Firat Universitesi Miih. Bil. Dergisi Arastirma Makalesi
34(2), 761-768, 2022 https://doi.org/10.35234/fumbd.1142207

Ultrason RF Sinyallerinden Gogiis Kanserinin Derin Ogrenme Tabanh Yaklasimlarla Tespit
Edilmesi

Fatih DEMIR""
! Teknik Bilimler Meslek Yiiksekokulu, Firat Universitesi, Elazig, Tiirkiye
"1 fatihdemir@firat.edu.tr

(Gelis/Received: 07/07/2022; Kabul/Accepted: 24/08/2022)

Oz: Gogiis kanseri kadinlarm en ¢ok yakalandigi kanser tiiriidiir. Bu hastalikta erken teshis ¢ok énemlidir. Erken teshis icin
kullanilan en 6nemli tibbi teknolojiler arasinda Manyetik Rezonans (MR) ve Ultrason (US) yer almaktadir. US ile tegshis MR
ile teshise gore daha az maliyetlidir fakat daha fazla deneyim gerektirir. Gelisen teknoloji ile yapay zekay1 kullanan otomatik
karar destek sistemleri son derece popiiler hale gelmistir. Bu noktada bu ¢alismada US RF sinyallerini kullanarak derin 6grenme
tabanl bir yaklasimla gogiis kanseri otomatik teshis edilmeye calisilmistir. Calismada kullanilan 6rnek sayis1 fazla olmadigi
icin dnceden egitilmis bir ESA modeli olan MobileNetV2 6znitelik ¢ikarmak igin kullanilmistir. Siiflandirma agamasinda ise
bir topluluk simiflandiricist olan ensemble RUSBoosted Tree (ERBT) algoritmast tercih edilmistir.

Anahtar kelimeler: US RF sinyaller, Gogiis Kanseri, Derin Ogrenme, Simiflandirma.
Detection of Breast Cancer from Ultrasound RF Signals with Deep Learning-Based Approaches

Abstract: Breast cancer is the most common type of cancer in women. Early diagnosis is very important in this disease.
Magnetic Resonance (MR) and Ultrasound (US) are among the most important medical technologies used for early diagnosis.
Diagnosis with US is less costly than diagnosis with MR but requires more experience. With the developing technology,
automatic decision support systems using artificial intelligence have become extremely popular. At this point, in this study, an
automatic diagnosis of breast cancer was tried to be made with a deep learning-based approach using US signals. Since the
number of samples used in the study was not large, MobileNetV2, a pre-trained ESA model, was used for feature extraction.
In the classification phase, the ensemble RUSBoosted Tree (ERBT) algorithm, which is a community classifier, was preferred.
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1. Giris

Gogiis kanseri, kadinlarda en sik teshis edilen kanserdir ve diinya ¢apinda kansere bagli 6liimlerin 6nde gelen
nedenidir [1]. Gogiis kanserinin erken teshisi ve dogru teshisi, hastalarin etkin tedavisi ve hayatta kalmasi igin ¢ok
o6nemlidir. Ultrason (US) gorintilleme, gogiis lezyonu karakterizasyonu i¢in kullanilan popiiler bir tibbi
gorintilleme yontemidir. US diisiik maliyetlidir, yaygin olarak bulunur ve gogiis kitlelerini yiiksek dogrulukla ayirt
etmek i¢in kullanilabilir. Bununla birlikte, US taramalarinin, bir US tarayicisini ¢alistirmada ve incelenen gogiis
icindeki kitleyi bulmada usta olan yetenekli bir doktor tarafindan alinmasi gerekir. Ayrica US goriintiilerinde
gogiis kitlelerinin degerlendirilmesi subjektiftir ve radyologun deneyimine baglidir.

Siniflandirma performansini iyilestirmek ve gereksiz biyopsilerden kaginmak i¢in US'de gogiis kitlelerini
objektif olarak degerlendirmede radyologlara yardimci olmak igin ¢esitli bilgisayar destekli tan1 (CAD) sistemleri
gelistirilmigtir [2-5]. CAD sistemleri, malign ve iyi huylu lezyonlar1 ayirt etmek i¢in yaygin olarak US
goriintiilerini kullanir. Ancak, US goriintiilerindeki dokularin goriiniimii US tarayict ayarlarina baghdir (or.
tarayici kazanci, stkistirma). Ornegin, US gériintiilerinin dokusu ve nesne kenarlarinin goriiniirliigii, gesitli goriintii
yeniden olusturma yontemleri ve goriintii son igleme algoritmalar1 kullanilarak degistirilebilir [6]. Bu tiir
modifikasyonlar, US goriintiilerini kullanan CAD sistemlerinin siniflandirma performansi iizerinde olumsuz etkiye
sahip olabilir [7]. Ayrica, US goriintiisiiniin yeniden yapilandirilmasi islemi sirasinda, ham radyo frekansi (RF)
sinyalleri tarafindan taginan doku yapisiyla ilgili bilgiler, ham US verilerini insan gozii i¢in okunabilir kilmak i¢in
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gerekli olan geri dondiiriilemez sikistirma nedeniyle kismen kaybolur. Bir ¢are olarak, 6zellikleri dogrudan RF
verilerinden ¢ikarmak igin nicel US (NUS) yontemleri gelistirilmistir. NUS teknikleri, dokunun cesitli yerel
fiziksel 6zellikleriyle ilgili 6zellikleri tahmin etmek i¢in genellikle kii¢iikk 2B RF verisi yamalar1 kullanir [8].
Ornegin, doku mikro yapilarinin yerel uzaysal dagilimi, RF sinyal genliklerine dayali olarak degerlendirilebilir
[9]. Yaygin olarak, Nakagami ve homodinlenmis K dagilimlari, RF sinyal genligi istatistiklerini modellemek i¢in
kullanilir. Gogiis kitle siniflandirmast durumunda, Nakagami ve homodinli K dagilimlarinin sekil parametreleri,
birka¢ makalede malign ve iyi huylu gogiis kitlelerini ayirt etmek i¢in kullanilmistir [10-13]. QUS teknikleri belirli
doku modellerine dayaliyken, Uniyal ve ark. kiigiik 2 boyutlu RF verilerinden ve US goriintiilerinden elde edilen
genel el yapimi 6zelliklere dayanan bir gogiis kitle siniflandirma yontemi gelistirdi [14]. Bu durumda, RF
verilerine dayal1 olarak gesitli spektral 6zellikler hesaplanmigtir. Ayrica, gri seviyeli birlikte olusum matrisi ile
ilgili 6zellikler, US goriintiilerine dayali olarak tahmin edildi. Ayrica, Ouyang ve ark. malign ve iyi huylu g6giis
kitlelerini ayirt etmek i¢in H-scan yontemiyle US sagilimlarinin géreceli boyutunu degerlendirdi [15].

Evrisimli sinir aglarina (ESA'lar) dayali derin dgrenme yontemleri, tibbi goriintii analizi alaninda 6nem
kazanmaktadir. ESA, evrisim benzeri islemler gerceklestiren en az bir katman igeren bir yapay sinir agidir [16].
ESA'lar siklikla zaman alaninm1 ve mekansal verileri islemek i¢in kullanilmigtir [17,18]. Bunlar, 6ncelikle ¢evrimsel
denklik, parametre paylasimi ve seyrek baglanti gibi evrisimsel katmanlarin 6zelliklerinden dolay1, tamamen bagl
sinir aglara oldukea bagarili bir alternatif olarak kabul edilirler [19-23]. US goriintiilemede, derin ESA'lar bir¢ok
caligmada g6 giis kitle siniflandirmasina basariyla uygulanmistir [24—30]. Nispeten kiiciik veri kiimeleri nedeniyle,
yukarida bahsedilen ¢alismalarin yazarlari, US goriintiilerine dayali siniflandiricilar gelistirmek i¢in ImageNet veri
seti iizerinde 6nceden egitilmis derin ESA'larla farkli transfer 6grenme teknikleri uygulamuslardir [31]. Ornegin,
[24]'da yazarlar, destek vektor makine siniflandiricilarint egitmek igin VGG19 ESA'dan ¢ikarilan 6zellikleri
kullandilar. Bu arada, [25], [30]'te 6nceden egitilmis ESA'lar malign ve iyi huylu gogiis kitlelerini ayirt etmek igin
ince ayar yapildi.

Bu ¢alismada US sinyalleri kullanilarak gogiis kanseri otomatik olarak teshis edilmeye ¢alislimigtir. Bunun
i¢in ilk 6nce US sinyalleri spektrogram goriintiilere donistiiriilmistiir. Bu goriintiiler MobilenetV2 derin 6grenme
modeline iletilmistir. Bu modelde derin 6znitelikler ¢ikarilmistir. Bu 6znitelikler kullanilarak ERBT algoritmasi
ile siniflandirma yapilmastir.

2. Materyal ve Metodoloji

Bu ¢alismada US RF sinyallerinden gogiis kanserini otomatik olarak saptamak i¢in derin 6grenme temelli bir
yaklasim dnermistir. Onerilen yaklasim 3 safthadan olusmaktadir. Ik sathada US RF sinyallerinin spektrogram
gorintiileri elde edilmistir. Spektrogram goriintiilerin elde edilmesinin amaci sinyallerin hem frekans hem de
zaman bdlgesine gore temsillerinin olusturulmasidir. Ayrica farkli sinyal tiirlerinden (EMG, EEG gibi) elde edilen
spektrogram goriintiiler bir¢ok siniflandirma probleminde iyi bir performans elde edilmesini saglamistir. Dahasi
spektrogram goriintiiler ile farkli boydaki sinyaller standart giris boyutlarina getirilmektedir. Yapilan ¢aligmada
da spektrogram goriintiiler 875%656 boyutunda olusturulmustur. Daha sonra hem donanim gereksinimi azaltmak
hem de kullanilacak olan MobileNetV2 modelinin standart boyutunu elde etmek i¢in tiim spektrogram goriintiiler
224x224 olarak yeniden boyutlandirilmigtir. Daha sonraki asamada derin 6znitelikler ¢ikarmak i¢in bir 6nceden
egitilmis ESA olan MobileNetV2 modelinin agirliklart kullanilmistir. Spektrogram girislerle MobileNetV2
modelinin Logits isimli katmanmnin agirlik degerri aktive edilerek Oznitelikler ¢ikarilmistir. Son sathada
smiflandirma i¢in makine 6grenmesinde popiiler olan DVM, K-EYK, Karar Agaci (KA), Lineer Ayirtag (LA), Saf
Bayes (SB), Torbalama Agaclart Toplulugu (TAT), Giiclendirilmis Agaglar Toplulugu (GAT) ve ERBT
algoritmalar1 kullanilmstir. En iyi performans ERBT algoritmasi ile elde edilmistir. Onerilen yaklasimin temsili
gosterimi Sekil -1°de verilmistir.
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Sekil 1. Onerilen yontemin temsili gosterimi.
2.1. Veri seti

Deneyleri gergeklestirmek i¢in 52 kotii huylu ve 48 iyi huylu lezyondan kaydedilen US RF sinyal
cercevelerini iceren halka acik OASBUD veri setini kullandik . Malign Kitleler biyopsi ile, iyi huylu kitleler ise
biyopsi veya 2 yillik takip ile degerlendirildi. Her kiitle i¢in, 10 MHZ'lik bir nominal merkezi iletim frekansinda
calisan L14-5/38 lineer dizi doniistiiriicii ile donatilmis Ultrasonix SonixTouch Research US tarayicist (Ultrasonix
Inc., Kanada) kullanilarak iki ortogonal tarama (enine ve boyuna) elde edildi. Her durumda, odak bolgesi lezyon
derinligine ayarlanmis olarak tek odakli hiizmeleme uygulandi. Her bir RF sinyal gercevesi i¢in, 6rnekleme
frekans1 40 MHz'e esit olan 512 tarama ¢izgisi toplanmistir. US goriintiileri, RF verilerine dayanarak yeniden
olusturuldu ve deneyimli bir radyolog tarafindan her bir gogiis kitle alanin1 gosteren ilgi bolgelerini (ROI'ler)
belirlemek i¢in kullanildi. Veri seti hakkinda daha fazla bilgi orijinal belgede bulunabilir [32]. Sekil 1, bir g6giis
kiitlesinin yeniden yapilandirilmis ve tarama cizgilerinden birine karsilik gelen tek bir US RF sinyalini
gostermektedir.
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Sekil 2. Veri setinden 6rnek gosterim. (a): Iyi huylu US RF sinyali, (b): Kotii huylu US RF sinyali.

2.2. Metodoloji Tammmlamalar:
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MobileNetV1 [33], Google ¢alisanlarinin 2017 yilinda 6nerdigi, mobil veya gomiilii cihazlar i¢in uyumlu
hafif-agirlikli bir ESA mimarisidir. MobileNetV1, Kklasik evrisimin iki safhasini, bagka bir deyisle derinleme
evrigim ve noktasal evrisim islemini katmalar derinlestikge ayiran evrisim iglemini kullanmaktadir. MobileNetV1
yapisinda bit ¢carpimi hesab1 kanallar temel alinarak yapilir ve kanal sayis1 sabit kalir. Sonrasinda, 1x1 evrisim
¢ekirdegi kanal adedi degismesinde sakinca yoktur. MobileNetV1 hiperparametre se¢imi ile hiz ve giivenlirlik
arasindaki optimizasyon yapilabilir.

MobileNetV2 [34], MobileNetV1 modelininin giincellemis bir versiyonudur. MobileNetV2 modelinde ters
yapilt artik bloklar ve lineer darbogazlar eklenmistir. Derinlemesine evrisim stratejisinde, kanal sayisinin
degistirilmemesi 6znitelik ¢ikariminda giris kanal sayisinin sinirli kalmasina neden olmaktadir. Tersine yapili artik
bloklar ile bu sorun ortadan kalkar. Genel olarak bir artik blok, 1x1 boyutlu evrisim filtresi, 3x3 boyutlu evrisim
filtresi ve 1x1 boyutlu artan evrisim filtresi diizeninde olan yap1 tersine ¢evrilmis artik yapida 1x1 boyutlu artan
evrigim filtresi, 3x3 boyutlu derinlemesine evrisim filtresi ve 1x1 boyutlu evrisim filtresi diizenindedir. Tersine
yapilt artik bloktaki aktive iglevi, 6grenme iglemini hizlandirir, gradyan dagilimimi ise dengeler ve modelin
kararlilik performasini arttirir. MobileNetV?2 mimarisinin blok diizeni Sekil 3°te verilmistir.

MobileNetV2

Artik Yapi 2
-
]
]

Sekil 3. MobileNetV2 modelinin blok semasi.

Siniflandirma agamasinda ERBT algoritmast kullanilmistir. ERBT algoritmasindaki Rastgele yetersiz
ornekleme artirma (RUSBoost), dengesiz verileri siniflandirmada 6zellikle etkilidir, yani egitim verilerindeki bazi
smiflarin digerlerine gore ¢ok daha az iiyesi vardir [35]. RUS, Rastgele Diisiik Ornekleme anlamina gelir.
Algoritma, ornekleme icin temel birim olarak egitim verilerinde en az liyeye sahip siniftaki liye sayist olan N'yi
alir. Daha fazla tiyeye sahip siniflar, her sinifin yalnizca N gézlemi alinarak drneklenir. Baska bir deyisle, eger K
smifi varsa, topluluktaki her zayif 6grenen i¢in RUSBoost, K sinifinin her birinden N gézlemi olan bir veri alt
kiimesini alir. Gliglendirme prosediirii, toplulugu yeniden agirliklandirmak ve olusturmak i¢in Cok Siifli
Siniflandirma i¢in Uyarlamali Yiikseltme'deki prosediirii takip eder.

3. Deneysel Calisma ve Sonuclar

Gergeklestirilen ¢alismadaki tiim kodlamalar Intel marka i7 islemcili (5500U), 8GB DDR3 bellekli, 512 SD
depo kapasiteli bir diziistiine kurulu MATLAB 2020a simiilasyon programinda gergeklestirilmistir. Kodlamada
ilk adim olarak US RF sinyalleri spektrogram goriintiilere ¢evrilmistir. Bu adimda pencereleme, ¢akisma boyutu,
ornekleme frekansi ve Fourier serisi boyutu sirastyla 1000, 100, 500 ve 1000 olarak segilmistir. Pencereleme icin
“Hamming” kullanilmuistir. Oznitelik ¢ikarmak igin MobileNetV2 modelinin Logits isimli tamamen bagl
katmaninin agirliklar1 kullanilmigtir. Bu katmanda 1000 adet diigiim bulunmaktadir. Dolayisiyla 1000 adet
Oznitelik ¢ikarilmistir. 1. ve 2. dzniteliklere gore iyi huylu ve kotii huylu 6rneklerin sagilimi Sekil 4°te verilmistir.
Mavi renk kotii huylu 6rnekleri kirmizi renk kotii huylu 6rnekleri temsil etmektedir. Sekil 4’ten de goriildiigii gibi
smiflar arasinda lineer bir dagilim yoktur. Dolayistyla lineer bir siniflandirict ile iyi bir basarim elde etmek
miimkiin degildir. Siniflandirma asamasinda KA, LA, SB, DVM, K-EYK, TAT, YAT ve ERBT algoritmalar1
kullanilmistir. Bu siniflandiricilar ile elde edilen siniflandirma dogruluklart Tablo 1°de verilmistir. Tiim
smiflandiricilar i¢in 10-kat ¢apraz dogrulama teknigi kullamilmistir. Tablo 1°den de goriildiigii gibi en iyi
smiflandirma dogrulugu (%71) ERBT algoritmasi ile elde edilirken en koti smiflandirma dogrulugu YAT
algoritmasi ile edilmistir.
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1. Oznitelik

Sekil 4. Ozniteliklerin sagilim diizeni i¢in 6rnek gdsterim.

Tablo 1. Simiflandiricilara gore dogruluk sonuglari

Siniflandiricilar Dogruluk (%)
KA 65
LA 61
Saf Bayes (SB) 67
Lineer DVM 61
Fine K-EYK 60
TAT 62
YAT 52
EnsembleRUSBoosted Tree (ERBT) 71

En iyi bagarimin elde edildigi ERBT algoritmasi i¢in karmagiklik matrisi Sekil 5’te verilmistir. Sekil 5°teki “1” iyi
huylu smiflari, “2” ise kotii huylu siniflari temsil etmektedir. Sekil 5’ten de goriildiigii gibi iyi huylu sinifta 48
ornekten 14 adedi yanlis tahmin edilmistir, kotii huylu sinifta 52 6rnekten 15 adedi yanlis tahmin edilmistir.
Karmagiklik matrisindeki dogru pozitif, dogru negatif, yanlis pozitif ve yanlis negatif degerleri kullanilarak
duyarlilik, 6zgulliik, kesinlik ve F-skor performans metrikleri hesaplanmistir. Bu degerler Tablo 2’de verilmistir.
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ERBT

Gergek Degerler

1 2
Tahmin Edilen Degerler
Sekil 5. Karmasiklik matrisi sonuglari: 1: Iyi huylu, 2: Kétii huylu.

Tablo 2°den de goriildiigii gibi iyi huylu sinif i¢in duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik ve F-skor metriklerinde sirasiyla
0.708, 0.712, 0.694 ve 0.701 degerleri, kotii huylu sinif igin 0.712, 0.708, 0.725 ve 0.718 degerleri elde edilmistir.

Tablo 2. Diger performans metriklerinin sonuglari

Smflar Duyarhhk Ozgiilliik Kesinlik F-Skor
Iyi huylu 0.708 0.712 0.694 0.701
Kotii huylu 0.712 0.708 0.725 0.718

Tablo 3’te ayn1 veri setini kullanan Larrue ve digerleri [10] Nakagami parametresine dayanan istatistiksel
analiz yontemi ile siniflandirma yapmistir. Bu yontem ile %61.1 siniflandirma dogrulugu ve 0.64 AUC degerleri
elde edilmistir.

Tablo 3. Ayni veri setini kullanan yontem ile karsilagtirma

Metot Model Dogruluk (%) AUC
Larrue ve digerleri [10] Nakagami parametre temelli siniflandirict 61.10 0.64
Onerilen metot Spektrogram Goriintiiler+MobileNetV2+ERBT 71.00 0.71

4. Sonuclar

Bu ¢alismada, US RF sinyallerinden kotii huylu g6giis kanserini saptamak icin derin 6grenme temelli bir
yaklagim kullanilmigtir. Bu yaklagimda 2 boyutlu giiclii temsiller elde etmek i¢in spektrogram goriintiiler
olusturulmustur. Bu temsiller MobileNetV2 modelinde kullanilmigtir. Bu modelden 6znitelikler ¢ikarilmustir.
Cikarilan dzniteliklerde en iyi simflandirma performansim ERBT algoritmasi (%71) saglamustir. Onerilen
yaklagim ayni veri setini kullanan bagka bir yontemin performansina gore gelistirilmistir. Siniflandirma dogrulugu
yaklasik %10 kadar AUC degeri 0.7 kadar artirilmigtir. Buna ragmen alinan sonug Karar destek uygulamasinda
kullanilmak i¢in yeterli bagsarim diizeyinde degildir. Bunun ig¢in veri setinin boyutunun artirilmasi gerekmektedir.
Ayrica daha biiylik veri seti ile sifirdan olugturulmus ESA modelleri ile de basarim artirilabilir.
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