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Son yillarda, makine 6grenimi tekniklerini kullanan otomatik teshis, arastirmalarin odak noktasi
olmustur. Siniflandiricilarm, belirli bir gérevi egitimli bir meslek kadar iyi yerine getirebilme yetenegi,
birgok uygulamaya kapi agar. Mycobacterium Tuberculosis (TB), hastaligi hizli bir sekilde teshis edip
tedavi edebilen zayif saglik sistemi altyapisi nedeniyle gelismekte olan iilkelerin ¢gogunu rahatsiz eden
oliimciil bir hastaliktir. Diinya Saglhk Orgiitii (WHO), yeni enfeksiyonlarda ve dliimlerde dnemli azalma
icin 2030 ve 2035 yillarini kilometre taglart olarak belirledi. WHO, TB'nin dogru bir sekilde teshis
edilmesini ve endemik olarak yok edilmesini yavaglatan faktorleri iyi egitimli profesyonellerin
bulunmamasina ve yetersiz veya kirilgan halk saglhigi sistemlerine baglamaktadir. Evrigimli sinir aglart
(CNN'ler), bilgisayarli gorii alaninda, yani gorintii tanima ve algilama alaninda dikkate deger bir basari
gostermektedir. Bu nedenle, CNN'nin radyoloji ile birlesen goérintii simiflandirmasindaki basarisi, bu
yontemi potansiyel TB hastalarinin Gogiis Rontgeni (CXR) goriintiilerini siniflandirmak ve hizli tani
koymak i¢in mitkemmel bir aday haline getiriyor. Bu ¢aligmada, iki kamuya agik veri seti kullanilarak
egitilen ti¢ tir CNN ve Konya Egitim ve Arastirma Hastanesi'nden toplanan yeni bir veri setiyle
olusturulan CNN tanimlanmaktadir. Ayrica, CNN mimarilerine, uzaysal kutular kullanilarak saglam
Ozellik havuzlama yetenegi ile evrigimli sinir aglarin1 donatan bir metodoloji olan Uzamsal Piramit
Havuzlama (SPP) adli ekstra bir katman entegre edildi. Sonuglarimiz, otomatik bir sistemin, akciger
tiilberkiilozunu teshis etmede bir radyolog profesyonelinin iizerinde dogruluk oranina sahip oldugunu

gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Evrisimli Sinir Ag1, Tiiberkiiloz, Uzamsal Piramit
Havuzlama.
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In recent decades, automatic diagnosis using machine-learning techniques have been the focus of
research. The ability of classifiers to be able to perform a specific task as good as a trained profession
opens the door to a lot of applications. Mycobacterium Tuberculosis (TB) is a deadly disease that plagues
most developing countries due to weak health system infrastructure that can be able to quickly diagnose
and treat the disease. The World Health Organisation (WHO) has set years 2030 and 2035 as milestones
for significant reduction in new infections and deaths. The WHO reports that lack of well-trained
professionals to accurately diagnose TB and insufficient or fragile public health systems which are mostly
overwhelmed are the major factors that have slowed the eradication of the TB endemic. Convolutional
neural networks (CNNs) have demonstrated remarkable success in the field of computer vision i.e. image
recognition and detection. Consequently, common methodology for detecting TB is through radiology
combined with previous success CNN have achieved in image classification makes them the perfect
candidate to classify Chest X-Ray (CXR) images of potential TB patients. In this study, we propose three
types of CNN trained using two public datasets and another which was collected from Konya Education
and Research Hospital, Konya, Turkey. Also, the CNN architectures were integrated an extra layer called
Spatial Pyramid Pooling (SPP) a methodology that equips convolutional neural networks with the ability
for robust feature pooling by using spatial bins. Our results indicate a huge potential for an automated

system to diagnose tuberculosis with accuracies above a radiologist professional.

Keywords: Convolutional Neural Network, Deep Learning, Tuberculosis, Spatial Pyramid
Pooling.



ONSOZ

Teknolojik ilerlemenin en biiyiik tesviklerinden biri, saglik hizmetlerini daha iyi
ve daha giivenilir bir sekilde yer almasidir. Artan netcentric toplumu, varliklar
arasindaki daha derin korelasyonu ortaya ¢ikaran veri kaynagini saglar. Bu
motivasyonla birlikte, bu rapor insan uzmanlarina yakin veya daha iyi dogrulukla
hastaliklar1 otomatik olarak teshis etmeye dayanmaktadir. Spesifik olarak, TB,
gelismekte olan iilkelerin ¢cogunda, saglik tesislerinin yani1 sira profesyonel (iyi egitimli)
saglik personelinin bulunmamasindan kaynaklanan sikintiya neden olan bir hastaliktir.
Bu sorunun asikar teknolojik ¢oziimii, TB'yi ¢ok az denetlemeden veya hig
denetlemeden otomatik olarak teshis edebilen bir ara¢ (yazilim veya donanim)
kullanmaktir. Makine 0Ogrenimindeki gelismeler, konveksiyonel makine 6grenme
algoritmasindan daha iyi veri varliklart arasinda iliski bulma kapasitesine sahip olan
derin sinir aglarinin (DNN) yiikselisini saglamistir. DNN'ler, itiraz tanima, konusma
tanima ve dogal dil islemenin basaril1 bir sekilde uygulanmasiyla kanitlanmis ¢ok umut
verici algoritmalardir.

Bu calismanin gerceklestirilmesinde, degerli bilgilerini benimle paylasan,
kendisine ne zaman danigsam bana kiymetli zamanin1 ayirip, sabirla ve biiyiik bir ilgiyle
bana faydali olabilmek i¢in elinden gelenden fazlasini sunan, her sorun yasadigimda
yanina ¢ekinmeden gidebildigim, giiler yiiziinii ve samimiyetini benden esirgemeyen ve
gelecekteki mesleki hayatimda da bana verdigi degerli bilgilerden, danigsman hoca
statiisiinii hakkiyla yerine getiren Dr. Ogr.Uyesi Sait Ali UYMAZ’a ve Uzman Dr. Seda
SOGUKPINAR KARAAGAC a tesekkiirii bir borg biliyor ve siikranlarimi sunuyorum.

Tesekkiirlerim az kalacagi diger iiniversite hocalarimin da bana {iniversite
hayatim boyunca kazandirdiklar1 her sey icin hepsine teker teker tesekkiirlerimi
sunuyorum ve benden hicbir zaman destegini esirgemeyen bu hayattaki en biiyiik
sansim olan aileme de sonsuz tesekkiir ederim.

Pike MSONDA
KONYA-2020
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Kisaltmalar
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DCNN — Derin Evrisimsel Sinir Aglar

HIV — Insan Bagisiklik Eksikligi Viriisii
ILSVRC — ImageNet Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima Yarigsmasi
SGD — Olasiliksal Dereceli Azalma

SPP — Uzamsal Piramit Havuzlama.
SVM — Destekei Vektor Makinesi

B — Tiiberkiiloz.

WHO — Diinya Saglik Orgiitii

NN — Sinir ag1

DBN — Derin Inang Az
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GPU — Grafik Isleme Birimi
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1. GIRIS

Tiiberkiiloz (TB), ¢cogunlukla endemik olarak goriilen 6liimciil sonuglara neden
olabilen tehlikeli bir hastaliktir. Bilimsel olarak Mycobacterium tuberculosis ad1 verilen
bir patojenin neden oldugu TB, genellikle gelismekte olan iilkelerdeki goriilmektedir
(World Health, 2018). Kiiresel olarak tiiberkiiloz 6liim oran1 2000 yilindan bu yana
yilda yaklasik %3 ve toplamda %42 azalmis olup, bu diisiis orani tan1 konan ve tedavi
edilen hasta sayisindaki Onemli ilerlemeyi yansitmaktadir. Ayrica, bu durum
tiiberkiilozun yoksulluga bagl itici gli¢lerinin azalmasi ve ekonomilerin biiyiimesi ile de
ortaya ¢ikmustir. Ornegin, Fildisi Sahili, Etiyopya, Vietnam ve Zimbabve, 2000-2017
yillar1 arasinda tiiberkiiloz 6lim oraninda yillik ortalama %6'dan fazla diislis
kaydedilmistir (Reid ve ark., 2019). Gelismekte olan iilkeler saglik sistemi zayifliklar
nedeniyle bu oliimciil hastaligin en biiylik magdurlaridir. Bu da yeni tibbi araglar
gelistirmeye yonelik arastirmalara yatinm yapilmamasi, bireysel hastalarin farkl
ithtiyaglarini karsilamayan basitlestirilmis, tek bedene uyan yaklasimlarin uygulanmasi,
HIV (Human Immunodeficiency Virus) koenfeksiyonu ve ilag direncinin yayilmasi gibi
biyolojik faktdrler ve gizli tiiberkiiloz enfeksiyonunun biiyiik ve kalici etkisine baglidir.
(Reid ve ark., 2019; World Health, 2018).

Ayrica tiiberkiiloz, potansiyel riskli gruplarda 6ngériilemeyen orantisiz bir etkiye
sahip olabilmektedir. Lancet Saglik Yatirim Komisyonu 14, 2018 Astana Herkes Igin
Saglik Konferansi i¢in hazirlanan bir raporda, ¢ocuk oliimleri, anne dliimleri ve HIV de
dahil olmak tizere diger 6nemli sonuglara iligskin ilerleme baglaminda tiiberkiiloza karsi
ilerlemeyi degerlendirmistir. Komisyon, 2000 yilindan bu yana ¢ocuk oliimleri ve HIV
oliimlerindeki diisiis oranlarinin azaldigini ve hala arttigi sonucuna varmistir (Reid ve
ark., 2019).

Ayrica komisyon, 2010 yilinda anne Sliim ve tiiberkiiloza karsi ilerlemenin
onemli Ol¢iide yavasladigin bildirdi (Organization, 2013; World Health, 2018). Yiiksek
HIV oranlarmin birincil bir sonucu olarak, gelismekte olan tilkelerdeki insanlarin TB'ye
yakalanma olasilig1 daha yiiksektir. Birka¢ TB tiirli arasinda, pulmoner TB en ¢ok
endise duyulan tutulum seklidir (Abebe, Bonsa ve Kebede, 2019).

Bu tiir TB, esas olarak viicudun pulmoner bolgesini tutmaktadir. Pulmoner TB
hastalarini teshis etmenin en yaygin ve etkili yollarindan biri gogiis radyografileridir
(CXR). Diinya Saglik Orgiitii (WHO) tarafindan 2017 yilinda 1,3 milyon HIV negatif
insanin sadece ek 300 bin HIV pozitif insanla birlikte TB’ den dolay:1 6ldiigii tahmini,



TB’nin dliimciilligiinii yansitmaktadir (World Health, 2018). TB ile enfekte olan insan
sayisini azaltma g¢abalar1 artmaktadir, ancak gelismekte olan iilkelerde uzman klinik
bakim eksikligi bu girisimlerin etkinligini azaltmaktadir. Cesitli TB tiirlerinin varligi
tibbi olarak tani ve tedavide farkli stratejiler gerektirir. Akciger Tiiberkiilozu, en ¢ok
goriilen ve en fazla komplikasyonlara neden olan alt tipi olup bu ¢aligmanin temelini
olusturmaktadir. Bu tip cogunlukla gogiis boslugunu daha ¢ok akcigerleri etkiler, bu da
cogu durumda bu tiir TB ile iligkili birgok semptom arasinda uzun siireli oksiirtik, gogiis
agrilari, yorgunluk ve ates ile sonuglanir. WHO tarafindan belirtildigi gibi (World
Health, 2018), HIV ile yasayan insanlarin HIV'in viicudun bagisiklik sistemi tizerindeki
olumsuz etkileri nedeniyle TB'ye yakalanma olasilig1 daha yiiksektir (Abebe ve ark.,
2019).

Bir CXR goriintiisii, viicuttaki organlarin eslestirilmesinin anlik goriintiisiidiir.
Tiiberkiiloz i¢in uzmanlar, akcigerlerde, TB'ye neden olan bakteri ile esanlamli olan
bosluk infiltrasyonu seviyesini inceleyerek bir hastada TB varligini tespit edebilirler
(Candemir ve ark., 2014; Lakhani ve Sundaram, 2017). Dogru test yontemleri mevcut
olmakla birlikte, gelismekte olan tilkelerde finansal olarak siirdiiriilebilir degildir. CXR'
lerin kullanimi, goriintii siniflandirma icin derin 6grenme modellerinin potansiyelini
gerceklestirmek i¢in milkemmel bir veri kaynagi sunmaktadir. Derin 6grenme
teknolojilerinin yiikselisi, bilgisayar donanimi ve yaziliminin ilerlemesi ile artmistir.
Son yillarda, Grafik Islem Birimlerinin (GPU) ve Bilgisayar islem Birimlerinin (CPU)
hesaplama giiciiniin artmasi, bilgisayar gorme, dogal dil isleme ve ses tanima
konularindaki arastirmalari ileriye tasimistir (McBee ve ark., 2018b; McCoppin ve
Rizki, 2014). Neyse ki, TB iyilestirilebilir bir hastaliktir ve en 6nemlisi 6nlenebilir bir
hastaliktir. 2000-2007 yillar1 arasinda erken teshis ve tedavi ile 54 milyon hayat
olimden kurtulmustur (World Health, 2018). Bu istatistik bu arastirmanin amacini
koriikler, TB'li kisileri hizli bir sekilde teshis edebilirsek, onlar1 hizli bir sekilde tedavi
edebilir ve boylece daha fazla hayat kurtarabiliriz. Akciger goriintiilerini tireten Gogls
Radyografisi, TB tanisinda kullanilan yontemlerden biridir. Sunulan bu problem
radyografik goriintiiler icerdiginden, CNN modelleri ¢6ziimde en etkili yontemlerdir
(Affonso, Rossi, Vieira ve de Carvalho, 2017). CNN, belirli bir goriintii veri kiimesinde,
ilgili olduklar diisiiniilen 6zellikleri dogrudan tanimlar ve ayiklar.

Derin evrigimli sinir aglart (DCNN'ler) modelleri, standart CNN modellerinden
sadece bir adim G6tededir. Amag, bir Radyologun elde edecegi taniya hemen hemen ayni

veya daha fazla dogruluk orami saglamaktir. Daha genis bir Klinik Karar Destek



Sistemine (CDSS) entegre edilirse, bu modeller 6zellikle sayisini azaltabilir. Bu ¢alisma
DCNN kullanarak otomatik tanilamaya odaklanmistir. CNN kavrami Zaman Gecikmeli
Sinir Aglarindan (TDNN) alinmistir. TDNN' de, agirliklar ag genelinde gegici olarak
paylasilir, bu hesaplama karmasikligini azaltmaya yardimei olur (W. Liu ve ark., 2017).
Normal NN' lerde bulunan genel matris ¢arpimi konviilsiyon ile degistirilir, bu
dogrudan agirlik sayisinin azaltilmasina ve sonu¢ olarak genel karmagikligin
azaltilmasina katkida bulunur. Bu nedenle, CNN, videolar gibi goriintiilerin oldugu gibi
1zgara benzeri veri topolojisiyle ugrasirken dikkate deger bir performans gostermistir.
Bunlar diger derin 6grenme mimarilerinden ayiran bir diger 6zellik de ham girdi ve
goriintiileri 6zellik ¢ikarma ve se¢gme olmadan dogrudan aga aktarma yetenegidir. Buna
ek olarak, CNN, basarili bir sekilde hiyerarsik katmanlar olusturabildigi igin, derin bir
o6grenme mimarisini diizgiin bir sekilde uygulayan ilk mimaridir (Alex Krizhevsky, Ilya
Sutskever ve Geoffrey E Hinton, 2012a; W. Liu ve ark., 2017).

Kisacasi CNN, 6zel olarak diizenlenmis verilerle ¢ok iyi ¢alisan gii¢lii bir derin
O0grenme mimarisi olarak goriilebilir, yapist nedeniyle agin hesaplayabilecegi parametre
sayisin1 azaltir, boylece performansini katlanarak artirir. CNN'nin bagarisi, el yazisi
tanima, yiiz tanima, davranis tanima, konusma tanima, goriintii siniflandirma ve ¢ok
daha fazlasinin basarili bir sekilde uygulanmasina yol agmistir. Bu ¢aligma, bir hastanin
TB olup olmadigim1 belirlemek icin bir model olusturmak {izere goriintiileri
siniflandirmadaki DCNN' nin giiciinden yararlanir. Baglangigta DCNN, birgok
hesaplama kaynagmin kullanilmasimi gerektirir. Ozel GPU tabanli cerceveler, egitim
siiresini haftalardan bir giine verimli bir sekilde azaltarak bu sorunu hafifletmistir. Bu
teknolojiler, DCNN' yi goriintii tanima igin kullanilacak fiili ara¢ haline getirmistir
(Litjens ve ark., 2017).

Bu tez kapsaminda literatiirde iyi bilinen 3 farkli DCNN mimarisi; AlexNet,
InceptionV1 olarak da adlandirilabilen GoogLeNet ve son olarak bir Artik Ag (ResNet)
uygulanmistir. Sonuglar ¢ok tatmin edicidir ve hasta teshisinden elde edilen sonuglarin

dogrulugunu arttirmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Yapay zeka arastirmalarindaki hizli gelisme; daha derinlemesine Ogrenme,
karmagik tahmin modellerini, 6rnegin bir¢ok gizli iiniteye sahip ¢ok katmanli sinir
aglarim 6grenmek icin kullanilabilecek tek bir yontem yerine 6§renme algoritmalarinin
bir kombinasyonunu igeren makine 6greniminde yeni bir 6grenme paradigmasini temsil
eder (LeCun, Bengio ve Hinton, 2015). Derin 6grenme yontemleri birka¢ uygulama
problemine basariyla uygulanmistir. Ornegin, bir derin 6grenme ydntemi, %0,21 hata
orant ile MNIST veri kiimesinin el yazis1 basamaklarinin siniflandirilmasi igin rekor
kirmistir (Wan, Zeiler, Zhang, Cun ve Fergus, 2013).

Goriintii analizi ve konusma tanima alaninda son donemdeki 6nemli ¢aligmalarin
sonuglari, bu alanda biiyiik bir ilgi yaratmistir. Bu durum biiyiik veri saglayan diger
bircok alandaki uygulamalar icin de miimkiin oldugunu géstermistir. is Zekas: (BI) ile
birlikte siirekli biliyliyen Finansal Teknoloji (Fintech), Robotik, Makine c¢evirisi
otomasyonun siirlarint zorlamistir. Ayni sekilde, tip ve saghik sektorii de aymi
motivasyon ile sliregleri otomatik hale getirme diirtlisiinii almistir. Sonug olarak,
herkese acik bir veri setinin kullanilabilirligi nedeniyle, ayn1 motivasyon, daha once
sunulan ¢aligmalarin yontemsel olarak iyilestirilmesi olarak ortaya ¢ikan bu ¢alismaya
tasinmustir (Ravi ve ark., 2016).

Derin 6grenme, coklu isleme katmanlarindan olusan hesaplama modellerinin,
birden fazla soyutlama seviyesine sahip verilerin temsillerini 6grenmesini saglar. Bu
yetenek, bilginin ve uzman deneyiminin teknik olarak onemli oldugu tip alaninda
bilgisayar destekli yardimci karar verme sistemi igin kullanilabilir. Bdylece, bu
kabiliyeti sergileme girisimi  (Liang, Zhang, Huang ve Hu, 2014) tarafindan
sunulmaktadir. Derin model, insanin diisiinme yapisinm1 simiile edebilir ve 06zellik
gosterimi ile Ogrenmeyi birlesik bir modelde birlestirebilir. Evrisimsel derin inang
aglarinin degistirilmis bir versiyonu, biiylik 6lgekli veri setleri igin etkili bir egitim
yontemi olarak kullanilir. ki farkli veri seti ile test edilmistir: ilki HIS sisteminden
alian hipertansiyon {izerine bir veri kiimesi ve ikincisi manuel olarak doniistiiriilmiis
bir elektronik tibbi kayit (EMR) veri tabanindan Cin tibbi tan1 ve tedavi recetesi lizerine
bir veri kiimesidir (Liang ve ark., 2014). (Ravi ve ark., 2017), bu tez raporunda

temelini olusturan tibbi goriintii analizinin kapsamli bir incelemesini sunmaktadir.



Tibbi goriintiileme ile ilgili problemleri ¢dzmede derin 6grenme tekniklerinin
potansiyelini arastirirlar. Ideal olarak, bilgisayar yardimi ile kayit, tespit, boliimleme
ve son olarak teshis yetenegi bir mikroskop altina konulur ve daha iyi sonuglar elde
etmek icin iyilestirmenin gerekli oldugu alanlarin detaylandirilmasi saglanir (Shen,

Wu ve Suk, 2017).
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Sekil 2.1: CNN radyografideki ozelliklerin saptanmasi (Shen ve ark., 2017).

Sekil 2.1’de CNN modellerinin hastaliklar1 radyografik verilerden nasil tespit
edebildigini gostermektedir. CADx (Bilgisayar Destekli Tan1), goriintii tabanh
bilgilerden bir hastaligin degerlendirilmesiyle ilgili boliimleme veya algilamadan ikinci
bir katman islevselligi saglar. CADx'in baslica uygulamalari, malign lezyonlardan
malign ayrimini ve bir veya daha fazla goriintiiden belirli hastaliklarin tanimlanmasini
igcerir. Geleneksel olarak, ¢cogu CADx sistemi, alan uzmanlar1 tarafindan tasarlanmis
ozellikleri kullanmak tizere gelistirilmistir (Shen ve ark., 2017).

2016 yilinda Hwang, Kim, Jeong ve Kim (2016a) tarafindan tam tiiberkiiloz
CXR'lerle egitilmis 6 katmanli bir CNN mimarisi sunulmustur. Ortaya ¢ikan sonuglar,
Egri Altindaki Alan (AUC) kriterlerine gore 0.96, 0.93 ve 0.88 arasinda degisen
degerlerle miikemmel sonuglardir (Hwang ve ark., 2016a). Jaeger ve ark. (2013) ilk
veri setinde 0.783 ve ikinci veri setinde 0.840 hassasiyetle otomatik tani sistemini
onermektedir. Elde edilen sonuglar, grafik kesimi ve son olarak smiflandirmak ig¢in
Destek Vektor Makineleri kullanilarak (SVM) akciger segmantasyonundan elde

edilmistir.



Ayrica, 2017 yilinda Radiology.org tarafindan yayinlanan ve Lakhani ve
Sundaram (2017) tarafindan yazilan bir rapor tiiberkiilozu teshis etmek igin bir
otomasyon kullanilmasini 6nermektedir. Calismada 2 modelden elde edilen bir dizi
sonu¢ sunmuslardir; AlexNet ve GoogleNet. Her biri Onceden egitilmis model
sonuglarinin yani sira egitimsiz (6nceden egitilmemis) model sonuglarindan olusur.
Bunun da 6tesinde, AlexNet ve GoogLeNet' ten elde edilen olasilik puanlarinin agirlikli
ortalamalarinin yarisin1 kullanan bir topluluk modeli Onermislerdir. GoogLeNet,
AlexNet ve Ensemble modellerden sirasiyla 0,953, 0,933 ve 0,960 sonuclar elde
etmislerdir (Lakhani ve Sundaram, 2017).

Benzer sekilde, Rajpurkar ve ark. (2017) tarafindan sunulan ¢aligmada oldugu
gibi CXR goriintiileri  Pndmoni saptamasinda da kullanilabilir.  Radyologlarin
ortalamasindan daha yiiksek bir F1 skoru iireten 121 katmanli bir DCNN tasarlanmistir.
Son olarak, (Cao ve ark., 2016) derin 6grenme ve mobil saglik teknolojilerini
harmanlayarak yoksul toplumlarda tliberkiiloz teshisini iyilestirmeyi amaglamaktadir
(Cao ve ark., 2016; Rajpurkar ve ark., 2017).

Derin 6grenmenin giicli, belirli problemleri biiyiik etki ile ¢6zmek i¢in
kullanilabilecegini gostermistir. Derin 6grenme algoritmalar1 Faust, Hagiwara, Hong,
Lih ve Acharya (2018) tarafindan sunuldugu gibi tiiberkiilozun otomatik teshisini
gerceklestirmek icin kullanilmistir. Bu raporda, ortalama %94,88 dogruluk iireten sinir
agmi optimize etmek ic¢in genetik algoritma kullanilmistir. Agikcasi, derin 6grenme
¢cozlimleri sadece tiiberkiiloz ile ilgili problemleri ¢6zmekle kalmaz. Daha onceki bir
arastirma, Alzheimer hastaliginin (AD) smniflandirilmasinda  biiyiik kazanimlar
oldugunu goéstermektedir (S. Liu ve ark., 2014). ADNI veri kiimesini kullanarak da
benzer bir ¢alisma yiiriitiilmiis, 6nerilen yontemin AD, MCI ve MCI déniistiiriicli tanis1
icin swrastyla  9%95.9, %85.0 ve 9%75.8 dogru oldugunu gdsteren deneyler
gerceklestirilmigtir  (Suk ve Shen, 2013). Bu arastirma, makine Ogrenmesi
algoritmalarin1 derin 6grenme teknikleriyle karsilastirmaktadir. Bu amag ile , AD ve
prodromal asamas1 Hafif Biligsel Bozukluk (MCI) tanisina yardimci olmak igin
otomatik kodlayicilart ve bir Softmax ¢ikti katmanini modellemislerdir (S. Liu ve ark.,
2014).

Derin 6grenme tekniklerinin tirettigi kalici ve giivenilir sonuglardan ve 6zellikle
ilgi ¢ceken radyografik verilerle ilgili sorunlardan daha fazla ilham alinmaktadir. En az
433 goriintiiden olusan veri kiimesiyle (Bar, Diamant, Wolf ve Greenspan, 2015) farkl

patolojiler i¢in 0.87-0.94 (AUC) elde edilen bir ¢alisma sunmaktadir (Bar ve ark.,



2015). Bu ¢alisma, tibbi olmayan biiyiik bir goriintii veritabani olan ImageNet ile derin
O0grenmenin, genel tibbi goriintii tanima gdrevleri i¢in heniiz kullanima sunulmamis olan
etki alanina 6zgli gosterimlerin yerine iyi bir alternatif olabilecegini gosteren tiirtiniin ilk
ornegidir (Bar ve ark., 2015).

2015 yilinda Lopes ve Valiati (2017) tiiberkiiloz tespiti i¢in bir 6zellik ¢ikariciya
onceden hazirlanmis bir CNN kullanmaya c¢alismistir. Elde edilen sonuglar, tibbi
gorintii 6zelligi cikaricilar olarak 6nceden egitilmis evrisimsel aglarin potansiyelini
gosteren yaymlanmis ¢alismalarla rekabetcidir. Bu sonuca varmak i¢in birkag CNN
mimarisi kullanilmistir; ImageNet kullanilarak 6nceden egitilmis GoogLeNet, VggNet
ve ResNet. ResNet 227 x 227 x3 kullanirken, 224 x 224 x 3 boyutu hem Google Net
hem de VggNet i¢in kullanilmistir (Lopes ve Valiati, 2017). GoogLeNet, iki veri
kiimesi arasinda (0.782, 0.823) (0.725, 0.837) ve ResNet (0.804, 0.811) hassasiyetiyle
en iyi sonuglart vermistir.

Evrigimli sinir aglar1 (CNN'ler), goriintii ve videolar: iceren problemler i¢in en
uygun ydntemlerdir (W. Liu ve ark., 2017; McBee ve ark., 2018a). DSO'niin 2030
yilina kadar TB'yi tamamen yok etme girisimleri dogrultusunda, bilgisayar destekli tani
bu hedefe ulagsmada yardimci olan yontemlerden biridir. Bu galismada, radyolojide
kullanilan yaygin yontemlerden biri olan Gogilis Rontgenlerini (CXR) kullanarak
TB'den etkilenen TBC hastalarini siniflandirmada DCNN' yi kullanan bir metodoloji
sunulmaktadir. CXR' ler, g6giiste, yani akcigerlere ve kalbe i¢ viicut organlarinin anlik
gorintiilerini olusturmaya yardimei olan kontrollii bir iyonizasyon dozunun sonucudur.
Ancak bu CXR' ler, TB tanisi koymanin en yaygin yollarindan birini saglar; bu
goriintiileri genellikle dogru bir sekilde okuyabilmek i¢in egitimli bir uzman gerektirir.
Bu ¢aligmada kullanilan verilerin bir kismu1 iizerinde, egitimli bir uzmanin bile yaklasik
%84 dogruluk elde edebildigi belirtilmistir. CXR goriintiilerini siniflandirmak igin
makine 6grenme algoritmalarinin denemeleri, Destek Vektor Makinesi (SVM) gibi
algoritmalarla oldukca i1yi performans gosteren umut verici sonuglar iiretmistir. Bu 6zel
durumda veriler, ozellikleri SVM' ye beslemeden oOnce grafik kesme algoritmasi
kullanilarak boéliimlere ayrilmistir (Jaeger, Karargyris, ve ark., 2014a). Klinik verilerin
X-1511 tabanl bilgisayar destekli tespit girisimi ile birlikte kombinasyonu, (0.84, 0.74,
0.72) 'min ¢alisma karakteristik egrisi agisindan ¢arpict sonuglar vermistir (Melendez ve
ark., 2016). Arastirmacilar, yaklagik 392 hasta iceren bir hasta veri tabani iizerinde
deney yaparak, her hasta ve iliskili CXR ile ilgili klinik bilgileri ¢ikardilar. CAD



kullanarak CXRs o6zellikleri, en iyi Ozellikler siralanir ve daha sonra ¢oklu 6grenen
flizyonuna verilir, siniflandirma yapan CXR' leri okunur (Melendez ve ark., 2016).

Benzer sekilde, klinik gorevlilere karst CAD4TB (TB i¢in bilgisayar destekli)
arasinda bir karsilastirma galismasi, ¢ok sayida TBC kurbani olan iilkelerden biri olan
Zambiya, Lusaka' da yapilmistir (Maduskar ve ark., 2013). Calisma, sonuglarini
CAD4TB'nin 0 ile 100 arasinda bir anormallik skoru hesapladigi 161 kisiden
almaktadir. Dort klinik memuru da 161 kisiyi puanlamistir (Maduskar ve ark., 2013).
Mevcut 161 hasta arasinda 97'si bakteriyel TB igin pozitiftir ve 120 hastada anormal
CXR vardir. Bu c¢alisma, elde edilen CAD4TB sisteminin, klinik gorevlileri tarafindan
skorlanan 0,65-0,75 araliginda 0.73'lik bir EAA puanlamasi ile sonuglart egitimli bir
Klinik memuru ile karsilastirdigina isaret etmektedir (Maduskar ve ark., 2013).

Ayrica makine 6grenimi alaninda, Shenzhen Hastanesi, Cin (Jaeger, Candemir,
ve ark., 2014) ve Montgomery County'den (MC) bir kamu veri kiimesinde bir
simiflandirict olarak bir Destek Vektor Makinesi (SVM) kullanilarak otomatik TB
taramas1  gergeklestirmistir  (Candemir ve ark., 2014). Birincisi, akcigerler,
segmentasyon sonuclarinin 6zellik hesaplamasindan ve son olarak SVM tarafindan
smiflandirildigi Graf Kesim Tabanli ortak bir yontemle segmentlere ayrilir (Candemir
ve ark., 2014, Jaeger, Karargyris, ve ark., 2014a). Otomatik TB teshisi amacina benzer
sekilde CNN, mikroskobik balgam smear goriintiilerinden TB basilini tespit etmek i¢in
kullanilmistir. Bu yaklasim % 86,76 F-skor elde etmistir (Panicker, Kalmady, Rajan ve
Sabu, 2018).

Birka¢ arastirmada CNN, goriintiiler ve videolar da dahil olmak iizere 1zgara
benzeri veriler lizerinde dikkate deger bir performans gostermistir. CNN kullanmanin
bir avantaji, 6zellik ¢ikarmanin yam sira agirliklarla aktarilabilme kabiliyetine ihtiyag
duymamasi, CNN'yi CXR' lerden otomatik tiiberkiiloz teshisine yaklagmak igin
miikemmel bir algoritma yapar (W. Liu ve ark., 2017). Hem mobil hem de uzaktan
artan hesaplama kapasitesi, tibbi saglik kaynaklarinin yetersiz oldugu bolgelerde TB
tanisini hizlandirmak i¢in en iyi firsati sunar (Alcantara ve ark., 2017). Saglik
hizmetlerinde mobil bilgisayar kullanimi (m-Health) temel motivasyon olarak, bir
DCNN, TB tam taleplerinin islendigi bir u¢ noktaya yerlestirilir (Alcantara ve ark.,
2017). Bu yaklasim, gogiis radyografisini 6zellikle TB hakkinda hizlandirmak i¢in koti
kaynak alanlarindaki cabalara biiyiik 6l¢iide yardimci olabilecek kapasiteye sahiptir.
Yaklasimimizin aksine, TB' yi otomatik olarak teshis etmek i¢in kullanilabilecek baska

yontemler oldugunu belirtmek gerekir. Bu yontemde, 22 mikroskobik balgam smear



goriintiilerinden tiiberkiiloz basili tespit etmek igin CNN kullanir. 32 (3 x 3) filtreli 2
evrigimli katman, 128 (3 x 3) ile 3 evrigimsel katman ve 128 filtreli 1 evrisimsel
katmandan olusan bir CNN mimarisi kullanarak 0.9713 duyarlilik, 0.784 kesinlik ve
0.8676 F-skor degerleri elde edilmistir (Panicker ve ark., 2018). Daha yakin tarihli bir
baska arastirma, Kore Tiiberkiiloz Enstitiisti (KIT), 138 Ulusal Saglik Enstitiisii (NIH),
ABD ve Shenzhen Hastenesi'den, Cin 662 goriintiiden elde edilen toplam 10.848
CXR'de onceden egitilmis bir AlexNet mimarisi kullanarak bu soruna c¢oziim
tretmiglerdir. AlexNet, 2012 ImageNet Large Scale Visual Recognition Yarigsma’ da
(ILSVR) biiyiik iin kazanan iinli bir DCNN mimarisidir. Bu mimariyi kullanarak,
arastirma KIT, NIH ve Shenzhen veri kiimelerinde sirasiyla 0.964, 0.88 ve 0.93 AUC
sunar (Hwang, Kim, Jeong ve Kim, 2016b).

Mekansal Piramit Havuzu (SPP), siniflandirma yapmak i¢in tam bagl katman
tarafindan uygulanan sabit uzunluktaki verilerin CNN'ye beslenmesi gereksinimini
dengelemek ic¢in gelistirilmistir. SPP, evrisimsel katmanlardan veri ve havuz
ozelliklerinin toplamlarini tekil bir biiyiikliikte hesapladiklari ve sonug olarak sabit bir
boyuta doniistiirme ihtiyacin1 azaltan tamamen bagli katmandan once yer alir. Bu
yetenek, CNN'yi degisken boyutlarda girdi alma yetenegiyle donatir. Bu yetenegin
otesinde, SPP, CNN mimarilerini farkli 6l¢eklerin kivrimli 6zelliklerine erisme yetenegi
ile donatir ve bu da goriintii siniflandirmasina yardimer olur (He, Zhang, Ren ve Sun,
2015). SPP ile 6nemli deneyler (Zhu, Mao, Zhu, Li ve Yang, 2016) tarafindan yapilmis
ve arastirmalarinda SPP ile donatilmis sahne metni algilama CNN modeli i¢in bir metin
tanimlayict 6nermislerdir. Deneyleri, ICDAR 2011 ve 2013 veri kiimelerinde, farkli
goriintii 6lgekleri kullanilarak modelin egitimine izin vermek i¢in herhangi bir kirpma
ve egilme olmadan gergeklestirilmistir. Onerilen tanimlayici modelleri F-degerlendirme
sonuglarinda diger ilgili ¢caligmalardan yaklagik %2 artis gériilmistir (Zhu ve ark.,
2016). Yiksek ¢oziintirliiklii goriintiilerden arag algilamada DCNN c¢ok 6lgekli SPP ile
kullanilmistir. Egitilen veri kiimesi ne kirpict ne de egrilmis veya gerilmistir, aksine
DCNN modelinin saglamligina ek olarak farkli dlgeklerdeki goriintiilerden 6zellikler
cikarilir (Qu, Zhang ve Sun, 2017). SPP' li DCNN, diger geleneksel algoritmalarin yani
sira normal bir DCNN' den daha iyi performans gostermistir. Recall oran1 (RR) %95
olarak verildiginde, tespit dogrulugu, sadece %80,5'e ulasan ve False alarm oran1 (FAR)
%19.8'de olan genel bir DCNN' ye kiyasla %92,9 dogruluga ulasmistir (Qu ve ark.,
2017).

Han, Zhong, Cao ve Zhang (2017) yiiksek uzamsal ¢oziiniirliiklii (HSR) uzaktan
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algilama goriintii veri setinde dnceden egitilmis AlexNet ile SPP kullanmistir. SPP' nin
degisken goriintii Olgekleri iizerinde egitim alma yetenegine bakilmaksizin, USGS
Ulusal Harita Kentsel Alan Goriintiileri koleksiyonundaki tiim goriintiiler, SIRI-WHU'
nun Google goriintii veri kiimesi, WHU-RS veri kiimesi 227x227 olarak yeniden
boyutlandirilmistir. Sonuglar, SPP ile 6nceden egitilmis AlexNet' in genel olarak
onceden egitilmis AlexNet' ten %95,95 + 1,01 daha yiiksek bir dogruluk elde ettigini
gostermektedir (Han ve ark., 2017).

Bu tezin ilerleyen boliimlerinde c¢esitli DCNN mimarilerini ve Ozelliklerini
tartisacagiz. Modellerimizi herkese agik veri kiimeleri ve kendimizin elde ettigi bir veri
kiimesi tizerinde egitirken kullandigimiz veri artirma teknikleri sunulacaktir. SPP' nin

TB'nin siniflandirilmasiyla ilgili olarak DCNN iizerindeki etkilerini de tartisiyoruz.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde, CNN'yi ¢evreleyen kavramlar kisaca tanitilmaktadir ve onerilen
¢oziimlerde kullanilan ii¢ popiiller DCNN mimarisi agiklanmaktadir. CNN'ler, CXR
kullanarak tiiberkiiloz tanisini igeren bu 0zel siniflandirma problemi i¢in dogal bir
secimdir. Bunun nedeni bilgisayar gérme gorevlerindeki olaganiistii basarilaridir. Bu
basari, gii¢lii Grafik Islem Birimlerinde (GPU) sikistirilan islem giiciiniin artmas1 ve
kullanilabilirligi ile karsilanmaktadir. CNN'in goriintiilerden 6zellikleri otomatik olarak
ayiklama ozelligi, onlar1 goriintii tabanli bilgisayar destekli tan1 (CADx) i¢in giiclii bir

yontem haline getirir.

3.1 Derin Ogrenme (DL)

Son yillarda, desen tanima, dogal dil isleme (NLP) gibi alanlarda Makine
O0grenme algoritmalar1 gelisinden bu yana, 6zellik ¢ikarimi ve doniisiimii i¢in oldugu
kadar model analizi ve siniflandirmasi i¢in dogrusal olmayan bilgi islemenin birden ¢ok
katmanindan yararlanan DL modellerinin bu zorluklarin iistesinden geldigi
gosterilmistir. Odak noktasi, zaten mevcut verilere ve tahminlere dayanarak,
bilgisayarlar1 belirleyici olarak programlamanin Konvansiyonel yontemini terk eden,
ancak bunun yerine kullanilan veriler hakkinda ¢ok az bilgi gerektiren veya hi¢ bilgi
gerektirmeyen ¢oziimler iireten sorunlar1 ¢6zmek igin daha iyi yollar bulmakti (W. Liu
ve ark., 2017). Algoritmalari, verilen veriyi anlama ve hesaplanan olasiliklara dayali
karar verme yetenegi ile giiclendirmek harika sonuglar vermistir ve yeni bir olasiliklar
diinyasina agilan bir kapi1 olarak goriilmiistiir. Bilgisayarla Go6rme, endiistriyel
otomasyon, otonom araglar ve karakter tanima kullanim alanlarindan sadece bazilaridir.

Makine Ogrenme algoritmalarinin insan-yapay zekasimi (Al) gelistirmeye
yardimci1 oldugu gosterilebilir, ancak insan seviyesinde bilgi islemedeki eksiklikleri de
bilinmektedir. Yiiksek performansa ragmen, makine 6grenimi algoritmalari hala tatmin
edici seviyenin gerisinde kalmaktadir. Bu nedenle Derin Ogrenme, makine dgrenmesi
algoritmasinin yetersizliklerini ¢6zmek i¢in gelistirilmistir. Derin 6grenme kavrami,
Sinir Aglarma (NN' ler) dayanmaktadir; en azindan kavramsal olarak insan beyninde
bulunan bir néronun islevlerini taklit eden bir néromorfik ¢alismanin sonucudur. NN’
lerin veya YSA' larin (Yapay Sinir Aglar1) kullanimi, egitim verileriyle birlikte
kullanildiginda yiiksek bir dogruluk saglayabilir, ancak gercek test verileri
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kullanildiginda dogruluk genellikle diiser (Zhang, Yang, Chen ve Li, 2018). Bunun
nedeni, NN' lerin geri yayillmasinda kullanilan gradyan inis algoritmasindan
kaynaklaniyor olabilir, genellikle yerel optimumda sikisip kalir ve bu durum bu asir1
uyuma neden olur.

Hinton tarafindan 2006 yilinda bir atilim yaparak, agin ilk egitimi igin
denetimsiz bir 6gretmen gibi izleyen “layer-wise-greedy” adinda bir 6grenme dnermistir
(Hinton, Osindero ve Teh, 2006). Bu fikir, daha sonra bugiin gordiiglimiiz derin
O0grenme kavramlarini dogurdu. Derin 6grenmenin ulagsmaya calistigi sey, bilgi
birimlerinin katmanlarin1 (¢ogunlukla hiyerarsik) diizenlemek ve ilk katmanda bulunan
verilerin O6zelliklerini, iyi tahminler yapmak ic¢in verilerin ince ayarlandigi sonraki
katmanlara aktarmaktir. Cogu durumda derin 6grenme, Derin Aglarin bir uzantisi olarak
goriilebilir (derin 6grenmenin mimarisini olustururlar). Derin Aglar, basit terimlerle,
Derin Ogrenme ¢dziimlerinin bloklarmni olusturmak igin temel mimariyi saglayan ¢ok
daha fazla katmana sahip NN' lerdir. Otomatik kodlayicilar (AE' ler), Derin Inang
Aglar1 (DBN' ler), Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN'ler) ve Sinirlandirilmis Boltzmann
Makineleri (RBM' ler), Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN' ler) gibi Derin Ogrenme
mimarileri olusturmanin temeli bu boliimde kisaca gbézden gegirilmistir. Bunlarin
arasinda, bu tezde deney i¢in de kullanilan CNN'ler ¢cogu goriintii tanima, siniflandirma

ve algilama gorevi i¢in siklikla kullanilan algoritmalar haline gelmistir.

3.1.1 Kisith Boltzmann makinesi (RBM)

RBM' yi anlamak, DBN' yi anlamak i¢in temel bir arka plan saglar. Adindan da
anlasilacagi gibi bir RBM, BM'in (Boltzmann Makinesi) bir ¢esididir. Bunlarin en
onemli 6zelligi, belirli bir girdinin dahili veri temsilini istatistiksel olarak 6grenebilen
YSA modellerini stokastik olarak olusturmaktir (Li ve ark., 2016). RBM' ler, Sekil 3.1
gosterildigi gibi, ilk katmanda goriiniir stokastik girdi ve sonraki katmanlarda stokastik
gozlemlenebilir birimler igeren Markov alanlarina dayanmaktadir.

Bir RBM egitimi, bir Gibbs ornekleyicileri kullanarak bir katmandaki rastgele
bir durumu baslatmay1 igerir. Bir katmandaki tiim birimler baslatildiginda, kalan
katmanlar giincellenecektir (W. Liu ve ark., 2017). Bu giincelleme, denge dagilimina
ulagilana kadar devam edecektir. Gradyan bazli kontrastli diverjans (CD) algoritmasi

kullanildiginda egitim siirecinin daha verimli olacagt unutulmamalidir.
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Sekil 3.1: RBM'lerin sematik diyagram (W. Liu ve ark., 2017).

3.1.2 Otomatik kodlayic1 (AE)

Otomatik iliskilendirici olarak da bilinen bir otomatik kodlayici, boyutlarini
kiiciltmek amaciyla bir veri kiimesini programli olarak kodlamak ig¢in kullanilan,
denetimsiz bir 6grenme algoritmasi tabanli NN' lerdir. Basit bir ifadeyle, AE, verileri
orijinal degerlere geri dOniistiirilebilen bir dizi soyut degere (anahtarlara)
doniistiirecektir (Weng, Lu, Tan ve Zhou, 2016). AE' ler, doniisiim sirasinda kimlik
islevine yaklasmalari, yayilma sirasinda siirekli olarak yararli 6zellikleri ¢ikarabilmeleri
ve yararsiz bilgileri filtrelemeleri nedeniyle gereklidir (Gehring, Miao, Metze ve
Waibel, 2013).

Otomatik  kodlayicilar, donlisim yapilmadan oOnce higbir 6n  bilgi
bilinmediginden denetim olmaksizin egitilir. Ayrica, x boyutunun h'den daha kiiciik
oldugu durumda, bir kodlayict veri sikistirma goérevini gerceklestirir. Birka¢ otomatik
kodlayict birlestirildiginde, girdinin hiyerarsik ozelliklerini 6grenebilen bir derin
O6grenme mimarisi (modeli) olusturulabilir. Sekil 3.2, bir otomatik kodlayicit 6rnegini
gostermektedir. Yigmlanmis otomatik kodlayiciyr egitme siireci, asagidan yukariya,
katman katman halinde denetimsiz on egitimle baslar. Bu islem, tiim gizli katmanlar
egitilene kadar devam eder ve tiim gizli katmanlar baslangic degerleriyle baslatilir

(Weng ve ark., 2016; Zhang ve ark., 2018).
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Sekil 3.2: AE'lerin Sematik Diyagrami (W. Liu ve ark., 2017).

3.1.3 Derin inan¢ Ag1 (DBN)

DBN' ye benzer sekilde, AE, veri ozelliklerini 6grenmek i¢in ilk asamada
denetimsiz 6grenmeyi kullanir ve ardindan ince ayar asamasinda, AE verileri
dontistirmek veya kodlamak i¢in denetimli 6grenmeyi kullanir. Sekil 3.3, AE
islemlerini gostermeye c¢alisir.

Bir DBN, iki bitisik RBM' den olusan bir koleksiyondan olusmaktadir. Her bir
RBM' nin goriiniir katmani, énceki RBM' nin gizli katmanina baglanir ve istteki iki
katman yOnsiizdiir. Bu diizenleme, iistten alinan bilginin alt katmanlara geri yayilmasina
izin verir. DBN' deki egitim, 6n egitim ve ince ayar iceren RBM' lerden biraz farklidir
(Hinton ve ark., 2006). On egitim, bir DBN' yi egitmenin en etkili asamasidir. Bu
asama, baslangicta verilen verilerden alinan egitim agirliklarini igerir. Ortaya ¢ikan
agirliklar genellikle kiiresel optimuma daha yakindir ve oradan agin egitimi, gézetimsiz
bir Sekil 3.3 diizey bir sekilde gergeklestirilir. Ote yandan ince ayar, denetimli egitim
gerceklestirmek ve yeni ayarlamalar1 yukaridan asagiya dogru yaymak i¢in alt
katmanlardan ¢ikarilan bilgileri kullanir (Hinton  ve ark.,, 2006; Hinton ve
Salakhutdinov, 2006).

DBN' ler, denetimsiz bir stratejiyle a¢gdzlii bir katmandan katmana 6n egitim
gerceklestirir ve ince ayar, etiketli 6rnek ve {listte ek bir Softmax katmani gozetimi

altinda gergeklestirir. RBM Gibbs Orneklemesini kullanarak parametreyi egitmektedir.



15

Bu egitim, goriiniir katmandaki her birimin yan1 sira gizli katmandaki her bir birimin
kosullu olasiliginin hesaplanmasini igerir. DBN' ler, goriintii siniflandirma ve akustik

modellemede yaygin olarak uygulanmistir (Hinton ve ark., 2006).

Sekil 3.3: Derin Inan¢ Ag1 (W. Liu ve ark., 2017)

3.1.4 Yinelenen Sinir Ag1 (RNN)

RNN en genel sirali 6grenme modellerinden biridir ve yukarida tartisilan diger
modellerden farklidir. En ¢ok, zaman serisi verileriyle ugragmak i¢in uygundur, 6rn. (bir
dilde bir ciimle) (Hermanto, Adji ve Setiawan, 2015). Ornek olarak alinan ciimlede, her
calisma bir Oncekiyle sirali olarak iligkilendirilecek sekilde diizenlenir. Yukarida
tartisilan modellerde, her kelime daha sonra tek bir girdi olarak alinir ve boylece iki
veya li¢ kelime arasinda var olan baglantiy1 kaybederler (Hochreiter ve Schmidhuber,
1997). Bunun tersine, RNN' lerde zaman serisi verileri, dnceki girigin elde edilmesiyle
islenir, ardindan Sekil 3.4 gosterildigi gibi diger ndronlarla baglanti kurmak icin bir yon

dongiisii gerceklestirilir:
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Sekil 2.4: Yinelenen Sinir Ag1 (Zhang ve ark., 2018).

3.1.5. Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN'ler)

CNN, egitim sirasinda girig verilerinden temel ozellikleri ¢ikaran ve belirli
problem alanlarinda insan hassasiyetine yakin tahminler yapan bir katman yigini
kullanan derin 6grenme algoritmalaridir. Derin 6grenme algoritmalari, daha iyi bir
sekilde yerine getirdikleri gorevleri 6grenmelerine yardimci olmak ic¢in karmagik
mimariler kullanir. Derin dgrenmenin ortaya ¢ikisina 2006 yilinda (Hinton ve ark.,
2006) oOnciiliik etmistir. Derin 6grenme aginda, her katman gozetimsiz bir sekilde
egitilir ve daha sonra her katmanin ¢iktis1 bir sonraki katmanlara gegirilir. Temelde,
CNN'nin 3 ana katmam vardir. Bu katmanlar evrisim katmani, ortaklama katmani ve

son olarak tam baglant1 katmanidir.
3.1.1. Evrisim (Convolution) Katman

Evrisim katmani, CNN'nin ilk katmanidir. Bir goriintiiden belirli 6zellikleri
¢ikarmay1 amaclayan bir ¢ekirdek veya filtre bilesimi kullanarak H x W' nin bir giris
goriintlisiiniin kivrilmasint igerir. H, yiiksekligi ve W goriintiiniin genigligini temsil
eder. Bu katmanda, kullanilan filtrelere bagli olarak goriintiiniin temel 6zelliklerini
temsil eden bir ¢ikti {iretmek i¢in doniistimler kullanilir (Dumoulin ve Visin, 2016).
Girig goriintiisii 1, 3 veya 4 degerlerini alabilen bir boyut veya D boyuta sahip olabilir.
Boyut 1 oldugunda, goriintii gri tonlamali bir goriintii olarak temsil edilir, boyut 3
oldugunda goriintii pikselleri GB'nin ana renkleri kullanilarak temsil edilir ve son olarak
boyut 4 oldugunda goriintii pikseli, birincil renkler ve opakligi gostermek igin kullanilan
ekstra alfa kanalidir. Goriintiiniin  boyutlarinin (kanalinin) da kullanilan filtreye

yansitilmas1 gerektigine dikkat etmek oOnemlidir. Bu nedenle, a X a boyutundaki
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filtrelerin bir K ¢ekirdegi, giris goriintiisii ile kivrilirsa, her filtre, belirli bir konumdaki
goriintiiniin belirli bir 6zelligini temsil edecektir (Abiyev ve Ma’aitah, 2018; Gu ve
ark., 2018). Sekil 3.5, evrisimsel bir katmanin nasil goriindiigiiniin kavramsal bir
temsilidir. Bir 6zellik haritas1 elde edildikten sonra, 6zellik 6grenme sirasinda dogrusal
olmama 6zelligini etkinlestirmek i¢in dogrusal olmayan bir etkinlestirme fonksiyonuna
uygulanir. CNN i¢in ortak aktivasyon fonksiyonlart Tanh, Sigmoid ve ReLU' dur.
Ortaya ¢ikan 6zellik haritasini hesaplamak i¢in [ — th evrisimsel katman P}-l ozellik Z ll

su sekilde hesaplanabilir:

-1
zb=Bly, kY EL W 3.1

)

Burada Wl-l, [ — th filtrenin agirlik vektoridiir. Ki(’j._l onceki katmanlarin (I —

1) oOzelliklerini | katmaninin F}l ozelligi. Z!, | katmanmin hesaplanan 6zelliklerini

saklayan vektordir. Denklem 3.1 kullanilarak ilk evrisimsel katmanm (I = 0) giris

goriintiilerindeki 6zellikleri Z = X;olarak alir.

e

Sekil 3.5: Temel bir evrisim katmani.

3.1.2 Aktivasyon fonksiyonlar:1 (AFs)

Aktivasyon fonksiyonlari (AF) CNN'de 6nemli rol oynamaktadir ve bugiin derin
modellerin ~ basarisin1  arttirmistir.  Bunun  nedeni, doymus  versiyonlarla
karsilagtirildiginda, derin model 6grenmeye olan faydasidir. Bir yandan, doymus

versiyonlart kullanirken gradyanlarin kaybolma egiliminde olacagi probleminin
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istesinden gelmeye yardimei olurlar (Nwankpa, Ijomah, Gachagan ve Marshall, 2018;
Samatin Njikam ve Zhao, 2016). Ote yandan, hizlanan model 6grenmeye katkida
bulunurlar. Aktivasyon fonksiyonu, temsil ettigi fonksiyona bagli olarak dogrusal veya
dogrusal olmayan, sinir tanima ve ¢ikiglarinin nesne tanima ve siniflandirmadan farkli
alanlarda kontrol edilmesi i¢in kullanilir (Nwankpa ve ark., 2018). Yaygin olarak

kullanilan aktivasyon iglevleri 3.1.1.1- 3.1.1.4 boliimiinde verilmistir.
3.1.1.1 Sigmoid

Sigmoid AF literatiirde lojistik fonksiyon veya ezme fonksiyonu olarak
adlandirilabilir. Sigmoid fonksiyon iizerinde yapilan ¢alismalar, CNN algoritmalarinda
kullanilan sigmoid AF' nin {i¢ varyantini iiretmistir. Sigmoid, ¢ogunlukla ileri beslemeli
sinir aglarinda kullanilan dogrusal olmayan bir AF' dir (Qian, Liu, Liu, Wu ve Wong,
2018; Samatin Njikam ve Zhao, 2016). Gergek girdi degerleri ig¢in tanimlanmus, her
yerde pozitif tlirevler ve bir dereceye kadar piiriizsiizliik ile siirli tiirevlenebilir bir

gercek fonksiyondur. Denklem 3.2 Sigmoid islevi verilmektedir:

@ = (o) (3.2)

(1+exp—X)

Sigmoid islevi, CNN mimarilerinin ¢ikti katmanlarinda goriiniir ve olasilik
tabanli ¢iktryr tahmin etmek icin kullanilir. Ikili siniflandirma problemlerinde, lojistik
regresyon gorevlerinin yam sira diger sinir agi alanlarimi modellemekte basariyla
uygulanmistir. Sigmoid fonksiyonlarin en énemli avantajlari, anlagilmasi kolay olmasi

ve ¢ogunlukla s1g aglarda kullanilmasidir (Nwankpa ve ark., 2018).
3.1.1.2 Hyperbolic Tangent Function (Tanh)

Hiperbolik tanjant fonksiyonu, CNN'de kullanilan bagka bir AF tiiriidiir ve CNN
algoritmalarinda kullanilan bazi ¢esitleri bulunmaktadir. Tanh fonksiyonu olarak bilinen
hiperbolik tanjant fonksiyonu, araligi -1 ile 1 arasinda olan daha piiriizsiiz sifir merkezli
bir fonksiyondur (Lau ve Lim, 2017; Qian ve ark., 2018). Tanh fonksiyonu Denklem
3.3 te su sekilde sunulur:

f@ = (5==) (3.3)

eX—e—X
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Tanh fonksiyonu, ¢ok katmanli sinir aglar1 i¢in daha iyi egitim performansi
saglamasi nedeniyle sigmoid fonksiyonuna kiyasla tercih edilen fonksiyon haline
gelmistir. Bununla birlikte, tanh fonksiyonu, sigmoid islevlerinden kaynaklanan
kaybolan gradyan sorununu da ¢dzememistir. Fonksiyonun sagladigi temel avantaj, sifir
merkezli ¢ikt1 tiretmesi ve bdylece geri yayilma islemine yardimer olmasidir (Nwankpa

ve ark., 2018).
3.1.1.3 Softmax

Softmax fonksiyonu, sinirsel hesaplamada kullanilan baska bir aktivasyon
fonksiyonudur. Gergek sayilarin bir vektoriinden, olasilik dagilimini hesaplamak i¢in
kullanilir. Softmax fonksiyonu, olasiliklarin toplami 1'e esit olan, 0 ile 1 arasinda bir
deger aralig1 olan bir ¢ikt1 tiretir (Samatin Njikam ve Zhao, 2016). Softmax fonksiyonu

Denklem 3.4 kullanilarak hesaplanir:

_ _exp(x)
fe) = 520, (3.4)

Softmax fonksiyonu, her sinifin olasiliklarint dondiirdiigii cok sinifli modellerde
kullanilir ve hedef simif en yiiksek olasiliga sahiptir. Softmax fonksiyonu ¢ogunlukla,

kullanildig1 derin 6grenme mimarilerinin neredeyse tiim ¢ikti katmanlarinda goriiliir.
3.1.1.4 Rectified Linear Unit (ReLU) Function

Rectified Linear Unit (ReLU) aktivasyon fonksiyonu, Nair ve Hinton (2010)
tarafindan Onerilmistir ve bugiine kadarki son teknoloji iiriinii sonuglart olan derin
O0grenme uygulamalar1 iginde en yaygm kullanilan aktivasyon fonksiyonu olmustur.
Sigmoid ve tanh aktivasyon fonksiyonlarma kiyasla, derin 6grenmede daha iyi
performans ve genelleme sunar (Nwankpa ve ark., 2018; Qian ve ark., 2018). ReL.U
neredeyse dogrusal bir islevi temsil eder ve bu nedenle degrade inis yontemi ile

optimize edilmelerini kolaylastiran dogrusal modellerin 6zelliklerini korur.

£x) :{xifx =0

0 else, (35)
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Burada f(x)’in verilen O&zelliklerin olasilik dagilimi  oldugu ReLU

fonksiyonudur.

A% = max(Zl-l, 0) (3.6)

AL =Y (F) (3.7)

Sinir agimin egitimine yardimci olmak ve dogrusal aktivasyon fonksiyonlarinin
kullanilmasiyla ortaya cikabilecek doygunlugu oOnlemek icin 06zelliklere dogrusal
olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 uygulanir (Gulcehre, Moczulski, Denil ve Bengio,
2016). Denklem 3.7 'te, A%, Z} 6zelligindeki dogrusal olmayan aktivasyonu temsil eder.
CNN'de yaygin olarak bir ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilir. ReLU'daki Denklem
3.6 maksimum ¢alisma, karsilagtirmali fonksiyonlardan daha hizli ¢aligmasini saglar ve
aktivasyona biraz giiriiltii ekler. Bu durum agmn egitimini optimize etmeye yardimci

olur.
3.1.2 Ortaklama (Pooling) Katman

Alt ornekleme katmani olarak da adlandirilan bu katmanin amaci, evrisimden
tiretilen 6zelliklerin boyutsalligini azaltmaktir. Ortaklama, goriintiiyii eszamanli olarak
sikistirmayr ve ayni zamanda evrigimle vurgulanan ozellikleri korumayi amagclar.
Ortaklama katmanlar1 genellikle iki evrigimli katman arasina yerlestirilir (Gu ve ark.,
2018). Boylece, onceki evrisimsel katmanin ¢ikisindan elde edilen 6zellik haritasi,
ortaklama katmaninda ortaya ¢ikan 6zellik haritasina baglanir. Sonug olarak, ortaklama
katmani agin parametrelerinin azaltilmasina ve sinir agmin hesaplama maliyetinin
diistiriilmesine katkida bulunur. Unutmamak gerekir ki, bu azaltma goriintiiniin 6nemli

ozelliklerini engellemez.
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“lmax

Sekil 3.6: Maksimum ortaklama isleminin bir temsili.

Maksimum ortaklama en yaygin havuzlama tiiriidiir, bu ortaklama tiiriinde,
0zellik haritasindan maksimum degeri segerek indirger. Bu, dnceki evrisimsel katman
ozelliklerinin maksimum degerlerine sahip yeni bir 6zellik haritasinin olusturulmasina
yol agar. Sekil 3.6, maksimum ortaklamanin kavramsal olarak nasil calistigini
gostermektedir.

Diger bir yaygm ortaklama tiirii, ortalama ortaklama olarak adlandirilir. Her
Ozellik haritasindan maksimum deger almak yerine ortalama ortaklama ile ortalama
deger kullanilir. Ortalama ortaklama, bir blogun veya ortaklamanin "daha az 6nemli"
ogeleri hakkinda ¢ok fazla bilgi tutmasi agisindan Maksimum Ortaklamadan farklidir.
Maksimum Ortaklama, maksimum degeri segerek onlar1 atarken, Ortalama ortaklama,

onlar sekil 3.7'te gosterildigi gibi karigtirir.

1 avg

Sekil 3.7: CNN'de ortalama ortaklama islemi.
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3.1.3 Tam Baglantih (Fully Connected) Katmani

Bir sinir agmin son katmani, diizenli katmanlardan veya bir Softmax
aktivasyonu kullanan bir ¢ikis katmani olan gizli néronlardan olusan bir katmandan
olusur (Denklem 3.8). Bu katman, sekil 3.8'te gosterilen bir dizi evrisimsel ve ortaklama
katmanindan sonra gelir. Bu katman, CNN'nin ayiklanan 6zelliklerden tahminler yaptigi

yerdir.

vi = f(z) (3.8)

Burada y; gizli néronlar z} den girdi alan Softmax fonksiyonunun ¢iktisidir (ag
tahmini). CNN egitimi Stochastic Gradient Descent (SGD) ve son zamanlarda Adam
Optimizer gibi bir optimizasyon algoritma kullanilarak yapilir (Gu ve ark., 2018;
Gulcehre ve ark., 2016; Ruder, 2016; Zinkevich, Weimer, Li ve Smola, 2010).

1_.

Sekil 3.8: CNN'de gosterilen temel, tam baglantih bir katman.

Stokastik gradyan inis (SGD) algoritmasi sert bir basitlestirmedir. Degradeyi her
bir yinelemede hesaplamak yerine, degrade rastgele secilen tek Ornek temelinde
hesaplanir. Stokastik siireg, her bir yinelemede rastgele segilen drneklere baghdir, bu da
giiriiltii dretir, ancak sonucgta beklentilere gore islevin en diisiikk noktasina ulasir.
Stokastik algoritmanin 6nceki yinelemeler sirasinda hangi orneklerin ziyaret edildigini
hatirlamas1 gerekmediginden, konuslandirilmis bir sistemde aninda 6rnekleri isleyebilir.
Boyle bir durumda, stokastik gradyan inisi beklenen riski dogrudan optimize eder,

clinkii 6rnekler rastgele gercek gercegi dagilimindan alinmistir (Bottou, 2012).
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Ayrica, derin 6grenmedeki en son trendleri takip eden Adam optimizer, dzellikle
derin sinir aglarin1 egitmek i¢in tasarlanmis son derece uyarlanabilir bir 6grenme orant
optimizasyon algoritmasidir. Algoritmalar, her bir parametre icin bireysel 6grenme
oranlarini bulmak i¢in uyarlanabilir 6grenme oranlar1 yontemlerinin giiclinii kullanir.
Adam, RMSprop ve Stokastik Degrade Inisin momentum ile birlesimi olarak
goriilebilir. RMSprop gibi 6grenme hizini1 dlgeklemek i¢in kare degradeleri kullanir ve
momentumlu SGD gibi degradenin kendisi yerine degradenin hareketli ortalamasini
kullanarak momentumdan yararlanir (Kingma ve Ba, 2014). Son olarak, sekil 3.9, bir

CNN'nin tiim katmanlarinin bir araya getirilmesini gostermektedir.

Input Feature Maps  Feature Maps  Feature Maps Feature Maps
48x48 O@44x44 O@22x22 12@18x1R8 12(@ 9x9

-“MH%%

Convolution Max-pooling Convolution Max-pooling

Classification

Features extraction

Sekil 3.9 Bir CNN algoritmasinin tiim katmanlari. (Alom ve ark.)

Bir CNN mimarisi, birkag evrisimsel ve ortaklama katmani blogundan
olustugunda, buna DCNN denir. DCNN, belirli problem alanlar1 igin sorunu etkin bir
sekilde ¢ozmelerini saglamak igin genellikle en iyi sekilde yigmlanmis katmanlara
sahiptir. Tezin bu boliimiinde yontemimizde kullandigimiz CNN mimarilerinin tiirleri
incelenmis ve sunulan sonuglari elde etmek i¢in kullanilan metodolojiler agiklanmaistir.
Bu tezde anlatilan sorunu ¢ozmek i¢in, bir CXR goriintiisiinde bulunan bilgileri
Ogrenebilecek ve Ogrenilen bilgileri olumlu ve olumsuz vakalar1 simiflandirmak ig¢in
kullanabilecek bir dizi ara¢ kullanilmigtir. Makine Ogreniminde, dgrenilecek bilgilere
Ozellikler denir. Bilgisayarlarin  hesaplama giiclinlin  artmasi, konveksiyon
metodolojisinin bir¢ok 6zelligi 6grenmeyi igeren karmagik problemleri ¢ozmede eksik
oldugu igin makine &grenmeyi yeni boyutlara itmistir. Derin Inan¢ Aglarmimn icad:

sayesinde daha giiclii ve giivenilir bir metodoloji ortaya ¢ikmustir. Derin Ogrenme,

Qutputs



24

konusma tanima, nesne tanima, oriintii tanima ve dogal dil isleme gibi bircok gergek
diinya sorunuyla miicadele etmek i¢in bir dizi ¢6ziim sunar (Litjens ve ark., 2017).

Bunlar diger derin 6grenme mimarilerinden ayiran bir diger 6zellik de, ham
girdi ve goriintiileri O6zellik ¢ikarma ve se¢cme olmadan dogrudan aga aktarma
yetenegidir. CNN, derin bir 6grenme mimarisini diizglin bir sekilde uygulayan ilk
mimaridir ¢linkii basarilt bir sekilde hiyerarsik katmanlar olusturabilirler. Kisacasi
CNN, ozel olarak diizenlenmis verilerle ¢ok iyi calisan giiclii bir derin 6grenme
mimarisi olarak goriilebilir, yapisi nedeniyle agin hesaplayabilecegi parametre sayisini
azaltir, boylece performansi Katlanarak artar. CNN'nin basarisi, el yazisi tanima, yiiz
tanima, davranis tanima, konusma tanima, goriintii siniflandirma ve ¢ok daha fazlasinin
basariyla uygulanmasina yol agmistir (Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever ve Geoffrey E.
Hinton, 2012b).

Bir CNN genellikle ii¢ ana siirecten gecer: seyrek etkilesim, parametre
paylasimi, esdeger gosterim. Seyrek etkilesim, c¢ekirdegi girdilerden daha kiiciik
yaparak veri azaltmanin yapildigi yerdir. Parametre paylagimina gelince, her bir
konumda ayr1 parametreler (agirliklar) 6grenmek yerine, agin yalmizca bir setini
Ogrenmesi gerektigini belirtir. Parametre paylasimi, giristeki herhangi bir degisikligin
ciktiya da yansitilmasii saglayan esdegerlik ile tamamlanir. (Krizhevsky ve ark.,
2012Db).

3.2 Derin Evrisimsel Sinir Aglar1 (DCNN)

Bu béliimde, bilgisayarla gorme alaninda dikkate deger bir basar1 elde eden {inlii
CNN mimarilerini kesfedecegiz. Daha dnce agiklandig: gibi, DCNN, belirli bir goriintii
siniflandirmasi, algilama veya tanima problemi elde etmek i¢in 6zel olarak bir araya
getirilmis bir CNN katmanlar1 yigimidir. DCNN, CNN algoritmalarinda derin 6grenme

tekniklerinin uygulanmasini temsil eder. Bu tezde asagidaki modeller kullanilmaktadir:

3.2.1 AlexNet

ImageNet, ¢esitli goriintiilerden olusan biiyiik bir depo ve yillar boyunca CNN
mimarilerinin verimlili§ini 6l¢gmede kullanilan birincil veri kaynagi olarak hizmet
vermistir. ImageNet 1,2 milyondan fazla yiiksek ¢oziintirliklii gorintii icermektedir.

ImageNet, CNN mimarisini asamali olarak iyilestirmek ic¢in bir zorluk olarak
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barmdirilmaktadir. 2012 ImageNet yarismasinin kazananlarindan biri Alex Krizhevsky
ve ark. Tarafindan gelistirilen ve sunulan AlexNet'tir. AlexNet, Tanh'in aksine kivriml
katmanlarinda ReLU aktivasyonlarim1 kullanmayi tercih etmistir. Bu karar, derin
0grenme modellerinin egitimi i¢in gerekli olan verilere dogrusallik katmanin yani sira
hizin1 kat kat artirir. Dropout orani, ortaklama biiyiikligii 3 olan 0,5'te tutulur. Bu
mimari, bahsedildigi gibi ReLU aktivasyonu ile 5 evrigimli katmandan olusur; aga giris
calismasinda (Krizhevsky ve ark., 2012b) agiklandigi gibi 224 x 224 x 3 boyutuna
ayarlanir. Evrisimsel katmanlar1 takiben, son olarak ¢ikis katmanina yol acan 2 tam
bagli katman vardir. Tamamen bagli katman, bir dizi néron veya her biri 4096 olan gizli
birimlerden olusmaktadir. Cikt1 katmani, siniflandirmay1 gergeklestiren bir Softmax
islevine yol agan 1000 gizli birimden olusur (Jaeger, Karargyris, ve ark., 2014b;
Krizhevsky  ve ark.,, 2012b). Sekil 3.10, Alexnet'in iki asamali mimarisini

gostermektedir.

) 53 38 2048 \/ Zoas \dense
57 128 — —
13 13
R 13 B ST
Qy - \ 3|\ TEE 13 dense dense
3] _ T
e 1000
N 192 192 128 Max | L
Stride Max 28 Max pooling 2048 2048
Uof 4 pooling pooling
3 38

Sekil 3.10: iki asamah AlexNet mimarisi

3.2.2 GoogLeNet (InceptionV1)

ILSVRC 2014 yarigsmasinin galibi GoogLeNet, InceptionV1 olarak da bilinir. Bu
mimari, AlexNet'ten ¢ok daha yiiksek olan 22 katmandan olugmaktadir ve bu da onu
cok derin bir mimari haline getirmektedir. Bu mimarinin sabit girdi boyutu 224 x
224'tiir ve AlexNet'e benzer dogrusallik yaratmak i¢in ReLU aktivasyonunu kullanir
(Szegedy ve ark., 2015). Mimari tasarim, evrisimsel aglarin optimal yerel seyrek
yapisini bularak bir insan noérolojik sisteminin nasil ¢alistigini tekrarlamay1

amaglamaktadir. Bu nedenle, bu mimari, evrisimsel katmanlarin ardindan
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normallestirme ve maksimum ortaklama izlendigi standart CNN tasarimini takip
etmemektedir. Bunun vyerine, bir dizi baslangic modilii filtre Ogrenmesine ve
boyutsalligin azaltilmasina katkida bulunmaktadir. GooglLeNet'in en Onemli
Ozelliklerinden biri, seyrek baglantili mimari kavramini giiglendiren Inception
Katmanlariin piyasaya siiriilmesidir. Baglangi¢ katmani, farkli ¢ekirdek boyutlarina

sahip cesitli evrisimli katmanlarin birlesmesidir.

Sekil 3.11, Sekil 3.12'te sunuldugu gibi gelistirilmis olan baslangi¢ katmani
konseptini gostermektedir. Ilk ve son konsept arasindaki en biiyiik fark, 1 x 1 evrisimsel
cekirdeklerin eklenmesidir. Bu ¢ekirdekler, 6zellik haritalar1 daha fazla hesaplama

gerektiren katmanlara beslenmeden once, genellikle boyut kiigliltmeden sorumludur.

Filter
concatenation

3x3 convolutional 5x5 convolutional 1x1 convolutional 3x3 Max-pooling

Previous layer

Sekil 3.11: Inception Modiilia (Native)

Filter
concatenation
1x1 convolutional 5x5 convolutional 3x3 convolutional 1x1 convolutional
1x1 convolutional 1x1 convolutional 3x3 Max-pooling
Previous layer

Sekil 3.12: indirgenme Konvoliisyonlu 1x1 katmanlara sahip Inception Modiilii
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GoogleNet, hesaplama agisindan verimli bir agdir, bu nedenle diisiik hesaplama
ozellikli makinelerde bile calisabilir. 3 x 3 ve 5 x 5 kivrimlar1 olan yaklasik 5 giris
modiiliinden olusur. Katmanlar1 azaltmak i¢in 1 x 1 kivrimlar kullanilir, baslangi¢
modiilleri dogrusallik i¢in ReLU da kullanir. Bu mimari 224 x 224 boyutunda sabittir ve
baslangic modiilleri ve arada maksimum havuzlama katmanlar1 kullanimi ile birlikte,
toplam 7M egitilebilir parametre sayisi ile, AlexNet ve VGGNet gibi sirasiyla 62M ve

138M'ye sahip mimarilerin altina diiser.

3.2.3 ResNet

Genellikle 152'den fazla katmandan olusan Arttk Ag’in (ResNet), 34, 50 ve 101
katmanlar igeren diger versiyonlar1 da sunulmustur (He, Zhang, Ren ve Sun, 2016). Bu
mimari 2015 ILSVRC yarismasinda zirveye ¢ikmistir ve insan hassasiyetine yaklagik
dogruluga ulasmistir (Targ, Almeida ve Lyman, 2016). Artik Aglar kavrami, evrisimsel
aglarla derinlestiginizde ortaya ¢ikan sorunu ¢ozmeye calisir ve bazi bilgiler kaybolur.
Her katmandaki giris bilgilerini bir sonraki katmana tagimak i¢in bir dizi artik fonksiyon
kullanilir (He ve ark., 2016). Daha derinlere inildik¢e, modeller daha dogru hale gelir,
ancak daha derin aglarin doygun bir dogruluga sahip olmast nedeniyle bu senaryo her
zaman boyle degildir, bu da birka¢ katman boyunca siirekli olarak bozulmaya baslar ve
daha yiiksek bir egitim hatasina neden olur. Bozunma problemi olarak da bilinen bu
davranig, artik 6grenme uygulamasiyla ¢oziiliir (He ve ark., 2016).

Artik Ogrenme, artik fonksiyona acikca yaklasarak katmanlar iizerindeki
haritalamay1 yeniden bigimlendirerek normal yigilmis evrisimsel katmanlar tarafindan
tiretilen bir haritanin yeniden yonlendirilmesini amaglamaktadir. Bu, dogrusal olmayan
coklu katmanlarin asimptotik olarak karmasik fonksiyonlar1 yaklasik olarak tahmin
edebilecegi varsayimi altindadir ki, bu kalan fonksiyonlari asimptotik olarak yani
yaklasik olarak tahmin edebildikleri varsayimina esdegerdir (Denklem 3.9 ve 3.10) (He
ve ark., 2016). Oziinde, artik 6grenme asagidaki gibi ifade edilebilir:

F(x) = Hx)-x (3.9)

H(x) = F(x) + x (3.10)
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identity

Sekil 3.13: Artik Ogrenme

Burada H (x), istiflenmis katmanlarin eslemesidir.

Bir sonraki egitim katmanina onceden egitilmis agirliklar1 saglayarak, bu
egitime iliskin daha fazla bilgi igeren katmanlar1 destekleme Sekil 3.13’de gosterdigi
gibi gergeklestirir. Artik Aglar, genel islevselliklerinde Tekrarlayan Sinir Aglarina ¢ok
benzerdir. ResNet 224x224x3 boyutlarinda girise sahiptir. Yapisina bagli olarak,
tamamen bagli bir katmanla 34, 50 ve 101 katmana sahip olabilir (He ve ark., 2016).

3.3 Veri Cogaltma

Derin 6grenme algoritmalari, verilen genelleme problemlerini ¢6zmeye calisir.
Etkili bir sekilde genelleme yapabilmek i¢in, farkli siniflarla ilgili 6zelliklerin yeterince
sunulmasimi gerektirir (Wong, Gatt, Stamatescu ve McDonnell, 2016). Yeterli veri
mevcut olsa bile, bir modele ¢ok fazla kolay ornek verilirse, kolayca asir1 6grenme
gerceklesebilir. Cogu durumda veri biiyiitme iki nedenden dolay: yapilir. ilki, modelde
asirt 6grenme olmamast igin ve ikincisi, verilerin yeterli olmadigi durumlarda veri
kiimesini ¢ogaltmak i¢in. Bu, derin bir 6grenme modeline daha fazla degisken veri
eklemenin performansi artiracagt fikrinin sonucudur. Veri biiyiitme rotasyonlart,
rastgele kirpma, rastgele yeniden boyutlandirma, yansitma, renk degistirme, kontrast
gibi geometrik doniisiimlerden gegmeyi ve hatta bazen giiriiltii eklemeyi igerir.

Veri artirmmi ¢ ana teknikte kategorize edilebilir; geleneksel goriinti
doniisiimleri (temel goriintii manipiilasyonlar1), Uretken Cekismeli Aglar (GAN) ve
ogrenme artiglaridir. Gorlintii manipiilasyonu ile veri artirnmi, dncelikle goriintiiniin
boyutunu, yoniinii veya seklini degistirmeyi i¢eren en temel biiyiitme tiiriidiir. Cevirme
(yatay veya dikey), renk kanalini degistirme, bir goriintiiden belirli bir boyuttaki bir

yamay1 se¢cmeyi iceren kirpma, dondiirmeler, ¢eviriler bu biiylitme teknikleri altindaki
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tekniklerden sadece birkacidir (Perez ve Wang, 2017; Shorten ve Khoshgoftaar, 2019).
GAN tabanlt veri artirimi, temel 6zellikleri (6zellikleri) korurken verilerden yapay bir
ornek olusturan bir model igerir. GAN modellerinin uygulanmasi, veri kiimesinden
onemli 6zelliklerin dogru bir sekilde alinmasina yardimei olan rakip egitimi nedeniyle
siiflandirma modellerinde biiyiik basar1 ile sonuglanmistir.

Son olarak, veri artirma i¢in 6grenme teknikleri, bir katmanin tek bir goriintii ile
ayni boyutta dondiiriildiigli yerden iki goriintii ile bir ag1 beslemeyi igerir. Ortaya ¢ikan
katman ayr1 bir goriintii olarak kabul edilir. Orijinal goriintii ile birlikte siniflandirma
icin baska bir agda kullanilir. Bu ¢aligmada sadece goriintii manipiilasyonu biiylitme

teknikleri uygulanmaktadr.

3.4 Uzamsal Piramit Havuzlama (SPP)

SPP (He ve ark., 2015) tarafindan 2015 yilinda sabit girdi goriintii boyutunun
gerekliligini ortadan kaldirmak icin oOnerilen bir metodolojidir. Genellikle CNN
mimarisi giris katmanlari, esasen tamamen bagli katmanlar nedeniyle sabit bir giris
goriintli boyutuna izin verecek sekilde tasarlanmistir. Tamamen bagli katmanlar, elde
edilen 6zellik boyutlarinin siirli tanimini gerektirir. CNN mimarilerinin, siniflandirma
icin Ozelliklerin dogru hesaplanmasini saglamak {izere bir girdi boyutu kisitlamasi ile
ayarlandig1 akilda tutulmaktadir.

Bu yaklagim ImageNet, COCO veri kiimesi, CIFAR ve daha pek c¢ok farkli veri
setinde ayn1 sonuglari ortaya koymustur. Bu yaklagimin sinirlamasi, degisken boyutlara
sahip bir veri kiimesiyle ugrasirken, smiflandirma i¢in temel 6zelliklerin kaybolmasina
neden olabilmesidir. Ideal olarak, SPP kullanirken, evrisimli katmanlar degismez, yine
de yapilandirma ¢ekirdek boyutlarini korurlar, ancak farkli boyutlardaki girdileri kabul
edecek sekilde ayarlanirlar. Evrisimsel katmanlar boyuttan bagimsiz olarak yine de
ozellikler ¢ikaracagindan, 6zellikler goriintiilerden ¢ikarilir.

Tamamen bagli katmanlardaki belirli 6zelliklerin ihtiyacini karsilamak i¢in, tam
bagli katmandan Onceki son ortaklama katmani veya evrisimsel katman, mekansal
piramit ortaklama katmani ile degistirilir. Bu katman, her filtrenin tiim ¢ikarilan
ozelliklerini, girdi goriintii boyutuyla orantili olarak farkli boyutlarda uzaysal kutularda

toplar (Gu ve ark., 2018). Bu islem, 6zelliklerin goriintiiniin daha ince seviyesinden
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daha kaba seviyelerine kadar filtrelerine gore gruplandigi kelimeler ¢antasi modeliyle
esanlamlidir. Sabit bir uzunluk, cok seviyeli birlestirme pencereleri Onceden
ayarlamadan modelleri egitme yetenegi, nesnenin algilanmasi i¢in goriintiiniin daha
saglam Ozelliklerinin bir araya getirilmesine izin verir ve son olarak farkli 6lgeklerde
Ozellikleri bir araya getirme yetenegi, CNN'yi bir SPP katmani ile donatmanin
avantajlarindan bazilaridir.

Ornegin, bir CNN'nin son katman1 256 6zellik eslemesine sahiptir, (1 x 2 x 4)
uzamsal bolmelerinden sonraki SPP katmani, her bir 6zellik haritasini farkli bolmelere
dayali olarak bir araya getirir. 1 degerinin ilk bdlmesi gri renkte, ikincisi 4 degeri yesil
ve sonuncusu mavi olarak Sekil 3.14'da gosterildigi gibi harita 6zelliklerini bir araya

getirecektir.

fully-connected layers (fcg, fc;)

t

fixed-length representation
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(arbitrary size)

f convolutional layers
input image

Sekil 3.14: Uzamsal Piramit Ortaklama yapisi
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu boéliimde, tez kapsaminda kullanilan CXR tiiberkiiloz veri setleri ve DCNN
modelleri verilmektedir. U¢ DCNN modeli, ayr1 ayr1 aciklanan ii¢ veri kiimesi
kullanilarak egitildi. Ayrica tim mimarilerde diizenli bir ortaklama katmani yerine SPP
eklenmistir. Bu nedenle, SPP kullanilarak egitilmis modeller, sonuglar boliimiinde kolay
tanimlama i¢in bir "SPP" ile agiklanmistir. Dogal olarak, bu tiir yalin veri kiimeleri géz
Oniine alindiginda, asir1 biiyiitmeyi azaltmak ve modeli gercek diinya verilerindeki
kiigiik degisikliklere karst daha saglam hale getirmek icin veri biiylitme teknikleri
kullanilabilir.

DCNN' nin otomatik 6zellik ¢ikarimi, ¢ok az veri 6n isleminin yapilmasini
saglar. Tum veri kiimeleri igin Once goriintiler 256 Xx 256 olarak yeniden
boyutlandirilmis, sonra rastgele AlexNet, AlexNet-SPP, GoogLeNet, GoogLeNet-SPP,
ResNet50 ve ResNet50-SPP ig¢in goriintiiler 227 x 227 ve 224 x 224 boyutlarina
kirpilmistir. Bellegi korumak i¢in c¢alisan 90, 180, 270 derecelik agilarda goriintiiler
yatay olarak gevrilmis ve rastgele dondiiriilmiistiir. CXR' lerin kontrastini yiikseltmek
icin Contrast Limited Adaptative Histogram Equalization (CLAHE) kullanilmistir.

Modeller, 8GB'lik 6zel bir bellege sahip bir NVidia GeForce RTX 2070
tizerinde calistirilmistir.  Degerlendirme  Olgiitii  olarak  gegerlilik  dogrulugu
kullanilmigtir. Tiim 6rnekler egitim ve test igin %75-%25 olarak ayrilmigtir. Her bir veri
kiimesi igin sirasiyla en biiyiik fraksiyon, 103, 496, 274 adet veri egitime ve geri kalan
35, 166, 91, veri kiimesi 1, veri kiimesi 2 ve veri kiimesi 3 i¢cin modelin dogrulanmasi
i¢cin kullanilmistir.

0.001 ile 0.00001 arasinda degisen 6grenme oranlarina sahip 120 iterasyon igin
tiim modelleri yliriitmiistiir. Aglarin geri yayilma islemi sirasinda kiiresel optimizasyon
i¢cin bir SGD ile 8'lik bir toplu is boyutu kullanilmistir.

Tiim modellerimizde, ¢ok seviyeli ortaklama pencereleri kullanilmistir, (1 x 1, 2
X 2, 3 X 3 ve 6 x 6) olarak adlandirilabilecek yaklagik 50 kutu kullanilmistir (He ve ark.,
2015). He ve ark. (2015) tarafindan gozlemlendigi gibi ¢ok seviyeli, saglam bir
ortaklama olusturmay:1 saglar ve modelin dogruluk kazanimlarina yardimer olur. Bu
calismada benzer bir yaklasim kullanilmis ve sonuglarda sunuldugu gibi her modelde

gozle goriiliir bir kazang kaydedildi.
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4.1. Veri seti

Bu boliimde, Onerdigimiz ¢6ziimiin egitiminde ve testlerinde kullanilan veri
kiimeleri aciklanmaktadir. Veri setleri halka agik veri kiimelerinden ve Konya Egitim
Arastirma Hastanesi'nden (KERH) alinan CXR goriintiilerinden olusturulan 6zel bir veri
kiimesinden olusmaktadir. Cizelge 4.4, bu calismada kullanilan veri kiimelerinin bir

Ozetini sunmaktadir.

4.1.1 Halka Acik Veri setleri

Bu tez kapsaminda ii¢ veri kiimesi iizerinde DCNN' de SPP kullaniminin
performanst degerlendirilmistir. Genel kullanima agik biiyiik veri kiimelerinin
eksikliginin bu tiir arastirmalarda durgunlugun bir nedeni oldugunu belirtmek
onemlidir. Kullanilan iki veri kiimesi herkese agik olarak erigilebilir durumdadir;
bunlardan biri Ulusal Tip Kiitliphanesi, Maryland, ABD tarafindan olusturulmustur. Bu
veri seti Montgomery, County, Maryland, ABD'deki Saglik ve insan Hizmetleri
Departmani'nin isbirliginin bir sonucudur. Veri seti 6n gogiis bolgesini gdsteren toplam
138 goriintiiden olusur. Goriintiilerin 80'1 normal vakalar olarak siniflandirilirken, geri
kalan 58 vaka anormaldir (TB' li CXR' ler). Her CXR, 12 bit gri tonlamal1 goriintiiler
olarak PNG' ye (Portable Network Graphics) aktarilmistir. Her goriintiiniin ¢oziintirligii
4,020 x 4,892 ile 4,892 x 4,020 piksel arasindadir (Cizelge 4.1) (Candemir ve ark.,
2014; Jaeger, Candemir, ve ark., 2014).

Cizelge 4.1: Montgomery Veri setine ait CXR goriintii 6rnekleri

Normal (Saghkl)) Vaka Anormal (TB’li) Vaka
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Ikinci veri seti Guangdong Tip Fakiiltesi, Shenzhen, Cin Halk Hastanesi'nden
alimmigtir. Shenzhen, Cin'den elde edilen veriler 336 anormal (tiiberkiilozlu) ve 326
normal CXR' den olusur. Phillips DR Dijital Diagnost sistemi, bir ay boyunca tim
goriintiileri toplamak i¢in kullanilan birincil aragtir. Bu veri seti, PNG formatinda, 12 bit
gri tonlamali ve 3000 x 3000 piksel goriintiilere sahiptir (Cizelge 4.2) (Jaeger,
Candemir, ve ark., 2014).

Cizelge 4.2: Shenzhen Veri setine ait CXR goriintii 6rnekleri

Normal (Saghkli) Vaka Anormal (TB’ li) Vaka

S I

4.1.2 Konya Egitim Arastirma Hastanesi (KERH) Veri seti

Iki halka agik veri setlerine ek olarak, Radyografi Boliimii ile isbirligi icinde
Konya Egitim Arastirma Hastanesi' nden elde edilen goriintiilerden yeni bir veri seti
olusturulmustur. Her biri 4000X4000 piksel c¢oziiniirliige sahip tiim goriintiileri
toplamak i¢in bir Samsung DR Digital Diagnost sistemi kullanilmistir.

Ornekler, DICOM, JPG, BITMAP ve PNG gibi farkli formatlarda veri
toplamamiza olanak taniyan PACS (Resim Arsivleme Iletisim Sistemi) ad1 verilen bir
Goriintii Arsivleme ve Iletisim Sistemi kullanilarak toplanmustir. Tiim resimler PNG
formatinda ¢ikarilmistir. Daha 6nce herhangi bir tedavi almayan yeni teshis edilmis
ARB (Aside Dayanikli Basil) pozitif (balgam 06rneginde saptanan) tiiberkiiloz
hastalarinin gogiis radyografileri retrospektif olarak taranmistir. Verilerin toplanmasi
egitimli Radyolog profesyonelinin gozetimi altinda gerceklestirilmistir. Bu set 206
normal ve 159 anormal CXR' ye sahip vakalardan olusmaktadir. Bu veri kiimesinden
CXR ornekleri Cizelge 4.3'de goriilebilir.
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Insan katilimcilari igeren c¢alismalarda gerceklestirilen tiim prosediirler,
kurumsal veya ulusal arastirma komitesinin etik standartlarina ve 1964 Helsinki
Deklarasyonu'na ve daha sonraki degisikliklerine veya karsilastirilabilir etik standartlara
uygun olmustur. Calisma Selguk Universitesi Tip Fakiiltesi Klinik Arastirmalar Etik
Kurulu tarafindan onaylanmistir (Konya: No: 2019/240).

Cizelge 4.3: Shenzhen Veri setine ait CXR goriintii 6rnekleri

Normal (Saghkh) Vaka Anormal (TB’ li) Vaka

-

I ‘

Cizelge 4.4: Veri seti Ozetleri

Name Montgomery Shenzhen KERH
Source Montgomery County, USA Shenzhen, China Konya, Turkey
Format .PNG .PNG PNG
Normal 80 336 206
Abnormal 58 326 159
Total 138 662 365

4.2 Veri on isleme ve biiyiitme

Derin 6grenme algoritmalari, egitim igin biiyiik verilere ihtiyag¢ duyar. Ozellikle,
nesne tespiti icin CNN, egitim i¢in ¢ok fazla goriintii gerektirir (Jeong, Park ve Ha,
2018). Web tarayicisi ile internetten egitim goriintiileri almak miimkiindiir. Ancak ¢ogu
durumda, tarayici tarafindan toplanan goriintiiler genellikle rafine edilmez. Bu nedenle,
elde edilen model, beslendigi veriler uygun olmadigindan etkili bir sekilde

egitilmeyebilir. Etkili egitimi saglamak i¢in, algoritmanin iyi rafine edilmis veriler
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tizerinde egitim almasimi saglamak icin veri 6n isleme yontemleri kullanilir. Konuyu
ilgilendiren en yaygin goriintii 6n isleme yontemlerinden biri, yeniden boyutlandirma,

carpitma, kirpma, yansitma ve gelistirme igerir.

4.2.1 Yeniden boyutlandirma

Yeniden boyutlandirma, bir goriintiiniin orijinal boyutundan tercih edilen baska
bir boyuta kii¢iiltiilmesini igerir. Yeniden boyutlandirmanin nedenlerinden biri, CNN
giris katmanimin (¢ogu zaman sabit bir giris gerektiren) gereksinimlerini karsilamaktir.
Yeniden boyutlandirmanin ikinci nedeni, egitimden Once gorilintiiniin boyutunu
azaltmaktir. Bir goriintiiyii yeniden boyutlandirma islemi, belirli bir piksel boyutundaki
bir goriintliyli alir ve ayni1 goriintiiyli belirli bir boyutla dondiirtir. Goriintli dikdortgen
ise, genellikle bir goriintiiniin 256 x 256 boyutuna indirgenmesi Onerilir. Degilse, daha
kisa taraf 256 olarak yeniden boyutlandirilir, ardindan 256 x 256 kirpma yamasi alinir.
Deneylerimizde, benzer prosediirler izlenmistir, goriintiilerin ¢ogu dikddrtgen

oldugundan, her goriintiiyli dogrudan 256 x 256 olarak yeniden boyutlandirilmistir.

4.2.2 Rastgele Kirpma

Rastgele kirpma, orijinal goriintiiniin rastgele bir alt kiimesini olusturan bir veri
biiyiitme teknigidir. Bu, modelin daha iyi genellemesine yardimci olur, ¢ilinkii
modellerin 6grenmesini istenen ilgi alani / nesneler goriintiide her zaman tam olarak
gorinmiiyor veya egitim verilerinde ayni Olgekte bulunmuyor. Bu teknik, tim
senaryolar i¢in uygun olmasa da deneylerde yeni gérintiiler olusturmak igin rastgele
kirpma kullanilmaktadir. Daha once belirtildigi gibi, tiim goriintiiler 256 x 256 olarak
yeniden boyutlandirilmistir. Yeniden boyutlandirmadan sonra, her bir goriintiiyii
rastgele 3 kez kiarparak, tek bir goriintiiden 224 x 224 yama halinde kirpilmis 3 ayri

goriintli olusturulmustur.
4.2.3 Yatay ve dikey ¢cevirme
Veri artirimina ortak bir yaklagim, tren zamani veri artirimidir. Tren zamani veri

artirmada, hafizada cesitli biiyiitme teknikleri (goriintii cevirme, dondiirme, yansima ve

dondiirme gibi) uygulanir ve egitim i¢in modele verilir. Bu yaklagim avantajlidir, ¢iinkii
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gerceklestirilen tiim islemler bellekte yapilir ve diske kaydedilmez. Her goriintiiyii yatay

ve dikey olarak cevirerek tren-zaman artirimi yapilmistir.
4.2.4 Rastgele dondiirme

Dondiirme, belirli bir goriintiiniin sabit noktada doniistiiriildiigii bir goriintii
dontistiirme teknigidir (donme merkezi olarak adlandirilir). Rastgele dondiirme, O ila
360 arasinda belirli bir derece kullanarak goriintiiyli rastgele dondiirmeyi
amaglamaktadir. Her goriintiiniin 90, 180 ve 270 derece arasinda rastgele dondiirildiigi

tren zamani biiyiitme ile rastgele dondiirme kullanilmastir.
4.2.5 Kontrast simirh uyarlanabilir histogram esitleme (CLAHE)

Histogram esitleme, kiiresel olarak kontrasti iyilestirme yontemidir. Bu siireg,
kiiresel olarak goriintii boyunca dagitilan yogunluk ayarlamasidir. Herhangi bir gri skala
goriintlisii (x) ele alindigunda, n;be gri seviye i olusum sayis1 ve goriintii (x) seviye i

pikselinin olusma olasilig1 fonksiyonu soyledir:
px(i)zp(xzi)z%,OSi<L 4.1)

Kontrast smurli uyarlamali esitleme, uyarlanabilir histogram esitlemesinin
degistirilmis bir pargasidir. Bu yontemde gelistirme islevi tiim komsu piksellere
uygulanir ve doniistiirme islevi tiiretilir. Bu ¢alismada, algoritma 6n plana uygulanir ve
girtltiyii sinirlar, sekil 4.1'de gosterilen adimlar1 kullanarak CXR goriintiilerinin

kontrastini arttirir (Yadav, Maheshwari ve Agarwal, 2014).
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Sekil 4.1: Genel CLAHE algoritma adimlar
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonugclar

Bu caligmada, esas olarak Mekansal Piramit Havuzlamasi (SPP) kullanilarak
CXR' lerden alinan tiiberkiilozun siniflandirilmasina odaklanilmistir. Bunu basarmak
icin, son evrigimsel katman ile tam bagl katmanin baslangici arasinda yaygin olarak
kullanilan ortaklama katmani yerine bir SPP katmaniyla tic DCCN yerlestirilmistir.
Sonuglar sunulurken, benzer arastirmalara katkida bulunan diger yontemlerin sonuglari

arastirip karsilastirilmistir.

Cizelge 5.1: Halka acik veri setlerinde SPP' li ve SPP" siz modellerin deneysel sonuglari.

Model Dataset Without SPP With SPP
AlexNet 0.94 0.97
GoogLeNet Montgomery 0.97 0.97
ResNet50 0.99 0.97
AlexNet 0.95 0.95
GoogLeNet Shenzhen 0.97 0.98
ResNet50 0.95 0.96

Cizelge 5.1°teki dogrulama dogrulugu sonuglari modellerin halka agik veri
kiimelerindeki performansini gosterir. Cizelge 5.2 KERH veri kiimesinden elde edilen
dogrulama dogrulugu sonuglarini gosterir. Ayrica, Cizelge 5.3 — 5.5, tiim veri
kiimelerinde egitimsiz AlexNet, AlexNet-SPP GoogLeNet, GoogLeNet-SPP, ResNet50
ve ResNet50-SPP i¢in hata matrisleridir.

Cizelge 5.2: KERH veri kiimesinde SPP ve SPP' siz sonuclar.

Model Dataset Without SPP With SPP
AlexNet 0.99 0.99
GoogLeNet KERH 1.0 1.0

ResNet50 0.98 0.99




Cizelge 5.3: Montgomery veri kiimesinde SPP’ li ve SPP’ siz ii¢ model i¢cin Hata Matrisi.

Montaomer Predicated
g y Negative Positive

Negatif 57 3

AlexNet Pozitif 3 a1

Negatif 58 2

AlexNet-SPP Pozitif 1 23

Negatif 58 2

= GoogleNet Pozitif 3 43
=]
g

Negatif 57 3

GoogleNet-SPP Pozitif 0 4

Negatif 60 0

Rt Pozitif 1 43

Negatif 59 1

ResNet50-SPP Pozitif > e,

Cizelge 5.4: Shenzhen veri kiimesinde SPP' li ve SPP’ siz ii¢ model icin Hata Matrisi.

Predicated
Shenzhen Negative Positive
Negatif 234 8
AlexNet Pozitif 15 240
Negatif 226 16
AlexNet-SPP Pozitif 8 247
Negatif 228 14
- GoogleNet Pozitif 2 253
>
g
Negatif 238 4
GoogleNet-SPP Pozitif 7 248
Negatif 229 13
ResNet50 Pozitif 10 245
Negatif 232 10
ResNet50-SPP Pozitif 10 245




Cizelge 5.5: KERH veri kiimesinde SPP' li ve SPP’ siz ii¢ model icin Hata Matrisi

Predicated
KERH Negative Positive
Negatif 163 1
AlexNet Pozitif 3 106
Negatif 163 1
AlexNet-SPP Pozitif 3 106
Negatif 164 0
= GoogleNet Pozitif 0 109
>
2
Negatif 164 0
GoogleNet-SPP Pozitif 0 109
Negatif 164 0
R -0 Pozitif 6 103
Negatif 163 1
ResNet50-SPP Pozitif 3 106
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Ayrica, Cizelge 5.6 ve 5.7, KERH veri setinde SPP' siz ve SPP' li modellerin

ozgiinlik (specificity), kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F-degerlendirme (F-

measure) agisindan performansini sunmaktadir. Asagidaki siniflandirma sonuglari bir

hata matrisi bi¢iminde verildiginde, recall Denklem 4.1, precision Denklem 4.2,

specificity Denklem 4.3 ve F degerlendirme Denklem 4.4 Denklem kullanilarak

hesaplanabilir.

TP
TP +FN

Recall =

TP
TP +FP

Precision =

(4.1)

(4.2)
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TN
TN +FP

Specificity = (4.3)

F Measure = (Precision*Recall) (4.4)

(Precision +Recall)

TP, FP, TN, FN, sirastyla bir modelin 6ngoriisiiniin gercek pozitif, yanlis pozitif,

gercek negatif ve yanlis negatifini temsil etmektedir.

Cizelge 5.6: Tiim veri kiimelerinde SPP modelleri olmadan recall, precision, specificity ve F

degerlendirme.
Model Dataset Recall (Sensitivity)  Precision Specificity F Measure
AlexNet 0.93 0.93 0.95 0.93
GoogLeNet Montgomery 0.97 0.95 0.96 0.96
ResNet50 0.97 1.0 1.0 0.98
AlexNet 0.94 0.96 0.96 0.95
GoogLeNet Shenzhen 0.99 0.94 0.94 0.96
ResNet50 0.96 0.94 0.94 0.95
AlexNet 0.97 0.99 0.99 0.98
GoogLeNet KERH 1.0 1.0 1.0 1.0
ResNet50 0.94 1.0 1.0 0.97

Cizelge 5.7: Tiim veri kiimelerinde SPP modelleri olan recall, precision, specificity ve F

degerlendirme.

Model Dataset Recall (Sensitivity) Precision Specificity F Measure
AlexNet-SPP 0.97 0.95 0.96 0.96
GoogLeNet-SPP Montgomery 1.0 0.93 0.95 0.96
ResNet50-SPP 0.95 0.97 0.98 0.96
AlexNet-SPP 0.96 0.93 0.93 0.95
GoogLeNet-SPP Shenzhen 0.97 0.98 0.98 0.97
ResNet50-SPP 0.96 0.96 0.95 0.96
AlexNet-SPP 0.97 0.99 0.99 0.98
GoogLeNet-SPP KERH 1.0 1.0 1.0 1.0
ResNet50-SPP 0.97 0.99 0.99 0.98

Alict isletim karakteristigi (ROC) egrileri, ikili bir siniflandiricinin tahmin

yetenegini nitelemek i¢in kullanilir. Tablo 5.8, verilen tiim veri kiimelerindeki tiim
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modeller i¢cin Roc egrilerini gostermektedir. Tabloda ayrica ROC egrisi skorunun

altindaki alan gosterilmektedir.

Cizelge 5.8: Tiim modeller i¢in Roc grafikleri.

AlexNet ROC curve

AlexNet-SPP ROC curve
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5.2 Arastirma Bulgulan

Modellerimizin sonuglari, SPP ile uygulandiginda tiim modellerde dogrulukta
hafif bir artis oldugunu gostermektedir. Bu gelismeyi belirlemek igin, dogrulama
dogrulugu kullanilmigtir. Resmi, 3 kez rastgele kirparak hem dogrulama hem de egitim
seti verileri yapay olarak arttirilmistir. Gozlemlendigi gibi, egitimsiz bir AlexNet-SPP,
Montgomery, Shenzhen ve KERH veri kiimesinde 6nemli bir artis saglamistir veya ayni
dogrulama dogrulugunu elde etmistir. Bu calismada inceledigimiz diger yontemlerle
karsilastirildiginda, AlexNet-SPP diger modellerle denk performans veya biraz daha iyi
performans gostermistir. Montgomery tizerinde egitilmis egitimsiz GoogLeNet ve
ResNet50, (He ve ark., 2015) ayni boyutta SPP ile egitilmis bir veri kiimesinde bile
dogrulugu artirmaktadir. Kiigiik bir veri kiimesi nedeniyle, modelin 6nemli 6l¢lide fazla
uydugunu da not edebiliriz. Bunu azaltmak igin, ResNet50 disinda birakmanin yani sira
diizenlilestirme olarak cesitli bliylitme yontemleri uygulanmistir. Daha fazla bilgi i¢in,
her bir veri setindeki her modelin egrisinin altindaki alan Cizelge 5.8'de hesaplanmistir.
AUC agisindan performans veri kiimeleri arasinda farklilik gosterir, ancak egitimsiz
GoogLeNet ve GoogLeNet-SPP ortalama olarak tiim veri kiimelerinde ¢ok 1iyi
performans gosterir, GoogLeNet Montgomery, Shenzhen ve KERH'de sirasiyla 0.98,
0.93, 1.0 elde eder. SPP siiriim puanlar1 ve 0,93, 0,98 ve 1,0 AUC, neredeyse benzer
sekilde Montgomery veri kiimesi i¢in kaydedilir.

KERH' nin veri kiimesinde egitimsiz modellerin kullanilmasindan elde edilen
sonuglar, diger veri kiimelerine kiyasla daha iyi sonuclar ortaya koymaktadir. AlexNet,
SPP olmadan dikkat c¢ekici bir 0.94 ve SPP ile 0.95 elde eder. ResNet50, SPP olmadan
0.93 ve SPP ile 0.94 ile AlexNet' e benzer bir performans gosterir. En ¢arpict sonug,
egitimsiz GoogLeNet ve GooglLeNet-SPP' de sirasiyla 0.97 ve 0.98 dogrulama

dogruluguyla elde edilir.

5.3 Oneriler

Bu tezde, Mekansal Piramit Havuzlamasimin CXR kullanarak tiiberkiiloz
tizerinde otomatik tani {izerinde nasil bir etkisi oldugu gosterilmistir. Hepsi CNN
modelleri oldugu i¢in 6 modeli sifirdan egitilmistir. Cok fazla 6n islem yapmadan
goriintliilerden Gzellikleri otomatik olarak c¢ikarma yetenegine sahiptirler. Giris

goriintiileri yeniden boyutlandirilmis ve rastgele 3 kez kirpilmistir (veri kiimelerini
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yapay olarak arttirmanin bir yolu olarak). Mekansal Piramit Birlestirme oldukca yeni
tanitilmig  bir metodolojidir ve goriintiileyici algilanmasi1 ve siniflandirilmasinin
diistiniilmesini degerlendirmektedir (Yue, Mao ve Li, 2016).

Bu tezde goriildigii gibi, tim modeller temel egitimsiz modellerden dogruluk
artig1 gormistiir. Bu nedenle, CNN' in akciger tiiberkiilozu tanisina yardimci olmak igin
daha iyi ve saglam bir model yetistirmek icin SPP ile giiclendirilebilecegi sonucuna
vardik. SPP ile egitim, her model i¢in sabit bir mimariye yeniden boyutlandirmadan
farkli boyutlara sahip modellerin egitilmesine yardimci olabilir. Gelecekteki
iyilestirmeler i¢in, DCNN' nin biiyiikk veri kiimelerinde daha 1iyi c¢alistigt
gozlemlendiginden daha biiyilk bir veri kiimesinde SPP ile ince ayar yapmak
planlanmistir. Ayrica, farkli aktivasyon yontemlerini, yani Mish kullanarak ve ReLU ile

karsilastirilmasi hedeflenmistir (Misra, 2019).
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