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Oz

Akciger kanseri, hayati tehlikesi son derecede yiiksek olan bir hastaliktir. Diinya Saglik Orgiitii’ne gére
kanserden 6liim orani en yiiksek olan hastaliktir. Oldukga sinsi olan bu hastalik erken evrelerde herhangi
bir semptom géstermemektedir. Ik evrelerde hastalik dogru teshis edildigi takdirde tedavisi miimkiin olan
bir hastaliktir. Bilgisayarli tomografi ile akciger bolgesindeki Kitleler tespit edilebilmekte ve deneyimli
doktorlar tarafindan teshis konulabilmektedir. Derin dgrenme yontemlerinden biri olan evrigsimsel sinir
ag1 glinimizde birgok hastaligin tespit edilmesinde basarili bir sekilde uygulanmaktadir. Simf aktivasyon
haritalar1 evrisimsel sinir agi ile egitilirken goruntinin ayirt edici bolgeleri 6nemine gore
renklendirilmekte ve bdylece hedef simfa ydnelik 6nemli bolgeler tespit edilebilmektedir. Bu ¢alismada
bilgisayarli tomografi ile elde edilen U¢ simftan olusan toplam 1197 akciger gorintisu
InceptionResNetV2 evrisimsel sinir agi ile egitilmis sinif aktivasyon haritalari ve gorintilere ait 6nemli
bolgeler tespit edilerek bu bdélgelere ait dznitelikler cikarilmigtir. Elde edilen 6znitelikler destek vektor
makinalari ile siniflandirilarak %95.44 dogruluk orani ile siniflandiriimagtir.

Anahtar Kelimeler: Akciger kanseri, Inceptionresnetv2, Simif aktivasyon haritalari, Destek vektor
makinalar

Diagnosis of Lung Cancer with InceptionResNetV2 and Class Activation Maps

Abstract

Lung cancer is a life-threatening disease. According to the World Health Organization, cancer is the
disease with the highest mortality rate. This disease, which is quite insidious, does not show any
symptoms in the early stages. If the disease is diagnosed correctly in the early stages, it can be treated.
With computed tomography, masses in the lung region can be detected and diagnosed by experienced
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doctors. Convolutional neural network, which is one of the deep learning methods, is successfully applied
in the detection of many diseases today. When class activation maps are trained with a convolutional
neural network, distinctive regions of the image are colored according to their importance, so that the
important regions for the target class can be determined. In this study, a total of 1197 lung images
consisting of three classes obtained by computed tomography, class activation maps were trained with the
InceptionResNetV2 convolutional neural network, and the important regions of the images were
determined that the features of these regions were obtained. The Obtained features were classified using
support vector machines and classified with an accuracy rate of 95.44%.

Keywords: Lung cancer, Inceptionresnetv2, Class activation maps, Support vector machines

1. GIRIS

Akciger kanseri diger kanser cesitleri arasinda
6lum oram en ylksek olan kanser cesididir. Bu
hastaliga tan1 konulduktan sonra hayatta kalma
orani en duslk olan, 6lim sayisinda ise her vl
kademeli bir sekilde artarak dinyadaki en riskli
hastaliklardan biridir [1]. Dinya saghk 6rgutinin
kanserden kaynaklanan 6lim oranlarina bakildig:
zaman en fazla 6limin 1.8 milyon ile akcigerden
kaynaklandig: bildirilmistir [2]. Akciger kanserinin
temel nedeni, diunya capinda akciger kanseri
vakalarimn yaklagik % 80'ini hastalarin sigara
icmesine baglanmistir. Bu hastaligi erken evrede
tespit etmek zordur ve akciger kanseri teshisi
konan Kisilerin yaklasik % 25'i highir semptom
gostermemistir [3]. Bilgisayarl: tomografi (BT),
tipta yaygin olarak kullanilan tani yéntemlerinden
biridir. BT cihazi ile akciger kanserinin yani sira
bircok  hastahgin  erken tamsi  kolaylikla
konabilmektedir.

Derin 6grenme yodntemleri son zamanlarda tibbi
goriintileme cihazlar1 araciligiyla goérunttlerde
kitle tespiti yapilabilmekte ve bunlar hastalik
tipine gore simiflandirilabilmektedir [4][5]. BT
goruntdleri ile bilgisayar destekli meme kanseri
teshisine ydnelik olarak evrisimsel sinir agi (ESA)
ve yigilms otomatikkodlayici (stacked
autoencoder) iyi huylu ve kétu huylu goéruntuler
%84,15 dogruluk orani ile siniflandirilmistir [6].
Goriintli  kontrastlar1 ~ maksimum  yogunluk
agirliklar  yaklasim:  ile  gama  dizeltmesi
isleminden sonra goriint 6zelliklerinin ¢ikarilmasi
icin coklu doku, nokta ve geometrik &zellikler
kullanilmis ve komsuluk bilesen analizi ile 6zellik
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seciminden  sonra  topluluk  &grenimi ile
siniflandirma  gergeklestirilmistir  [7].  Akciger
kanserine yonelik olarak yine ESA modeli olan
DarkNet-19 mimari ile goruntilere ait ozellikler
cikarildiktan sonra Equilibrium ve Manta Ray
Foraging optimizasyon algoritmalar: ile &zellik
secim islemi gercekletirilmis ve SVM ile
siniflandirma yapilmistir.  Onerilen model ayni
zaman kolon kanseri gorintuleri (zerinde de
basarili bir sekilde test edilmistir [8].

Bu makalede akciger kanserinin bilgisayar destekli
teshis edilebilmesi igin class activation map
algoritmasinin ~ SqueezeNet ESA modeli ile
egilerek  basarilh  bir simflandirma islemi
yapmaktir.  Calismanin  ikinci  bolimiinde
kullanilan yontem ve veri seti agiklandiktan sonra
uciincl bolimde deneysel calismalarin sonuglarina
yer verilmistir. Bunu sirasiyla tartisma ve sonug
bolumu izlemistir.

2. MATERYAL VE METOD

2.1. Veri Seti

Bu veri seti farkli asamalarda kanser ve saglikli
tamis1 konan hastalarin CT taramalarini igerir. BT
goruntilerine onkologlar ve radyologlar tarafindan
etiketleme islemi gerceklestirilmistir. Veri setinde
normal durum BT gorintu sayist 416 iken iyi
huylu BT ve kotu huylu BT sinifina sahip goriinti
sayist swrastyla 120 ve 561°dir. Veri setinde
toplamda 1097 akciger BT goruntli bulunmaktadir
[9]. Veri setinde bulunan her bir sinifa ait bir
gorinty Sekil 1’de verilmistir.
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Sekil 1. Ug simfl: veri setinden 6rnek resimler

2.2. Onerilen Yontem

Bilgisayarl: tomografi (BT) cihazi ile elde edilen
ve Normal akciger BT, iyi huylu ve kétl huylu BT
goruntileri olmak (izere 3 simiftan olusan veri
setini simiflandirmak igin ilk olarak SquuezeNet
ESA modeli ile gorintiler siniflandiriimastar.
Ardindan Class Activation Map teknigi ile ESA
modelleri siniflandirma  yapilirken  géruntinin
hangi bolgesinin sinif hedeine yonelik olarak ayirt

Iyi huylu

Kotl huylu

kullanilarak géruntinin énemli bolgeleri tespit
edilmigtir. CAM teknigini akciger BT goruntuleri
Uzerinde uygulamak icin SqueezeNet ESA modeli
kullanilmigtir. Burada renk haritasini  ortaya
cikarmak icin agin son konvolusyon katmanin
takip eden ReLu katmani (relu_conv10)
kullanilmigtir. Gorntller renklendirildikten sonra
CAM ozellikleri elde edilmistir ve bu o6zellikler
destek vektor makinalarina giris olarak verilmistir.
Onerilen modelin akis diyagram Sekil 2 (izerinde

edici olmasina gbre renklendirme teknigi  gosterilmistir.
SqueezeNet
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Sinif aktivasyon haritasi
(Class activation map)

Sekil 2. Onerilen modelin akis diyagrami
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2.3. SquuezeNet

Indola ve digerleri tarafindan 6nerilen bu sinir ag
mimarisi AlexNet mimarisine gore 50 kat daha az
parametreye sahip olmasina ragmen AlexNet
mimarisinin dogruluk oranina yaklasmaktadir [10].
18 katmandan olusan SqueezeNet mimarisi tek bir
evrisim katman: (convl), ardindan sekiz Fire
modull (fire2-9) ve son olarak bir son evrisim
katmani (conv10) ile baslar [11]. SqueezeNet, giris
kanallarinin  sayisim azaltmak icin sikistirma
katmanlar: kullanilir [12]. SqueezeNet evrisim agi
kullanilir ve daha kiiciik ve daha etkili bir CNN
mimarisi olusturmak icin yangin modullerinin
sikistirma ve genisletme katmanlarint kullanir
[13]. Bu calismada akciger BT gorntuleri
SqueezeNet ESA modeli ile siniflandirilirken ayn
anda islenen veri sayisi degeri olan mini-batch size
32 olarak segilmistir. Tim egitim verilerinin bir
sefer ag ile egitilme degeri olan epoch ise 16
olarak secilirken ©grenme oram ise 1x10™
secilmistir.

.

Sekil 3. Class activation map ile Akciger BT goriintisiine ait 6nemli bolgelerinin tespit edilmesi

1

Evrigimsel sinir aginda, belirli bir simf ¢ igin,
softmax katmanimin girigini  (S.) belirtirsek,
softmax'in ¢ikist exp S, /Y exp S, ile hesaplanabilir.
S, ise Esitlik 1’deki hesaplanmaktadir:

Se= Zawi 2y ()= Xy Zawiy (6.3) )

Esitlik 1’de fi(x,y); uzamsal konumdaki (x, y)
son evrisim katmaninda k biriminin aktivasyon
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2.4. Class Activation Map

Evrisimsel sinir aglarinda evrisim katmani ile
ozellik haritalar: elde edilir ve istenen ¢iktinin elde
edilmesi icin bu 6zellikler tam baglantili katmanda
kullanilir.  Cikti  katmanin  agirliklar  6zellik
haritalarina geri yansitilarak gériintilye ait énemli
bolgeler belirlenmektedir bu islem simf aktivasyon
eslesmesi olarak tammlanan bir tekniktir [14]. Tam
baglantil1 katmanlari, kiresel ortalama havuzlama
ve 1x1 evrisim katmanmyla degistirir. Bu yapi,
derin evrisim katmanlarindan 6zellik haritalar
olusturmak icin  simiflandinicidaki  kategori

agirliklarint carparak siniflandirma agindaki ayirt
edilen bolge gorsellestirilmektedir [15]. Kirmizi
olan bolgeler ayirt ediciligi en yuksek olan bélge
olarak renklendirilmektedir. Veri setinde bulunan
goruntiye ait class aktivasyon haritas: belirlenmis
olan 6rnek gorunti Sekil 3’de verilmistir.

degerini temsil ettiginde w, f, stnifi igin f'nin
onemini gostermektedir. Ag egitilirken w degerini
almak icin geri yayilimi kullanirsak, o zaman Mc
olarak belirtilen ¢ simifinin class activation map’i
Esitlik 2 ile hesaplanir:

M =X wifi(x.y) O]
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2.5. Destek Vektor Makinalar:

DVM, denetimli bir makine 6grenme yontemidir.
Vapnik [16] tarafindan gelistirilen bu makine
Ogrenme algoritmas: siniflandirma ve regresyon
problemlerinde kullanilmaktadir. Veriler hiper
dizlem Uzerinde basarili bir sekilde
siniflandiriimaktadir. Veri setinin dogrusal olarak
ayirilmadigr durumlarda dogrusal olmayan bir
cekirdek islevleri kullamlhr [17]. Bu c¢ahsmada
akciger BT gorlntilerinden ¢ikarilan ozellikler

DVM ile simflandirihrken  Cubik  kernel
kullanilmigtir.  Kernel boyutu otomatik olarak
secilirken kutu simrlama degeri 1 olarak
secilmistir.

3. BULGULAR

Bu calismada yapilan deneysel ¢alismalarin basari
kriterlerini degerlendirmek igin karmagiklik

matrisinden yararlanilmastir. Karmagiklik
matrisinde dogru pozitif (DP), yanhs pozitif (YP),
dogru negatif (DN) ve yanhs negatif (YN) olmak
Uzere dort deger bulunmaktadir. Matematiksel
olarak Esitlik 3-7’de verilmistir [18]. Bu ¢alismada
basar: kriterlerinin bir diger 6l¢utu olan alict islem
karakteristik egrisinden de yararlanilmistir. Bu
egrinin altinda kalan alan tam testlerinde

Erdal BASARAN

karsilastirma amaciyla kullaniimaktadir. Yapilan
deneysel calismalarda veri setinin %70°i egitim
icin ayrilmistir. Test icin veri setinin %30’u
ayrilmistir.

DP+DN

Dogruluk DP+DN+YP+YN (3)
_ DP

Duyarhilik= T 4

s ... DN

Ozgiilliik= T (5)

Kesinlik=—= (6)
DP+YP

F-Skor=—22 @)
2DP+YP+YN

Akciger BT goruntulerini  simflandirmak igin

CAM algoritmas:  SqueezeNet modeli ile

egitilmistir. Bu yontemin SquuezeNet ESA

modeline gére basarisina bakmak igin ilk olarak
veri seti SqueezeNet modeli ile siniflandirilmastir.
Yapilan siniflandirma sonucunda BT goéruntileri
%92,71 dogruluk orant ile simflandirimastir.
Siniflandirma  sonucunda elde edilen basan
kriterleri sonuclart Cizelge 1’de karmasiklik
matrisi ve ahci islem karakteristigi (AIK) egrisi
sirastyla Sekil 4 ve Sekil 5’te verilmistir.

Cizelge 1. SqueezeNet modeli ile akciger BT goruntiilerinin siniflandirma sonuglar

ESA Modeli Dogruluk Duyarhhk Ozgulliik Kesinlik F-Skor
SqueezeNet 92,71 79,82 96,18 91,02 82,47
Iyi Huylu 15 0 21
Kot Huylu 0 167 1
2
Normal 0 123
Iyi Huylu  Koéti Huylu  Normal

Sekil 4. SqueezeNet modeli ile akciger BT gorintulerinin stmiflandirma sonucu elde edilen karmasiklik

matrisi

C.U. Miih. Fak. Dergisi, 37(2), Haziran 2022
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Sekil 5. SqueezeNet modeli ile akciger BT goriintilerinin siniflandirma sonucu elde edilen AIK egrisi

Ikinci asamada CAM algoritmasi SquuezeNet ESA
modeli ile egitildikten SqueezeNet modeline gore
goruntinin ayart edici bolgeleri renklendirilmistir
ve ardindan renklendirilen bolgelere ait ozellikler
cikarilmigtir. Son olarak bu &zellikler DVM ile

siniflandiriimastar. Siniflandirma sonucunda
%95,44 dogruluk oranm elde edilmistir. DVM
algoritmas: ile elde edilen basar1 Kriterleri
Gizelge 2’de karmasikhik matrisi ve AIK egrisi ise
Sekil 6 ve Sekil 7°de verilmistir.

Cizelge 2. CAM algoritmasi 6zellikleri ile akciger BT goruntilerinin SVM siniflandirma sonuglari

Metod Dogruluk Duyarhhk Ozgiilluk Kesinlik F-Skor
DVM 95,44 91,00 97,61 93,85 92,24
Iyi Huylu 28 1 7
Kétii Huylu 1 164 3
2
Normal 1 122
Iyi Huylu  Koétii Huylu ~ Normal

Sekil 6. CAM algoritmasi 6zellikleri ile akciger BT goruntilerinin SVM siniflandirma sonucu elde edilen

karmasiklik matrisi
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Sekil 7. CAM algoritmasi 6zellikleri ile akciger BT goruntilerinin SVM siniflandirma sonucu elde edilen

AIK egrisi
4. TARTISMA

Sigara igmenin baslica bir faktorii olarak meydana
gelen akciger kanseri, kansere sebepli 6lumde ilk
siralarda yer almaktadir. Erken evrede hastalik
tespit edilip tedavi sureci basladigi takdirde bu
hastalik ile bas etme orani artmaktadir. Hastalk
stphesi ile klinige basvuruldugunda radyologlar
tarafindan cekilen akciger BT goruntllerinin
yorumlanmas: énem arz etmektedir. Bu ¢alismada
akciger BT goruntileri ile hastahgin yiksek
dogruluk oran: ile tespit edilebilmesi icin class
activation map SqueezeNet ESA modeli ile
egitilerek BT goriintulerinde ayirt ediciligi ylksek
olan bolgelerin tespit edilerek yapilmistir. Ancak
class activation map algoritmas: ile BT goruntileri
ile 6nemli bolgeleri renklendirildigi zaman bazi
gorintilerde bazi gorintiler incelendiginde ilgisiz
bolgelerin  renklendirildigi fark edilmistir. Bu
problemin ortadan kaldirilmas: icin belki farklh
ESA modelleri ile class activation map egitilerek
giderilebilir. Bu calismada kullanilan veri seti ile

C.U. Miih. Fak. Dergisi, 37(2), Haziran 2022

yapilan ¢alismalarin 6nerilen model ile performans
sonuglarinin  karsilagtinlmas:  Cizelge  3’te
verilmistir.

Cizelge 3. Aynmi veri seti ile yapilan calismalarin
karsilastiriimasi

; Dogruluk
Yazar Yil | Yontem Oram (%)
\Ijeamdalla On isleme,
arkadaslar 2021 | segmentasyon, 89,88
Fit GLCM, DVM
[19]
G Ashwin On isleme,
ve bélge bazh
2021 | ozellikler, 85
arkadaglan E bl
[20] nsemble
siniflandiric
InceptionResNe
Bucahsma | 2022 | tY2: class 95,44
activation map,
DVM
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Hamdalla [19], etkili bir simflandirma islemi
gergeklestirmek icin BT gorintilerinin gurGltd
gidermek icin gauss filtresi uygulamiglardur.
Ardindan agik renkli olan pikseller beyaz renge
koyular ise siyah renge doénustiraldukten sonra
otsu  segmentasyon ile  bolitleme islemi
yapilmistir.  Bolgeye ait  &znitelikler  Gabor
filtreleme ve gri seviyeli es olusum matrisi ile
cikarilarak DVM ile siniflandirmistir.  Benzer
sekilde G Ashwin [20] ve digerleri de 6n isleme ve
segmentasyon  islemi icin aym  yontemi
kullanmigtir.  Ardindan lezyon bdlgesine ait
geometrik seklin cevresi, ortalama piksel yogunluk
degeri gibi el-yapimi 6zellikler ¢ikarildiktan sonra
en yiksek dogruluk orant ensemle yéntem ile elde
edilmistir. Calismalarda geleneksel ~modeller
yerine ESA modelleri gorintilere ait detayh
Ozellik 6grenme yeteneklerine sahip oldugundan
dolay: gorintuler egitildikten sonra konvolusyon
veya tam bagh katmana ait Oznitelikler ile
siniflandirma  yapilsayd: daha iyi performans
degerine ulasilabilirdi [21].

5. SONUC

Bu cahsmada akciger BT  goruntilerinin
stniflandiriimas: icin InceptionResNetV2 modeli
ile class activation map algoritmasiyla gortntilerin
ayirt edici bolgeler basarili bir sekilde tespit

edilmistir. Tespit edilen Ozniteliklerin
siniflandiriimast icin DVM algoritmas: kullanildi.
Dogrudan  InceptionResNetV2  modeli ile
gorintiler  %92,71  dogruluk  oram ile

siniflandirilirken class activation map ile dnemli
bélgelere ait Ozniteliklerin DVM ile
stniflandiriimas: sonucun %95,44 dogruluk oram
elde edilmistir.

Gelecekte farkli ESA modelleri ile class activation
map egitilerek genis 6znitelik elde edildikten sonra
siniflandirma iglemi yapilmas: planlanmaktadir.

6. KAYNAKLAR

1. Chaudhary, A., Singh, S.S., 2012. Lung Cancer
Detection on CT Images by Using Image
Processing. International Conference on
Computing Sciences (ICCS 2012), 142-146,

348

Phagwara, India.

2. “Cancer,” 2020. https://www.who.int/news-
room/fact-sheets/detail/cancer, Erisim Tarihi:
07.02.2022.

3. Singh, G.A.P., Gupta, P.K., 2019. Performance
Analysis of Various Machine Learning-based
Approaches for Detection and Classification of
Lung Cancer in Humans. Neural Computing
and Applications, 31(10), 6863-6877.

4. Togacar, M., Ergen, B., 2019. Biyomedikal
Goruntilerde Derin Ogrenme ile Mevcut
Yontemlerin Kiyaslanmasi. Firat Universitesi
Muhendislik Bilimleri Dergisi, 31(1), 109-121.

5. Gao, F., 2018. SD-CNN: A Shallow-Deep
CNN for Improved Breast Cancer Diagnosis.
Computerized Medical Imaging and Graphics,
70, 53-62.

6. Song, Q., Zhao, L., Luo, X., Dou, X., 2017.
Using Deep Learning for Classification of
Lung Nodules on Computed Tomography
Images. Journal of Healthcare Engineering,
1-7.

7. Khan, M.A., 2020. Lungs Cancer Classification
from CT Images: An Integrated Design of
Contrast Based Classical Features Fusion and
Selection. Pattern Recognition Letter, 129,
77-85.

8. Togagar, M., 2021. Disease Type Detection in
Lung and Colon Cancer Images Using the
Complement Approach of Inefficient Sets.
Computers in Biology and Medicine, 137,
104827.

9. “The IQ-OTHNCCD Lung Cancer Dataset,”
2020, [Online]. Available:
https://www.kaggle.com/antonixx/the-
igothnced-lung-cancer-dataset. Erisim Tarihi:
01.02.2022.

10.landola, F.N., Han, S., Moskewicz, M.W.,
Ashraf, K., Dally, W.J., Keutzer, K., 2016.
SqueezeNet: AlexNet-Level Accuracy with
50x Fewer Parameters and< 0.5 MB Model
Size. arXiv Prepr. arXiv1602.07360.

11. Sayed, G.I., Soliman, M.M., Hassanien, A. E.,
2021. A Novel Melanoma Prediction Model for
Imbalanced Data Using Optimized Squeezenet
by Bald Eagle Search Optimization. Computers
in Biology and Medicine, 136, 104712.

12.Fan, J.,, Bi, S., Xu, R., Wang, L., Zhang, L.,
2022. Hybrid Lightweight Deep-Learning

C.U. Miih. Fak. Dergisi, 37(2), Haziran 2022


https://www.who.int/news-room/fact-sheets/detail/cancer
https://www.who.int/news-room/fact-sheets/detail/cancer
https://www.kaggle.com/antonixx/the-iqothnccd-lung-cancer-dataset
https://www.kaggle.com/antonixx/the-iqothnccd-lung-cancer-dataset

Model for Sensor-Fusion Basketball Shooting-
Posture  Recognition. Measurement, 189,
110595.

13. Ucar, F., Korkmaz, D., 2020. COVIDiagnosis-
Net: Deep Bayes-SqueezeNet Based Diagnosis
of the Coronavirus Disease 2019 (COVID-19)
from X-ray Images. Medical. Hypotheses, 140,
109761.

14. Zhou, B., Khosla, A., Lapedriza, A., Oliva, A,
Torralba, A., 2016. Learning Deep Features for
Discriminative Localization. Proceedings of
the IEEE Conference on Computer Vision and
Pattern Recognition (CVPR 2016), 2921-2929.
Las Vegas, USA.

15.Zhang, R., Meng, F., Li, H., Wu, Q., Ngan,
K.N., 2022. Category Boundary Re-Decision
By Component Labels to Improve Generation
of Class Activation Map. Neurocomputing,
469, 105-118.

16. Cortes, C., Vapnik, V., 1995. Support-Vector
Networks. 20(3), 273-297.

17.Sonmez, M.E., Eczacioglu, N., Gumus, N.E.,
Aslan, M.F., Sabanci, K., Asikkutlu, B., 2022.
Convolutional Neural Network-support Vector
Machine Based Approach for Classification of
Cyanobacteria and Chlorophyta Microalgae
Groups. Algal Research, 61, 102568.

18. Togacar, M., Ergen, B., Sertkaya, M. E., 2019.
Zatiirre Hastaliginin Derin Ogrenme Modeli ile
Tespiti. Firat  Universitesi  Muhendislik
Bilimleri Dergisi, 31,1.

19. Kareem, H.F., AL-Husieny, M.S., Mohsen,
F.Y., Khalil, E.A., Hassan, Z.S., 2021
Evaluation of SVM Performance in the
Detection of Lung Cancer in Marked CT Scan
Dataset. Indonesian Journal of Electrical
Engineering and Computer Science, 21(3),
1731-1738.

20. Ashwin, S.G., Anurag, P.K., Reddy, N.V.S,,
Ashwath, R.B., 2022. Prediction of Lung
Cancer Using Ensemble Classifiers. Journal of
Physics: Conference Series. 2161, 1,12007.

21.Kim, H., Jung, W.K., Park, Y.C., Lee, JW.,
Ahn, S.H., 2022. Broken Stitch Detection
Method for Sewing Operation Using CNN
Feature Map and Image-processing
Techniques. Expert Systems with Applications,
188, 116014.

C.U. Miih. Fak. Dergisi, 37(2), Haziran 2022

Erdal BASARAN

349



350 C.U. Miih. Fak. Dergisi, 37(2), Haziran 2022



