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ANJIYOGRAFi GORUNTULERINDE DAMAR DARALMALARININ EVRISIMSEL
SiNIR AGI YONTEMi KULLANILARAK BELIRLENMESI

Ahmet Gékhan DEMIR

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitlis(i

Biyomedikal Muhendisligi Anabilim Dali

Koroner arter hastaligi (KAH) dunya genelinde en sik gorulen kalp hastaligi
turadar. Kardiyovaskuler hastaliklar genellikle kalp krizi, anjina veya inmeye yol
acgabilecek daralmis veya tikanmis kan damarlarini iceren kosullari ifade eder.
invaziv koroner anjiyografi, koroner arterleri tanimlamak icin standart klinik
yontemdir ve KAH teshisinde “altin standart” tir. Kalp bosluklarinin ve koroner
arterlerin kontrast madde verilmesi sirasinda goruntulenmesi ve X-iginlari
kullanilarak hareketli film c¢ekilmesi esasina dayanir. Arterlerin goérintlilenmesi
sirasinda hekim tarafindan anjiyografinin degerlendirilmesi ile ileri inceleme ya da
tedavi yonteminin ne olacagl konusunda karar verilmekte ve hasta bu konuda
bilgilendirilerek gerekli girisim ve tedaviler planlanmaktadir. Bilgisayar destekli
tespit sistemleri, hekimlerin karar vermesini kolaylagtirma agisindan gok dnemlidir.
Bu tez calismasinda, evrisimsel sinir agi (ESA) kullanilarak anjiyografi
goruntulerini analiz eden bir yontem geligtirilmistir. Yontemin dogrulugunu
iyilestirmek amaciyla 6ncelikle kalp damarlar literatirde yer alan klasik yontemler
ile bolutlenmis ve bu goéruntiler Uzerinden analiz yapilmistir. Gelistirilen yontem,
aclk kaynak olarak hekimler tarafindan skorlanmis goruntilerin yer aldigi veri
tabanlarindan elde edilen vakalar Uzerinde test edilmis ve %94,84 dogruluguna

ulasiimistir.

ANAHTAR SOZCUKLER: Evrisimsel sinir agi, Koroner arter hastali, Stenoz
Danigman: Dr. Ogr. Uyesi Mehmet Feyzi AKSAHIN, Baskent Universitesi,
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ABSTRACT

DETERMINATION OF VASCULAR STENOSIS ON ANGIOGRAPHY IMAGES
USING CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK METHOD

Ahmet Gékhan DEMIR

Baskent University Institute of Science and Engineering

Department of Biomedical Engineering

Coronary artery disease (CAD) is the most common type of heart disease
worldwide. Cardiovascular diseases usually refer to conditions that include
narrowed or blocked blood vessels that can cause heart attacks, angina or stroke.
Invasive coronary angiography (ICA) is the standard clinical method for identifying
coronary arteries and is currently the gold standard for CAD diagnosis. ICA is the
X-ray imaging of cardiac cavities and coronary arteries using contrast agent.
Computer aided detection systems are very important in terms of supporting
physicians' decision making. In this thesis, a method was developed to analyze
angiography images using convolutional neural network (CNN). In order to
improve the accuracy of the method, cardiovascular vessels were first segmented
by classical methods presented in the literature and these images were evaluated
with the CNN algorithm. The developed method was tested on the cases obtained
from the databases containing the images scored by the physicians as open
source and 94.84% accuracy was achieved.

KEYWORDS: Convolutional Neural Network, Coronary Artery Disease, Stenosis
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1.1. GIRIS

1.2. CALISMANIN KONUSU

Kardiyovaskuler hastaliklar dunya genelinde en 6nde gelen 6lum nedenidir. Dunya
Saglik Orgiti (DSO) verilerine gére 2016 yilinda, diinya genelindeki oliimlerin
%31'ine tekabul eden 17.9 milyon insan, kardiyovaskuler hastaliklar sonucu

hayatini kaybetmistir [1].

Olim Sayisi (milyon)

iskemik kalp hastahgi

inme

Kronik obstruktif akciger hastaligi

Alt solunum yolu enfeksiyonlari
Alzheimer hastaligi ve diger demanslar
Trakea, brons ve akciger kanseri
Seker hastahgi

Trafik kazasi

Diyareal hastaliklar

TUberkiloz
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Sekil 1.2.1 2016 yilinda dinya genelindeki 6lum nedenleri [2]

Koroner arter hastaliginin uygun sekilde teshis ve tedavi edilebilmesi igin kan
testleri, elektrokardiyogram (EKG), egzersiz stres testleri veya kalp anjiyografisi
gibi tani testleri gerekebilir [3].

Bilgisayar destekli teshis sistemlerinin dizinelerce uygulama alani vardir. Ancak
bu teknolojinin  saglik sunumunda kullaniimasi, saglik  hizmetlerinin
kullanilabilirligini ve dogrulugunu ©6nemli olglide artirarak, insanlara fayda

saglamak agisindan dikkate deger bir firsat olarak dne gikmaktadir.



Gunumuzde, bilgisayarlarin iglem gucu ve yeni yapay zeka (Al) algoritmalariyla
tespit dogrulugu her yiIl artmaktadir. Makine o6grenme teknikleri algilama
dogrulugunda onemli gelismeler gostermistir, ancak algoritmalari egitmek igin

kullanilan veri setleri oldukga yetersizdir.

Son yillarda, evrisimsel sinir agi (ESA) adi verilen algoritma yapisi, ylksek
performanslari nedeniyle makine 6grenimi alaninda 6ne ¢ikmaktadir. Bu algoritma,
biyolojik néronlardan ilham alan yapay sinir agi (YSA) yapisina dayanmakta olup
ogrenilebilir agirliklar  (weights) ve onyargilari (biaslari) olan néronlardan
olusmaktadir [4]. Geleneksel sinir aglarina goére avantaji, filtrelerin sistemin kendisi
tarafindan 6grenilmesidir. ESA katman parametreleri, sistemi problemlere adapte
eden bir dizi égrenilebilir filtre igerir. Evrisim islemi kullanilarak, bu filtreler girdi
verilerinde konumsal bilgiyi ¢ikarir. Bu nedenle, nesne algilama, video analizi, ses
tanima, dogal dil igsleme ve tibbi goruntl analizinde ¢ok iyi sonuglara sahiptir [5, 6].
Ancak, iyi sonuglar elde edebilmek igin, cok miktarda egitim verisi gerekmektedir.
Bu dogrultuda galismanin konusu insanlarin ve derin 6grenme metotlarinin birbirini

tamamladigi bir sistem ortaya koymaktir.

1.3. GALISMANIN AMACI VE ONEMi

Koroner anjiyografinin en blyuk zorluklarindan biri, operasyon esnasinda hareketli
goruntunun hekimler tarafindan analiz edilmesi gerektigidir. Cok tecrubeli

hekimlerin bile anlik gértnen bir tikanikligi gézden kagirmasi mumkun olabilir.

Koroner anjiyografi goéruntulerinde, gorintu isleme teknikleri kullanilarak damar
hastaliklarinin manuel veya otomatik olarak belirlenmesi ile ilgili literatirde ¢esitli
calismalar yapilmistir. Mevcut c¢alismalar, anjiyografi goéruntlleri Uzerinden

bollutleme yaparak tespit ve siniflandirma galismalari seklindedir.

Bu calismada kullanilan veri seti, literatirde yer alan ve hekimler tarafindan
skorlanmis gercek hasta verilerinden elde edilmistir. Her gorinttide, daralma olan

kisim kare icine alinmig ve daralma miktari yuzdelik olarak belirlenmistir.

Sunulan tez c¢alismasinda, literatirde yapilan c¢aligmalardaki ydntemlerin

bazilarinin birlestiriimesi ve/veya geligtiriimesi ile yuksek dogruluk oranina sahip

2



olacak sekilde anjiyografi goruntileri Uzerinden damar hastalikhlarinin tespit

edilmesini saglayacak bir yontem gelistirimesi hedeflenmektedir.

Burada en onemli kriterlerden biri daralan damarin dogru bir sekilde tespit
edilmesidir. Hizl ancak dusuk dogrulukta aligan bir algoritma, ¢ikan sonuca gore
hastalar icin riskli sayillan balon, stent, by-pass gibi tedaviler planlanacagi igin
Klinik kullanima uygun olmayacaktir. Bu sebeple, anjiyografi esnasinda tanilama
amagcli kararlar almak icin hekimlere karar destek sistemi olarak kullaniimak tzere
ESA mimarisini kullanarak yuksek hassasiyete sahip bir bilgisayar destekli teshis

sisteminin gelistiriimesi amaglanmaktadir.

1.4. LITERATUR OZETIi

Derin 6grenme yontemleri ile tibbi goruntllerin analizinde oldukga basaril

sonuglar alinmaktadir.

Meme kanserinin teshisinde mamografi goruntulerinden iyi-k6tu huylu timorlerin
otomatik olarak teshis edilmesi amaciyla gelistirilien derin 6grenme ydnteminde

%93.4 dogruluk oranina ulagiimistir [7].

Beyin tumorl teshisinde, derin 6grenme yontemleri ile otomatik bdlatleme
yapilarak radyoloji uzmanlarinin buayuk miktardaki MRI verisini daha hizh

yorumlamasi saglanmigtir [8].

Akciger nodullerinin analizinde radyoloji uzmanlari tarafindan 600 kesite kadar
cikabilen bilgisayarli tomografi goruntulerinin bilgisayar destekli analizine yonelik
derin 6grenme tabanli yontem gelistiriimesi icin LUNA16 yarismasi duzenlenmistir.
[9] Halka acgik olan ve 888 Bilgisayarli Tomografi (BT) gorunttsu iceren LIDC-IRDI
veri seti [10] kullanilarak dizenlenen yarisma sonucunda %95’in Uzerinde

hassasiyette dogru tespit yapan bir algoritma gelistirilmigtir [11].

G6z hastaliklari uzmanlarinin, diyabetik géz hastaliginin derecelendiriimesinde
hem dogrulugu hem de guvenilirligi arttirmak icin derin 6grenme yontemleri

kullanilmigtir [12].



Anjiyografi goruntulerinden damar daralmasinin tespitine yonelik literaturdeki

caligsmalar incelendiginde klasik matematiksel modellerin uygulandigi gorulmasgtar.

Oksuiz ve ark., 3D BT anjiyografi gérintllerinde damar daralmalarinin tespiti ve
Olcimu igin bir karma yontem kullanmigtir. Bu yontemde, Hessian matrisine dayali
Frangi filtresi ve anjiyografi gortntileri Gzerindeki vaskiler agi tespit etmek igin
bolgesel buyume algoritmasi kombine edilerek daralma olan damar bolgesi tespit
edilmigtir [13].

Agrawal ve ark. damar daralmalarinin yari otomatik tespiti igin kan akis
dinamigine dayanan bir yontem gelistirmistir. Bu c¢alismada, BT anjiyografi
goruntulerindeki gurultuler medyan filtre kullanilarak giderilmistir. Damar agu,
Hessian matrisine dayali Frangi filiresi ve morfolojik ekspansiyon yontemleri
kullanilarak bolatlenmigtir. Damar aginin  kenarlari, Canny algilama filtresi
kullanilarak belirlenmigtir. Matematiksel kan akis modellemesinin, kenarlari
tanimlanmis damar agi goruntisunde saglikh ve stenoz igceren birer alan secilerek

yapilabileceg@i gosterilmigtir [14].

Farhad Akhbardeh, el ile isaretlenen damar goruntusindeki daralma miktarinin
dlclilebilmesi icin tg farkl yontem Snermistir. ilk yontem, isaretlenen damarin
(ROI) bolutlenmesi igin esikleme yontemi uygulanmasidir. Bolutlenen damar
gériintlisii analiz edilerek damar daralmasi yiizdesi hesaplanmaktadir. ikinci
yontem, ROPnin esiklenerek c¢ikarilan pikselleri Uzerinden damarlarin
bélitlenmesidir. Son ve kullaniimasi 6énerilen ydéntem ise makine 6grenmesi

yontemi ile damar iceren ve damar icermeyen bdlgelerin ayrilmasidir [15].

Derin 6grenme mimarisi  kullanarak anjiyografi goéruntlleri  (zerinden
daralmalarinin tespitine yonelik Suzuki ve ark. tarafindan yapilan calismada
geligtirilen sistem, daralmis damarlari temsil eden bir damar modeli (phantom) ve
gercek goruntiler Uzerinde denenmistir. Deneysel sonuglara gore derin ag
tarafindan tahmin edilen ile hekim tarafindan teshis edilen daralma bdlgelerinin

arasindaki korelasyon katsayisi 0,89 olarak hesaplanmistir [16].



Zreik ve ark, BT anjiyografi goruntuleri Uzerinden koroner arter plaklarinin ve
daralmalarinin otomatik olarak tespiti igin 3 boyutlu derin 6grenme tabanl bir
yontem gelistirmistir. Sistem iki asamali olarak tasarlanmis olup ilk asamada
sistem koroner arter plagini ve tipini belirlemekte, ikinci asamada ise koroner arter
daralmasinin anatomik 6nemini degerlendirmektedir [17].

Hong ve ark., BT anjiyografi goruntuleri uzerinden daralma tespiti icin gelistirilen
derin O0grenme tabanli yontemde, algoritma ve hekimin degerlendirmeleri

arasindaki korelasyonun %95’in Uzerinde oldugunu gostermistir [18].

1.5. GENEL BAKIS

Bu tez galismasi; bes bélimden olugsmaktadir.

Birinci bolumde, ¢calismanin konusu, amaci ve onemi yer almaktadir.

ikinci bélimde, kalbin anatomik yapisi, koroner arter hastali§i, teshis ve tedavi
yontemleri, yapay sinir aglari, derin 6grenme ve evrigimsel sinir aglari hakkinda
kuramsal bilgiler yer almaktadir.

Uclinci bélimde, calisma kapsaminda kullanilan veri seti, damar bélitleme ve
kullanilan ESA mimarisi yontemleri hakkinda bilgiler yer almaktadir.

Doérdincl boliumde, uygulanan yontemlerin sonuglari yer almaktadir.

Besinci bolumde ise, calisma hakkinda elde edilen sonuglara dair tartisma ve

Oneriler yer almaktadir.



2. KURAMSAL TEMELLER

21. KALP

Kalp, vicudumuz igin gerekli olan besin maddelerini ve oksijeni saglayan kani,
dolasim sistemimiz iginde hareket ettiren ve pompa vazifesi géren kastan yapiimis
koni seklinde bir organdir. Kalp, gégsumuzun ortasinda gogus kemiginin hemen
altinda yer alir. Yetigkin bir insanda 250-300 g agirigindadir. Kalp en dista
perikard, ortada miyokard ve en icte de endokard denilen tabakalardan olusur.
Kalbin apex cordis denilen bir tepesi ve basis cordis denilen bir tabani vardir.
Kalbin Gst kisminda sagd ve sol atriumlar (kulakgik), alt tarafinda ise sag ve sol

ventrikuller (karincik) bulunur [19].

Vena Cava Superior
e Pulmoner Arter

Sol Atrium
(sol kulakgik)
Sad Pulmoner

venler \ . Sol Pulmaner
) d Venler
Sag Atrium z .
(sag kulakgik) o
Vena Kava Inferior Sol Yentrikil

Sag Ventrikil

Sekil 2.1 Kalbin anatomisi [20]

2.1.1. Kalbe Gelen ve Kalpten Cikan Damarlar

Kalpten ¢ikan damarlar (arterler), pulmoner arter (truncus pulmonalis) ve aorttur.
Kalbe gelen damarlar (venler), v. kava superior, v. kava inferior ve sag ve sol birer
cift olmak Uzere pulmoner venlerdir (v. pulmonalis). Kan, kalbin sol karincigindan
aort ile vicudun bitin organlarina gider ve v. kava superior ve inferior ile kalbin

sag kulakgigina doéner (Buyuk dolagim). Kanin kalpten akcigerlere gidisi sag



karinciktan ¢ikan pulmoner arter ile olur. Akcigerlerde oksijenden zenginlesen kan

pulmoner venler ile kalbin sol kulakg¢igina geri doner (Kiguk dolagim) [19].

Pulmoner arter, kirli kan tasir. Sag karinciktan akcigerlere gider. A.pulmonalis

dextra ve sinistra denilen iki dala ayrilir [19].

Aort, sol karinciktan baglar. Aortun baglangi¢ yeri halka seklinde ve daha genis
olup buraya bulbus aorta denir. Bulbus aortadan, sag ve sol koroner arterler

(a.coronaria dextra ve sinistra) baslar (Sekil 2.2) [19].

Sekil 2.2 Koroner arterlerin baglangi¢ noktasi [21]

A. BT anjiyografi goruntisu

B. Sematik gosterim

Kalbe gelen damarlarin (venlerin) hepsi kulakgiklara agilir. Sag kulakgiga v. kava
superior ve v. kava inferior acilir ve bunlar buylk dolagimin kirli kanini kalbe
getirirler. Sag ve sol pulmoner venler ise sol kulakgiga acilirlar ve akcigerlerden

temiz kan getirirler [19].



2.1.2. Kalbin Damarlari

Kalp, vucudun kan ihtiyacini karsilarken kendisi de oksijen bakimindan zengin
kana ihtiyag duymaktadir. ihtiyag duyulan bu kan, koroner arterler yoluyla kalbin
ilgili kisimlarina ulagsmaktadir. Bu arterler, dallara ayrilarak kalbin tamanu
beslemektedir (Sekil 2.3) [3].

Sol ana koroner arter

Sol sirkumfleks arter

Sag koroner arter

Sol 6n inen arter

Sag arka lateral dal Sag arka inen arter

Sekil 2.3 Koroner arterler [22]

Koroner arterler, bulbus aortadan ¢ikarlar [19]. Sag (Right coronary artery, RCA)
ve sol (Left coronary artery, LCA) olmak Uzere iki ana koroner arter bulunmaktadir.
Sol koroner arterin ilk kismi, sol ana koroner arter (left main coronary artery,
LMCA, LM) olarak adlandirilir. Bu damar yaklasik 5 mm genisliginde ve 30 mm
uzunlugunda olabilir. LMCA dogrudan sol sirkumfleks koroner arter (left
circumflex artery, LCX) ve sol 6n inen koroner arter (Left anterior descending
artery, LAD) olmak Uzere iki dala ayrilir. LCX, kalbin arka tarafinin ylzeyi boyunca
gémuld olan kalbin sol tarafi etrafinda daireler gizer. LAD, kalbin 6n tarafinin

yuzeyi boyunca gémuludur. Her ikisi de daha kuguk alt arterlere bélunarler. LAD, 3
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septal arter (S1-S3) ve 3 diyagonal artere (D1-D3); LCX, marjinal arterlere (OM)
bolindr. Sag koroner arterin ucu, sag arka lateral dal (RPLB) ve sag arka inen
arter (RPDA) olmak Uzere iki kiuiglk artere bolunur (Sekil 2.4) [23].

\(4,
S/\
)
/
o
¥ %
\
%
]
% \
<= Sag koroner arter dallari = » - ——— === - Sol koroner arter dallar) = = = = = = = ->

Sekil 2.4 Koroner arterlerin dallari [23]

2.2. KORONER ARTER HASTALIGI

Kardiyovaskuler hastaliklar genellikle kalp krizi, anjina veya inmeye yol agabilecek
daralmis veya tikanmis kan damarlarini igeren kosullari ifade eder [24]. KAH,
dinya genelinde en sik goérulen kalp hastaligi tarGdlir ve hayati risk
olusturmaktadir. KAH, koroner arterlerin genellikle ateroskleroz (damar sertligi)
nedeniyle daralmasi veya tikanmasidir. Ateroskleroz, arterlerin i¢c duvarlarinda
kolesterol ve plak birikimi meydana gelmesidir. Bu plaklar koroner arter lGmeninin
daralmasina veya tikanmasina neden olarak kalp kasina kan akigini
sinirlandirabilir ve miyokard iskemisine yol acabilir. iskemi, dokulara kan saglayan
damarlarin, bir pihti veya mekanik etken ile tikanmasi sonucu doku beslenmesinin
bozulmasidir. Kalbe giden kan miktarinin azalmasi, anjina denilen gdégus agrisi ve

nefes darligi gibi KAH semptomlarina yol agabilir. Kalp kasinin bir kismina giden



kan tamamen kesilir veya kalbin enerji intiyaclari kan akisinin miktarini agarsa bir

kalp krizi meydana gelebilir [3, 25].

KAH risk faktorlerinin tani ve kontrolu oldukca onemlidir. Major potansiyel risk
faktorleri; dusuk dansiteli lipoprotein (LDL) artigi, yuksek dansiteli lipoprotein
(HDL) azalmasi, sigara, hipertansiyon, tip 2 diabetes mellitus, ileri yag ve birinci

derece akrabalarda goérulen erken KAH dykusunian varhgidir [26].

Cizelge 2.1 Koroner arter hastaldi igin risk faktorleri [26]

Yas
Erkek>45 yas, Kadin>55 yas
Ailede erken KAH dykusu
Birinci dereceden akrabalarda KAH’a bagl ilk klinik olay ortaya ¢iktiginda

erkegin 55 yasin altinda, kadinin 65 yasin altinda olmasi

Halen sigara igme

Son 30 gunde sigara igme olarak tanimlanir.

Hipertansiyon

Kan basinci 2140/90 veya kan basincina bakilmaksizin antihipertansif kullanimi
Dusuk HDL

<40 mg/dl (Kadinlarda <50 mg/dl dusuk olarak kabul edilir.)

Obezite

Vucut kitle indeksi>25 kg/m2

2.3. TESHIS VE TEDAViI YONTEMLERI

KAH tanisinda kan testleri, efor testi, EKG, nikleer kardiyolojik incelemeler ve ¢ok
kesitli tomografi gibi ¢esitli testler kullanilabilir. Ancak koroner arterlerin yapisini en
iyi gbsteren tani yontemi koroner anjiyografidir [27]. invaziv koroner anjiyografi,
koroner arterleri tanimlamak icin standart klinik yontemdir ve KAH teshisinde “altin
standart” tir [28]. Kalp bosluklarinin ve koroner arterlerin kontrast madde verilmesi
sirasinda goruntulenmesi ve “X” 1ginlari kullanilarak hareketli film ¢ekilmesi

esasina dayanir [29].
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Koroner anjiyografi ile kalp damarlari gérintulenerek; daralma ya da tikaniklik olup
olmadigi, daralma varsa ne kadar daraldidi, daralmanin nerede oldugu, daralma
varsa kan akisini ne kadar engelledigi bilgileri alinir ve damarlardaki ve kalbin
timindeki kan akigi kontrol edilir. Bunun sonucunda anjiyografi uygulanan
hastalarin damarlarindaki tikanikliklar ve diger sorunlar teshis edilebilmektedir
[30]. Arterlerin gorintulenmesi sirasinda hekim tarafindan anjiyografinin
degerlendiriimesi ile ileri inceleme ya da tedavi yonteminin ne olacagi konusunda
karar veriimekte ve hasta bu konuda bilgilendirilerek gerekli girisim ve tedaviler

(ilag tedavisi, balon, stent, by-pass) planlanmaktadir [27].

Aort

‘ t\ Sol koroner

/ \ arter

|

4

_l

%
Sail

Kateter ?

Kateter girisi

Sekil 2.5 Koroner anjiyografi islemi [31]

Uygulama iki farkh (kasik veya el bilegi) bolgede olan atardamar girisinden
yapilabilmektedir islemin yapilacagi bélge uyusturulur ve bu bélgedeki atardamara
kanudl yerlestirilir. Plastik benzeri maddeden yapilmis ince bir boru (kateter) ile
kalbe ulasilir (Sekil 2.5). Yapilan islem hekimler tarafindan anlik olarak monitérden
takip edilebilmektedir (Sekil 2.6) [29, 30].
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Sekil 2.6 Anjiyografi odasi [32]

2.4. YAPAY SINIR AGLARI

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglarinin yapisindan ve fonksiyonlarindan yola
cikilarak modellenmis bir sistemdir. YSA'nin teorisi ve c¢alisma mekanizmasini
anlamak icin oncelikle biyolojik ndron ve biyolojik sinir agi sisteminin yapisi
anlasilimalidir. Bir n6éron, elektrik sinyalleriyle bilgileri isleyen ve ileten, elektriksel
olarak uyarilabilir bir htcredir (Sekil 2.7). Noronlar birbirine baglanarak sinir aglari
olusturur. Bir néron; soma, dendrit ve akson adinda 3 bdlgeye ayrilir. Noronlar,
dendritlerinden giris sinyallerini alir. Girig sinyali bir aksiyon potansiyeli yaratirsa,
néron sinyali aksondan gonderir. Birgok akson, miyelin kilif denilen ve aksiyon
potansiyelinin hizh bir sekilde iletimesine yardimci olan bir kilif ile kaphdir. Bu
nedenle, bir néron diger néronlari uyarabilir. Néronun aksonu, diger néronlarin
dendritlerine baglanir. Sinaps olarak bilinen bu baglantilar, bilginin ilk nérondan
(presinaptik ndron) hedef nérona (postsinaptik néron) nérotransmitter adi verilen

kimyasallar yoluyla tasindigi yerlerdir [33].
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Soma (Hucre govdesi)

\\‘7. . ‘/:‘
Miyelin ———
Sinaps '
o G il ’{\ -'7‘?//\\
Néro-  © \, ! p, < \%
transmitter /( p
Akson ucu
; /
Postsinaptik néron

Sekil 2.7 Noron hucresinin yapisi [33]

Her bir yapay sinir agi, (1) numarali denklemde gosterildigi sekilde lineer bir
fonksiyonla ifade edilmektedir. xi (k) bagimsiz degisken olarak girdiyi, wi (k) agirlik
parametresini, b bias degerini, F transfer fonksiyonunu ve y(k) girdiye ait skoru

veren cikisi ifade eder.

y(k) = F ) wi(k).x; (k) + b (1)
i=1

Yapay sinir aginin girisinde bir agirliklandirma yapihir. Agirhklandiriimig girdilerin
toplami, transfer fonksiyonu olarak da adlandirilan aktivasyon fonksiyonundan
geger. (Sekil 2.8)
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Giris katsayilari

degerleri

Sekil 2.8 Yapay bir sinirin galisma prensibi [34]

En basit YSA mimarisi, bir néron igceren ve tek bir katmandan olusmaktadir [34].
Bununla birlikte bircok uygulamada, bir gesit ileriye dontik YSA olan ¢ok katmanl
algilayici (CKA) (multilayer perceptron, MLP) kullanilir. CKA, en az tU¢ katmandan
olusur (Sekil 2.9). ilk katmana girdi katmani, son katmana ¢ikti katmani denir. Orta
katmanlara gizli katmanlar denir. Gizli katmanlari nedeniyle, CKA dogrusal olarak
ayrilamayan verileri ayirt edebilir. Giris katmani giris degerlerini alir ve agi besler,

¢ikis katmani agdaki son katmandir ve diger tum katmanlar gizli katmanlardir.

Cikis katmani

Giris katmani
Gizli katman

Sekil 2.9 3 katmanli sinir agi mimarisi [35]
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Katmanlarla noronlar arasindaki baglanti turinin yani sira, bir katmandaki gizli
katman ve noronlarin sayisini degistirerek farkli ag mimarisi olusturmak
mumkuandar. CKA modeli bu calismada Sekil 2.10'da gosterildigi gibi kullaniimigtir.
CKA'da her katman bir sonraki katmana tamamen baglanir [36]. Cikis katmani
disindaki her katmandaki bir ndéronun c¢ikis degeri, bir sonraki katmandaki
noronlarin giris degeridir. Agin ¢ikis degerini hesaplamak igin, 1 denklemi girdiden
ciktiya kadar tim néronlara uygulanir. Bu sureg ileri yayilim (forward propagation)

olarak bilinmektedir.

Sinir aginin en énemli bélimlerinden biri de, ¢ok katmanh YSA'yl egitmek igin
kullanilan geri yayilimdir (backpropagation). YSA'nin egitimi, tahminlerdeki hatalar
dikkate alinarak noronlarin agirliklarini ayarlamak anlamina gelir. Cikis o; ve hedef
t arasindaki hata, (2) numarah denklemdeki Ortalama Kare Hatasi (Mean Square
Error) (MSE) ve (3) numarali denklemdeki Capraz Entropi (Cross Entropy) gibi

yontemlerle hesaplanabilir [37].

N
1
E= NZ(Oi - ti)z (2)

N

E= —Z t;10g o0; 3)

i=1
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Sekil 2.10 Cok katmanli algilayici mimarisi [36]

Gizli katmanlarin sayisi ve gizli katmanlardaki digum sayisi tamamen tasarima
badli olup literatlirde gizli katmanlarin sayisini belirlemek igin genel bir formul
yoktur. Yapilan galigmalardan elde edilen deneyimlere gore, gizli katmanlarin
sayisinin artirllmasinin  egitim hatasini  azaltabilecegi, ancak algoritmanin
karmasikhgini arttirdigi ve sistemin genelleme yeteneginin azalmasina neden
oldugu gosterilmistir [35]. Gizli katman sayisinda oldugu gibi gizli katmandaki
digum sayisinin belirlenmesi de baska bir tasarim konusudur. Cok fazla sayida
digum, egitimin daha uzun surmesine ve agin genelleme yetenegini
kaybetmesine, az sayida dugum ise agin daha az bilgi kullanmasina ve karmasik
modelleri gozme konusunda basarisiz olmasina sebep olabilir. Bunu optimum hale
getirmenin yolu, egitim esnasinda elde edilen sonuglara gore belirlenen

parametreleri degistirmektir.

CKA aglarinda, dugumlerdeki aktivasyon fonksiyonlari genellikle dogrusal olmayan

fonksiyonlar olarak segilir. Yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlari
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sigmoid ((4) numarali denklem, Sekil 2.11), Hiperbolik teget sigmoid ((5) numarali
denklem, Sekil 2.12) ve dogrultulmus dogrusal Unitedir (Rectified Linear Unit
(ReLU)) ((6) numaral denklem, Sekil 2.13).
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Sekil 2.11 Sigmoid fonksiyon [35]
2
fO) =17~ (5)
l.[]; /_,.-—
n.sll."l
]
—1IIZ].II.—I5I.IIII:II.I;:IIIIIID
~apf
."l :
—"—/:.II]

Sekil 2.12 Hiperbolik teget sigmoid [35]
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Sekil 2.13 Dogrultulmus dogrusal Unite fonksiyonu [35]
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2.5. DERIN OGRENME

2.5.1. Tanim

Derin 6grenme, makine 6grenme alaninda yeni bir alandir. Ozellik gikarma ve
donustirme icin birgok dogrusal olmayan islem birimi katmanini kullanan derin
o0grenme algoritmasinda her ardisik katman, dnceki katmandaki ¢iktiyr girdi olarak
kullanir [38].

Bu programlama sistemi, biyolojik olarak ilham alinan YSA'ya dayanmaktadir.
Gunumuzde derin 6grenme algoritmalari goruntlu isleme, konusma tanima, dogal
dil isleme, ses tanima ve biyoinformatik alanlarinda yaygin olarak kullaniimaktadir.
Bazi alanlarda, konu hakkinda uzman kisilerin yaptigi degerlendirmeler ile esdeger

veya daha iyi sonuglar elde edilmektedir [39, 40].

Derin 6grenme ydntemlerinin destek vektdr makinesi veya basit sinir aglari gibi
geleneksel makine 6grenme algoritmalarina gore avantaji, verilerdeki ozellikleri
kendisinin gikarmasidir. Bu nedenle, egitim surecinde insan mudahalesine gerek
yoktur. Ayrica, bu Ozellik ¢ilkarma mekanizmasi bir insanin duasinmesi ve

uygulamasi zor olan ozellikleri Uretebilmektedir.

2.5.2. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektér Makineleri (SVM), optimal bir hiperdizlem bularak veriyi iki
kategoriye ayiran en populer 6grenme algoritmalarindan biridir (Sekil 2.14) [41].
Teori, Vapnik ve arkadaslar tarafindan gelistiriimigtir. Optimum hiperdiziem, iki
sinifta birbirlerine en yakin nokta olan destek vektorleri kullanilarak olusturulur.
Hiperdlzlem ve destek vektorleri arasindaki bogluga marj denir ve SVM daha iyi
ayrilma i¢in maksimum marji bulmayi amaglar [42]. SVM dogrusal bir siniflandirma
yontemidir ancak dogrusal olmayan siniflandirma elde etmek icin dogrusal
olmayan kernel yontemleri uygulanabilir [43]. SVM, karmasik veri setlerindeki

modellerin siniflandirmasini tahmin etmek i¢in yararli bir algoritmadir [44].
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Destek vektorleri

Hiperduzlem

~ Marj araligi

Sekil 2.14 Lineer olarak ayrilmis optimum hiperduziem [45]

2.5.3. Tarihge

Her ne kadar derin 6grenme terminolojisi son yillarda un kazanmis olsa da,
1950'lere dayanan uzun bir gegmisi vardir. 1958'de Rosenblatt, en eski yapay sinir
aglarindan biri olan ve biyolojik bir néronun basit matematiksel bir modeli olarak
tanimlanan Perceptron'u Uretti [46]. Ancak bu algoritmanin, uygulama alanlarinin

¢ogu icin cok ilkel oldugu anlagiimigtir.

1969'da Minsky ve Papert, Perceptron adli bir kitap yayimladi [47]. Bu kitapta,
perceptron ile ilgili sorunlar ele alinmigtir. Bunlardan en 6nemlisi bilgisayarlarin
bayuk sinir aglarini etkin bir sekilde ele almak icin yeterli islem gucune sahip

olmamasiydi. Bu durum, sinir agi alanina yillarca ilgi duyulmamasina sebep oldu.

1980'de Fukushima, orijinal perceptronun bir uzantisi olan hiyerargik ¢ok katmanli
YSA olan Neocognitron'u tanitti [48]. Neocognitron, o dénemde el yazisi rakamlari

tanimada kullaniimakta ve oldukga iyi performans gostermekteydi. Bu sebeple,
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yapay sinir aglarina olan ilgi Neocognitron ile artmis ancak blylk modellerin nasil
egitilecegi problemi asilamamisti. Modelleri egitmek igin kullanilan geri yayilim
algoritmasi (backpropagation) 1970'lerden beri bilinmesine ragmen, yapay sinir
aglarinin popdulerligi, Rumelhart tarafindan 1986'da yayinlanan makaleden sonra
artmistir [49].

1989'da LeCun ve ark. standart geri yayihm algoritmasini gok katmanli YSA icinde
basariyla uyguladi ve bu yontem, posta zarflarindaki el yazisi posta kodlarini

tanimak ic¢in kullanildi [50].

O yillarda, sinir aglari Gzerine calisan sirketler yatirrm alabilmek igin gercekgi
olmayan iddialarda bulunmaya basladi. Ancak hayata gegirilemeyen bu projeler
yatirnmcilan hayal kirikhdina ugratti [51]. Ayni yillarda, diger makine 6grenme
teknikleri ile birgok alanda iyi sonuglar elde etmeye baslanmasi, YSA'larin

popularitesinde dususe sebep oldu.

2006'da Geoffrey Hinton, yayinladigi bir makalede yeni bir strateji kullanarak gok
katmanli ileri beslemeli bir tur sinir aginin her seferinde bir katmani etkili bir sekilde

nasil egitilebildigini gdstermistir [52].

Bu yontem, test drneklerinin genellestirimesini 6nemli dlgude arttirdi. Bu sure
zarfinda, daha hizli matris carpimlarini ve paralel programlamayi saglayan Grafik

isleme Birimleri (GPU) tizerine uygulanan YSA'lar ve ESA’lar tanitild.

2012 yilinda Krizhevsky ve ark., 1.3 milyon yuksek ¢ozunurlUkli goruntayu
siniflandirmak i¢in derin bir evrisimsel sinir agini egitmis ve ImageNet Buyuk
Olgekli Gorsel Tanima Yarigmasi'nda (ILSVRC-2012) ¢ok basarili bir sonug elde
etmigtir [53, 54].

Bu arastirmalar, “derin 6grenme” teriminin yayginlasmasinda etkili olmusgtur.
GuUnumuzde, derin sinir aglari; géruntd tanima, dogal dil isleme, konugsma tanima
ve ses siniflandirmasi gibi alanlarda makine 6grenme teknolojilerine dayanan

diger yapay zeka sistemlerinden daha iyi performans gostermektedir.
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Gunumuzde, derin 6grenme teknikleri surekli olarak gelismekte ve birgok alanda
yuksek performans ile kullaniimaya devam etmektedir. Bunun temel nedenlerinden
biri, teknolojideki gelismelere bagli olarak cesitli alanlarda ¢ok daha fazla veri
toplanabilmesidir. Derin 6grenme algoritmalarinin performansi, igslenen verilerin
hacmi ile dogru orantili olarak artmaktadir. Baska bir neden, bilgisayarlarin artan
CPU ve GPU gucuyle, ayni anda daha fazla veri Uzerinde islem yapilabilmesi ve

sonuglarin gegcmise gore daha hizli elde edilmesidir.

Bu gelismeler, Google, Facebook ve Microsoft gibi teknoloji firmalarinin derin
O0grenme alanina yatirrm yapmaya baglamasina neden olmustur (Sekil 16). 2010-
2018 yillarinda c¢alisma gruplari ve startup sirketleri satin alinmasiyla baslayan

surecte derin 6grenme alanindaki gelismeler bir hayli hizlanmistir [55].
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Sekil 2.15 Teknoloji firmalarinin derin 6grenme alaninda yaptigi yatirimlar [55]

2.6.

2.6.1. Tanim

EVRISIMLI SINIR AGLARI ve Bélgesel ESA (B-ESA)

Evrisimsel sinir ag1 (Convolutional neural network, CNN) mimarisi ¢ok katmanli

algilayicilarin bir tira olan ileri beslemeli YSA'dir. Genel olarak, ESA mimarisi

Ozellik gikarma asamasi ve siniflandirma asamasi olarak ikiye ayrilir. Tipik bir ESA

mimarisi Sekil 2.21'de gosterilmistir. ESA’lar normal sinir agi modellerine kiyasla

¢cok az on isleme ihtiyag duyar. ESA'daki ag modeli, bitisik dugimler arasindaki

iligkileri kurarak ozellikleri kendisi 6grenir.
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Ornek olarak, el yazisi tanima uygulamasinda CKA yo6nteminin kullanildigi
durumlarda, Sekil 2.16’da gosterildigi gibi iki boyutlu gértntiler ESA'nin egditilmesi

igin veri seti olarak tanimlanmaktadir.

Sekil 2.16 ESA tarafindan siniflandirilacak gorintiler [56]

Ancak bir harfin rotasyon, kalinlk ve boyut farkhliklari g6z 6nunde
bulunduruldugunda Sekil 2.17°de goéruldugu gibi olabildigince ¢ok sayida farkh
goruntl tanimlanmasi gerekmektedir. Bu sayede sistem, bir sonucun her zaman

ayni sekilde girdi verisi olamayabilecegini 6grenmeye baslamaktadir.

Sekil 2.17 Bir harfin farkli yazim érnekleri [56]

Sekil 2.18de yer alan goruntulerin ayni oldugunu sdylemek igin insanlarin

disunmesine bile gerek yokken, bir bilgisayar i¢in bu oldukga zor bir igslemdir.
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Sekil 2.18 2 gdruntinun ayni olup olmadiginin degerlendirilmesi [56]

Bu sebeple ESA algoritmasi, gortntileri Sekil 2.19'da gosterildigi gibi daha kiguk
parcalara bolerek Dbirbirlerine ne kadar benzedigini oransal olarak

hesaplamaktadir.

Sekil 2.19 Gorlntindn kiiglk pargalar halinde degerlendiriimesi [56]

Sonug olarak ESA algoritmasi, girdi olarak verilen bir gorintiye Sekil 2.20'de
gosterildigi gibi bir dizi islemin ardindan %92 ihtimalle “X” ve %51 ihtimalle “O”

olabilecegine dair sonug verebilmektedir.
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Sekil 2.20 ESA algoritmasinin basamaklari [56]

El yazisi tanima uygulamasinda CKA ydnteminin kullanildigi durumlarda, her
pikselin komsu pikselleriyle bir iligkisi oldugu halde bu bilginin kaybolmasi so6z
konusudur. Ayni durum dogal dil isleme igin de gecerlidir. Her kelime veya hece,
onceki veya sonraki kelime veya heceye bagldir. Ancak, CKA’lar bu bilgiyi g6z
ardl ederek girisi bagimsiz olarak isler. Bu durumun ustesinden gelmek igin, on

islemler uygulanmalidir.

Ancak, ESA'da bu degerli bilgi bir evrisim basamaginda ele alinir. Filtreler, egitim
sirasinda degerlerini otomatik olarak ogrenir ve verilerdeki belirli modelleri ortaya
cikarir. ESA'lar genellikle evrisim katmani (CONV), ortaklama (POOL) ve tam
baglanti (FC) katmanlarindan olusur (Sekil 2.21). ESA, belirli modelleri ¢ikarir ve
sonrasinda ortaklama katmanlari sayesinde modeldeki ise yaramayan verileri

elimine eder. Elde edilen veriler vektorlestirilir ve son adimda CKA kullanilir.

(=

Girig gorintistnd Evrigim Ortaklama Tam baglant

Sekil 2.21 Ornek ESA mimarisi [57]

Temel olarak, evrisim ve ortaklama katmanlari tekrarlanarak daha derin bir ag
olusturulabilir. Bununla birlikte, verilerin erken orneklemesini onlemek igin

ortaklama katmanlarinin sayisi duguk tutulmahdir.

ESA mimarisinin goruntiler Uzerinde tespit yapilmasi amaciyla kullaniimasi
durumunda, goérintindn kuguk bdlumlerini analiz etmesi gerektiginden girig
katmani, egitim igin kullanilan veri setindeki en kiguk gorintu ile benzer boyutta

olmalidir.
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ESA ile B-ESA arasindaki farki vurgulamak énemlidir. ESA ile genellikle her bir
goruntude yalnizca bir nesneyi iceren goruntinun siniflandiriimasi yapilabilmekte
ve ¢coklu nesne tespiti yapilamamaktadir. ESA uygulamasi i¢cin en yaygin érnek
olan ve Sekil 2.22'de goruldugu Uzere el yazisi rakamlari iceren MNIST [58] veri
setinin her bir elemani, goérintinin hemen hemen timunu kaplayan tek bir hedef
nesneden olusmaktadir. Bu nedenle, ESA’'nin g¢alisma prensibinde asil hedef,
goruntude ne tur bir nesnenin yer aldigina dair bir siniflandirma yapmaktir. Ancak,

bu nesnenin géruntiinin neresinde olduguna dair bir bilgi vermemektedir.

EE DR
El £ K

Sekil 2.22 MNIST veri tabanindan 6rnekler [59]

B-ESA ise, cesitli bolge o6nerilerinde yer alan nesneleri bir ESA tarafindan
siniflandirma prensibiyle g¢alisir [60]. Siniflandirma c¢iktisi, algilanan nesnelerin
konumunu belirten bir kutu ve etiketleri (tahmin edilen sinif) seklinde goérintu
uzerinde gosterilir. Sekil 2.23'te, ESA tarafindan siniflandirmak tzere goérintideki
ilk bdlge onerileri mavi renkli kutular igerisinde, tespit edilen nesnelere iligkin
bolgeler ise yesil renkli kutular icerisinde gosterilmektedir.
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Sekil 2.23 Bolge onerileri 6rnegdi [61]

Ozetle B-ESA algoritmasi, bir gériintiide yer alan nesnelerin hem siniflandiriimasi

hem de yerlerinin belirlenmesi surecini hizlandirmak icin gelistirilmigtir.

2.6.1.1. B-ESA

Sinir aglan ile bdlge bulmak amaciyla gelistirilen bu algoritma “regions with
convolutional neural networks” olarak adlandiriimistir. [62]. B-ESA'nin ¢alisma
prensibi Sekil 2.24’te goOsteriimektedir. Giris goruntisu Uzerindeki nesnelerin
sinirlarini belirlemek igin sari renkli kareler ile gosterilen ¢ok sayida bolge dnerileri
cikartilir ve her bir bdlge 6nerisi, ESA igin uygun bir boyuta getirilerek nesnenin ne

oldugu siniflandirilir.

Siniflandirilacak goérantu | Ucak mi? Hayir I
)

/7 .
'>| insan mi? Evet ]

\ .

4‘ Televizyon mu? Hayir I

Sekil 2.24 B-ESA calisma asamalari [61]

Bununla birlikte, egitim suresinin ¢cok uzun olmasi sebebiyle ilk B-ESA algoritmasi

kullanilarak gergek zamanl bir uygulama yapilmasi mumkun dedgildir.
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2.6.1.2. Hizli B-ESA

B-ESA mimarisini hizlandirmak ve basitlestirmek amaciyla, hizlh B-ESA (Fast R-
CNN) olarak adlandirilan yeni bir algoritma gelistirildi [63]. B-ESA ile arasindaki
temel fark, girig goruntusinin tamaminin ESA’ya girdi olarak verilmesi ve Ozellik
haritasi olugturulmasidir. Daha sonra bolge onerileri ¢ikartilir ve bir ortaklama
katmani araciligiyla ilgi bolgeleri (ROI, region of interest) olusturulur (Sekil 2.25).
Bu ag goérunti basina yalnizca bir kez evrisim islemi yapildigindan standart bir B-
ESA’ya kiyasla daha hizlidir.

Cikiglar
|== 1| Derin ESA beocem
5 softmax degiskenleri
ROI { ] L J

ortaklama
katmani TBler

— ROI \
éngorileri
%l ) ROI 6zellik
Ozellik haritasi vektori

Her ROl igin

Sekil 2.25 Hizl B-ESA mimarisi [61]

2.6.1.3. Daha Hizlh B-ESA

Bolge oOnerilerini bulmak kullanilan segici arama yonteminin algoritma hizini
distrmesi sebebiyle Shaoqing Ren ve arkadaslar [64], secici arama algoritmasini
ortadan kaldiran ve agin bolge O&nerilerini 6grenmesini saglayarak nesne
algilamasi yapan ve daha hizli B-ESA (Faster R-CNN) olarak adlandirilan bir
algoritma gelistirmistir.

Hizh B-ESA'daki gibi benzer bir sekilde, goérintinin tamami ESA’ya girdi olarak
verilir ve 6zellik haritasi olusturulur. Temel fark, bolge tekliflerini tahmin etmek igin
Region Proposal Network (RPN) adi verilen yeni bir agin kullaniimasidir.
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Ongorilen bolgeler bir ROI ortaklama katmani ile yeniden boyutlandirilir ve ESA

tarafindan siniflandirilir.
2.6.2. Katman Tipleri

2.6.2.1. Evrisim Katmani

Evrigsim katmani (CONV) evrigsim islemlerini gergeklestiren filtreleri giris boyutlarina
gore tararken kullanilir. Hiperparametreleri, filtre boyutunu ve adimini icerir. Elde

edilen ¢ikti 6znitelik haritasi veya aktivasyon haritasi olarak adlandirilir.

Bir evrisim katmani, giris katmaninin kiguk bdlgelerine veya kendisinden onceki
katmana baglanan noéronlardan olusur ve birincil islev olarak girdi verilerinden

Ozellikler ¢ikarir. Bu bolgelere filtre denilir.

Her bdlge igin, agirhklarin ve girdilerin nokta ¢carpimi hesaplanir. Filtre daha sonra
giris boyunca dikey ve yatay olarak hareket ettirilir ve her bdlge icin ayni
hesaplama tekrarlanir. Bunun sonucunda o6zellik haritasi adi verilen evrisim

isleminin giktisi elde edilir [65].

Sekil 2.26’da, 5x5’lik bir matris, 3x3’lik bir karnel (¢cekirdek) matris ile evrigim
islemine tabi tutulmustur. Sol Ust késeden baslayarak, ¢cekirdek tim resim boyunca
bir birim hareket eder. Tum islemler sonucunda elde edilen matris, 6zellik haritasi
olarak tanimlanir. Cekirdek ve girig goruntusu arasinda, bir korelasyon yani
benzerlik oldugunda 6zellik haritasinin bu alanlarda daha yuksek degerlere sahip
oldugu ve benzerlik olmadiginda ise bu bdlgelerde daha disuk degerlere sahip
oldugu gorulmektedir. Bu ylzden cekirdeklere “6zellik dedektorleri” de denir.
Evrisim katmaninda, orijinal veriler Gzerinde birgok farkh ¢ekirdek kullanilarak girdi

verilerindeki farkli 6zellikleri 6grenirler.
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Sekil 2.26 Evrigim Islemi [66]

2.6.2.2. Ortaklama Katmani

Ortaklama katmani (POOL), lineer olmayan bir downsampling katmani olarak da
adlandiriir ve sinir agindaki parametre sayisini azaltmak igin evrisim iglemi
ciktisinin boyutunu azaltir. Ortaklama katmani genellikle iki evrisim katmani

arasina veya evrisim katmani ile tam baglanti katmani arasina yerlestirilir.

Maksimum ortaklama (max-pooling) ve ortalama ortaklama (average-pooling), en
cok kullanilan yéntemlerinden ikisidir. Isimlerinden de anlasilacag: iizere
maksimum ortaklama c¢ekirdekteki maksimum degeri, ortalama ortaklama
cekirdekteki degerlerin ortalamasini alir (Sekil 2.27). Ortaklama islemi igin iki
onemli parametre, cekirdek boyutu ve adim degeridir. Cekirdek boyutu (window
size veya karnel size), odaklanilacak alanin genisligini belirler. Adim degeri (stride)

ise, matris boyunca hareket eden ¢ekirdegin adim birimidir.
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Ortalama Ortaklama Maksimum Ortaklama

Sekil 2.27 2*2 gekirdek boyutlu ve 2 adimli bir ortaklama 6rnegi

2.6.2.3. Tam Baglanti Katmani

Evrisim ve ortaklama katmanlari dikdortgen bicimli ¢iktilar Uretir. Bu ¢iktilar vektor
formatina donUsturGlerek agirlik matrisi ile carpilabililer. Tam baglanti
katmanindan o6nceki katman, tum oOzellikleri temsil eder. Tam baglanti
katmanindaki noronlar, dnceki katmandaki tum néronlar ile baglantiya sahiptir. Bu
sayede elde edilen tum oOzellikler, gizli katmanlarin agirliklari ile ¢arpilabilir ve ¢ikti
olarak giris goruntisunun, nesne siniflarindan herhangi birine ait olup olmadigini

olgmek igin kullanilabilir.

2.6.2.4. Softmax Katmani
Softmax katmani, iki veya daha fazla sinifta nesne igeren siniflandirma iglemleri

icin ¢ikis Unitesi aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilir. Softmax islevi ayrica

normallestirilmis Ustel fonksiyonu olarak da bilinmektedir [67].
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. VERI SETI

Cahsmanin veri seti, Sekil 3.1’deki gibi acik kaynak olarak internet ortaminda
erisilebilen ve hekimler tarafindan daralmanin tespit edildigi kisimlarin skorlandigi
anonimlestirilmis yani ilgili hastaya ait kisisel bilgilerin silindigi goruntuler ile Sekil
3.2’de yer alan 3 boyutlu yapay damar modellerinin farkli rotasyonlarda, gurultu
eklenerek ve anjiyografi goéruntilerine benzetilmis resimlerin Uretilmesi ile
olusturulmustur. Skorlanmis gorintilerde yer alan yazilar ve oklar, veri setinde
kullanilabilir hale getirilmek amaciyla resim dizenleme programlari kullanilarak

kaldiriimigtir.

<— Catheter

LMCA

Septal

LAD stenosis —

Diagonal

Sekil 3.1 Skorlanmis anjiyografi géruntusi (Sol koroner anjiyografi) [68]
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Sekil 3.2 Yapay olarak uretilmis 3 boyutlu damar goérintuleri [69]

¥

\ \ \
=~ 3

Sekil 3.3 Veri setinde yer alan binary goruntl érnekleri

Derin 6grenme modelleri dogru sekilde egitiimek icin ¢ok fazla veriye ihtiyag
duymaktadir [70]. Bu veri kaynagi, hastalara anjiyografi uygulamasi yapilan
hastanelerin veri tabanlardir. Kisisel Verilerin Korunmasi Kanunu kapsaminda,

hastalarin saglik verileri nitelikli kisisel veri olarak tanimlanmis olup bu verilerinin
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arastirmalarda kullaniimasi yasaklanmistir [71]. llgilinin agik rizasi alindig
durumda bu veriler kullanilabilmekte, ancak bu rizanin alinabilmesi igin Turkiye
Cumhuriyeti Saglik Bakanhgrna bagl Tirkiye ilac ve Tibbi Cihaz Kurumu (TiTCK)
tarafindan yetkilendirilmis bir etik kurulun [72] olumlu karari ile géruntl sahibine
dogrudan ulasarak goruntunun ne amagla kullanilacagina dair agiklamanin yer
aldigi ve bir nevi s6zlesme olarak adlandirilabilecek Bilgilendirilmis Gonulla Olur
Formu (BGOF) imzalatilmalidir.

Bu slre¢ oldukga uzun sureceginden, veri artirma tekniklerini kullanarak mevcut
verilerden daha fazla veri Uretme yolu segilmigtir (Sekil 3.4). Bu temel islemler
sekilde 6zetlenmis olup orijinal goruntinun anlaminin korundugu bir eksene gore
cevrilmesi, belirli acgilarda donduralmesi, goruntunin rastgele bir kismina
odaklanilmasi, renk degisimi, guriltt ekleme, bilgi kaybi ve kontrast degistirme

olarak siralanabilir [70].

P B

Orijinal Rastgele Kirpma

Renk Degisimi Girtiltii Ekleme Bilgi Kaybi1 Kontrast Degistirme

)

T
7

Sekil 3.4 Veri artirma yontemleri

Bu tezde kullanilan veri setinde, goruntuler binary yapida oldugundan Onerilen
yontemlerden renk dedisimi ve kontrast degisimi gibi islemler kullanilamamistir.

Veri seti; saglikli (healthy), daralma (stenosis) ve arka plan (background) olmak
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uzere 3 farkli sinifta etiketlenmis 50x50 piksel boyutunda binary gérintilerden

olusmaktadir.
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3.2. DAMAR BOLUTLEME

3.2.1. Yontem

Anjiyografi goruntilerinden kalp damarlarinin bélitlenmesi amaciyla Sekil 3.5'te
gosterilen yapida frangi filtresi tabanli bir algoritma kullanilarak Sekil 3.6'da
gOsterilen bolatlenmis goruntli elde edilmistir. Bu sekilde, karmasik gorinti

Uzerinde dusuk dogruluk orani ile calisan ESA algoritmasinin, daha sade bir

go6rintl Uzerinde gahistirilarak dogrulugunun artiriimasi amaclanmistir.

Anjiyografi . . o . Grdlti
Gérintisii Wiener Filtre Frangi Filtre Esikleme Kaldirma

Sekil 3.5 Bolutleme basamaklari

Anjiyografi Goriintiisii Boliitlenmis Binary Gorlnt

Sekil 3.6 Bolutlenmig gorunta
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3.2.2. Wiener Filtre

Wiener filtre, sinyal isleme, goruntl isleme, kontrol sistemleri ve dijital iletisim gibi
alanlarda gesitli uygulamalara sahiptir. Gortintu islemede, goruntudeki gurultiyu
gidermek icin kullanilabilir. Wiener filtre, pencereleme prensibiyle ¢alisan ve her bir
pikselin etrafindaki ortalama ve varyansi tahmin ederek pencerenin merkezindeki
piksele istatistiksel bir yaklagimla deder atayan bir filtredir. (7) ve (8) numarali
denklemlerde n, goruntudeki her bir pikselin N*Mlik matris komsusudur.

1
u :W Z a(ny,ny) (7)
ni,nzen
2 1 2 2
0% = o z ac(ny,ny) — U (8)
ny,nz€n

(9) numarali denklemde, v giriltii varyansidir ve piksel cinsinden hesaplanan
ortalama ve varyans degerleri b dediskenine atanarak filtrelenmis gorinti
olusturulur.

o2 — 2

b(ny,ny) = p+ (a(ny,np) — ) (9)

o2

3.2.3. Frangi Filtre

Frangi filire ile hacimsel goruntlu verilerinde damar benzeri veya tip benzeri
yapilar tespit edilebilir. Hessian matrisi, yogun goruntudeki uzun veya tubuler
yapilari belirgin hale getirerek segmentasyon igin on isleme adimi olarak
kullanilmaktadir. (10) numarali denklemde gosterildigi sekilde hessian f(x) matrisi,

f(x)'in ikinci derece kismi turevlerinin kare matrisidir [73].
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3.24. Esikleme

Optimize edilmis esik degeri bulmak i¢in Frangi filtre uygulanan goéruntl Uzerinde
Otsu metodu kullanilarak esikleme yapilmis ve binary gorintl elde edilmigtir. Bu
metod ile siyah ve beyaz piksellerin sinifigi varyansini minimize edecek sekilde bir

esik degeri belirlenir [74].

3.2.5. Giriltii Giderme

Esiklenmis goruntlu Uzerinde, bodlitlenmis damar yapisi diginda guraltt olarak
kabul edilen kisimlar i¢in gurultu giderme islemi uygulanmigtir. Bu iglem igin 3x3
boyutunda bir median filtre kullanildiktan sonra goérintl tekrar binary hale
cevrilerek gurultu giderilmistir. Median filtre, genellikle “tuz ve biber” gurultusini
azaltmak igin goruntu islemede kullanilan dogrusal olmayan bir iglem olup ayni

anda gurultiyl azaltmak ve kenarlari korumada etkili sonuglar vermektedir [75].

3.3. KULLANILAN ESA MIMARISI

ESA modeli ayarlanirken, evrisim katmani ve ortaklama katmani siralamasindan
olusan filtrelerin sayisi ve bu filtrelerin boyutlari en énemli parametrelerdir. Bu

nedenle, filtre boyutlar ve katman sayilari degistirilerek birgok deneme yapilmigtir.

Yalnizca 1 evrisim katmani kullanilmasi durumunda filtre yeterince 0zellik
cikarmamaktadir. Cok sayida evrisim katmani kullanildigi durumda ise modelin
yapisi karmasik hale gelmekte ve egitim suresi artmaktadir. Literatirde yer alan iyi
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uygulama orneklerinden esinlenerek 3 evrisim katmanindan olusan bir model ile

testler yapilmistir.

Her bir evrisim katmani sonrasi Bolim 2.6’da agiklanan avantajlari sebebiyle bir
ortaklama katmani kullaniimistir. Modelin geri kalani standart bir YSA

mimarisindedir.

Evrisim katmanlari veri setine uygun olarak tasarlanmistir. Veri seti, 50x50 piksel
boyutunda goéruntulerden olustugundan giris katmani 50x50x1 boyutunda
belirlenmistir. Goruntuler binary oldugu icin giris katmani tek boyutlu olarak
belirlenmistir. Sonrasinda 6x6 boyutunda 8 filtreden olusan bir evrisim katmani ve

2x2 boyutunda 2 adimli bir ortaklama katmani eklenmisgtir.

Sistemin goruntliler Uzerinde daha ¢ok Ozellik ¢ikartabilmesi amaciyla evrigsim
katmanindaki filtre sayisi artinlmis ve ardindan ortaklama katmanlari tekrar
eklenmistir. Son olarak, 3 farkli gérinti tipi siniflandirilacagindan, son katman

olarak 3 c¢ikigli Tam Baglanti katmani kullaniimigtir.
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4. SONUGLAR

Bu bolimde dénerilen modelin performansina yonelik dederlendirmeler yapilmistir.
Bir anjiyografi goruntisinde daralma olan bdlgenin bilgisayar tarafindan tespit
edilmesi oldukga zor bir iglemdir. Bunun sebebi; damarin aydinlanmasindaki
farkhliklar, damarlarin birbirlerine bitisik olmasi ve diguk ¢oézunurluk gibi heterojen
yapidaki géruntilerdir. ESA mimarisinde, heterojen goéruntiler Gzerinde dogrudan
B-ESA ybntemi ile daralma skorlamasi yapiimis goérintllerdeki bdlgelerin
koordinatlari algoritmaya veri seti olarak yuklenmistir. Fakat, yukarida bahsi gegen
heterojen yapi sebebiyle, sistemin dogrulugu %50 civarlarinda kalmistir. ESA
mimarisinde, dogrulugu artirmanin yollari, veri setini genigletmek, filtre
katmanlarini ama¢ dogrultusunda c¢ogaltmak ve egitim surecini hizlandirmaktir.
Ancak, bu yollar heterojen yapidaki bu veri setinde basariy1 arttirmamistir. Bu
sebeple, anjiyografi géruntuleri Gzerinde stenoz tespitinin olanakli hale gelebilmesi
icin yapilan ilk islem géruntulerimizi daha homojen bir hale getirmek oldu. Bu
kapsamda, ilk asamada damarlar binary formatta bolutlenerek ESA igin veri seti
olusturuldu. Buradaki veri seti, hem gercek goruntiler hem de vyapay

gOruntulerden olusmaktadir.

ESA mimarisinin anjiyografi gdéruntulerindeki daralmig bdlgenin tespitinde
kullaniimaya karar verilmesi ile ilk olarak veri setinde yer alan skorlanmis
goOruntuler Gzerindeki daralmig bdlgelerin konumlari bir kare icerisine alinarak
boélim 2.6.1.1’de ele alinan B-ESA yontemi denenmistir. Algoritma, tim goértntiyu
taramakta ve koordinatlari belirlenen kismi daha detayli bir sekilde tarayarak
daralma olan boélumlerin o6zelliklerini ¢ikartma yoluyla sistemin egitiimesi

prensibiyle calismaktadir.

B-ESA algoritmasi, renkli goéruntilerde sinirlari ¢ok belirgin  nesnelerin
algilanmasinda oldukga iyi sonuglar vermektedir. Ancak, veri setimizde yer alan
heterojen yapidaki, karmasik ve gri tonlamali goérintllerde ayni basari elde
edilemediginden klasik ESA algoritmasinin uygulanmasina karar verildi. Ancak,
heterojen yapidaki bu goruntulerin bolum 3.2°de anlatilan yontemler ile damarlar
bolutlenerek goruntunin daha homojen hale getiriimesi amaglanmistir. Bolutlenen

damar yapisinda, yine skorlanmis kisimlar 50x50 piksel boyutunda goérintiler
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halinde veri setine aktariimigtir. Bunlarin yaninda bolum 3.1°de anlatilan yontemler

ile veri setindeki goruntulerin sayisi artirilmistir.

ESA mimarisinin en 6nemli tasarim basamagi olan siniflandirma katmanlari,
literaturde yer alan ornekler dogrultusunda tasarlanarak egitilmistir. Burada, yine
literatirde yer alan 6rnekler dogrultusunda veri setinde yer alan; saglikl damarlar,
daralma olan damarlar ve arka plan goéruntulerinin %70’i egitim verisi, %30’u ise

validasyon verisi randomize olarak dagitiimigtir.

Ik alinan egitim sonuglarinda, sistemin dogruluk orani diisiik seviyelerde kalmistir.
Sonuglar Uzerinde yapilan degerlendirmelerde, bircok yanlis pozitif deder goze
carpmistir. Bu sebeple, daralma olarak etiketlenen ancak sistem tarafindan saglikh
olarak yanlis siniflandirilan goruntiler, olmasi gereken etiket adiyla sisteme tekrar
egitim verisi olarak verilmistir. Bu islemler sonucunda sistemin egitim dogruluk
oraninda elde edilen daha iyi sonuglar Sekil 4.1°’de gdsterilmigtir. Agcik mavi renkli
grafik dogruluk egrisi, koyu mavi grafik dogrulugun yumusatiimis hali, kesik ¢izgili
grafik ise validasyon egrisidir. Benzer sekilde acik turuncu renkli grafik kayip
egdrisi, koyu turuncu grafik kayip egrisinin yumusatiimig hali, kesik ¢izgili grafik ise

validasyon egrisidir.
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Sekil 4.1 Egitim grafigi

Sistemin validasyonu igin kullandigi goruntilerden rastgele 4 tanesine dair
siniflandirma sonucu ve ylUzdelik oranlari, egitim islemi tamamlandiktan sonra

Sekil 4.2°de gosterildigi gibi ekrana yansitiimistir.

background, 99.9% healthy, 99.9%

stenosis, 100% stenosis, 98.8%

Sekil 4.2 Veri setinden rastgele segilen 4 gértntinin siniflandiriimasi
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Sekil 4.3’te ise veri setindeki rastgele 20 goruntinun sistem tarafindan yapilan en

yuksek siniflandirma yiuzdesi gosterilmektedir.

background, 99.9%

L

background, 100%

v

healthy, 95.8%

healthy, 96.5%

background, 99.9%

v

background, 99.9%

-

stenosis, 100%

!

healthy, 97.6%

/

healthy, 91.2%

/

stenosis, 87.1%

) 4

stenosis, 99.1%

stenosis, 100%

e

background, 99.9%
background, 99.9%

healthy, 95.6%

o’

background, 99.9%

stenosis, 99.9%

o

healthy, 99.8%

stenosis, 56.6%

ol

background, 99.7%

stenosis, 99.8%

background, 100%

background, 99.9%

background, 99.9%

1

background, 99.9%

Sekil 4.3 Veri setinden rastgele segilen 20 gérintinin siniflandiriimasi

Elde edilen yuksek dogruluk sonrasinda gergek goruntuler Gzerinde Sekil 4.4’te

gosterildigi gibi manuel denemeler yapilmistir. Elde edilen siniflandirma sonuglari
Sekil 4.5’te yer almaktadir.
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Sekil 4.4 Goruntu Uzerindeki manuel denemeler

stenosis, 100% background, 99.9% healthy, 69.2%

Sekil 4.5 Manuel denemelerin siniflandirma sonuglari
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ESA algoritmasi, ilk goruntiyld %99,97 oraninda daralma, %0,03 oraninda saglikli
ve %0,001 oraninda arka plan olarak, ikinci géruntiyd %99,95 oraninda arka plan,
%0,05 oraninda saglikh ve %0,001 oraninda daralma, Uglncl goérintlyl ise
%69,17 oraninda saglikh, %30,80 oraninda daralma ve %0,03 oraninda arka plan

olarak dogru sekilde siniflandirmistir.

ESA algoritmasindaki katmanlarda yer alan her bir digum, birbirine agirhk diye
tanimlanan ve -1 ile +1 arasinda degisen sabit sayilar ile baglamaktadir. Gizli
katmanlarda yer alan bu dugumler, egitim esnasinda ¢ikarilan 6zellik haritalarinin
birbirlerine belirli agirliklar ile baglanmakta ve siniflandirma amaciyla etiketlenmis
veriler ile tahminlerin eslesmesini saglamaktadir. Eglesmenin dogrulugunu
yukseltmek icin bu agirliklar egitim suresince Sekil 4.6’da gosterildigi gibi surekli

olarak degistirilerek optimum hale getiriimektedir.

Hata
-~

Agirhk

Sekil 4.6 Agirlik-Hata Grafigi

Optimum hale getirilen sisteme, gergcek bir gérintli siniflandiriimak Uzere girdi
verisi olarak verildiginde, goruntl Uzerinde egitim sonucu olusturulan farkh 6zellik

haritalarina benzerligi degerlendirilir ve her bir 6zelligin adirhginin ortalamasi
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alinarak ilgili goruntu ile ilgili tahmin degeri hesaplanmis olur. Sekil 4.7'de
gosterilen siniflandirma katmaninda, kalin cgizgilerin agirlik katsayisinin yuksek,
ince cizgilerin ise dusuk oldugu gorsellestiriimis ve girdi  verisinin
siniflandinimasina dair sonucun bu agirliklarin ortalama gére hesaplandigi temsili

olarak gosterilmisgtir.

SAGLIKLI

(0,09)
0,06
0,14
0,44
ARKA PLAN
(0,01)

Sekil 4.7 Siniflandirma Sonucu

Sistemin agirliklari, disaridan mudahaleye uygun degildir. Bu sebeple, ESA bir

kara kutu olarak tanimlanabilir. Sistemin dogrulugunu artirmak amaciyla agirliklara
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disarindan mudahale yapilmasi, tum sistemin yanlis c¢alismasina sebep
olabilmektedir.

Bir sonraki adimda, sistemi otomatik hale getirerek denemeler yapmak Uzere B-
ESA mimarisine benzer sekilde bir algoritma tasarlanmistir. Bu tasarim, 50x50
boyutunda bir pencerenin, tum goéruntiyd ve kesilen 50*50 boyutundaki her

goruntinin ESA tarafindan siniflandiriimasi esasina dayanmaktadir.

Yapilan denemelerde, drnek olarak 500x500 piksel boyutunda bir goruntinin 5
adim degerli 50x50 boyutundaki pencere ile Sekil 4.8'de gosterildigi gibi taranmasi
durumunda yatayda 90 kare ((500-50)/5) ve dikeyde de 90’ar kare olmak Uzere
8100 parcaya ayrilmasi ve her bir parcanin ESA tarafindan siniflandiriimasi,

surecin olduk¢ca uzun zaman almasina neden olmaktadir.
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Sekil 4.8 Goruntunun taranmasi

ilk denemelerde adim 50 olarak belirlenmis ve értiisme olmadan gériintiinin her
bir karesi 1 kere siniflandinimistir. Ancak bu yéntem sonrasinda daralma olan
bdlgenin pencere igerisinde kalmama ihtimaline bagli olarak daralmanin tespit
edilememesi problemi ile karsilasiimistir. Bu sebeple pencerenin adim degeri

azaltilarak goruntinun tamaminin degerlendirildiginden emin olunmustur.

Bu sebeple adim degeri ile ilgili denemeler yapilmis ve 25 olarak belirlenmis olup
adim degderinin azaltilmasi ile goruntinin tamaminin degerlendirildiginden emin

olunarak daralmalarin uygun bir sekilde tespit edilmesine olanak saglanmigtir.

Literatirde yer alan oOrnekler ve veri setimize uygun sekilde tasarlanan egitim
katmanlari ile yapilan egitim sonucunda elde edilen en yuksek dogruluk orani
%94,84’e ulasmistir.

Veri setinde 3 farkl etiket adi ile yer alan goruntiler ESA tarafindan
siniflandinlirken 3 sinif igin ihtimal hesaplanmakta ve en ylksegi dogru sinif olarak
kabul edilmektedir. Goruntilerin siniflandiriimasina dair yapilan analizde;

e Yalnizca daralma olan goruntiler siniflandiriimis ve 2555 gorintinun
%95,30°’u daralma olarak siniflandiriimigtir. Her bir gorunti i¢in 3 sinifa ait
hesaplanan ihtimal ortalamalarina bakildiginda %92,66 daralma, %7,29
saglikli ve %0,05 arka plan olarak siniflandirdigi,

e Yalnizca saghkl goruntiler siniflandiriimis ve 1784 goérintinidn %91,371’i
saglikli olarak siniflandiriimigtir. Her bir goérunta igin 3 sinifa ait hesaplanan
ihtimal ortalamalarina bakildiginda %85,31 saglikh, %14,66 daralma ve
%0,02 arka plan olarak siniflandirdigi,

e Yalnizca arka plan goruntiler siniflandiriimig ve 2120 goérintinin %100’
arka plan olarak siniflandinimistir. Her bir goérinti igin 3 sinifa ait
hesaplanan ihtimal ortalamalarina bakildiginda %99,86 arka plan, %0,14
saglikh ve %0,002 daralma olarak siniflandirdidi,

gorulmustir. Sekil 4.9’da dagimlar 6zet halinde verilmigtir.
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Sekil 4.9 Siniflandirma dagilimlari

Algoritmanin arka plan ile damarlari %100 basar ile birbirinden ayirdigi
gorulmagtur. Daralma olan damar ile saghkli damarlari birbirinden ayirt etme
konusunda da oldukg¢a yuksek dogrulukta oldugu gértlmektedir. Ancak, daralma
olarak siniflandirilan goruntiler icerisinde 1 tane arka plan olarak siniflandiriimig
goruntl dikkat cekmistir. Yanls siniflandirilan bu goéranti Sekil 4.10'da yer
almaktadir.
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Sekil 4.10 Yanhs siniflandirilan gorunta

Bu goriantl, veri ¢ogaltma teknikleri dogrultusunda daralma olan goruntindn
rastgele bir bdlimine odaklanilarak elde edilmis bir gorintidir. Adim degerine
baglh olarak pencere pozisyonunun anjiyografi goruntisindeki daralma olan
bolgeye Sekil 4.10’daki gibi denk gelmesi ihtimali g6z dnunde bulundurularak veri

setine benzer yuzlerce goruntu eklenmistir.

Daralma goruntulerinde saglikli olarak yanlis siniflandirilan géruntilerden rastgele
6 tanesi Sekil 4.11’de verilmigtir. Saglikli olarak siniflandirilan goéruntilerin
oranlarinin %70 civarinda oldugu goérilmids olup hata sebebinin bir 6nceki

paragrafta aciklanan veri cogaltma tekniginden kaynaklandidi disundlmektedir.

healthy, 76.5% healthy, 67.2% healthy, 63.5%
healthy, 76% healthy, 70.7% healthy, 76%

Sekil 4.11 Yanlis siniflandirilan daralma goérintileri

Saglikli goruntllerde daralma olarak yanlis siniflandirilan gorintilerden rastgele 6

tanesi Sekil 4.12’de verilmigtir. Daralma olarak siniflandirilan gértntalerin ihtimal
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ortalamasinin yine %70 civarinda oldugu gorulmus olup hata sebebinin kivrimli
kisimlarin bolatlenmesi sonucunda daralmaya benzer yapilarin olusmasindan

kaynaklandigl dusunulmektedir.

stenosis, 78.7% stenosis, 60.7% stenosis, 72.1%
stenosis, 74.8% stenosis, 74% stenosis, 70.2%

\

Bu goruntulerin daha detayli analizi, yanlis de@erlerin veri setinden elimine

11

Sekil 4.12 Yanlis siniflandirilan saglikl goruntuler

edilmesi ve veri setinin genigletiimesi ile sistemin dogruluk oraninin yukseltiimesi

muUmkun olacaktir.
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5. TARTISMA VE ONERILER

ESA mimarisinin, gorintl analizinin basarisi ve klinik olarak daha zor problemleri
¢cbzme potansiyeli olan bir konsept oldugu kanitlanmistir.  Anjiyografi
goruntulerindeki stenoz tespit algoritmasinin klinik olarak yararli olmasi igin
dogrulugunun %100’e yakin bir seviyede olmasi gerekmektedir. Bunu
basarabilmek i¢in daha fazla veri ile ¢alisma yapilmasi ve sonrasinda etik kurallar
cercevesinde gergek uygulama ortaminda klinik aragtirmasi yapilarak guvenli ve
etkin oldugunun ispat edilmesi gerekmektedir. Uluslararasi alanda ya da
ulkemizde skorlanmis anjiyografi goruntilerinin bulundugu acgik kaynak veya sinirli
erisimi olan bir veri tabani bulunmamaktadir. Daha fazla veri ile yapilan ¢alismalar
sonucunda gercek zamanli bir tespit sistemi gelistirilebilir. Bu ¢aligmalar, disiplinler
aras! isbirligi gerektiren zorlu sureglerdir. Bu zorluklari basarili bir sekilde
asabilmek icin oncelikle gelistiriimesi planlanan sistemin kullanilacagi alana iligkin
problemin ve beklentinin dogru tespit edilmesi gerekmektedir. Bu nedenle,
muhendisle ve saglik profesyonellerinin is birligi iginde ilerlemesi buylk avantaj

saglayacaktir.

Saglik ihtiyaclarinin dinyada ve Ulkemizde glin gectikce artis gostermesi
nedeniyle, ESA mimarisi kullanilarak teshise yardimci sistemlerin geligtiriimesi
glunumuzde oldukga popduler bir alan olarak 6ne ¢gikmaktadir. Bu alanda yapilacak
calismalar neticesinde alinacak en degerli ¢ikti saglik hizmetlerinin sunumunun
kalitesinin artmasidir. Bir hastaligin teshis edilmesinde en dnemli etken olan hekim
tecribesini kompanse etmenin yaninda, gunumuzde evde bakim hizmetlerinin
yayginlasmasi neticesinde hastalarin uzaktan takibinde alinan saglik verilerinin

analiz edilerek erken teshis konusunda da 6nemli gelismeler saglanacaktir.

Bu kapsamda, klinik olarak faydali olma potansiyeli olan bu yazilim, Avrupa Birligi
(AB) uUye (Ulkelerinde vyirirlikte olan ve Ulkemizde de AB’ye Uyelik sirecinde
uyumlastinlan Tibbi Cihaz Ydnetmeligi [76] kapsaminda bir Urin olarak
deg@erlendirilebilir. Bu yodnetmelik ile tibbi cihaz yonetmelikleri kapsaminda

piyasaya arz edilecek Urlnlerin kargilamasi gereken gereklilikler belirlenmisgtir.
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iigili yonetmelikte tibbi cihazlar, insanda kullanildiklarinda asli fonksiyonunu
farmakolojik, immudnolojik veya metabolik etkiler ile saglamayan fakat
fonksiyonunu yerine getirirken bu etkiler tarafindan desteklenebilen ve insan
uzerinde;
1) Hastaligin tanisi, 6nlenmesi, izlenmesi, tedavisi veya hafifletimesi ya da
2) Yaralanma veya sakathgin tanisi, izlenmesi, tedavisi, hafifletimesi veya
magduriyetin giderilmesi ya da
3) Anatomik veya fizyolojik bir iglevin arastiriimasi, degistiriimesi veya
yerine bagka bir sey konulmasi veyahut
4) Dogum kontrolu
amaciyla kullanilmak Uzere imal edilmis, tek basina veya birlikte kullanilabilen,
imalatgisi tarafindan 6zellikle tani ve/veya tedavi amagcli kullaniimak Uzere imal
edilmig ve tibbi cihazin amaglanan islevini yerine getirebilmesi igin gerekli olan
yazilimlar da dahil, her turli arag, alet, techizat, yazilim, aksesuar veya diger

malzemeler” seklinde tanimlanmaktadir.

Bu tanimdan anlasildigi uUzere, hastaligin tanisi amaciyla kullanilan bir yazilim
tibbi cihaz olarak degerlendiriimektedir. Bu asamadan sonra yazilimin risk sinifinin

belirlenmesi gerekmektedir.

Tibbi cihazlar; cihazlarla iligkili potansiyel riskler dikkate alinarak insan vicuduna
olan etkisine dayanan bir risk tabanh siniflandirmaya tabi tutulmakta olup risk
tabanli yaklagimda cihazlarin risk seviyeleri belirlenirken uygulama yeri, vicuda
temas suresi, invazivlik derecesi, lokal-sistemik etki vb. kriterler gz onunde
bulundurulur. Bu dogrultuda Tibbi Cihaz Ydnetmeligi kapsamindaki cihazlar,
kullanim amaglari ve yapilari geregi barindirdiklari riskler dikkate alinarak sinif I,
sinif lla, sinif lIb ve sinif Il olmak Uzere dort risk sinifina ayrilmaktadir. Bu risk
siniflarinin belirlenmesine dair kurallar, ilgili yonetmeligin Ek IX siniflandirma
kurallari altinda ele alinmigtir. Siniflandirma bolimu altindaki  Kural 10
incelendiginde, teshis amagli aktif cihazlar Sinif lla’da yer alir ifadesi yer
almaktadir. Tanimlar kisminda ise tek bagina tibbi cihaz olan yazilimlar aktif tibbi
cihaz sayllmigtir. Bu sebeple geligtirilen yazihmin, sinif lla tibbi cihaz olmasi
gerektigi kanaatine varilmistir.
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Bu risk sinifinda bir Grinun piyasaya arz edilebilmesi i¢in 6ncelikle tlkemizin veya
AB Uye ulkelerinin tibbi cihaz alaninda yetkili otoritelerinin yetkilendirdigi
Onaylanmis Kuruluslar tarafindan bir uygunluk degerlendirme isleminden

gecirilmesi gerekmektedir.

Yonetmeligin ve ilgili standartlarin sartlari saglandigi takdirde Grine CE isareti
iligtirilebilmekte ve tum AB Uye Ulkelerinde serbestcge satilabilmektedir. Bu surecler
uzun zaman alacagindan konu hakkinda caligsan arastirmacilarin bu hususlari g6z

onunde bulundurarak galigsma takvimi olusturmasi yararli olacaktir.
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