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Ozet —Akciger kanseri, onemli bir kiiresel saglik sorunu olmaya devam ederken diinya capinda kansere
bagl 6liimlerin 6nde gelen nedenlerinden biri olmaktadir. Akciger kanserinin erken teshisi, hastalarin
yasam beklentisini arttirmada ve yasam Kkalitesini iyilestirmede ¢ok Onemli bir rol oynamaktadir. Bu
caligmada evrisimsel sinir aglari temelli AlexNet, GoogleNet, VGG-16, VGG-19 ve ResNet adli bes
popiiler derin Ogrenme mimarisinin akciger kanseri tespitindeki performansit degerlendirilmistir.
Siniflandirma performanslarinin degerlendirilmesi, 6zellikle akciger kanseri tanisinda yaygin olarak
kullanilan Bilgisayarli Tomografi (BT) goriintiileri {izerinde yapilmistir. BT goriintiileri iceren veri seti
Kaggle dataset platformundan elde edilmistir. BT goriintiilerinin derin 6grenme mimarileri i¢in hazir hale
getirilmesi i¢in goriintii isleme adimlar1 uygulanmustir. Derin Ogrenme mimarileri kullanilarak akciger
kanserinin smiflandirilmasi amaglanarak olusturulan bu ¢alismada, AlexNet, GoogleNet, VGG16,
ResNet, VGG19 modelleri ile sirast ile %91,72, %94,89, %95,17, %96,52, %95,10 siniflama dogruluklari
elde edilmistir.
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I. GIRIS

Kanser, diinyadaki tiim {ilkelerde 6nde gelen
Olim nedenlerinden ve diisik yasam Kkalitesi
sebeplerinden biridir. Diinya saglk Orgiitii'niin
2019 yilinda yaptig1 tahminlere gore kanser, 183
tilkenin 112'sinde 70 yas istii Olim nedenleri
arasinda birinci veya ikinci sirada yer alirken, 23

uygunsuzluk ve kanser tipini siniflandiramama gibi
sorunlar yer almaktadir. Bu sebeple kanserin erken
teshisi ve siniflandirilmast i¢in yeni yaklasimlara
thtiya¢ vardir. Tipta gorilintiilleme alaninda degeri
artan konulardan biri olarak derin &grenme
yontemi  giderek daha fazla kullanilmaya
baslanmistir. Yapay zekd ve derin Ogrenmeyi

tilkede 6liim nedeni olarak {igiincii veya dordiincii
sirada yer almaktadir. Koroner kalp hastaligi ve
fel¢ nedeniyle 6liim oranlarindaki diisiis, kanserin
Ooneminin artmasina neden olmustur. 2020' de 2,2
milyon yeni teshis (tim kanserler arasinda
yaklasik %11,4) ve 1,8 milyon o6liim ile akciger
kanseri en ¢ok teshis edilen ikinci kanser ve ilk
6liim nedeni haline gelmistir (Sung ve ark., 2021).
Akciger kanserinin teshis ve tedavi siirecinde tibbi
goriintiileme teknikleri biliyiik onem tasimaktadir.
Akciger  kanserinin  tespitinde  bilgisayarl
tomografi, goglis rontgeni, manyetik rezonans
goriintiileme, molekiiler goriintiileme teknikleri ve
pozitron emisyon tomografisi Onemli  rol
oynamaktadir (\Van den Abbeele ve Badawi, 2002).
Kullanilan bu tekniklerin en biiyiik eksiklikleri
arasinda, patolojik durumlar1 olan hastalar icin

iceren tibbi cihazlarin gelistirilmesi, doktorlarin
akciger kanseri igin daha net ve hizli kararlar
vermeleri acisindan son derece Onemlidir.
Gilinimiizde AlexNet, GoogleNet, VGG-16/19 ve
ResNet gibi derin 68renme mimarileri, tibbi
goriintiilemede dahil olmak tiizere c¢esitli goriintii
analizi  gorevlerinde olaganiistii  performans
gostermektedir. (Tekade ve Rajeswari, 2018)
tarafindan ytiriitiilen akciger nodiilii tespiti ve kotii
huyluluk seviyesinin erken tespiti amaciyla yapilan
arastirmada LIDCIDRI, LUNAL6 ve Data Science
Bowl 2017 veri kiimeleri kullanilarak CUDA
ozellikli GPU Tesla K20 iizerinde gerceklestirilmis
olup, iki temel mimari iizerinden yiirtitiillmistiir. U-
Net mimarisi, akciger CT tarama goriintiilerinden
akciger  nodiillerinin  segmentasyonu  igin
uyarlanmis ve 3D multipath VGG-16 benzeri
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mimari, akciger nodiillerinin siniflandirilmasi ve
kotii huyluluk seviyesinin tahmin edilmesi igin
kullamlmistir.  Iki  yaklasimm  birlestirilmesi
sonucunda akciger nodill tespiti i¢in %95,66
dogruluk, %0,09 kayip ve %90 dice katsayist ve
log kaybt i¢in %38 dogruluk sonuglarina
ulasilmigtir. (Tiirkgetin, 2019) yaptigr calismada
Siileyman Demirel Universitesi Tip Fakiiltesi
Niikleer Tip Anabilim Dali’dan elde ettigi veri
setine ait 1yi ve kotii huylu tiimor bulunan 38 farkl
hastadan 1968 tane elde edilen BT goriintiistinii
kullanmigtir.  Akciger kanserinin teshisi igin
goriintii islemeye tabii tutulan BT goriintiilerine
histogram esikleme uygulamis, gorintiideki
timorli  bolgelerin - goriiniirliigliniin - bu  islem
sonrast arttigini  belirtmistir.  GOriinti  isleme
uygulanan BT goriintiilerine Evrisimsel Sinir Ag1
(ESA) derin 6grenme modeli uygulandiginda %
93,48 smniflama dogrulugu elde edilmistir.
Kullanilan bir diger yontem olan Deep Neural
Network (DNN) derin 6grenme modelinin ise ayni
veri setinde %91,65 dogruluk orani sagladigi tespit
edilmistir. (Ayayna F. ve arkadaslari, 2023)
akciger kanserini smiflandirmak icin VGG16,
VGG19 ve Xception mimarilerini kullanmis ve
sirastyla  %94,19, %95,24 ve%90.14 siniflama
dogrulugu elde etmislerdir.

Derin  Ogrenme  mimarileri,  biiyiik  veri
kiimelerinden anlamli 6zellikleri otomatik olarak
O0grenmek ve c¢ikarmak i¢in karmagsik sinir agi
mimarilerinden yararlanarak hastalik tespitinde
gelismis dogruluk ve verimlilige yol agmaktadirlar.
(Krizhevsky ve ark. 2012), tarafindan tanitilan
AlexNet ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge yarigsmasinda (ILSVRC) biiyiik bir
farkla galip gelerek derin 6grenme alaninda dnemli
bir etki yapmistir. Ayn1 zamanda Rektifiye lineer
birim (ReLU) aktivasyonlart ve birakma
diizenlemesi (dropout regularization) ile birlikte
daha kiigiik filtre boyutlarina sahip daha derin
evrigimli ~ sinir  aglart  kavrami  tamitilmustir.
Alexnet'in basarisi, derin 6grenme mimarilerinde
daha fazla ilerlemenin yolunu agmustir.

Inception-vl olarak da bilinen GoogleNet
(Szegedy ve ark. 2014) tarafindan Onerilmis ve
baslangic modiilleri fikrini ortaya atmistir. Bu
modiiller, hesaplama karmasikligim1 azaltip agin
karmagik kaliplar1 6grenmesini saglarken birden
fazla 6l¢ek ve ¢oziiniirliikteki 6zellikleri verimli bir
A. Bilgisayarli Tomografi (BT):

sekilde yakalamaktadirlar. GoogleNet'in baslangig
modiilleri, derin aglarin verimliligini 6nemli dl¢lide
artirmis ve ILSVRC 2014 yarigmasinda en yiiksek
performansa erigmistir. (Simonyan ve Zisserman
2014) tarafindan gelistirilen VGG-16, sadeligi ve
etkinligi ile tinliidiir. Bu mimari, miiteakiben max-
pooling katmanlari olan, kii¢iik 3x3 filtrelere sahip
16 evrigimli katmandan olugmaktadir. ve ILSVRC
2014 yarismasinda ikinciligi elde etmistir. (He ve
ark. 2015) tarafindan Onerilen ResNet derin sinir
aglarindaki bozulma sorununu ¢dzmek i¢in atlama

baglantilarini veya artik baglantilar
kullanmaktadir. Bu baglantilar, agmn artik
eslemeleri Ogrenmesini saglayarak performans
diisiisii. olmadan daha derin katmanlarin

eklenmesine olanak tanimaktadir. ResNet'in atlama
baglantilari, son derece derin sinir aglarinin
egitimini  kolaylagtirmig ve ILSVRC 2015
yarismasinda dnceki mimarileri gecerek birincilik
elde etmistir.

Bu calisma, BT goriintiilerinde akciger kanseri
tespitinde AlexNet, GoogleNet, VGG-16, VGG-19
ve ResNet' in performansini karsilastirmaktadir. Bu
calisma ile elde edilen sonuclarin, daha ileri
arastirmalar ve potansiyel klinik uygulamalar icin
en uygun derin 6grenme mimarisinin segilmesine
yardimc1 olmas1 amaglanmaktadir.

. MATERYAL VE YONTEM

Bu calismada gerceklestirilen islemlere dair akis
semas1 Sekil 1 ¢ de goriilmektedir.
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Sekil 1. Caligmaya ait akis diyagrami
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CAT taramasi olarak da bilinen BT, X-
isinlartyla ayni temel teknolojiyi kullanir, ancak
viicudun kesitsel goriintiilerini olusturmak icin ek
bilgisayar islemleriyle birlikte kullanilir. BT
taramasi sirasinda, X-151n1 kaynagi ve dedektorleri
hastanin etrafinda donerek cesitli agilardan birden
fazla gorlntii yakalar ve doktorlarin viicudun ig
yapilarint daha net gormelerine imkan verir. BT
taramalar1 yumusak dokuyu, kan damarlarini ve
kemikleri gorsellestirebilir ve genellikle kanser,
kalp hastalig1 ve akciger hastaligi gibi durumlari
teshis etmek ve izlemek i¢in kullanilir.

Bu calismada kullanilan Bilgisayarli Tomografi
BT goriintiileri dort farkli veri setinden [Kaggle
dataset(IQ-OTH/NCCD, CT Medical Images,
Lunalé LungCancer, Chest CT-Scan images
akciger kanseri veri setleri)] genel kullanima acik
olan internet bilgi argivinden elde edilmistir.

B. Goriintii Isleme:

Goriintii  igleme, dijital goriintiiler {izerinde
islem yaparak, verimli ve anlamli sekilde bilgi elde
etmeyi amagclar. Bu c¢alismada goriintii isleme
yontemleri kullanilarak elde edilen akciger BT
goriintiilerinin derin 6grenme mimarileri i¢in hazir
hale getirilmesi gergeklestirilmistir. Bunlardan
renkli gorlintiilerin gri  tonlamali goriintiilere
dontistiiriilmesi, goriintii isleme stireglerinin hizini
arttirmak ve hesaplama karmasikligin1 azaltmak
igin  kullanilan  bir  islemdir. Yeniden
boyutlandirma, goriintiiniin Kkontrastin1 artirmak
icin kullanilmigtir. Ayn1 zamanda islem siiresinin
azaltilmasi ve modelin daha hizli egitilmesinin
saglanmas1  ile  verilerin  modellerin  girdi
beklentilerine uygun hale getirilmesi i¢in
kullanilan bir islemdir. Yeniden boyutlandirilan
goriintiiler, daha sonra derin 6grenme modellerine
girdi olarak verilerek, modelin egitimi ve
performansinin  degerlendirilmesi  gergeklestirilir
(Haque ve Neubert, 2020).

C. Evrisimli Sinir Aglar: (ESA):

ESA bilgisayarla gorme de dahil olmak {iizere,
yapay zekanin birgok alaninda kullanilan bir
yontemdir. Baslangicta biyolojik gorsel korteksten
esinlenen ve Fukushima'nin Neocognitron'unun
onciiligiinii yaptigt ESA'lar, (LeCun, Y. Ve Ark.
1998) LeNet-5 mimarisi ile popiilerlik kazanmustir.

Bu c¢alismada kullanilan ESA temelli derin
ogrenme modelleri agagidaki gibidir:

AlexNet mimarsi (2012)

Sinir aglarma olan ilginin azaldig1 bir dénemin
ardindan, Alex Krizhevsky tarafindan tasarlanan
AlexNet, 2012 ImageNet yarismasinda onceki tiim
modellerden onemli Ol¢iide daha iyi performans
gostererek ESA’ lara yeniden dikkat c¢ekmistir.
LeNet' e kiyasla daha derin ve daha genis
mimarilere sahiptir ve sinir aglarimi egitmek icin
GPU kullanimin1 tanitmustir (Krizhevsky ve ark.,
2012). Sekil 2 ‘de  AlexNet mimarisi
goriilmektedir.

AlexNet
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Andrew Ng
Sekil 2. AlexNet Mimarisi

VGG16 mimarisi (2014)

Oxford'da Gorsel Grafik Grubu tarafindan
gelistirilen VGGNet, ESA ‘'lardaki derinlik
kavramini daha da ileriye tasimistir. Sadeligi ve
artan derinlikte st iste yiZilmis sadece 3x3
kivrimli katmanlarin kullanimiyla taninan VGGNet
modellerinin anlasilmas1 ve uygulanmasi kolaydir
ve goriintiilerden 6zellik ¢ikarma i¢in kullanimi
yaygindir (Simonyan ve Zisserman, 2014). Sekil 2’
de VGG16 mimarisi goriilmektedir.

Image VGG16 CNN Class score

Prediction
Class #2

Sekil 3. Vgg-16 Mimarisi
GoogLeNet/Inception mimarisi (2014)
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GoogLeNet, farkli goriis alan1 boyutlarina sahip
paralel evrisimli katmanlar kullanarak daha verimli
hesaplama ve kapasite kontrolii saglayan baslangic
modiilii adli yeni bir modiil tanitmistir. Bu, ondan
onceki tekdiize yapilandirilmis, sirali modellerden
bir ayrilmaya isaret etmektedir (Szegedy ve ark.,
2015). Sekil 4’ de GoogleLeNet mimarisi
goriilmektedir.

Full GoogLeNet
architecture

22 total layers with weights (including each parallel layer in an Inception module)

Sekil 4. GoogleNet Mimarisi

ResNet mimarisi (2015)

Microsoft Arastirma ekibi tarafindan tanitilan
ResNet, 152 katmana kadar egitime olanak taniyan
"baglantilar1 atla" veya kisayollara sahip derin bir
ESA mimarisidir. Bu mimari, derin aglar1 egitmek
icin bir engel olan kaybolan gradyan problemini
¢ozmektedir (He ve ark., 2015). Sekil5 © de ResNet
Mimarisi goriilmektedir.

Residual Networks (ResNet50)
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Sekil 5.ResNet Mimarisi

VGG19 mimarisi (2014)

VGG19, adimi Oxford Universitesinde bulunan
‘Visual Geometry Group” isimli  gruptan
almaktadir. Sonda bulunan 19 ise katman sayisim
belirtmektedir. Ayrica VGG’nin Vggll, Vggl6
gibi farkli gesitleri de bulunmaktadir (Hasan ve
ark.,, 2022). Sekil6 ‘da VGG19 mimarisi
goriilmektedir.
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Sekil 6.Vggl19 Mimarisi |
D. Hiperparametre Kalibrasyonu

Hiperparametre kalibrasyonu, makine 6grenimi
modelinin performansini optimize etmek igin

kullanilan  bir  islemdir. Makine &grenimi
algoritmalari, farkli hiperparametre degerleri
kullanilarak egitilir ve test edilir. Optimum

hiperparametre degerleri, en yiiksek dogrulugu
veya en disliik hata oranmi elde etmek icin
kullanilir.  Hiperparameter  kalibrasyonu, veri
kiimesi, model mimarisi ve optimizasyon
algoritmas1 gibi faktorlere bagl olarak yapilabilir.
Optimum hiperparametre ayarlamasi, modelin asir
uyum (overfitting) veya asir1  uyumsuzluk
(underfitting) gibi problemlerden kaginmasina
yardimct olabilir ve genellikle daha iyi sonuglar
elde edilmesini saglar. Hiperparametreler, modelin
performansini etkileyen parametrelerdir. Bunlar,
O0grenme orani, epoch sayisi, batch boyutu,
reglilarizasyon parametreleri ve agin derinligi gibi
faktorlerdir. Ornegin, 6grenme orani, modelin ne
kadar  hizli  Ogrenecegini  belirleyen  bir
hiperparametredir. Yiiksek 6grenme orani, modelin
egitim verilerinde asir1 uyumlama yapmasina
neden olabilir. Diisiik 6grenme orani ise, modelin
yavas 6grenmesine ve minimuma ulagmak i¢in ¢ok
fazla epoch sayisi gerektirmesine neden olabilir.
(Golovin ve ark, 2017).

E. Smiflandirma Modellerinin
Degerlendirmesi

Egitim kaybi, egitim siirecinde makine 6grenimi
modelinin egitim veri kiimesindeki hatasini ifade
eder. Akciger kanseri teshisi i¢in derin 6grenme
baglaminda, bu tipik olarak modelin tahminleri ile
egitim verilerindeki ger¢ek sonuglar arasindaki
farki Olcen bir islevi igerir. Makine Ogreniminde
"egitim kayb1" ve "dogrulama kayb1", bir modelin
egitildigi verilerden ne kadar iyi Ogrendigini
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izlemek i¢in kullanilan kavramlardir. Egitim kayba,
modelin egitim veri kiimesindeki hatasini ifade
eder. Model egitildikge bu kayb1 en aza indirmeye
calisir. Dogrulama kayb1 ise modelin egitim veri
kiimesinden ayr1 bir dogrulama veri kiimesindeki
hatasin1 ifade eder. Bu parametre veri kiimesi,
modelin goriinmeyen veriler iizerindeki
performansin1 degerlendirmek ve asir1 uyumu
tespit etmeye yardimci olmak i¢in kullanilir.
(Chen, 2021). Sekil 7° de Egitim ve Dogrulama
Kaybina bir 6rnek goriilmektedir.

Loss

Sekil 7. Egitim ve Dogrulama Kaybi1 6rnegi.

I11. BULGULAR
Calismada  Alexnet, Googlenet, VGG16,
ResNet, VGG19 derin 0grenme modelleri
kullanilmigtir.  Veri  setindeki BT  goriintiileri
kanserli ve saglikli  olmak tdzere ikili

siiflandirilmistir. Veriler, test ve egitim verileri alt
klasorlerine ayristirilarak  AlexNet, GoogleNet,
VGG16, ResNet veVGG19, modelleri ile egitilmis
ve mimarilerin hiper parametreleri optimize
edilmistir. Egitim asamasinda ilk parganin
egitiminden sonra, modelin basaris1 kontrol edilir
ve modelin basarisina bagl olarak geriye yayilim
yardimiyla agirliklar yenilenir. Sonrasinda baska
bir egitim kiimesiyle model tekrar egitilip
agirliklar1 yeniden yenilenir. Modelin bu sekilde
tim egitim adimlarinda yenilenerek, en saglikli
agirhk  degerlerini  bulmaya  calisilmaktadir.
Buradaki egitim adimlarinin tek tek her bir adetine
“Egitim Tiir Sayis1 (Epoch)” denilir.

AlexNet mimarisi ile 2 sinifli olan ¢calismamizda
Epoch degeri 1000, Learning rate degeri 0.0001,
ValidationFrequency degeri 1 ve MiniBatch size
deger ise 32 olarak ayarlanmistir. Modelde
program en yiiksek dogruluk degerine 37’ inci
turda %91.72 ile ulasmistir. En diisiik kayip orani
ise 0.2515 olarak elde edilmistir. Cizelge 1’ de
AlexNet modeline ait sonuglar goriilmektedir.

Cizelge 1. Alexnet modeli i¢in 2 siifli Egitim tur (Epoch)

tablosu
Tur Dogruluk Kayip
1 0.6379 1.0159
24 0.8967 0.2832
25 0.8242 0.3665
30 0.8863 0.3047
37 0.9172 0.2515

GoogleNet mimarisi ile 2 sinifli ¢alismamizda
Epoch degeri 1000, Learning rate degeri 0.0001,
ValidationFrequency degeri 1 ve MiniBatch size
deger ise 32 olarak ayarlanmistir. Modelde
program en ylksek dogruluk degerine 70’mnc1
turda %94.89 ile ulasmistir. En diisiik kayip orani
ise 0.2222 olarak elde edilmistir. Cizelge 2’ de
GoogleNet modeline ait sonuglar goriilmektedir.

Cizelge.2 GoogleNet modeli i¢in 2 sinifli Egitim tur
(Epoch) tablosu.

Tur Dogruluk Kayip
1 0.7651 0.5704
24 0.8251 0.3647
37 0.9291 0.2814
59 0.9303 0.2262
70 0.9489 0.2222

VGG16 mimarisi ile 2 sinifli olan ¢alismamizda
Epoch degeri 1000, Learning rate degeri 0.0001,
ValidationFrequency degeri 1 ve MiniBatch size
deger ise 32 olarak ayarlanmistir. Modelde
program en Yyiiksek dogruluk degerine 28’inci
turda %95.17 ile ulasmistir. En diisiik kayip orani
ise 0.1924 olarak elde edilmistir. Cizelge 3° de
Vggl16 modeline ait sonuglar goriilmektedir.

Cizelge 3.VGG16 modeli igin 2 sinifli Egitim tur
(Epoch) tablosu.

Tur Dogruluk Kayip
1 0.7559 0.8601

17 0.8525 0.3421
28 0.9240 0.1898
32 0.8920 0.3205
42 0.9517 0.1924

ResNet mimarisi ile 2 sinifli olan ¢alismamizda
Epoch degeri 1000,Learning rate degeri 0.0001,
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ValidationFrequency degeri 1 ve MiniBatch size
deger ise 32 olarak ayarlanmigtir. Modelde
program 2 smifli en yiiksek dogruluk degerine
70’inci turda %96.52 ile ulagsmistir. En diistik kayip
orani ise 0.1425 olarak elde edilmistir. Cizelge 4’
de ResNet modeline ait sonuglar goriilmektedir.

Cizelge.4. ResNet modeli i¢in 2 sinifli Egitim tur
(Epoch) tablosu.

Tur Dogruluk Kayip
1 0.7550 0.6297
14 0.8554 0.3412
26 0.9400 0.1960
65 0.9468 0.1740
70 0.9652 0.1425

Vgg19 mimarisi ile 2 smifli olan ¢alismamizda
Epoch degeri 1000,Learning rate degeri 0.0001,
ValidationFrequency degeri 1 ve MiniBatch size
deger ise 32 olarak ayarlanmigtir. Modelde
program 2 smifli en yiiksek dogruluk degerine
34’inci turda %95.10 ile ulasmistir. En disiik kayip
orani ise 0.2120 olarak elde edilmistir. Cizelge 1’
de VGG19 modeline ait sonuglar goriilmektedir.

Cizelge.5 VG19 modeli igin 2 sinifli Egitim tur (Epoch)

tablosu.

Tur Dogruluk Kayip

1 0.7500 1.3526

7 0.8322 0.4659

23 0.8999 0.2779

32 0.9359 0.2166

34 0.9510 0.2120

IV. SONUCLAR

Derin Ogrenme modelleri kullanilarak akciger
kanserinin tespit edilip ikili smiflandirilmasi

amaglanan bu calismada AlexNet, GoogleNet,
VGG16, ResNet, VGG19 modelleri ile sirasi
ile %9208, 9%95,17, %94.89,%96.52,%95.10
siniflama dogruluklar1 elde edilmistir. Sonug olarak
derin Ogrenme yontemleri akciger kanseri
tespitinde basarili bir performans sergilemistir ve
elde edilen sayisal degerler, modellerin bu alandaki
potansiyel uygulamalar1 i¢in degerli bilgiler
sunmaktadir. Bu calismada elde edilen sonuglarin,
akciger kanseri tespiti i¢in en uygun modeli
secimine ve derin 6grenme tekniklerinin bu alanda

daha da  gelistirilmesine  katki

distintilmektedir.
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