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Anahtar Kelimeler: Ozet: Derin 6grenme, saglk alaninda hastalik ve anomali tespiti gibi alanlarda son
Derin Ogrenme, yillarda basarili sonuclar elde etmistir. Literatiir incelendiginde, bobrek hastaliklarinin
Bobrek Hastaligy, teshisi, karmagik, hata egilimli ve zaman alic1 bir siire¢ oldugundan, bilgisayar destekli
E(')}’;_nge’\?"\lkal’ yazilimlara olan ihtiya¢ kagmilmazdir. Bu ¢alismada, hastalara bobrek tasi, tiimor ve kist
Coklu Slnlhan dirma teshisi konmus bilgisayarli tomogrofi cihazi tarafindan olusturulan goriintiiler
VGG ' kullanilmustir. Veri setimizdeki goriintiiler, erisime agik Kaggle platformundan elde

edilmistir. Veri seti, Classic CNN, ANN, ALEXNET, VGG16, VGGI19 aglar1 ve
calismada Onerdigimiz gelistirilmis Poly-CNN derin 6grenme modeli kullanilarak
smiflandirma performansi 6lgiilmiistiir. Daha istikrarli 6grenme saglamak icin CNN
yapisina ekstra havuzlama katmani ve baglanti katmanmi eklenmistir. Eklenen bu
katmanlar asir1 6grenmeye sebebiyet vermemesi igin, egitim sirasinda rastgele néronlar
devre dis1 birakilmigtir. Calismada kullanilan derin 6grenme modellerinde, kullanilan
parametreler, katman yapilari, dogruluk ve kayip grafikleri detayli bir sekilde
incelenmistir. Calismada Poly-CNN'in %99,94'lik yiiksek bir dogruluk oraniyla 6ne
¢iktig1 goriilmiistiir. Bu sonuglar, Poly-CNN modelinin, diger kullanilan modellerde daha
iyi bir performans sergileyerek, onerilen arastirma gergevesinin etkinligini belirgin bir

sekilde ortaya koymaktadir.

(Research Article)

Kidney Disease Detection and Multi-Classification Using Deep Learning Methods

Keywords: Abstract: Deep learning has achieved successful results in recent years in areas such as
Deep Learning, disease and anomaly detection in the field of healthcare. When the literature is examined,

Kidney Disease,

giﬁm%”i\lcs" is a complex, error-prone and time-consuming process. In this study, images created by a
y: i nti computerized tomography device were used in which patients were diagnosed with

Multiple Classification, . . . .

VGG kidney stones, tumors and cysts. The images in our dataset were obtained from the open-

the need for computer-aided software is inevitable since the diagnosis of kidney diseases

access Kaggle platform. Classification performance was measured using the dataset,
Classic CNN, ANN, ALEXNET, VGG16, VGG19 networks and the developed Poly-
CNN deep learning model we proposed in the study. Extra pooling layer and connection
layer were added to the CNN structure to provide more stable learning. To prevent these
added layers from causing excessive learning, random neurons were disabled during
training. In the deep learning models used in the study, the parameters used, layer
structures, accuracy and loss graphs were examined in detail. The study showed that Poly-
CNN stands out with a high accuracy rate of 99.94%. These results clearly demonstrate
the effectiveness of the proposed research framework, with the Poly-CNN model

outperforming other used models.
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1. GIRIS

Gilinlimiizde, saglhik sektoriinde derin &grenme
yontemlerinin  kullanimi, ¢esitli hastaliklarin  erken
teshisi, siniflandirilmasinda ve uzman hekimlere yonelik
Oneri sistemi olarak kullanimi 6nemli bir potansiyele
sahiptir [1], [2], [3]. Bobrek tiimorleri diinya capinda
erkek ve kadinlarda en sik goriilen 10. tiimérdiir [4]. Bu
arastirmada, bobrek hastaliklarmin tespiti ve ¢oklu
smiflandirilmasinda  derin ~ 6grenme  ydntemlerinin
etkinliginin ve veriminin belirlenmesi ve
degerlendirilmesi amaglanmaktadir. Derin &grenme,
genis ve karmasik veri setleri izerinde otomatik 6grenme
kapasitesi ile One ¢ikan bir yapay zeka dalhdir [5].
Hastaliklarmin tespiti ve ¢oklu siniflandirilmasinda derin
Ogrenme yontemlerinin etkinligini degerlendirmeyi
amaglayan ve miihendislik pratigine aktarilmis birgok
bilimsel ¢alisma yapilmigtir [6]. Bunlardan bazilar1 birgok
arastirmaciya referans olarak sunulmustur [6-10].

Tiiziin ve Ozdemir [7], MRI goriintiileriyle beyin timorii
hastaliginin erken tespiti igin mevcut derin 6grenme
modellerinin karsilastirmali analizini sunmayt
amaglamaktadir. GoogleNet, Mobilenetv2, InceptionV3
ve Efficientnet-b0 modelleri Matlab platformunda
kodlanarak beyin timdrii tespiti ve smiflandirilmasi igin
kullanildi. Glioma, Meningioma ve Hipofiz beyin
tiimorleri  {izerinde smiflandrma yapildi. Kaggle
platformunda halka agik olarak paylagilan dort farkl
smifta 7022 beyin MRI goriintiisii iceriyor. Analiz
sonuglarma gore, Efficientnet-b0 (%99,54), InceptionV3
(%99,47), Mobilenetv2 (%98,93) ve GoogleNet (%98,25)
sirastyla basari elde etmistir.

Ozdemir ve Arslan [8], Covid-19 hastahgmmn erken
teshisini  tespit etmek amaciyla derin Ogrenme
modellerinin karsilagtirmali analizini sunmaktadir. VGG-
19, VGG-16 ve Inception V3 modelleri Covid-19 tespiti
icin degerlendirilmistir. Kamuya acik olan Kaggle veri
tabanindan egitim igin 280 gdgiis rontgeni goriintiisii ve
test icin 140 gogiis rontgeni goriintiisii kullanilmustir.
Analiz sonuglarma gore, Inception V3 (%92) en basarili
model olmustur.

Krizhevsky vd. [9], c¢aligmalarinda DigiMammo
(UCHCDM) veritabaninda toplanan 96 meme kanseri
gOrilintlisii lizerinde gergeklestirilmistir. Goriintiiler 69’u
kanserli, 27’si saglikli bireylerden olusmaktadir. Meme
kanseri taramast i¢in nerilen bir bilgisayar destekli tespit
(CAD) yontemi tanitilmistir. Mamografik goriintiiler
incelenerek siipheli kanserli bdlgeler belirlenmistir.
Ardindan gorintiiler egitilmis bir CNN ile beslenerek
yanlis pozitifler eleme islemi gerceklestirilmistir.
Onerilen CAD yonteminin basar1 oraninin %92,8 oldugu
gozlemlenmistir.

Rehman vd. [10], ¢alismalarinda beyin timoriniin dogru
teshisi i¢in halka agik figshare ortaminda bulunan 233
hastadan toplanan 3064 MRI kesitinde olusmaktadir.
Onerilen gerceve kapsaminda, AlexNet, GoogLeNet ve
VGGNet olmak {iizere {i¢ evrigsimli sinir agi mimarisi
kullanilarak menenjiyom, hipofiz ve glioma gibi beyin

timorlerini smiflandrmak icin caligma yiriitilmistiir.
Her caligma, beyin tiimorii veri kiimesi olan Figshare'deki
MRI dilimleri kullanilarak ince ayar ve dondurma gibi
transfer 6grenme tekniklerini kullanmaktadir. Sonuglarin
genellestirilmesi, veri kiimesi 6rneklerinin artirilmasi ve
asirt uyum sansini azaltmak icin MRI dilimlerine veri
artirma teknikleri uygulanmistir. Onerilen caligmalarda,
VGG16 mimarisi ile yapilan smiflandirma tespit
acisindan en yiiksek dogruluga (98.69) ulastig
gozlemlenmistir.

Bing6l ve vd.[11], Derin 6grenme ve yapay zekanin tip
alanindaki etkilerini degerlendirerek bdobrek timori
tespiti tizerindeki roliinii incelemistir. Derin &grenme
modellerinin, o6zellikle radyolog yogunlugu yiiksek
ortamlarda ve hizli teshis ihtiyacinda, bobrek tiimori
tespiti konusunda hizli ve dogru sonuglar saglayabilecegi
vurgulanmaktadir. Caligmada Kaggle platformundan elde
ettikleri veri seti ile bobrek goriintiilerini tas, kist ve timor
ve normal olarak smiflandirma amaciyla, EfficientNetbO,
Inceptionv3, GoogleNet, DenseNet201, ShuffleNet ve
CNN tabanli bir hibrit model 6nerisinde bulunmustur.
Veri setindeki goriintiilerin %80 nini egitim %20’sini test
icin aywrmustir.  Karsilagtrma yaptiklari modellerin
hepsinde 5 epoch degeri, learning rate 1.0004 ve 16 batch
size degeri kullanmustir. Onerilen CNN tabanli hibrit
modelin %99,37 dogruluk degerine ulagilmustir.

Tablo 1. Bobrek timorii siniflandirmast ile ilgili galigmalar.

Yil Dataset Method Sonug Kaynak
. InceptionV3, [12]
2021 KiTS19 %97.4
ROC
CT Kidney [13]
2023 Proposed CNN %99.5
Dataset

2022 KiTS19 DeepLabv3+ 2.5D | 9%99.7 [14]

2022 8400 2D-CNN %97.0 [15]
CT Kidney Hybrid CNN [11]
2023 %99,3
Dataset Model
CT Kidney ] [16]
2022 Swin Transformer | %99,3
Dataset
CT Kidney [17]
2024 Proposed Model %99,7
Dataset

Literatiirde de goriildiigli ilizere farkli derin 6grenme
mimarileri kullamilarak tip alaninda covid-19, beyin
timori ve bobrek tiimorii ve meme kanseri tespiti igin,
etkili arag olabilecegi gostermektedir [18]. Derin 6grenme
ozelikle radyolog yogunlugu yiiksek ortamlarda ve hizl
teshis ihtiyacinda, dogru ve hizli sonuglar saglama
potansiyeline sahip olmaktadir [19]. Bu ¢alismalardan
elde edilen sonuglar, derin 6grenme modellerinin tibbi
goriintiileme alaninda ¢esitli uygulamalarda etkili bir
sekilde kullanilabilecegini ve hastaliklarin erken teshisi
konusunda dnemli bir potansiyele sahip oldugunu ortaya
koymaktadir. Tablo 1.’de bdbrek tiimiirii siniflandirmast
ile ilgili literatiirde yapilan ¢aligmalar goriilmektedir. Bu
calismada da Kaggle platformundan elde edilen bobrek
goriintiileri Classic CNN, ANN, ALEXNET, VGGI16,
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VGG19 aglar1 ve galismada Onerdigimiz gelistirilmis
Poly-CNN ag1 gibi farkli derin 6grenme metotlar:
kullanilarak analiz edilmesi amaglanmustir.

2. MATERYAL VE METOT

Bu c¢aligma, Classic Convolutional Neural Network
(Classic CNN), Artificial Neural Network (ANN),
AlexNet, VGG16 ve VGGI19 gibi 6nceden belirlenmis
derin 6grenme modellerini igeren bir dizi modeli ve

gelistirilmis Poly-CNN modelini kapsamaktadir. Bu
modeller, bobrek hastaliklarinin farkli alt tiplerini
tanimak ve ¢oklu smiflandirmada basarili olmak amaciyla
genis bir gorlintli veri seti iizerinde egitilecek ve test
edilecektir. Caligmada gelistirilmis uygulama ortami
Python programlama dilinin Jupyter Notebook agik
kaynak kodlu programi tercih edilmistir. Numpy,
Matplotlib, Tensorflow, Keras gibi Kkiitiiphaneleri
uygulamada kullanimistir. Calismanin akis modeli Sekil
1.’de gosterilmistir.

ﬂF——ISmlﬂandlrmaT

r Veri Seti L . : Cyst
Mimariler (Kist)
Classic CNN
ANN Normal
ALEXNET |.
= VGG16 »
VGG19
Goriintii Yeniden Polv CNN Stone
Boyutlandirma (Tas)
Tumor
L 12446 goriintii N (Tiimér)
L <
Sekil 1. Calismanin genel yapist
2.1. Veri Seti ¢esitli manipiilasyonlar gergeklestirilerek veri setindeki
cesitlilik artirilmistir. Onerdigimiz ag yapisina gore
Calismada bobrek hastaliginin  tespit edilmesi ve olusturulan modelin baslangi¢ degerleri ile modelin
smiflandirlmasi~ amaciyla  kullanilan  veri  seti, katmanlar1 ve parametreleri belirlenmistir. Farkli epoch
Banglades'teki cesitli hastanelerden PACS (Resim degerleri ile olusturulan model farkli iterasyonlarla

Arsivleme ve Iletisim Sistemi) araciligiyla toplanmus.
Hastalara bobrek tiimorii, kist, normal veya tas teshisi
konulmus. Dicom gdriintiileri kayipsiz JPG formatina
doniistiiriilmiis. Doniistiirme isleminden sonra, her bir
gorintii dogrulugunu teyit etmek igin bir radyolog ve bir
tibbi teknolog tarafindan tekrar kontrol edilmistir [20].
Veri setinin smiflara gore dagilimi ise 3709’u Cyst (Kist),
5077’si Normal, 1377°si Stone (tag) ve 2283’ii Tumor
(timdr) olmak tizere toplam 12446 Bilgisayarl
Tomografi (CT) gorintisii igermektedir. Bu veri setinde
kullanilan tiim goriintiller erisime agik Kaggle
platformundan alinmigtir [20]. Veri setinden alinan 6rnek
goriintiiler Sekil 2°de gosterilmistir. Caligmada verilerin
%70’ni egitim, %15°ni test ve %15’ni dogrulama olarak
ayrilmistir.

2.2. Classic CNN, ANN, ALEXNET, VGG16, VGG19
ve Poly-CNN ile Ogrenilen Modellerin Mimarileri ve
Uygulama Perspektifleri

Veri seti igindeki bilgiler kategorik hale getirilmis ve
modellerin daha etkili bir sekilde igleyebilmesi i¢in uygun
boyutlara getirilmistir. Veri setini zenginlestirmek
amactyla veri artirma teknikleri uygulanmustir [21]. Bu
kapsamda 6zellik tabanli normalizasyon islemleri yani
sira yatay ve dikey cevirmeler, 30 derecelik dondiirme,
ayrica yatayda ve dikeyde %0,3 oraninda genisletme gibi

21

egitilmis ve test verilerinin siniflandirma sonuglari
hesaplanmistir.  Calisgmada Classic CNN, ANN,
ALEXNET, VGG16, VGG19 aglar1 ve gelistirilmis Poly-
CNN ag1 kullamlmigtir. Caligmaya ait genel akis
diyagrami Sekil 3’te verilmistir.

1136 (512, 512, 3} 6764 (512, 512, 3)
Cyst Normal

4692 (680, 840, 3)

1263 (512, 512, 3) 3934 (512, 512, 3) 3441 (512,512, 3)
Cyst Normal Ccyst

6029 {512, 512, 3} 4025 (512, 512, 3)
Hormal Normal

7923 (512,512, 3}
Normal

7062 (512, 512, 3)
Normal Normal

7719(512, 512, 3)

Sekil 2. Bobrek hastaligi i¢in kullanilan gorintiiler [20]
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Bébrek Hastaligi Veri Seti

]

Veri On isleme

]
Egitim
|

Model Olugturma

|
| ] ] ] | |

ANN ALEXNET VGG16 - _

Sekil 3. Calismaya ait akis diyagrami

Classic CNN

L } | |
[

Basari Orani

2.2.1. Classic CNN

Calismada derin 6grenme modellerinden biri olan Classic
CNN (Evrisimsel Sinir Aglar1), gorsel veri analizi ve
tanima alaninda kullanilmaktadir [22]. Bu modelde
kullanilan parametre degerlerinde 15 epoch dongiisii i¢cin
200 batch size kullanilmistir. Bu modelin girdisi 32x32x1
boyutundaki goriintiilerdir. Classic CNN modelinde veri
girigini Giris Katmani ile saglayarak evrisim filtrelerini
Evrisim  Katmanlar1  (Convolutional Layers) ile
olusturuldu. Evrisim sonuglarinda Relu Aktivasyon
fonksiyonlar1  uygulanarak  evrisim  sonuclarinin
kigliltiildiigi Havuzlama Katmanlar1 (Pooling Layers)
gosterildi.  Havuzlama  katmanlarmm  ¢ikislarmi
diizlestirmek icin Tam Baglantih Katman (Fully
Connected Layer) kullanildi. Siniflandirmalar  Cikis
Katmani ile gosterildi. Her bir katmanm parametreleri

(6rnegin, filtre boyutlari, adim biyiiklikleri) ve
aktivasyon fonksiyonlari, bobrek veri setine gore
olusturuldu.
2.2.2. ANN

Yapay sinir aglar1 genellikle {i¢ temel katmandan olusan
bir mimariye sahiptir: giris katmani, gizli katmanlar ve
¢ikis katmamdir [23].  Bu modelin girdisi 150x150x3
boyutundaki goriintiilerdir.  Bu modelde kullanilan
parametre degerlerinde 15 epoch dongiisii igin 200 batch
size, aktivasyon fonksiyonu olarak relu ve softmax
kullanmilmistir. Aktivasyon fonksiyonu ndronun ¢ikis
degerini hesaplamaktadir.

2.2.2. AlexNet

Bobrek hastaligi veri seti iizerinde kullanilan AlexNet
mimarisi, 5 evrisimli katman, 3 max-pooling katmani, 3
normalizasyon katmani, 2 tam baglantili katman ve 1
softmax katmanindan olugsmaktadir. Evrisimli katmanlar,
evrisimli filtreler ve dogrusal olmayan ReLU aktivasyon
fonksiyonlar1  ile  tanimlanmaktadir.  Maksimum
havuzlama islemi, havuzlama katmanlar1 araciligiyla
gergeklestirilmektedir [24]. Tam baglantili katmanlarin
varligy, giris boyutunu sabit kilmaktadir. Modelin girdisi,
227x227x3 boyutundaki goriintiilerden olusmaktadir.

22

Cikis katmaninda kullanilan aktivasyon fonksiyonu
Softmax'tir

2.2.3.VGG16

Calismanin bu asamasinda evrigimli sinir agindan (CNN)
Gorsel Geometri Grubu (VGG16) konseptindeki bobrek
goriintiileri kullanildi. VGG16 ag1 ¢ok kiigiik evrigimli
filtrelerle olusturulmustur. Evrisimli katman ve {i¢ tam
baglantili katmandan olugmakta olup ayrica 16 katmani
destekleyen bir evrisim sinir agi (CNN) modelidir [25].
Bu modelin  girdisi  (None,512)  boyutundaki
goriintiilerdir.

2.2.4.VGGI19

VGG19, ozellikle gorintii siniflandirma gorevleri igin
tasarlanmig bir derin 6grenme modelidir [26]. VGG19,
toplamda 19 katmandan olusan derin bir sinir agi
mimarisine  sahipti. Bu 19 katman, evrisimli
(convolutional) ve tam baglantili (fully connected)
katmanlar1 icermektedir Modelde genellikle ReLU
(Rectified Linear Unit) aktivasyon fonksiyonu
kullanilmaktadir. ReLU, 6grenme siirecini hizlandirabilir
ve egitimi daha etkili hale getirebilmektedir Evrigimli
katmanlar arasinda maksimum havuzlama (max pooling)
katmanlar1 da bulunmaktadir. Havuzlama katmanlari,
ozellik haritalarmi 6lgeklemek ve boyutunu azaltmak igin
kullanilmaktadir.

2.2.5. Onerilen Poly-CNN Modeli

Bu calisma, Poly-CNN mimarisinin temelinde yatan
yapisal oOzellikleri ve hiper parametreleri yeniden
degerlendirerek, goriintli segmentasyonunda daha iyi
performans saglamayr hedeflemektedir. Elde edilen
sonuglar, gelistirilen modelin genel goriintii analizi
uygulamalarinda  kullanilabilirligini  ve  etkinligini
gostermeye  yonelik  oOnemli bir katki sunmayi
amaglamaktadir. Convolutional Neural Network (CNN)
tabanli yenilik¢gi  bir yaklasim  gelistirmeyi
amaglamaktadir.  Gelistirdigimiz Poly-CNN  modeli,
ozellikle goriintii siniflandirma gorevleri i¢in optimize
edilmis bir mimariye sahiptir. Baslangicta, evrisim
katmanlari,, giris goriintillerinden  disik  diizeyli
Ozellikleri, kenarlar1 ve kdseleri 6grenmeye odaklanacak
sekilde ayarlandi. Ardindan, max pooling katmanlari,
ozellik haritalarini kiiglilterek 6nemli bilgileri vurgular,
bu sayede daha yiiksek seviyeli 6zelliklerin ¢gikarilmasina
yardimct olur. Tam baglantili katmanlar, evrigimli
ozellikleri daha karmasik ve anlamli Gzelliklere
doniistiirmek i¢in kullanilir. Dropout katmanlari, rastgele
noronlar1 devre dis1 birakarak ezberlemeyi azaltir ve
egitim yetenegini artirir. Batch normalization katmanlari
ise egitim siirecini hizlandirarak daha kararli ve etkili bir
model elde edilmesine katki saglar. Toplamda 88,516
parametre igeren bu model, agirliklarin1 6grenerek
verilere uygun bir sekilde adapte olur. Onceki
yontemlerin sinirlamalarmi asmak ve karmagik goriintii
yapisini daha etkili bir sekilde ¢6zebilmek amaciyla
tasarlanmigtir. Bu modelde kullanilan parametre
degerlerinde 15 epoch dongiisii icin 200 Batch size
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kullanilmistir.  Bu  modelin 150x150x3

boyutundaki goriintiilerdir.

girdisi

Convolution
150x15053

Convolution
TSxT5N16

Pooling
THT16

Pooling
3733716

Convolution
3733716

Dense layer (Relu) activation  Neural Network(With Softmax)

Fooling
18x18x16

Cyst (Kist)

Novual

Stone (Tag)

Tumor (Tiimér)

Fiatten Layer output

—

Input Image
150x150x3

Featured maps

Fully Connected Layer

\_Y_J

Chassification FProbabilistic Disthibution

J

1

Feature Extraction

Sekil 9. Poly-CNN Modelinin genel mimari yapist

Onerdigimiz derin 6grenme modelinin katmanlarmn1
iceren katman yapist ve parametre degerleri Tablo 2. de
verilmistir. Modelin ilk katmani Rescaling katmanidir, bu
katman veri setindeki piksel degerlerini normalize etmek
i¢in kullanilir. Girig olarak xTrain veri kiimesinin seklini
kullanir. Ardindan, ii¢ adet Conv2D katmani gelir
(Convl, Conv2, Conv3), her biri 3x3 boyutunda filtrelerle
islenmis Ozellik haritalarin1 ¢ikartir. Her Conv2D
katmaninin ardindan bir MaxPooling2D katman gelir
(Pooll, Pool2, Pool3), bu katmanlar 0&zellik
haritalarindaki 6nemli bilgileri vurgular ve boyutlarmi
kiiciiltiir. Flatten katmani, diizlestirme islemi yaparak
onceki katmanlardan elde edilen 6zellikleri tek boyutlu
bir vektore doniistiiriir. Ardindan iki adet Dense katmani

Tablo 2. Poly-CNN Katman Yapisi ve Parametre Degerleri.

gelir (Densel, Dense2), bu katmanlar sinir agmnin
Ogrenmesini saglar. Her Dense katmaninm ardindan bir
BatchNormalization katmani (Norml, Norm2) gelir, bu
katmanlar ag1 normallestirerek egitimi daha stabil hale
getirir. Dropout katmanlar1 (Dropoutl, Dropout2) asiri
o0grenmeyi onlemek icin kullanilir, egitim sirasinda belirli
bir oranda rastgele noéronlar1 devre disi birakir. Son
katman Dense3, ¢ikis smnif sayisma (Tumor, Tas, Kist,
Normal) sahip bir softmax aktivasyon fonksiyonu igerir.
Bu katman, modelin verilen giriglere dayanarak smiflar
arasinda olasiliklar1 tahmin etmesini saglar. Her bir
katmanin igerdigi agirliklar (W) ve bias terimleri (b)
Tablo.2’de belirtilmistir.

# Katman Tiirii Parametre Agirhklar Bias Aktivasyon Ek Bilgi
Sayisi (W) Terimleri (b)

1 Rescaling (Rescalel) 0 - - - Normalizasyon Faktorii: 1/255
2 Conv2D (Convl) 160 (3,3,1,16) (16,) ReLU Filtre: 16, Cekirdek Boyutu: (3,3)
3 MaxPooling2D (Pooll) 0 - - - Pooling Boyutu: (2, 2)
4 Conv2D (Conv2) 2320 (3,3,16, 16) (16,) RelLU Filtre: 16, Cekirdek Boyutu: (3,3)
5 MaxPooling2D (Pool2) 0 - - - Pooling Boyutu: (2, 2)
6 Conv2D (Conv3) 2320 (3,3, 16, 16) (16,) RelLU Filtre: 16, Cekirdek Boyutu: (3,3)
7 MaxPooling2D (Pool3) 0 - - - Pooling Boyutu: (2, 2)
8 Flatten (Flattenl) 0 - - -
9 Dense (Densel) 4112 (1024, 16) (16,) ReLU Birim Sayist: 16
10 BatchNormalization (Norm1) 32 (16,) (16,) -
11 Dropout (Dropoutl) 0 - - - Dropout Orant: 0.5
12 Dense (Dense?2) 272 (16, 16) (16,) ReLU Birim Sayist: 16
13 BatchNormalization (Norm2) 32 (16,) (16,) -
14 Dropout (Dropout2) 0 - - - Dropout Orant: 0.5
15 Dense (Dense3) 4 (16, 4) 4, Softmax Softmax Aktivasyon Fonksiyonu, 4

3. BULGULAR VE DENEYSEL SONUCLAR

Elde edilen sonuglar, derin 6grenme modellerinin bobrek
hastaliklarin1 bagarili bir sekilde tespit edebildigini ve
cesitli alt tiplerini dogru bir sekilde smniflandirabildigini
gostermektedir.  Ozellikle, gelistirilmis  Poly-CNN
modeli, yiiksek dogruluk oranlar1 ve diigiik hata paylart ile
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one ¢ikmaktadir. Ayrica kullanilan Classic CNN, ANN,
ALEXNET, VGG16, VGG19 modelleri ve gelistirilmis
Poly-CNN modeli, bobrek hastaliklarmm karmagsikhigimi
anlama ve spesifik alt tiplerini ayirt etme konusunda
yiiksek basar1 elde etmistir. Calisma, derin 6grenme
yontemlerinin bdbrek hastaliklarmin tespiti ve ¢oklu
smiflandirma  gorevlerinde  etkili  bir  sekilde
kullanilabilecegini gostermektedir. Bu bulgular, klinik
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uygulamalarda hastalik teshis ve yonetim siireglerini
iyilestirmek icin derin Ogrenme teknolojilerinin
potansiyelini vurgulamaktadir.

3.1. Kullanilan Modellerin Egitim (Train), Dogrulama
(Valid) ve Test Basar1 Oranlari

Calismanin bu asamasinda kullanilan Classic CNN, ANN,
ALEXNET, VGG16, VGG19 aglar1 ve gelistirilmis Poly-
CNN agin Egitim (Train), Dogrulama (Valid) ve Test
Bagar1 Oranlar1 (%) gosterilerek degerlendirilmistir (Sekil
10). Uygulanan bu modellerde test igin ayrilmig bobrek
veri seti igin yiiksek dogruluk oranlari sirasiyla %99,57
(Classic CNN), %99,78 (ANN), %89,44 (ALEXNET),
%96,57 (VGG16), %99,78 (VGG19) ve %99,94 (Poly-
CNN) gozlemlenmistir. En yiiksek dogrulugu %99,94 ile
Poly-CNN  sergilemistir. Elde edilen bu sonuglar
dogrultusunda 6nerilen Poly-CNN arastirma gergevesinin
teknigi bilinen CNN modellerinden daha iyi performans
gostermistir.

BASARI ORANLARI (%)

Test

Dogrulama
(Valid)

Egitim
(Train)

Predicted Class

0

w0

0,85 0,9 0,95

-

1,05

VGG16 #wALEXNET ®ANN ®(Classic CNN

HPoly CNN ®VGGI19

Sekil 10. Tiim modellerin basari oranlari

Bu calisma kapsaminda, Classic CNN, ANN, ALEXNET,
VGG16, VGG19 ve Poly-CNN modelleri, bdbrek
hastaliklarinin smiflandirilmasi gorevinde
degerlendirilmistir. Egitim (Train), Dogrulama (Valid) ve
Test agsamalarinda elde edilen basari oranlari asagida
verilen Tablo 3’de 6zetlenmistir.

Tablo 3. Tiim modellerin bagari oranlarinin karsilagtirmasi

BASARI ORANLARI (%)

MODEL EGITIM DOGRULAM TEST
(Train) A (Valid)

ANN 0,9997 0,9973 0,9978
ALEXNET 0,9211 0,8993 0,8944
VGG16 0,9807 0,9732 0,9657
VGG19 0,9988 0,9951 0,9978
Poly-CNN 0,9997 0,9983 0,9994
Classic CNN 0,9986 0,9957 0,9957

Calismada Siniflandiricinin performansint 6lgmek igin
accuracy, precision, recall ve Fl-score degerlendirme
metrikleri kullanildi. Smiflandrma dogrulugunu sayisal
olarak gostermek i¢in karigiklik matrisi kullanildi. Bu
matris, makine 6greniminde sik¢a kullanilan bir tekniktir
ve bir siniflandirma sistemi tarafindan gercek ve tahmini
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smiflarn  elde edilmesiyle ilgili bilgi saglar [27].
Karisiklik matrisi, iki boyuta sahiptir: gergek ve tahmini
smiflar. Her satir, bir gergek sinif 6rnegini temsil ederken,
her siitun bir tahmini smifin durumunu gosterir.

Gercek Pozitif (TP): Smiflandiricinin pozitif sinifi
pozitif olarak dogru bir sekilde tahmin ettigi tahmin
sayisini ifade eder.

Gercek Negatif (TN): Smiflandiricinin negatif smifi
negatif olarak dogru sekilde tahmin ettigi tahmin sayisini
ifade eder.

Yanls Pozitif (FP): Siniflandiricinin negatif sinifi hatal
bir sekilde pozitif olarak tahmin ettigi tahmin sayismi
ifade eder.

Yanhs Negatif (FN): Siniflandiricinin pozitif sinifi hatal
olarak negatif olarak tahmin ettigi tahmin sayisini ifade
eder.

True Class
Positive Negative

Positive

Negative

Sekil 10. ikili siniflandirma icin karisiklik matrisi

Accuracy: Bir modelin dogru tahmin ettigi 6rneklerin
toplam veri kiimesine oranmi temsil eder. Baska bir
deyisle, dogru  smiflandirilan  6rneklerin,  veri
kiimesindeki tiim oOrneklerin yiizdesidir. Bu metrik,
modelin genel performansini élger ve ne kadarinin dogru
tahmin edildigini gosterir.

A _ TP + TN
CCUraCY = Tp ¥ TN + FP + FN

Precision: Pozitif olarak tahmin edilen verilerin ne
kadarmimn dogru tahmin edildigini gdsterir. Yani, yiiksek
bir precision, daha az yanlis pozitif anlammna gelir.
Precision, modelin pozitif olarak smiflandirdig:
orneklerin ne kadarinin gergekte de pozitif oldugunu
Olger.

TP

Precision = TP—-I-FP

Recall: Siniflandiricinin tamamlama yetenegini 6lgen bir
metriktir. Yiksek recall, daha diisiikk yanls negatifleri
gosterirken, diisiik recall daha yiiksek yanlis negatifleri
gosterir. Precision'daki iyilesme genellikle recall'daki
azalmayla birlikte gelir. Recall, modelin gercek pozitif
ornekleri ne kadar iyi kapsayabildigini belirtir ve bu,
yanlis negatiflerin azalmasi anlamina gelir.
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TP

Recall = m

F1-Score: recall ve precision'n ¢arpiminin, recall ve

oranini dengeli bir sekilde degerlendirir. Yani, F1-Score,
yanlis negatiflerin  azaltilmasiyla birlikte yanlis
pozitiflerin de kontrol altinda tutulup tutulmadigini
gosteren bir ol¢idiir.

precision'm toplamina béliinmesiyle elde edilir. Bu metrik TP
hem modelin tamamlama yetenegini hem de dogruluk F1 Score = TP + % (FP + FN)
Tablo 4. Test verisi i¢in degerlendirme metrikleri
Classes | Evaluation Metrics . CNN Models
ANN | ClassicCNN | VGG16 | VGG19 | AlexNet | Poly-CNN
precision 1.0000 0.9982 0.9981 0.9982 0.9959 0.9964
Cyst recall 0.9982 0.9910 0.9658 0.9946 0.8815 1.0000
fl-score 0.9991 0.9946 0.9817 0.9964 0.9352 0.9982
precision 0.9974 0.9974 0.9303 1.0000 0.9484 1.0000
Normal | recall 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.9895 1.0000
fl-score 0.9987 0.9987 0.9639 1.0000 0.9685 1.0000
precision 0.9951 0.9760 0.9698 0.9856 0.5722 1.0000
Stone recall 0.9854 0.9854 0.9324 0.9952 1.0000 0.9903
fl-score 0.9902 0.9807 0.9507 0.9904 0.7279 0.9951
precision 0.9971 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
Tumor | recall 1.0000 1.0000 0.9096 1.0000 0.6414 1.0000
fl-score 0.9985 1.0000 0.9527 1.0000 0.7815 1.0000
accuracy 0.9979 0.9957 0.9657 0.9979 0.8945 0.9989

Farkli CNN modelleriyle yapilan bobrek rahatsizligi
simiflandirma ¢aligmalarindaki degerlendirme metrikleri
Tablo 4’te verilmistir. Sonuglar incelendiginde genel
olarak basarili sonuglar elde edilmistir. Ozellikle Cyst ve
Tumor siniflarinda modeller yiiksek dogruluk gostermis,
Poly-CNN modeli genel performans agisindan diger

3.2. Kullanilan Modellerin Hata Capraz Entropi
Grafikleri

Bobrek veri setini kullanarak elde ettigimiz ¢apraz entropi
hata degerlerinin degisimini Sekil 11 {izerinde epoch
degerlerine gore gosterdik. Grafikten anlagilacag: iizere,
Classic CNN'de 2. epoch'ta hata en yiiksek seviyedeyken,
15. epoch'ta hata en diisiik seviyeye gerilemistir. Ayni
sekilde, ANN'de 2. epoch'ta hata en yiiksek, 15. epoch'ta
hata en diisiik seviyededir. ALEXNET'te ise 8. epoch'ta
hata en yiiksek, 15. epoch'ta hata en diisiik diizeydedir.
VGG16 modelinde 2. epoch'ta hata en yiiksek, 15.
epoch'ta ise hata en diisiik seviyededir. VGG19'da ise hata
degerleri sabit kalmistir. Poly-CNN modelinde ise 2.
epoch'ta hata en yiiksek, 15. epoch'ta ise hata en diisiik
seviyededir.

3.2. Kullamlan Modellerin Simiflandirma Dogrulugu
Grafikleri

Agirliklar siirekli giincellenmekte olup, en iyi 6grenmeler
Sekil 12°de gosterilmistir. Grafikte anlagildigi tizere en iyi
ogrenmeler Classic CNN’de ANN’de, ALEXNET’de
VGGI16°da, VGG19’d ve Poly-CNN’de 15. epoch da
goriilmektedir.
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modellere gore one ¢ikmustir. Ancak, Stone smifinda
recall degeri biraz diisiik ¢ikmis, bu sinifta daha fazla
iyilestirme i¢in c¢aligma yapilabilir. Sonuglar, model
seciminin ve performansin siniflara gore degisebilecegini
gostererek, problem alanma 06zgli optimizasyonlarin
Onemini vurgular.

4. TARTISMA VE SONUC

Bilgisayarli goriintii  isleme ve derin dgrenme
teknolojilerindeki hizli ilerlemeler, tibbi goriintiileme
alaninda c¢esitli uygulamalar icin yeni olanaklar
saglamaktadir [28]. Bu alandaki en Onemli
uygulamalardan biri, medikal gériintii siniflandirmasidir
[29]. Medikal goriintii  siniflandirmasi, uzmanlarin
hastaliklar1 teshis etmelerine, tedavi stratejilerini
belirlemelerine ve hastalarin durumlarmi izlemelerine
yardimct olabilecek bir arag olarak biiyiik bir potansiyele
sahiptir.

Bobrek hastaliklari, saglik sorunlari arasinda énemli bir
yer tutmaktadir ve erken teshis, etkili tedavi ve hastalik
izlemesi i¢in kritik 6neme sahiptir. Bu nedenle, Classic
CNN, ANN, ALEXNET, VGG16, VGGI19 aglar1 ve
gelistirilmis Poly-CNN ag1 gibi popiiler derin 6grenme
mimarileri kullanilarak bobrek goriintiilerinin
smiflandirilmasi  yapilmistir. Derin  6grenme tabanl
smiflandirma yontemlerini  kullanarak ~ bdbrek
goriintiilerini basariyla siniflandirilmig ve bu yontemlerin
klinik uygulamalardaki potansiyeli degerlendirilmistir.

Bobrek hastaliklarinin smiflandirmasinda Classic CNN,
ANN, ALEXNET, VGGIl6, VGGI9 aglar1 ve
gelistirilmis Poly-CNN ag1 gibi farkli derin 6grenme
metotlarin1 kullanilarak veri seti lizerinde performans
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analizleri yapilmistir. Uygulanan bu modellerde bobrek
veri seti igin yliksek dogruluk oranlar1 gozlemlenmistir.
En yiksek dogrulugu 90,9994 ile Poly-CNN
sergilemistir. Elde edilen bu sonuglar dogrultusunda
Onerilen arastrma gergevesinin teknigi bilinen Classic

Cross Entropy Loss
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CNN’den daha iyi performans gosteren Poly-CNN ortaya

konulmustur.

Poly-CNN diger c¢aligmalara kiyasla

dogrulukta gozle goriilebilir bir artis oldugundan dolay1
oOnerilen yontemin etkinligini agik¢a ortaya koymaktadir.

Cross Entropy Loss
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Sekil 11. Modellerin Hata Capraz Entropi Grafikleri
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Sekil 12. Modellerin Capraz entropi hata grafikleri

Sonug olarak bu ¢alisma, bilgisayar destekli tibbi teshis
alaninda bir katki saglamayir amaglayan 6nemli bir
aragtrma ¢aligmasidir. Derin 6grenme yontemlerinin
medikal goriinti smiflandirmas1 {izerindeki etkisini
anlamak, hastalarin daha hizli ve dogru bir sekilde teshis
edilmesine ve tedavi edilmesine katk1 saglayabilmektedir.
Bu c¢alisma, tibbi goriintileme ve derin Ogrenme
alanlarindaki arastrmacilara, doktorlara ve saglik
profesyonellerine  faydali  olacaktir.  Gelecekteki
caligmalar, daha fazla derin 6grenme modeli ve daha
genis veri setleri kullanarak bu yontemlerin daha da
optimize edilmesi hedeflenmektedir.

Etik Hususlar
Etik kurallara uyum

Yaazarlar olarak, insan goniilliileri ve deneysel hayvan
iceren caligmalarda gergeklestirilen tiim prosediirleri,
kurumsal ve / veya ulusal aragtrma komitesinin etik
standartlarina ve 1964 Helsinki deklarasyonuna ve daha
sonraki degisikliklerine veya Kkarsilagtirilabilir  etik
standartlara uygun ¢alistigimizi deklare ederiz.
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