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1. Proje Mevcut Durum Degerlendirmesi (20 puan)

Bu proje raporunda, dort pozdan ¢ekilen goriintiilerde gerceklestirilen 6nislemeler ve model

egitimleri detayli bir sekilde agiklanacaktir.

1.1. Datalarin Diizenlenmesi

TEKNOFEST tarafindan paylasilan dosyalar, excelde verilen etiketlere gore BIRADS i¢in
BIRADSO, BIRADS12, BIRADS45 olmak iizere ti¢ klasore ayrilmistir. Kompozisyon bilgisi
icin A, B, C, D olmak tizere dort klasor hazirlanmistir. Bu islemlerin amaci yapay zeka egitimi

icin kullanilacak olan dosyalarin ve etiket isimlerinin diizenlenmesidir.

1.2. DICOM Goriintiilerin *.PNG Formatina Doniistiiriilmesi
Onislemelerin ve yapay zeka egitimlerinin gergeklestirilebilmesi icin bir DICOM

goriintiileyici kullanarak tiim dosyalar *.png formatina dontistiirilmdstiir.

1.3. Goriintii Onisleme

Dort poz-olan goriintiilerin tek seferde analiz edilebilmesi-ve sadece meme bolgesinin
ortaya c¢ikarilabilmesi icin PNG dosyalari 6niglemelerden gegirilmistir. DICOM gériintiileyici
3 kanalli gorlntiiler tiirettigi icin  resimler renkli formattan gri seviye goriintiilere
donistirilmiistiir. Ham goriintiilerde giiriilti azaltma igin 3x3 medyan filtre uygulanmustir. 15
piksel ve altindaki degerlere sahip pikseller 0 degerine esitlenmistir. Otsu esikleme metodunu
kullanilan binarizasyon ile goriintiiler uygun esik degerine gore, 1 ve 0 binary formata
dontistirilmistiir. Binarizasyon goriintiilerde nesneler belirgin bir sekilde ortaya ¢ikmaktadir.
1 degerine sahip nesnelerin goriintti isleme metotlart ile bosluklar1 doldurulmus ve en az 5
piksel komsulugu olan nesneler giiriilti kabul edilerek resimden g¢ikarilmistir. Esiklenmis
goriintiilerde meme bolgesinin en biiyiik nesne oldugu ve en yiiksek piksel alan degerine sahip
olmasi dikkate alinarak sadece ilgili bolgeyi tiim datada otomatik bir sekilde kesilebilmesi i¢in
bir metodoloji kullanilmistir. Esiklenmis goriintiilerdeki nesneler etiketlenerek piksel cinsinden
alanlar1 ve bu nesneleri kapsayan en kiigiik sinirlayict kutu koordinatlari (bounding box) elde
edilmistir. En biiyiik alana sahip nesnenin (yani meme bolgesinin) koordinat bilgilerine gore
orijinal goriintiiniin ilgili bolgesi kesilerek sadece meme nesnesi ortaya ¢ikarilmistir. Bu
islemlerin amaci resim tizerinde bulunan yazilarin (RCC, LCC vb.) atilmasi, meme bolgesi
haricinde yapay zeka egitimlerini lizumsuz bir sekilde etkileyek arka plan piksellerin

goriintiiden arindirilmasidir. Her bir meme bolgesi farkli biiytikliik ve resim boyutlarina sahip
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oldugu i¢in, tiim kesilen bolgeler bilinear interpolasyon yontemi kullanilarak 512x256 olacak
sekilde resize edilmistir. LCC ve LMLO goriintiiler 6nislemelerden sonra yatay bir sekilde
dondiiriilmistiir. Sekil 1’°de sirastyla orjinal bir LCC goriintii, binarizasyon, kesme isleminin

gerceklestirilmesi, resize islemi ve yatay dondiirme gosterilmektedir.

Sekil 1. Goriintii-onisleme asamalari

Her bir hasta dosyasi igerisindeki goriintiiler 6nislemelerden gegirilerek birlestirilmis
512x1024 goriintii boyutlarma sahip tek bir gorintii olusturulmustur. LMLO ve RMLO
goriintiilerde pektoral kasm atilmasi i¢in algoritmalar arastirtlmis ancak degisik ¢ok fazla
goriintii parametresi oldugu i¢in adaptif bir metodoloji gelistirilememistir. Baz1 goriintiilerde
pektoral kas ile beraber koltuk alt1 ve kol bolgeleri de goziikmektedir. Bu bolgelerin maksimum
seviyede elimine edilebilmesi igin goriintiiniin iist bolgesinden oncelikle 500 piksellik bir bolge
kesildikten sonra oOnislemeler gergeklestirilmistir. Literatiir taramalarinda ¢oklukla
gortintiilerde kontrast limitli adaptif histogram esitleme (CLAHE) [1-3] uygulanmaktadir. Proje
calismasinda da 6nislemelerden gegirilmis goriintiilere CLAHE uygulanarak adaptif histogram
esitleme yapilmistir. CLAHE metodundaki parametre degerleri 16x16 pencere boyutu
(numTiles), eksponansiyel dagilim, alfa=1.99, kontrast faktor (Clip Limit) 0.01 olarak
girilmistir [1]. Bu islemle goriintiilerde homojen bir piksel dagilimmin saglanmasi
hedeflenmektedir. iki farkli dosya olusturularak CLAHE metodunun ham goriintiilere gore
yapay zekada dogruluk oranmni arttirip arttirmadigi arastirtlacaktir. Sekil 2’de 836180307
numarali hastanin doért poz ham gorintiileri, Sekil 3’te Onislemelerden gegirilmis ve
birlestirilmis goriintiisii, Sekil 4’te onislemelerden ve CLAHE metodundan gegirilmis ve

birlestirilmis goriintiisii verilmistir.
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Sekil 2. Dort poz ham goriintiiler

Sekil 4. Onislemelerden ve CLAHE metodundan gegirilmis ve birlestirilmis goriintii




Onisleme yontemleri tiim hasta dosyalarinda otomatik bir sekilde yapildig: igin yapay zeka
egitimini yanlis yonlendirebilecek hatali birlesimler ¢alismadan ¢ikarilmistir. BIRADS ve
kompozisyon klasoriindeki birlestirilmis tiim goriintiiler sinif degerlerine gore %80 egitim %20

test olmak tizere ayrilmis ve yapay zeka egitimi igin hazir hale getirilmistir.

1.4. Egitim, Test ve Haritalama

Gelistirilen Python scripti ile se¢ilen derin 6grenme algoritmalart kullanilarak egitim
islemleri gergeklestirilmis hem BIRADS hem de kompozisyon igin agirlik dosyalari
olusturulmustur. Egitim sonuglar1 precision, accuracy, recall, F1-skor performans metrikleri ile
degerlendirilmistir. GradCAM yoéntemi [4] derin 6grenme modelinin gorsel agiklamasinin
olusturulabilmesi i¢in kullanilan bir metottur. Bu yontem derin 6grenme modelinin goriintiiniin
hangi bolgesinden 6zellik ¢ikardigint gdsteren bir 1s1 haritas: olusturmaktadir. Bu harita ile
anomalinin yogun oldugu bdlgeler izlenebilir. Bu noktalarin koordinat bilgileri elde edilerek
kadran bilgisinin elde edilmesi_hedeflenmektedir. On islemelerden gecirilmis sag ve sol
birlestirilmis goriintiiler dorder bolgeye ayrilarak GradCAM haritasi hangi bolgeye diisiiyor ise
0 bolge kadran bilgisi olarak kabul edilecektir. Sekil 5’te bir Grad-CAM denemesi verilmistir.

Sekil 5. AlexNET agirlik dosyast ile bir GradCAM denemesi

1.5. Test Asamasi1 Akis Diyagrami

Yarigma esnasinda verilen goriintiillerin siiflandirilmast igin 6nigsleme, BIRADS
kategori tahmini, kompozisyon tahmini, GradCAM ile haritalama, kadran bilgisinin tahmini ve
sonuglarin Excel dosyasma kaydedilmesi olmak iizere alti asamada gerceklestirilmesi
hedeflenmektedir. Proje LOKAP kaspaminda Pamukkale Universitesi Bilimsel Arastirmalar

Koordinatorliigii tarafindan kabul edilmis ve donanimsal destek kabuli alinmistir. Bu
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kapsamda yapay zeka uygulamalarinda popiiler bir sekilde kullanilan NVIDIA Jetson AGX
Orin Developer Kit tagiabilir donaniminin alimina gidilmistir. Yarigma esnasina bu donanimin
kullanilmasi ve Sekil 6’da verilen akis diyagramini tek seferde gerceklestiren Python scriptinin

kosturulmasi hedefelenmektedir.

Basla

v

Tiim Dosya Isimlerini Oku

Y

Dosya Al <

'

REC.LCC
RMLO.LMLO Al

v

Onisleme ve Birlestirme

v

BIRADS

1tk Dosyas > BIRADS Tahmin »| Excel e Yazdir
v
Alfg?;ﬁiogiossyyoar;l »  Kompozisyon Tahmin »| Excel e Yazdir
v
Agllzlllljglzssyasl »  GradCAM Haritalama
v
Kadran Tahmin Et » Excel e Yazdir

Hasta Dosyalar1
Bitti mi?

Sonlandir

Sekil 6. Final asamasi akis diyagrami
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1.6. PSR Rapor Degisiklikleri

PSR raporunda, veri dosyalarinda kanserli bolge koordinat degerleri verilecegi diisiiniilerek
ilgili bolgelerin YOLO algoritmas: ile bulunmasi ve dokusal o6zellikler c¢ikarilarak
smiflandirilmas: hedeflenmisti. Ancak bu bilgiler olmadigi i¢in PSR raporunda verilen

metodolojilerde bu raporda verildigi gibi degisikliklere gidilmistir.

2. Ozgiinliik (30 puan)

Projede, 6zgiinliik biiylik asamada Onisleme metotlarinda ve verinin derin 6grenme
modellerine nasil verilecegi noktalarinda ortaya konulmaktadir. Veriler dort farkli pozdan
olusmakta ve tiim pozlardan bir adet sonug tiiretmesi istenmektedir. Ancak dort farkli
pozdan bilgi eldesinde farkli problemler ve parametreler ortaya ¢ikmaktadir. Ik asamada
dort farkli pozun ayri ayri egitilmesi ve her birinin agirlik dosyasinin olusturulmasi
hedeflenmistir. Ancak goriintii izerindeki harfler, ilgili bolgenin ¢ok kiigiik veya biiyiik
olmasi, arka plan siyah piksel degerlenin ¢ok fazla olmasindan dolayi ilk egitimlerde ¢ok
diisiik sonuglar almmustir. Ayn1 zamanda hastanin bir memesinde kanser gortilebilirken
diger memesinde herhangi bir kitle gorilmemektedir. Dolayisiyla farkli poz egitimlerinde
bir yoniin kanserli olmasi, diger yoniin kanserli olmamasi durumlarindan kaynakli olarak
etiketlemede biiyiik bir karmasa ortaya ¢ikmistir. Sag ve sol goriintiilerin tek tek incelenerek
kitle olup olmadiginin verilen dosya iizerinden ayiklanmasi ¢ok fazla siire alacaktir. Yapilan
literatiir taramalarinda verilerin farkli 6nisleme ve birlestirme tekniklerinin kullanildigi
goriilmektedir. Suh ve ark. yaptiklari ¢alismadan [5] RCC' ve RMLO goriintiilerini
birlestirmis, LCC ve LMLO goriintiilerini de birlestirip yatay dondiirerek derin 6grenme
model girisine vermistir. Ikiser olarak birlestirilen goriintiilerde tek bir yén kullanilarak
egitim iglemi gergeklestirilmistir. Kim ve ark. yaptiklari caligmada [6] ham dort poz verisini
2x2 olarak birlestirip sisteme vermektedir. Yine ¢alismalarda farkli resize boyutlama
islemleri yapilmaktadir. Sekil 7a’da Suh ve ark. larinin birlestirme yontemi, Sekil 7b’de
Kim ve ark. birlestirme yontemi, Sekil 7c’de bu proje c¢alismasinda gergeklestirilen
birlestirme yontemi verilmistir. Her iki ¢alismada da dogruluk sonuglariin iyi oldugu
belirtilmistir. Ancak Sekil 7a ve 7b’de verildigi gibi arka plan piksel degerleri atilmamustir.
Proje caligmasinda, Bolim 1’de agiklandigi gibi dort poz goriintiiler arka plan bolgeleri
otomatik bir sekilde atilarak resize isleminden sonra tek bir goriintiide birlestirilmis, her bir

hasta i¢in bir sonug tiretilmesi hedeflenmistir. Sol goriintiilerin sag tarafa dondiiriilmesi ise
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birlestirmede tek bir patern olusturulmasi, egitilen modelin hizli bir sekilde
siiflandirmasinda hizli sonug tiiretebilecegi diisiiniilerek gergeklestirilmistir. Arka planin
otomatik bir sekilde atilmas1 ve dort pozun ayni yonde birlestirilmesi bu proje ¢alismasinin

en énemli 6zgilin degerini olusturmaktadir.

(b) (c)
Sekil 7..(a) Suh ve ark. (b) Kim ve ark. (¢) Bu ¢calisma

Literatiirdeki bir¢cok ¢alismada CLAHE metodunun uygulandigi izlenmistir. Bundan
dolayr ham gortntilerde gerekli onislemelerden sonra ek olarak CLAHE yontemi ile
histogram esitleme iglemleri gergeklestirilmis ve iki ayr1 dosya olusturulmustur. Bu
islemlerdeki amag¢ adaptif histogram esitleme yonteminin dogruluk sonuglarina pozitif

yonde bir etki olusturup olusturmadiginin irdelenmesidir.

3. Sonuglar ve inceleme (30 puan)

BIRADS ve Kompozisyon bilgisinin siniflandirilmasi i¢in iki ayr1 derin 6grenme agirlik
dosyasinin olusturulmasi hedeflemektedir. %80 egitim ve %20 test olarak ayrilan goriintiiler
AlexNET, GoogleNET, ResNET, VGGNET ile gerekli parametre ayarlar1 yapilarak model
egitimleri gerceklestirilmistir. Lietratiirde DenseNET ve EfficientNET gibi iyi sonug veren
algoritmalar kullanilmasina ragmen egitim islemlerinde “Out of Memory” hatasi alinmaktadir.
Bu modeller ile egitimler NVIDIA Jetson kartinin temin edilmesinden sonra eger final
asamasina hak kazanilir ise gergeklestirilecektir. Tiim modellerde hiper parametre ayarlart SGD
optmizasyon yontemi [7], mini-batch size 16, 6grenme oran1 1-e6, epoch sayis1 50 olarak
girilmistir. Sonuglar accuracy, precision, recall, F1-skor perfomans degerlendirme metrikleri

ile hesaplanmistir. Tablo 1’de BIRADS test verileri siniflandirma performans sonuglari,
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Tablo2’de kompozisyon test verileri siniflandirma sonuglari, Sekil 8’de test sonuglarinin

karmasiklik matrisi verilmistir.

Tablo 1. BIRADS test verileri siniflandirma sonuglari

Onisleme Model Veri Precision | Recall | Accuracy | Fl-skoru
Merge 100.0 34.34 %65.65 51.12
AlexNET | BIRADS
Merge+CLAHE 100.0 32.59 %58.02 49.16
Merge 100.0 35.83 %67.89 52.76
ResNET BIRADS
Merge+CLAHE 100.0 40.18 %67.36 57.33
Merge 6 100.0 34.34 %59.47 51.13
g Google BIRADS 0
Merge+CLAHE NET 100.0 29.76 | %54.21 45.87
Merge 100.0 25.65 %42.23 40.83
VGGNET. | BIRADS
Merge+CLAHE 100.0 2457 %39.60 39.44
Tablo 2. Kompozisyon test verileri siniflandirma sonuglart
Onisleme Model Veri Precision | Recall | Accuracy | F1-skoru
Merge ) 100.0 70.62 | %78.52 82.78
AlexNET | Komposizyon
Merge+CLAHE 100.0 7453 | %77.07 85.40
Merge y 100.0 79.62" | %78.26 88.65
GoogleNET | Komposizyon
Merge+CLAHE 100.0 70.83 | %76.81 82.93
Merge ) 100.0 | 61.43% | %72.20 76.11
VGGNET | Komposizyon
Merge+CLAHE 100.0 17.80 | %30.83 30.23
Merge i 100.0 67.01 | %77.07 80.24
RESNET | Komposizyon
Merge+CLAHE 100.0 68.55 | %73.51 81.34
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Sekil 8. AlexNET igin karmasiklik-matris-tablolar1 (a) Komposizyon (b) CLAHE+Kompozisyon (c)BIRADS
(d) CLAHE+BIRADS

Dort farkl derin 6grenme modeli tizerinden yapilan denemelerde AlexNET en yiiksek sonuglari
vermektedir. CLAHE algoritmasinin dogruluk sonuglarini -distrdigii gozlemlenmistir.
AlexNET ile test sonuglarinda Kompozisyon bilgisi igin en yiiksek %78.52 dogruluk orani elde
edilirken, BIRADS smiflandirma i¢in en yiiksek %65.65 dogruluk orani elde edilmistir.
BIRADS karmagiklik matrisi incelendiginde siipheli konumdaki BIRADSO goriintiileri
cogunlukla BIRADS12 veya BIRADSA45 olarak siniflandirilmistir. Zaten karar verilemeyen ve
stipheli konumdaki BIRADSO goriintiilerin aslinda sistem tarafindan olmasi gereken siniflarda
tahmin edildigi distiniilmektedir. Sadece BIRADS12 ve 45 arasindaki dogruluk orani
Sekil8¢c’ye gore hesaplanirsa, saglikli ve kanserli gorintiiler %81.23 oraninda bir dogruluk
vermektedir ((251+225)/(251+225+65+45) * 100). Bu ¢alisma sonucunda final asamasina
gecilebilirse yeni gelen veriler ve JETSON kart ile DenseNET ve EfficientNET gibi literatiirde
onerilen algoritmalar kullanilarak daha yiiksek dogruluk oranlarini elde edebilecegimizi

diisiinmekteyiz.
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4. Deney ve egitim asamalarinda kullanilan veri setleri (15 puan)

Bu proje calismasinda sadece yarisma verileri (TUSEB) kullanilmistir. Birlestime islemlerinde
yanlis birlesen ve poz bilgisi yanlis olan veriler ¢alismadan ¢ikarilmistir. Egitim ve test
asamasinda kullanilan birlestirilmis veri seti sayilar1 Tablo 3’te verilmistir. Asagidaki her bir
veri Sekil 3 ve Sekil 4 teki gibi tim pozlarin birlesiminden olusmaktadir. Dolayisiyla her bir

veri dort adet mamografiden meydana gelmektedir.

Tablo 3. Egitim ve Test islemlerinde kullanilan birlestirilmis goriintii sayilari

BIRADS Train Test
BIRADSO 536 134
BIRADS 12 1000 250
BIRADS45 1000 250
Kompozisyon Train Test
A 437 110

B 800 200

C 800 200

D 495 124
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