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DERIN OGRENME AGLARI KULLANILARAK 3B TIBBi GORUNTU
TANIMLANMASI

OZET

Giliniimiizde, derin 06grenme aglarimin  kullanimi, birden fazla alandaki
performansindan ve siirekli gelisen yeteneklerinden yararlanmak i¢in, glinlimiizde bu
tiir aglara giliveni artiran en 6nemli konulardan biridir. Ancak, klasik etkilesim derin
O0grenme aglar1 ve kamera veya videoya dayali siradan goriintiiler arasinda belirgin
olabilir. Bazi ciddi hastaliklarin tespitinde ¢ok fazla dogruluk gerektiginden ve drnegin
trafik gibi ihlallerin bas edilmesi ile ilgili kullanimlar dogru ve dogru olmay1
gerektirdiginden, iki boyutluluk bu alanda ilerlemek i¢in gereken istek ve gelismelerin
gerisinde kalmaktadir. Tiim bunlar, sistemin saglam bir sekilde goriilmesi, iki boyutlu
perspektifte olmayan faydalar1 nedeniyle {i¢ boyutlu bir perspektifle temsil edilen
goriintliniin yeni ve dogru yiizii ile ele alinmasi icin ¢alismay1 gerektirmistir. Sinir
agini, tanimlama yeteneginde daha fazla dogruluk ve performansta dogruluk saglayan
ozelliklerle zenginlestirmek gerekmektedir.

Tanima alaninda iki boyutlu goriintiilerin sundugu genis segeneklere ragmen, yine de
istenen hedefe ulagmakta yetersiz kalmaktadir ve bu, en son goriintii teknolojilerine
giivenmek, bunlar1 derin 6grenme yoluyla islemek ve ele almak i¢in siirekli gelismeyi
gerektirmektedir. Aglar, derin 6grenme aglari, (kenarlar, ¢izgiler, egriler, acilar,
noktalar vb.) dahil olmak iizere temel bilgileri ¢ikarmak i¢in ¢cok sayida 2B goriintiiyii
manipiile edebilen aglardir.

Konvoliisyonel sinir aglari, sirayla degisen agirliklara ve yer degistirmelere sahip
noronlardan meydana gelmesi bakimindan normal sinir aglarina ¢ok benzemektedir.
Her noron bazi girdi verilerini alir, standart {iriinii hesaplar ve istege bagl olarak
dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu kullanir. Agin tamami, daha 6nce oldugu
gibi, tek ayirt edilebilir degerlendirme islevidir: bir ucta ilk piksel kiimesinden
(goriintii), diger ucta belirli bir sinifa ait olma olasilik dagilimina kadar.

Bu aglar, son (tamamen bagli) katmanda hala bir kayip fonksiyonuna (6rnegin,
SVM/Softmax) sahiptir ve normal sinir aglariyla ilgili olarak verilen tiim tavsiyeler,
evrisimli sinir aglariyla da ilgilidir.

Evrisimli sinir aglarinin mimarisi, girdi verilerinin bazi 6zelliklerini, ag mimarisinin
kendisinde dikkate almamiza izin veren girdide agik¢a goriintii edinmeyi igerir. Bu
ozellikler, dogrudan dagitim islevinin daha verimli uygulanmasina ve agdaki toplam
parametre sayisint onemli Olgiide azaltilmasina imkan tanir. Gergeklestirilen bu
aragtirmada, 3D evrisimli sinir ag1 olan 3DCNN’ye dayali olarak derin §grenme
kapsaminda tam bir 3B tibbi gorilintii tanima modeli tasarlanarak uygulanmstir.
Sistemi meydana getirmek amaciyla, 3D goriinti veri seti “MosMedData”
kullanilmistir. Kullanilan veri setinde her gibi 12800 kisimdan olusan ve 64 bolim
iceren 100 normal ve 100 anormal 3D goriintiiden yararlanilmistir. Kullanilan veri seti,
%70 egitim veri seti ve %30 dogrulama veri olmak tizere ayristirilmistir.
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Onerilen derin grenme modelini olusturmak igin dort temel adim yer almaktadar. Tlki,
On isleme asamasi, ardindan veri ¢ogaltma siireci, ardindan derin 6grenme modeli
yapilandirmasi ve son asama ise egitim ve degerlendirme kismindan olusmaktadir. On
isleme adimui i¢in, akciger dokularini elde etmek i¢in yeniden boyutlandirma, yeniden
dlgeklendirme ve normalizasyon gibi birgok 6n isleme islemi kullanilmaktadir. Ikinci
adim, egitimin sahte egitim sorununu ortadan kaldirabilmesi i¢in ayni goriintliniin
dondiirilmis, cevrilmis ve kontrastt degistirilmis kopyalarimi kullanarak egitim
goriintiilerinin sayisin1 artirmak i¢in uygulanan veri biiylitme ve veri artirmadir.
Karigtirma islemi, egitim 6rneginin egitim siirecine karistirilma sirasina gore verilmesi
icin de uygulanmaktadir. Egitim modeli i¢cin 3B CNN aginin degistirilmis bir
versiyonu Onerilmektedir. Tamamen bagli katmani kiiresel ortalama havuzlama
katmaniyla degistirerek ve son iki yogun katman arasmma bir birakma katmani
ekleyerek mimari degistirilmistir.

Deneyler, farkli egitim donemleri, farkli veri artirma durumlari ve tiim 3D goriintiilerin
veya yalnizca akciger dokularinin kullanildigi bir¢ok senaryoda uygulanmaktadir.
Gergeklestirilen deneylerde, en iy1 donem 25 oldugunu ve en iyi durumun tiim akciger
3D goriintiisiinii kullanmak yerine sadece akciger dokularimi kullanmak oldugunu
gostermektedir. Egitim i¢cin %70 dogruluk ve %71 dogrulama dogrulugu elde
ediyoruz.

Gelecekteki calismalar i¢in, 3D CNN mimarisi agagidaki 6zelliklerle degistirilebilir:
- Verileri daha iyi 6l¢eklendirmek icin standardizasyon yontemini uygulamak.

- Resnet101 gibi transfer 6grenme yontemini kullanarak verileri egitmek veya
InceptionV3 derin sinir aglari.

- Verilerin artirilmasi.
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3D MEDICAL IMAGE RECOGNITION USING DEEP LEARNING
NETWORKS

SUMMARY

At the present time, the use of deep learning networks is one of the most important
issues that have increased reliance on them at the present time in order to take
advantage of its capabilities in multiple fields and its constantly evolving capabilities,
but the classic interaction between deep learning networks and between ordinary
images based on camera or video can be apparent.

The two-dimensionality falls short of the aspirations and developments required to
advance in this field, as some serious diseases need a lot of accuracy in identifying
them, and the uses related to dealing with violations, such as traffic, for example,
require accurate and sound vision of the site, all of this necessitated work to deal with
the view with its new and accurate face Which is represented by a three-dimensional
perspective because of its benefits that may not be available in the two-dimensional
perspective, in addition to enriching the neural network with features, which gives
more accuracy in its ability to identify and accuracy in performance.

Despite the wide options offered by two-dimensional images in the field of
recognition, they still fell short of achieving the desired goal, and this called for
continuous development in order to rely on the latest vision technologies, processing
and dealing with them through deep learning networks. Deep learning networks are
networks capable of manipulating 2D images in large numbers in order to extract basic
information including (edges, lines, points, curves, angles, points, etc.).

Convolutional neural networks are very similar to regular neural networks in that they
consist of neurons, which in turn have variable weights and displacements. Each
neuron receives some input data, computes the standard product, and optionally uses
a nonlinear activation function. The entire network, as before, is the only
distinguishable evaluation function: from the initial set of pixels (the image) at one
end to the probability distribution of belonging to a particular class at the other end.

These networks still have a loss function (e.g., SVM/Softmax) on the last (fully
connected) layer, and all the advice and recommendations that have been given
regarding normal neural networks are also relevant to convolutional neural networks.

The architecture of convolutional neural networks explicitly includes image
acquisition at the input, which allows us to consider some properties of the input data
in the network architecture itself. These characteristics allow you to implement the
direct distribution function more efficiently and significantly reduce the total number
of parameters in the network.

Convolutional Neural Networks (CNNSs) in deep learning use two-dimensional images
in their matrix form in order to process them and extract features from them, and these
matrices must be processed and search for the most important locations of the two-
dimensional image. Resulting in more accurate results than the results of the human
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contestants. Convolutional neural networks use the fact that the input data are images,
so they form a structure that is more sensitive to this type of data unlike ordinary neural
networks, layers in a convolutional neural network arrange neurons in 3 dimensions -
width, length, and depth. So, the neurons in one layer must be connected to a small
number of neurons in the previous layer, instead of connecting to all the previous
neurons in the layer. Moreover, the image output layer will have a dimension of
1x1x10, because when we approach the end of the neural network, we will reduce the
image size to the vector class estimates located along the depth

In this research, a full 3D medical image recognition model based on deep learning
have been designed and implemented based on 3D convolutional neural network
3DCNN. 3D image dataset "MosMedData" is used for building the system. The used
dataset consists of 100 normal and 100 abnormal 3D images each of which includes
64 slices resulting in 12800 slices. The used dataset is decomposed into 70% as a
training dataset and 30%for validation dataset.

Four basic steps are involved to build the proposed deep learning model. The first is
preprocessing step, then the data augmentation process, after that there is the deep
learning model configuration and the last step is the training and evaluation part.
Forthe preprocessing step, rotate the volumes by random degrees, to get different
image rotation results so that the model will be robust orientation variations.

Scale HU values to be between 0 and 1(Convert pixel density values into a home field
(CT number) by calculating pixel density values in different CT images and in order
to compare these measurements statistically, the grayscale value is from 0-255 and we
need to convert the values to HU (-100 to 1000)).

Change the size, width, height, and depth (This change requires cropping in order to
obtain the same image in several consistent or inconsistent sizes, as well as making it
cropped sometimes and at other times while maintaining the size, in order to increase
the number of the same perspective of the image).

Resizing, rescaling and normalizationare used to get the lung tissues. The second step
isthe data augmentation and data increase which are applied in order to increase the
number of training images by using a rotated, flipped and contrast-modified copies of
the same image so that the training will avoid the problem of fake training. The
shuffling operation is also applied in order to provide training sample in a shuffle order
to the training process.

For the training model, we suggest using a modified version of 3D CNN network. We
modified the architecture by replacing the fully-connected layer by the global average
pooling layer and insert a dropout layer between the last two dense layers.

After that, the dataset is splitted into 70% for training, and 30% for validation. The
experiments are applied in many scenarios using different training epochs, different
data augmentation cases and using either the entire 3D images or the lung-tissues only.

Experiments shows that the best epochs number is 25 and the best case is using the
lung tissues only rather than using the entire lung 3D image. We get 70% accuracy for
training and 71% validation accuracy.

XX



For future work, 3D CNN architecture can be modified by the following features:
- Implementing the standardization method to better scale the data.

- Training data using transfer learning method such as Resnet101 or augmenting data
with InceptionV3 deep neural networks.

- Increase the volume of data.

XXi






1. GIRIS

1.1. Derin Ogrenmeye Giris

Derin 0grenme aglarimin kullanimi, ¢oklu alanlardaki yeteneklerinden ve siirekli
gelisim gosteren becerilerden yararlanmak igin giiniimiizde giiven oranini artiran en
onemli konulardan biri olarak kabul edilmektedir. Bazi ciddi hastaliklarin
tanimlanmasinda ¢ok fazla dogruluk gerektiginden iki boyutluluk, ilgili gelismelerin
gerisinde kalmaktadir. Iki boyutlu perspektif igerisinde yer almayan faydalar, iig
boyutlu bir perspektifi zorunlu hale getirmistir [1].

Tanima alaninda iki boyutlu goriintiilerin sundugu genis segeneklere ragmen, yine de
istenen hedefe ulasmakta yetersiz kaldig1 bir gergektir ve derin 6grenme yolu ile son

gorme teknolojilerinin islenmesi de devamli bir gelisim gerektirmektedir [2].

1.2. Derin Ogrenme Aglarimin Calistign Goriintiiler

Bu aglarin son (tamamen bagli) katmanda hala bir kayip islevi (Ornegin,
SVM/Softmax) vardir ve normal sinir aglartyla ilgili olarak verilen tiim tavsiyeler ayni

zamanda evrigimli sinir aglariyla da ilgilidir.

Evrisimli sinir aglarinin mimarisi, giris verilerinin bazi 6zelliklerini ag§ mimarisinin
kendisinde hesaba katmamiza izin veren goriintii alimini agikc¢a icermektedir. Bu
ozellikler, dogrudan dagitim islevini daha verimli bir sekilde uygulamaniza ve agdaki

toplam parametre sayisinit onemli 6l¢iide azaltmaniza olanak tanimaktadir [3].

Derin 6grenmede Evrigimsel Sinir Aglar1 (CNN'ler), islemek ve onlardan 6zellik
¢ikarmak i¢in matris biciminde iki boyutlu goriintiileri kullanmakta ve bu matrisler
islenerek iki boyutlu goriintiiniin en énemli konumlarin1 aramaktadir. Insan kaynakl

sonuglardan daha dogru sonuglarla sonuglanmaktadir.

Derin 6grenme konusunda egitilmis araclar ve aktiiatorler artik bize, genis bir genetik
sendrom veritabaniyla iligkili insan malformasyon vakalarini analiz etmek igin
kullanilan olagandis1 yiiz morfolojisi analizi (FDNA) olan 360 derecelik bir kamera

goriintiisii ve onizlemesi sunmaktadir.



Goriintii tanimadaki gelismeler ve derin 6grenme tekniklerinin g¢esitli gorsel sanatlar
uygulamalarina uygulanmasinin her gegen giin artmasi ile yakindan ilgili olan
DNN'ler, bir resimde ve belirli bir ¢agda kullanilan stili belirleme ve ayrica sinirsel
sekil silme- kalibi yakalama yeteneklerini kanitlamistir. Rastgele gorsel girdi
alanlarina dayali g6z alict goriintiiler olusturmanin yani sira derin 6grenme teknikleri
ile rastgele bir goriintii veya videonun gorsel agidan tatmin edici bir sekilde belirtilmesi

ve uygulanmasi miimkiin hale gelmektedir [4].

Ancak tiim bu gelismeler 1518inda, hayatimizin 6nemli bir alanina giren ve gilinliik
hayatimizda giivenebilecegimiz ii¢ boyutlu perspektifin temsil ettigi gorsel tekniginin

de derin sinir aglari ile yazisma alaninda geligsme ihtiyact dogmustur DNN [5].

Evrisimli sinir aglari, girig verilerinin goriintii oldugu gercegini kullanmaktadir. Bu
nedenle bu tiir verilere daha duyarl: bir yap1 olusturmaktadir. Ozellikle siradan sinir
aglarinin aksine, bir evrisimli sinir agindaki katmanlar, ndronlar1 3 boyutta

diizenleyerek genislik, uzunluk ve derinlik katmaktadir.

Bu nedenle, bir katmandaki néronlar, katmandaki onceki tiim noéronlara baglanmak
yerine, onceki katmandaki az sayida ndrona bagl olmalidir. Ayrica goriintii ¢ikti
katmani 1x1x10 boyutunda olmalidir. Ciinkii sinir aginin sonuna yaklastigimizda
goriintii boyutunu derinlik boyunca yer alan vektor sinifi tahminlerine (iligiincii boyut)

diisiirmek gerekmektedir [6].

1.3. 3D Gériintii isleme icin Derin Ogrenme

3B veriler veya 3B goriintiiler, geleneksel 2B verilerden ziyade sagladiklar: faydalar
ve bilgiler nedeniyle son zamanlarda ¢ok fazla ilgi gdérmektedir. Ornegin tibbi 3B
veriler, tiimdr tespiti, segmentasyon ve siniflandirma gibi bircok temel gorevi yerine
getirmek icin analiz edilebilen ve islenebilen 3B verileri arasinda yer almaktadir [7].
Kural tabanli algoritmalar ve manuel 6zellik ¢ikarma yontemleri gibi geleneksel
segmentasyon ve siniflandirma yontemlerinin zaman alici, diisiik performans gibi bazi
siirlamalart vardir ve ¢ok daha fazla bilgi gerektirmektedir [7]. Bununla birlikte,
ornegin CNN'ler gibi derin 6grenme teknikleri, evrisim katmanlarinin bir pargasi
olarak nitelendirilen hiyerarsik 6zelligi ortaya ¢ikardiklari icin manuel 6zellik ortaya
cikarma gereksinimi duymamaktadir. Bu tiir derin 6grenme mimarisinin bir bagka

yararida GPU yardime1 programlarinin etkin kullanimidir, béylece 3B devasa verilerle



basa ¢ikma yetenegi, yiiksek hesaplama yetenekleri sayesinde daha kolay ve daha az

zaman alic1 hale gelmektedir.

3D tibbi veriler, X-ray, CT taramasi, MRI, Ultrason ve diger bir¢ok olasi kaynak gibi
farkli kaynaklardan elde edilmektedir [8]. Bu tiir 3D goriintiiler, viicut dokularmin
ayrintili 3D gorliniimiinii icermekte, bdylece doktorlar daha etkili bir sekilde
kararlarii tespit edebilmekte ve tiiretebilmektedir. Bir 3D goriintlintin tek bir veri
dosyasinda, herhangi bir goriintii isleme algoritmasinin her bir adiminda K-derinlikli
cerceveler islenmesi gerekmektedir (yani, 64 derinlikli 3D dosyasi, bu tekliyi

uygulamak i¢in her adimda islenmesi gereken 64 goriintii igerecektir).

Bu hesaplama zamani, geleneksel bilgisayar bilimi algoritmasit ile ele
alimamamaktadir. Bu nedenle kesinlikle bazi derin 6grenme GPU destekli

metodolojilere ihtiya¢ duyulmaktadir.

1.4. Sistem Amaglar
Onerilen sistem amaglarini asagidaki sekilde siralamak miimkiindiir;

- Derin 6grenme aglarin1 (CNN) kullanarak 3B goriintiilerle basa ¢ikmak icin
yeni bir sistem gelistirmek.

- Evrisimli sinir aginin performansim1 artirmak ve ii¢ boyutlu goriintiilerle
ugrasma yollarini gelistirmek.

- Derin 6grenme aglar1 kullanilarak 3 boyutlu goriintiilere dayali veri tabanlari

ile tanima performansinin iyilestirilmesini saglamak.

1.5. Sistemin Onemi

Iki boyutlu goriintiileri tanimlama siirecinde sinir aglarmin yeteneginden yararlanma
siirecleri, genellikle deneyim eksikliginden veya dogruluk eksikliginden ve diisiik
performanstan ve kullannominda ortaya ¢ikan teknik ve gelismelerin gerektirdigi
ihtiyactan miizdarip olmustur. Sistemlerin gelistirilmesine dahil olan iki boyutlu
muadilleri yerine 1ii¢ boyutlu perspektiflerin tercih edilmesinin en Onemli
nedenlerinden biri de bu olmustur. Kiiresel gorselligin daha gercek hale getirilmesi
gibi gelismeler, medeni teknik gelisme yollarinin ayrilmaz bir pargasi haline gelen
derin Ogrenme aglarmin gercekliginin ve buna yapay zekanin Kkatkilariin

gelistirilmesini gerekli hale getirmistir.



Bu baglamda g¢alismamiz, ii¢ boyutlu goriintiilerle ugrasma siirecini ve o6zellikle
Evrisimsel sinir ag1 olmak iizere derin 6grenme sinir aglari ile uyumluluk yollarinin

kesin olarak belirlenmesini amag¢lamaktadir.

Aragtirma ayrica gorintiilerin iki boyutlu veya tli¢ boyutlu olup olmadigini bunun i¢in

yapilan testlere glivenerek karsilagtiracaktir.

Ag1, 6rnegin timor gibi, bunlart tespit etmek icin 3D CT'ye veya rezonatdr goriintiilere
bagl hastaliklarla basa ¢ikmak i¢in egitilmesinin vurgulandigi bu ¢alismada 6rnegin,
bu bireylerden alinan 6rneklerin ii¢ boyutlu goriintiileri gibi veritabaninda bulunanlara
gore. Hastalik ve daha sonra iki boyutlu ve ii¢ boyutlu vakalar {izerinde test etme,

sonuclari gosterme ve analiz etme hedeflenmistir.

1.6. Sistem Sorunu

3B derin 6grenme metodolojileri, 3B verilerin tiiretilmis temsillerini kullanmaktan
dogrudan ham verileri kullanmaya ge¢mistir. Yontemler agisindan, 2B evrigimli sinir
aglarmin 3B verilere uygulanmasi, nesne siniflandirma ve anlamsal segmentasyon gibi
gorevlerin performansini biiylik 6l¢giide artiran sistemin 3B sahnelere uyarlanmis bir

yonteme doniistiiriilmesini saglamistir.

Bu ¢alismada sistemin 3B nesne siiflandirmasina, segmentasyonuna odaklanmak ve

3B perspektiflerle ¢alismanin yollarini belirlemek amaglanmastir.

3B verilerin biiyiik hacimleri nedeniyle islenmesi i¢in daha fazla hesaplama siiresi
gerekmektedir, bu nedenle bu tiir verilerle ¢ok zaman verimli ve yiiksek performansli

bir sekilde basa ¢ikabilen bir derin 6§renme 3B mimarisine ihtiya¢ duyulmaktadir.

1.7. Sistem Hipotezleri

- Onerilen sistem Hipotezleri su sekilde siralanabilmektedir;

- 3B veriler, isleme, segmentasyon ve smiflandirma i¢in 3B derin 6grenme
mimarisi gerektirir.

- 3D-CNN gibi derin aglar1 3D verilerle kullanmak performans: artiracak ve
zamani kisaltacaktir.

- 3D veri biiyiitmeyi 3D veriye uygulamak performansi artiracaktir.

- 3D goriintiiden akciger olmayan dilimlerin ¢ikarilmasi, derin &grenme

modelinin performansini artiracaktir.



- Cikt1 katmaninin ¢ikis katmanindan once eklenmesi ve tam baglantili katman
yerine global ortalama havuzlamanin kullanilmast modelin performansini

iyilestirecektir.

1.8. Malzemeler ve Yontemler

Bu boliimde onerilen yazilim, veri seti ve metodolojiler listelenecek, agiklanacak ve
tartisilacaktir. Ama Once, Onerilen sistemimin tanimlamasi i¢in ana metodijilerden

bahsetmek uygun goriilmiistiir.

1.8.1. Onceki derin tanima tekniklerinde 3b goriintiileri kullanma yontemleri

Maturana ve Scherer, 2015 yilinda 6nerilen VoxNet [18], belirli bir voksel 1zgarasi ile
nesne siniflandirma gorevlerinde miikkemmel performans elde eden ilk kisi olmustur.
VoxNet, her vokselin uzayda bulunma olasiligin1 igerdigi bir doluluk 1zgarasi
kullanmaktadir. Bunun bir avantaji, agin serbest oldugu bilinen vokselleri ve

doluluklar1 bilinmeyen vokselleri ayirt etmesine izin vermesidir.

Mimari, iki evrisim katmanindan ve bir havuzlama katmanindan olusmakta ve ¢ikti
kategorisi puan vektoriinii hesaplamak igin iki tam baglantili katman kullanilmaktadir.
VoxNet, ger¢ek 3Bogrenmeye dogru biiylik bir adimitemsiletmektedir. Ancak voksel
1zgaralarinin hala bazi eksiklikleri vardir. Ilk olarak, nokta bulutlarma kiyasla
¢cozlnlirliigii kaybetmektedir. Ciinkii ¢cok yakinlarsa farkli noktalar ayn1 vokselde
kiimelenecektir. Bazen voksel 1zgaralar1 gereksiz yere yiiksek bellek kullanimina
neden olabilmekte ve bunun nedeni, bos ve bilinmeyen alani temsil etmek i¢in bellek
tiiketmeleri olarak gosterilmektedir. Ote yandan, nokta bulutu yalmizca bilinen
noktalar1 igerecektir. Asagida yer alan Sekil 1.1.VoxNet 3D aginin mimarisini

gostermektedir.
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Voksel tabanli yontemleri kullanmanin sorunlar1 g6z 6niinde bulunduruldugunda, son
calismalar dogrudan ham nokta bulutu verileri lizerinde c¢alisan mimarilere

odaklanmistir [19].

Qi ve digerleri tarafindan 6nerilen PointNet. 2016'da [20] bu diizensiz 3B verileri
islemek i¢in en erken yontem olarak kabul edilmistir. Nokta bulutunda bize N noktasi
verildiginde, agin bu N giris noktasinin tam diizenine gore sabit olan benzersiz bir
ozellik O6grenmesi gerekmekte, clinkii bu girisler Sinir Aglarina verilmektedir.
Noktalarin sirast temeldeki geometriyi etkilememektedir. Sekil 1.2. PointNet

mimarisini igermektedir.
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Ayrica ag, nokta bulutu dondiirme, doniistiirme ve diger doniisiimler i¢in saglam

olmalidir ve 6lgekleme islemleri tahmin sonuglarini etkilememelidir.

PointNet, bir nokta bulutunun geometrik doniisiimiine degismez olan bir temsili
o0grenme zorlugunu karsilamak i¢in, giris noktas1 bulutuna afin doniisiim uygulayan
T-Net adli kiiciik bir ag kullanilmaktadir. Afin doniisiim, ayn1 goriintiilerin ¢ok daha
fazla kopyasini elde etmek icin goriintiilerin dontstirildigi (dondiirildigi,

ol¢eklendirildigi, ¢evrildigi vb.) cok giiglii bir mekanizmadir.

Bu mekanizma, goriintii sayisin1 artirmakta ve egitilmis ag1 tiim bu doniistimlere kars1
dayanikli hale getirmektedir. Bu kavram uzamsal donilisiim agina benzemekte, ancak
cok daha basit olarak ifade edilmektedir. Cilinkii yeni bir katman tiirii tanimlamaya

gerek yoktur.

T-Net (Sekil 1.3.) 6grenilebilir bir parametre bilesimidir, bu parametre PointNet'in
girig noktas1 bulutunu sabit ve standartlagtirilmis bir alana doniigtiirmesini ve bdylece

tiim agin en uygun degisikliklere bile dayanikli olmasini saglamaktadir.

Genel PointNet mimarisi, en temel yontemleri ve T-Net ve ¢ok katmanli katmanlari

devralir, nokta bulutlar1 i¢in 6zellik temsilleri olustururlar.

Ancak, nesne siiflandirmasina ek olarak PointNet, nesnelerin ve sahnelerin semantik

bolimlemesini de destekler.
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2. LITERATUR OZETi

2.1. ilgili Calismalar ve Onceki Calismalar

3B goriintii boliitleme ve siniflandirma alaninda bir¢ok ¢alisma yapilmistir. Xiaojuan
Qi et al. [9] tarafindan RGB goriintiileri i¢in olagan semantik boliitleme gorevlerinden
farkli olan anlamsal RGBD boéliitleme gerceklestirilmistir. Burada ayrica D kanalindan
daha ayrintili bilgileri de diisiinebilmek miimkiindiir. Dolayisiyla bu tiir bir gérev icin
2B goriiniimii eklem mantiginin 3B geometrik bilgileriyle birlestirilmesi
gerekmektedir. RGBD goriintiilerinin nasil boliinecegi ile ilgili olarak, 6nceki ¢aligma

esas olarak asagidaki yontemleri icermektedir.

Derinlik haritas1 dogrudan baska bir giris goriintiisii olarak kullanilmaktadir. Iki CNN
mimarisi, Ozellikleri ¢ikarmak icin renk ve derinlik bilgilerini islemek igin
kullanilmaktadir. Bu, ¢ift sayim ve depolama tiikketimi ile sonuglanmaktadir. Bu ayar,
belirli hatalarin olusmasina neden olabilecek ger¢cek konumundan ayrilmis bir 2B
goriintii pikseli ve bir 3B alan olacaktir. 2B uzaydaki pikseller ayrik olarak kabul
edildiginden, onlarla elde edilen komsuluk iliskisi, uzaydaki iyi komsuluk iligkisine

karsilik gelmeyebilir [9].

Diger bir segenek olan voksellestirilme bir 3B uzayda ve bir de 3B CNN ‘de
kullanmaktir. Bu tiir bir yontem, baglam bilgisini {i¢ boyutlu uzayda daha iyi kullanigh
olmaktadir. Bununla birlikte, 3D voksel aglarmin yiiksek hesaplama maliyeti
nedeniyle, peyzaj 6l¢eklemenin yliksek c¢oziiniirliigli ve karmasikligi nedeniyle bazi
zorluklar ortaya ¢ikarmaktadir. Ek olarak, bir 3B alan tanimlamak da ek hatalara neden

olabilmektedir.

2018 yilinda Chen ve ark. [10] tarafindan, MRI tibbi goriintiilerinin 6zelliklerini
cikarmak i¢in bir 3D Yogun Baglantili Siiper Coziiniirliikli Aglart (DCSRN)
tanitilmistir. Yiiksek c¢oziintirlikli 3D MRI goriintiilerinin restorasyonu amaciyla
1113 goriintiiden olusan bir veri seti kullanilmistir. Sonuglar, DCSRN aglarinin

3DFSRCNN'den 4 kat daha hizl egitildigini gostermistir.

2019 yilinda Chen ve ark. [11] tarafindan toplanan 3Dseg-8 veri seti ile ilgilenmek
icin ResNet'e dayali Med3D adinda bir 3D ag olusturulmustur. Akciger



segmentasyonu amaciyla transfer 6grenimininde kullanilan bu aglarla yapilan
deneyler (80) goriintii iizerinde uygulanmis ve %87.16 ile %93.82 arasinda boliitleme
oranlar1 elde edilmistir. 2020 yilinda Satya P. Singh ve ark. [7] tarafindan, tibbi
goriintiileri analiz etmek icin 3D CNN'leri kullanilmis, makine Ogreniminin
koklerinden 3D CNN'lerin nasil gelistirildiginin tarihi takip edilmistir. 3D CNN'lerin
Ozet bir matematiksel tanimini saglanmis ve daha Once tibbi goriintiiler igin
uygulanmasi gereken on isleme asamalar1 sunulmustur. 3D CNN'ler ile beslenmisler
ve smiflandirma, segmentasyon, tespit ve lokalizasyon gibi ¢esitli tibbi alanlarda 3D
CNN'ler (ve varyantlari) kullanilarak 3D tibbi goriintiileme analizi alanindaki 6nemli

arastirmalar, ilgili zorluklar tartisilarak gézden gecirilmistir.

Ug boyutlu (3D) CNN'ler, tibbi goriintiileri analiz etmek, makine &greniminin
koklerinden 3D CNN'lerin nasil gelistirildiginin tarihini izlemek, 3D CNN'nin kisa bir
matematiksel tanimini saglamak ve ayarlama i¢in gerekli 6n isleme adimlarini sunmak
veya tibbi gortintiileri 3D CNN’lere yerlestirmeden Once iyilestirmek igin
kullanilmistir. Simiflandirma, segmentasyon, tespit ve lokalizasyon gibi ¢esitli tibbi
alanlarda 3B CNN'ler (ve varyantlar1) kullanilarak 3B tibbi goriintiileme analizi
alanindaki 6nemli aragtirmalar gézden gecirilmistir. Tibbi goriintiileme (ve genel
olarak derin 6grenme modellerinin kullanimi) alaninda 3D CNN'lerin kullanimiyla

ilgili zorluklarin ve bu alandaki potansiyel gelecegin egilimleri tartigilmigtir [12].

L. Shi ve digerleri [13] tarafindan, "Kirmiz1" renk modeli kullanilarak tek bir stereo
goriintiiden gercek zamanli olarak gergekei, renkli, ii¢ boyutlu bir hologram iiretebilen
derin 6grenme teknolojisine dayali bir dizi bilgisayar hologram isleme operasyonu
gerceklestirilmistir. “Yesil Mavi". Arastirmacilarin evrigimli sinir ag1 (CNN) bellek
acisindan oldukg¢a verimli bulunmustur (620 kilobayttan daha az bellek kapasitesi
tiikketir) ve kisisel kullanima yonelik bir GPU iizerinde ¢alistirildiginda 1920 x 1080
piksel ¢oziniirliik elde etmek icin 60 Hz frekansinda calistig1 tespit edilmistir [13].
Yakin zamanda Alalwan ve ark. [14] tarafindan, karaciger ve tiimoér segmentasyonu
amaciyla derin O6grenme DenseNet-569 kullanilarak etkili bir 3D semantik
segmentasyon Onerilmistir. Deneylerini standart LiTS veri seti lizerinde uygulamislar
ve DenseNet modelinin karaciger ve timor segmentasyonu igin sirasiyla %96,2 ve

%69 dogrulukla etkili oldugunu bulmuslardir.

Serte ve Demirel [15] tarafindan, 3D akciger BT goriintiilerinde COVID-19 varligini

tahmin etmek i¢in bir derin O6grenme sistemi tasarlanmistir. ResNet50 aglarini
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kullanmiglar ve MosMed veri setinde (%70 ila %84) dogruluk elde etmislerdir.
Yaklagimlarinin ana sorunu, birlikte calismasi gereken ¢ok sayida ResNet agi
nedeniyle yiiksek hesaplama siiresi olmustur 2021'de Chen ve arkadaslar1 [16]
tarafindan, 3D goriintiiler kullanilarak 3D AlexNet'e dayali bir prostat kanseri
segmentasyon modeli Onerilmistir. Modellerini degerlendirmek ig¢in 500 MRI
goriintlisiinden olusan bir veri seti kullanilmistir. Yontemleri karsilastirma amaciyla
ResNet50 ve Inception-v4 derin aglarin1 kullanmay1 igermistir. %92,1 dogruluk ve
%89,6 ozgiilliik elde edilmistir. 3D AlexNet'in ResNet ve Inception-V4'e kiyasla daha
giiclii ve daha yiiksek performansa sahip oldugu sonucuna varmislardir. Ancak bu tiir

derin aglarin hesaplama siiresi 3D-CNN'den ¢ok daha fazla oldugu bilinmeketedir.

Karimiet al. [17] tarafindan, hesaplama siiresini azaltmak i¢in bitigik goriintii yamalar1
arasindaki 6z-dikkat temelinde, evrisimsiz bir tibbi goriintii bdliitleme modeli
tantilmistir. Yaklagimlarinin ana fikri, her 3 boyutlu goriintiiyli pargalara bolmek ve
her biri i¢in 1 boyutlu yerlestirme olusturmaktir. Deneyleri Beyin kortikal plakasina

uygulamisglar ve dogruluk i¢in 87.9 puan almislardir.

2021'de Jefferson ve Shanmugasundaram, 06zellik ¢ikarma icin 3D-CNN ve
siniflandirma i¢cin KNN kullanarak 3D-MRI goériintiilerinin tiimor siniflandirmasi i¢in
bir derin 6grenme sistemini tanitmistir. Yaklasimlarini 300 MRI goriintiisiinden olusan
bir veri kiimesine uygulamislardir. Gergek pozitif, gergek negatif, yanls pozitif ve

yanlig negatif oranlari i¢in %62,99, %33,75, %1,17 ve %2,09 elde etmislerdir.
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3. YONTEMLER

3.1. Genel Sistem Semasi

Bu calismada, asagidaki adimlarin gergeklestirilmesi onerilmektedir;

1)

2)
3)

3B-CNN'leri kullanarak bir 3B nesne sinifi tanima sisteminin uygulanmasi
gerekmektedir.

Hem egitim hem de smiflandirma i¢in GPU'lar1 kullanarak bu sistemin
hizlandirilmasi gerekmektedir. Derin 6grenme, 6zellikle 3B verilerde (dev
veriler) egitim i¢in ¢ok daha fazla zaman gerektirdiginden, hesaplama siiresini
azaltmak icin GPU ile calismaya ge¢mek ¢ok oOnemlidir. Bunun igin
donanimim iizerinden kodlama yapilmasi1 durumunda baz1 DL kitapliklarin
kurulmas1 gerekmektedir ancak Google Colab kullanilmas1 durumunda "GPU"
secenegini segerek GPU Runtime ortamin1 ¢ok kolay bir sekilde
etkinlestirebilmek miimkiindiir. Boylece notebook dosyasi bulutta saglanan
ticretsiz GPU'yu kullanacaktir.

Sistem girdileri, nesneleri iceren nokta bulutlarinin pargali bolgelerinden
olusmakta, bu nokta bulutlari, diisik maliyetli RGB (RGB-D) derinlik
sensorleri tarafindan olusturulmus gibi yapay olarak simiile edilmektedir. Bu
oneriyi gergeklestirmek i¢in asagidakilerin saglanmasi gerekmektedir.

CNN aglarinin sistem uygulamasini saglamak igin teorik arka planinin
analizinin gerceklestirilmesi gerekmektedir.

3B verilerin hacimsel temsillerinin olusturulmasi gerekmektedir.

3D CNN’nin tasarimi, uygulamasi ve test edilmesi i¢in bir ara adim olarak

sunucularin derlenmesi ve yapilandirilmas: gerekmektedir.

3.1.1. Sistem blok semasi

Onceki ¢alismalar (3B nesne tanima alani) ve onceki teklif boliimleri agisindan,

metodolojinin tanimlanmasi bu boliimde gergeklestirilmistir. Asagidaki sekil sistemin

genel asamalarin1 géstermektedir



Preprocess Data
ing . Conditioning
3D
Training
Evaluation Classificat 3D CNN Data
of the h lan h Model - Augmentation
trained [Experime

Sekil 3.1. Derin Ogrenme Aglarim1 Kullanarak 3B Gériintii Islemenin Blok Semasi

3.2. Onerilen Malzemeler

3.2.1. Veri kiimesi

MosMedData: Ug boyutlu gériintiilerin  bulundugu bu  veriler, bu amagla
kullanilabilecek verilere gore bir¢ok boliime ayrilmakta olup, kisilerin tomografi,
manyetik rezonans veya digerleri gibi ¢esitli tibbi tekniklerle muayene edilmesi i¢in
kullanilan bir veri setidir. Bununla basa ¢gikmanin amaci, bu veritabanina dayali derin
o0grenme aglarini kullanarak {i¢ boyutlu goriintiilerle basa ¢ikmak i¢in tahmine dayali

bir siniflandirict olusturmaktir [14]. Veri kiimesine baglanti https://mosmed.ai/en/

3.2.2. Programlama araclari

Asagidaki yazilimi kullanmanizi oneririz:

- Derin 6grenme aract ve google siiriicii baglantis1 ve goriintii isleme araclar
dahil Google Colab.

- CNN, Keras, AlexNet ve PyTorch gibi 6nceden egitilmis derin 6grenme agik
kaynak paketleri.

3.3. Onerilen Yontem

3.3.1. Veri kiimesinin alinmasi

Onerilen 3B veri seti, tibbi alanin farkli degerli verilerini igermektedir. Asagidaki
baglantidan elde edilen COVID-19 hastaliginin 6zel bir veri seti olan "MosMedData"
veri seti elde edilmistir [24]. https://mosmed.ai/en/datasets/covid19 1110/ Sekil 3.2.

bu veri kiimesinin bir 6rnegini igermektedir.
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https://mosmed.ai/en/datasets/covid19_1110/

Sekil 3.3. MosMed veri kiimesinin mimarisini gostermektedir. Veri setinde CT-0, CT-
1, CT-3, CT4 ve CT-5 olmak tizere her biri .ZIP dosyalarinda argivlenmis NIFTI

formatinda vaka veya vaka goriintiilerini igceren 5 klasor bulunmaktadir. Her zip

100

120

20 40 60 80 100 120

Sekil 3.2. Kullanilan veri kiimesinin bir 6rneginin bir dilimi 6rnegi

dosyas1 64 CT gergevesine sahip bir hastay1 temsil etmektedir [25].

Iste farkli hastalik durumlarma sahip COVID-19 hastalarinin goriintiilerinden bazi
ornekler asagida sunulmustur. COVID-19 hafiften (CT-1) kritik (CT-4) siddetine.

g T R

« dataset_registry. xisa
« LICENSE

« README_IN.»d

« README_RU, od

= README_IN, paf

« READNE_RY, paf

-~ mashs

[== study DOBE _sask.nil.g2
[
study DOBE _sash.nii.gf

« studies

j== CT-0
| | Study BBBB.nLL.92
| |
| study BBBS.nil.g2
j== CT-)
| | study BBBS. N1 g2
| |
| study BBBB.niL.0F
j== CT=2
| [== study BEBE.n1L.gt
| |
| study BBBB.niL.Q2
jo= €Y=}
| == study BEBS.n1).92
| I== o
| ~ study BOBS.nil.g2
- (T4
|== study BOBS.nii.g2
[== us
- Stody DBBS.n1i.92

3 Ny

README_EN.nd and README_RU.md contain general information
about the data set in Markdown format in English and Russian
respectively; the same information in PDF format is presented in
README_EN.pdf and README _RU pdf

e

dataset_registry xisx contains the list of studies included in the
data set, the path to the corresponding file and the path to the
mask (if any)

The studies directory contains the directories CT-0,CT-1,CT-2,

CT-3 and CT-4, each of which contains studies in the NIfTI format,
archived in Gzip . The names of the studies are based on the
study _BBBB.aligz template, where BBBB is a unique sequential
study number in the whole data set (through numbering)

The masks directory contains the binary NIfTI markup masks
archived in Gzip . The mask names are bullt according to
study BBB_maskniigz , where BBBB is the ordinal number of the

corresponding study

\, 9

Sekil 3.3. Kullanilan veri kiimesinin hanedan goriiniimii

Soldan saga dogru siniflandirilmaktadir [26].
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Sekil 3.4. Farkli hastalik durumu. COVID-19 hafiften (CT-1) kritik (CT-4) siddetine.
Soldan saga

3.3.2. On isleme adimlar
3B goriintii siniflandirmasinda en iyi performansi elde etmek icin gergeklestirilmesi
gereken bircok 6n isleme adimi vardir. Bu 6n isleme adimlar1 asagidaki sekilde

siralanmaktadir;

-  (KERAS, PYTORCH, tensorflow, NUMPY, scipy, matplotlib) gibi bu secilen
veri kiimesiyle (resimler iizerindeki tiim hesaplama islemleri, matris islemleri,
derin 3D goriintii aglar olusturma ve egitme vb. dahil) ilgilenebilecek gerekli
kitapliklarin edinilmesi gerekmektedir.

- Derin sinir aglar1 modellerini yazmak ve yliriitmek icin kullanilabilecek ve
yapay zeka projelerini gerceklestirmek i¢in bir platform temsil eden Google
Colab ile ilgilenilmesi gerekmektedir.

- 3B veri goriintiilerini derin aga beslemeden once ilk agama olarak 6n isleme

isleminin uygulanilmas: gerekmektedir.
Bu islemlerden bazilar1 sunlardir:

- Girdi veri gorlintiileri Nifti formatindadir, bu ylizden bu tiple ugrasilmasi

gerekmektedir.

Bu goriintiilerle basa ¢ikmak i¢in gerekli paketin kurulmasi gerekmektedir.

Verilerin derin ag iginde kullanilmasi i¢gin HU degerlerinin 0-1 arasinda
6l¢eklendirilmesi gerekmektedir.

- Her bir CT tarama goriintiisiiniin derinligini, yiiksekligini ve genisliginin
degistirilmesi gerekmektedir. Boylece her goriintii i¢cin derinlik yeniden
boyutlandirma faktorii, yiikseklik yeniden  boyutlandirma faktorii  ve

genislik yeniden boyutlandirma faktorii hesaplanmalidir.
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deep_resize_factor=gerekli derinlik/mevcut derinlik
height resize factor= gerekli yiikseklik / mevcut yiikseklik
width resize factor= gerekli genislik / mevcut genislik

- Bundan sonra, her boyutun yeni boyutlarini elde etmek ic¢in her yeniden
boyutlandirma faktorii, yeniden boyutlandirma islevi i¢in girdi olarak
kullanilacaktir.

- On islemedeki diger bir son adim, her gériintiiniin 90 derece dondiiriildiigii ve
bodylece oryantasyonun sabitlendigi oryantasyon prosesi kullanilacaktir.

- Artik veriler sonraki adimlar i¢in hazir hale gelmistir. (egitim ve dogrulama

setleri hazirlantyor).

3.3.3. Veri kosullandirma
CNN'ler gibi derin sinir aglarinin egitimi, iyi genelleme yetenekleri elde etmek igin

cok sayida ornek gerektirmektedir.

Bu nedenle, gercek diinya nesneleri i¢in biiyiik 6l¢ekli 3B veri kiimelerinin eksikligi
g6z Oniinde bulunduruldugunda, cok sayida vaka dosyasi igeren sentetik veri
kiimelerinin kullanilmast haklidir. Ancak, bu veri setleri, gercek diinya nesnelerini
tarayansensorlerden gelen sisteme beklenen girdiye benzeyecek sekilde

uyarlanmalidir [27].

Sectigimiz veri setimizde, CT tarama goriintiileri, -1024 ile 2000 arasinda degisen ev
alan1 birimlerinde (HU) ham voksel yogunlugunu depolamaktadir. Sorun su ki, 400'tin
tizerindeki degerler kemik alanlarini temsil etmekte, bu nedenle -1000 ile 400 arasinda
bir aralig1 se¢menin dogru olacagi diisiiniilmektedir. CT tarama degerlerinin yalnizca

istenen ROI'lerinin alinmas1 gerekmektedir (doku ROI'lerini temsil eder).

3.3.4. Veri biiyiitme
Veri biiylitme, doniistiirme, yakinlastirma, ¢evirme, dondlirme, afin doniisiimler vb.
gibi bazi islemleri kullanarak veri oOrneklerini artirma islemidir. Biitgeyi ve

veritabanindaki goriintii sayisin1 artirmak veri kiimesi boyutunu artiracaktir.

Artis miktarina artis da denilebilir ve aslinda 6grenme miktarinin iyilestirilmesine
katkida bulunur. Bu nedenle, veri biiylitmenin ana fikri, ag1 herhangi bir giiriiltiili
veriye veya veri Orneklerindeki diger deformasyonlara karsi daha saglam hale

getirmek i¢in ayn1 veri 6rneklerinin farkli sekil, boyut ve formlarinda ag1 6grenmektir.
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Bu iyilestirme, agin performansini artiracak ve sahte egitim durumunu Onleyecektir

[28].

3.3.4.1. Veri artis1

Veritabanindaki veriler, yeni veriler iiretmek i¢in farkli rastgele agilarla dondiirme gibi
birden ¢ok islem uygulanarak artirilacaktir. Rank 3 tensorler verileri depolamak i¢in
kullanilir ve asagidaki yapiya (6rnekler, yiikseklik, genislik, derinlik) sahip olup, veri
artisin1 kullanarak, veriler lizerinde 3B evrisimler gerceklestirmek icin eksen 4'e yeni
bir boyut-1 boyutu eklenebilmektedir. Yeni veri yapist (6rnekler, yiikseklik, genislik,

derinlik, 1) olacaktir. Orada farkli 6n isleme ve giiglendirme teknikleri vardir.

Tren ve dogrulama veri ylikleyicisi secilirken, boyutu rastgele farkli acilarda dondiiren
egitim verileri ve artirma islevi iletilerek egitim ve dogrulama verileri O ile 1 arasinda

degerlere sahip olacak sekilde zaten yeniden degerlendirilebilmektedir.

3.3.4.2. Veri ayirma
Bu projede, veriler sirasiyla 0.7, 0.2, 0.1 oranlariyla Egitim veri seti, Test veri seti ve

Dogrulama veri seti olarak ayrilmistir.

- Egitim veri setindeki 6rnek sayisi, normal sinifta 70 6rnek ve anormal sinifta
70 6rnek olmak tizere 140 Ornektir.

- Test veri setindeki ornek sayisi, her sinifi¢in 20 6rnek olmak tizere 40 Srnektir.

- Dogrulama veri setindeki ornek sayisi sadece 20 ornektir, her sinif i¢in 10

ornek.

3.4. 3D CNN Modeli

3B Tahmin Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) Olusturma Adimlari, 2B CNN'ler RGB (3
kanall1) goriintiileri islemek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. 3B CNN basit¢e 3B
esdegeridir: 3B hacim girisi veya bir dizi 2B g¢erceve (Ornegin bilgisayarl
tomografideki dilimler) olarak alinmaktadir. 3B CNN'ler hacimsel veri temsillerini

ogrenmek i¢in giiclii bir modeldir.

Sekil 3.5. asagidaki boliimlerden olusan 3D CNN mimarisini igermektedir.
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Sekil 3.5. Smiflandirma igin 3B Evrisimli Sinir Ag1 Mimarisi

Giris katmani:

Bu katman, agin girisini temsil etmekte ve bizim durumumuzda giris, veri 6rneklerini

temsil eden 3B goriintiilerini icermektedir (3B kutu).

Evrisim katmanlari:

Evrisim islemi, bir grup filtre (6rnegin 64 filtre) kullanilarak gériintii tizerinde evrisim
isleminin gergeklestirildigi CNN'nin temel pargasidir.

Evrisimde, filtre ve goriintii arasindaki iiriinlerin toplam1 hesaplanmakta ve her piksel
(x,y,z) icin tekrarlamaktadir. Evrisim, dolgu secenegi kullanilarak yapilmakta; bu,
gOriintliniin, yatili olanlar da dahil olmak tizere tiim piksellere evrisim uygulanmasinin
hesaba katilmasi i¢in genisletildigi anlamina gelmektedir. Dolgu, asagida yer alan

denkleme gore yapilmaktadir.

NewlImgSize=Floor(k/2)+1

Burada k ¢ekirdek boyutudur. Yani 6rnegin resim boyutu 128*128*64 ve filtre boyutu
3*3 ise, dolgudan sonraki yeni boyut 130*130*66 olacaktir.

Konvoliisyon kismi, goriintiiden kenarlar, ¢izgiler, noktalar, egriler, kdseler vb. dahil
olmak tizere iist diizey Oznitelikleri ¢ikarmak i¢in ¢ok dnemlidir. Bdylece hiyerarsik
ozellikler, bu kiiclik 6zniteliklerin parcalarindan baslayarak nihai bilesene ulasana
kadar insa edilecektir. Sekil 3.6. evrisim siirecini gosterirken, Sekil 3.7 filtrenin

goriintii boyunca nasil hareket ettigini gosterir [30].
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Sekil 3.6. Siniflandirma igin 3B Evrisimli Sinir Ag1 Mimarisi

height

e

%

Sekil 3.7. Filtrenin hareketi (Cekirdek)

Havuz Katmanlari

Girig goriintiisiine evrisim uygulandiktan sonra, bu sonug¢ katlanmis veriler havuzlama
mekanizmasi kullanilarak boyut kii¢iiltme ile azaltilmaktadir. Sekil 3.8. maksimum

havuzlama yontemini [30] gostermektedir.
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Sekil 3.8. Maksimum Havuzlama Y 6ntemi

Havuzlama katmaninda, goriintii tim boyutlarinda 2 kiigiiltiiliir, boylece goriintii
evrisim kismindan sonra 130*130*66 boyutundaysa, havuzlama isleminden sonraki
yeni boyut 115*115*%33 olacaktir. Diger bir bakis agisindan, yeni goriintii
enterpolasyonlu degerler, orijinal goriintiiniin 4 pikselinin maksimumu veya
ortalamas1 kullanilarak yapilandirilacaktir. Sekil 3.9. maksimum ve ortalama

havuzlama arasindaki farki gosterir.

max pooling

20 30

112, 37
121201 30
8 |112] 2
34701 37| 4 average pooling
112[100} 25| 12 13| 8

79| 20

Sekil 3.9. Maksimum ve Ortalama Havuzlama Arasindaki Farki
Tam Baglantil1 Katman FC siniflandirmast

Siniflandirma katmani, evrisim ve havuzlama katmanlarindan elde edilen iist diizey
ozelliklerin dogrusal olmayan kombinasyonlarinin 6grenilmesini gergeklestiren 3D
CNN'deki tam baglantili katmandir. Bir smiflandirici olarak CNN kullanilmasi

durumunda, FC katmanini, siniflandirmadan sorumlu olan bir sigmoid aktivasyon
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katman takip etmektedir (problemdeki her sinifin bir olasiligin1 atama, bdylece daha
yiiksek olasiliga sahip sinif kazanacaktir). Sekil 3.10. FC ve sigmoid aktivasyon

katmanlarin1 gostermektedir.

Output Volume  output Volume

— 588x1 20x1
Output Nodes
N R 5x1
Output Volume L,‘ \ )
14x14x3 i N Class 1
ReLU Activation Fn, 2~ 7\ T
Volume-28x28x3 - ( ) ( ) & )
| jj - e =
) . L~ Class 2
1 ( \ ( ) / v{
] =g N N
~ Class 3
L ) ‘ '
.\ _— N S
Class 4
A~
O
Convolution e Class 5
layer Stride 1 . . (’ ) Gy
Max Pool '\ = .
. =N\ 7
layer Stride 2 ( ) " ) Soft-max Layer
. Fully connected Soft-Max
Input Volume Flatten layer Layer ReLU Activation Activation Fn
32321 Fn.

Sekil 3.10. Sonunda FC katmani ve sigmoid aktivasyonu ile CNN

3.5. 3D CNN Modelindeki Modifikasyonumuz

3D CNN'nin en iyi performansini elde etmek i¢in asagidaki mimari modifikasyonlar

oOnerilmektedir.

3.5.1. Toplu normallestirme katmani

Bu katman, 6nceki katmandan alinan 6zellik degerlerinin bir sonrakine gonderilmeden
once normallestirilmesi i¢in gereklidir. Bu katmanin islemi, ag1 daha hizli ve daha
kararli hale getiren katmanlarin ¢iktilarin1  yeniden olusturmak ve yeniden
Olceklendirmektir. Toplu normallestirme, katman [31] [32] ¢iktisint normallestirmek

icin denklem asagidaki denklem kullanilmistir.

Zn:(Z'Mz)/Sz

Mz, noronlarin ¢iktisinin ortalamasi iken Sz, bunun standart sapmasidir.
3.5.2. Kiiresel ortalama havuzlama katmani

Tam baglantili katmanlar kullanmak yerine, modelin son tahminini elde etmek igin

tiim girdi goriintiisiiniin bir 6zellik vektoriinii elde etmek i¢in 6zellik haritasinda asagi
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ornekleme islemini uygulayan ortalama havuzlama katmanimin kullanilmasi

gerekmektedir. Kiiresel havuzlama, keras kitaplig1 tarafindan desteklenmektedir

(bir Python arabirimi saglar) [33] [34].

3.5.3. Yogun katman

Yogun katmanlar, indirgeme katmani veya siniflandirict olarak kullanilabilmektedir.
Bizim durumumuzda, her iki durumda da kullanilmas1 uygun olacaktir. lk olarak, bir
onceki katmanin ¢iktisin1 yogunlastirmak i¢in 512 birim boyutunda yogun bir katman
kullanilacak, ikinci yogun katman ise global normalizasyon katmani tarafindan elde
edilen oOzellik vektoriinii  smiflandirmak ig¢in kullanilacaktir. Bu katmanin

matematiksel formiilii asagida belirtilmistir.

n
Y; = sigmoid (Z Wi X X; + bj>

=1

Wi,j 6nceki katmanin ndronlarindan jth ¢ikti ndéronuna olan agirliklar oldugunda, Xi

yogun katmanin girisi veya 6nceki katmanin ¢iktisi, bj ise 6nyargidir.

Sigmoid, yogun katmanin aktivasyon islevidir. Onceki tiim katmanlarin "ReLU"
aktivasyon fonksiyonu vardir, ancak son smiflandirma katmaninda [0-1] araliginda
¢ikt1 veren bir fonksiyona ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu yiizden sigmoid fonksiyonunun

secilmesi gerekmektedir. Sekil 3.11. Yogun katmanin mimarisini aciklanmaktadir

[35].
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Sekil 3.11. Yogun Katman

3.5.4. Birakma katmani

Bu katman, (yogun katmandan elde edilen) bazi 6znitelik vektor degerlerini sifira
ayarlayarak agin asiri uyum sorununu dnlemek i¢in kullanilir. Bu mekanizma, ag1 asiri
uyumdan koruyacak olan son ozellik vektoriinin bazi degerlerini ortadan
kaldiracaktir. Bu katman, yukarida acgiklanan iki yogun katman arasina

yerlestirilecektir. Sekil 3.12. birakma katman1 topolojisini gostermektedir.

Original network Network with some nodes dropped out

Sekil 3.12. Birakma Katmani

Birakma hiperparametresi, bir katmandaki belirli bir diigiimii egitme olasiligidir;
burada 1.0, birakma olmadigini gosterirken, 0.0, katmandan hicbir ¢ikti olmadigini

gostermektedir [37].
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Birakma degeri 0,3'e atanmustir, bu, fazla uydurmayir Onlemek amaciyla giris

birimlerinin %30'unun rastgele birakildig1 anlamina gelir.

Simdi, 3B CNN'nin modifikasyonunu gosterdikten sonra, 3B CNN'nin mimarisi Sekil

3.13’ te gosterildigi gibi olacaktir.

Convalution & Pooling & Convolution & Pooling &
(ﬂ &= Patch Normaizaton Patch Normalization
Convolution & Pooling &
Patch Normalization
}_. Convolution & Pooling &
Patch Normalization i
| Rgshapmg

5:1:-;7" e
==

| gtasslmun ﬂ 0: Normal
\

\ 1: Abnormal
Input
30 Image Dense
/ / . Output
\l/ Global ~penga
Input: Data Cube Poaing 1oy layer
(B4x64:240) 2) lapr ) :Dropuot,
9 U

Sekil 3.13. Onerilen 3D CNN modeli

3D CNN'deki degisiklikleri su sekilde siralamak miimkiiniir;

Ogrenme siirecini iyilestirmek ve dgrenme siiresini azaltmak icin evrisimli
katmanlarin 6zellik haritasin1 normallestirmek i¢in yama normallestirme

katmaninin eklenmesi.

Daha iist diizey ozellikler elde etmek i¢in modele iki yama (Evrisim +

havuzlama + yama normallestirme) katmani eklenmesi.

Ogrenmenin daha hizli olmast i¢in parametre sayisini en aza indirmek igin tam

bagli katman FC'yi global havuz katmaniyla degistirilmesi.

Asir1 sigmay1 6nlemek icin son iki yogun katman arasina birakma katmaninin

eklenmesi.

- Fazla uydurmay1 6nlemek i¢in ikinci, tiglincii ve son yogun katmanlardan
sonra birakma katmani ekleyin. ilk ii¢ birakma katmani 0.1'e, son katman ise

0.2 oranina ayarlanmaistir.
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3.6. Performans Metrikleri

Smiflandirma sorunlarimizi degerlendirmek i¢in asagidaki Slgiimleri kullanmanizi

Sneririz. [38] [39] [40] [41]

Bu problem ne tanima ne de bdliitleme problemidir. Bu problem Siniflandirma

problemidir.

- - Karigiklik Matrisi: Karisiklik Matrisi, dogruluk, Kesinlik, Geri Cagirma ve
Skor oOl¢limlerinin oranin1 su esaslara gore hesaplayan istatistiksel bir
degerlendirme konseptidir: Gergek Pozitif, Yanlis Negatif, Ger¢cek Negatif,
Yanlis Pozitif degerler.

- (Gergek pozitif: TP): gercek pozitif tahmin degeri; Modelin bir test
goriintlistine dayali olarak dogru bireyi basariyla tanimladigi tahminlerinin
sayis1, drnegin bir test goriintiisii birey 1 ile iliskilidir ve model bunu dogru bir

sekilde tahmin eder.

- (Yanls pozitif FP): yanlis pozitif tahmin degeri; Modelin bir test goriintiisiine
dayali olarak dogru bireyi tanimada basarisiz oldugu tahminlerin sayisi,
ornegin, egitilmis bireylerin higbiriyle iligkili olmayan bir test goriintiisii,

ancak tahmin edilen model bazi bireylerle iliskilidir.

- (Gergek negatif TN): dogru negatif tahmin degeri; Modelin hatali test
goriintiilerini  belirlemede basarili oldugu tahminlerin sayisi, egitilmis
bireylerin higbiriyle iligkili olmayan bir test goriintiisii ve model bunu dogru

bir sekilde dngdrdii.

- (Yanlis negatif FN): bir yanlis negatif tahmin degeri. Modelin yanlis test
goriintiilerini taniyamadigi tahminlerin sayisi, Ornegin bir test goriintiisii
egitilmis veri kiimesinden bir kisiyle iliskilendirilir, ancak model bunun

herhangi bir kisiyle ilgili olmadigini tahmin eder.

- Gergek Kabul Oran1 (TAR): Ilgili tiim test drneklerinden dogru olarak kabul

edilen Orneklerin orani.

- Yanlis Kabul Oran1 (FAR): Tiim alakasiz test 6rneklerinden yanlis kabul edilen

orneklerin yiizdesi.

- Gergek reddetme oran1 (TRR): Tiim alakasiz test 6rneklerinden dogru olarak

reddedilen O6rneklerin orani.
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Yanlis ret oran1 (FRR): Ilgili tiim test 6rneklerinden hatali olarak reddedilen

orneklerin orani.

Tanimlama siirecinin dogrulugunu ifade eden siniflandirma dogrulugu.

Dogruluk (ACC) TP, TN, FP ve FN kullanilarak asagidaki gibi hesaplanabilir:

ACC=(TP+TN)/(TP+ TN+ FP +FN) %

ROC ve AUC Egrileri: ROC'min AUC'si hesaplanabilir, AUC islevi hem test
setinden gercek sonuglar1 (0,1) hem de birinci sinifin beklenen olasiliklarini
alir, ROC bir sinyal grafigidir (gergek pozitif orani) giirtiltiiye karsi (yanlis
pozitif oran). Model performansini belirlemek i¢cin AUC olarak kisaltilan ROC
altindaki alan1 kullanabiliriz. Miimkiin olan en iyi AUC 1'dir, en kotiisii ise

0,5'tir (rastgele ¢izgi 45 derece).

Kesinlik: Kesinlik, dogru tahmin edilen pozitif gézlemlerin toplam tahmin
edilen pozitif gozlemlere oranidir. Bu metrik cevabin hayatta kaldi olarak
etiketlenen tiim yolcular i¢in saptanmugtir. Yiiksek hassasiyet, diisiik yanlig

pozitif orani ile ilgilidir.
Kesinlik = TP/TP+FP

Geri Cagirma: Dogru tahmin edilen pozitif gozlemlerin gergek simiftaki tim
gozlemlere oranidir: Gergekten hayatta kalan tiim yolculardan kag¢ tanesini

etiketledik? Sorusuna cevap aramaktadir.

Geri Cagirma= TP/TP+FN

F1 Puani: Kesinlik ve Geri Cagirmanin agirlikli ortalamasidir. Bu nedenle, bu
puan hem yanlis pozitifleri hem de yanlis negatifleri hesaba katar. Sezgisel
olarak, dogruluk kadar anlagilmasi kolay degildir, ancak F1 genellikle,
ozellikle esit olmayan bir smif dagiliminmiz varsa, dogruluktan daha
kullanighdir. Dogruluk, yanlis pozitifler ve yanlis negatifler benzer maliyete
sahipse en iyi sonucu verir. Yanlig pozitiflerin ve yanlis negatiflerin maliyeti

cok farkliysa, hem Kesinlik hem de Geri Cagirmaya bakmak daha iyidir.
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4. DENEYSEL SONUCLAR

Bu boliimde, modelin uygulama kismi tanimlanmistir. Bunun yaninda bazi deneysel

senaryolar uygulanmis ve sonuglari listelenerek detayli olarak tartisilmaktadir.

4.1. Uygulama

Onceki boliimde gosterilen 3D CNN'nin &nerilen tasarimimin simdi uygulanmasi
gerekmektedir. Tiim uygulamalar i¢in Python programlama dili ve Google Colab
kullanilmaktadir. Amacimiz, 3 boyutlu akciger goriintiisiinii girdi olarak alan ve
ardindan onu normal dokular veya anormal olanlar olarak siniflandiran bir model
olusturmaktir. Toplam goriintii sayist 12800 dilim olacak sekilde 100 normal 3D

goriintli ve 100 anormal 3D goriintii (her biri 64 goriintii igerir) kullanilmastir.

Sinif dizinlerinden taranan verileri okuyun ve her birine numara atayin (normal i¢in 0

ve anormal i¢in 1 etiketleri).

HU degerlerinin normallestirilmis islenmis goriintiilerini [0-1] araligina getirmek i¢in

taramalara on isleme adimini uygulayin.

Derin 6grenme modelini olusturun.

4.1.1. On isleme adimmin uygulanmasi

4.1.1.1. Adim 1: islemler ve 3b gorevler icin gerekli kitaphiklarin iceri aktarilmasi

Asagidaki kitapliklar ytliklenecek ve ige aktarilacaktir:

Agiklama:

Imageio: Animasyonlu goriintiiler, video, hacimsel veriler dahil olmak tizere
cok cesitli goriintii verilerini okumak ve yazmak i¢in kullanilan kitaplik.

[Python kitapliginin goriintiileme se¢enegi:

Gortintiileme segenekleri i¢in kullanilan kitaplik ipython kitapliginin islev
gosterimi.

URL'lerin (¢ogunlukla HTTP) agilmasina yardimci olmak igin urllib
kitapliginin istek islevi kullanilacaktir.




4.1.1.2. Adim 2: gerekli araclarin yiiklenmesi
Ipip install -q git+https://github.com/tensorflow/docs

Aciklama

OpenCV Kkiitiiphanesi, goriintii isleme islemleri i¢in bir kiitiiphanedir.
Tensor akisi:

Makine 6grenimi islemleri i¢in agik kaynakli bir platform. Bu platform, bir

sonraki adimda ige aktarilacak ve kullanilacak bir¢ok kitaplik igerir.

Sonraki kitaplik kiimesini ige aktarin
absl ige aktarma gilinliiglinden

zip dosyasini ice aktar

tensorflow'u tf olarak i¢e aktar
tensorflow ithalat keralarindan
tensorflow. keras ithalat katmanlarindan
tensorflow_hub't hub olarak ige aktar
logging.set_verbosity (logging. ERROR)
tensorflow_docs.vis'ten ice aktarma gomme
rastgele ige aktar

nibabel'i u¢ olarak ige aktar

scipy import ndimage'den

cv2'yi ice aktar

numpy'yi np olarak ice aktar

isletim sistemini i¢e aktar

Agiklama:

Mesajlar1 (hata, uyar1, hata ayiklama, bilgi, 6nemli) goriintiilemek i¢in kullanilan

Abseil kitapliginin giinliik islevi.
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- Sikistirilmig dosyalarla ugragsmak icin Zipfile kitapligi.

- T, tensorflow kitapligidir.

- Tensorflow ice aktarilan kitapliklar:

- Keras: Hizl1 derin 6grenme deneyi i¢in tasarlanmis bir tensorflow arayiiz
kitapligi.

- Keras katmanlari, ag katmanlarini olusturmak ve bunlarla ugrasmak igin
kullanilir.

- Katmanlar, Keras'taki sinir aglarinin temel yapi taslaridir. Bir katman, bir
tensOr iceri tensor disar1 hesaplama islevinden (katmanin ¢agri yontemi) ve
TensorFlow degiskenlerinde (katmanin agirliklart) tutulan bazi durumlardan
olusmaktadir.

- tensorflow_hub, ilgili makine 6grenimi modelleri kiimesidir.

Rastgele say1 iiretmek icin rastgele kitaplik kullanilir. nibabel library PyNIfTI'nin
halefidir. Bu kitaplik, bazi yaygin beyin goriintiileme dosya formatlarinda (Okuma,
yazma) islemleri i¢in kullanilir. ndimage scipy paketi, bir dizi goriintii isleme islemi
saglar. Cok boyutlu diziler i¢in kullanilabilirler. Dizi islemleri icin Numpy kitapligi

kullanilir. OS kitapligi, birlestirme yollar1 gibi isletim sistemi islevleri icin kullanilir.

4.1.1.3. Adim 3: normal veri kiimesi 6rneklerini indirme (ct-0.zip)
- PASS = "https://github.com/hasibzunair/3D-image-classification-tutorial/
releases/ download/v0.2/CT-0.zip"
- f_NAME = os.path.join(os.getcwd(), "CT-0.zip")
- keras.utils.get_file(f NAME, PASS)
- with zipfile.ZipFile("CT-0.zip", "r") as z_fp:
z_fp.extractall("./MosMedData/")

Kodun agiklamasi: Gegis, veri kiimesi baglantisini tutan bir degiskendir.

- .pathjoin islevi, gecerli calisma dizinine (os.getcwd) CT-0.zip (veri kiimesinin

adh).
Bu yol adinin tamami f name degiskeninde saklanacaktir.

Dosyalar1 (keras.utils.get file) islevini kullanarak alma, sikistirtlmis CT-0.zip
dosyasini ("r" okuma modunu kullanarak) indirecek ve z_fp dosyasinda saklayacaktir.
z_fp.extractall("./MosMedData/") ifadesi, sikigtirilmis dosyanin goriintii dosyalarini

cikaracak ve bunlart MosMedData'da saklayacaktir.
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Result of execution:
Downloading data from https://github.com/hasibzunair/3D-image-
classification-tutorial/releases/download/v0.2/CT-0.zip
1065476096/1065471431 [========================] - 21s Qus/step
1065484288/1065471431 [========================] - 21s Qus/step

4.1.1.4. Adim 4: normal ornekler iizerinden 6n isleme islemleri icin gerekli
islevleri olusturma

Adim 4.1: read n f iglevi
Nifti 3D goriintii stirecinin okunmasi gerekmektedir.

1) Nib.load fonksiyonu 3D goriintiiniin F_path'in1 okumak i¢in kullanilir, sonug
"tarama" degiskeninde saklanmasi gerekmektedir.

2) scan.get.fdata() fonksiyonunu kullanarak ham veriyi alin ve sonucu scan
degiskeninde saklanmas1 gerekmektedir.

3) Taranan giizel 3D goriintiiyii temsil eden taramay1 dondiirmek gerekmektedir.
Kod:

- defread_n_f(F_PATH):

- ""Read and load C_heighteighteightume

- #Read file

- scan = nib.load(F_PATH)
- # Get raw data

- scan = scan.get_fdata()

- return scan
Adim 4.2: resize_C_heigh function
Bu prosediir, iki islemi i¢eren yeniden boyutlandirma stirecini temsil etmektedir:

1) Yonlendirmenin sabitlenmesi igin her goriintiiniin yonlendirmesinin 90 derece
dondiirtildiigli yonlendirme islemi.

2) Her bir CT tarama gorintiisiiniin derinligini, yiiksekligini ve genisligini
degistirin, bdylece her goriintii icin derinlik boyut boyut  faktord,
yiikseklik_yeniden boyut faktdrii ve genislik yeniden boyut faktSriini
asagidaki gibi hesaplanmasi gerekmektedir;

- deep_resize_factor=gerekli derinlik/mevcut derinlik

- height resize factor= gerekli yiikseklik / mevcut yiikseklik

- width resize factor= gerekli genislik / mevcut genislik
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Dondiirdiikten ve yeniden boyutlandirdiktan sonra 3D goriintiiyli temsil eden

fotograflarin dondiiriilmesi gerekmektedir.

Yeniden boyutlandirma islemi ndimage Kkiitiiphanesinin "zoom" fonksiyonu

kullanilarak, dondiirme islemi ise "dondiir" fonksiyonu kullanilarak yapilacaktir.
Kod:

def resize_C_heig(PHOTOS):

"""'Resize across z-axis
- # Set the desired depth
- D _depth=64
- D_width =128
- D _height =128
- # Get current depth
- C_depth = PHOTOS.shape[-1]
- C_width = PHOTOS.shape[0]
- C_height = PHOTOS.shape[1]
- # Compute depth factor
- depth = C_depth / D_depth
- width = C_width / D_width
- height = C_height / D_height
- depth_f =1/depth
- width_f=1/width
- height_f =1/ height
- #Rotate
- PHOTOS = ndimage.rotate(PHOTQS, 90, reshape=False)
- # Resize across z-axis
- PHOTOS = ndimage.zoom(PHOTOS, (width_f, height_f, depth_f), order=1)
- return PHOTOS

Adim 4.3: norm function
Normallestirme islevi

Secilen veri setinde CT tarama goriintiileri, -1024 ile 2000 arasinda degisen ev alani
birimlerinde (HU) ham voksel yogunlugunu depolamaktadir. Sorun su ki, 400'in

tizerindeki degerler kemik alanlarini temsil etmekte, bu nedenle -1000 ile 400 arasinda
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bir araligin segilmesi gerekmistir. CT tarama degerlerinin yalnizca istenen ROI'lerini

alinmas1 gerekmektedir (doku ROI'lerini temsil eder).
Normallestirme adimlari

1) Min ve max degerlerin tanimlanmasi (-1000, 400).

2) Her degeri 400'den 400'e ¢evrilmesi.

3) Her degeri -1000'den -1000'e gevrilmesi.

4) Verilerin derin ag i¢inde kullanilabilmesi i¢in HU degerlerini simdi min-max
yaklasimini kullanarak 0 ile 1 arasinda 6l¢eklendirilmesi.

5) Yeni 3D goriintiiyii dondiiriillmesi.
Kod:

- def norm (C_heig):
- ""norm the C_heig
- min=-1000

- max =400

- C_heig[C_heig < min] = min

- C_heig[C_heig > max] = max

- C_heig = (C_heig - min) / (max - min)
- C_heig = C_heig.astype("float32")

- return C_heig

Bu prosediir, tim 3D goriintii verilerini okumak ve Onceden islemek icin ana

prosediirdiir.

1) Sik 3D goriintiiniin okunmasi ve C_heig degiskeninde saklanmasi.

2) Resmin normallestirilmesi.

3) Resmin yeniden boyutlandirilmasi.

4) Normallestirilmis - yeniden boyutlandirilmis - dondiiriilmiis goriintiiniin

dondurilmesi.
Kod:

- def p_scan(path):
- "™Read and resize C_heig"""
- #Read scan

- C_heig =read_n_f(path)

34



- #norm

- C_heig = norm(C_heig)

- # Resize width, height and depth
- C_heig =resize_C_heig(C_heig)
- return C_heig

4.1.1.5. Adim 5: normal érnekler klasoriiniin hazirlanmasi

"MosMedData/CT-0" normal 6rnekler klasoriiniin hazirlanmasi gerekmektedir. "CT-
0" klasorii, normal akciger dokusuna sahip BT taramalarindan olugmaktadir. VAL X
degiskeni, dogrulama setindeki her bir 3D nifti gorlintlisiiniin adim1 ve yolunu

tutacaktir, bu nedenle normal S p tiim normal goriintiilerin adlarini igerecektir.

Print ifadesi, normal akciger 3D goriintilerinin sayisimt  yazdirmak igin

kullanilmaktadir.
Kod:

- normal_s p=[

- os.path.join(os.getcwd(), "MosMedData/CT-0", VAL_X)

- for VAL_X in os.listdir("MosMedData/CT-0")]

- print("CT scans with normal lung tissue: " + str(len(normal_s_p)))

Yiriitme sonucu:

CT scans with normal lung tissue: 100
n_scans, tiim normal goriintiileri diziler olarak igeren bir diziyi temsil etmektedir. (tiim

100 normal goriintiiniin verileri).
n_labels, karsilik gelen etiketlerini igermektedir. [0-100]
Kod:

- n_scans = np.array([p_scan(path) for path in normal_s_p])

- n_labels = np.array([0 for _ in range(len(n_scans))])

4.1.1.6. Adim 6: normal veri kiimesi 6rneklerinin indirilmesi (ct-23.zip)
- PASS11 = "https://github.com/hasibzunair/3D-image-classification-
tutorial/releases/download/v0.2/CT-23.zip"
- f NAMEZ1 = os.path.join(os.getcwd(), "CT-23.zip")
- keras.utils.get_file(f NAMEL, PASS11)
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- with zipfile.ZipFile("CT-23.zip", "r") as z_fp:
- z_fp.extractall("./MosMedData/")-

Adim 3 ile ayn1 adimlar ancak burada anormal 6rnekler indirilmektedir, sikistirilmig

dosyanin baglantis1i PASS11 degiskeninde bulunmaktadir.

Yiirlitme Sonucu:
Downloading data from https://github.com/hasibzunair/3D-image-cla
ssification-tutorial/releases/download/v0.2/CT-23.zip
1045168128/1045162547 [== === =] - 13s Ous/step
1045176320/1045162547 [== === =] - 13s Ous/step

4.1.1.7. Adim 7: anormal numuneler iizerinde 6n isleme islemleri icin gerekli
islevlerin olusturulmasi

Adim 4-1, adim 4-2 ve adim 4-3'teki adimlarin aynisi (okuma, yeniden boyutlandirma

ve norm islevleri).
4.1.1.8. Adim 8: Anormal Ornekler Klasoriiniin Hazirlanmasi
abnormal_s p=[

- 0s.path.join(os.getcwd(), "MosMedData/CT-23", VAL _X)
- for VAL_X in os.listdir("MosMedData/CT-23")

-]

print("CT scans with abnormal lung tissue: " + str(len(abnormal_s_p)))

CT scans with normal lung tissue: 100
Anormal 6rnekler klasoriiniin hazirlanmasi gerekmektedir "MosMedData/CT-23"
"CT-23" klasorii, anormal akciger dokusuna sahip BT taramalarindan olugsmaktadir.

VAL X degiskeni, dogrulama kiimesindeki her bir 3D nifti goriintiisiiniin adin1 ve
yolunu tutacaktir, bu nedenle anormal s p, tliim anormal goriintiilerin adlarin

igerecektir.

Print ifadesi, anormal akciger 3D goriintiilerinin sayisin1 yazdirmak igin

kullanilmaktadir.

36


https://github.com/hasibzunair/3D-image-classification-tutorial/releases/download/v0.2/CT-23.zip
https://github.com/hasibzunair/3D-image-classification-tutorial/releases/download/v0.2/CT-23.zip

4.1.1.9. Adim 9: egitim ve dogrulama setlerinin olusturulmasi

Adim 9.1: Egitim ve Dogrulama Setlerini Olusturma

- n_scans, tim normal goriintiileri diziler olarak iceren bir diziyi temsil
etmektedir (tim 100 normal goriintiiniin verileri).

- n_labels, karsilik gelen etiketlerini igerir [0]

- abn scans diziler olarak tiim anormal goriintiileri iceren bir diziyi temsil
etmektedir. (tim 100 anormal goriintiiniin verileri)

- abn_labels ilgili etiketlerini igermektedir. [1]
Kod:

- n_scans = np.array([p_scan(path) for path in normal_s_p])

- n_labels = np.array([0 for _ in range(len(n_scans))])

- abn_scans = np.array([p_scan(path) for path in abnormal_s_p])
- abn_labels = np.array([1 for _in range(len(abn_scans))])

Adim 9.2: Veri Kiimesini Egitim Icin %70, test i¢cin %20 ve normal ve anormal

goriintiiler i¢in dogrulama i¢in %10'a bolme.

Kod:

X_train = np.concatenate((a_scans[:70], n_scans[:70]), axis=0)
-y _train = np.concatenate((a_labels[:70], n_labels[:70]), axis=0)
- x_val = np.concatenate((a_scans[:70], n_scans[70:]), axis=0)
- y_val = np.concatenate((a_labels[70:], n_labels[70:]), axis=0)
- print(
- "Number of samples in train is: %d. Number of samples in Validation is
%d."
% (x_train.shape[0], x_val.shape[0])

Number of samples in train and validation are 160 and 40.
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Burada egitim i¢in 160 6rnek ve dogrulama i¢in 40 6rnek alinmistir, ancak her 6rnek
64 dilimden olusmultur. Toplam egitim goriintileri: 160*64=10240 goriintii,

dogrulama goriintiileri ise 2560 goriintii olarak elde edilmistir.

4.1.2. Veri biiyiitme uygulamasi
Bu adimda, egitimin daha etkili olmasi i¢in goriintii sayisini artirmak i¢in kullanilacak

veri biiylitme fonksiyonunun uygulanmasi gerekmektedir.
Kod:

- data_augmentation = tf.keras.Sequential ([

- layers.experimental.preprocessing.RandomFlip("horizontal_and_vertical"),

- layers.experimental.preprocessing.RandomRotation(0.2),

- layers.experimental.preprocessing.RandomContrast([0.5, 1.0]),

- #layers.experimental.preprocessing.RandomZoom(.2, .2)

)
Keras kiitiiphanesi, veri biiyiitme siirecini [42] olusturmak icin bize ¢ok verimli bir yol
saglamaktadir. Dondiirme, kontrast iyilestirme, yakinlastirma, ¢evirme vb. gibi farklh

islem tiirlerini iceren "6n isleme" paketini kullanildigi bu model treni ayni goriintiiniin

farkli sekilleri lizerinde gerceklesmektedir.
Veri biiylitmenin uygulanmast:

1) Egitim ve dogrulama verilerinin hazirlanmast:

# Prepare dataset (before augmentation)

train loader = tf.data.Dataset.from tensor slices((x t, y t))
validation loader = tf.data.Dataset.from tensor slices((x v, y
_V))
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2) Veri biiyiitme islevinin uygulanmast:

batch size = 4
AUTOTUNE = tf.data.AUTOTUNE

def prepare{ds, shuffle=False, augment=False):
$# Besize and rescale all datasets
# dz = ds.map({lambda %, v: (resize and rescale(x), ¥).
# num parallel calls=RUTOTUNE)

if shuffle:
ds = ds.zshuffle (100}
# Batch all datasets

ds = ds.batch(batch size)

# Use data augmentaticon only on the training set
if augment:
ds = ds.map(lambda x, y: (data augmentation(x, training=True
Voo ¥)
num parallel calls=AUTOTUNE)

# Use buffered prefecting on all datasets

return ds.prefetch (buffer size=Z)

Sekil 4.1. Veri kiimesinin bir 6rnegine veri artirma uygulama drnegini gostermektedir.

Siireci kontrol etmek i¢in bazi bilylitme sonuglarinin goriintiilenmesi gerekmektedir.
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(B)

Sekil 4.2. Veri Kiimesinin Bir Ornegi Uzerindeki Veri Biiyiitme Etkisi: A) Orijinal
Goriintli, B) Ayn1 Goriintiiniin 16 Farkli Veri Biiyiitmesi

Sekil 4.2. bir 3D goriintii 6rnegini ve veri bilylitme uygulandiktan sonraki 64 dilimini

icermektedir.
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Sekil 4.3. 3D Goriintii Ornegi ve 64 Dilimi

4.1.3. 3D CNN modifiye modelinin olusturulmasi
Modelin olusturulmasi i¢in tensorflow [43] tarafindan saglanan keras katmanlarini

kullanilmaktadir. Sekil 4.3. modelin mimarisini géstermektedir.
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| Traimng and Validation 3D slices |

| 3D Conwvolution layer Conv3D |

| 3D Max Pooling layver |

Batch Normalization layver

| 3D Conwvolution layer Conv3D |

| 3D Max Pooling layer |

Batch NMomalization layer

| Dropout layer |

| 3D Conwvolution layer Conwv3D |

| 3D Max Pooling layer |

Batch Normalization layver

| Dropout layer |

| 3D Conwvolution layer Conv3D |

| 3D Max Pooling layer |

Batch NMomalization layer

Dropout layer

Global Average Pooling layver

Dropout layer

| Dense Hidden layer |
| Dense Classification layver |

Sekil 4.4. Onerilen 3D CNN'nin Mimarisi

- from keras.models import Sequential

- model = keras.models.Sequential()

- from tensorflow.keras.layers import Conv3D

- from keras.layers import Activation, Dense

- def get_model(width=128, height=128, depth=64):

- ""Build a 3D conC_heightutional neural network model.

Agin giris seklinin tanimlanmasi:
- inputs = keras.Input((width, height, depth, 1))

16 filtre ve ReLU etkinlestirme igleviyle evrisim katmanlari, havuzlama katmanlar1 ve

toplu normallestirme katmanlarinin ilk kombinasyonunun tanimlanmasi:
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- VAL_X = layers.Conv3D(filters=16, kernel_size=3, activation="relu")
(inputs)

- PARA = layers.MaxPool3D(pool_size=2)(PARA)

- PARA = layers.BatchNormalization()(PARA)

32 filtreli evrisim katmanlari, havuzlama katmanlari, y1gin normallestirme katmanlari
ve 0.1 ile ReLU aktivasyon fonksiyonu ve birakma katmaninin ikinci kombinasyonunu

tanimlanmasi;

- PARA = layers.Conv3D(filters=32, kernel_size=3, activation="relu")(PARA)
- PARA = layers.MaxPool3D(pool_size=2)(PARA)

- PARA = layers.BatchNormalization()(PARA)

- PARA = layers.Dropout(0.1)(PARA)

64 filtreli evrisim katmanlari, havuzlama katmanlar1 ve toplu normallestirme
katmanlarmin ii¢iincii kombinasyonunu ve 0.1 ile ReLU aktivasyon fonksiyonu ve

birakma katmani tanimlanmasi;

- PARA = layers.Conv3D (filters=64, kernel size=3, activation="relu")
(PARA)

- PARA = layers.MaxPool3D(pool_size=2)(PARA)

- PARA = layers.BatchNormalization()(PARA)

- PARA = layers.Dropout(0.1)(PARA)

64 filtreli evrisim katmanlari, havuzlama katmanlar1 ve toplu normallestirme
katmanlarinin dérdiincii kombinasyonunu ve 0.1 ile ReLU aktivasyon fonksiyonu ve

birakma katmani tanimlanmasi;

- PARA = layers.Conv3D(filters=64, kernel_size=3, activation="relu") (PARA)
- PARA = layers.MaxPool3D(pool_size=2)(PARA)

- PARA = layers.BatchNormalization()(PARA)

- PARA = layers.Dropout(0.1)(PARA)

Kiiresel ortalama havuzlama katmanini, ReLU aktivasyon fonksiyonu ile yogun 512

birim katmanlarinin tanimlanmas;

- PARA = layers.GlobalAveragePooling3D()(PARA)
- PARA = layers.Dense(units=512, activation="relu")(PARA)
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1 birim ve sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile birakma katmanini tanimlanmasi ve

yogun katmani siniflandirilmast;

- PARA = layers.Dropout(0.2)(PARA)

- outputs = layers.Dense(units=1, activation="sigmoid")(PARA)
Modelin 3D CNN adiyla tanimlanmasi ve giris boyutuyla olusturulmasi (128,128,64)

- # Modelin Tanimlanmasi:

- model = keras.Model(inputs, outputs, name="3dcnn")
- return model

- # Modelin Insa Edilmesi:

- model = get_model(width=128, height=128, depth=64)

- model.summary ()

4.1.4. 3D CNN modelinin 6zet ve sonuclari

Asagidaki sonuglar model 6zetini ve egitilen parametre sayisini gostermektedir.
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Model: "3dcnn"
Layer (type) Output Shape Param #
input 7 (InputlLayer) [ (None, 128, 128, 064, 1) 0
]
conv3d 24 (Conv3D) (None, 126, 126, 62, 106) 448
max pooling3d 24 (MaxPoolin (None, 63, 63, 31, 16) 0
g3D)
batch normalization 24 (Bat (None, 63, 63, 31, 16) 64
chNormalization)
conv3d 25 (Conv3D) (None, 61, 61, 29, 32) 13856
max pooling3d 25 (MaxPoolin (None, 30, 30, 14, 32) 0
g3D)
batch normalization 25 (Bat (None, 30, 30, 14, 32) 128
chNormalization)
dropout 20 (Dropout) (None, 30, 30, 14, 32) 0
conv3d 26 (Conv3D) (None, 28, 28, 12, o04) 55360
max pooling3d 26 (MaxPoolin (None, 14, 14, 6, 64) 0
g3D)
batch normalization 26 (Bat (None, 14, 14, 6, 64) 256
chNormalization)
dropout 21 (Dropout) (None, 14, 14, 6, 64) 0
conv3d 27 (Conv3D) (None, 12, 12, 4, 64) 110656
max pooling3d 27 (MaxPoolin (None, 6, 6, 2, 64) 0
g3D)
batch normalization 27 (Bat (None, 6, 6, 2, 64) 256
chNormalization)
dropout 22 (Dropout) (None, 6, 6, 2, 64) 0
global average pooling3d 6 (None, 64) 0
(GlobalAveragePooling3D)
dense 12 (Dense) (None, 512) 33280
dropout 23 (Dropout) (None, 512) 0
dense 13 (Dense) (None, 1) 513

Total params: 214,817
Trainable params: 214,465
Non-trainable params: 352

Sekil 4.5. 3D CNN model 6zetini ve egitilen parametre sayisi
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4.2, Egitim Modeli

4.2.1. Egitim parametrelerinin secilmesi

Ogrenme hizi: Agin sahte bir egitime girmesi igin degeri yiiksek olmayacak,
O6grenmenin ¢ok yavas olmasi i¢in ne kii¢iik ne de kii¢iik olacak sekilde secilmektedir.
Derin 6grenme aginin ilk yinelemeden sonra o6grenme oranimi degistirilmesi

gerekmektedir. Yani tanimlanan 6grenme orani, ilk 6grenme oranidir.

- initial learning rate = 0.1
- 1lr schedule = keras.optimizers.schedules.Exponential
Decay (

- 1nitial learning rate, decay steps=100000, decay rat
e=0.96, staircase=True

- )
4.2.2. Derleme parametrelerinin tanimlanmasi
Derleme islemi, kayip islevi, optimize edici 6grenme orani yontemi ve performans
Olciitleri olmak iizere lic bolimden olusmaktadir. Optimize edici, 6grenme oraninin
agin girisine gore degistirildigi egitim siirecinin sliriiciisii olarak gbrev yapan bir
smiftir. Segilen optimize edici, ikinci tiirevlerin (gergcek c¢ikti ile tahmin edilen
arasindaki fark) uyarlanabilir tahminini kullanan gradyan inis algoritmasini kullanan

bir optimizasyon algoritmasidir.

Kay1p fonksiyonu, gercek sinifile tahmin edilen sinif arasindaki farki hesaplamak igin
kullanilmaktadir. Bir¢cok kayip fonksiyonu vardir ve model i¢in segilen kayip
fonksiyonu ikili ¢capraz entropidir.

- model.compile (

- loss="binary crossentropy",

- optimizer=keras.optimizers.SGD(learning rate=lr sche

dule),

- Momentum=[0.9 ],

- )
4.2.3. Geri aramalarin tanimlanmasi
Bu adimda egitim parametrelerinin i¢inde tutulacagi dosyayr tanimlanmaktadir.

Ayrica, magaza siirecinin yalnizca en iyi sonuglar1 koruyacagi ve digerlerini

birakacagi ifade edilmektedir.

Bu adimda, belirli bir durumda agin bu kosul nedeniyle egitimi durdurmasi i¢in
durdurma kriterlerini ele alinmaktadir. Modelde durum, dogrulama dogrulugu ile

ilgilidir, bu nedenle ag 6nceki kontrol noktasindan daha yiiksek dogrulama dogrulugu
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aldiginda egitim durdurulacaktir. Bu yontem, 6grenciyi glincelleyerek egitim siirecinin

her yinelemesinde egitim verilerine daha iyi uymasini saglayacaktir [44].

- # Define callbacks.

- checkpoint cb = keras.callbacks.ModelCheckpoint (

- "3d image classification.hb5", save best only=True

- )

- early stopping cb = keras.callbacks.EarlyStopping (mo
nitor="val acc", patience=15)

4.3. Egitim
Egitim siirecinde, donem sayisini, egitim veri kiimesini ve dogrulama veri kiimesini
tanimlamak dogru olacaktir. Ayrica egitim Orneklerinin her egitim doneminde

karistirilacagini da belirtmek de fayda vardir. Verbose=1, zaman, 6l¢iimler, egitimin

ilerlemesi gibi tiim egitim ayrintilarin1 goriintiileme segenegidir.
Yeni donem 25°tir (asir1 uydurmayi 6nlemek igin)

- # Train the model, doing validation at the end of ea
ch epoch
- epochs = 25
- history=model.fit (
- train dsl,
- validation data=val dsl,
- epochs=epochs,
- shuffle=True,
- verbose=1,
- callbacks=[checkpoint cb, early stopping cb],
- )
Sekil 4.4.”de bir egitim siireci 0rnegini gostermektedir.

Epoch 1/25

10/10 [ ] - 6s 168ms/step - loss: 0.8276 - acc: 0.5250 -
MSE: 0.3017 - val loss: 2.1464 - val acc: 0.5000 - val MSE: 0.4765

Epoch 2/25

10/10 [ ] - 2s 149ms/step - loss: 0.7093 - acc: 0.5250 -
MSE: 0.2580 - val loss: 3.1710 - val acc: 0.5000 - val MSE: 0.4966

Epoch 3/25

10/10 [ ] - 3s 270ms/step - loss: 0.7212 - acc: 0.4750 -
MSE: 0.2640 - val loss: 3.3971 - val acc: 0.5000 - val MSE: 0.4979

Epoch 4/25

10/10 [ ] - 2s 156ms/step - loss: 0.7101 - acc: 0.5750 -
MSE: 0.2552 - val loss: 3.4094 - val acc: 0.5000 - val MSE: 0.4982

Epoch 5/25
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10/10 [ ] - 2s 154ms/step - loss: 0.6962 - acc: 0.5750
MSE: 0.2517 - val loss: 2.9813 - val acc: 0.5000 - val MSE: 0.4950

Epoch 6/25
10/10 [ ] - 2s 171lms/step - loss: 0.6658 - acc: 0.5750
MSE: 0.2387 - val loss: 2.3597 - val acc: 0.5000 - val MSE: 0.4861
Epoch 7/25
10/10 [ ] - 2s 167ms/step - loss: 0.6353 - acc: 0.5500

MSE: 0.2236 - val loss: 2.0089 - val acc: 0.5000 - val MSE: 0.4757

Epoch 8/25

10/10 [ ] - 2s 168ms/step - loss: 0.7133 - acc: 0.4750
MSE: 0.2584 - val loss: 1.5629 - val acc: 0.5000 - val MSE: 0.4454

Epoch 9/25

10/10 [ ] - 3s 262ms/step - loss: 0.6793 - acc: 0.6250
MSE: 0.2423 - val loss: 1.2556 - val acc: 0.5000 - val MSE: 0.4048

Epoch 10/25

10/10 [ ] - 2s 168ms/step - loss: 0.6285 - acc: 0.6500
MSE: 0.2203 - val loss: 0.9747 - val acc: 0.5000 - val MSE: 0.3445

Epoch 11/25

10/10 [ ] - 2s 168ms/step - loss: 0.7090 - acc: 0.5000
MSE: 0.2578 - val loss: 0.7653 - val acc: 0.5000 - val MSE: 0.2785

Epoch 12/25

10/10 [ ] - 2s 172ms/step - loss: 0.6460 - acc: 0.6250
MSE: 0.2273 - val loss: 0.7127 - val acc: 0.5000 - val MSE: 0.2587

Epoch 13/25

10/10 [ ] - 2s 206ms/step - loss: 0.6640 - acc: 0.6000
MSE: 0.2359 - val loss: 0.6643 - val acc: 0.5500 - val MSE: 0.2374

Epoch 14/25

10/10 [ ] - 2s 196ms/step - loss: 0.6566 - acc: 0.5250
MSE: 0.2322 - val loss: 0.6310 - val acc: 0.6500 - val MSE: 0.2209

Epoch 15/25

10/10 [ ] - 2s 165ms/step - loss: 0.6849 - acc: 0.6000
MSE: 0.2455 - val loss: 0.5862 - val acc: 0.7000 - val MSE: 0.1990

Epoch 16/25

10/10 [ ] - 2s 171lms/step - loss: 0.6197 - acc: 0.5750
MSE: 0.2158 - val loss: 0.5603 - val acc: 0.6500 - val MSE: 0.1883

Epoch 17/25

10/10 [ ] - 2s 169ms/step - loss: 0.7042 - acc: 0.5750
MSE: 0.2496 - val loss: 0.5510 - val acc: 0.7000 - val MSE: 0.1850

Epoch 18/25

10/10 [ ] - 2s leé6ms/step - loss: 0.6571 - acc: 0.5750
MSE: 0.2328 - val loss: 0.5499 - val acc: 0.6500 - val MSE: 0.1842

Epoch 19/25

10/10 [ ] - 2s 20lms/step - loss: 0.7001 - acc: 0.5250
MSE: 0.2505 - val loss: 0.5608 - val acc: 0.6500 - val MSE: 0.1877

Epoch 20/25
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10/10 [ ] - 2s 182ms/step - loss: 0.6069 - acc: 0.6750 -
MSE: 0.2085 - val loss: 0.5528 - val acc: 0.6500 - val MSE: 0.1841

Epoch 21/25

10/10 [ ] - 2s 167ms/step - loss: 0.6414 - acc: 0.6750 -
MSE: 0.2248 - val loss: 0.5325 - val acc: 0.7500 - val MSE: 0.1757

Epoch 22/25

10/10 [ ] - 2s 167ms/step - loss: 0.6606 - acc: 0.6000 -
MSE: 0.2344 - val loss: 0.5263 - val acc: 0.8000 - val MSE: 0.1733

Epoch 23/25

10/10 [ ] - 2s 159ms/step - loss: 0.6442 - acc: 0.6500 -
MSE: 0.2252 - val loss: 0.5271 - val acc: 0.8000 - val MSE: 0.1737

Epoch 24/25

10/10 [ ] - 2s 21lms/step - loss: 0.6239 - acc: 0.6750 -
MSE: 0.2168 - val loss: 0.5225 - val acc: 0.8000 - val MSE: 0.1727

Epoch 25/25

10/10 [ ] - 2s 189ms/step - loss: 0.6239 - acc: 0.6500 -
MSE: 0.2166 - val loss: 0.5177 - val acc: 0.8000 - val MSE: 0.1718

4.4, Test Senaryolari

Modelin performansini kontrol etmek icin bir¢cok test senaryosu uygulanmistir. Bu

senaryolar sunlardir

- 3D goriintiilerin tiim dilimler1 ve sadece 10 donem kullanilmas: durumunda

performans degerlendirmesi.

- 3D goriintiilerin tiim dilimleri ve sadece 15 donem kullanilmasi durumunda

performans degerlendirmesi.

- 3D gorintiilerin tiim dilimleri ve sadece 25 donem kullanilmas1 durumunda

performans degerlendirmesi.

- 3D goriintiilerin tiim dilimleri ve herhangi bir veri artirma olmaksizin yalnizca 5
donem kullanilmas1 durumunda performans degerlendirmesi (bu senaryo,

Onerilen veri artirma igleminin etkisini kontrol etmek i¢in oldukc¢a kullanighdir).

4.5. Model Degerlendirmesi

Bu adim, modelin genel degerlendirmelerini sundugu ve insa edildigi amaglari
karsilay1p karsilamadigini kontrol ettigi i¢in arastirmanin en nemli adimi olarak kabul

edilmektedir.
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Model degerlendirmesi i¢in, karigiklik matrisi, egitim dogrulugu, dogrulama
dogrulugu, ortalama kare hatas1 (MSE), egitim siiresi, ger¢ek pozitifler TP, gergek
negatifler TN, yanlis pozitifler FP, yanlis negatifler FN, kesinlik, geri cagirma, F1 gibi

bir¢ok metrik kullanilmistir.

Tablo 4.1. 3D CNN modelinin performansi lizerindeki bu etkiyi gérmek igin farkli
egitim donemlerinin kullanilmasmin ayrintili bir karsilagtirmasint igermektedir.
Karsilastirmalar, egitim dogrulugu, zaman, egitim kaybi ve egitim MSE'sini
kapsamaktadir.

Tablo 4.1.egitim donemleri igin en iyi se¢imin, egitim dogrulugu, dogrulama kayb1 ve
dogrulama MSE'nin diger tiim durumlarin en iyi kombinasyonu oldugu 25 oldugu

sonucuna varmaktadir.

Tablo 4.1. Veri Biyilitme Kullanilarak Egitim Donemlerinin Degistirilmesinin
Karsilagtirmal1 Egitim Sonuglari

vaka g%gﬂugu ggirt‘frﬁlsﬁresiB“ma Egitim Kaybi MSE Egitimi
5 epochs 0.63 37.6 0.6429 0.2257
10 epochs  0.7125 37.6 0.5589 0.1904
15 epochs 0.7188 38.66 0.5478 0.1851
25 epochs  0.71 2 0.6132 0.1985

Asagida yer alan Sekil 4.6. egitim dogrulugu, egitim kaybi ve egitim MSE durumunda

Tablo 4.1.”in karsilagtirmasini gostermektedir
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Sekil 4.6. Veri Biiylitmeyi Kullanarak Egitim Donemlerini Degistirmenin
Karsilagtirmal1 Egitim Sonuglari

Tablo 4.2 ve Sekil 4.7. ise ayni karsilastirmanin iginde dogrulama setini igermektedir.
En iyi durumun, diger tiim durumlarin en iyisi olan dogrulama dogrulugunun

65.50ldugu "25 donem" oldugu sonucunu gostermektedir.

Bu sonucun temel sorunu, bu durumda dogruluk daha iyi olmasina ragmen, MSE ve
Loss'un diger durumlara gore daha yiiksek degerlere sahip olmasidir. Bunun nedeni,

modelimizin bazi veri gruplarinda iyi, digerlerinde ise kotii olmasidir.

Bu sonug nedeniyle, veriler arastirilmakta ve her 3D goriintiiniin 64 diliminde derinlere
inilmektedir. Modelin gelistirilmesi i¢in ilk 12 ve son 8 dilimin akciger dokusu

olmadig1 sonucuna ulasilmis, bu yiizden onlarin ¢ikartilmast uygun goriilmiistiir.

Tablo 4.2. Veri Biyitmeyi Kullanarak Egitim Ddnemlerini Degistirmenin
Karsilagtirmali Dogrulama Sonuglari

Vaka Dogrulama Dogrulugu | Dogrulama Kayb1 MSe Dogrulamasi
5 epochs 0.575 0.7050 0.2552
10 epochs 0.65 0.8343 0.2593
15 epochs 0.500 0.7154 0.2514
25 epochs 0.71 0.6331 0.2206
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Sekil 4.7. Veri Biyilitmeyi Kullanarak Egitim Donemlerini Degistirmenin
Karsilagtirmali Dogrulama Sonuglari

Diger performans metrikleri igin, Kesinlik, Geri Cagirma ve F1-6l¢iimii, Tablo 4.3.ve
Sekil 4.8. en iyi durumun ayn1 zamanda kesinligin %70.00 dogrulamada kesinlik

%70.00 ve F1-6l¢iimiiniin %90.00 oldugu 25 dénem oldugunu gdstermektedir.

Tablo 4.3. Veri Biiyiitme Kullanilarak Egitim Donemlerinin Degistirilmesinin
Karsilagtirmali Performans Degerlendirme Sonuglari

Vaka Dogrulama Dogrulamada Dogrulamada Geri | F-Olgii
Dogrulugu Kesinlik Cagirma Dogrulamasi

5 epochs 57.5 60 75 66.67

10 epochs 65 58 90 70.54

15 epochs 70 63.64 70 66.67

25 epochs 70 64.63 70.00 66.67
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Sekil 4.8. Veri Biiylitmeyi Kullanarak Egitim Donemlerini Degistirmenin
Karsilagtirmali Performans Degerlendirme Sonuglari

4.5.1. Akciger dis1 doku goriintiilerinin ¢ikarilmasinin etkisinin incelenmesi

Bu deneyde, her 3B goriintiiniin ilk 12 dilimi, ayn1 goriintiiniin ikinci 12 dilimiyle
degistirilerek kaldirilmistir. Ayrica son 8 dilimi kaldirilarak onlardan onceki 8 dilimle
degistirilmistir.

Bu islem, egitimi ¢ok iyi etkileyebilecek akciger dis1 dokular1 ortadan kaldiracak ve
bu dokularin degistirilmesi i¢in 6nerilen 3D CNN modelinin performansi tizerindeki

etkisini artiracaktir. (Sekil 4.9. akciger dis1 sorun dilim seklini gostermektedir).

Sekil 4.9. Goriintiiniin Biri Akciger Dokusu Olmayan Digeri ise Miikemmel Akciger

Sekil 4.10. aynt modelin egitim ve dogrulama dogrulugunu gdosterir.
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Sekil 4.9. En Iyi Modelin Yinelemelerine Kars1 Kayip
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Sekil 4.10. Dogruluk (Egitim Ve Dogrulama) ve En Iyi Modelin Yinelemeleri.

En iyi model, egitim ve dogrulama i¢in sirastyla %70 ve %71 dogruluk elde eder.
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4.5.2. Karisikhk matrisi CM sonuclar:

o7

§

Tue label

Abnormal
I

-04

-03

'
Mormal

Abnormal
Predicted label

Egitimin CM'si (5 donem)

Normal

Tue label

Abnormal
'

|
Normal

Abmormal

Predicted label

TESTIN CM'si (5 donem)

Sekil 4.11. Veri Biyiitmeyi Kullanarak Egitim Donemlerini Degistirmenin
Karsilagtirmali Performans Degerlendirme Sonuglari

55




Normal
|

046

Tue label

Abnormal

01

i
MNormal

Abnormal
Predicted label

Egitimin CM'si (10 dénem)

Normal
\

0.35

Tue label

0l

Abnormal

i
MNormal

Abnormal
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Sekil 4.11. (Devam) Veri Biiyiitmeyi Kullanarak Egitim Donemlerini Degistirmenin
Karsilastirmali Performans Degerlendirme Sonuglari
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Sekil 4.11. (Devami) Veri Biiyilitmeyi Kullanarak Egitim Donemlerini Degistirmenin
Karsilagtirmali Performans Degerlendirme Sonuglari
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Sekil 4.11. (Devam) Veri Biiyiitmeyi Kullanarak Egitim Donemlerini Degistirmenin
Karsilastirmali1 Performans Degerlendirme Sonuglari
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CM sonuglari (Sekil 4.13), onceki performans 6l¢iimlerinden elde edilen sonuglarin
aynisini onaylar; en iyi model, akciger dist dokularin ¢ikarildigi ve veri artirma ile 25

donem kullanan modeldir. Akciger dis1 dokularin ¢ikarilmasi gelistirilmistir.
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5. SONUCLAR VE TARTISMA

Gergeklestirilen bu aragtirmada derin 6grenme 3B CNN agina dayali tam bir 3B tibbi
goriintii tanima modeli tasarlanmis ve uygulanmstir. ilk olarak "MosMedData" adli
3B goriintii veri seti kullanilmakta ve toplam 12800 dilim kullanilmaktadir. (Normal

akciger dokulart i¢in 100 3B dosya ve 100 anormal akciger dokusu igin).

On isleme asamasi igin akciger dokularmi elde etmek icin boyutlandirma, yeniden
Olceklendirme ve diger normallestirme islemleri gibi bir¢cok islem uygulanmistir.
Ikinci adim, egitimin sahte egitim probleminden kaginmasi i¢in aym gériintiiniin farkl
coklu kopyalarmi elde etmek amaciyla goriintiilerin dondurildiigii, ¢evrildigi ve

kontrastin degistirildigi veri biiyiitme olarak ifade edilmektedir.

Egitim modeli i¢in 3D CNN aginin degistirilmis bir versiyonunun kullamanin uygun
olacag: diisiiniilmektedir. Tam baglantili katmani kiiresel ortalama havuz katmaniyla
degistirerek mimarinin degistirildigi bu ¢alismada son iki yogun katman arasina bir

birakma katmani eklenmistir.

Daha sonra veri seti egitim igin %70 ,%20 test i¢in ve %10 dogrulama olarak
boliinmektedir. Calismada yapilan deneyler farkli egitim donemleri, farkli veri artirma
durumlari veya tiim 3D gortintiilerin ya da yalmizca akciger dokularinin kullanildig

birgok senaryoda uygulanabilmektedir.

Gergeklestirilen ¢alismada elde edilen sonuclar en iyi donem sayisinin 25 olduguna
ulasilirken en iyi durum i¢in tiim akciger 3D goriintiisti kullanmak yerine sadee akciger

dokularii kullanmanin dogru oldugunu ortaya ¢ikarmaistir.
Gelecekteki ¢alismalar i¢in, 3D CNN mimarisi asagidaki 6zelliklerle degistirilebilir:
- Verileri daha iyi 6l¢eklendirmek i¢in standardizasyon yontemini uygulamak.

- Resnet101 gibi transfer 6grenme yontemini kullanarak verileri egitmek veya
InceptionV3 derin sinir aglari.

- Verileri artirmak.
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EKLER

EK A - Performans Metriklerinin Hesaplanmasi
Case of 5 epochs
Validation:
[[10 10]
[515]]
Normal  Abnormal

Normal TN FP
Abnormal FN TP

Normal Abnormal
Normal 0.50 0.50
Abnormal 0.25 0.75
Precision =TruePositives / (TruePositives + FalsePositives)
Precision = TP/TP+FP=0.75/(0.75+0.5)=0.6=60%
Recall = TruePositives / (TruePositives + FalseNegatives)
Recall = TP/TP+FN=0.75/(0.75+0.25)=0.75=75%
F-Measure = (2 * Precision * Recall) / (Precision + Recall)=66.67%
Acc= TP+TN/(TP+TN+FP+FN)= (0.75+0.5)/(0.75+0.5+0.25+0.5)=0.625=57.5%
Case of 10 epochs
Validation set
[[713]
[218]]

Normal Abnormal

Normal 0.35 0.65



Abnormal 0.10 0.90
Precision = TP/TP+FP=0.9/(0.9+0.65)=0.58=58%
Recall = TP/TP+FN=0.9/(0.9+0.1)=0.9=90%
F-Measure = (2 * Precision * Recall) / (Precision + Recall)=70.54%
Acc= TP+TN/(TP+TN+FP+FN)= (0.9+0.35)/(0.9+0.35+0.65+0.1)=0.65=65.0%
Case of 15 epochs
Validation set
[[12 8]
[ 614]]
Normal Abnormal
Normal 06 04
Abnormal 0.3 0.7
Precision = TP/TP+FP=0.7/(0.7+0.4)=0.6364=63.64%
Recall = TP/TP+FN=0.7/(0.7+0.3)=0.7=70%

F-Measure = (2 * Precision * Recall) / (Precision + Recall)=66.67%
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EK-B
Code

Ipip install -q imageio

Ipip install -q opencv-python

Ipip install -q git+https://github.com/tensorflow/docs

import imageio

from IPython import display

from urllib import request

import zipfile

import tensorflow as tf

from tensorflow import keras

from tensorflow.keras import layers

from absl import logging

import tensorflow_hub as hub

import random

import nibabel as nib

from scipy import ndimage

import cv2

import numpy as np

import os

import tempfile

import tensorflow_hub as hub

from keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Conv3D
from keras.layers import Activation, Dense
#from __future__ import absolute_import, division, print_function, unicode_literals
import matplotlib.pylab as plt

import tensorflow as tf
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import tensorflow_hub as hub

import pandas as pd

logging.set_verbosity(logging.ERROR)

#from google.colab import drive

#drive.mount('/content/drive')

url = "https://github.com/hasibzunair/3D-image-classification-
tutorial/releases/download/v0.2/CT-0.zip"

#url = "/content/drive/MyDrive/CT-0.zip"

urll = "https://github.com/hasibzunair/3D-image-classification-
tutorial/releases/download/v0.2/CT-23.zip"

#urll = "/content/drive/MyDrive/CT-0.zip"

filename = os.path.join(os.getcwd(), "CT-0.zip")

filenamel = os.path.join(os.getcwd(), "CT-23.zip")

keras.utils.get_file(filename, url)

keras.utils.get_file(filenamel, urll)

with zipfile.ZipFile("CT-0.zip", "r") as z_fp:
z_fp.extractall("./MosMedData/")

with zipfile.ZipFile("CT-23.zip", "r") as z_fp:

z_fp.extractall("./MosMedData/")

normal_scan_paths = |
os.path.join(os.getcwd(), "MosMedData/CT-0", x)
for x in os.listdir("MosMedData/CT-0")

]

abnormal_scan_paths =

os.path.join(os.getcwd(), "MosMedData/CT-23", x)
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for x in os.listdir("MosMedData/CT-23")
]
print("CT scans with normal lung tissue: " + str(len(normal_scan_paths)))

print("CT scans with abnormal lung tissue: " + str(len(abnormal_scan_paths)))

def read_nifti_file(filepath):
scan = nib.load(filepath)
scan = scan.get_fdata()

return scan

def resize_volume(img):
desired_depth = 64
desired_width = 128
desired_height =128
current_depth = img.shape[-1]
current_width = img.shape[0]
current_height = img.shape[1]
depth = current_depth / desired_depth
width = current_width / desired_width
height = current_height / desired_height
depth_factor = 1/ depth
width_factor = 1 / width
height_factor =1 / height
img = ndimage.rotate(img, 90, reshape=False)
img = ndimage.zoom(img, (width_factor, height_factor, depth_factor), order=1)

return img

def normalize(volume):
min =-1000
max = 400

volume[volume < min] = min
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volume[volume > max] = max
volume = (volume - min) / (max - min)
volume = volume.astype("float32")

return volume

def process_scan(path):
volume = read_nifti_file(path)
volume = normalize(volume)
volume = resize_volume(volume)

return volume

#normal scans
n_scansl = np.array([process_scan(path) for path in normal_scan_paths])
#abnormal scans

a_scansl = np.array([process_scan(path) for path in abnormal_scan_paths])

#n_scans=n_scansl1[:,:,:,12:56]
#a_scans=a_scansl[:,:,:,12:56]
n_scans=n_scansl
a_scans=a_scansl

print(n_scans.shape)

n_labels = np.array([0 for _in range(len(n_scans))])

a_labels = np.array([1 for _in range(len(a_scans))])

X_train = np.concatenate((a_scans[:70], n_scans[:70]), axis=0)
y_train = np.concatenate((a_labels[:70], n_labels[:70]), axis=0)
x_val = np.concatenate((a_scans[90:], n_scans[90:]), axis=0)

y_val = np.concatenate((a_labels[90:], n_labels[90:]), axis=0)

print(
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"Number of samples in train is: %d. Number of samples in Validation is %d."

% (x_train.shape[0], x_test.shape[0], x_val.shape[0])

IMG_SIZE =128

resize_and_rescale = tf.keras.Sequential([

layers.experimental.preprocessing.Resizing(IMG_SIZE, IMG_SIZE),

#layers.experimental.preprocessing.Rescaling(1./255)

1)

data_augmentation = tf.keras.Sequential([
layers.experimental.preprocessing.RandomFlip("horizontal_and_vertical"),
layers.experimental.preprocessing.RandomRotation(0.5),
layers.experimental.preprocessing.RandomContrast([0.5, 1.0]),

# layers.experimental.preprocessing.RandomZoom(.2, .2)

1)

# Prepare dataset (before augmentation)
train_loader = tf.data.Dataset.from_tensor_slices((x_test, y_test))
validation_loader = tf.data.Dataset.from_tensor_slices((x_val, y_val))

test_loader = tf.data.Dataset.from_tensor_slices((x_test, y_test))

# Plot a sample of the dataset before augmentation process
data = train_loader.take(1)

image, label = list(data)[0]

print("Dimension of the CT scan is:", image.shape)
plt.imshow((image[:, :, 30]), cmap="jet")

#
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# Plotting 64 slices of a sample before the data augmentation
def plot_slices(num_rows, num_columns, width, height, data):

"""Plot a montage of all 64 CT slices"""
data = np.rot90(np.array(data))
data = np.transpose(data)
data = np.reshape(data, (num_rows, num_columns, width, height))
rows_data, columns_data = data.shape[0], data.shape[1]
heights = [slc[0].shape[0] for slc in data]
widths = [slc.shape[1] for slc in data[0]]
fig_width =12.0
fig_height = fig_width * sum(heights) / sum(widths)
f, axarr = plt.subplots(

rows_data,

columns_data,

figsize=(fig_width, fig_height),

gridspec_kw={"height_ratios": heights},
)
foriin range(rows_data):

for j in range(columns_data):

axarrl[i, jl.imshow(datali][j], cmap="jet")
axarrl[i, j].axis("off")

plt.subplots_adjust(wspace=0, hspace=0, left=0, right=1, bottom=0, top=1)
plt.show()

plot_slices(8, 8, 128, 128, imagel;, :, :64])

# reference source https://www.tensorflow.org/tutorials/images/data_augmentation
batch_size =4
AUTOTUNE = tf.data.AUTOTUNE

def prepare(ds, shuffle=False, augment=False):

74



# Resize and rescale all datasets
# ds = ds.map(lambda x, y: (resize_and_rescale(x), y),

# num_parallel_calls=AUTOTUNE)

if shuffle:

ds = ds.shuffle(100)

# Batch all datasets

ds = ds.batch(batch_size)

# Use data augmentation only on the training set
if augment:
ds = ds.map(lambda x, y: (data_augmentation(x, training=True), y),

num_parallel_calls=AUTOTUNE)

# Use buffered prefecting on all datasets

return ds.prefetch(buffer_size=2)

# See how the data augmentation process affect the datasets
data = train_loader.take(1)

image, label = list(data)[0]

print("Dimension of the CT scan is:", image.shape)

plt.figure(figsize=(10, 10))

foriinrange(16):
augmented_image = data_augmentation(image)
ax = plt.subplot(4, 4, i+ 1)
plt.imshow((augmented_imagel:, :, 30]), cmap="jet")
plt.axis("off")

a=(augmented_image);
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print(a.shape)

# show sequense of slices of the same 3D image
from IPython.display import clear_output
from numpy.random import randn

from time import sleep

foriin range(20):
clear_output()
#plt.cla()
#plt.axis([0, 128, 0, 128])
plt.imshow(np.squeeze(imagel;, :, i]), cmap="jet")
plt.show()
plt.pause(1.5)

#sleep(1.5)

# Apply the data augmentation on the training and validation datasets
def train_preprocessing(volume, label):

"""Process training data by rotating and adding a channel."""

# Rotate volume

volume = tf.expand_dims(volume, axis=3)

return volume, label

def validation_preprocessing(volume, label):
"""Process validation data by only adding a channel."""
volume = tf.expand_dims(volume, axis=3)
return volume, label

train_ds1 = prepare(train_loader, shuffle=True, augment=True)
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train_ds1.map(train_preprocessing)
train_ds1.batch(4);

train_ds1.prefetch(2);

val_ds1 = prepare(validation_loader, shuffle=True, augment=False)
val_ds1.map(validation_preprocessing)
val_dsl.batch(4);

val_ds1.prefetch(2);

test_dsl1 = prepare(test_loader, shuffle=False, augment=False)

print(train_ds1.snapshot)
print(val_ds1.snapshot)

print(train_ds1.snapshot)

# plotting an example of the dataset samples after applying the data augmentation
data = train_ds1.take(1)

images, labels = list(data)[0]

images = images.numpy()

image = images[0]

print("Dimension of the CT scan is:", image.shape)

plt.imshow(np.squeeze(imagel:, :, 30]), cmap="jet")

plot_slices(8, 8, 128, 128, image[;, :, :64])

model = keras.models.Sequential()

def get_model(width=128, height=128, depth=64):

"""Build a 3D convolutional neural network model."""

inputs = keras.Input((width, height, depth, 1))
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mx = layers.Conv3D(filters=64, kernel_size=3, activation="relu")(inputs)
mx = layers.MaxPool3D(pool_size=2)(mx)

mx = layers.BatchNormalization()(mx)

mx = layers.Conv3D(filters=64, kernel_size=3, activation="relu")(mx)
mx = layers.MaxPool3D(pool_size=2)(mx)

mx = layers.BatchNormalization()(mx)

mx = layers.Conv3D(filters=128, kernel_size=3, activation="relu")(mx)
mx = layers.MaxPool3D(pool_size=2)(mx)

mx = layers.BatchNormalization()(mx)

mx = layers.Conv3D(filters=256, kernel_size=3, activation="relu")(mx)
mx = layers.MaxPool3D(pool_size=2)(mx)

mx = layers.BatchNormalization()(mx)

mx = layers.GlobalAveragePooling3D()(mx)
mx = layers.Dense(units=512, activation="relu")(mx)

mx = layers.Dropout(0.3)(mx)

outputs = layers.Dense(units=1, activation="sigmoid")(mx)

# Define the model.

model = keras.Model(inputs, outputs, name="3dcnn")

return model

# Build model.

model = get_model(width=128, height=128, depth=64)

model.summary()
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# Compile model.
initial_learning_rate = 0.001
Ir_schedule = keras.optimizers.schedules.ExponentialDecay(

initial_learning_rate, decay_steps=100000, decay rate=0.96, staircase=True

model.compile(
loss="binary_crossentropy",
optimizer=keras.optimizers.SGD(learning_rate=Ir_schedule),

momentum=[0.9 ],

# Define callbacks.
checkpoint_cb = keras.callbacks.ModelCheckpoint(
"3d_image_classification.h5", save_best_only=True

)

early_stopping_cb = keras.callbacks.EarlyStopping(monitor="val_acc", patience=15)

# Train the model, doing validation at the end of each epoch
epochs =25
history=model.fit(

train_ds1,

validation_data=val_ds1,

epochs=epochs,

shuffle=True,

validation_steps=2,
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verbose=1,

callbacks=[checkpoint_cb, early_stopping_cb],

model.load_weights("3d_image_classification.h5")
prediction = model.predict(np.expand_dims(x_test[1], axis=0))[0]
print(prediction)

scores = [1 - prediction[0], prediction[0]]

class_names = ["noraml", "abnormal"]
for score, name in zip(scores, class_names):
print(
"The model %.2f percent confident that scan is: %s"

% ((100 * score), name)

# Confusion matrix computations

from sklearn.metrics import confusion_matrix

def CM(y_true, y_pred):
CM1=confusion_matrix(y_true, y_pred)

return CM1

# evaluation of the training samples

predictions=np.zeros(len(x_train), dtype = int)

foriin range(len(x_train)):
predictions[i] = np.round(model.predict(np.expand_dims(x_train[i], axis=0))[0])
#print(predictions)

print(CM(y_train, predictions))

# Show confusion matrix of training samples as percentge

y_pred=predictions
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con_mat = tf.math.confusion_matrix(labels=y_train, predictions=y_pred).numpy()

con_mat_norm = np.around(con_mat.astype('float') / con_mat.sum(axis=1)[:, np.newaxis],
decimals=2)

classes=["Normal","Abnormal"]

con_mat_df = pd.DataFrame(con_mat_norm,
index = classes,
columns = classes)

print(con_mat_df)

# Plot the confusion matrix of the training set

import seaborn as sns

figure = plt.figure(figsize=(8, 8))

sns.heatmap(con_mat_df, annot=True,cmap=plt.cm.Blues)
plt.tight_layout()

plt.ylabel('True label')

plt.xlabel('Predicted label')

plt.show()

# evaluation of the test dataset

predictions=np.zeros(len(x_test), dtype = int)

foriin range(len(x_test)):
predictions[i] = np.round(model.predict(np.expand_dims(x_test[i], axis=0))[0])
#print(predictions)

print(CM(y_test, predictions))

# Show confusion matrix of the test set as percentge

y_pred=predictions

con_mat = tf.math.confusion_matrix(labels=y_test, predictions=y_pred).numpy()
con_mat_norm = (con_mat.astype('float') / con_mat.sum(axis=1)[:, np.newaxis])
classes=["Normal","Abnormal"]

con_mat_df = pd.DataFrame(con_mat_norm,
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index = classes,
columns = classes)

print(con_mat_df)

# Plot the confusion matrix of the validation set

import seaborn as sns

figure = plt.figure(figsize=(8, 8))
sns.heatmap(con_mat_df, annot=True,cmap=plt.cm.Reds)
plt.tight_layout()

plt.ylabel('True label')

plt.xlabel('Predicted label')

plt.show()

import sys

from keras import metrics

import numpy as K

# def recall(y_true, y_pred):

# #y true = K.ones_like(y_true)

# true_positives = K.sum(K.round(K.clip(y_true * y_pred, 0, 1)))
# all_positives = K.sum(K.round(K.clip(y_true, 0, 1)))

# recall = true_positives / (all_positives)

# return recall

# def precision(y_true, y_pred):
# #y true = K.ones_like(y_true)

# true_positives = K.sum(K.round(K.clip(y_true * y_pred, 0, 1)))

# predicted_positives = K.sum(K.round(K.clip(y_pred, 0, 1)))

# precision = true_positives / (predicted_positives)

# return precision
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# def f1_score(y_true, y_pred):
# precisionl = precision(y_true, y_pred)
# recalll = recall(y_true, y_pred)

#  return 2*((precision1*recalll)/(precisionl+recalll))

from sklearn.metrics import precision_score,recall_score,f1_score
y_true=y_test

y_pred=predictions

recall_test=recall_score(y_true, y_pred)

print("The recall is: %.2f" % (100*recall_test)+"%")
precision_test=precision_score(y_true, y_pred)

print("The precision is: %.2f" % (100*precision_test)+"%")
f1_score_test=f1_score(y_true, y_pred)

print("The f1_score is: %.2f" % (100*f1_score_test)+"%")

#saving the model to be used later

fer_json = model.to_json()

with open("fl.json", "w") as json_file:
json_file.write(fer_json)

model.save_weights("f1.h5")

print("Saved")

pd.set_option("display.precision", 8)

val_image_batch, val_label_batch = next(iter(train_ds1))

true_label_ids = np.argmax(val_label_batch, axis=-1)
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print("Validation batch shape:", val_image_batch.shape)

tf_model_predictions = model.predict(val_image_batch)
tf_pred_dataframe = pd.DataFrame(tf_model_predictions)
tf_pred_dataframe.columns = ["normal"]

print("Prediction results for the first elements")

tf_pred_dataframe.head()

print(history.history)

# summarize history for loss

fig = plt.figure(figsize=(8,8))
plt.plot(history.history['loss'])
plt.plot(history.history['val_loss'])
plt.title('loss')

plt.ylabel('loss')

plt.xlabel('epoch’')

plt.legend(['train’, 'test'], loc="upper left')
# summarize history for accuracy

fig = plt.figure(figsize=(8,8))
plt.plot(history.history['acc'])
plt.plot(history.history['val_acc'])
plt.title('accuracy')

plt.ylabel('accuracy')

plt.xlabel('epoch')

plt.legend(['train’, 'test'], loc="upper left')

plt.show()

84



OZGECMIS

Ad-Soyad : Rouba OMAR ALAHMAD ALOSMAN
OGRENIM DURUMU:
o Lisans : 2016-2017, Arab Open university, Fen Bilimleri, Bilisim

teknolojisi ve Bilgisayar

o Yiikseklisans : 2022-2023,Sakarya  Universitesi, Bilisim sistemleri
Miihendisligi, Bilisim sistemleri Miithendisligi.

MESLEKI DENEYIM VE ODULLER:

e 2019y1linda Sakarya Universitesi Témer’de Basar1 Odiilii’nii kazandh.
e 2016-2017 Arab Gazal Generel Sirket / Muhasebe sektorii

TEZDEN TURETILEN ESERLER:

« Yaym kinferans : International Conference on Cyber Security and Digital
Forensics (ICONSEC’21), June 4-5, 2021, Yalova, TURKEY A Model for Header
Compression Context Transfer in Cellular IP



