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Ozetce— Son yillarda derin 6grenme mimarilerinin simiflama ve tahmin iizerine yiiksek basarimlara sahip olmasi
bu alanlara ilgiyi artirmistir. Ozellikle medikal alanlarda hastalik tanisinda bilgisayar tabanli karar destek
sistemlerinin yayginlagmast ile veri setlerinin 6nemi ve paylasilmasi da 6n plana ¢ikmistir. Ancak olusturulan veri
setlerinin derin mimariler i¢in yeterli veri sayisina sahip olmamasi smiflama performans: agisindan sorun
olabilmektedir. Veri miktariin artirtlmasi ise ¢ogu zaman maliyetli, zaman alict ve ilgili uzmanin her zaman
bulunamamasi sebebiyle miimkiin olamamaktadir. Bahsedilen durumlar veri ¢ogullama yontemlerinin devreye
girmesini ve bu alana yonelmeyi gerektirmistir. Bu ¢alismada Dalgacik aktivasyon fonksiyonlu Asir1 Ogrenme
Makinas1 Oto Kodlayic1 (D-AOM-OK) tabanli veri artirma ydntemi énerilmistir. Onerilen ydntem diinyadaki
kanser oraninin en biiyiik yilizdesini igeren akciger kanser siniflamasi tizerinde test edilmistir. Cogullanan egitim
veri seti GoogLeNet mimarisine giris olarak uygulanmistir. D-AOM-OK’1n performansi ¢ogullanmamis ve
geleneksel gogullama yontemleri ile karsilastirilmistir. Onerilen yontem gogullanmanmis duruma kiyasla %11,12,
klasik yontemlerle cogullanmis veri setine gore ise %2,55 oraninda daha yiiksek basarim gostermektedir.

Anahtar Kelimeler : veri ¢ogullama, otomatik kodlayici, asirt ogrenme makineleri, akciger kanseri, dalgacik
fonksiyonu

Abstract— In recent years, the high performance of deep learning architectures on classification and prediction
has increased the interest in these areas. The importance and sharing of data sets has come to the fore with the
widespread use of computer-based decision support systems in the diagnosis of disease, especially in medical
fields. However, the fact that the generated data sets are not sufficient for deep architectures can be a problem in
terms of classification performance. Increasing the amount of data is often not possible because it is costly, time
consuming and the relevant specialist is not always available. The mentioned situations necessitated the
introduction of data augmenting methods and tending to this area. In this study, an Extreme Learning Machine
Auto-Encoder (W-ELM-AE) based data augmentation method with Wavelet activation function is proposed. The
proposed method has been tested on the lung cancer classification, which includes the largest percentage of cancer
rates in the world. The augmented training dataset is applied as an input to the GoogLeNet architecture. The
performance of W-ELM-AE has been compared with non-augmented and traditional augmenting methods. The
proposed method shows a higher performance of 11.12% compared to the unaugmented case, and 2.55% higher
than the dataset augmented with classical methods.
Keywords : data augmentation, oto-encoder, extreme learning machine, lung cancer, wavelet function

1. Giris

Veri, bilgisayar tabanli modellemelerde tahmin ve siniflama gibi birgok 6nemli yapinin esas 0gesidir.
Aragtirmacilar genellikle deneysel yontemin iyilestirilmesi iizerine ¢aligmalar yapmaktadir. Ancak son zamanlarda
derin 6grenme mimarilerinin kullanim ve basariminin artmasindan dolayi veri miktarinin éneminin ¢aligmalar
iizerindeki etkisi anlagilmaya baglanmistir (Shorten ve Khoshgoftaar, 2019). Miihendislik, tip ve egitim dahil
olmak iizere bircok alanda veri toplama prosediirleri zaman alic1 ve maliyetli olabilmektedir (Sambasivan vd.,
2021). Ozellikle derin 6grenme tekniklerinin tibbi alanlara uygulanmasmnin 2012 yilindan itibaren popiiler hale
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gelmesi bu alanda veri miktarina olan ihtiyact daha da belirgin hale getirmistir. Veri setlerinin derin 6grenme icin
yeterli veriye sahip olmasit durumunda ise ¢ogu veri setlerinde hastalik siniflarindaki dengesizlikler géze ¢arpmistir
(Zhang vd., 2022). Tibbi alanlardaki veri miktarinin sirli olmasi, elde edilme siirecinin uzun ve maliyetli
olabilmesi, daha once olusturulmus verilere ulagilamamas: ve derin mimarilerin bu alanda popiiler olmas1 veri
artirmaya olan ihtiyaci ortaya ¢ikarmustir.

Derin mimariler iizerinde ¢alisirken, veri miktariin az olmasinin sistemde asir1 6grenmeye sebep oldugu, veri
miktar1 artirrminin ise genelleme kapasitesi ve dogruluk iizerinde dnemli bir etkiye sahip oldugu bilinmektedir
(Ingle vd.,2021). Cesitli eksenlere dayali olarak goriintiiniin simetrisini almak, eksenlerin konumunu degistirmek,
giiriiltii eklemek, renk oranlarini degistirmek, goriintiiden rastgele bir drnek parga kesmek gibi geleneksel veri
biiyiitme metodolojilerini kullanarak yeni veri pargalar1 elde etmenin bir¢ok farkli yolu vardir (Wang vd.,2018;
Hussein vd., 2017). Bu sayede modelin ezberlemesinin Oniine gegilmesi istenmektedir. Bu yontemler, nesne
algilama gibi islemleri gerceklestirmek icin kullanilabilse de fotograflarda her zaman faydali sonuglar
verememektedir. Son zamanlarda Varyasyonel Oto-Kodlayicilar (VOK), Cekismeli Uretici Aglar (CUA) ve Asiri
Ogrenme Makineleri-Oto kodlayicilar (AOM-OK) gibi yontemler gergek veri iiretme agisindan dikkatleri iizerine
¢ekmistir (Nishizaki, 2017; Frid-Adar vd., 2018; Ferreira vd., 2017).

Ozellikle tibbi alanda olusturulan Bilgisayar Destekli Sistemlerin (BDS) hastalik tamisi ve derecesi iizerine
yogunlastig1 goriilmektedir. BDS kullanilirken diinyadaki kanser dliimlerinin %24 iinii olusturarak en biiyiik orana
sahip olan akciger kanseri ¢aligmalar1 dikkat ¢cekmektedir (Munir vd., 2019). Akciger kanserinin diger tiim
kanserlerden daha fazla 6liime yol agtigi kayit altina alinirken, akciger dokusunun yumusak yapisi kanser teshisini
de zorlagtirmaktadir (Manikandan vd., 2019). Hekimler, gii¢lii bir akciger kanseri tanisi olmadikga biyopsi
onermediginden X-igmlari, Bilgisayarli Tomografi (BT) ve ultrason goriintileme gibi restoratif gorantiiler,
spesifik tani i¢in kullanilmaktadir (Manikandan vd., 2019; Cifci, 2022). Akciger Bilgisayarli Tomografi (BT)
gOriintiisti, tek kanalli {ist diizey bir goriintiidiir ve tibbi goriintilemede BT, lezyonlu bdlge goriintisini
yakalamada kullanilan en énemli ve en ¢ok tercih edilen yontemlerden biridir (Mohammed, 2021; Cifci, 2022).
BT taramasi ile erken tani ile vaka 6liim oranini azaltabilir; ancak tani, hekimlerin goriis ayriliklari ve yanlis
teshisleri ile de sonuglanabilmektedir (Cifci, 2022). Buradan yola ¢ikildiginda hekimlere yardimei1 olabilecek, tani
stirecinde dogru ve hizli bir karar destek sistemi gelistirmek oldukc¢a elverisli olabilecektir. Bu motivasyonla
yaptigimiz calismada veri artirma tabanli akciger kanseri tanilama ve smiflama sistemi sunulmaktadir.
Gelistirdigimiz D-AOM-OK yaklagimi ile gogullama yapilmis ve elde edilen goriintiiler derin mimarilerle
stniflanmugtir. Calisma ii¢ senaryodan olusmaktadir. {1k senaryoda ¢ogullanmamus (orijinal) veri seti kullanilmis
ve derin mimariler ile simflanmistir. Ikinci senaryoda, geleneksel gogullama yontemleri kullamlmis ve derin
mimariler ile siniflama yapilmistir. Ugiincii senaryoda ise gelistirdigimiz D-AOM-OK tabanli yaklasim ile
¢ogullanan gorintiler derin mimariler ile siniflanmigtir.

Yapilan bu ¢alismanin devami su sekilde diizenlenmistir. B6lim 2'de, BT goriintiisii kullanarak akciger kanseri
tanis1 yapan ilgili calismalara deginilmistir. Boliim 3’de, onerilen D-AOM-OK yéntemimizi ve kullamlan diger
mimari sunulmugtur. Uygulanan senaryolarin deneysel sonuglarina ve kargilagtirmalarina Bolim 4°te yer
verilmistir. Son olarak Boliim 5, ¢aligmay1 sonlandirmaktadir.

2. llgili Calismalar

Giincel caligmalar gdz oniine alindiginda bir¢ok aragtirmacinin akciger kanser tespiti icin literatiire katki
sundugu goriilmektedir. Bu ¢caligmalarin bir kisminda ise geleneksel yontemler agirlikta olmak {izere, veri artirma
yontemleri kullanilmis bdylece veri seti artirilmis ve derin mimarilerle siniflandirma yapilmistir. Ancak
caligmalarin bir¢ogu orijinal veri setiyle siniflama sonucunu vermediginden veri artirmanin etkisini gdzlemlemek
miimkiin olamamaktadir.

Manikandan (2019) c¢alismasinda, ¢cok asamali Oznitelik secimi yontemi kullanarak akciger kanserinde
bilgisayar destekli bir tani sistemi gelistirmistir. BT goriintiileri lizerinden siiphe duyulan akciger nodiilleri
segmente edilmis ve ilgili alan 6znitelik hesaplamalar1 yapilmistir. Centroid analizi, kontrast, otokorelasyon ve
homojenlik oznitelikleri ¢ikarilarak Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ile egitilmis ve test edilmistir. Deneyler 106
hastadan elde edilen 56 kanserli ve 745 kanserli olmayan nodiil {izerinden gerceklestirilmis ve %94 dogruluk
saglandig bildirilmistir.

Ingle (2021) calismasinda, makine 6grenimi yaklagimiyla akciger kanser tipleri tespiti lizerine ¢alismuistir.
Kaggle web sitesinden (Hany, 2020) ii¢ tiir kanserli goriintii (adenokarsinom, skuamdz hiicreli karsinom ve biiyiik
hiicreli karsinom) ve normal goriintii olmak tizere dort sinif igin istatistiksel (standart sapma, varyans, ortalama,
carpiklik ve basiklik) ve dokusal 6zellik (Enerji, entropi, kontrast) ¢ikarimi yapilmistir. Adenokarsinom 325,
Biiyiik hiicreli karsinom 191, Skuamoz hiicreli karsinom 272 ve normal goriintiiler 79'dur. Ancak siniflar arasi veri
dagilim1 dengesiz oldugundan SMOTE teknigi ile az sayili siniflar 270’e ¢ogullanmig ve diger siniflarin her
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birinden de 270 veri alinarak sinif igerisindeki veri sayilari esit olarak deneyde kullanilmistir. Cikarilan 6zellikler
min-maks normallestirme ile 6n isleme adimindan gegirilmistir. Siniflama igin AdaBoost toplulugu makine
O0grenme algoritmasi kullanilmis ve %90,74 basarim elde ettiklerini bildirmislerdir.

Asuntha ve Srinivasan (2020) calismalarinda, akciger BT goriintiilerinden kanserli akciger nodiillerini tespit
ederek akciger kanserini ve siddetini siniflamaktadir. Giris goriintiileri histogram esitleme ve Adaptive Bilateral
Filter kullanilarak 6ncelikle giiriiltiiden armdirilmistir. Akciger bdlgesinin segmentasyonu i¢in Yapay Ar1 Kolonisi
yaklasimi uygulanmigtir. Calismada, Yonlendirilmis Gradyanlarin Histogrami, dalgacik doniisiimii tabanli
ozellikler, Yerel ikili Oriintii (YI0), Olgek Degismeyen Ozellik Doniisiimii ve Zernike Momenti gibi en iyi 6zellik
¢ikarma teknikleri kullanilmistir. Doku, geometrik, hacimsel ve yogunluk 6zellikleri de ¢ikarilmig ve sonrasinda
en iyi 0zelligin secilmesi amaciyla Bulanik Pargacik Siirii Optimizasyonu algoritmasi uygulanmistir. Kullanilan
Aarthi Scan Hospital veri seti yaklasik 1000 akciger goriintiisii iceren dort sinifa aittir. Elde edilen 6zniteliklerin
ESA ile siniflanmasi sonucu %94,97 oraninda bir bagarima sahip olduklarini belirtmislerdir.

Wei vd. (2022) calismasinda, medikal verilerde kanser tanisinin 6nemli bir stire¢ oldugunu belirtmistir. Kanser
smiflandirma g¢aligmalarinda GAN tabanli bir ¢ogullama siireci izleyerek, derin 6grenme icin veri miktar
oneminden bahsetmislerdir. Calismada kullanilan veri seti 2019 yili diinya ¢apindaki kanser istatistik verileri baz
alinarak 577 normal 795 hasta 6rnegi olmak iizere 12 ¢esit kanser geni verisi kullanilmistir. GAN ile veri artirimi
yaparak siniflandirma yapmay1 hedefledikleri modelin, veri artirimi olmadan ESA ile siniflandirmada %19,3 daha
yiiksek basarim sagladigini vurgulamislardir.

Mohammed (2021) ¢aligmasinda, akciger kanserinin erken teshisi i¢in BT goriintiilerinden bilgisayar destekli
akciger nodiilii tespitini 6nermistir. SPIE AAPM (2021) akciger goriintiisii veri setinin kullanildigi ¢calismada derin
mimariler kullanilirken egitim verilerinin azligina deginilmis ve verilerin sentetik artirimi Onerilmistir. Bu
biliylitme islemini gergeklestirmek igin 45, 90, 135, 180, 225, 270, 315 derecelik agilarla dondiirme islemi
yapilmigtir. Dondiirme isleminin ise girdi goriintiilerinin kalitesini etkilemeden veri boyutunu biiyiitmesinden
dolay1 tercih sebebi olduguna deginilmistir. Oznitelik ¢ikarimi ve siniflandirma igin kullamlan derin mimarilerin
AlexNet, Resnetl8, Resnet50, GoogLeNet oldugu belirtilmistir. Iyi ve kotii huylu olmak iizere iki smif icin
siiflandirma basarimi en iyi oranla AlexNet ile %98,52 olarak bulunmustur.

Polat (2021) caligmasinda, gogiis X-Ray goriintiileri kullanarak akciger boliitlemesi yapmayi ve bunun
sonucunda elde edilen verilerle hastalik tespiti eldesini amaglamistir. Calismada ii¢ veri seti kullanilmigtir. 154
nodiil iceren goriintii ve 94 nodiil icermeyen goriintiiden olusan JSRT veri seti , 58 tiiberkiiloz bulgusu olan goriintii
ve 138 normal vakadan olusan Montgomery County (MC) veri seti, 336 tiiberkiiloz bulgusu olan goriintii ve 326
normal vakadan olusan Shenzhen (China) X-ray veri seti lizerinde testler yapilmistir. Farkli veri kiimelerini bir
arada kullanabilmek amaciyla 6n islem asamasinda gama diizeltmesi ve histogram eslestirilmesi yapilmistir. 3968
goriintii eldesine kadar veri artirimi yapilan ¢alismada teknik olarak 6teleme, yatay ¢evirme, Gteleme + yatay
cevirme yapilmistir. U-Net ve Seg-Net algoritmalarinin yaninda ResNet bloklarinin kullanimiyla bir ag
tasarlanmistir. Ortalama dogruluk orani veri setlerinin birlestirildigi senaryo i¢in %96,20 iken veri artirimi sonrasi
ortalama dogruluk %98’e ulagsmustir. Veri artirma teknikleri sonucu kullanilan artirilmig verilerin performansi
pozitif yonde etkiledigi gdzlemlenmistir.

Cifci (2022) galigmasinda, derin 6grenme tekniklerinin tip alaninda ¢ok¢a kullanildigin1 vurgulayarak BT
akciger goriintiilerinden hastanin iyi ya da kotii huylu nodiile sahip olup olmadigim arastirmistir. 6053 adet
tomografi goriintiisiiniin (2020) tizerinden dncelikle 6znitelik ¢ikarimi yapilmistir. BT goriintiilerinden histogram
ve texture Ozellikleri ¢ikarilmis daha sonra Dogrusal Ayrim Analizi kullanilarak boyut indirgeme yapilmistir. Veri,
sonrasinda farkli oranlarda bolinerek ilk metotta VGG-16, Inception-v4, MobileNet-v3 kullanilirken ikinci
metotta AlexNet uygulanmistir. Deneysel sonuglar en iyi basarimin %80 egitim %20 test ayrimiyla AlexNet
kullanilarak %96 oraninda yakalandigini géstermistir.

3. Metodoloji

Hazirladigimiz sisteme ait veri seti, kullanilan geleneksel artirim yontemleri, 6nerdigimiz veri artirma yontemi
ve kullanilan derin 6grenme mimarisi bu béliimde agiklanmuistir.

3.1 Veri Seti:

Onerilen ydntemin daha iyi anlagilabilmesi igin, kullandigimiz veri seti olan Chest CT-Scan Images Dataset
(2020) bu bolimde agiklanmustir. Akciger kanseri teshisi i¢in kullandigimiz veri setinde dort sinifa ait 1000 adet
gorilinti bulunmaktadir. Veri seti Adenokarsinom, Biiylik Hiicreli Karsinom, Normal ve Skuamoéz Hiicreli
Karsinom ve goriintii sayilar sirasiyla 338, 187, 215 ve 260 olacak sekilde hazirlanmistir. Sekil 1°de siniflara ait
ornek goriintiiler sunulmustur.
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Sekil 1. Veri seti siniflarina ait rastgele goriintiiler

3.2. Veri Artirma:

Bu boliimde, temel goriintii manipiilasyonu tabanli geometrik doniisiimlerden en ¢ok tercih edilen geleneksel
veri artirrm teknikleri ve énerdigimiz D-AOM-OK teknigi anlatilmigtir.

3.2.1. Geleneksel Veri Artirma Teknikleri:

Geometrik doniigiimler, yatay eksende ¢evirme, renk uzayinda degisim, kirpma, agisal rotasyon, dondiirme,
giiriiltii enjeksiyonu ¢aligmalarda siklikla kullanilan gériintii ¢cogullama tekniklerindendir. Calismamizda akciger
BT tarama goriintiilerini ¢ogullamada kullandigimiz teknikler asagida agiklanmustir.

Yatay eksen ¢evirme (aynalama): Dikey ekseni ¢evirme tekniginden daha yaygin olarak kullanilmaktadir.
Uygulanmasinin kolay olmasinin yani sira CIFAR-10 ve ImageNet gibi veri kiimelerinde faydali olusunun
kanitlanmasi veri artirrminda kullanilmasini gii¢clendirmistir (Shorten ve Khoshgoftaar, 2019).

Dondiirme: Verilerdeki sapmanin Oniine ge¢cmek amaciyla goriintiiyii sola, saga, yukariya ve asagiya
dondiirmek faydali bulunan doniisiimlerdendir. Orijinal goriintii bir yone ¢evrilirken kalan bosluk 0-255 arasinda
sabit bir degerle, rastgele olarak ya da Gauss giiriiltii ile doldurulabilmektedir. Bu doldurma iglemi uzamsal
boyutun korunmasini saglar (Shorten ve Khoshgoftaar, 2019).

Parlaklik: Parlaklik degisikligi goriintiinin temel yapisin1 degistirmektedir. Denetimli bir sekilde
kullanilmasinin derin mimarileri egitmede dnemli bir etkiye sahip oldugunu gézlemlenmistir. Ancak parlaklig
¢ok diisiik olarak ayarlamak goriintiiyli siyah yapacagindan orijinal goriintiiniin de temsilini saglamayacaktir.
Ayrica ¢aligmalar parlaklik artirmanin siniflama tizerinde daha 6nemli etkilere sahip olabilecegini vurgulamaktadir
(Kandel vd.,2022).

Giriilti enjeksiyonu: Goriintiilere giiriiltii eklemek, ESA’larin 6grenmesinde pozitif etkiye yardimei
olabilmektedir. Teknik, UCI veri deposundaki dokuz veri seti iizerinde test edilmis ve etkisi gdzlemlenmistir
(Francisco vd., 2018; Dua vd. 2017). Goriintiiye, bir Gauss dagilimindan ¢izilen rastgele degerler matrisinin
eklenmesinden olugsmaktadir.

3.2.2. Dalgacik Tabanh Asir1 Ogrenme Makineleri Otomatik Kodlayicilar:

AOM, Tek Gizli Katmanli Ileri Beslemeli (TGKIB) sinir aglari igin énerilmis 6grenme algoritmasidir (Huang
vd., 2004). AOM’nin 6grenme algoritmast;

Belirli bir M girdi-¢ikts iliskisi {xi, yi} parametreleri ile gosterildiginde x; = [x;, x;, ..., x;]T € R™ve y; =
[vi, Vi, ., ;1T € R™ seklinde ifade edilir. N tane gizli katman hiicresi ve f(.) aktivasyon fonksiyonuna sahip
standart TGKIB matematiksel olarak;

y= Z?I=1 Bi f (x,w;, by) (1)

Burada w; = [w;y, Wiz, ..., Wi, ]T, i’ninci gizli sinir hiicresine ve giris sinir hiicresine bagli olan agirlik
vektoridiir, B; = [Bi1, Bizs - Pim]” ise i’ninci gizli sinir hiicresine ve ¢ikis sinir hiicrelerine bagh olan agirlik
vektoriidiir. b; ise i’ninci gizli sinir hiicresinin esik degeridir. Denklem (1) matris bigiminde Y = Hp seklinde
ifade edilebilir. Burada H matrisi;

fQxi;wy,by) oo f(xg;wy, by)
H = ( H : )

FOiwnby) o Gt W by)

AOM’ de, Gizli katman hiicre sayisi ve aktivasyon fonksiyonu tanimlandiktan sonra, §; disindaki tiim
parametreler rastgele secilebilir. AOM kriteri en kiiciik kareler formu ve B asagidaki denklemde temsil edilmistir;

@
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LX,Y;B) = IIY — HI? 3)
B =H'Y (4)

Burada H', H matrisinin genellestirilmis Moore-Penrose tersidir (Huang vd., 2004). AOM’ler hizli
Ogrenebilme yeteneginin yani sira, geleneksel geri yayilim algoritmasi ile 6grenen ileri beslemeli aglara gére daha
iyi genelleme basarimina sahiptir ((Huang vd., 2004; Ar1 vd., 2022; Giiner vd., 2019). Calismada, AOM oto
kodlayicinin aktivasyon fonksiyonu sigmoid, hardlim, radial basis gibi geleneksel fonksiyonlar yerine dalgacik
fonksiyonlarmin uygunlugu arastirilmistir. AOM-OK yaklasiminda dalgacik gekirdek tipi ampirik olarak GGW
secilmis ve fonksiyon matematiksel ifadesi Denklem (5)’te verilmistir (Ar1 vd., 2022).

Y(t) = sin(3t) + sin(0.3t) + sin(0.03t) 5)
3.3. GoogLeNet Mimarisi

Yapisindaki Inception modiillerinden dolay1 karmasik bir mimariye sahip olan GooglLeNet, 22 katmandan
olugmaktadir (Szegedy vd., 2015). Konvoliisyon ve havuzlama katmanlarint {ist iste istiflemekten ziyade
goriintiileri paralel bir sekilde islemektedir. GoogleNet mimarisiyle paralel olarak birbirine baglanan modiiller
bellek ve gii¢ kullaniminda 6nemli bir yere sahiptir (Togagar vd., 2019). Biiylik boyutlu goriintiilerde asir1
yiiklenmeyi 6nlemek igin “1x1, 3x3, 5x5” gibi farkli boyutlu filtrelerden goriintiileri ayn1 zaman diliminde
gegirmektedir. Mimari yapist Sekil 3’te verilmektedir.

—_— — | Inception ] - " -
Unput| [ C1 | ; 3 | P3 M1 |
30 cz ] [(c ][ N ‘ — -

i 61 1 s —

>
o ”\ﬂ l

Sekil 3. GooglLeNet Mimarisinin gosterimi (Szegedy vd., 2015)

4. Deneysel Calisma

Bu c¢aligmada 1000 adet goriintiiden olusan Chest CT-Scan Images Dataset iizerinde deneysel ¢alismalar
yapilmistir. Veri setinde, dort farkli sinifa ait akciger BT taramalarini igeren veri seti gri tonlamali olarak png ve
jpg tirlerinde kaydedilmistir. Derin mimarilerin medikal alanlardaki siniflandirma basarimlarindan yola ¢ikarak
VGG16, ResNet50 ve GoogLeNet iizerinde deneysel caligmalar yapilmis ve GoogLeNet’in daha iyi siniflama
performanst gostermesi lizerine bu mimari esas alinarak karsilagtirmalar yapilmistir. Deneyler, verilen
konfigiirasyonlara sahip bir donanim iizerinden gergeklestirilmistir: CPU (E5-2620V4), bellek (64 GB), kat1 hal
disk (480 GB), sabit disk (4 TB) ve GPU ( P4000). GoogLeNet mimarisinin tiim senaryolarda segilen
hiperparametreleri ayni tutulmus ve bu degerler ampirik yolla; alt 6rnek sayisi 16, 6grenme oram le-3, dongi
sayisi 10 ve optimizatdr SGDm seklinde belirlenmistir. Ayrica siniflamalara ait basarim dogruluk, duyarlilik,
ozgiilliik, kesinlik parametre degerleri verilerek kiyaslanmigtir (Chicco ve Jurman, 2020).

Bahsedilen ii¢ asamali senaryonun ilk adimi olarak, kullanilan veri seti 224 X 224 X 3 giris boyutuna
cevrildikten sonra GoogLeNet mimarisine verilmistir. Tkinci asamada, medikal veri setleri gogullanirken en gok
tercih edilen klasik yontemlerden yatay eksende ¢evirme (aynalama), dondiirme, parlaklik artirma (+30) ve giiriiltii
ekleme yapilmis ve her bir teknigi temsil eden ¢ogullanmis goriintii Sekil 2°de verilmistir. Veri setini egitmek i¢in
ayrilan 613 adet akciger goriintiisiiniin her birine ait dort farkli sentetik goriintii elde edilmis ve toplamda 3065
adet goriintii, siniflama icin GooglLeNet mimarisine verilmistir. Calismada test ve dogrulama igin ayrilan
goriintiiler cogullama isleme katilmayarak gergekei bir sistem tasarlanmak istenmistir.
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Orijinal Aynalama Dondurme Parlakhk Gurultu Ekleme

Sekil 2. Rastgele alinan bir akciger BT tarama goriintiisiiniin belirtilen yontemlere gére cogullanma temsili

Deneyimizin son asamasinda ise D-AOM-OK ile veri artimina odaklanilmistir. Goriintii sayis1 geleneksel
artirnmda oldugu gibi dort kat artirllmistir. Deneylerde geleneksel aktivasyon fonksiyonlari ile beraber Gauss,
GGW, Mexican, Meyer, Morlet ve Shannon dalgacik aktivasyon fonksiyonlari, tasarlanan AOM-OK yapisina
entegre edilmis ve her bir dalgacik fonksiyonu i¢in cogullama iglemi yapilarak gériintiiler GoogLeNet mimarisinde
siiflanmistir. En yiiksek smiflama basarimimnin GGW tabanlhh AOM-OK yapisi ile gdzlemlenmis ve bundan
sonraki kiyaslama ve agiklamalar bu dalgacik fonksiyonu iizerinden yapilmistir. D-AOM-OK ile her bir akciger
BT goriintiisiine ait 4 farkli sentetik goriintii elde edilmistir. AOM gizli katman ndron sayis1 25, 35, 45 ve 55
yapilarak dort kat ¢gogullama elde edilmistir. Her bir sentetik goriintii asamasinda farkli néron sayisi kullanilarak
sistemin birebir goriintii iiretmesi engellenmis ve asir1 6grenmenin dniine gecilmek istenmistir. Rastgele alinan bir
BT taramasina ait goriintiiniin kendi metodumuzla ¢ogullanmasina ait goriintiiler Sekil 3’te verilmistir. Ayrica
klasik yontemlerle ¢cogullama ve kendi yontemimizle cogullamanin her ikisinde de iiretilen sentetik goriintii sayisi
esit tutularak tarafsiz bir siniflama karsilastirmast yapmak hedeflenmistir.

Orijinal AOM-D-OK AOM-D-OK AOM-D-OK AOM-D-OK
(25 Noron) (35 Noron) (45 Noron) (55 Noron)

Sekil 3. Rastgele alian bir akciger BT tarama gériintiisiiniin D-AOM-OK yontemine gore cogullanma temsili

Klasik yontemler ve otomatik kodlayici tabanli olusturdugumuz yapi kullanilarak veri seti her iki durum igin
baslangi¢ halinden bes kat fazla veri icermistir. Veri seti 613 adet egitim, 315 adet test ve 72 adet dogrulama
goriintlisii olarak rastgele ayrilmis ve deneyler ¢ogullanmis senaryolar igin sadece egitim verileri ¢ogullanarak
gergeklestirilmigtir. Tablo 1, orijinal, klasik yontemlerle ¢cogullanmis veri ve Onerdigimiz metodumuza gore
¢ogulladigimiz verinin basarim parametrelerinin kiyaslamasini igermektedir. Sekil 4-6 ise her bir simiflamaya ait
karmagiklik matrisini gostermektedir.

Tablo 1. Akciger BT tarama goriintiilerinin her {i¢ senaryoya ait bagarim parametrelerinin kiyaslanmasi

Veri Seti Cogullama Goriintii sayis1 Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik Kesinlik
Yontemi
Orijinal 663 81.90 84.84 93.88 83.29
Klasik tekniklerle 3065 90.47 91.39 96.42 92.05
cogullama (663+663*4)
D-AOM-OK ile 3065 93.02 94.04 97.48 93.46
cogullama (663+663*4)
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Sekil 4. Orijinal veri setinin siniflamasina ait karmasiklik matrisi

Geleneksel Artinm

adenocarcinoma

large.cell

Gergek

normal

squamous.cell

adenocarcinoma  large.cell normal

squamous.cell
Tahmin

Sekil 5. Klasik yontemlerle ¢ogullanmis veri setinin siniflamasina ait karmasiklik matrisi

AOM-D-OK Artinlmig

adenocarcinoma

large.cell

Gergek

normal

squamous.cell

adenocarcinoma large.cell normal

Tahmin

squamous.cell

Sekil 6. D-AOM-OK ile cogullanmis veri setinin siniflamasina ait karmagiklik matrisi
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Tablo 1, D-AOM-OK yapisi ile cogullanan goriintiilerin, klasik yontem ile ¢ogullanan goriintiilere gore
simiflama iizerinde daha yiiksek basarima sahip oldugunu ispatlamaktadir. Onerilen bu yapr ile olusturulan sentetik
goriintiilerin kopyadan uzak, noron sayist farkli tutularak benzer 6zellikte yeniden olusturulmasi ve dalgacik
yapisinin ampirik olarak en uygun secilmesi siniflama basarim iizerinde belirleyici faktorlerdendir. Ayrica
yontemimizin ayni veri seti ile dort hastalik tliriinii siniflayan diger ¢aligsmalar ile karsilastirilmasi Tablo 2’de
verilmis ve dnerdigimiz sistemin bagarimi goriilmiistiir.

Tablo 2. Ayni veri seti ile yapilan ¢aligsmalar ile 6nerilen yontemin karsilastirilmasi

Calismalar Oznitelik Veri ¢ogullama Siiflama Dogruluk
(%)
Rehman vd. Yerel Ikili Oriintii + Ayrik Yok Destek Vektor %93
(2021) Kosiniis Doniigiim Makineleri
Sadhu vd. (2022) Kenar bulma + ESA Yok Inception-V3 %88,57
Ingle vd. (2021) | Istatistiksel (standart SMOTE AdaBoost %90,74
sapma, varyans, ortalama,
carpiklik ve basiklik) ve
dokusal o6zellik (Enerji,
entropi, kontrast)
Onerilen metot GoogLeNet D-AOM-OK GoogLeNet %693,02

5. Sonuc¢

Bu calismada, AOM-OK ’nin kullanisliligini dalgacik aktivasyon giiciiyle birlestiren D-AOM-OK isimli yeni
bir AOM varyant: 5nermekteyiz. Orijinal veri seti, klasik teknikler ile cogullanmis veri seti ile kiyaslandiginda D-
AOM-OK ’nin veri ¢ogullama icin daha basarili sentetik goriintiiler {iretme yetenegine sahip oldugu deneysel
olarak gésterilmistir. Ayrica sunulan bu ¢ergevede derin mimari siniflamasinin etkisini incelemekteyiz. Akciger
BT tarama goriintiilerinden kanser tespiti lizerine onerilen yontemimizi mevcut bazi tekniklerle karsilastirdik ve
avantajini dogruladik.

Kaynaklar

Shorten, C., & Khoshgoftaar, T. M. (2019). A survey on image data augmentation for deep learning. Journal of
big data, 6(1), 1-48.

Sambasivan, N., Kapania, S., Highfill, H., Akrong, D., Paritosh, P., & Aroyo, L. M. (2021, May). “Everyone wants
to do the model work, not the data work™: Data Cascades in High-Stakes Al. In proceedings of the 2021 CHI
Conference on Human Factors in Computing Systems (pp. 1-15).

Zhang, Y., Choon, N. H., Lin, H., Abd Yusof, N. F., Zhang, Y., & Wang, X. (2022). An Overview of Analysis of
Medical Images Using Data Visualization and Deep Learning Applications. Forest Chemicals Review, 2321-
2332.

Ingle, K., Chaskar, U., & Rathod, S. (2021, July). Lung Cancer Types Prediction Using Machine Learning
Approach. In 2021 IEEE International Conference on Electronics, Computing and Communication
Technologies (CONECCT) (pp. 01-06). IEEE.

Wang, F., Zhong, S. H., Peng, J., Jiang, J., & Liu, Y. (2018, February). Data augmentation for EEG-based emotion
recognition with deep convolutional neural networks. In International Conference on Multimedia Modeling
(pp. 82-93).

S. Hussein, R. Gillies, K. Cao, Q. Song, and U. Bagci, "Tumornet:Lung nodule characterization using multi-view
convolutional neural network with gaussian process,” in 2017 IEEE 14th International Symposium on
Biomedical Imaging (ISBI 2017), April 2017, pp. 1007-1010.

Nishizaki, H. (2017, December). Data augmentation and feature extraction using variational autoencoder for
acoustic modeling. In 2017 Asia-Pacific Signal and Information Processing Association Annual Summit and
Conference (APSIPA ASC) (pp. 1222-1227). IEEE.

19



Frid-Adar, M., Klang, E., Amitai, M., Goldberger, J., & Greenspan, H. (2018, April). Synthetic data augmentation
using GAN for improved liver lesion classification. In 2018 IEEE 15th international symposium on biomedical
imaging (ISBI 2018) (pp. 289-293). IEEE.

Ferreira, J., Ferro, M., Fernandes, B., Valenca, M., Bastos-Filho, C., & Barros, P. (2017, November). Extreme
learning machine autoencoder for data augmentation. In 2017 IEEE Latin American Conference on
Computational Intelligence (LA-CCI)(pp. 1-6). IEEE.

K. Munir, H. Elahi, A. Ayub, F. Frezza, and A. Rizzi, (2019) Cancer diagnosis using deep learning: A bibliographic
review, Cancers (Basel)., 11(9): 1-36, doi: 10.3390/cancers11091235.

Manikandan, T., Devi, B., & Helanvidhya, T. A (2019) Computer-Aided Diagnosis System for Lung Cancer
Detection with Automatic Region Growing, Multistage Feature Selection and Neural Network Classifier.

Cifci, M. Derin Ogrenme Metodu Kullanarak BT Gériintiilerinden Akciger Kanseri Teshisi. Dokuz Eyliil
Universitesi Miihendislik Fakiiltesi Fen ve Miihendislik Dergisi, 24(71), 487-500.

Mohammed SH (2021), Detection Of Cancer Area In Lung Images With The Help Of Deep Learning Algorithm,
Elaz1g

Chest CT-Scan Images Dataset (2020) Hany M. https://www.kaggle.com/mohamedhanyyy/chest-ctscan-images.

Wei, K., Li, T., Huang, F., Chen, J., & He, Z. (2022). Cancer classification with data augmentation based on
generative adversarial networks. Frontiers of Computer Science, 16(2), 1-11.

SPIE-AAPM-NCI BreastPathQ: (2021) http://breastpathqg.grand-challenge.org/ April
Polat M. (2021) Gogiis x-ray goriintiilerinde derin 6grenme algoritmalart ile akciger boliitlemesi, Erzurum

Kandel, 1., Castelli, M., & Manzoni, L. (2022). Brightness as an Augmentation Technique for Image
Classification. Emerging Science Journal, 6(4), 881-892.

Francisco JM-B, Fiammetta S, Jose MJ, Daniel U, Leonardo F. Forward noise adjustment scheme for data
augmentation. arXiv preprints. 2018.

Huang, G. B., Zhu, Q. Y., and Siew, C. K. (2004) Extreme learning machine: a new learning scheme of feedforward
neural networks, IEEE International Joint Conference on Neural Networks, Budapest, 25-29 July, 2, 985-990.

Ar, B., Algin, O. F. & Sengiir, A. (2022). A Lung Sound Classification System Based on Data Augmenting Using
ELM-Wavelet-AE . Turkish Journal of Science and Technology , 17 (1) , 79-88 . DOI: 10.55525/tjst.1063039

Giiner, A., Algin, O. F., & Sengiir, A. (2019). Automatic digital modulation classification using extreme learning
machine with local binary pattern histogram features. Measurement, 145, 214-225.

Ari, B., Siddique, K., Al¢in, O. F., Aslan, M., Sengiir, A., & Mehmood, R. M. (2022). Wavelet ELM-AE Based
Data Augmentation and Deep Learning for Efficient Emotion Recognition Using EEG Recordings. IEEE
Access.

Szegedy, C., Liu, W, Jia, Y., Sermanet, P., Reed, S., Anguelov, D., ... & Rabinovich, A. (2015). Going deeper
with convolutions. In Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition (pp. 1-
9)

Togacar, M., & Ergen, B. (2019). Biyomedikal Gériintiilerde Derin Ogrenme ile Mevcut Y&ntemlerin
Kiyaslanmasi. Firat Universitesi Miihendislik Bilimleri Dergisi, 31(1), 109-121.

Chicco, D., & Jurman, G. (2020). The advantages of the Matthews correlation coefficient (MCC) over F1 score
and accuracy in binary classification evaluation. BMC genomics, 21(1), 1-13.

Rehman, A., Kashif, M., Abunadi, I., & Ayesha, N. (2021). Lung cancer detection and classification from chest
CT scans using machine learning techniques. In 2021 1st International Conference on Atrtificial Intelligence
and Data Analytics (CAIDA) (pp. 101-104). IEEE.

Sadhu A, Mehra A, Kulshrestha A, Goyal V. (2022) Cancer detection from medical images using deep convolution
neural networks. Int J Adv Res Comput Commun Eng. ;11(3):70-81.

20


https://www.kaggle.com/mohamedhanyyy/chest-ctscan-images
http://breastpathq.grand-challenge.org/

