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Ozet

Diinya geneline bakildiginda, kanser kaynakli 6liimlerin baslica nedenlerinden
birinin akciger kanseri oldugu goriilmektedir. Bu hastaligin erken evrelerde
teshis ve tedavi edilmesi durumunda yasam siiresi onemli 6lgiide artmaktadir.
Hastaligin erken teghis edilmesinde, bilgisayarli tomografi (BT) ile
gortintiilerinin alinmasi ve bu goriintiiler iizerinde akciger nodiillerinin
dogru tespit edilmesi kritik bir 6neme sahiptir. Derin 6grenme alaninda,
ozellikle de Convolutional Neural Network (CNN) tabanli gelismeler akciger
nodiilii tespiti i¢in umut verici ¢oziimler sunmaktadir. Bu ¢alismada, U-Net,
VGGNet, ResNet gibi farkli CNN mimarilerinin akciger nodiilii tespiti
tizerindeki etkileri incelenmektedir. Diger bir taraftan, kullanilan modellerin
performanslari, klinik uygulamalardaki basarilart ve meveut sinurliliklart
analiz edilmektedir. Elde edilen bulgular, CNN tabanl sistemlerin, radyoloji
ve goriintli isleme alaninda giiglii bir karar destek araci olabilecegini
gostermektedir.

1.GIRIS

Akciger kanseri, diinyada kansere dayali oliimlerden en yaygin olarak
bulunan tiirlerden biridir (American Cancer Society, 2024). Akciger
nodiilleri erken donemlerde tespit edilir ve uygun tedavi bulunursa,
hayatta kalma oranmi biiylik 6l¢lide artirabilir. Bu noktada, Bilgisayarli
Tomografi gibi gortintiileme teknikleri 6nem kazanmaktadir. Her ne kadar

bu goriintiileme teknikleri ile diizenli taramalar yapiliyor ve erken teshis
saglaniyor ise de, radyologlarin sinirl siireye sahip olmasi ve bir ¢ok vakayla
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ilgileniyor olmalar1 insan hata riskini arttirmakta ve bazi durumlarda verimli
sonuglar verebilmektedir (Litjens vd., 2017).

Tanya iliskin gelistirilen yapay zeka araglari, hata paymi azaltmak igin
tibbi goriintilleme alaninda giderek daha ¢ok kullanilmaktadir (Litjens
vd., 2017). Ozellikle derin 6grenmenin bir dali olan Evrisimli Sinir Aglari
(Convolutional Neural Networks, CNN), gorsel verilerin iglenmesinde
oldukga bagarili sonuglar vermektedir (Krizhevsky, Sutskever, & Hinton,
2012). Akcigerdeki nodiil tespiti ve siniflandiriimasi igin kullanilan CNN’ler,
iyl bir dogruluk orani vermekle beraber bu iglem siirelerinde de bagarili
sonuglar vermektedir (Wang, Liu, Yang, & Cao, 2020; Setio vd., 2017).

Bu boliimde, akciger nodiilleri tan1 ve tespiti igin gelistirilen CNN
yontemleri karsilagtirmali olarak ele alinmaktadir. Ag mimarileri ve veri
kiimeleri gibi farkhiliklar degerlendirilerek bagari oranlart ve smurliliklar
kargilagtinlmugtir.  Diger bir taraftan, etik kaygilarla birlite  klinik
uygulamalardaki siire¢ ve gelecekten yonelimler tartistlmaktadir (Litjens vd.,
2017).

2. AKCIGER NODUL GORUNTULEME TEKNIKLERI

Akciger kanseri yonetiminde nodiillerinin erken ve dogru bir sekilde
tespit edilmesi, kritik bir rol oynamaktadir. Bu nedenle hem tarama hem
de teshis siireglerinde yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiileme teknikleri 6nemli
araglardir. Glintimiizde akciger nodiilleri degerlendirmek igin en sik
kullanilan goriintiileme yontemi bilgisayarli tomografi (BT)’dir. Ozellikle
diisiik doz bilgisayarli tomografi (LDCT), yaygin sekilde tercih edilmektedir
(MacMahon vd., 2017).

2.1 Bilgisayarli Tomografi (BT)

Bilgisayarli tomografi, X-1ginlarini kullanarak viicut i¢ yapilarinin kesitsel
goriintiilerini olugturur ve yiiksek uzaysal ¢oziiniirliigii sayesinde oldukga
ufak boyutlardaki (1-2 mm) akciger nodiillerini bile tespit edilebilmektedir.
Geleneksel akciger grafileri ile kiyaslandiginda, bilgisayarli tomografi ¢ok
daha yiiksek duyarlihik sunar. Bu sebeplerle BT, akciger kanseri tarama
programlarinda altin standart olarak kabul edilir.

BT nin temel avantajlar1 sunlardir:
* Farkli doku tiplerini ayirt edebilmek igin yiiksek kontrast ¢oziintirliik,
* Nodiil morfolojisinin ayrintili analizi i¢in 3 boyutlu goriintiileme,

e Ardisik ¢ekimler ile nodiil bityiime hizinin takip edilmesine olanak
tanimak (Armato vd., 2011).
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2.2 Diisiik Doz BT (LDCT)

LDCT, standart bilgisayarli tomografiye (BT) gore daha diigiik radyasyon
dozu ile ¢ekim yapilmasini saglar. Bu teknik 6zellikle asemptomatik bireylerde
tarama amaciyla kullanildiginda, fayda-risk oranini dengede tutmaktadir.
National Lunyg Screening Trial (NLST) gibi biiyiik Olgekli yapilan ¢aligmalar,
LDCT nin akciger kanserine baglh olan mortaliteyi %20 oraninda azalttigini
gostermektedir (National Lung Screening Trial Research Team, 2011).

LDCT nin 6ne gikan 6zellikleri:
* Uzun donemli tarama igin uygundur (yilda bir kez uygulanabilirlik),

* Kigiik nodiillerin  tespiti  konusunda yiiksek oranda bagar
saglamaktadir ve

* Radyasyon dozunun diisiikliigii ile daha giivenlidir.

2.3 Diger Goriintiileme Teknikleri

BT diginda manyetik rezonans goriintiileme (MR), pozitron emisyon
tomografisi (PET) ve akciger ultrasonografisi gibi yontemler de farkli
durum ve sartlarda kullanilabilmektedir. Fakat sinirh ¢oziiniirliik, yiiksek
maliyet ve sinirh erisilebilirlik nedeniyle nodiil taramasinda rutin olarak
tercih edilmemektedir. Ornegin PET veya BT gibi goriintiileme yontemleri,
malign (kotii huylu) nodiillerin metabolik aktivitesini degerlendirmek igin
tercih edilirken, MR daha gok yumusak doku kontrasti gerektiren durumlarda
kullanilir. Diger bir goriintiileme yontemi olan ultrason ise, akcigerin yiizeyel
kisimlarinda sinirl bir kullanim alanina sahiptir (MacMahon vd., 2017).

2.4 Goriintiileme Verilerinin Dijitallestirilmesi

Modern goriintilleme cihazlari, DICOM (Digital Imaging and
Communications in Medicine) formatinda veri iiretmektedir. Derin
ogrenme modellerinin egitimi ve degerlendirilmesi igin bu dijital veriler
yapilandirilmig veri kiimeleri haline getirilebilir ve bu sayede CNN tabanli
sistemler igin nitelikli girig verileri elde edilmis olur (Armato vd., 2011).

3. CNN TABANLI GORUNTU ISLEME YAKLASIMLARI

Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks — CNN),
goriintii igleme alaninda devrim yaratan derin 6grenme mimarilerinden
biridir. Ozellikle tibbi goriintiilerde yiiksek dogrulukla siniflandirma,
segmentasyon ve tespit yapabilme kapasiteleri sayesinde, akciger nodiilii
gibi kii¢lik ve karmagik yapilarin analizinde biiylik avantaj saglamaktadir.
CNN’ler, 6grenme siirecinde gortintiideki diigiik seviyeli (kenar, doku) ve
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yiiksek seviyeli (sekil, yap1) ozellikleri otomatik olarak ¢ikartabilir (LeCun,
Bengio & Hinton, 2015).

3.1 CNN Mimarilerinin Temel Yapisi

CNN’ler genellikle {i¢ ana katmanda degerlendirilir: konvoliisyon
katmani, havuzlama (pooling) katmani ve tam baglantli (fully connected)
katman.

Konvoliisyon katmanlari, filtreler kullanarak, giris goriintiisii ile 6zellik
haritalar1 ¢ikarirken, havuzlama katmanlari, bu haritalarin  boyutunu
kiigiilterek 6nemli bilgileri korur. Ayni zamanda hesaplama maliyetini
azaltmaktadir. Tam baglantili katmanlar ise Ogrenilen Ozellikler ile
siniflandirma iglemi gergeklestirir.

Klasik makine 6grenmesi yontemleri ile kiyaslandiginda, bu yapilar
sayesinde CNN’ler 6n iglem adimlarmna (6zellik ¢ikarimi gibi) ihtiyag
duymadan veriler iizerinde dogrudan 6grenme gergeklestirebilir (LeCun
vd., 2015).

3.2 Tibbi Goriintii Islemede CNNlerin Ustiinliikleri

CNN tabanli modeller, kullanilan tibbi goriintilerin ¢oziiniirlik,
varyasyon ve giirtiltiisiiyle baga ¢ikmak igin ideal yapilardir. Akciger nodiilii
tespitinde:

* Yiiksek dogruluk saglamaktadir. Kiigiik nodiillerin fark edilmesinde
avantajlidirlar.

* Genelleme kabiliyeti ile farkli hasta verilerinden 6grenilen 6zelliklerin
yeni verilerde de kullanilmas1 miimkiindiir.

* Transfer 6grenme ile medikal goriintii verilerinin sinirli olma sorununa
¢oziim saglayabilir (Shen, Wu & Suk, 2017).
3.3 Yaygin CNN Mimarileri ve Kullanim Alanlar:

CNN mimarileri, ¢esitli tibbi goriintiileme gorevlerinde bagariyla
kullanilmaktadr:

e AlexNet: Basit yapist sayesinde temel simflandirma gorevlerinde
kullanilir.

* VGGNet: Derin mimarisi ile nodiil boyutu ve sinirlarinin analizinde
etkili bir mimaridir.
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* ResNet: Atlamali baglantilar1 sayesinde daha derin aglarin egitilmesine
etkilidir. Akciger (bilgisayarli tomografi goriintiilerinde) nodiil tespiti
igin tercih edilir.

* U-Net: Bu mimari, segmentasyon gorevleri igin 0Ozel olarak
gelistirilmistir. Akciger loblarinin veya nodiil ¢evre dokularinin ayrimi
i¢in ideal bir kullanim sunar (Ronneberger, Fischer & Brox, 2015).

3.4 Egitim ve Dogrulama Siireci

CNN’lerin bagarisi, biiyiik-etiketlenmis veri kiimelerine ve dengeli bir
egitim-dogrulama siirecine bagli olarak degerlendirilir.

e Veri artirma (augmentation) teknikleri, egitim verisinin ¢esitliligini
artirmak i¢in uygulanir. Dondiirme, yakinlagtirma veya giirtiltii
ekleme gibi islemle bu teknige 6rnek verilebilir.

* Capraz dogrulama yontemleri, modelin genelleme kapasitesini
degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir.

* Loss function (kayip fonksiyonu) ve optimizer se¢imi de dogruluk
tizerinde 6nemli rol oynamaktadir.

Akciger nodiilii tespiti igin egitilen CNN modelleri, LIDC-IDRI
gibi genig gapl etiketli BT goriintli veri kiimeleri iizerinden egitilip test
edilmektedir (Armato vd., 2011).

4. AKCIGER NODULU TESPITINDE KULLANILAN CNN
MODELLERININ KARSILASTIRILMASI

Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN), akciger erken teshisinde radyolojik
goriintiileri otomatik analiz ederek, kanser tanisinin dogrulugunu 6nemli
Olciide arttirirken, iglem siiresini de azaltmaktadir. Bu derin 6grenme
mimarisi, bir¢ok farkli model ile akciger nodiilii tespiti iizerine galigmalar
yapabilmektedir. Bu boliimde, yaygin olarak kullamlan CNN tabanh
modeller agiklanmakta ve bu modellerin mimari 6zellikleri, dogruluk oranlar
ve avantajlart kargilagtirmali olarak sunulmaktadir.

4.1 AlexNet, VGGNet, ResNet ve U-Net

AlexNet, medikal goriintii isleme alanindaki ilk bagarili uygulamalarindan
biridir. Basit yapist ile kiigiik veri kiimelerinde hizli egitim avantaji sunar
ama daha kiiglik nodiillerin tespiti konusunda performans: diigiik olabilir
(Krizhevsky, Sutskever & Hinton, 2012). VGGNet, daha derin yapiya
sahiptir, bu sayese yapisal Ozelliklerin ¢ikariminda ve nodiil kenarlarinin
belirlemede daha bagarilidir. Bununla beraber, daha fazla egitim verisine
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ihtiya¢ duyar ve hesaplama maliyeti yiiksektir (Simonyan & Zisserman,
2015). ResNet, atlamali baglantilara sahiptir ve bu ozellik ile ¢ok derin
aglarin egitilmesini miimkiin kilar. Egitim sirasinda bilgi kaybini azaltarak
daha kararli sonuglar iiretimini saglayan bir mimariye sahiptir. ResNet
modellerinin bir diger avantaji ise, LIDC-IDRI gibi biiytik veri kiimeleriyle
egitildiginde nodiil tespitinde ytiksek hassasiyet ve dogruluk saglayabilmesi
(He vd., 2016) ve kii¢iik boyutlu nodiillerin tespitinde overfitting’e karst
daha dayanikli olmasidir. Segmentasyon gorevlerinde yaygin olarak
kullanilan U-Net modeli de bir CNN mimarisidir. Nodiil tespitinde, nodiiliin
varligiyla beraber konumunu ve sinirlarini da belirleyebilmektedir. Encoder-
decoder yapist ile yiiksek ¢oziiniirliiklii segmentasyon haritalart olusturabilen
U-Net, Attention U-Net, 3D U-Net gibi ¢esitli varyasyonlar1 sayesinde
daha karmagik nodiil yapilarmin ayriminda etkili sonuglar vermektedir
(Ronneberger, Fischer & Brox, 2015; Zhou vd., 2019).

4.2 Transfer Ogrenme ve Hibrit Modeller

Transfer 6grenme ve hibrit mimariler, CNN tabanli modellerin daha
verimli hale getirilmesi i¢in siklikla kullanilmaktadir. Ozellikle 6nceden
egitilmis modeller, sinirh etiketli veri ile daha bagarili sonuglar alinmasina
olanak tanimaktadir (Tajbakhsh vd., 2016). Diger bir taraftan, CNN’lerin
geleneksel Ozellik ¢ikarim yontemleriyle birlegtirilmesi, hibrit sistemler
gelistirilerek tespit performansint daha da artirilabilmektedir.

5. KLINIK UYGULAMALAR VE GERCEK HAYAT
SENARYOLARI

Akciger nodiilii tespitindeki kullanilan CNN tabanli modellerin basarist,
hem akademik ¢aligmalarda hem de gergek klinik uygulamalarda 6nemli
bir etki yaratmaya baglamugtir. Bu gelismeler, erken taninin dogrulugu
arttirilarak tedavi planlamasinin etkinligi saglanmakta ve hasta sagkalim
oranlarin1 dogrudan etki etmektedir.

5.1 Klinik Tan1 Siireglerinde CNN Modellerinin Rolii

Geleneksel tani siirecinde radyologlar, bilgisayarli tomografi (BT)
goriintiileri iizerinde nodiil arayig1 yaparken CNN tabanli modeller insan
hatasini olabildigince minimuma indirerek milimetrik boyuttaki nodiillerin
dahi tespit edilmesi igin gelistirilmektedir. Bu yeni yaklagimin, hatalarin
azallmasinda tamamlayict bir ara¢ olarak kullanilmasi amaglanmaktadir.
Ornegin, U-Net ve ResNet modellerinin, LIDC-IDRI veri seti tizerinde
egitildiginde ve radyologlar ile kargilastirldiginda %5-10 oraninda daha
yiiksek nodiil tespit ettigi saptanmustir (Setio vd., 2017).
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Bu modeller ile nodiil tespit edilirken, 6te yandan nodiiliin boyut,
sekil ozellikleri ve malignite ihtimalini de belirlenebilmektedir (Lakhani &
Sundaram, 2017). Ozellikle malign olarak ifade edilen kotii huylu nodiillerin
erken, hizli ve giivenilir bir gekilde tespit edilmesi, biyopsi gibi invaziv
prosediirlerin gerekliligini azaltabilir.

5.2 Klinik Entegrasyon ve Kullanilan Sistemler

Giiniimiizde bazi hastanelerde, CNN tabanli mimarileri entegre ederek
klinik karar destek sistemleri (CDSS) olarak adlandirilan ticari sistemler
hizmet vermektedir. Google Health ve Siemens Healthineers ile gelistirilen
bir takim sistemler, otomatik nodiil tespiti ve risk skorlama islemlerinde
kullanilmaktadir (Ardila vd., 2019). Ayrica, akciger nodiillerinin saptanmasi
icin geligtirilmis ve FDA (Amerikan Gida ve Ilag Dairesi) tarafindan
onaylanmig bazi yapay zeka tabanli yazilimlar, giivenle kullanilmaktadir.
Bu oOrneklere bakilarak, klinik pratikte yapay zekd uygulamalarinin sadece
deneysel bir arag olarak degil, ayn1 zamanda giivenilir bir yardimci olarak da
benimsendigini gostermektedir (Hussein vd., 2020).

5.3 Zorluklar ve Etik Sorunlar

Giinlimiizde yapilan galigmalar ile CNN modelleri yiiksek dogruluklar
saglyor olsa da, klinik uygulamalarda bazi zorluklar beklenmektedir. Ornegin
farkl cihazlardan gelen goriintiiler, bir takim kalite farklar1 barindirmakta ve
bu durum da modellerin genellenebilirligini olumsuz etkileyebilir (Esteva
vd., 2019). Bu sebeple ortaya ¢ikan yanlis pozitif sonuglar, gereksiz endigeye
ve miidahalelere neden olabilir.

Etik agidan bakildiginda, yapay zeka sistemlerinin nasil kullanilacag: ve
karar verme noktasinda sorumlulugun kime ait olacag: tartigmalidir. CNN
modellerinin “neden bu karar1 verdigi” konusunun anlagilamamasi, bazi
klinik galiganlar1 agisindan giiven problemleri yaratabilir (Holzinger vd.,
2017).

6. SONUC VE GENEL DEGERLENDIRME

Akciger kanserinin 6nlenmesi ve tedavisinde, akciger nodiillerinin erken
tespiti biiyiikk onem tagimaktadir. Hem akademik aragtirmalar hem klinik
uygulamalar, Convolutional Neural Network (CNN) tabanli yontemlerin
yiiksek dogrulukla nodiil tespiti yapabildigini ortaya koymustur. Bu nedenle,
bu yontemlerin medikal goriintii analizine entegre edilmesi, 6nemli 6lgiide
katkilar sunacaktir (Setio vdl., 2017; Lakhani & Sundaram, 2017).
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Bu ¢aligma kapsaminda, farkli CNN mimarilerinin (U-Net, VGGNet,
ResNet) akciger nodiilii tespitinde nasil kullanildigi, bu mimarilerin
kargilagtirilmas1  ve  klinik senaryolardaki uygulamalar1 incelenmistir.
Yapilan karsilagtirmalar ile bagar1 oraninin, veri gesitliligi, modelin egitildigi

orneklerin kalitesi ve kullanilan mimarinin derinligine dogrudan bagh
oldugu goriilmektedir (Ardila vd., 2019; Hussein vd., 2020).

Bu teknolojilerin klinik ortamlarda uygulanmasi biiyiik kolayliklar saglasa
da; model genellenebilirligi, veri gizliligi, gibi bazi1 zorluklar1 da beraberinde
getirmektedir. Diger yandan, yapay zekinin karar verme siirecindeki roli,
etik sorumluluklar alaninda gelecekte ¢oziilmesi gereken konular arasinda
yer almaktadir (Holzinger vd., 2017; Esteva et vd., 2019).

Oniimiizdeki aragtirmalardan, klinik ¢alisanlart igin - model seffathig
ve agiklanabilirligini artirma beklenmektedir. Yine, klinisyenlerin bu
teknolojileri etkin bi¢imde kullanmalarini saglayacak ara-yiizlerin tasarimina
odaklanmalidir. Mevcut sistemin, farkli veri kaynaklari ile uyumlulugunu
gelistirmek 6ncelikli hale getirilmelidir. Ayrica tani siirecinin dogrulugunu
daha da artirmak adina, genetik bilgilerle BT gortintiilerinin birlestirilmesi
gibi gesitli multimodal verilerden faydalanan modellerin gelistirilmesi ile de

biiyiik geligmeler kaydedilecektir.

Sonug olarak, akciger nodiilii tespitinde CNN tabanl yaklagimlar
giivenilir, hizl ve etkili ¢oziimler sunarken, saglik sistemlerinin gelismesinde
de 6nemli katkilar sunmaktadir. Bununla beraber bu sistemlerin etkin ve etik
bigimde kullanilabilmesi igin multidisipliner bir ¢aligma siirdiiriilmesi ve bu
stiregte gerekli 6zenin gosterilmesi gerekmektedir.
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