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Derin Ogrenmenin (DO) teknikleriyle erken kanser tanisi son dénemlerde arastirmacilar arasinda
en c¢ok tlizerinde durulan konu olmustur. Ayrica pek cok arastirmada gériildiigii izere DO’niin tip
alaninda kullanimi gliniimiizde daha da 6nem kazanmaktadir. Arastirmacilar saglik alaninda kanser
ve kanser tiirlerini teshis etmede genellikle DO tekniklerinden yararlanmaktadir. Akciger kanseri
tanisinda Bilgisayarli Tomografi (BT) goriintiilerinin net olmamasindan dolayi, dogru karar
vermede uzmanlar goriis ayriliklar1 yasamaktadir. Bu ve benzeri hastaliklar1 erken ve dogru
tamlayabilen ve daha giivenilir sonuglar verebilen DO karar verme mekanizmalar1 bir segenek
haline gelmistir. Yapilan arastirmalara goére akciger kanseri, diinya ¢apindaki éliimlerin dnde gelen
nedenleri arasindadir. Akciger kanseri, sadece 2019 yilinda tahmini 1,76 milyon insanin 6liimiine
sebep olmustur. Akciger kanserinin sebepleri arttik¢a bu hastaliktan 6liim oraninin %80'in {izerine
ciktig1 g6zlemlenmistir. Olgular erken tani konup, tedavi edilirse kanser kaynakli éliimlerin oraninin
azalmakta oldugu goriilmistiir. Hastaligin dogru saptanmasi, tedavi edilmesinde 6nemli rol
oynamaktadir.

Bu calismada DO teknigi ile, 6053 akciger tomografi veri seti lizerinde islem yapilmistir. Hastanin
kanser olup olmadigina, kanser ise bunun iyi huylu (benign) ya da kéti huylu (malign) olduguna
karar verilmesine calisilmaktadir. Akciger BT veri kiimesinde goriintii isleme asamalarinin ardindan
oznitelik ¢ikarimi yapilip elde edilen veriler DO ’de girdi verisi olarak kullanilmaktadir. Bu
¢alismada iki metot 6nerilmistir: Birinci yontemde VGG-16, Inception v4, MobileNet v3 kullanilirken
ikinci yéntemde AlexNet ydéntemi uygulanmaktadir. iki farkli asamanin sebebi verinin farkh
oranlarda boliinmesidir. Bu ¢alisma, iki asamali olmasi yoniiyle yaygin kullanilan diger tekniklerden
farklhidir. Deneysel sonuglarin yiiksek performans gosterdigi ve AlexNet'in 0.96, MobileNet v3’iin
0.81, VGG-16 0.84, Inception v4'iin ise 0.86 dogrulukta sonug verdigi belirlenmistir. Béylece akciger
hastalarinin BT goriintiilerinde kanser olup olmadigl, kanser ise hastaligin hangi asamada oldugu
konusunda 6n bilgi elde edilebilmektedir.

Anahtar Kelimeler: BT, Derin Qq“renme, VGG-16, MobileNet, AlexNet, Inception v4, Evrisimli Sinir Aglari, Akciger kanseri

Abstract

Early cancer diagnosis with Deep Learning (DL) techniques has been the most emphasized subject
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among researchers recently. In addition, as seen in many studies, the use of DL in the field of
medicine is gaining more importance today. Researchers generally use DL techniques to diagnose
cancer and cancer types in the health field. In the diagnosis of lung cancer, due to the inconsistency
of Computed Tomography (CT) images, experts have disagreements in making the right decision. DL
decision-making mechanisms that can diagnose these and similar diseases early and accurately and
provide more reliable results have become an option. Studies show that lung cancer is among the
leading causes of death worldwide. Lung cancer caused an estimated 1.76 million deaths in 2019. It
has been observed that as the causes of lung cancer increase, the average mortality rate increases by
more than 80%. It has been remarked that the rate of cancer-related deaths decreases if the cases
are diagnosed and treated early. Accurate detection of the disease plays an important role in its
treatment.

In this study, the 6053 lung CT data set was processed with the DL techniques. It is tried to decide
whether the patient has cancer and if it is cancer, it is benign or malignant. In the lung CT dataset,
after the image processing stages, feature extraction is performed, and the data obtained are used as
input data in DL. In this study, two methods are proposed: VGG-16, Inception v4, MobileNet v3 are
used in the first method, while the AlexNet method is used in the second method. This study differs
from other commonly used techniques in that it has two stages. It was determined that the
experimental results showed high performance and AlexNet gave 0.96 accuracies, MobileNet v3
0.81, VGG-16 0.84, Inception v4 0.86 accuracies. Thus, preliminary information can be obtained
about whether there is cancer in the CT images of lung patients, and if it is cancer, at what stage the
disease is.

Keywords: Computed Tomography (CT), Lung cancer, Deep Learning (DL), VGG-16, MobileNet v3, AlexNet, Inception v4,
Convolutional Neural Networks (CNN)

1. Giris tilkeler icin akciger kanseri vakalar1 daha biyiik
Tibbi goriinti analizinin saghk alaninda, risk ~tagmakta ~ ve  hekimlerin goruy
. . . . o ayriliklarindan dolay1 hastalik yanlis teghisle
ozellikle invaziv olmayan tedavi ve Kklinik - .

o v sonuglanabilmektedir.
muayenede  olaganiistii  basar1  sagladigl
gorilmustir  [1].  X-isinlary,  Bilgisayarlh Bu sorunlarla basa ¢ikabilmek igcin BT
Tomografi (BT) ve ultrason goriintiileme gibi  taramalarinda, otomatik lezyon saptama

restoratif — gorintiiler,
kullanilmaktadir. Tibbi goriintillemede BT,
filmlerde  lezyonlu  bélge  goriintiisiinii
yakalamak i¢in  kullanilan ¢ok  6nemli
goriintileme mekanizmalarindan biridir [2].
Kanser gibi 6limciil bir hastalik
diistiniildiigiinde BT goriintiilerinin énemi daha
da  artmaktadir.  Akciger  kanseri, BT
gorlntiilerinin analizine ragmen yilda 1,61
milyon insanin 6liimiine yol agmaktadir [3].
Bilgisayar Destekli Taniya (BDT) ragmen sadece
2019'da akciger kanseri 1,76 milyon Oliime
sebep olmustur [4]. Akciger kanseri, tanisi yeni
konulan hasta oOlimlerinin %13"lini, tim
kanser 6liimlerinin ise %24'tinl
olusturmaktadir. Kanserden o6liimlerin yaklasik
%70'i diisiik ve orta gelirli iilkelerde meydana
gelmektedir [5]. BT taramasi ile konan erken
tani, akciger kanseri kaynakli 6liim vakalarini
azaltabilir fakat bu taramalar yiiksek
maliyetlidir. Bu ytizden, diisik ve orta gelirli

spesifik  tam1  i¢in

yontemleri ve otomatik akciger hastaliklar
siniflandirma yontemleri gelistirmek, son yirmi
yilda aktif bir arastirma alani haline gelmistir
[6]. Son yillarda BT goriintileri kullanilarak
yapilan akciger kanseri taramalarinin sayisi
artmakla beraber BDT sistemleri, yorumlamada
¢ok o6nemli bir rol almistir [7]. Bir¢ok BDT
sistemi, goriintiilerden 6znitelik ¢ikarimi temel
alinarak gelistirilmistir. Cogu geleneksel BDT
sisteminin manuel tasarlanmis olmasindan
dolay1 goriintiiden ¢ikarilan 6znitelikler ideal
olabilir veya yeterli olmayabilir [5]. Dolayisiyla
BDT sistemlerinde istenen dilizeyde basari
yakalanamamuistir.

Derin Ogrenme (DO) son zamanlarda goériintii
tanima ve biyomedikal goriintii analizi basta
olmak iizere bircok alanda yogun ilgi
toplamistir [8]. DO, Makine Ogrenme (MO)
algoritmalarindan en yaygin kullanilaidir. DO
cesitli alanlarda basariyla uygulanmakla
birlikte, goriintii tanimada ve smiflandirmada
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en gelismis performansi elde etmistir [9].
Normalde DO gériintii siniflandirmasi, 6n islem
yapilmamis goriintii piksellerine dogrudan
uygulanabilir. Ancak bu durumda goriintiiniin

spektral bilgi icerigi smiflandirmada
kullanilmamis olur. Goriintii siniflandirma
performansin1  yilkseltmek {izere, goriinti

ozniteliklerinin degismezligini artirmak icin
spektral 0znitelik bilgisinin gz 6niline alinmasi
gerekmektedir [10].

Bu c¢alismada BT goriintiilerinin 6z nitelik
cikarimi  yapilmakta ve goriinti isleme
yontemleri uygulanmaktadir. Elde edilen
verilere DO yoéntemi uygulanarak Kisinin hasta
olup olmadigy, hasta ise hastaligin iyi veya koti
huylu oldugu saptanabilmektedir.

Bu makalenin ikinci boliimiinde, benzer
calismalardan ornekler verilerek, bu yayin ile
bulgularin karsilastirilmasi yapilacaktir. Bolim
3’te akciger kanserinin saptanmasinda goz
oniine alinan yontemler iizerinde durulacaktir.
Boliim 4’te onerilen modelle ilgili uygulamaya
yer verilecektir. Boliim 5’te ise spesifik sonuclar
izerinde durulacaktir. Sekil 1. Akciger kanseri
nodiilii gosterilmektedir.

—\

S—/_‘

a b

Sekil 1. a. Akciger kanseri nodiilii goriintiisti, b.
Bu 1,25 mm kalinhginda BT yaklasik 2 mm
akciger nodiili [11].

Sekil 1’de Akciger kanseri nodiilii gorintiisii ve
bu goriintiileirn kalinlig1 gosterilmektedir.

2. Literatiir Calismasi

Bu bolimde akciger kanseri tanmimlama
yontemi, prosediirleri, DO yontemi ile ilgili
farkli goriisler ve BT goriintiilerinin islenme
asamalari ele alinmistir. Yutong Causey vd., [10]
calismalarinda doku, sekil ve DO teknigiyle
Ogrenilen verileri ele alarak akciger nodiilii
siniflandirmasi i¢in bir algoritma 6nermislerdir.
Bu algoritmada, nodiillerin heterojenligini
simiile etmek icin bir “gri seviye es olusum
matrisleri” tabanli ylizey tanimlayici, bir

Fourier-sekil tanmimlayici ve  diigiimlerin
ozelliklerini egitmek icin bir Evrisimli Sinir
Aglarindan (ESA) faydalanilmigstir.
Lakshmanaprabu vd. [12] bir BDT {izerine
odaklanmis ve bu sistem manuel tasarlanmis
oldugundan ¢6ziim icin ideal veya yeterli

degildir.

YANG, Gelan, vd., [13] smiflandirict olarak
Destek  Vektor  Makinelerinden (bVM)
faydalanmiglardir.  Calismalarinda ~ miRNA

(mikroRNA) biyobelirtecleri, klinik semptomlar
ve epidemiyoloji materyali temel alarak akciger
kanseri tamist igin bir DVM  modeli
olusturmuslardir. Sharma vd. [14] lineer bir
yontem lizerine odaklanmislardir. Dogrusal
ayirict analiz (DAA), smiflandirmadan o6nce
ozelliklerin sayisini daha yonetilebilir bir sayiya
indirmekte kullanilir. DAA teknigi diizlestirme
parametresinin geleneksel capraz dogrulama
algoritmasindan yararlanmaktadir. Yani daha

¢ok, boyut indirgemede kullanilmaktadir.
Bunun yani sira kanser hastaliginin teshisi i¢in
tibbi verileri arastirmaya uygun ozellik

kiimesine ihtiya¢ duyulmustur. Optimum 6zellik
secimini elde etmek icin bircok evrimsel
algoritma uygulanmistir. Gunavathi vd., [15] BT
gorintiileri i¢in Yapay Sinir Aglar1 (YSA) bazh
bir kanser smiflandirmas1  gelistirmistir.
Smiflandirma modeli i¢in kullanilan istatistik
kismi olarak basar1 saglamistir. Wang vd., [16]
geleneksel LDA  prosediiriindeki  mevcut
dezavantajlar1 yenmek i¢in ELDA y6ntemi adi
verilen Oklid normuna dayanan bir LDA
yontemi onermistir.

Song ve Zhao [17] ¢alismalarinda Gauss dagilimi
ve olasiik dagilimi islevini hesaplayarak
goriintiide bulunan piksellerin  dagilimini
incelemislerdir. Piksel dagilimi yapildiktan
sonra, komsu piksellerin  benzerliginin
hesaplanmasi 6nemlidir. Benzer pikseller kiime
halinde olusturulur ve etkilenen bolgede
meydana gelen kiimeden yararlanilir. Ayrica
Shakeel vd., [18] BT goriintiilerinden akciger
kanserini saptamak i¢cin BDT sisteminin
olusturulmasinda etkilenen akciger tiimor
bolgesinin {lizerine odaklanmislardir. .Rahman
vd.,, [19] akciger kanserini erken evrelerde
saptayabilmek i¢in Hopfield Sinir Ag1 (HSA) ve
Bulanik  C-Ortalama (BCM) kiimeleme
algoritmasi olmak tlizere iki boliimleme yontemi
sunmaktadir. Zhong vd., [20] ¢alismasinda ESA
yontemini kullanarak BT tarama
gorintiilerinden akciger nodiilleri {zerine
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¢alisma yapmislardir. Bu islem sirasinda LIDC
IDRI veri tabanmi goriintiileri elde edildikten
sonra bu veriler iizerine islem yapilmaktadir.
Akciger kanseri ile ilgili hastaligin iyi huylu veya
kot huylu olarak smiflandirilmasi igin Derin
Sinir Ag1 (DSA) tekniginden yararlanmislardir.
Alakwaa vd., [21] akciger kanseri analizi ve 3D-
ESA ile siniflandirma yapmislardir.
Calismalarinda BT  taramasi igin BDT
sisteminden yararlanarak akciger nodiillerinin
siniflandirmasini yapmislardir. Song ve Zhao,

vd., [22] ozellikle akciger kanseri
siniflandirmasi igin tasarlanmis ii¢ tip Derin
Sinir  Aglar1  (DSA) Uzerinde ¢alisarak
siniflandirma yontemi sunmaktadir.

Pandiangan, Bali, vd., [23] Akciger Kanseri
belirtilerini saptamak i¢in Hiicresel Sinir Aglari
(HSA) algoritmasini  gelistirmislerdir. Bu
arastirmada, ESA algoritmas1 kullanilarak
akciger kanserinin saptanmasi icin X-Ray
goriintillerinden faydalanilmistir. Heeneman
vd, [24] BT taramalarinda akciger kanseri
taramasi icin ESA'min gelistirilmesi {izerine
yogunlasmislardir. Abdelwadood ve Mesleh, vd.,
[25] bagimsiz bilesen analizi ile ¢ok katmanl
sinir aglar1 kullanarak akciger kanseri tanisi
tizerinde durmuslardir.

Dey, vd., [26] ¢alismalarinda 3D-ESA kullanarak
akciger nodiillerinin tanisal smiflandirmasini
yapmislardir. Veri kiimesi ©6n isleme tabi
tutulmadigindan sonuglar beklenen dogrulukta
cikmamustir. Li vd,, [27] ¢alismalarinda iyi huylu
ve kotli huylu akciger nodiillerini ayirt etmek
icin bir YSA topluluk semasi kullanan bir
yontem Onermislerdir. Deneysel sonuglar,
semanin  %78,7 smiflandirma dogruluguna
sahip oldugunu gostermistir. Ote yandan Shen
vd., [28] ise yaptiklar1 deneylerde YSA
modelinden faydalanmislardir.

Ahmed, vd., [29] derin 6grenme teknigi olan
Otomatik Kodlayici (OK) kullanarak %75.01
dogruluk oranina sahip bir yontem sunmustur.
Deye, [30] ise derin inan¢ agmni kullanarak

%73,40 hassasiyet oranina ve %82,20'lik dzel
orana ulasmistir. Kang Li LIDC veri tabaninda
akciger kanserini ¢ok 6lgekli iki katmanli ESA
tizerine calismistir [31]. Elde edilen dogruluk
orani %86,84 olarak kaydedilmistir.

3. Veri ve Yontem

ESA; evrisim katmani, ortak katman ve g¢ikti
katmani olarak olmak tizere 3 katmandan
olusmaktadir [27]. Bu katmanlar art arda
getirilerek ¢ok katmanl bir yapi olusturur. Girdi
goriintlisiiniin oriintii verileri giderek boyut
kaybeder. En son asamada, girdi goriintiistiniin
oznitelikleri smiflandirma igin ¢ikti katmani
olarak haritalanir [32]. BT goriintiilerinden
nodill tam1 ve siiflandirmasi igin Onerilen
yaklasima gore, on islem (preprocessing),
oznitelik cikarimi (feature extraction), boyut
indirgeme (reduction) uygulandiktan sonra elde
edilen verilere DO yéntemi uygulanarak sonuca
gidilir. Baslangicta BT  goriintiilerinin
ozelliklerinin (histogram, Texture) cikarilmasi
icin baz1 yéntemler denenmistir [33]. Oznitelik
cikarim asamasindan sonra boyut indirgeme
islemi uygulanir (Sekil 2).

Boyut indirgemenin amaci, smiflandirma
yonteminde hesaplama siiresini ve maliyetini
azaltmaktadir. Boyut indirgeme i¢in Dogrusal
Ayrim Analizinden (DAA) faydalanilmistir [25].
Smiflandirma  igin  kullanilan  maksimum
ozellikler, hesaplama siiresini ve depolama
bellegini artirir. Siniflandirma asamasinda BT
akciger gorintiileri, 6zelliklerine gére normal,
iyi huylu ve kotii huylu olarak smiflandirilir
[34]. Genel olarak, smiflandirma sorununun
egitim ve test olmak tlizere iki asamasi vardir.
Diger yandan, test asamasinda, siniflandirma
prosediiriiniin sonuglari, goériintiilerin akciger
kanseri bolgelerini mi yoksa kanser disi
bolgeleri mi icerdigini gosterir. Mevcut ¢alisma
mimarisi sekil 2'de goriilmektedir.
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Sekil 2. Derin 6grenme mimarisi

Sekil 2'de gosterilen geleneksel ESA Mimarisi'ne
bakildiginda ESA mimarisinin ¢ogunlukla 4 ana
katmandan olustugu goriilmektedir. S6z konusu
4 ana katman; girdi katmani, havuzlama
katmani, Tam Bagimli Katman (TBK) ve cikti
katmant  olarak  adlandirilmaktadir.  Bu
katmanlarin farkl dizilislerinden olusturulan
Inception, VGG, Resnet, AlexNet gibi ESA
mimarileri, arastirmacilarin  ¢alismalarina
destek saglamaktadir. ESA'lar bir goriintiideki
kaliplar1 kesfetmek icin uygulanir. Bu, bir
gorlntii  lzerinde kivrilarak ve desenler
aranarak yapilir. Ag, ESA'larin birka¢ 6n
katmanindaki cizgileri ve kdseleri algilayabilir.
Ancak sinir agimiz aracilifiyla bu kaliplar
asaglya aktarabilir ve daha derine indik¢e daha
karmasik 6zellikleri tanimlamaya baslayabiliriz.
Bu o6zellik, ESA'larin goriintiilerdeki nesneleri
tespit etmede ¢ok etkili olmasini saglar.

3.1 Gorlnti Veri Seti

Bu c¢alismada kullanilan veri seti internette
yayimlanmis, Kkalite kontrolii yapilmis bir
kaynak olan Kanser Arsiv Merkezi'nden elde
edilmistir [36]. Dolayisiyla bir Etik Kurulu onam
formu gerekmemektedir. BT taramalar1 DICOM

formatindadir. Bu formatta, hastalara ait klinik
verilerin yani sira dogum tarihleri, ¢alisma
bilgileri gibi kisisel veriler de sunulmaktadir
lezyon

[37]. Sekil 3. Farkh ornekleri

gosterilmektedir.

Sekil 3. Farkh lezyon érnekleri. Ust sira kétii
huylu, alt sira ise 1iyi huylu lezyonlan
gostermektedir.

Sekil 3’te goriildigi tzere her vakada, BT
taramasinin ek agiklamalarini iceren bir XML
dosyast  bulunur. BT taramast DICOM
gorintiilerinin ¢oziindrligi 512 x 512 x 3
genisligindedir. Buradaki genislik ¢ok yiiksek
oldugundan yeniden ornekleme ile minimum
seviyeye cekilmistir. Burada genislik 8 ila 64
dilim arasinda degismektedir. Bu veri kiimesi
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icin dilim genisliginin ortalama sayis1 250'dir.
BT goriintiileri 4 seviyeye ayrilmistir: (1) Nodiil
yok, (2) Iyi huylu olan veya kétii huylu olmayan
hastalik, (3) Koétii huylu, (4) Bilinmiyor (veri
yok). Veriler ile ilgili detaylar Tablo 1'de
gosterilmistir.

Tablo 1. Veri setinin temel bilgileri

Veri seti Ozellikler
islem Sayis1 60

Seri Sayis1 120

Hasta Sayisi 60

Goriintii Sayisi 6053

Veri Formati DICOM(BT)
Gorintii boyutu (GB) 4.8

3.2 Goriinti isleme

Bozuk, eski ve giiriiltiilii goriintiileri iyilestirme,
goriinmesi zor ve tespit edilmesi gereken
nesneleri keskinlestirme ve goézlemleme icgin
kullanicinin istedigi yararli bilgilerin
goriintiiden c¢ikarilmasina olanak saglayan
islemlerin tamamudir. Bilgisayar goriintiilerinin
3 renk (BGR) piksel bilgileri tasimasi (gri,
renksiz gorintiiler tek bilgi tasir), bu bilgilerin
bazi matematiksel matris hesaplamalar ile bir
dizi isleme tabi tutuldugunda, goriintii tizerinde
manipiilasyonlar, degisimler yapilmasina imkan
vermektedir.

3.2.1 Negatif goriintii

BT goriintileri gri skala degerindeki
gorintiilerdir. 3 boyutlu goriintiler makine
giicli diistik oldugundan gri tonlamal goriintiiye
cevrilir. Boylece her pikselin ¢oziintirligii 8 bit
(0-255) araligina iner. Herhangi bir zamanda gri
goriintiilerde goriintiilenebilecek maksimum
renk sayisi aralig1 0-256'dir. Orijinal veri seti 12
bitlik degerlerden olusmaktadir. Bu 12 bitlik
gorlintiiyi 8 bit (0-255) arasina sikistirirken
veri kaybini 6nlemek icin Veri Artirimi1 (Data
Augmentation) teknigi uygulanmistir. Akciger
BT goriintiileri karakteristik olarak net degildir.
Bu nedenle gorintii islemede daha iyi
performans elde etmek icin gri tonlamali
gorilintiiyli negatif goriintiiye cevirmek gerekir
[38].

PixelDeger[x,y] = 255 — PixelDeger|[x, y] (1)

Burada x siitun sayisini ve y satir sayisini temsil
eder. Sekil 4'te BT goriintiisiiniin negatifi

gosterilmekte olup bulanik ve giiriiltiilii olan
goriintiiniin Gzerine filtre uygulanarak goriintii
daha anlagilir hale getirilmistir.

Sekil 4. BT goriintiisiiniin negatifi

Sekil 4’te siyah renkli bir pikselin degeri sifirdir.
Bu pikselin degeri 255-0=255 olarak
ayarlanirsa bu renk de beyaz olacaktir. Ya da
beyaza yakin bir deger olan 212 degerini
donitistiiriirsek, 255-212=43 olacaktir. Bu da
siyaha yakin bir renktir.

3.2.2 Gauss Bulanikligl

BT goriintiilerindeki zayifliklar1 ve kor bolgeleri
diizeltmek icin Gauss filtreleri kullanilir. Yani
BT goriintiilerinde var olan giirtiltiileri azaltmak
icin her BT goriintiisiinde Gauss bulaniklig
uygulanir (bkz. Sekil 5). Bu islemi yaptiktan
sonra, BT goriintiileri ayn1 6zellige sahip olur
[39].

\ i

Sekil 5. BT goriintiilerine Gauss bulanikhg:
uygulamasi

Sekil 5'te gorildiigii gibi bulaniklastirma, BT
gorilntiilerini etkilediginde goriintiideki kiiglik
bilesenlerin gorsellestirilmesini ve
gorlnirliigiini azaltir. Bu nedenle, goriintiiniin
bozulmamis bi¢imini bozuk siirimiinden geri
kazanmak ve goriintilye daha keskin bir
goriiniim vermek icin Gauss bulaniklig1 analizini
uygulamak gerekir [40].
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1 _x%2+y?
2

G(x) = NorT v Sigma(o) =
O.Bx((kernelsize —1)x0.5 — 1) +0.38

(2)

Formil 2’de x siitun sayisini ve y ¢ekirdekteki
satir sayisini gostermektedir. 7 x 7 cekirdek bu
islev icin kullanilir.

3.2.3 Otsu Esigi

Otsu yontemi genel bir esikleme teknigidir. Esik
arama islemi i¢in gorintiiniin histogramini
kullanir. Béliimlenmis siniflarin "sinif varyansi
arasinda" degerini en st diizeye ¢ikarir [41].
Otsu esigi, "varyans"in en aza indirilmesi veya
en ist diizeye ¢ikarilmasi ile saglanir [42]. Esik
degerini belirlemek icin tiim goriintii bilgileri
kullanilmistir ve goriintiideki tiim piksellere
esit olarak uygulanmistir. Esik, verilerin
karmasikligini azaltan, tanima ve siniflandirma
vb. siireglerde islem kolaylig1 saglayan ikili bir
goriintii tretilmesini miimkiin kilar. Otsu degeri
basitge, iki varyansin iligkili agirliklariyla
carpiminin toplamidir. Bu son deger, esik degeri
3 icin 'agirhikli varyanslarin toplamidir. Bu ayni
hesaplamanin, 0 ila 5 arasindaki tiim olasi esik
degerleri icin yapilmaktadir. Otsu ile varyansi
en aza indirmek i¢in esik degeri (t) bulur.

a%(t) = q1(®)az (t) + g, (a3 (1)

Burada:

3)

zl: p()

i=t+1

t
ROEDYIORACE
i=1

Formiilde goriildigi tizere P (i), her piksel
degerinin olasihgidir. Esik, gorintiileri bir

goriintiiniin daha basit bir formuna ve Sekil
akciger

6./da gosterildigi gibi nodiiliiniin

algilanmasina doniistiirtr.

—~— g

\/

Sekil 6. BT goriintiisiine uygulanan Otsu esigi

Sekil 6'da Otsu teknigi uygulanan goriintiiniin
daha net oldugu anlasilmaktadir. Otsu'nun
esikleme yontemi, tiim olas1 esik degerlerinin
yinelenmesini ve esigin her iki tarafindaki
piksel seviyeleri icin bir yayilma Ol¢iisi

hesaplamayi igerir, yani piksel degerleri ya 6n
plana cikarlar ya da arka plana diiserler.

3.2.4 Gorintiniin Boliinmesi

Insan akcigeri simetriktir. Baslangi¢c noktasinin
merkezi secilir ve bu nokta yardimiyla sag ve
sol akciger goriintlisii boéliniir. Python PIL
kiitiiphanesi  kullanilarak biitiin  goriintiiler
otomatik olarak Kkesilmistir. Kesme islemi

goriintii_kes = goriinti [kenar :- kenar, kenar :-
kenar] seklinde yapilmistir. Sekil 7’deki gibi
goriintii o noktada kirpilarak sag ve sol goriintii
iki belirgin goriintiiye donustiriliir.
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Sekil 7. Goriintiinlin bélinmesi

Sekil 7'de goriinti  déndiirilerek DO
algoritmasinin goriintiiyli daha iyi algilamasi
saglanmaktadir.

3.2.5 Doku o6zellikleri

Doku ozellikleri i¢cin Haralick doku o6zellikler
tercih  edilmistir. Doku o6zellikleri giris
gorilintiisiinden sadece histogram 6zelliklerinin
yaninda ¢ikarilir. [43]. Bu da daha iyi bir
siniflandirma dogrulugu elde etmeye yardimci
olur. Gri dilizey olusma matrisi, piksellerin
uzaysal iliskisini dikkate alan yilizeyin gézden

gecirilmesi  icin istatistiksel bir yontemi
sembolize eder. Haralick doku o6zellikleri,
goriintiideki komsu gri seviye es olusum

matrislerinin fonksiyonlary, ayni degerlere sahip
piksel ciftlerinin yinelemelerini tahmin ederek
bir goriintiiniin dokusunu aciklar [44].

Gpij = Fij/ Xt 720 Fij (2)

Yukaridaki denklemde Fj ‘'iki gri seviye
arasindaki olusum sikligini' belirtir. L, belirtilen
pencere boyutunu temsil eder. Belirli bir yer
degistirme vektorii icin  sayisallastirilmis

nn nen

degerler ise "i" ve "j" dir.

e Enerji: Gri seviye dagilimindaki maksimum
sabit degerlerini veya aralikli tutarlilifin
ylzeyin maksimum canliligini sekillendirmeyi
garanti eder.
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e Entropi: Goriintiideki sikistirma islemi igin
gerekli olan veri miktarimi ifade eder. Diisiik
entropili goriintii, atanan degerlerde kiigciik
kontrast ve biiyiilk miktarda goriintii pikseli
gosterir [40].

¢ Homojenlik: Homojenlik kisitlamasi genellikle
¢ift bilesenlerde mindér gri ton icin yaygin
degerlerin  degistigi varsayillarak  goriinti
homojenligini degerlendiren kontrast olarak
adlandirilir [45].

e Kontrast: Bir goriintiiniin uzamsal tekrarini
ve degisen gri seviye es olusum matrislerinin
momentlerini hesaplar. Komsu piksel diizeninin
maksimum ve temel degerleri arasindaki
varyansi sembolize eder [46].

o Korelasyonlar: Korelasyon, bitisik piksellerin
gri  dizeylerinin  dogrusal  bagimliligini
degerlendirir. Dijital goriintii korelasyonunun
izlenmesi, izlemeyi koétiiye kullanan optik bir
prosediir anlamina gelir.

4, Onerilen Mimari

Evrisimli Sinir Aglari: Nesne tanima, beyin
timori  segmentasyonu ve smiflandirmasi,
meme kanseri tespiti gibi tibbi problemlerin
coziimiinde DO oldukea ilgi gérmektedir. ESA,
DO’niin bir parcasidir ve genellikle bilgisayarla
gorme problemlerine uygulanir. ESA mimarisi,
yapisinda bir evrisim katmani, bir ortaklama
katmani ve bir tam bagli katman olmak iizere 3
katmandan meydana gelmektedir. ilk iki
katman, giris goriintiisiinden derin 6zellikleri
¢ikarir ve tam bagh katman, ¢ikarilan 6zellikleri
cikis katmanina egler. Boylece goriintiiniin
gereksiz kisimlarinin yapay sinir agina gitmesi
engellenir. Boylece sistem hizli ve dogru
sonuglar verir. ESA, BT goriintiilerine bir dizi
ogrenilebilir filtre uygular. ESA’daki evrisim
katmany; filtre boyutu, uygulanan filtre sayisi ve
evreler ile tanimlanabilir. Evrisimli bir
katmanin girisi ve ¢ikisi, BT goriintiileri ile
baslayan ti¢ boyutlu (genislik, yiikseklik, kanal
sayisl) bir yapiya sahiptir. Evrisim katmanlari
derlenirken, ¢ikisin genisligi ve yiiksekligi en
yluksek ortaklama (pooling) islemi
gerceklestirilerek; derinlik ise daha fazla veya
daha az filtre kullanilarak elde edilir.

Evrisim Katman: Oznitelik cikarma islemini
gerceklestirir. Dogrusal evrisim islemi ve
dogrusal olmayan etkinlestirme islevi, evrisim
adimini gerceklestirmek icin gereken iki temel
islemdir. Dogrusal evrisim siirecinde, girdi
gorlintiisiinden o6zellikleri ¢ikarmak icin bir

ozellik dedektorii veya ¢ekirdek kullanilir. “Bir
ozellik haritas1 veya aktivasyon haritasi olarak
da bilinen kivriml bir goriintii olusturmak icin
giris tensorii ve cekirdek arasinda eleman bazh
liriin operasyonu gerceklestirilir. Bu evrisimin
birincil amaci, giris goriintiisiiniin boyutunu
azaltmaktir” [52].

Ortaklama Katmam: Birlesik bir o6zellik
haritas1  olustururken  o6zellik  haritasinin
boyutunu kiiciiltmek icin kivrilmis goriintiiden
ozellikleri ¢ikarir. Ortaklama katmaninda
maksimum havuzlama, ortalama havuzlama gibi
farkli havuzlama tiirleri kullanilmaktadir. Daha
sonra birlesik &zellik haritas1 tek boyutlu bir
slituna doéniistiiriilliir ve sonraki islemler igin
sinir agina beslenir.

Tam Bagh Katman: Tam Bagh Katman, Sekil
11'de gosterildigi gibi bir ¢ikis katmani ve bir
giris katmaninin birlesiminden olusur. Biitiin
diigiimler tamamen bagh oldugundan, Tam
bagh katmanlar gizli katman olarak da bilinir.
Bu katmanlarda ReLU aktivasyon fonksiyonu
olarak kullanilir. Son tahmin, ¢ikti katmaninda
aktivasyon fonksiyonu olarak SoftMax veya
sigmoid kullanilarak yapilir. Ag§ performansinin
degerlendirilmesi, tahmin hatas1 veya kayip
fonksiyonunun 0'a yakinhigi ile olcilir. Ag1
optimize etmek icin bu fonksiyonun en aza
indirilmesi gerekir. Mitkemmel bir tahmin elde
etmek icin tahmin hatasi ag lzerinden geri
yayilir [52]. Yapilan calismada hiz ve modiilerlik
goz oniinde bulundurularak 124 GB veri yerine
sadece 4.8 GB veri ile calisilmistir. Yapilan

deneyler kullanilan modeller Tablo 2’de

gosterilmektedir

Tablo 2. Modellere ait bilgiler

Model Ktmn  Filtre Parmtr  Siire

AlexNet 8 11x11 60 3 saat
milyon

VGG-16 19 3x3 138 6 saat
milyon

Inception 22 5x5 5 4 saat

-v4 milyon

MobileNe 32 3x3 5.4 6 saat

t-V3 milyon
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Biitiin deneyler, 36 GB bellege sahip NVIDIA
GeForce GTX ekran kartina sahip Windows 10
isletim sistemiyle ve programlama dili olarak da
Python ile yapilmistir.

4.1.1 MobileNet V3

MobileNet etkili bir ESA agidir. MobileNet
ayrilabilir evrisim derinligi olan bir yapidadir
[19]. MobileNet'in nesne algillama, detayh
siniflandirma, ince ayar gibi pek c¢ok islevi
bulunmaktadir. Daha ¢ok mobil ve gomiili
goris  uygulamalart1  i¢in  tasarlanmistir.
MobileNet, derin sinir aglari olusturmak igin
derinlik olarak ayrilabilir kivrimlar kullanan
aerodinamik bir mimariye dayanmaktadir. Sekil
8'de  MobileNet v3 uygulama semasi
gosterilmektedir.

BT Girdi Gériintisi alma
Yigin Norm
RelLU
1x1 ESA
Yigin Norm

RelU

Tam Bagh Katman

Sekil 8. MobileNet v3 uygulama semasi

Sekil 8'de gosterildigi gibi MobileNet V3,
NetAdapt algoritmasi sayesinde biiyiik boyutlu
gorlntiiler Ulzerinde c¢ok hizli islem yapma
avantajlar1  icermektedir. = MobileNet V3
sayesinde bilgisayar konfigiirasyonu diisiik olsa
dahi islem hizi bakimindan MobileNet V3’iin
diger modellere ustiinliik sagladig
gozlemlenmistir. Diger modeller 10-32 paket BT
goriintii verisi isleyebilirken MobileNet V3 128
paket boyutu islemi ayni1 hizla yapabilmektedir.

n
Gk,l,m = Zk 'Kk,l,m-Fk+i—1,l+j,m (6)
J

Burada k, evrisimsel c¢ekirdek ve F'deki
kanallardan birinde filtrelenmis ¢ikti 6zellik
haritasinin iretilmesini gostermektedir [47].
Oncellikle BT goriintiileri alinarak sisteme girdi
olarak  wverilir, bu  goriintiler  yi18in
normallestirmeyle 0-1 arasindaki degerlere
dontstirilir. Sekil 9°da MobileNet V3 model
egitiminde dogruluk seviyesi gosterilmektedir.
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Y 2

Kesinlik
] ‘ [

Epochs " Epochs

Sekil 9. MobileNet V3 model
dogruluk seviyesi

Sekil 9’da gorildigli gibi MobileNet V3 ile
yapilan deney sonucunda islemler 100 epok
kadar ilerlediginde MobileNet V3 kesinlik
grafiginde dalgalanmalar c¢ogalirken dogruluk
daha az dalgalanma yasamis ve islem kismen
daha basarili olmustur.

egitiminde

4.1.2 Inception-v4

Bilgisayar goriisiinde, Inception etkili bir derin
sinir ag1 mimarisidir [7]. Baslangi¢ algoritmasi,
yerlesik veya mobil bilgi islem aygitlari i¢in cok
daha iyi performans gosterir. Derin ESA’da
dogrulugu artirmanin yolu, her bir diizeydeki
ortalama boyutlarda calisma diizeyi ve birim
sayisinl artirmaktir. Baslangigta 1x1, 3x3, 5x5
evrisim filtresi ve 3x3 maksimum ortaklama
filtresi kullanilir. Evrisim katmaninda
maksimum ortaklama islemi ¢ok etkilidir.
Baslangig, optimum seyrek mimari ve diger
mimariden 3 ~ 10 kat daha hizhidur.

4.1.3VGG-16

Bu modelde ise veri egitimi i¢cin VGG-16
kullanilmigtir. BT goriintiileri egitim ve test i¢cin
iki sete ayrilmistir. Bir ESA mimarisi olan VGG-
16'nin 16 katmani bulunmaktadir. Katmanlar;
evrisimli katmanlar, maksimum ortaklama
katmanlari, aktivasyon katmanlari ve tam bagh
katmanlardan olusur. 13 evrisimli, 5 maksimum
ortaklama ve 3 yogun katman olmak iizere
toplam 21 katmandan olusmasina ragmen
sadece 16 agirlik katmanmi vardir [35]. Sekil
10’da goriildiigii gibi evrisim 1'de 64 filtre
bulunurken evrisim 2'de 128, evrisim 3'te 256,
evrisim 4 ve 5’te 512 filtre bulunur.
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Sekil 10. VGG-16 Semasi [35]

Sekil 10’da goriildiigi gibi VGG16 modelini 6zel
kilan, ¢ok sayida hiper parametreye kullanmak
yerine, adim 1 ile 3x3 filtreden olusan evrisim
katmanlarina odaklanmis olmasidir. Ayrica
VGG-16 yapisy; evrisim, ortaklama ve tam bagh
katmanlardan  olusur. Toplam 21 ana
katmandan meydana gelen VGG-16 tam olarak
artan bir ag yapisina sahiptir. 224x224 gorinti
¢ozlinirligiine sahiptir.

4.1.4 AlexNet

AlexNet, ESA mimarilerinin en inlilerinden
biridir. Yapt olarak ¢ok katmanhdir. Tam
bagimhi ve ii¢ maksimum ortaklama katmani
yani sira bes kivrimli katmandan olusur. Ikinci
asamada veri Tlzerine sadece AlexNet
uygulanmis ve sonuglar1  kaydedilmistir.
AlexNet, aktivasyon  fonksiyonu  olarak
LeakyReLu, ReLu, SoftMax ve ortaklama
katmanlarindan da maksimum ortaklama
kullanmaktadir. Yaklasik 60 milyon
parametrenin kullanildig1 AlexNet, paralel cift
GPU tizerinde ¢alisan ilk model olma 6zelligine

de sahiptir. Sekil 11. AlexNet modeli
gosterilmektedir.
Normal
/1 RlexNet Modeli i C
i Ortaklama :: \/ I
Ev" |m¢ReI.U H H
—) / * s O K
H‘ Hll *.\ O VO cormafm T
BT Gortintiileri ,/ ’ m‘“y“ 8—0 |
Girdi b Benign
EvnsmhReLU Malignan(
Ssekil 11. BT  goriintilerinde akciger

hastaliklarinin = siniflandirilmas: i¢in 6nerilen
yontemin akis semasi

Sekil 11’de gorildiigli gibi ilk adimda AlexNet
ile Once egitilmis agin birinci kismi disa
aktarilmistir. Ikinci adimda elde edilen 6znitelik
kismi yeni tasarlanmis bir ikinci yar1 kismina

(egitilmemis tam baglant1 katmanlari) baglanir;
onerilen agin temel mimarisi bu sekilde olusur
[11]. Ogrenme tinitelerinin rastgele deaktif hale
gelmesi icin tam baglantil katmanlarda %50
cikarma uygulanmistir. Boylece Softmax ile her
egitim yinelemesinin sonunda agirliklar degisir
bu da genelleme performansinin artisiyla
sonuclanir. Buna ek olarak, asir1 uymanin éniine
gecmek ve genelleme performansini
iyilestirmek i¢in L2-norm diizenlilestirmesi
benimsenmistir. Uciincii adimda, 3 bilesen
gorlintiisiiniin  dalgacik katsayilar1 yeni insa
edilmis agin ii¢ girdi kanalina verilir; bunu
takiben yeniden egitim icin geri yayillim
gerceklesir [50].

Ag1 egitmek icin 0,9 ivme ile stokastik gradyan
inis yontem kullanilmistir. Veri setinin (6053
vaka) yaklasik %701 (4237 vaka) egitim icin
geri kalan %30 (1816) dogrulama igin
kullanilmistir. Devirlerin sayisini belirlemek
icin hatasizlik dogrulamasi her yinelemenin
sonunda gergeklestirilmistir. 5 yinelemeden
sonra hatasizlik azami degere ulasmazsa
6grenme siireci durmaktadir. Capraz entropi,
kayip fonksiyonu olarak kullanilmistir. Kaybi
azaltmak icin SoftMax’ten yararlanilmistir.
Softmax siniflayict  olarak kullanildiginda
oldukca iyi bir performans gosterir. En 6nemli
ozelligi ikiden fazla smiflama gereken
durumlarda kullanilmasidir. Burada odzellikle
birinci asamada BT goriintiisii hastalik m1 degil
mi sayet hastalikli ise hangi tiir hastalik
icermekte oldugunu belirlemek icin
kullanilmigtir. Onerilen agin egitim kaybi ve
hatasizlik izleri sekil 11’'de gosterildigi gibidir.
Tablo 2’'deki bulgulardan yola ¢ikarak
o6grenmenin dogru bir sekilde uygulandigini
varsaymak mimkiindiir.

Son asama olarak da c¢apraz dogrulama
uygulanmistir. Capraz dogrulamada (k-fold) k
degeri 5 olarak hesaplanmistir ki bunun i¢in

sekil 12’deki disarda tutma (holdout)
yonteminden yararlanilmistir.

| AKCIGER BT VERI KUMES| ]

EGITIM VERI KUMESI TEST VERI KUMESI
A A
[ \( \
[ EGITIM
EGITIM MODELI DEGERLENDIRME MODELI

Sekil 12. Disarda tutma yontemi
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Sekil 12’deki gibi disarda tutma yontemi
uygulanan veriler varyans ve bias sorunu
yasamaz. Overfitting (ezberleme) sorunu
olusmaz. Tablo 3’te Evrisimli sinir aglar
yontemi ile Akciger BT verisi lizerinde yapilan
deney sonuclar1 gésterilmektedir.

Tablo 3. Evrisimli sinir aglar1 yontemi ile
Akciger BT verisi lizerinde yapilan deney

Tablo 4. Performans 6l¢iimii parametreleri

sonuglari

Model Kesinl ~ Hassas  Dogr Ozgii  F1
ik ik uluk ik

MobileNet  0.61 0.65 0.81 0.93 0.82

v3

VGG-16 0.86 0.95 0.84 0.98 0.84

Inception 0.96 0.96 0.86 0.74 0.87
v4

AlexNet 0.98 0.97 0.96 0.87 0.97

Tablo 3’'te gorildiigii gibi en iyi performansi
AlexNet gostermistir.

4.1.5. Performans parametreleri

Performans farkli parametrelerle o6l¢liir.
Bozkurt calismasinda  farkli  tekniklerin
performansini, 6zgillik, kesinlik, hassasiyet,
F1- skoru, dogruluk olmak tizere bes olgiit
kullanilarak degerlendirilebilecegini
belirtmistir [51]. Bu degerler, her bir smif i¢cin
hata matrisleri tizerinden hesaplanir. Her derin
sinir ag1 i¢in dogruluk, o6zgiilliik ve hassaslik
Tablo 4’teki formiillere gore hesaplanir. Bu bir
ikili siniflandirma gorevidir. Béylece sonug dort
sekilde olusturulabilir. Bunlar:

e Dogru Pozitif (DP): BT gorintiisiinde
akciger nodiili bulunur ve nodil ile BT
goriintiist olarak siiflandirilir [48].

e Yanlis Pozitif (YP): BT goriintiisiinde akciger
nodiili yoktur ve nodiil BT goriintiisii olarak
siniflandirilir [48].

e Dogru Negatif (DN): BT goriintiisiinde
akciger nodiilii yoktur ve nodiil olmadan BT
gorilintiisi olarak siniflandirilir [47].

e Yanls Negatif (YN): BT goriintiisiinde
akciger nodilli  bulunur ve nodiil
bulunmayan BT gorintisi olarak
siniflandirilir [47].

1) Hassasiyet: BT goriintiisiiniin akciger nodiiliine
sahip oldugu orani, nodiil ile BT goriintiisii olarak
dogru bir sekilde siniflandirir.

DP
DP+YN

Hassasiyet = (7

2) Ozgiillik: BT gérintisiiniin akciger nodiili
icermeyen orani nodiil olmadan BT goriintiisii olarak
dogru bir sekilde siniflandirir.

DN
DN+YP

Ozgiillik = (8)

3) Dogruluk: Dogruluk, dogru smiflandirilan BT
gorintilerinin oranini temsil eder.

DP+DN

Dogruluk = ————
DP+DN+YP+YN

9

4. F1 skoru: F1 Score degeri bize Kesinlik ve

Duyarlihk degerlerinin harmonik ortalamasini

gostermektedir

F1-—skoru = ——— (10)
DP+1/2(YP+YN)

5. Kesinlik: Pozitif tahmin degeri olarak da bilinen
kesinlik alinan oérnekler arasindaki ilgili 6rneklerin
oranidir.

Kesinlik = ——— (11)
DP+YP)
4.2 Asama Bulgulari

Bu asamada ise onceden egitilmis ag iceren
AlexNet tabanli 6zgiin bir transfer 6grenme
yontemi Onerilmistir. Bu metot yeni tasarlanmis
tam baglantili katmanlara baglanmistir. Normal
vakalar da dahil olmak tzere akciger BT
goriintiilerinden kanseri smiflandirmak igin
dalgacik katsayilar1 girdi olarak kullanilmistir.
Onerilen  yéntemin ise yararhgmi ve
verimliligini teyit etmek icin elde edilen
sonuclar asama 1 ile karsilastirllmistir. Toplam
hatasizlik diger iki metot ile elde edilenlerden
daha yiiksektir. Bu da Onerilen ydntemin
dstiinliigiinii kanitlamaktadir.

5. Deney Sonucu

Uygulanan yontemler 100 epok ve her bir
epokta 23 devir olarak cahstirilmistir. Elde
edilen sonuglardan en ytiksek deger secilmistir.
Her modelde hesaplanan o6zgiilliik, hassasiyet,
kesinlik, F1-skoru ve dogruluktur. Benzer
sonuglar1 J. Kuruvilla ¢alismasinda goérmek de
miimkiindiir [15]. Ote yandan Sharma ve Zerbe
[49] nodiilii degil %86 ozgilligi ve %92
hassasligl ile nodili smiflandirmis, bunun
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benign ve malignant nodiilleri olup olmadigini
ortaya koymustur. Bu ¢alismanin sonuglar sekil
13’te gosterilmistir.

0

50

w0

0 ‘ ‘ | | |
Kesinlk Hassasik Grgmion Flskon

Dofruluk
WMobileNet '3 WVGG-16 Winceptionwh W Alexhe:

Sekil 13. Modellere ait dogruluk, hassaslik ve
ozgiilliik oranlari

Sekil 13'te yapilan deneylerin sonuglari,
dogruluk, kesinlik, hassaslik, 6zgiinliik degerleri
bakiminda grafik olarak gosterilmektedir.
Grafikte gorildiigii tizere, I. asamada Inception
v4 modeli ile en iyi dogruluk orani
gosterilmistir. II. asamada AlexNet metodu en
basarali sonug¢ olmustur.

6. Genel Sonug ve Oneriler

Bu ¢alismada 6053 BT gorintiileri kanser arsiv
merkezinden alinarak I. Asama i¢in verinin
%70'i egitim, geri kalan %30'u test ic¢in
kullanilmistir. II. asamada ise verinin %601
egitim, %20’si test ve kalan %20’si ise
dogrulama i¢in kullanilmistir. BT goriintiileri 6n
isleme ve o6znitelik ¢ikarimi yapildiktan sonra
iki asamali olarak DO yéntemi ile hastanin
kanser olup olmadigi, kanser ise bunun iyi
huylu mu yoksa koti huylu mu oldugu
belirlenmistir. Yapilan ¢alismada [. asamada
Inception v4 en iyi sonucu verirken II. asamada
AlexNet en iyi sonucu ortaya koymustur. Bunun
nedeni ise verinin farkli béliinmesidir. Verinin
%801 egitim ve %20’si test icin boliinip
kullanildiginda AlexNet yo6nteminin daha
basarili oldugu saptanmistir.

Shen, Han, Aberle, Bui ve Hsu (2019) tarafindan
nodiiliin malignite olup olmadiginin teghis
edilebilmesini ve nodiilde bulunan anlamsal

ozelliklere dair tahminlerin ortaya
cikarilabilmesini amaglayan bir ag (Hiyerarsik
Anlamsal ESA) gelistirilmistir. Fakat

gelistirdikleri modeli egitirken; yalmzca LIDC-
IDRI veri kiimesini kullanarak geleneksel
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ESA’ya bagh kalmalar1 sebebiyle modelleri
basarisizliga ugramistir

Gelecek ¢alismalarda siniflandirma hatasizligini
daha da iyilestirmek icin farkl dalgacik taban
fonksiyonlari kullanmanin siniflandirma
tizerindeki etkisini incelemek ve yeni bir
mimari gelistirmek planlanmaktadir. Onerilen
yontemin diger hastalik siniflandirmalarinda ve
farkli goriintileme yontemlerinde de yeterli
glvenirlikte  oldugu ve  kullanilabilecegi
degerlendirilmektedir.
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