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ABSTRACT

Recently, researchers have placed the greatest emphasis on using Deep
Learning (DL) approaches for early cancer detection. In this study, A
Computed Tomography (CT) scan was used to find the position of the tumor
and identify the level of cancer in the body. The 6053 lung tomography
dataset was processed using the Discrete Wavelet Transform (DWT)
technique in conjunction with the DL approach (data source, age group,
geographical region, and sensitive data were excluded). The diagnosis and
prognosis of a cancer type at an early stage have become necessary in cancer
research since they simplify the following clinical care of patients. Targeted
was the significance of categorizing cancer patients as benign or malignant.
Using computed tomography (CT) images and image preparation procedures,
DWT is used to extract features. The gathered data served as input data for
processing by the created architectures. Utilizing DWT, ResNet152V2,
MobileNet, VGG-16, and Inception v4 have been optimized for early lung
cancer detection. Comparative findings revealed that the ResNet152V2
model presented by DWT had 91.89 percent sensitivity, 94.16 percent
specificity, and 97.5 percent accuracy.
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OZET

Derin Ogrenmenin (DO) teknikleriyle erken kanser tanisi son dénemlerde
arastirmacilar arasinda en ¢ok iizerinde durulan konu olmustur. Bu ¢alismada
Ayrik Dalgacik Déniisiimii (ADD) yaklagimi ile DO teknigi birlestirilerek,
6053 akciger tomografi veri seti (veri kaynagi, yas grubu, cografi bolge vb.
kisa bilgi) tizerinde islem yapilmistir. Hastanin kanser olup olmadigi, kanser
oldugu takdirde ise bunun iyi huylu (benign) ya da koti huylu (malign)
olduguna karar verilmesine ¢alisilmaktadir. Bilgisayarli Tomografi (BT),
goriintiilerde Oncelikle goriinti isleme asamalarinin yani sira ADD ile
oznitelik ¢ikarimi yapilip elde edilen veriler DO ’ya girdi verisi olarak
kullanilir. ResNet152V2, MobileNet, VGG-16 ve Inception v4, BT
goriintiilerine uygulandiktan sonra akciger kanseri erken tanisi igin ADD
kullanilarak optimize edilmistir. Karsilagtirmali sonuglar, ADD ile 6nerilen
ResNet152V2 modelinin %91,89 duyarlilik, %94,16 6zgiillik ve %97,52
dogrulukta sonug verdigi belirlenmistir.
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1. GIRIS

Akciger kanseri, diinya ¢apinda en 6liimciil kanser tiirii olarak kabul edilmektedir. Bu nedenle bircok iilke akciger
kanserinin erken teshisi i¢in stratejiler gelistirmektedir. Diisiik doz Bilgisayarlt Tomografi (BT) kullanan yiiksek
riskli deneklerin ¢ yillik tarama sonucunda, 6liim oranlarinin énemli 6l¢iide azaldig1 gortilmektedir [1]. Bircok
tibbi goriintiileme teknigi; anjiyografi, ultrasonografi, niikleer goriintiilleme ve manyetik rezonans goriintiileme
(MRI) gibi tibbi tan1 yontemleriyle elde edilen gériintiileri iyilestiren kontrast maddeleri icermektedir [2]. Elde
dilen bu BT goriintiileri uzman radyologlarca isaretlenmis ve teyit edilmistir. Nodiilleri tespit etmek uzmanlar igin
bile ¢ok zor oldugundan, analiz edilecek BT taramalarinin sayisi ile radyologlarin {izerindeki yiik biiylik 6l¢iide
artmaktadir [3,4]. Onleyici/erken tespit tedbirlerinin sayisinda beklenen artisla birlikte bilim insanlari; doktorlarm
isini hafifletmeye, 0znellik faktoriinii azaltarak teshisin kesinligini artirmaya, analizi hizlandirmaya ve tibbi
maliyetleri diigiirmeye yardimci olan bilgisayarli ¢éziimler lizerinde ¢aligmaktadirlar [5, 6]. BT taramast ile erken
tani, akciger kanseri 6liimlerini azaltabilir ancak bu taramalarin maliyeti yiliksektir. Bunun yani sira, diisiik ve orta
gelirli tlkeler i¢in durum daha risklidir ve hekimlerin fikir ayriliklarindan dolay1 vakalar yanlis teshisle
sonuglanabilmektedir [6]. MRI sonuglari, morfoloji ve giiglendirme kinetiginin bir kombinasyonu kullanilarak
BIRADS smiflandirmasina benzer bir modelde puanlanmaktadir [7]. Bagka bir ¢alisma ise kurumsal inceleme
kurulu onaymin ardindan Akdeniz Universitesi Radyoloji Anabilim Dali'nda gergeklestirilmistir. Toplamda, 15
lezyonu olan 12 hasta, radyolojik sonuglara gore ¢alismaya dahil edilmistir [1, 7]. Genel olarak, yeniden
olusturulmus goriintiilerdeki giiriiltiiyli azaltmak i¢in {i¢ boyutlu filtreleme yontemleri 6nerilmektedir. Filtreleme;
goriinti yumusatma, keskinlestirme, kenar algilama, iyilestirme gergeklestiren bir goriintii isleme prosediiriidiir
[8]. Malignite nodiilleri saptamak i¢in belirli 6zelliklerin taninmasi ve olgiilmesi gerekmektedir. Tespit edilen
ozelliklere ve bunlarin kombinasyonuna dayanarak kanser olasiligi degerlendirilebilmektedir [9]. Bununla birlikte,
nodiil varligi ile pozitif kanser teshisi kolayca iligkilendirilemediginden, bu teshis deneyimli bir tip doktoru i¢in
bile kolay degildir. Yaygin bilgisayar destekli tan1 yaklasimlari; digerleri arasinda hacim, sekil, incelik, saglamlik,
spekiilasyon ve kiiresellik gibi kanser siiphesiyle ilgili daha dnce ¢alisilmis 6zellikleri kullanmaktadir [10]. Nodiili
iyi huylu veya kotii huylu olarak simiflandirmak icin bu 6zellikleri ve “Destek Vektér Makinesi” gibi Makine
Ogrenimi (MO) tekniklerini kullanilmaktadir. Birgok ¢alismada MO ile tahmin edilen akciger kanserinin, ¢ogu
arastirmada yanlis pozitif orani yiiksek ¢ikmistir. Bunun asil nedeni ilgi alanlarinin el ile bulunmasidir. Son
teknolojik sonuglar, bu yaklagimlar1 farklit BT taramalar1 ve farkli tarama parametreleri arasindaki degiskenlige
kars1 savunmasiz hale getirir. Bilgisayar Destekli Tan1 (BDT) sistemlerinde derin 6grenme kullanmanin avantajt,
algoritmanin/agin egitim sirasinda en goze garpan dzellikleri 6grenerek ugtan uca algilama gerceklestirebilmesidir.
Bu, degisen parametrelerle cesitli BT taramalarinda nodiillerin 6zelliklerini yakaladigi i¢in agin varyasyonlara
kars1 dayanikli olmasini saglar. Degiskenlik agisindan zengin bir egitim setine sahip olarak sistem, dogasi geregi
malignite nodiillerden degismez O6zellikleri Ggrenebilir ve daha iyi performanslar saglar. Hicbir ozellik
tasarlanmadigi i¢in ag, saglanan temel gergegi kullanarak 6zellikleri ve kanser arasindaki iliskiyi kendi kendine
Ogrenebilir. Ag egitildikten sonra, sistem tarafindan daha 6nce hi¢ goriilmemis yeni vakalarda 6grenmesini
genellestirebilmesi ve malignite nodiilleri tespit/teshis etmesi beklenmektedir. Bu ¢aligmada, akciger kanseri
tespiti icin yeni derin 6grenme tekniklerinin bir incelemesi sunulmaktadir. Onerilen calismalarin ¢ogu, derin
Evrigsimli Sinir Aglarma (ESA) dayanmaktadir. ESA, egitim sirasinda bir dizi mevcut veriden evrigim
parametrelerini 6grenmek i¢in tasarlanmig bir sinir aglari simifidir. Genel olarak evrigsim katmanlari; filtreler
havuzlama katmanlar1 gibi farkli katmanlardan olusur. Sekil 1’de a. akciger kanseri nodiilii goriintiisii, b. gri
tonlamali yapi, c. ise gri tonlamali nodiil goriintiisii gosterilmektedir.

a) Girdi BT goruntus b) Gri tonlamali yapi ¢) Gri tonlamali girdi
Sekil 1. a) akciger kanseri nodiilii gériintiisii, b) gri tonlamali yapu, ¢) ise gri tonlamali nodiil goriintiisii.

Akciger kanserinin nedenleri ve belirlenmesi: Akciger kanserinin tespiti genel olarak zordur ¢iinkii uzmanlar
enfekte olmus bolgeyi ilerleyen asamaya gecinceye kadar bulamazlar. Kanser saptandiktan sonra hastanin hayatta
kalma sansi akciger kanseri i¢in %54 civarindadir [13]. Calismanin katkis1 iki yonlidiir. ilk olarak, DO
yontemlerinin akciger kanseri siniflandirmasi i¢in kiiciik veri kiimeleri lizerinde mevcut ¢alismalardan daha iyi
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performans gosterebilecegi ilk kez ortaya konmustur. Ikinci olarak, akciger kanseri smiflandirmasi igin diger
yontemlerden daha iyi performans gdsteren ve ayrica performans iyilestirmesinin istatistiksel olarak anlaml
oldugunu gosteren ADD ile ResNet152V2 ag1 mimarisi onerilmektedir.

Bu makalenin ikinci boliimiinde, benzer arastirmalardan &rnekler verilerek bu yayin ile bulgularin
karsilagtirilmasina yer verilecektir. Boliim 3’te akciger kanserinin tespit edilmesinde g6z oniinde bulundurulan
yontemler degerlendirilecektir. Boliim 4°te, dnerilen modelle ilgili uygulama iizerinde durulacaktir. Bu bolimii
tartisma ve deneysel bulgular izleyecektir. B6liim 5°te spesifik sonuglar ortaya konacaktir. Sekil 1’de akciger
kanseri nodiilii goriintiisii gosterilmektedir.

2. LITERATUR TARAMASI

Literatiirde yer alan pek ¢ok arastirma ve metodolojiler ¢ergevesinde degerlendirildiginde, kanser hastaligina
iligkin arastirmalarda yaygin olarak karsilagilan "yanlis sonuglar" dikkat ¢ekmektedir. Bu nedenle, teknolojik
imkanlar sayesinde daha hizli ve daha dogru sonuglara ulasmay kolaylastiran ve insan kaynakli hatalarin en aza
indirgenmesine katk1 saglayan teknolojik yontemlerin gelistirilmesi oldukca dnemlidir. Calismanin bu boliimiinde,
s6z konusu dnemden hareketle akciger kanserini tanimlama yontem ve prosediirleri, DO algoritmalari ile iliskili
cesitli goriisler ve BT goriintiilerinin islenme evreleri ele alinmaktadir.

Akciger nodiillerinin tespit edilebilmesi amaciyla otomatik veya yar1 otomatik sistemlerin gelistirilmesine yonelik
olarak literatiire katki saglayan cok sayida arastirma yapilmis olmakla birlikte halen de yapilmaya devam
etmektedir. Bunun yani sira, yapilan ¢aligmalar sayesinde akciger kanserinin tespit edilmesine yonelik olarak pek
¢ok farkli algoritma gelistirilmistir. S6z konusu algoritmalardan bazilarina asagida deginilmistir:

DO teknigi kullanilarak akciger nodiiliiniin siiflandirilabilmesi i¢in BT goriintii verilerini sekil ve doku agisindan
ele alan bir algoritmay1 6neren bazi ¢aligmalar bulunmaktadir [14]. Onerilen bu algoritmada, nodiillerin
heterojenligini betimlemek i¢in bir “Fourier-Sekil Tanimlayici” ile bir "Gri Seviye Es Olusum Matrisleri" tabanlt
ylizey tanimlayicidan ve diigiimlerin 6zelliklerini egitmek igin Evrigimli Sinir Aglarindan (ESA) yararlanilmistir.
Diger bir ¢aligma ise geleneksel BDT teknikleri izerine odaklanmis olan ve manuel olarak tasarlanan sistem,
akciger kanseri erken teshisi icin ideal gorinmemektedir [15]. Baz1 bilim insanlari tarafindan akciger kanserinin
tanisi i¢in siiflandirict olarak Destek Vektor Makinelerinden (DVM) yararlanilarak ¢alismalarda epidemiyoloji
materyal, klinik semptomlar ve miRNA (mikroRNA) biyobelirteglerin esas alimmasiyla bir DVM modeli
gelistirilmigtir [16].

Son yillarda, 6riintii tanima ve goriintii igleme tekniklerinde hizli ilerleme kaydedilmistir. Akciger kanseri tespit
siniflandirmasi hakkinda yapilan ¢aligmalar her gecen giin artmaktadir. Ince kesitli BT gériintiilerinin doku analizi
temelinde gesitli obstriiktif akciger hastaliklarini ayirt etmek igin literatiirde bazi yontemler bulunmaktadir [12].
Chen vd., [16] BT ile saptanan ve degerlendirilen Soliter Pulmoner Nodiillerin doku 6zelliklerini sunmuslardir.
Calismada toplamda 67 6znitelik ¢gikarilmis ve 300 genetik nesilden sonra yaklasik 25 6znitelik segilmistir. Bera
vd., [17] simflandirici olarak Destek Vektor Makinelerinden (DVM) yararlanmislardir. Calismalarinda mikroRNA
biyobelirtegleri, klinik semptomlar ve epidemiyoloji materyali temel alinarak akciger kanseri tanisi i¢in bir DVM
modeli olusturmuslardir. Onerilen model ile %90,1'lik bir dogruluk oranina ulasmis olduklar1 anlasiimaktadir.
Sharma vd., [18] lineer bir yontem iizerine odaklanmislardir. Diizenleme parametresinin geleneksel ¢apraz
dogrulama algoritmasinin hesaplandigi “dogrusal ayirici analiz” tekniginden yararlanmislardir. Hastaligin
gereksinim tahmini i¢in tibbi verileri aragtirmaya uygun 6zellik kiimesine ihtiya¢ duyulmustur. Optimum &zellik
se¢imini elde etmek i¢in birgok evrimsel algoritma uygulanmigtir. Kuruvilla vd. [19] tarafindan BT goriintiileri
icin Yapay Sinir Aglar1 (YSA) temelli bir kanser siniflandirmasi gelistirilmistir. Siniflandirma modeli igin
kullanilan istatistik kismi olarak bagar1 saglamistir. Aleesa vd., [20] akciger kanserini teshisi i¢in Taksonomik
Farklilik Indeksleri ve DVM tekniginden yararlanmaktadirlar. Elde etikleri basart oran1 %98,11 olarak
aciklanmistir. Aggarwal, Furquan ve Kalra [21] normal akciger anatomi yapisini siniflandiran bir model
onermiglerdir. BT goriintii 6zelliklerini geometrik, istatistiksel ve gri seviye karakteristikleri kullanarak
¢ikarmislardir. Sonug olarak dogruluk basar1 oran1 %84 ve duyarlilik ise %97,14 olarak Sl¢lilmiistiir. Song vd.
[22], DNN'in dalgacik doniisiimii ve temel bilesen analizi ile birlestirildigi beyin tiimdri siniflandirmasi igin
DNN smuiflandiricisi ile galigmistir. Buna gore benzer pikseller kiime olarak olusturulmakta ve etkilenen bolgede
olusan kiimeden yararlanilmaktadir.

Sonug olarak %84,6 dogruluk, %82,5 duyarlilik ve %86,7 6zgiilliikk bildirmiglerdir. Hosny, vd., [33] derin 6grenme
teknigi olan Otomatik Kodlayici kullanarak %75,01 dogruluk oranina sahip bir yontem sunmustur. Dey vd., [34]
ise derin inang¢ agini1 kullanarak %73, 40 hassasiyet oranina ve %82, 20'lik 6zel orana ulagmugtir. Li vd., [35] LIDC
veri tabaninda akciger kanserini ¢ok 6lgekli, iki katmanli ESA iizerine ¢alismistir. Elde edilen dogruluk orani
%86,84 olarak kaydedilmistir.

Calismanin bu boliimiinde deginilen arastirmalar, 6ne ¢ikan bir model, genomik ve klinik gibi karigik bilgi
kombinasyonlarmi igermektedir. Deginilen bu arastirmalarda goriilen tipik bir eksiklik olarak modellerin 6nceden
olusturulmasina yonelik bir dis onay mekanizmasi ya da testin olmayisi sdylenebilir. Dolayisiyla, s6z konusu
eksiklikten hareketle ve DO stratejilerinin kullaniimastyla hastaligin zayiflamasi, tekrarlamasi ve hastanin hayatta
kalmas1 hususlarinda yapilan tahminlerin kesinlik yiizdelerinin artirtlabilmesi miimkiindiir. Ayn1 sekilde, son
zamanlarda DO stratejileri esas almarak gerceklestirilen timér arastirmalarinda %15-20 oranlar1 arasinda bir artis
goriilmiistiir. Son zamanlarda akciger kanseri teshisinde BDT yerini daha gelismis DO tekniklerine birakmistir
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3. VERI VE YONTEM
3.1. Yontem ve Teknikler

Insan viicudunda akciger kanseri gibi insanin akciger sistemine saldirabilecek bircok hastalik vardir. Bu
hastaliklar1 teshis etmek amaciyla, kritik ve 6nemli bir rol oynadiklar1 igin BT veya X-ray gibi goriintiileme
cihazlarma ihtiyag duyulmaktadir [36]. Bilgisayar teknolojileri, DO tabanli sistemler gibi hastalik tamilarina
yardimeci olacak araglar sunmaktadir. Bu ¢alismada, akciger kanseri erken tanisi i¢in ¢ok sinifli bir derin 6grenme
modeli gelistirilmistir [37]. Calismadaki amag, dort farkli model kullanarak g6giis hastaliklari siniflandirmast i¢in
bir derin 6grenme modeli dnermektir [38]. Bu calisma, akciger kanseri hastaliklarmin tespiti icin tek bir DO
modelini tanitmaya yonelik ilk yaklasim olarak kabul edilebilir. Gelistirilen mimari, Sekil 2'de gosterilmektedir.
Sekilden agikca goriildiigii gibi, model ii¢ ana asamadan olusmaktadir: veri 6n isleme, 6zellik ¢ikarimi i¢in DO
modelleri ve siniflandirma. Onerilen model, girdi olarak BT’ den alinan gogiis goriintiilerini kullanmaktadir. Nihai
¢ikt1, girdi goriintiistiniin 3 siiftan birine siniflandirilmasidir: normal, pnémoni ve akciger kanseri.

Mimaride ilk agsama, yeniden boyutlandirma, goriintii biiyiitme ve veri gibi goriintii 6n islemeyi gerceklestirmek
ve rastgele iki gruba ayirmaktir: Veri setinin yaklasik %70’i egitim icin, geri kalan %30 dogrulama igin
kullanilmistir. Veri seti goriintiileri, gorlintiilerin ¢esitliligini saglamak icin rastgele iki bolime (egitim ve
dogrulama) ayrilmaktadir. Goriintiiniin piksel degerini [0,1] araligina yeniden dlgeklendirmek i¢in goriintiiyl bir
dizi piksele doniistiirdiikten sonra veri normallestirme de kullanilmaktadir. ikinci ve {ilincii asamalar ise farkli
tiirde DO yaklasimlari kullanilarak sirasiyla 6zellik ¢ikarma ve goriintii siniflandirma olarak siralanabilir. Onerilen
model i¢in girig goriintiileri 224 x 224 x 3 olarak yeniden boyutlandirilmistir. Sistem igin verimli ve giivenilir
dogruluk {iretmek amaciyla egitim goriintilerinin sayisini artirmak i¢in gorlintii biiylitme yontemleri
kullanilmaktadir.

Bu mimari, ReLU etkinlestirme islevselligini kullanan bir evrisim katmani i¢cermektedir. Evrisimden sonra
maksimum havuzlama gergeklestirilmektedir. Softmax katmani, bu mimaride tamamen bagli birkag sinir ag
katmaniyla siniflandirilmak i¢in kullanilmaktadir.

Boyut indirgemenin amaci smiflandirma yonteminde hesaplama siiresini ve maliyetini diigiirmektir. Boyut
indirgeme i¢in Dogrusal Ayirim Analizinden faydalanilmaktadir [39]. Simiflandirma igin kullanilan maksimum
ozellikler, hesaplama siiresini ve depolama bellegini artirmaktadir. Smiflandirma asamasinda BT akciger
goriintiileri, O6zelliklere gore normal, iyi huylu ve koti huylu olarak smiflandirilmaktadir. Genel olarak,
smiflandirma sorununun egitim ve test olmak iizere iki asamasi bulunmaktadir; siniflandirici, egitim verilerinin
secilen oOzellikleri ile egitilmektedir. Diger yandan test asamasinda, siniflandirma prosediiriiniin sonuglari,
goriintiilerin akciger kanseri bolgelerini mi yoksa kanser dig1 bdlgeleri mi igerdigini gostermektedir. Mevcut
¢alisma mimarisi Sekil 2°de goriilmektedir.

GORUNTU ON ISLEME
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Sekil 2. Derin 6grenme mimarisi.

DO mimarisi igerisinde dalgacik katsayilart ESA’ya girdi olarak kullanilmistir [40]. Gériintiilerde siiphelenilen
lezyonlar igin Ilgi Alam (region of interest) saglanmamustir. Yani onerilen ag igin girdiler, tim gériintiiniin
dalgacik katsayilaridir. Tekrar egitimden sonra BT goriintiileri; onerilen ag kullanilarak normal, iyi, kotii diye ti¢
kategoriye ayrilmistir.
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Goriintii Veri Seti

Bu ¢alismada kullanilan veri kiimeleri, herhangi bir MO veya derin grenme yaklagiminin dnemli bir parcasidir.
Uzmanlarca onaylanmig veriler; algoritmalarin gelistirilmesine, egitilmesine ve iyilestirilmesine yardimci olur.
Tibbi goriintilleme uygulamalarinda, mevcut veriler, herhangi bir gelistirmede faydali olmasi i¢in uzmanlar
tarafindan dogrulanmali ve etiketlenmelidir. Bu boliim, akciger kanseri tespiti icin Derin Ogrenme ile ilgili son
caligmalarda kullanilan veri kiimelerini sunmaktadir.

Akciger Goriintii Veri Taban1 Konsorsiyumu (LIDC-IDRI): Veri seti yedi akademik merkez ve sekiz tibbi
goriintiileme merkezinin is birligiyle toplanan 1018 vakadan olugsmaktadir. Her vaka, BT taramasinin
aciklamalarini igeren bir XML dosyasi igerir. Bu agiklamalar dort deneyimli uzman tarafindan 2 asamali bir siirecte
gerceklestirilir. Tlk asamada, her radyolog bulgulari bagimsiz olarak ii¢ kategoriye ayirir. Daha sonra ikinci
asamada her radyolog kendi siniflandirmasini ve diger radyologlar tarafindan anonim olarak yapilan
smiflandirmalart gézden gecirir. Boylece her nodiil, dort radyolog tarafindan bagimsiz olarak gézden gegirilir.
Veri seti, toplam 244.527 goriintii ile 1010 hastadan alinan 1018 BT taramasindan olugmaktadir. Bu veri seti ile
tan1 iki diizeyde yapilabilir. Hasta diizeyinde tani ve nodiil diizeyinde tani. BT tarama DICOM goriintiileri,
genisligin 65 ile 764 dilim arasinda degistigi 512 x 512 x 3 genislik ¢oziiniirliigiine sahiptir. Bu veri seti i¢in
ortalama dilim genigligi say1s1 240 tir.

400 500 400

Sekil 3. Farkli lezyon 6rnekleri. a) iist sira kotii huylu, b) alt sira iyi huylu lezyonlar.

BT goriintilerindeki zayifliklari, kor bolgeleri diizeltmek igin Gauss filtreleri kullanilmaktadir. Yani BT
goriintiilerinin tiim giiriiltiisiini azaltmak amaciyla her BT goriintiisinde Gauss bulanikligi uygulanir (bkz. Sekil
5). Bu islemi yaptiktan sonra, BT goriintiileri ayn1 6zellige sahip olmaktadir. Sekil 5’te BT goriintiilerine Gauss
bulanikligi uygulamasi gosterilmektedir.

Negatif gorlintii: BT goriintiileri gri skala degerindeki goriintiilerdir. 3 boyutlu goriintiller makine giicii diisiik
oldugundan gri tonlamali goriintiiye ¢evrilmektedir. Bdylece her pikselin 8 bit (0- 255) araligina inmektedir.
Herhangi bir zamanda gri goriintiilerde goriintiilenebilecek maksimum renk sayisi1 256 araligindadir. Akciger BT
goriintiileri karakteristik olarak net degildir. Bu nedenle goriintii islemede daha iyi performans elde etmek igin gri
tonlamal1 goriintiiyii negatif goriintiiye ¢evirmek gerekir. Sekil 4’te BT goriintiisiiniin negatifi gosterilmektedir.

Sekil 4. BT goriintiisiiniin negatifi.

Bulaniklastirma (Blurring) filtresi; BT goriintiilerini  etkilediginde, goriintiideki kiiciik bilesenlerin
gorsellestirilmesini ve goriiniirliigiinii azaltmaktadir. Bu nedenle, goriintiiniin bozulmamig seklini bozuk
stirimiinden geri kazanmak ve goriintilye daha keskin bir goriiniim vermek i¢in Gauss bulanikligi analizi
uygulamak gerekmektedir [42].
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.""-—’. ——— . . s sl ——
Sekil 5. BT goriintiilerine Gauss bulanikligi uygulamasi.
ag, (D) = q:(Dai (D) + q2(Daj(t) @

Denklemde (1) goriildiigii tizere P (i), her piksel degerinin olasihigidir. Esik, goriintiileri bir goriintiiniin daha basit
bir formuna ve akciger nodiiliiniin algilanmasina doniistiiriir. Sekil 6'da BT goriintiisiine uygulanan Otsu esigi
gosterilmektedir.

a) Akciger BT goriintlsu a) Otsu esigi uygulanmis gériinti

Sekil 6. a) akciger BT goriintiisii, b) Otsu esigi uygulanmis BT goriintiisii.

Goriintiiniin Boliinmesi: insan akcigeri simetriktir. Baslangig noktasinin merkezi segilir ve bu nokta yardimiyla
sag ve sol akciger goriintiisii boliiniir. Goriintli o noktada kirpilir ve sol ve sag goriintilyii iki belirli goriintiiye
doniistiiriir. Daha iyi sonug elde etmek i¢in akciger BT goriintiileri ikiye bolinmistiir. Sekil 7°de BT goriintiisiiniin
bdliinmesi gosterilmektedir.

Sekil 7. Akciger BT Goriintiisiiniin bolinmesi.
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Goriintiiniin Cevrilmesi: BT goriintiileri boliindiikten sonra goriintii daha iyi anlamak adina sag ve sol olarak
cevrilmektedir. Burada x siitun sayisini ve y satir sayisini temsil eder. Sekil 8’de BT goriintiisiiniin ¢evrilmesi
gosterilmektedir.

u

Sekil 8. Goriintiiniin ¢evrilmesi.

Histogram Ozellikleri: Histogram o6zelliklerinde goriintii, piksel cinsinden gosterilmektedir. Histogram,
goriintiideki her giic degerindeki piksel sayisini gostermektedir. Goriintii histograminin giic degerlerine
donistiriilmesi yaklagik olarak onceden belirlenmis bir histogramla eslestirilerek yapilmaktadir. Sekil 9°da
Histogram ve 6niglem uygulanmis goriintii verilmektedir.

o
L

Sekil 9. Histogram ve 6nislem uygulanmis goriintiiler.

Girig goriintiisiinden, toplam gri seviye arali§i histogram yontemiyle degerlendirilmektedir. Burada, 0 ile 255
arasinda degisen 256 gri seviye bulunmaktadir.

3.2. Dalgacik Déniisiimii ile Oznitelik Cikarma

BT goriintiilerine sadece Dalgacik Donlisiimii (DD) uygulandigi zaman, genelde boyut diisiirme (down sampling)
gergeklesir. Sonug olarak ¢oziiniirliik seviyesi 1 artmakta ve dort bilesenin her birinin 6rnek boyutu 1/4 olmaktadir.
Bu sorunla basa ¢ikmak i¢in bu ¢aligmada Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD) kullanilmaktadir. DD’nin aksine
ADD, boyut diisiirme islemlerini igermez ve dolayisiyla diisiik frekans katsayilari ve yiiksek frekans katsayilar
her seviyede baslangi¢ sinyali ile ayn1 uzunluga sahip olmaktadir. Geleneksel bir ADD’nin temel algoritmasi;
goriintliiniin her noktasinda doniisim uygulamamasi, detayli katsayilar1 saklamasi ve yaklasim katsayilari bir
sonraki seviye i¢in kullanmasi seklinde agiklanabilir. Katsayilarin dizin boyutlar1 seviyeden seviyeye azalmaz. Bu
doniisiimiin amaci, duragan olmayan sinyali kiigiik, duragan zaman dilimlerine bélmek ve bu zaman dilimlerindeki
frekanslar1 belirlemek igin bahsedilen araliklarin ADD analizini yapmaktir. ADD doniigiimii, zaman-frekans
eksenlerine boliinerek kullanilmigtir. Daha sonra gii¢ spektral yogunlugu alinir ve bu yontem ses verilerinin
enerjisinin frekansa gore nasil dagildigini agiklar. Son olarak dalgacik doniisiimi uygulanmaktadir. Bu teknik,
goriintiilerin merkezini bulmak i¢in kullanilir. Burada normallestirilmis ¢apraz korelasyon uygulanir. Denklemi
sOyledir:
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1 .

e = EZf:l Z}q'zl |X(l,j)| (2)
Burada kaynak goriintii ‘i’ iken sablon goriintii ‘j'dir. Denklem (2) burada ‘p’, ‘q’, sablon goriintiisiiniin
sayisini/satirint ve siitun sayisini temsil eder. Sablon eslesmesinin en iyi eslesmesi segilir ve bu esleme en iyi
eslestigi noktay verir. Bu segilen nokta ilgi kaynagidir. Her goriintli bu noktay1 alir ve piksel degeri yiiksek olan
kenarlik bu pikselin diisikk degerine ¢evrilmektedir. Sekil 10°da &znitelik ¢ikarimi uygulanmis goriintii

gosterilmektedir.

BT akciger gérantusia Oznitelik cikarimi

| Yogunluk

Sekil 10. Oznitelik ¢ikarimu.

Oznitelik ¢ikarma tekniginde asil amag, goriintiiyii kompakt ve benzersiz tek deger veya matris vektorii bigimine
sokmaktir. Oznitelik ¢ikarma, gériintii islemede, siniflandirma icin hangi goriintiiniin kullanilabilecegine bagh
olarak boyutsal kiiciilmeyi hesaplar. Giris verilerinin, temsili 6zelliklerinin azaltilmasini igerir. Oznitelik ¢ikarim
islemi ADD yontemi ile gergeklestirilmektedir.

4. ONERILEN DERIN OGRENME MiMARISi
4.1. Performans parametreleri

Performans farkli parametreler ile Olgiilmektedir. Her derin sinir ag1 i¢in dogruluk, 6zgiillik ve hassaslik
hesaplanir. Bu bir ikili siniflandirma gorevidir. Boylelikle sonug dort sekilde olusturulabilir. Bunlar:

Dogru Pozitif (DP): BT goriintiisiinde akciger nodiilii bulunur ve nodiil ile BT goriintiisii olarak siniflandirilir [43]
Yanlis Pozitif (YP): BT goriintiisiinde akciger nodiilii yoktur ve nodiil ile BT goriintiisii olarak siniflandirilir [44].
Dogru Negatif (DN): BT goriintiisiinde akciger nodiilii yoktur ve nodiil olmadan BT goriintiisii olarak siniflandirilir
[45].

Yanlis Negatif (YN): BT goriintiisiinde akciger nodiilii bulunur ve nodiilsiiz BT goriintiisii olarak siniflandirilir

[46].

4.2. Uygulanan Modeller

ESA, BT goriintiilerine bir dizi 6grenilebilir filtre uygular. ESA'da evrisim katmani, filtre boyutu, uygulanan filtre
sayist ve ig pargaciklari ile tanimlanabilir. Evrisimli bir katmanin giris ve ¢ikisi, BT goriintiilerinden baslayarak
ii¢ boyutlu bir yapiya (genislik, yiikseklik, kanal sayis1) sahiptir. Evrisim katmanlarini derlerken, ¢iktinin genisligi
ve ylksekligi en yiiksek havuzlama islemi kullanilarak ve derinlik ise az veya ¢ok filtreler kullanilarak elde
edilebilir.

Bilgisayar konfigiirasyonu diisiik oldugundan MobileNet V3’ten yararlanilmistir. MacOS 10.15.3; islemci, 2.2
GHz, Intel Core i7; ekran karti, Intel HD Graphics 4000 ile programlama olarak Python dilinden yararlanilmistir.

4.3. MobileNet V3

MobileNet etkili bir ESA agidir. Diisiik konfigiirasyonlu cihazlar igin ¢ok uygun olan MobileNet V3, platforma
duyarlt ag mimarisi aramasi ve NetAdapt algoritmasi [19] araciligiyla tasarlanmistir. Boliitleme ve siniflandirma
gorevleri i¢in en gelismis sonuglar1 elde etmektedir. Bu modelin, farkli kaynak platformlarmi karsilamak i¢in
MobileNet V3 gelistirilmistir. MobileNet V3, ImageNet veri setinde %20 daha az gecikme ile MobileNet V2'den
%3,2 daha basarili sonuglar saglamaktadir [20].
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MobileNet V3, MobileNet V2'den ters ¢evrilmis darbogaz (bottleneck) Squeeze and Excitation bloklarinin bir
kombinasyonunu kullanmaktadir [21]. Bu darbogazlar 1x1 genigleme evrisim katmani, 3x3 derinlemesine evrigim
katmani1 ve ardindan 1x1 projeksiyon katmanindan olugmaktadir.

H-swish dogrusal olmama iglevi, gomiilii ortamlarda hesaplama agisindan maliyetli olan swish'in sert bir karsilig1
olarak kullanilmaktadir. Buna ek olarak, MobileNet V2'de bulunan dnceki ters ¢evrilmis kalint1 yapisindaki
maliyetli katmanlar bu siiriimde kullanilmak {izere yeniden tasarlanmistir. Son agamadan 1x1 genigleme katmani,
havuzlama katmanimin 6tesine kaydirilmistir Bu, 1x1 katmaninin gecikme ve hesaplama siiresini 7x7 azaltmak
yerine 1x1 6zellik haritasi iizerinde ¢alismasina izin vermektedir. Varsayilan olarak 32 filtre olan diger MobileNet
modellerine kiyasla, ilk agamadaki filtre sayis1 3x3 evrisim i¢in 16'ya diislirilmustiir.

Evrisim 1x1 Filtre 3x3 Evrisim 1x1

Ortaklama
—> ——>

FC
RelU

Ciktr katmani

+
Sekil 11. MobileNet v3 uygulama semasi.

MobileNet V3, NetAdapt algoritmasi ile tamamlanan ve daha sonra yeni mimari avantajlar ile gelistirilen
donanima duyarli ag mimarisi aramasi kombinasyonu i¢ermektedir

Mobil cihazlar i¢in ¢ok uygun olan hafif bir model olan MobileNet V3, platform farkinda ag mimarisi aramasi ve
NetAdapt algoritmasi araciligiyla tasarlanmistir. Segmentasyon ve smiflandirma gorevleri igin ¢ok iyi sonuglar
elde etmektedir. MobileNet v3, ImageNet veri setinde %20 daha az gecikme ile MobileNet modelinin diger
versiyonlarindan daha iyi sonuglar vermektedir. MobileNet V3, egitilmis 16 ImageNet siniflandirma modeli
kontrol noktasi olusturulur. Giris BT goriintlisii 6053 boyutlu bir vektor olarak alinir. Her goriintii, darbogaz
(bottleneck) degeri i¢in hesaplanir. Bu darbogazlar; 1x1 genisleme evrisim katmani, 3%3 derinlemesine evrigim
katmani ve ardindan 1x1 projeksiyon katmanindan olusmaktadir. MobileNet V3'iin tam yapisi Sekil 11'de
gosterilmektedir. Sekilde goriildiigii iizere son asamadan 1x1 genisleme katmani, havuz katmaninin Gtesine
kaydirtlmistir.

13 3
yi( ) _ a(k)x( ) ﬁ(k) ©)

Denklemde (3) goriiliigii tizere hesaplama maliyetini azaltmak ig¢in, her k kanali i¢in «, agirliklari paylagilacak ve
tekli evrisim islemlerine yardimci olacaktir. Agirlik niceleme igin kullanilan 6lgek biitliinsel olarak agirlik
dagiliminin araligina baglidir. TensorFlow uygulamasinda, 6lgek hesaplamak i¢in minimum ve maksimum agirlik
degerleri tiim kanallardan ayn1 oranlarda alinmaktadir. Sekil 12°de MobileNet V3 modelinin dogruluk ve kesinlik
seviyeleri gosterilmektedir.
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Sekil 12. Model egitiminde dogruluk seviyesi.
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4.3.1. Inception-v4

Bilgisayar goriisiinde, Inception etkili bir derin sinir ag1 mimarisidir [7]. Baslangi¢ algoritmasi, yerlesik veya mobil
bilgi islem aygitlar1 i¢in ¢cok daha iyi performans gdstermektedir. Derin ESA’da dogrulugu artirmanin yolu, her
bir diizeydeki ortalama boyutlarda ¢alisma diizeyi ve birim sayisini artirmaktir. Baslangicta 1x1, 3x3, 5x5 evrigim
filtresi ve 3x3 maksimum ortaklama filtresi kullanilir. Evrisim katmaninda maksimum ortaklama iglemi ¢ok
etkilidir. Baslangic, optimum seyrek mimari ve diger mimariden 3 ~ 10 x daha hizlidir.

43.2. VGG-16

Bu modelde ise veri egitimi icin VGG-16 kullanilmistir. VGG Net 16 mimarisini kullanan egitilmis model Sekil
13'te gosterilmektedir. Evrisim 1 giris katmani, 224 x 224 kirmizi yesil mavi (RGB) standart bir goriintii
boyutudur. Filtrelerin 3 % 3 boyutunda tam bir kii¢iik alim alaniyla uygulandigi en dogru sonuglart bulmak igin
girig 16 katmanin tiimiine verilir [27]. Baz1 diizenlerde, giris istasyonlarinin diiz modifikasyonu olarak goriilen
1x1 evrigim filtreleri de kullanir. Evrisim ¢izgisi 1 piksel olarak degistirilmistir. Evrisim katmani girisinin uzamsal
dolgusu, uzamsal ¢oziiniirliiglin evrisimden sonra depolanacagi sekildedir. Doldurma (padding), 3 X 3 evrisim
katmanlar1 i¢in 1 pikseldir. Koleksiyon, evrisim katmanlarindan birini takip eden maksimum havuzlama lensleriyle
gerceklestirilmektedir. Maksimum havuzlama, 2 x 2 piksel evrisim katmaniyla yapilir.

Tam bagl 3 katmanin tiimii, gesitli yapilarda farkli derinliklere sahip evrisim katmani ile devam edecektir. ilk iki
katman 4096 kanala sahiptir ve iiclincii katman, kategori basina bir kanal olusturarak 1000 kanalda ILSVRC
siiflandirmasina baglanir. Softmax katmani, tutma katmanidir ve tamamen entegre katmanlarin konfigiirasyonu,
tiim aglarda benzerdir. Tiim gizli katmanlar, RELU (dogrultulmus lineer birim/rectified linear unit) tarafindan
temsil edilen dogrusal olmayan erisime uyarlanir.

Evrisim 1

=7 Evrisirmm + ReLU

£ ) Maks ortaklama
7] tam baglant: + Rel U

Sekil 13. Uygulanan VGG-16 Mimarisi [36].

Sekil 13°te goriildigii gibi VGG-16 basit bir ag modelidir, 6nceki modellerden en 6nemli farki ikili veya ticli
evrisim katmanlarini birlestirme katmanlarmin takip etmesidir. Girdiler tam bagli katmanda 7x7x512=4096
noronlu bir 6znitelik vektoriine doniistiiriiliir. 1000 sinifi esnek softmax performansi, tim baglanti katmani
¢ikiginda hesaplanir. Bu modelde yaklasik 138 milyon parametrenin hesabi yapilmaktadir.

4.3.3. ResNet152V2 Mimarisi

ResNet152V2, Sekil 6'da gosterildigi gibi 6zellik ¢ikarma modeli olarak kullanilmaktadir. Model, geleneksel bir
ESA'dan daha hizli kabul edilebilir dogruluk elde etmeye yardimci olabilecek, dnceden egitilmis bir model oldugu
i¢in baslangic agirliklaria sahiptir. Model mimarisi, ResNet152V2 modelini takip eden bir yeniden sekillendirme
katmani, diizlestirilmis bir katman, 128 noronlu yogun bir katman, bir birakma katmani ve son olarak, goriintiiyii
karsilik gelen katmana ince ayar uygulamak icin Softmax etkinlestirme islevine sahip yogun bir katmandan
olugmaktadir. Mimari Sekil 14°te detaylandirilmigtir. ResNet152V2'in tiim parametreleri, iki tiir parametreden
olusan 71.177.348'dir: Sirasiyla 71.033.604 ve 143.744 olan egitilebilir parametreler ile egitilemez parametreler
olarak kabul edilmektedir.

Sekil 14’te goriildiigii gibi ilk adimda ResNet152V2, énce egitilmis agin birinci kism1 disa aktarilmistir. Ikinci
adimda elde edilen 6znitelik kism1 yeni tasarlanmis bir ikinci yar1 kismina (egitilmemis FC katmanlari) baglanir;
onerilen agin temel mimarisi bu sekilde olusmaktadir [11]. Ogrenme iinitelerinin rastgele deaktif hale gelmesi igin
tam baglantili katmanlarda %50 ¢ikarma uygulanmistir. Bdylece Softmax ile her egitim yinelemesinin ardindan
agirliklar degismektedir, bu da genelleme performansinin artmasiyla sonuglanir. Buna ek olarak, asir1 uymaya
engel olmak ve genelleme performansini iyilestirmek i¢in L2-norm diizenlilestirmesi benimsenmistir. Ugiincii
adimda, 3 bilesen goriintiisiiniin dalgacik katsayilar1 yeni insa edilmis agin ii¢ girdi kanalina verilir; bunun ardindan
yeniden egitim i¢in geri yayilim gergeklesir [48].
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Sekil 14. ResNet152V?2 6nerilen model mimarisi [40].

4.3.4. Tartisma ve Elde Edilen Sonuclar

Bu c¢alismada 4 klasik ESA modeli ve ADD yontemi kullanilarak akciger kanserinin erken teshisi yapilmustir.
Onerilen bu metodoloji, biiyiik bir BT akciger goriintiisii veri setinde uygulanmaktadir ve sistemlerin performanst,
evrensel metriklerle kargilagtirma i¢in alt boliimde sunulmaktadir. Tablo 1, dnerilen yontem igin akciger kanseri
goriintii siniflandirma oranlarinin dogruluk diizeyini gostermektedir. Bu testte, ADD tabanli ResNet152V2 modeli,
BT goriintiisii i¢cin mevcut smiflandiricilar ile karsilagtirilmis ve onerilen algoritmanin daha iyi siiflandirma
sonucu sagladig: tespit edilmistir. Tablo 1'de gosterildigi gibi, pozitif prediktif (6ngdrii) deger, testin pozitif
degerinin o toplumda gergekten hasta olma olasiligidir. Tabloda Gergek Pozitifligin pozitif test toplamina oranidir.
Negatif prediktif deger, tarama testi negatif olan deneklerin aslinda hastaliga sahip olmama olasilig1 diger
modellere gore daha iyi sonuglar gostermektedir. Bu, onerilen calismanin ADD ve ESA smiflandirmasinin
yeterliligini artirmak ve BT akciger kanseri veri kiimelerini gruplamak i¢in doku ve renk &zelliklerini dikkate
almanin sonucudur. Dalgacik katsayilari, normal vakalar da dahil olmak iizere akciger BT goriintiilerinden kanseri
smiflandirmak i¢in girdi olarak kullanilmis ve elde edilen sonuglar, 6nerilen yontemin etkinligini ve verimliligini
dogrulamak i¢in birinci adimla karsilastirilmistir. Toplam dogruluk, diger iki yontemle elde edilenden daha
yiiksektir. Bu, Onerilen yontemin iistiinliigiinii kanitlamaktadir. Tablo 1, gergeklestirilen deneylerin sonuglarini
gostermektedir.

Tablo 1. Yapilan deneyler sonucunda elde edilen model performansi.
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4.3.5. Mevcut cahsmalar ile karsilastirma

Akciger kanserinin erken teshisine yonelik literatiirde elde edilen ¢aligmanin sonuglar1 Tablo 2°de karsilastirmali
olarak verilmistir. Tablo 2’de goriildiigii gibi onerilen modelde, ADD yardimiyla elde edilen &zelliklerin
smiflandirilmasi sonucunda daha iyi bir duyarlilik, 6zgiillik ve dogruluga ulasiimistir.
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Tablo 2. Onerilen modelin mevcut ¢alismalar ile karsilastiriimas.

Mevcut ¢calismalar Dogruluk Hassashk Ozgiilliik
Suren vd., [49] 92,24 93,65 91,23
Taruna vd., [50] 97,12 97,14 96,33
Hiram Madero vd., [51] 89,52 90,90 88,15
Hiram Madero vd., [52] 95,66 96,15 97,32
Hong Shao vd., [53] 90,35 89,47 90,52
Silva vd., [54] 94,78 94,66 95,14
Costa vd., [55] 91,81 93,42 91,21
Onerilen model 97.52 91.89 94.16

[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

5. GENEL SONUC VE ONERILER

Akciger kanserinin otonom olarak tanimlanmasi ve tedavi edilmesi i¢in son yillarda birka¢ Derin Ogrenme temelli
arastirma yapilmistir. Bu ¢alismalar, yiiksek dogruluk oranlarina sahip otomatik tanimlama ve yonetim sistemleri
kullanarak halk sagh@ kurumlari ve hastaneler iizerindeki yiikii hafifletmektedir. Onceki siniflandirma
algoritmalariyla karsilastirildiginda, bu calismada olusturulan ayrik dalgacik doniigiimiine sahip ResNet152V2
modeli, akciger BT goriintiileri 6rneginde daha iyi performans gostermistir. Otomatik akciger kanseri
siniflandirma ydntemi, manuel etiketleme siiresini kisaltabilir ve insan hatalarim ortadan kaldirabilir. Onerilen
teknik, deneysel verilere gore akciger resimlerini %97,52 dogruluk, %91,89 duyarlilik ve %94,16 6zgiillik ile
kategorize etmede etkilidir. Teknik, akciger kanseri i¢in otomatik teshis hedefini %97'nin iizerinde dogrulukla
gergeklestirmistir.

Sonraki arastirmalarda siniflandirma dogrulugunu artirmak igin alternatif dalgacik tabanli fonksiyonlarin
smiflandirma iizerindeki etkisinin arastirilmasi ve yeni bir mimari olusturulmasi amaglanmaktadir. Onerilen
yaklagimin, ¢esitli hastalik siniflandirmalarinda ve goriintiileme yontemlerinde kullanimi i¢in yeterince giivenilir
olmasi beklenmektedir.

Yazar Katkilan

Yazar 1 kavram ve fikri ortaya atmustir. Ayrica denetleme ve damigsmanlik gorevi de Yazar 1 tarafindan
ylirlitmiistiir. Yazar 1 literatiir taramasi ve formati diizenlemistir. Yazar 1 analiz ve metotlar1 gelistirmistir. Biitiin
stirecler Yazar 1 tarafindan gergeklestirilmistir.
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