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OZET

Zatiirre diger adiyla pndmoni bakteriyel veya viral enfeksiyonun neden oldugu
yasami tehdit eden akciger hastaligidir. Bu nedenle, hastaligin erken teshisi 6liim oranini
onemli derecede azaltmaktadir. GOglis rontgenleri (radyografi) hastalifin teshisinde
bliylik 6neme sahiptir. Pnomoni teshisinde saglik alanindaki g¢alismalar disinda,
miithendislik alaninda da bir¢ok calisma yapilmakta ve teshis siirecini hizlandirma
konusunda kolayliklar saglamaktadir. Bu uygulamalardan biri de derin 6grenme
yontemleri ile hastaligi teshis etmektir. Calismada, Python programlama dilinde
Tensorflow Kiitiiphanesi ve erisime agik veri setlerinden yararlanilmigtir. Veri seti olarak
icinde 1-5 yas aras1 ¢ocuklarin gogiis rontgenlerinin bulundugu Veriseti-1 ve bu veri
setinden bir kisim goriintiilerin isaretli verilerinin de bulundugu Veriseti-2 kullanilmistir.
Iki asamal1 evrisimsel sinir ag1 modeli olusturulmustur. Ilk asamada, akciger bolgesi
isaretlenmig Veriseti-2 iizerinde degistirilmis U-Net mimarisi kullanilarak bdliitlemesi
yapilacak Veriseti-1 goriintiileri icin model olusturulmustur. Ayrica ¢alismanin son
kisminda gogiis kafesi bolgesini tespit edebilecek bir yaklasim Onerilmistir. Olusturulan
model Veriseti-1’de kullanilarak béliitleme yapilmistir. Boliitleme dogrulugu (accuracy)
% 98.98 olarak hesaplanmistir. Tasarlanan evrigimsel sinir agr modeli Veriseti-2’ye
uygulanmis ve pnomoni tespitinde test dogruluk (accuracy) degeri %98.55 olarak elde

edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Boliitleme, Derin 6grenme, Evrisimsel sinir ag1, Pnomoni,

U-Net
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SUMMARY

Pneumonia, also known as pneumonia, is a life-threatening lung disease caused by
a bacterial or viral infection. Therefore, early diagnosis of the disease significantly
reduces the mortality rate. Chest X-rays are of great importance in the diagnosis of the
disease. Apart from the studies in the field of health in the diagnosis of pneumonia, many
studies are carried out in the field of engineering and provide convenience in accelerating
the diagnosis process. One of these applications is to diagnose the disease with Deep
Learning methods. Tensorflow Library on Python programming language and open
access datasets were used in the study. Dataset-1, which contains chest x-rays of children
aged 1-5, and Dataset — 2, which also contains the marked data of some images from this
dataset, were used as dataset. A two-stage Convolutional Neural Network model was
created. In the first stage, a model was created for dataset-1 images to be segmented using
modified U-Net architecture on Dataset — 2 with marked lung region. Segmentation was
done by using the created model in Dataset — 1. In addition, an approach that can detect
the thorax region is proposed int the last part of study. Segmentation accuracy was
calculated as 98.98%. The designed Convolutional Neural Network model was applied to

the dataset-2, and the test accuracy in detecting pneumonia was 98.55%.

Keywords: Segmentation, Deep learning, Convolutional nueural network,

Pneumonia, U-Net
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1. GIRIS

Pnoémoni (ya da bilinen adiyla zatiirre), kisaca akcigerlere yerlesen bir enfeksiyon
olarak tanimlanabilir. Bu hastalikta akcigerdeki hava kesecikleri siviyla dolar ve bu da
kisinin nefes almasini zorlastirir. Bakteriyel her tiirlii organizma vb. pndmoninin 6nde
gelen nedenidir (McLuckie vd., 2009). Bakterilerle beraber viriis veya mantar gibi
otuzdan fazla bulasic1 veya rahatsiz edici mikrobun Sekil 1’de gosterildigi gibi gaz
degisiminin gerceklestigi alana niifuz etmesiyle rahatsizlik baslar. Pnomoni hastaliginda
en sik goriilen belirtiler; kagintili 6ksiiriik, yiiksek ates, titreme ve nefes alma sirasinda

havasizlik veya gogiis agrisidir (Tursyngaliyeva, 2019).

Bronglar

Akciger
iltihabi

Sekil 1. Pnémoni

Pnémoni, iskemik kalp hastaligi, inme ve kronik obstriiktif akciger hastaligindan
sonra diinya ¢apinda dordiincii en yaygin 6liim nedenidir ve yasam kaybinin ikinci en
yaygin nedenidir (Ferkol ve Schraufnagel, 2014). Diinya Saglik Orgiitii (DSO)'ne gore,
pnomoni her yil 5 yasin altindaki yaklasik 2 milyon ¢ocugu oldiiriiyor ve siirekli olarak
cocukluk oliimlerinin 6nde gelen tek nedeni olarak tahmin ediliyor (Rudan vd., 2008).

Bir solunum yolu enfeksiyonu olarak pndmoni, nispeten yliksek 6liim orani, giiglii
yayilimi1 ve yayginligi nedeniyle diinyanin her yerindeki iilkelerden biiytik ilgi gérmiistiir.
Zatlirre (pnomoni) i¢in erken teshis ve tedavi, Olim oranint Onemli Olclide
azaltabilmektedir. Goglis rontgeni, gelismekte olan lilkelerde tercih edilen tani araci
olmaya devam etmektedir ve tedaviyi yapan hekimler, pndmoniyi teshis ve tedavi etmek
icin siklikla DSO tavsiyelerini kullanir (DSO, 2013). Giiniimiizde de x-1s1m1 teshisi

nispeten etkili bir yontem olarak kabul edilmektedir.



Deneyimli bir doktorun rontgen akciger grafisi iizerindeki gorsel analizi yaklasik 5
ile 15 dakika arasinda siirmektedir. Vakalar yogunlastiginda bu durum hig¢ siiphesiz
doktorun klinik teshisi lizerinde muazzam bir baski olusturmaktadir. Bu da goériintiileme
doktorunun ¢iplak gdziine giivenmenin verimini diisiirmektedir. Bu nedenle, pndmoninin
klinik goriintii teshisi i¢in yapay zeka kullanimi son yillarda yayginlagsmaktadir. Ayrica
yapay zeka tan1 koymada ¢ok hizli ¢alismaktadir ve bir ¢ok calisma bu sistemlerin
insanlardan daha iyi performans elde edebildigini géstermistir (Yue vd., 2020).

Yapay zeka tabanli teshis sistemlerinin basaris1 iyi bir egitim siirecine ve
olusturulan siniflandiricilarin ayirtediciligine baghidir. Bu da gelistirilen sistemlerde
0zellik ¢ikarimi agamasinin 6nemini artirmaktadir. Dolayisiyla 6zellik ¢ikariminda etkili
sonuclar verdigi i¢in Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) literatiirdeki son ¢aligmalarda tercih

nedeni olmustur.



2. TEZ KONUSU VE KAPSAMI

Tibbi hizmetler alaninda insan potansiyelini asan muazzam veri kiimeleriyle basa
cikabilme yetenegi nedeniyle yapay zeka yontemlerinin kullanimi artmaktadir (Liang ve
Zheng, 2020). Goglis radyografisi de bu veri tiirlerinden biridir ve diinya ¢apinda
pndémoni tanisinda kullanilan en 6nemli yontemlerdendir (Jaiswal vd., 2019).

Bu tez ¢alismasinda akciger x-ray goriintiilerinden otomatik olarak pndmoni ve
normal siniflandirmasi yapabilecek derin O0grenme tabanli bir sistem gelistirilmesi
amaclanmistir. Boylece doktorlarin tani ve teshis koymasinda yardimci olabilecek bir
aracin gelistirilmesi hedeflenmistir. Benzeri amagla literatiirde yapilan bir¢ok ¢alisma
bulunmaktadir. Bu c¢alismalarda yetiskinlere ait rontgen goriintiilerinde yiiksek
basarimlara ulasilmasina ragmen, ¢ocuklara ait goriintiilerde basarimlar nispeten diisiik
kalmistir. Tez kapsaminda ¢ocuk rontgen goriintiilerine odaklanilmis olup, basarimi
artiracak stratejiler gelistirilmeye caligilmistir.

Tez kapsaminda genel erisime agik pediatrik akciger grafileri igeren iki veri seti
kullanilmistir. Bu verisetlerinden ilki (Veriset-1) 1-5 yas aras1 ¢ocuklara ait 5856 adet
normal ve pndmonili akciger goriintiisinden olusmaktadir (Kermany vd., 2018). Ikinci
veri seti (Veriseti-2) ise ilk veri setinden alinan 1341 normal goriintli, 1345 pnémoni
gOriintli ve bunlara ait ayn1 sayilardaki maske goriintiilerini igermektedir (Pham, 2021).
Bu verisetleri ile ilgili detayli bilgiler 3. boliimde verilmistir.

Calisma sonucunda kullanilan veri setleri arasinda Veriseti-1 goriintiilerinde
normal gorintiiler i¢in gelistirilen a§ modelinde %97.18’lik dogrulama oranina,
boliitleme i¢in gelistirilen ag modelinde %95.25°1ik dogrulama oranina, Veriseti-2 i¢in
normal goriintiilerde gelistirilen ag modeliyle %98.33’liik dogrulama oranina, bdliitleme
icin gelistirilen ag modelinde %97.14’liik dogrulama oranina, gelistirilen yontem ve ag
modelinde %98.55’lik dogrulama oranina ulasilmistir.

Calismada kullanilan Veriseti-1 iizerinde boliitleme olmaksizin normal goriintiiler
tizerinde (Kermany vd., 2018) yapmis olduklar1 ¢alismada normal ile pndmoni olarak
goriilen gogiis rontgenlerinin karsilagtirilmasinda %92.8 hassasiyet, %93.2 duyarlilik ve
%90.1 ozgillik ile %92.8 dogruluk elde edildigi belirtilmistir. Normal goriintiiden
pnémoninin saptanmasi igin Alict Isletim Karakteristii egrisi altinda kalan alan
%96.8'dir. Bakteriyel ve viral pndmoninin ikili karsilastirmasi, %88.6 duyarlhilik ve
%90.9 bzgiilliik ile %90.7'lik bir test dogruluguna ve Alic1 Isletim Karakteristigi egrisinin
altindaki alan %94.0 olarak elde edildigi ifade etmislerdir (Kermany vd., 2018).



Tablo 1°de Veriseti-1 ile (Yue vd., 2020) bes adet ESA modelinin (MobileNet,
ResNet-18, ResNet-50, VGG19, ESA) egitim seti dogrulugu ortalamasi, egitim seti
kaybi, dogrulama seti dogrulugu, dogrulama seti kayb1 ve test dogrulugu i¢in beyan

edilen degerler verilmistir.

Tablo 1. Egitim basar1 degerleri

Dogruluk Kayip Dogrulama Dogrulama Test
Yontem (Accuracy) (Loss) Dogrulugu Kayb1 Dogrulugu
(Val_Accuracy) (Val_Loss) (Accuracy)
MobileNet 0.94454 0.15300 0.87119 0.25509 0.92986
ResNet-18 0.98795 0.03783 0.85388 0.28453 0.85515
ResNet-50 0.94342 0.13564 0.82982 0.37387 0.87486
VGGI19 0.94318 0.18500 0.86044 0.50610 0.90529
ESA 0.93980 0.15152 0.72090 0.51290 0.91446

Benzeri sekilde Veriseti-1 icin yapilan literatiirdeki bazi ¢aligmalara ait pndmoni

siiflandirma ¢alismalarinin basarim oranlar1 Tablo 2°te gosterilmistir.

Tablo 2. Literatiirde veriseti-1’e ait orijinal goriintiiler i¢in test dogruluk degerleri

Calisma Basarim (accuracy)
(Rajaraman vd., 2018). 96.2
(Ayan ve Unver, 2019). 84.5
(Hashmi vd., 2020). 98.26
(Hashmi vd., 2021). 98.3

Tablo 1. ve Tablo 2. deki degerlere bakildiginda bu Veriseti-1 i¢in bir miktar daha
iyilestirme yapilabilecegi anlasilmaktadir. Tezde ele alinan boliitleme 6n isleminin
siniflandirma basarisin1 artiracagi fikrine yogunlasilmis olup, literatiirde akciger
boliitlemesi ile ilgili ¢aligmalar irdelenmistir. Tablo 3’te bazi caligmalara ait boliitleme
dogruluk degerleri verilmistir. Bu ¢aligmalarda giincel boéliitleme yaklagimlart tercih
edilmesine ragmen tez kapsaminda ele alinan verisetleri kullanilmamis olup, her bir
caligmada tercih edilen verisetleri de tabloda ayrica verilmistir.

Tim bu calismalar ¢cocuk gogiis goriintiileri lizerinde de boliitlemeye dayali bir
caligmaya ihtiya¢ duyuldugunu gostermektedir. Ayrica ¢ocuk goriintiilerinde 6zellikle
durus bozukluklarindan kaynakli smiflandirma ve bdliitlemelerde basarisiz sonuglar
alinmas1 beklenmektedir. Bununla ilgili boliitmenin basarisim artirmak i¢in (Zhao vd.,
2019), Veriseti-1 {izerinde yaptiklar1 akciger boliitlemesi ve gogiis kafesi boliitlemelerini

karsilagtirmistir.



Tablo 3. Boliitlemeye dayali bazi ¢caligsmalar

Yazar Veri Seti Yontem Dogruluk (%)
(Cao ve Zhaoi, 2021) NIH ve JRST De%$;réltm‘$ 0.9701, 0.9334
.. e . Degistirilmis 77.1 (Dice)
(Diniz vd., 2021). Ilgili veri setleri 99.76
U-Net
Ortalama
(Rahman vd., 2020) X-ray Goriintiileri U-Net 92.82
Cesitli Kombinasyonlar ile
(Pang vd., 2019) ILD Otomatik Boliitleme 89.42 (Dice)
Modeli
(Monshi vd., 2021) Tlgili veri setleri Optimize edilmis U-Net 0.976 ve 0.973

Gogls kafesi boliitleme yaklasiminin klasik akciger boliitlemesinden farki Sekil
2’de gosterilmistir. Sekilden de anlasilacagi tizere grafi lizerinden eksik veya hatali
secimler yapilmis olsa bile gogiis kafesi daha denis bir alan1 kaplayacagindan se¢ilmemis
bolgeleri dahil etme ihtimali yiiksektir. Bu da siniflandirmanin basarisina olumlu katki
saglayacag diisiincesini dogrumaktadir. Buradaki kritik nokta, akciger se¢imi sirasinda
pnomoni i¢in bilgi icerebilecek akciger bolgelerinin (6zellikle buzlanmadan kaynakli
kontrast degisikliginden dolay1) boliitme alaninin disinda kalmasinin 6niine gegmektedir.

Boylece siniflandirma basarisinin artirilabilecegi diistiniilmiistiir.

Al [ala

Akciger Siniri Akciger Maske Gogus Kafesi Gogus Kafesi
Sinir Maske

Sekil 2. Akciger sinirlar1 ve maskeler

Zhao vd., (2019) yaptiklar1 ¢alismada Tablo 4’te verilen akciger bdliitlemesi ile
gbgiis kafesi boliitleme degerlerine ulagmiglardir. Bu tabloda g6 giis kafesi boliitlemesinin

daha basarili oldugu ulagilan degerlerle gosterilmistir.

Tablo 4. Boliitleme degerleri (Zhao vd., 2019)

. Gogiis
Metrik Akc 1ser Kafesi
Bolutleme _—
Boliitleme
Jaccard benzerlik katsayisi 0.910 0.950
Dice katsayisi 0.948 0.974

Tiim bu durumlar dikkate alindiginda, cocuk gogiis grafilerinden pndmoni

sinifladirmasinin ~ bagarisin1  artirmak i¢in  Oncelikle bir bdliitleme  siirecinin
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gergeklestirilmesi ve boliitleme sonucunda elde edilen maskelenmis goriintiiler tizerinden
siiflandirmanin yapilmasi bu tezin ¢alisma konusunu olusturmaktadir. Dolayisiyla tez
calismasi iki asamali olarak kurgulanmistir:

[lk asamada akciger rontgen goriintiilerinden sadece akciger bdlgelerinin
secilebilecegi bir boliitleme islemi gergeklestirilmistir. Bu agsamada yiiksek dogruluklu
boliitleme elde edebilmek i¢in detaylar1 4. boliimde anlatilan 6zgiin bir U-Net mimarisi
tasarlanmustir. Ikinci asamada ise boliitleme sonucunda elde edilen maskelenmis akciger
gorintiileri tizerinden siniflandirma yapan ve detaylar1 5. boliimde anlatilan 6zgilin bir

derin ag mimarisi gelistirilmistir.



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Boliitleme

Goriintii boliitleme, goriintiideki bilesenleri 6nceden tanimlanmis Olgiitlere gore
anlamli parcalara ayirarak goriintiiyli daha anlasilir yapan ve analiz i¢in kolay hale getiren
Oonemli bir goriintii isleme yontemidir. Boliitleme sonuglari nesne siniflandirma, 6zellik
¢ikarimi ve goriintii yorumlama gibi goriintii analiz siireclerini etkilemektedir (Oztiirk ve
Oztiirk, 2021).

Gite vd., 2022 bdoliitlemenin avantajlarini asagidaki 3 baslik altinda toplamiglardir:

1. Goriintlinilin boliitlemesi 6nemli bir tibbi goriintiileme siirecidir. Otomatik bir
stirecle ilgi bolgesi (ROI)’ni ¢ikarir. Boliitleme, goriintiide viicut organlarimi/dokularini
birbirinden ayirmak gibi belirli bir ilgiye dayali olarak bir alana boler.

2. Siiflandirma sinir ag1 algoritmalarinin boliimlere ayrilmis radyolojik gortintiiler
tizerinde uygulanmasi, boliitleme dogrulugunu 6nemli 6l¢iide iyilestirebilir.

3. Boliitleme, hesaplama maliyetini artirabilir; ancak hastalik teshisinin toplam
maliyetini 6nemli dl¢iide azaltabilir.

Literatiirdeki ¢aligmalar gbz 6niinde bulunduruldugunda en iyi denilebilecek bir
goriintli segmentasyon modeli bulunmadigini sdylenebilir. Her segmentasyon modelinin
basarisi, yapilan caligmanin ve kullanilan goriintiinlin tlirline gore degiskenlik
gosterebilmektedir (Kaya ve Onal, 2021).

Saglik alaninda goriintii isleme teknikleri yardimiyla boliitleme yapilabilmektedir.
Ornegin, beyin MR gériintiilerinin otomatik olarak béliitlenmesi (Patil vd., 2015) ve
akciger timorlerinin (Wu vd., 2019) tespiti igin fuzzy c-means algoritmasinin kullanildig1
caligmalar mevcuttur. Bagka calismada ise meme tiimorlerinin ultrason goriintiilerinin
boliitlenmesi i¢in watershed algoritmasi ve aktif kontur modeli kullanilmistir (Ma vd.,
2015).

Goriintli boliitleme siirecinde, geleneksel goriintii isleme ve derin Ogrenme
yontemleri karsilastirildiginda, genel olarak derin 6grenme yOntemlerinin daha iyi
sonuglar elde ettigi rapor edilmektedir. Derin 6grenmenin goriintii siniflandirma ve
algilamadaki basarisi, temel olarak, yiiksek seviye ozellikleri ve ayirt edici temsilleri
dogrudan verilerden 6grenme yeteneginden kaynaklanmaktadir (Litjens vd., 2017). Derin

O0grenme, list dlizey Ozellikleri 6grenme ve karmasik kaliplari isleme yetenegi nedeniyle



tibbi goriintli segmentasyonunda dikkate deger bir performans gostermistir (Hesamian
vd., 2019).

Sonug olarak, saglik alanindaki boliitleme ¢aligsmalarinda derin 6grenme yontemleri
klasik goriintii isleme yontemlerine gore bir¢ok avantaja sahiptir. Bu avantajlar arasinda
yiiksek performans, 6zellestirilebilirlik ve ¢cok amaglilik yer almaktadir. Bu 6zellikler,
derin 6grenmeyi segmentasyon gibi tibbi goriintli analizi gorevleri i¢in ¢ekici bir teknik
haline getirmektedir. Son yillarda da yapilan ¢aligmalara bakildiginda boliitlemeye dayali
caligmalarda derin 6grenme tabanli yaklagimlarin tercih edildigi dikkat ¢ekmektedir.
Evrisimsel Sinir Aglar1 ve bir¢ok kodlayici-kod ¢oziicii tabanli birgok boliitleme yontemi
mevcuttur (Schmidt vd., 2018).

Derin 6grenme akciger boliitlemesinde de siklikla kullanilmaya baglanmistir.
Ornegin, Dong vd., (2017) bir ¢ift kodlayici-dekodlayici derin 6grenme ag1 kullanarak
akciger boliitlemesi yapmak i¢in bir yontem oOnerdiler. Bu yontem, ¢apraz katmanh
baglantilar ve salimimli bir bilesen kullanarak akcigerlerin dogru bir sekilde
boliitlenmesini saglamistir. Deneyler, Onerilen yontemin, birka¢ farkli veri setinde
basarili bir sekilde uygulanabilecegini gostermistir. Zhang vd., (2019) ise akciger
boliitlemesi yaparken, akciger loblarini da ayrintili bir sekilde boliitlemek igin bir derin
ogrenme tabanli yontem Onerdiler. Bu yontem; bir evrigimli sinir ag1 ve bir regresyon
bileseni kullanarak, akciger loblariin béliitlenmesi igin birkag farkli veri setinde test
edilmistir. Sonuglar, Onerilen yontemin geleneksel yontemlere gére daha yiiksek bir
dogruluk orani sagladigin1 gostermistir. Yine bir baska c¢alismada Wand vd., (2020)
akciger boliitlemesi yapmak i¢in iki adimli bir evrisimli sinir ag1 kullanarak bir yontem
onerdiler. Bu yontem, akcigerlerin sinirlarin1 6nce tahmin etmek i¢in bir evrisimli sinir
ag1 kullanir ve ardindan akcigerleri tam olarak boliitlemek igin ikinci bir evrigimli sinir
ag1 kullanmaktadir.

Bu ¢aligmalar, derin 6grenme tekniklerinin akciger boliitlemesi yapmak i¢in etkili
bir ara¢ oldugunu gostermektedir. Akciger boliitlemesi icin derin 6grenme teknikleri su
sekilde gruplandirilabilir:

e Evrisimli sinir aglar1 (Convolutional Neural Networks): Akciger goriintiileri,
konvoliisyonel katmanlar, 6rneklemeyi azaltan katmanlar, yogun katmanlar ve
c¢ikis katmanlari iceren bir ESA kullanilarak boliimlenir (Golan vd., 2018; Zhang
vd., 2018; Li vd., 2019; Cui vd., 2020).

e Katmanlh Onceden Ogrenme (Layer-wise Pretraining): Veri kiimesi

yeterince biiyiik olmadiginda, tabakali ¢gikarma kullanarak 6nceden egitilmis bir



aga dayali 6zellik ¢ikarma yapmak miimkiindiir (Chen vd., 2019; Akcay vd.,
2021; Huang vd., 2020; Setio vd., 2017).

e Coklu Mod Ozellik Cikarma (Multimodal Feature Extraction): Akciger
goriintiilerinin yani sira, derin 6grenme teknikleri, 6rnegin radyografik 6zellikler
ve klinik veriler gibi diger veri tiirlerinden de o6zellikler ¢ikarmak igin
kullanilabilir (Cigek vd., 2019; Wang vd., 2019; Kim vd., 2019; Luo vd., 2020).

¢ Kodlayici-dekodlayic1 Aglar (Encoder-decoder Networks): Derin 6grenme
yontemlerindeki bu tiir aglar, bir goriintiiyii bir dizi islemden gecirerek kodlar
ve ardindan bu kodlamayr kullanarak goriintiiyli yeniden olusturarak
boliitlemeyi gergeklestirir (Karami vd., 2020; Zhang ve Zhang, 2020; Wang vd.,
2019; Dai ve Cao, 2020).

3.2. Derin Ogrenme

Derin &grenme (DO), beynin yapisindan esinlenerek gelistirilen bir makine
Ogrenimi alt dalidir (Narin vd., 2021). Bir bagka tanimlamayla derin 6grenme; karmasik
yapilardan veya dogrusal olmayan doniisiimlerden olusan birden ¢ok néron katmanim
kullanarak, iist diizey veri soyutlamalarini modellemeye calisan Yapay Sinir Aglari’nin
gelistirilmis bir tirtidir (Hao vd., 2016). Derin 6grenme aglarinin, Yapay Sinir
Aglarindan en 6enmli farki ¢oklu katman yapisina sahip olmasidir. Ayrica klasik makine
Ogrenimlerinden farkli olarak 6znitelik ¢ikarimi siirecini kendi biinyesinde barindirir.
Gigcli 6znitelik ¢ikarimi ve basarili simiflandirma 6zelliklerinden dolayr derin 6grenme,
tibbi goriintiilemede de hastalik tespit etmek amaciyla siklikla tercih edilmektedir

(Puttagunta ve Ravi, 2021).

3.2.1. Yapay Sinir Aglan

Genel anlamda Yapay Sinir Aglar1 (YSA); insan beyninin biyolojik sinir yapisini
taklit ederek, sinirsel algilayicilar yardimi ile 6nceden 6grenilmis ya da smiflandirilmig
bilgileri kullanarak yeni bilgiler olusturabilen, ayn1 zamanda karar verebilen bilgisayar
programlaridir (Efe vd., 1999). Bir sinir hiicresi, viicudumuzdaki sinir sistemi tarafindan
yapilan elektro-kimyasal iletisimin temel birimidir. Sinir hiicreleri, dis diinyadaki
uyaranlari algilar ve bu uyaranlari elektriksel sinyaller seklinde beyne iletir. Sinir hiicresi,
Sekil 3.’te gosterildigi gibi hiicrenin uclarindaki dendritler ve asil hiicre boyunca uzanan
bir axon tarafindan olusur. Dendritler, dis diinyadaki uyaranlar1 algilamak ig¢in
tasarlanmistir ve axon ise bu uyaranlar1 beyine tagima gorevini iistlenir. Bir hiicre aktive

oldugunda, dendritlerdeki uyaranlarin birikmesi sonucu axondaki elektriksel potansiyel
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degisir. Eger uyaranlar yeterince yogun veya giiclii ise, elektriksel potansiyel sinir
hiicresinin depolarizasyonu sonucu bir sinir degerine (esik deger) ulasir. Bu, sinir
hiicresinin beyine gonderdigi elektriksel sinyal olarak ifade edilir (Gershenson, 2003). Bu
sinyal, axon ucunda bulunan terminal bdlgeler araciligiyla sinir hiicresi ile diger sinir
hiicreleri arasinda kimyasal maddeler olarak adlandirilan neurotransmitterler tarafindan
taginir. Neurotransmitterler, sinaptik bosluk adi verilen bir boslukta bulunan sinir
hiicresinin terminal bolgesinden bir diger sinir hiicresinin dendritlerine gecerek sinir
hiicreleri arasinda iletisimi saglar.

Bir yapay sinir hiicresi de gergek bir sinir hiicresinin ¢alisma mantigini simiile eder.
Birden ¢ok yapay sinir hiicresini bir araya getirilerek olusturulan yapiya Yapay Sinir A1
denmektedir. Teknik olarak Yapay Sinir Aginin gorevi, bir girdi kiimesi olarak kendisine
verilen bilgilere yanit olarak Sekil 4'te verildigi gibi bir ¢ikt:1 liretmektir. Bunu yapmak
icin ag, belirli orneklerle egitilir. Ag, daha sonra genelleme ve karar verme seviyesine
ulagir. Daha sonra elde edilen bu yetenekle ¢iktilart belirler (Keskenler ve Keskenler,

2017).

Dendritler

v

Sinaps

-4

Sekil 3. Dogal sinir hiicresi (Gershenson, 2003).
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Giris

Toplam Aktivasyon
Fonksiyonu Fonksiyonu

Sekil 4. Yapay sinir aginin yapisi

Her noronun farkli agirliktaki girisleri ve bir ¢ikist vardir. Bu amagla toplam

girdilerin farkli agirliklar1 Esitlik 1 ve Esitlik 2’deki gibi tanimlanir.

n=Yr WX +b (Bsitlik 1)

f) = f(Xr, wix; + b) (Esitlik 2)

Burada; P girdi sayisidir, w girdi agirligidir, x girdidir, b (bias) yanlilik veya denge
degeridir. Agirlikl girdiler ve 6nyarg ile birlikte her ndronun toplamu iletilir. Aktivasyon
fonksiyonu ve sonu¢ olarak c¢ikti buna baglidir ndron elde edilir. Aktivasyon
fonksiyonunu file belirtilmistir (Haykin, 1994).

Yapay sinir aglarinin temel 6zelligi, egitim veri setinin iistiinde ¢alisarak agirliklar
belirlemesidir. Her bir goézlemle agirliklar degiserek zamanla daha giiclii ve sapmasi
azalan bir yapiya doniisecektir. Boylece ¢ikt1 olarak verdigi tahminde ya da yapida
genellestirme yetenegi daha giiclii olacaktir. Agin iirettigi sonuglar ise; aga girilen
bilgilerin kendi agirliklar1 (W) ile carpimlarinin toplanmasi sonucu elde edilen net
girdinin, bir transfer fonksiyonu ile iglenmesi ile c¢ikti katmanindan alinmaktadir

(Oztemel, 2003).

3.2.2. Derin Ag Mimarisi
Derin Ogrenme, beyin yapisi ve islevinden ilham alan ve makine grenmesi alt dalt

olan, biiyilik miktarda veriden 6grenme yoluyla karmasik sorunlart modelleme ve ¢6zmeyi
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amaclayan bir tekniktir. Bu, derin 6grenme algoritmalarimin goriintii siniflandirmasi,
konusma tanima ve dogal dil igleme gibi gorevleri olaganiistii bir dogrulukla yerine
getirmesini miimkiin kilar (LeCun vd., 2015).

Derin 6grenme makine O0greniminin bir pargasidir ve Oznitelikleri ham girdi
verilerinden otomatik olarak c¢ikarabilir (Liu vd., 2017). Derin 68renme, birden c¢ok
soyutlama diizeyiyle farkli 6zellikleri 6grenmek i¢in birden ¢ok gizli katman (derin aglar)
icermektedir. Boylece, daha diisiik seviyeli 6zellikler olarak tanimlanan, daha yiiksek
seviyeli 0grenilmis 6zelliklerle, birden fazla seviyede iyi temsilleri kesfetmek i¢in girdi
dagilimindaki bilinmeyen yapidan yararlanmaya ¢alisir (Wani vd., 2020).

Derin 6grenme, biyomedikal alaninda boliitleme amacli kullanim i¢in de etkilidir.
Ornegin, CT ve MRI goriintiilerindeki patolojik bulgular1 dogru bir sekilde tanimlamak
icin derin 6grenme algoritmalar1 kullanilmistir (Girshick vd., 2014; Lakhani vd., 2017).
Ayni sekilde derin 6grenme algoritmalari, hasta sonuglarini ve tedavi cevabini tahmin
etmek i¢in de kullanilmistir; 6rnegin, kalp hastaligi riskini tahmin etmek (Huang vd.,
2018) veya ilag etkinligini tahmin etmek (Ma vd., 2019). Derin 6grenme algoritmalari,
mammografi goriintiilerinin kanser tespitinde de kullanilmistir. Bir caligmada derin
O0grenme yontemleri kullanilarak mammografi goriintiilerindeki kanser tiimorlerinin
dogru bir sekilde tespit edilmesi saglanmistir (Wang vd., 2016). Baska bir ¢calismada ise
derin 6grenme yontemleri kullanilarak deri hastaliklarinin tanimlanmasinda ytiksek
dogruluk oranlar1 elde edilmistir (Esteva vd., 2017). Ultrason goriintiilerinin bebegin
gelisimi hakkinda bilgi vermek i¢in yine derin 6grenme yontemlerinden yararlanilmistir

(Kermany vd., 2018).

3.2.3. Evrisimsel Sinir Ag1

Tibbi goriintiileri analiz etmek i¢in kullanilan ¢esitli yontemler arasinda, Evrigimsel
Sinir Aglar1 (ESA) aracilifiyla goriintii boliimlendirme, en popiiler yaklagimlardan birisi
olmustur (Tursyngaliyeva, 2019). ESA, ilk olarak LeCun vd., (1998) tarafindan
onerilmistir. Bu calismada ESA’larin el yazisi tamima gibi gorsel isleme gorevleri i¢in
basarili bir sekilde kullanilabilecegini gosterilmistir. Ayrica bu ¢alisma, ESA’larin
yapisini ve uygulanabilecegi gorsel isleme gorevlerini ortaya koyarak, makine 6grenimi
ve yapay zeka arastirmalarinin énemli bir doniim noktasi olarak kabul edilir.

Cok katmanl algilayic1 seklinde olusturulan ESA, giinlimiizde nesne tanima ve
siiflandirma alaninda basarili sonuglar iiretmektedir. Derin evrisimsel sinir aglarina
dayali gelistirilen modeller, bir¢cok avantaja sahiptir. Bu avantajlardan biri de boliitleme

ve nesneyi arka plandan ayirma gibi 6n islem asamasi uygulanmaksizin ileri diizey
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gorevler gerceklestirilebilmektedir (Tirkoglu vd., 2021). Evrisim islemi, baslangicta
rastgele degerlere sahip gorlintii filtresinin giris goriintiisii ile konvoliisyon islemine tabi
tutulmasidir. Sekil 5’te bir ESA mimarisi verilmistir. Bir ESA; evrisim, havuzlama gibi

alt katmanlari icerebilir.

Ozellik Haritalari
Ozellik Haritalar Ozellik Haritalar
- Softmax KIS
u - —
L | ‘
Konvoliisyon ‘ Konvoliisyon
+Relu Havuzlama +Relu Havuzlama  Tam Bagli Katman

Sekil 5. Ornek bir ESA yapist

3.2.4. Evrisim Katmam

Evrisim katmani konvoliisyon (convolution), aktivasyon fonksiyonu (relu) ve
havuzlama (pooling) evrelerini barindirmakta ve yliksek boyutlu veriden diisiik boyutlu
Ozniteliklerin ¢ikarilmasini saglamaktadir. Probleme 6zgii olarak evrisim katmaninin
ardisik baglanma derinligi degismektedir. Siiflandirma katmani ise diisiik boyutlu 6z
nitelikler ile kategorilerin eslesmesini saglar ve genellikle tam bagl bir yapay sinir agi
mimarisine sahiptir (Firildak ve Talu 2019). Derin sinir aglarinin temeli, evrisim
katmanindan olugsmaktadir. Bu katmanda, 2x2, 3x3 ve 5x5 gibi boyutlu filtrelerin tiim
goriintli lizerinde dolastirilmasina dayanmaktadir. Boylece goriintiideki daha belirgin
Oznitelikler ¢ikartilarak yeni bir goriintii elde edilir (Kizrak ve Bolat 2018). Sekil 6’da

ornek bir evrigim iglemi gosterilmektedir.

Evrisim Filtresi
1 1 0
1 e | 1
gxl 5:(1 1)(0 0 7 6 0 0 1.
33(1 1)(0 4;(1 1 2 2 —~——
6)(0 8)(0 gxl 1 _,l—- ) 30 14
512 |2|6]2]|S5 15| 19
2 8 0 0 1 5 Cikis Gorintisi
9 7 6 4 2 6
Girig Goruntasu

Sekil 6. Evrisim islemi
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Sekil 6°da tek kanalli 6x6 boyutundaki goriintli matrisi iizerinde 3%3 boyutundaki
evrisim filtresi ile goriintii degerleri carpilarak hesaplama islemi gosterilmistir. Ornegin
(Ox1+5x1+1x0+3x1+1x0+4x1+6x0+8%0+9%1=30) seklinde hesaplanir. Bu islem 3x3
filtresinin giris gorlintiisii {izerinde saga-sola ve asagi-yukari adim degeri ii¢ (3) ile
kaydirilmasiyla islemler gergeklestirilir. Bu kaydirma islemi, tim goriintii lizerinde

uygulanir ve ideal seviyede Ozniteliklere dayali yeni bir goriintii elde edilir.

3.2.5. Havuzlama Katmam

Evrigimli sinir aginin havuzlama katmaninda kullanilan filtreler, ortalama deger
veya maksimum deger hesaplama ilkesine gore calisir. Havuzlama islemi ekseri 2x2, 3
x3,..., nxn boyutunda filtreler uygulanarak yapilir. Ortalama havuzlama, filtre boyutunun
alanina giren piksel degerlerin toplaminin filtre pencere boyutuna boliinmesi prensibiyle
caligir. Maksimum havuzlama, filtre boyutunun alanina giren piksel degerlerinden biiyiik
olan degerin belirlenmesi islemidir (Ali ve Hanbay, 2018). Sekil 7°de ornek bir
maksimum havuzlama siireci gosterilmistir. Minimum havuzlama ise filtre boyutunun

alanina giren piksel degerlerinden en kiiclik degerin belirlenmesi islemidir.

l Maksimum Havuzlama
l Ortamala Havuzlama
l Minumum Havuzlama

8
10

6
5

L T

£ = 0 U

4
1

Sekil 7. Havuzlama katmani

3.2.6. ReLU Fonksiyonu

Relu fonksiyonu gii¢lii matematiksel temellere sahip olan Hahnloser vd., (2000)
tarafindan tanitilan bir fonksiyondur. Evrisimsel sinir aglar1 i¢in aktivasyon fonksiyonlari
onemli bir etkendir. Relu, derin sinir aglara dayali gelistirilen modellerde en yaygin

kullanilan aktivasyon fonksiyonudur (Tiirkoglu vd., 2021).
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Relu

LN YU I C RS P N

6 -4 2 0 2 4 6

Sekil 8. Relu fonksiyonu

F(x)=1{0eger x < 0} (Esitlik 3)

f(x)={xeger x>0} (Esitlik 4)

Fonksiyon (3) x’in 0’dan kiigiik degerleri i¢in O (sifir), fonksiyon (4) x’in 0’dan
biiylik ve esit degerleri icin x degerini lretir. Aktvasyon fonksiyonlar1 i¢inde Relii
fonkisoyundan hari¢ Sigmoid, Tanh ve Softmax aktivasyon fonksiyonlar1 siklikla

kullanilmaktadir.

3.2.7. Sigmoid Fonksiyonu
Fonksiyon giris degerinin 0 ile 1 arasinda deger araliginda kalmasini saglayan,
dogrusal olmayan siirekli bir fonksiyondur. Seki 9’da grafigin sag ve solundaki ug

degerlerde tiirevin 0’a yaklastig1 goriilmektedir.

Sigmoid

12

1

Sekil 9. Sigmoid fonksiyonu

Esitlik 5’te sigmoid aktivasyon fonksiyonu gosterilmektedir.
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S() = — (Esitlik 5)

3.2.8. Tanh Fonksiyonu

Tanh fonksiyonu sekil 10°da goriildigii tizere -1 ile 1 araliginda degerler alan, giris
degeri ne kadar biiyiikse, ¢ikis degeri 1’e o kadar yakin; aksi durumda giris degeri ne
kadar kiigiikse, ¢ikis degeri -1’e o kadar yakin olur.

Tanh

Sekil 10. Tanh fonksiyonu

Esitlik 6°da Tanh aktivasyon fonksiyonu gosterilmektedir.

T(x) = ﬁ (Esitlik 6)

3.2.9. Softmax
Genellikle multi-Sigmoid olarak da bilinen bu softmax fonksiyonu, ¢ok sinifli bir
hedef degiskeni (¢ok sinifli siniflandirma) iceren siniflandirma problemleri i¢in uygun bir

aktivasyon fonksiyonudur. Softmax, ¢ikt1 olarak her sinif igin bir olasilik sonucu verir.

1.0

0.8

0.6

4

0.2

-6 -4 -2 0 2 4 6

Sekil 11. Softmax fonksiyonu

Esitlik 7°de Softmax aktivasyon fonksiyonu gosterilmektedir.
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Softmax(z;) = % (Esitlik 7)

3.2.10. Diizlestirme Katmam
ESA temelinde gelistirilen katmanlardan elde edilen verileri diizenli hale getirmek
icin diizlestirme katmani kullanilir. Bu iglem, giris verilerinin belirli bir aralikta olmasini

saglar ve agin performansini olumlu yonde etkiler (Dogan ve Tiirkoglu, 2018).

B | [n [ =
SR ]

Eo =R AR =
O[O |
EEEEEE R SRR

Sekil 12. Diizlestirme katmani 6rnegi

3.2.11. Tam Bagh Katman
Tam bagl katman, kisaca ileri sinir aglarini1 beslemektir. Tam bagli katmanlar,
agdaki son birka¢ katmani olusturur. Tam bagl katmana giris, diizlestirilen ve daha sonra

tam bagli katmanla beslenen son havuz veya evrigimli katmandan gelen ¢iktidir.

Sekil 13. Tam bagl katman
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3.2.12. Kaydirma Adimi

Kaydirma adimi (Stride), evrigim islemi i¢in agirlik matrisi olan filtrenin goriintii
tizerinde tek piksellik adimlarla veya birden daha biiylik adimlarla kayacagini bildirir. Bu
islem, ¢iktt boyutunu dogrudan etkileyen baska bir parametredir. Sekil 14’te evrisim

islemi sirasinda 3 piksellik adim kaydirma uygulanmastir.

Evrisim Filtresi

3 Piksellik Adim Kaydirma

1 1 0
_,,,,/»—’f”’> \ 1|01
9)(1 5)(1 1)(0 7 6 0 0 1

o
x
o
(%)
x
o
O
x
&

\o—-»—uo

5 2 2 6 2 5
2 8 0 0 1 5
9 7 6 <4 2 6

Girig Goruntusu

Sekil 14. Adim kaydirma

3.2.13. Dolgu islemi

Evrisim uygulandiktan sonra giris ile ¢ikis arasindaki boyut farki dolgu (padding)
islemi (piksel ekleme) yapilarak giderilebilir. Sekil 15°te 12x12°lik matris 2 piksellik
dolgu ile 16x16’lik hale getirilmektedir.

12x12x2

olo|jo|o|oc|o|c|o(o|o(o|ojo|o|c|o
(=3 =13 =0 [} [—=1 {3 {3 {3 [ = =} (= =} (=14 =} {-—
Clo|o|o|c|oc|oic|o|o|o|o|o|o|o|o
(=N =3 {=0 =} =] =} =0 =} =} =} =] =} =4 =} =} =}

Sekil 15. Dolgu islemi
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3.3. U-Net Mimarisi

U-Net, biyomedikal goriintii segmentasyonu icin gelistirilmis bir konvoliisyonel
sinir agidir. U-Net, biyomedikal alanda ve diger goriintii doniistiirme gorevlerinde
boliitleme problemlerini ¢dzmek i¢in kullanilan bir ESA mimarisidir. U-Net sinirh
verilerle ¢ok etkili oldugu icin piksel tabanli gorlinti boliitlemede diger evrisimli
modellere gore daha basarilidir (Ronneberger vd., 2015).

U-Net mimarisi, iki temel boliimden olusur: kodlayici (encoder) ve kod ¢oziicii
(decoder). Kodlayici, girdi goriintiisiinden daha kiigiik boyutlu 6znitelik haritalar elde
etmek i¢in birkag evrisimli katman ve toplama katmanlar1 igerir. Dekodlayici ise 6znitelik
haritalarimi girdi boyutuna geri doniistirmek i¢in birka¢ katman igerir. U-Net
mimarisinde ayrica, kodlayici ve kod ¢oziicli arasinda atlama (skip) baglantilar1 olarak
bilinen, paralel bir baglanti bulunur. Bu baglantilar, daha yiiksek ¢oziiniirliiklii 6znitelik
haritalariin kod c¢oziiciiye iletilmesini saglar. Boylece modelin daha iyi bir goriintii
boliitleme yapmasi amaglanir.

U-Net, biyomedikal goriintiileme uygulamalar1 gibi daha kiiciik veri kiimeleri i¢in
ozellikle faydalidir, ancak ayni zamanda basarili bir sekilde genel amacgli goriintii
boliitlemede de kullanilmistir. Basit, esnek ve genisletilebilir bir yapida olup yliksek
kalitede piksel diizeyinde bdliitleme sonuglar1 sunmaktadir. Bu 6zellikleri sayesinde, tibbi
goriintliileme topluluklari igerisinde ¢ok yiiksek bir fayda saglamakta ve tibbi goriintiilleme
boliitleme gorevleri icin U-Net ve varyasyonlari yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. (Kog
vd., 2021).

Akciger boliitlemesinde U-Net modelinin kullanilmasi ile ilgili literatiirde birgok
arastirma bulunmaktadir. Ornegin, Gazal ve Muhammed (2019) U-Net modelinin CT
gorintiilerindeki akcigerleri dogru bir sekilde boliimlendirdigini gostermistir. Calismanin
sonucunda, U-Net modelinin yiiksek hassasiyet ve dogruluk sagladigi sonucuna
varilmistir. Baska bir ¢alismada Hussein ve Tizhoosh (2020) U-Net modelinin transfer
O0grenme yontemi ile kullanilmasi incelenmistir. Arastirmacilar, modelin transfer
ogrenme ile egitilmesinin, modelin dogrulugunu ve performansini artirdigin
gostermistir. Ayrica, ¢alisma sonucunda U-Net modelinin, diger yontemlere kiyasla daha
iyi sonuclar verdigi belirtilmistir. Aydin ve Bingdl (2020) ise U-Net mimarisini
boliitlemesi zor olan c¢ocuk akciger goriintiileri {izerinde basarili bir sekilde
uygulamislardir.

U-Net mimarisinde her mavi kutu, ¢ok kanalli bir 6zellik haritasina karsilik gelir.

Kanal sayist kutunun {iistiinde belirtilmistir. x-y boyutu kutunun sol alt kenarinda
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verilmistir. Beyaz kutular, kopyalanan 6zellik haritalarin1 temsil eder. Oklar farkl

islemleri gosterir (Ronneberger vd., 2015).

Girig
Goriintiisu

¥

olofs] Sk
‘ Boliitleme
Haritasi

; i

¢ 1
, ’H’B ‘ D’D’D =» Konvoliisyon 3x3 RelU
4
L e DD& ¥ Max Havuzlama 2x2
4 4 Yukari-Konvoliisyon 2x2

=» Konvoliisyon 1x1

[T 2R E—

Sekil 16. Ornek bir U-Net Mimarisi (Ronneberger vd., 2015)

3.4. Kullanilan Veri Setleri

3.4.1. Veriseti-1

Kermany vd.,(2018)’nin hazirladiklar1 veritabani, akicger rontgen goriintiilerinden
olusan bir veri kiimesidir. Bu veritabani, bilgisayarli goriintiileme ve makine 6grenmesi
tekniklerinin gelistirilmesi ve test edilmesi i¢in kullanilmaktadir. Veritabani, 5.856 gogiis
tomografisi goriintiisii igermektedir ve bu goriintiilerden 1.583'ii normal, 4.2730 ise
pnomoni hastaligina sahip 1-5 yas arasi g¢ocuklara aittir. Veritabani, ayrica bu
goriintiilerin etiketli oldugu, yani pndmoni olan goriintiilerin dogrulanabildigi bir yapiya
sahiptir.

Bu veritabani, arastirmacilarin makine 0grenmesi algoritmalarint egitmek, test
etmek ve dogrulamak igin kullanabilecekleri bir kaynak saglamaktadir. Ozellikle, akciger
hastaliklarinin teshisinde bilgisayarli goriintiileme teknikleri kullanilabilecegi igin bu
veritabani, bu tiir calismalar i¢in oldukc¢a faydalidir.

Gogiis rontgen goriintiilerinin analizi i¢in, tiim diisiik kaliteli veya okunamayan
taramalar ¢ikarildig: belirtilmistir. Teshisler i¢in goriintiiler; daha sonra yapay zeka
sistemini e8itmek amaciyla, onaylanmadan oOnce iki uzman doktor tarafindan

derecelendirilmistir. Puanlama hatalarin1 hesaba katmak i¢in degerlendirme seti ti¢lincii
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bir uzman tarafindan da kontrol edilmistir (URL-1, 2022). Tablo 5°te Veriseti-1
(Kermany vd., 2018)’e ait bilgiler yer almaktadir.

Tablo 5. Veriseti-1’e ait bazi bilgiler

Egitim Verisi Test Verisi Dogrulama Verisi Format TOPLAM
Normal Pnémoni Normal Pnomoni Normal Pndmoni JPG
Farkli 5856
1.341 3.875 234 390 8 8 boyutlarda

Sekil 17°de veri setin igerisinden sec¢ilmis normal (ilk satir) ve pndémoni (ikinci

satir) goriintii goriintiilere 6rnekler verilmistir.

Sekil 17. Veriseti-1’e ait normal ve pndmoni goriintii drnekleri

3.4.2. Veriseti-2

Veriseti-2, Veriseti-1’den secilen bazi c¢ocuk akciger goriintiileri ile
olusturulmustur (Pham, 2021). Bu setin ilkinde farki segilen goriintiilere ait sadece
akciger bolgelerini temsil eden maske goriintiilerine sahip olmasidir. Kullanilan
goriintiiler ve bunlar icin isaretlenen maske goriintiilere oOrnekler Sekil 18’de
gosterilmistir. Ik satirda normal goriintiiler ve bu goriintiilere ait maske goriintiileri,

ikinci satirda ise benzeri sekilde pndmoni goriintiiler verilmistir.
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Sekil 18. Veriseti-2’ye ait 6rnek goriintiiler

Tablo 6’da Veriseti-2 igerisindeki goriintiilerin 6zellikleri verilmistir. Tablodan da
anlasilacagl iizere normal ve pndmoni goriintii sayilar1 birbirine yakin olarak tercih

edilmis ve toplamda 2.686 adet goriintli kullanilmistir.

Tablo 6. Veriseti-2’deki goriintiilerin sayis1 ve ozellikleri

Normal Pnomoni
Resim Maske Resim Maske
Adet 1341 1341 1345 1345
Coziinirlik 299x299 256x256 299x299 256x256
Format PNG PNG PNG PNG

3.5. Degerlendirme Metotlari

3.5.1. Karnisikhk Matrisi

Makine ogrenmesindeki siniflandirma probleminde, bir karisiklik matrisi
(Confusion Matrix), bir algoritmanin performansinin degerlendirilmesini saglayan 6zel
bir tablo diizenidir. Matrisin her satir1 veya siitunu ongoriilen degerleri temsil ederken,
her satir veya siitun, gercek bir degerdeki degerleri temsil eder (Powers, 2020). Karigiklik
matrisi, verilerin mevcut durumu ile smiflandirma modelinin dogru ve yanhs
tahminlerinin miktarlarin1 gosterir. Karigiklik matrisi Sekil 16'da goriilebilir. Matris
elemani, tahmin edilen degerlerin sayisina gore degisir. Gergek degerler veri setinde
bulunan c¢ikis degerleridir. Pozitif bir durum i¢in pozitif bir deger ve negatif bir durum
icin negatif bir deger alir. Burada derin 6grenme yontemi ile olusturulan modelin amaci,

hem pozitif hem de negatif degerleri dogru tahmin etmektir (Y1ldiz ve Karadeniz 2019).

Kangsikhk Matrisi Gercek Degerler
(Confusion Matrix) Pozitif Negatif

Pozitif | Dogrn Pozitif (True Positive) (TP) | Yanhs Pozitif (False Positive) (FP)
Negatif| Yanhs Negatif (False Negative) (FN) | Dogru Negatif (True Negative) (TN)

Tahmin Edilen Degerler

Sekil 19. Karisiklik matrisi
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Karisiklik matrisindeki degerlerin agiklamalar1 su sekildedir:

e  Gergek pozitif (TP) : Dogru olup pozitif olarak isaretlenen 6rneklerin sayisi.

e  Yanlis pozitif (FP) : Yanlis olup pozitif olarak isaretlenen 6rneklerin sayisi.

e  Gergek negatif (TN) : Dogru olup negatif olarak isaretlenen 6rnek sayisi.

e Yanlis negatif (FN) : Yanlis olup negatif olarak isaretlenen numune sayist.

Bu matris yardimiyla degerlendirmede kullanilacak asagidaki degerler ayrica
hesaplanabilir:

Dogruluk (Accuracy): Dogru tahminlerin sistemdeki tiim tahminlere oranidir.

Esitlik 8’de Dogruluk degeri hesab1 gosterilmistir.

TP+TN

Dogruluk = ————————
TP+TN+FP+FN

(Esitlik 8)

Kesinlik (Precision): Modelin pozitif tahmin edilenler agisindan ne kadar dogru

oldugunu hesaplar. Esitlik 9°da Kesinlik degeri hesab1 gosterilmistir.

TP
TP+FP

Kesinlik =

(Esitlik 9)

Duyarhlik (Recall): Modelin etiketledikten sonra yakalayabildigi ger¢ek
pozitiflerin sayisini hesaplar. Esitlik 10’da Duyarlilik degeri hesab1 gosterilmistir.

TP
TP+FN

Duyarhilik = (Esitlik 10)

F1 Skor: Kesinlik ve duyarlilik arasinda bir denge saglar. Esitlik 11°de F1 skor

degeri hesab1 gosterilmistir.

KesinlikxDuyarlilik

F1 Skor =2x —
Kesinlik+Duyarlilik

(Esitlik 11)

3.5.2. K Katlamah Carpraz Dogrulama

K-katlh ¢apraz dogrulamada (K-Fold/Cross-Validation) veriler 6nce boliimlenir. K
esit (veya neredeyse esit) boyutlu boliimlere veya pargalara ayrilir. Ardindan, her
yinelemede bu verilerin farkl: katlari, dogrulama i¢in tutulur; kalan k-1 kat ise 6grenme

icin kullanilir. Veriler genellikle k'ye boliinmeden 6nce katmanlara ayrilir. Tabakalasma,
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biitiin katmanlarin yeniden diizenlenmesi siirecidir. Her katlamanin iyi bir temsilcisi
olmasini saglayacak veriler; 6rnegin her sinifin, verilerin %50'sini olusturdugu bir ikili
siiflandirma probleminde, verileri her katlamada, her birinde yer alacak sekilde
diizenlemek en iyisidir. Siif, 6rneklerin yaklasik yarisini icerir (Refaeilzadeh vd., 2009).

Sekil 20°de K Katlamali Carpraz Dogrulama seklen izah edilmistir.

————  Egitim ——————>  Test

L K tekrarlama
Test €——a— Egitm ————> (iterasyon)

K parca

Sekil 20. Capraz dogrulama
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4. YAPILAN CALISMALAR

Tez calismasi kapsaminda akciger rontgen goriintiilerinden yiiksek dogrulukla
pndmoni simiflandirmast yapacak derin ag mimarisinin kurulmasi amaclanmistir.
Literatiire bakildiginda yetiskin akciger goriintiileri iizerinde yapilan caligmalarda
yiiksek basarimlar elde edildigi goriilmektedir. Fakat, cocuk rontgen gorintiilerinde
Ozellikle durus bozukluklarindan dolayr bu basarimin diistiigii sdylenebilir. Calisma
kapsaminda da onceki boliimlerde detaylari verilen Kermany vd., (2018) tarafindan
hazirlanmis olan ¢ocuk rontgen goriintiilerinden olusan veri seti ele alinmistir. Bu veri
seti ile yapilan ¢alismara bakildiginda ise yetiskin goriintiilerinde elde edilen basarimlara
gore diisiik kaldigi, dolayisiyla iyilestirmelere ihtiyac oldugu tespit edilmistir. Bu amacla
veri seti lizerinde dogrudan smiflandirma yapmak yerine ilk dnce bdoliitleme yapilarak
akciger bolgeleri goriintiiler igcerisinden ayristirilmis, daha sonra boliitlenmis goriintiiler
siiflandiriciya girdi olarak veirlmistir. Boylece hem béliitleme i¢in hem de siniflandirma
icin iki 06zgilin ag gelistirilmistir. Sekil 21°te onerilen yaklasimnin genel blok diyagrami
yer almaktadir. Sekilden de anlasilacagi lizere maske goriintiilerinin iiretilmesini saglayan
boliitleme asamasi bir U-Net mimarisine dayali ESA ile gergeklestirilmistir. Maske
goriintii ile orijinal goriintiiniin ¢akistirilmasi sonucunda boliitlenmis goriintii elde edilmis

ve bu goriintii siniflandirict aga girdi olarak kullanilmastir.

!

- Konvoliisyon2DT. - Birlestirme Konvoliisyon+softmax

Girig I Birlestirme Maske
|

Goriintiisi

Bolitlenmis
Goriintii

Sekil 21. U-Net ve siniflandirma blok diyagrami



4.1. U-Net Tabanh Boliitleme Ag Mimarisi

Akciger rontgen goriintiilerinin boliitlenmesi 6zgiin bir U-Net ag mimarisi ile
gerceklestirilmistir. Mimarinin gelistirilmesi sirasinda yapilan deneysel ¢alismalarda en
1yi boliitleme degerlerini iireten yapiya ulagsmak i¢in farkli denemeler yapilmis ve sonugta
Sekil 22°de verilen agin kullanilmasina karar verilmistir.

U-Net yapisinin kodlayici kismi 4 alt bloktan olugmakta; her blok bir adet evrisim,
bir adet seyreltme, bir adet evrisim ve bir adet de havuzlama katmanlar icermektedir. Tk
bloga 128x128’li boyutlarda goriintii girisi saglanirken, kodlayici bloklarin sonunda
goriintii 8x8 boyutlarina kadar diismektedir. Benzeri sekilde kod ¢oziicii tarafinda ise bir
adet evrisim, bir seyreltme, bir adet evrisim ve bir adet de ters evrisim katmani
kullanilmistir.  Ozellikle ters evrisim katmami c¢ikti goriintiilerin tekrar 128x128
boyutlarina ulagsmasini saglamistir. U-Net mimarisi geregi kodlayict ve kod ¢oziicii
bloklar arasinda kurulmasi gereken birlestirme baglantilari, kodlayici tarafindaki
havuzlama katmaninin hemen 6niinde yer alan evrisim katmaninin kod ¢oziicli tarafina
taginmast ile saglanmistir. Kod ¢6ziicii tarafinda ise ters evirsim katmanindan hemen 6nce
bu katman birlestirme siirecine dahil edilmistir. Onerilen modelde son katman
oncesindeki tlim evrisim katmanlarinda Relu son katmanda ise Sofmax aktivasyon
fonksiyonu kullanilmaistir.

Pnomoni smiflandirmast yapilacak olan Veriseti-1’de bdliitlenmis akciger
goriintlileri mevcut olmadigi i¢in 6nerilen mimarinin egitimi Veriseti-2 i¢indeki maskeler
kullanilarak egitim yapilmistir. Sekil 22°de gosterilen mimaride kullanilan parametreler
Tablo 7°de verilmistir. Bu parametreler elde edilen en yiiksek siniflandirma sonucuna ait

deneysel ¢alismalarla elde edilen parametre degerleridir.

Tablo 7. U-Net mimarisi parametreleri

Parametre Deger
Coziniirlik 128x128
Optimizer Adam
Hata(Loss) Fonksyonu Cross Entropy
Ogrenme Orani(learning_rate) 0.00081
Adim (Epoch) 150
Test 0.15
Dogrulama(validation split) 0.12
Aktivasyon Fonksiyonu Relu,Softmax
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Sekil 22. Onerilen degistirilmis U-Net modeli

Sekil 22’de evrisim katmanlarinda (3x3) liikk evrisim uygulanmistir.

27




Veriseti-2 ile egitilmis U-Net mimarisinden elde edilen basarim degerleri Tablo
8’de verilmistir. 5856 goriintiiden olusan Veriseti-1’deki goriintiilerin %89’u egitim

verisi, %10’u test verisi ve %1°1 de dogrulama verisi olarak kullanilmstir.

Tablo 8. Boliitleme basarim degerleri

Olciitler Degerler
Egitim Verisi Basarisi (Accuracy) 0.9898
Egitim Verisi Hata (Loss) 0.0227
Dogrulama Verisi Basaris1 (Val _Accuracy) 0.9878
Dogrulama Verisi Hatasi (Val Loss) 0.0349

Sekil 23’te boliitleme islemine ait egitim/dogrulama basarisi ile egitim/dogrulama
hatas1 grafikleri verilmistir. Model asir1 6grenmeye  gitmeden, 150 adimda kabul
edilebilir diizeyde sonlandirilmistir. Hem yukarida verilen tablo hem de basarim
grafikleri degerlendirildiginde egitim ve dogrulama degerlerinini birbirlerini destekler
nitelikte oldugu sistemin asir1 uydurma veya zayif 6grenme problemleri ile karsilamadigi
anlagilmaktadir. Bununla beraber hem egitim de hem dogrulama 0.99’a ¢ok yakin

dogruluk degerleri elde edilmis olup, bdliitlemenin basariyla gerceklestirilebildigi

sOylenebilir.
Eqitim / Dogrulama Basarisi Egitim / Dogrulama Hatasi
_oroas —— Egitim Hatas!
e Dogrulama Hatasi
038 / 025
[
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& ©
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Sekil 23. Boliitlemeye ait egitim basar1 grafikleri

Egitimi tamamlanmig boliitleme mimarisi ile hem Veriseti-1 hem de Veriseti-2
tizerindeki goriintiilerin boliitlemeleri gergeklestirilmistir.  Sekil 24’te bu denemeler

sonucunda liretilen baz1 goriintiilere ait boliitleme sonuclart yer almaktadir.
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Sekil 24. U-Net ile boliitlenmis 6rnek goriintiiler

4.2. Siiflandirma Ag Yapisi

Siniflandirma ag yapisi olusturulurken baslangicta ¢ok basit aglardan yola ¢ikilmais,
daha sonra yans katmanlar eklenerek ve ag tizerinde ¢esitli optimizasyonlar yapialrak son
haline ulasilmigtir. Agin ilkel halinde yanlizca evrisim katmanlar tercih edilmis fakat
sadece Oznitelik ¢ikarimina dayali bir yaklagimin ideal sonuglar1 vermeyecegi goriiliince
kod iiretici bir mekanizma devreye sokulmustur. Bu noktada havuzlama katmanlari
devreye girmistir. Havuzlama i¢in maksimum segenegi kullanilmistir. Bununla beraber
evrisim katmanlarinin sayis1t havuzlama islemine gelmeden 6nce sayist artirilarak daha
dayanikli bir 6znitelik {iretici elde edilmeye ¢alisilmistir.

Ag yapisinda regiilasyon amactyla her bir evrisim katmaninda sonra normalizasyon
katmani kullanilmig, tam baglanti katmanlarinda ise seyreltme katmanlar1 tercih
edilmistir. Boylece sinifinlandirma agmin asirt uydurma probleminden de kurtarilmasi
diistiniilmiistiir. Tablo 9’da ag katmanlarmin detaylar1 verilen evrisim katmanlarinda

(3%3) Ik filtreler tercih edilmistir.
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Tablo 9. ESA smiflandirma ag yapisi

Katman Giris Cikis

1 Giris 256,256,1 256,256, 1
2 Evrisim2B 256,256,1 256,256, 16
3 Normalizasyon 256, 256, 16 256, 256, 16
4  Evrisim2B _1 256,256, 16 256, 256, 32
5 Normalizasyon_1 256, 256,32 256, 256, 32
6 MaksimumHavuzlama2B 256, 256,32 128, 128, 32
7 Evrisim2B_2 128, 128,32 128, 128, 32
8 Normalizasyon_2 128, 128,32 128, 128, 32
9 Evrisim2B_3 128, 128,32 128, 128, 64
10 Normalizasyon_3 128, 128, 64 128, 128, 64
11 MaksimumHavuzlama2B 1 128, 128, 64 64, 64, 64
12 Evrisim2B_4 64, 64, 64 64, 64, 64
13 Normalizasyon_4 64,64,64 64, 64, 64
14 Evrisim2B_5 64, 64, 64 64, 64, 128
15 Normalizasyon_5 64,64, 128 64, 64, 128
16 MaksimumHavuzlama2B_2 64,64, 128 32,32, 128
17 Evrisim2B_6 32,32,128 32,32,128
18 Normalizasyon_6 32,32,128 32,32,128
19 Evrisim2B_7 32,32,128 32,32,256
20 Normalizasyon_7 32,32,256 32,32,256
21 MaksimumHavuzlama2B_ 3 32,32,256 32,32,16
22 Normalizasyon_8 16, 16, 128 16, 16, 128
23 Evrisim2B_8 16, 16, 128 16, 16, 256
24 Normalizasyon_9 16, 16,256 16, 16, 256
25 MaksimumHavuzlama2B_4 16, 16,256 8, 8, 256

26 Diizlestirme 8, 8,256 16384

27 Tam Baglanti 16384 256

28 Seyreltme 256 256

29 Tam Baglant1_1 256 128

30 Seyreltme_1 128 128

31 Tam Baglant1_2 128 64

32 Seyreltme_2 64 64

33 Tam Baglant1_3 64 32

34 Seyreltme_3 32 32

35 Tam Baglanti_4 32 16

36 Seyreltme_4 16 16

37 Tam Baglanti_5 16 2
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4.3. Gogiis Bolgesinin (Thorax) Tespit Edilmesi

Boliitlenmis goriintiiler iizerinde smiflandirma islemi yapildiktan sonra,
simiflandirma basarisint  artirmak adina bolitlenmis goriintiiler ayrintili  olarak
incelendiginde, bazi goriintiilerin boliitleme isleminde akciger bolgelerinin diizgiin
sekilde boliitlenmedigi tespit edilmistir. Bu goriintiileri diizgiin bdliitlenenler arasina
katmak ve smiflandirma basarisini artirmak adina goriintiiler, morfolojik islemlerden
yayma (dilation) islemine tabi tutuldu.

Morfolojik operatorlerden yayma islemi sorunlu béliitlenen akciger loblarini da
icine alacak sekilde tiim goriintiiler iizerinde uygulanmistir. Bu islem farkli maske
boyutlarinda en iyi smiflandirma degerleri {iretecek degerler bulunmaya calisilmistir.
Sekil 25°de 10x10 ve 22x15 boyutlarinda yayma isleminin uygulanmasi sonucunda elde

edilen goriintiiler gdsterilmistir.
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0 50 100 0 50 100

Sekil 25. Yayma islemi uygulanan maskelenmis goriintiiler

Yayma isleminden sonra genisletilmis maske goriintiiler iiretilmis ve bu goriintiilere
Sekil 26’da gosterildigi (22x15) boyutlarinda yeniden yayma islemi uygulanmistir.

Boylece gogiis bolgesini tamamen icerecek yeni maskeler tiretilmistir.
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Sekil 26. Yayma islemi uygulanan maske goriintiileri

Bu yontem gelistirilmeden Once literatiirde mevcut verisetlerine ait gogiis kafesi

(thorax) maskesi aragtirilmis; fakat boyle bir veriye rastlanmamistir. Bu nedenle yayma
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islemleri boliitlenmis akciger loblar1 baz alinarak yapilmistir. Aymi siniflandirma
Olcekleri, ayn1 sartlar ve parametreler kullanilarak siniflandirma basarisini artirmak igin
yeni bir yontem gelistirilmistir. Bu yontem ile kullanilan Veriseti-2’deki tiim akciger
gorlntiilerine ait boliitlenmis loblarin kenarlara en yakin ve en uzak noktalarinin
toplamlarinin ortalamasi alinarak, elde edilen piksel degeri kadar genisleme yapilip,
genislemenin yapildig1 kenarlardan (X veya Y) uzun kenar 0l¢iisiinde kare olusturacak
sekilde, diger kenar (kisa kenar) bu kenara esitlenerek karesel alan elde edilmistir. Elde
edilen karesel alanlar 255%255 boyutuna genisletilerek yeni akciger goriintiileri olarak
kaydedilmistir. Tim goriintiilere gelistirilen bu algoritma uygulandiktan sonra
simiflandirma islemi yapilmistir. Asagida gelistirilen algoritma ve yontemle beraber
kullanilan diger yontemlere ait bilgiler yer almaktadir.

Loblara ait u¢ noktalar hesaplandiktan sonra, bdliitlenmis loblarin diger

kenarlariyla birlikte bu alanlar birlestirilerek Sekil 28’in saginda gosterilen siyah-beyaz

alanlar elde edilmistir.

8

100

150

200

'S

w

~

-

S

w

~

250 0

0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250

Sekil 27. Loblara ait u¢ noktalarin tespiti ve birlestirilmesi

Loblarin birlestirilmesi tiim gorlntiiler i¢in yaklasik olarak gogiis kafesi
goriintiilerinin elde edilmesini saglamistir. Fakat cocuk goriintiilerinde siklikla rastlanan
durus bozukluklar1 Sekil 28’de de goriildiigli lizere goglis kafesi maskelerine de

yansimaktadir.
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Viral Pneumonia-288.png Viral Pneumonia-288.png

Normal-602.png Normal-602.png

Sekil 28. Loblarin u¢ noktalarina gore iiretilen gogiis bolgesi maske goriintiileri

Siniflandirma ag girisinde standart bir yapiya kavusturmak i¢in loblarin ug
noktalarina dayali yeni bir yaklasim uygulanmis ve goriintiiler bu yaklasima gore
Olceklendirilmistir. Her bir resim i¢in elde edilen siyah-beyaz alanlara Sekil 29°da da
gosterildigi lizere ilk atamada yer alan (x1, x2, y1, y2) degerleri elde edilmistir. Bunun
devaminda Sekil 30°da gdsterilen kisa kenar, uzun kenar kullanilarak Sekil 31°de verilen
karesel alan ve diger hesaplamalar gergeklestirilmistir. Hesaplamalara iliskin formiiller

ise Esitlik 8 ve 9’da verilmistir.

X4 X;

Sekil 29. X ve Y degerlerinin gorsel olarak gosterimi
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Kisa Kenar (K,)

Uzun Kenar (U,)

Sekil 30. Uzun ve kisa kenar

Okp (Ortalama Kenar Degeri) Esitlik (8-9-10)’da ki gibi hesaplanmustir.

Np

) 1znnK ol U
k-2 kot 2 Uk

L 1341 L 1345
Oxp - oot . Kk(i)+134sz ’ Uk

Bu denklemlerde ifadeler su sekilde tanimlanmigtir:

OKD . Ortalama Kenar Degeri

Ny, : Dizideki Pnomoni Goriintii Sayist
Ny . Dizideki Normal Goriintii Sayist
Kk . Kisa Kenar

Uk : Uzun Kenar

Ln . Tam Sayi, Toplam

Bollitlemeye Dayall Akciger Alani

Kareye Tamamlanmis Akciger Alani

Ortalama Kenar Degeri ile Genigletilmis Alan

Sekil 31. Goriintii bolgeleri-1
34
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Sekil 31°de yesil ¢izgili alan; Veriseti-2’de yer alan maskelerden elde edilen ug
noktalarin birlestirilmesinden elde edildi. A¢ik mavi ¢izili alan; yesil alana ilaveten 32
piksel olarak hesaplanan ortalama kenar degeri her bir kenara eklenerek elde edildi. Bordo
cizili alan; acik yesil kenar degerlerinden uzun olan kenar degeri kareye tamamlayacak
sekilde, karesel bolge elde edildi. Karesel bolge sinirlarin1 veren yaklasim Algoritma -

1’de gosterilmistir.

Sekil 32°de orijinal goriintii ve bu goriintiiden hesaplamalar sonucunda elde edilen

yeni goriintii gosterilmektedir.

Orijinal Gorintu Yeni Gorinti

Sekil 32. Orijinal goriintii — Yeni goriintii

Algoritma — 1: Karesel Alanin sinirlarimi tespit eden algoritma

Girdi: Maskelenmis alan pikselleri, (xi, yi), i:1..n, n: piksel say1s1

Cikti: ROI bolgesi koordinatlart (Xmin, Ymin, Xmax, Ymax)

Oxp’yi Esitlik — 8 ve 9’a gore hesapla
Xmin <— mMin(Vx;) - Okp

Xmax <— max(Vx;) + Okp

Ymin <— min(Yy;) - Okp

Vmax «<— max(Yyi) + Okp

Xtemp “— Xmax - Xmin

Ytemp €<~ Ymax = Ymin

eger (Yeemp > Xemp) iS€
Xfark € Ytemp - Xtemp
Xkay €— ||Xfark/ 2“

Xmin <— Xmin - Xkay
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Xmax €— Xmax T+ (Xfark - Xkay)
degilse

Yfark <— Xtemp = Ytemp

Ykay <= [[Yrark / 2|

Ymin <— Ymin - Ykay

Ymax €<— Ymax + (yfark - )/kay)

eger (Xmin < 0) ise Xmax €< Xmax - Xmin
eger (Xmax > 255) ise Xmin €< Xmin — (Xmax - 255)
eger (Ymin < 0) iS€ Ymax <— Ymax - Ymin

eger (ymax > 255) ise Ymin €= Ymin — ()/max - 255)

Xmin <— Max(Xmin, 0)
Ymin €— maX(Ymin, O)
Xmax <« min(Xmax, 255)

Ymax <= min(}’max, 255)

Demir ve Bing6l (2021) yaptiklar1 calismada ayn1 veri setini kullanmis ve varilan
sonuclardan birinde su sekilde bahsedilmektedir: “5 yas alt1 cocuklara ait goriintiilerde
durus bozukluklari, boyun, kol gibi uzuvlarin rontgende ¢ikmasi ESA’nin performansini
onemli Olclide etkilemektedir. Bu goriintiilerde ¢esitli veri 6n isleme adimlari ile
performansin arttig1 gézlenmistir”. Gelistirilen algoritma ile gogiis kafesi hesaplamalari
sonucunda yaklasik 32 piksellik yayma-genisletme yapildiginda pndmoni siniflandirma

basarisinin arttig1 gérilmiistiir.
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Calismanin bu boliimiinde iizerinde asil calisilmasi diisiiniilen Veriseti-1’deki
pnémoni ve normal goriintiilerin siiflandirma basarisinin adim adim nasil artirildigina
iligkin Yontemler boliimiinde anlatilan yaklasimlardan elde edilen bulgular verilmistir.
Caligmanin hipotezi olan boliitlemenin siniflandirma basarisint artiracagy fikri orijinal
gorlintliilerin ~ ve  boliitlenmis  gorilintiilerin ~ bulgularinin ~ karsilastirilmasini
gerektirmektedir. Bu nedenle oncelikle iyi bir boliitleme elde edilecek U-net yapisi ile
elde edilen sonuglar ilk 6nce verilmistir. Daha sonra sirasiyla Veriseti-1 ve Veriseti-2 i¢in
hem bdliitlenmemis orijinal goriintiiler ile boliitlenmis goriintiiler i¢in sinfilandirma
sonuglar1 verilmistir. Bu sonuglar ¢alismamizin 6zellikle gogiis bolgesine odaklanilmast
yoniinde fikir ortaya koymustur. Dolayisiyla bdliimiin son bagliginda yine Yontemler
boliimiinde gogiis bolgesinin tespit edilmesi olarak verilen yontem ile elde edilen

goriintiilere ait siniflandirma sonuglari verilmistir.

5.1. U-Net Mimarisi ile Boliitleme

Tasarlanan degistirilmis U-Net mimarisinin egitimi akciger maske goriintiileri
iceren Veriseti-2 ile gerceklestirilmistir. Egitimde goriintiilerin %85°1 egitim i¢in %15’
dogrulama i¢in kullanilmistir. Egitim siireci Sekil 33’te gosterildigi tizere yaklagik 50.
iterasyondan sonra yliksek dogruluk/diisiik hata oranlarina ulagmaktadir. Dolayisiyla

egitim siireci 80. iterasyona kadar siirdliriilmiistiir.
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Sekil 33. Boliitlemede egitim ve dogrulama verilerine ait basar1 grafikleri




Sekil 33°te hem egitim hem dogrulama verilerinde elde edilen bagsarim oranlarinda
birbirine yakin degerlere ulasildigi agik bir sekilde goriilmetedir. Bu da egitimin asir1
ogrenmeye gitmedigini ve basarili siire¢ olarak ilerledigi gostermektedir. Boliitleme ag
mimarisinden elde edilen sonuglar Tablo 10°da detayli olarak verilmistir. Tablodaki
sonuclara bakildiginda ise egitim ve dogrulama verilerinin her ikisinde de yaklasik %98.9
gibi yiiksek diizeyde basarima ulasilabildigi goriilmektedir. Dogrulama hatasi kismen

egitim hatasina gore biiyiik olmasina ragmen beklenen bir sonugtur.

Tablo 10. Boliitlemede egitim ve dogrulama verilerine ait basar1 degerleri

Olciitler Degerler
Egitim Verisi Bagsarimi 0.9893
Egitim Verisi Hatas1 0.0242
Dogrulama Verisi Bagarimi 0.9891
Dogrulama Verisi Hatasi 0.0311

Boliitleme sonucunda ulasilan degerler bir model i¢in ideale yakin degerlerdir.
Dolayisiyla sonraki asamalarda boliitlenmis goriintiiler diye bahsedilen tiim goriintiiler

bu boliitleme ag mimarisi ile elde goriintiilerdir.

5.2. Veriseti-1 Orijinal Gériintiiler icin Simiflandirma Islemi

Boliitlenmis goriintiilerin  siniflandirmada bagarili sonuglar verip vermedigini
gorebilmek icin ilk Once Veriseti-1’e ait goriintiilerin boliitlenmemis olan orijinal
goriintiileri izerinde siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Siniflandirma islemi 6zgiin
siniflandirict olarak tasarlanan ve Yontemler boliimiinde detayli katman yapis1 verilmis
olan simiflandirict ag yapist lizerinde gerceklestirilmistir. Bu asamda agin egitim,
dogrulama ve test basarimlari i¢in ¢apraz dogrulama tekniklerinden k-katlamali (k-fold)
tercih edilmis olup, k=5 olarak alinmistir. 5856 goriintiiniin 6nce %20’si yani 1172 adet
goriintii test verisine, kalan 4684 goriintiiniin 1/5°1 937 goriintii ¢apraz dogrulama-2’ye,
kalan 3747 goriintiiniin 1/4°1 937 goriintii ¢apraz dogrulama-3’e, kalan 2810 goriintiiniin
33/100°1 928 goriintii capraz dogrulama-4’e, en son kalan 1882 goriintiiniin 1/2°si 941
goriintii ¢apraz dogrulama-1’e ve diger 1/2°si 941 goriintii ¢apraz dogrulama-5’e
ayrilmistir. Bu islem goriintiiler i¢in elle yapilmis olup, her bir ag denemesine dogru
parametrelerin tespiti i¢in farkli goriintiillerin basarima olan etkileri azaltilmaya
calistlmistir. Buna gore test ve katlamalar basina diisen goriintiiler Tablo 11°de

verilmistir.
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Tablo 11. K katlamali ¢apraz dogrulama ve diger parametrik degerler

Veriseti-1 Goriintii Sayis1
Test 1172
Katlama - 1 941
Katlama - 2 937
Katlama - 3 937
Katlama - 4 928
Katlama - 5 941
Toplam 5856

Sekil 34’teki egitim basar1 ve egitim dogrulama grafiklerinden goriilecegi iizere 80

adimda c¢apraz dogrulama islemi ideal seviye ulasmis ve egitim sonlandirilmistir.
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Sekil 34. Veriseti-1 orijinal goriintiileri i¢in egitim basar1 grafikleri

Her bir egitim iterasyonu sonucunda test basarist ve hatasi {iretilmis olup Sekil

35’teki grafikler ile bu degerlerin nasil ilerledigi gosterilmistir.

Test Baganis! Test Hatas!
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Sekil 35. Veriseti-1 orijinal goriintiileri i¢in test basar1 grafikleri
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Tablo 12°de Veriseti-1 orijinal goriintiilerinin ~ siiflandirilmasina  iligskin
degerlendirme degerleri verilmistir. Tablodaki her bir satir k-katlamanin bir agamasina
denk gelmektedir. Buna gore ulagilan ortalama %97.18’lik dogruluk degeri literatiirdeki
bircok calismadan daha basarili sonuglar elde edildigini gostermistir. Bu da calisma
kapsaminda olusturulan smiflandirict ag yapisinin  aslinda basarili  oldugunu
gostermektedir. Dogruluk ile beraber verilen kesinlik, duyarlilik, 6zgiillik ve F1-skor

degerleri de bu sonucu desteklemektedir.

Tablo 12. Veriseti-1 orijinal goriintiiler i¢in siniflandirma basarim sonuglari
K Kayip TN FN FP TP Dogruluk Kesinlik  Duyarliik  Ogzgiillik  F1-Skor

1 0.148 290 10 25 847 0.9701 0.9713 0.9883 0.9206 0.9798
2 0267 281 19 10 862 0.9753 0.9885 0.9784 0.9656 0.9835
3 0.192 283 17 17 855 0.9710 0.9805 0.9805 0.9433 0.9805
4 0206 292 8 27 845 0.9701 0.9690 0.9906 0.9154 0.9797
5 0223 286 14 18 854 0.9727 0.9794 0.9839 0.9408 0.9816

ORTALAMA DEGERLER: 0.9718 0.9778 0.9844 0.9372 0.9810

5.3. Veriseti-1 Boliitlenmis Goriintiiler icin Simflandirma

Veriseti-1’e ait orijinal goriintiilerden elde edilen smiflandirma degerlerinin
boliitlenmis goriintiilerde elde edilecek sonuglarla karsilastirilmasi i¢in bu veri setinde ki
tiim goriintiilerden U-Net tabanli ag mimarisi ile akciger bolgelerinin gosteren maske
goriintiiler tiretildi. Bu maske goriintiiler tiim goriintiiler izerine uygulanarak Sekil 36’da

ornekleri gosterilen boliitlenmis goriintiiler tiretildi.

(M)

Sekil 36. Normal(N) ve boliitlenmis-maskelenmig(M) goriintiiler

40



[k asamada orijinal goriintiiler i¢in kullanilan siiflandiric1 ag yapis1 bu asamada
boliitlenmis goriintiiler i¢in kullanild1 ve benzer bir siiregten gegirilerek hem egitim hem
de dogrulama degerlerine ulasildi. Sekil 37°de egitim basar1 ve egitim dogrulama
grafiklerinden goriilecegi iizere 80 adimda capraz dogrulama islemi ideal seviye ulasmis

ve egitim sonlandirilmistir.

Egitim Basarisi Egitim Dogrulama Basarisi
100
09
095
08
0.90 @
207
®
k4
c o
© ©
' 0.85 E 06
@ =
2
=3
o
Q05
0.80
—— KFold-1 Basaris 04 —— KFold-1 Dogrulama Baganst
0.75 KFold-2 Basaris! KFold-2 Dogrulama Basansi
- KFold-3 Basarisi ~— KFold-3 Dogrulama Basansi
—— KFold-4 Basarisi 03 —— KFold-4 Dogrulama Basansi
~——— KFold-5 Basarisi —— KFold-5 Dogrulama Basanisi
0.70
0 10 20 30 40 50 €0 70 80 0 10 20 30 40 50 60 70 80
Adim Adim

Sekil 37. Veriseti-1 boliitlenmis goriintiiler i¢in egitim basar1 grafikleri

Sekil 38°deki test basaris1 ve test hatas1 grafiklerinden goriilecegi lizere 80 adimda

capraz dogrulama islemi ideal seviye ulasmis ve test islemi sonlandirilmistir.

Test Basarisi Test Hatasi
——— KFold-1 Test Hatas!
KFold-2 Test Hatasi
oo 25 — KFold-3 Test Hatas!
~—— KFold-4 Test Hatas!
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Sekil 38. Boliitlenmis goriintiiler igin test basar1 grafikleri

Tablo 13’te gosterildigi lizere boliitlenmis goriintiiler i¢in smiflandirma dogruluk
degeri %95.24, F1 skor %96.81 olarak gerceklesmistir. Bu degerler orijinal goriintiiler

icin iiretilen degerlerden yakasik oalrak %2 oraninda diisiik ¢ikmistir. Bu durum tez i¢in
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ongoriilen boliitlenmis ogriintiilerde daha yiiksek oranlarin elde edilmesi diisiincesine
tersi bir sonug ortaya ¢ikarmistir. Dogruluk degerleri disinda diger degerler de benzeri

sonugclar {iretmistir.

Tablo 13. Veriseti-1 Boliitlenmis Goriintiiler i¢in Siiflandirma Basarim Sonuglari
K Kayip TN FN FP TP Dogruluk Kesinlik Duyarliik Ozgiillik F1-Skor

1 0.135 277 23 39 833 0.9471 0.9553 0.9731 0.8766 0.9641
2 0.258 268 32 25 847 0.9514 0.9713 0.9636 0.9147 0.9674
3 0.370 269 31 24 848 0.9531 0.9725 0.9647 0.9181 0.9686
4 0291 271 29 24 848 0.9548 0.9725 0.9669 0.9186 0.9697
5 0.369 266 34 18 854 0.9556 0.9794 0.9617 0.9366 0.9705

ORTALAMA DEGERLER: 0.9524 0.9702 0.9660 0.9129 0.9681

5.4. Veriseti-2 Orijinal Gériintiiler icin Siniflandirma islemi

Veriseti -1’deki boliitlenmis goriintiilerden elde edilen sonuglarin orijinal
goriintlilerden diisiik ¢ikmast durumu ¢alisma i¢in beklenmeyen bir sonu¢ oldugundan
bunun nedenleri arastirilmig ve Veriseti-1’in goriintii siniflarindaki dengesiz bir dagilimin
buna neden olacagi diisliniilmiistiir. Bu durumu irdelemek adina pnémoni ve normal
goriintli sayis1 daha dengeli olan Veriseti-2 i¢in hem orijinal goriintiilerde hem de
boliitlenmis goriintiilerde benzeri siiregler yiiriitiilmiistiir. Ayrica Veriseti-2 boliitleme ag
yapisinin egitimi i¢in kullanildigindan siniflandirmada da pozitif bir katki saglayabilecegi
fikri 6ne ¢ikmustir.

Veriseti-2’ye ilk veri setinde oldugu gibi Tablo 14’te detaylar1 belirtilen ¢apraz
dogrulama yontemi uygulanmistir. Buna gore toplam 2686 goriintiiniin 6nce %20°’si 538
goriintli test kismina, kalan 2148 goriintliniin 1/5’1 430 goriintli capraz dogrulama-2’ye,
kalan 1718 goriintiiniin 1/4°1 430 goriintii capraz dogrulama-3’e, kalan 1288 goriintiiniin
33/100°1 426 goriintii ¢apraz dogrulama-4’e, en son kalan 862 goriintiiniin 1/2°si 431
goriintii capraz dogrulama-1 ve diger 1/2’si 4311 goriintii ¢apraz dogrulama-5’e

ayrilmistir. Burada yine her bir katlamaya girecek olan goriintiiler elle ile se¢ilmistir.

Tablo 14. K katlamali ¢apraz dogrulama ve diger parametrik degerler

Veriseti-2 Goriintii Sayis1
Test 538
Katlama - 1 431
Katlama - 2 430
Katlama - 3 430
Katlama - 4 426
Katlama - 5 431
Toplam 2686
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Sekil 39°da gosterildigi iizere egitim basarist ve egitim dogrulama grafiklerinden

goriilecegi lizere 80 adimda ¢apraz dogrulama islemi ideal seviye ulagsmis ve test islemi

sonlandirilmistir.
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Sekil 39. Veriseti-2 orijinal goriintiiler i¢in egitim basar1 grafikleri

Sekil 40’ta Veriseti-2’ye ait orijinal goriintiiler icin test basar1 grafikleri yer

almaktadir.
Test Bagansi Test Hatas!
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Sekil 40. Veriseti-2 orijinal goriintiiler i¢in test basar1 grafikleri
Veriseti-2 lizerinde orijinal goriintiiler i¢in yapilan smiflandirma islemi Tablo

15°deki degerlerden de anlasilacagi iizere ilk veri setine ait orijinal goriintiilerden daha

basarili sonuclar liretmistir.
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Tablo 15. Orijinal goriintiiler i¢in siniflandirma basarim sonuglari
K Kayip TN FN FP TP Dogruluk Kesinlik Duyarlihk Ozgiillik F1-Skor

1 0.172 254 10 3 271 0.9758 0.9891 0.9644 0.9883 0.9766
2 0053 259 5 4 270 0.9833 0.9854 0.9818 0.9848 0.9836
3 0038 261 3 3 271 0.9888 0.9891 0.9891 0.9886 0.9891
4 0071 258 6 3 271 0.9833 0.9891 0.9783 0.9885 0.9837
S 0042 262 2 6 268 0.9851 0.9781 0.9926 0.9776 0.9853

ORTALAMA DEGERLER: 0.9833 0.9861 0.9812 0.9856 0.9836

Tablodaki sonuglara gore ortalama dogruluk degeri %98.33 ile ilk veri setine gore
yaklasik olarak %1’in daha iyidir. Orijinal goriintiilerde veri setinin dengeli olmasi
durumu Veriseti-2 yoniinde bir avantaj sagladig distiniilmiistir. Bu durumun
boliitlenmis goriintiilerde de benzeri bir sonug iiretmesi beklenerek bir sonraki agsamaya

gecilmistir.

5.5. Veriseti-2 Boliitleme Goriintiileri Icin Stmflandirma islemi

Veriseti-2’ye ait goriintiiler ilk veri setinde oldugu gibi U-Net tabanli boliitleme
agina sokulmus ve akciger bolgelerinin oldugu maske goriintiller Tretilerek
boliitlenmistir. Bu asamada boliitlenmis goriintiilerin arka plan piksellerinin tamamen
siyah olmas1 ag parameterlerininn egitimi i¢in olumsuz bir durum olusturabilecegi
diisiincesi gelismis ve bu durumun etkisini gésrebilmek i¢in boliitlenmis goriintiiler igin
3 farkli arkaplana sahip ii¢ adet boliitlenmis goriintiiler olusturulmustur. Buna gore ilk
sette yiine tiim goriintiilerde arkaplan siyah olarak birakilmis, ikinci sette tam tersi beyaz
bir renk tercih edilmistir. Son sette ise goriintideki tiim piksellerin renk degerlerinin
ortalamasi alinarak bir arkplan rengi belirlenmistir. Dolayistyla son setteki arkaplan rengi
tiim goriintiilerde farklilik géstermektedir. Bu ii¢ set i¢in olusturulan arkaplan renklerine

iliskin 6rnek goriintiiler Sekil 41°de gosterilmistir.
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Sekil 41. Siyah (S), Beyaz (B), Ortalama arka plan (O)
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Arkaplan degerlerinin boliitlemeye dayali siniflandirma islemlerine etkisi her bir
yeni veri seti i¢in sirasiyla Tablo 16 (siyah arkplan), Tablo 17 (beyaz arkplan) ve Tablo

18 (ortalama arkaplan)’daki verilerle ortaya konulmustur.

Tablo 16. Siyah arka plan basarim sonuglari
K Kayip TN FN FP TP Dogruluk Kesinlik Duyarllik Ozgiillik F1-Skor

1 0.114 256 8 9 265 0.9684 0.9672 0.9707 0.9660 0.9689
2 0.103 255 9 6 268 0.9721 0.9781 0.9675 0.9770 0.9728
3 0.131 253 11 10 264 0.9610 0.9635 0.9600 0.9620 0.9617
4 0.140 258 6 13 261 0.9647 0.9526 0.9775 0.9520 0.9649
5 0.100 253 11 5 269 0.9703 0.9818 0.9607 0.9806 0.9711

ORTALAMA DEGERLER: 0.9673 0.9686 0.9673 0.9675 0.9679

Siyah arkaplana sahip boliitlenmis goriintiiler Veriseti-1 ile elde edilen
simiflandirma sonuglari ile karsilastirilmasi agisindan degerlidir. Burada elde edilen
ortalama %96.73’liik dogruluk degeri Veriseti-1’e ait boliitlenmis goriintiilere gére daha
basarili goziikse de Veriseti-2’nin orijinal degerlerine gére %2 civarindan daha diistiktir.
Veriseti-1’de karsilagilan ve literatiire ters diisen bu durum boliitlenmis goriintiilerin
dogrulugunu tartisilir hale getirmistir. Fakat yine de arkplan etkisini géstermek amaciyla

beyaz ve ortalama arkaplan degerlerine sahip goriintiiler i¢in islemler devam ettirilmistir.

Tablo 17. Beyaz arka plan basarim sonuglari
K Kayip TN FN FP TP Dogruluk Kesinlik Duyarlihk Ozgiilliik F1-Skor

1 0.170 254 10 10 264 0.9628 0.9635 0.9635 0.9621 0.9635
2 0236 259 5 13 261 0.9665 0.9526 0.9812 0.9522 0.9667
3 0111 259 5 17 257 0.9591 0.9380 0.9809 0.9384 0.9590
4 0119 257 7 9 265 0.9703 0.9672 0.9743 0.9662 0.9707
5 0.108 253 11 10 264 0.9610 0.9635 0.9600 0.9620 0.9617

ORTALAMA DEGERLER: 0.9639 0.9569 0.9720 0.9562 0.9643

Tablo 18. Ortalama arka plan basarim sonuclari
K Kayip TN FN FP TP Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiillik F1-Skor

1 0130 255 9 12 262 0.9610 0.9562 0.9668 0.9551 0.9615
2  0.139 261 3 11 263 0.9740 0.9599 0.9887 0.9596 0.9741
3 0217 256 8 6 268 0.9740 0.9781 0.9710 0.9771 0.9745
4 0950 253 11 4 270 0.9721 0.9854 0.9609 0.9844 0.9730
5 0170 257 7 6 268 0.9758 0.9781 0.9745 0.9772 0.9763

ORTALAMA DEGERLER: 0.9714 0.9715 0.9724 0.9707 0.9719

Beyaz ve ortalama arkaplan piksel degerlerine gore yapilan siniflandirmalarda
Ozellikle ortalama arkaplana sahip goriintiilerin kismen diger goriintiilerden basarili

oldugu anlasilmaktadir. Bu goriintiilere ait egitim basar1 grafikleri Sekil 42°de verilmistir.
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Sekil 42. Ortalama arka plan egitim bagarim grafikleri

Tablo 16, 17 ve 18’deki verilerden de goriildigii iizere siyah ve beyaz arka
planlarin akciger boliitlemesine dayali siniflandirma isleminde sonuca etkisinin pozitif
yonde olmadig1; ortalama piksel arka plan atamasinin basarimi artirdigi, 0.9714 dogruluk
degeriyle daha yliksek oldugu goriilmektedir. Fakat bu degerde yine orijinal goriintiilerin
simniflandirma  basarisinin  altinda  kalmaktadir. Bu noktada arkaplan renginin
degistirilmesinin siniflandirma basarisina olan etkisinin aslinda akciger alan1 disinda
kalan bolgelerinde smiflandirmaya etki ettigini gostermektedir. Fakat bu bdlgelerde
pnomoniye iliskin bilgilerin yer almamasi kafa karistiricidir. Bunun nedenleri iizerine
diisiiniildiiginde aslinda basarili akciger boliitlemesi gerceklestirilmesine ragmen,
boliitleme ag yapisinin egitimi i¢in kullanilan veri setinde akciger bolgelerinin eksik
olaark igaretlendigi anlagilmistir. Bu da akciger bolgesinin mevcut boliitlenmis goriintiiler
icerisinde daha genis bir alana sahip olmasi1 gerektigini gostermektedir. Bu nedenle
akciger bolgesini de i¢ine alan bir goglis bolgesi se¢ciminin siniflandirma i¢in daha basarili

sonuglar verecegi diistiniilmiistir.

5.6. Gogiis Bolgesi Boliitleme ve Simiflandirma

Veriseti-1’deki goriintiilerden secilerek olusturulan Veriseti-2 akciger maske
gorintiileri i¢in calisam kapsaminda 6zel olarak tercih edilmistir. Literatiirder ilk veri seti
icin bu goriintiilerin bagka bir maske goriintiisii iceren bir veri setine rastlanamamustir.
Fakat bu veri seti ile yapilan bdliitlemede elde edilen sonuglarin beklenenden diisiik
olmas1 ve 6zellikle arkaplan renklendirmesinde farkli sonuglar iiretiyor olmasi1 Veriseti-

2’ye ait maske goriintiilerinin isaretlenmesinin yetersiz olabilecegini gostermistir. Sekil
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18 ve Sekil 41°deki goriintiilere bakildiginda da maske goriintiilerinin akciger bolgesini
tamamen almadigi dikkati ¢ekmektedir. Bunun ¢6ziimii olarak ¢alismanin son
asamasinda sadece akciger bolgesini se¢gmek yerine gogiis (thorax) bolgesinin tiimiiyle
secilebilecegi bir yaklagim Onerilmistir. Bu yaklasimin detaylarnt 4.3 boliimiinde
anlatilmistir. Buna gore ilk 6nce moforlojik islemin uygulandigi goriintiilere ile bir
boliitleme gerceklestirilmistir. Bu isleme ait boliitlenmis goriintiilerden bazi 6rnekler

Sekil 43°de verilmistir.
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Sekil 43. Morfolojik islemler sonucunda elde edilen boliitlenmis goriintiiler

Morfolojik islemler sekilden de anlasilacag iizere daha genis bir alanin se¢imine
olanak tanimistir. Elde edilen yeni boliitlenmis goriintiiler siniflandirict ag mimarisine

girdi olarak kullanilmis ve Tablo 19°da verlen basar1 degerlerine ulagilmigtir.

Tablo 19. Morfolojik islemler sonucunda iiretilen maskelere dayali simiflandirma
sonuglari
K Kayip TN FN FP TP Dogruluk Kesinlik Duyarlihk Ozgiillik F1-Skor

1 0.248 287 14 17 850 0.9735 0.9804 0.9838 0.9441 0.9821
5 0306 285 16 20 847 0.9692 0.9769 0.9815 0.9344 0.9792
3 0468 292 9 23 844 0.9726 0.9735 0.9894 0.9270 0.9814
4 0147 279 22 10 857 0.9726 0.9885 0.9750 0.9654 0.9817
5 0357 279 22 17 850 0.9666 0.9804 0.9748 0.9426 0.9776
ORTALAMA DEGERLER: 0.9709 0.9799 0.9809 0.9427 0.9804

Gogiis bolgesinin tespit edilmesi ile ilgili ilk asama siniflandirma sonuglart kismi
bir iyilestirme saglamis olup, sonrasinda gogiis bolgesinin tespit edilerek tamaminin
secildigi maskelenmis goriintiiler tiretilmistir. Buna iliskin bazi1 6rnek goriintiiler de Sekil

44°de gosterilmistir. Bu sekilden de anlasilacagi tlizere boliitlenmis goriintiilerde sadece

47



akcigerlere ait loblar degil tiim gogiis bolgesi bu alan igerisine dahil edilmistir. Boylece

akciger loblarinin eksik se¢cimi durumu ortadan kaldirilmistir.

S0

Sekil 44. Gogiis bolgesine dayali bdliitlenmis goriintiiler

Daha Onceki agamalarda uygulana egitim siirecine ait ¢apraz dogrulama siir¢eleri

bu yaklagimin egitimi i¢in de kullanilmistir. Sonug olarak elde edilen ve Tablo 20’de de

gosterilen bu yaklasima ait degerler incelendiginde basarimin 6nemli 6l¢iide iyilestirtigi

goriilmiistiir. Dogruluk degeri i¢in elde edilen %98.55’lik Veriseti-1 ve Veriseti-2’te ait

hem orijinal goriintiilerden elde edilen degerlerden hem de

U-net ile boliitlenmis

goriintlilerden elde edilen degerlerden dayali yiiksektir. Diger sonuglar da bu degeri

destekler niteliktedir.

Tablo 20. Gogiis bolgesine dayali boliitlenmis goriintiilerden elde edilen siniflandirma

degerleri

K Kayip TN FN FP TP Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiillik F1-Skor
1 0.100 257 7 2 272 0.9833 0.9927 0.9749 0.9923 0.9837
2 0.123 262 2 6 268 0.9851 0.9781 0.9926 0.9776 0.9853
3 0.056 261 3 2 272 0.9907 0.9927 0.9891 0.9924 0.9909
4 0.102 259 5 4 270 0.9833 0.9854 0.9818 0.9848 0.9836
5 0.045 260 4 4 270 0.9851 0.9854 0.9854 0.9848 0.9854

ORTALAMA DEGERLER: 0.9855 0.9869 0.9848 0.9864 0.9858

Onerilen yaklasim ile elde edilen goriintiilerin egitim siirecine ait basar1 ve hata

grafikleri Sekil 45°te veirlmistir. Ozellikle ilk sekilde egitim ve dogrulama basarim

oranlarinin birbiri ile uyumlu oldugu dikkati cekmektedir.
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Sekil 45. Smiflandirmaya ait egitim basarim grafikleri

Gogiis bolgesine dayali boliitleme yaklasiminda elde edilen basarili sonuclara ait

capraz dogrulamadaki dogru siiflandirma degerleri ayrica Tablo 21°de verilmistir.

Tablo 21. Gogiis bolgesi boliitlemesine dayali siniflandirmaya ait ¢apraz dogrulama

degerleri
Tahmin Edilen Degerler Test Test
Katlama-1 N p Dogrulugu Hatasi
Gergek N 257 7 - 0.10
Degerler P 2 272 . .
Tahmin Edilen Degerler Test Test
Katlama-2 N p Dogrulugu Hatasi
Gergek N 262 2 0.99 012
Degerler P 6 268 . .
Tahmin Edilen Degerler Test Test
Katlama-3 N P Dogrulugu Hatasi
Gergek N 261 3 0.99 06
Degerler P 2 272 . .
Tahmin Edilen Degerler Test Test
Katlama-4 N P Dogrulugu Hatasi
Gergek N 259 5 0.8 010
Degerler P 4 270 . .
Tahmin Edilen Degerler Test Test
Katlama-5 N P Dogrulugu Hatasi
Gergek N 260 4 0.99 0.05
Degerler P 4 270 . .
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Pnémoni diinya genelinde 6lim nedenli hastaliklar 6nde gelenlerinden biridir.
Ozellikle ¢cocuklarda yetiskinlere gore daha etkili olan bu hastaligin tespitine yonelik son
yillarda makine 6grenmesi tabanli yaklagimlarin arttig1 gézlemlenmektedir. Bu anlamda
derin 6grenme alanindaki gelismeler bu konu ile ilgili olan ¢aligmalar1 da etkilemis olup,
normal ve pnOmoni hastalarin birbirinden ayirt edebilecek giiclii siniflandiricilar
olusturulabilmektedir. Bu c¢alismalarda farkli goriintiileme teknikleri kullanildigi
goriilmektedir. Fakat uygulamasinin yaygin olmasi ve maliyetinin diger cihazlara gore
diisiik olmasindan dolay1 akciger rontgen goriintiileri iizerinden siniflandirma yapmak
daha cazip gorlinmektedir. Tiim bu calismalara bakildiginda 6zellikle ¢ocuk réntgen
goriintlilerinde siniflandirma basarim oranlarinin yetiskin goriintiilerine goére daha diisiik
oldugu gozlemlenmektedir. Bu durumun ¢ocuklarin rontgen c¢ekimi sirasindaki durus
bozukluklarindan kaynaklandig: diistintilmektedir.

Bu tez ¢alismasi kapsaminda da ¢ocuk rontgen goriintiileri izerinden pndmoni ve
normal hasta simiflandirmas1 yapabilecek bir yaklasim Onerilmistir. Calisma;
simiflandirma islemi yapmadan once gerceklestirilecek basarili bir boliitleme siirecinin
siiflandirmay1 olumlu yonde etkileyecegi lizerine kurgulanmistir. Bu amacla ilk 6nce U-
Net tabanli bir boliitleyici ag modeli 6nerilmis, daha sonra 6zgiin bir siniflandirici
tasarlanarak siniflandirma islemi gerceklestirilmistir.

Calismada gelistirilen ag modelleri Kermany vd. (2018)’in diizenlemis oldugu
cocuk rontgen goriintiilerinden olusan veri seti ile egitilmistir. Genel erisime agik olarak
sunulan bu veri setinde toplamda 5.856 adet goriintii bulunmaktadir. Bu veri seti
siiflandiric1 ag yapisinda dogrudan kullanilmasina ragmen igerisinde maske goriintiiler
icermedigi boliitleme ag yapisinda kullanilamamistir. Bu noktada ayni veri setinden
Pham (2021) tarafindan 2686 adet goriintii segilerek hazirlanan ikinci bir veri seti
kullanilmistir.

Ag yapilariin egitim ve testi i¢in k-katlamali ¢apraz dogrulama teknigi kullanilmig
ve her iki veri setinde de %20 oraninda goriintii test i¢in ayrilmistir. Buna gore veri setleri
icerisindeki goriintiilere dogrudan simiflandirma islemi yapildiginda sirasiyla %97,18
ve %98,33’lik dogrulama oranlarina ulasilmistir. Ulasilan bu dogruluk degerleri
gelistirilen smiflandirict ag yapist ile literatiirdeki bir¢ok calismadan daha basarili

sonuclar elde edilebildigini gostermistir.



Tez kapsaminda 6n islem olarak kullanilacak bir boliitleme siirecinin siniflandirma
basarisini artirmasi beklenmistir. Bu nedenle akciger boliitlemesi gergeklestirecek sekilde
tasarlanan U-Net tabanli ag mimarisi Veriseti-2 ile egitilmis ve yaklagik %98,9 gibi
yiiksek bir dogrulama oranina ulasilabilmistir. Boliitlemedeki bu basarili sonuglarin
siniflandirmaya olan etkisini incelemek icin ilk dnce Veriseti-1 lizerinde test edilmistir.
Islemler sonucunda béliitlenmis gériintiiler i¢in smiflandirma dogruluk degeri %95,24
olarak gerceklesmistir. Bu degerler orijinal goriintiiler i¢in {iretilen degerlerden yaklasik
olarak %2 oraninda diisiik ¢ikmistir. Bu durum tez icin Ongoriilen boliitlenmis
gorintiilerde daha yiiksek oranlarin elde edilmesi diislincesine tersi bir sonug ortaya
cikarmistir. Bu durumun nedenleri arastirilmis ve Veriseti-1’in goriintii siniflarindaki
dengesiz bir dagilimin buna neden olacag diisiiniilmiistiir. Bu nedenle pndmoni ve
normal goriintii sayis1 daha dengeli olan Veriseti -2 i¢in boliitlenmis goriintiilerde benzeri
stirecler ylriitiilmiistiir.

Bu agsamada boliitlenmis goriintiilerin arka plan piksellerinin tamamen siyah olmasi
ag parametrelerinin egitimi i¢in olumsuz bir durum olusturabilecegi diisiincesi gelismis
ve bu durumun etkisini gosterebilmek icin boliitlenmis goriintiiler icin 3 farkli arka plana
sahip lic adet boliitlenmis goriintiiler olusturulmustur. Buna gore ilk sette yiine tiim
goriintlilerde arka plan siyah olarak birakilmis, ikinci sette tam tersi beyaz bir renk tercih
edilmistir. Son sette ise goriintiideki tiim piksellerin renk degerlerinin ortalamasi alinarak
bir arka plan rengi belirlenmistir. Dolayisiyla son setteki arka plan rengi tiim goriintiilerde
farklilik gostermektedir. Bu {i¢ yeni veri setinde yapilan simiflandirma dogruluk oranlar
sirastyla %96,73, %.96.39 ve %97,14 olarak bulunmustur.

Bu noktada arka plan renginin degistirilmesinin siniflandirma basarisina olan
etkisinin aslinda akciger alan1 diginda kalan bolgelerinde siiflandirmaya etki ettigini
gostermektedir. Fakat bu bolgelerde pndmoniye iliskin bilgilerin yer almamas: kafa
karigtiricidir.  Bunun nedenleri iizerine diisiiniildiigiinde aslinda basarili akciger
boliitlemesi gerceklestirilmesine ragmen, boliitleme ag yapisinin egitimi i¢in kullanilan
veri setinde akciger bolgelerinin eksik olarak isaretlendigi anlagilmigtir. Bu da akciger
bdlgesinin mevcut boliitlenmis goriintiiler igerisinde daha genis bir alana sahip olmasi
gerektigini gostermektedir. Bu nedenle akciger bolgesini de i¢ine alan bir gdgiis bolgesi
se¢ciminin siniflandirma i¢in daha basarili sonuglar verecegi diisiiniilmiistiir. Bunun
¢ozlimii olarak ¢aligmanin son asamasinda sadece akciger bolgesini se¢gmek yerine gogiis
(thorax) bdlgesinin tiimiiyle secilebilecegi bir yaklasim Onerilmistir. Bu yaklagima gore
yapilan boliitleme ile elde edilen goriintiiler iizerinden yapilan siniflandirma ¢aligmalari

sonucunda %98.55’1ik bir dogruluk oranina ulagilabilmistir.
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Sonug olarak; dogrudan akciger maske goriintiilerinin boliitlenmesi siiflandirma
basarisini diislirdiigli goriilmiis, fakat gogilis bolgesi se¢iminin siniflandirma basarimini
artirdigr tespit edilmistir. Bu durum akciger boéliitlemesi i¢in kullanilan maske
gorlntiilerin yeterli olmadigin1 akciger bolgesinin tiimiiniin secilmesinin daha etkili
sonuglar iiretebilecegini gostermektedir. Tezin 6nermesi olan boliitlemenin siiflandirma
basarisin1 artiracagi fikri gogiis bolgesi se¢imi ile dogrulanmistir. Fakat, 6zellikle
cocuklara ait rontgen goriintiilerinde bu konuda veri eksikligi bulunmaktadir. Bu konuda
caligmak isteyen arastirmacilar, siniflandirma icin etkili bir degerler iiretebilecek
yetigkinlere ait rontgen goriintiileri ile boliitleme ag yapisinin egitilmesi, bu egitilmis agin
cocuk goriintiilerinde kullanilmas1 uygun olabilir.

Ozellikle c¢ocuk rontgen goriintiileri ile ilgili literatiirde veri seti eksikligi
bulunmaktadir. Bu noktada hem c¢ocuk hastaliklar1 konusunda uzman hem de tibbi
goriintlileme ve yorumlama konusunda uzman kisilerle beraber yapilacak caligsmalar
bliyllk 6nem arz etmektedir. Boyle bir ¢alisma farkli ¢ocuk hastaliklarinin teshisi
konusunda yapilacak ¢alismalar igin literatiire 6nemli bir kaynak olusturacaktir.

Bu ¢alismada béliitleme ve siniflandirma ag yapilari birbirinden bagimsiz ¢alisacak
sekilde tasarlanmistir. Bu alanda calismak isteyen arastirmacilar icin bu iki ag yapisini
birlestirecek bir yaklasim gelistirebilirler. Ciinkii her iki ay yapisinda da ortak evrisim ve
havuzlama katmanlar1 bulunmaktadir. Bunlarin birlestirilerek kullanilmasi hesaplanmasi

gereken parametre sayisini azaltacak egitim siirecini kisaltacaktir.
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