Siileyman Demirel Universitesi Fen Edebiyat Fakiiltesi Fen Dergisi https://derqgipark.org.tr/sdufeffd

Siileyman Demirel University Faculty of Arts and Sciences Journal of Science e-ISSN: 1306-7575
Research Article, 2023, 18(2): 140-156, DOI: 10.29233/sdufeffd.1141226

Derin Ogrenme Yardimyla Aktif Termogramlar Uzerinden Meme
Lezyonlarimin Siniflandirmasi

Soner Civilibal, Kerim Kiirsat Cevik®", Ahmet Bozkurt®

!Akdeniz Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Biyomedikal Miihendisligi Anabilim Dali, 07070,
Antalya, Tiirkiye
https://orcid.org/0000-0003-2943-3101
2Akdeniz Universitesi, Yonetim Bilisim Sistemleri Boliimii, Uygulamal1 Bilimler Fakiiltesi, 07070,
Antalya, Tiirkiye
https://orcid.org/0000-0002-2921-506 X
*yazisilan yazar: kcevik@akdeniz.edu.tr
3Akdeniz Universitesi, Biyomedikal Miihendisligi Bolimii, Mithendislik Fakiiltesi, 07070, Antalya,
Tiirkiye
https://orcid.org/0000-0002-3163-0131

(Alnis / Received: 06.07.2022, Kabul / Accepted: 10.05.2023, Yayimlanma / Published: 22.06.2023)

Oz: Son yillarda bilgisayar donammlari ile paralel olarak gelisim gosteren yapay zeka
caligmalart klinikte uzmanlarin erken teshis ile olasi metastazin Oniine gecerek hasta sag
kalimmi artirmaktadir. Literatiirde klinikte kanser teshisini gergeklestiren cokca calisma
mevcuttur. Bu c¢aligmalarda, kanser siiflandirmasinin yapilmasi igin makine 6grenmesi ve
derin 6grenme uygulamalar siklikla uygulanmaktadir. Benzer sekilde caligmada termal meme
gorilintiileri {lizerinden derin 6grenme yoOntemleri ile meme kanseri teshisi ele alinmistir.
Caligmada kullanilan goriintiiler acik erisim olarak sunulan DMR-IR veri setinden alinmistir.
Veri setinden alinan goriintiiler lizerinde bazi 6nislemler yapilmis, ardindan meme bolgelerinin
boliitlenmesi i¢in manuel ve otomatik olmak {izere iki farkli boliitleme metodu uygulanmustir.
Manuel boliitleme isleminde, VIA ile lokalizasyon bilgisi kaydedilen meme bdlgelerinin
maskesi olusturup orijinal goriintiiden ¢ikarilarak boliitleme gerceklestirilmistir. Otomatik
boliitleme isleminde ise Mask R-CNN ve U-NET ile boliitleme yapilmistir. Bu iki metot igin
boliitleme performans analizi yapilmis ve 0.9896 dogruluk, 0.9413 Dice ve 0.8900 Jaccard
degerini gergeklestiren Mask R-CNN ile siniflandirma iglemleri ¢alisilmistir. Manuel ve Mask-
RCNN metodu ile boliitlenen goriintiilerden olusan termogramlar ile 6n egitimli yedi farkli
(InceptionV3, MobileNet, MobileNetV2, ResNet50, VGG16, VGG19 ve Xception) mimari
kullanilarak meme kanseri siniflandirmasi gergeklestirilmistir. Sonug olarak test verilerinde
%100 siiflandirma basarisimt dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 Skoru ile MobileNet ve
InceptionV3 mimarileri saglamstir.

Anahtar kelimeler: Termal goriintileme, Meme lezyonu, Siniflandirma, Béliitleme, Mask R-
CNN, U-Net, Transfer 6grenme

Classification of Breast Lesions via Active Thermograms with the Help of Deep
Learning

Abstract: In recent years, artificial intelligence studies, which have developed in parallel with
computer hardware, have helped increase patient survival by preventing possible metastasis
with early diagnosis of clinicians. There are many studies in literature that carry out diagnosis
of cancer in the clinic. In these studies, machine learning and deep learning applications are
frequently applied for cancer classification. Similarly, in this study, diagnosis of breast cancer
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over thermal images with the help of deep learning methods was discussed. The images used
in the study were taken open access made available in the DMR-IR dataset. Some preprocessing
was done on the images before manual and automatic segmentation methods were applied to
segment the breast regions on images. In the manual segmentation process, the mask of the
breast regions whose localization information was recorded with VIA was created and the
segmentation was performed by subtracting the mask from the original image. In the automatic
segmentation process, segmentation was done using Mask R-CNN and U-NET techniques.
Segmentation performance analysis was performed for these two methods and classification
operations were done with Mask R-CNN, which realized 0.9896 accuracy, 0.9413 Dice and
0.8900 Jaccard. Breast cancer classification was carried out using seven pre-trained
architectures (InceptionV3, MobileNet, MobileNetV2, ResNet50, VGG16, VGG19 and
Xception) with thermograms consisting of images segmented by manual and Mask-RCNN
methods. As a result, MobileNet and InceptionVV3 architectures provided the 100%
classification success in test data accuracy, precision, sensitivity and F1 Score.

Keywords: Thermal imaging, Breast lesion, Classification, Segmentation, Mask R-CNN, U-
Net, Transfer learning

1. Giris

Akciger ve kolon kanseriyle birlikte kadinlarda en sik goriilen kanser tiirlerinden biri olan
meme kanseri, kardiyovaskiiler kanserlerden sonra oliimii en fazla tetikleyen kanserdir
[1]. Kiiresel Kanser Gozlemevi’nin (GLOBOCON) 2020 yilindaki verilerine gére meme
kanserinden 6liim oranin %13.6 ve insidans oraninin %11.7 oldugu raporlanmistir [2].
Diger kanser tiirlerinde oldugu gibi meme kanserinde de erken teshis hasta sag kalimim
artiran oldukga 6nemli bir etkendir. Klinikte hasta tanisinin konulabilmesi i¢in dncelikle
lezyonun goriintiilenmesi ¢alisilir ve silipheli bir durum goriindiiglinde ise biyopsi
yapilarak patoloji sonucuna gore kanser teshisi tamamlanir. Ancak bu yontem kanser
teshisinin konulmasinda altin standart olarak gosterilse de biyopsinin uygulanan bolgede
kanama, morarma ve enfeksiyon gibi riskler barindirdig: bilinen bir durumdur. Klinikte
uygulanan goriintiileme yontemleri arasinda ise mamografi altin standart olarak kabul
edilir. Bu yontemin non-invaviz olmasi ve kiiciik boyutlu meme Kkitlelerini tespit
edebilmesi gibi avantajlar1 bulunurken hasta konforunu bozmasi, iyonlastiric1 radyasyon
icermesi ve yogun dokularda goriintiilemenin zorlasmas:t gibi dezavantajlar1 da
mevcuttur.

Mamografi ve klinikte kullanilan diger goriintiileme yontemlerinin (Ultrason, MRG vs.)
dezavantajlarinin Oniine gecilebilen hasta konforunu bozmayan, iyonize radyasyon
icermeyen ve uygun maliyetli yeni goriintiileme metotlarimin klinikte kullanilmasi
yayginlagsmalidir. Bu baglamda son yillarda literatiirde termal kameralarin meme lezyonu
goriintiileme yontemlerinde ¢alismalart siklikla yer aldigi goriilmektedir. Cisimlerden
yayilan elektromanyetik radyasyonun elektrik sinyallerine ¢evrilmesiyle sicaklik bilgisini
tespit edebilen bu kameralar lezyonlu dokularin bulunduklar1 bolgedeki metabolizma hizi
ve kan akig hizin1 artirmasi sebebiyle olusan sicakligin haritalanmasini saglar. Bu
yontemin girisimsiz olmasi, iyonize radyasyon icermemesi ve hasta konforunu
bozmamas1 gibi avantajlar1 vardir. Yine de lenf nodiilleri gibi yogun damar yapilarim
lezyonlu yapilara benzetmesi yanlis teshise sebep olabilmektedir. Ancak goriintii isleme
ve yapay sinir aglarinin kullanilmasi ile bu dezavantajin 6niine gecilebilmektedir.

Termal goriintiileme yontemi aktif ve pasif olmak iizere iki farkli sekilde
uygulanmaktadir. Pasif termografi dogrudan nesneler iizerinden yayilan sicaklik
bilgisinin alinarak gOriintiiniin  olusturulmasim1  saglar. Aktif termografi ise
goriintiilenecek bolgenin bir dis uyaran (1sitma-sogutma) etkisiyle sicakliginin
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degistirilmesi ve 1sinarak ilk sicakliga doniiliirken belirli araliklarda goriintiilemenin
yapilmasi seklinde uygulanir [3]. Literatiirde bu yontemlerle toplanan termogramlar
lizerinden kanser teshisini yapay zeka uygulamalar1 yardimiyla gergeklestiren birgok
caligma mevcuttur [4, 5].

Yapay zeka uygulamalar1 makine 6grenmesi ve derin 6grenme olmak tizere iki sekilde
calisilmaktadir [6, 7]. Makine 6grenmesi ¢aligmalarinda da oldukga basarili siniflandirma
islemleri yapilabilse de aliman goriintiiler {izerinde ¢esitli 6zellik ¢ikarimi ve se¢imi
islemlerinin manuel olarak yapildigindan goriintiiniin yap1 ve bilesimi ihmal edilebildigi
bilinmektedir [8]. Derin 6grenmede ise makine Ogrenme algoritmalarin aksine
goriintiiden Ozellik c¢ikarimi islemleri otomatik olarak yapildigindan daha yiiksek
dogrulukta sonuglar elde edilebilmektedir [9]. Ancak bu yontem ile yapilan ¢alismalarda
modellerin egitiminin saglikli bir sekilde yapilabilmesi icin biiyiik veriler ile egitilmesi
ve giiclii bilgisayarlarin kullanilmasi gerekmektedir. Biyomedikal alanda ise goriintii
toplanmasi islemleri genellikle sinirli oldugundan dnceden egitilmis aglar kullanilarak az
sayida goriintii ile basarimin artirilmaya calisildigi transfer 6grenme ¢alismalart siklikla
tercih edilmektedir [5, 10].

Literatiirde yer alan c¢alismalara goére meme kanseri teshisi i¢in derin &grenme
calismalarinin diger geleneksel makine Ogrenmesi ¢aligmalarina gore daha basarili
sonuclar verdigi bilinmektedir. Bu c¢aligmalarda genellikle meme kanseri teshisi icin
algilama, boliitleme ve siniflandirma ¢aligmalart yapilmistir [11-14].

Schaefer, et al. [15] meme kanseri teshisini ortalama sicaklik, iki memenin sicaklik farki,
sicakligin standart sapmasi, medyan sicaklik gibi istatistiksel 6zellikler {izerinde bulanik
siiflandirma yontemi kullanarak ¢alismiglardir. Sonug olarak kanserli ve saglikli lezyon
tespitini siniflandirma basarimlarinin %80 oldugunu raporlamislardir.

Acharya, et al. [16] meme kanseri teshisi i¢in doku 6zelliklerinin ¢ikarilmasiyla elde
edilen bilgileri Destek Vektér Makinesi (DVM) ile siniflandirmis ve %88.1 dogruluk,
%85.71 duyarlilik ve %90.48 6zgiilliik elde edildigini belirtmislerdir.

Mookiah, et al. [17] meme kanseri teshisi i¢in doku Ozellikleri ve Ayrik Dalgacik
Doéniistimii  (Discrete Wavelet Transform, DWT) ile birlikte makine 0grenmesi
algoritmalar1 ile siniflandirilmasini ¢alismislardir. Karar Agaci ve Bulanik Sugeno
algoritmalarinda %93.3 dogruluk, %86.7 duyarlilik ve %100 o6zgiillik degerleri ile
yiiksek basarim elde etmislerdir.

Golestani, et al. [18] termal meme goriintiileri iizerinden lezyonlu bdlgelerin
boliitlenmesini ¢alismislardir. Boliitleme islemleri i¢in k-ortalamalar, bulanik c-
ortalamalar ve seviye belirleme algoritmasi kullanilmis ve bu yontemler arasinda en iyi
boliitlemeyi seviye belirleme algoritmasinin yaptigini nitel olarak ortaya koymuslardir.

Milosevic, et al. [19] termogramlar iizerinden Gri Diizey Birlikte Olusum Matrisi (Gray
Level Co-Occurrence Matrix, GLCM) kullanarak 6zellik ¢ikarimi uygulamis ve SVM,
K-NN ve Naive Bayes ile siniflandirma yapmay1 amacglamis ve sonug olarak K-NN
algoritmasi ile %92.5 dogruluk basariminin elde edildigini raporlamiglardir.

Pramanik, et al. [20] Dalgacik Doniisiimii ile 6zellik ¢ikarimi iglemleri uygulandiktan
sonra Ileri Beslemeli Cok Katmanli Algilayic1 (Feed-Forward Multilayer Perceptron
Network, MLP) algoritmasi ile siniflandirilma konusunu ¢alismislar ve %90.48 dogruluk,
%387.6 hassasiyet ve %89.73 6zgiilliikk degerlerinin elde edildigini raporlamislardir.

Baffa and Lattari [3] statik ve dinamik termal goriintiileme ile elde edilen iki farkli veri
seti kullanarak meme kanseri teshisini amaglamiglardir. Veri setinden alinan goriintiiler
Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network, CNN) ile siniflandirilmis ve statik
termal veri setinde %98 dogruluk ve dinamik veri setinde ise %95 dogruluk elde
edilmistir.
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Karim, et al. [4] el yordamiyla yapilan boliitleme islemlerinin ardindan GLCM ile 6zellik
c¢ikarimi ve DVM ile siniflandirma yaparak termogramlar iizerinden meme kanseri teshisi
konusunu c¢alismiglar ve %91.25 dogruluk, %93.3 duyarlilik ve %90 o&zgiillik
degerlerinin elde edildigini belirtmiglerdir.

Fernandez-Ovies, et al. [21] ESA ile transfer Ogrenme kullanarak termal meme
goriintiileri lizerinden meme kanseri siniflandirmasi yapmis ve transfer Ogrenme
calismasinda ResNetl8, ResNet34, ResNet50, ResNetl52, VGG16 ve VGGI9
mimarilerini kullanmislardir. En yiiksek siniflandirma basarimini %100 dogruluk degeri
ile ResNet34 ve ResNet50 mimarilerinin elde ettigi raporlanmistir.

Tello-Mijares, et al. [22] Gradyan Vektor Akis Yilanlar (Gradient Vector Flow Snakes,
GVEFES) ile boliitleme islemlerini uyguladiktan sonra ESA, TRF, MLP ve Naive Bayes
algoritmalari ile termogramlar iizerinden meme kanseri teshisini ¢alismislardir. Sonug
olarak TRF ile %85.71, MLP ile %88.88 ve NV ile %80.95 smiflandirma basarimi
saglanirken ESA ile %100 dogruluk elde etmislerdir.

Liang, et al. [23] ultrason goriintiileri tizerinden Mask R-CNN mimarisini kullanarak
meme lezyonlarinin boliitlenmesi ve siiflandirilmasini ¢alismiglardir. Konvansiyonel
elastik (conventional elastic), yalnizca kati (rigit-only) ve ¢ok 6lgekli stiper piksel elastik
(multi-scale super-pixel elastic) olmak {izere ti¢ farkli grupta ¢alisma yapilmis ve sonug
olarak yalnizca kati1 grubunda %77.62, konvansiyonel elastik grupta %78.50 ve ¢ok
Olcekli siiper piksel elastik grubunda %80.42 siniflandirma basarimlarinin elde edildigi
bildirmislerdir.

Chiao, et al. [24] ultrason goriintiileri tizerinden meme kanseri teshisi igin Mask R-CNN
mimarisini kullanmiglar ve lezyon bdlgesinin tanimlanmasmin 0.75 mAP ve
siiflandirma bagariminin %85 oldugunu raporlamislardir.

Faroog and Corcoran [25] termogramlar iizerinden meme kanseri teshisi i¢in Kontrast
Sinirli Uyum Histogram Esitleme (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization,
CLAHE) ve normalizasyon islemleri ile 6n islemler gerceklestirmis ve ardindan 6nceden
egitilmis Inception V3 mimarisi ile transfer 6grenme uygulamislardir. Sonug olarak test
verilerinde %80 dogruluk, %83.33 hassasiyet ve %77.77 oOzgiilliik degerleri elde
etmislerdir.

Zuluaga-Gomez, et al. [5] meme kanseri teshisi i¢in 6n islem ve boliitleme islemlerinin
ardindan  Onceden  egitilmis  ResNet, SeResNet, InceptionV3, VGGI6,
InceptionResNetV2 ve Xception mimarileri ile transfer 6grenme ve kendi gelistirdikleri
CNN mimarisi ile siiflandirma konusunu ¢aligmiglardir. Sonug olarak kendi mimarileri
ile %92 dogruluk, %94 kesinlik ve %91 duyarlilik degerlerinin 6nceden egitilmis
mimarilerden daha yliksek oldugunu raporlamiglardir.

Ghayoumi Zadeh, et al. [26] meme bolgelerinin boliitlenmesinde yar1 otomatik ve yapay
sinir aglar1 kullanilarak boéliitleme islemleri uygulanmistir. Uygulanan boliitleme
islemlerinin ardindan ortalama, standart sapma, enerji, entropi ve homojenite ile elde
edilen ozellikler kullanilarak oto kodlayici ile siniflandirma ¢alisilmistir. Sonug olarak
test verilerinde %94.87 dogruluk, %87.5 hassasiyet ve %96.77 6zgiilliikk degerleri elde
etmislerdir.

Civilibal ve arkadaglar1 2023 yilinda yaptiklar1 calismada termogramlar {izerinden meme
lezyonlarinin otomatik tespiti, segmentasyonu ve siniflandirilmas: icin Mask R-CNN
kullanarak Res-Net50 mimarisi ile %97.1 Dogruluk, 0.921 Ortalama Hassasiyet (Mean
Average Precision, mAP) ve 0.868 Ortiisme Puan1 basarimini elde etmislerdir [27].

Literatiirdeki ¢alismalar incelendiginde, meme kanseri teshisi icin mamogram, ultrason
ve termal goriintiileme yontemlerinin kullanildigi, elde edilen goriintiilerin makine
O0grenmesi ve derin 6grenme yontemleri ile siniflandirma ve boliitleme caligmalarinda
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siklikla yer aldigi goriilmektedir. Yapilan caligmalarda genellikle hasta bazinda bir
simiflandirma veya termogramlar iizerinde yer alan en sicak bolgelerin boliitlenmesiyle
elde edilen goriintiilerin siniflandirilmasi ¢alisilmistir. Bu ¢alismada hasta bazinda degil
meme bazinda ¢alisilmis ve termogram iizerinde en sicak bdlgenin degil meme bolgesinin
boliitlenmesi amaglanmistir. Béylece hastanin kanserli birey oldugu bilgisinin yan1 sira
hangi memesinin kanserli oldugu tanisi da yapilabilmistir. Meme bdlgesinin
boliitlenmesinin ardindan termogram iizerinde sadece meme bolgesinde yer alan sicak
bolgeye odaklanilmasi hedeflenmis ve ardindan elde edilen goriintiiler ile transfer
O0grenme uygulanarak siniflandirilmasi ¢alisilmistir. Bu sekilde yapilan kanser teshisinin
girigsimsiz olmasi, hasta konforunu etkilememesi ve zararli radyasyon i¢cermemesi ile
beraber olabildigince hizl1 yapilmasi hedeflenmistir.

Bu calismada, meme kanseri teshisi i¢in termogramlar {izerinden derin O0grenme
kullanilarak meme bolgelerinin boliitlenmesi ve siniflandirilmasi yapilmistir. Calismada
kullanilan veriler erigsime agik bir kaynakta sunulan [28] veri setinden alinmistir. Veri
setinden alinan gorintiiler boliitleme islemlerinden 6nce VIA web programi kullanilarak
meme bolgeleri isaretlenip “.json” uzantisiyla kaydedilmistir. Kaydedilen dosya
kullanilarak hem manuel hem de otomatik boliitleme islemleri yapilmistir. Manuel
boliitleme i¢in isaretlenmis meme bolgeleri kullanilarak meme maskeleri olugturulmus ve
goriintiiniin geri kalanindan ¢ikarilarak boliitlenmistir. Otomatik boliitlemede ise elde
edilen lokalizasyon bilgileri kullanilarak Mask-RCNN ve U-Net ile otomatik boliitleme
test edilmistir. Boliitleme islemlerinin ardindan dnceden egitilmis evrigimsel sinir aglari
ile transfer 6grenme uygulanarak siniflandirma yapilmistir. Siniflandirma iglemlerinde
manuel ve Mask-RCNN ile elde edilen boliitlenmis goriintiiler ayr1 ayri test edilmistir.
Calisma sonunda ise kullanilan yOntemlerin  siniflandirma  performanslar
degerlendirilmistir.

2. Materyal ve Metot

Bu ¢aligmada termal meme goriintiileri izerinden meme kanseri teshisi ele alinmistir.
Calisma kapsaminda tasarlanan sistemin akis semas1 Sekil 1°de verilmistir.

()Visual Lab : 8-

}

Via ile Konturlama

tesen
$ompenin

Veri Setinden Goriintiilerin Toplanmasi

Otomatik
Segmentasyon

Manuel
Segmentasyon |

Gorunti
Cakigtirma

B

Maske olusturma Siniflandirma

Sekil 1. Calisma kapsaminda tasarlanan sistemin akis semasi

Calisma kapsaminda Silva ve ark. (2014) tarafindan paylasilan termal meme goriintiileri
kullanilmistir. Bu veri seti meme kanseri hastalarindan ve saglikli hastalardan alinan
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termogramlar ve mamogramlardan olugsmaktadir. Veri tabanindan alinan termal meme
goriintiileri FLIR SC-620 termal kamera kullanilarak 19 saglikli ve 37 meme kanseri
hastadan alinmistir. Toplanan meme goriintiileri 640*480 piksel ¢oziiniirliikte ve hasta
basia 20 adet “.txt” dosyasindan olusmaktadir. Sekil 2’de veri setini temsilen dort
hastanin 6rnek termogram goriintiileri verilmistir. Hastalardan meme termogramlarinin
alimi statik ve dinamik termografi olmak iizere iki farkli prosediirde alinmistir. Statik
goriintiilemede hastalar belirli bir siire oda sicakliginda bekledikten sonra kameraya esit
mesafede dnden, 45 derece sag, 90 derece sag, 45 derece sol ve 90 derece sol olmak tizere
farkli pozisyonlarda goriintiiler toplanmistir. Dinamik termografide ise meme bdolgeleri
sogutucu fan yardimiyla belirli siire sogutulduktan sonra 5 dakika boyunca her 15
saniyede goriintiisii toplanmistir.

@ (b) (d)
Sekil 2. Veri setinden alinan 6rnek termogramlar (a) saglikli, (b) lezyonlu, (¢) mastektomili ve (d)
asimetrik meme dokusu [28].

Meme bolgelerinin boliitlenmesi islemleri i¢in Oncelikle goriintiler VGG Image
Annotator (VIA) [29] kullanilarak meme dokusunun lokalizasyon bilgileri “json”
dosyast bi¢ciminde kaydedilmistir. Sekil 3’te verilen goriintiilerin VIA ile konturlanmis
halleri verilmistir.

(d)

Sekil 3. VIA ile konturlanan termogramlar (a) saglikli, (b) lezyonlu, (c) mastektomili ve (d) asimetrik
meme dokusu [28].

Isaretlenen meme bolgeleri ile manuel ve otomatik olmak iizere iki farkli boliitleme
yontemi denenmistir. ilk denemede isaretlenen meme bélgeleri kullanilarak meme
maskeleri olusturulmus ve orijinal goriintii ile ¢akistirlarak béliitleme yapilmustir. Tkinci
denemede ise Mask-RCNN ve U-Net metotlar1 ile otomatik boliitleme galigilmistir.
Boliitleme islemlerinin ardindan Onceden egitilmis evrigimsel sinir aglar ile transfer
O0grenme uygulanarak siniflandirma yapilmistir. Siniflandirma islemlerinde manuel ve
Mask-RCNN ile elde edilen boliitlenmis goriintiiler ayr1 ayri test edilmistir. Caligma
sonunda ise kullanilan yontemlerin siniflandirma performansi degerlendirilmistir.

2.1 Ag mimarisi

Bu ¢alismada siniflandirma islemleri i¢in literatiirde bir ¢ok c¢alismada da kullanilan ve
kanser smiflandirmasinda basarili sonuglar verdigi raporlanan Evrisimsel Sinir Aglar
kullanilmistir. Evrigimsel sinir aglar1 tibbi goriintiiler lizerinde algilama, boliitleme ve
simiflandirma ¢alismalarinda siklikla kullanilan derin 6grenme mimarileridir [30]. Bu
mimarilerde girig katmani ile alinan goriintiilerin boyutlandirilmas: yapildiktan sonra
evrigsim ve havuzlama katmanlari ile 6zellik ¢ikarimlart yapilir. Cikarilan 6zellikler tam
baglantili katmanda siniflandirilarak ¢ikis katmanina iletilerek siniflandirma islemi
tamamlanir [31]. Sekil 4’te ESA mimarisinin genel semasi1 verilmistir. C1..Cp tasarlanan
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modelde kullanilan konvoliisyon katmani sayisini, P1..Pn ise modelde kullanilan

havuzlama katmani sayisini belirtmektedir.
Konvolisyon Havuzlama Tam Baglantili
Katmam Katmam Katman

Giris Katmam

) Malin degil
—

Sekil 4. Evrisimsel sinir ag1

Bu caligmada meme bolgelerinin otomatik olarak boliitlenmesi igin ESA mimarisinin bir
alt ag1 olan Mask R-CNN ve biyomedikal goriintiilerin boliitlenmesinde siklikla tercih
edilen U-NET mimarileri ele alinmistir. Mask R-CNN mimarisi genellikle sinirlt sayida
veri igeren ve bdliitleme islemlerinin zor oldugu c¢alismalarda tibbi goriintiilerde
maskeleme ve siniflandirma islemlerinde kullanilir [23, 24]. Bu mimari ii¢ basamaktan
olusan ve ilk basamaginda goriintii tizerinde bir kez ¢alistirilacak olan ResNet, VGG ve
Inception gibi mimarileri omurga olarak alip bdlge onerisi verilerek sinirlayici kutular
olusturulmasini igerir. Ikinci basamakta bolge onerisi verilen sinirlayict kutular igerisinde
yer alan nesnenin siniflandirilmas1 yapilir. Ugiincii ve son boliimde ise smirlandirilmis
kutu igine alimmis nesnenin bolitlenmesi yapilir [32]. Sekil 5’te Mask R-CNN
mimarisinin ¢aligma semas1 verilmistir.

Rol Siniflandirmas: ve Sinirlayici Kutu Regresyonu
Tam Baglantili Katmanlar

Ozellik Cikarimi

ResNet 50/101-FPN Siniflandirma

Ozellik

=

Rol Align Katman:

Haritalar:

Sinirlayict
Kutu
Koordinatlart

Tam Baglantili
Katmanlar

Giris

Tam Baglantili Katmanlar
I Konv, )
-
3x3 Konv. ikili Sinif - (
1x1 Konv. L
e Tam Baglantili Katmanlar
Bbox Regresorii_/ Rol Adaylan &
Bolge Aday Aglar Segmentasyon Maskesi

Sekil 5. Mask R-CNN mimarisi [33]

U-Net ise smirli sayida veri toplanabilen biyomedikal goriintiilerin piksel bazli
boliitlenmesi islemlerinde siklikla kullanilan ve yiiksek basarimlar elde edilen bir
mimaridir [34]. Sekil 6’da gosterildigi gibi “U” harfine benzeyen iki ayakli ¢alisan bir
mimari olup “Encoder” olarak adlandirilan ilk ayaginda goriintii boyutu stirekli
azaltilarak goriintiiniin ne oldugu 6grenilirken, “Decoder” denen ikinci ayaginda goriintii
boyutu artirilarak goriintiiniin nerede oldugu bilgisi 6grenilmeye ¢aligilir. Mimari ilk
katmandan son katmana kadar sadece evrisim katmanlarindan olusur ve ¢ikis katmaninda
yiiksek ¢oziliniirliiklii boliitlenmis goriintii haritasi ile boliitlemeyi galisir [35].
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Sekil 6. U-Net mimarisi [34]
Sinirli sayida veri bulunan calismalarda model basarimin artirilmasi i¢in kullanilan
transfer 6grenme ile 6nceden egitilmis modellerin nesne taniyabilme kabiliyetlerinin yeni
problemler tizerinde kullanilmasi siklikla kullanilan bir yontemdir. Bu sekilde modellerin
sifirdan nesne tanimakla ugrasilmadan O©nceden O&grenilmis bilgiler {iizerinden
smiflandirma igin kullanilmasiyla ¢aligma hizlanmis olur [36, 37].

2.2 Boliitleme basarimi degerlendirme yontemi

Calismada bilinen ve boliitlenmis gortintiiler kullanilarak egitilen modellerin béliitleme
performanslart Dogruluk, Duyarlilik, Ozgiilliik, F1 skoru, Kesinlik, MCC, Dice ve
Jaccard indeksleri ile degerlendirilmistir. Sekil 7°de gosterilen iki farkli kiime, tespit
edilen ve bilinen meme goriintiisii iceresine denk gelen her bir pikselin tek tek sayilmasi
ile kiimelenmesini temsil etmektedir

Dogru Pozitif (DP): Referans goriintiide maskelenmis bir bolgede yer alan bir pikselin
boliitlenmis sonug goriintiisiinde de maskelenmis bolge icerisinde bulundugu durum.
Dogru Negatif (DN): Referans goriintiide maskelenmis bir bolgede yer almayan bir
pikselin boliitlenmis goriintiide maskelenmis bolge i¢inde yer almadigi durum.

Yanhis Pozitif (YP): Referans goriintiisiinde maskelenmis bolge icerisinde yer almayan bir
pikselin boliitlenmis goriintiide maskelenmis bolge igerisinde yer aldig durum.

Yanhs Negatif (YN): Referans goriintiistinde maskelenmis bir bolge icerisinde bulunan

bir pikselin boliitlenmis goriintiide maskelenmis bolge icerisinde yer almadigi durum
[38].

Bilinen Meme Sinin Tahmin Edilen Meme Simin

DN

Sekil 7. Boliitleme performansinin degerlendirilmesi

Bilinen ve bdliitlenmis goriintii icerisinde yer alan tiim piksellerin konum bilgilerinin
tespitinin ardindan DP, DN, YP ve YN sayilar1 hesaplanir ve bu degerler yardim ile

boliitleme basarimlar agsagidaki formiiller kullanilarak hesaplanir [38].
DP + DN

DP +DN +YP +YN (1)

Dogruluk =
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DP
-7 2
Duyarlilik DP T VN 2
DN
Sgillik = —N 3
Ozgullik DN+ VP ( )
DP
- SR 4
Kesinlik (Precision) DP VP (4)
DP * DN —YP xYN
McC = ®)
JP +YP) x (DP + YN) x (DN + YP) (DN + YN)
2xDP
o 6
Dice = DPTYP+ YN ©)
DP
- L o5 7
Jaccard Indeksi DP+YP+YN (7)

2.3 siniflandirma basarimi degerlendirme yontemleri

Calismada smiflandirma performansinin degerlendirilmesi ig¢in literatiirde siklikla
rastlanan Karmagiklik Matrisi (Confusion Matrix) yontemi kullanilmistir. Bu matrislerde
bilinen gergek sonuglar ile tahmin edilen yanitlar yer alinir [30]. Sekil 8’de karmagsiklik
mMatrisinin tanimi verilmistir.

Dogru Pozitif (DP): Tiimorlii memenin “tiimor var” olarak tahmin edilmesi.

Yanlis Negatif (YN): Timorli memenin “tiimor yok™ olarak tahmin edilmesi.

Yanlis Pozitif (YP): Timorlii olmayan memenin “tiimor var” olarak tahmin edilmesi.
Dogru Negatif (DN): Timorlii olmayan memenin “timor yok™ olarak tahmin edilmesi.

Tahmin (Prediction)
Var Yok

Dogru Pozitif Yanhg Negatif
(True Positive, TP) | (False Negative, FN)

Var

Yanlis Pozitif Dogru Negatif
(False Positive, FP) | (True Negative, TN)

Bilinen Gergek (Actual)
Yok

Sekil 8. Karmasiklik matrisi [39]

Karmagiklik matrisi ile elde edilen bilgiler kullanilarak modelin dogrulugu, hassasiyeti
ve Ozgiilliikk degerleri asagidaki formiiller yardimiyla hesaplanmistir [22].

Dogruluk (A = TN 8)
ofruluk (Accuracy) = Fp— N TP T FN
TP
L . _ 9
Kesinlik (Precision) TP+ FP ( )
TP
D R = — 10
uyarlilik (Recall) TP+ FN ( )

Kesinlik * Duyarlilik

F1 F1 =2
Skor (F1 Score) . Kesinlik + Duyarlilik

(11)

3. Bulgular

Bu calismada kullanilan veri setinde 56 hastadan (19 saglikli ve 37 hasta) alinan, kisi basi
20 ornekten olusan, toplamda 1120 adet termal meme goriintiisii yer almaktadir. Her
goriintiide yer alan meme bdlgelerinin lokalizasyon bilgileri VIA web yazilimi
kullanilarak etiketlenmis ve “.json” uzantisiyla kaydedilmistir. Elde edilen goriintiilerin
rastgele %80°1 (896 adet goriintii) egitim seti, geriye kalan %20’si (224 adet goriintii) test
seti olarak belirlenmistir. Toplamda 1182 saglikli meme ve 610 kanserli meme
goriintiileri ile egitilip, 298 saglikli meme ve 150 kanserli meme goriintiisii ile test
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edilmistir. Meme bdlgelerinin béliitlenmesi igin iki farkli yontem &nerilmistir. Ilk
yontemde elde edilen lokalizasyon bilgileri yardimiyla meme bolgelerinin maskeleri
Sekil 9°da goriildiigii gibi olusturulmus ve her maske orijinal goriintiisiinden ¢ikarilarak
boliitleme yapilmustir. Ikinci yontemde ise Mask R-CNN ve U-NET ile otomatik
boliitleme ¢alisilmistir.

Manuel boliitlenmis goriintiiler ile egitimi yapilan mimarilerin test islemlerinde hem
manuel boliitlenmis hem de otomatik béliitlenmis goriintiilerin testi yapilmistir. Buradaki
amag bir uzman goriisii ile boliitlenmis meme goriintiileri ile egitimi yapilan mimarinin
tekrardan boliitlenme isleminin olmamasi i¢in otomatik bdliitlenerek islem yiikiiniin
azaltilmasi hedeflenmistir. Bu sekilde yeni goriintiilerin sisteme eklenmesi halinde model
otomatik boliitleme yapip ardindan test islemlerini gergeklestirmektir. Sonuglarda hem
manuel boliitleme hem de otomatik boliitleme sonuglarinin verilmesi egitilen boliitleme
mimarilerinde uzman gibi boéliitleme yapip sonuglarinin olduk¢a yakin oldugunu
gostermek i¢in verilmistir.

a) b) c)
Sekil 9. Bir hastanin a) meme dokusunun VIA ile béliitlenmis hali, b) sag ve sol memenin ikili (binary)
maskeleri ve ¢) sag ve sol memenin boliitlenmis halleri

Sekil 9.c’de goriildiigii gibi siyah arka plan meme bdlgesine oranla goriintii izerinde daha
fazla yer kaplamaktadir. ESA mimarilerinin egitiminde giris katmanlarina goriintiiler
verilirken yapilan boyut azaltmasi isleminde siyah bdlgenin siniflandirma agisindan
herhangi bir 6nemi olmadigindan meme dokusu disinda kalan alan Sekil 10’da
gosterildigi gibi kirpilmstir.

a) b)
Sekil 10. Bir hastanin kirpilan (a) sol ve (b) sag meme goriintiileri

Otomatik boliitleme igin U-Net ile yapilan boliitleme iglemlerinde her goriintiideki
konturlanmis meme bdlgelerinin x ve y koordinatlar1 kullanilarak olusturulan maskeler
yardimu ile orijinal goriintlinlin egitimleri yapilmis ve test verilerinin boliitlenmesi ele
alimmugtir. Otomatik boliitleme i¢in uygulanan bir diger yontem olan Mask R-CNN
mimarisinde ise dnceden egitilmis ResNet101 mimarisi omurga alinarak “.json” dosyasi
ile model egitimi ve sonra test verilerinde boliitleme yapilmistir.

Boliitleme performanslarinin degerlendirilmesi icin her iki boliitleme metodu ile elde
edilen goriintiiler orijinal kirpilmis goriintiilerle karsilastirilmistir. Karsilastirma islemleri
iki farkli yontemle elde edilmis goriintiilerdeki pikseller tek tek kontrol edilerek
gergeklestirilmistir. Kullanilan her iki metodun sonuglar1 gorsel olarak Sekil 11°de ve
sayisal olarak Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. Otomatik boliitleme i¢in kullanilan metotlarin basarim metrikleri
Dogruluk Duyarliik Ozgiillik Kesinlik MCC Dice Jaccard
Mask R-CNN  0.9896 0.9253 0.9962 0.9605 0.9366 0.9413 0.8900
U-Net 0.9718 0.8701 0.9917 0.9555 0.8946 0.9086 0.8365
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d) €)
Sekil 11. Otomatik boliitleme i¢in kullanilan metotlarin sonug goriintiileri, a) orijinal goriintii, b) VIA ile
etiketlenmis referans sag ve sol meme goriintiileri, ¢) VIA ile etiketlenmis U-Net i¢in kullanilan referans
sag ve sol meme goriintiileri, d) Mask R-CNN béliitlemesinin sonucu ve e) U-Net boliitlemesinin sonucu

Sekil 11 ve Tablo 1 incelendiginde Mask R-CNN mimarisinin U-Net mimarisine gore
daha basarili boliitleme gergeklestirdigi  goriilmektedir. Bu sebeple otomatik
simniflandirma ¢aligmasinda Mask R-CNN ile bdliitlenen ve Sekil 12°de goriildiigii gibi
meme hacmi ilk yontemde oldugu gibi siyah arka plandan kirpilan meme goriintiileri
kullanilmuastir.

(@) (b)
Sekil 12. Bir hastanin meme goriintiisiiniin Mask R-CNN ile otomatik boliitleme sonucu elde edilmis a)
maskeli hali, b) sol ve sag memenin boliitlenmis hali ve c¢) boliitlenmis bdlgelerin kirpilmis hali

Calismanin bu asamasindan sonra siniflandirma islemi i¢in iki farkli yaklagim paralel
olarak test edilmistir. ilk yaklasim elle bliitlenmis meme goriintiileri, ikinci yaklasim ise
Mask RCNN ile boliitlenmis meme goriintiilerinin kullanildig1 veri setini icermektedir.
Calismada her iki yaklasim i¢in transfer 6grenme modelleri ayn1 egitim goriintiileri
(896*2=1792 karpilmis termal meme goriintiisii) ile 100 devir sayist ve 32 y18in boyutu
kullanilarak egitilmistir. Egitim sirasinda kullanilan hiperparametreler Tablo 2’de
gosterilmistir.
Tablo 2. Transfer 6grenme modellerinin egitiminde kullanilan hiperparametre ve degerleri
Hiperparametreler Degerler

Optimizasyon Algoritmas1 ~ Adam
Aktivasyon Fonksiyonu  Softmax

Ogrenme Hizi 0.001
Devir Sayist 100
Y1gin Boyutu 32

Manuel ve otomatik béliitleme ile kirpma islemlerinin sonucunda elde edilen goriintiilerin
simiflandirilmasi i¢in transfer 6grenmede kullanilan 6n egitimli ESA’lar (InceptionV3,
MobileNet, MobileNetV2, ResNet50, VGG-16, VGG-19 ve Xception) ele alinmustir.
Tablo 3’de bu modellerin egitim ve test islemlerinin siireleri karsilagtirilmistir.

Tablo 3. Transfer 6grenmede kullanilan transfer 6grenme modellerinin egitim ve test siireleri
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Toplam Calisma Siireleri (sn)

Test
Egitilmis Aglar Egitim 1. Yaklasim 2. Yaklagim

InceptionV3 3200 41 40
MobileNet 3300 25 20
MobileNetV2 3700 21 20
ResNet50 3500 64 62
VGG16 3400 138 141
VGG19 3600 167 171
Xception 4065 72 74

Egitim ve test islemlerinin ardindan modellerin smiflandirma performanslarinin
degerlendirilmesi i¢in karmasiklik matrisleri kullanilmistir. Tablo 4’de gosterildigi gibi
her model i¢in egitim, ilk yontem ve ikinci yontem olmak {izere ii¢ farkli karmagiklik
matrisi olusturulmustur.

Tablo 4. Transfer 6grenmede kullanilan transfer 6grenme modellerinin egitim ve test siireleri

TP FN FP TN Sure

(sn)

Inceptionv3d 610 O 1 1181 1.79
MobileNet 610 0 3 1179 184

£ MobileNetv2 608 2 6 1176 2.06
£ ResNets0 610 0 2 1180 1.95
= VGG16 5890 21 3 1179 1.90
VGG19 504 16 8 1174 201
Xception 610 O 0 1182 2.27
Inceptionv3d 150 O 0 298 0.09

g MobileNet 150 O 0 298 0.06
Z” MobileNetv2 148 2 1 297 0.05
% ResNet50 147 3 1 297 0.14
e VGG16 145 5 2 296 031
= VGG19 148 2 4 294 037
Xception 149 1 0 298 0.16
Inceptionv3 150 0 0 298 0.09

= MobileNet 150 0 0 298 0.05
Z MobileNetv2 149 1 3 295 0.05
% ResNet50 150 0 1 297  0.05
Y VGG16 147 3 4 294 0.32
~ VGG19 146 4 4 294 0.38
Xception 149 1 0 298 0.17

Tablo 4’de verilen karmagsiklik matrisleri incelendiginde kanserli meme tespitini en
yiiksek basarim ile gergeklestiren mimarilerin InceptionV3, MobileNet, MobileNetV2 ve
ResNet50 oldugu goriiliirken saglikli memelerin tespitini ise en yiliksek basarimda
Xception, VGG16 ve VGG19 mimarilerinin yaptig1 goriilmistir. VGG16 ve VGG19
mimarileri saglikli memeleri tespit etmekte gosterdigi basarinin aksine diger mimarilere
gore en disik kanserli meme tespitini gerceklestiren mimariler olmustur. Egitim
basarimlar1 incelendiginde kanserli meme teshisinde %100 basarimi ile en yiiksek
basarimi gosteren mimariler Xception, InceptionV3, MobileNet ve ResNet50 mimarileri
olmustur. Saglikli memelerin tespitini en yliksek Ozgiilliikk degeri ile gerceklestiren
mimariler ise Xception ve InceptionV3 olmustur.

Calismanin sonucunda elde edilen karmasiklik matrisleri kullanilarak Dogruluk,
Kesinlik, Duyarlilik ve F1 Skor degerleri hesaplanmis ve elde edilen degerler yardimiyla
modellerin siniflandirma performanslart Tablo 5’de verilmistir.

Tablo 5. Transfer 6grenme modellerinin bagarim oranlar1 (E: egitim; T: birinci yontem i¢in test; M: ikinci
yontem igin test)
Dogruluk Kesinlik Duyarhilik F1 Skoru
Modeller E T M E T M E T M E T M
InceptionvV3  0.999 1.0 1.0 0998 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 0999 1.0 1.0
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MobileNet ~ 0.998 1.0 1.0 0995 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 0998 1.0 1.0
MobileNetvV2 0.996 0.993 0.991 0.990 0.993 0.980 0.997 0.987 0.993 0.993 0.989 0.987
ResNet50 0999 0.991 0998 0997 0993 0.993 1.0 0981 10 0.998 0.986 0.996
VGG16 0.987 0.984 0984 0995 0.986 0.974 0966 0.967 0.983 0.980 0.976 0.976
VGG19 0.987 0.987 0.982 0987 0974 0.973 0974 0.987 0.973 0.980 0.980 0.973
Xception 1.0 0998 0998 1.0 1.0 1.0 1.0 0993 0993 1.0 0.996 0.996

Tablo 4 incelendiginde, egitim sonuglari icerisinde hasta ve saglikli siniflandirmasini en
yiiksek basariyla dogrulukla gergeklestiren mimariler Xception, InceptionV3, ResNet50
ve MobileNet olurken, test verilerinde ise InceptionVV3 ile MobileNet mimarileri
olmustur. Incelenen sonuglardan goriildiigii iizere en yiiksek kesinligi gdsteren
mimarilerin Xception, InceptionV3 ve MobileNet, en yiiksek duyarliliga sahip
mimarilerin ise InceptionV3, MobileNet ve ResNet50 oldugu goriilmektedir. Duyarlilik
ve kesinlik degerlerinin harmonik ortalamasi olan ve az sayida veri igeren ¢alismalarda
siklikla kullanilan bir metrik olan F1 skor degerinde ise en yiiksek degeri yine Xception,
InceptionV3 ve MobileNet mimarileri gdstermistir.

Siniflandirma basarimlarinin degerlendirilmesinde tek basina karmasiklik matrisinin
kullanilmast mimarilerin performanslarini degerlendirmekte yetersiz kalabilmektedir.
Ciinkii karmasiklik matrisleri son devir sayisindaki bilinen gergek sonuclar ile tahmin
edilen yanitlar1 gostermektedir. Mimarilerin egitimleri hakkinda daha fazla bilgi sahibi
olabilmek i¢in mimarilerin ilk devir sayisindan itibaren her devir sayisindaki dogruluk ve
kayip degerlerinin incelenebildigi dogruluk ve kayip grafikleri olusturulmalidir [5].
Calismada kullanilan mimarilerin dogruluk grafigi Sekil 13(a)’da ve kayip grafigi de
Sekil 13(b)’de verilmistir.

0.6

P : = = i
v«jﬁ' N InceptionV3 InceptionV3
0851 MobileNat 0.5 1 MobileNet
f MobileNetv2 MobileNetv2
0.9 ResNets0 04 L ResNets0
= VGG16 ’ VGG16
S 085y VGG19 ;M VGG19
E’ — Xception g — Xception

o7t 01
SA
0.55 0 S
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Devir Sayisi Devir Sayisi

(@) (b)
Sekil 13. Transfer 6grenme modellerinin (a) dogruluk ve (b) kayip oranlarinin devir sayisina gore

degisimi

Bir mimarinin egitiminin tamamlanmasina dogruluk grafigindeki yilikselme egiliminin ve
kayip grafigindeki algalma egilimin durmasina gore karar verilir [5]. Bu bilgi 1518inda
Sekil 13 incelendiginde Xception, ResNet50, InceptionVV3, MobileNet ve MobileNetV2
mimarilerinin birbirlerine olduk¢a yakin egriler gostererek egitimlerini tamamladiklar
goriilmektedir. Bu mimarilerin aksine VGG16 ve VGG19 mimarilerinin egitimlerini ¢ok
daha ge¢ tamamladiklar1 goriilmiistir.

Bu ¢alismada konu alinan termal goriintiiler lizerinden meme kanserinin teshisini ¢aligan
literatiirde farkli calismalar mevcuttur [4, 26]. Bu ¢aligmalara bakildiginda siniflandirma
icin makine O0grenmesi kullanan arastirmalarin goriintiinlin yap1 ve bilesimini ihmal
edebildigi, derin 6grenme calismalarinda ise otomatik 6zellik ¢ikarimi yapildigi igin bu
sorunun ortadan kalktig1 ve gorece daha yiiksek basarimlara ulasilabildigi goriilmektedir
[9]. Ayrica genellikle hasta bazinda smiflandirmalar yapildigindan goriintiiniin alindigi
kisinin kanser olup olmadig: bilgisine erisilebilir ancak tiimoriin hangi memede yer aldig1
bilgisi elde edilemez. Bu ¢alismada ise hasta bazinda degil, meme bazinda yapilarak bu
problemin Oniine gecilmistir. Meme bolgesinin boliitlenmesinde bir¢cok yontem
kullanilabilirken Mask R-CNN veya U-Net ile yapilan bir ¢alismaya rastlanmamistir.
Kullanilan farkli boliitleme c¢alismalarinda da goriintiilerdeki en sicak bolgelerin
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boliitlenmesinin ¢alisildig1 goriilmiistiir. Her ne kadar bu yontemin avantajlar1 olsa da
meme bolgesi disindaki sicak bolgelerin yanlis smiflandirmaya sebep olabilecegi
bilinmektedir [28]. Bu sorunun 6niine ge¢ilmesi i¢in bu ¢alismada tiim goriintii izerinden
degil boliitlenen meme bolgesinde lezyon taramasi yapilmustir.

Bu c¢alismada tercih edilen DMR-IR veri setini [28] baz alan literatiir ¢aligmalari
incelendiginde makine 6grenmesi ve derin 6grenme tekniginin kullanildig1 ¢alismalara
rastlanmistir. Pramanik, et al. [20], %90.48 dogruluk, %87.6 hassasiyet ve %89.73
Ozgiilliik degerlerini elde etmislerdir. Baffa and Lattari [3], statik goriintiilerde %98 ve
dinamik goriintiilerde %95 dogruluk degerleri rapor etmislerdir. Karim, et al. [4], %91.25
dogruluk, %93.3 duyarlilik ve %90 6zgiilliik sonug¢larina ulasmislardir. Ghayoumi Zadeh,
etal. [26], %94.87dogruluk, %87.5 hassasiyet ve %96.77 6zgiilliik degerleri elde etmistir.
Tello-Mijares, et al. [22], kendi gelistirdikleri ESA mimarisinin %100 dogrulukla diger
makine 6grenmesi algoritmalarindan daha yiiksek basarim gosterdigini raporlamislardir.
Zuluaga-Gomez, et al. [5], kendi gelistirdikleri ESA ile %92 dogruluk, %94 kesinlik, %91
duyarlilik ve %92 F1 skoru degerlerini elde etmislerdir.

Bu calismada ise Xception mimarisi %100 egitim dogruluk, kesinlik ve duyarlilik ile
simiflandirma basarimi gostermistir. Ancak bu deger calismada kullanilan diger
mimarilere gore yiiksek olsa da en yavas (4065 sn. egitim siiresi ve 74 sn. test siiresi)
calisan mimarilerden biri olmustur. En hizli ¢alisan (3300 sn. egitim siiresi ve 20 sn. test
stiresi) mimari ise MobileNet olmustur. Calismadan elde edilen sonuglar ile literatiirdeki
sonuclar karsilastirildiginda bu ¢alismanin yiiksek basarim gostermesinin sebebi olarak
yiiksek boliitleme bagarimina sahip olmasi, rastgele dagitilan egitim ve test verilerinin
veri setini uygun bi¢imde temsil etmis olmasi, hasta bazinda degil, meme bazinda
calisilmasi, Onceden egitilmis aglar arasindan termal meme goriintiilerin
siiflandirilmasina uygun olan mimarilerin se¢ilmis olmasi ve uygun devir sayisinda
egitilmis olmalariin énemli rol oynadig1 sdylenebilir.

4. Sonug¢ ve Yorum

Meme bolgelerinin termal meme goriintiileri lizerinden algilanmasi, boliitlenmesi ve
siiflandirilmasinin amaglandigi bu ¢alismada agik erisim olarak paylagilan DMR-IR [28]
veri setinden alinan termogramlar lizerinde Oncelikle VIA web yazilimi ile meme
bolgeleri konturlanip “meme” olarak tek sinifta etiketlendikten sonra “.json” formatinda
kaydedilmistir. Kaydedilen “.json” dosyasi kullanilarak meme bdlgelerinin maskeleri
olusturulmustur. Olusturulan her maske ile orijinal gériintiisiiniin iist {iste bindirilmesi ile
meme bdlgeleri boliitlenmis ve daha sonra yalnizca meme boélgesi kalacak sekilde
boliitlenen goriintiilerde otomatik kirpma islemi yapilmistir. Kirpilan goriintiiler ile
onceden egitilmis aglar kullanilarak derin 6grenme modellerinin  egitimi
gerceklestirilmistir. Bu modellerin test islemlerinde ise manuel ve otomatik boliitleme
olmak iizere iki farkli yontem kullanilmigtir. Otomatik boliitleme icin Mask R-CNN ve
U-Net metotlar1 kullanilmistir. Her iki boliitleme metotlar: da ayni veriler {izerinden test
edilmistir. Kullanilan iki farkli boliitleme yontemi arasindan 0.9896 dogruluk, 0.9413
Dice ve 0.8900 Jaccard degeri ile Mask R-CNN metodunun daha basarili oldugu
sonucuna varilmis ve siiflandirma islemleri Mask R-CNN ile boliitlenmis goriintiiler ile
yapilmustir.

Bu calismada meme kanseri teshisi igin literatiirdeki rastlanan calismalarin aksine
termogram {izerindeki en sicak bolgelerin boliitlenmesi degil, yalnizca meme bolgesinin
boliitlenmesi ve hasta bazinda degil, meme bazinda siniflandirma yolu izlenmistir. Bu
sekilde meme bolgesi disinda bulunan sicak bolgelerin olusturacagr yanlis
smiflandirmanin  Oniline gecilmis ve kanserli lezyonun hangi memede bulundugu
ongoriilebilmistir. Calismada kullanilan yedi farkli 6nceden egitilmis ESA mimarileri
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igerisinde en yiiksek basarimi Xception, ResNet50, InceptionV3 ve MobileNet mimarileri
vermistir. Bu dort mimari arasinda Xception mimarisi diger mimarilerine gére daha
yiiksek siniflandirma basarimi gosterse de egitim ve test asamalar1 daha uzun stirmiistiir.
MobileNet ve Inception mimarileri test verilerinde %100 dogruluk, kesinlik ve duyarlilik
basarimi ile Xception mimarisini geride birakmistir. MobileNet mimarisinin egitim ve
test siirecinin kisa zamanda sonuglandirmasi ile yiiksek siniflandirma basariminin
yaninda bir de mobil cihazlara entegre edilebilir olmasi bu mimariyi diger mimarilerden
ayiran en onemli 6zellik olarak 6n plana ¢ikmistir.

Arastirmacilarin Katki Orani Beyani
S. Civilibal: modeli kurdu, deneyleri gerceklestirdi.
K. K. Cevik: fikri kavramsallastird1 ve sonuglar1 yorumladi.

A. Bozkurt: galismay1 denetledi, sonuglart yorumladi ve makaleyi yazdi.

Catisma Beyani

Bu ¢alismanin yazarlari olarak herhangi bir ¢atisma beyanimiz bulunmadigini bildiririz.

Destek ve Tesekkiir Beyani

Bu caligsmanin yazarlari olarak herhangi bir destek ve tesekkiir beyanimiz bulunmadigini
bildiririz.

Etik Kurul Onay1 ve/veya Aydinlatilmis Onam Bilgileri

Bu caligmanin yazarlari olarak herhangi bir etik kurul onay1 ve/veya aydinlatiimis onam
bilgileri beyanimiz bulunmadigini bildiririz.
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