy') 

plt.ylabel(Doğruluk) plt.xlabel('Epoch') 

plt.legend(['Egitim set', doğrulama set'], loc='upper left') 

plt.plot(model.history.history['kayıp']) 

plt.plot(model.history.history['val_kayıp']) 

plt.title('Model Kayıp') 

plt.ylabel('Kayıp') 

plt.xlabel('Epoch') 

plt.legend(['Egitim set', 'Test set'], loc='upper left') 
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Çizelge 6.2: Resnet50 uygulama kodları (devam) 

plt.show() 

def choose_image_and_predict(): 

 saglikli_or_kanserli = ['SAGLIKLI', kanserli'] 

 folder_choice = (random.choice(saglikli_or_kanserli)) 

 kanserli_images = glob(„chest_xray/val/'+folder_choice+'/*') 

 orneklem_choice = (random.choice(kanserli_images)) 

 orneklem = load_orneklem(orneklem_choice, target_boyut=(150, 150)) 

 orneklem = orneklem_to_array(orneklem) 

 plt.imshow(orneklem / 255.) 

 x = preprocess_input(np.expand_dims(orneklem.copy(), axis=0)) 

 pred_sınıf = model.predict_sınıfes(x) 

 pred = model.predict(x) 

 print("Actual sınıf:", folder_choice) 

 if pred_sınıf[0] == 0: 

  print("Tahmin edilen sınıf: Saglikli") 

  print("Likelihood:", pred[0][0].round(4)) 

  if pred[0][0].round(4) < 0.8: 

   print("UYARI, low confidence") else: 

  print("Tahmin edilen sınıf: Kanserli") 

  print('Likelihood:', pred[0][1].round(4)) 
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7. SONUÇLAR 

ÇalıĢmada, meme kanserinin sebep olduğu ölümlerin oranının azaltılabilmesi amacıyla meme 

kanserinin tespiti ve sınıflandırması kapsamında önerilen son modeller karĢılaĢtırılmaktadır. 

Önerilen söz konusu modellere iliĢkin veri kümeleri arasındaki farklar; boyut, içerdiği 

görünümler, görüntü formatının içerdiği sınıflar vb. birçok açıdan tartıĢılmıĢtır. Bu farkların 

tartıĢılmasının ardından yakın zamanda yayımlanan çeĢitli makine öğrenimi tabanlı algılama 

ve sınıflandırma yöntemleri arasında genel bir karĢılaĢtırmalı çalıĢma yapılmıĢtır.  

ÇalıĢma kapsamında, meme kanseri hastalarından alınan X-Ray görüntülerindeki metastaz 

bölgelerinin otomatik olarak tespit ve lokalize edilebilmesi amacıyla CNN tabanlı bir sistem 

geliĢtirilmiĢtir. Önerilen bu sistem, ön iĢleme, sınıflandırma ve son iĢleme Ģeklinde 

adlandırılan üç temel adımdan oluĢmaktadır. Ön iĢleme adımında, tüm X-Ray görüntülerine 

ait lenf düğümü bölümleri arka plandan çıkarılarak sınıflandırma aĢamasının denetimli eğitim 

veri seti yapımında kullanılmak üzere hazırlanmaktadır. Girdi görüntülerini sınıflandırmak 

için evriĢimli bir sinir ağı yapısı tasarlanarak, geliĢtirilen ağı denetimli bir Ģekilde eğitmek 

için kullanılan bir veri seti oluĢturulmuĢtur. Ağın tasarımı ve eğitiminden sonra, X-Ray 

görüntülerine ait lenf düğümü bölümlerinden çıkarılan tüm yamaların ağa beslenmesiyle 

sınıflandırma aĢamasında sınıf etiketleri elde edilmektedir. Son aĢama, karar birleĢtirme 

amacıyla kullanılan iĢlem sonrası aĢamadır. ÇalıĢmada, metastaz bölgesi seviyesi ve dilim 

seviyesi performans ölçüm değerlerinin elde edilmesi amacıyla tüm X-Ray görüntüsü 

üzerindeki yamaların etiket verilerinin birleĢtirilmesi açısından kayan pencere tabanlı bir 

filtreleme sistemi önerilmiĢtir. Önerilen bu çözümün sınıflandırma aĢamasında kullanılması 

için çalıĢma kapsamında farklı ağ mimarilerinin performans analizleri incelenmiĢtir. Ayrıca, 

daha iyi performans değerleri elde etmek için ön iĢlem sonrası veri bütünleĢtirme, kenar 

bulma gibi farklı filtre yapıları kullanılmaktadır. Böylece çalıĢmada, ağ yapıları ve filtre 

performanslarının karĢılaĢtırılması yapılmıĢtır.  

ÇalıĢmada önerilen çözümün performansı, diğer çözümlerle karĢılaĢtırıldığında gelecekteki 

geliĢmeler açısından oldukça umut vericidir. Önerilen çözümde, sınıflandırma aĢaması CNN 

mimarilerine iliĢkin eğitim veri seti, neredeyse eĢit sayıdaki “normal” ve “tümör” numunesi 

ile normal ve tümör sonuçlarından oluĢturulmuĢtur. Gelecekteki çalıĢmalarda daha farklı 

yöntemler denenebilir. Ayrıca çalıĢmada, yalnızca tümör bölgelerinin metastaz bölgelerinden 

gelen görüntü örnekleri 'tümör' numuneleri olarak kullanılmıĢtır. Normal tümör sınır 

örnekleri eğitim veri kümesine dâhil edilmemiĢtir. Çünkü bu, modelin veri kümesindeki sınır 
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örneklerinin yanlıĢ sınıflandırılmasına neden olabilir. Diğer BDS tarafından önerilen 

çözümler, meme görüntülerini “tümör” örnekleri olarak içermekte ve modelin genelleme 

kabiliyetine katkıda bulunabileceği için mantıklı kabul edilmektedir. Dolayısıyla bu durum, 

gelecekteki çalıĢmalar açısından dikkate alınması gereken bir diğer önemli konudur. 

DüĢük çözünürlüklü kalite pahasına küçük boyutlu görüntülerle çalıĢmanın kısa eğitim ve 

iĢlem süresi avantajlarından yararlanmak için önerilen çözümün iĢlemleri sırasında, Katman 7 

ve Katman 2 görüntüleri kullanılmıĢtır. Modelin eğitiminde Katman 2‟den 64x64 görüntüleri 

kullanılmıĢtır. Ancak çalıĢmada Katman 0'dan 256x256 görüntü kullanılmıĢtır. Her iki 

seçenekte de karĢılık gelen fiziksel boyutlar aynı olsa da Katman 2'deki çözünürlük 

kısıtlamaları nedeniyle bazı ayrıntılar kaybedilebilir. Gelecekteki çalıĢmalarda, Katman 0 

görüntü örnekleri kullanılabilir. Ayrıca bu, modeli tek geçiĢte eğitmek açısından en iyi seçim 

olmayabilir. Bir baĢka deyiĢle baĢlangıçta bir eğitim veri seti oluĢturularak, bu veri seti 

modeli eğitmek için kullanılmıĢtır. Bu, modelden en iyi performansı elde edebilmek 

açısından yeterli ve baĢarılı sonuçlar göstermiĢtir. Eğitimli modelin performansını 

doğrulamak için eğitim setinden bir dizi örnek ayrılmıĢtır (hold-out cross-validation). Bu 

küme sınıflandırılırken bazı örnekler yanlıĢ sınıflandırılma olasılığını ortadan kaldırmaktadır. 

Bu örnekleri eğitim veri kümesine ekleyerek ve modeli yeni bir geniĢletilmiĢ veri kümesiyle 

daha da eğiterek modelin performansına katkıda bulunulmalıdır. Bu yaklaĢım literatürde ve 

zorluklardaki bazı çalıĢılmalarda da kullanılmaktadır. Örneğin maksimum olasılık teorisinden 

yararlanılmıĢtır. Bu çalıĢmamada ise sıfırdan eğitmek ve zaman kaybını önleyebilmek 

amacıyla Aslan (2020) çalıĢmalarından farklı olarak önceden eğitilmiĢ modeller 

kullanılmıĢtır. Böylece bu çalıĢmadaki maksimum olasılık ihtiyacı ortadan kalkmıĢtır.  

Çizelge 5.1 ve 5.2'de elde edilen sonuçlara göre; Resnet50 mimarisinin daha yüksek doğruluk 

ve F1 skoru ile diğer CNN mimarilerinden daha iyi performans gösterdiği açıkça ortaya 

konulmaktadır. Makine öğrenme “pipeline” geliĢtirme sırasında kullanılan VGG19 mimarisi, 

diğer geleneksel modellerden daha verimli görünse de Resnet50‟ye kıyasla daha baĢarısız bir 

performans sergilemiĢtir. Bu sonuçlar, Resnet50'nin VGG19‟dan daha iyi performans 

gösterdiğini, MĠAS veri kümesindeki sonuçlarda da otaya koymaktadır.  

ÇalıĢmada, sınıflandırma aĢaması için 2 farklı CNN modeli olan VGG19 ve ResNet50 

eğitilmiĢtir. Filtre boyutları, evriĢim katmanlarının sayısı, normalizasyon katmanlarının etkisi 

gibi farklı mimari elemanların etkileri analiz edilmiĢtir. Ġki evriĢim katmanı kullanırken 5x5 

filtrelerin 3x3 filtrelere göre daha iyi sonuçlar verdiği gözlemlenmiĢtir. Bunun temel nedeni, 



 

 68 

5x5 filtrelerdeki büyük alıcı alanların, sığ olduğu söylenebilecek iki katmanlı bir yapıda daha 

küçük alıcı alanlı 3x3 filtrelerden daha ayırt edici özellikler yakalayabilmesidir. Ancak, 3x3 

filtreler ile dört evriĢim katmanı çalıĢtırıldığında ve giriĢ görüntüsü üzerinde aynı etkin alıcı 

alanı elde edildiğinde, sistemin performansı hemen hemen aynıdır. Ayrıca, geliĢtirilen model 

daha fazla eğitim ile öğrenebilir, bu nedenle derin mimarilerdeki 3x3 filtreler (küçük boyutlu 

filtreler) daha basit bir mimari ve daha doğrusal olmayan dönüĢümler kullanarak daha 

karmaĢık özellikleri yakalayabildikleri için CNN yapılarında daha iyidir. Ek olarak, evriĢim 

katmanlarının sayısını bir noktaya kadar arttırmanın sistem performansına katkı 

sağlayabileceği ancak bir noktadan sonra sistemin doygunluğa ulaĢtığı gözlemlenmiĢtir. 4 ve 

6 konvolüsyonel katmanlarla daha iyi sonuçlar elde edilmiĢ ve bu ikisinin performansının 

birbirlerine yakın olduğu görülmüĢtür. EvriĢim katmanlarının sayısını 9'a çıkarmak 

performansı artırmamıĢ, aksine azaltmıĢtır. Bu, son üç evriĢim katmanıyla birlikte gelen ek 

bir havuz katmanından kaynaklanabilir. Adım 2 ile bir havuzlama katmanının daha 

eklenmesi, tam bağlı katmana beslenen öznitelik vektör boyutunu dörde düĢürmektedir. Bu 

nedenle bazı öznitelikler kaybedilebilir. Ek katmanlar, öznitelik vektörü boyutundaki 

azalmayı telafi etmek için filtre sayısını 4 kat artırmak gibi ağın yapısında bazı ilave 

değiĢiklikler gerektirebilir.  

Bu çalıĢma sırasında elde edilen en önemli verilerden biri, ağ ağırlıklarının baĢlatılmasının 

önemli ve kritik bir konu olduğudur. Tüm modeller aynı ağırlıklarla baĢlatıldığında bazı 

modellerin hiçbir Ģey öğrenmediği gözlemlenmiĢtir. Modellerdeki ağırlıkların veri ve yapıya 

bağlı olarak baĢlatılması, bu durumu tamamen değiĢtirmektedir. Model 1'den Model 5'e kadar 

olan modellerin ağırlıkları benzer Ģekilde baĢlatılır. Ağların veriye bağlı ağırlıklar ile 

baĢlatılmasına iliĢkin bazı yeni yayınlar son zamanlarda ortaya çıkmıĢtır. Son olarak, önerilen 

çözümün sınıflandırma aĢaması evriĢimli bir sinir ağına dayanmaktadır. Bu nedenle gelecekte 

ağın hem yapısında hem de eğitiminde daha fazla geliĢim sağlanabilir. Ayrıca, daha iyi 

füzyon sonuçları elde etmek için iĢlem sonrası aĢamada iyileĢtirme ve performans da 

mümkündür. Bununla birlikte, iki aĢamayı ayrı ayrı geliĢtirmekten daha umut verici olan hem 

sınıflandırma hem de karar birleĢtirmenin aynı ağ mimarisinde ele alınmasıdır. Literatürde bu 

tür mimarilerin örnekleri son zamanlarda ortaya çıkmıĢtır. Tüm bir X-Ray görüntüsü üzerinde 

metastaz bölgelerinin hem sınıflandırılması hem de lokalizasyonu tek bir evriĢimli sinir 

ağında yapılabilir.  

Daha sonraki aĢamalarda iyileĢtirilmesi gereken ana çalıĢma alanı X-Ray için ön iĢlemedir. 

Çünkü bu genellikle global kontrast normalleĢtirme, lokal kontrast normalleĢtirme ve Otsu 
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eĢik segmentasyonu gibi tekniklerin kullanılmasıyla önemli performans kazanımlarının 

sağlanabileceği bir alandır. CNN‟nin ilgili olmayan kısımları, öğrenmeyi zor bir sürece 

sürüklemesini önlemek için röntgen ve siyah arka plan üzerindeki etiketler gibi yapay 

nesnelerin tümü bilgisayarla görme teknikleri kullanılarak kaldırılmalıdır. ĠyileĢtirmelerin 

yapılabileceği diğer bir alan, veri kümelerinde daha iyi performans elde etmek ve ezberciliği 

önlemek için yapılan ince ayarlamalardır. Yukarıda bahsedilen veri ön iĢleme ile görüntüler 

daha küçük olacak ve bu da daha hızlı çalıĢtırma sürelerine izin verecektir. Böylece daha iyi 

çözümler sağlayabilmek açısından daha fazla konfigürasyon kombinasyonunun keĢfedilmesi 

için ince ayar algoritmalarına izin verilecektir. 
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