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Giliniimiizde bobrek tiimorii vakalarina oldukca sik rastlanmaktadir. Hastanin bobregindeki tiimor;
biiyliklik ve bolgesel olarak farklilik gosterebilir. Tiimoriin bir uzman tarafindan dogru tespit
edilememesi, ge¢ teshis ve erken tedavi uygulanmamasi halinde hastalar ¢ok ciddi riskler ile karsi
karsiyadir. Dogru ve hizli teshis igin literatiirde yapay zeka teknolojilerine dayali karar destek
sistemlerinin 6nemli ¢oziim Onerileri sundugu goriilmektedir. Tip alami yapay zekanin en ¢ok
kullanildigr alanlarin basini ¢ekmektedir. Bobrek tiimorlerin tespitinde bilgisayarli tomografi tibbi
goriintiileme cihazlar1 yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda, bilgisayarli tomografi
cihazi tarafindan tretilen gorintiiler kullanilmigtir. Bobrek tiimorii tespit analizi igin siniflandirici
model olarak Convolutional Neural Network (CNN) kullanilmistir. VGG16, VGG19 ve ResNET50
modelleri kullanarak aralarindaki performans karsilagtirma analizi yapilmistir. Uygulamanin yazilim
dili olarak Python ile Tensorflow, Keras ve OpenCV Kkiitiiphaneleri kullanilmistir. Yapilan analiz
tespiti sonucunda bobrek tiimorlerinin saptanmasinda %85 lere varan oranda tespitin basarili sekilde
gerceklestirildigi gorilmiistiir.

Anahtar kelimeler: Goriintii Isleme, Derin Ogrenme, Yapay Zekd, Bobrek Tiimérii

COMPARATIVE ANALYSIS OF DEEP LEARNING METHODS FOR RENAL TUMOR
DETECTION

ABSTRACT

Kidney tumors are very common nowadays. Tumor in the patient's kidney; may vary in size and
region. If the tumor cannot be detected correctly by a specialist, late diagnosis and early treatment are
not applied, patients are at risk of death. In such cases, the importance of technology becomes clear.
With the rapid development of technology, the concept of artificial intelligence has become the center
of our lives in recent years. Medicine is also one of the areas where this concept is used the most.
Computed tomography medical imaging devices are widely used in the detection of kidney tumors.
Within the scope of this study, images obtained by computerized tomography device were used.
Convolutional Neural Network (CNN) was used as the classifier model for kidney tumor detection
analysis. Performance comparison analysis between them was made using VGG16, VGG19 and
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ResNET50 models. Python and Tensorflow, Keras and OpenCV libraries were used as the software
language of the application. As a result of the analysis, it was seen that it was successfully performed
in the detection of kidney tumors.

Keywords: Image Processing, Deep Learning, Artificial Intelligence, Kidney Tumor
1. GIRIS

Diinya da gelisen teknoloji ile birlikte yapay zekd ve alt kiimesi olan derin 6grenme teknolojileri
bircok farkli alanda hayatimizi kolaylagtiran bir unsur haline gelmistir. Derin dgrenme, beyindeki
noron agmi taklit eden bir bilgisayar yazilimidir. Derin 6grenme ifadesi 2012 yilinda Hinton
tarafindan ¢ok katmanli yapay sinir aglarinin verimli bir sekilde egitilebilecegi ortaya koyulduktan
sonra literatiirde kullanilmaya baglanmigtir [1]. Saglik hizmetleri faaliyet alan1 da bunlardan biridir.
T1ibbi alanda kullanilan yapay zeka, medikal goriintilleme cihazlarindan elde edilmig goriintiilerden
¢ikarim yapmamiza olanak saglamaktadir. Medikal goriintiileme tekniklerinde yapay zeka ile birlikte
klinikteki verimligi arttirip daha etkin kullanilmasi1 hedeflenmistir [2].

Cevresel faktorlerin yani sira genetik olarak gelen bazi hastaliklarin artmasiyla birlikte gliniimiizde
saglik hizmetlerinde medikal cihazlarin da kullaniminda artis olmustur. Ayrica herhangi bir hastalig
olan bireyin medikal goriintiisiiniin uzman tarafindan incelenmesinin yaninda, yapay zeka ve derin
ogrenme teknolojileri igeren yazilim ile ilgili uzmani destekleyici analizler yapip verdigi rapor ile
teshis, tedavi ve karar siireglerine destek veren yazilimlar bulunmaktadir [3].

Radyoloji, tibbin alt ve onemli dallarindan biridir. Bu alanda iginde farkli problemler ve
anormalliklerin teshislerine yardimci olabilmek i¢in hekimlerin kullandigi farkli tanisal medikal
goriintiileme sistemleri mevcuttur. Medikal goriintiileme sistemi tercihi, hastanin semptomlarina,
yontemin maliyetine ve goriintiileme yapilan ilgili bolgeye ve kullanilabilirligine bagli olarak
degismektedir. Tespit edilen tiimor hiicreleri, biiylikligi ve kivami gibi birgok farkli morfolojik
ozellige sahip olmaktadir. Tiimérlii hiicrelerin ¢ogunlugu beyin bélgesinde goriilmekte olup, diger
hiicrelere bakildiginda farkli bir yapiya sahiptirler. Bobrek bolgesinde bulunan tiimérlerin analizi ve
tespiti i¢i Bilgisayarli Tomografi (BT) taramalart ve Manyetik Rezonans (MR) taramalart en ¢ok
kullanilan medikal tespit gortintilleme tiirlerindendir [4].

Genel olarak bobrek tiimorleri iyi veya kotlii olarak tanilandirilsa da aralarinda birgok fark
bulunmaktadir. Bunlarin en énemli olani1 iyi huylu tiimérlerin kanserli hiicreler olmamasidir. Burada
iyi huylu olan bobrek tiimérlerinin boyutlarinin belli olmasi, tedavi edilmesini daha kolaylastiracaktir.
Diger doku ve organlara dagilmayip etkili olduklar1 alan kisitlidir. Bébrek tiimorleri eger kot huylu
bir timor ise bunlar kanserli hiicreler olmaktadir. Kanserli hiicreler ¢ok hizli bir sekilde biiyiiyiip
¢ogaldig1 igin bulunduklar1 organda ve viicudun diger alanlarinda ciddi tahribata neden olmaktadir [5].

Medikal goriintiileme teknikleri beyin tiimdrii, bobrek ve meme kanseri, bobrek tagi tespiti gibi birgok
tibbi alanda yaygin olarak kullanilmaktadir [6]. Tibbi cihazlardan elde edilmis biiyiik medikal goriintii
veri setlerini hizli ve kolay bir sekilde yapay zeka teknolojilerini kullanarak, hastaliklarin teshisi ve
tedavi siirecleri ¢ok 6nemli bir yere sahip olmaya baslanmustir.

Medikal goriintiileme Wilhelm Conrad Roentgen’in 1895 yilinda tesadiifen X-1sinlarini kesfetmesi ile

baslamistir ve giliniimiizde radyografi, niikleer medikal goriintiileme, ultrasonografi, bilgisayarli
tomografi ve manyetik rezonans gibi farkli goriintiileme teknikleri ile gelismeye devam etmektedir.

11



Journal of Scientific Reports

Karadag, C. ve Ozdemir, D., Journal of Scientific Reports-B, Say: 6, 10-23, Aralik 2022.
Karadag, C. and Ozdemir, D., Journal of Scientific Reports-B, Number 6, 10-23, December 2022.

Her bir gorlintiileme tekniginin amaci hasta viicuduna ait bir parametrenin, 6zelligin veya islevin
uzaysal haritalamasini yapmaktir [7].

Shi Yin vd., otomatik ultrason goriintiisii bobrek segmentasyonu i¢in Miiteakip Sinir Mesafesi ve
Pixelwise Siniflandirma aglarmi (SBD-PCN) onerdi. ilk olarak, Yazarlar, Ultrason (ABD)
goriintillerinden yiiksek seviyeli goriintiiler igin goriintiileri siniflandirmak igin dnceden egitilmis
derin sinir aglarmi bildirdiler, daha sonra bu islevleri bir orta mesafe regresyon agi ile bobrek sinirlar
haritalarinin 6grenilmesi igin girdi olarak kullandilar ve son olarak taninanlari siniflandirdilar. Sinir
mesafesi, bir piksel siniflandirma ag1 ile bobrek piksellerine doniistiiriiliir. Bobrek goriintiisiiniin
segmentasyonu, nihai bir 6grenme yontemiyle bobrek ve bobrek smirlarimi tahmin etmek igin derin
CNN'lere dayanmaktadir [8].

Njoud Abdullah Almansour vd., kronik bobrek hastaliginin tahmini i¢in Yapay Sinir Ag1 ve Destek
vektor makinesini (ANN-SVM) onerdi. Tiim eksik veri degerleri, gerceklestirilecek deneyler igin ilgili
Ozniteliklerin ortalamasi ile degistirilmistir. Daha sonra, sayisal analize dayaalli olarak Yapay Sinir
Ag1 (YSA) ve Destek Vektor Makineleri (SVM) ile optimal parametreler hesaplanir. Ayrica, Destek
Vektorii ve Yapay Sinir Ag1 i¢in Optimize edilmis parametreler belirlendi [9].

Tibbi uygulamalarda Thong, Kadoury, Piché ve Pal [10] saglikli bobreklerin segmentasyonunu
gergeklestirmek igin CNN'yi kullanmistir. Aglari tamamen evrisimli degildir ve her pikseli bir pencere
araciligiyla ayr1 ayr siniflandirir. Bobregin tiim kisimlarini segmentlere ayirmak igin bu pencereyi
goriintii boyunca hareket etmesini sagladilar. Zhou vd. [11], organlarin bulanik lokalizasyonu
(smrrlayict kutu), her 2B dilimin segmentasyonu ve c¢ogunluk oylamasi yoluyla 2B dilimlerden
bilgisayarli tomografi taramalarinin ti¢ yonde 3B segmentasyonunu dnermektedir. Sonuglar iyiydi,
ancak timor bir bobregi segmentlere ayirma girisiminde bulunulmadi, bu nedenle bir zorluk ortaya
¢ikti. Evrisimsel aglar, bu organlarin sekillerini tanimak i¢in 6nce egitilmelidir.

Yang vd. [17] bobrek tiimorlerinin degerlendirilmesi icin SCNN kullanimini tartigtiklart bir calisma
yayinladilar. Ag yapisini ve Piramit ayristirma modiiliinii olusturduktan sonra, daha fazla veri bulmak
icin iki yonli bir segmentasyon teknigi kullandirlar. Kayip fonksiyonu hesaplandiktan sonra
smiflandirma i¢in VGG16, ResNet vb. gibi farkl: tiirde algoritmalar kullanilmistir.

Attic Khan vd. [18] beyin timori siniflandirmasi igin transfer 6grenme tabanli bir DL ¢ergevesi
onerdi. Otomatik 6znitelik ¢ikarimi igin iyi bilinen iki 6nceden egitilmis ag, yani VGG16 ve VGG19
kullandilar. Deney i¢in popiiler Beyin Tiimorii Segmentasyonu (BraTs) veri seti kullanildi. Ayrica,
uygun 6znitelik se¢imi i¢in korrentropi ve kismi en kiigiik kare tabanli yontem kullanilmig ve tek bir
matriste birlestirilmigtir. Son olarak, ekstrem 6grenme makinesi (ELM) tabanli bir siniflandirict
kullanilmis ve BraTs2015, BraTs2017 ve BraTs2018 veri setlerinde sirasiyla %97.8, %96.9, %92.5'lik
en yiiksek dogruluk elde edilmistir.

Shen Li vd. mamogramlar kullanarak meme kanserini tespit etmek i¢in bir evrisim sinir ag1 yontemine
dayali bir derin 6grenme algoritmasi olusturdular. Bulgulari, heterojen mamografi platformlarinda
gelismis performans ve dogruluk gosterdi. Deneyleri CBIS-DDSM veri setinden sayisallastirilmis film
mamogramlari iizerinde gergeklestirdiler. VGG16 ve ResNet50 kombinasyonunu ve siniflandiricilar
[19], [20] olarak dort en iyi model kombinasyonundan olusan bir bagka toplulugu kullanarak
gerceklestirmistir.
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Bu calismada bobrek tiimorii bulunan hastalara yonelik Python tabanli derin 6grenme uygulamasi
gelistirilmistir. Uygulamanin dili Python oldugu i¢in web, masaiistii veya mobil uygulama gibi farkl
platformlara entegre edilebilecek sekilde gelistirilmesi saglanabilir. Uygulamanin asil amaci; teshis
sirasinda olugan zaman kaybi ve hatalarin oniine gegmek ve ilgili uzmanin géziinden kagabilecek
herhangi bir bulguyu daha 6ncesinden analiz edip karar destek ve hastaligin tespit edilmesi siireglerine
katki saglamaktir.

2. DENEYSEL CALISMALAR ve DEGERLENDIRME

2.1. Kullanilan Yéntemler

Bu c¢aligmada bobrek analizi i¢in derin 6grenme smiflandirict model olarak Convolutional Neural
Network (CNN) ve aktivasyon fonksiyon olarak softmax kullanilmistir. Siniflandirict modellerin
arasindaki performans analizini tespit etmek icin VGG16, VGG19 ve ResNETS50 modelleri
kullanilmastir.

2.1.1. CNN model

Bilgisayarlar, goriintiileri piksellerinin degerlerine gore islemektedir. 30%30 renkli bir gdriintiiniin
(RGB olarak) islenmesi 2700 piksel (30x30%3) gerektirir. Bir veri parcasindaki temel iliskiler, néron
katmanlarindan olusan bir sinir agi kullanilarak bulunur. Tam baglantili sinir aglarinda, 30x30x3
piksellik bir giris goriintiisii igin ilk gizli katmandaki agirlik sayis1 2700'diir. 250%250%3 piksellik bir
girig goriintiisii kullanan ilk gizli katman, 187.500 degerinde agirliga sahip olacaktir. Sonug olarak,
birgok parametreyle ugrasmak ve derin aglardaki néron sayisimi artirmak zorunda kalinmaktadir. Bir
CNN'nin yonetmesi gereken daha az agirligi ve daha az noronu vardir. Cilinkii her néron onceki
katmandaki tiim ndronlardan ziyade sadece az sayida ndrona baglanir. Boylece CNN, goriintii
siiflandirmasinda tam baglantil sinir aglarindan daha iyi performans gosterir [15]. CNN mimarisi iki
katman gerektirir. Bunlar evrisim katmanlar1 ve havuz katmanlaridir. Asagi havuzlama katmani,
Oznitelik haritalarini, ¢ikarmak i¢in evrisimsel katman tarafindan evrisimsel olarak islendikten sonra
orneklemektedir. Evrigimli sinir aglarinda ¢oklu gizli katmanlar ve ¢ok sayida parametre, goriintiiler
icin siniflandirma gorevlerinde son derece iyi performans gosterir [16].

fc 3 fc a4
Fully-Connected Fully-Connected

Neural Network Neural Network
Conv_1 Conv_2 RelU activation
Convolution Convolution A K—M
(5x5) kernel Max-Pooling (5x5) kernel  may.pooling (with
valid padding (2x2) valid padding (2x2) Q dropout)
——s ® @0
® 01
@ 0:
INPUT n1 channels n1 channels n2channels  n2 channels . 9
(28x28x1) (24x24xn1) (12x12xn1) (8x8xn2) (4 x4 xn2) @ OUTPUT

Sekil 1. CNN Mimarisi [21].
2.1.2. VGG16 ve VGG19 model

VGG16, Simonyan ve Zisserman [14] tarafindan gelistirilmis bir CNN modelidir. ILSVRC 2014
yarigmasina sunulan en dikkat ¢ekici modellerden biridir. Bu model, ImageNet veri setinde %92,7'lik
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ilk 5 test dogruluguna ulasir. Toplamda, agin 16 katmani vardir [14]. VGG16, daha 6nceki modellerde
kullanilan biiyiik ¢ekirdek boyutlu filtrelerin yerini alan birden fazla 3X3 cekirdek boyutunda filtreyi
birbiri ardina tanitt1. Birden ¢ok ¢ekirdek katmani, sinir aginin derinliginin artmasina neden olur. Bu,
sinir aginin daha karmasik 6zellikleri ve kaliplar1 anlamasini ve tanimasini saglar. Vggl6, 3x3 boyutlu
evrisimli katmanlari, 2x2 boyutlu ortalama havuzlama katmanlarini ve tam baglantili katmanlar
igerir. Sinir aginin ilk genisligi 64'tiir. Sinir aginin genisligi her bir havuzlama katmanindan sonra
ikiye katlanir. 1k iki tam baglantili katman, her biri 256 kanala sahiptir ve {i¢iincii katman iki kanala
sahiptir. ilk iki gizli katman, ReLU etkinlestirme islevini kullanir ve son katman, bir softmax
etkinlestirme islevini kullanir. Her 256 kanal yogun katmandan sonra birakma uygulanmistir. Agin
o6grenme orani 0.0001'dir. VGG16min bir varyanti olan Vggl9, esas olarak goriintii siniflandirmasi
icin kullanilan 19 katmanli bir evrigimsel sinir agidir. Temel mimarisi VGG16'ninkine benzer [14].
VGG19'daki tek fark, 256 ve iki kanalli 2 yogun katmanin kullanilmasi ve Ogrenme oraninin
0,00001'e diistirtilmesidir. VGG16 mimarisi Sekil 2, VGG19 mimarisi Sekil 3°de yer verilmistir.

224 x 224 x 3 224 x 224 x B4

2R IR 512 TxTxH12
14 14 % 512 ] -
P e o 1x1x4096 131 x1000

1 softmax

Sekil 2. VGG16 Mimarisi [22].

maxpool maxpool maxpool maxpool
256 depth=512 depth=512

3x3 conv

maxpool

depth

depth=64 3x3

3x3 conv
convl_1
convl_2

Sekil 3. VGG19 Mimarisi [23].

2.1.3. ResNET50 model

CNN o0znitelikleri konvoliisyonel filtreler yoluyla ¢ikardiklar1 ve geri yayilim yoluyla parametreleri
egittikleri i¢in temsil 6grenmede ¢ok etkili olduklarini kanitladigindan, ImageNet veri kiimesinde
Onceden egitilmis, son teknoloji evrisimli sinir agi ResNet50[13] kullanilir. Resimler, ResNet50'nin
giris gereksinimlerine uymasi igin 224x224 olarak yeniden boyutlandirilir. Oznitelikler, 2048 boyutlu
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Oznitelik vektoriinii elde etmek icin son tam baghi katman kaldirilarak elde edilir. Bu o6zellik
vektorleri, fazla hesaplama giicli kullanilmadan kolayca elde edilir. ResNET50 mimarisi Sekil 4’te
gosterilmistir.

2048-d
DRF
X3 x4 X6 x3
1x1,64 ]_'\ 1x1,128 1x1,256 1x1,512 Output
3x3,64 3x3,128 3x3,256 3x3,512 {1 nClasses)
1x1,256 ’_\/ 1x1,512 1x1,1024 1x1,2048
Layer Name Convl Conv2 Conv3 Convd Convs

(Output Size) (112x112) (56x56) (28x28) (14x14) (7x7)

Sekil 4. ResNET50 Mimarisi [24].

2.2. Kullanilan Gériintii Veri Seti

Tiimorlerin segmentasyonunu ve siniflandirilmasini saglamak i¢in Kaggle'da agik kaynak olarak
bulunan (Kidney Disease Classifier) veri seti kullanilmistir [12]. Veri seti egitim i¢in normal tiimorsiiz
4560 ve timorlii 2054 goriinti, testi i¢in ise normal timdrsiiz 255 ve 155 timdrlii goriintiisii
icermektedir. Yalnizca tiimor goriintiilerinden olusturulmus yiiksek kaliteli, dengeli bir test ve
dogrulama veri seti olusturulmustur. Bu nokta cok onemlidir, ¢linkii modelin belirli bir timdriin
goriintiisiinden 6grenirse, ayni tiimoriin baska bir goriintiisii lizerinde kontrol edilirse dogrulugumuz
gergekei olmayacaktir.

2.3. Saghkl Bobrek
Uygulama i¢in daha dnce tespit edilmis saglikli bobrek bilgisayarli tomografi cihazindan elde edilmis

farkli saglikli bireylerin bobrek goriintiileri Sekil 5°te yer verilmistir.

Sekil 5. Saglikli Bobrek Goriintiileri [12].
2.4. Bobrek Tiimor Olan Gériintiiler

Burada 3 farkli bireye ait tomografi goriintiisii bulunmaktadir. Farkli noktalarda bobreklerin tiimorlii
oldugu goriilmektedir.
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(@) ] (b) ©

Sekil 6. (a) da sol bobregin alt boliimiinde, sekil (b) de sag bobregin tamamini ve viicudun biiyilik
boliimiini, sekil (c) de ise bobregin sag alt kisminda tiimorli alan isaretlenmistir [12].

2.5. Parametrelerin Belirlenmesi
Uygulamada CNN, VGG16, VGG19 ve ResNet50 smiflandirict modellerinin parametreleri Cizelge
1’de gdsterilmistir.

Cizelge 1. Parametre Degerleri.

Giri Parti  Egitim Tur Toplam Simf Test Rastgele

Boyl.sjtu Model Boyutu SagylSl Sa)l’)lSl Ayrmtih Boyutu Durl?m Kanstirma
224 CNN 20 5 5 1 0.3 0 false

224 VGG16 20 5 5 1 0.3 0 false

224 VGGI19 20 5 5 1 0.3 0 false

224 ResNet50 20 5 5 1 0.3 0 false

2.6. Model’in Egitilmesi

Modelin egitilmesi i¢in aktivasyon fonksiyonu softmax kullanarak Convolutional Neural Network
(CNN) siniflandirict modeli ile egitilmistir. Egitilecek olan verilerin saglikli bireylerden 1500 tane ve
bobrek tiimorii olan 1500 tane bireyin bilgisayarli tomografi goriintiisii sisteme eklenir. Ilk etapta
egitilen veri seti baslangigta ortalama %59’liik dogruluga sahip olmasina karsin son asamaya
geldiginde egitilmis veri seti %79 dogruluga ulagsmaktadir. Egitilen veri setinde kayip degeri ise
baglangigta %67 iken son asamaya geldiginde %47’lik bir kayip degerine ulagmistir. (CNN)
smiflandirict modeline ait egitim sonuglar1 Cizelge 2°de gosterilmistir.

Cizelge 2. Egitim Sonuglari.

[ TS o e Do
1 0.6731 0.5971 0.6302 0.6566
2 0.6249 0.6721 0.5926  0.6591
3 0.5724 0.7259 0.5315 0.7855
4 0.5190 0.7626 0.4746 0.8279
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5 0.4778 0.7912 0.4040 0.8532

2.7. Kayip Grafigi

CNN modeli ve softmax aktivasyon fonksiyonu ile egitilen verilerin egitim sirasinda olusan kayip
degerleri Sekil 7°de ki grafikte yer verilmistir. Burada goriildigii gibi egitim tur saymi attik¢a kayip
degeri 0 degerine yaklastig1 goriilmiistiir.

—— Egitim
0.65 st

045

0.40

0.0 05 10 15 20 25 30 i5 40
Egitim Tur Sayisi

Sekil 7. Bobrek Timorii Kayip Grafigi.

2.8. Dogruluk Grafigi

CNN model ve aktivasyon fonksiyonu softmax ile egitilen verilerin egitim sirasinda olusan dogruluk
degerleri Sekil 8°de ki grafikte yer verilmistir. Baglangigta test degeri yaklagik %65 seviyede
gitmesine karsin egitim tur sayis1 1 degerine geldikten sonra dogruluk degeri yaklasik %84’ten yukar1
dogru gittigi gorilmiistiir. Bununla birlikte olussn metrik sonuglar1 Cizelge 3’te gosterilmistir.

0.85 { == Egitim
TEest

080 4

=
)
w

=
-]
(=]

Dogruluk

0.0 05 10 15 20 25 10 is 40
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Sekil 8. Bobrek Tiimorii Dogruluk Grafigi.
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Cizelge 3. Metrik Sonugclart.

Keskinlik Ge[' F1 Puam Destek
Cagirma
Saglikh 0.88 0.90 0.89 805
Tumorli 0.79 0.77 0.78 421
Dogruluk - - 0.85 1226
Makro Ortalama 0.84  0.83 0.84 1226
Agirlikli Ortalama 0.85  0.85 0.85 1226

2.9. Bobrek Tiimorii icin Stmflandiric1 Aralarindaki Performans Farklar

Uygulamada 4 farkli siniflandirict modelin yani sira aktivasyon fonksiyonu softmax kullanilmustir.
Burada softmax aktivasyon fonksiyonu ile siniflandirici modeller aralarindaki performans analiz
sonuglari Cizelge 4’de gosterilmistir.

Cizelge 4. Siniflandirici Performans Sonuglari.

Smiandra Ko, DOE Beklama Do
CNN 0.4778 0.7912 0.4040 0.8532
VGG 16 0.0952 0.9793 0.0846 0.9794
VGG 19 0.0101 0.9991 0.0088 0.9980
ResNet50 0.4559 0.7955 0.4984 0.7443

2.10.Tiim6r Olup Olmadig: Tespiti
Softmax aktivasyon fonksiyonu ile egitilen modelin egildikten sonra bobrekte herhangi bir timorlii
bolge olup olmadiginin tespiti Sekil 9’da yer verilmistir. Sekilde goriildiigli gibi 12 farkli bireyin
egitilmis verinin analizi sonucunda bobrek tiimorlii ise (evet), timorlii degilse (hayir) olacak sekilde

gosterilmesi saglanmustir.
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Sekil 9. Bobrek Tiimorii Analiz Sonuglari.

2.11. Timériin Konum Tespiti

Softmax aktivasyon c¢ikis fonksiyonu kullanilarak CNN siniflandirici egitilen modelin bobrekte
timorlii bolgenin tespit edilmesi i¢in 9 adim da maskeleme ve filtreleme islemleri uygulanarak timor

konumun tespiti agamalar1 Sekil 10°da yer verilmistir.

Sekil 10. Bobrek Tiimorii Analiz Sonuglari.
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2.12. Tiimér Konum ve Ol¢iim Tespiti

Uygulamanin son asamasinda timdriin bobrek bdlgesindeki yerinin tespiti, genisligi ve yliksekligi
bulunmasi saglanmistir. Aktivasyon fonksiyonu softmax ile egitilen modelin, tiimér konumu ve diger
Olciim degerleri Sekil 11°de yer verilmistir. Burada goriildiigii gibi timdriin genigligi 9,9 cm olmasina
karsinda yiiksekligi 7,7 cm olarak bulunmustur.

Sekil 11. Bébrek Tiimérii Olgiim Tespiti.

3. SONUC ve TARTISMA

Derin 6grenme ve yapay zeka giiniimiiz teknolojisinin vazgegilmez bir pargasi olmustur. Birgok
alanda kullanildig: gibi tip alanindaki uygulamalarinda basarili sonuglar tiretmektedir. Goriintii isleme,
yapay zekd ve derin 6grenme dogru bir sekilde uygulandiginda tip alanindaki uygulamalarda ¢ok
basarili sonuglar verebilir.

Tibbi kaynaklarin kisitli ve radyologlarin yetersiz oldugu yerlerde gelistirilen derin &grenme
uygulamalariyla bobrek tiimorii veya bobrek tasini tespit etme ¢abasini en hizli ve en dogru ortaya
¢ikartmasina yardimci olabilir. Giiniimiizde de cevresel faktorlerin yani sira niifusun fazla olmasiyla
birlikte hastaneler de doktorlarin muayene yogunluklarindan dolay1 ya da muayene sirasinda doktorun
gozden kagabilecek bulgularin 6niine gecebilir. Bu sayede daha dogru sonuglar elde edilip, hizlica
tedavi siirecine baglanacaktir.

Bu ¢alismasinda bobrek tiimori ile saglikli bireylerin bilgisayarli tomografi goriintii igeren veri seti
kullanilip derin 6grenme ile analiz edilmesi saglanmistir. Bobrek tiimorii analiz igin 1500 taneden
fazla saglikli bireyin yani sira 1500 taneden fazla tiimorlic BT goriintiisti kullanilmigtir. CNN model

kullanilarak bobrek timor verisini softmax aktivasyon fonksiyonu ile egittigimizde baslangigta %59
dogruluk olmasina karsin son asamaya gelindiginde %79’Iuk bir dogruluga ulasilmustir.
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Sonu¢ olarak derin 0grenme ve medikal goriintiilerden bobrek tiimorii tespit etmek icin ikili
smiflandirict olusturuldu. Siniflandirict olarak CNN (%85), aktivasyon transfer fonksiyonu olarak ise
softmax kullamildi. Bununla birlikte VGG16 (%97), VGG19 (%99) ve ResNet50 (%74) smiflandirict
modelleri kullanilarak aralarindaki performans farklari bulunmasi saglandi. Gelecekte derin 6grenme
ve medikal goriintiileme analiz yapilar tip alanin vazgecilmez bir pargast haline gelecektir.

Sonraki yapilacak ¢aligmalarda (Batch Size) degerini arttirdigimizda dogruluk degeri yiiksek ¢iktigi
goriilmiistiir. Dogruluk degerini yiikseltmek igin egitim tur sayisim ve (Batch Size) arttirabiliriz. Fakat
uygulamanin kuruldugu ortama veya performansina bagli olarak egitim zamani uzadigi gorilmiistiir.
Bununla birlikte derin 6grenme igin daha fazla hasta kisinin verisi sisteme yiiklendiginde sistemin
basar1 oranini arttiracaktir.
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