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OZET

Meme kanseri, diinya ¢capinda kadinlar arasinda onde gelen kanser tiplerinden biridir.
Her yil birgcok meme kanseri hastasi ge¢ tam1 ve tedaviye bagli olarak hayatin
kaybetmektedir. Bu nedenle meme kanserinin erken teshisi hayati 6nem arz etmektedir. X-
ray mamografi en ¢ok tercih edilen goriintiileme yontemi olmasina ragmen kanser teshisi
igin tek basina yeterli degildir. Bilgisayar destekli tespit ve teshis (BDT) yontemleri, tani
siirecinde radyologa yardimci olmak, hastayr gereksiz agridan kurtarmak amaciyla
gelistirilmis yontemlerdir. Bu baglamda literatiirde birgok BDT yontemi bulunmaktadir. Bu
tez calismasinda, goriintii tanimada yiiksek performans gosteren derin Ogrenme
mimarilerinden evrisimsel sinir aglar1 hakkinda detayli bilgi verilmis ve BreaKHis veri
tabanindan alinan histopatolojik meme kanseri goriintiilerinin smiflandirilmasinda
evrisimsel sinir aglar1 kullanilmigtir. Ayrica doku tabanli goriintii tanimada 6ncelikli olarak
tercih edilen diisiik seviyeli doku Oznitelikleri ile de siniflandirma gergeklestirilmistir.
Evrisimsel sinir aglar1 6zellik ¢ikarma ve transfer 6grenme agamalarindan olugmaktadir.
Ozellik ¢ikarma, AlexNet ve Vgglé modellerinin fc6 ve fc7 katmanlarinda
gerceklestirilmigtir. Transfer 6grenme i¢in 6nceden egitilmis AlexNet modeli kullanilmistir.
Diisiik seviyeli doku &znitelik yontemleri sirast ile Yerel Ikili Oriintii (YIO), Yénlii
Gradyanlar Histogrami1 (YGH), Olgekten Bagimsiz Ozellik Déniisiimii (OBOD) ve Gri
Seviye Es-Olusum Matrisi(GSEM)’dir. Her iki ¢alismada siniflandirma asamasinda Destek
Vektor Makineleri (DVM) yontemi kullanilmistir. Evrisimsel Sinir aglarinda 6zellik ¢ikarma
i¢in en yiiksek dogruluk degeri %93.78 ile AlexNet-fc7 ve Vggl6-fc7min birlestirilmis derin
ozelliklerinden elde edilmistir. Transfer 6grenme i¢in %93.57 en yiiksek dogruluk degeridir.
Diisiik seviyeli doku oOznitelikleri yontemlerinde en yiiksek sonug, YIO-OBOD

yontemlerinin birlestirilmesi ile %75.48 olarak elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Meme Kanseri, Evrisimsel Sinir Aglar1, Goriintii Siniflandirma



SUMMARY

Classification of Histopathological Breast Cancer Images Using Convolutional

Neural Networks

Breast cancer is one of the leading cancer types among women worldwide. Every year,
many breast cancer patients die due to late diagnosis and treatment. Therefore, early
diagnosis of breast cancer is of vital importance. Although X-ray mammography is the most
preferred imaging modality, it is not sufficient for cancer diagnosis alone. Computer aided
detection and diagnosis (CAD) methods are developed to assist the radiologist in the
diagnosis process and to free the patient from unnecessary pain. In this context, there are
many CAD methods in the literature. In this thesis, detailed information was given about
convolutional neural networks from deep learning architectures, which are high performance
in image recognition. In addition, classification was carried out with low-level texture
features preferred primarily for texture based image recognition. Convolutional neural
networks consist of feature extraction and transfer learning. Feature extraction was
performed on the fc6 and fc7 layers of AlexNet and VVggl6 models. Pre-trained AlexNet
model was used for Transfer learning. The low-level texture features methods are
respectively Local Binary Pattern (LBP), Histogram of Oriented Gradients (HOG), Scale-
Invariant Feature Transform (SIFT) and Grey Level Co-occurrence Matrix (GLCM). In both
studies, Support Vector Machines (SVM) method was used in the classification stage. The
highest accuracy value for feature extraction in convolutional neural networks was obtained
from the combined properties of AlexNet-fc7 and Vggl6-fc7 with 93.78%. Transfer learning
is the highest accuracy value of 93.57%. The highest results in low-level texture features
methods were obtained as 75.48% by combining LBP-SIFT methods.

Keywords: Breast Cancer, Convolutional Neural Network, Image Classification
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1. GIRIS

Meme kanseri, memenin farkli bolgelerinde ve hiicrelerin kontrol dis1 ¢ogalmaya
baslamasiyla meydana gelmektedir. Cogu meme kanseri siit bezlerinde baslarken, bir kism1
da siiti meme basina tasiyan kanallardaki hiicrelerde baslar [1]. Amerikan Kanser
Toplulugunun tahminlerine gore 2018 yilinda yaklasik 2.550 erkek ve 266.120 kadina yeni
invaziv (yayilma potansiyeli olan) meme kanseri vakasi teshisi konacaktir. Yaklasik 480
erkek ve 40.920 kadmin meme kanserinden 6lmesi beklenmektedir [2]. Bununla birlikte
kanserin erken teshisi bu hastaligin basarili bir sekilde tedavi edilme sansini biiyiik ol¢iide
arttirmakta ve hastalarin ugradig1 zihinsel ve fiziksel agrilar1 azaltmaktadir. Bu yiizden
kanserin erken donemde tespiti ve tedavi edilmesi son derece dnemlidir. Meme kanserinin
erken tespiti i¢in birgok yontem bulunmaktadir. Bunlardan en yaygin olanlari; goriintiileme
yontemleri (mamografi, ultrasonografi, manyetik rezonans goriintiileme (MRG), bilgisayarl
tomografi (BT), pozitron yayict tomografi (PYT) vb.), fiziksek muayene ve biyopsidir [3].
BT, PYT, MRG gibi goriintiileme yontemlerinin yliksek radyasyona maruz birakma
acisindan ciddi dezavantajlari vardir. Meme kanserinin ilk tespiti bu goriintiileme teknikleri
kullanilarak gergeklestirilmesine ragmen, meme dokularinda saptanan anormalligin koti
huylu oldugunun tespitinde tek baslarina yeterli degildirler. Bu nedenle, memedeki
degisimin kotii huylu oldugu biyopsi ile dogrulanincaya kadar hastaligin tedavisine
baglanmaz [4]. Eger kanser varsa anlamanin tek yolu biyopsi yaptirmaktir [5].

Biyopsi, gorlintileme yontemlerinde tespit edilen siipheli bolgenin kanserli olup
olmadigii anlamak ve kesin olarak teshis edebilmek i¢in uygulanan bir islemdir. Meme
biyopsileri, meme dokusunun mikroskobik yapisinin histolojik olarak degerlendirilmesini
saglar. Histopatoloji; hastalik belirtisi olan organ, doku veya hiicrelerde ¢esitli yontemler
kullanilarak yapilan histolojik incelemedir. Histopatoloji, normal hiicreleri, iyi huylu ve koti
huylu hiicreleri ayirmayir amaglamaktadir. Histolojik olarak i1yi huylu tiimoérler yavas
geligsirken, kotli huylu tiimorler komsu hiicreleri tahrip edebilir ve uzak bdlgelere
yayilabilirler. Cesitli meme biyopsi yontemleri vardir. Uygulanacak biyopsi yontemi
hastanin tercihine, bir diger biyopsi yontemiyle elde edilen sonuclarin net olmamasina,
stipheli boélgenin biiyiikligiine ve memedeki degisime gore segilir. En yaygin biyopsi
yontemi olan Cerrahi Agik Biyopsi (SOB) yonteminde, goriintiilleme yontemlerinin biriyle

tespit edilip tel ile belirgin hale getirilen slipheli parcanin bir kismi ya da tamami cerrahi



operasyonla ¢ikarilir [6]. Bu yontem hastaligin tespiti agisindan igne biyopsiye gore daha az
riskli ve daha giivenlidir. Bununla birlikte herhangi bir igne biyopsisi yontemiyle
karsilastirildiginda; maliyetli olmasi, daha fazla agr1 verici olmasi, yara iyilesmesi sirasinda
yasanan olumsuz durumlar ve iyilesmenin uzun siirmesi gibi dezavantajlara sahiptir [7].
Meme biyopsilerinde patologlar, dokunun mikroskobik yapisini histolojik olarak
degerlendirir ve gorsel muayene ile son kanser teshisi koyar. Bu asamada patologun
tecriibesi, dikkati, yorgunluk seviyesi vb. durumlar yanlis teshis oranini arttirmaktadir. Bu
yilizden biyopsi ile toplanan verilerin makine 6grenme algoritmalariyla degerlendirilmesi
kanserin dogru teshisinde daha yiiksek sonug elde edilmesini saglamaktadir [8].

Makine 6grenme algoritmalart daha dogru, hizli ve giivenilir olmalar1 bakimindan erken
teshis icin karar vermede yaygin hale gelmistir. Bununla birlikte makine 6grenme
algoritmalarinin goriintii verilerini ham haliyle isleme yetenekleri sinirlidir. Cok biiyiik
boyutlu goriintiileri islemede yetersiz olmalari, kapasitelerinin diisiik olmasi, goriintiiye
uygulandiklarinda bazen elde edilmesi gereken sonucu vermemeleri, egitim i¢in kullanilacak
ozelliklerin elle belirlenmesi makine Ogrenme algoritmalarinin goriintii islemedeki
dezavantajlarindan bazilaridir [9]. Makine 6grenmesi algoritmalarinin goriintii islemedeki
eksikliklerine ¢6ziim olarak derin 6grenme algoritmalari ortaya ¢ikmistir. Temsili 6grenme,
bir makinenin ham verilerle beslenmesini ve tespit veya siniflandirma i¢in gereken temsilleri
otomatik olarak veriden kesfetmesini saglayan bir yontem dizisidir. Derin 6grenme, ham
girdiden baglayarak temsilleri her agsamada daha yiiksek diizeyde bir temsile doniistiiren
temsili 6grenme yontemidir. Bu yontem ile goriintiideki ozellikler daha iyi Ogrenilir.
Boylelikle daha iyi bir siniflandirma olanagi saglamaktadirlar [10].

Literatiirde derin 6grenme algoritmalar1 kullanilarak meme kanserinin tespitine yonelik
calismalar bulunmaktadir. Selvathi ve ark, denetimsiz derin 6grenme temelli bir teknikle
mamografi goriintiilerinden meme kanserinin saptanmasina yonelik bir sistem 6nermislerdir.
Denetimsiz derin 6grenme tekniklerinin kullanimi ile daha kii¢iik kiitlelerin yerlerinin daha
dogru tespit edilmesini amaglamislardir. Yogun mamografi goriintiilerini siniflandirmada
%98,5’e varan bir dogruluk elde etmislerdir [4]. Wang ve ark, mikro Kalsifikasyonlarin
tanisal dogrulugunu iyilestirmek i¢in biiyiik veri kiimelerindeki derin 0Ogrenme
algoritmasinin performansin1 degerlendirmislerdir. Meme lezyonlarinin siniflandirilmasi
icin, mikro Kkalsifikasyonlarin ve meme kitlelerinin ayrimi ve birlesimi seklinde
dogruluklarinin degerlendirilmesi igin bir siniflandirma modeli olusturmuslardir. Derin

o6grenme modeli ile mikro kalsifikasyonlarin ve meme Kkitlelerinin birlesiminden %89,7



dogruluk elde etmislerdir [11]. Bayramoglu ve ark, histopatolojik meme kanseri
goriintlilerini  siniflandirmak i¢in iki farkli gorevli evrisimsel sinir aglart (ESA)
kullanmislardir. Tek gorevli ESA’y1 koétii huylu tiimérleri tahmin etmek igin, ¢ok gorevli
ESA’y1 da hem kétii huylu tiimorleri hem de biiyiitme oranini es zamanli olarak tahmin
etmek i¢in kullanmislardir [12]. Motlagh ve ark, makine 6grenmesi algoritmalarinin timor
alt tiplerini dogru saptadigini kanitlamak i¢in 6nceden egitilmis derin sinir aglarint (DNN)
kullanmislardir. Yaklasimi test etmek i¢in 6.402 doku mikro-dizi (TMA) egitim numunesini
kullanarak farkli kanser tiirlerini siniflandirmislardir. Onceden egitilmis ResNet-V1-50
modelini kullanarak meme, mesane, akciger ve lenf dahil olmak iizere dort kanser tipinde
ortalama %99,8’inde dogruluk elde etmislerdir. Daha sonra meme kanseri alt tiplerinin
siniflandirilmasi i¢in ResNet-V1-152 modeli ile %98,7’lik bir dogrulukla iyi huylu ve kotii
huylu meme kanserlerini siniflandirmiglardir [13]. Bardou ve ark, histolojik meme
kanserinin goriintiilerini iyi huylu ve kotii huylu ve iyi huylu ve kotii huylu tiimérlerin alt
tipleri seklinde siniflandirmak i¢in ESA’larin performanslarint karsilastirmislardir. En
yiiksek dogruluk degeri %98.33°diir [14]. Rakhlin ve ark, hematoksilen ve eozin lekeli
histolojik meme kanseri goriintiilerini siniflandirilmasi ig¢in derin evrigimsel sinir aglarina
dayanan hesaplama yaklagimini gelistirmiglerdir. Birka¢ derin sinir ag1 mimarisini 6zellik
cikarma i¢in ve gradyan artirma karar agaclart siniflandirma igin kullanmiglardir.
Siiflandirma isleminin sonucunda %93,8’lik bir dogruluk elde etmislerdir [15]. Arau’jo ve
ark, ESA kullanarak hematoksilen ve eozin boyali meme biyopsisi goriintiilerinin
siiflandirilmasi igin bir yontem onermislerdir. Gorlintiileri dort sinifa; normal dokuya, iyi
huylu lezyona, in situ karsinomaya/non-invaziv karsinomaya (kanserlesme ihtimali yiiksek
ama yayilma ihtimali olmayan) ve invaziv karsinomaya (yayilma potansiyeli olan) ve iki
siifa, karsinoma (kanserli) ve non-karsinomaya (kanserli olmayan) ayirmislardir. ESA
tarafindan cikarilan 6zellikleri bir DVM smiflandiricisini egitmek icin de kullanmiglardir.
Dort sinifli siniflandirma icin %77,8, iki smifli siniflandirma i¢in %83,3 oraninda dogruluk
elde etmislerdir [16]. Liu ve ark, iki ayr1 veri tabanindaki yapilandirilmis verilerin
simiflandirma performansini iyilestirmek amaciyla tamamen bagli olan katmanlarin ilk
evrisim tabakasindan once yerlestirildigi bir ESA yapis1 6nermislerdir. Sonuclar, 6nerilen
ESA yapisinin her iki veri kiimesi i¢in saf ¢ok katmanli algilayicilardan ve saf ESA’dan daha
iyi bir siniflandirma performansi saglayabildigini elde etmislerdir. Onerilen ESA yapusi ile
veri kiimeleri i¢in %99,28 dogruluk ve %98,71 dogruluk elde etmislerdir [17]. Nazeri ve

ark, mikroskop goriintiilerinin meme dokusunu siniflandirmasi sorununu derin 6grenme



tekniklerini kullanarak aragtirmislardir. Egitim veri setindeki her bir resmin biytikliigii
nedeniyle, birbirini izleyen iki evrisimsel sinir agindan olusan yama tabanli bir teknik
onermislerdir. Onerdikleri yontem ile %95 dogruluk elde etmislerdir [18]. Basavanhally ve
ark, meme kanseri goriintiilerinde invaziv duktal karsinoma (IDC-yayilma potansiyeli olan
kotii huylu timor) doku bolgelerinin otomatik tespit ve gorsel analizi i¢in derin 6grenme
yaklasimi sunmaktadirlar. Uyguladiklar1 yontemin F-6l¢iim ve dengeli dogruluk agisindan
(%71,80, %84,23) en iyi nicel sonuglar oldugunu gozlemlemislerdir [19]. Paydar ve ark,
yaptiklar1 ¢calisma ile mamografi goriintiilerinden lezyon tespiti i¢in daha hizli bir Bolgesel
Evrisimsel Sinir Aglart (R-CNN/Region Convolution Neural Networks) detektoriiniin
performansini degerlendirmislerdir [20]. Dubrovina ve ark, mamografi goriintiilerinde ayirt
edici Ozellikleri otomatik olarak 6grenmek icin ESA kullanmiglardir. Piksel yontemli
otomatik sinif tahminini hizlandirmak icin, klasik tam bagli katmanlar yerine evrisim
katmanlar1 kullanmislardir [21]. Han ve ark, yeniden tasarladiklar1 bir derin 6grenme
modelini kullanarak meme kanseri ¢oklu siniflandirma yontemi Onermislerdir.
Yapilandirilmis derin 6grenme modeli ile ortalama %93,2 dogruluk elde etmislerdir [22]. Xi
ve ark, mamogram goriintillerinde kalsifikasyonlar1 ve Kkitleleri siniflandirmak ve
sinirlandirmak i¢in derin evrisimsel sinir aglarmi (DCNN) kullanmislardir. Deney
sonucunda en iyi genel dogrulugu VggNet ile %92,53 olarak elde etmislerdir [23]. Ertosun
ve ark, mamografi goriintiilerinde kiitlelerin otomatik arama ve lokalizasyonu i¢in derin bir
ogrenme temelli gorsel arama sistemi gelistirmislerdir. Mamogramlari, bir derin 6grenme
siiflandiricist kullanarak bir kiitle veya hig kiitle icermeyen olarak siniflandirmislardir ve
daha sonra, derin bir 6grenme agina dayali bolgesel bir olasiliksal yaklasim kullanarak
gorintii icindeki kiitleleri sinirlandirilmislardir. Kitle iceren goriintiilerin tanimlanmasinda

%85 dogruluk elde etmislerdir [24].

1.1. Tezin Tanimi

Derin Ogrenme algoritmalari, goriintii tanima igin kullanilan yéntemlerin eksikliklerine
¢ozlim olarak gelistirilmis yapilardir. Derin 6grenme algoritmalart ham veriden 6zellikleri
kendisi ¢ikarir ve bu sekilde Ogrenme islemini gerceklestirir. Derin 6grenme
algoritmalarinin katmanlarinda &zellik c¢ikarma islemi gesitli asamalardan olusur. Once
diisiik seviyeli 6zellikler ve daha sonra yiiksek seviyeli 6zellikler ¢ikarilir. Bu da goriintiiniin

daha iyi taninmasi ve daha yiiksek bir oranda smiflandirma olanag: saglar. Derin Ogrenme



algoritmalarinin temel yapitasi Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) dir. ESA makine dgrenme
algoritmalarinin  goriintli tanimadaki eksikliklerini gidererek problemin ¢oziilmesini
saglamistir. Bu ag modelinde o6zellik ¢ikarimi Evrisim (Convulation), Dogrultulmus
Dogrusal Birim Katmani (ReLu), Havuzlama (Pooling) katmanlarinda gerceklesirken;
smiflandirma islemi de Tam Bagl katman (Fully Connected) ve Siniflandirma katmaninda
gerceklesir.

Doku, goriintiilerin temel bir 6zelligi oldugundan goriintii tanimada 6nemli bir rol oynar.
Bir goriintiiyli tanimlamak icin 6zelliklerinin bir 6zellik vektorii bigiminde olmasi gerekir.
Bu da o6zellik ¢ikarma ile elde edilebilir. Diisiik seviyeli doku oznitelikleri, 6zellik
tanimlayicilar ile goriintii i¢cin 6nemli 6zellikleri ¢ikararak doku analizini gerceklestirirler.
Ozellik ¢ikarmak i¢in birgok yontem bulunmaktadir. Bunlardan bazilari, yerel ikili 6riintii,
yonlli gradyanlar histogrami, 6lgekten bagimsiz 6zellik donilisiimii, gri seviye es-olusum

matrisidir.

1.2. Tezin Amaci

Bu tez caligmasinin amaci; evrisimsel sinir aglarin1 incelemek ve onceden egitilmis
farkli  evrisimsel sinir aglarin1  histopatolojik meme kanseri  goriintiilerinin
siniflandirilmasina uygun hale getirip kullanmaktir. Bu ¢alismada, evrisimsel sinir aglar1 iki
amagla kullanilacaktir. Bu amaglar; 6zellik ¢ikarma ve transfer grenmedir. Ozellik ¢ikarma
icin 6nceden egitilmis AlexNet ve Vggl6 aglari kullanilacaktir. Transfer 6grenme igin de
onceden egitilmis AlexNet modeli kullanilacaktir. Histopatolojik meme kanseri goriintiileri
ayni zamanda diisiik seviyeli doku oznitelikleri kullanilarak da siiflandirilacaktir. Diisiik
seviyeli doku 6zniteliklerinin ve ESA’nin performanslarinin karsilastirilmas: yapilacaktir.
Bu baglamda, BreaKHis veri tabani kullanilacaktir. Deneysel ¢alisma ile ilgili tiim analizler

MATLAB programi kullanilarak yapilacaktir.

1.3. Tezin Organizasyonu

Bu tez ¢alismasi giris, yapay sinir aglari, derin 6grenme, histopatolojik meme kanseri
gorlntiilerinin siiflandirilmasi, diisiik seviyeli doku 6znitelikleri ve sonu¢ olmak iizere alt1
boliimden olusmaktadir. ilk béliimde, meme kanseri ile ilgili tibbi bilgiler ve diinya ¢apinda

meme kanserinin mevcut durumu ile ilgili istatistikler verilmistir. Tespit yontemleri ile ilgili



bilgiler ayrintili olarak agiklanmigtir. Derin 6grenme algoritmalari kullanilarak meme
kanserinin tespiti ile ilgili literatiir taramasi yapilarak yontemin {stiinliiklerinden
bahsedilmistir. Ayrica tezin tanimi, amaci Ve organizasyonu agiklanmistir. B6liim 2’de derin
O0grenmenin temelini olusturan yapay sinir aglari anlatilmistir. Boliim 3’de derin 6grenmenin
tarihgesi, derin 6grenme yontemleri, derin 6grenme algoritmalari, sik kullanilan ag yapilar
anlatilmistir. Bolim 4’de diisiik seviyeli doku 6znitelik yontemlerinden bahsedilmistir.
Bo6lim 5°de deneysel galismalarda izlenilen adimlar ile ilgili detayli bilgi verilmistir.
Kullanilan veri tabanindan ve deneysel ¢alismalarin sonug¢larindan bahsedilmistir. B6lim

6’da calismada elde edilen sonuglar degerlendirilmistir.



2. YAPAY SINiR AGLARI

Yapay sinir aglari, insanlardaki en temel islev olan 6grenme islemini otomatik olarak
kendi kendine gergeklestirebilen bilgisayar algoritmalaridir. Beyinde 6grenme kimyasal
olarak gerceklesirken yapay sinir aglari da beynin bu 0&zelligini matematiksel olarak
modelleyerek bir model olusturan siniflandirma algoritmalaridir. Biyolojik sinir aglarinin
cevreden gelen girdilere bagl olarak davraniglar ve tepkiler 6grenebildikleri gibi yapay sinir
aglarinin da aynisin1 yapmasi beklenir. Bu asamada hangi 6grenme yontemi seg¢ilmisse
(denetimli, denetimsiz) yapay sinir aginin ¢iktis1 yonteme gore elde edilir [25]. Yapay sinir
aglan ile ilgili ilk olarak 1943 yilinda noérofizyolog Warren McCulloch ve matematik¢i
Walter Pitts beyindeki noéronlarin nasil ¢alistigini agiklamak igin elektrik devreleri
kullanarak basit bir sinir agi modellemislerdir [26]. Sekil 2.1’de McCulloch-Pitts néron

modeli gosterilmistir.

Sekil 2.1. McCulloch-Pitts néron modeli [27]

Sekil 2.2°de biyolojik sinir hiicresinin yapis1 goriilmektedir. Biyolojik sinir hiicrelerinin
calisma prensibi; sinir uglarma (dendrit) gelen bilgilerin hiicre gdévdesinde
degerlendirildikten sonra akson boyunca ilerleyerek diger hiicrelerin dendritlerine
gonderilmesidir. Yapay sinir aglar1 biyolojik sinir hiicrelerinin ¢aligma prensibi ilham
alinarak modellenmistir. Yapay sinir hiicrelerinde giris katmanina gelen girdiler toplanir,

belli bir esik degerinin lizerinde ise ¢ikt1 {iretir.
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Sekil 2.2. Biyolojik Sinir Hiicresinin Yapis1 [28]

Yapay sinir aglart yapay sinir hiicrelerinin yani matematiksel ifadeyle siire¢
elemanlarinin birbirine baglanmasindan olusur. Bir yapay sinir hiicresi bes temel bilesenden
olusur. Bu bilesenler; girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve

ciktidir. Sekil 2.3’de yapay sinir hiicresinin bilesenlerini goriilmektedir.
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Sekil 2.3. Yapay sinir hiicresinin yapist [29]

Yapay sinir aglari, yapay sinir hiicrelerinin 3 katman halinde birbirlerine baglanmasiyla
olusur. Bu katmanlar: giris katmani, gizli katmanlar1 ve ¢ikis katmanidir. Sekil 2.4’de ¢ok

katmanli yapay sinir aginin katmanlarina 6rnek verilmistir.
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Sekil 2.4. Girdi, ¢ikt1 ve gizli katmanlardan olusmug ¢ok katmanli bir yapay sinir ag1 [30]



Yapay sinir aglarinin temel iglevi, verilen girdilere gore uygun ¢iktiyi liretebilmektir.
Bunun igin, girdi katmanina gelen veriler genellikle isleme tabi tutularak gizli katmana
gonderilir. Girdi katmanmin diigiim sayis1 aga verilen o6zelliklerin sayis1 kadardir. Gizli
katmana gelen veriler islenerek ¢ikti katmanina goénderilir. Cikti katmaninda; gizli
katmandan gelen bilgiler islenir ve {iretilmesi istenen ¢ikti tiretilir. Cikt1 katmaninin diigiim
sayist ise agdan yapmasini istedigimiz islemin sonucuna baglidir. Yapay sinir aglarinin ilk
modelleri; tek katmanli algilayicilar, basit algilayici (perceptron), ADALINE/MADALINE

modelleridir.

2.1. Tek Katmanh Algilayicilar

Tek katmanli yapay sinir aglar1 bir girdi ve bir ¢ikti katmanindan olusan en basit ag
modelidir. Tek katmanli algilayicinin formiiliindeki esik degeri, ¢ = 1 oldugu i¢in ¢ikt1
degeri higbir zaman sifir(0) olmaz. Sekil 2.5’de iki girdi ve bir ¢iktidan olusan tek katmanli

algilayict modeline 6rnek verilmistir.

Esik girdisi=1
>
X‘] L (;
TKA t

Sekil 2.5. Tek katmanl: algilayict 6rnegi [31]

2.2. Basit Algilayic1 Modeli (Perceptron)

1958 yilinda Rosenblatt [32] tarafindan gelistirilen basit algilayict (perceptron), tek bir
yapay sinir hiicresinden (katmandan) olusan ileri beslemeli bir sinir agidir. Temel diizeyde
bir biyolojik ndronun matematiksel temsilidir. Caligma prensibi; birden fazla girdinin
(x;;i =1,2..n) yalmzca iki sonug( ya sifir ya da bir) liretmesine dayanmaktadir.
Agirliklarn istenen degere ulasana kadar algoritmanin ¢alismaya devam etmesi yapay sinir
aglarinin egitimli 6grenme Ozelliginin gostergesidir. Sekil 2.6’da Perceptron Ornegi

verilmistir.



Cikis

Sekil 2.6. Perceptron 6rnegi [33]

2.3. Cok Katmanh Algilayici

Basit algilayict modelin XOR probleminin ¢éziimiinde yetersiz olmast bu problemin
¢Oziimiine yonelik yeni bir ag modelinin aragtirilmasini ve gelistirilmesini saglamistir. Cok
katmanl algilayici, 1969 yilinda Minsky ve Papert tarafindan gelistirilmistir [34]. Basit
algilayict model bir giris ve bir ¢ikis katmanindan olusurken c¢ok katmanli algilayic
modelinde giris ve ¢ikis katmanlart arasinda bir veya daha fazla sayida gizli katman

bulunmaktadir. Sekil 2.7°de ¢ok katmanli algilayici 6rnegi verilmistir.

Baglanti
iicre

Cikis Katmani

Giris Katmam Ara Katmanlar

Sekil 2.7. Cok katmanli algilayici 6rnegi [31]
2.4. Geri Yayilhm Algoritmasi
1960 yilinda Widrow ve Hoff, Adaline (Adaptive Linear) sinir agi modelini

gelistirmiglerdir [35]. Agin Ogrenme asamasinda agirliklarin ayarlanmasi, en kiigiik

ortalamalarin karesi (LMS) algoritmasi kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu 6grenme kurali
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delta kurali olarak da bilinmektedir [31]. 1986 yilinda Rumelhart, Hinton ve Williams
Genellestirilmis Delta Kuralini gelistirmistir [36]. Geri yayilim algoritmasina hatanin geri
yayilimi1 veya genellestirilmis delta kurali da denilmektedir [37]. Geri yayilim; ¢ok katmanli
ileri beslemeli yapay sinir aglarmin 6grenme siirecindeki en 6nemli adimdir. Yapay sinir
aginin verilen girise karsilik olarak istenilen ¢ikigi elde edebilmesi i¢in hatanin en aza
indirgenmesi gerekir. Yapay sinir aglarinda 6grenme iki sekilde gerceklestirilir. Bunlar
ileriye dogru hesaplama ve geriye dogru hesaplamadir. ileri dogru hesaplamada girdi
degerleri islenerek bunlara karsilik gelen ¢ikt1 degerleri hesaplanir. Her girdi i¢in bir ¢ikti
tiretene kadar islem devam eder. Geriye dogru hesaplamada ise, agin tirettigi ¢ikt1 degerleri
ile beklenen ¢ikti degerleri karsilastirilir. Agin irettigi ¢iktt degerleri ile beklenen ¢ikti
degerleri arasindaki farka hata denir. Geri yayilim algoritmasinin temel amaci bu farki yani
hatay1 azaltmaktir. Ogrenme siirecinin baslangicinda agirliklar rastgele belirlenir. Geriye
hesaplamada hata onceki katmana geri yayilarak agirliklar gilincellenir. Boylelikle hata
azaltilmis olur. Bu iterasyonlar hata belli bir degerin altina diisene kadar devam eder.

Cok katmanli ag igin geri yayilim hesab1 asagidaki adimlardan olusmaktadir [31]:

l.adim: Ileri dogru hesaplama ile ara katmanlara gelen degerler Esitlik 2.1°¢ gore

hesaplanir.
NETL = Z:Zl w; x; + b (21)
Burada, w;agirliklar, x; girdiler, b; bias degeridir.

2.adim: Kullanilacak aktivasyon fonksiyonuna gore ara katmanin ¢ikis degeri Esitlik
2.2> e gore hesaplanir. Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid aktivasyon fonksiyonu

kullanildigin1 varsayarsak;

1
Cner, = T—averp (2.2)

[lk 2 adim, girdi katmanindan alinan degerlerden ara katmandaki ¢ikti degeri

hesaplarken ve ara katmanin yeni girdi degerinden ¢ikt1 degeri hesaplanirken tekrarlanir. Bu

islemler sonucunda yeni bir ¢ikt1 degeri elde edilir.
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3.adim: Geri dogru hesaplama ile beklenen ¢ikt1 ile hesaplanan ¢ikti arasindaki fark
degeri Esitlik 2.3’e gore hesaplanir.
ej = B] — C] (23)

e;hata degeri, B; beklenen ¢ikti, C; agin trettigi ¢ikti. Toplam hata hesaplanirken hata

karelerinin ortalamasi Esitlik 2.4’e gore alinir.
1

4.adim: Elde edilen hata degeri geriye dogru dagitilarak agirliklarin giincellenmesi
saglanir. Hata fonksiyonunun tiirevi agirhiklara gore hesaplanir. Bunun igin sigmoid
fonksiyonu gibi bir aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Agin irettigi ¢iktinin aktivasyon
fonksiyonu cinsinden yazilmasi Esitlik 2.5’¢ gore yapilir. Toplam hatanin herhangi bir
agirliga gore tiirevi Esitlik 2.6’da verildigi gibi zincir kuralina gére alinir. Agirligin yeni

degeri Esitlik 2.7’e gore hesaplanir. Burada n; 6grenme katsayisidir.

¢ =f(a) = Zixw; (2.5)
or _ 289G

OE
Wit = Wi =5, (2.7)
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3. DERIN OGRENME

3.1. Derin Ogrenmenin Tarihcesi

[k derin ag mimarisi 1965 yilinda Ivakhnenko ve arkadaslar tarafindan egitilen gok
katli ag modelidir [38]. Bu ag yapisi igin Ozellik se¢im adimlari baska bir katmanin
eklenmesiyle daha fazla gelisme saglanamadigindan dolay1 siirekli olarak daralan bir
mimariye sahiptir. 1980°de Fukushima tarafindan gérsel 6riintii tanima igin ¢oklu havuzlama
ve evrisim katmanlarina sahip bir sinir ag1 modeli tasarlanmistir [39]. Neocognitron adli ag,
“ogretmen olmadan ogrenme” ile kendini organize eden ve sekillerin pozisyonlarindan
etkilenmeden, geometrik benzerligine dayanarak modellerini tanima becerisine sahiptir.
Derin 6grenme aglarinin egitimi sirasinda ayarlanmasi gereken ¢ok sayida parametre vardir.
1985 yilinda Rumelhart ve arkadaslarinin sinir ag1 egitiminde hatalar1 azaltmak igin geri
yayilim algoritmasini kullanmasi ile bu alandaki gelismeler hiz kazanmistir [40]. LeCun ve
arkadaslar1 1989°da el yazisi posta kodunu tanima i¢in ve 1990°da el yazisi rakamlar1 tanima
icin geri yayilim algoritmasint ESA i¢in kullanmislardir [41,42]. Bu gelismelere ragmen
derin 6grenme algoritmalarinin ¢alismasi igin ¢ok sayida veriye ve bu veriyi isleyebilecek
kapasitede bilgisayarlara ihtiya¢ bulunmaktadir. Bu alandaki bir diger 6nemli gelisme ise
bilgisayarlarin veri islemede daha hizli hale gelmeye basladigi ve grafik isleme birimlerinin
(GPU) gelistirildigi yillarda gergeklesmistir. GPU’larin resimleri daha hizli islemesi ile
hesaplama hizi yaklagik 10 yillik bir siirede 1000 kat daha fazla artmistir [43]. Derin aglarin
egitimindeki bir diger sorun, gradyan problemlerinden dolay1 daha 6nceki katmanlara higbir
Ogrenme sinyalinin ulasgamamasi ve ozelliklerin 6grenilememesidir. Bu problemin ¢oziimii
icin ag, denetimsiz 6grenmeyi kullanarak 6nceden egitilmis katmanlar ile tasarlanmigtir [44].
Derin ag mimarilerinde ag egitimi i¢in ¢ok sayida etiketli veriye ihtiya¢ oldugundan 2009
yilinda Fei-Fei Li ve arkadaslar1 tarafindan14 milyondan fazla etiketli goriintii iceren
ImageNet veri tabani olusturulmustur [45]. Derin &grenmenin diinya g¢apinda yanki
uyandirmast 2012 yilinda gerceklesmistir. Krizhevsky ve arkadaslart ImageNet Biiyiik
Olcekli Gorsel Tanima Yarismasinda (ILSVRC) kullandiklart AlexNet ag1 ile %26.2 olan
top-5 test hata oranim1 %15.3’e kadar diisiirmiislerdir [46]. Bu ag yapisinda daha hizli bir
egitim i¢in GPU kullanilmis ve tam bagl katmanlardaki ezberlemeyi (overfitting) azaltmak

i¢in, “dropout” olarak adlandirilan diizenlestirme yontemi uygulanmistir. Biiyiik 6l¢ekli veri



setlerinde ezberleme, egitim verilerindeki karmasik uyumlari 6nlemek icin dropout
kullanilarak azaltilabilir. Dropout yonteminde, her bir egitim iterasyonunda her bir gizli
katman agdan rastgele bir sekilde 0,5 olasilikla ¢ikarilir ve bdylece bir gizli katman mevcut

olan diger gizli katmanlara baglanmaz [47].

3.2. Tanim

Geleneksel makine Ogrenmesi algoritmalar1 Ozellik ¢ikarma agisindan bazi
dezavantajlara sahiptirler. ilk olarak, yiiksek boyutlu verilerle galisirken, yani cok sayida
girdi ve ¢iktiya sahipken bu verileri islemede kullanigh degildirler. Bir diger dezavantaj ise
bilgisayara sonucu tahmin etmede ve daha iyi bir dogruluk elde etmede bakmasi gereken
ozelliklerin neler oldugunu anlatmaktir [48]. Bu nedenle, makine 6grenmesi modellerini
veya algoritmalarini nesne tanima, el yazisi tanima, dogal dil isleme (NLP) vb. gibi karmasik
problemlere uygulamak ¢ok zordur. Derin 6grenme; NLP, bilgisayarli gorme ve goriintii
isleme alanindaki cesitli problemleri ¢6zmek i¢in ¢ok sayida benzer fakat farkli derin sinir
ag1 mimarilerini kullanan bir makine 6grenmesi dalidir [49]. Derin bir sinir aginin temel
Ogrenme yapisi; agin her bir katmaninin 6nceden egitilmesi ve ¢iktinin sonraki katmana giris
olarak verilmesine dayanir [50].

Derin 6grenmede derin sinir aglar1 sayesinde siniflandirma i¢in 6nemli olan 6zellikler
otomatik olarak dgrenilir, buna karsin Makine Ogrenmesinde ise bu 6zellikler manuel olarak
tanimlanmak zorundadirlar. Derin 6grenme algoritmalari, ozellik hiyerarsileri olarak
adlandirilan bir yontemle ¢oklu katmanlarda goriintii 6zelliklerini kesfeder. Her katmandaki
ozellikler 6nceki katman gosterimlerinden hesaplanir ve 6zellikler asamali olarak diistik
seviyeden yiiksek seviyeye dogru ogrenilir [51]. Makine 6grenmesi algoritmalar1 kararlar
veya tahminler yapmak icin verilerden bilgi alirken, Derin Ogrenme algoritmalari 5grenmeyi
asamal1 ve birikimli hale getirmek i¢in katmanlardaki verilerle etkilesime girer [52]. Sekil
3.1°de makine 6grenmesi ve derin 6grenme i¢in ara¢ goriintiisii siniflandirilirken uygulanan

adimlarin karsilastirilmast gdsterilmistir.
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Ozellik Cikarma Simflandirma

Derin Ogrenme

Ogzellik Gikarma + Syiflandirma

Sekil 3.1. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemlerinde goriintii simiflandirma [53]

Derin 6grenme ile son yillarda goriintii tabanli nesne tanimada [46], konugma tanimada
[54], optik karakter tanimada [55], trafik isaretlerini tanimada [56] kayda deger sonuglar elde
edilmistir. Facebook yapay zekd arastirma ekibi (FAIR) derin 6grenmeyi kullanarak
fotograftaki nesneleri algilamak igin 3 asamali bir sistem tasarlamistir. DeepMask [57] ile
ilk asamada nesne maskeleri olusturulmustur, SharpMask [58] ile bu maskeler daha hassas
hale getirilmis ve son olarak MultiPathNet [59] ile her maske tarafindan tanimlanan nesneler
algilanmigtir. Literatiirde dil isleme probleminde hem coklu gorev 6grenimi hem de yar1
gozetimli 6grenme i¢in kullanilan derin 6grenme aglari da mevcuttur [60].

Derin 6grenme algoritmalari iki amagla kullanilabilir. Bu amaglar; 6zellik ¢ikarma ve
transfer 6grenmedir. Ozellik ¢ikarma asamasinda, dnceden egitilmis sinir ag yapis1 probleme
uygun yeniden egitilerek siniflandirma islemi gerceklestirilir. Transfer 6grenmede ise
onceden egitilmis agin son ti¢ katmani kaldirilir ve probleme uygun bir ¢6ziim bulmak igin

yeni katmanlar eklenir. Ag tekrar egitilir.
3.3. Transfer Ogrenme

Transfer Ogrenme (TO), bir alanda daha 6nce 6grenilen bilginin siniflandirma ve 6zellik
cikarma amaciyla bagka bir alana aktarilmasi olarak tanimlanir [61]. Hedef veri kiimesinin
siirli miktarda etiketli veriye sahip olmas1 durumunda ezberlemenin {istesinden gelmek i¢in
etkili bir aractir [62]. Makine 6grenme yontemlerinin tersine, transfer 6grenme yontemleri,
mevcut alandaki farkli veri modellerinden olusan tahmin modellemesini kolaylagtirmak i¢in
yardimer alanlardaki verilerden toplanan bilgiyi kullanir [50]. Derin 6grenme modellerinde
TO, daha biiyiik bir veri setinde daha dnce egitilmis derin bir ESA modeli kullanilarak

gerceklestirilmektedir. Daha az sayida egitim goriintlisli iceren yeni bir veri kiimesinde
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onceden egitilmis ESA modelinin kullanilmasi ile veri kiimesi daha 6nce egitilmis veri
kiimelerine gore daha fazla egitilir. Bu isleme ince ayar (fine-tuning) denmektedir. Son
zamanlarda bircok derin dgrenme uygulamasinda TO kullanilmistir. Ciinkii dnceden
egitilmis bir ESA modelinin ince ayarmin yapilmasi, rastgele baslatilmis agirliklar ile bir
ESA modelinin egitilmesinden genellikle ¢cok daha hizli ve kolaydir. Derin ESA’lar1 sifirdan
egitmek, yiiksek hesaplama giicii, genis bellek kaynaklar1 ve zaman gerektirir. Transfer
O0grenmenin performansini degerlendirme yontemi, onceden egitilmis agirlikli aglarin hata
oranlarini rastgele baslatilmis aglarinkiler ile karsilastirmaktir [63].

Genel olarak ESA modellerinde, baslangi¢ katmanlarinda kenarlar, egriler, koseler ve
renk bolgeleri gibi 6zellikler 6grenilir ve ESA modellerinin son katmanlar1 soyut ve belirli
ozellikleri temsil eder [46]. Pratik uygulamalarda, 6nceden egitilmis ESA modelinin son ii¢
katmani, yani tam bagli katman, softmax tabakasi ve siiflandirma ¢ikt1 katmani kaldirilir

ve kalan katmanlar yeni siniflandirma gorevine aktarilir.

3.4. Ozellik Cikarma

Derin 6zellik ¢ikarma, baska bir transfer 6grenme tiirii olarak goriilebilir [61]. Onceden
egitilmis bir ESA modelinin ince ayarini yapmak yerine, ESA modelinin aktivasyon
katmanlar1 temsili 6zellik vektdrlerini gikarmak igin kullanilabilir. Onceki katmanlarm
aktivasyonlari, kenarlar gibi diisiik seviyeli goriintii Ozelliklerine benzer gosterimler
saglarken, daha derin katmanlar, goriintii siniflandirmasi i¢in daha yiiksek seviyeli 6zellikler
sunar. Ornegin, ImageNet’de, birinci ve ikinci tam bagli katmanlarin (fc6 ve fc7)
aktivasyonlari, goriintii tanima gorevleri i¢in bir Ozellik temsili olarak yaygin sekilde

kullanilir. Ortaya ¢ikan 6zellik vektorleri toplam 4096 6znitelik igerir.

3.5. Evrisimsel Sinir Aglar:

ESA, 6grenme yoluyla kendini optimize eden yapay sinir aglarina benzemektedir.
Klasik bir sinir agindaki katman sayisi arttik¢a olusan hesaplama problemi, ESA yardimi ile
coziilebilir. ESA, bu problemi islem hizi yiliksek, kapasiteleri artirilmis GPU sayesinde
¢ozer. ESA hesaplama algoritmasi, aranan o6zellikleri temsil eden giris verileri ve filtreler
arasindaki bir dontisiime dayanir. ESA ve YSA arasindaki temel fark, ESA’nin 6ncelikli

olarak goriintii icinde Oriintli tanima alaninda kullanilmasidir. Bu, goriintiiye 06zgii
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ozelliklerin mimariye kodlanmasini saglayarak, agin goriinti odakli gorevler i¢in daha
uygun hale getirilmesini saglar. Ayrica modeli kurmak icin gerekli parametreleri daha da
azaltir [64].

Yapay sinir aglarindan farkli olarak ESA’nin katmanlar1 3 boyutta siralanmis néronlara
sahiptir. Bu boyutlar; genislik, yiikseklik ve derinliktir. ESA, iki boyutlu (2-D) bir evrisim
katmani kullanir ve bu nedenle goriintii gibi 2-D verilerinin islenmesi igin uygundur.
Evrisimsel sinir aglar1 ile yapay sinir aglarinin arasindaki bir diger fark ise; katmanlarda
yapilan islemlerdir. ESA’ da, evrisim katmanlar1 sayesinde Oznitelik cikarilir ve sayisi
artirthir. Klasik Sinir Aglarinda da katmanlarda o6znitelikler ¢ikarilir ve bu &znitelikler
sonucunda siniflandirma islemi yapilir. ESA’da ise resmin iizerinde bir filtre yapay ve dikey
hareket ettirilerek 6znitelikler ¢ikarilir. Sonra bu 6zelliklerin boyutlari azaltilir ki bu faydali
bir azalmadir. Bu sayede agda daha az bir hesaplama islemi yapilir.

Evrigimsel sinir aglarinin katmanlar1 sirasiyla; giris katmani, evrisim katmani,
dogrultulmus dogrusal birim katmani, havuzlama katmani, tam baglantili katman, dropout
katmani ve siniflandirma katmanidir. ESA, ugtan uca (end to end) 6grenme yapisiyla hem
Oznitelik ¢ikarma hem de siniflandirma saglar [65]. Evrisim, havuzlama ve dogrusal birim
katmanlari, ag1 olusturmak igin sirali bir sekilde yerlestirilir. Evrisim ve havuzlama
islemlerinin gergeklestirilmesi, siniflandirmanin gergeklestirildigi iist diizey ozellikleri art
arda olusturur. Siniflandirma, ESA mimarisinin tam baglantili katmaninda gerceklestirilir.
Egitim asamasinda, ESA gergeklestirilmek istenen isleme gore otomatik olarak filtrelerin
degerlerini 6grenir. Ornegin, bir goriintii ham piksel degerleri ile girise verilir. Siniflandirma
sirasinda, bir ESA ilk katmanda kenarlarin varligin1 veya yoklugunu 6grenir, daha sonra
ikinci katmanda kenar pozisyonlarindaki kiiciik degisikliklere bakilmaksizin basit sekilleri
tespit etmek i¢in kenarlar1 kullanir ve daha sonra yiiksek katmanlardaki yiiz gibi {ist diizey
sekilleri belirlemek i¢in bu 6zellikleri kullanir. Son katman, bu yiiksek seviyeli 6zellikleri
kullanan bir siniflandiricidir [66].

Sekil 3.2’ de goriildiigii gibi ESA’ya verilen bir araba resmine katmanlarda belli islemler
uygulanarak ozellik ¢ikarimi gerceklestirilmis ve en son siniflandirma katmaninda da
uygulanan islemlerin sonucunda smiflandirma islemi gerceklesmistir. Ilk asamada
bilgisayarli gérme i¢in gelistirilen ESA modellerinin, NLP ve daha bir¢ok uygulama igin

etkili oldugu ve mitkemmel sonuglara ulastigi goriilmistiir [67].
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Sekil 3.2. Evrigimsel sinir aginin katmanlar1 [68]

3.5.1. ESA katmanlanr

3.5.1.1. Giris Katmam

Bu katman ESA’nin ilk katmanidir. Goriintii ham piksel degerleri ile aga verilmektedir.
Gorlintii boyutunun artmasi egitim siiresini arttirsa da agin basaris1 da artacaktir. Ayni
sekilde goriintii boyutunun kiigiik segilmesi egitim siiresini azaltir fakat agin basaris1 da
diigiik olur. ESA, giris goriintiisiinii kategorilere ayirir. Goriintiiyii, bu kategoriler arasinda

sonucun en yiiksek ¢iktig1 sinifa atar.

3.5.1.2. Evrisim katmani

ESA adin1 bu katmandan alir. Bu katman ESA’nin temel yapi tasidir. Evrisim katmant,
giris goriintiilerini bir dizi filtre isleminden gegirir. Bu filtrelerin her biri goriintiiddeki belirli
ozellikleri etkinlestirir. Ilk evrisim katmani; kenarlar, cizgiler ve koseler gibi diisiik seviyeli
ozellikleri segip ¢ikarir. Daha yiiksek seviyeli evrisim katmanlar1 daha yiiksek seviyeli
ozellikleri secip ¢ikarmaktadir [69]. Filtreler giris boyunca dikey ve yatay olarak hareket
eder ve her bolge i¢in, resmin degerleri ve filtrenin degerleri birbiri ile garpilir, sonuglar
toplanir ve ¢ikis matrisine yazilir. Bu filtreleme islemine evrigim denir. Filtreler degisik
boyutlarda olabilir. Evrisim islemi sonucunda bir aktivasyon haritasi olusturulur. Boyutlar
N X N X D olan bir giris goriintiisiine, boyutlar1 k X k x D olan bir filtre uygulandigi zaman
aktivasyon haritasinin boyutlar1 (N —k + 1) X (N — k + 1) olacaktir [69]. Sekil 3.3’da
goriildiigi tizere 5x5°1ik bir girig resmine 3x3’liik bir filtre uygulanmis, ¢ikis olarak 3x3’liikk

bir matris elde edilmistir.
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Sekil 3.3. Giris matrisine uygulanan filtre ile olusan 6znitelikler [70]
3.5.1.3. Dogrultulmus Dogrusal Birim Katmani

Bu katman evrisim katmanindan sonra gelir. Bu katmanda bir aktivasyon fonksiyonu
kullanildig1 i¢in bu katmana aktivasyon katmani da denilmektedir. ESA’ da aktivasyon
fonksiyonu olarak ¢ogunlukla ReLu (dogrultulmus dogrusal birim) kullanilir. Bunun sebebi
ReLu’nun diger aktivasyon fonksiyonlarina gore hem ileri besleme hem de geri yayilim i¢in
daha hizli ¢ikis tiretmesidir [71]. Evrisim islemi uygulandiktan sonra olusturulan aktivasyon
haritasina RelLu fonksiyonu uygulandiktan sonra olusturulan dogrultulmus aktivasyon
haritasi Esitlik 3.1’e gore hesaplanir [72]. Sekil 3.4’de goriildiigii gibi ReLu katmaninin

temel etkisi goriintiideki negatif piksellerin sifir (0) ile degistirilmesidir.

_(Oegerx <0
fx) = {x eger x = O} (3.1)

15 | 20 | -10 | 35 15 | 20| 0 | 35
18 |-110 | 25 | 100 0.0 18 | 0 | 25 | 100
20 | -15 | 25 | -10 20| 0] 25| 0

100 | 75 | 18 | 23 100 | 75 | 18 | 23

Sekil 3.4. ReLu fonksiyonunun matris iizerindeki etkisi [69]
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3.5.1.4. Havuzlama Katmani

Aktivasyon katmanindan sonra havuzlama katmani gelir. Bu katman alt 6rnekleme veya
asag1 ornekleme katmani olarak da adlandirilmaktadir. Bu katmana alt 6rnekleme veya asagi
ornekleme denilmesinin sebebi; giris matrisi iizerinde bir filtre gezdirilerek resimden daha
farkli boyutlarda ya da ozelliklerdeki resimleri taniyabilmesi ve bu sayede daha iyi bir
tamima islemi yapabilmesidir. Evrisim katmaninda oldugu gibi bu katmanda da giris
goriintiistine belli boyutlarda filtreler uygulanir. Sekil 3.5’de goriildiigii gibi 4x4°1ik bir giris
matrisine 2x2’lik maksimum ve ortalama havuzlama filtresi uygulanmistir. Maksimum
havuzlamanin mantigi, giris matrisi {izerinde dolastirilan filtredeki her bir kare igin en
yiiksek degeri ¢ikis matrisine yazmasidir. Ortalama havuzlamanin mantigi ise her karenin
ortalamasinin alinip ¢ikis matrisine yazilmasidir. Boyle bir islem sonucunda giris matrisinin
geniglik ve yiikseklik boyutlar1 azalsa da bu ESA i¢in faydali bir azalmadir. Maksimum,
ortalama ve toplam gibi degisik havuzlama gesitleri vardir fakat ESA’ da genel olarak

maksimum havuzlama kullanilir.

21 8 8 12
12 19 9 7
8 10
18 12
9 12
12 Ortalama Maksimum 18
Havuzlama Havuzlama

Sekil 3.5. Maksimum ve ortalama havuzlama uygulanmig bir matrisin ¢iktisi [73]

3.5.1.5. Tam Baglantih Katman

Bu katman havuzlama katmanindan sonra gelir. Bu katmana tam baglantili katman

denilmesinin sebebi; kendinden &nceki katmandaki tiim noronlarla birbirine baglidir. Bu

katmandan onceki katmanlarda 6zellik ¢ikarimi islemi yapilirken bu katmanda artik bir
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siiflandirma iglemi yapilir. Evrisim ve havuzlama katmanlarinda yapilan islemlerden sonra
elde edilen ¢ikt1, giris goriintiisiiniin yiiksek seviyeli 6zelliklerini temsil eder. Tam baglantili
katmanin amaci, giris goriintiisiinii egitim veri kiimesine dayali olarak cesitli siniflara

smiflandirmak i¢in bu 6zellikleri kullanmaktir [71].

3.5.1.6. DropOut Katmam

Evrisimsel Sinir Aglar1 YSA’ya gore daha fazla katmana sahiptir. Bu katmanlarda daha
cok veri ile islemler yapilir. Bu da hesaplama yoniinden daha fazla bir yiik olusturur. Bu
aglardaki biiyiik miktarda verileri isleme sirasinda ag bazen ezberleme yapabilir. Hesaplama
yiikiinii azaltmak ve agin ezberlemesini 6nlemek igin egitim sirasinda rastgele bazi diigiimler
agdan kaldirilir. Sekil 3.6’da goriildiigii izere ESA” da ndronlar 6nceki katmanlarla birbirine

tam bagliyken dropout uygulandiktan sonra bazi diigiimler rastgele kaldirilmustir.

(2) Standart Evrigimsel Sinir Az (b) Dropout uygulandiktan sonra

Sekil 3.6. Evrisimsel Sinir Agina DropOut Uygulanmasi [74]

3.5.1.7. Smiflandirma Katmani

Bu katman ESA’nin son katmanidir. Bu katmanda siniflandirma islemi yapilmaktadir.
Bu katmandan onceki katmanlarda giris goriintiisiine ait belli o6zellikler ¢ikarilir. Bu
ozellikler sayesinde yiiksek bir dogruluk oramiyla bu katmanda siniflandirma islemi
tamamlanir. Sekilde goriildiigli lizere smiflandirma ¢ikt1 olasiliklarinin degerinin toplami
birdir. Bunun sebebi; Softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmasidir [75]. Softmax

aktivasyon fonksiyonunun islevi; bir sinir aginin ¢ikis degerlerini normalize ederek onlari
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olasilik degerlerine doniistiirmektir. Sekil 3.7°de goriildiigii iizere girise bir kdpek resmi

verilmis olup yiiksek bir dogruluk oraniyla siniflandirma gergeklestirilmistir.

Sekil 3.7. Siniflandirma isleminin iki olas1 sonucu [76]

3.6. AlexNet

AlexNet, ESA’larin popiilerlesmesini saglayan derin a§ modelidir ve ImageNet-2012
yarigmasinin kazananidir. ReLu, dropout katmanlari, havuzlama katmanlari ve egitilebilen
agirliklart igeren sekiz katmani ile toplamda 25 katmandan olusmaktadir. Egitilebilir
agirliklar1 iceren katmanlar; bes evrisim katmani ve ii¢ tam bagli katmanlardir. ImageNet
veri tabanindaki gortintiiler farkli boyutlara sahip oldugundan dolay1 herhangi bir sekilde 6n
islem uygulanmadan ham RGB (Red Green Blue) degerlerinde 256x256 sabit boyuta
yeniden boyutlandirilmistir. Bu goriintiilerden rastgele kirpilmig 227227 gériintii yamalari
ile agm egitimi gerceklestirilmistir. Ilk evrisim katmaninda filtreler 11x11 boyutunda ve 4
piksellik bir adimla kayar. Ikinci evrisim katmaninda ilk evrisim katmanmin ciktist
alimmustir ve 5x5 boyutlu filtre kullanilmistir. Bu katmandan sonraki evrisim katmanlarinda
3x3’lik filtre kullanilmigtir. Tam bagli katmanlarin her biri 4096 nérona sahiptir. Son
katman, 1000 smifli etiketli veriler iizerinde calisabilen softmax katmanidir [46]. Sekil

3.8’de AlexNet ag1 gosterilmistir.
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Giris verisi Evrisim 1 Evrisim 2 Evrisim 3 Evrisim 4 Evrisim5 FC6 FC7 FC8

I8

227x227x3 4096 4096
Sekil 3.8. AlexNet ag1 [46]

ﬁﬂ i T — N

13x13x384 13x13x384 13x13x256

27x27x256

55x55x96

1000

3.7.VGG16

Simonyan ve arkadagslar1t ESA’daki derinligin biiytik 6l¢ekli gortintii tanimada nasil etki
ettigini arastirmak icin ILSVRC-2014 yarismasina VGG16 adinda daha derin bir ag modeli
tasarlamiglardir [77]. VGG16 modeli, 6grenilebilir agirliklara sahip 16 katmanin ardindan
ReLu ve havuzlama katmanlarin oldugu toplam 41 katman igerir. Ogrenilebilen katmanlari,
13 evrisim katmani ve 3 tam bagli katman olusturur. VGG16 modeli, tim evrisim
katmanlarda sadece 1 piksellik adim kayma ve 3x3 filtre kullanir ve AlexNet’e benzer
sekilde, maksimum havuzlama katmanlar1 evrisim katmanlarini takip eder [46,77].
Maksimum havuzlama 2 adiml 2x2 filtre ile gergeklestirilir. Birinci ve ikinci tam bagh
katmanlardaki aktivasyonlar (fc6, fc7), 6zellik vektorlerini ¢ikarmak i¢in kullanilir. fc6 ve
fc7'den elde edilen sonug vektorleri toplam 4096 Ozniteligi igerir. Egitim i¢in 224x224
boyutunda RGB goriintiiler kullanilmistir. VGG16, AlexNet’ten daha iyi performans
gostermesine ve daha basit bir mimari tasarima sahip olmasina ragmen, daha fazla

hesaplama gerektiren parametreye sahiptir. Sekil 3.9°da VGG16 ag1 verilmistir.
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Sekil 3.9. VGG16 ag1 [77]

D=512

28x28

24

14x14

D=512

D=4096 D=4096  D=1000

o -

FC FC+softmax



4. DUSUK SEVIYELI DOKU OZNITELIKLERI

Bir verideki ayirt edici 6zelliklerin ¢ikarilmasi, verinin dogru bir sekilde tanimlanmasi
icin oldukca 6nemlidir ve siniflandirma algoritmasinin basarisinin artmasini saglayacaktir.
Ozellik ¢ikarma isleminin amaci, siniflandirma gibi karar verme siirecini kolaylastirmak icin
ham goriintiiyii indirgenmis bi¢iminde temsil etmektir. Oznitelik vektdrii, bir goriintiiniin
veya gereksiz bilgileri atarak yararli bilgileri ortaya g¢ikaran ve goriintiiyli basitlestiren
gdriintii yamasinin bir gosterimidir. Oznitelik vektorii 6zellik ¢ikarma islemi sonucunda elde
edilir. Bir goriintliniin 6zelliklerini ¢gikarmanin ¢esitli yollar1 vardir. Bu 6zellikler renk, doku
veya sekle bagli olarak cikarilabilir. Doku tabanli goriintii tanima igin birgok 6zellik
tanimlayicilar1 bulunmaktadir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan yontemler alt basliklarda

strast ile verilmistir.

4.1. Yerel ikili Oriintii (YIO)

Ik olarak Ojala ve arkadaslar1 [78] tarafindan gelistirilen bu yontem, 3x3’liikk bir
pencerede, her pikseli komsusuyla karsilagtirarak bir goriintiiniin piksellerini etiketleyen ve
sonucu bir ikili say1 olarak elde eden bir 6zellik ¢ikarma islemidir. Komsu pikselleri
esikleme prensibine gore, merkez piksel degeri esik deger olarak alinir. Bu deger komsu
piksel degerleriyle karsilastirilir. Esik degerinden kiiglik piksel degerleri O olarak atanir.
Biiytik ve esit piksel degerleri ise 1 olarak atanir. Boylece, her bir piksel i¢in, bir ikili kod
elde edilir. Tiim bu ikili kodlari, sol iistten baslayarak saat yoniinde hizalayarak sekiz bitlik
bir ikili say1 elde edilir ve etiketleme i¢in karsilik gelen ondalik deger kullanilir. Bu deger
merkez pikselin yeni degeri olarak atanir. Sekil 4.1°de 3%3°liik bir matrisin yerel ikili oriintii

degerinin hesaplanmasina o6rnek verilmistir.



47 | 51 | 65 0
62|70 | 71 | mp 1
80 | 83 | 78 1|11
olo|ofof1]|1|1]1

-

15

Sekil 4.1. 3x3’liik matrisin yerel ikili 6riintii degerinin hesaplanmasi [79]

4.2. Yonlii Gradyanlar Histogram (YGH)

YGH, nesne tanima amaciyla bilgisayarli gorme ve goriintii islemede kullanilan etkili
bir Ozellik tanimlayicisidir [80]. Bir giris goriintiisiinii dikdortgen bdlgelerin yogun
1zgarasina bolerek islemine baslar. Her bir ilgi alani i¢in, gradyanlarin yonelimleri
hesaplanir. Her bir pikselin gradyan biiyiikliiklerinin agirlikli oylarinin birikmesine dayali
olarak her bolge i¢in bir histogram olusturulur. Genellikle, yerel histogram {iretimi i¢in, bir
8x8’lik pencere, dokuz hiicreli ve 0-180 derece yonelim araligi dikkate alinir. Ayrica,
dikdortgen bolgeler bloklar halinde gruplanir ve tiim bolge histogramlart normallestirilir.

Cakisma oldugundan, ayni bolge birkag blokta farkli sekilde normallestirilebilir. Sekil

4.2’de bir goriintliniin yonlii gradyanlar histograminin elde edilmesi gosterilmistir.
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Sekil 4.2. Bir goriintliniin yonlii gradyanlar histograminin elde edilmesi [79]
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4.3. Ol¢ekten Bagimsiz Ozellik Déniisiimii (OBOD)

Olgekten Bagimsiz Ozellik Déniisiimii (OBOD), 1999 yilinda David Lowe [81]
tarafindan gelistirilen goriintii tabanli eglestirme ve nesne tanima igin bir ozellik
tanimlayicisidir. Bir goriintiideki aydinlatma degisiklikleri, poz farkliliklar1 gibi gereksiz
bilgiler siniflandirma algoritmasinin istenilen diizeyde g¢aligmasinin Oniindeki en biiyiik
engeldir. OBOD yonteminde gériintii doniisiimlerinden, déndiirmeden, dlgeklemeden ve
aydinlatma degisikliklerinden bagimsiz bir sekilde 6zellik doniisiimii yapilabilmektedir.
OBOD, goriintii eslestirme, doku smiflandirma ve nesne tanima alanlarinda iyi bir

performans gosterdigi icin Oncelikli tercih edilen bir yontemdir.

A = lay,a; a3 0y2g]

[¢]

Sekil 4.3. OBOD yonteminin adimlari; (a) Olgek alam iiretimi (b) DoG gériintii iiretimi (c) Yerel

a

maksimum ve minimum tespit (d) Gradyan hesaplama (e) Histogram hesab1 ve 128 boyutlu vektorlerin {iretimi

(82]

Sekil 4.3°de OBOD 6zellik gikarma ydnteminin adimlari verilmistir. OBOD ydnteminin
iki temel amaci vardir. Bunlar; 6lgeklemeye ve dondiirmelere gore degismeyen 6zelliklerin
cikarilmasidir. Dondiirme degismezligi kilit noktalarin etrafindaki piksellerin gradyan
yonleri ve biiyiikliikleri kullanilarak saglanir. Olgek degismezligi ise dlgek uzay: yaklagimi
kullanilarak saglanir. Algoritmanin basamaklari; Gaussian farki (DoG) ile o6lgek uzayi
tiretimi, kotii noktalarin kaldirilmasi ile kilit nokta normalizasyonu, Kkilit nokta

gradyanlarinin yonlerinin belirlenmesi ve 6zellik vektoriiniin elde edilmesidir [83].
4.4. Gri Seviye Es-Olusum Matrisi (GSEM)

Es-olusum dagilimi olarak da adlandirilan bir es-olusum matrisi, bir goriintii lizerinde,

verilen karsilikta birlikte ortaya c¢ikan degerlerin dagilimi olarak tanimlanmaktadir. 1973
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yilinda Haralick ve arkadaslari [84] tarafindan tanimlanan GSEM, gri 6l¢ekli bir goriintiiden
olusturulur. GSEM, gri tonlu m degerine sahip bir pikselin, n degeri ile birlikte, bitisik
piksellere yatay, dikey veya ¢apraz olarak ne siklikta birlikte olustugunu hesaplar. GSEM
hesaplandiktan sonra, goriintiideki Ozellikleri temsil eden matristen doku ozellikleri
bulunabilir. Sekil 4.4’de gri renk bir matris i¢in gri seviye es olusum matrisinin

olusturulmasina 6rnek verilmistir.

1 2 3 4

3(3|0]|O0

2l 1f2p4a |0

3] 0| 2 2 1

410 1(0]|0

Gri Seviye Es-Olusum Matrisi

E Sayilar derece seviyesidir
0= 90°
i 6= 45°
0=135
0= 0°

Sekil 4.4. Gri seviye es-olusum matrisinin olusturulmasi [79]

4.5. Destek Vektor Makinesi (DVM)

Smiflandirma; daha 6nceden tanimlanmis ve etiketi belirlenmis veri kiimesine yeni
gelen verinin siifinin belirlenmesidir. Iki farkli veri kiimesini simiflandirmak icin veri
kiimeleri arasinda bir smir ¢izmek miimkiindiir. DVM, dogrusal ve dogrusal olmayan iki
siifli veri kiimelerinin siniflandirilmasinda smif iiyelerini iiye olmayanlardan ayiran siniri
olusturan hiper diizlemi bulmaya calisan smiflandirma algoritmasidir. 1995 yilinda Vapnik
ve Cortes tarafindan [85] gelistiren DVM hem siiflandirma hem de regresyon problemleri
icin kullanilan denetimli bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Dogrusal olarak ayrilabilen
verilerde veriyi ayrilabilecek en yiiksek marjinli (veri ile dogru arasindaki mesafe) hiper
diizlem segilir. Matematiksel islevli olan dogrusal olmayan ¢ekirdegin kullanilmasi dogrusal

bir ozellik uzaymdan gelen verileri dogrusal olmayan bir 6zellik alanina doniistiiriir ve
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bdylelikle DVM dogrusal olmayan verilerde siniflandirmay1 gerceklestirebilir. Sekil 4.5°de

dogrusal olarak ayrilabilen ve ayrilamayan veri kiimeleri goriilmektedir.
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Sekil 4.5. Dogrusal olarak ayrilabilen ve ayrilamayan veri kiimeleri [79]
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5. HiSTOPATOLOJIK MEME KANSERI GORUNTULERININ
SINIFLANDIRILMASI

5.1. Veri Tabam

Bu ¢alismada BreaKHis veri tabani kullanilmistir [86]. BreaKHis veri tabani iyi huylu
ve kotili huylu meme tlimérlerinin mikroskobik biyopsi goriintiilerini i¢erir. Goriintiiler Ocak
2014’den Aralik 2014’¢ kadar bir klinik calisma ile toplanmstir. Ornekler, hematoksilen ve
eozin (HE) ile boyanmis meme dokusu biyopsi pargalarindan iiretilmistir. Ornekler,
histolojik ¢alisma igin hazirlanan ve P&D (6nleme ve teshis) Laboratuvari patologlar
tarafindan etiketlenmis, SOB yontemi ile toplanilmistir. Veri tabaninda 24’1 1yi huylu 58’1
kotii huylu olmak iizere toplam 82 hastadan elde edilmis 7909 histopatolojik meme kanseri
goriintiileri bulunmaktadir. Ornekler toplanirken farkl1 biiyiitme oranlar1 kullanilmistir. Bu
biiyiitme oranlar1 40X, 100X, 200X, 400X dir. Veri seti bes kat (fold) olarak diizenlenmistir.
Gortintliler 700%460 piksel boyutlarinda ve 3 kanalli goriintiiler olup 2480’1 iyi huylu
orneklerdir ve 5429°u kotii huylu 6rneklerdir. Farkli biiylitme oranlarindaki goriintiilerin
elde edilmesi su sekilde gerceklestirilir: patolog, tiimdri ve ilgi bolgesini (ROI) tanimlar.
Tim ROTI’1 kaplamak i¢in, en diisiik biiylitme, yani, 40X’i kullanilarak birka¢ goriintii
yakalanir. Patolog tek bir timor tiirliyle (vakalarin ¢ogunda) goriintiileri seger, ancak
goriintiilerin bazilar1 da, 6rnegin normal patolojideki gecis dokusunu igerir. Daha sonra,
bliylitme oran1 maniiel olarak 100X e yiikseltilir ve baslangigtaki ROI i¢cinde benzer sayida
gorlintii yakalanir. Bu islem sirasiyla 200X ve 400X biiyiitme oranlar1 i¢in tekrarlanir. Her
iki meme tiimorii hiicreleri mikroskop altinda goriinme sekline gore farkli tiplere ayrilabilir.
Meme tiimorlerinin gesitli tipleri-alt tipleri farkli prognozlara (hastaligin siireci) ve tedavi
sonuglarina sahip olabilir. Veri seti su anda dort farkli histopatolojik 1yi huylu meme tiimorii
tipini icermektedir. Bunlar; adenosis (A), fibroadenom (F), fillodes tiimor (PT) ve tiibliler
adenona (TA)’dir. Benzer sekilde dort kotii huylu meme tiimori tipini igermektedir; ductal
karsinom (DC), lobiiler karsinom (LC), miisindz karsinom (MC) ve papiller karsinom (PC).
Tablo 5.1°de biiyiitme orani ve tiimdr tiiriine gore gorintii dagilimi gosterilmektedir. Tablo
5.2 ve 5.3’de iyi huylu ve kotii huylu meme kanseri goriintiilerinin histopatolojik alt tiplerine

ve biiyiitme oranina gore dagilimi gosterilmektedir.



Tablo 5.1. Bilyiitme orani ve tiimor tiiriine gore goriintii dagilimi

Biiyiitme oram Iyi huylu Kaétii huylu Toplam
40X 625 1370 1995
100X 644 1437 2081
200X 623 1390 2013
400X 588 1232 1820
Toplam Goriintii 2480 5429 7909
Toplam Hasta 24 58 82

Tablo 5.2. Biiyiitme oran1 ve histopatolojik alt tiplerine gore iyi huylu goriintii dagilimi

Biiyiitme orami A F TA PT Toplam
40X 114 253 109 149 598
100X 113 260 121 150 614
200X 111 264 108 140 594
400X 106 237 115 130 562
Toplam Goriintii 444 1014 453 569 2368
Toplam Hasta 4 10 3 7 24

Tablo 5.3. Biiyiitme oran1 ve histopatolojik alt tiplerine gore kotii huylu goriintii dagilimi

Biiyiitme orami DC LC MC PC Toplam
40X 864 156 205 145 1370
100X 903 170 222 142 1437
200X 896 163 196 135 1390
400X 788 137 169 138 1232
Toplam Goriintii 3451 626 792 560 5429
Toplam Hasta 38 5 9 6 58
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5.2. Evrisimsel Sinir Aglarina ait Deneysel Sonuclar

Calismada, histopatolojik meme kanseri goriintiilerinden meme kanseri tespiti igin
transfer O0grenme ve derin Oznitelik c¢ikarma yontemleri kullanilarak siniflandirma
performanslar1 karsilastirllmaktadir. Derin 6zellik ¢ikarimi ve transfer 6grenme igin, iki
popiiler derin ESA mimarisi, yani AlexNet ve Vggl6 modelleri kullanilmistir [46,77]. Ug
farkli deneysel calisma gerceklestirilmistir. Ilk calismada, ozellik ¢ikarma islemi igin
AlexNet ve Vggl6 modellerinin fc6 katmani kullanilmis, ¢ikarilan 6zellikler siniflandirma
icin birlestirilmistir. Ikinci calismada, &zellik ¢ikarmak ve elde edilen 6zellik vektorlerini
birlestirmek i¢in AlexNet ve Vggl6 modellerinin fc7 katmanlari kullanilmistir. Goriintiilerin
1y1 huylu ve kétii huylu olarak siniflandirilmasi i¢in birinci ve ikinci deneysel ¢aligmalarda
elde edilen ozellik vektorleri daha sonra girig goriintiilerinin sinif etiketini belirlemek igin
DVM smiflandirici ile smiflandirilmistir. Ugiincii deneyde, onceden egitilmis AlexNet
modeli meme kanseri goriintiilerini siniflandirmak i¢in daha fazla ayarlanmistir. BreaKHis
veri seti rastgele % 70 egitim ve % 30 test olarak ayrilmistir. Ozellik ¢ikarma isleminde veri
seti kendi i¢inde ayrilmis sekliyle kullanmilmistir. Transfer 6grenmede agin daha iyi
ayarlanmas1 ve daha ¢ok veriye ihtiya¢ duyuldugu icin veri setindeki her fold tekrar
birlestirilmis ve %75 egitim i¢in %25 test i¢in kullanilmistir. Deneysel sonuglar, ince ayarlt
(fine-tuning) AlexNet ’in daha iyi performans gosterdigini ve ilk deney sonuglarinin
ikincisinden daha iyi oldugunu gostermektedir. Onerilen ESA’nin semas1 ve mimarisi, sekil
5.1 ve 5.2°de sirasiyla verilmistir. Her iki sekilde de goriildiigii gibi, dnceden egitilmis ESA

modellerinin girisi histopatolojik meme kanseri goriintiileri ile beslenmektedir.

Transfer [ - - - ——f—————""""""""—-——————
Ogrenme -
yr I/Eyl Huylu
Histopatolojik i i \

Gorlintiiler Kétii Huylu

ImageNet

Degistirilmeyen
Katmanlar

Sekil 5.1. Histopatolojik goriintiilerin Transfer Ogrenme igin egitilmesi [65]
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Sekil 5.2. Histopatolojik meme kanseri goriintiilerinden derin 6zellik ¢ikarma ve DVM smiflandirmasi [65]

Deneysel calisma Intel Core 17-4810 CPU ve 32GB bellek ile yapilandirilmistir.
Oncelikli olarak tiim giris goriintiileri AlexNet ve VGG16 modellerinin girislerine uygun
olarak sirasiyla 227x227 ve 224x224 boyutlarina yeniden boyutlandirilmistir. Ozellik
c¢ikarma i¢in fc6 ve fc7 katmanlart kullanilmistir. Cikarillan ozellikler daha sonra
birlestirilmistir. Homojen haritalama ile DVM siniflandiricis1 ve L2-diizenli L2-kayip ¢ift
¢oziiclistine sahip LIBLINEAR Kiitiiphanesi, daha kii¢iik miktarlarda egitim verisine olan
dayanmkliligindan dolay: diisiiniilmiistiir [87,88]. DVM parametresi C, [104-10°] araliginda
aranir.  Onerilen yontemin performansi, smiflandrma  dogrulugu  kullanilarak
degerlendirilmistir. ESA modelinin ince ayari i¢in, kiiclik parca boyutu 10 olarak se¢ilmistir
ve baslangic 6grenme oran1 0.0001 olarak belirlenmistir. ilk 6grenme orani, transfer edilen
katmanlarda 6grenmeyi yavaslatmak i¢in yeterince kiigiik segilmistir. Maksimum devir
sayist 7’ye ayarlanmig ve ESA modeli momentumlu stokastik gradyan azalma ile
egitilmistir. Egitim islemi yaklasik 1100 iterasyonun sonunda sonlandirilmistir. Sekil 5.3,
ince ayarli AlexNet modelinin egitim siirecini gdstermektedir. Sonug, fold 3, 40X biiyiitme
seviyesi i¢in elde edilmistir. Sekildeki ilk grafik, iterasyonlara karsi dogrulugun sapmasini

gosterirken, ikinci grafik iterasyonlara karsi kayip sapmasini gosterir.
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Sekil 5.3. Ince ayarli AlexNet modelinin egitim siireci [65]

Ik deneyler, derin dznitelik ¢ikarimi ve DVM smiflandirmasi ile gergeklestirilmistir.
Elde edilen sonuglar sirasiyla Tablo 5.4 ve 5.5°de tablo haline getirilmistir. Tablo 5.4,
AlexNet-fc6 ve Vggl6-fc6’dan gelen ozelliklerin birlestirilmesiyle elde edilen sonuglart
gosterirken, Tablo 5.5, AlexNet-fc7 ve Vggl6-fc7’nin birlestirilmis derin 6zellikleriyle
tiretilen dogruluk degerlerini gostermektedir. Tablo 5.4 ve 5.5’in satirlari; foldlari, siitunlar
ise biiyilitme seviyelerini gosterir. Her fold i¢in en yiiksek degerler koyu siyah ile

gosterilmistir.

Tablo 5.4. AlexNet-fc6 ve Vggl6-fc6 derin dznitelikler ¢ikarma sonuglar

Dogruluk (%)
40X 100X 200X 400X
Fold 1 86.31 89.34 88.58 88.40
Fold 2 85.28 89.52 86.77 85.92
Fold 3 83.71 90.73 93.02 90.71
Fold 4 83.71 86.82 86.89 79.87
Fold 5 85.42 89.65 88.31 88.84

Tablo 5.4°de goruldiugi gibi, fold 1 igin, en iyi siniflandirma dogrulugu 100X biiyiitme
seviyesindeki % 89.34°dir. 200X ve 400X biiyilitme faktorleri i¢in dogruluk degerleri
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strastyla % 88.58 ve % 88.40’dir. Fold 1 i¢in en diisiik dogruluk skoru 40X biiyiitme faktorii
icin elde edilmistir. Fold 2 i¢in, en yiiksek dogruluk oran1 100X biiyiitme faktorii icin %
89.52 olarak elde edilmistir. Diger biiyiitme seviyeleri i¢in dogruluk degerleri sirasiyla %
85.28, % 86.77 ve % 85.92’dir ve 100X biiyiitme seviyesine yakin dogruluk degerleri
tiretmistir.

40X biiylitme seviyesi harig, Fold 3 i¢in elde edilen sonuglar Fold 1, 2, 4 ve 5 i¢in elde
edilen sonuglardan daha iyi bulunmustur. 200X biiyiitme Seviyesi i¢in % 93.02 dogruluk
degeri kaydedilmistir. Fold 4 i¢in % 86.89 ve % 86.82 dogruluk degerleri 200X ve 100X
biiyiitme seviyeleri i¢in elde edilmistir. Son olarak, fold 5 i¢in 100X biiyiitme Seviyesi igin
% 89,65 dogruluk degeri kaydedilmistir. Tablo 5.4 ile ilgili dnemli bir sonug; 100X biiyiitme
seviyesi icin elde edilen dogruluk degerlerinin diger biiyiitme Seviyelerinden daha iyi

olmasidir.

Tablo 5.5. AlexNet-fc7 ve Vggl6-fc7 derin dznitelikler ¢ikarma sonuglart

Dogruluk (%0)
40X 100X 200X 400X
Fold 1 85.10 89.34 87.77 87.94
Fold 2 86.39 88.23 86.10 84.48
Fold 3 83.41 91.18 93.78 90.71
Fold 4 82.71 87.25 85.86 79.87
Fold 5 85.29 89.16 88.05 87.03

Tablo 5.5, AlexNet-fc7 ve Vggl6-fc7’den ¢ikarilan 6zelliklerin birlestirilmesiyle elde
edilen sonuglar1 temsil etmektedir. 100X biiyiitme seviyesinin sonuglari sirastyla % 89.34,
% 88.23, % 87.25 ve % 89.16°dir ve fold 1, 2, 4 ve 5 i¢in en yiiksek dogruluk degerleri elde
edilerek daha 1yi performans gosterdigini belirtmek gerekir. Fold 3 icin, en iyi dogruluk %
93.78; 200X biiylitme seviyesi i¢in iiretildi. Ayrica elde edilen tiim sonuglar Tablo 5.4 ve
5.5’de verildigi zaman 40X ve 400X biiylitme seviyeleri i¢in herhangi bir en yiiksek
dogruluk degeri elde edilememistir.

Tablo 5.6, ince ayarli AlexNet modeli i¢in elde edilen siniflandirma sonuglarini
gostermektedir. Ince ayarli AlexNet modelinin sonuglari (Tablo 5.6) diger sonuglar (Tablo
5.4 ve 5.5)ile karsilastirildiginda daha iyi sonuglar elde ettigi agiktir. Hemen hemen tiim elde
edilen dogruluk degerleri % 90’1n iizerindedir. Fold 3 ve 40X biiylitme faktorlerinde en
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yiikksek dogruluk degeri % 93,57 olarak bulunmustur. Ayrica fold 5 ve 200X biiyiitme
faktoriinde elde edilen % 93.24°liik bir dogruluk degeri daha vardir. Fold 2 ve 4, 400X
biiyilitme faktorii icin sirasiyla en yiiksek dogruluk degerleri % 90.77 ve % 91.87 liretmistir.
Son olarak, fold 1, 40X biiylitme faktorii i¢in % 91.37 dogruluk degeri tiretti.

Tablo 5.6. ince ayarli AlexNet ile elde edilen siniflandirma dogrulugu

Dogruluk (%)
40X 100X 200X 400X
Fold 1 91.37 91.35 88.87 90.77
Fold 2 89.76 90.58 90.66 90.77
Fold 3 93.57 92.50 92.64 90.77
Fold 4 90.16 87.31 91.45 91.87
Fold 5 89.96 91.15 93.24 92.31

Elde edilen sonuglar i¢in Tablo 5.7°de bir karsilastirma daha yapilmistir.
Karsilastirmalar, foldlar i¢in hesaplanan ortalama dogruluk degerine ve standart sapmasina
dayanilarak temsil edilmistir. Tablo 5.7’ nin siitunlar1 biiyiitme seviyelerini gostermektedir.
Tablo 5.7°de goriildiigii gibi, ince Ayarli AlexNet modeli ile tiim biiyiitme seviyeleri igin en
yiiksek ortalama dogruluk degerleri elde edilmistir ve en yliksek sonu¢ 200X biiyiitme
seviyesinde % 91.37+1.72°dir. Ikinci en iyi ortalama dogruluk degeri, AlexNet-fc6+Vggl6-
fc6 ozellik kiimesi tarafindan tretilmistir. AlexNet-fc6+Vggl6-fc6 ozellik kiimesi i¢in en
yiiksek sonu¢ 100X biiylitme seviyesinde % 89.21+1.44 olarak elde edilmistir. En diisiik
ortalama dogruluk degerleri, AlexNet-fc7+ Vggl6-fc7 ozellik seti ile elde edildi. AlexNet-
fc7+Vggl6-fc7 cikarillan 6zellikler i¢in en yiiksek sonu¢ 100X biiylitme seviyesinde %
89.03+1.46dir.

Tablo 5.7. Her biiyiitme seviyesi i¢in elde edilen sonuglarin karsilastiriimasi

Dogruluk (%)

Yontem 40X 100X 200X 400X
AlexNet-fc6+Vggl16-fc6 84.87+1.14 89.21+1.44 88.65+2.41 86.75+4.21
AlexNet-fc7+Vgg16-fc7 84.58+1.49 89.03+1.46 88.31+3.20 86.00+4.08

Ince ayarli AlexNet 90.96+1.59 90.58+1.96 91.37+1.72 91.30+0.74
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5.3. Diisiik Seviyeli Doku Ozniteliklerine ait Deneysel Sonuglar

Calismada, meme kanserinin erken teshisine yonelik bilgisayar destekli teshis (BDT)
sistemi oOnerilmistir. Onerilen sistem 6zellik cikarma ve smiflandirma asamalarindan
olusmaktadir. Ozellik ¢ikarim asamasinda diisiik seviyeli doku 6znitelikleri diisiiniilmiistiir.
Bunlar sirast ile Yerel Ikili Oriintii (YIO), Yonlii Gradyanlar Histogrami (YGH), Olgekten
Bagimsiz Ozellik Déniisiimii (OBOD) ve Gri Seviye Es-Olusum Matrisi’dir (GSEM).
Simiflandirict1 asamasinda da iyi bilinen Destek Vektéor Makineler (DVM) yontemi
kullantlmistir.

Deneysel ¢aligmalarda Oncelikle veri tabanindan elde edilen goriintiiler yeniden
boyutlandirilmistir. Goriintii  lizerinde dolasan bir pencere ile goriintii yamalar
olusturulmustur. Goriintii yamalarindan 6zellik tanimlayicilar ile 6znitelik vektorii elde
edilmistir. Elde edilen 0Oznitelik vektorlerinin birlestirilmesiyle 06znitelik matrisi
olusturulmustur. Oznitelik matrisini smiflandirmak i¢in DVM simiflandiricist kullanilmustir.
Histopatolojik meme kanser goriintiileri, RGB bilesenlerinden olusan renkli goriintiiler
oldugundan R, G ve B bilesenleri igin ayr1 ayr1 hesaplamalar yapilmistir. Ozellik ¢ikarma
asamasinda goriintiiler YIO, YGH ve GSEM yontemleri igin 512 x 512; OBOD yontemi i¢in
256 x 256 yeniden boyutlandirilmistir. Pencere boyutu ise 128 olarak seg¢ilmistir. Sekil
5.4°de histopatolojik meme kanseri goriintiilerinin diisiik seviyeli doku 6znitelikleri ile
siniflandirilmast gosterilmistir. Tablo 5.8’de diisiik seviyeli 6zellik tanimlayicilarinin
ortalama dogruluk degerleri verilmistir. Tablo 5.9’da 6zellik ¢ikarma i¢in ayni yontemlerin

kullanildig literatiir calismasinin sonuglari verilmistir.

N Yerel ikili
gi - » DM >
runtu
fyi Huylu
; Yonlii Gradyanlar
Histogrami1 » DVM >
¢ Olgekten Bagimsiz R ‘ \
Ozellik Déniigiimii » DM &H >
9 - Kétii Huylu
, Gri Seviye Es-
i i lusum Matrisi » DVM >
Histopatolojik meme olusum Matrisi

kanseri goriintiileri

Sekil 5.4 Histopatolojik meme kanseri goriintiilerinin diisiik seviyeli doku 6znitelikleri ile simiflandirilmasi
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Tablo 5.8. Ozellik Tamimlayicilarin Ortalama Dogruluk Degerleri

Dogruluk (%)

YONTEM 40X 100X 200X 400X
YiO-YGH 69.86+0.43 71.61£1.90 74.60+2.76 71.33+3.76
OBOD 72.14+2.52 72.09£1.33 73.85+5.94 67.20+5.00
GSEM 72.00+3.56 72.92+1.40 73.69+5.58 72.63+4.80
YiO-OBOD 75.11£2.21 75.48+1.41 74.88+5.94 71.07+4.52
GSEM-OBOD 68.96+2.69 70.68+1.85 65.81+4.51 68.12+3.97
GSEM-OBOD-YiO 72.09+2.98 73.93+1.50 66.64+3.94 70.81+3.66

Tablo 5.8’de goriildigii tizere, 6zellik ¢ikarma yontemleri, 40X biiyiitme seviyesi igin,
68 ile 75 deger arahiginda degismektedir. 40X, 100X, 200X de en yiiksek sonucu YIO-
OBOD yontemi vermistir. 100X biiyiitme seviyesi i¢in, degerler 70 ile 75 araliginda
degismektedir. Degerler 200X biiyiitme seviyesi i¢in 65 ile 74 ve 400X igin 67 ile 72
araliginda degismektedir. YIO-YGH, OBOD ve GSEM yontemleri 4 biiyiitme seviyesi
icinde 200X’de en yiiksek degerine ulasmistir. YIO-OBOD, GSEM-OBOD ve GSEM-
OBOD-YIO yontemleri 100X de en yiiksek sonuca ulagmustir.

Tablo 5.9. Literatiirdeki Caligmanin Dogruluk Degerleri

Dogruluk (%)
YONTEM 40X 100X 200X 400X
Yio 74.20+5.00 73.20+3.50 71.30+4.00 73.10+5.70
GSEM 74.00+1.30 78.60+2.60 81.90+4.90 81.10+3.20

Tablo 5.9°da F. Spanhol ve arkadaslarinin [8] ayn1 veri seti (BreaKHis) i¢in deneysel
sonuglart  gosterilmistir.  Verilen sonuclar karsilastirildiginda;  6zellik  ¢ikarma
yontemlerinden olan YIO i¢in 200X biiyiitme seviyesinde Tablo 5.8 deki deger 74.60 olarak
elde edilirken, literatiirdeki ¢alismada (Tablo 5.9) bu sonug¢ 71.30 olarak kaydedilmistir.
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6. SONUCLAR

Bu ¢alismada son donemlerde oldukca yaygin kullanilmaya baglanan derin 6grenme ve
ESA hakkinda bilgi verilmistir. BreaKHis veri tabanindan alinan histopatolojik meme
kanseri goriintiilerinin siniflandirilmasi i¢in dnceden egitilmis ESA modelleri mevcut
probleme uygun yeniden egitilerek agin basarim degerlendirmesi yapilmistir. ESA 6zellik
cikarma ve transfer 6grenme asamalarindan olusmaktadir. Onceden egitilmis AlexNet ve
VGG16 modelleri 6zellik ¢ikarma isleminde kullanilmistir. Transfer 6grenme i¢in dnceden
egitilmis AlexNet modeli kullanilmigtir. Agin basarimi DVM ile test edilmistir. ESA i¢in
elde edilen sonuglar sirasi ile Tablo 5.4, 5.5, 5.6 ve 5.7°de verilmistir. Sonuglar
incelendiginde transfer 6grenme basarim degerlerinin her iki 6zellik ¢ikarma sonuglarindan
daha iyi oldugu gozlemlenmistir. Deneysel ¢alismalar ile ilgili tiim analizler MATLAB ’da
yapilmustir.

Histopatoloji meme kanseri goriintiileri daha sonra diisiik seviyeli doku 6znitelikleri ile
smiflandirilmistir. Ozellik tanimlayict olarak yiiksek performans gosteren YIO, YGH,
OBOD ve GSEM yéntemleri 6zellik ¢ikarma isleminde kullanilmistir. Smiflandirma DVM
ile tamamlanmistir. Yontemlerin performanslarinin  karsilastirilmast  Tablo 5.8’de
verilmistir. Sonuglar degerlendirildiginde YIO-OBOD yéntemlerinin birlestirilmesinden
elde edilen bagarim degerleri en yiliksek sonucu veren degerlerdir. ESA ve diisiik seviyeli
doku dzniteliklerinden 6zellik ¢ikarmada, veri seti kendi i¢inde egitim ve test i¢in ayrildig:
haliyle kullanilmigtir. Transfer 6grenme icin tiim veri seti yeniden egitilmistir. Sistemin
basarimi test edilmistir.

ESA ve dislik seviyeli doku Ozniteliklerinin 6zellik c¢ikarma performanslari
karsilagtirildiginda ESA nin goriintiilerdeki 6zellikleri agamali olarak daha iyi 6grendigi i¢in
daha yiiksek sonuglara ulagtigi gézlemlenmistir. Transfer 6§renme ve derin 6zellik ¢ikarma
yontemleri karsilagtirildiginda; transfer 6grenme probleme uygun olarak daha iyi

ayarlandigindan performans sonuglarinin da daha yiiksek oldugu sonucuna varilmigtir.
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