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OZET

TQMQGRAFi GORﬁNTﬁLEBENDEN AKCIiGER HASTALIKLARININ
TESPiTIi AMACLI BiR DERIN OGRENME MODELININ GELISTIRILMESI

GOKHAN KARABAG
Yiiksek Lisans Tezi, Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dal

Damisman: Prof Dr. Siikrii OZEN
Temmuz 2023 ; 44 sayfa

Saglik Bilgi Sistemleri lilkemizde son yillarda 6nemli gelismeler gostermistir.
Bu gostergeler tip bilisiminde Hastane Bilgi Yonetim Sistemleri (HBYS), Goriintii
Arsivleme ve Iletim Sistemi (PACS) ile ivme kazanmustir. Bir hastanmn hastane
girisinde taburcu olana kadar tiim siirecleri dijital olarak takip edilmekte olup verilerin
Oonemi yapay zeka calismalarinda dikkat ¢ekmektedir. Tibbi goriintiileme yoOntemleri
tizerinden yapilan radyolojik ¢ikarimlar teshis koymada onemli bir basamaktir. Tibbi
goriintiileri iletmek ve arsivleme i¢in ulusal ve uluslararast alanda Goriintii Arsivleme
ve Iletim Sistemi (PACS) sistemi kullanilmaktadir.

Yapilan ¢alismada Tiirkiye’de bulunan bir hastanede Goriinti Arsivleme ve
Iletim Sisteminde (PACS) yer alan akciger tomografi goriintii verileri kullanilmustir.
Akciger lizerinde birden fazla goriilen hastaliklarin erken teshisi COVID-19 pandemisi
ile bliyiik 6neme sahiptir. Calismada akciger hastaliklarindan pnomoni teshisi i¢in derin
o0grenme yontemleri ile siniflandirma ¢alismasi yapilmistir. Yapilan ¢alismada pnémoni
teshisinde hasta akcigerler lizerinde goriilen bal petegi hiicresi ve buzlu cam alanlar
temel alinmistir.

Goriintii siniflandirma isleminde evrisimsel sinir aglart kullanilarak 6zgiin bir
derin 6grenme modeli kurulmustur. Evrisimli sinir aglart mimarileri ile ayni veriler
tizerinden modeller kurularak olusturulan derin 6§renme modeli ile karsilastirilmistir.
Literatlirde akciger x-ray goriintiileri ile akciger tomografi goriintiileri {izerine yapilan
caligmalar incelenmistir. Pndmoni ve saglikli akciger tomografi goriintiileri egitim, test
ve validasyon olmak iizere ii¢ smifa boliinmiistiir. Egitilen model egitim verileri
tizerinde %98.16, validasyon verileri {izerinde %97.57 ve modelin hi¢ gormedigi test
verileri lizerinde %95.19 basar1 oran1 yakalamistir.
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ABSTRACT

DEVELOPMENT OF A DEEP LEARNING MODEL FOR DETECTION OF
LUNG DISEASES FROM TOMOGRAPHY IMAGES

MSc Thesis in Department of Electric and Electronic Engineering
Supervisor: Prof.Dr. Siikrii OZEN
July 2023; 44 pages

In recent years, Health Information Systems have shown significant
developments in our country. These indicators have gained momentum in medical
informatics with Hospital Information Management Systems (HIS) and Picture
Archiving and Communication System (PACS). From a patient's admission to the
hospital until their discharge, all processes are digitally tracked, emphasizing the
importance of data in artificial intelligence studies. Radiological deductions made
through medical imaging methods play an essential role in diagnosis. The Picture
Archiving and Communication System (PACS) is used nationally and internationally
for transmitting and archiving medical images.

In this study conducted at a hospital in Turkey, lung tomography image data
from the Picture Archiving and Communication System (PACS) were used. Early
diagnosis of multiple diseases observed on lungs has become critical during the
COVID-19 pandemic. In this study, segmentation and classification work using deep
learning methods were carried out for diagnosing pneumonia among lung diseases. In
the study, honeycomb cells seen on diseased lungs' surfaces and ground-glass areas
formed the basis for diagnosing pneumonia.

In this study, an original deep learning model was developed using
Convolutional Neural Networks for image classification tasks. The deep learning model
created was compared with models built using architectures of convolutional neural
networks on the same dataset. A review of existing literature on studies conducted with
lung x-ray images and lung tomography images was conducted. Pneumonia and healthy
lung tomography images were divided into three classes: training, testing, and
validation. The trained model achieved an accuracy of 98.16% on the training data,
97.57% on the validation data, and 95.19% on previously unseen test data.

KEYWORDS: Classification, Convolutional Neural Networks, Deep Learning, HIS,
Lung Tomography Image, PACS, Pneumonia
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ONSOZ

Saglik bilgi sistemleri ve tip bilisimi konularinda heyecan verici gelismeleri
gormek ve lilkemizde bu teknolojileri uygulamaya c¢aligmak motivasyonumu artirici
etkenlerden olmustur. Ozellikle dijital saglik verilerinin éneminin arttig1 bir donemde
saglikta yapay zeka konular1 bu ¢aligmay1 yapmamda temel etmen olmustur.

Bir hastanede, hastalarin girisinden taburcu olana kadar tiim siireglere takip
ederek gilinlimiizde temel teknolojik ihtiyaclari saglikta dijital doniisiim g¢ergevesinde
meslegim ve goérevim geregi her gilin deneyimlemekteyim. Tibbi goriintiilleme
yontemleri ve akciger hastaliklari iizerine yaptigim bu g¢alismanin ililkemizde saglik
alaninda ozellikle radyologlara ve hekimlere gelistirilerek yardimci olacagi
kanaatindeyim.

Akademik hayatim siiresince tiim destegini veren ve alanimda beni en dogru
sekilde yonlendiren danisman hocam Prof.Dr.Siikrii OZEN’e tesekkiir ederim. Tezimin
fikir asamasindan gelisimine ve sonuglandirilmasina kadar destegini esirgemeyen
Ars.Gor. Kayhan ATES’e tesekkiir ederim. Derin 6grenme ve yapay zeka alaninda
tecriibeleri ile bana yol gosteren hocalarim Assoc.Prof.Dr. Oviing POLAT ve
Assist.Prof.Dr. Giirkan BILGIN’e tesekkiirlerimi sunarim.

Yogun tempolu is ve akademik hayatimda manevi tiim destegini veren annem
Aysegiil KARABAG’a, babam Aslan KARABAG’a ve kardesim Ugurcan
KARABAG’a tesekkiirii bor¢ bilirim. Calismalarim siirecinde fikir aldigim ve saglik,
tip biligimi, tibbi goriintiileme yontemleri konusunda bana destek veren Saglik
Bakanlig1 yoneticileri ve hekimlerine tesekkiirlerimi sunuyorum.
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Yiiksek Lisans Tezi olarak sundugum “Tomografi Goriintiilerinden Akciger
Hastaliklarinin Tespiti Amacli Bir Derin Ogrenme Modelinin Gelistirilmesi” adli bu
caligmanin, akademik kurallar ve etik degerlere uygun olarak yazildigini belirtir, bu tez
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Kisaltmalar
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ESA : Evrisimli Sinir Aglar1

IPF  : Idiopatik Pulmoner Fibrozis

UIP : Olagan interstisyel pndmoni

DICOM: Digital Imaging and Communications in Medicine
BT : Bilgisayarli Tomografi
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1. GIRIS

Saglik alaninda tip bilisimindeki gelismeler iilkemizde Onemli noktalara
gelmistir. COVID-19 salgini ile tibbi goriintiileme sistemleri ve hastane bilgi yonetim
sistemlerinin 6nemi ag¢iga ¢cikmistir. Bir saghik kurulusunun isleyisinde temel olarak
Hastane Bilgi Yonetim Sistemi (HBYS) ve Goriintii Arsivleme ve Iletim Sistemi
(PACS) olmak iizere iki adet sistem iizerinde kurgulanmaktadir. Bu sistemlerden elde
edilen veriler ve ¢iktilar ile hastaya gerekli teshisler koyulmaktadir. COVID-19
pandemisi ile birlikte akciger iizerinde olusan hastaliklar biiylik 6neme sahip olmustur.
Tiim bu sistemler ile tibbi goriintiileme konusunda akciger iizerindeki hastaliklarin
tespitinde 0nemli calismalar yapilmaktadir. Akciger zatiiresi Pnomoni, yaygin akut
solunum yolu akciger hastaliklarindan biridir (Kumar ve Satapathy,2020). 5 yasin
altindaki gocuklar bu hastaliga kolayca bulasir. DSO, bu akciger hastaliginin erken
evresinde tespit edilememesi nedeniyle yaklasik 1,4 milyon ¢ocugun hayatini
kaybettigini tahmin etmektedir (Lakhani ve Sundaram,2017). Bakteriyel ve viral
pnomoni insanlarin solunum sisteminde 6nemli sorunlara neden olan tipleridir. Bir
pndmoni tanis1 hastanin radyolojik goriintiileri ve raporlari iizerine gogiis hastaliklar
uzmanlar1 ve radyologlarin incelemesi iizerine konmaktadir. Pnémoni tanisina gotiiren
yolda konulan on tamilar ve radyolojik bulgular taninin belirleyicisi olmaktadir.
Pnémoni tanist i¢in radyolojik goriintiiler {izerinden tespit edilen infitrasyon, cizgisel
atelaktazi, parankimal band, idiopatik pulmoner Fibrozis (IPF), nodiil, amfizen,
konsolidasyon, plevrel iifiizyon gibi radyolojik bulgular ve 6n tanilar bulunmaktadir.

Bu calismada bir hastanede bulunan modalitelerden (tomografi cihazlar) ¢ekilen
akciger tomografi goriintiilerini iletmek ve arsivlemek i¢in bir Gorilintii Arsivleme ve
Iletim Sistemi ( PACS) kurulmustur. Bu sistem i¢in acik kaynak bir yazilim olan Clear
Canvas kullanilmigtir. Tibbi goriintiiler i¢in uluslararasi bir goriintii formati olan
DICOM formatinda goriintiiler bu sistem iizerinde Microsoft SQL veri tabaninda
tutulmaktadir. Bir hastanin DICOM formath akciger tomografi goriintiisii igerisinde
tomografi goriintiisiine ait cthaz tipi, goriintii ozellikleri, hasta, doktor vb. detayl
bilgiler bulunmaktadir. Calismadaki ana ama¢ DICOM goriintlii formatindaki veriyi
metin ve gorlinti verisi seklinde ayirip ardindan goriintii  verileri {izerinden
simiflandirma ¢alismas1 yapmaktir. Pnodmoni akciger tomografi goriintiileri ve saglikli
akciger tomografi goriintiileri barindiran goriintii verileri Python yazilim dili ile
gortntiilenerek akcigerin hastalikli veya tahrip edilmis kisimlart gozlemlenmistir.
Ardindan ham akciger tomografi goriintii verileri egitim, dogrulama ve test verilerine
boliinmiistiir. Bir derin 6grenme modeli olan Evrigimli Sinir Aglar1 metotlar1 ile model
kurulup siiflandirma ¢aligmalar1 yapilmastir.

Yapilan ¢aligmada akciger tomografi goriintiileri iizerinden bal petegi ve buzlu
cam seklinde belirtiler incelenmistir. Bal petegi bulgusu, akcigerde olusan ve akcigerin
caligma kapasitesini ciddi anlamda kisitlayabilen bir hastaliktir. Bal petegi goriintiileri
bulgulardan Idiopatik Pulmoner Fbirosis (IPF) seklinde tanimlanmaktadir. PACS
sisteminde tutulan bu goriintiiler iizerinden pndmoni tespiti i¢in radyolojik bulgularin
akciger iizerindeki etkileri olan bal petegi ve buzlu cam alanlar1 igeren goriintiiler tercih
edilmistir.

Toplamda 4030 adet saglikli ve 4040 adet pndmoni akciger tomografi goriintiisii
olmak {izere toplamda 8070 adet akciger tomografi goriintiisii kullanilmistir. Bu



GIRIS G.KARABAG

verilerden 6449 adeti egitim verisi olarak, bu egitim verilerinin i¢inden 1934 adeti
dogrulama veri kiimesi i¢in ve modelin egitiminin disinda tutulup hi¢ goriilmeyen 1622
adeti test veri kiimesi kullanilmigtir

Tibbi goriintiileme, modern tip pratiginde hastaliklarin erken teshisi ve etkili
tedavi siireglerinin belirlenmesi i¢in hayati dneme sahiptir. Son yillarda, bilgisayar
destekli teshis sistemlerinin gelisimi, tibbi goriintii analizinin otomatiklestirilmesi ve
tanisal dogrulugun artirilmasi agisindan biiyiik adimlar atilmistir. Bu baglamda, akciger
hastaliklarinin teshisinde temel bir rol oynayan akciger tomografisi (BT) goriintiileri,
tibbi uzmanlarin dogru ve giivenilir teshisler yapmasina yardimci olmaktadir. Bununla
birlikte, BT goriintiilerinin manuel olarak analiz edilmesi, zaman alic1 ve uzmanlk
gerektiren bir silirectir ve tibbi hatalara ve tedavi gecikmelerine neden olabilmektedir.

Son yillarda, yapay zeka ve makine O6grenimi tekniklerinin tibbi goriintii
analizine entegrasyonu, tibbi teshis ve siniflandirma alaninda 6nemli ilerlemelere yol
agmustir. Ozellikle, evrisimli sinir aglar1 (Convolutional Neural Networks - CNN), tibbi
gorilintli siniflandirma gorevlerinde biiyiik bir basar1 elde etmistir. Akciger tomografi
goriintiilerinin saglikli ve hasta olarak siniflandirilmasi, evrigimli sinir aglarinin derin
ogrenme yetenekleri kullanilarak etkin bir sekilde gergeklestirilebilecek 6nemli bir
uygulama alan1 sunmaktadir.

Evrigimli sinir aglari, Ozellikle goriintii islemede etkili bir derin Ogrenme
modelidir. Goriintii siniflandirma ve 6zellik ¢gikarimi gibi gorevlerde yiiksek performans
sergileyen bu sinir aglari, yiiksek diizeyde Ogrenme kapasitesine sahiptir. Akciger
tomografi goriintiilerinin siiflandirilmasinda kullanilan CNN'ler, tibbi goriintiileme
alanindaki cesitli hastaliklarin teshisinde ve izlenmesinde degerli bir ara¢ olarak kabul
edilmektedir.

Akciger tomografi goriintiilerinin siniflandirilmasinda evrisimli sinir aglari,
genellikle biiyiik olgekli veri kiimeleri lizerinde Onceden egitilerek veya transfer
ogrenme teknikleri ile Ogrenilmektedir. Bu sinir aglari, goriintiilerdeki karmasik
ozellikleri tanimak ve bu o6zellikleri kullanarak goriintiileri farkli simiflara (saglikli ve
hasta) dogru bir sekilde simiflandirmak icin uyarlanabilir. Derin 6grenme tabanli bu
yaklasimlar, siniflandirma siirecini otomatiklestirmek ve doktorlarin teshis siirecini
desteklemek i¢in 6nemli bir potansiyele sahiptir.

Yapilan ¢alisma ile akciger hastaliklar1 iizerinde radyologlara ve hekimlere
yardimci olacak bir smiflandirma ¢alismas: yapilmistir. Saglik bilgi sistemleri ve tibbi
gorlintiileme sistemleri kullanilarak ham veriler iizerinden biiyiik bir basar1 elde
edilmistir. Tibbi goriintiiniin ilk ¢ekildigi anda itibaren iletimi ve depolanmasim
saglayan sistemler incelenmis ve kullanilmistir. Ardindan modalite cihazlar {izerinden
sunucuya cekilen goriintiiler ile galigmalar yapilip tamamlanmustir. Ulkemizde saglik
bilisimi konularinda tiim agamalar1 igeren bir ¢alisma elde edilmis olup gelistirilebilir
bir ¢alisma olusturulmustur.
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2. KAYNAK TARAMASI

Biyoinformatik, tibbi ve biyolojik sorunlara ¢6ziim bulmak i¢in uzun yillardir
kullanilmaktadir. Gliniimiizde verinin birikmesi ve donanimlarin gelismesi ile birlikte
veriyi daha kolay ve verimli bir sekilde islememizi saglamaktadir. Yapay sinir aglari,
derin 6grenme ve makine dgrenmesi teknikleriyle yeni bir ¢ag baglamustir. Insanlik bu
yonde ¢ok hizli biiyiimeye baglamistir ve gelismeler memnun edici olmustur. Bu
tekniklerle akciger hiicrelerindeki anormallikleri bulmaya calisiyoruz. Derin 6grenme
ve makine Ogrenmesi teknikleriyle akciger hiicrelerindeki anormallikler tespit
edilmektedir.

Evrisimli sinir aglarindaki ¢ok katmanli yap1 yaklasimi yapilan ¢alismada da
benzer sekilde benimsenmistir. Daha soyut ve kullanigh 6rnekler toplamak amaciyla
girdi verilerinin ¢oklu dogrusal ve dogrusal olmayan doniisiimler, Oriintii tanima
tekniklerinde olaganiistii bir performans gosterdikleri icin son zamanlarda daha
popliler hale gelmistir (X.Yang.,vd,2016).

Bilgisayar tabanli bilgisayarli tomografi (BT) goriintiilerinin degerlendirilmesi,
hangi hastalarin giiclii hastalik semptomlar1 gésterdigini ifade edebilmektedir. Akciger
tomografi goriintiileri iizerinden semptomlar dogrultusunda hastalik teshisi tahminleri
yapilabilmekledir. Bu acidan, akciger pnémonisi i¢in bal petegi ve amfizem hiicreleri,
bag dokusu hastaliklarini tanimlamak ana odak noktasi olmaktadir (Jacob vd 2016)..

Yiiksek coziiniirliiklii bilgisayar tomografi, akciger dokusunda hastaligin
ozelliklerini belirleme ve teshis etmede temeldir ve hastaligin ilerlemesini
degerlendirebilmektedir. Sonuglarin dogrulugu; gorintii kalitesine, goriintiileri
yakalamak icin kullanilan cihaza veya klinisyene bagli olabilmektedir. Tomografi
goriintiileri, kantitatif analizi hasta ve doktor i¢in hastanin tedavi siirecinde daha
faydali olabilmektedir (Bartholmai BJ vd.2013)

Akciger dokularmin pnomoni tespiti ve smiflandirilmasinda, bal petegi
hiicreleri ve buzlu cam alanlarinin tespiti i¢in, akciger tomografi goriintiileri boliimlere
ayrilmalidir. Bu amaci gergeklestirmek i¢in "Hounsfield Degerleri" kullanilmaktadir.
Hounsfield degerleri, radyo yogunlugunu tanimlayan bir 6l¢ek olarak islev goriir ve
her doku i¢in benzersiz bir piksel araligmma sahiptir. Ardindan, akcigerlerdeki
damarlar1 temizlemek ve net bir akciger goriintiisii elde etmek igin bagli bilesenler
uygulanmalidir. Tutarh goriintiiler elde etmek i¢in, tiim egitim ve test goriintiilerine bu
Olcegin uygulanmasi gerekmektedir.

W. Shen ve digerleri, akcigerin nodiillerinin siniflandirilmasi igin ¢ok katmanli
evrisimli sinir aglarin1 6nermislerdir. LIDC (Data from The Lung Image Database
Consortium) ve IDRI( Image Database Resource Initiative) veri setlerinin CT tarama
goriintiileri kullanilmistir. Evrisimli sinir aglar1 ile siniflandirma algoritmalar1 olarak
SVM ve Random Forest kullanilmigtir. Onerilen evrisimli sinir aglari algoritmast ile
Random Forest simiflandirici, herhangi bir segmentasyon yontemi kullanmadan
akciger nodiillerinin siniflandirilmasinda %86.84 dogruluk orani elde edilmistir (Shen
vd., 2015)
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N. Bondfale ve S. Banait, akciger tomografi tarama goriintiilerinin ILD
(Interstitial lung disease) veri setinin siniflandirilmasi i¢in evrisimli sinir aglari
kullanmislardir. Saglikli, buzlu cam opakligi, mikro nodiiller, retikiilasyon, bal petegi
olusumu, konsolidasyon ve retikiilasyonlu buzlu cam opakliginin siniflandirilmasi i¢in
evrisimli sinir aglart sonuglarmin IAH (interstisyel akciger hastaliklar) sinifinin
uygun oldugunu bildirmislerdir (Bondfale ve Banait 2017).

Literatiirde akciger rontgen gorlintiileri iizerinden yapilan ¢alismalardaki
basarilar incelendiginde Okeke Stephen pnomonili ve saglikli verileri evrisimli sinir
aglart modeli ile siiflandirmaya calismistir. Caligmasinda 5856 adet akciger rontgen
goriintiisii bulunmaktadir. Veri dagilimi dengesiz oldugundan dolay1 sentetik veri
artirma islemi ile mevcut verilerini dengeli dagitmaya calismistir. Yaptig1 sentetik
islemlerde genellikle yon revizyonu, parlaklik diizenleme gibi yontemleri kullanmistir.
Veri kiimesini egitim, test ve validasyon olacak sekilde diizenleme yapmistir.
Kurguladigi evrisimli sinir ag1 modelinde 4 evrisim katmani, 2 tamamen bagli katman
kullanmistir. Her katman arasinda aktivasyon fonksiyonu olarak ReLu, son bagh
katman ¢ikisinda sigmoid aktivasyon fonksiyonunu kullanmistir. Kurguladigi modelde
asirt 6grenmeyi (overfitting) engellemek igin veri seyreltme (drop out) islemini 0.5
oraninda uygulamistir. Kuralan modelde 100 epoch tercih edilmistir. Egitilen model
ciktilarinda basari (accuracy) degeri 0.85 ile 0.95 arasinda degismis olup elde edilen
minimum kayip (loss) degeri ise 0.18 olmustur ( Jeong vd. 2019)

Q. Wang ve arkadaslari, akciger kanserini ayirt etmek icin destek vektor
makineleri ve yapay sinir aglarina dayali bes CAD yontemi uygulamiglardir. Jilin
Tiimér Hastanesi'nin akciger tomografi goriintiileri kullanilmistir. Onerilen bes
yontem, li¢ boyutlu matrislere dayali destek vektdor makineleri, agilan {i¢ boyutlu
matrise sahip destek vektér makineleri, nodiillerin alanina gore destek vektor
makineleri, nodiillerin ilgi bolgesine dayali yapay sinir aglar1 ve destek vektor
makineleri olarak siniflandirma yontemleri gozlemlenmistir. Sonug olarak kurgulanan
modelde destek vektor makineleri ti¢ boyutlu matris algoritmasinin nodiillerin
siniflandirilmasinda en yiiksek performans: elde ettigi goriilmektedir. Gergek Pozitif
(TP) degeri ve destek vektor makinesi li¢ boyutlu matrisinin Roc egrisi altindaki alan
sirastyla %0,995 ve %98,2 olarak gozlemlenmektedir (Wang vd., 2013)

M. Anthimopoulos ve digerleri, akciger hastaliklarini siniflandirmak i¢in
evrisimli sinir aglarm tercih etmiglerdir. Interstisyel Akciger Hastaligi (IAH) veri
setleri olarak Cenevre Universite Hastanesi ve Bern Universite Hastanesi akciger
tomografi goriintiileri tercih edilmistir. Onerilen evrisimli sinir ag1 modeli; bes
evrisimli katman, bir havuzlama katmani ve li¢ tamamen bagl katman i¢cermektedir.
Onerilen algoritma, diger evrisimli sinir aglar1 mimarileri ile karsilastirilmistir; LeNet,
AlexNet ve VGG Net modelleri incelenmistir. Sonug¢ olarak ;dokularin
smiflandirilmast ve tespiti igin Onerilen evrisimli sinir agi mimarisinin diger
algoritmalara kiyasla {istiin oldugunu gériilmiistiir. Onerilen evrisimli sinir ag1 modeli,
%85.61 dogruluk oranina ulagmistir. (Anthimopoulos vd., 2016)



MATERYAL VE METOT G.KARABAG

3. MATERYAL VE METOT
3.1. Goriintii Arsivleme ve Iletim Sistemi

Gorlintli arsivleme ve iletisim sistemleri (PACS), teshis goriintiilerini ve ek
belgelerini bir hastane bilgi sisteminde depolamak ve bunlar1 diger saglik uzmanlarina
teslim etmek icin kullanilan dijital bicimde tibbi kayitlarin veri tabanlaridir. PACS,
saglik personeline hastalarin teshis ve tedavisini desteklemek i¢in kaliteli bilgi saglayan
ve kayip radyografik filmlerin ortadan kaldirilmasi gibi 6nemli faydalari olan teknoloji
tabanl sistemlerdir (Roelandt, 2012). Dijital goriintii ve ilgili belgeler, PACS'de dijital
bir veri tabani ve ag icinde depolanarak saglik personelinin goriintiileri senkronize
olarak goriintiilemesini saglar (Abdekhoda ve Salih,2017). Calismada tomografi
cihazindan ¢ekilen goriintiiniin kurulan PACS sistemine iletilmesi saglanmaistir.

PACS sistemi kurgulamak icin bir sunucu olusturulmustur. Olusturulan bu
sunucuda DICOM formatinda birden fazla kesitten olusan tibbi akciger tomografi
goriintiilerini barindirmak i¢in PACS sistemi kurulmustur. Sistemin olusturulmasi Clear
Canvas isminde bir agik kaynak PACS yazilimi ile saglanmistir. Sisteme kayipsiz
olarak tiim goriintiiler basariyla ulasmistir. DICOM formatindaki tibbi goriintiiler i¢in
Onis isminde bir DICOM goriintiileyicisi kullanilmistir. PACS sistemine iletilen ve
argivlenen goriintiileri ONIS isminde agik kaynak bir DICOM goérintiileyicisi ile
kolayca goriintiileyip tiim bilgilere ulasilmaktadir. Clear Canvas ile kurulan PACS
sistemindeki DICOM formatindaki goriintiilerin tiim bilgileri Microsoft SQL veri
tabaninda tutulmaktadir. Tomografi goriintiilerinin ¢ekilmesinden arsivlenmesine kadar
olusturulan siire¢ Sekil 3.1’de gosterilmistir.

Clear
Canvas
PALCS
Sislemi

S Clearcanvas

Al cier BT vy SOt Ikt

ay) - —
— 7 SQLServer

BT DOCOM giribntisber!
80L argvden genanhdeyen
Vi ONIS DICOM
Tabsii Garintuleykcisl

Sekil 3.1. Akciger Tomografi Goriintiilerinin Dijital Ortamda Goriintiilenmesi
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3.2. Tibbi Goriintileme Yontemleri

Radyoloji bilimleri son yirmi yilda tibbi goriintiileme ve bilgisayarli tibbi
goriintii islemede devrim niteliginde bir ilerlemeye tanik oldu. X-ray mamografi, X-ray
bilgisayarli tomografi (X-ray CT), tek foton bilgisayarli tomografi (SPECT), pozitron
emisyon tomografi (PET), ultrason, manyetik rezonans goriintiilleme gibi ¢cok boyutlu
tibbi goriintiileme modalitelerindeki gelisme ve ilerlemeler (MRI) ve fonksiyonel
manyetik rezonans gorintiileme (fMRI), saglik hizmetlerinde 6nemli iyilesme igin
hastalik teshisi, tedavi degerlendirmesi ve miidahalede 6nemli radyolojik araglar
saglamistir (Dhawan,2013). Calismada Akciger BT ( Bilgisayarli Tomografi )
goriintiileri tercih edilmistir.

Akciger BT (Bilgisayarli Tomografi) ve X-Ray (Rontgen) goriintiileri,
akcigerleri ve solunum sisteminin degerlendirilmesinde kullanilan iki farkh
goriintiileme yOntemidir. Her iki yontem de farkli prensiplere dayanir ve farkli bilgi
saglar.

eAkciger BT Goriintiileri: BT goriintiileme, kesitsel goriintiiler elde etmek igin
kullanilan bir tarama yontemidir. Bu yontemde, X-1sinlar1 kullanilarak ¢ok sayida ince
dilimli goriintii alinarak bu dilimler bir araya getirilerek iic boyutlu bir goriintii
olusturulmaktadir. Akciger BT gorintiileri, yiiksek ¢oziiniirliige ve detaylara sahip
olabilir ve akcigerlerin i¢ yapisini, lezyonlari, timorleri ve diger anormallikleri
gbsterme yetenegine sahiptir. Ayrica, kontrast maddeleri kullanilarak damarlarin ve
akciger dokusunun daha ayrintili bir sekilde goriintiilenmesi de miimkiin olabilmektedir.

*Akciger X-Ray Goriintiileri: X-Ray goriintiileme, elektromanyetik X-1sinlar
kullanilarak elde edilen bir tarama yontemidir. Bu yontemde, X-isinlar1 viicuttan
gecerken farkli dokular tarafindan farkli oranlarda sogurularak bir film veya dijital
detektor tlizerinde goriintii olusturulmaktadir. Akciger X-Ray goriintiileri, hizli ve
yaygin bir sekilde kullanilabilen bir yontemdir, ancak BT goriintiilerine kiyasla daha
diisiik ¢oziiniirliik ve ayrint1 saglamaktadir. Akciger X-Ray'leri genellikle akcigerlerin
genel goriinlimiinii degerlendirmek, akciger hastaliklarinin teshisinde ve takibinde
kullanilmaktadir.

Teknik olarak, BT ve X-Ray goriintiileme arasindaki farklar sunlardir:

*Prensip: BT goriintiileme, X-1sinlarinin viicuttan gegisi sirasinda farkli dokularin farkli
Olciilerde sogurmasinmi kullanirken, X-Ray goriintiileme, X-isinlarinin bir film veya
detektdr iizerinde yansimasini veya sogurulmasini kullanmaktadir.

*Coziiniirliikk: BT goriintiileme, ince kesitler halinde yliksek ¢oziiniirliiklii goriintiiler
saglayabilirken, X-Ray goriintiileme daha diisiik ¢oziiniirlikk ve ayrint1 saglamaktadir.

*Goriintiileme Yapisi: BT goriintiilerinde, kesitsel goriintiiler bir araya getirilerek {i¢
boyutlu bir yap1 olusturulurken, X-Ray goriintiilerinde tek bir iki boyutlu goriintii elde
edilmektedir.

eAnormallik Tespiti: BT goriintiileme, akciger dokusunun i¢ yapisini, lezyonlar: ve
tiimorleri daha ayrintili bir sekilde gosterme yetenegine sahiptir. X-Ray goriintiileme ise
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genel olarak akcigerlerin genel goriiniimiinii degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir.

Sonug olarak, BT ve X-Ray goriintiileme farkli prensiplere ve bilgi saglama
yeteneklerine sahip olan iki farkli goriintileme yontemidir. Hangi yoOntemin
kullanilacagi, hastaligin teshis veya takip amacia, radyologun degerlendirme
ihtiyaglarina ve hastanin durumuna bagl olarak belirlenmektedir.

DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine : Tipta Dijital
Goriintiileme ve Iletisim (DICOM) Standardi, biyomedikal gériintiiler ve goriintiiyle
ilgili bilgiler i¢in tescilli olmayan bir veri degisim protokoliinii, dijital goriintii formatini
ve dosya yapisini belirtir (Bidgood vd., 1997).

3.3. Kullanilan Veri Seti ve Yontem

Calismada tespit edilmek istenen hastalik uluslararast ICD kodu J18.9 Pnomoni
olarak hedeflenmistir. Pnémoni (zatiirre) hastaligi gesitlerinden Olagan Interstisyel
Pnoémoni (UIP) tespiti lizerine c¢alisilmigtir. Olagan interstisyel pnomoni (UIP),
idiyopatik pulmoner fibrozisin (IPF) ayirt edici 6zelligi olan interstisyel akciger
hastaligiin histopatolojik ve radyolojik bir paternidir (Lynch,2006). Goriintiilemede,
olagan interstisyel pndmoni genellikle bir akciger hacmi kaybi1 ve periferik septal
kalinlagma, brongektazi, buzlu cam bdlgeleri ve bal petegi goriiniimiinden olusan bir
goriintii  ile kendini gostermektedir. Radyologlar, UIP'de tipik olarak goriilen
degisiklikleri tanimlamak i¢in genellikle "petek degisikligi" terimini kullanirlar.
Calismada petek degisikli ve buzlu cam bdlgeleri, hastanin akciger tomografi
goriintiistindeki farklh kesitlerdeki degisiklikler g6z Oniine alinarak derin 6grenme ile
siiflandirma calismalar1 yapilmistir.

Yapilan ¢aligmada toplam 8070 adet akciger BT goriintiisii PACS sisteminde yer
almaktadir.

Olusturulan PACS sistemi {lizerinden veri seti olarak toplamda 8070 adet akciger
tomografi goriintiisii yer almaktadir. Bu goriintii verilerinden 4040 adet veri J18.9 ICD
kodlu pnoémoni teshisi konulan hastalar ile olusturulmustur. 4030 adet goriintii verisi
herhangi bir hastalik teshisi konmamis saglikli akciger goriintiilerinden olusmaktadir.
PACS sisteminde bulunan goriintii verilerinin tamami: DICOM formatindan
olugsmaktadir. Ornek DICOM formatinda Akciger BT goriintiisii Sekil 3.2°de yer
almaktadir.
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Sekil 3.2. DICOM Formatinda Akciger BT Goriintiisii

3.4. Kullamilan Yazilim Platformlanr ve Kiitiiphaneler

Tasarlanan derin 6grenme modeli “Python” yazilim dilinde olusturulmus olup
“Jupyter Notebook” platformu kullanilmistir. “Tensorflow” ve “Keras “ kiitliiphaneleri
derin 6grenme modeli kurulurken tercih edilmistir. On veri isleme ve grafik olusturma
islemlerinde “numpy”, “pandas” ve “matplotlib” kiitiiphaneleri kullanilmistir. Tibbi
goriintiileme formatlari lizerinde yapilan islemlerde “pydicom” kiitiiphanesi ile islemler
yapilmistir.

Akciger tomografi goriintlilerinin depolanmasi, goriintiilenmesi ve iletilmesi i¢in
“Clearn Canvas” ve “Onis” programlar1 kullanilmistir.

3.4.1. Python

Python, yliksek seviyeli bir programlama dilidir ve genis bir kullanic1 tabanina
sahiptir. Python, basit ve okunabilir sozdizimiyle dikkat ceker ve veri analizi, yapay
zeka ve makine Ogrenmesi gibi alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Python,
modiiler ve genis bir kiitiiphane ekosistemi sunar, bu da c¢esitli islevlerin
gerceklestirilmesini kolaylagtirmaktadir.

3.4.2. Jupyter Notebook

Jupyter Notebook, Python kodunu calistirmak, sonuglar1 gorsellestirmek ve
metinleri iceren belgeler olusturmak i¢in kullanilan bir web tabanli bir uygulamadir.
Jupyter Notebook, interaktif bir ortam saglar ve kod, sonuglar, grafikler ve
aciklamalarin birlesimini sunnamtadir. Bu, arastirma silirecinde kodu adim adim
calistirmaniza, sonuglar1 gorsellestirmenize ve analizlerinizi metinlerle desteklemenize
olanak tanimaktadir.
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3.4.3. NumPy

NumPy, Python i¢in bir sayisal hesaplama kiitiiphanesidir. Genis ve ¢cok boyutlu
dizi ve matris nesneleri saglar ve bu nesneler iizerinde hizli ve verimli hesaplamalar
yapilmasini saglamaktadir. NumPy, veri analizi, bilimsel hesaplama ve makine
O0grenmesi gibi alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Matematiksel islemler i¢in
diisiik seviye veri manipiilasyonu saglar ve yiiksek performansh hesaplama yetenekleri
sunmaktadir.

3.4.4. Pandas

Pandas, Python icin yiiksek performansli bir veri analizi kiitiiphanesidir. Veri
maniplilasyonu ve analizi i¢in giicli ve kullanici dostu veri yapilar1 ve islevler
saglamaktadir. Pandas, tablo benzeri bir veri yapist olan DataFrame'i kullanarak veri
setlerini islemeyi kolaylastirmaktadir. Veri filtreleme, birlestirme, siralama ve gruplama
gibi ¢esitli veri manipiilasyon islemleri igin kullanilabilmektedir.

3.4.5. Matplotlib

Matplotlib, Python igin bir veri gorsellestirme kiitiiphanesidir. Cesitli grafik
tirleri olusturmak icin kullanilir ve verilerin gorsel olarak temsilini saglamaktadir.
Matplotlib, ¢izgi grafikleri, histogramlar, dagilim grafikleri ve kutu grafikleri gibi farkli
gorsel dgeleri destekleyebilmektedir. Bu, verilerin anlagilmasini kolaylastirir ve gorsel
analiz yapmay1 saglamaktadir.

3.4.6. Keras

Keras, Python i¢in yiiksek seviyeli bir derin 6grenme kiitliphanesidir. Evrisimli
sinir aglari, tekrarlayan sinir aglar1 ve derin 6grenme modelleri olusturmay1 ve egitmeyi
kolaylastirmaktadir. Keras, kullanict dostu bir API saglar ve altta yatan bir derin
ogrenme gergevesiyle entegre ¢alisabilmektedir. Bu, arastirmacilarin ve uygulamacilarin
hizl1 prototip olusturmasini ve derin 6grenme modellerini kolaylikla yapilandirmasini
saglamaktadir.

3.4.7. TensorFlow

TensorFlow, Python i¢in acik kaynakli bir makine 6grenme ve derin 6grenme
kiitliphanesidir. Hesaplama grafi olusturma ve dagitik hesaplama yetenekleri sunar.
TensorFlow, derin 6grenme modellerinin olusturulmasi, egitimi ve degerlendirilmesi
icin kullanilmaktadir. Evrisimli sinir aglari, tekrarlayan sinir aglar1 ve diger derin
o0grenme modellerinin 6zellestirilmesi ve optimize edilmesi i¢in genis bir ara¢ seti
sunabilmektedir.

3.4.8. Clear Canvas

Clear Canvas, tibbi goriintiileme alaninda kullanilan bir agik kaynak PACS
(Picture Archiving and Communication System) ¢oziimiidiir. PACS, tibbi goriintiileme
cihazlarindan (6rnegin, rontgen, MRG, BT) elde edilen goriintiilerin depolanmasi,
yonetilmesi ve paylasilmasi icin kullanilan bir sistemdir. Clear Canvas, bu amaca
yonelik bir PACS sunucusu, goriintiileyici ve veri yonetim araglari igermektedir.
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Clear Canvas, tibbi goriintiilerin merkezi bir depoda saklanmasini ve cesitli
saglik kuruluslarinda erisilebilir olmasini saglamaktadir. Bu, goriintiilerin kolaylikla
paylasilmasini, uzaktan erisimi ve isbirligini miimkiin kilabilmektedir. Ayrica, Clear
Canvas, goriintiilerin goriintiileyici tarafindan gorsellestirilmesi, analiz edilmesi ve
raporlanmasi i¢in kullanici dostu bir arayiiz sunmaktadir.

3.4.9. Onis

Onis, tibbi goriintiilerin goriintiilenmesi ve analizi i¢in kullanilan bir agik kaynak
DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine) goriintiileyici yazilimidir.
DICOM, tibbi goriintilleme cihazlar1 arasinda veri iletisimi ve standardizasyonu igin
kullanilan  bir  protokoldiir. Onis, bu protokolii destekleyen goriintiilerin
gorsellestirilmesi ve islenmesi i¢in bir arayiiz saglamaktadir.

Onis, tibbi goriintiileri goriintiilemek, 6lgmek, bdlge segmek, zoom yapmak,
parlaklik ve kontrast ayarlamak gibi islevleri desteklemektedir. Ayrica, goriintiiler
tizerinde ¢esitli analiz islemleri gerceklestirilebilir, 6l¢iimler yapilabilir ve raporlar
olusturulabilmektedir. Onis, kullanici dostu bir arayiiz sunar ve farkli goriintiileme
modlari (6rnegin, manyetik  rezonans, bilgisayarli  tomografi) icin
Ozellestirilebilmektedir.

Clear Canvas ve Onis gibi agik kaynak uygulamalari, tibbi goriintiileme alaninda
onemli rol oynamaktadir. Clear Canvas, tibbi goriintiileme verilerinin depolanmasi ve
paylasilmasi i¢in bir PACS ¢o6ziimii sunarken, Onis goriintiileyici yazilimi olarak
kullanilmaktadir. Bu uygulamalar, saglik kuruluslari, arastirma laboratuvarlart ve tibbi
goriintiileme uzmanlar1 tarafindan goriintiileme, analiz ve raporlama islemlerinde
yaygin olarak kullanilmaktadir.

3.5. Onerilen Model

Yapilan ¢alismada akciger iizerindeki bal petegi ve buzlu cam kisimlar ile
saglikli dokulari siniflandirmak i¢in derin 6grenme modeli kullanilmistir. Goriinti
isleme algoritmalar1 ile segmentasyon islemleri yapilarak akciger iizerindeki hasta
bolgeler daha ayrintili incelenmistir. Calisma, elde edilen verilerin kurgulanacak modele
girmeden Once incelenme amagli 6n veri inceleme ve dnerilen derin 6grenme modeli ile
siniflandirma olmak tizere iki kissmdan olusmaktadir.

3.5.1. On Veri inceleme

Akciger tomografi gorlntiileri, saglikli ve hasta olmak iizere iki ayr1 smif
lizerinden tibbi goriintiilerde yogunluk seviyeleri incelenmistir. Akciger dokusu
tizerindeki bal petegi ve buzlu cam kisimlar1 yapilan inceleme sonucu elde edilen
verilerde fark edilmistir. Veri iizerinde yapilan 6n incelemeler sonucunda siniflandirma
asamas1 oncesinde s6z konusu hastalik tizerine akciger goriintiilerini yorumlamak adina
yardimct olmustur. Radyolojik goriintiilerin derin 6grenme modeline girmeden 6nce
yogunluk seviyeleri ve tomografi ¢ekim pencereleri kavramlar1 incelenmistir.

10
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Radyolojik  goriintiiler {izerinde yorum yapabilmek ve goriintiilerin
¢ozlntrliikleri tizerinden fikir elde edebilmek igin Hounsfield Unit ( HU ) ve tomografi
goriintiileme pencereleri kavramlarini incelemek gerekmektedir.

¢ Radyolojik Gériintiiler icin Hounsfield Unit ( HU) Skalas

Hounsfield Birimi (HU) Skalasi, tibbi goriintileme alaninda yaygin olarak
kullanilan bir 6l¢iim skalasidir ve genellikle bilgisayarli tomografi (BT) goriintiilerinde
kullanilmaktadir. Bu 6lgek, bir dokunun yogunlugunu ve bilesimini belirlemek igin
kullanilmaktadir.

HU skalasi, CT taramasi sirasinda alinan goriintiilerdeki piksel yogunlugunu 6l¢mek
icin kullanilan 6zel bir birimdir. Skala, suyun yogunlugunu sifir olarak kabul ederken,
diger dokularin yogunlugunu suya gore daha diisiik veya daha yliksek olarak ifade
etmektedir. Negatif HU degerleri, suya gore daha diisiik yogunlukta olan dokular1 temsil
ederken, pozitif HU degerleri, suya gore daha yiiksek yogunlukta olan dokular: temsil
etmektedir. Ornegin, beyaz renkli kemik dokusu pozitif HU degerlerine sahipken, siyah
renkli hava negatif HU degerlerine sahiptir.

HU skalasi, Hounsfield Sayis1 olarak da bilinir ve formiilii su sekildedir:
HU = (CT degeri - Hava CT degeri) / (Su CT degeri - Hava CT degeri) x 1000 (3.2)

Burada, CT degeri, pikselin elde ettigi yogunlugu temsil etmektedir. Hava CT
degeri, HU skalasinin belirledigi hava yogunlugunu ifade ederken, su CT degeri ise
suyun yogunlugunu temsil etmektedir.

HU skalasi, tibbi goriintiileme alaninda farkli dokularin ayirt edilmesi ve analiz
edilmesi igin 6nemlidir. Ornegin, beyin taramalarinda, kanama, tiimorler veya beyin
dokusundaki lezyonlar gibi anormallikleri tespit etmek ve smniflandirmak icin HU
degerleri kullanilmaktadir. Bu skalada belirli HU araliklar1 belirli dokular1 tanimlamak
icin kullanilabilir ve bu sayede tibbi teshis ve tedavi siireclerinde 6nemli bilgiler
saglanabilmektedir.

HU degerleri -1000 Hava, -100 Yag, -10 ila 20 Yag, 0 Su, 30-45 Yag Doku,60-90
Kan, 100-500 iodinize kontrast, 300-800 Trabekiiler kemik, 1000 ve iizeri Kortikal
kemik olarak radyolojik goriintiilerde incelenebilir. Sekil 3.3’te HU degerleri
gosterilmistir.
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Sekil 3.3. Radyolojik Gériintiiler Icin Hounsfield Unit ( HU) Skalas1

Sonug olarak, Hounsfield Birimi (HU) Skalasi, tibbi goriintiileme alaninda farkli
dokularin yogunlugunu ve bilesimini belirlemek i¢in kullanilan bir skaladir. Bu skalada
her dokunun CT degeri, suya veya hava yogunluguna gore belirli bir dl¢ekte ifade edilir.
HU degerleri, tibbi goriintii analizi ve tan1 siireglerinde 6nemli bir role sahiptir.

Akciger tomografi goriintiilerinde iki farkli ¢ekim pencere tiplemesi vardir. Bunlar
mediasten ve parenkim pencereleridir. Yapilan calismada kullanilan modeller ve
goriintlii isleme tekniklerinde veri olarak Sekil 3.4’de gosterilen parenkim penceresi
goriintii verileri kullamilmistir. Modelde kullanilan bir 256*256 Akciger BT goriintii
verisi ve Hounsfield Unit ( HU) Skalas1 Sekil 3.5’te gosterilmistir.
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Sekil 3.4. Tomografi Cekim Pencereleri
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Sekil 3.5. Akciger BT Goriintiisii ve HU Dagilimi

Akcigerleri genel olarak segmentlere ayirmak igin 6nce akcigerler HU deger
araligina dayali bir esik degeri belirleriz. Akciger HU degerleri -700 ile -600 arasnda
yer almaktadir. Belirlenen esik degerler dogrultusunda goriintii  isleme
algoritmalarindaki parametreler belirlenerek Akciger tomografi goriintiisii iizerindeki
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hastalikli bolge teshis edilebilir hale gelmektedir. Tibbi goriintiileme yontemlerinde
segmentasyon islemleri 2 veya 3 boyutlu sekilde uygulanabilmektedir (Memon vd.,
2006). Akciger goriintiilerinin segmente edilmesinde COVID vb. hastaliklarin tespit
edilmesi hastalikli dokunun segmentasyon islemi ile akciger dokusundan ayirt edilerek
yapilabilmektedir.

3.5.2. Onerilen Derin Ogrenme Modeli

Derin Ogrenme, yapay sinir aglari olarak bilinen insan beyninin islevinden
esinlenen algoritma yapilari ile makine 6grenmesi alt disiplinidir. Bu béliimde 6ncelikle
tibbi goriintiilemede yapay zeka, derin 6grenme, makine Ogrenmesi, derin dgrenme
performans Ol¢limii, yapay sinir aglari, derin ag egitilirken kullanilan aktivasyon
fonksiyonlar ile baslayip evrisimli sinir aglar1 ve matematiksel modellenmesi ile boliim
sonlandirilmistir.

3.5.2.1. Tibbi Goriintiilemede Yapay Zeka
e Yapay Zeka ve Tibbi Goriintiileme

Tibbi goriintiileme, hastalarin teshis ve tedavi siireclerinde énemli bir rol oynayan
kritik bir tibbi goriintiilleme yontemidir. Yapay zeka, tibbi goriintiileme alaninda biiyiik
bir potansiyele sahip olup, teshis ve tedavi siireclerinde insan doktorlara yardimci
olabilen o6nemli bir ara¢ olarak kullanilmaktadir. Yapay zeka yontemleri, tibbi
gorilintiilerin analizi, 6zellik c¢ikarimi, patolojik bdlgelerin tespiti ve hastaliklarin
siniflandirilmasi gibi gorevlerde etkili bir sekilde kullanilmaktadir.

e Makine Ogrenmesi ve Tibbi Goriintiileme

Makine Ogrenmesi, tibbi gorilintiileme alaninda yaygin olarak kullanilan bir
yaklasimdir. Makine Ogrenmesi, tibbi goriintiilerden elde edilen biiyiik miktardaki
verileri analiz ederek oriintiileri ve iliskileri kesfetmeyi amaclar. Gozetimli, gézetimsiz
ve takviyeli 6grenme yontemleri, tibbi goriintiileme verilerinin analizinde kullanilan
temel makine 6grenmesi teknikleri arasindadir. Makine 6grenmesi algoritmalari, 6zellik
secimi, boyut indirgeme, siniflandirma, segmentasyon ve nesne tanima gibi tibbi
goriintiileme problemlerinin ¢dziimiinde 6nemli bir rol oynamaktadir.

e Derin Ogrenme ve Tibbi Goriintiileme

Derin 6grenme, tibbi goriintiileme alaninda 6nemli bir etkiye sahip olan giiclii bir
yapay zeka yaklagimidir. Derin 6grenme, ¢ok katmanli sinir aglarindan olusan bir model
yapisint kullanarak tibbi goriintiilerde karmasik oOriintlileri tanimlama yetenegine
sahiptir. Derin 6grenme modelleri, otomatik 0&zellik ¢ikarimi, siniflandirma,
segmentasyon ve anomalilerin tespiti gibi tibbi goriintii analizi problemlerini ¢ozmek
icin kullanilir. Derin sinir aglari, genellikle evrisimli sinir aglar1 (CNN) ve rekiirrent
sinir aglar1 (RNN) gibi 6zel tipleri icerir ve tibbi goriintiileme verilerinin karmasikligini
ele almak i¢in tasarlanmustir.

Tibbi goriintiilleme alaninda yapay zeka, derin 6grenme ve makine 6grenmesi
yaklasimlari, hastaliklarin erken teshisini, patolojik bolgelerin tanimlanmasini, tedavi
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yanitlarinin tahmin edilmesini ve kisiye 0zgli tedavi stratejilerinin gelistirilmesini
desteklemektedir. Bu teknikler, tibbi goriintiilerin daha hizli, daha dogru ve daha hassas
bir sekilde analiz edilmesini saglayarak klinik karar verme siireclerine biiyiik katkilar
saglamaktadir. Ayrica, bu yaklasimlarin tibbi goriintiilleme alanindaki etkinligi ve
giivenilirligi iizerine yapilan arastirmalar, daha iyi tanm1 ve tedavi yoOntemlerinin
gelistirilmesine yonelik yol gdsterici bilgiler sunmaktadir.

Sonug olarak, yapay zeka, derin 6grenme ve makine 0grenmesi teknikleri tibbi
goriintiileme alaninda 6nemli bir rol oynamaktadir ve klinik uygulamalarda kullanilan
tibbi goriintiileme yontemlerinin gelistirilmesi ve iyilestirilmesinde biiylik bir potansiyel
tasimaktadir.

3.5.2.2. Derin Ogrenme Performans Ol¢iimiinde Kullanilan Temel Metrikler
e Basar1 Oram (Accuracy):

Basar1 orani, bir derin 6§renme modelinin dogru tahminlerin toplam veri noktalarina
oranin1 Olgen temel bir performans metrigidir. Dogru tahminlerin sayist TP (True
Positive) ve TN (True Negative) olarak ifade edilirken, toplam veri noktalarinin sayisi
N'dir. Basari oran1 (ACC), asagidaki matematiksel ifadeyle hesaplanmaktadir.

ACC=(TP+TN)/N (3.2)
e Kayip Orani (Loss):

Kayip orani, bir derin 6grenme modelinin tahminlerinin gercek degerlerden ne kadar
uzak oldugunu dlgen bir performans metrigidir. Kayip fonksiyonu, tahminler ile gercek
degerler arasindaki fark: hesaplar ve bu farkin bir 6l¢iisiinti saglamaktadir. Kayip orani
(Loss), genellikle egitim siirecinde ve modelin performansini optimize etmek igin
kullanilmaktadir. Farkli derin 6grenme problemleri i¢in farkli kayip fonksiyonlari
kullanilabilmektedir. (Ornegin, ortalama kare hata (MSE), capraz entropi (Cross-
Entropy) vb.).

e Hassasiyet (Precision):

Hassasiyet, bir derin Ogrenme modelinin pozitif olarak tahminlendigi veri
noktalarinin gergekten pozitif oldugu orami Olger. Hassasiyet (Precision), asagidaki
matematiksel ifadeyle hesaplanmaktadir.

Precision =TP / (TP + FP) (3.3)
Burada, FP (False Positive) yanlis pozitif tahminlerin sayisin1 temsil etmektedir.

e Duyarhlik (Recall):

Duyarlhilik, gercek pozitif veri noktalarinin ne kadarim1 dogru bir sekilde tahmin
ettigini Olgen bir performans metrigidir. Duyarlilik (Recall), asagidaki matematiksel

ifadeyle hesaplanmaktadir.

Recall = TP/ (TP + FN) (3.4)
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Burada, FN (False Negative) yanlis negatif tahminlerin sayisini temsil etmektedir.
e F1-Skoru:

F1-skoru, hassasiyet ve duyarlilik arasinda bir denge saglamak icin kullanilan bir
performans metrigidir. Fl-skoru, hassasiyet ve duyarlilik arasindaki harmonik
ortalamadir ve bir modelin hem pozitif tahminlerde hem de gergek pozitiflerde i1yi
performans gostermesini saglamaktadir. Fl-skoru, asagidaki matematiksel ifadeyle
hesaplanmaktadir.

F1-Score = 2 * (Precision * Recall) / (Precision + Recall) (3.5)

Bu metrik, hem hassasiyeti hem de duyarlih@ dikkate alarak model
performansini biitlinciil bir sekilde degerlendirmeye yardimet olur.

Bu performans 6l¢iim teknikleri, derin 6§renme modellerinin performansini
degerlendirmek ve karsilagtirmak icin kullanilan yaygin metriklerdir. Bu metrikler,
modelin dogruluk, kayip, hassasiyet, duyarlilik ve F1-skoru gibi 6nemli 6zelliklerini
Olgerek modelin performansin1  objektif bir sekilde degerlendirmeye yardimei
olmaktadir. Ayrica, bu metriklerin kullanimi, modelin egitim siirecinde iyilestirilmesi
gereken alanlari belirlemek ve hata analizini yapmak i¢in de dnemlidir.

3.5.2.3. Yapay Sinir Aglar:

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin sinir hiicrelerinin isleyisinden ilham
alinarak tasarlanmis matematiksel modellerdir. YSA'lar, karmasik problemleri ¢6zmek,
veriyi analiz etmek, desenleri tanimak ve tahminlerde bulunmak i¢in kullanilmaktadir.
Girdi verilerini isler, ¢iktilar iiretir ve bu siirecte sinir hiicrelerinin etkilesimini taklit
etmektedir.

YSA'larin kdkeni, 19401 ve 1950l yillarda Warren McCulloch ve Walter Pitts
tarafindan atilmistir. McCulloch ve Pitts, sinir hiicrelerinin basit matematiksel
modellerini tanimlamis ve sinir aglar1 teorisi i¢in temel bir ¢ergeve olusturmuslardir.
Ancak, o donemdeki bilgisayarlarin sinirli islem giicii ve veri eksikligi nedeniyle
YSA'lar lizerindeki ¢aligmalar siirl kalmistir. YSA'lar, 1980'lerin sonlar1 ve 1990'larin
baslarinda tekrar popiilerlik kazanmistir. Geri yayilim algoritmasimnin kesfedilmesi,
YSA'larin daha derin katmanlara sahip ve daha etkili hale gelmesini saglamistir. Bu
donemde, YSA'lar lizerinde bir¢ok dnemli ¢aligma yapilmis ve goriintii isleme, dogal dil
isleme, ses tanima gibi bir¢ok alanda basarili sonuglar elde edilmistir.

YSA'lar, sinir hiicrelerinin matematiksel modelleri ve bu hiicreler arasindaki
baglantilarin diizenlemesiyle tanimlanmaktadir. Her sinir hiicresi, girdi verilerini isler
ve bir c¢ikt1 tretebilmektedir. Bu islem, girdilerin agirliklarla c¢arpilmasi ve bir
aktivasyon fonksiyonundan gegirilmesiyle gerceklestirilmektedir. YSA'lar, genellikle
katmanlarla yapilandirilmaktadir. Ik katman girdi katmamdir ve verileri almaktadir.
Sonraki katmanlar, sinir hiicrelerinden olusur ve birbirleriyle baglantilidir. Bu
baglantilar, sinir hiicrelerinin ¢iktilarini bir sonraki katmana iletmek icin agirliklarla
temsil edilmektedir.
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Yapay sinir aglari, ag mimarisi olarak bir giris katmani, ¢ikis katmani ve
dogrusal olmayan elemanlar1 islemek icin en az bir gizli katmanindan olusan cok
katmanl algilayiciya sahiptir (Joseph ve Douw, 2018). Yapay sinir aglarinin ¢alisma
mantig1 Sekil 3.6’da gosterilmis olan W1X1, W2X2 diger aglardan gelen verileri
gostermektedir. Yapay sinir ag1 bu veriyi aktivasyon fonksiyonlarindan gegirip
hesaplanan ¢iktiy1 diger sinir agina iletmektedir. Sekil 3.6’da gosterilen islemde WiXi
matris ¢arpimini ifade etmektedir. Carpim sonucuna Bayes degeri eklenmektedir ve
sonug aktivasyon fonksiyonundan gecirilmektedir. Cikan degerlere gére hangi sinir agi
daha aktif durumdaysa model ona gore tahmin yapmaktadir. Bu asamaya kadar igerilen
islemler ileri besleme islemidir. Modelin egitilebilir duruma gelmesi i¢in hatalarini
inceleyip onlar1 revize etmesi de gerekmektedir. Bu revizyon ise agirlik ve Bayes
degerlerinin degistirilmesiyle yapilmaktadir.

I b
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Sekil 3.6. Yapay Sinir Ag1 Mimarisi
YSA'larin modellenmesinde kullanilan 6nemli konular sunlardir:

e Aktivasyon Fonksiyonlari: Sinir hiicrelerinin ¢iktilarim1 sinirlamak ve non-
lineer davranisi modellemek i¢in kullanilmaktadir. Sigmoid, ReLU, tanh gibi
fonksiyonlar yaygin olarak goriilmektedir.

e Kayip Fonksiyonlar:: YSA'min ¢iktilarinin gergek ciktilardan ne kadar uzak
oldugunu 6lgmektedir. Bu fonksiyonlar, agin performansini degerlendirmek ve
agirliklarin giincellenmesi icin kullanilmaktadir. Ornek olarak ortalama kare
hata (MSE) ve capraz entropi kaybi (cross-entropy loss) fonksiyonlar
verilebilmektedir.

e Optimizasyon Algoritmalari: Agirliklarin glincellenmesi i¢in kullanilmaktadir.
Geri yayilim algoritmasi, en yaygin kullanilan optimizasyon algoritmasidir.
Gradient inis, Adam, RMSprop gibi diger optimizasyon algoritmalar1 da
kullanilabilmektedir.

e Sinir Ag1 Mimarisi: YSA'nin katmanlarinin ve baglantilarinin  diizenini
belirlemektedir. ileri beslemeli sinir aglar1 en basit mimariye sahiptir, girdiden
ciktiya dogru tek yonlii bir akisa sahiptir. Rekiirsif sinir aglar1 ise geri besleme
dongiileriyle calisir ve zaman serileri gibi siirekli verilerin islenmesi icin
kullanilmaktadir.
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Sonug olarak YSA'lar, karmasik problemleri ¢6zmek, desenleri algilamak ve veri
analizi yapmak icin etkili bir aractir. Gelismeler, derin 6grenme gibi YSA tabanlh
tekniklerin basariyla uygulanmasini saglamistir. YSA'lar, yapay zeka alanindaki énemli
bir arastirma ve uygulama alani olarak kabul edilmektedir.

3.5.2.4. Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlar1 bir noronun tetiklenmesi olarak disiiniilebilir.
Amaglart W(agirlik) ve b(Bayes) degerlerini ayarlamaktir. Aktivasyon fonksiyonlari,
temsil ettigi isleve bagli olarak dogrusal, dogrusal olmayan, nesne tanima ve
smiflandirma gibi farkli alanlardaki sinir aglarimin ¢iktilarimi kontrol etmek igin
kullanilir.

e Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, g¢ogunlukla ileri beslemeli sinir aglarinda
kullanilan dogrusal olmayan bir fonksiyondur. Dogrusal olmadig: i¢in yapay sinir
aglarinda siklikla kullanilan bir aktivasyon fonksiyonu olarak karsimiza
cikmaktadir. Asagida formiilasyonu gosterilen fonksiyon girdi degerleri i¢in O ile 1
arasinda deger iiretmeyi saglamaktadir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu formiil
3.6’da ifade edilmistir.

ex
1+e*

S(x) = -1 (3.6)

¢ RelLU Aktivasyon Fonksiyonu

ReLU giiniimiizde derin 6grenme uygulamalarinda en yaygin kullanilan ve hizli
Ogrenen aktivasyon fonksiyonlarindan biridir. Diger aktivasyon fonksiyonlarina
gore daha genelleme ve performans sunmaktadir. Fonksiyonun islevi asagida yer
alan formiilasyonda gosterildigi gibi gelen degerlerin pozitif mi yoksa negatif bir
deger mi olduguna bakmaktadir. Eger deger sifir degerinden kiiciikse sonug olarak
sifirt vermektedir. Eger sifir degerinden biiyiikse herhangi bir degistirme islemi
yapmamaktadir. Ornek olarak ReLU her yil diizenlenen “Imagenet” veri kiimesi
tizerinden diizenlenen yarismalarda AlexNet’te de bu fonksiyon kullanilmistir.
ReLU aktivasyon fonksiyonu formiil 3.7°de ifade edilmistir.

f(x) = max (0,x) (3.7)

3.5.2.5. Evrisimli Sinir Aglari

Evrisimli sinir aglart (CNN), goriintii islemede ve gorsel tanimadaki
basarilariyla taninan derin 6grenme algoritmalaridir. Temel olarak, goriintiilerin 6zellik
cikarimi ve simniflandirilmast i¢in 6zel olarak tasarlanmis katmanlardan olusurlar.
Evrisim ve havuzlama katmanlari, girdi goriintiideki lokal 6zelliklerin ¢ikarilmasina ve
boyutsal azaltmaya yardimci olur. Son katmanlar ise siniflandirma yapmak ig¢in
kullanilir.
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Milyonlarca goriintiiden binlerce nesneyi 6grenmek icin, dgrenme kapasitesi
yiiksek bir modele ihtiya¢ vardir (Krizhevsky vd., 2012). Bununla birlikte, nesne
tanimada biiyiik karmagikliga ¢6ziim bulmak elzem olmustur. Modeli olusturmak igin
cok sayida on bilgiye ihtiya¢ oldugundan dolay1 evrisimli sinir aglar1 (CNN'ler) derin
o6grenme modellerinde ¢6ziim olusturur (Krizhevsky vd., 2012). Bu nedenle, benzer
boyutta katmanlara sahip standart ileri beslemeli sinir aglariyla karsilastirildiginda,
CNN'ler ¢ok daha az baglantiya ve parametreye sahiptir ve bu nedenle egitilmeleri daha
kolaydir (Krizhevsky vd., 2012).

Evrisimli sinir aglari ham goriintii piksellerinden gorsel kaliplar1 tanima
egilimindedirler. Baz1 durumlarda, goriintiileri sinir aglarina beslemeden 6nce minimum
bir 6n isleme gerceklestirilmektedir. Bu derin aglar, ¢ok katmanli néronlar kullanarak
ve her evrisimli katmanda paylasilan agirliklar1 kullanarak giris goriintiisiiniin 6nemli
alanlar olarak adlandirilan kiiciik parcalarina bakar.. Elle yazilmig karakterleri tanimak
icin Onerilen ilk evirisimli sinir ag1 modeli (LeNet-5) sunulmustur (LeCun vd., 1998).
CNN'nin bitisik katmanlarinin néronlar1 arasindaki Oriintiilerin baglantilari, yani, bir m
katmaninin gizli birimlerinden gelen girdiler, m—1 katmanindaki birimlerin bir alt
kiimesi olarak alinmaktadir. Evrisimli sinir aglari, bir 6zellik haritast olusturmak igin
sapma ve agirlik vektorlerini paylasmaktadir. Paylasilan agirliklarin  gradyani,
paylasilan parametrelerin gradyanlarinin toplamina esit olmaktadir. Tiim goriintiiniin alt
bolgeleri lizerinde konvoliisyon islemi yapildiginda 6znitelik haritas1 elde edilmektedir.
Islem, giris goriintiisiiniin veya 6zellik haritasinin dogrusal bir filtreyle evrilmesini ve
ardindan bir dogrusal olmayan filtrenin uygulanmasini takip eden bir sapmanin
eklenmesini igermektedir (Anwar vd., 2018).

e Evrisimli Sinir Aglarinin Matematiksel Modellenmesi

Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA) temel olarak girdi olarak aldig1 goriintiiyti,
gorlintii icerisinde bulunan cesitli nesneleri birbirinden ayirabilen derin 6grenme
modellerinden olusur. Birden fazla katmana sahip olan Evrisimli Sinir Aglar1 ; Evrigim
Katman1 (Convolution Layer) ve Havuzlama Katmanindan (Pooling Layer)
olugmaktadir. Son asamada ise tam bagl katmandan (Fully Connected Layer) olusur.
Akabinde ise siniflandirma katmani bulunmaktadir (Gu vd., 2017). Bilgisayarl gorii ve
derin 6grenme konularinda Evrisimli Sinir Aglarlarin en biiyiik avantaji girdi olarak
goriintli verisinin kendisini almasidir. Diger modeller incelendiginde girdi olarak vektor
format1 kullanilmaktadir. Evrisimli sinir aglarinda girdi verisi 2 veya 3 boyutlu
goriintiilerden olugmaktadir. Basit bir evrisimli sinir agi mimarisi Sekil 3.7°de
gosterilmistir.
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Tam baglant

Ortaklama

Q00000

Y i

Oznitelik Cikarimi Siniflandirma
Sekil 3.7. Evrisimli Sinir Ag1 Mimarisi

Cekirdek evirisimi, kiiclik bir say1 matrisi (¢ekirdek veya filtre ad1 verilir) alip
gorlintlimiiziin  iizerinden gegirdigimiz ve filtreden gelen degerlere gore
doniistiirdiigiimiiz bir siirectir. Asagida bulunan formiil 3.8’de F(m, n), ¢ikt1 ozellik
haritasindaki (m, n) konumundaki pikselin degerini temsil etmektedir. I(i, j), giris
goriintiisiindeki (i, j) konumundaki pikselin degeridir. H(m-i, n-j) ise c¢ekirdek
matrisinin (m-i, n-j) konumundaki agirlik degeri olarak goriilmektedir.

>(i, j) sembolii, tim g¢ekirdek boyutlar1 (i, j) tlizerinde bir dongli yapilmasi
gerektigini gostermektedir. Ilgili giris bolgesi ile cekirdek arasinda nokta carpimi yapalir
ve sonuglar toplanir. Bu formiilde, her bir (m, n) konumu i¢in giris goriintiisiinde belirli
bir bolgeye odaklanilmaktadir. Cekirdek boyutlar1 (H) bu odaklanma boyutunu
belirlemektedir Giris bolgesi ile ¢ekirdek arasinda nokta ¢arpimi yapilir ve sonuglar
toplanarak c¢ikt1 6zellik haritasinda (F) depolanmaktadir.

Gmn) = 2X(,)) 10, j) » Him—i,n—j) (3.8)

Onerilen ¢aligmada tibbi goriintiilemede smiflandirmaya en uygun Evrisimli
Sinir Aglar1 kullanilarak katmanlar optimize edilmistir. Akciger tomografi goriintiileri
Ozglin olarak olusturulan Evrisimli Sinir Ag1 modeline girdi olarak alinmistir ve
gorlintiilerin hasta ve normal olarak smiflandirilmasinda en yiiksek basar1 orani
hedeflenmistir. Filtre se¢ilen bir pikselin tizerine yerlestirdikten sonra, ¢ekirdekten her
bir degeri alip goriintiiden karsilik gelen degerlerle ciftler halinde c¢arpilmaktadir.
Sonug, ¢ikt1 6zellik haritasinda dogru yere koyulmaktadir.

e Evrisim Katmam
Evrigimli Sinir Aglari’nin ana yapisi, goriintiideki 6zellikleri tespit etmek igin
kullanilan evrisim katmanlaridir. Gortintiideki 6zellikler 6ne ¢ikabilen kenarlardan ve

egrilerden daha karmasik yapilara kadar herhangi bir 6zellik olabilmektedir. Bu katman
ile goriintiideki 6zellikler ¢ikarilmaktadir.

Evrisim islemi, girdi verisinin filtrelerle nokta nokta ¢arpimi yaparak ozellik
haritalarinin olusturuldugu bir islemdir. Evrisim islemi matematiksel olarak asagida

sunulan formiil 3.9°daki gibi gosterilmektedir.

Y[i,j] = 2(m,n) X[i + m,j +n] * F[m,n] (3.9)
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Burada, YTi, j] 6zellik haritasindaki ¢ikt1 pikselini, X[i+m, j+n] girdi verisindeki
piksel degerini, F[m, n] ise filtredeki agirlik degerini temsil etmektedir. M ve N, filtre
boyutunu ifade etmektedir. Evrisim iglemi, filtrelerin girdi lizerinde kaydirilmasi ve
nokta nokta carpimi ile hesaplanmasiyla gergeklestirilmektedir. Bu islem sonucunda,
her bir filtre i¢in bir 6zellik haritas1 elde edilmektedir.

Filtreleme iglemi goriintiiniin sol iist kismindan baglayarak filtrenin saga
kaydirilmas1 seklinde yapilmaktadir. Filtreyi uygularken agirlik matrisi ile girdi
matrisinin filtre ile ¢akisan kisimda yer alan degerler carpilir (Hadamard c¢arpimi).
Goriintliniin en sag kismina bakildiginda filtre tekrar goriintiiniin soluna ancak alttaki
kisimlarina gelmektedir ve sag kismina Stelenerek islem devam etmektedir. Otelenme
islemi genelde 1 piksel olarak uygulansa da bu deger ESA mimarisi ve girdi matrisinin
ozelliklerine gore ag tasarimcisi tarafindan degistirilebilmektedir. Literatiirde doldurma
ad1 verilen bu islemde goriintiiye yeni piksel degerleri eklenmektedir. Ornegin doldurma
degeri p, doldurma islemi sifir degeri ile olacag: diistintildiigii taktirde, bu gercevenin p
piksel degeri Olgiisiinde biyiitiilerek yeni piksellerin sifir ile doldurulacagi
gozikmektedir.

Gorilintii boyutu Win * Hin*Din olan bir islem sonrasi elde edilen aktivasyon
olusumu sonrasi aktivasyon olusumunun genisligi Wout, yiiksekligi Hout ve derinligi
Dout olarak isimlendirildigi takdirde asagidaki formiiller ile hesaplanmaktadir.

Wout = (Win — F + 2P) /S + 1 (3.10)
Hout = (Hin — F + 2P) /S + 1 (3.11)
Dout = K (3.12)

.Burada F degeri FF xx FF boyutundaki filtrenin boyut uzunluk degerini, P
padding (doldurma) degerini, S kaydirma (stride) degerini ve K filtre sayisini ifade
etmektedir.

[N 1] Filtre (kernel) ~ N ;/\ ;
N NG Aktivasyon haritas|

Sekil 3.8. Evrisim Islemi Filtre ve Aktivasyon Haritas1
e Havuzlama Katmani

Goriintiilerin ¢ok biiyiik oldugu calismalarda egitim parametrelerinin sayisin
azaltmak biiyiik 6neme sahiptir. Sonraki evrisim katmanlar1 arasina periyodik olarak bir
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havuzlama katmani eklemek gerekmektedir. Ortaklama katmani olarak da isimlendirilen
havuzlamanin tek amaci, goriintii alaninin boyutunu kii¢iiltmektir. Havuzlama birgok
bicimde olabilir: Maksimum havuzlama, ortalama Havuzlama, toplam havuzlama
seklindeki katmanlardan en yaygin havuzlama sekli maksimum havuzlama katmanidir.

Giris Goriintiisii Girig goriintiisii tizerinde 2x2°lik Bir sonraki katman igin
filtre ile dolagma elde edilen goriintii
S) 5 8 1 | Tek adim 315 518 811 [l'
ks . 69 919 910 9 9 9
6 9 9 0 aydirmah
: 6 (9 919 910 9 9 9
2 |4 ]8> 24 [als] [s]2]
3516 |09 2[4] [4]8] [8]2 S 1819
315 5|6 6|9
3 S 8 1 Rrﬂ\"idac‘lnPI 35 FRE
6 9 9 0 aydirmali 6 9 ) 0 9 9
2 4 8 2 |=—— [2]a 8|2 5(9
B 5 6 9 Bl 619

Sekil 3.9. 5x5’lik Giris Goriintiisiine 2x2 Filtre ile Bir ve iki Adim Kaymali Maksimum
Havuzlama Isleminin Uygulanmas:

Maksimum havuzlama islemi, belirli bir bolgedeki en biiylik degeri segerek
Ozellik haritasinin boyutunu kiigiiltmektedir. Matematiksel olarak, max havuzlama
islemi su sekilde ifade edilebilmektedir;

Y[i,j] = max(R[i,j]) (3.13)
e Tam Bagh Katman

Tam bagli tanimu iist seviyedeki her ndronun bir sonraki seviyedeki her ndronla
birbirine bagli oldugu anlamina gelmektedir. Evrisim ve havuzlama katmani bir
Oznitelik c¢ikaricist olurken, tam baglantili katman bir siniflandirict pozisyonunda
olmaktadir. Tamamen baglantili katman, Ust katmanin ciktistm1 alirken (list diizey
ozelliklerin 6zellik haritasini temsil eder) ve bu 6zelliklerin hangi kategoriye en uygun
oldugunu belirtmektedir. Ornegin bir resmin igerigi bir kus olarak belirlendigi takdirde
daha ytiksek degerlere sahip 6zellik haritasi, kanatlar veya gagalar gibi daha geligmis
bazi 6zellikleri temsil etmektedir. Tamamen bagli katman, ¢ikti katmani olarak Softmax
aktivasyon fonksiyonunu kullanmaktadir. Softmax islevi, herhangi bir gercek degere
sahip bir vektorii 0-1 ve 1 6gelerinden olusan bir vektore dontistiiriir.

Genel olarak, tam bagh katman gelismis Ozelliklerin hangi kategoriyle en
yakindan eslestigini ve hangi agirliga sahip olduklarimi gozlemlemektedir. Agirlik ve
onceki katmanlar arasindaki i¢ carpimui hesaplarken, farkli kategoriler icin dogru
olasilig1 elde edebilmektedir Bu katman islem girdisi ve ardindan N-boyutlu bir vektor
ciktist vermektedir (N, kategori sayisini temsil eder). N-boyutlu vektoriin her sayisi,
belirli bir kategorinin olasiligini temsil etmektedir.
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e Geri Yayilim (Backpropagation)

Evrigimli sinir aglarinin egitimi geri yayilim (backpropagation) algoritmasi
kullanilarak gergeklestirilmektedir. Geri yayilim algoritmasi, hata fonksiyonunun
agirhiklar  lizerindeki  gradyanini  hesaplayarak  agirliklarin  giincellenmesini
saglamaktadir.

Egitim siirecinde, girdi verisi ve gercek ¢iktilar kullanilarak bir hata fonksiyonu
hesaplanmaktadir. Hata fonksiyonunun agirliklar lizerindeki gradyani, zincir kurali ve
gradyan hesaplama ile elde edilmektedir. Bu gradyanlar kullanilarak agirliklar
giincellenir ve hata azaltilmaya calisilmaktadir.

Sonug olarak, evrisimli sinir aglari evrisim islemi, aktivasyon fonksiyonlart,
havuzlama islemi ve geri yayilim algoritmasi gibi matematiksel formiiller ve adimlar
kullanilarak modellenmektedir. Bu formiiller ve adimlar, ESA'larin gorsel verilerdeki
oOrtintiileri tanima ve isleme yeteneklerini saglamaktadir.

3.5.2.6. Evrisimli Sinir Ag1 Mimarileri
¢ ResNet (Residual Network)

ResNet, Microsoft tarafindan 2015 yilinda tanmitilan ve evrisimli sinir aglarinin
derinligini artirmak i¢in gelistirilen bir evirisimli sinir ag1 modelidir. Standart evirisimli
sinir aglarinda , agin derinligi arttik¢a asir1 uyum ve gradient kayb1 gibi sorunlar ortaya
cikabilmektedir. ResNet, rezidiiel baglantilar kullanarak bu sorunlari asabilmektedir. Bu
baglantilar, bir katmandan digerine ge¢is yaparken, 6nceki katmanin ¢iktisinin dogrudan
sonraki katmana eklenmesini saglamaktadir. ResNet'in en dikkat gekici ozelligi,
rezidiiel baglantilar olarak adlandirilan yapisidir. Standart evrigimli  sinir  ag1
mimarilerinde, agin her katmanimnin ¢iktisi, bir sonraki katmanin girisi olmaktadir.
Ancak derin aglarda, agin derinligi arttik¢a, gradientlerin kaybolmasi ve asirt uyum gibi
sorunlar ortaya cikabilir. Rezidiiel baglantilar, bu sorunlari agsmak icin gelistirilmistir.
Rezidiiel baglantilar, katmanlardaki orijinal 6zellikleri korumaktadir ve agin daha kolay
ogrenmesini saglamaktadir. Ozellikle, eger bir katman bir hata yaparsa ve girisle ¢ikt1
arasindaki doniisiimii bagsariyla gerceklestiremezse, rezidiiel baglant1 sayesinde orijinal
giris hala bir sonraki katmana iletilmektedir. Bu, agin gradientlerin daha kolay akigini
saglamaktadir ve daha derin aglarin egitimini daha verimli hale getirmektedir.

ResNet, ImageNet gibi bliyiik veri kiimeleri {izerinde yapilan yarigmalarda iistiin
performans sergileyerek derin 6grenmenin gelisimine biiyiik katkida bulunmustur.
Ayrica ResNet'in transfer oOgrenme ve g¢esitli gorsel tanima gorevlerinde
kullanilabilirligi, onu ¢esitli uygulama alanlarinda popiiler bir sec¢enek haline
getirmistir. Sonug olarak, ResNet'in rezidiiel baglantilar kullanarak agin derinligini
artirma ve daha derin aglarda daha iyi performans elde etme yetenegi, onu modern derin
0grenme mimarileri iginde dnemli bir yer edinmesini saglamistir.
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e AlexNet

AlexNet, 2012 yilinda ImageNet yarismasinda ¢arpici bir sekilde basari elde eden ve
derin O6grenmenin popiiler hale gelmesini saglayan bir modeldir. Biiyiikk boyutlu
evrigimli sinir aglarinin kullanimini tesvik eden ilk modeldir. 8 katmanlidir ve evrisim,
havuzlama ve tam baglant1 katmanlarindan olusmaktadir. AlexNet, ReLU aktivasyon
fonksiyonunu ve dropout diizenlemesini (regularization) tanitan ilk modeldir. AlexNet,
sekiz katmanli bir mimariye sahiptir ve toplamda 60 milyon parametreye sahiptir. Ilk
bes katman, evrisim ve havuzlama katmanlarindan olusurken, son ii¢ katman tam
baglantilidir. AlexNet, o donemdeki diger yontemlere kiyasla daha derin bir ag ve GPU
tabanl egitimle hizl1 hesaplama yetenegine sahip olmasi nedeniyle biiyiik bir basari elde
etmistir. ILSVRC yarismasinda, 6zellikle ¢ok katmanli yap1 ve ReLU aktivasyonlarinin
kullanim1 sayesinde diger modellere gore onemli Olgiide diisiik hata oranlart elde
etmistir. Ayrica, AlexNet, biiyiik boyutlu CNN'lerin kullaniminin artmasina katkida
bulunmus ve derin dgrenmenin popiilaritesini artirmigtir. AlexNet'in bagarisi, daha
sonraki derin 6grenme modellerinin gelistirilmesine ve gorsel tanima alaninda biiyiik
ilerlemelere yol agmustir.

e EfficientNet

EfficientNet, 2019 yilinda gelistirilen ve evrisimli sinir aglari i¢in 6l¢eklenebilir bir
modeldir. Olgeklenebilirlik, modelin derinligi, genisligi ve ¢oziiniirliigiiniin optimize
edilmesiyle elde edilmektedir. Boylece, model hem daha hafif hale gelir hem de daha
yiiksek dogruluk elde edebilmektedir. Compound Scaling yontemi, EfficientNet'in
performansini diger modellere gore 6nemli 6lglide artirmaktadir. EfficientNet, temelde
evrisim ve havuzlama katmanlarindan olusan bir evrisimli sinir ag1 mimarisidir. Ancak,
diger modellere kiyasla 6zgiin 6lgekleme yontemi sayesinde, agin derinligi, genisligi ve
¢Oziiniirliigii arasinda dengeli bir iliski kurmaktadir. Olgekleme, derinlik, genislik ve
¢ozinlirliik icin katsayilar kullanilarak gergeklestirilir ve bu katsayilar agin daha hafif
ve daha verimli olmasimi saglamaktadir. EfficientNet, 0zgilin Ol¢cekleme yoOntemi
sayesinde diger modellere kiyasla daha hafif ve verimli bir yapiya sahiptir. Bu 6zellik,
modelin daha hizli egitilmesine ve daha az hesaplama kaynagi gerektirmesine olanak
tanirken, yiiksek dogruluk saglamasini da miimkiin kilabilmektedir. Olceklenebilir
yapist sayesinde, EfficientNet farkli uygulama alanlarinda ve veri setlerinde
kullanilabilmektedir. Agirlik ayarlamasi ve 6l¢eklendirme katsayilari, farkli boyutlu veri
setlerine ve problemlere kolayca adapte olmasini saglamaktadir. Yiiksek dogruluk ve
verimlilik, EfficientNet'i ¢esitli gorsel tanima ve goriintii siniflandirma gorevlerinde
basarili bir segenek haline getirmistir.
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e GoogLeNet (Inception V1)

GoogleNet, 2014 yilinda tanitilan ve Inception V1 olarak da bilinen modeldir.
Diger modellere gore daha hafif ve hesaplama agisindan daha verimlidir. Inception
bloklar1, farkli filtre boyutlarinin (1x1, 3x3, 5x5) paralel olarak kullanilmasini
icermektedir ve bu sayede farkli 6l¢ekli 6zelliklerin ¢ikarilmasina yardime1 olmaktadir.
Bu bloklar, agin derinligini artirmadan daha iyi performans saglamak ig¢in
tasarlanmistir. GoogleNet, farkli Olgekli ozelliklerin paralel olarak ¢ikarilmasini
saglayarak diger modellere kiyasla daha genis bir 0Ozellik yelpazesine erigim
saglamaktadir. Bu ozelligi, 6zellikle nesne algilama gibi karmasik gorsel gorevlerde
daha iyi performans elde etmesini saglamaktadir. Ayn1 zamanda, GoogLeNet'in 6zgiin
yapisi, daha az parametreye sahip olmasini ve hesaplama maliyetini diisiirmesini
saglamaktadir. Bu nedenle, daha hafif ve daha hizli1 bir model olarak dikkat ¢eker ve
farkli uygulama alanlarinda kullanilabilmektedir.

e VGG (Visual Geometry Group)

VGG, 2014 yilinda gelistirilen ve farkli boyutlardaki filtrelerin yiginlanmasi ile
karakterize edilen bir modeldir. 16 veya 19 katmanli varyantlar1 vardir. VGG, kii¢iik
filtre boyutlar1 (3x3) ve kiigiik havuzlama boyutlar1 (2x2) kullanarak homojen bir
mimari saglamaktadir Bu nedenle, VGG'nin mimarisi daha kolay anlagilir ve
genellestirilebilir olmasi agisindan avantajhidir.

Evirigmli sinir ag1 mimarilerinin parametre sayilarinin ve performanslarinin
karsilastirilmasi Cizelge 3.1°de gosterilmistir.

Model Yil Mimari Parametre Sayisi
AlexNet 2012 | Dz CNN ~60 M

VGG 2014 | Dluz CNN ~138 M
EfficientNet | 2019 | Evrisim + Olceklendirme |~5M-66 M
ResNet 2015 | Rezidiel Baglantilar ~1M-26 M
GoogleNet |2014 | Inception Bloklari ~6 M

Cizelge 3.1.Evrisimli Sinir Ag1 Mimarileri

AlexNet, basit bir evrigimli sinir agidir ve 2012 ImageNet yarismasinda 6nemli bir
basar1 elde etmistir. Ancak diger modellere kiyasla daha hafif ve daha az karmasik bir
yapiya sahiptir. VGG, daha derin ve homojen bir yapiya sahip olup, daha biiyiik
parametre sayisina sahiptir. 2014 ImageNet yarigmasinda {stiin performans
sergilemistir. EfficientNet, 6l¢eklendirme katsayilar1 ile daha verimli bir yapiya sahip
olup, ¢ok sayida farkli boyutlu varyanta sahiptir. Yiiksek dogruluk ve verimlilik
acisindan dikkat ¢eken bir modeldir. ResNet, rezidiiel baglantilar ile agin derinligini
artiran bir yapiya sahiptir. Cok derin aglarda bile iyi performans elde edebilir ve asiri
uyum (overfitting) sorununu azaltmaktadir.
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GoogLeNet (Inception V1), inception bloklart kullanarak farkli boyutlu filtrelerle
paralel islem yapar ve daha genis bir 6zellik yelpazesine erisim saglamaktadir.

Sonug olarak parametre sayilari, genellikle daha fazla parametreye sahip modellerin
daha karmasik ve derin oldugunu gostermektedir. Performans, genellikle ImageNet veri
kiimesi tizerinde yapilan smiflandirma gorevindeki dogruluk ve basariya gore
degerlendirilmektedir.

Bu tablo, farkli modelleri temel Ozellikleri ve performanslari agisindan
karsilastirarak ihtiyaciniza en uygun olant se¢menize yardimci olabilmektedir.
Modellerin farkli avantajlar1 ve uygulama alanlar1 oldugundan, se¢iminizi problem ve
veri setinize uygun olarak yapmak 6nemlidir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu tez calismasin temel olarak goriintii arsivleme ve iletim sistemindeki akciger
tomografi  gorlintlilerinin pndmoni hastalig1 ve normal saglikli akciger goriintiilerinin
derin 6grenme algoritmalari ile siniflandirma ¢alismalar1 yapilmistir. Ayrica akciger
tomografi goriintiilerinin pnodmoni hastaliginda nasil bir goriintiiye sahip oldugu ve
siniflandirma 6ncesi yorum yapilabilmesi agisindan 6n veri inceleme c¢alismalari
yapilmistir. Oncelikle akciger tomografi goriintiileri goriintii arsivleme ve iletim
sisteminden (PACS) bir sanal sunucuya aktarilmistir. DICOM formatinda olan
tomografi goriintlileri metin verilerinden arindirilarak sadece goriintii verileri elde
edilmistir. Elde edilen goriintii verileri Python programlama dilinde “Jupyter Notebook”
platformu ve Python kiitiiphaneleri kullanilarak incelenmistir. Ardindan tomografi
goriintiileri lizerinde yogunluk ve uygun ¢ekim penceresi kullanma agisindan 6n veri
inceleme c¢alismalart yapilmistir. Yapilan calismalar dogrultusunda normal saglikli bir
akciger ve pnomoni hastas1 bir akciger arasindaki farklar, uygun tomografi ¢ekim
penceresi segimleri goriilerek siniflandirma oncesi fikir edinilmistir.

Gorintiilerin smiflandirilma asamasinda Evrisimli Sinir Aglar1 kullanilmistir.
Yapilan calismada 0Ozgiin evirisimli sinir ag1 modeli kurgulanmigtir. Ardindan
kurgulanan evrisimli sinir ag1 modeli diger evirismli sinir a1 mimarileri ile
karsilagtiritlmistir. Evrisimli sinir ag1 mimarilerinden Resnet, Googlenet ve Alexnet ile
ayni goriintii verileri ilizerinden kurulan modeller kendi kurdugumuz evrisimli sinir
aglart modelleri ile bagar1 ve kayip oranlari kiyaslanmistir. Ayrica literatiirde akciger X-
Ray goriintiileri iizerinden kurgulanan modeller ile yapilan ¢aligmada akciger tomografi
goriintiileri tizerinden kurulan modeller karsilagtirilmistir.

4.1. Goriintii Siniflandirma

Goriintii Arsivleme ve Iletim Sistemi (PACS)’den yapilan galigma icin toplam
8070 adet akciger tomografi goriintiisii cekilmistir. Ilk olarak temelde veri egitim ve test
olmak {lizere ikiye ayrilmistir. Yaklasik tiim verinin %80’ini olusturacak sekilde 6448
adet goriintii egitim verisi olarak, tim verinin yaklasik %20’sini olusturacak sekilde
1622 adet goriintii test verisi olarak ayrilmistir. 6448 adet egitim verisinin igerisinden
yaklasik %30’luk orami olusturacak sekilde 1934 adet validasyon verisi ayrilmistir.
Kurulan model iizerinden egitilen verinin igerisinden secilen validasyon verileri
tizerinden yapilan dogrulama basaris1 ve modelin egitilirken hi¢ gérmedigi test verisi
tizerinden yapilan test basarisi incelenmistir. Veriler “normal” ve “pndémoni” seklinde
iki stnif olmak iizre etiketlenerek dengeli sekilde modele dahil edilmeden dagitilmistir.
Egitim verileri 3219 adet” normal”, 3229 adet “pndmoni” olarak etiketlenmistir. Test
verileri 811 adet “normal” ve 811 adet “pndmoni” olarak etiketlenmistir.

Derin 6grenme modeli evrisimli sinir aglar1 izerinden kurulmustur. Modele girdi
olarak 3 kanaldan olusan goriintiilerin piksel degerlerine gore 255%255*3 goriintli verisi
verilmistir. Ardindan o6l¢eklendirme islemi uygulanarak girdilerin her pikseli 255
degerine boliinmiistiir. Olgeklendirme islemi uygulanarak tiim degerler belli bir araliga
getirilmistir. Bu iglem ile birlikte modelin optimal noktaya yakinsamasi daha kolay
olmaktadir.
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Genellikle goriintii verileri tizerinden bir derin 6grenme modeli kurulurken
literatiirde 6nceden uygulanmis hazir veri setleri ve basarisi ispatlanmis hazir modeller
kullanilmaktadir. Yapilan ¢alismada evrisimli sinir aglar1 kullanilarak 6zgii bir model
olusturulmustur.  Evrisim  katmaninda konvoliisyon islemleri  uygulanmistir.
Konvoliisyon islemi sonrasinda matris boyutunda kii¢iilme meydana gelmektedir bu
sebepten dolayr bu durumu optimize etmek i¢in “same padding” ydntemi
uygulanmaktadir. Bu yontem ile matris boyutunda konvoliisyon isleminde bir azalma
goriilmemistir. Havuzlama katmaninda genel olarak kullanilan maksimum havuzlama
katmani kullanilmigtir. Maksimum havuzlama katmaninin temel mantig1 6rnegin (2,2)
matirisi degerinde 4 piksel seklinde uygulanirken en biiylik degeri kullanmaktir.
Havuzlama katmani, katman boyutlarini etkiledigi i¢in kurulan modelde ¢ok yogun bir
sekilde tercih edilmemistir.

Temel olarak olusturulan model 2 blok halindedir. iki blokta da ayr1 ayr1 4 tane
evrisim katmani, 2 tane havuzlama katmani olmak lizere 8 adet evirisim ve 4 adet
havuzlama katmani bulunmaktadir. Son katman tam baghh katman olarak
olusturulmustur. Son katman boyutlarinin tibbi goriintiileri islerken ¢ok kaybolmasi
istenilir bir durum degildir. Maksimum havuzlama katmani ile maksimum deger, bir
sonraki katmana aktarilmaktadir. Bu islem sonrasinda girdi matris boyutu yar1 yariya
disiiriilerek ¢ikti matris boyutu hesaplanmaktadir. Olusturulan modelde diigim
seyreltme (dropout) yontemi kullanilmistir. Diiglim seyreltme yontemi kullanilarak belli
bir oranda sinir aglarinin devre dig1 kalmasini saglamaktadir. Bu yontem modelde 0.3
oranla uygulanmis olup ayni oranda baglantilarin devre disi kalmasini saglamistir.
Diigiim seyreltme yonteminin temel amaci asir1 6grenmeyi (overfitting) azaltmaktir.
Evrisimli sinir aglarinda aktivasyon fonksiyonu olarak genellikle relu kullanilmaktadir.
Olusturulan modelde girdi ve ara katmanlarda relu aktivasyon fonksiyonu
kullanilmistir. Relu aktivasyon fonksiyonu ile sifirdan kiiciik degerler sifir degerine
cekilmektedir. Kurgulanan modelde son ¢ikt1 katmanina tam bagli katman (flatten)
uygulanmistir. Tam bagli katman ile matris seklinde olan veriler dizi haline getirilerek
diizlestirilmistir. Cikt1 katmaninda aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid kullanilmistir.
Ikili siniflandirmalarda (binary) genellikle sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilirken
ikiden fazla siniflandirmalarda softmax fonksiyonu tercih edilmektedir.

Olusturulan derin 6grenme modelinin parametre sayilar1 ve katmanlart ayrintili
sekilde agagida Sekil 4.1°de gosterilmistir. Kurulan modelin katman yapisi ve parametre
sayilar1 Sekil 4.2°de, topoloji olarak Sekil 4.3’te goriilmektedir.
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inputs= keras.Input(shape=(255,255,3))
X = layers.experimental.preprocessing.Rescaling(1./255)(inputs)

#Blok 1

x = Conv2D(128, kernel_size=(3, 3), activation='relu',padding="SAME")(x)
X = Conv2D(128, kernel size=(3, 3), activation="relu',padding="SAME")(x)
X = MaxPooling2D(pool size=(2, 2))(x)

x = Dropout(@.3)(x)

x = Conv2D(64, kernel_size=(3, 3), activation='relu',padding="SAME')(x)

x = Conv2D(64, kernel_size=(3, 3), activation='relu’,padding="SAME')(x)

X = MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))(x)

X = Dropout(@.3)(x)

#BLok2

= Conv2D(32, kernel_size=(3, 3), activation="relu',padding="SAME')(x)
Conv2D(32, kernel_size=(3, 3), activation="relu',padding="SAME")(x)
MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))(x)

Dropout(8.3)(x)

Conv2D(16, kernel_size=(3, 3), activation="relu’,padding="SAME")(x)
Conv2D(16, kernel_size=(3, 3), activation='relu',padding="SAME")(x)
MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))(x)

Dropout(@.3)(x)

X X X X X X X X
" n

x = Flatten(name="flatten')(x)

X = Dense(units=8, activation='relu’)(x)

outputs = Dense(units=1, activation="sigmoid')(x)
model= keras.Model(inputs=inputs, outputs=outputs)

Sekil 4.1. Derin Ogrenme Modeli Parametreleri ve Katmanlar
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Layer (type) Output Shape Param #
Cinput_1 (Inputlayer)  [(Nome, 255, 255, 31 0
rescaling (Rescaling) (None, 255, 255, 3) 0
conv2d (Conv2D) (None, 255, 255, 128) 3584
conv2d 1 (Conv2D) (None, 255, 255, 128) 147584
max pooling2d (MaxPooling2D (None, 127, 127, 128) 0

)

dropout (Dropout) (None, 127, 127, 128) 0
conv2d 2 (Conv2D) (None, 127, 127, 64) 73792
conv2d 3 (Conv2D) (None, 127, 127, 64) 36928
max pooling2d 1 (MaxPooling (None, 63, 63, 64) 0

2D)

dropout 1 (Dropout) (None, 63, 63, 64) 0
conv2d 4 (Conv2D) (None, 63, 63, 32) 18464
conv2d 5 (Conv2D) (None, 63, 63, 32) 9248
max_pooling2d 2 (MaxPooling (None, 31, 31, 32) 0

2D)

dropout 2 (Dropout) (None, 31, 31, 32) 0
conv2d 6 (Conv2D) (None, 31, 31, 16) 4624
conv2d 7 (Conv2D) (None, 31, 31, 10) 2320
max_pooling2d 3 (MaxPooling (None, 15, 15, 16) 0

2D)

dropout 3 (Dropout) (None, 15, 15, 10) 0
flatten (Flatten) (None, 3600) 0

dense (Dense) (None, 8) 28808
dense_ 1 (Dense) (None, 1) 9

Total params: 325,361

Trainable params: 325,361

Non-trainable params:

0

Sekil 4.2. Derin Ogrenme Modeli Parametre Sayilar

30



BULGULAR VE TARTISMA

G.KARABAG

‘ input_1 | input: |

[(None, 255, 255, 2)] | [(None, 255, 255, 2)]

l

(None, 255, 255, 3)

I

(None, 255, 255, 3)

I conv2d_1 I input: |
I (None, 255, 255, 128)

|

[ InputLayer ] output: I

rescaling input:
(INone, 255, 255, 3)

Rescaling output:

conv2d input:
(None, 255, 255, 128)

Conv2D output:

(None, 255, 255, 128)

I Conv2D IDutput:

‘ max_poeoling2d [ input: |

(None, 255, 255, 128) | (None, 127, 127, 128)

‘ MaxPooling2D ‘ output: |

I

(None, 127, 127, 128) ‘ (None, 127, 127, 128) ‘

l

(None, 127, 127, 128)

| conv2d_3 I input: [
‘ (None, 127, 127, 64) | (None, 127, 127, 64)

I

(None, 127, 127, 64)

| dropout_1 | input: I (None, 63, 62, 64)

I

(INone, 63, 63, 64) ‘ (None, 63, 63, 32)

conv2d_5 input:
| — ‘ Ll } (None, 63, 63, 32) ‘ (None, 63, 63, 32)

| max_pooling2d_2 | input: | (None, 63, 63, 32)
I MaxPooling2D | output: ]

| dropout_2 [ input: I (None, 31, 31, 32)

conv2d_6 input:
| = ‘ P } (None, 31, 31, 32) ‘ (None, 31, 31, 16)

| conv2d_7 ‘ input: ‘
{ (None, 31, 21, 16)

I max_pooling2d_3 | input: ]
| MaxPooling2D | output: | (None, 31, 31, 163

dropout_3 input:
| L — | L I (None, 15, 15, 16) ‘ (INone, 15, 15, 16) ‘

l

(None, 15, 15, 16)

|

dropout input:
Dropout output:

‘ conv2d_2 | input: |
| ConveD | output: |

(None, 127, 127, 64) ‘

| Conv2D |0utput:

|maxjoohl]g2d71 | input: ‘
| MaxPooling2D | output: |

(None, 63, 63, 64) ‘

(Nomne, 63, 63, 64)
| Dropout [ output:

| conv2d_4 ] input: [

| ConvzD | output: |

| Conv2D ‘Dutput:

(None, 31, 31, 32) ‘

(None, 31, 21, 32)

| Dropout |Dutput:

| Conv2D ‘Dutput:

(None, 31, 31, 16)

| Conv2D ]output:

(None, 15, 15, 16) ‘

| Dropout | output:

flatten input:
(None, 3600)

Flatten output:

dense input:
(INone, 3600) (None, 8)
Dense | output:
dense_1 input:
(None, 8) | (None, 1)
Dense output:

Sekil 4.3. Derin Ogrenme Modeli Topolojisi
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4.2. Kurulan Derin Ogrenme Modelinin Degerlendirilmesi

Goriintiileri  siniflandirma  ¢alismasini  degerlendirmek i¢in “dogruluk-epoch
sayis1” grafigi ve “kayip- epoch sayis1” grafikleri lizerinden yorumlamalar yapilmistir.

Dogruluk- epoch sayisi grafiginde, y ekseninde dogruluk (accuracy) 6l¢iisii yer
alirken, x ekseninde ise epoch sayisi yer almaktadir. Epoch sayisi, egitim veri Setinin
tamaminin model tarafindan kullanildig1 bir dongiiyti ifade etmektedir. Her bir epoch,
veri seti lizerinden gecildikten sonra modelin agirliklart gilincellenmektedir ve bir
sonraki epoch baslamaktadir. Bu grafik, modelin egitimi sirasinda iki 6nemli durumu
gostermektedir:

e Baslangicta Hizh ilerleme: Egitimin baslarinda, model hala veriye tam olarak
uyum saglamamistir ve dogruluk orani hizla artmaktadir. Model, veri tizerindeki
temel Oriintiileri ve iligkileri 6grenirken, epoch sayisi arttik¢a dogruluk hizla
yiikselmektedir.

e Sabitleme: Egitimin ilerleyen asamalarinda, modelin dogruluk orani artik
yavaslamaktadir ve bir noktada sabitlenmektedir. Bu, modelin maksimum
performans seviyesine ulastig1 ve daha fazla epoch eklemekle dogrulukta biiyiik
bir iyilesme elde edilemeyecegi anlamina gelmektedir. Bu noktada, egitimi
sonlandirmak ve modeli degerlendirmek en uygun segenek olabilmektedir.

Dogruluk-epoch grafigi, modelin egitimini izlemek ve en iyi sonuca ulagmak
icin kullanigh bir aragtir. Grafik, egitim sirasinda asir1 uyum (overfitting) veya yetersiz
uyum (underfitting) gibi problemleri tespit etmek ve egitim parametrelerini (6rnegin,
o0grenme hizi, batch boyutu) ayarlamak icin degerli bilgiler sunmaktadir. Ayrica,
modelin ne zaman durdurulmasi gerektigini belirlemek i¢in de kullanilabilmektedir.

Kayip-epoch sayisi1 grafiginde, y ekseninde kayip (loss) Olciisii yer alirken, x
ekseninde ise epoch sayis1 yer almaktadir. Kayip degeri, modelin tahminlerinin gergek
degerlerden ne kadar uzak oldugunu 6lgmektedir. Daha disiik bir kayip degeri, modelin
daha dogru tahminler yaptigi anlamina gelmektedir. Bu grafik, modelin egitimi
sirasinda iki onemli durumu gostermektedir.

e Baslangicta Yiiksek Kayip Degeri: Egitimin baglarinda, model rastgele
baslangi¢ agirliklariyla ¢alisir ve heniiz veriye tam olarak uyum saglamamaistir.
Bu nedenle, kayip degeri yiiksektir. Model, veri iizerindeki iliskileri ve
Oriintlileri anlamaya bagladik¢a, kayip degeri azalmaya baslamaktadir.

e Kaybin Azalmasi: Egitimin ilerleyen agamalarinda, model dogru tahminleri
daha iyi yapmay1 Ogrenir ve kayip degeri azalmaya devam etmaktedir.
Baglangigta hizli bir sekilde azalan kayip, daha sonra daha yavas bir azalma
egilimi gosterebilmektedi. Model, veriye daha iyi uyum sagladik¢a ve daha
karmasik ortintiileri 6grendikge, kayip degeri daha da diismektedir.

Kayip-epoch  grafigi, modelin egitimini izlemek ve performansini
degerlendirmek i¢in 6dnemli bir aractir. Grafik, egitim sirasinda asir1 uyum (overfitting)
veya yetersiz uyum (underfitting) gibi sorunlari tespit etmek ve egitim parametrelerini
(6rnegin, 6grenme hizi, batch boyutu) ayarlamak i¢in kullanish olmaktadir. Ayrica,
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modelin  egitimini ne zaman durdurmak gerektigini belirlemek icin de
kullanilabilmektedir. Kayip degeri ne kadar diisiik olursa, modelin daha iyi bir
performans sergiledigi sdylenebilmektedir. Ancak, dikkat edilmesi gereken asirt uyum
(overfitting) sorunudur, yani modelin egitim verisine ¢ok iyi uymasi ancak yeni verilere
genelleme yapma yeteneginin diisiik olmas1 durumu olarak goriilebilmektedir.

Normal ve pndmoni seklinde iki sinifa ayrilan tomografi goriintiileri kurulan
evrisimli sinir ag1 modelinde epoch sayis1 50 olarak belirlenmistir. Egitim sonucunda
egitim basaris1 %98.16, validasyon basaris1 %97.57 ve test icin ayrilan veriler
tizerindeki test bagarisi %95.19 olarak sonuclanmistir. Asagida yer alan Sekil 4.4°de
epoch sayist ve modelin basarilar1 gosterilmektedir. Egitim ve validasyon verileri
tizerinde modelin basar1 yliksek seviyede olup modelin egitim sirasinda gérmedigi test
verileri lizerindeki basarisi da yiiksek seviyelerde kaldigi gozlenmistir. Kurulan
modelde epcoh sayisi ve diger parametreler asir1 6grenme (overfitting) gergeklesmedigi
icin bir revizyon yapilmadan basariya ulagilmistir. Veri sayisi, modelin yliksek basari
oranlar1 yakalayana kadar artirildig1 ve elde edilebildigi i¢in herhangi bir sentetik veri
liretim ¢alismasi yapilmamastir.

Accuracy vs. epochs
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Sekil 4.4. Modelin Dogruluk-Epoch Sayis1 Grafigi

Modelin kayip oranlari egitim verisi i¢in %0.0436 ve validasyon kayip orani
9%0.0627 seklindedir. Kayip orani ve epoch sayisi grafigi asagidaki Sekil 4.5°te
sunulmustur.
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Loss vs. epochs
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Sekil 4.5. Modelin Kayip-Epoch Sayis1 Grafigi

Sonug¢ olarak, kurulan modelin egitim ve dogrulama verileri lizerindeki basari
oranlarini inceledikten sonra modelin daha 6nce hi¢ gérmedigi test i¢in olusturulan
tomografi goriintli verileri lizerinde basar1 oran1 asagida Sekil 4.6’da gorildiigii gibi
%95.16 ve kayip orant 0.1516 seklinde gosterilmektedir

model.evaluate(test_ds)
26/26 [==============================] - 494s 18s/step - loss: ©.1506 - accuracy: ©.9519

[0.15060162544250488, ©.951911211013794]

Sekil 4.6. Test Verileri Uzerinde Basar1 ve Kayip Orani

4.3. Evrisimli Sinir Ag1 Mimarilerinin ve Kurulan Modelin Karsilastirilmasi

Yapilan ¢alismada gelistirilen derin 6§renme modeli literatiirde kullanilan diger
evrigimli sinir aglar1t mimarileri ile ayni veriler kullanilarak siniflandirma c¢aligsmalari
yapilmistir ve dogruluk kayip oranlar1 kiyaslanarak en basarili model gozlemlenmistir.

Evrisimli Sinir Ag Mimarilerinden AlexNet, GoogleNet ve Resnet ile
kurguladigimiz evrigsimli sinir agi modellerinde akciger tomografi goriintiileri
kullanilarak bir model kurulmustur. 8070 adet akciger tomografi goriintiisii verisi egitim
ve validasyon olmak iizere ikiye ayrilmistir. 6448 adet goriintii egitim verisi olarak,
1622 adet goriintii validasyon verisi olarak ayrilmistir. Olusturulan modeller, 6zgiin
olarak kurgulanan evrisimli sinir ag1 modeli ve literatiirdeki akciger x-ray goriintiileri ile
kurulan diger modeller ile karsilagtirilmistir.
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AlexNet ile kurulan model degerlendirildiginde egitim verileri iizerinde
%93.16 oraninda, validasyon verileri {izerinde %92.66 oraninda ve test verileri tizerinde
%92.85 oraninda basari elde edilmistir. Model ¢iktilarinin dogruluk — epoch sayisi
grafigi Sekil 4.7°da gosterilmistir.

Accuracy vs. epochs
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Sekil 4.7. AlexNet Mimarisi ile Dogruluk- Epoch Sayis1 Grafigi
AlexNet mimarisi ile kurulan modelin kayip oranlari egitim verisi igin %0.1468

ve validasyon kayip orani %0.1553 seklindedir. Kayip orant ve epoch sayisi grafigi
asagidaki Sekil 4.8’de sunulmustur.

Loss vs. epochs
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Sekil 4.8. AlexNet Mimarisi ile Kayip- Epoch Sayis1 Grafigi
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GoogleNet ile kurulan model degerlendirildiginde egitim verileri iizerinde
%93.80 oraninda ve validasyon verileri tizerinde %93.90 oraninda basari elde edilmistir.
Model ¢iktilarinin dogruluk — epoch sayis1 grafigi Sekil 4.9°da gosterilmistir.

Accuracy vs. epochs
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Sekil 4.9. GoogleNet Mimarisi ile Dogruluk-Epoch Sayis1 Grafigi

GoogleNet mimarisi ile kurulan modelin kayip oranlari egitim verisi i¢in
%0.1514 ve validasyon kayip orant %0.1574 seklindedir. Kayip orani ve epoch sayisi
grafigi asagidaki Sekil 4.10°da sunulmustur.

Loss ws. epochs
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Sekil 4.10. GoogleNet Mimarisi ile Kayip- Epoch Sayis1 Grafigi

Ayn1 veriler iizerinden ResNet mimarisi ile kurulan modelde, model
degerlendirildiginde egitim verileri tizerinde %82.57 oraninda ve validasyon verileri
tizerinde %89.64 oraninda basar1 elde edilmistir. Modelin epoch sayisi- dogruluk grafigi
asagida Sekil 4.11°de gosterilmistir.
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Accuracy vs. epochs
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Sekil 4.11. Resnet Mimarisi ile Dogruluk- Epoch Sayist Grafigi

Resnet ile kurulan modelin kayip oranlari egitim verisi igin %0.3656 ve
validasyon kayip orami %0.2734 seklindedir. Kayip orani ve epoch sayisi grafigi
asagidaki Sekil 4.12°de sunulmustur.

Loss ws. epochs
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Sekil 4.12. Resnet Mimarisi ile Kayip- Epoch Sayis1 Grafigi
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Akciger tomografi goriintiileri kullanilarak derin 6grenme modellerinden
evrisimli sinir aglar ile kurulan 6zgiin model, diger evrigimli sinir ag1 mimarileri ile
kargilastirilmistir. Literatiirde genellikle tek kesitli akciger x-ray goriintiileri ile
caligmalar yapilmistir. Bu calismalarin, akciger tomografi goriintiileri ile yapilan 6zgii
derin Ogrenme modeli ve diger evrisimli sinir ag1 modelleri ile c¢iktilar
karsilastirilmistir. Elde edilen derin 6grenme modeli sonuglar1 asagida yer alan Cizelge

4.1°de sunulmustur.

Yazar Veri Siniflar Model Goriintii | Performans
Tipi Sayis1 (Test
Dogrulugu)
Bu Calisma Akciger | Normal & | Ozgiin 8070 adet | 95.19%
BT Pnémoni CNN
Model
Bu Calisma Akciger | Normal & | AlexNet 8070 adet | 92.85%
BT Pnomoni
Bu Calisma Akciger | Normal & | ResNet 8070 adet | 89.64%
BT Pnémoni
Bu Calisma Akciger | Normal & | GoogleNet | 8070 adet | 93.90%
BT Pnomoni
Ayanvd., 2019 | Akciger | Normal & | VGG16 5856 adet | 84.5%
X-Ray Pnémoni
Rajaman  vd., | Akciger | Normal & | AlexNet 5247 adet | 94.5%
2018 X-Ray Pnémoni
Rahimzadeh ve | Akciger | Normal & | ResNet 14863 91.4%
Attar, 2020 X-Ray Pnémoni adet

Cizelge 4.1. Derin Ogrenme Modellerinin Karsilastiriimasi
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5. SONUCLAR

Sonuglar, akciger tomografi gorilintiilerinin derin 6grenme yontemleriyle
siiflandirilmasinin pnémoni teshisinde basarili bir yaklasim oldugunu gdstermektedir.
Ozgiin olarak kurulan derin 6grenme modeli, yiiksek dogruluk oranlari elde ederek
pnomoni teshisinde etkili bir arag olabilecegini gostermektedir.

Goriintli siniflandirma isleminde, evrisimli sinir aglar1 kullanilarak 6zgiin bir
derin 6grenme modeli basarili bir sekilde olusturulmustur. Bu model, evrisimli sinir
aglari mimarileri ile aymi veri kiimesi iizerinden kurulan diger derin 6grenme
modelleriyle karsilagtirllmistir. Literatiirde, akciger x-ray gorlintiileri ve akciger
tomografi goriintiileri ilizerine yapilan c¢alismalar incelenmistir. Calismada, akciger
tomografi goriintiileri kullanilarak pndémoni ve saghkli akciger goriintiilerini
siiflandirmak tizere bir derin 6grenme modeli gelistirilmistir. Bal petegi hiicreleri ve
buzlu cam alanlari, pndmoni teshisi i¢cin onemli Ozellikler olarak belirlenmistir ve
kurulan smiflandirma modelinin bu 6zelliklere odaklanmasi saglanmistir. Veri kiimesi,
egitim, test ve validasyon olmak iizere ii¢ sinifa boliinmistiir. Egitilen 6zgiin evrisimli
sinir ag1 modeli, egitim verileri iizerinde %98.16, validasyon verileri lizerinde %97.57
ve daha dnce hi¢ gormedigi test verileri tizerinde %95.19 basar1 orani elde etmistir. Bu
sonuclar, gelistirilen 6zgilin derin 6grenme modelinin akciger goriintiilerini basarilt bir
sekilde siniflandirdigini ve genel olarak iyi bir performans sergiledigini gostermektedir.

Yapilan ¢alisma ile, akciger hastaliklarinin teshisinde ve tibbi goriintiileme
alaninda daha dogru ve etkili siniflandirma modellerinin gelistirilmesine katki
saglayabilmektedir. Evrisimli sinir aglart kullanarak yapilan c¢alismada, ileri tip
uygulamalari1 ve teshis siireglerinde onemli bir adim olarak degerlendirilebilmektedir.
llerleyen asamalarda daha biiyiik veri kiimesi ve farkli goriintileme modaliteleri
kullanilarak modelin performansinin daha da iyilestirilebilecegi diisiiniilmektedir.

Kurulan 6zgiin derin 6grenme modeli ile yapay zeka yontemlerinin tibbi
goriintiileme alaninda 6nemli bir potansiyele sahip oldugunu gostermektedir. Bu
calisma, pnodmoni teshisinde dogruluk oranlarinin artirilmasi ve hastaligin erken tespiti
icin bir temel saglamaktadir. Bununla birlikte, modelin daha genis bir hasta veri seti
tizerinde test edilmesi, farkli pndmoni tiirlerinin ve diger akciger hastaliklarinin
siiflandirilmas1 i¢in yapilacak c¢alismalar Onemli bir gelecek arastirma alani
olabilmektedir. Ayrica, modelin klinik uygulamalarda gercek zamanli olarak
kullanilabilirligi ve performansinin degerlendirilmesi de 6nemli bir adimdir.

Elde edilen yiiksek dogruluk degerleri ve sonuclar1 ile akciger tomografi
goriintiilerinin derin 6grenme yontemleriyle smiflandirilmasinin pnémoni teshisinde
etkili bir ara¢ oldugunu gostermektedir. Yapilan caligmanin yontemi ile, tibbi
goriintiileme ve yapay zeka alaninda daha ileri ¢aligmalarin yolunu agabilmekte olup
pnomoni teshisinde erken tespit ve tedavi siireglerine katki saglayabilmektedir.

Saglik bilisimi, hastane bilgi yonetim sistemleri ve goriintiileme sistemlerinin
kullanimiyla gerceklestirilen akciger tomografi goriintiilerinin derin 6grenme ile
simiflandirilmas1  calismasi, Tiirkiye'de klinik arastirmalara 6nemli katkilar
saglayabilecegi diisiiniilmektedir. Yapilan calismanin ulusalda ve uluslararasi alanda
sektore saglayabilecegi potansiyel katkilar “Otomatik Siniflandirma ve Teshis”, “Veri
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Madenciligi ve Anlamli Bulgular”, “Veri Paylasimi ve Isbirligi” seklinde
sonuclandirilabilmektedir.

“Otomatik Smiflandirma ve Teshis” ile derin 6grenme algoritmalari, akciger
tomografi goriintiilerindeki patolojik 6zellikleri tespit etme ve siniflandirma konusunda
yiiksek basar1 gosterebilmektedir. Yapilan ¢aligma, otomatik siniflandirma modellerinin
gelistirilmesini ve akciger hastaliklarinin teshis siirecini destekleyebilmektedir. Bu
durum doktorlarin daha hizli ve dogru teshis koymasma yardimci olabilmektedir.
“Erken Teshis ve lyilestirilmis Prognoz” ile derin 6grenme modelleri, akciger tomografi
gorilintiilerindeki  subtil patolojileri tespit edebilir ve erken teshis imkan
sunabilmektedir. Bu durum hastaliklarin erken asamada tespit edilmesini ve tedaviye
daha erken baslanmasim1 saglayarak prognozu iyilestirebilmektedir. Caligmanin
sonuclari, hastalarin saglik durumunu takip etmek ve gelecekteki komplikasyonlari
ongodrmek icin de kullanilabilmektedir.

“Veri Madenciligi ve Anlamli Bulgular” ile saglik bilisimi alanindaki bu
calisma, biiyiik miktarda akciger tomografi goriintii verisi toplama ve analiz etme firsati
sunmaktadir Bu veriler, veri madenciligi ve analitik tekniklerin kullanilmasiyla degerli
bilgilerin ¢ikarilmasina olanak tanimaktadir Ornegin, belirli bir hastaligin yaygimligi,
risk faktorleri veya tedavi yanit1 hakkinda anlamli bulgular elde edilebilmektedir. Bu tiir
veri analizleri, epidemiyolojik ¢alismalara ve saglik politikalarinin sekillendirilmesine
katkida bulunabilmektedir.

“Veri Paylasimi ve Isbirligi” ile bu ¢alisma, Tiirkiye'deki saghk kuruluslar:
arasinda veri paylasimimi ve isbirligini tesvik edebilmektedir. Akciger tomografi
goriintli verilerinin merkezi bir veri tabaninda toplanmasi ve paylasilmasi, genis bir veri
kiimesinin olugturulmasini saglamaktadir. Bu durum ile daha genellemeli ve gii¢lii derin
ogrenme modellerinin olusturulmasina olanak taninabilmektedir. Ayrica, farkli saglik
kuruluglar1 arasinda caligmalarin koordinasyonunu ve veri tabaninin biiyiitiilmesini
tesvik  ederek, daha kapsamli klinik arastirmalarin  yapilmasina imkan
saglayabilmektedir.

Sonug olarak, akciger tomografi goriintiileri ile kurulan 6zgilin derin 6grenme
modeli, diger evrisimli sinir ag1 mimarileri ile kurulan modellere ve literatiirde akciger
X-ray gorlntiileri ile kurulan derin 6grenme modellerine istinaden daha yiiksek bir
basar1 oran1 elde ederek Tiirkiye'de klinik arastirmalara cesitli katkilar saglayabilecegi
diistiniilmektedir. Ayni veriler iizerinden evrigimli sinir a1 mimarilerinin dogruluk
oranlar1 %92.85, %93.90 ve %89.64 olarak gozlemlenirken literatiirde akciger x-ray
goriintiileri ile yapilan galismalardaki basari oranlari %84.5, %91.4 ve %94.5 olarak
goriilmektedir. Calismada kurulan 6zgiin evrisimli sinir ag1 modeli ile %95.19 oraninda
daha ytiksek bir basari orani elde edilmistir. Bu ¢alisma ile akciger hastaliklarinin daha
iyl anlasilmasi, tedavi stratejilerinin 1yilestirilmesi ve saglik politikalarinin
gelistirilmesine katki saglayacagi ongoriilmektedir.
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