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Öz: Göğüs kanseri kadınların en çok yakalandığı kanser türüdür. Bu hastalıkta erken teşhis çok önemlidir. Erken teşhis için 

kullanılan en önemli tıbbi teknolojiler arasında Manyetik Rezonans (MR) ve Ultrason (US) yer almaktadır. US ile teşhis MR 

ile teşhise göre daha az maliyetlidir fakat daha fazla deneyim gerektirir. Gelişen teknoloji ile yapay zekâyı kullanan otomatik 

karar destek sistemleri son derece popüler hale gelmiştir. Bu noktada bu çalışmada US RF sinyallerini kullanarak derin öğrenme 

tabanlı bir yaklaşımla göğüs kanseri otomatik teşhis edilmeye çalışılmıştır. Çalışmada kullanılan örnek sayısı fazla olmadığı 

için önceden eğitilmiş bir ESA modeli olan MobileNetV2 öznitelik çıkarmak için kullanılmıştır. Sınıflandırma aşamasında ise 

bir topluluk sınıflandırıcısı olan ensemble RUSBoosted Tree (ERBT) algoritması tercih edilmiştir.  

 

Anahtar kelimeler: US RF sinyaller, Göğüs Kanseri, Derin Öğrenme, Sınıflandırma. 

 

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. Giriş 

 

Göğüs kanseri, kadınlarda en sık teşhis edilen kanserdir ve dünya çapında kansere bağlı ölümlerin önde gelen 

nedenidir [1]. Göğüs kanserinin erken teşhisi ve doğru teşhisi, hastaların etkin tedavisi ve hayatta kalması için çok 

önemlidir. Ultrason (US) görüntüleme, göğüs lezyonu karakterizasyonu için kullanılan popüler bir tıbbi 

görüntüleme yöntemidir. US düşük maliyetlidir, yaygın olarak bulunur ve göğüs kitlelerini yüksek doğrulukla ayırt 

etmek için kullanılabilir. Bununla birlikte, US taramalarının, bir US tarayıcısını çalıştırmada ve incelenen göğüs 

içindeki kitleyi bulmada usta olan yetenekli bir doktor tarafından alınması gerekir. Ayrıca US görüntülerinde 

göğüs kitlelerinin değerlendirilmesi subjektiftir ve radyoloğun deneyimine bağlıdır. 

Sınıflandırma performansını iyileştirmek ve gereksiz biyopsilerden kaçınmak için US'de göğüs kitlelerini 

objektif olarak değerlendirmede radyologlara yardımcı olmak için çeşitli bilgisayar destekli tanı (CAD) sistemleri 

geliştirilmiştir [2–5]. CAD sistemleri, malign ve iyi huylu lezyonları ayırt etmek için yaygın olarak US 

görüntülerini kullanır. Ancak, US görüntülerindeki dokuların görünümü US tarayıcı ayarlarına bağlıdır (ör. 

tarayıcı kazancı, sıkıştırma). Örneğin, US görüntülerinin dokusu ve nesne kenarlarının görünürlüğü, çeşitli görüntü 

yeniden oluşturma yöntemleri ve görüntü son işleme algoritmaları kullanılarak değiştirilebilir [6]. Bu tür 

modifikasyonlar, US görüntülerini kullanan CAD sistemlerinin sınıflandırma performansı üzerinde olumsuz etkiye 

sahip olabilir [7]. Ayrıca, US görüntüsünün yeniden yapılandırılması işlemi sırasında, ham radyo frekansı (RF) 

sinyalleri tarafından taşınan doku yapısıyla ilgili bilgiler, ham US verilerini insan gözü için okunabilir kılmak için 
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gerekli olan geri döndürülemez sıkıştırma nedeniyle kısmen kaybolur. Bir çare olarak, özellikleri doğrudan RF 

verilerinden çıkarmak için nicel US (NUS) yöntemleri geliştirilmiştir. NUS teknikleri, dokunun çeşitli yerel 

fiziksel özellikleriyle ilgili özellikleri tahmin etmek için genellikle küçük 2B RF verisi yamaları kullanır [8]. 

Örneğin, doku mikro yapılarının yerel uzaysal dağılımı, RF sinyal genliklerine dayalı olarak değerlendirilebilir 

[9]. Yaygın olarak, Nakagami ve homodinlenmiş K dağılımları, RF sinyal genliği istatistiklerini modellemek için 

kullanılır. Göğüs kitle sınıflandırması durumunda, Nakagami ve homodinli K dağılımlarının şekil parametreleri, 

birkaç makalede malign ve iyi huylu göğüs kitlelerini ayırt etmek için kullanılmıştır [10–13]. QUS teknikleri belirli 

doku modellerine dayalıyken, Uniyal ve ark. küçük 2 boyutlu RF verilerinden ve US görüntülerinden elde edilen 

genel el yapımı özelliklere dayanan bir göğüs kitle sınıflandırma yöntemi geliştirdi [14]. Bu durumda, RF 

verilerine dayalı olarak çeşitli spektral özellikler hesaplanmıştır. Ayrıca, gri seviyeli birlikte oluşum matrisi ile 

ilgili özellikler, US görüntülerine dayalı olarak tahmin edildi. Ayrıca, Ouyang ve ark. malign ve iyi huylu göğüs 

kitlelerini ayırt etmek için H-scan yöntemiyle US saçılımlarının göreceli boyutunu değerlendirdi [15]. 

Evrişimli sinir ağlarına (ESA'lar) dayalı derin öğrenme yöntemleri, tıbbi görüntü analizi alanında önem 

kazanmaktadır. ESA, evrişim benzeri işlemler gerçekleştiren en az bir katman içeren bir yapay sinir ağıdır [16]. 

ESA'lar sıklıkla zaman alanını ve mekansal verileri işlemek için kullanılmıştır [17,18]. Bunlar, öncelikle çevrimsel 

denklik, parametre paylaşımı ve seyrek bağlantı gibi evrişimsel katmanların özelliklerinden dolayı, tamamen bağlı 

sinir ağlarına oldukça başarılı bir alternatif olarak kabul edilirler [19–23]. US görüntülemede, derin ESA'lar birçok 

çalışmada göğüs kitle sınıflandırmasına başarıyla uygulanmıştır [24–30]. Nispeten küçük veri kümeleri nedeniyle, 

yukarıda bahsedilen çalışmaların yazarları, US görüntülerine dayalı sınıflandırıcılar geliştirmek için ImageNet veri 

seti üzerinde önceden eğitilmiş derin ESA'larla farklı transfer öğrenme teknikleri uygulamışlardır [31]. Örneğin, 

[24]'da yazarlar, destek vektör makine sınıflandırıcılarını eğitmek için VGG19 ESA'dan çıkarılan özellikleri 

kullandılar. Bu arada, [25], [30]'te önceden eğitilmiş ESA'lar malign ve iyi huylu göğüs kitlelerini ayırt etmek için 

ince ayar yapıldı. 

Bu çalışmada US sinyalleri kullanılarak göğüs kanseri otomatik olarak teşhis edilmeye çalışlımıştır. Bunun 

için ilk önce US sinyalleri spektrogram görüntülere dönüştürülmüştür. Bu görüntüler MobilenetV2 derin öğrenme 

modeline iletilmiştir. Bu modelde derin öznitelikler çıkarılmıştır. Bu öznitelikler kullanılarak ERBT algoritması 

ile sınıflandırma yapılmıştır. 

. 

 

2. Materyal ve Metodoloji 

 

Bu çalışmada US RF sinyallerinden göğüs kanserini otomatik olarak saptamak için derin öğrenme temelli bir 

yaklaşım önermiştir. Önerilen yaklaşım 3 safhadan oluşmaktadır. İlk safhada US RF sinyallerinin spektrogram 

görüntüleri elde edilmiştir. Spektrogram görüntülerin elde edilmesinin amacı sinyallerin hem frekans hem de 

zaman bölgesine göre temsillerinin oluşturulmasıdır. Ayrıca farklı sinyal türlerinden (EMG, EEG gibi) elde edilen 

spektrogram görüntüler birçok sınıflandırma probleminde iyi bir performans elde edilmesini sağlamıştır. Dahası 

spektrogram görüntüler ile farklı boydaki sinyaller standart giriş boyutlarına getirilmektedir. Yapılan çalışmada 

da spektrogram görüntüler 875×656 boyutunda oluşturulmuştur. Daha sonra hem donanım gereksinimi azaltmak 

hem de kullanılacak olan MobileNetV2 modelinin standart boyutunu elde etmek için tüm spektrogram görüntüler 

224×224 olarak yeniden boyutlandırılmıştır. Daha sonraki aşamada derin öznitelikler çıkarmak için bir önceden 

eğitilmiş ESA olan MobileNetV2 modelinin ağırlıkları kullanılmıştır. Spektrogram girişlerle MobileNetV2 

modelinin Logits isimli katmanının ağırlık değerri aktive edilerek öznitelikler çıkarılmıştır. Son safhada 

sınıflandırma için makine öğrenmesinde popüler olan DVM, K-EYK, Karar Ağacı (KA), Lineer Ayırtaç (LA), Saf 

Bayes (SB), Torbalama Ağaçları Topluluğu (TAT), Güçlendirilmiş Ağaçlar Topluluğu (GAT)  ve ERBT 

algoritmaları kullanılmıştır. En iyi performans ERBT algoritması ile elde edilmiştir. Önerilen yaklaşımın temsili 

gösterimi Şekil -1’de verilmiştir. 
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Şekil 1. Önerilen yöntemin temsili gösterimi. 

 

2.1. Veri seti 

 

Deneyleri gerçekleştirmek için 52 kötü huylu ve 48 iyi huylu lezyondan kaydedilen US RF sinyal 

çerçevelerini içeren halka açık OASBUD veri setini kullandık . Malign kitleler biyopsi ile, iyi huylu kitleler ise 

biyopsi veya 2 yıllık takip ile değerlendirildi. Her kütle için, 10 MHz'lik bir nominal merkezi iletim frekansında 

çalışan L14-5/38 lineer dizi dönüştürücü ile donatılmış Ultrasonix SonixTouch Research US tarayıcısı (Ultrasonix 

Inc., Kanada) kullanılarak iki ortogonal tarama (enine ve boyuna) elde edildi. Her durumda, odak bölgesi lezyon 

derinliğine ayarlanmış olarak tek odaklı hüzmeleme uygulandı. Her bir RF sinyal çerçevesi için, örnekleme 

frekansı 40 MHz'e eşit olan 512 tarama çizgisi toplanmıştır. US görüntüleri, RF verilerine dayanarak yeniden 

oluşturuldu ve deneyimli bir radyolog tarafından her bir göğüs kitle alanını gösteren ilgi bölgelerini (ROI'ler) 

belirlemek için kullanıldı. Veri seti hakkında daha fazla bilgi orijinal belgede bulunabilir [32]. Şekil 1, bir göğüs 

kütlesinin yeniden yapılandırılmış ve tarama çizgilerinden birine karşılık gelen tek bir US RF sinyalini 

göstermektedir. 

 

(a) (b)  
Şekil 2. Veri setinden örnek gösterim. (a): İyi huylu US RF sinyali, (b): Kötü huylu US RF sinyali. 

 

2.2. Metodoloji Tanımlamaları 
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MobileNetV1 [33], Google çalışanlarının 2017 yılında önerdiği, mobil veya gömülü cihazlar için uyumlu 

hafif-ağırlıklı bir ESA mimarisidir. MobileNetV1, klasik evrişimin iki safhasını, başka bir deyişle derinleme 

evrişim ve noktasal evrişim işlemini katmalar derinleştikçe ayıran evrişim işlemini kullanmaktadır. MobileNetV1 

yapısında bit çarpımı hesabı kanallar temel alınarak yapılır ve kanal sayısı sabit kalır. Sonrasında, 1×1 evrişim 

çekirdeği kanal adedi değişmesinde sakınca yoktur. MobileNetV1 hiperparametre seçimi ile hız ve güvenlirlik 

arasındaki optimizasyon yapılabilir. 

MobileNetV2 [34], MobileNetV1 modelininin güncellemiş bir versiyonudur. MobileNetV2 modelinde ters 

yapılı artık bloklar ve lineer darboğazlar eklenmiştir. Derinlemesine evrişim stratejisinde, kanal sayısının 

değiştirilmemesi öznitelik çıkarımında giriş kanal sayısının sınırlı kalmasına neden olmaktadır. Tersine yapılı artık 

bloklar ile bu sorun ortadan kalkar. Genel olarak bir artık blok, 1×1 boyutlu evrişim filtresi,  3×3 boyutlu evrişim 

filtresi ve 1×1 boyutlu artan evrişim filtresi düzeninde olan yapı tersine çevrilmiş artık yapıda 1×1 boyutlu artan 

evrişim filtresi,  3×3 boyutlu derinlemesine evrişim filtresi ve 1×1 boyutlu evrişim filtresi düzenindedir. Tersine 

yapılı artık bloktaki aktive işlevi, öğrenme işlemini hızlandırır, gradyan dağılımını ise dengeler ve modelin 

kararlılık performasını arttırır. MobileNetV2 mimarisinin blok düzeni Şekil 3’te verilmiştir. 
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Şekil 3. MobileNetV2 modelinin blok şeması. 

 

Sınıflandırma aşamasında ERBT algoritması kullanılmıştır. ERBT algoritmasındaki Rastgele yetersiz 

örnekleme artırma (RUSBoost), dengesiz verileri sınıflandırmada özellikle etkilidir, yani eğitim verilerindeki bazı 

sınıfların diğerlerine göre çok daha az üyesi vardır [35]. RUS, Rastgele Düşük Örnekleme anlamına gelir. 

Algoritma, örnekleme için temel birim olarak eğitim verilerinde en az üyeye sahip sınıftaki üye sayısı olan N'yi 

alır. Daha fazla üyeye sahip sınıflar, her sınıfın yalnızca N gözlemi alınarak örneklenir. Başka bir deyişle, eğer K 

sınıfı varsa, topluluktaki her zayıf öğrenen için RUSBoost, K sınıfının her birinden N gözlemi olan bir veri alt 

kümesini alır. Güçlendirme prosedürü, topluluğu yeniden ağırlıklandırmak ve oluşturmak için Çok Sınıflı 

Sınıflandırma için Uyarlamalı Yükseltme'deki prosedürü takip eder. 

 

3. Deneysel Çalışma ve Sonuçlar 

 

Gerçekleştirilen çalışmadaki tüm kodlamalar Intel marka i7 işlemcili (5500U), 8GB DDR3 bellekli, 512 SD 

depo kapasiteli bir dizüstüne kurulu MATLAB 2020a simülasyon programında gerçekleştirilmiştir. Kodlamada 

ilk adım olarak US RF sinyalleri spektrogram görüntülere çevrilmiştir. Bu adımda pencereleme, çakışma boyutu, 

örnekleme frekansı ve Fourier serisi boyutu sırasıyla 1000, 100, 500 ve 1000 olarak seçilmiştir. Pencereleme için 

“Hamming” kullanılmıştır. Öznitelik çıkarmak için MobileNetV2 modelinin Logits isimli tamamen bağlı 

katmanının ağırlıkları kullanılmıştır. Bu katmanda 1000 adet düğüm bulunmaktadır. Dolayısıyla 1000 adet 

öznitelik çıkarılmıştır. 1. ve 2. özniteliklere göre iyi huylu ve kötü huylu örneklerin saçılımı Şekil 4’te verilmiştir. 

Mavi renk kötü huylu örnekleri kırmızı renk kötü huylu örnekleri temsil etmektedir. Şekil 4’ten de görüldüğü gibi 

sınıflar arasında lineer bir dağılım yoktur. Dolayısıyla lineer bir sınıflandırıcı ile iyi bir başarım elde etmek 

mümkün değildir. Sınıflandırma aşamasında KA, LA, SB, DVM, K-EYK, TAT, YAT ve ERBT algoritmaları 

kullanılmıştır. Bu sınıflandırıcılar ile elde edilen sınıflandırma doğrulukları Tablo 1’de verilmiştir. Tüm 

sınıflandırıcılar için 10-kat çapraz doğrulama tekniği kullanılmıştır. Tablo 1’den de görüldüğü gibi en iyi 

sınıflandırma doğruluğu (%71) ERBT algoritması ile elde edilirken en kötü sınıflandırma doğruluğu YAT 

algoritması ile edilmiştir. 
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Şekil 4. Özniteliklerin saçılım düzeni için örnek gösterim. 

 

 

Tablo 1. Sınıflandırıcılara göre doğruluk sonuçları 

Sınıflandırıcılar Doğruluk (%) 

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 başarımın elde edildiği ERBT algoritması için karmaşıklık matrisi Şekil 5’te verilmiştir. Şekil 5’teki “1” iyi 

huylu sınıfları, “2” ise kötü huylu sınıfları temsil etmektedir. Şekil 5’ten de görüldüğü gibi iyi huylu sınıfta 48 

örnekten 14 adedi yanlış tahmin edilmiştir, kötü huylu sınıfta 52 örnekten 15 adedi yanlış tahmin edilmiştir. 

Karmaşıklık matrisindeki doğru pozitif, doğru negatif, yanlış pozitif ve yanlış negatif değerleri kullanılarak 

duyarlılık, özgüllük, kesinlik ve F-skor performans metrikleri hesaplanmıştır. Bu değerler Tablo 2’de verilmiştir.  
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Şekil 5. Karmaşıklık matrisi sonuçları: 1: İyi huylu, 2: Kötü huylu. 

 

Tablo 2’den de görüldüğü gibi iyi huylu sınıf için duyarlılık, özgüllük, kesinlik ve F-skor metriklerinde sırasıyla 

0.708, 0.712, 0.694 ve 0.701 değerleri, kötü huylu sınıf için 0.712, 0.708, 0.725 ve 0.718 değerleri elde edilmiştir. 

 

Tablo 2. Diğer performans metriklerinin sonuçları 

Sınıflar Duyarlılık Özgüllük Kesinlik F-Skor 

İyi huylu 0.708 0.712 0.694 0.701 

Kötü huylu 0.712 0.708 0.725 0.718 

 

 

Tablo 3’te aynı veri setini kullanan Larrue ve diğerleri [10] Nakagami parametresine dayanan istatistiksel 

analiz yöntemi ile sınıflandırma yapmıştır. Bu yöntem ile %61.1 sınıflandırma doğruluğu ve 0.64 AUC değerleri 

elde edilmiştir. 

 

Tablo 3. Aynı veri setini kullanan yöntem ile karşılaştırma 

Metot Model Doğruluk (%) AUC 

Larrue ve diğerleri [10] Nakagami parametre temelli sınıflandırıcı 61.10 0.64 

Önerilen metot  Spektrogram Görüntüler+MobileNetV2+ERBT 71.00 0.71 

 

4. Sonuçlar 

 

Bu çalışmada, US RF sinyallerinden kötü huylu göğüs kanserini saptamak için derin öğrenme temelli bir 

yaklaşım kullanılmıştır. Bu yaklaşımda 2 boyutlu güçlü temsiller elde etmek için spektrogram görüntüler 

oluşturulmuştur. Bu temsiller MobileNetV2 modelinde kullanılmıştır. Bu modelden öznitelikler çıkarılmıştır. 

Çıkarılan özniteliklerde en iyi sınıflandırma performansını ERBT algoritması (%71) sağlamıştır. Önerilen 

yaklaşım aynı veri setini kullanan başka bir yöntemin performansına göre geliştirilmiştir. Sınıflandırma doğruluğu 

yaklaşık %10 kadar AUC değeri 0.7 kadar artırılmıştır. Buna rağmen alınan sonuç karar destek uygulamasında 

kullanılmak için yeterli başarım düzeyinde değildir. Bunun için veri setinin boyutunun artırılması gerekmektedir. 

Ayrıca daha büyük veri seti ile sıfırdan oluşturulmuş ESA modelleri ile de başarım artırılabilir. 
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