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MALZEMELERDEN AKCiGER DOKULARINA
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Fen Bilimleri Enstitiisii

Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

Tez Damsmani: Dr. Ogr. Uyesi Tugba Ozge ONUR
Subat 2022, 45 sayfa

Basta iilkemiz olmak iizere tiim diinyada kanserin, kanser benzeri dokularin ya da insanlar1 hizli
bir sekilde 6liime gotiirebilen hastaliklarin tespit edilmesi ile ilgili yapilan aragtirmalar hizli bir
sekilde gelismektedir. Ciinkd, bu yapilarin erken tani ve tespiti, hizli miidahale edilebilmesini
kolaylastirarak kisilerin daha kisa siirede sagligina kavugmasini miimkiin kilmaktadir. Bu
arastirmalarin, dogrudan kisiler iizerinden yapilmasi etik olarak ciddi problemlere yol
acabilmektedir. Ornegin, medikal goriintileme cihazlarmin tasarimi ve kalibrasyonu,
goriintiileme  cihazlarmin  kullanimmin  uygulayicilara  6gretilmesi  siireci, bilimsel
arastirmalarin birgogunda dogrudan insanlar tizerinden goriintiileme yaparak 6l¢iim almak, vb.
durumlar ciddi problemlere yol acabilmektedir. Bu problemlerin ¢6ziimii i¢in doku benzeri
olarak olusturulan fantomlar veya yazilimsal olarak benzetim caligmalariyla iiretilen sentetik
fantomlar kullanilabilmektedir. Bu tez ¢alismasinda, derin 6grenme modelleri {izerinden elde
edilen Oznitelikler ve geleneksel siniflandirma algoritmalar1 kullanilarak yazilimsal olarak

iretilen 1yi huylu ya da kotii huylu kitlelerden olusan sentetik gogiis fantom

il



OZET (devam ediyor)

goriintiilerinin otomatik tani ve tespiti amaglanmistir. Ayrica, olusturulan model X-1g1n1 (X-
ray) ve Bilgisayarli Tomografi (BT) goriintiilerine de uygulanarak performans karsilastiriimasi
yapilmistir. Sonug olarak, liretilen sentetik fantom goriintiileri ile %100 basarim degerleri elde

edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Fantom, Derin Ogrenme, Siiflandirma, Akciger Tiimorii.

Bilim Kodu: 608.05.00
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Researches on the detection of cancer, cancer-like tissues or diseases that can lead people to
death rapidly are developing rapidly all over the world, especially in our country. Because the
early diagnosis and detection of these structures facilitates rapid intervention and makes it
possible for people to regain their health in a shorter time. Conducting these studies directly on
individuals can lead to serious ethical problems. For example, the design and calibration of
medical imaging devices, the process of teaching the use of imaging devices to practitioners,
taking measurements by imaging directly on humans in most scientific researches, etc.
situations can cause serious problems. To solve these problems, phantoms created as tissue-like
or synthetic phantoms produced by software simulation studies can be used. In this thesis, it is
aimed to automatically diagnose and detect synthetic chest phantom images consisting of
benign or malignant masses produced by software using features obtained from deep learning
models and traditional classification algorithms. In addition, the performance comparison was
made by applying the created model to X-ray and Computed Tomography images. As a result,

100% performance values were obtained with the synthetic phantom images produced.
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BOLUM 1

GIRIS

Teknolojinin gelismesi ile medikal goriintileme tekniklerinde de ilerleme kaydedilmistir.
Rontgen, Bilgisayarli Tomografi (BT), Manyetik Rezonans (MR) ve ultrason (ses Gtesi) vb.
klinik aragtirmalarda siklikla kullanilan medikal goriintiileme yontemleridir. Ancak, canlilara
zarar vermemesi, radyasyon yaymamast ve maliyeti diger goriintiileme yontemlerinden az
olmasi1 gibi nedenlerden dolay1 ultrason tabanli yaklagimlar mevcut goriintiileme yontemleri
arasinda yaygin olarak tercih edilmektedir. Bununla birlikte, canli dokularinin fiziksel temasta
bulunmadan incelenmesi ve arastirilmasi olduk¢a 6nemlidir (Sites at al. 2010). Doku benzeri
yapilar (fantomlar) ile gerceklestirilen bu islemler, arastirmacilar i¢in canlilarin en az zarar
gbrmesi adina dnemli bir gelismedir. Fantomlar, gercek canli dokusuna yaklasik olarak benzer
ozelikleri gosteren yapilardir. Kanser ve benzeri yapilarin taranmasi, ¢esitli hastaliklarin tespiti,
vb. birgok alanda fantomlar kullanilmaktadir. Cihazlarin kalibrasyonu, goriintiileme
cihazlariin kullaniminin 68renilmesi siireci ve bilimsel arastirmalarin bir¢ogunda dogrudan
insanlar iizerinden goriintiileme yaparak 6l¢iim alinmasi ciddi problemlere yol acabilmektedir
(Hocking at al. 2011). Bu problemlerin ¢6ziimii i¢in doku benzeri olarak olusturulan fantomlar
veya yazilim tabanli olarak benzetim ¢aligmalariyla {retilen sentetik fantomlar
kullanilmaktadir.

Bu tez calismasi kapsaminda, rontgen cihazindan alinan X-ray goriintiileri, BT cihazindan
alan goriintiiler ve yazilim tabanl olarak iiretilen sentetik fantom goriintiileri kullanilarak
hastalikli yapilarin otomatik tespiti derin Oznitelikler ve geleneksel siniflandiricilarla

yapilmistir.

Tezin 6ne ¢ikan yonleri su sekilde 6zetlenebilir.

I) X-ray, BT ve iiretilen sentetik fantom goriintiilerinin otomatik tespitteki basarimlari
arastirilmstir.
II) Derin 6grenme modelleri tizerinden elde edilen Oznitelikler ile geleneksel makine

O0grenme yontemlerinin birlikte yiiksek performans sergiledigi gosterilmistir.



IIT) Yazilim tabanli olarak iiretilen sentetik fantom goriintiilerinde ¢ok yiiksek basarimin
elde edildigi gosterilmistir.

IV) Derin 6grenme modellerindeki parametrelerin performanslar etkiledigi gosterilmistir.

V) Hibrit bir yaklagim ile derin 6grenme yaklasimlar1 ve geleneksel siniflandiricilar

birlestirilmistir.

Tezin takip eden diger boliimlerinde sirasiyla, literatiirde fantomlar tizerine yapilan ¢alismalar,
fantom goriintiilerinin elde edilmesi, derin 6grenme modelleri ile geleneksel siniflandirma
algoritmalari, tez kapsaminda kullanilan tiim veri setleri ve basarim Olglitleri, elde edilen tiim

sonuclar ve yorumlari, son olarak tartisma ve Oneriler ele alinacaktir.



BOLUM 2

LITERATUR

Insan dokusunun etik sebeplerden dolay: smirli mevcudiyeti doku taklit eden fantomlarin
benimsenmesine yol agmistir. Bu sebeple insan dokularini taklit eden fantomlar uzun zamandir
kullanilmaktadir. Literatiirde akciger dokusunu ve tiimorlerini simiile eden ¢esitli ¢calismalar
mevcuttur. Fushiki ve arkadaslar1 tiimdr ilerlemesini ve ilag etkinligi degerlendirmesini izlemek
icin mikro-BT goriintiileme kullanarak, iki farkli fare akciger kanseri modelinin timdr yiikiini
incelemis ve akciger kanseri ilerlemesinin gercek zamanli/invaziv olmayan nicel bir analizini
gerceklestirmislerdir (2009). Diger bir ¢alismada Molinari ve arkadaslari, ultrakisa eko stiresi
(Ultrashort Echo Time: UTE) manyetik rezonans goriintileme (MRG) kullanarak akcigerin
hayali modeli olarak dikddrtgen bir seliiloz kopiik stinger kullanmiglardir ve MR deneyleri igin
proton yogunlugunun giivenilir tahminlerini ve dolayisiyla bir siinger fantomunda bilinmeyen
su igeriginin analizi i¢in normatif verileri saglayabilecek tahmin edici bir model
gelistirmislerdir (2014). Saglikli bir akcigeri, kanserli akcigerden ayirmak ve akciger kanserinin
evrelerini siniflandirmak amaciyla bir veri seti olusturan Gupta ve arkadaslari, Rassal Orman
(Random Forest) makine 6grenmesi algoritmasi uygulayarak veri setini %93,75 dogrulukla
siniflandirmiglardir (2022). Cesitli akciger patolojileri ile iligkili olarak ultrason goriintiileme
artefaktlar1 olan B-¢izgilerinin anlasilmasin1 ve karakterizasyonunu incelemek i¢in Demi ve
arkadaslar1 doku taklit eden akciger fantomlar1 gelistirmis standart ultrason goriintiileme ve ¢cok
frekansli goriintiileme yaklasimi kullanarak agik bir arastirma platformu {izerinden
goriintiilemislerdir (2017). Zamani ve arkadaslar1 akciger kanseri tespiti i¢in endiistriyel bir
gbdvde fantomu kullanarak frekans alanli bir mikrodalga goriintiileme algoritmasi sunmuslardir
(2015). Yinelemeli rekonstriiksiyonlar kullanan Huber ve arkadaslari, ultra diisiik doz BT
cekimlerinde akciger nodiilii tespit oranini degerlendirerek maksimum yogunluk projeksiyon
rekonstriiksiyonlariin ve yazilimmin ek kullanimini arastirmiglardir (2016). BT verileri
tizerinden, akcigerlerdeki ii¢ boyutlu bitisik yapilar1 tanimlamak icin gri seviye esikleme
tekniklerinin kullanimini igeren bir bilgisayar algilama yontemi kullanan Armato ve arkadaslari

ise genel performansi, serbest yanith alict ¢calisma karakteristigi analizi ile degerlendirerek



gorsel yorumlama sirasinda gozden kagabilecek akciger kanserlerinin tanimlanmasini

saglamislardir (2002).

Bu tez ¢aligmas1 kapsaminda literatiirde mevcut olan ve yukarida verilen fantom ile ilgili olan
calismalardan farkli olarak, olusturulan derin 6grenme modeli ile Filtrelenmis Geri Izdiisiim
(FGI) yontemi kullanilarak iiretilen ve farkli konumlarda kitleler iceren 500 adet sentetik gogiis
fantom goriintiisii siiflandirilmistir. Uretilen sentetik fantom ve olusturulan derin 6grenme
model basariminin test edilebilebilmesi i¢in ayrica, X-1s1n1 goriintiilerinden olugsan ve COVID-
19 ve zatiirre hastalarina ait gogiis goriintiileri igeren ve iyi huylu (bening), kotii huylu
(malignant) ve normal olmak tizere ii¢ farkli sinifa ait akciger BT goriintiileri iceren veri setleri
kullanilmistir. Bunun yanisira model performansi degerlendirilirken, 6n islem olarak iyi/koti
huylu kitlelerin ya da ¢evreleyen dokunun kenarlarinin belirlenmesinin, parti biiyiikligii ya da
donem sayis1 gibi model parametrelerinin etkisi incelenmistir. Bu amagla, ele alinan X-151m1
goriintiileri lizerinde Canny, Roberts ve Sobel olmak iizere ii¢ farkli kenar bulma algoritmasi
uygulanarak, hem kullanilan model basarim performanslart hem de 6n islemenin model
basarimlaria etkisi irdelenmistir. Elde edilen sonuglara gore, orijinal X-1s1m1 goriintiileri
tizerinden alinan sonuglarin diger goriintiilere gore ¢ok daha yiiksek performans gdstermesi
nedeniyle ele alinan diger BT ve {iiretilen sentetik fantom goriintiileri veri setlerinde goriintiiler
tizerinde herhangi bir kenar belirleme 6n islemesi yapilmamistir. Ayrica, derin 6grenme
yaklagimlariin performansini 6nemli dlgiide degistiren ag parametreleri olan epoch (déonem)
ve batch (parti) biiyiikliigliniin etkileri analiz edilerek BT gortintiileri ile akciger kanseri
tespitindeki rolleri irdelenmistir. Boylece, yiiksek basarimin elde edilebildigi derin 6grenme

modeli ve ag parametre degerleri belirlenmistir.



BOLUM 3

DENEYSEL OLARAK VE BENZETIM iLE FANTOM URETIiMi

3.1 FANTOM NEDIR?

Doku benzeri yapilar yani fantomlar, tibbi fizikte ve medical alandaki ¢alismalarda ¢ok 6nemli
bir yere sahiptir. Fantomlarin ortaya ¢ikis sebebi ¢ok eskilere dayanmaktadir. X-1ginlarinin
kesfedilmesinden sonra, radyasyonun tibbi faydalarina iliskin haberler hizla yayilmistir.
Boylece ilk rontgen goriintiisii, 1896 yilinda Prof. Wilhelm Roentgen'in esinin elinden elde
edilmistir (Kevles 1997). Fakat radyasyonun zararl etkileri ortaya ¢ikinca deneysel ¢alismalara
insanlar goniillii olmak istememislerdir. Bu nedenle, deneysel ¢alismalardaki gelismelerin kotii
etkilenmemesi ve ilerleme kaydedilmesi i¢in canli dokularina benzer yapilar olan fantomlar
ortaya ¢ikmistir ve tiretilmeye baslanmistir (Hall at al. 1997). Daha sonra bu yapilar {izerinden

radyasyonun etkileri vb. calismalar gerceklestirilmistir.

Canli dokularin mekanik ve elektriksel 6zelliklerine benzer yapilar olan fantomlar, goriintiileme
teknolojisinin gelismesinde, kanser arastirmalarinda, dogrudan insan kullaniminin ¢ok sikintilt
oldugu caligsmalarda ve daha bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Fantomlar hem deneysel hem de
benzetim ile sentetik olarak iiretilebilmektedir. Ozellikle bir fantomda amac, fantom icindeki
materyallerin genellikle insan dokusunu simiile etmesidir (Chmarra at al. 2013). Bu sebeple
deneysel olarak iiretilen fantomlarda bir¢ok farkli malzeme kullanilmaktadir. Boliim 3.2'de

fantom liretiminde kullanilan malzemeler ele alinmaktadir.

3.2 FANTOM URETIMINDE KULLANILAN MALZEMELER

Fantom olustururken, uygun malzemelerin se¢imi kritik 6neme sahiptir. Cogu zaman fantomlar,
kas, kemik veya akciger gibi bir tiir dokuyu simiile etmek i¢in tasarlanir. Benzetimi yapilacak
dokularin tiimii hem fiziksel hem de radyolojik olarak farkli 6zelliklere sahiptir ve fantom
materyallerinin amaci bu fiziksel ve radyolojik 6zellikleri miimkiin oldugunca dogru bir sekilde

temsil etmektir.



Insan dokularini taklit etmek icin kullanilan bircok fantom malzemesi bulunmaktadir.
Radyolojik doku parametrelerinin saglanmasi i¢in hidrojeller, organojeller ve esnek elastomer
malzemeler kullanilir (Hunt at al. 2013). Agar, agaroz ve jelatin jeller gibi malzemeler ise
genellikle doku elektrik parametrelerini taklit etmek igin kullanilir. Kolay temin edilmesi
sebebiyle jelatin jellerin kullanim1 oldukga yaygindir. insan dokusunun kolay ve ucuz yolla bir
benzerinin gergeklestirilmesi i¢in jelatin fantomlarinin kullanilmasi 6nerilmektedir. (Marchal

atal. 1989).

Fantomlarin iiretilmesinde en Onemli kriter benzetilmek istenilen dokularin akustik
ozelliklerine sahip olunmasinin saglanabilmesidir. Doku fantomlarindaki akustik 6zellikler
biiyiik oranda materyalin hazirlanmasi ve kullanimina baglidir (Onur 2016). Bununla beraber
akustik ozelliklerin belirlenmesinde oda sicakligi dikkate alinir. Gergekte akustik 6zellikler
sicaklik ve dokulara bagli olarak degisiklik gosterir. Bu materyallerin kullaniminda
karsilagilabilecek en onemli sorun mikrobiyolojik unsurlarin (bakteri ve mantarlarin) zaman
icinde gelismesi ve hassas yapilari nedeniyle fantomlarin fiziksel ve akustik 6zelliklerini

kaybedebilmeleridir (Bellingham 2010).
3.3 BENZETIM iLE FANTOM URETIiMi

Tomografik rekonstriiksiyon, X-ray, BT, pozitron emisyon tomografisi, tek foton emisyon
tomografisi ve manyetik rezonans goriintiileme igin belirli kazanim yontemleri dahil olmak
lizere neredeyse tiim tanisal goriintiileme modalitelerinin temelini olusturur. Radyografik
goriintliniin yeniden yapilandirilmasi teknolojilerinde matematiksel yontemler énemli bir yer
tutmaktadir. Geri Izdiisiim, yinelemeli ve analitik iki boyutlu Fourier, Filtrelenmis Geri
[zdiisiim (FGI) yontemleri, goriintiiniin yeniden yapilandirilmasinda kullanilan en 6nemli
yontemlerdendir (Onur 2021). Bu tez ¢alismasinda, FGI yéntemi ve Shepp-Logan filtresi
kullanilarak go6giis sentetik fantom goriintiileri olusturulmustur. Ayrica, elde edilen sentetik
fantom goriintiileri ile, FGI algoritmasmin tip ve endiistri alanindaki cesitli uygulamalar igin

onemli olabilecegi de gosterilmektedir.
3.3.1 Filtrelenmis Geri izdiisiim (FGI) Algoritmasi
Tomografik goriintii rekonstriiksiyonu elde etmek i¢in ¢esitli algoritmalar kullanilmaktadir.

Ancak, bir goriintiiniin X-1s1n1 projeksiyonlarindan yeniden yapilandirilmasi i¢in en yaygin

olarak kullanilan algoritma FGI'dir (Shi at al. 2013). Ciinkii, her projeksiyon yalmzca bir kez



dikkate alindigindan, FGI hizli bilgi islemi saglamaktadir. f(x,y) ve p(t,q) sirasiyla goriintii
dilimi ve izdiisiim seti olarak kabul edilirse, goriintii rekonstriiksiyonu f(x,y), p(t, 8)'den tahmin
edilebilmektedir. Tek bir izdiisiim islenirse, bu izdisiimdeki Merkezi Dilim Teoremi
araciligiyla bu nesnenin iki boyutlu Fourier doniisiimii elde edilir. Bu teoreme gore, iki boyutlu
bir f(x,y) fonksiyonunun izdiisiimiiniin tek boyutlu Fourier doniisiimii, ayn1 fonksiyonun iki
boyutlu Fourier doniisiimiiniin orijininden gecen bir dogruya esittir. Béylece bu islemde bu
izdlistimiin Fourier donilisim degerleri i¢in uygun yerler segilirse ve diger izdiisiimlerin sifir
oldugu varsayilirsa basit bir yeniden yapilandirma yapilabilir. Iki boyutlu ters Fourier
dontigiimii kullanilarak, nesne islevi Esitlik (3.1) ile elde edilir.

" : 3.1
FOoy) = f f F(w, v)e 2T ) qudy 3.1

Burada u ve v degiskenleri dikdortgen koordinat sistemini temsil eder. Esitlik (3.1)'deki
dikdortgen koordinat sistemi kutupsal koordinat sistemi ile degistirilir ise yeni koordinat sistemi

ve diferansiyeller esitlik (3.2)'deki gibi tanimlanabilir:

u =wcos8,v =wsinf, dudv = wdwd@, (3.2)

Denklem (3.1) ve (3.2) kullanilarak, ters Fourier doniisiimii esitlik (3.3)'te verilmektedir.

2T 00 ) . (33)
f(x, y) = f f F(w, 9)61271:w(xcos 0+ysin6)y, dwde
0 0

T [ee]
+f f F(W, 0 + 180°)ej27tw[x cos(8+180")+y sin(e+1so°)]w dwd6
0 J0

Daha sonra simetri 6zelligi olan F(w, 8 + 180°) = F(—w, 0) ile esitlik (3.3) basitlestirilerek
asagida verildigi gibi yazilabilir:

flo,y) = f: U_OOF(W,Q)|w|ef2”WtdW] do (3-4)

Burada t=xcos 8+ysinf olmak iizere, kolaylik saglanmasi icin, 6 acgisinda elde edilen

izdlisiimiin Fourier doniigiimii esitlik (3.5) ile verilebilir:

Faey) = | ' [ | mselwlejZ”Wtdw] " (3.5)



Esitlik (3.5), |w| teriminin filtrenin frekans yanitin1 temsil ettigi bir filtreleme islemini
icermektedir. Bu nedenle bu isleme filtrelenmis izdiisiim denir. Bdylece, esitlik (3.5)
giincellenerek su sekilde yazilabilir:

flx,y) = ang (x cos 8 + y sin6)do (3.6)
0

Burada,

Qo (t) =f Sg(w)|w|e/2™tdw (3.7)
seklindedir. Esitlik (3.6) ile ilgili olarak, f(x,y)'yi tahmin etmek igin ayrik formda farkli ag1

izdiisiimleri,

n (3.8)
flx,y) = %Z Qg,(x cos 0; + ysin 6;)

seklinde hesaplanir. Burada; N, izdiisiimler ve 6;, agilarin sayisidir. Esitlik (3.1)—(3.8)'de

verilen denklemler dikkate almarak uygulanan FGI algoritmasi asagidaki sekilde 6zetlenebilir:

» Bir boyutlu Fourier doniistimii alinir ve |w/| filtresi uygulanir.
» Goriintiidden projeksiyonlar elde edilir.
» Ters bir boyutlu Fourier doniisiimii bulunur.

» Geri izdistim elde edilir.

Esitlik (3.1)—(3.8) ve FGI algoritmasinin 6zeti incelendiginde, yalnizca bir boyutlu Fourier

doniisiimiiniin kullan1ldig1 ve dolayisiyla daha az hesaplamaya ihtiya¢ duyuldugu goriilebilir.
3.3.2 Shepp-Logan Fantomu

Fantomlar insan viicudundaki anatomik yapilarin dikey bir dilimden goriildiigii sekliyle kabaca
bir kopyasidir. Cesitli cihazlarin, algoritmalarin, vb. performansinin test ve simiile edilebilmesi
icin sentetik fantomlar kullanilabilmektedir. Bu amagla kullanilan en popiiler modellerden olan
Shepp- Logan fantomu, degisken yogunluktaki bolgeleri tanimlamak icin farkli elipsler ve
daireler icerir (Clackdoyleat at al. 2004). Bu tez ¢alismasi kapsaminda veri setinde kullanilmis
olan torasik model, farkli yogunluktaki bolgelerin ayirt edilebilmesi i¢in elipsler ve daireler

kullanmas1 bakimindan Shepp-Logan kafa modeline ¢ok benzemektedir. Olusturulan sentetik



fantomlar, bu geometrilerin benzerligi nedeniyle analitik bir model olarak ele alinabilir. Bagka
bir deyisle, olusturulan modelde ¢oziiniirliikte herhangi bir keyfi limit kullanilarak izdiigiimler
herhangi bir acidan alinabilir. Belirlenmis bir ¢oziiniirliikkle tanimlanan modeller, belirli

ornekleme 1zgarasi ve sinirl bir alt kiime ile sinirlt olacaktir.

Torasik model, gogiis kafesi olmadan akcigerler, kalp ve omurga olmak iizere ii¢ ana anatomik
yapiy1 temsil etmektedir. Sekil 3.1'de, bu unsurlar agik bir sekilde gosterilmektedir. Benzer
islevsel aktivite bolgelerine (0rnegin sag ve sol akciger) tam olarak ayni olmasa da benzer
yogunluklar atanmaktadir (URL-1). Fonksiyonel bilesenler c¢ok c¢esitli yogunluklara
sahiptir. Bu, yeniden yapilandirma algoritmasinin ¢oziiniirliiglinii ve araligini test etmek icin
uygulanmistir. Sekil 3.1'de tiretilen sentetik fantom goriintiilerinden bir tanesi fantom yapisinin

anlasilabilmesi agisindan 6rnek olarak verilmektedir.

> Kitle

. -
Der) ~—> Sag Akcigel

~ > SagOmurga

SolOmurga Omurga Merkezi

Sekil 3.1 Olusturulan gégiis boslugu fantomu 6rnegi.






BOLUM 4

EVRIiSIMLI SiNiR AGLARI VE SINIFLANDIRMA ALGORITMALARI

4.1 DERIN OGRENME

Derin 6grenme, beynin yapisindan esinlenerek ortaya atilmis, makine 6grenme alaninin bir alt
dalidir. Bir baska ifade ile derin 6grenme, insanlarin dogal olarak yaptiklari herseyi
bilgisayarlar ile yaptirmay1 amaglayan bir yaklasimdir (Klompenburgat at al. 2020). Geleneksel
yaklagimlardan farkli bir teknigi olan bu yontem, ¢ok farkli alanlarda kullanilmaktadir.
Otonom araglarin sifir hata ile kullanimi, uydulardan gelen Oriintiilerden anlamli bilgilerin
tespit edilmesi ve haritalama islemlerinde kullanimi, kanser hiicrelerinin otomatik olarak tespit
edilmesi, insanlarin veya nesnelerin giivenli olmayan bir makine mesafesinde oldugunun
otomatik olarak algilanmasi ve is¢i gilivenligi uygulamalari, vb. gibi farkli bir¢cok alanda
kullanimi mevcuttur. Derin 6grenme algoritmalarindan en ¢ok kullanilani evrisimli sinir agidir.

Boliim 4.1.1'de evrisimli sinir aglar1 detayl bir sekilde ele alinmistir.
4.1.1 Evrisimli Sinir Ag1

Makine 6grenmesi kapsaminda kullanilan bir ¢ok yontem ve teknik bulunmaktadir. Geleneksel
makine 6grenmesi yaklagimlari, artan veri boyutlar1 karsisinda zayif kalmaktadir. Yani, veri
miktarinin artmasi, yeni yaklasimlarin ortaya ¢ikmasina neden olmustur. Derin 6grenme de bu
yaklagimlardan en yenileri arasindadir. Derin 6grenme denilince genellikle akla ilk evrisimli
sinir aglar1 (ESA) gelmektedir. ESA modelleri dogrudan ham verilerle son derecede yiiksek
performansta ¢alismaktadir. Ozellikle Tesla veya Google gibi biiyiik teknoloji firmalarinin bu

yaklagimi yaygin olarak kullandig1 bilinmektedir.
Temel yapay sinir aglarindan farkli olarak ugtan uga bir yontem uygulayan ESA hem 6znitelik

cikarimini hem siniflandirma asamasini igerisinde barindirmaktadir (Lizuka at al. 2016). Temel

bir ESA mimarisinde Sekil 4.1°de gosterilen katmanlar bulunmaktadir. Geleneksel ESA
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mimarisi girdi, evrigsim, havuzlama, tam baglagimli katman ve ¢ikt1 katmanindan olugmaktadir
(Afshar at al. 2019). Bu katmanlara ek olarak, normalizasyon katmanlari, dropout katmanlari
gibi katmanlar da kullanilmaktadir. Literatiirde, evrisim, havuzlama gibi katmanlarin farkl
dizilisleriyle olusturulmus g¢ok fazla sayida ESA mimarisi bulunmaktadir(URL-2 2021).
Bunlarin baglicalar1 AlexNet, ResNet, Inception, VGG gibi modellerdir.

Tam Baglasimli

%

Oznitelik cikarimi

Sekil 4.1 ESA mimarisini olusturan temel katmanlar.

4.1.1.1 Evrisim Katmam

Evrisimsel Katman, bir ESA’nin adin1 aldig1 olmazsa olmaz katmanidir. Bu katman, bir girdi
goriintiisiinii alir ve belirlenen boyutlardaki filtreler yardimiyla goriintii iizerinde bir dizi
evrigim (konvoliisyon) islemi gergeklestirir(Tiirkoglu vd. 2021). Bagka bir deyisle, evrisim
katmani bir goriintii tensoriinii girdi olarak alir, goriintii tensoriine belirli sayida evrisimsel filtre
(cekirdek) uygular (Sekil 4.2). Elde edilen bu ¢iktilar aktivasyon fonksiyonlarindan gecirilerek

nihai sonug tretilir.

Girig Verisi
9 |s [4 "3~ RN Evrisim Filtresi | — Cikis Verisi
1|5 |2 |9 [3 ] Tt 1 1o | 7
6 |3 |3 (7 |0 1 o |1
LR 1 |0 |1
ety g

Sekil 4.2 Evrisim isleminin gosterimi.
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Sekil 4.2°de agik¢a goriilmektedir ki, giris glirlintiisii 3x3’likk belirlenen filtre iizerinden
gecirilmis ve ¢ikis Oriintiisii olusturulmustur. Burada asil isi belirlenen filtre islemleri

yapmaktadir. Evrisimli katmanda birden ¢ok evrisimli filtre de kullanilmaktadir.

Mimaride kullanilan her bir evrisimsel katmanin amaci, bir oriintiiden ¢ok farkli desenler ve
bilgiler ¢ikarmaktir. Modelin basinda kullanilan evrisimsel filtreler/¢cekirdekler, renk, gradyan
oryantasyonu vb. gibi diisiik seviyeli Ozellikleri yakalarken, modelin daha derinlerindeki
evrisimsel filtreler/cekirdekler, kenarlar gibi yiiksek seviyeli Ozellikleri tespit etmekten
sorumludur. Boylece filtrelemeden elde edilen degerler ile 6zellik haritasi olusturulur. Genel bir

evrisim katmani ¢iktisi esitlik (4.1)'de verilmektedir,

L “4.n
xj = f <Z Wiy bf-‘)

a=1

burada xj' , 1. katmandaki j. dznitelik haritasi; wj™! , (j-1). katmandaki j. kernel fonksiyonunu;
ya<!, (k-1). katmandaki a. 6znitelik haritasmi; bi* k. katmandaki j. katmandaki bias degerini, N
degeri, (k-1). katmandaki toplam 6znitel sayisin1 ve (*) notasyonu ise vektor konvoliisyon

islemini gostermektedir.
4.1.1.2 Havuzlama Katmani

ESA yapisini olusturan diger 6nemli katman ise havuzlama katmanidir. Havuzlama katmaninin
asil amaci, Oriintii boyutlarinin azaltilmasi ve asir1 6grenme probleminin Oniine gecilmesidir.
Boylece model igerisinde de hesaplama yiikii hafifletilmis olmaktadir. Bu katmanda belirlenen
boyuttaki filtreler ile 6riintii iizerinde maksimum, minimum veya ortalama degerleri elde edilerek,
yeni bir Oriintli olusturulmaktadir (Tiirkoglu vd. 2021). Fakat, bilgi kaybinin yasanmasi
dezanavantajlar1 arasindadir. Ayrica, yalnizca tamamen bagl katmandan 6nce kullanilan ve
verileri tek bir boyuta indirgeyen kiiresel bir ortalama havuzlama katmani vardir. Global ortalama
havuzlama katmanindan sonra tam bagl katmana baglanir. Kullanilan diger ara katman ise
birakma katmanidir. Sekil 4.3’te 4x4 boyutundaki bir oriintiiye 2%2 boyutunda bir filtreleme

yapilarak maksimum, minimum ve ortalama degerlerinin tiretildigi bir 6rnek gosterilmistir.
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Girig Verisi E Maksimum Havuzlama

Minimum Havuzlama

Ortalama Havuzlama

Sekil 4.3 Havuzlama isleminin gosterimi.

4.1.1.3 Tam Baglasimh Katman/lar

Tam baglagimli katman, diizlestirilmis bir oriintii vektoriinii (1-D goriintii tensorii) girdi olarak

almaktan ve egitim veri kiimesindeki her etiket i¢in bir olasilik puani bulmaktan sorumludur.

Ik iki katman (evrisim ve havuzlama) gériintiilerden 6zellik ¢ikartmaktan sorumlu iken bu
katman, eldeki goreve gore goriintiiylii simiflandirmaktan sorumludur. Aktivasyon
fonksiyonlarinin yogun bir sekilde kullanildigi bu katmanda Cizelge 4.1°de sik kullanilan

fonksiyonlar verilmistir (Ramachandran at al. 2017).

Cizelge 4.1 Sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlari.

Fonksiyon Adi Matematiksel Gosterimi
Sigmoid 1

fe = 1+e™™
ReLU f(x) = max(0, x)
Leaky ReLU _ (mx, x<0

flx) = {x, x>0

Softmax Z

0 =5

14



4.2 ON EGITiMLI ESA MODELLERI

Veri sayilariin ¢ok fazla oldugu ve milyonlarca parametrenin de oldugu diisiiniiliince, bir ESA
modelinin sifirdan egitilip kullanilmasinin olduk¢a zaman alic1 bir is olmasinin yanisira yiiksek
performansli ekipmanlarin kullanimina ihtiya¢ oldugu goriilmektedir. Bu durum, zaman ve
ekipman konusunda c¢ok ciddi problemlere yol agmaktadir. Bu problemin {istesinden
gelebilmek i¢in farkli veri setleri iizerinde egitilen modellerin parametreleri ve agirliklarinin
kullanildigr 6n egitimli modeller kullanilmaktadir. Bdylece, ¢ok fazla veriye ihtiyag

duyulmadan yiiksek performans gosteren modeller olusturulabilmektedir.

4.2.1 AlexNet ESA Modeli

AlexNet dgrenilebilir parametrelere sahip sekiz katmana sahiptir(Alruwaili at al. 2019). Model,
maksimum havuzlama ve ardindan 3 tam baglantili katman kombinasyonu ile bes katmandan
olusur ve ¢ikti katmani hari¢ bu katmanlarin her birinde Relu aktivasyonunu kullanir (Sekil
4.4). Model, 2012'de AlexKrizhevsky ve meslektaglari tarafindan tasarlanarak, “Imageneté adl1
biiytik 6lcekli bir yarigmada ¢ok yiiksek bir bagar1 kazanmistir (Levine at al. 2018).

£ = = g =
E| 5| [E] 5] |E
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Sekil 4.4 AlexNet mimarisi 6rnegi.

4.2.2 ResNet50 ESA Modeli

ResNet50 modeli klasik yaklagimlardan farkli olarak artik degerlerin (residual value) ve sonraki

katmanlar1 besleyen bloklarin (residual block) modele eklenmesiyle olusmaktadir (Sekil 4.5).
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50 katmandan olusan ResNet50 mimarisi 2015 ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge) ve 2015 COCO (Common Objects in Context) yarismalarinda
birincilik kazanan bir modeldir (He at al 2016). Evrigsim islemleri igerisinde 1x1, 3x3 ve 1x1
evrisim asamalart yer almaktadir (Arora at al. 2020). ResNet50 mimarisi 25,6 milyon

parametreden olugsmaktadir.
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Sekil 4.5 ResNet50 mimarisi 6rnegi.

4.3 ESA UZERINDEN OZNITELIK CIKARIMI

ESA’nin ugtan uga gerceklestirilen yontemlerin yani sira sadece 6znitelik ¢ikarim iglemlerinde
de kullanildig1 goriilmektedir. ESA’dan elde edilen 6znitelikler geleneksel siniflandiricilara

uygulanarak hibrit yaklagimlar gelistirilmektedir.

Oznitelik ¢ikarma islemi ESA modelinin istenilen katman ya da katmanlarindan elde edilebilir.
Bu tez caligmasinda, AlexNet ve ResNet50 modellerinin siniflandirma asamasinda bulunan ve
tam baglasimli katmanlarindan (fully connected layers) elde edilen 6znitelikler kullanilmigtir.
Ozniteliklerin ¢ikarildiklari tam bagh katmanlar, AlexNet i¢in “fc8”, ResNet50 icin “fc1000”
katmanlaridir(Narin 2021). Ornegin, ResNet50 ESA modeli iizerinden ii¢ farkli katmandan elde

edilmis bir 6rnek Sekil 4.6’da verilmistir.
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Giris

Sekil 4.6 ResNet50 ESA modelinden ¢ikarilan 6znitelik haritalari.

4.4 SINIFLANDIRMA ALGORITMALARI

Makine Ogrenmesinin vazgeg¢ilmez asamalarindan biri de simiflandirma algoritmalaridir.
Insanlarm 6grenme siiregleri bu algoritmalar iizerinden gergeklestirilmektedir. Gosterilen
ornekler ilizerinden 0grenme isini yapan bu algoritmalar, daha sonra gelen girdileri tahmin
edebilme kabiliyeti sergilemektedirler. Her algoritmanin kendine has bir yaklagimi mevcuttur.
Dolayisiyla elde edilen performans sonuglar1 da degisiklik gostermektedir. Bolim 4.4.1 ve

4.4.2'de bu tez ¢calismasinda kullanilan siniflandirma algoritmalar1 hakkinda bilgi verilmektedir.

4.4.1 Destek Vektor Makinalari

Destek vektor makinalar1 (DVM), Vapnik tarafindan gelistirilen ve hem siniflandirma hem de

regresyon islemleri i¢in siklikla kullanilan denetimli bir makine 6grenimi algoritmasidir
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(Vapnik 1999). Veriyi siniflandirirken siniflarin birbirlerine en yakin olan 6rneklerini bularak,
bu o6rnekleri iki sinifi ayiracak olan ayirict yiizeye dik uzakliklarini maksimize etmeyi amaglar.
Ayirict ylizeyin veri kiimesi iizerindeki basarist degismeden bir¢ok farkli kombinasyonu
olabilir. DVM sayesinde ayirict yiizey her iki sinifa da ayn1 mesafede ve maksimum uzaklikta
olur. Bu islemin gerceklestirilmesinde, bir fonksiyonun en kiigiik ve en biiyiik degerlerini bir
kisida bagh olarak bulan Lagrange yontemi kullanilabilmektedir. Bu tez ¢alismasinda, DVM
algoritmasinin lineer, quadratic ve cubic kernel fonksiyonlari kullanilarak sonuglar elde

edilmistir. Sekil 4.1'de bu islem sekil iizerinde gosterilmektedir.

& | Destek Vektorleri

B Sinifi

Sekil 4.7 DVM algoritma gdsterimi.

4.4.2 K-En Yakin Komsu Algoritmasi

K-en yakin komsuluk (kNN), egiticili ve 6rnek tabanli bir siniflandirma algoritmasidir. kKNN
siiflandirici algoritmasinda egitim asamasi, egitim kiimesinin ayrilmasi ile gergeklesmektedir
(Tan 2006). Ayrica bir egitim asamasi yoktur. Bu sebeple egitim asamasina ayrica bir zaman
ayrilmamaktadir. Bu algoritmada siniflandirma, belirlenen k degerine hangi komsusu daha
yakin ise veriler o sinifa ait olacak sekilde yapilmaktadir. K degeri i¢in genellikle tek sayilar
tercih edilmektedir. Ciinkii ¢ift sayilarda ayni cikan uzakliklarda algoritmanin kararsiz
kalmamasi saglanir. Uzaklik Slgiitii olarak Euclidean o6lgiitii kullanilmaktadir. Sekil 4.8°de

kNN algoritmasinin gosterimi verilmistir.
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Sekil 4.8 kNN algoritmas1 gosterimi.
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BOLUM 5

KULLANILAN VERI SETLERI VE PERFORMANS OLCUTLERI

5.1 VERI SETLERI

Bu tez caligmasinda, X-151n1 ve BT gogiis goriintiilerinden olusan veri setlerinin yani sira

benzetim ile elde edilen sentetik gogiis fantomu goriintiilerinden olusan veri seti kullanilmigtir.

5.1.1 X-Isim (X-Ray) Veri Seti

X-151n1 goriintiilerinden olusan veri seti, halka a¢ik Kaggle web sitesinden elde edilmistir (URL-
32021). Veri setii¢inde 219 adet COVID-19, 1341 adet normal ve 1345 adet zatiirre hastalarina
ait X-151m1 gogiis goriintiileri yer almaktadir. Ornek goriintiiler Sekil 5.1'de gosterilmistir.

Orjinal goriintiiler 1024x1024 boyutundadir.

Kullanilan veri setindeki COVID-19 hastalarina ait verilerin az olmasi sebebiyle veri seti
dengesizliginin ortaya ¢ikmamasi i¢in diger siniflardaki verilerden gelisi giizel bir sekilde yakin
sayidaki degerler se¢ilmistir. Bu tez ¢calismasinda kullanilan X-1g1n1 verilerinin sinif bilgileri ve

sayilar1 Cizelge 5.1°de verilmistir.
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COVID-19

T

Sekil 5.1 Normal, COVID-19 ve zatiirre X-151n1 veri ornekleri.

Cizelge 5.1 Veri seti siif bilgisi ve sayilart.

Simif Veri Sayisi
COVID-19 219
Normal 220
Zatiirre 220
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5.1.2 Bilgisayarh Tomografi (BT) Veri Seti

Sekil 5.2°de 6rnek olarak verilen veri seti, 1yi huylu (bening), kétii huylu (malignant) ve normal
olmak iizere ti¢ farkli sinifa ait BT gogiis goriintiisii verilerinden olugmaktadir. Veri seti, 110
kisiden (15 iyi huylu, 40 k&tii huylu, 55 normal) alinmig BT tarama dilimlerini temsil eden
toplam 1097 goriintii icermektedir. Veriler, Irak-Onkoloji egitim hastanesi/ulusal kanser
hastaliklar1 merkezi (IQ-OTH/NCCD) akciger kanseri veri setidir. Halka agik olan bu veri seti
Mendeley Data sayfasinda URL-4 (2021) ve Kaggle sayfasinda URL-5 (2021) bulunmaktadir.

IYi HUYLU KOTU HUYLU NORMAL

k#

Sekil 5.2 Iyi huylu, k&tii huylu ve normal BT veri drnekleri.

5.1.3 Fantom Veri Seti

Sentetik olarak iiretilen akciger fantomu, insan viicudundaki anatomik yapilarin dikey bir
dilimden goriildigi sekliyle elde edilmistir. En popiiler modellerden biri olan Shepp ve Logan
kafa fantomunun go6giis fantomu olarak insa edilmesi ile veri seti olusturulmustur. Normal

sentetik gogiis fantomu ve tiimorli sentetik gogiis fantomu olmak tizere iki farki sinifa ait
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goriintiilerden olusan veri seti olusturulmustur. Her bir sinifa ait 250 adet veri iiretilmistir. Sekil
5.3'de iiretilen farkli siniflara ait 6rnek goriintiiler verilmektedir. Her bir goriintii 250x250

boyutundadir.

NORMAL TUMORLU

8

Sekil 5.3 Normal ve tiimorlii sentetik gogiis fantom goriintii 6rnekleri.

5.2 PERFORMANS OLCUTLERI

Gergeklestirilen modellerin veriler lizerindeki performanslarinin l¢tilmesi model egitimlerinin
ne kadar iyi yapildiginin bir gostergesidir. Dolayisiyla her bir modelin farkli egitim ve test
sonuglart olmaktadir. Boylece probleme 6zgii algoritmalarin tespiti de yapilmaktadir. Bu
sebeple, objektif 6l¢iitler ile bu basarimlar tespit edilmelidir. Bu tez ¢aligmasinda, genel olarak
genel dogruluk (Acc) kullanilmistir. Buna ek olarak, hatirlama (recall), kesinlik (precision) ve
F1-olgiiti (F1-score) kistaslarindan yararlanilmistir. Bu dlgiitler matematiksel olarak esitlik

(5.1)-(5.4)'te verilmektedir.

c | Dosruluk = TP +TN (5'1)
enet VOBTUNN = 1o L TN + FP + FN
TP (5.2)
Hatirlama = TP L FN
... TP (5.3)
Kesinlik = TP T FP
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2xHatirlama x Kesinlik (5.4)
Hatirlama + Kesinlik

F1 — blciitii =

Burada, genel dogruluk degeri, modelin genel bagsarimmni gdsterir. Hatirlama olgiitii, pozitif
orneklerin performanslariin tespitinde kullanilan bir dlciittiir. Kesinlik ise, modelin pozitif
olarak ele aldig1 orneklerin gergekte pozitif olma olasiligin1 gostermektedir. F1 o6lg¢iitii,

hatirlama ve kesinlik degerlerinin harmonik ortalamasidir.

Esitlik (5.1)-(5.3)'te yer alan TP, TN, FP ve FN degerleri, dogru olarak tespit edilen pozitif
sayisini, dogru olarak tespit edilen negatif sayisini, gergekte negatif olup yanliglikla pozitif
olarak tespit edilenlerin sayisini, gercekte pozitif olup yanlislikla negatif olarak tespit edilenlerin

sayisini ifade etmektedir (Sokolava at al. 20006).

Kullanilan 3 farkli veri seti i¢in egitim ve test verileri %70 ve %30 olarak ayrilmustir.
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BOLUM 6

SONUCLAR

Bu tez calismasi kapsaminda elde edilen tiim sonuglar, Intel(R) Core(TM) 17-3632QM CPU @
2.20GHz islemciye sahip bir bilgisayar kullanilarak, MATLAB 2020A programi yardimiyla

bulunmustur.

6.1 X-ISINI GORUNTULERI ILE COVID-19 HASTALARININ TESPIT
PERFORMANSLARI

X-151n1 goriintiileri lizerinden elde edilen sonuclar bu boliimde ele alinmistir. Burada ii¢ farkl
siifa ait (COVID-19, Normal ve Zatiirre) X-151n1 goriintiileri kullanilmistir. Bu tez ¢alismasi
kapsaminda ele alinan diger veri setlerinden elde edilecek model basarimindaki etkisinin de
incelenebilmesi amaciyla, ele alinan X-1gmn1 goriintiilerinde Canny, Roberts ve Sobel
algoritmalar1 olmak {iizere ti¢ farkli kenar bulma algoritmasi kullanilmistir. Canny algoritmasi
ile kenarlarin Gauss giiriiltiisii eklenmis adim kenarlardan olustugu varsayilmakta olup
komsularina bakilarak pikselin kenar {izerinde olup olmadigina karar verilmektedir. Goriintii
tizerinde basit, hesaplamasi hizli, 2 boyutlu uzamsal gradyan Ol¢limii gerceklestiren Robert
algoritmasinda ise uygulanan goriintiideki her noktadaki piksel degerleri, o noktadaki giris
goriintiisiiniin gradyan uzamsal degerinin tahmini mutlak biiyiikliigiinii temsil etmektedir.
Sobel algoritmasi da tipik olarak gri tonlamal1 girig goriintiistiniin her bir noktasindaki yaklasik
mutlak gradyan bliytikliigii bir ¢ift 3x3 evrisim maskesi kullanilarak, biri x- yoniindeki gradyan
tahmini ve digeri y-yoniinde gradyan tahmini yapilmaktadir. Incelenen akciger bolgesinin
belirtilen kenar bulma algoritmalar1 kullanilarak elde edilen goriintiilerdeki model basarim
performanslari, orijinal gorlintiller kullanilarak elde edilen basarim ile karsilagtirilmistir.
Ayrica, ele alinan kenar bulma algoritmalarinin da smiflandirma basarimina etkisi
incelenmistir. X-151n1 veri setine olusturulan ResNet50 ESA modeli uygulanmistir. Bu asamada

uygulanan akis diyagrami Sekil 6.1°de detayli bir sekilde sunulmustur (Narin ve Onur 2021).
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Ozpitelik Haritalarmin Cokarimi Smiflandwma | Ciks

2 219x1000-COVID19 COVID1Y

(o) ! .

‘I:H = 20x1000- Normal K-NN Normal
220x1000-Zatiirre / Latirre

Sekil 6.1 X-1511 goriintiilerinden elde edilen COVID-19 tespiti akis diyagramu.

Burada, X-1511 goriintiilerinin kullanimi ile ResNet50 ESA modelinin tam baglasimli katmani
olan “fc1000” den elde edilen 6znitelik haritalar1 kullanilmistir.
Kullanilan ti¢ farkli kenar bulma algoritmasi ile elde edilen goriintii 6rnekleri Sekil 6.2°de

gosterilmistir.

Sekil 6.2 Orijinal X-1511 ve {i¢ farkli kenar bulma algoritmasi ile elde edilen 6rnek goriintiiler.

ESA modellerinden siklikla kullanilan ResNet50 mimari ile ele alinan tiim goriintiiler tizerinden
Oznitelik haritalart ¢ikarilmistir. Cikarilan bu  6znitelik haritalarinin ~ siiflandirma
performanslar1 k-en yakin komsu algoritmasi ile karsilastirilmistir. Dort farkl yaklagima ait

olusturulan veri setleri lizerinden elde edilen hata matrisleri Sekil 6.3°de verilmistir.
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Sekil 6.3 Dort farkli X-151n1 goriintiileri ile elde edilen basarimlar a) Orjinal b) Canny ¢) Roberts

d) Sobel.

Sekil 6.3’te agikga goriilmektedir ki, orjinal X-11n1 goriintiileri iizerinden alinan sonuglar, diger

goriintiilere gore ¢cok daha yiiksek performans gostermektedir. Tiim veri setinin %70'1 egitim

%30'u test i¢in kullanildiginda, 66 adet orjinal COVID-19 goriintiisliniin tamami dogru bir

sekilde tespit edilmistir. Kenar bulma algoritmalarindan Sobel’in, diger kenar bulma

algoritmalarina gore kayda deger bir sekilde yliksek sonug verdigi goriilmektedir. Fakat orjinal

goriintiilerden diisiik performans sergilemektedir. Ayrica, Canny ve Roberts kenar bulma

yaklagimlarmin yaklasik olarak benzer sonuglar verdigi goriilmektedir. Cizelge 6.1’de tiim

goriintiilerden elde edilen genel dogruluk degerleri verilmistir.
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Cizelge 6.1 Genel dogruluk degeri sonuglart.

Yontem Genel Dogruluk (%)
Orjinal 94,44

Canny 74,75
Roberts 75,76

Sobel 82,30

Cizelge 6.1°de verilen sonuglar degerlendirildiginde, orjinal goriintiiler iizerinden elde edilen
genel dogruluk degerinin diger yaklagimlardan elde edilen performanslara gore yiiksek oldugu
goriilmektedir. Buradaki tiim siniflarin genel basarimlarii gosterdigi igin gerek COVID-19,
gerekse diger siniflarin dogru tespitinde orjinal goriintiilerin basarim degerinin %94,44 oldugu
goriilmektedir. Elde edilen sonuglarda, kenar belirleme 6n islemesi uygulanarak incelenmek
istenilen akciger bolgesinin sinirlarinin 6n plana ¢ikarilmasiyla, goriintiide veri kayb1 meydana
geldigi i¢in siiflandirma performanslarmin diistiigii gézlenmektedir. Bu nedenle, bu tez
calismasi kapsaminda ele alinan diger veri setlerinde bulunan goriintiilere herhangi bir kenar

belirleme 6n islemesi uygulanmamus, ele alinan orjinal goriintiiler biitiinii ile incelenmistir.

6.2 BT GORUNTULERI iLE AKCIGER KANSERIi HASTALARININ TESPIT
PERFORMANSLARI

Tez calismasinin bu kisminda, Sekil 6.4'te gosterildigi gibi BT goriintiileri lizerinden 6nceden
egitilmis ESA moldelleri kullanilarak, akciger kanserinin otomatik olarak saptanmasi
gergeklestirilmistir (Narin ve Onur 2021). Bu amagla, s1g bir mimariye sahip AlexNet ile daha
derin bir mimariye sahip ResNet50'nin performanslar1 karsilastirllmistir ve DVM

algoritmasinin kullanildig1 hibrit bir sistem tasarlanmstir.
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Sekil 6.4 Derin 6grenme mimarileri ile akciger kanseri tespiti sematik gosterimi.

ESA mimarilerinden olan AlexNet ve ResNet50 kullanilarak ¢ikarilan 6zniteliklerin

performanslart DVM

algoritmasi

yardimiyla belirlenmistir.

Ayrica derin Ogrenme

yaklagimlarinin performansini énemli 6l¢iide degistiren ag parametreleri olan epoch (donem)

ve batch (parti) biiylikliigiiniin etkileri analiz edilerek akciger kanseri tespitindeki rolleri

irdelenmistir. Burada, egitim i¢in veri setinin %70'1 ve test i¢in %30 kullanilarak sonuglar

elde edilmistir. AlexNet mimarisi i¢in elde edilen ii¢ farkli parti biiyiikliigiiniin bes farkli donem

numarasina gore dogruluk degerleri Sekil 6.5'te verilmistir.

AlexNet

99

98.5

98

97.5

97

Dogruluk (%)

96.5

96 |

v 16
64 |
—n—128

95.5 ‘

0 100

200
Devir

300

400

500

Sekil 6.5 AlexNet i¢cin ESA modelinin ti¢ farkl parti biiyiikliigiiniin performanslari.
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Donem sayisindaki artisin AlexNet i¢in genel performans degerlerinde asag1 yonlii bir egilime
neden oldugu Sekil 6.5’ten kolaylikla goriilebilir. En yiiksek dogruluk degeri, parti biiyiikligi
64 ve donem sayis1 200 oldugunda elde edilir. En yiiksek dogruluk degerinin elde edildigi bu
parametre degerleri icin diger performans kriterleri olan hatirlatma, kesinlik ve F1-0lciitii

degerleri Cizelge 6.2'de verilmistir.

Cizelge 6.2 AlexNet i¢in parti boyut 64 ve devir 200 iken performans 6Slgiitleri.

Siniflar 1 | I~ | PP | BN Dog;:l)luk Hatzgia)tma Ke(ii)n)lik F1 -(C())/(l)(;utu
Iyi Huylu 32 1291 | 2 4 98,18 88,89 94,12 91,43
Kot Huylu 168 | 160 | 1 0 99,70 100 99,41 99,70
Normal 122 | 200 | 4 3 97,87 97,60 96,83 97,21
Ortalama 98,58 95,50 96,78 96,14

Cizelge 6.2'den acikc¢a goriilebilecegi gibi, kotii huylu akciger kanserli kisilerin genel dogrulugu
%99,70'dir ve kotii huylu sinifa ait goriintiiler %100 hatirlatma degeri ile tespit edilmistir. Tez
caligmasinin bu boliimiinde kullanilan diger bir ESA modeli olan ResNet50 mimarisi i¢in elde
edilen ii¢ farkli parti biiyiikliigiiniin (batch biiytlikliigii) bes farkli epoch (dénem) numarasina
gore dogruluk degerleri ise Sekil 6.6’da detayli olarak gdsterilmistir.
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Sekil 6.6 ResNet50 ESA modeli i¢in ti¢ farkli parti biiytikliigiiniin performanslari.

Sekil 6.6’da yiiksek parti boyutunda, devir sayisinin artis1 genel dogruluk degerinde diisiise

sebep olmaktadir. ResNet50 mimarisi i¢in parti boyutu 64 ve devir sayis1 200 iken en yiiksek

genel dogruluk degeri 97,97 olarak elde edilmektedir. ResNet50 mimarisi lizerinden elde edilen

en yiiksek genel dogruluk degeri icin siniflarin tespit bagsarimlar1 Cizelge 6.3’te verilmistir.

Cizelge 6.3 ResNet50 icin parti boyutu 64 ve devir 200 iken performans odlgiitleri.

Dogruluk | Hatirlatma | Kesinlik | F1-Olgiitii

Slr.nﬂar TP | TN | FP | FN (%) (%) (%) (%)

Iy 30 291 2 | 6 97,57 83,33 93,75 88,24
Huylu

Kot 1 el 60| 1 | 1 99,39 99,40 99,40 99,40
Huylu

Normal | 122 [ 197 | 7 | 3 96,96 97,60 94,57 96,06

Ortalama 97,97 93,45 95,91 94,66
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Cizelge 6.3’te elde edilen sonuglar degerlendirildiginde, kotli huylu sinifa ait goriintiilerin
tespitinde %99,39 genel dogruluk sonucu elde edilmistir. %99,40 oraninda ise kotii huylu sinifa

ait goriintililerin tespiti miimkiin olabilmektedir.

Sonu¢ olarak, AlexNet’in ResNet50’ye gore daha yiiksek performans sergiledigi
goriilmektedir. Parti boyutu ve devir sayisinin akciger kanser tiirlerini tespit performanslarina

ciddi etki ettigi goriilmektedir

Elde edilen sonuglar, literatiirde ayn1 veri setini kullanilarak derin 6§renmeye dayali ¢alismalar
ile karsilagtinnlmistir (Cizelge 6.4). Al-Yasriy ve arkadaslarinin gogiis tomografi goriintiilerinde
AlexNet mimarisini kullanan evrisimli sinir ag1 kullanilarak akciger kanserini tespit etmek i¢in
normal, iyi huylu veya kotii huylu goriintiilerinden akciger kanseri teshisine yardimci olmak
i¢in bir CAD 6nermislerdir. Onerilen model ile %93.55 yiiksek dogruluk orani elde etmislerdir
(2020). Baska bir ¢alismada ise Hamdalla ve arkadaslari ayni veri setinde akciger kanserini
tespit etmek icin lic On isleme asamasini igeren goriintli iyilestirme, goriintii boliitleme ve
ozellik ¢ikarma metotlarini uygulamislar normal, iyi huylu veya kotii huylu olmak iizere ii¢
siniftan akciger kanseri teshisi i¢in siniflandirma teknigi olarak destek vektér makinesi (DVM)
kullanmiglardir ve elde edilen en yiiksek dogruluk %89.89'dur (2021). Prarthana ve
arkadaslarinin yapmis olduklar1 kapsamli ¢alismada ise onceki ¢alismalara gore daha fazla
sayida goriintii ile malign, normal ve iyi huylu akciger nodiillerini siniflandirmay1 ve son olarak
elde edilen tiim sonuglar karsilastirmak i¢in Evrisim Sinir Ag1 (ESA) ve Yapay Sinir Agini
(YSA) Jupyter Notebook kullanilarak egitmislerdir (2021). Tiim bu algoritmalardan CNN, %98
en yiiksek dogruluk ve YSA ise %71 en yiliksek dogruluk degerini elde ettiklerini
bildirmislerdir.

Cizelge 6.4 Ayni veri setini kullanan ¢aligmalar ile karsilastirma.

Cahisma Dogruluk (%)
Al-Yasriy et al. (2020) 93,55
Hamdalla et al. (2021) 89,89
Prarthana and Bhavani (2021) 98,00
Bu calisma 98,58
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Tez calismasinin bu boliimiinde olusturulan AlexNet ve ResNet50 ESA modelleri ile
literatiirdeki bircok calismaya gore daha yliksek bir genel dogruluk degeri elde edilmistir.
Ayrica, siniflandirma islemi DVM algoritmasi ile gerceklestirilmis ve en yiiksek dogruluk
degeri 98,58 olarak AlexNet ile elde edilmistir. Bunun yani sira, derin 6grenme yaklagimlarinin
performansini énemli dlglide degistiren ag parametreleri olan epoch ve batch biiytlikliigiiniin

etkileri incelenerek, en yliksek performansi saglayan model parametreleri belirlenmistir.

6.3 BENZETIM FANTOMU iLE ELDE TUMORLU GORUNTULERIN TESPIiT
PERFORMANSLARI

Boliim 6.1 ve 6.2'de ele alinan X-151n1 ve BT goriintiileri elde edilirken maruz kalinan ytiksek
radyasyan etkileri hastalarda ciddi kaygilara sebep olmaktadir. Ayrica, canli dokular
kullanilarak bir takim test islemlerinin yapilmasi etik islemler gerektirmektedir. Bu sebeple,
herhangi bir medikal cihazin, algoritmanin, vb. gelistirilmesi; cihaz kalibrasyonlarinin
yapilmasi vb. asamalarda insan gereksinimini ortadan kaldirmak amaciyla doku benzeri yapilar
olan fantomlar siklikla kullanilmaktadir. Bu amacla, deneysel olarak {iiretilen fantomlarin yani
sira yazilim tabanli iretilen sentetik fantomlar da yaygin olarak kullanilmaktadir. Tez
calismasinin bu béliimiinde, sirastyla Boliim 3.3.1 ve 3.3.2'de verilen FGI algoritmasi ve Shepp-
Logan filtresi kullanilarak olusturulan sentetik gogiis fantom goriintiileri ile akcigerleri sagliklt
ve timorli olan hastalarin derin 6grenme tabanli otomatik tespiti yapilmistir. Olusturulan
modelde kullanilmak iizere, 250'ser adet 250x250 boyutunda normal ve tiimdrlii akcigerlere
sahip hastalara ait sentetik fantom goriintiileri ile bir veri seti olusturulmustur. Fantom
goriintiileri olusturulurken tiimdr yapilar1 ve sayilari rastgele bir sekilde yerlestirilmistir.

Olusturulan veri setinde bulunan birkag 6rnek goriintii Sekil 5.3'te verilmistir.

Calismaya ait akis diyagrami Sekil 6.7°de detayl bir sekilde gosterilmistir.
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Sentetik Fantom Derin
Goriintiilerinin Ozniteliklerin
Elde Edilmesi C[kar|[mag|

Siniflandirma Sonuglarin
Asamasi Elde Edilmesi

Timoérli A Normal @

Sekil 6.7 Sentetik fantom goriintiileriyle gergeklestirilen siniflandirma akig semas.

Sekil 6.7°de fantom goriintiileriyle olusturulan veri setleri kullanilarak AlexNet ve ResNet50
ESA modeller iizerinden 6znitelikler ¢ikarilmistir. Cikarilan bu 6znitelikler siniflandirma
asamasinda destek vektor makinalar1 algoritmasi ile siniflandirilip sonuglar elde edilmistir.

Sekil 6.8’de elde edilen hata matrisi verilmistir.
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Sekil 6.8 Sentetik fantom goriintiilerinin siniflandirilmasinda elde edilen hata matrisi.

Elde edilen sonuglar 1s1ginda, tiimorlii ve normal olan tiim veriler dogru bir sekilde tespit
edilmistir. Elde edilen tiim basarim Ol¢iitleri Cizelge 6.5’de sunulmustur.

Cizelge 6.5 Sentetik fantom goriintiilerinin siniflandirilmasinda elde edilen tiim performans

sonuglart.
Dogruluk | Hatirlatma | Kesinlik | F1-Olgiitii
Smiflar | TP | TN | FP | FN (%) (%) (%) (%)
Tiumorla | 75 75 0 0 100 100 100 100
Normal 75 75 0 0 100 100 100 100
Ortalama 100 100 100 100
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Cizelge 6.5'ten acikga goriilmektedir ki, olusturulan model sentetik fantomlarin

siniflandirilmasi i¢in kullanildiginda %100 basarim degeri elde edilmistir.
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BOLUM 7

TARTISMA VE ONERILER

X-151n1, BT ve sentetik fantom goriintiilerinden olusan veri setleri kullanilarak ti¢ farkl
uygulama gerceklestirilen bu tez ¢alismasinda, sentetik fantom goriintii performanslarinin derin
O0grenme tabanli 6znitelikler ile nasil sonug verdigi analiz edilmistir. Bu baglamda, X-151m1
gbgiis goriintiilerinden ¢ikarilan ozellikler kullanilarak yapilan calismada, derin 6grenme
tabanli modeller ile Oznitelik ¢ikarilabilecegi ve bu Ozniteliklerin siniflandirma igin
kullanilabilecegi tespit edilmistir. Bu tez c¢alismasi kapsaminda gerceklestirilen ikinci
uygulamada, BT goriintiileri kullanilmistir. ESA mimarilerinden en yaygin olanlarindan
AlexNet ve ResNet50 modelleri kullanilarak, olusturulan mimariler ile literatiirdeki bircok
calismaya gore daha yiiksek bir genel dogruluk degeri elde edilmistir. Ayrica bu boliimde elde
edilen sonuglardan, derin Ogrenme yaklagimlarinin performanslarinin dénem ve parti
bliyiikliigli degerlerinden etkilendikleri tespit edilmistir. Son olarak, ilk iki uygulamadan elde
edilen sonugclar, radyasyon riskinin sifir oldugu yazilimsal olarak elde edilen sentetik fantom
goriintiilerine uygulanmis ve ¢ok yiiksek bagarim degerleri kaydedilmistir. Olusturulan sentetik
fantom goriintiilerinden elde edilen basarimin %100 oldugu ve X-1s1n1 ve BT goriintiilerine gore
elde edilen basarimdan yiiksek oldugu goriilmiistir. Ayrica, tez c¢alismasi kapsaminda
olusturulan sentetik fantom goriintiileri ¢cok farkli boyutlarda ve yogunluklarda olsalar bile,
%100'e yakin yiiksek basarimlarimlarin elde edildigi tespit edilmistir. Bu durum, sentetik
fantom goriintiilerinin cok kompleks olmamas1 ve ayni zamanda yiiksek bagarimin elde edildigi
model ve parametreler kullanilarak siniflandirmanin gergeklestirilmesi ile aciklanabilir.
Gelecek c¢aligmalarda, farkli algoritmalar kullanilarak daha kompleks ve farkli yapilarda
sentetik fantom goriintiilerinin olusturulmasi ve yiliksek basarimlarla siniflandiriimasi
hedeflenmektedir. Ayrica, X-151n1 ve BT gibi orjinal goriintiilerin de daha kompleks modeller

olusturularak, yiiksek performanslarin elde edilebilmesi planlanmaktadir.
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