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OZET

MEKANIK DOLASIM DESTEK SISTEMI HASTALARININ DRIVELINE
YARALARININ GORUNTU iSLEME VE DERIN OGRENME YONTEMI iLE
ENFEKSIYON ACISINDAN INCELENMESI

Kemal KANDEMIR
Yiiksek Lisans Tezi, Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah
Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Hamza Feza CARLAK
Temmuz 2021; 48 sayfa

Tez calismasinda, kalp yetersizligi yasayan hastalara tedavi olarak uygulanan
mekanik dolasim destek sisteminin implantasyonu sonrasinda olusabilecek driveline
yaralarinin goriintii isleme ve derin 0grenme yontemleri ile enfeksiyon durumunun
incelenmesi tizerine ¢alisilmistir. Sol ventrikiil destek cihazlar1 (LVAD) implantasyonu
nedeniyle meydana gelen driveline enfeksiyonu hastalarda tiglincli en yaygm Olim
nedenidir. Driveline enfeksiyonu cilt dokusunda 6dem, sicaklik, piiriilan akint1 gibi
semptomlarin ortaya ¢ikmasidir. Bu semptomlar cilt dokusunda lezyonlara neden olur.
Bu caligmada, kalp yetersizligine bagli LVAD implantasyonu sonrasi olusabilecek
aktarma organlar1 enfeksiyonunu tespit etmek i¢in goriintii isleme teknikleri ve derin
o0grenme yontemleri kullanilmistir.

Calisma kapsaminda kalp yetersizligine bagli olarak mekanik dolasim destek
sistemi implantasyonu uygulanan hastalardan alinan goriintiiler ile enfeksiyon durumu
hakkinda inceleme yapilmistir. Bu tespitler i¢in Oncelikle driveline’in viicuttan ¢ikis
bolgesi tespit edilmistir. Driveline viicut ¢ikis bolgesi tespitinde, cilt dokusu tizerinde
boliitleme islemi yapilmistir. Bu tespit islemi i¢in boliitleme islemi olarak K-Ortalamalar
algoritmasi tercih edilmistir. Boliitleme islemi sonrasinda elde edilen driveline viicut ¢ikis
bolgesi, Oznitelik ¢ikarma islemi ve derin 6grenme icin girdi olarak kullanilmistir.
Oznitelik ¢ikarma kisminda ii¢ farkli ydntem kullanilmistir. Bu yéntemler: ayrik dalgacik
doniisiimii, Shannon Entropisi ve gri seviyeli es-olusum matrisleridir. Bu yontemlere
bagh olarak bazi ¢ikarimlarda bulunulmustur. Oznitelik c¢ikarmaya ek olarak derin
o0grenme yontemi kullanilmistir. Derin 6grenmede evrisimli sinir ag1 mimarisi tercih
edilmistir. Evrisimli sinir ag1 mimarisine bagli olarak model gelistirilmistir. Bu model ile
goriintlinlin enfeksiyon durumu hakkinda tahminde bulunulmustur. Mevcut veri yapisi ve
miktarina bagl olarak gelistirilen modelin bagar1 oran1 %90 olarak hesaplanmistir.

ANAHTAR KELIMELER: derin 6grenme, driveline enfeksiyon tespiti, evrisimli sinir
ag1, goriintii isleme, tibbi teshis
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ABSTRACT

ASSESSMENT OF INFECTION LEVELS IN MECHANICAL CIRCULATORY
ASSIST DEVICE IMPLANTED PATIENTS UTILIZING IMAGE PROCESSING
AND DEEP LEARNING METHODS

Kemal KANDEMIR
MSc Thesis in Department of Electric and Electronic Engineering
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Hamza Feza CARLAK
July 2021; 48 pages

In this study, infection levels of possible driveline complications due to the
implantation of mechanical circulatory assist devices were investigated with image
processing and deep learning methods. Driveline infection due to the left ventricular assist
devices (LVAD) implantation is the third most common cause of death in patients.
Driveline infection is the manifestation of symptoms such as edema, warmth, purulent
discharge in the skin tissue. These symptoms cause lesions in the skin tissue. In this study,
image processing techniques and deep learning methods were used to detect driveline
infection that may occur after implantation of LVAD due to the heart failure.

Within the scope of the study, infection status was examined with images taken
from patients who underwent mechanical circulatory support system implantation due to
the heart failure. For these determinations, first of all, the exit region of the driveline from
the body tissue was detected. In the detection of the body exit region of the driveline
cable, segmentation was performed on the skin tissue. The K-means algorithm was
chosen for the segmentation process. Region of the detected driveline exit-line was used
as an input for the feature extraction and deep learning operations. Three different
methods which are wavelet transform, Shannon entropy and gray level co-occurrence
matrix were utilized in the feature extraction stage. The inferences have been made
depending on these methods. A deep learning method was used in addition to the feature
extraction method. Convolutional neural network architecture was developed and used
for deep learning to predict the infection level of the patients. The success rate of the
model, which was developed depending on the existing data structure and amount, was
calculated as 90%.

KEYWORDS: convolutional neural network, deep learning, driveline infection, image
processing, medical diagnosis
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ONSOZ

Kalp yetersizligine bagl olarak sol ventrikiiler destek cihazi kullanan hastalarin
hastaneden taburcu olduktan sonra driveline enfeksiyon durumlarini takip edebilecegi ve
saglik ¢alisanlarimiza yardimci olacak bir ¢aligmanin i¢inde bulunmanin heyecaniyla bu
caligmada gozlemlediklerimin bir kismini tezimde yayinlamay1 uygun buldum.

Bu ¢aligmada her tiirlii yardimlarini esirgemeyen ve projenin hayata gegmesini
saglayan danisman hocam Dr. Ogr. Uyesi Hamza Feza CARLAK a tesekkiir ederim.
Calismam boyunca hastalara ve verilere ulagmami saglayan ayrica tibbi anlamda verileri
yorumlamama yardimci olan ve desteklerini esirgemeyen Dr. Ogr. Uyesi Salih
OZCOBANOGLU hocama ve ekibine tesekkiir ederim.

Calisma siiresince fikir aligverisinde bulundugum ve fikirleriyle goriiglerime,
caligmalarima katkida bulunan arkadasim Cagdas TOPCU’ya ve egitim hayatim boyunca
bana desteklerini esirgemeyen annem Yasemin KANDEMIR, babam Recai KANDEMIR
ve ablam Tugba KONAR’a minnet ve siikranlarimi sunuyorum.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler

0 : Acisal Bilgi

d : Mesafe

c : Standart Sapma

Kisaltmalar

AdaGrad : Adaptif Gradyan Algoritmasi

Adam : Adaptif Moment Tahmini

BiVAD : Sag ve Sol Ventrikiiler Destek Cihazi
CNN : Evrigimli Sinir Aglart

DBN : Derin Inang A1

GLCM : Gri Seviyeli Es-Olusum Matrisi

GPU : Grafik Islemci Birimi

HAPPY : Heart Failure Prevalence and Predictors in Turkey
LTSM : Uzun Kisa Siireli Hafiza

LVAD : Sol Ventrikiiler Destek Cihazi

RBM : Sinirl Boltzman Makineleri

RMSprop : Kok Ortalama Kare Yayilimi

RNN : Tekrarlayan Sinir Aglar1

ROI : [1gi Bolgesi

RVAD : Sag Ventrikiiler Destek Cihazi
SGD : Stokastik Gradyan Inisi

VAD : Ventrikiiler Destek Cihazi
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GIRIS K. KANDEMIR

1. GIRIS

Kalp yetersizligi, giderek artan vaka sayist ile Diinya’da 6nde gelen ve insan
yasamini tehdit eden dnemli bir saglik sorunudur. Diinya capinda en az 64,3 milyon
kisinin kalp yetersizligi sorunu yasadigi tahmin edilmektedir (Lippi ve Sanchis-Gomar,
2020). Amerikan Kalp Birligi (American Heart Association), tarafindan gergeklestirilen
bir c¢alismaya gore 2012°den 2030 yilina kadar olan siiregte, kalp yetersizligi
sendromunda yaklasik %46’lik bir artig beklemektedir. Buna bagli olarak 2030 yilinda
ABD’de 18 ve iizeri yas grubunda 8 milyondan fazla kiside kalp yetersizligi sendromu
goriilmesi tahmin edilmektedir. Tiirkiye’de ise kalp yetersizligi sendromunun saptanmasi
amaciyla yapilan HAPPY (Heart Failure Prevalence and Predictors in Turkey) ¢aligmasi
sonucunda, 2 milyonun {izerinde hastanin var oldugu goriilmiistiir (LaleTokgdzoglu, t.y.).

Kalp yetersizliginin bu zamana kadar birgok tanimi yapilmistir. Ik kez
Sir Thomas Lewis tarafindan 1933 yilinda “Kalbin icerigini yeterince bosaltamadig1 bir
durum” olarak tanimlamistir. 1950’de ise Paul Wood tarafindan “Tatmin edici bir
doldurma basincina ragmen kalbin viicudun ihtiyaglar1 i¢in yeterli dolagimi
saglayamadiglr bir durum” olarak tanimlanmistir (Davis, 2000). Kalp yetersizligi,
giiniimiizde ise ventrikiilin dolus ve/veya ejeksiyon yetisini etkileyen yapisal veya
islevsel degisikliklerin neden oldugu karmasik bir klinik sendromu olarak
tanimlanmaktadir (Authors/Task Force Members vd., 2008).

Kalp yetersizliginin tedavisi ila¢ tedavisi, cerrahi operasyonlar ve kalp destek
cihazlari ile yapilabilmektir (Kemp ve Conte, 2012). Ileri evre kalp yetersizligi sendromu
yasayan hastalarda kalp destek cihazlari ile yasam kalitesi arttirilabilmektedir. Kalp
destek cihazlar1 ii¢c durumda kullanilmaktadir. Birinci durumda, kalp yetmezligi
sendromu tedavisi i¢in kalp nakli uygulanacak hastalarin, dondr bekleme siirecinde,
hastanin yasam siiresini uzatmak icin nakil gerceklesene kadar gegici olarak kalp destek
cihazlarinin implantasyonu gerceklesir. Ikinci durum, hastanin saglik durumunun kalp
nakli i¢in elverisli olmamas1 ve kalp nakli yerine kalp destek cihazlarinin tercih edilmesi
durumudur. Ugiincii durumda ise kalbe destek amagli, gecici olarak kalp destek cihazlari
kullanilmaktadir (Barg vd., 2017).

Tez calismasinda kalp destek cihazi olarak sol ventrikiiler destek cihazi kullanan
hastalar incelenmistir. Sol ventrikiiler destek cihazi, kalp i¢in mekanik bir pompa goérevi
gormektedir. Kalpteki ventrikiiliin bosaltilmasina yardimci olur. Bu sayede kalbin is
yiikiinii azaltarak, kalbin ¢ok daha etkin bir bicimde ¢alismasini saglar. Buna bagli olarak
hastay1 yataga bagimli hale gelmekten kurtarmakta, giinliik hayatina devam edebilmesine
olanak saglamaktadir. Sol ventrikiiler destek cihazi implantasyonu yapilan hastanin, bu
islem sonrasinda hastanede bulundugu ve hastaneden taburcu olduktan sonraki siirecinde
durumunun takibinin yapilmas: gerekmektedir. Takip edilmesi gereken en Onemli
durumlardan biri ise driveline enfeksiyonu olusup olusmadigidir. Kalp nakli bekleyen, bu
stirecte sol ventrikiiler destek cihazi kullanan hastalarda, driveline enfeksiyonu olusabilir.
Buna bagh olarak enfeksiyon olustugundan dolay1 nakil islemi gerceklestirilemeyebilir
ve/veya nakil sirasindan ¢ikarabilir. Diger taraftan driveline enfeksiyonu sebebiyle hasta
hayatin1 kaybedebilir. Bu yiizden enfeksiyonun erken tespit edilmis olmasi, hastanin
saglig1 acisindan biiyiik 6nem arz etmektedir. Enfeksiyonunun erken tespit edilmesi
sayesinde, uzmanlarin uygun buldugu antibiyotik tedavisi gibi tedavilere erkenden
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baslanabilir (Trachtenberg vd., 2015). Bu sayede hastanin sagligina kavugmasina katki
saglanmis olur.

Tez caligsmasinda sol ventrikiiler destek cihazinin implantasyon sonrasinda
olusabilecek driveline enfeksiyon tespiti lizerine yogunlasilmistir. Bu ¢aligma sayesinde
erken enfeksiyon tespiti yapilabilmesi 6ngoriilmiistiir. Hasta takibinde alanindaki uzman
doktorlara yardimci ve destekleyici olabilmek hedeflenmistir. Buna bagli olarak,
hastalarin tedavi siireglerine katki saglayabilmek ve yasam siirelerinin uzatilabilmesi
amaglanmistir. Bunlara ek olarak bu cihazlarin ve operasyonlarin devletlere olan
giderlerinin azaltilabilecegi ongoriilmektedir (Leuck, 2015).

Onerilen fikir iizerine literatiir aragtirmas1 yapildiginda yalmzca iki ¢aligma
bulunmustur. Bu yiizden ¢alismanin literatiire katkisinin dnemli olacagi ongoriilmektedir.
Incelenen calismalardan birincisinde driveline enfeksiyonunun tespiti iizerine
calisilmistir. Bu calismada enfeksiyon tespiti i¢in derin 6grenme yontemi Onerilmistir.
Enfeksiyon tespiti yapilirken derin 6grenme evrisimli sinir ag1 mimarisini tercih
etmislerdir. Evrisimli sinir aginda VGG-16 modeli yenilenmistir ve ¢calismalarinda da bu
model kullamlmistir (Aras vd., 2018). ikinci ¢alisma olarak ise driveline enfeksiyonu
tespitinden ziyade, derin O0grenme ile driveline bdliitlemesi iizerine ¢alisilmistir
(Liineburg vd., 2019). Bunlara ek olarak literatiirdeki ¢alisma azligindan dolayr doku
analizi lizerine yapilmis ¢aligsmalar arastirilmistir. Bu ¢alismalarda cilt dokusu tizerindeki
farkliliklar incelenmistir. Ayrica ¢alismalarda viicut derisindeki cilt lekelerinin
simiflandirilmasi, cilt kanseri tahmini tizerine yapilmis olan dngoriiler incelenmistir. Bu
yayinlardan elde edilen bilgiler tez ¢aligmasi siirecine katki saglamistir.

Tez calismasinda ise, literatlirdeki ¢alismalardan edinilen bilgiler 1s1g1nda goriintii
isleme teknikleri ve derin 6grenme yoOntemleri tercih edilmistir. Calismada driveline
boliitlemesi, driveline enfeksiyonunun viicuttan ¢ikis bolgesinin doku analizi ve derin
o0grenme yontemleri ile enfeksiyonlu verilerin tahmini {izerine ¢alisilmistir. Calismanin
birinci boliimiinde genel olarak K-Ortalamalar algoritmasi kullanilarak driveline viicut
boliitlemesi yapilmistir. Bu bdliitleme sonrasinda driveline enfeksiyonunun viicuttan
cikis bolgesinin tespiti yapilmistir. Tkinci boliimde viicuttan ¢ikis bolgesinin doku analizi
icin ii¢ ayr1 yoéntem kullanilmustir. Ik olarak ayrik dalgacik déniisiimii, ikinci olarak
Shannon entropi yontemi ile incelenmesi, tiglincii olarak ise gri seviye es olusum matrisi
(GLCM) incelenmistir. GLCM’den elde edilen veri ile entropi, kontrast, homojenlik ve
korelasyon oznitelikleri ¢ikarilmistir. Goriintii isleme teknikleri kullanip doku analizi
yapilmig ve bu sayede driveline enfeksiyonunun tespiti saglanmigtir. Ek olarak derin
O0grenme yontemi kullanilarak enfeksiyon tahmininde bulunulmustur. Derin 6grenme
sirasinda evrigimli sinir ag1 mimarisi tercih edilmistir. Bu mimariye bagli kalarak model
gelistirilmistir. Bu modele bagli kalarak hastalarin goriintiileri incelenip, driveline
enfeksiyonunun durumu hakkinda tahminde bulunulmaktadir. Mevcut veriler ile
gelistirilen derin 6grenme modelin bagar1 oran1 %90 olarak hesaplanmistir.
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2. KAYNAK TARAMASI
2.1. Ventrikiiler Destek Cihazi

Ventrikiiler destek cihazlari, kalp yetersizligi yasayan hastalarin cerrahi
operasyonla implantasyonunun gergeklestirerek, tedavisine yardimci olan mekanik bir
pompadir. Her gegen giin artan kalp yetersizligi hastalifina gegici ya da kalic1 ¢éziim
saglamaktadir. Kalp yetmezIligi hastalifinin oncelikli tedavisi kalp transplantasyonudur.
Fakat yeterli dondr bulunamadigindan transplantasyon gerceklesene kadar ventrikiiler
destek cihazlar ile nakil bekleme siireci uzatilabilmektedir. Ayrica saglik sorunlar
nedeniyle transplantasyon islemi ger¢eklesemeyecek hastalar icin transplantasyon iglemi
yerine tedavi olarak VAD implantasyonu tercih edilmektedir. Bunlarin yaninda tedavi
yontemi olarak gegici olarak implantasyon yapilmaktir. Implantasyon sonrasinda
iyilesmeler goriilmektedir (Barg vd., 2017).

Ventrikiiler destek cihazlari, kalpteki ventrikiiliin islevi olan mekanik pompa
islemine yardimci olmaktadir. Bu sayede ventrikiil iizerine diisen is yikiini
azaltmaktadir. Ayrica mekanik pompa islevine yardimer oldugu icin kan akisi
artmaktadir.

En yaygin LVAD tipi, karnin iist kismina yerlestirilen bir pompaya bagl iki tiipe
sahiptir. Sol ventrikiile bir tiip yerlestirilir ve ventrikiilden pompaya kan tasir. Pompa
daha sonra kani aorta tasir, ana arter sol ventrikiilden ayrilir. Pompanin diger hortumu
karin duvarindan yonlendirilir ve viicudun disina yerlestirilen pompanin bataryasina ve
kontrol sistemine baglanir.

Ventrikiiler destek cihazlarin temelde iki tipi vardir. Bunlar, sol ventrikiiler destek
cihazi (LVAD) ve sag ventrikiiler destek cihazidir (RVAD). Bu ikili birlikte
kullaniliyorsa, cihaza biventrikiiler destek cihazi (BIVAD) olarak isimlendirilir. Ancak
BIVAD, ayr1 bir VAD tipi degildir. Cogunlukla sol ventrikiiler destek cihazi (LVAD)
kullanilmaktadir.

Sol ventrikiiler destek cihazlari, temel olarak dort kisimdan olusmaktadir. Bu
kisimlar pompa, kontroller, batarya ve driveline (gii¢ ve kontrol kablolari) dir. Pompa
olarak adlandirdigimiz kisimda, gégsiin ig¢ine bir motor yerlestirilmistir. Bu pompa ile
kani kalpten viicuda pompalar. Kontrolor olarak adlandirdigimiz kisim, pompay1 kontrol
eden kisimdir. Bu kontrolorlere bagli olarak mesaj, goriintiiler ve cihazlar hakkinda
alarmlar verir. Batarya kism1 pompa i¢indir. Pompanin islevini yerine getirebilmesi i¢in
bir giic kaynagia bagli olmas1 gerekir. Batarya gii¢c kaynagi gorevini goriir. Driveline
kismi1 ise pompay1 viicut disina baglayan bir kablodur. Deri igerisinden gecer ve 6nemli
giic ve kontrol kablolarini tagir (Larose vd., 2010). Sekil 2.1’de HeartWare ve Hearmate
II modellerin boliimleri ve cihaz baglantilar1 gosterilmistir.

En yaygin kullanilan sol ventrikiiler destek cihazlar1 modelleri: HeartWare,
Heartmate II ve Heartmate III “dir.
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HeartWare Heartmate Il

Outflow Graft
Pump

Driveline
Battery

System
Controller

Sekil 2.1. HeartWare ve Heartmate II cihaz baglantilar1 (Peberdy vd., 2017)
2.2. Sol Ventrikiiler Destek Cihazina Bagh Enfeksiyon

LVAD baghh enfeksiyon, kalp yetersizligi yasayan hastalarin LVAD
implantasyon sonrasinda en yaygin 6liim sebeplerinden 3. siradadir (Schnegg vd., 2021).
Bu yiizden enfeksiyonun etkisi yadsinamaz. Ayrica LVAD implantasyonu sonrasindaki
ilk 30 giin, enfeksiyonun en cok goriildiigii donemdir. Enfeksiyon riski LVAD
kullanildigs siire boyunca devam etmektedir. LVAD enfeksiyonlar1 genel olarak ii¢ baslik
altinda toplanabilmektedir. Bunlar: VAD’a 06zgli enfeksiyonlar, VAD’la iliskili
enfeksiyonlar ve VAD’la iliskili olmayan enfeksiyonlardir. Sekil 2.2°de. VAD’a 6zgii
enfeksiyonlar, VAD’la iligkili enfeksiyonlar ve VAD’la iliskili olmayan enfeksiyonlar
gosterilmistir.

Central venous catheter blood cultures

External aspect
Internal aspect

Outflow cannula /../
Peripheral venous

catheter blood cultures
External aspect

Internal aspect

Inflow cannula

u VAD - specific infection
(pump, pocket, cannula, driveline) External aspect VAD/pocke

- VAD - related infection
(endocarditis, pancarditis)

non VAD infection (pneumonia)

VAD - related and non VAD
mediastinitis

VAD - related Bloodstream infection (BSI) 2 S .ot
Time difference between CVC and PVC blood cultures < Driveline exitsite
= 2hrs = BSI presumed VAD - related

> 2hrs = BSI presumed CVC - related

Sekil 2.2. Mekanik destek sistemi enfeksiyonlar1 (Hannan vd., 2011)
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LVAD implantasyonu sonucu olusan enfeksiyon, yogunlukla driveline bdlgesinde
olmaktadir. Driveline enfeksiyonlar1 yilizeyel ve derin olarak smiflandirilir. Her iki
enfeksiyon, driveline ¢ikis bdlgesini cevreleyen yumusak dokulari kapsar. Derin
enfeksiyonlar fasya ve kas tabakalarini da igerir. Driveline enfeksiyonlarina en fazla
Staphylococcus aureus, Pseudomonas aeruginosa, Escherichia coli, Coagulase negative-
staphylococci, Enterococcus spp, Corynebacterium spp ve Candida spp gibi
mikroorganizmalar neden olmaktadir. Driveline enfeksiyonlarmin klinik goriiniimii;
cihaz1 ¢evreleyen deri alti dokularinda ya da kutanoz ¢ikis yerinde eritem, agri, 6dem,
sicaklik, piiriilan akinti gibi lokal enfeksiyon bulgular seklindedir (Zinoviev vd., 2020).

Cizelge 2.1. Sol ventrikiil destek cihazi olan hastalarda enfeksiyon insidansi (Pereda ve
Conte, 2011)

Yazarlar Yayimn Yil Hasta Sayisi Kullanilan Driveline
Cihaz Enfeksiyon
(%)
(Martin ~ vd., | 2010 145 MateMate | 37
2010) HeartMate 11
Thoratec IVAD
VentrAssist
Abiomed
MicroMed
(Holman vd., | 2010 593 Sadece Pulsatil | 21
2010)
(Aslam  wvd., | 2010 300 HeartMate | 16
2010) HeartMate 11
Thoratec IVAD
Jarvik2000
(Saito vd., | 2010 106 Toyobo 34
2010) HeartMate |
Novacor
Jarvik2000
EvaHeart
DuraHeart
(Pagani  vd., | 2009 281 HeartMate 11 14
2009)
(Morshuis vd., | 2009 68 DuraHeart 15
2009)
(Pae vd., 2007) | 2007 23 LionHeart Mevcut Degil
(Miller vd., | 2007 133 HeartMate 11 14
2007)
(Monkowski 2007 60 HeartMate | 48
vd., 2007) Thoratec
(Holman vd., | 2004 68 HeartMate | 28
2004)
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Cizelge 2.1°de driveline enfeksiyonu {izerine yapilan ¢aligmalarda, hasta sayisina
bagli olarak driveline enfeksiyonlu hastalarin orani gosterilmistir. Bu oranlar ile driveline
enfeksiyonunun etkisini goriilmektedir.

2.3. Driveline Enfeksiyon Tespiti ve Boliitlemesi Uzerine Yapilan Calismalar

Shravan Aras ve arkadaslar tarafindan yapilan InDetector adli ¢aligmada derin
ogrenme yontemi kullanilarak enfeksiyon tespiti yapilmistir. Derin 6grenmede evrigimli
sinir ag1 mimarisi kullanilmigtir. Bu mimari ¢atisinda var olan VGG-16 modeline
yaptiklar1  birka¢ diizeltme ile modellerini gelistirmislerdir. Gelistirilen model 8
enfeksiyonlu, 8 enfeksiyonsuz veri ile %93.75 basar1 orani elde etmektedir (Aras vd.,
2018).

Noél Liineburg ve arkadaglari derin 68renme ile driveline bdliitlemesi ve
enfeksiyon tespiti iizerine ¢aligmiglardir. Calismalarinda evrisimli sinir ag1 mimarisi
tercih etmislerdir. Driveline boliitleme i¢in U-net modelini kullanmislardir. Driveline
boliitlemesinde basari olarak 0.95'lik bir Dice skor katsayis1 elde etmislerdir. Enfeksiyon
tespitinde dogruluk basaris1 %67°dir (Liineburg vd., 2019).
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3. MATERYAL VE METOT
3.1. Onisleme Asamasi

Bir goriintiiniin 6n islenmesi; sistemin ¢aligmasi esnasinda goriintiiyii dogru bir
sekilde taniyabilmesi i¢in goriintli lizerinde bulunan, veriyi ayirt etmeyi zorlastiran
giiriiltiilerden arindirmay1 amaglar. Calismamizda kullanilan goriintiilerde de bu islem
uygulanarak, cilt iizerinde bulunan kil, tiiy vb. istenmeyen giiriiltiilerden arindirilmasi
saglanmistir. Bu sayede goriintiilerin kalitesi artirilmis, sonraki iglemler i¢in hazir hale
getirilmigtir. ~ Goriintiilerin ~ 6n  iglenmesi  kisminda, goriintiilerden  giiriiltiileri
ayrigtirabilmek icin ileri asamalarda aciklanmis olan filtreler uygulanmistir.

3.1.1. Gaussian filtresi

Gaussian filtresi goriintiiyii yumusatmak amactyla kullanilmaktadir. Iki boyutlu
Gaussian filtresi formiilii formiil 3.1° de ifade edilmistir (Deng ve Cahill, 1993).

_x2+y?

e 202 3.1)

glx,y,0) =

2mo?

Burada ¢ dagilimin standart sapmasini, y satir, x siitunu géstermektedir.

3.1.2. Yerel olmayan yontemlerle giiriiltii arindirma

Yerel olmayan yontemlerle giiriiltii arindirma algoritmasi; Antoni Buades ve
arkadaglar1 tarafindan 2005 yilinda ortaya koyulmustur. Algoritma temel olarak, pikselin
rengini benzer piksellerin ortalamast ile yer degistirir. Bu islemi yaparken pikselin komsu
piksellerinden daha ¢ok goriintiiniin genis alaninda bu piksele en ¢ok benzeyen piksellerin
ortalamasini alinir (Coll ve Morel, 2011).

u= (ul,uzl, Us) 3.2)
a\l(p) = @ZqEB(p,r) ui(q)w(p, q) (3.3)
C(p) = quB(p,r) w(p,q) (3.4)
d*(B(p,f),B(q,F)) = 3(2f1+1)2 Y Yieonwi®@ + ) —ui(q+))>? (3.5)

max(dz—ZUaop)

wip,q) =e  # (3.6)

w(p,q) agirlik fonksiyonu, d?, p ve q arasindaki Oklid mesafesinin karesi, C(p)
normallestirme faktorii, o glirtiltiiniin standart sapmasi, h; ¢ degerine bagl olarak
ayarlanan filtreleme parametresidir.

3.1.3. Ortalama kaydirma filtresi

Ortalama kaydirma filtresi, ortalama kaydirma algoritmast temeline
dayanmaktadir. Algoritma genel olarak kiimeleme algoritmasidir. Ortalama kaydirma
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filtresi prensip olarak filtre igerisindeki piksellerin ortalamasini hesaplanir. Filtre
merkezinin hesaplanan yogunluk merkezine kaydirilmasidir (Demirovi¢, 2019).

c
hZn?

2
) (3.7)

i

Khs,hr(x) = k(

xS x"
hs hy

C normalizasyon katsayisini, x* uzaysal kismi1, x” spektral kismi ifade eder. hg
ve h,. ise filtredeki uzaysal ve spektral kisimlarin boyutlaridir.

Gorlintlinlin her pikseli ve belirtilen parametreler dahilindeki komsu piksel seti
icin, sirasiyla hg, h,, uzamsal yarigap ve renk mesafesi belirlenir. Bu komsu piksel seti
icin yeni uzamsal merkez ve yeni renk ortalama degerleri hesaplanir. Bu yeni degerler,
bir sonraki yinelemenin yeni merkezi olarak hizmet verecektir. Bu prosediir, uzamsal ve
renk araclar1 degismeyi durdurana veya maksimum yineleme sayisina ulasilana kadar
yinelenecektir.

3.2. Goriintii Boliitleme

Goriintii  boliitleme (segmentasyon) bir goriintii icindeki farkli 6zelliklerin
barindirdig1 boliimlere ayrilmasidir. Boliitleme; herhangi bir goriintiideki nesneleri ve
siirlarini tanimlar. Bu tanimlama ile goriintii {izerinde istenen bolgelere erisebilir ve
islemler yapilabilir. Goriintiiyli boliitlemek i¢in global ve standart bir yontem yoktur.
Béliitleme islemi igin birgok yontem vardir. Ornegin; kenar belirleme, yapay zeka
uygulamalari, K- Ortalamalar algoritmasi vb. yontemlerle goriintii boliitleme yapilabilir.
Calisma kapsaminda K-Ortalamalar algoritmasi kullanilmistir.

3.2.1. K-Ortalamalar algoritmasi

K-Ortalamalar (K-Means) algoritmasi gozetimsiz Ogrenme (unsupervised
learning) ve kiimeleme (clustering) algoritmasidir. Algoritma prensip olarak N tane
verinin k tane kiimeye ayrigmasini saglar. K tane kiimeye ayrigmasi algoritmaya da ismini
vermektedir. Her bir veri sadece bir kiimeye dahil olur. Bu kiimeleme islemi
baslatilmadan 6nce k secilmelidir. K degeri, pozitif bir tam say1 olmalidir. Saglikli bir
kiimeleme islemi sonrasinda, bir kiime igerisindeki verilerin birbirlerine olabildigince
benzemesi istenmektedir. Ayristirilan kiimeler i¢in ise tam tersi olarak, birbirlerine
benzemesi istenmez. Algoritmada baslangigta K adet rastgele kiime merkezi segilir.
Veriler kiime merkezi mesafelerine gore, en yakin kiime merkezinin kiimesine dahil olur.
Kiimelerin kendi icinde ortalamalar1 hesaplanir ve yeni kiime merkezleri secilir. Bu
islemler biitiin veriler bir kiimeye dahil olana kadar devam eder. Mesafe hesaplamasi
yaparken genellikle 6klid yontemi kullanilmaktadir. Kiime i¢indeki degisimi gorebilmek
icin ise, karesel hata fonksiyonu kullanilmaktadir. Algoritmanin dezavantajina bakacak
olursak, giiriiltii ve istisnai verilerden etkilenmektedir. Bu etkilenme de kiime merkezi
seciminde kaymalara sebep olmaktadir.

Algoritmay1 adim adim ifade edersek:

1- K se¢imi

2- Rastgele kiime merkezlerinin se¢ilmesi
3- Verilerin mesafelere gore kiimelenmesi
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4- Yapilan kiimeleme sonrasinda yeni merkezlerin belirlenmesi
5- Istenilen hale gelinceye kadar 3. ve 4. adimlari tekrarlanmasi (J. Wang ve Su, 2011).

3.3. Oznitelik Cikarma

Oznitelik bir veriden elde edilen, dlciilebilen veya gzlenebilen bilgi parcacigidir.
Oznitelik ¢ikarimu ile verinin karakteristik 6zelligi elde edilir. Bu sayede veriden gereksiz
veya fazla bilgilerin ayristirilmasi saglanmis olur. Oznitelikler ile benzer veriler arasinda
iliski veya karsilastirma iglemleri yapilabilir. Ayrica 6znitelik ¢ikarimi sonucunda, veri
tanimlama siireci daha kisa siirelere indirgenir.

3.3.1. Ayrik dalgacik doniisiimii
3.3.1.1. Ayrik dalgacik doniisiimii

Ayrik Dalgacik Dontisiimii goriintiilerin sikistirilmasinda, siniflandirilmasinda ve
oznitelik elde edilmesinde kullanilmaktadir. Mallat tarafindan 1988°de yayinlanan ¢oklu
cozlinilirliik (Multiresolution) calismasinda yer verdigi algoritma sayesinde bugiinkii
ayrik dalgacik doniisiimiin temellerini atilmistir (Mallat, 1988). Sekil 3.1°de gosterildigi
iizere temel alcak frekans bandina ¢oklu ¢oziiniirliiklii dalgacik ayrigtirma uygulamasi
icin algak geciren ve yiiksek gegiren filtre uygulanir. Elde edilen ¢iktilara tekrar algak ve
yliksek geciren filtre uygulandiginda dort adet frekans bandi edilir. Bu frekans bantlart:
temel algak frekans (LL), yatay orta frekans (HL), diisey orta frekans (LH) ve kdsegensel
yliksek frekans (HH) olarak adlandirilir. Coklu ¢oziiniirlik yontemi ile doku analizi

yapilabilmektedir.
A . Yaklasim Katsayisi
Algak Gegiren Filtre 1 2 Satir I
CLLj4q
Algak Gegiren Filtre 1 2 Siitun
. . Yatay Detay
Yiiksek Gegiren 12 Satir = Katsayisi
Filtre
Yaklagim Katsayisi CHLi4q

Dikey Detay
Algak Gegiren Filtre 12 satir — Katsayisi
. . CLHiyq
Yukself Gegiren 12 Siitun
Filtre Kosegensel Detay
e

cLL;

Katsayisi
Filtre
cHHiiq

Sekil 3.1. Coklu ¢oziiniirliikli dalgacik ayristirma islemi
3.3.1.2. 2 Boyutlu dalgacik doniisiimii

Bir goriintiiye ayrik dalgacik doniisiimii uygulandiginda, dort adet frekans
bandina dontistiiriilir. Bu dort frekans bantlari; temel algak frekans (LL), yatay orta
frekans (HL), diisey orta frekans (LH) ve kosegensel yiiksek frekans (HH) olarak
ayrilmaktadir. Bir seviye daha dalgacik doniisiimii uygulanmak istenirse, en son
olusturulmus olan LL bandina tekrardan ayrik dalgacik doniisiimii uygulanir.

Goriintli, 2-B 0Olgek fonksiyonu ve 2-B dalgacik fonksiyonlar1 kullanilarak
yaklasik bilesenlere ve ayrinti bilesenlerine ayristirilir.
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imn (0 y) = 250(20x —m, 20y —m) (3.8)

®jmn(x,y) 0lgek fonksiyonudur.
a6 y)—221/ﬂ(21x—m 2)y—m) i=H/V,D (3.9)

P! im, . (x,¥) dalgacik fonksiyonudur. 1 yatay degisimleri, ¢ ise dikey
degisimleri ve Y? ise kosegensel degisimleri gostermektedir.

Iki boyutlu ayrik dalgacik déniisiimii ile goriintii analizleri asagidaki sekilde
gosterilmektedir:

W, (]Orm Tl) __ZM 3 N lf(x y)(pjomn(x y) (310)

WG m,n) = =S NS F Gy, (09) (3.11)

Burada f(x,y) goriinti yogunlugunun fonksiyonudur. Goriintiiniin boyutu
MxN’dir. j, rastgele baslangic 6lcegini belirtir. Eger j, = 0 alinirsa N = M = 2/ dir.j=
0,1,2,...,]J-1vemn=0,1,2, 3, ..., 27t degerlerini alir. U¢ yonlii detay bileseni
WJ, (j, m,n) ile tanimlanur.

2-D ayrik dalgacik dontisiimii ile yiliksek skaladan algak skalaya ayristirma islemi,
Sekil 3.2'de gosterilmektedir. LL (W'ye karsilik gelir), yaklasik bilesenleri gdsterir. HH,
HL, LH ( %P, ¥t ve 3"'ye karsilik gelir) ayrintili bilesenleri belirtir. Ikinci seviye
ayristirma, yukaridaki islem olarak LL1 bileseni tizerinde genisletilir. Sekil 3.2°de iki
boyutlu ayrik dalgacik birinci ve ikinci seviye ayristirma gosterilmektedir.

LL, | HL, .
LL, HL, !

LH, | HH,

LH, HH, LH, HH,

(a) (b)

Sekil 3.2. iki boyutlu ayrik dalgacik doniisiimii kullamilarak goriintii analizi: birinci
seviyede ayrisma (a), ikinci seviyede ayrisma (b)
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3.3.2. Shannon entropi

Entropinin tanim i¢in birkag¢ ifade vardir. Bu ifadelerden bazilar1 bilgi miktari,
rastlantililik, diizensizlik vb. ifadelerdir. Calismamiz i¢in en uygun tanim ise diizensizlik
ve rastgelelelik Olciisii olacaktir. Entropi kavramini ilk olarak Rudolf Clausius
kullanmigtir (Cropper, 1986). Bu kavram {iizerine bir¢cok bilim insanimnin katkisi ve
yorumu olmustur. Bu calismada Mathematical Theory of Communication kitabinda bu
kavrama yer veren Claude Elwood Shannon entropi kavramini tercih etmistir. Shannon
entropiyi, bilgi kaynaginin olasilikli davranisi olarak da tanimlamaktadir (Shannon,
2001).

E(1,p2 - ,Pp) = —K XiLipilogp; (3.12)
p olasilig1 ifade etmektedir. Ayrica K pozitif bir sayidir.

3.3.3. Gri seviyeli es-olusum matrisleri

Gri seviye es olusum matrisi (Gray Level Co-Occurence Matrices-GLCM)
1970’lerde M. Haralick tarafindan doku analizi i¢in Onerilen istatistiksel bir yontemdir.
Yontemin diger bir ismi ise Haralick matrisi olarak gegcmektedir. Haralick ve arkadaslari
1973’te yayinladigi makalede gri seviye es olusum matrisinden 14 tane Oznitelik
cikarabilecegini ifade etmistir. Bu Ozniteliklerden bazilar1 agisal moment, kontrast,
korelasyon, varyans, ikinci ters diferansiyel momenttir (Haralick vd., 1973). Fakat
1980°de Richard W. Connors ve arkadasi tarafindan 5 6znitelige indirgenmistir. Bu bes
oznitelik, enerji, entropi, korelasyon, yerel homojenlik ve eylemsizliktir. Akademik ve
endiistriyel alanlarda daha ¢ok bu maddeler tercih edilmistir. GLCM’de, gri tonlu bir
goriintlinlin iki komsu piksel arasindaki iligkisi irdelenmektedir. Bu iki pikselin ilkine
referans piksel ikinci piksele ise komsu piksel ad1 verilir. Bu iki piksel arasindaki mesafe
ve agisal bilgi 6nem arz etmektedir.

Cili,jl1=1{I[r,c]|I[r,c] =ivellr+dr,c+dc]=j } (3.13)

Burada Cy[i, j] gri es olusum matrisini tanimlar.

.1 Cd[i,j]
Nalto) = 55 catin (3.14)

Ngli,j] ise normalize edilmis gri es olusum matrisi tanimlamaktadir.

Enerji = Y; % Njj; ;) (3.15)

Entropi = ¥,; Y. Nali, j]log, Nyli, /] (3.16)

Kontrast = ¥; %;(i — j)*Nqli, j] (3.17)

Homojenlik = ¥, ¥ ivjlg"j?l (3.18)
J

11
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2iZj(i—p)(G-ujNgli,j]
O'iO'j

Korelasyon = (3.19)

Ui, Kj, ortalamalardir; i ve oj satir ve siitun Nd[i] ve Nd[j] toplamlarinin
standart sapmalaridir.

Entropi: Goriintiiniin diizensizligi hakkinda bilgi vermektedir. Dokulardaki degisim
fazla ise entropi degeri yiiksektir.

Kontrast: Goriintiiniin zithig1 hakkinda bilgi verir.

Homojenlik: Goriintliniin farkli bolgelerindeki benzerliginin bir dl¢iisiidiir.
Korelasyon: Goriintiiniin dogrusalligi hakkinda bilgi verir.

d=2
90°
i
4 7 1 9 5
h
8 3 6 2 1 I _#
= 0 45
0 1 9 3 0
\
3 6 4 [\1 8 1
90° 135°
9 2 7 5 0 | A

Sekil 3.3. Gri seviye es olusum matrisi cikarilmasi sirasindaki mesafe ve agi
bilgisinin uygulanmasi

Sekil 3.3’te ornek olarak 5*5 matrisin merkez noktasina gére mesafe acisal
bilgilere baglh olarak d=2 ve 90° degerleri ve d=1 ve 135° degerlerin matris iizerinde
uygulamasi gosterilmektedir. Bununla birlikte temsili matrislerde acgisal bilgilerin
uygulamasi ifade edilmektedir.

3.4. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, bir veriyi tanima, tanimlama, siniflandirma veya tahmin etme gibi
insani davraniglarin  bilgisayarlar tarafindan yapilabilmesini saglayan makine
ogrenmesinin alt kiimesidir. Makine 6grenmesi ise yapay zekanin alt kiimesi olarak kabul
edilir. Sekil 3.4’ de yapay zeka, makine 0grenmesi ve derin 6grenme arasindaki iliski
ifade edilmektedir.

12
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Yapay Sinir Aglari

Makine
Ogrenmesi

Sekil 3.4. Yapay sinir aglari, makine grenmesi ve derin 6grenme diyagramlari

Makine 6grenmesinde girdi olarak, ham veri yerine o ham veriden manuel olarak
elde edilen Oznitelikler sisteme dahil olur. Fakat burada dogru oznitelikleri segcmek
onemlidir. Dogru secilemeyen 6znitelikler dogru karar verme yetisini saptirmaktadir.
Buna ek olarak makinenin egitim siiresini uzatabilmektedir. Derin 6grenmede ise girdi
olarak ham veriyi kullanabiliriz. Bu sayede ham veriden insanlar tarafindan
ongoriilemeyen Ozniteliklerin sisteme dahil olmasi saglanir. Bu yontemin kullanilmasi
istenirse, makinenin egitimi i¢in makine 6grenmesi yontemine kiyasla daha fazla veriye
ihtiya¢ duyulacaktir. Ek olarak makine 6grenmesine karsilik, daha gii¢lii donanimsal
cihazlara ihtiya¢ duymaktadir. Her gegen giin ilerleyen donanimsal gelismelerle derin
O0grenme mimarileri gelismekte ve artmaktadir. En ¢ok tercih edilen mimariler ise
evrisimli sinir aglar1 (CNN, ConvNet), tekrarlayan sinir aglar1 (RNN), uzun kisa siireli
hafiza (LTSM), siirli Boltzman makineleri (RBM), derin inan¢ ag1 (DBN) ve derin oto-
kodlayicilardir.

Tekrarlayan sinir aglar1 temelleri, Jeff Elman tarafindan basit tekrarlayan sinir
aglart ile atilmigtir. Tekrarlayan sinir aglar1 temel diisiince olarak, sadece o an aga giren
girdileri degil zamansal olarak daha dnceki girdileri de aga dahil eder. Bu sayede sirali
bilgileri kullanabilmis olur. Ornegin makine bdylece bir ciimledeki kelimenin anlamin,
daha onceki kelimelerden yola ¢ikarak anlayabilir. Ornekten de anlasilacag: iizere daha
cok dogal dil isleme (NLP) alaninda tercih edilmektedir.

Uzun-kisa siireli hafiza, mimari olarak tekrarlayan sinir aglarina benzemektedir.
Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan gelistirilmistir (Hochreiter ve Schmidhuber,
1997). RNN’den farkli olarak hafiza hiicreleri bulunmaktadir. Hafiza hiicreleri ile 6nceki
durum girdilerini saklayabilir ya da silebilir. Bu sayede dizi igerisindeki baglami daha
diizenli hale getirmektedir.

Sinirli Boltzman makineleri, girdi seti tizerinde olasilik dagilimlarini 6grenebilen

rastlantisal bir yapay sinir agidir. Mimari genel olarak siniflandirma ve regresyon
islemleri i¢in tercih edilmektedir (Le vd., 2011).
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Derin inan¢ ag1, Hinton tarafindan siirli Boltzman makineleri yiginlarina sahip
bir mimaridir. Bu mimari daha ¢ok goriintii tanima ve {retme alaninda tercih
edilmektedir.

Derin oto-kodlayicilar, denetimsiz 6grenme yontemi olarak kullanilir. Mimari de
girdileri sikistirarak minimum kayipla sisteme dahil olur. Ug katmandan olusmaktadir.
Bu katmanlar, girdi katmani, gizli katmani ve ¢ikis katmani olarak adlandirilirlar.

3.4.1. Evrisimli sinir aglar

Evrigimli Sinir Aglari, Yann LeCun ve arkadaglar tarafindan ilk olarak 1989°da
el yazisi ile yazilan rakamlarin siniflandirilmasi igin Onerilmistir. Bu mimari ile
gelistirilen modele LeNet adi verilmistir (Lecun vd., 1998). Sekil 3.5’te LeNet-5
modelinin katman yapis1 gosterilmektedir. Fakat o yillarda biiyiik veri yetersizligi ve
donanimsal yetersizlikten dolay1 belli bir siire ¢alismalar yavas ilerlemistir. Bu siireg
boyunca bu tarz problemleri genel goriintli isleme yontemleri ile ¢ézlime ulagtirmaya
calismislardir. Ama ilerleyen siirecle birlikte teknolojideki gelismeler ve biiyiik veriler ile
mimari beklenen ilgiyi gormistiir. Burada teknolojik olarak GPU kullanilmaya
baslanmasinin etkisi biiyiiktiir. Su anda derin 6grenme mimarilerinden en ¢ok ilgi goren,
iizerinde calisilan ve gelistirilen mimaridir. Mimari goriintii siniflandirma, goriintii ve
videolardan nesne tanima, sinyal isleme vb. birgok alanda tercih edilmektedir.

C3:f. maps 16@10x10
INPUT C1: feature maps S4: 1. maps 16@5x5
6@28x28
32x32 S2: f. maps
6@14x1

I Full conr#ecﬁon Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Sekil 3.5. LeNet-5 modelinin katmanlari (Lecun vd., 1998)
3.4.2. Evrisimli sinir ag1 katman yapisi

Evrigimli sinir ag1 temel olarak ti¢ katmandan olusmaktadir. Bu katmanlar evrisim
katmani, havuzlama katmani ve tam bagh katmanlardir. Bu katmanlarin yaninda
aktivasyon katmani, y1gin normalizasyon katmani ve diiglim seyreltme katmanlar1 da
kullanilarak modelin basar1 orani artirilabilir.

3.4.2.1. Evrisim katmam

Evrisim katmaninda matematiksel islem olan evrisim (konvoliisyon) islemi
gergeklesmektedir. Bu katmanda iki boyutlu evrisim kullanilmaktadir. Evrigim igleminde
iki matris kullanilmaktadir. Birinci matris goriintii matrisidir. ikinci matris ise secilen
filtre matrisidir. Evrigim igleminde, goriintii matrisinin basindan baglayarak segilen filtre
boyutu kadar bolge karsilikli olarak ¢arpilir. Bu ¢arpma islemi sonunda toplanir. Bu islem
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biitiin goriintli boyunca kaydirilarak devam edilir. Biitiin igslem bittiginde yeni bir matris
elde edilir. Elde edilen matris de 6znitelik tespitine yardimci olur.

Yx,yl = X; % X[i, jlh[x — i, y, =] (3.20)

Denklemi agiklarsak X matrisi goriintii/girdi matrisidir. h matrisi ise evrigim
filtresidir. Y matrisi islem sonucu elde edilen goriintii matrisidir.

1 ojo 1/1/1j0j0 1[1]1j0jf0

o/1[1]1]0 4 ol1]1]1]o 4]3 of1]1f1 4[3]a
0 11| — ojol1f1|1| ——> ofo[1[1]1| — >
ofo[1]1]0 olo[1]1]0 ofof1]1]0

o[1[1]o]0 o[1[1]o]o of1[1][0]0

1(1|1|0(0 1/1]1]of0

DV EVES a[3]a o[1[1/1]0 a[3]a ;ilig_ 234
ofofif1[1] — 2 0 1 — 2[4 ool > 2[4[3
0)0/1f1|0 0|0 0 oo 0

oj1j1fofo Ola)al0|w o[1[1]o]0

1[1]1]o0]o0 1[1]1]o]0 1[1]1]o]o

o[1]2]1]0 4(3]4 o[1]1]1]0 ABE of[1]1]1]0 (34
oloJif1[1]| — 2/4|3 0]0. 1| —— 2[4]3 0|01 _ 2[4]3
ofjof1f1]o 2 ofof1/1]o 2[3 ofofa]1 2[3]a
0. 1)0]0 0 0 011

Sekil 3.6. Evrisim isleminin matris uygulamasi (Sameep Tandon, t.y.)

Sekil 3.6’da Ornek olarak 5*5 boyutunda girdi matrisine 3*3 boyutunda evrisim
matrisi uygulanmaktadir. Bu evrigim matrisi sirayla saga tarafa birer adim kaydirilarak
devam etmektedir. Matrisin sonuna gelindiginde bir satir alta kaydirilir. Bu islem biitiin
matris tamamlanana kadar devam eder. Islem sonunda 3*3 boyutunda yeni goriintii
matrisi elde edilir.

Bu islem renkli goriintiilerde 3 renk katmani1 (RGB) i¢in ayr1 ayri gerceklestirilir.
Daha sonrasinda elde edilen ili¢ matris tekrardan birlestirilir. Sekil 3.7°de 6*6*3
boyutunda girdi matrise (RGB) 3*3*3 boyutunda evrisim matrisi uygulanmaistir.

/

3% 3 4x4

6% 63 ]

Sekil 3.7. RGB goriintii i¢in evrigim islemi
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Evrisim islemi sonrasinda, girdi matrisi, ¢ikis matrislerinde boyut farkini
yonetebilmektedir. Bu kisimda iki yontem vardir. Birinci yontem olan same padding
yontemi matris c¢evresini benzer degerler ile doldurulabilir. Ikinci yéntem olan zero
padding ise matris ¢evresini sifir degeri ile doldurulabilir. ki yontemden birisi tercih
edilmelidir (Dumoulin ve Visin, 2018).

3.4.2.2. Havuzlama katmani

Havuzlama katmaninda goriintii matrisinin kanal sayisi sabit tutularak piksel
sayist azaltilir. Bu sayede agdaki parametre sayist ve hesaplama yiikii azalir bununla
birlikte calisma hiz1 artar. Ayni1 zamanda asir1 6grenme etkisi azaltilmig olur. Fakat bu
islem sirasinda veri kaybina bagli olarak basarim oranindan &diin verilmektedir. Bu
katmanda 6grenilen herhangi bir parametre yoktur. Havuzlama teknigi olarak maksimum,
ortalama, minimum vb. teknikler mevcuttur. Genellikle maksimum havuzlama teknigi
kullanilmaktadir. Maksimum havuzlama tekniginde girdi, matrisin baslangicindan
baslayarak havuzlama boyutu kadar alana karsilik gelen kisimda en biiyiik degeri secer.
Bu isleme havuzlama boyutu kadar kaydirilarak girdi boyunca devam edilir. Bu islem
sonucunda, elde edilen maksimum degerlerden olusan bir matris elde edilir. Minimum
havuzlamada ise minimum deger se¢ilir. Ortalama havuzda ise bu secilen alanin
ortalamasi alinir ve bu deger kullanilir (Gholamalinezhad ve Khosravi, 2020).

Maksimum Ortalama Minimum
Havuzlama Havuzlama Havuzlama

Sekil 3.8. Maksimum havuzlama, ortalama havuzlama, minimum havuzlama teknikleri

Sekil 3.8’de ornek olarak 4*4 boyutunda girdi matrisine, havuzlama
uygulanmigtir. Sirayla maksimum havuzlama, ortalama havuzlama ve minimum
havuzlama ¢ikt1 matrisleri hesaplanmis ve gosterilmistir.

3.4.2.3. Tam bagh katman

Tam bagli katman, CNN en son katmaninda bulunur. Bu katmanda girdi olarak
gelen matris tek boyutlu vektore doniistiiriiliir. Bu doniistiirme sonrasinda vektor yapay

16



MATERYAL VE METOT K. KANDEMIR

sinir aglarina verilir. Sekil 3.9°da 6rnek olarak 4*4 boyutlu bir matris tam bagli katman
uygulanarak 16*1 vektore doniistiiriilmiistiir.

5

5 8 9 1 8
9

1

3

3 2 5 6 2
5

)

1 3 2 4 1
. . 3

Dizlestirme 5

9 7 0 8 4
9

7

0

8

Sekil 3.9. Tam bagli katmanda diizlestirme islemi
3.4.2.4. Aktivasyon katmani

Aktivasyon katmani; dogrusal islemler uygulanan sisteme anti dogrusallik katar.
Bu dontisim aktivasyon fonksiyonlari ile yapilmaktadir. Aktivasyon katmaninda
kullanilan dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarinin aglarin daha gii¢lii 6grenmesine
katkis1 biiyiiktiir.

Derin 6grenme modellerinde en popiiler dort aktivasyon fonksiyonu ReL U,
Softmax, Sigmoid, TanH’dir.

1
1+e=X

f(x) = (3.21)

Sigmoid fonksiyonunun ¢ikti araligi [0,1] araligindadr. Ikili siniflandirmalarda
tercih edilir.

flr)=——-1 (3.22)

1+e~2%

TanH fonksiyonu Sigmoid fonksiyonuna ¢ok benzemektedir. Fonksiyonun ¢ikti
araligi [-1,1] araligindadir.

f@=r@={ 73, (323)

ReLU fonksiyonunda girdi degeri sifirdan kiiciikse ¢ikti sifir, eger sifirdan biiyiik
esit ise ¢ikt1 girdiye esit olur. Sifir degerini almas1 6grenmeyi hizlandirmaktadir.
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Softmax fonksiyonu sinir ag1 fonksiyonunun ¢ogunlukla son katmaninda tercih
edilir. Ikiden daha fazla sinif bulunan sistemlerde girdinin hangi siifa ait olduguna dair
cikt1 verir.

Tw.
XWJ

s _ e
PO = jl0) = o (3.24)

Burada; x'w, x giris ve w agirlik degerlerinin i¢ carpimini gostermektedir. Bu
fonksiyon, tam bagli katmanin ¢iktilarin1 normalize ettiginden, ¢apraz dogrulamanin
uygulanmasina ve entropi kaybinin hesaplanmasina olanak tanir.

— RelU
41 sigmoid
—— tanh
21 softmax

0 /

T T

-4 -2 0 2 4

—
—
-

Sekil 3.9. ReLU, sigmoid, tanh ve softmax fonksiyonlarinin [-4,4] araligindaki gdsterimi
3.4.2.5. Y1g1in normalizasyonu katmani

Y18in normalizasyon katmani, her bir giris kanalinin mini yigin basma bir
katmana ortalama ve standart sapmasi hesaplanarak standardizasyonunun
gerceklestirilmesi icin kullanilan bir tekniktir. Y1gin normalizasyon katmaninin modele
etkisi ise 6grenme siirecini stabilize etme ve derin aglar1 egitmek i¢in gereken egitim
donemi sayisin1 dnemli dl¢lide azaltma etkisine sahip olmasidir.

3.4.2.6. Diigiim seyreltme katmani

Evrigimli sinir aglarinda modelin fazla egitilmesi durumunda veya az veri sayisina
bagli olarak model ezberleme baglar. Bu ezberlemeyi azaltmak veya ortadan kaldirmak
icin diiglim seyreltme katmani kullanilmasi tavsiye edilir. Diigiim seyreltme katmani
prensip olarak sinir aglar1 arasinda belli kurallara bagli olarak belli noronlarin
kullanilmamasini saglar. Bu sayede ezberlemeyi azaltir. Diiglim seyreltme katmaninda
belli bir esik deger secilir. Secilen esik deger oraninda néronlar kullanilmaz. Sekil 3.10°da
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ornek olarak standart yapay sinir agina diigim seyreltme uygulanmasi sonrasinda olusan
yapay sinir ag1 temsili olarak gorsellestirilmistir.

Input Layer Hidden Layers Output Layer Input Layer Hidden Layers Output Layer

S
\\\' /:Ak'{/{.
0

NN

o
VRO XX ¥
@S ®

SATS A BN

ART— AKX v’
OO ORI

2 \;‘e'/,’ 1‘)\&*

(a) (b)
Sekil 3.10. Diigiim Seyreltme a.) standart yapay sinir agt b.) diigiim seyreltme
uygulanmig yapay sinir ag1 (Z.-S. Wang vd., 2020)

3.4.3. Veri artirma

Derin 6grenmede kiiclik veri seti ile gelistirilen modellerin bagar1 oranlarini
artirmak ve modelin verileri ezberlemesini engellemek icin veri artirmaya ihtiyag
duyulmaktadir. Ozellikle veri sayilarimin azligindan dolayr tibbi goriintiilerin elde
edilmesi zorluguna bagl olarak sentetik veri artirma seg¢ilmektedir. Veri artirmada
orijjinal gorlintliyli referans alarak resmi ¢evirme, simetrigini alma, yeniden
boyutlandirma, belli bir kismini1 alma, resmi rastgele kesme, resme giiriiltii ekleme vb.
teknikler kullanarak veriler ¢ogaltilir (Shorten ve Khoshgoftaar, 2019). Sekil 3.11°de
ornek olarak bir gorlintliniin veri artirma yontemi ile olusturulan yeni veriler
gosterilmistir.

Sekil 3.11. Veri artirma yonteminin uygulamasi sonucu elde edilen veriler
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3.4.4. Derin 6@renme hiperparametreleri
3.4.4.1. Ogrenme oram

Ogrenme orani, modelin geri yayilim sonucunda agirlik degerlerinin tekrardan
hesaplanmas1 sirasinda kullanilan bir parametredir. Bu parametre agirlik degerinin
giincelleme hiz1 olarak tanimlanmaktadir. Ogrenme orani egitim baglamadan sabit bir
deger olarak secilebilir ya da egitim boyunca artip-azalan bir deger olarak ayarlanabilir.

Ogrenme orani 0 ile 1 arasinda secilmelidir. Bu deger ne kadar biiyiik segilirse
model egitim verisinden o kadar az etkilenir. Eger deger ¢ok kiiciik secilirse model egitim
verilerinden daha ¢ok etkilenir fakat bu siirecte egitim siiresi uzar. Ideal 6grenme modele
ve egitim verilerine gore secilmelidir.

3 L
accuracy training accurac

validation accuracy:
little overfitting

low learning rate
validation accuracy: strong overfitting

high learning rate

good learning rate

epoch

b
() (b)

Sekil 3.12. Farkli 6grenme oranlar1 uygulanan temsili modelin (a) kayip fonksiyon
dagilimlar1 (b) dogruluk fonksiyon dagilimlar1 (Deijn, 2018)

Sekil 3.12°de farkli 6grenme oranlaria bagh olarak kayip fonksiyon dagilimlari
ve dogruluk fonksiyon dagilimlar1 gosterilmektir. Model i¢in ideal 6grenme orani se¢imi
yaparken kayip fonksiyon dagilimlarinin 0’a yaklagsmasi istenmektedir. Bununla birlikte
dogruluk fonksiyon dagilimin 1’e yaklagmasi1 beklenmektedir. Modelin kayip fonksiyon
dagilim ve dogruluk fonksiyon dagilim egilimlerini inceleyerek modelin 6grenme durum
hakkinda eksik 6grenme, asir1 6grenme gibi yorumlarda bulunabiliriz.

3.4.4.2. Momentum

Momentum, modelin geri yayilim sonucunda agirlik degerlerinin
giincellenmesinde kullanilan bir hiperparametredir. Modelin egitim hizin1 ve dogrulugu
direkt etkilemektedir. Momentum calisma prensibi olarak geri yayilim sirasinda bir
onceki agirlik artis miktarini beta momentum katsayisi oraninda isin i¢ine katarak yeni
agirlik artig miktar1 hesaplanmaktadir. Dogru momentum katsayisi se¢imi ile salinimlar
onlenir.
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@) ®
Sekil 3.13. Stokastik Gradyan Inisi (a) momentum degeri olmadan (b) momentum
yontemi kullanilarak (Raghuwanshi ve Pateriya, 2021)

3.4.4.3. Optimizasyon Yontemleri

Optimizasyon yontemleri, egitim sirasinda olusabilecek hatalar1 minimum
seviyeye indirmek ve optimum degerleri bulabilmek icin kullanilan yontemlerdir. En
yaygin optimizasyon yontemleri Stokastik Gradyan Inisi, Adam, RMSProp ve AdaGrad
gibi optimizasyon yontemleridir. Bu yontemleri modelin basar1 ve hizinda farkliliklar
gostermektedir.

Stokastik Gradyan Inisi

Gradyan inig yonteminde, tiim gradientler hesaba katilarak agirlik hesaplamalar
yapilmaktadir. Bu durum bir iterasyonun ¢ok uzun siirmesine neden olmaktadir. Ayrica
biitiin gradientler isleme dahil edildiginden hafiza yetersizligi yasanabilmektedir. Buna
karsilik Stokastik Gradyan Inisi 6nerilmektedir. Stokastik Gradyan Iniste rastgele segilen
belirli sayidaki gradient hesaba katilarak agirlik hesaplamalari yapilir (Hardt vd., 2016).

AdaGrad

Adagrad adaptif bir yontemdir. Adaptif yontemler SGD yonteminde baslangicta
sabit verilen 6grenme katsayisina karsilik, baslangigta herhangi bir 6grenme katsayisina
gerek duymamaktadir. Adaptif yontemler 6grenme oranini kendisi dgrenmektedir ve
dinamiklerdir.

Adagrad’da her parametrenin kendi 6grenme hizi vardir. Her gilincelleme
isleminde 6grenme katsayist degerinin boliindiigii ifadenin egitim siiresince biiylimeye
devam etmesi sonucunda 6grenme katsayisi asir1 kii¢iilmektedir (Ward vd., 2021).

RMSprop

RMSprop’da adaptif bir yontemdir. RMSprop optimizasyon yontemi AdaGrad
optimizasyon yontemi gibi baglangigta sabit §grenme katsayisina ihtiya¢ duymamaktadir.
AdaGrad yonteminde 6grenme katsayisinin asiri kiiclilmesine karsilik alternatif olarak
onerilmistir. AdaGrad yonteminde dnceki biitiin egimlerin karelerini hesaplayarak deger
hesaplamas1 yapilirken RMSprop’da buna karsilik biitiin egim yerine pencereleme
yonetimi ile hesaplamay1 kisitlar. Bu sayede asir1 kii¢clilmeyi 6nlemis olur (Mukkamala
ve Hein, 2017).
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Adam
Adam optimizasyon yontemi RMSprop ve momentum ydntemlerinin olumlu
yonlerinin birlesimiyle gelistirilmistir. Bu yontemde RMSprop’daki gibi 6grenme orani

hesaplanir. Ayrica yonteme momentum degeri dahil edilir.

3.4.5. Derin 6grenme performans ol¢iimii

Derin 0grenme performans Ol¢climii i¢in ortalama hata (MSE) ve hata
(karmasgiklik) matrisi (Confusion Matrix) tercih edilmistir.

MSE = =37, ef (3.25)
ee=0~—79) (3.36)
Burada y gergek deger, y tahmin edilen degerdir.

MSE degeri 0 degerine yakin ise basari orani yiiksektir.

Hata matrisi, veri setindeki durum ile modelin tahminleri arasindaki iliski modelin
dogrulugu hakkinda bilgi vermektedir.

Sen = - ?’F (3.37)
p N
T

Spe = TN"I’VFP (3.38)

_ Tp+TN

Acc = Tp+Fp+TN+FN (3.39)

Pre = - ZI’F (3.40)
p N

F1Score = ——2 (3.41)

Z*Tp+FN+Fp

Burada T,, dogru pozitif, Ty dogru negatif, F, yanhs pozitif, Fy yanls negatiftir.
Sen degeri duyarlilik, Spe 6zgiilliik, Acc dogruluk ve Pre kesinlik faktoriinii
vermektedir.
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3.5. Driveline Enfeksiyon Tespitinde Goriintii Isleme ve Derin Ogrenme Yénteminin
Uygulanmasi

Sekil 3.14. Driveline bdlgesinden goriintii elde edilmesi

Calisma kapsaminda Sekil 3.14’te gorsellestirilen sekilde hastalardan goriintiiler
alinmistir. Hastalardan elde edilen goriintiilere ilk olarak 6n isleme uygulanmistir. On
isleme asamasinda hastalardan elde edilen goriintiilerde giiriiltii olarak nitelendirilen cilt
iizerinde bulunan kil ve/veya tiiy giiriiltiileri temizlenmektedir. Bu igslem sayesinde cilt
dokusu daha goriiniir ve belirgin hale gelmektedir. Sekil 3.15’te ham goriintii verisi
iizerine Onisleme uygulanmis hasta goriintlisii sunulmaktadir.
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Sekil 3.15. Ham goriintii {izerine 6nisleme uygulanmis goriintiiler Ham driveline bolgesi
goriintiisii (a) Onisleme uygulanmis goriintii (b)

On isleme basari ile uygulandiktan sonra drivelinenin viicut bolgesine ¢ikis
yaptig1 bolgesinin tespit edebilmesi i¢in ilk olarak cilt ve driveline arasinda boliitleme
yapildi. Boliitme islemi icin K-Ortamalar algoritmas: uygulanmaktadir. K-Ortamalar
algoritmasmin secilmesinin birka¢ sebebi vardir. Ilki hastalarmn cilt renklerinin farkli
olmasi, ikincisi hastalarin kullandigi LVAD cihazlarinin farkli marka model bagl olarak
driveline renklerinin degismesidir. Ugiincii bir sebep olarak hastalarin pansuman
sirasinda kullandiklar ilag sebebi ile driveline renginin degismesidir. Bu tiir sebeplerden
dolay1 boliitleme isleminde sabit degerler yerine dinamik bir hale getirmek igin K-
Ortamalar yontemi tercih edilmistir. Elde edilen renk sonrasinda maskeler olusturuldu.
Olusturulan maske ile boliitleme islemi gergeklestirilmistir. Sekil 3.16’ta cilt dokusu
driveline boliitleme ¢iktilar1 goriilmektedir.

(@) (b) (c) (d)

Sekil 3.16. Cilt dokusu driveline béliitleme ciktilar1 Ham goriintii (a) Onisleme
uygulanmig goriintii (b) Driveline boliitleme uygulanmis goriintii (¢) Cilt boliitleme
uygulanmig goriintii (d)
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Vlcut Rengi

Genel

Kablo Rengi

Sekil 3.17. Viicut Rengi, Kablo Rengi ¢ikarilmasi

Sekil 3.17°de 6rnek bir boliitleme sonrasi cilt ve driveline renkleri gosterilmektedir.

Sekil 3.18. Driveline’nin viicuda giris bolgesinin tespiti

Bu islemler sonucunda driveline viicuda girig bolgesi tespit edilmektedir. Sekil
3.18’de ham goriintiiden elde edilen ROI gosterilmektedir. Bu tespit sonrasinda elde
edilen goriintliniin analizi ve siniflandirma islemi gerceklestirilmistir. Analizlinde ¢
yontem kullanilmustir. Ilk olarak Shannon Entropileri hesaplandi. Ikinci olarak Ayrik
Dalgacik Doniisiimil uygulanan resmin enerjisi hesaplandi. Ayrik Dalgacik olarak Haar
ve Daubechies dalgacik aileleri kullanilmistir. Ugiincii yéntem olarak GLCM yéntemi
uygulanmigstir. Bu yontem kullanilirken uzaklik olarak 1,2,3 ve agisal olarak 0°,45°,90°
ve 135° parametreleri secilmistir. Bunlardan ayri olarak siiflandirma islemi i¢in derin
O0grenme yontemi tercih edilmistir. Derin 6grenme evrisimli sinir ag mimarisi
uygulanmigtir. Gelistirilen modelde evrisim katmani, aktivasyon katmani, havuzlama
katmani, y1gin normalizasyonu katmani, diigiim seyreltme katmani, tam bagl katmani
kullanilmistir. Sekil 3.19°da sistemin isleyisi akis semasi iizerinden gosterilmektedir.
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Gorunti Isik
Dengesinin
Ayarlanmasi

Driveline Viicuda Viicuttan
Giris Bolgesinin Driveline
Tespiti Ayrismasi

Vicut Ten
Renginin Tespiti

Derin Ogrenme

Sekil 3.19. Tasarlanan sistemin akis semasi

Derin 6grenme modeline girdi olarak 224%*224*3 goriintli verisi verilmistir.
Sequential katmanda goriintii normalize edilmistir. Normalizasyon katmaninda matrisler
255 degerine boliinerek matris degerleri 0 ile 1 araligima donistiiriiliir. Evrisim
katmaninda konvoliisyon islemi gerceklestirilmektedir. Bu islem sonrasinda matris
boyutunun kiigiilmesi beklenmektedir. Bunu onlemek i¢in same padding ydntemi
kullanilmistir. Bu sayede evrisim katmani ¢iktisinda matris verisinin boyutunda azalma
olmamigtir. Matris c¢evresi benzer degerleri ¢evrelenmistir. Yi1gin normalizasyon
katmaninda katmanin standart sapmast ve ortalama degerleri hesaplanir ve
standardizasyon islemi gerceklestirilir. ReLU aktivasyon katmaninda katmandaki
sifirdan kiigiik degerler sifira ¢ekilir. Boylece egitim siiresi kisaltilmis olur. Havuzlama
katmaninda maksimum havuzlama kullanilmistir. Havuzlama matrisi 2*2 se¢ilmigtir. 2*2
matrisinde maksimum deger, bir sonraki katmana aktarilir. Bu islem sonrasinda girdi
matris boyutu yari1 yariya diistiriilerek ¢ikt1 matris boyutu hesaplanir. Bu islem sonunda,
tekrar sirayla evrisim katmani, yigin normalizasyon katmani, ReLU katmani, evrisim
katmani, yigin normalizasyon katmani, ReLU katmani ve havuzlama katmani
kullanilmistir. Bu islem sonrasinda 56*56*32 matrisi elde edilmistir. Islemde diigiim
seyreltme katmani kullanilmistir. Diglim seyreltme katmani prensip olarak sinir
aglarindaki belli bir standartla belli orandaki sinir aglarinin kullanilmamasini saglar. Bu
katman ile asir1 6grenme engellenmeye calisilir. Bu katman sonrasinda tekrar sirasiyla
evrisim katmani, y1gin normalizasyon katmani, ReLU katmani, evrisim katmani, y1gin
normalizasyon katmani, ReLU katmani, havuzlama katmani, diiglim seyreltme katmani
kullanilmistir. Sonrasinda tam bagli katman modele eklenir. Bu katman ile matris tek
boyutlu vektére doniistiiriilir. Sonrasinda sirayla ReLU katmani, digiim seyreltme
katmani, ReLU katmani ve en son smiflandirma katmani eklenmistir. Siniflandirma
katmaninda 2 sinif oldugu i¢in Sigmoid fonksiyonu tercih edilmistir. Eger 2 siniftan daha
fazla siif olsaydi softmax fonksiyonu tercih edilmeliydi. Sekil 3.20’de derin 6grenme
modelinin katman yapist sunulmaktadir.
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inputs | [(None, 224, 224,

=>1 |

| seguential 10__input: Inputlayer {

outrpurt: l [((None, 224, 224 _

=>1 |

1

i - | inpuc: | dNone. 22a,. 224, 3> |
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conv2d_ 25: Conv2ID
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1
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|
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re Iu_ = PSS 3 &5

| cutpue: | (None, 22a,. 224, 16> |

1
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conv2d 26: Conv2ID
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batch_normalization_ 26: BatchNormalization | [ Tas. 115, 35> |
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re_ lu B e U
— | outpurt: | (None, 112, 112, 32) |
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L1122, 32) |
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112, 32> |

1

N o Rl U | inpuc: | (None., 112, 112, 32> |
re—tu— - < | cutpus: | (None. 112, 112, 32> |
| input- | (None, 112, 112, 32>
max_pooling2d_16: MaxPooling2ID>
| cumoue: | (None., S6., 56, 22) |
| inputs [ (None, 56, 56, 32) |
dropout_15: Dropout
| cutpue: | (None. 56, 56. 32>
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~ ~ - - | inpuc: | dNone. 56. 56. 64> |
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| inpuc | (None, 56, 56. 61> |
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conv2d_ 29: ConvZ2ID
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N 6. oL I inputs I (None, 56, 56, 6-4) |
re_ lu S el U
— | cutrpue: | (None, 56, 56, 61> |
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Sekil 3.20. Derin 6grenme modeli katman yapisi
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Gorlintli isleme teknikleriyle enfeksiyon durumu hakkinda yorum yapabilmek i¢in
GLCM matrislerine bagli olarak homojenlik, enerji, kontrast ve korelasyon hesaplamalari
yapilmustir. Ikinci bir yéntem olarak goriintiilerinin Shannon entropileri incelenmistir.
Uciincii bir ydntem olarak ayrik dalgacik déniisiimii ile elde edilen ayristirma
sonuglarinin enerjileri hesaplanmstir.

Sekil 4.1 Enfeksiyonsuz(sol figiirler) ve enfeksiyonlu (sag figiirler) verilerin homojenlik,
enerji, kontrast ve korelasyon dagilimlari

Sekil 4.1'de enfeksiyonsuz verilerin homojenlik ve korelasyon degerlerinin,
enfeksiyonlu verilerden daha fazla olduklar1 goriilmektedir. Homojenlik ortalama
degerleri enfeksiyonsuz veriler icin 0.35 hesaplanirken enfeksiyonlu veriler i¢in 0.26
hesaplanmustir.

~-_/ —/ L —

P » w 3 n ® = =

samiies P

Sekil 4.2. Enfeksiyonsuz (sol figiirler) ve enfeksiyonlu (sag figiirler) verilerin Shannon
entropi, Haar ayrik dalgacik enerji ve db1 ayrik dalgacik enerji dagilimlari
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Sekil 4.2’de Enfeksiyonlu verilerin Shanon entropi degerleri enfeksiyonsuz
verilerin entropi degerlerinden daha yiiksek ¢ikmistir. Enfeksiyonlu verilerin Shanon
entropi ortalamasi 7.30 hesaplanirken enfeksiyonsuz verilerin Shanon entropi ortalamasi

6.80 hesaplanmustir.

Derin 6grenme modeli gelistirilmesi sirasinda, modelin egitim i¢in optimizasyon
yontemi secilmesi gerekmektedir. Gelistirilen modelde dort farkli optimizasyon yontemi
uygulanmistir. Bu optimizasyon yontemleri SGD, Adam, RMSprop ve AdaGrad’dir

Training and Validation Accuracy opt—sqgd Training and validation Loss opt—sqgd

Vahdation Loss
10 P — -
—

Loss

Accuracy

°

Epoch Epoch

Sekil 4.3. Derin 6grenme modeline SGD optimizasyon yontemi uygulanmasi sonucu
dogruluk ve kayip dagilimlari

Sekil 4.3’te SGD optimizasyon yontemi uygulanmistir. Dogruluk degeri 1’e ve
kayip degeri 0’a yaklasmaktadir. Model icin secilecek ideal momentum degeri ve
ogrenme orant ile SGD optimizasyon yontemi tercih edilebilir.
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Training and Validation Accuracy opt—adam Training and Validation Loss opt—adam
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Sekil 4.4. Derin 6grenme modeline Adam optimizasyon yontemi uygulanmasi sonucu

dogruluk ve kayip dagilimlari

Sekil 4.4’te Adam optimizasyon yontemi uygulanmistir. Epoch 30-35 arasinda
dogrulama kayip degerleri 100’lin ilizerinde c¢ikmistir. Bu c¢ikis modelin basarisini

diisiirmektedir.

Training and Validation Accuracy opt—rmsprop

10 J_\/\/ﬁ/”’_" e ———
oo
Q
o
g 0o
<

os

oz

Epoch

Loss

Training and Vvalidation Loss opt—rmsprop

Faining Loss
Vahdation Loss

Sekil 4.5 Derin 6grenme modeline RMSprop optimizasyon yontemi uygulanmasi sonucu

dogruluk ve kayip dagilimlari
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Sekil 4.5’te RMSprop optimizasyon yontemi uygulanmistir. Dogrulama kaybi
0’dan uzaklagsmaktadir. Uzaklagsma modeli igin segilen optimizasyon yOnteminin
basarisiz oldugu goriilmektedir.

Training and Validation Accuracy opt—adagrad Training and Validation Loss opt—adagrad

Vahdation Loss

100 A — N

o
n

Accuracy
Loss

[3
o
c

o0

Epoch Epoch

Sekil 4.6. Derin 6grenme modeline AdaGrad optimizasyon yontemi uygulanmasi sonucu
dogruluk ve kayip dagilimlari

Uygulanan optimizasyon yontemlerinden elde edilen ¢iktilar ile gelistirdigimiz
model i¢in en uygun olan optimizasyon yonteminin SGD oldugu sonucuna ulasilmaistir.
SGD segilirken, dogrulama grafiginde 1 degerine yaklasilmasi beklenirken kayip
grafiginde 0 degerine yaklasilmasi beklenmektedir. Adam, RMSprop ve AdaGrad
yontemleri incelendiginde, dogrulama grafigi ve kayip grafiklerinde istenmeyen pikler
olustugu gdézlemlenmistir.

Model i¢in segilen SGD optimizasyon yonteminde oOncelikli olarak iki
hiperparametre degeri se¢ilmesi gerekmektedir. Bu parametrelerden bir tanesi
momentum degeridir. Model i¢in 4 farkli momentum degeri i¢in analiz yapilmistir. Bu
momentum degerleri secilirken 0 ile 1 arasinda olmalidir. Analizlerde kullanilmak {izere
0, 0.5, 0.9 ve 0,99 momentum degerleri se¢ilmistir.
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Training and validation Loss momentum=0 0

Training and validation Accuracy momentum=0 0

os M LI

Accuracy
H
Loss

os

Sekil 4.7. SGD optimizasyon yonteminin momentum hiperparametresinin degerinin 0
secilmesi sonucu dogruluk ve kayip dagilimlari

Sekil 4.7°te SGD optimizasyon yonteminde ve momentum degeri 0 uygulanmistir.
Dogrulama kayip degeri, egitim kayip degerinden daha cok sifira yaklagmistir. Bu
yaklagim, model i¢in segilen degerin dogru olmadigini géstermektedir.

Iraining and validation Accuracy momentum=0 %

10 aming Lo -
100 " o Lo

os

os

Accuracy
Loss

oa

xxxxx

- N\
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Epoch Epoch

Sekil 4.8. SGD optimizasyon yonteminin momentum hiperparametresinin degerinin 0.5
secilmesi sonucu dogruluk ve kayip dagilimlari
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Sekil 4.8’te SGD optimizasyon yontemi ve momentum degeri olarak 0.5
kullanilmistir. Dogrulama kayip degeri, egitim kayip degerinden daha c¢ok sifira
yaklagmistir. Bu yaklasim model i¢in segilen degerinin dogru olmadigini géstermistir.

Training and validation Loss momentum=—0 9
®aining Loss

Validation Loss

/" oo

Accuracy

o3 \
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oo

’\/\,/‘7

v

rrrrrrrrrrrrrrr

o2
20 30

Epoch Epoch
Sekil 4.9. SGD optimizasyon yonteminin momentum hiperparametresinin degerinin 0.9
secilmesi sonucu dogruluk ve kayip dagilimlari

Sekil 4.9’te SGD optimizasyon yontemi ve momentum degeri olarak 0.9
uygulanmigtir. Dogrulama ve kayip degerleri istenen degerlere yaklasmistir. Secilecek
ogrenme orani ile model i¢in ideal hiperparametreler belirlenebilir.

Training and validation 1L oss momentum=—0

o=
Va

os

Loss

o7

Accuracy

oe&

rrrrrrrrrrrrrrr

Epoch Epoch

Sekil 4.10. SGD optimizasyon ydnteminin momentum hiperparametresinin degerinin
0.99 secilmesi sonucu dogruluk ve kayip dagilimlar
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Sekil 4.10’te SGD optimizasyon yontemi ve momentum hiperparametresinin 0.99
secilmesi sonucu dogruluk ve kayip dagilimlar1 gosterilmektedir. Epoch 10-20 arasindaki
kayip degerleri 1’in lizerine ¢ikmis olup bazi epochlarinda 3’iin iizerine ¢iktig1
goriilmistiir. Bu ¢ikislar model basar1 oraninda diislise neden olmaktadir.

Momentum 0 ve 0.5 dogrulama kayip degerleri, egitim kayip degerlerinden daha
kiigtiktiir. Bu durum saglikli bir model i¢in istenmeyen durumdur. Dogrulama kaybi,
olabildigince egitim kaybindan biiylik olmalidir ve her ikisi de sifira yaklagsmalidir.
Momentum degeri, 0.99 secildiginde salinim olacagindan verilerden hizli bir sekilde
etkilenecektir. Model i¢in en ideal momentum degerinin 0.9 oldugu tespit edilmistir.

SGD optimizasyon yontemi i¢in 6nemli diger hiperparametre ise Ogrenme
oranidir. Ogrenme oram1 1 ile 0 arasinda segilmelidir. Ogrenme oranmin sifira
yaklagmasi egitim siiresini artirmaktadir, ancak bu durumda asir1 6grenme meydana gelir.
Bunun i¢in ideal 6grenme orani se¢ilmelidir. Bu ¢alismada 6grenme orani olarak 1, 0.1,
0.01, 0,001, 0.0001, 0,00001, 0.000001 ve 0.0000001 degerleri test edilmistir.

Training and Validation tos=Ir=1 0

Training and validation Accuracy Ir=1 0

Validation Loss

Loss

Accuracy

Epoch Epoch

Sekil 4.11. SGD optimizasyon yonteminin Ogrenme orani hiperparametresinin
degerinin 1 secilmesi sonucu dogruluk ve kayip dagilimlari

Sekil 4.11’te SGD optimizasyon yontemi ve Ogrenme orani degeri olarak 1
uygulanmistir. Dogruluk degeri egitim boyunca sabittir ayrica kayip degerleri
Ol¢iilememistir. Bunlara bagli olarak model egitimi basarisiz ger¢eklesmistir.
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Sekil 4.12. SGD optimizasyon yonteminin dgrenme orani hiperparametresinin degerinin
0.1 segilmesi sonucu dogruluk ve kayip dagilimlar

Sekil 4.12’te SGD optimizasyon yoOntemi ve Ogrenme orani olarak 0.1
uygulanmistir. Dogruluk degeri egitim boyunca sabittir ayrica kayip degerleri
Ol¢iilememigtir. Bunlara bagli olarak model egitimi basarisiz ger¢eklesmistir.

Ogrenme orani1 1 ve 0.1 degerlerinde 6grenme gergeklesmemistir. Bu degerlerde
kay1ip degerleri olusmamugtir.

Trainin q and validation Accuracy Ir—0.01 Training and Validation Loss Ir—0 01
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Sekil 4.13. SGD optimizasyon yonteminin 6grenme orant hiperparametresinin degerinin
0.01 secilmesi sonucu dogruluk ve kayip dagilimlar
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Sekil 4.13’te SGD optimizasyon yontemi ve 6grenme orani 0.01 uygulanmistir. Dogruluk
grafiginde egitim dogrulama degerleri arasinda korelasyon olmas1 beklenmektedir.

Trainin q and Validation Accuracy Ir—0. 001 Training and Validation Loss Ir—0 001
Valigation Loss
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Sekil 4.14. SGD optimizasyon yonteminin 6grenme orani hiperparametresinin degerinin
0.001 segilmesi sonucu dogruluk ve kayip dagilimlar

Sekil 4.14’te SGD optimizasyon yontemi ve dgrenme orant 0.001 se¢ilmistir.
Kayip dogrulama degerleri epoch 8-12 ve 32-40 araliginda tepe degerlere ulasmistir. Bu
tepe degerler modelin bagar1 oranini diistirmektedir.

Training and validation Accuracy Ir—0. 0001 Training and validation Loss Ir—0 0001

os

Loss

Accuracy

¢
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oz
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Sekil 4.15. SGD optimizasyon yonteminin 6grenme orant hiperparametresinin degerinin
0.0001 se¢ilmesi sonucu dogruluk ve kayip dagilimlari
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Sekil 4.15’te SGD optimizasyon yontemi ve Ogrenme orani olarak 0.0001
uygulanmistir. Dogruluk grafiginde egitim dogrulama degerleri arasinda korelasyon

olmas1 beklenmektedir.

Ogrenme oran10.01,0.001 ve 0.0001 oldugunda istenen ¢iktilar elde edilmektedir.
Fakat 0.01 degerinde kay1p degerleri diger degerlerden daha biiyiiktiir. Model i¢in se¢ilen

ideal 6grenme oran1 0.0001 dir.

Training and Vvalidation Loss Ir—1
wamning Loss

Trainin q and validation Accurac vy Ir—1e-05
Valigation Loss

T~
<<
Loss

Accuracy
N
/

Epoch Epoch

Sekil 4.16. SGD optimizasyon yonteminin 6grenme orant hiperparametresinin degerinin
0.00001 segilmesi sonucu dogruluk ve kayip dagilimlari

Sekil 4.16’da SGD optimizasyon yontemi ve 0grenme orani olarak 0,00001

uygulanmistir. Dogrulama kayip degeri egitim kayip degerinden daha c¢ok sifira
yaklagmistir. Bu yaklasim model i¢in secilen degerin dogru olmadigini gostermektedir.
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Sekil 4.17. SGD optimizasyon yOnteminin Ogrenme orant hiperparametresinin
degerinin 0.000001 se¢ilmesi sonucu dogruluk ve kayip dagilimlar

Sekil 4.17°da SGD optimizasyon yontemi ve dgrenme orani olarak 0,000001
secilmistir. Dogrulama kayip degeri egitim kayip degerinden daha ¢ok sifira yaklagsmistir.
Bu yaklagim model i¢in se¢ilen degerin dogru olmadigini gostermektedir.

Trainin q and Vvalidation Accuracy Ir—1e-07 Training and Validation Loss Ir—1e-07

Accuracy
H
Loss
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Sekil 4.18. SGD optimizasyon yonteminin 6grenme orani hiperparametresinin degerinin
0.0000001 secilmesi sonucu dogruluk ve kayip dagilimlari
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Sekil 4.18’da SGD optimizasyon yontemi ve oOgrenme orani olarak 0,0000001
uygulanmistir. Dogrulama kayip degeri egitim kayip degerinden daha c¢ok sifira
yaklagmistir. Bu yaklasim model i¢in se¢ilen degerin dogru olmadigini gostermektedir.

Ogrenme oranlar1 0.00001, 0.000001 ve 0.0000001 degerler icin kayip dogrulama
degerleri kayip test degerlerinden daha kiiciiktiir. Bu ¢iktilar model i¢in saglikli sonug
vermemektedir.

Training and Validation Accuracy Training and Validation Loss
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Sekil 4.19. SGD optimizasyon yonteminin hiperparametre olarak §grenme oranin 0.0001
ve momentum degerinin 0.9 secilmesi sonucu dogruluk ve kayip dagilimlari

Model i¢in farkli optimizasyon yontemleri uygulanmigtir. Model icin SGD
optimizasyon yontemi tercih edilmistir. SGD optimizasyon yontemine hiperparametre
secimleri i¢in farkli momentum ve 6grenme oranlart uygulanmistir. Bu uygulamalar
sonrasinda momentum degeri 0.9 ve 6grenme orani 0.0001 secilmistir. Bu se¢imler
dogrultusunda kayip degerleri 0’a yaklasirken dogrulama degerleri 1’e yaklasmuistir.
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Enfeksiyonlu

10 O

Q ® © P + Tahmin Degeri
O Gergek Degeri
08 {*
0.6 1
04 4
0.2 1
Enfeksiyonsuz 0.0 4 . S &P P & &
2 - 6 8 10

Test Veri Sayisi

Sekil 4.20. Egitilen modele test verilerinin gergek ve tahmini degerlerinin dagilimi

Sekil 4.20’de egitilen modele test i¢in ayrilan 5 enfeksiyonlu 5 enfeksiyonsuz veri
ile modelin verilerin enfeksiyon durumu hakkinda tahmin gosterilmektedir. ‘+’ ile

modelin tahmini degeri, ‘O’ ile gergek degeri gosterilmektedir. Onerilen model 10
veriden 9’u veri hakkinda dogru tahminde bulunmustur.

Normalize Hata Matrisi
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Sekil 4.21. Egitilen modele test verilerin normalize hata matrisi
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Sekil 4.21°de egitilen modele test i¢in ayrilan 5 enfeksiyonlu 5 enfeksiyonsuz veri
ile modelin verileri iizerinden enfeksiyon durumu hakkinda tahminde bulunmustur. Elde
edilen tahmini veriler ve verilerin ger¢ek durumlari ile hata (karmasiklik) matrisi
cikarilmistir.

Performans 6l¢iimii icin iki farkli yontem kullanilmig olup birinci yontem olan
MSE yo6nteminde %90 basar1 oran1 elde edilmis olup, ikinci yontem olarak Hata matrisi
yontemi ile modelin dogrulugu %90 dogrulukta hesaplanmaistir.

Hata matrisi ile modelin enfeksiyonsuz veriler i¢in %100 dogrulukta tahmin
yaparken, enfeksiyonlu verilerin tahmininde %80 oraninda basar1 elde edilmektedir. Hata
matrisine bagli dogruluk degeri 0.9 olarak hesaplanmistir. F1 skoru ise 0.8889 olarak elde
edilmistir.
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5. SONUCLAR

Tez ¢alismasinda kalp yetersizligi yasayan hastalara tedavi amagli uygulanan
LVAD implantasyonu sonrasinda driveline kablosunun cilt dokusundan ¢ikis bolgesinde
yaratmis oldugu enfeksiyon durumu incelenmistir. Oncelikle driveline’nin viicuda giris
bolgesi tespit edilmistir. Tespit islemi icin Onisleme ve bdliitleme islemleri
gerceklestirilmistir. Islemler sonucunda elde edilen driveline’in viicut bdlgesine giris
bolgesi analiz ve siniflandirma igin girdi olarak kullanilmigtir.

Driveline’nin viicuda giris bolgesi analizi i¢in gri seviye es olusum matrisinden
cikarilan homojenlik, enerji, kontrast ve korelasyon bilgileri kullanilmigtir. Bu bilgiler ile
enfeksiyon kapmamis hastalarin cilt dokusundaki homojenlik ve korelasyon degerleri,
enfeksiyon kapmis hastalara gore daha yiiksek ¢ikmistir. Bu da aslinda 6nerilen yontemi
dogrulamaktadir. Ciinkii enfeksiyon kapmis hastalarin cilt dokularinda eritem
(erythema), 6dem (edema), piiriilan (purulent) gibi bozulmalar olmustur. Bu bozulmalar
cilt dokusundaki homojenligin bozuldugunu dogrular. Enfeksiyon kapmis hastalarin
kontrast degerleri enfeksiyon kapmamis hastalara gére daha yiiksek cikmustir. ikinci
analiz yontemi olarak Shanon entropileri kullanilmigtir. Enfeksiyon kapmis hastalarin
Shanon entropi degerleri enfeksiyon kapmamis hastalara gore daha yiiksek c¢ikmuistir.
Shanon entropi ile cilt dokusundaki diizensizlik ve farkliliklar matematiksel olarak ifade
edilmistir. Uglincii analiz yontemi olarak ayrik dalgacik déniisiimii uygulanmistir. Ayrik
dalgacik doniisiimii sonrasinda elde edilen frekans bantlarinin enerjileri hesaplanmaistir.
Bu hesaplamalar sonucunda enfeksiyonlu hastalarin enfeksiyonsuz hastalara oranla enerji
degerleri daha yiiksek ¢ikmistir.

Derin 6grenme ile hastalarin driveline enfeksiyonu durumu hakkinda dogru
tahminde bulunabilmek amaglanmistir. Bu amagcla evrisimli sinir a§1 mimarisine baglh
kalinarak model gelistirilmistir. Bu model evrisim katmanlari, aktivasyon katmanlari,
y1gi normalizasyon katmanlari, diiglim seyreltme katmanlari, havuzlama katmanlari,
tam yigin katmani ve smiflandirma katmani olacak sekilde tasarlanmistir. Modelin
egitimi i¢cin SGD optimizasyonu tercih edilmistir. Gergeklestirilen analizler sonucunda,
optimizasyonun hiperparametreleri i¢in 0.0001 6grenme orant ve 0.9 momemtum
degerleri secilmistir. Bu secimler dogrultusunda model egitilmistir. Egitilen modele
egitim verileri diginda ayrilan test verileri ile tahminde bulunmustur. Tahmin verilerine
bagli olarak ortalama kare hatasi 0,10 olarak bulunmustur. Modelin basar1 oran1 %90
olarak bulunmustur. Modelin performansini degerlendirmek i¢in ikinci bir yontem olarak
hata matrisi kullanilmistir. Hata matrisine bagli olarak modelin dogrulugu 0.9 olarak elde
edilmistir. Hata matrisine bagli olarak F1-Skoru 0.8889 olarak hesaplanmastir.

Eldeki mevcut veriler 1518inda onerilen yontemin, klinik ortamlarda enfeksiyon
tespiti, yara tespiti ve cilt kanseri tespitinde temassiz bir tamamlayici olarak
kullanilabilecegi diisiiniilmektedir. Medikal goriintiiler disinda doku analizi
simiflandirmasi1 problemlerinde modele yapilacak revizyonlarla birlikte problemin
cozliimiine katkis1 olacagi diistiniilmektedir.

Veri sayisinin artirilmasi ile model iizerinde gergeklestirilecek revizyonlarda
birlikte 6nerilen yontemin doku analizi siniflandirilmasi tizerine de kullanilabilecegi 6n
goriilmektedir. Gelecek g¢alisma olarak enfeksiyon durumunun kademelendirilmesi
enfeksiyonlu verilerin kendi iginde smiflandirilmasi amaglanmaktadir. Toplamda
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enfeksiyon kapmamis, baslangig, orta ve ileri seviyeli enfeksiyon olarak siniflandirma
yapilmasi planlanmaktadir.

Kalp nakli ve yapay kalp nakli alanlarinda diinyada 6ncti bilim insanlarindan olan
Prof. Dr. Omer BAYEZID’in katkilar ile driveline kelimesinin Tiirk¢e karsilig1 olan
“baglant1 kablosu” literatiire sunulmaktadir. Tiirkge literatiire katkilarindan dolay1 Prof.
Dr. Omer BAYEZID hocamiza tesekkiir ederiz.
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7. EKLER
Ek-1 Gelistirilen Python Kodlar:

Tez siiresince gelistirilen kodlar teze dahil edilmemistir. Kodlar1
kemalkandemirQ07@gmail.com adresi tizerinden iletisime gecerek isteyebilirsiniz.
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