T.C.
YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI

FEN BILIMLERI ENSTITUSU

DERIN OGRENME YONTEMIYLE X-ISINI GORUNTULERINDEN
YAYGIN GOGUS HASTALIKLARININ TESPITI

Tolga Saim BASCETIN

DOKTORA TEZI
Matematik Miihendisligi Anabilim Dali

Matematik Miihendisligi Programi

Danisman

Prof. Dr. ibrahim EMIROGLU

Agustos, 2021



T.C.
YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI

FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

DERIN OGRENME YONTEMIYLE X-ISINI GORUNTULERINDEN
YAYGIN GOGUS HASTALIKLARININ TESPITI

Tolga Saim BASCETIN tarafindan hazirlanan tez ¢alismasi 10.08.2021 tarihinde
asagidaki jiri tarafindan Yildiz Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Matematik Mihendisligi Anabilim Dali, Matematik Miihendisligi Programi
DOKTORA TEZI olarak kabul edilmistir.

Prof. Dr. ibrahim EMiROGLU
Yildiz Teknik Universitesi
Danisman

Jiiri Uyeleri
Prof. Dr. ibrahim EMIROGLU, Danisman

Yildiz Teknik Universitesi

Prof. Dr. Mustafa SIVRI, Uye

Yildiz Teknik Universitesi

Prof. Dr. Coskun GULER, Uye

Yildiz Teknik Universitesi

Dr. Ogr. Uyesi Aysun GURAN, Uye

Dogus Universitesi

Dr. Ogr. Uyesi Mustafa Zahid GURBUZ, Uye

Dogus Universitesi




Danismanim Prof. Dr. ibrahim EMIROGLU sorumlulugunda tarafimca hazirlanan
Derin Ogrenme Yontemiyle X-Isini Goriintiilerinden Yaygin Gogiis Hastaliklarinin
Tespiti baslikli calismada kaynaklardan aldigim bilgileri ana metin ve referanslarda
eksiksiz gosterdigimi, arastirma verilerine ve sonuglarina iliskin ¢arpitma ve/veya
sahtecilik yapmadigimi, ¢alismam stiresince bilimsel arastirma ve etik ilkelerine
uygun davrandigimi beyan ederim. Beyanimin aksinin ispati halinde her tiirlii yasal

sonucu kabul ederim.

Tolga Saim BASCETIN

Imza



Bu calisma, Yildiz Teknik Universitesi Bilimsel Arastirma Proje Koordinatérligi’
niin 2015-07-03-DOP01 numarali projesi ile desteklenmistir.



TESEKKUR

Calismam stiresince sabirla bana destek olan sevgili aileme ve 6zellikle canim esim
Cigdem BASCETIN’e, yardimini ve bilgisini esirgemeyen tez danismanim sayin Prof.

Dr. ibrahim EMIROGLU’na tesekkiirii borg bilirim.

Tolga Saim BASCETIN

iv



iCINDEKILER

SIMGE LISTESI
KISALTMA LISTESI
OZET

ABSTRACT

1 GIRIS

1.1 Literatliir OZEth cooeeeeeeeeeeeeeeeeeeeesesssseesesssessessesssssesssenns
[ I K=VA 0 0 WAV 1 0 - (o) (R

1.3 HIPOLOZ ..ottt

2 DERIN OGRENME METOTLARI

2.1 Yapay Sinir AZlari...... e
2.2 Gozetimli OFrenme........ccooeeeevevvessseeessesssssnnnenenes
2.3 1Kili SINIflandirma ........cseeeesseseesesssssssssssssasssens
2.4 Lojistik Regresyon .......eneeneneenessessesseenenseenes
2.5 Kayip ve Maliyet Fonksiyonu........ccevevereereeneenee
2.6 Dereceli AZalma .......cooeeenerneeniencesessssessessessessenes
2.7 Tek Katmanl Yapay Sinir Ag1 Modeli.........cc.......
2.8 1ki Katmanl Yapay Sinir Ag1 Modeli ......cccooc....

2.9 Aktivasyon Fonksiyonlart ...
2.9.1 Sigmoid FonKksiyonu ..........c.ccccoovininininrnnenns
2.9.2 Tanjant Hiperbolik Fonksiyonu....................

2.9.3 ReL.U (Rectified Linear Unit) Fonksiyonu

2.9.4 Sizint1 (Leaky) ReLu Fonksiyonu................

2.10 Evrisimsel Sinir AZlart .....nnnseneenessenennennes
2.10.1 Dikey Sinir Belirleme.........ccccoovivrinininnne.
2.10.2 Dolgulama (Padding).........cccccovuninrrrnrnnnnns

viii

ix

xvi

xviii



2.10.3 Kaydirma (SEride) ..ot sseseeens 30

2.10.4 Renkli Resimlerde EVIiSim ..o 32
2.10.5 Tek Katmanli Evrigim ISIemi...........ccooovvvoooooocevociieeceeceeeeceeeeeeeeeeeeee e 36
2.10.6 Tek Katmanlh Evrisim i¢cin Parametre Sayisl.........ccoooooovovvvcccoieeerrrevvvoiesrnne 39
2.10.7 Tek Katmanli Evrigimli SInir AZL ... 40
2.10.8 Havuzlama (Pooling) Katmani ... 41
2.11 Klasik Evrisimli Sinir AZlarT....orsssssssssss s sesssssssssssens 43
201 T LENEE = 5ttt 43
2102 ALEXINEL ...ttt 44
2.11.3 VGG 16 VE VGG 19 oo 46
2.1 14 RESINEES ...ttt 47
2.11.5 Ag Icinde Ag (Network in Network) .........coooooecevvveeciionnsreereeocssseseeeessvssssneee 49
2.11.7 Transfer OFTeNIME. ............cccooooivevvvooiieeeeeeeeeeseesee e 55
2.11.8 MODILIENEL ..ottt 57
2.11.9 EffiCIENEINEL ...ttt 61

3 DERIN OGRENMENIN RONTGEN GORUNTULERINE UYGULANMASI 63
3.1 Medikal Resimlerde Hastallk T@SPIti......coueereereereereercesemseeeeseesessessesseesesssssessessesseenes 63
3.2 Gogls Rontgenlerinde Hastallk TeSPIti.....cccereereereereeneeneenseseesenseesesseesesseesessessesseenes 66
3.3 Sinif Dengesizligi (Class IMbalance) .......ooerereercereenceneeseenseseeseesesseeseesesssesessessesseenes 68
3.4 Coklu Siiflandirma (Multi- TaskK) ...ccnneneessessssesesssssssesssssssssssssns 72
3.5 Veri Seti BUYUKITGU ......ccureurerereeeeseeseeseeeeeeseeseeseessesessessessssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssns 74
3.6 Medikal Gériintiiler Igin Veri Artirma (Data Augmentation).........uue. 75
3.7 Model Igin Test ve Egitim Verisi OlUStUIMA .......ccoommerrersssmsseesssssssssssesssssssssssssenees 76
3.8 Model I¢in Degerlendirme MetriKIETi. . .oooureesisueeeessessssssesssssssssssssssssssssssssssnenees 78
3.8.1 DOZIUIUK (ACCUTACY) ..ottt enans 78
3.8.2 Duyarhilik, Ozgilliik ve YaygInIK..........o...ccoomrovvveieoreeeeeeeeeeeeeseeeseeeeseseeseeessenenones 80
3.8.3 Pozitif Prediktif Deger (PPD) ve Negatif Prediktif Deger (NPD)................. 81
3.8.4 Karisiklik Matrisi (Confusion MatriX) .......c.ccccooeirinininininininisssssesesieseenes 82

3.8.5 AUC-ROC Egrisi (Egri Altindaki Alan-Alic1 islem karakteristikleri /

Receiver Operating Characteristic) ........ccoooveeieieieisieieeeesee s 84

Vi



3.8.6 Giiven Aralig1 (Confidence Interval)........cccoccovnnnnnnnenenceene

4 VERi KUMESI VE MODEL SONUCLARI

4.1 Calis11an Veri KUMESI ... ssssssssssessssssesssssssesssssssesssssssens

4.2 Gelistirilen Modelin YapISLu . nenenrnesessssessssssessssssessssssessssessessssesssssssesssssssens
4.2.1 Optimizasyon Algoritmasi SECIMI .......cccevriieieieieeeeee e
4.2.2 Ogrenme Hiz1 Ve YIZIN BOYULU ....coooovvvvvvooeeeeeeeceeeeeeeeeeeeeeeeeseeee e
4.2.3 Giris Resminin BOYULU ........cccooiiiirics e

4.3 Gelistirilen Modelin SONUEGIATT.....ccorinrninesrsses s sessssssesssssssens
4.3.1 ALELEKEAZI ..o e
4.3.2 Kardiyomegali ..o e
4.3.3 EfUZYON ..ottt
4.3.4 Infiltrasyon (INfiItFation) .......ccoooo..cooooovveciieeeeeeeeeseeeeecesee e
4.3.5 KULLIE (MASS) c.uiuieeieiiiieiiisieiesie ettt
4.3.6 NOAUL (NOAUIE) ..ottt
4.3.7 Zatliirre (PNeumonia) ...t snens
4.3.8 Pnomotoraks (Pneumothorax)........c.cccoeeieiieeiecsceeseee s
4.3.9 Konsolidasyon (Consolidation) ...
4.3.10 Odem (EA@IMA) .......vvveeeeereeeeeeeeeeeseeeeeeeeeeeeeesoeeeseeseseesessessesesssessesessesssesssesenenns
4.3.11 Amfizem (EmphySema) ... e
4.3.12 FIDIOZ (FIDIOSIS) ..ottt
4.3.13 Plevral Kalinlasma (Pleural Thickening) ...
4.3.14 FIUK (HETNIA) ..ottt

5 SONUC VE ONERILER

5.1 Sonuglarin Degerlendirilmesi......oeerreneenernseeneesessessssses e

KAYNAKCA

TEZDEN URETILMIS YAYINLAR

vii

128

134



SIMGE LISTESI

wn

O = =

FxF

WxHxD

q(x)
p(x)

Adim sayisi

Agirhiklar

Boy

Derinlik

Filtre boyutu

Filtre sayisi

Genislik

Girdi boyutu

Sifir doldurma miktari

Tahmin edilen ¢ikisin gercek degeri

Tahmin edilen ¢ikisin olasiligl

viil



KISALTMA LISTESI

AMESA Adapte Edilmis MobileNet Evrigimli Sinir Ag1

ESA Evrisimli Sinir Ag1

FN Yanlis Negatif

FP Yanlis Pozitif

GYA Geri Yayilim Algoritmasi

NIH Amerika Birlesik Devletleri Ulusal Saglik Enstitiisu
ReLU Diizlestirilmis Dogrusal Birim

SVM Destek Vektor Makinesi

TN Dogru Negatif

TP Dogru Pozitif

YSA Yapay Sinir Ag1

ix



SEKIL LISTESI

Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.

1 Ornek Beyin HUCTEST [25] ..urressmmeeessssessssssssessssssssmssssssssesssssssnsssssssssessssssssnsees 7
A e 0110 (o) T 2 [ 8
R N 70010 Uo B X o3 o 3 0N PP 10
4 Dereceli AZalma [29] ... 11
5 Tek Katmanl Yapay Sinir Ag1 Modeli [29]....cccmnnninensissessesnssenns 12
6 Yapay Sinir Ag1 Kayip FOnKSiyonu [29] ....cnnnerenenenesseesessessesseesesseenes 13
7 iki Katmanli Yapay Sinir AZ1 [29] eeeessmesssssssssssssssssssssssssssesssssssssssssneseess 13
8 Tek Katmanli Sinir Aginda Hesaplama [29] .....oconncneneneeneeneneeseeseeseeseens 15
9 Bir Gizli Katmanl Sinir Ag1 Ornegi [29] ..weeeuumnemseessssssssessssssssssssnessssssssss 15
10 Sigmoid FONKSIyONu [29] ... sessssssssssssssssssssssssssssssssssens 19
11 Tanjant Aktivasyon FOnKSiyonu [29]......cnnnsessssssessssssnens 20
12 ReLU Aktivasyon Fonksiyonu [29] ... 21
13 Sizint1 (Leaky) ReLU Aktivasyon Fonksiyonu [29].......cccmninnenniencenens 22
14 64x64x3 Boyutunda Renkli Resim [29] ... 23
15 Cok Katmanli Klasik Sinir A1 [29] .....coninnensesessessssesssessessssssessens 23
16 1000x1000x3 Boyutunda Renkli ReSim [29]....cccoonnneeneeneeneeneeneeneereeseeneens 23
17 Iki Boyutlu EVrisim OTNegi [34] ..errerssmisesssssssssssssssssssssssssssesssssssssssssnesees 24
18 Evrisim ile Ozellik BElirleme [34] oocvvcvuuviinneesesssssssssesssssssssssssesssssssssssssnesees 24
19 Bir Resimdeki Yatay ve Dikey Sinirlar [34] ....ocnneneneeneneeneeneeseeseeneens 25
20 Dikey Kenar Belirleme Filtresi [34] ... 25
21 Aydinhk ve Karanlk Tarafli Ornek ReSim [34] .cocccouuenseeeeeeeesssensensesssnnns 26
22 Dikey Kenar EVrisim ISI€mi [34] . ..uucoeeeeeessssssseessssssssssssnesssssssssssnessssssssss 26
23 Dikey Kenar Evrisim ISIemi 2 [34] ......ccoumeeeeeessmsssseessssssssssssesssssssssssssessssssssss 27
24 Sobel Filtre Islemi I¢cin Giris ReSMi [34] cvveeueemereeessesmssesssssesssssssesssssssnessesss 27
25 Dikey ve Yatay Eksen Sobel Filtreleri [34].....corneneneennesnsesesseeseens 28
26 Dolgulama Islemi Yapilmis Evrisim Islemi [34].vosneeeeeessssnnsenessennnns 29
27 EVIIiSIM ISIEMI [34]rrririiereessesnessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnssssss 30
28 iki Kaydirmali Evrisim ISIemi [34]......ccoumeereesssissseesssssssssssssesssssssssssssessssssssss 31
29 iki Kaydirmali Evrisim Islemi SONUCU [34]......ouemeeressssnsmeeeseessssssssensessssens 31
30 iki Boyutlu Siyah-Beyaz ve U¢ Boyutlu Renkli Resim Ornegi [34] ......... 32
31 6x6x3 Boyutlu Renkli Resim Ornegi [34] c..ereessnmeesesssssessssssssessssssannes 33
32 Renkli Resmin Evrisim Ornegi [34] . eeoeeeesssssessssssssessssssssessssssanens 33

X



Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.

33 Renkli Resmin Evrisim Hesaplama Ornegi [34] oooeeeessnmeeessssssssssnenees 34
34 Renkli Resmin Evrisim Hesaplama Ornegi 2 [34] cccvuunnmeeeeeessssssnnsenees 34
35 Renkli Resmin Evrisim Hesaplama Ornegi 3 [34] .oveevummeesssssssssssenees 35
36 Renkli Resmin Evrisim Hesaplama Ornegi 4 ........coooreevesmnssssssssssssnenees 35
37 Renkli Resme Uygulanan Evrisim GOTrseli [34] ...coreneneereeneeneeneeseesenseenes 37
38 Evrisimli Sinir Ag1 I¢in Girdi Karsilastirmasi [34] ..eessssssssmsnenees 37
39 Evrisimli Sinir Ag1 icin Agirlik Parametresi Karsilastirmasi [34] ........... 38
40 Tek Katmanl Evrisimli Sinir Agl GOISeli ... 38
41 Tek Katmanl Evrisimli Sinir Ag1 Vektorel Gosterimi 1 ......cccovvvereencenn 39
42 Tek Katmanl Evrisimli Sinir Ag1 Vektorel Gosterimi 2 .........oocovenevceneenee 39
43 Evrisimli Sinir Ag1 Filtresi Icin Parametre Sayis1 Hesaplama 1 ............... 40
44 Evrisimli Sinir Ag1 Filtresi Icin Parametre Sayis1 Hesaplama 2 [34] ..... 40
45 Evrisim Islemi OTNeZi [34] ....cvuurreerssssisisreessssssssssssssssssssssssssessssssssssssnessssssssss 41
46 Tek Katmanh Evrisimli Sinir A81 Ornegi [34] coooeeeeeesssmmeeessssssssssssesssssseens 41
47 Tek Katmanh Evrisimli Sinir A1 Ornegi [40] ..ooewvevcvvuenseeeeeessssesssensessssnns 42
48 Ortalama Havuzlama Ornegi [40].......ccouerreermmmmmsssssssssssssssssssssssssssessssssssss 43
49 LeNet 5 Evrigimli Sinir A1 Yapis1 [34] ...cvrrenenneneressssssssesssssessesssesns 43
50 AlexNet Evrisimli Sinir AZ1 Modeli [34] ...coreneeneereereereeneeresseesesseesesseesesseens 44
51 AlexNet Evrisimli Sinir A1 Semasi [34]....ccccoummnenmernsnesnerneessssessessssseens 45
52 VGG 16 Evrisimli Sinir AZ1 Modeli [34] .coereeneereereereereereereeseesesseesesseesesseenes 46
53 VGG 16-19 Evrisimli Sinir Ag1 Modelleri 2 [34] ...cccconeeneeneenerreeneeseeseeneenes 47
54 Ana Yol (Main Path) [43] .. ssssssssssssssssssseens 47
55 Ana Yol ve Kisa Yol AKRtarimi [43] ...cccmrnrnnmninensnssnesssssssessssssssssessesssseses 48
56 Diiz Ag Yapisl (Plain NetWoOrK) ... sessesssssesssesssssseens 48
57 Artik Eklenmis Ag Yapisi (Residual Network)......ooccovmenrereencenmeneesnesseenenn. 48
58 Diiz Ag Yapisinda Katman Sayisi ile Egitim Hatasi iliskisi [34] ....cooone... 49
59 ResNet Ag Yapisinda Katman Sayisi ile Egitim Hatasi liskisi [34]......... 49
60 1x1 EVIiSim ISIEMI [34] coovrreerrereerressssesssssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssesssssssssssssss 50
61 6x6x32 Boyutlu Resim Ile 1x1 Filtrenin Evrigim Islemi [34] ..cccooeevvvvunns 50
62 Cok Kanalli 3 Boyutlu Resim Ile 1x1 Filtrenin Evrisim Islemi [34]........ 51
63 Inception AZ YaPIST [34] .corrrreereererneerersessessessessessesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssns 52
64 Inception Ag1 Icin Parametre Sayis1 Hesaplama [34] ...oooeeeevevvvvenneneesennnns 53
65 Inception Ag1 icin Parametre Sayis1 Hesaplama 2 [34].cececveinneneeerionns 53
66 Inception A1 Baslangic ModUlll [34] ....cccomerereeneenerneeseenenserseesessessesssssessesseenss 54
67 Inception AZ1 YaPIST [34 ] essssessssssessssessesssesssssssesssssssessssssnens 55



Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 2.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.

68 1000 Sinifll SINIr AZ1 [34] .o sssssssssssss 56
69 Transfer Learning [34] ....ceenemernsesessessesssssssssssssssessesssssssssssssssssssessssssssnes 56
70 Transfer Learning Kuiguik Veri Seti [34] ... 56
71 Transfer Learning Biiylk Veri Seti [34] ... 57
72 Renkli Resmin Evrisim Hesaplama Ornegi [34] ooeeevvsnneessessssssnnnenees 58
73 Derinlemesine Ayrilabilir Evrisim [34] ... 58
74 Derinlemesine Ayrilabilir EVrisim 2 [34] ... 58
75 Noktasal (Pointwise) Evrisim [34] ... 59
76 Noktasal (Pointwise) Evrisim 2 [34]...cmmnesessesssssssssesssssseens 59
77 MobileNet 1. Versiyonu [34] ....innesssssssssssssssssessssssssssssssses 60
78 MobileNet 2. Versiyonu [34] ... sessssssssssssssssssseens 60
79 MobileNet 2. Versiyon BloK Yapis1 [34] ...c.cccurmmrmnmenrmesssnssnenssnssnessssesnessssesnes 61
80 EfficientNet: Parametre Ayarlama [34] ...ccccvmmnnnenenensensnesssssssessessenens 62
81 EfficientNet Performans Karsilastirmasi [50] .....coomennenernsenesseensenns 62
1 Deri Tiimoérii Igin Yapay Ogrenme [51].....eeessmmessssssssssnsesssssssssssssneeees 63
2 Deri Tiimoéri I¢in Yapay Ogrenme Modeli [51].ureremmmeeseessssssenssssseens 64
3 Deri Timori (Melanoma) Tahmin Karsilagtirmasi .....c..cenencessernsenenn. 64
4 Retinal Fundus HastaliZl [51] .o seeseeesseesessesssssesssssessessessessees 65
5 Retinal Fundus Hastalik TeSpiti [S51] ..omenemerreeserseesesssssesserseesssssesssessssseens 65
6 Doku Hastallk TeSPiti [54] .ocreremmmenrneninisessssssessssssesssssssssssesssssssesssssssessssssnens 66
7 GOZUS RONEGENT [S1] eeueuceurercerreseeseesceeeeeeeeeseesemseeseesessessssessesssssssssssssssssssssssssssssses 66
8 Kitle Bulunan-Normal G6giis Rontgenleri [S1]....cuennenernsessessesneens 67
9 Goglis Hastaliklari icin Model EZitimi [51].coceneneeneereereererneeseesessessesseesessees 67
10 Gogiis Hastaliklar: icin Model CIKEIST [51] covueircenereeriesersesseseesseseessessennens 68
11 Kayip Fonksiyonu Igin Model CIKEIS1 1 [51]rreevuumieenresssssssesssssssssssssnenees 69
12 Kayip Fonksiyonu Igin Model CIKt1S1 2 [51]ereeuussmmeeeeessssssseessssssssssssenees 69
13 Coklu SINIflandIrma ... senaees 72
14 Veri Seti Karsilastirmasi [51] ..issssssssssssssssssssssssssssssssssns 74
15 Veri Seti Boyutu Sorunu I¢in Transfer Ogrenmesi [51]..coorreessssnnenee. 74
16 Veri Seti Boyutu Sorunu I¢in Transfer Ogrenmesi 2 [51] cooeeevvevvvvunisene. 75
17 Gogiis Rontgeni I¢in Veri Artirma [51] ..eeessmsneeesssssssssseesssssssssssseeees 75
18 Veri Artirma Ornegi - Kontrast Degisimi [51]......ccoourrermsmmmnensssssssssssenees 76
19 Veri Artirma Ornegi - Dikey Eksende Cevirme [51] ....ooomeeerrenmeeeeessenen. 76
20 Test -EZItim VeriSi [20] ..ooereereereereeneeseeseesessessessessesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssns 77
21 Bir Hastaya Ait Iki Farkli Rontgen GOrintiisti [51] cuueeeeessmeeesssssnsneeeens 77

xii



Sekil 3. 22 Bir Hastaya Ait Ayni Resimleri Ayirma [51]...cnmnenesenessesssenens 78
SekKil 3. 23 KariSiKlIK MatriSi 3. ssssssssssesssssssssssssssssssssssssssssses 84
SeKil 3. 24 ROC Egrisi Iin MOdel [51] correermmnnressssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssansees 85
Sekil 3. 25 AUC- ROC Egrisi Karsilagtirmalar! ... 85
Sekil 3. 26 Esik Degeri GOSTErimi [S1] .. eeeeeeereeeeeeeeseesesesesssesesssssssssssessssssssesssssees 86
Sekil 3. 27 Esik Degeri GOSterimi 2 [51] .mnississsssssesssssssssssssssssssesssssssssssens 86
Sekil 3. 28 Esik Degeri GOSTEIIMI 3......oererecereeeeeseeeeseeeesesssesessssssssssssssssssssssssssssssssees 87
Sekil 3. 29 Popiilasyon Dogrulugu [51] .. sssssssssssssens 87
Sekil 3. 30 Popiilasyon i¢cin Orneklem Se¢imi 1 [51] cooverreeessunsenessssssssssesssssssssssssnsees 88
Sekil 3. 31 Popiilasyon i¢in Orneklem Segimi 2 [51] cureeusmeeeesssmesssssssesssssssssnsssssenns 88
Sekil 4. 1 Veri Setindeki Hastaliklarin Dagiliml........conennenneseesessesssssensens 90
Sekil 4. 2 Cinsiyete Gore Hastaliklarin Dagiliml..........oconencenrenceneescenesseenenseeneeseesesseeseenees 91
Sekil 4. 3 Cinsiyete GOre Yas DagllimI.....ocoeeenceneereeeeceeeseeeeseseeseeesseesessessessessessessesees 91
Sekil 4. 4 Hastaliklarin Yas ve Cinsiyete Gore Dagilimi -1 ......ccovveomeneennenernsenninsennnens 92
Sekil 4. 5 Hastaliklarin Yas ve Cinsiyete Gore Dagilimi -2 ........cooovcnenceneenceneeseeneenees 93
Sekil 4. 6 Hastalarin Takip Sayilarina Gore Dagilimi ... 94
Sekil 4. 7 Tekil ve Coklu Hastaliklarin Olim DagilimI ............eeeeeeesssmssesssssssssssssnenees 95
Sekil 4.8 Hastaliklarin Birbirleri ile Olan EtKileSimi [4] c.eeesmeeessssesessssssnessssenns 95
Sekil 4.9 Kardiyomegali 'nin Eslik Ettigi Hastalik Dagilimi .......ccooocovnenneneenseniencenens 96
Sekil 4. 10 Amfizemin Eslik Ettigi Hastalik Dagilimi......ccoonnscnecseereseereeseenees 96
Sekil 4. 11 Efiizyon 'un Eslik Ettigi Hastalik Dagilimi........cooncencncenencneseeseeseeneeees 97
Sekil 4. 12 Nodiiliin Eslik Ettigi Hastalik Dagilimi ... 97
Sekil 4. 13 Pnomotoraksin Eslik Ettigi Hastalik Dagilimi........oconnceneenceneeneeneeseeneenens 98
Sekil 4. 14 Atelektazi 'nin Eslik Ettigi Hastalik Dagilimi.......ccoocmvcennncenneneenseneenceens 98
Sekil 4. 15 Plevral Kalinlasmanin Eslik Ettigi Hastalik Dagilimi .......oocoeeveenceniencennes 99
Sekil 4. 16 Kiitlenin Eslik Ettigi Hastalik Dagilimi ... 99
Sekil 4. 17 Odemin Eslik Ettigi Hastallk DagilimI.........ccoooeeerevssmisesssssssssssssesssssssssssanns 100
Sekil 4. 18 Konsolidasyonun Eslik Ettigi Hastalik Dagilimi......ccccoconcncnceneenceneenceneen. 100
Sekil 4. 19 Infiltration 'un Eslik Ettigi Hastalik Dagiliml ......c.cccnererneenieneesesneeneens 101
Sekil 4. 20 Fibroz 'un Eslik Ettigi Hastalik Dagilimi ... 101
Sekil 4. 21 Zatirrenin Eslik Ettigi Hastalik Dagilimi ... 102
Sekil 4. 22 8 Adet G6gilis Hastaliginin X-Is1n1 GOSTErimi......oerenereerereessesseesesseesenns 102
Sekil 4. 23 Veri Setinden Alinan Ornek ReSIMIET .......v.uorevveenmeeseensesssessssssssssssssssssens 103
Sekil 4. 24 Gelistirilen Modelin AdIMIArT.....esesesssens 104
Sekil 4. 25 Optimizasyon Algoritmalar: Karsilastirmasi ... 105

xiil



Sekil 4.
Sekil 4.
Sekil 4.
Sekil 4.
Sekil 4.
Sekil 4.
Sekil 4.
Sekil 4.
Sekil 4.
Sekil 4.
Sekil 4.
Sekil 4.
Sekil 4.
Sekil 4.
Sekil 4.
Sekil 4.
Sekil 4.

26 Gelistirilen Model YapiSl ... ssssssssssssens 106
27 MobileNet MimariSi [64].....ccoummmmenssreenssressessssessessssessssssesssssssesssssssesssssssens 108
28 Adapte Edilmis MobileNet GOSterimi. ... 108
29 Atelektazi Tanisi Igin Rontgen GOTGNtUST [65].mrreerssmmeeeressssssamessssssees 110
30 Kardiyomegali Tanis1 Igin Rontgen GOrintisii [65] ......eeeeessssesssenees 111
31 Eflizyon Tanisi Igin Rontgen GOrintisii [65] w..ueresssssmmssssssssssssnesees 112
32 infiltrasyon Tanisi Igin Rontgen GOrintiisii [65] crewssseeeeeeessssssssenees 113
33 Kiitle Tanis1 Igin RONtZEN GOTUNTAST vvvvvressuumrerresssssssesssssssssssssesssssssssssssesses 114
34 Nodiil Tanisi Igin Rontgen GOTUNTUST [65].cuwwrrrrvvmmmeessssssssssesssssssssssssesees 115
35 Zatiirre Tanisi icin Rontgen GOrtntiisti [65]......uueereesssssseeseesssssssssenees 116
36 Pnémotoraks Tanisi Igin Rontgen GOrtintisii [65]..wmmmrerresssssssuenens 117
37 Konsolidasyon Tanisi i¢in Rontgen GOrintiisii [65] ......ueeeeersssesssenees 118
38 Odem Tanis1 i¢cin RONtZEN GOTUNTUSTLuuvuuuummeereerssssssseesessssssssssesssssssssssssnenees 119
39 Amfizem Tanisi [gin RONtEEN GOTTUNTUST.uuuuucrrerssssssseneessssssssssesssssssssssssssees 120
40 Fibroz Tanis1 Igin RONtEEN GOTUNTUST.uuuurvrrrsssessseeeesssssssssseessssssssssssesssssssses 121
41 Plevral Kalinlasma Tanis1 I¢cin RONtgen GOTrtNTiST .uueeeuuumreeessssssmmeeseseeeees 122
42 Fitik Tanisi I¢in RONTEEN GOTUNTUST vvvuuuunereeessssusssesesssssssssssesssssssssssssssssssssees 123

Xiv



TABLO LISTESI

Tablo 2.
Tablo 2.
Tablo 3.
Tablo 3.
Tablo 3.
Tablo 3.
Tablo 3.
Tablo 3.
Tablo 3.
Tablo 3.
Tablo 3.
Tablo 3.
Tablo 3.
Tablo 4.
Tablo 4.
Tablo 4.
Tablo 4.
Tablo 4.
Tablo 4.
Tablo 4.
Tablo 4.
Tablo 4.
Tablo 4.
Tablo 4.
Tablo 4.
Tablo 4.
Tablo 4.
Tablo 4.
Tablo 4.
Tablo 4.

1 Evrisim Sonrasi Cikis Boyutu Hesaplama [34].....cccvmrenenenenseneenesseneenens 30
2 Kaydirma Adiml Evrisim Sonrasi Cikis Boyutu Tablosu [34] ..o 32
1 Dengesiz Sinif Dagilimi Ornegi [51] cuuereesssmmmsmssssssssssssssssssssssssssssssssssses 70
2 Dengesiz S1nif Dagilimi Ornegi 2 [51] .eeeeusmeesssssssssssessssssssssssnesssssssses 70
3 Dengesiz Sinif Dagilimi Ornegi 3 [51] rermmmemssssssssssssssssssssssssssesssssssses 71
4 Dengesiz Sinif Dagilimi Ornegi 4 [51] cerersssssssssesssssssssssssesssssssssssanns 72
5 Coklu SINiflandirma 2 [S51] .nnieensseesssesesssessssssesssssssesssssssssssssssens 73
6 Coklu SIflandirma 3. 73
7 Dogruluk Metrigi Icin Ornek Hesaplama [51] ..coceeesssmneeeesessssssneesessssnns 79
8 OrNEK MOAE [51] uuurreerreereessssesssssssssessssssseessssssssssssssssesssssssssssssssssssssssassssssssenss 81
9 Ornek MOdEl 2 [51] cuuuuerreessssssmeessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssanns 82
10 KarisiKlK MatriSi 1 [S51] covonrensresnessenessesssessessssessessssesssssssesssssssesssssssesssssssens 83
11 Karisiklik Matrisi 2 [S1] .o sessssssssessssssssssssessssssssssssens 83
1 Atelektazi Sinifi icin AUC Deger Karsilagtirmasl .........ueeereessssssssenees 110
2 Kardiyomegali Sinifi I¢in AUC Deger Karsilastirmasl ... ..uuueeeeeeeeones 111
3 Efiizyon Sinifi Igin AUC Deger Karsilagtirmasl ... .uuesessssmssessssssenes 112
4 Infiltrasyon Sinifi Icin AUC Deger Karsilagtirmasl ..o ...uumeeeesessssssnnns 113
5 Kiitle Sinifi Igin AUC Deger Karsilagtirmasl.........eesssssmesssssssssssssesees 114
6 Nodiil Sinifi Igin AUC Deger Karsllagtirmasl ...eesssmeeessssssssssesssssssses 115
7 Zatiirre Sinifi icin AUC Deger Karsilagtirmasl .. uuueeeeessssssnnensessssses 116
8 Pnémotoraks Smnifi icin AUC Deger Karsilagtirmasl .uueevessesseseesessnns 117
9 Konsolidasyon Sinifi Igin AUC Deger Karsilastirmasi..........oomeeeeeerenns 118
10 Odem Sinifi igin AUC Deger Karsilastirmasl......cooeevessseeeeessssssssssenees 119
11 Amfizem Sinifi Iicin AUC Deger Karsilagtirmas..........eeeeeesssssnssenees 120
12 Fibroz Smifi icin AUC Deger Karsilastirmask.....oeeessmeeeeessssssssssenees 121
13 Plevral Kalinlagma Sinifi icin AUC Deger Karsilastirmast...........coooe... 122
14 Fitik Sinifi icin AUC Deger Karsilastirmasl........eeesssssmsesssssssssssssenees 123
15 Tiim Siiflar icin AUC Deger Karsilastirmasi 1 .....cueeeeeeesssssssenees 124
16 Tablo 4. 16 Tiim Siiflar Igin AUC Deger Karsilastirmasi 2........cccouee... 124
17 Tablo 4. 16 Tiim Siniflar i¢in AUC Deger Karsilastirmasi 3......cccooe... 125

XV



OZET

DERIN OGRENME YONTEMIYLE X-ISINI GORUNTULERINDEN
YAYGIN GOGUS HASTALIKLARININ TESPITI

Tolga Saim BASCETIN

Matematik Miihendisligi Anabilim Dali

Doktora Tezi

Danigman: Prof. Dr. ibrahim EMIROGLU

Son yillarda yasadigimiz pandemi ve bu salgina yol acan Kovid-19 viriisiiniin
ozellikle akcigerlere zarar vermesi ve bu tahribatin ve hastalik tanisinin x-ray
1sinlar1 gorintiileri ile yapilabilmesi nedeni ile dikkatimizi daha ¢ok gogiis
hastaliklar ve 6zellikle akciger hastaliklarina ve bu hastaliklarin derin 6grenme
metotlar1 ile tespit edilmesi iizerinde yogunlastirdik. Yaptigimiz calismada
Amerikan Ulusal Saglik Enstitiisiine ait Gogiis rontgen goruntileri kullanilmistir. Bu
veri seti yaygin gogiis hastaliklarindan olusmaktadir. Bu hastaliklar Atelektazi,
Kardiyomegali, Konsolidasyon, Odem, Eflizyon, Amfizem, Fibroz, infiltrasyon, Kitle,
Nodiil, Plevral Kalinlasma, Zattirre, Fitik ve Pnémotoraks seklindedir. Yaptigimiz
calismada ana hatlarin1 bu hastaliklarin olusturdugu hastaliklarin teshisleri
yapilmistir. Amerikan Ulusal Saglik Enstitiisiiniin yayinladig1 veri setinde
birbirinden farkli 30805 hastanin 112120 adet rontgen goriintiisii bulunmaktadir
[1]. Gogiis rontgen gorintiilerini okumak uzmanlar i¢in kolay gibi goriinse de
arkada yatan fizyolojik ve patolojik ilkeler ile anatomik yapilar, bu islemi yogun bilgi
gerektiren zor ve karmasik bir problem haline getirmektedir. Bu tiir faktorler, gogiis
rontgeni goruntilerini okumak igin tutarli ve otomatik bir teknik gelistirmenin

zorlugunu arttirirken, ayni zamanda tiim yaygin gogus hastaliklarini da dikkate alir.
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Uygulamanin mobil ve diistik kapasiteli bilgisayarlarda da etkili calisabilmesi icin
temel yap1 olarak MobileNet ve EfficientNet gibi mimariler temel alinarak yeni bir
model gelistirilmistir. Gelistirdigimiz modeller ile elde ettigimiz AUC degerleri

soyledir,

AMESA modelinde ¢alistigimiz siniflar i¢in elde edilen AUC degerleri, Atelektazi
0.76, Kardiyomegali 0.93, Konsolidasyon 0.70, Odem 0.89, Eflizyon 0.85, Amfizem
0.83, Fibroz 0.80, infiltrasyon 0.68, Kiitle 0.79, Nodiil 0.67, Plevral Kalinlasma 0.68,
Zatiirre 0.705, Pnomotoraks 0.870 ve Fitik 0.69 dur.

ESA 1 modelinde calistigimiz siniflar icin elde edilen AUC degerleri ise, Atelektazi
0.779, Kardiyomegali 0.92, Konsolidasyon 0.721, Odem 0.875, Eflizyon 0.896,
Amfizem 0.77, Fibroz 0.798, infiltrasyon 0.712, Kiitle 0.802, Nodiil 0.745, Plevral
Kalinlasma 0.778, Zatiirre 0.705, Pnémotoraks 0.847 ve Fitik 0.65 tir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Evrisimli Sinir Ag1, Gogiis Hastaliklar1 Tespiti,

Yapay Sinir Agli, X-Isin1 Goriintiisii, Rontgen Gorlintiisi

YILDIZ TEKNIiK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

DETECTION OF COMMON THORAX DISEASES FROM X-RAY
IMAGES WITH DEEP LEARNING METHOD

Tolga Saim BASCETIN

Department of Mathematical Engineering

Doctor of Philosophy Thesis

Supervisor: Prof. Dr. Ibrahim EMIROGLU

Since the pandemic we have lived in in recent years and the Kovid-19 virus that
caused this epidemic especially damage the lungs and this damage and disease
diagnosis can be made with x-ray images, we paid more attention to chest diseases
and especially lung diseases and to detect these diseases with deep learning
methods. we focused on. Chest X-ray images of the American National Institute of
Health were used in our study. This dataset consists of common chest diseases.
These diseases are Atelectasis, Cardiomegaly, Consolidation, Edema, Effusion,
Emphysema, Fibrosis, Infiltration, Mass, Nodule, Pleural Thickening, Pneumonia,
Hernia and Pneumothorax. In our study, the diagnoses of the diseases, the main lines
of which are formed by these diseases were made. In the data set published by the
American National Institute of Health, there are 112120 x-ray images of 30805
patients who are different from each other [1]. Although it may seem easy for
specialists to read chest X-ray images, the underlying physiological and pathological
principles and anatomical structures make this a difficult and complex problem that
requires extensive knowledge. Such factors increase the difficulty of developing a
consistent and automated technique for reading chest X-ray images, while also

taking into account all common chest diseases. Thus, with our study, it is aimed to
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develop a deep learning-based computer application that will help experts
interpreting these images. In order for the application to work effectively on mobile
and low-capacity computers, a new model has been developed based on
architectures such as MobileNet and EfficientNet. The AUC values we obtained with

the models we developed are as follows:

AUC values obtained for the classes we studied in the AMESA model, Atelectasis
0.76, Cardiomegaly 0.93, Consolidation 0.70, Edema 0.89, Effusion 0.85, Emphysema
0.83, Fibrosis 0.80, Infiltration 0.68, Mass 0.79, Nodule 0.67, Pleural Thickening 0.68,

Pneumonia 0.705, Pneumothorax 0.870 and Hernia 0.69.

The AUC values obtained for the classes we studied in the ESA 1 model are
Atelectasis 0.779, Cardiomegaly 0.92, Consolidation 0.721, Edema 0.875, Effusion
0.896, Emphysema 0.77, Fibrosis 0.798, Infiltration 0.712, Mass 0.802, Nodule
0.745, Pneumothorax 0.847, Pneumonia 0.705, Pleural Thickening 0.778 and Hernia
0.65.

Keywords: Deep Learning, Convolutional Neural Network, Chest Disease Detection,

Artificial Neural Network, X-Ray Image

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF SCIENCE AND ENGINEERING
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1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Brunese ve ark. li¢ asamadan olusan VGG-16 temelli bir ESA modeli gelistirmislerdir.
ilk asamada akcigerde zatiirre olup olmadig tespit edilmektedir. Ikinci asamada
Kovid-19 ile zatlirre arasindaki ayirim yapilmaktadir. Son adimda, Kovid-19’un
etkilenmis akciger bolgelerinden lokalize edilmesi saglanmistir. Sonug olarak farkl
kurumlara ait 6.523 g6giis rontgeni lizerinde yaptiklar: deneysel analizler sonunda
ortalama KOVID-19 tespiti siiresini yaklasik 2,5 saniye ve ortalama dogruluk oranini

da 0,97 olarak bulmuslardir [2].

Gupta ve ark. yaptiklari calismada model olarak yigin sekilde entegre edilmis bir
ESA olan InstaCovNet-19'u kullanmistir. Kullandiklari modeli desteklemek i¢cin daha
once egitilmis olan ResNet101, Xception, InceptionV3, MobileNet ve NASNet gibi
modelleri kullanmistir. Bu c¢alismada rontgen goriintiilerinden elde edilen
anormallikler kullanilarak Kovid-19 ve zatiirreyi tespit etmek amaglanmistir.
Yapilan ¢alismada tg sinif icin (Kovid-19, zatiirre ve normal) %99.08 dogruluk elde

ederken 2 sinif (Kovid- NonKovid) i¢in ise %99,53 dogruluk elde etmistir [3].

Wang ve ark. gogiis radyografisinde toraks hastaliklarinin teghisini saglamak
amaciyla gelistirdikleri ESA ile ChestNet modelini 6nermislerdir. Bu yapilan
calismada 14 adet gogiis hastalif tespiti i¢in gelistirilen model sinif basina ortalama

0.781 AOC degerine ulagsmistir [4].

Rajpurkar ve ark. CheXNet ismini verdikleri 121 katmanli ESA algoritmas ile
ChestX-ray14 veri seti lizerinde yaptiklari calismalar sonucunda elde ettikleri
0.435 (%95 CI 0.387, 0.481) F1 skoru ile radyologlardan ortalama 0.387 (%95 CI
0.330, 0.442) daha iyi bir performans gostermistir [5].

Liu ve ark. gelistirdikleri ESA ile dengesiz ve az kategorideki x-151n1 gériintiilerinden

coklu tiiberkiiloz belirtilerini siniflandirmay1 amaglamaktadir. Gelistirdikleri model



ile ytiksek sayidaki tiiberkiiloz veri seti tizerinde %85,68’lik bir dogruluk orani elde

etmislerdir [6].

Yan ve ark. ¢alismalarinda, gogiis hastaliklarini siniflandirmak ve stipheli lezyon
bolgelerini lokalize etmek icin, sikistirma ve uyarma bloklari, ¢oklu harita aktarimi
ve maks - min havuzlama ile donatilmis zayif denetimli DenseNet temelli bir derin
o0grenme cercevesi onermistir. ChestX-ray14 veri seti Uzerinde gelistirdikleri model

0.8302 AOC degerini elde etmistir [7].

Abiyev ve ark. gelistirdikleri ESA ile zatiirre, astim ve tiiberkiiloz gibi yaygin akciger
hastaliklarinin erken teshis edilmesi tlzerinde c¢alismislardir. Karsilastirma
yapabilmek i¢in ESA temelli modellerini li¢ yapida olusturmuslardir; Bunlar temel
ESA(CNN), geri yayilimli sinir aglar1 (BPNN) ve rekabetci sinir aglaridir (CpNN).
Sirasiyla bu modeller icin elde ettikleri dogruluk oranlar1 séyledir; %92.4, %80.04
ve %89.57 seklindedir [8].

Madani ve ark. veri setlerindeki yetersiz sayida érneklere dikkat cekerek bu verileri
gercege uygun bir sekilde cogaltmanin yollarini aramislar ve yaptiklari ¢alismada da
bunun icin ¢ekismeli iretici aglar1 (GANs) kullanmislardir. Elde ettikleri
goriintiilerdeki kardiyovaskiiler anaormallikleri siniflandirmak icin bir ESA
kullanmiglardir. Elde ettikleri sonuglar; Veri artirma olmadan %81.93, geleneksel
veri artirma yontemleriyle %83.12, GAN veri artirma yontemiyle ise %84.19 olarak

aciklanmistir [9].

Jaiswal ve ark. gogiis rontgen goriintiilerinden zatiirrenin tespit ve lokalizasyonunu
yapmak icin gelistirdikleri modelde Mask-RCNN yapisini kullanmislardir. Bu modeli
ResNet50 ve ResNet101 mimarisi tizerinde gelistirmislerdir [10].

Asif ve ark. Kovid-19 kaynakli zatlirre hastalifinin teshisi i¢in goéglis rontgen
goruntiileri iizerinde 6grenme aktarimi metodu ile gelistirilmis Inception V3 tabanh
bir derin ESA modellerini kullanmislardir. Veri setleri 864 adet Kovid-19, 1345 adet
viral zatiirre ve 1341 adet normal g6giis rontgen gorilintiilerinden olusmaktadir.

Calismalar1 %98'in tizerinde bir siiflandirma dogrulugu elde etmistir [11].

Basu ve ark. Kovid-19 tespiti i¢in yapilan PCR testlerinin FP oranlarinin yiiksek

olmasi1 ve bu sebeple radyolojik gortintiillerden hastalik tespitinin 6nemine



vurgulayarak yaptiklar1 ¢alismada derin ESA temelli bir model gelistirerek soruna
¢6ziim bulmaya ¢alismislardir. Bununla birlikte, mevcut KOVID-19 veri setleri derin
sinir aglarini egitmek i¢in yetersiz oldugundan alan uzantisi aktarim 6grenimi
(DETL) adi verilen yeni bir kavram 6nermislerdir. Yaptiklari calisma ile %90,13 +

0,14 oraninda bir genel dogruluk orani elde etmislerdir [12].

Yoo ve ark. gogus rontgen goruntilerinden Kovid-19'u tespit etmek icin derin
O6grenme tabanli bir karar agaci siniflandiricis1 kullanmanin uygulanabilirligini
arastirmislardir. Onerilen siniflandirici, her biri PyTorch kiitiiphanesine dayal
evrisim sinir agina sahip bir derin 6grenme modeli tarafindan egitilen ti¢ ikili karar
agacindan olusmaktadur. Ilk karar agaci, rontgen goriintiilerini normal veya anormal
olarak smiflandirir. Ikinci agag, tiiberkiiloz belirtileri iceren anormal goriintiileri
tanimlar, ugciinciisii ise Kovid-19'u tanilamaya calisir. Birinci ve ikinci karar
agaclarinin dogruluklari sirasiyla %98 ve %80 iken, liglincti karar agacinin ortalama

dogrulugu%95'tir [13].

Ouchicha ve ark. yaptiklar1 ¢alismada gogiis rontgen goriintiilerinden Kovid-19
kaynakli zatiirre tanisi yapmak i¢in derin evrisimli sinir ag1 (ESA) modeli olan
CVDNet isimli ResNET tabanli bir model 6nermislerdir. Bu ¢alisma, 219 Kovid-19,
1341 normal ve 1345 viral =zatiirre goglis rontgeni gorintilerinin bir
kombinasyonunu igeren bir veri seti lizerinde uygulanmistir. Gelistirdikleri model
Kovid-19 tespiti icin %97,20’'lik genel dogruluk oram elde etmistir. Uglii
siniflandirmada ise (Kovid-19, zatiirre ve normal) icin ortalama %96,69 dogruluk

orani elde etmistir [14].

Bhandary ve ark. yaptiklar1 ¢calismalarinda akciger zatiirresi ve kanseri incelemek
icin bir derin 6grenme modeli 6nermislerdir. Calismalarinda iki farkli derin
O0grenme teknigi onermislerdir. Degistirilmis AlexNet olarak adlandirdiklar1 ve
onerdikleri ilk teknik ile g6gilis rontgeni gorintilerini normal ve zatiirre olarak iki
sinifa ayirmak icin kullanmislardir. Bu teknikte siniflandirma islemini Destek Vektor
Makinesi (SVM) kullanilarak gercgeklestirmisler ve performans sonuglarini da
Softmax ile karsilastirmislardir. Yaptiklari ¢alismanin performansini ayrica AlexNet,
VGG16, VGG19 ve ResNet50 gibi onceden egitilmis diger derin 0grenme

teknikleriyle dogrulamiglardir. Onerdikleri ikinci teknik ile akciger kanseri
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siniflandirma dogrulugunu arttirmak amaciyla degistirilmis AlexNet modeline elle
ayarlanmis ve 68renilmis 6zelliklerin birlesimi uygulanmistir. Yaptiklari ¢calisma ile
seri flizyon ve temel bilesen analizi tabanli 6zellik se¢imini kullanmislardir.

Yaptiklari ¢alisma ile %97,27 siniflandirma dogrulugu elde etmislerdir [15].

Jain ve ark. calismalarinda Kovid-19’un sebep oldugu akciger hastaliklar tizerinde
yogunlasmislardir. Yaptiklart ¢alismada saglhiklhh ve kovid-19'dan etkilenmis
hastalarin rontgen gortintiileri tizerinde gerekli temizleme ve veri artirma islemi
sonrasinda derin 6grenme tabanli CNN modellerinden Inception V3, Xception ve
ResNeXt'i kullanip performanslarini karsilastirmislardir. Gelistirdikleri modeli
analiz etmek icin Kaggle’dan 6432 adet gogis rontgeni kullanilmistir. Bunun
5467’sini egitim 965’ini ise dogrulama icin kullanmiglardir. Yaptiklar ¢alismada
kullandiklar1 Xception modeli diger modellere kiyasla %97,97 oranla en iyi sonucu

vermistir [16].

Chouhan ve ark. uzman ve deneyimsiz kisilerin zatiirre tespitini kolaylastirmak
amaciyla gelistirdikleri modelde transfer 6grenme konseptini kullanmislardir.
Gelistirdikleri modelde ImageNet lizerinde oOnceden egitilmis farkli sinir agi
modelleri kullanilarak siniflandirma yapmislardir. Bu sekilde bes farkli model
hazirlayip performanslarini analiz etmislerdir. Sonug olarak egittikleri modellerin
ciktilarini birlestirerek bireysel modellerinden daha iyi performans gosteren bir
topluluk modeli 6nermislerdir. Modelleri Guangzhou Kadin ve Cocuk Tip
Merkezinden aldiklar: veri seti tizerinde %99,62'lik duyarhlik ve %96,4 dogruluk
elde etmistir [17].

Abbas ve ark. Kovid19 gogls rontgeni goruntilerinin siniflandirilmasi igin
Ayristirma, Aktarma ve Olusturma (DeTraC) adini verdikleri bir derin CNN modeli
onermislerdir. Bu model ile diinya ¢apindaki ¢esitli hastanelerden topladiklari
normal ve siddetli akut solunum sendromu vakalarindan Kovid-19 X-ray
goriintiilerinin saptanmasinda %95,12'lik dogruluk (%97,91 duyarllik ve %91,87
ozgullik) saglamislardir [18].

Rahman ve ark. yaptiklar1 ¢alismada kronik bir akciger hastaligi olan Tiiberkiilozu
tespit etmeye calismislardir. Gelistirdikleri model icin 6nceden egitilmis baslangi¢

agirliklarindan transfer 6grenimi icin dokuz farkli derin CNN modeli ResNet18,
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ResNet50, ResNet101, ChexNet, InceptionV3, Vgg19, DenseNet201, SqueezeNet ve
MobileNet kullanilmislar ve Tiiberkiiloz ve olmayanlari siniflandirmak icin egitmis,
dogrulamis ve test etmislerdir. Yaptiklar1 c¢alismada tUg¢ farkli deney
gerceklestirmislerdir bunlar, X-i1sin1 goriintiilerinin iki farkli U-net modeli
kullanilarak boéliimlere ayrilmasi, X-1s1n1 goriintiileri kullanilarak siniflandirma ve
boliimlere ayrilmis akciger gorintilerinin kullanilmasidir. Yaptiklar1 ¢alismada
halka agik veri tabanlarindan 3500 Tuberkuloz ve 3500 normal gogus rontgeni
kullanmislardir. Bu veri setini kullanarak tiiberkiiloz tespitinde en iyi performans
gosteren model ChexNet olmus ve dogrulugu, kesinligi, duyarhiligi, F1 skoru ve
ozgulligi sirasiyla %96,47, %96,62, %96,47, %96,47 ve %96,51 olmustur. Bununla
birlikte, bdoliitlenmis akciger goruntiilerini siniflandirmak i¢in kullandiklar
DenseNet201 ise tiim X-1s1n1 goriintiilerinden daha iyi performans gostermis ve
dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1 skoru ve ozgilligii sirasiyla %98,6, %98,57,
%98,56, %98,56 ve %98,54 olmustur [19].

Das ve ark. Kovid-19'u tespit edebilmek icin Truncated Inception Net adini
verdikleri derin 6grenme tabanli bir CNN modeli 6énermislerdir. Modellerinde
Kovid-19 pozitif, Tliberkiiloz pozitif, Zatiirre pozitif ve saglikli vakalarin oldugu bir
veri setinden faydalanmislardir. Onerdikleri model Zatiirre ve saghkl vakalardan
Kovid-19 ayirmada %99,96 (AUC 1.0) dogruluk elde etmistir. Ayrica modelleri,
Kovid-19 pozitif vakalar1 Zatiirre, Tuberkiiloz ve saglikh goériintiilerden ayirmada

%99,92 (AUC 0,99) dogruluk elde etmistir [20].

Palani ve ark. yaptiklar1 calisma ile gogiis rontgenlerini isleyebilen ve farklh gogiis
hastaliklarim1 tespit edebilen c¢esitli derin 6grenme teknikleri hakkinda
karsilastirmali bir c¢alisma sunmuslardir. Bunlar Atelektazi, Kardiyomegali,
Konsolidasyon, Odem, Efiizyon, Amfizem, Fibrozis, Fitik, Infiltrasyon, Kiitle, Nodiil,
Zatiirre, Pnomotoraks ve Plevral kalinlasma olmak iizere toplam 14 farkh gogiis
hastaligindan olusan x-1511 goriintiileridir. Kullandiklar1 model Residual Neural
Network tabanli bir derin 6grenme mimarisidir. Gelistirdikleri model %97,99

oraninda egitim dogrulugu elde etmistir [21].

Guan ve ark. yaptiklari calismada 14 yaygin gogiis hastaligi tizerinde calismislardir.

CRAL ismini verdikleri modelde 6nerdikleri yapi iki kisimdan olusmaktadir. Bunlar
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ozellik 6grenme ve dikkat 6grenme modill olarak isimlendirilmistir. Yaptiklar:

calisma ile ortalama 0.816 AUC degeri elde etmislerdir [22].

Giindel ve ark. yaptiklari ¢alisma ile DNetLoc ismini verdikleri model ile 14 yaygin

gogus hastaligl icin ortalama 0.841 AUC degeri elde etmislerdir [23].
1.2 Tezin Amaci

Salgin hastaliklarin arttig1 giiniimiizde erken ve etkili tedavi icin hizli teshisin 6nemi
oldukga biiytiktiir. Bu ¢alismanin amaci gogiis rontgen goriintiilerini yorumlayarak
yaygin gogus hastaliklarini hizli ve dogru bir sekilde tespit edip ilgili uzmanlara

yardimc1 olacak derin 6grenme tabanl bir bilgisayar uygulamasi gelistirmektir.
1.3 Hipotez

14 Yaygin gogus hastaliginin tespiti icin iki adet model gelistirilmesi yapilmistir.
Bunlardan ilki transfer 6grenme metoduyla daha dnce farkl veri setleri iizerinde
egitilerek gelistirilen modelleri baz almaktadir. Bu modeller kendi veri setimiz icin
adapte edilerek verdikleri sonuglar degerlendirilir ve uygun olan modele kendi ESA
modelimiz eklenir. Daha sonra modelin resimlerde hastalik ile ilgili alanlara
yogunlasmasini saglamak i¢in ticiincii bir ESA katmani daha eklenir. Boylece daha

hizli1 68renen ve daha iyi siniflandiran bir modele ulasilmasi hedeflenmistir.

ikinci modelde cesitli ESA yapilan iizerinde veri seti icin ¢alismalar yaparak en
uygun katman yapisinin elde edilmesi amaclanmistir. Elde edilen modeller
uzmanlar i¢in kullanilabilir bir uygulamaya donitstiiriilerek hastalik teshisinde

yardimci bir ara¢ olarak kullanilmasi hedeflenmistir.



2

DERIN OGRENME METOTLARI

2.1 Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglarn beyinde bulunan néronlarin ¢alisma bigiminden esinlenerek
tasarlanmis bilgi islemeye yarayan bir algoritmadir. Beyin hiicrelerini olusturan
noron adi verilen hiicrelerin ¢alisma bicimlerinin dijital olarak modellenmesi ile

gelistirilmistir.

Tipik sinir hiicresinin yapisi

Dendrit Akson ucu

Ranvier
Hiicre gévdesi DGQUTU

Schwann hicresi

) i Miyelin kilif
Hiecre gcekirdegi

Sekil 2. 1 Ornek Beyin Hiicresi [25]

Bir insanin sinir sisteminde yaklasik 86 milyar néron oldugu tahmin edilmektedir.
Ve bu sinir sitemini olusturan bir néron yaklasik 10'* — 10° arasinda diger
noronlar ile baglantili olabilmektedir. Noronlar dendritlerden aldig1 bilgiyi
cekirdeginde isledikten sonra Akson boyunca tek yonli olarak c¢ikis verisi olarak
gonderir. Akson adi verilen ¢ikisin Ustii “Miyelin Kilif” adi verilen bir tabaka ile

kaphdir ve bu kisim cikistaki yayilim hizina etki eden bir tiir direnc gibi gorev alir.



cell body

Z w;z; +b

_{(ZH'-)’ t }I)

-
output axon

activation
function

Sekil 2. 2 Perceptron [26]

iste bu yapinin modellenmesi ile ortaya ¢ikan ve bir yapay sinir agiin en kiigiik
parcasini temsil eden yapiya "perceptron” denir [27]. Frank Rosenblatt tarafindan
ilk defa 1958 yilinda tanimlanmistir [28]. Bu perceptron tipki bir néron gibi girdileri
alir ve bir ¢iktiy1 atesler/lretir. Bundan sonra bu yapiya néron demeye devam
edecegiz. Her noron, girdi olarak bir dizi gercek degerli say1 alan, bunlar tizerinde
baz1 hesaplamalar yapan ve tek bir ¢ikti degeri iireten kiiciik bir hesaplama

birimidir. Noron i¢inde yapilan islem soyle ifade edilir,

z=w.x+b (2.1)

Noronun ¢ikisinda iretilen sinyal, w agirhikhh z girdilerinin toplaminin bir
fonksiyonudur. Burada w, agirlik olarak adlandirilir ve girilen verilerin 6nemine
gore degeri ayarlanarak néronun ¢ekirdegine iletilmesini saglar. Ger¢ek hayattaki
O6grenme gibi yasayip tecriibe ettikce ndronlar arasi baglantilar ayarlanir ve hatta
yeni baglantilar olusur. Benzer sekilde gercek hayattaki gibi YSA da yer alan

noronlar arasindaki baglantinin ayarlanmasi da w ile olur.

Noronun ¢ikisinda tretilen veriye y dersek, f ile gosterdigimiz fonksiyon dogrusal

degildir ve Aktivasyon Fonksiyonu olarak adlandirilir.

y=a=f(z) (2.2)



Aktivasyon fonksiyonu néronun cekirdeginde iiretilen sinyalin c¢ikisa ne oranda
aktarilacagina karar veren bir mekanizmadir [24].
2.2 Gozetimli Ogrenme

Gozetimli 6grenme, elimizdeki giris degerlerine karsilik gelen ¢ikis degerlerinde
sahip oldugumuz bir 6grenme tirudiir. Boylece etiketlenmis verileri kullanarak

etiketlenmemis verileri siniflandirabiliriz.

{x(@,..., x(m)} = {y(D),...,y(m)} (2.3)

Ornegin ézelliklerine gore siiflandirilmis ev degerleri ve hangi nesneye ait oldugu

bilinen resimler gibi veri setleri gozetimli 6grenmeye 6rnek verilebilir [24].
2.3 ikili Stmiflandirma

Etiketlemek istedigimiz verinin sinif sayisinin iki oldugu siniflandirma seklidir.
Ornegin sonucun 0 ya da 1 olma durumu ya da bir resmin insan olup olmadig1 gibi

siniflandirma seklidir. Matematiksel gosterimi soyledir,
(x,y) xeR™ y €{0,1} (2.4)
m ornek sayisi olmak tlizere,

m= {(x",y"), (% y?),.., ™ y™)} (2.5)
Seklinde ifade edilir [24].
2.4 Lojistik Regresyon

Regresyon, iki ve daha fazla degisken arasindaki matematiksel iliskiyi denklemlerle
ifade etmek ve degiskenlerin birbirlerinden etkilenme bicimini ve buyukliglini
ortaya koymak icin yararlanilan bir istatistiksel yontemdir. Makine 6grenmesinde
ikili siniflandirmay1 yapabilmek i¢in kullandigimiz regresyon modeline Lojistik
Regresyon ad verilir. Verilen x girdileri icin elde edecegimiz y ¢iktilarini bir olasilik

olarak elde etmemizi saglar.

x, xR vey=P(y=1|x), 0<y<1 (2.6)



Daha énce acikladigimiz tizere y = w’.x + b denkleminde y degeri eksi ve art1 cok

biiytik degerler alabilmektedir.

Bu durumu diizeltmek ve sonucu 0 ile 1 arasinda sabitleyebilmek icin Sigmoid

Fonksiyonundan faydalanilir. Eger bu fonksiyonu o (2) ile ifade edersek,

1
= 2.7
o(d) = 17 (27)
Seklinde yazilir. Bu durumda y ¢iktimiz,
y=o(wl.x+b) (2.8)
Olacak ve grafik gosterimi ise,
e
0.5
| | o 1 | |
i -4 =2 0 2 4 6

Sekil 2. 3 Sigmoid Egrisi

Sekilden de goruldiigu gibi cikisi 0 ile 1 arasinda sikistiran bir yapida olacaktir [24].
2.5 Kayip ve Maliyet Fonksiyonu

Modelledigimiz sistemin tek bir ¢ikt1 i¢cin basarisini 6lmek i¢in kullandigimiz
fonksiyona kayip fonksiyonu ve tiim ciktilar icin basar1 6l¢timiinde kullandigimiz
fonksiyona da maliyet fonksiyonu denir. Eger ¢iktimiz y ve gercek degerimizde y ise

kay1p fonksiyonunu sdyle tanimlayabiliriz,
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y=o(wl.x+b) (2.9)
1
L@y =5@ -y (2.10)

L,y) = —(ylogy + (1 — y)log(1 - §) (2.11)

Sistemimizin m 6rnekten olustugunu diisiiniirsek maliyet fonksiyonunu da sdyle

tanimlayabiliriz,
m m
1 NORNO 1 5 5
Jwb) = = LFO,y0) = == [(vlogy + (1 ~log(1 =9)]  (212)
i=1 i=1

Denklemdeki i harfi, 6rnegin sira sayisini ifade etmektedir. [24]
2.6 Dereceli Azalma

Kurdugumuz modelin toplam hatasini iceren maliyet fonksiyonu yani (2.12)
denklemini minimum yapan w ve b degerlerini bulmaya ¢alisiriz. Bunu yaparken
kullandigimiz en 6nemli yontemlerden birisi de Gradyan Azalmasi da denilen

Dereceli Azalma yontemidir.

Sekil 2. 4 Dereceli Azalma [29]
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Grafikten de goriilecegi lizere | maliyet (toplam hata) fonksiyonunu en aza indirecek
sekilde kirmizi yolu takip ederek en iyi w ve b degerlerini elde etmek i¢cin maliyet

fonksiyonunun w’ ya gore tiirevini alarak mevcut w degerlerini giincellemeliyiz.

d](w, b
wim w— o 2D (213)
ow
Ayni sekilde b 6n yargi (bias) degerlerini de giincellemek icin,
d](w, b)
bi=b—a—p0p (2.14)

Denklemini kullaniriz. Buradaki @ degeri 6grenme hizi olarak adlandirilir ve
istenilen parametrenin ne kadar hizh sekilde minimuma yaklasacagini ayarlamak
icin kullanilir. Eger bu parametreye biiylik degerler verirsek global minimumu
atlayabilir ya da bunun tersine kiiciik verirsek parametrenin ¢ok daha yavas bir

sekilde minimuma gitmesine neden olabiliriz [24].
2.7 Tek Katmanh Yapay Sinir Ag1 Modeli

Daha once 2.1 de inceledigimiz Yapay Sinir Agina geri donecek olursak asagida 3
girdisi (x4, x, ve x3) ve 1 ¢iktis1 (J) olan tek katmanli bir yapay sinir agi

goriilmektedir,

Sekil 2. 5 Tek Katmanli Yapay Sinir Ag1 Modeli [29]

Bu ag1 gozetimli 68renme modeli icin kullanilan lineer olmayan regresyon amach
tasarlandigini kabul edip bu sinir aginin tiim girdilerini x olarak diisiinecek olursak

ve § = a dersek L Kayip fonksiyonunu soyle gosterebiliriz, [24]
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X\

w — /q z=wlx+b ¥ a=o0(z) P L(ay)

Sekil 2. 6 Yapay Sinir Ag1 Kayip Fonksiyonu [29]

2.8 iki Katmanh Yapay Sinir Ag1 Modeli

Bu sefer sekil 2.5’deki yapay sinir agina bir ara katman daha eklersek 3 girdisi (x4, x,

ve x3) ve 1 ¢iktisi (9) olan iki katmanli bir yapay sinir ag1 elde ederiz,

Sekil 2. 7 iki Katmanh Yapay Sinir Ag1 [29]

Bu gosterimde x4, x, ve x3'lin olusturdugu ilk boliime girdi katmani (Input Layer)
ad1 verilir ve fakat bu katman sinir aginin katman sayisina dahil edilmez. 3 adet
diiglimden olusan ikinci bélim ise gizli katman (Hidden Layer) olarak tanimlanir.
Son kisimda yer alan diigiimiin bulundugu katman ise ¢ikis katmani (Output Layer)
olarak tanimlanir ve y degeri bu katmandan {retilir. Boylece ilk katman sifirinci
katman olarak tanimlandigindan bu yapiya 2 katmanli bir sinir ag1 diyebiliriz.
Denetimli 6grenme uygulamasi yapan bir sinir ag1 x girdilerinden olusan egitim
kiimesini ve ¥ olan sinif degerlerini icerir. Fakat gizli katman olarak tanimladigimiz
3 diigiimden olusan orta kisim bu egitim kiimesinin girdileri olan x degerlerinin bir

kiimesi olarak ifade edilmez ve bu sebeple bu alana gizli katman denilmektedir.

Girdi katmani olan x4, x, ve x3'iin olusturdugu ilk béliimde x,, x,, x; = al% dersek
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gizli katmani bu durumda a!*! olarak tanimlayabiliriz. Bu ayni zamanda 3 diigiimden

olusan 3 boyutlu bir vektordiir ve su sekilde ifade edilir,

alt

a[l] = a[zl]

ot (2.15)

Boylece cikis katmanini al?! olarak ifade edebilir ve su sekilde yazabiliriz,

al?l =y
(2.16)

Bu durumda yine cikis degerine 9 = al?l dersek kayip fonksiyonu olan L séyle

tanimlanir,

al?l = g(z1¥) > L(@al¥, y) (2.17)

(2.15) denklemindeki al'lifadesi ilk katmandaki ciktiyn, al?! ifadesi ise ikinci
katmandaki ¢iktiy1 ifade etmektedir. Bu durumda kayip fonksiyonu L, gercek olmasi

gereken y ifadesi ile al?! arasindaki basarinin 6l¢iimii olarak tanimlanir.

Simdi sekil (2.5) de tanimladigimiz tek katmanli sinir aginin hesaplamalarina daha

yakindan bakalim,
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Sekil 2. 8 Tek Katmanli Sinir Aginda Hesaplama [29]

Eger tek katmanl sinir agimizin ilk diigiimi olan hiicresine yakindan bakarsak

sekilden de goriilecegi tizere ilk olarak z degeri hesaplanir.

z=wl.x+b (2.18)

Daha sonra da z’yi aktivasyon fonksiyonundan gecirerek a degerini buluruz,

a= o0(z) (2.19)

Bu hesaplama diger ¢ok katmanli sinir aglarinda goriilen tim digiimlerde her
seferinde tekrar uygulanir. Simdi bir gizli katmanlh asagidaki yapi i¢in uygulanan

hesaplamalara bakalm,

Sekil 2. 9 Bir Gizli Katmanl Sinir Ag1 Ornegi [29]

Simdi bu gizli katmandaki ilk diigtime bakacak olursak ilgili hesaplamalar asagidaki

gibi olacaktir,
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.Q ZP] — M/l[l]Tx + bP] (2.20)
X1

[1] [1] (2.21)

Xy a;’ = o0(z;)

X3

Burada yer alan iist indis hesaplanan katmanin hangisi oldugunu, alt indis ise bu
katmandaki diigiim konumunu belirtmektedir. ikinci diigiimdeki hesaplamay:1 da

asagidaki gibi yazabiliriz,

A = w1 4 plY (2.22)
X1
Q [1] [1]) (2.23)

X2 a, = o(z,

X3

Boylece 4 diigiim icin yapilan hesaplamalar soyle olacaktir,

ZP] _ Wl[l]Tx n b{l],agl] — a(z[l]) (2.24)

: Z£1] _ W2[1]Tx+b£1]'a£1] _ 0(Z£1]) (2.25)
O 2.26
[ .. _— Yoo _ M/3[1]Tx + bg]' agu = oz (2.26)
" I (2.27)
2zt =W+ b} al! = (!

Tiim bu hesaplamalar kodlanirken her diigiim icin bir dongli yazmak yerine bu
yapiy1 vektor haline getirirsek hesaplamalarimiz hem daha hizli sonug verecek hem

de etkili olacaktir.

Simdi ilk olarak agirlik degerlerimizi vektor formunda yazalim ve buna W diyelim,
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o
[1]T
4]
IW3[1]T
lW4[1]T
Girdilerimizi ise X olarak gosterelim,
X1
X = xz]
X3

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu ¢iktilarin1 al'l olarak gésterelim,

alt
alt

1] =
a =
{ag]‘
alt
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Boylece yukarida yaptigimiz hesaplama islemini vektorel olarak yeniden yazarsak,

W) el [
Lowrlay wl Lywr o ml] |
/A 1 b W, " x+b VA

P - s
T pi = Lyrs, o pml =1 (233)
RSN 1 =1 B T B R s | %] '
L, 7] ] w4 b0 2]

Son olarak bu ¢iktinin sigmoid aktivasyon fonksiyonuna uygulanmis hali olan a

degerlerini gosterecek olursak,

[aM]

| [1]|

all = | f1] |=a(z") (2.34)
[% |

lal"]

Boylece vektorel gosterimi ile agin son hali soyle olur,

(2.35)

Z = Wiy 4 plil (2.36)

Adl)
X < ‘ dt = o(zI1) (2.37)
' @ > § (2.38)

7121 — Y27 gl 4 pl2]

al?l = g(z12ly

(2.20) denkleminde x yerine al® de yazabiliriz. Béylece ¢iktimiz olan  degeri,
y = al? (2.39)

Seklinde tanimlanir [24].
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2.9 Aktivasyon Fonksiyonlari

Yukaridaki 6rneklerde de daha o6nce kullanmis oldugumuz (Sekil 2.3 Sigma
Aktivasyon Fonksiyonu: o) aktivasyon fonksiyonu bir néronun ya da bizim
kullanimimiza goére diiglimiin aktif olup olmayacagina karar veren ve ¢ikisin hangi
sinif degerine ya da 6grenilen bir 6zellige ait oldugunu belirtmek i¢in kullandigimiz

bir fonksiyondur.

Eger bir aktivasyon fonksiyonu kullanmasaydik siirekli olarak dogrusal bir ¢ikis
treten bir sinir agina sahip olurduk. Bu durumda sinir agimiz tipki lineer regresyon
davranacak ve dogrusal olmayan fonksiyonlarin karsilik geldigi ozellikleri
ogrenemeyecekti. Ozellikle bir veya daha fazla gizli katmana sahip oldugumuz
yapilardaki ara katmanlarda lineer olamayan aktivasyon fonksiyonlar1 kullanmamiz
kuracagimiz modelin verilen girdiden daha fazla 6zellik 6grenmesine katkida
bulunur. Bununla birlikte ¢ikt1 katmaninda nihai siniflandirma esnasinda lineer

aktivasyon fonksiyonu kullanmak daha dogrudur.
Simdi ¢ok kullanilan bazi aktivasyon fonksiyonlarini inceleyelim.

2.9.1 Sigmoid Fonksiyonu

ad

/ﬁ—

Sekil 2. 10 Sigmoid Fonksiyonu [29]

>7

Bu grafige ait olan sigmoid fonksiyonu sdyle tanimlanir,

1
1+ e %

g9(z) =
(2.40)
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Bu fonksiyon ismini grafikten de goriilecegi iizere S harfine (Sigma) benzerliginden
dolay1 almistir. 0 ile 1 arasinda degerler alir ve sinir aglarinda genellikle ikili

(binary) cikt1 alinmasi gereken durumlarda kullanilir.

Z ekseni boyunca ilerlendiginde artik a degerinin fazlaca degismedigini ve 1
degerine yakinsadig1 goriilmektedir. Bu durum bu bélgelerde alinan tiirevin ¢ok
kiiciik veya 0’a yakinsamasi sonucunu dogurur ki bu duruma gradyanlarin 6lmesi
ya da kaybolmasi (vanishing gradient) adi verilir. Bu durumda geri yayilim
esnasinda ortay ¢ikan 6grenmenin yavaslamasina veya durmasina sebebiyet verir.

Ayrica lokal minimuma yakalanma olasilig1 da ¢ok fazladir.

2.9.2 Tanjant Hiperbolik Fonksiyonu

Sekil 2. 11 Tanjant Aktivasyon Fonksiyonu [29]

e? — e7* (2.41)

I8 = e

Goruldigi tzere tanjant hiperbolik fonksiyonu da sigmoid fonksiyonuna ¢ok
benzerlik gostermektedir. Bu fonksiyon sigmoid fonksiyonundan farkl olarak +1 ile

-1 arliginda bulunmaktadir.
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Bu fonksiyonda goriilecegi tlizere z degerinin bliyiimesi veya kiiciilmesi
durumlarinda fonksiyonun ug¢ kisimlarinda tiirevlerin sifira yakinsamasi sorunu
devam etmektedir. Fakat sigmoid fonksiyonundan farkl olarak daha biiyiik bir
araliga sahip olmasindan dolay1 geri yayilim esnasinda daha iyi 6grenme ve

siniflandirma sonucu elde edilebilmektedir.

2.9.3 ReLU (Rectified Linear Unit) Fonksiyonu

| -
»

Z

Sekil 2. 12 ReLU Aktivasyon Fonksiyonu [29]

g(z) = max(0,z) (2.42)

ReLU fonksiyonu 0 ile +oo arasinda degerler alabilir bu haliyle Sigmoid ve Tanjant
fonksiyonlarindan farkl olarak sinir agindaki tiim néronlar1 ayni anda aktif etmez.
Ornegin degeri negatif olan néronlar aktive olmazlar. Bu ise hesaplama, hiz ve
verimlilik a¢isindan bizlere avantaj saglar. Sinir ag1 icinde diisiik aktivasyon ytiki
getirmesinden dolay1 ¢ok katmanl sinir aglarinda daha ¢ok tercih edilir. Fakat geri
yayllim sirasinda bu fonksiyonunda negatif kisimlarinda sifir deger alan
kisimlarinin  tirevlerinin de sifir olmasi o6grenmenin olmayacagini ve
parametrelerin giincellenemeyecegi sonucunu dogurur. Bu problemin iistesinden

gelebilmek icin Sizint1 (Leaky) ReLu gelistirilmistir.
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2.9.4 S1izint1 (Leaky) ReLu Fonksiyonu

v

Leaky ReLU

Sekil 2. 13 Sizint1 (Leaky) ReLU Aktivasyon Fonksiyonu [29]

g(z) = max(0.01z,z) (2.43)

Bu fonksiyona ReLU dan farkl olarak negatif degerlerin sifir olmasini engellemek
icin 0.01 degerinde ve sizint1 olarak adlandirilan bir ¢arpan eklenmistir. Boylece
negatif degerler sifira yakin fakat sifir olmadiklar i¢in geri yayilim esnasinda

ogrenme gerceklesmektedir.
2.10 Evrisimsel Sinir Aglar

Gilinimuzde artan teknoloji ile birlikte kullandigimiz verilerin de ¢esitliligi, boyutu
ve kalitesi de artmaktadir. Tamda bu noktada kullanmis oldugumuz yapay sinir
aglari bu verileri siniflandirma ve isleme konusunda yetersiz kalmaya baslamistir.

Bunu asagidaki 6rnek ile agiklamaya calisalim,
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Sekil 2. 14 64x64x3 Boyutunda Renkli Resim [29]

Sekil 2.14 de 64x64x3 boyutunda bir kedi resmi gortiilmektedir. Bunu klasik bir sinir

ag1 ile ¢cozmek istedigimizi varsayalim,

Sekil 2. 15 Cok Katmanl Klasik Sinir Ag1 [29]

Bu durumda elimizdeki 64x64x3 boyutundaki resmi diizlestirerek sinir agina girdi
olarak vermek istersek, verecegimiz x girdisinin boyutu 12288 olacaktir. Yani 12288
adet x girdisine (x4, X5, ..., X122gg) Sahip oluruz. Bu yalnizca 64x64 boyutunda renkli
bir resim icin gecerlidir. Eger inceleyecegimiz resmin boyutu biraz daha artip

1000x1000x3 boyutunda bir resim olursa,

Sekil 2. 16 1000x1000x3 Boyutunda Renkli Resim [29]
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Bu durumda agirlik parametresi olarak kullandigimiz W'nin boyutu 3 milyona
olacaktir. Tabi ki gliniimiizde bundan ¢ok daha boyutlu resimler ve veriler
mevcuttur. Iste bu durumun iistesinde gelebilmek icin 1998 yilinda Yann LeCun ve
ark. tarafindan yayinlanan makalede [31] evrisimsel sinir aglar1 kullanilmistir.
Evrisimsel sinir aglari ilk olarak Norofizyolog olan David Hubel ve Torsten Wiesel’in
[32][33] 1959 yilinda kediler iizerinde yaptiklari ¢alismalar ile goriintii tanimada
kullanilmis ve sonrasinda Yann LeCun ve arkadaslarinin yaptiklar1 calismalar ile

daha da gelistirilmigtir.

_— o

o|loJofjo|o]ao 1 1 | o 1 2|0
k. |
o] 1 1 1 1 ] 3 | 2 2 ‘ 2 2 1 10 | 14
\ o] 1 2 | 2 1 ] 0| 2 1 0| 3 1
ki
1] 1 2 2 1 0 3x3 Cikig

Déndirme Islemi

ol 1 3 ; 3 0 Evrisim

o 0 0 0 0 o

Giris Resmi
Sekil 2. 17 iki Boyutlu Evrisim Ornegi [34]

Yukarida evrisim isleminin nasil yapildigina dair bir érnek goriintii sunulmustur.
Burada giris resmimiz lizerine bizim belirleyecegimiz boyutlarda bir filtre secerek
giris resmi ile bu filtreyi evrisim islemine tabi tutariz. Bu sayede filtreye bagh olarak

giris resmimize ait ¢esitli 6zellikler elde ederiz.

SN N Y

Sekil 2. 18 Evrisim ile Ozellik Belirleme [34]

Sekil 2.18 den de goriilecegi lizere bir yliz resmine ¢esitli filtreler ile evrisim islemi,

uygularsak her katmanda bu resme ait yatay ve dikey sinirlar ve yiize ait diger
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detaylar 6grenilebilir. Veya sadece asagidaki gibi bir resimdeki yatay ve dikey

sinirlar1 gormek isteyebiliriz [30].

Dikey Sinirlar

IO NI 0255 2

Yatay Sinirlar

Sekil 2. 19 Bir Resimdeki Yatay ve Dikey Sinirlar [34]
2.10.1 Dikey Sinir Belirleme

Evrisim isleminde bir resmin sinirlarini belirlemek ¢ok 6nemlidir. Bir resmin
icerisinde birden fazla obje olabileceginden bu objeleri ayirmak ve tespit edebilmek

icin siirlarini tespit etmeliyiz. Simdi dikey sinir belirleme islemini inceleyelim,

Bu islemi yapabilmek i¢in yaygin olarak kullanilan ve Prewitt adi verilen su dikey

kenar belirleme filtresini kullanabiliriz [35],
1 0 -1
[1 0 —1] (2.44)
1 0 -1

Bu filtrenin gérinimiini su sekilde belirtebiliriz,

Sekil 2. 20 Dikey Kenar Belirleme Filtresi [34]

Simdi bunu asagidaki gibi bir tarafi aydinlik diger tarafi karanlik olan bir resim

uizerine uygulayalim,
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10/{10(10{ 0|0 |0
10/{10(10{ 0|0 |0
10|{10(10{ 0|0 |0
10|{10(10{ 0|0 |0
10|{10(10{ 0|0 | O
10{10/10/{ 0|0 |0

Sekil 2. 21 Aydinlik ve Karanlk Tarafli Ornek Resim [34]

10 10 10 0 0 0
10 10 10 0 0 0 , . _. 0 30 30 0
10 10 10 0 0 0,7 J _1_0 30 30 0
10 10 10 0 0 0 | o _10 30 30 0 e
10 10 10 0 0 0 0 30 30 0 (2.45)
10 10 10 0 0 0
10({10(10( 0|0 | O
1011010/ 0|0 | O 11o0la 0130|30|0
1011010/ 0|0 | O 0130|30|0
% 110 ]-1 =
1011010/ 0|0 | O 11011 0130/30|0
10({10(10(0 (0| O [I] 030(30]| 0
10/10/10/ 0|0 |0 [I

[

Sekil 2. 22 Dikey Kenar Evrisim Islemi [34]

Bu islemi resimdeki sayilar1 yer degistirerek (dikey simetri uygulayarak) da

uygulayabiliriz,

26



ololo10]10/10

Q|00 (10]10|10 0 [-30/-320| O
1|0/-1

o|o0|o010/10/10 ) IR B 0 |-30|-30| 0

0ol/olo10]10/10 Tola 0 |-30/-30] 0

ololol10]10/10 i 0 |-30/-30| 0

ololol10/10/10 .

il

Sekil 2. 23 Dikey Kenar Evrisim Islemi 2 [34]

Gorildigi tizere bu islemler ile resmimizdeki karanlik ve aydinlik boéliimlerdeki

gecisler kolaylikla tanimlanabilmektedir.

Ayni islemi giris resmimizi degistirip yatay sinirlarin1 belirleme i¢in kullanmak

istersek filtremizi de asagidaki gibi kiiciik bir degisiklik yapmaliy1z [35],
1 1 1
0 0 O (2.46)
1 1 1

Bu islemin sonucu da asagidaki olacaktir,

10 10 10 0 0 O

10 10 10 0 0 0 . . , 0 0 0 0
10 10 10 0 0 0 , o o o _30 10 -10 30

0 0 0 10 10 10 T 30 10 -10 30
0 0 0 10 10 10 0 0 0 0 '

0 0 0 10 10 10

Kullandigimiz bu filtreler ¢ok yaygin olarak kullanilan Sobel Algoritmasi [35], [36]

temelinde incelenebilir,

Eger giris resmimizi asagidaki gibi temsil edersek,

Pi| P:| Ps
P.| Pe| Pa
P,| Pu| Pe

Sekil 2. 24 Sobel Filtre Islemi i¢in Giris Resmi [34]
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X ve y ekseninde dikey ve yatay sinirlari belirlemek i¢in kullanacagimiz filtreleri su

sekilde yazabiliriz,
-1 0 | +1 +1 | 42 | +1
-2 0 |+2 o(o0o| 0
-1 ] 0 | +1 -1 -2 )1
Gx Gy

Sekil 2. 25 Dikey ve Yatay Eksen Sobel Filtreleri [34]

Bu durumda her bir matris i¢in filtre hesabi su sekilde olur,

Ile = |_P1+P3—2P4+2P6—P7+P9|
(2.48)
|Gy| = Py + 2P, + P3 — P; + 2Pg — P
(2.49)
Bu filtre kullanilarak olusturulan pikselin degeri,
Gl = 1G] + |Gy ]
(2.50)

ile hesaplanabilir. Bu hesap icin kullanilan diger formiil ise

1G] = /G,g + G2
(2.51)

Seklinde ifade edilir. [30]
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2.10.2 Dolgulama (Padding)

Yukaridaki islemlere dikkat edilirse sekil 2.23 de 6x6 boyutlu bir giris resmine 3x3
boyutlu bir filtre ile evrisim islemi uygulanirsa sonugta 4x4 boyutunda bir resim
ortaya cikmaktadir. Iste bu c¢ikis boyutunu ayarlayabilmek icin kullandigimiz
yontemlerden biri piksel ekleme olarak da adlandirilan dolgulama (padding)
islemidir.

Eger bu giris resminin her bir yanina 1 dolgulama yaparak yani sifir piksel ekleyerek

genisletecek ve daha sonra 3x3 lik bir filtre ile evrisim islemine sokarsak,

----------------------
'

0:0:0:0:0; .-131

4faf7]0]0 T3 o

6|58 /2|0 1]0]1

sfelelalo. , [i[o[1] =

3/2[7]8]0 : 1

7]1(8[3 0!

43(2]2]0 $% 8
(0{0:0:0:0:0i0i0: 66

6x6 = 8x8

Sekil 2. 26 Dolgulama islemi Yapilmis Evrisim Islemi [34]

Gorulecegi tlzere ¢ikis matrisimizin boyutu degismemektedir. Bu islemi

matematiksel olarak ifade edip formiillestirmek icin su tanimlamalar1 yapalim,
Dolgulama Sayist: p

Filtre Boyutu: f

Giris Matrisinin Boyutu: n

Bu durumda ¢ikis matrisinin botunu su sekilde yazabiliriz,

n—f+1Xn—-f+1 (2.52)

Boylece yapilan islemleri su sekilde toparlayabiliriz,
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Tablo 2. 1 Evrisim Sonrasi Cikis Boyutu Hesaplama [34]

Cikis Resminin Filtre Boyutu Dolgulama | Cikis Resminin Boyutu
Boyutu
nxn fxf p n—f+1Xn—f+1
6x6 3x3 0 6x6

Eger evrisim isleminde giris resminin boyutu degismiyor ise bu evrisim islemine
Gegerli Evrisim (Valid Convolutions), giris resminin boyutu ¢ikista ayni olacak

sekilde yapilan dolgulama ile olusturulan evrisime ise Aymi Evrisim (Same

Convolutions) ad1 verilir [30].

2.10.3 Kaydirma (Stride)

Tipki dolgulama(padding) gibi kaydirma(stride) da evrisimsel sinir aglarinda

kullanilan ve ¢ikis resminin boyutunu etkileyen temel yapilardan biridir. Simdi bu

islemin nasil yapildigini inceleyelim,

Asagidaki sekildeki gibi 7x7 boyutunda bir giris resmi ile 3x3 boyutunda bir filtreyi

evrisim islemine tabi tutalim,

OlW|h|INIWO (N
R ININ(O|A~AIO|W
W bW WO
O, |0 |W|00|H

NITOIWIDO |00 | N|OD

RO WIO SN

APlWO|P|INW|O
*

Eger bu islemi kaydirmasi 2 olacak sekilde yapmak istersek filtreyi resim tizerindeki

ilk yerlesimden sonra saga dogru 2 kez kaydirdiktan sonra yeniden isleme

sokmaliyiz,

Sekil 2. 27 Evrisim Islemi [34]
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4 16 (2 |9 (|2 (3 2 (9
8|7 |4 |3 ||6 |6 4 |3
3 (819 (7 |3 |4 9 |7
7 (8 (3|66 (3|47 |8|3|6|6|3 |4
412 (11|8 (3|4 |6|4|2|1 8|3 |4 |6
312|411 |9 (8|3 (|3 (24|19 |8 |3
0|1(3|9(2 11|40 (1|3 (921 |4

Sekil 2. 28 iki Kaydirmali Evrisim Islemi [34]

Bu sekilde isleme devam edersek asagidaki sonucu elde ederiz,

j—
/l213|7]a]|6]2]|9
|
delelo|s|7]4]3|X
3|14|8|3|8|9/|7 3 [a]a 91 [110] 83
71813lel6l3la] * 1o 2| = |6 [o1127
4(2|1]8]/|33% 4% 6* 1 o] 3 a4 | 72 | 74
3(2(4a(1]9'8° 3%

3X3 3X3
0|1]3]9394194°

7 X7

Sekil 2. 29 iki Kaydirmali Evrisim Islemi Sonucu [34]

Bu sekilde yapilan isleme istersek dolgulama da ekleyebiliriz. Nihai olarak kaydirma
adimini da iceren ve ¢ikti boyutunu veren (2.52) denklemini su sekilde

diizenleyebiliriz,

Kaydirma (stride): s

n—f+2p n—f+2p+

+1+1X 1

(2.53)

Boylece daha 6nce olusturdugumuz tablo (2.1)’i asagidaki gibi yeniden yazabiliriz,

31



Tablo 2. 2 Kaydirma Adimli Evrisim Sonrasi Cikis Boyutu Tablosu [34]

Cikis Filtre Dolgulam | Kaydirm | Cikis Resminin Boyutu
Resmini | Boyutu |a a
n Boyutu
n—f+2 n—f+2
nxn fxf p s f+2p +1x f+2p
+1
7x7 3x3 0 2 3x3

Boylece girisi 7x7 olan bir resme 0 dolgulama ve 2 kaydirma ile 3x3’liik bir filtreyi

evrisim islemine sokarsak sonugta 3x3’liik bir resim elde edilmektedir [30].

2.10.4 Renkli Resimlerde Evrisim

Daha 6nce yaptigimiz evrisim islemleri 2 boyutlu siyah-beyaz (gray scale) resimler

tizerindeydi. Simdi 3 boyutlu resimler iizerinde de bu islemin nasil olacagini

inceleyelim,

2D image

3D image

Sekil 2. 30 iki Boyutlu Siyah-Beyaz ve U¢ Boyutlu Renkli Resim Ornegi [34]

Renkli resimlerin iki boyutlu siyah-beyaz resimlerden farkli olarak her bir renk

kanalina (kirmizi-yesil-mavi) karsilik gelecek sekilde 3 boyutlu bir yapiya sahiptir.
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6x6x3 ]

Sekil 2. 31 6x6x3 Boyutlu Renkli Resim Ornegi [34]

(2.31) da ki sekilde goriilecegi lizere 6x6 boyutlu bir renkli resim RGB [37] olarak
adlandirilan 3 adet 6x6 boyutlu bir yapiya sahiptir. Bu 6x6x3 boyutlu renkli resmi
3x3 boyutlu bir filtre ile evrisim islemine sokabilmemiz i¢in bu filtrenin de resimde
oldugu gibi 3 boyuta yani kanal bagka bir ifade ile kanal sayisina sahip olmasi

gereklidir.

4x4

3x3x

6x6x3 ]

Sekil 2. 32 Renkli Resmin Evrisim Ornegi [34]

Bu evrisim islemi yapilirken filtrenin her bir kanali (tabakasi) resmin karsilik gelen

kanallari ile uist tiste getirilerek ¢arpilir ve ¢ikan sonuglar toplanir.
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3)(3 4x4

Sekil 2. 33 Renkli Resmin Evrisim Hesaplama Ornegi [34]

Elimizdeki filtrenin de 3 kanali olmasi sayesinde dilersek resmimizin kirmizi

kanalindaki dikey ve yatay cizgileri tespit edebiliriz.

3><3 4 x4

27 numbers

R G B
1|0l o|lo|o olo|o
1|0l o|lo|o olo|o
1]ofa o|lo|o olo|o

Sekil 2. 34 Renkli Resmin Evrisim Hesaplama Ornegi 2 [34]

Bunun igin filtremizdeki kirmizi kanala karsilik gelen ilk bolime sekil (2.34) de
gorulecegi Uzere karsilik gelen sinir deger ozellikleri yazilir ve diger renk
kanallariyla ilgilenmiyorsak bu kanallara Kkarsilik gelen degerler sifir ile
doldurularak islem yapilirsa resmimizde sadece kirmizi kanaldaki dikey ya da yatay

ozellikleri tespit etmis oluruz.
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3><3 4x4
27 numbers
R G B
1{0|-1 oflofo olo|o
1{o0/-1 oflofo oflo|o
1{0|-1 oflofo olo|o
R G B
1{0]-1 101 101
1{0]-1 1{0]-1 101
1 1 101 1 1

Sekil 2. 35 Renkli Resmin Evrisim Hesaplama Ornegi 3 [34]

Ya da sekil (2.35) deki gibi tiim kanallardaki yatay veya dikey 6zellikleri tespit etmek
istersek o zaman biitin filtrelerdeki kanallar1 ayni sekilde secerek evrisim islemine

tabi tutabiliriz.

Evrisim isleminin bize sagladig1 kolayliklar bunlarla sinirh degildir, dilersek bir
resimdeki tiim kanallarda hem yatay hem dikey hem de daha fazla 6zellik tespit

etmek icin filtre sayimiz1 artirabiliriz.

Vertical edge

3x3x3 x4 N
Horizontal edge
w

6Xx6x3

3Ix3Ix3

Sekil 2. 36 Renkli Resmin Evrisim Hesaplama Ornegi 4

Sekil (2.36) da goriilecegi lizere renkli resmimizde hem yatay hem de dikey 6zellik
tespit etmek icin iki farkli 3 boyutlu filtre kullanilmistir. Cikan sonu¢ resmimizin
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boyutu 4x4x2 seklinde olmaktadir. En sondaki 2 sayis1 kullanilan filtre sayisidir. Bu

ornekte 3x3 boyutunda yatay ve dikey 6zellik belirleyen iki adet filtre kullanilmistir.
Bu ¢ikis resminin boyutunu da matematiksel olarak ifade etmek istersek,

[: Katman Sirast

fU:1. Katmanda Kullanilan Filtre Boyutu

st: 1. Katmanda Kullanilan Kaydirma Say:st

plY: . Katmanda Kullanilan Dolgulama Sayist

ny]: l. Katmandaki Resimde kullanilan kanal sayist
ny: Resmin ylksekligi
ny: Resmin genisligi
Bu tanimlamalar ile birlikte giris resmimiz,
(-1, [1-1] [1-1]

Giris Resmi:n, " xny,, ~Xx ng

ise ¢ikis resminin boyutu,

[1-1] U_ [l [1-1] [_ ¢l
nl =t P g ol s T T g
S S
(2.54)
LA 1) (1]
Cikis Resmi:ny’ x ny, x ng
(2.55)

seklinde elde edilir [30].
2.10.5 Tek Katmanh Evrisim Islemi

Sekil 2.33 deki gibi tasarlamis oldugumuz evrisimli yapiyi bir sinir ag1 seklinde ifade

etmeye calisalim,

Elimizdeki evrisimli sistemin su sekilde oldugunu diistiniirsek,
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3x3x3

6X6X%X3

3x3x3

Sekil 2. 37 Renkli Resme Uygulanan Evrisim Gorseli [34]

Elimizdeki bu yapiy1 daha once inceledigimiz klasik sinir ag1 modeline
dontstiirebilmek icin 6nceden yazdigimiz néronlar i¢in kullanilan temel hesaplama

formuliimuzui yeniden hatirlayalim,

z=wl.x+b (2.18)

Bunun icin denklem 2.18 deki sinir ag1 modelimizin bir ndéronu icin yapilan

hesaplamayi g6z 6niine aldigimizda buradaki giris verisi olan x,

6X6X%3

Sekil 2. 38 Evrisimli Sinir Ag1 i¢in Girdi Karsilastirmasi [34]

Agirlik parametremiz olan w ise,
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T

Ix3x3

3x3x3

Sekil 2. 39 Evrisimli Sinir Ag1 icin Agirhik Parametresi Karsilastirmasi [34]

Bu durumda modelimize eksik olarak sadece yanllik seklinde ifade edilen bias

terimlerini eklemek kalmistir,

.

4x4 R 4x4

6x6x%x3

4x4 y 4x4

Sekil 2. 40 Tek Katmanl Evrisimli Sinir Ag1 Gorseli

Sekil 2.40’daki gibi her bir filtreye karsilik gelecek sekilde b; ve b, yanlilik
terimlerini ekleyerek modelimizi tamamlamis olduk. Bu yazdiklarimizi vektorel

formda ifade edecek olursak,
2N = w4 pl (2.20)

'l = gz (2.21)

2.20 ve 2.21 denklemlerine uygun olarak su sekilde gosterebiliriz,
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wltlglol

v

4x4x2

alt]

x4 4x4

Sekil 2. 41 Tek Katmanl Evrisimli Sinir Ag1 Vektorel Gosterimi 1

2.21 denklemindeki Sigmoid (o) olarak 6zellestirilmis aktivasyon fonksiyonunu g

seklinde degistirip genellestirirsek,

wll
7111 — l1lglo] 4 pli]
L
alll = g(zm)
6 %6 %3 4 x4 x2
4[0] 411

Sekil 2. 42 Tek Katmanl Evrisimli Sinir Ag1 Vektorel Gosterimi 2
Sekil 2.42 de ki gibi ifade edebiliriz [30].
2.10.6 Tek Katmanl Evrisim Icin Parametre Sayisi

Sekil 2.41 deki yapiy1 diisiintirsek elimizde 3x3x3 boyutunda toplam 2 adet filtre
vardir. Bu filtreleri 6grenilmesi gereken parametreler yani w degeri olarak
tanimlamistik. Ayrica bir de bunlara yanlilik terimi b; ve b, de eklemistik. Bu

durumda sadece tekbir filtre icin diisiiniirsek,
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3*3*3 = 27 parametre

+ b, (bias)yanlilik

1 = 28 Parametre

3x3x3

Sekil 2. 43 Evrisimli Sinir Ag1 Filtresi I¢cin Parametre Sayis1 Hesaplama 1

Sekil 2.43’den goriildiigii tizere birinci filtre icin 3x3x3 boyuttan 27 parametre ve 1
adette yanlilik (bias) terimi eklendiginde toplam 28 parametre sayisi olmaktadir.

Eger 2 yerine 10 adet filtremiz oldugunu diisliniirsek,

1 2 4 s & » u 10

3x3x3

Sekil 2. 44 Evrisimli Sinir Ag1 Filtresi Icin Parametre Sayis1 Hesaplama 2 [34]

Bu sefer parametre sayimiz 28 * 10 filtreden toplam 280 olur. Buradaki énemli
noktalardan biri de giris resmimizin boyutu ne olursa olsun 6grenilecek parametre
sayis1 sadece uygulanan filtresin sayisina ve boyutuna bagh olmasidir. Bu durumda
evrisimli sinir aglarinin klasik sinir aglarina gore 6nemli bir tistiinligii olarak 6ne
cikmaktadir. Ayrica bu yapida overfitting olarak adlandirilan asir1 6grenme sorunu

da azalmaktadir [30].
2.10.7 Tek Katmanh Evrisimli Sinir Ag1

Simdi giris resmimizin boyutunu 39x39x3 olarak alalim. Buna 3x3 boyutunda 10

adet filtreyi 1 kaydirmali ve sifir dolgulu olacak sekilde evrisim islemine tabi tutalim.
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39 x 39 X3 sll—1  37x37x10
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Sekil 2. 45 Evrisim Islemi Ornegi [34]
2.54 ve 2.55 numarali denklemler uyarinca ¢ikis matrisimiz 37x37x10 boyutunda
olacaktir. Bu sekilde devam ederek iki kez daha farkl boyut ve sayilarda filtre ile

evrisim islemi yapip bunu klasik sinir agina bagladigimizda sonugta tek katmanh

evrisimli bir sinir ag1 olusmus olacaktir,

LI
.,
-

logistic
softmax

1960

Sekil 2. 46 Tek Katmanh Evrisimli Sinir Ag1 Ornegi [34]

Son matrisimizin boyutu 7x7x40 oldugundan bunu klasik bir sinir agina verebilmek

icin oncelikle diizlestirmemiz gerekmektedir. Diizlestirildiginde sonug,

7*7*40 = 1960 olur. Boyle girdi boyutu 1960 olan klasik bir sinir ag1 baglantisi

yapilarak sonuglarin siniflandirilmasi saglanmis olur [30].
2.10.8 Havuzlama (Pooling) Katmani

Evrisimli sinir aglar1 giris resminin boyutlarini kii¢iiltmek i¢in evrisim isleminden
daha ¢ok havuzlama katmanlarini kullanmaktadir. Bu sayede bu katmanlar hem

hesaplamayi hizlandirir hem de bazi 6zelliklerin daha iyi 68renilmesini saglarlar.
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Bu islem ilk defa [38], Yann LeCun ver ark. tarafindan [39] ve [31] numaral

makalelerde kullanilmistir.
Genellikle iki ¢esit havuzlama metodu kullanilir,

1) Maksimum Havuzlama (Max Pooling)

2) Ortalama Havuzlama (Average Pooling)
Simdi 6ncelikle en buliylik havuzlamaya bakalim.
En Biyiik Havuzlama

Bunun i¢cin 4x4 boyutunda bir giris resmimize 2x2 boyutunda ve 2 kaydirma

degerine sahip bir filtre uyguladigimizi disiinelim.

Pogled faature map
)
4|7

[ Max(3, 4,1, 3} =4

:/'mh

W o |k M
= osl | s

1
2
3

Sekil 2. 47 Tek Katmanh Evrisimli Sinir Ag1 Ornegi [40]

Filtremizi giris resmimize yerlestirdigimiz karsilik gelen 2x2’lik alandaki en buyiik
deger alinarak ¢ikti resminin karsilik gelen alanina yazilir. Daha sonra kaydirma
adimi 2 secildiginden fitremiz 2 adim saga getirildiginde bu sefer de bu bolgedeki en
biiyiik deger alinir. iste bu sekilde yapilan islem sonucunda 2.54 denklemi uyarinca

2x2’lik bir ¢ikt1 elde edilir.

Bu islem bize resmimizde 0Ozellik acisindan vurgu yapilan alanlarin alinmasini
garantiler. Ayrica bu islem esnasinda 6grenilmesi geren bir parametre de olmayisi
ve bu islemin pratikte iyi sonuglar vermesi bu metodun kullanilmasini

yayginlastirmistir [40] .
Ortalama Havuzlama

Bu islem de maksimum havuzlamaya benzer sekilde calisir ancak karsilik geldigi

alanin maksimum degerini almak yerine ortalama degerlerini hesaplar.
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Sekil 2. 48 Ortalama Havuzlama Ornegi [40]

Bu islem uygulamada maksimum havuzlamaya gore daha a kullanilir.
Gortlecegi lizere havuzlama isleminde kullanilan parametreler sunlardir,
f:Filtre Boyutu

s: Kaydirma Adimi

p: Dolgulama

Bu parametreleri belirleyip havuzlama yontemini de sectikten sonra yapilmasi

gereken sey 2.54 denklemine gore ¢iktiy1 hesaplamak olacaktir [40].
2.11 Klasik Evrigimli Sinir Aglari

2.11.1 LeNet -5

Yann LeCun ve ark. [31] tarafindan siyah beyaz el yazsis1 rakamlarini tanimak i¢gin

1998 yilinda gelistirilmistir.

|
|
Ol
avg pool avg pool FC

> > - B »| .|

5x5 f=2 5x5 f=2 :
s=1 s=2 s=1 s=2 ~|
32x32x1 28x28%x6 5%5%16 @)

400

[ (@) A
> - y
‘/\), Softmax

14x14x6 10x10x 16

10

Sekil 2. 49 LeNet 5 Evrisimli Sinir Ag1 Yapisi [34]

Giris resimleri 32x32x1 boyutlu siyah beyaz resimlerden olusmaktadir. Daha sonra
bu resme 6 tane 5x5 boyutlu filtre 1 kaydirma degerine sahip olacak sekilde bir
evrisim islemi uygulanir. Daha sonra 28x28x6 boyutlu ¢iktiya 2x2 boyutlu filtre ile
ortalama havuzlama islemi uygulanir. Bu sefer ¢iktimizin boyutu 14x14x6 olur. Bu
ciktiya 5x5 boyutlu 16 adet filtre 1 kaydirma degeri ile evrisim islemine tabi tutulur.

Son durumda olusan ¢iktinin boyutu 10x10x16 olur ve bu sefer 2x2 boyutlu filtre ile
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tekrar ortalama havuzlama islemine tabi tutulur. Tim bu islemlerin sonunda
5x5x16 boyutunda bir ¢iktiya sahip oluruz. Daha sonra bu ¢iktiy1 diizlestirerek 6nce
120 daha sonra bu da 84 uzunluklu néronlu tam baglantilh klasik sinir agina
baglanir. En sonda 0’dan 9’a kadar 10 adet rakam bulundugundan 10 farkl

siniflandirma yapan Softmax fonksiyonuna baglanir.

Gortilecegi lzere bu ag yapisinda sirasiyla evrisim - havuzlama - evrisim -
havuzlama - tam bagh katman - tam bagl katman seklinde bir sinir ag1 yapisi
kullanilmistir. Bu yapida soldan saga dogru gidildikce resim boyutu azalmakta fakat
kanal sayis1 artmaktadir. Bu sekilde daha derine gidildik¢e resim hakkinda daha
detayli ozellikler o6grenilmektedir. Ayrica bu sinir aginda yaklasik 60.000
Ogrenilmesi gereken parametre vardir ve bu klasik aglar ile karsilastirildiginda 1-

100 milyon parametrenin yaninda oldukg¢a dustiktiir [34].
2.11.2 AlexNet

Bu ag yapisi1 Alex Krizhevsky ve ark. [41] tarafindan 2017 yilinda gelistirilmistir.

13x13x384 13 x 13 x 384 13 x 13 x 256

Sekil 2. 50 AlexNet Evrisimli Sinir Ag1 Modeli [34]

Bu modelde giris olarak 227x227x3 boyutlu renkli resimler kullanilmaktadir. Bu

modelde sirasiyla,

1. Evrisim 1
Giris resmi 11x11 boyutunda 96 adet filtre ile s=4 kaydirma parametresiyle
evrisim islemine sokulur. Bunun sonucunda 55x55x96 boyutlu bir ¢ikt1 elde

edilir.
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2. Maksimum Havuzlama 1
55x55x96 boyutlu ¢iktimiza 3x3 boyutlu bir filtre ile kaydirma parametresi
s=2 olacak sekilde maksimum havuzlama islemi uygulanir. Boylece
27x27x96 boyutlu bir ¢ikt1 elde edilir.

3. Evrisim 2
Daha sonra 27x27x96 boyutlu ¢iktimiza 5x5 boyutlu 256 adet filtre kaydirma
parametresi s=1 ayni(same) olacak sekilde evrisim islemi yaptirilir ve
27x27x256 boyutlu bir cikt1 elde edilir.

4. Maksimum Havuzlama 2
Daha sonra 27x27x256 boyutlu ¢iktimiza 3x3 boyutlu bir filtreyi s=2 olacak
sekilde maksimum havuzlama islemine tabi tutariz. Bu islemin sonunda

13x13x256 boyutlu bir ¢ikt1 elde ederiz.

Benzer sekilde diger adimlarda uygulanarak 6x6x256 boyutlu ¢iktimiz tam bagh
klasik sinir agina baglanarak sonunda 1000 smif icin diizenlenmis Softmax

fonksiyonuna aktarilir.

| Softmax |

| FC 1000 |

fc7 | FC 4096 |
fce | FC 4096 |

| Pool |

convs | ), 256 |
convd | coni |
| Pool |

conv3d | 3 ]
[ Pool ]

conv2 [ 5x5conv, 256 |
convi | | p, |
| Input ]

AlexNet

Sekil 2. 51 AlexNet Evrisimli Sinir Ag1 Semasi [34]
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Sekil 2.51 de yapilan tiim bu islemler 6zet olarak sirali sekilde gésterilmistir. Bu
model her ne kadar LeNet modeline benzese de ondan ¢ok daha biiytiktiir. LeNet
60000 parametre icerirken AlexNet modelinde yaklasik 60 milyon parametre
mevcuttur. AlexNet modelinin bir bagka 6ne ¢ikan yani ise LeNet modelinden farkl
olarak ReLu aktivasyon fonksiyonunu kullanarak daha iyi ve hizli optimizasyon
degerlerine ulasmis olmasidir. ImageNet ILSVRC yarismasinda siniflandirma

dogruluk oranini1 %74,3’ten %83,6'ya ¢cikararak 6nemli bir basar1 elde etmistir. [34]
2.11.3 VGG 16 ve VGG 19

Karen Simonyan ve Andrew Zisserman tarafindan [42] 2015 yilinda gelistirilen bu
model 224x224x3 giris boyutu kullanmaktadir. 12 evrisim ve 4 havuzlama islemi

iceren model yapisinda 3 adet de tam bagh sinir ag1 bulundurur.

CONV = 3 x 3 filter, s=1, same MAX-POOL =2 x 2, 5=2

v
224 x 224 X 64 p 112x112x64 —p 112x112%x 128 — P 56x56x 128

—»
[CONV 64] POOL [CONV 128] POOL
x2 x2
224 x 224 x 3
v v
» 56x56x% 256 » 28x28x 256 > 28x28x 512 P 14x14% 512
[CONV 256] POOL [CONV 512] POOL
x3 x3
P 14%14x512 — p Tx7x512 — p FC » FC p» Softmax

[CONV 512] POOL 4096 4096 1000
x3

Sekil 2. 52 VGG 16 Evrisimli Sinir Ag1 Modeli [34]

Bu model digerlerinden farkli olarak evrisim esnasinda 2 veya 3 kanall filtreler
kullanir. Digerleri gibi soldan saga gidildikce boyut azalirken kanal sayisi

artmaktadir. Bu modelin parametre sayisi ise yaklasik 138 milyondur.
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[ Softmax | [ FC 4096 ]
fcg | FC 1000 ] | FC 4096 ]
fe7 [ FC 4096 ] [ P00 |

fe6 FC 4096

T

conv5-3
conv5-2
conv5-1
convé-3
convd-2
convd-1

[ Pool ] [ Pool ]
conv3-2
conv3-1

[ P ] ] ]
conv2-2
conv2-1

I P ] [ Poo ] ]
convl-2
convl-1

[ Thput ] Thput ]

VGG16 VGG19

Sekil 2. 53 VGG 16-19 Evrisimli Sinir Ag1 Modelleri 2 [34]

VGG 16 modelinden daha biiyiik olan VGG 19 modelinde ise digerinden farkli olarak
16 katman yerine 19 katman kullanilmistir. Sekil 2.53 de iki modelin

karsilastirilmasi goriinmektedir [30].
2.11.4 ResNets

Kaiming He ve ark. [43] tarafindan 2015 yilinda gelistirilen bu model ile giris
katmaninda elde edilen ve artik (resudial) denen cikt1 degerlerini agin ilerleyen
katmanlarina iletilerek egitim esnasinda tiirevlerin sifirlanmasi sorununun 6niine

gecmistir.

[1+1]
alll —» linear—» ReLU-2»——» linear——»ReLU—» gli+2l

Sekil 2. 54 Ana Yol (Main Path) [43]

Daha once inceledigimiz ve [43] calismasinda Ana Yol(Main Path) olarak
adlandirlan klasik ag yapis1 Sekil 2.54 de goriildiigii gibidir. Bu modelde al‘*!

ifadesini su sekilde tanimlamistik,

a[l+1] — g(z[l+2])
(2.56)

Kullanmis oldugumuz ResNet modelinde bu yap1 Sekil 2.55 deki gibi oldugundan

2.56 denkleminin yerine,
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a[l+1] = g(z[l+2] + a[l])

(2.57)
“short cut”
ali+1] }
alt linear—» RelLU—%»— linear—&—»ReLU—» gli+2]

Sekil 2. 55 Ana Yol ve Kisa Yol Aktarimi [43]

al'l degerinin eklenmis hali kullanilir. Bu yapiy1 su gésterimle de ifade etmek

mumkindir,

Ol O
O O

Sekil 2. 56 Diiz Ag Yapisi (Plain Network)

~§-8-8-8-8-8-8-B-8-8-
=

Sekil 2. 57 Artik Eklenmis Ag Yapisi (Residual Network)

OO0

Sekil 2.54’deki diiz bir ag1 egitmek i¢in kullandigimiz gradient azalmasi yontemi ile
artan egitim sayisi ve katman sayisi ile egitim hatasinin azaldigini gozlemleriz fakat

bir stlire sonra bu azalma sonlanarak bu sefer artis egilimi gosterir.
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training error
1

v

# layers

Sekil 2. 58 Diiz Ag Yapisinda Katman Sayisi ile Egitim Hatasi Iliskisi [34]

Fakat sekil 2.55’deki gibi bir ResNet ag yapisi kullandigimizda artan katman sayisi

ile birlikte hata oraninin da hi¢ artmadan azaldig1 gorilmustiir.

ResNet

training error

A J

# layers

Sekil 2. 59 ResNet Ag Yapisinda Katman Sayisi ile Egitim Hatasi liskisi [34]

Boylece ResNet aglarinda 100 katman sayisina kadar c¢ikilarak model gelistirme

calismalar1 yapilabilmektedir [30].
2.11.5 Ag icinde Ag (Network in Network)
1x1 Evrisim

1x1 evrisim islemi aslinda bir sayi ile giris vektoriinii carpma islemidir.
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51419|8|3]|5
6x6 6XxX6
Sekil 2. 60 1x1 Evrisim Islemi [34]
Eger giris resmimizin boyutu 6x6 yerine 6x6x32 olsayd],
* -
ReLU

1x1 x32

6xX6 x32 6 x 6 X # filters

Sekil 2. 61 6x6x32 Boyutlu Resim ile 1x1 Filtrenin Evrisim Islemi [34]

Bu durumda filtremiz de giris resmimiz ile uyumlu olmasi i¢in 1x1x32 boyutlu
olmalidir. Filtremizdeki tek bir 1x1x32'lik dilim resimde karsilik gelen 1x1x32'lik
kisimla karsilikh olarak tek bir néron olarak ifade edilir. Bu durum sanki tam bagh
bir ag gibi goriinmektedir. Ciktimiz 6x6x Filtre Sayis1 seklinde olmaktadir. Bu yap1
1x1 evrisim islemi yada ag icinde ag (network in network) seklinde isimlendirilir

[44].

Simdi bu islemin ytliksek kanal sayili giris resimlerinde nasil faydali olduguna

bakalim,

50



RelU

I
CONV1I X1

1x1 x192

28 x 28 x 192

32 filters

A number of filters goes from 192 to 32.

28 X 28 x32

Sekil 2. 62 Cok Kanalli 3 Boyutlu Resim Ile 1x1 Filtrenin Evrisim Islemi [34]

Sekil 2.62 de goriildiigii tizere 192 gibi cok sayilabilecek bir kanal sayisina sahip
28x28x192 boyutlu bir resim ile 1x1x192 boyutlu 32 adet filtreyi evrisim islemine
sokarsak ¢ikista 28x28x32 boyutlu bir resim elde ederiz. Boylece tek bir hamlede
herhangi bir havuzlama katmani kullanmadan ¢ikis resminin boyutlarini kii¢tilterek
hesaplanacak parametre sayisini da azaltabiliyoruz. Filtre sayisini ayarlayarak ¢ikis
boyutunu istedigimiz gibi degistirebiliriz [30].

2.11.6 Inception Network

Szegedy ve ark. [45] tarafindan gelistirilen bu model yapisi ag icinde ag olarak
isimlendirdigimiz modeli farkh filtre boyutlar1 icin kullanarak bir ag yapisi
olusturur. Bu modelde giris resmimize sadece 1x1 boyutunda bir filtre uygulamak
yerine 3x3, 5x5 gibi farkli boyutlarda filtreleri 1x1 evrisim islemine benzer sekilde

kullanip her bir filtrenin sonuglarini ¢ikista bir araya getiririz. Boylece birden fazla

filtreye ait cesitli 6zelliklere ait olan bir cikis verisi elde edilir.

Simdi bu islemi 6rnek bir giris resmi lizerinde gosterelim,
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28 X 28 X 192 same
s=1 28 X 28 x 256

Sekil 2. 63 Inception Ag Yapisi [34]

Sekil 2.63 de gorildigi tizere 28x28x192 boyutlu bir giris resmine ilk 6nce 1x1
boyutlu 64 adet filtreyle evrisim islemi uyguluyoruz. Sonucta 28x28x64 boyutunda

bir ¢iktimiz oluyor.

Daha sonra 3x3x192 boyutlu 128 adet filtre ile dolgulamasi aym olacak sekilde
yeniden evrisim islemine tabi tutuluyor ve bu sefer 28x28x64 boyutunda bir

ciktimiz oluyor.

Ugiincii olarak 5x5x192 boyutlu ayn1 dolgulamali olacak sekilde 32 adet filtre ile
evrisim islemine tabi tutuluyor ve 28x28x32 boyutlu bir ¢ikt1 elde ediliyor.

Son olarak 32 kere ayni dolgulamali ve 1 kaydirma adimli olacak sekilde maksimum

havuzlama islemi uygulaniyor ve 28x28x32 boyutlu bir ¢ikt1 elde ediliyor.

Boylece tek bir filtre boyutu secip ona gore boyut ayarlama islemleri yapmak yerine
birden fazla filtreyi girise benzer sekilde uygulayip ciktilar1 bir araya getirip
baglayabiliriz. Ciktilar1 bir araya getirdigimizde 28x28x256 boyutlu bir resim elde
edilir. Fakat burada birden fazla boyutta filtre kullaniminin sonucu olarak

parametre hesaplama maliyeti karsimiza ¢ikmaktadir.

Ornegin sadece 5x5 boyutlu filtre kullandigimiz kisim icin bir hesaplama yapacak

olursak,
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CONV

5x5,

same,
32

28 x 28 x 32

28 x 28 x 192

Sekil 2. 64 Inception A1 icin Parametre Sayis1 Hesaplama [34]

Sekil 2.64 de goriilecegi lizere 5x5x192 boyutlu 32 adet filtreyi 28x28x192 boyutlu
giris resmi ile evrisim islemine soktugumuzda 28x28x32 boyutlu bir ¢ikti elde

edilmektedir.
Prametre Sayist =5 5% 192 * 28 x 28 x 32 = 120 Milyon

Seklinde olmaktadir. Bu her ne kadar giiniimiiz bilgisayarlari i¢in hesaplanabilir bir

miktar olsa da yine de oldukga fazladir.

Bu durumun tistesinden gelmek i¢in yukarida bahsettigimiz 1x1’lik evrisim islemini

tlim bu evrisimlerin 6niine getirerek etkili sekilde faydalanabiliriz.

J -

botﬂenecklayer

CONV CONV
1x1 5x5

28 %28 x 16
28 % 28 x 192 1"1"192 5><5><16 28 x 28 X 32
_.f" /
L4 14
28%28 x16 x 192 = 24M 28%28 x32 X5x5x16=10,0M
v
12,4M
k.
120M

Sekil 2. 65 Inception Ag1 icin Parametre Sayis1 Hesaplama 2 [34]
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Bu sefer 1x1x192 boyutlu 16 filtreyi 28x28x192 boyutlu ayni giris resmiyle evrisim
islemine soktuktan sonra digerin farkl olarak ikinci evrisim islemini birinci islemin
sonucuna uyguluyoruz. Ik evrisim isleminden elde ettigimiz 28x28x16 boyutlu
ciktiya 5x5x16 boyutlu 32 adet filtreyi evrisim islemine tabi tutarsak sekil 2.65’deki
gibi 28x28x256 boyutlu bir ¢ikt1 elde edilir. Ve boyutun ciddi anlamda diistiigi ilk
katmana yani 1x1x192 boyutunda filtre kullanarak elde dilen ilk kisma dar bogaz

(bottleneck) adi verilir.

Yukarida yaptigimiz sekilde bu ag icinde bir parametre hesab1 yapildiginda yaklasik
12,4 milyon parametre sayisi elde edilir. Bu deger diger parametre sayisindan

yaklasik 10 kat daha azdir ve bu hesaplama maliyetini ciddi oranda dusirtr.

Tiim bunlari gésterdikten sonra simdi tek bir inception ag modiilii yapisini agagidaki

gibi gosterebiliriz,

28 X 28 X 64

—~ \\
C .
_ M -

W Channel
28 x 28 x 128

\ = _— Concat

28 x 28 x 256

Pevious
Activation

28 x 28 x 192
16 28 x 28 x 32

MAXPOOL

28 x 28 x 192

32 filters,1 x 1 x 192
Sekil 2. 66 Inception Ag1 Baslangic Modiilii [34]

Tam bir inception ag yapisi sekil 2.66 da gosterilen birgok ag modiiliiniin bir araya

gelmesi ile olusur.
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softmax

Sekil 2. 67 Inception Ag1 Yapisi [34]

Sekil 2.66’daki baslangi¢ ag modiillerinin bir araya gelerek olusturdu yapilar sekil
2.67 de gosterilmistir. Bu ag yapisinda ilave yan dallar goriilmektedir. Bunlar tam
baglh katmanlardan olusur ve ¢ikista siniflandirma yapmak i¢in softmax fonksiyonu
kullanir. Bunun amac istenilen Ozniteliklerin ara katmanlarda hesaplaniyor

oldugundan emin olmak i¢indir.
2.11.7 Transfer Ogrenme

Kurdugunuz bir derin 6grenme modelini yeni bir egitim seti lizerinde egitmek icin
glcli ekran kartlarina (GPU) ve haftalar hatta aylar siiren zamana ihtiyag
duyarsiniz. Bunun yerine baskalar: tarafinda bu stirecleri basariyla tamamlamis ve
iyi sonu¢ vermis aglarin 6grenilmis parametrelerini (agirliklar1) indirerek kendi
modelinize transfer edebilirsiniz. iste bu 6grenme sekline transfer 6grenme

denilmektedir. [46]

Iki farkli kediyi ayirmak icin bir sinir ag1 modeli gelistirdigimizi diisiinelim. Bu
kedilerin ad1 Misty ve Tigger olsun. Ugiincii sinifi da bunlardan higbiri seklinde
secelim. Bunun icin elimizde kisith bir egitim verisi oldugunu da diisiiniirsek
sifirdan bir egitim yapmak yerine daha ¢ok veri ile egitilmis ve basar1 olmus bir

modelin agirlik parametrelerini kullanmak daha dogru olacaktir.
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| | | _
x S, : - \._. A -_. - > X "4 - ; & > ._. :: :: ‘},;"
_ _ _ _ ~ _ softmax 1000

Sekil 2. 68 1000 Sinifli Sinir Ag1 [34]

Ornegin sekil 2.68’deki gibi 1000 siniftan olusan bir veri seti lizerinde egitilmis olan

bir sinir aginin agirliklarini kullanabiliriz.

.-"";

softmax =
A A A A A A

v
freeze  trainable parameter=0 freeze=1

Sekil 2. 69 Transfer Learning [34]

Bu durumda yapmamiz gereken ilk sey sekil 2.69’daki gibi referans aldigimiz agin
1000 smiflik softmax ciktisin1 kaldirarak kendi 3 sinifli softmax fonksiyonumuzu

sisteme yerlestirmeliyiz.

Daha sonra referans aldigimiz sinir ag1 modelinin katmanlarini dondurarak yeniden
egitime tabi tutmuyoruz. Fakat bu modelin sonuna kendi ekledigimiz yeni

katmanlar1 ekleyerek egitilmis olan eski agirliklari kendi sistemimiz i¢in yeniden

glincelleyebiliriz.
> \‘\-\‘/.’ \\\\
v“ ‘ f ‘ \\ -
> |
("x/\-—o . . . —_— ‘+ . ) = Misty
- V|| ] softmax ~=
| @/
Iy A A A A/

v i save to disk
freeze  trainable parameter=0  freeze=1

Sekil 2. 70 Transfer Learning Kii¢iik Veri Seti [34]
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Sekil 2.70’deki gibi son kisma kendimize ait bir katman ekleyebilir referans
aldigimiz modelin agirliklarini kendi veri setimiz ile giincelleyerek yeni agirliklar:

diske kaydedebiliriz.

Eger veri setimizde yeterine 6rnek var ise bu sefer dondurulmasi gereken

katmanlar1 daha az secerek islem yapabiliriz,

X - - - = - = - . - . * = - " - . — — ‘:'(T. M. \ll

v v
freeze add new layers

Sekil 2. 71 Transfer Learning Biiyiik Veri Seti [34]

Sekil 2.71’deki gibi referans olarak aldigimiz veri setinin daha az katmanini
dondurup diger katmanlar icin ve sonradan ekledigimiz katmanlar ile birlikte
kurdugumuz yeni sistemi kendi veri setimiz icin yeniden egiterek agirlik
parametrelerimizi giincelleyebiliriz. Bu modelde de softmax fonksiyonunu kendi

sistemimizin ¢iktilarina gore ayarlamamiz gerekmektedir [30].
2.11.8 MobileNet

Bilindigi tizere sinir aglarim1 egitmek icin ¢ok giicli CPU ve GPU donanimlari
gerektirmektedir. Bu donanimlar lizerinde aylarca egitilen modellerin son kullanici
icin erisime agilmasi da oldukca fazla bellek ve bilgisayar kaynagina ihtiyag
duymaktadir. Eger olusturdugunuz modelin son kullanicilarin mobil cihazlarinda ve
daha az giiclii CPU ve GPU i¢eren bilgisayarlarinda da ¢alismasini istiyorsak o zaman
tercih edecegimiz model Howard ve ark. [47] tarindan gelistirilen MobileNet

olmalidir.

Bu model Derinlemesine Ayrilabilir Evrisim (Depthwise Separable Convolutional)
ve Noktasal (Pointwise) islem olmak iizere iki kisimdan olusmaktadir. Bu iki islemi

yapmadan once sekil 2.72’deki normal evrisim islemini tekrar gosterelim,
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3x3 4x4
Sekil 2. 72 Renkli Resmin Evrisim Hesaplama Ornegi [34]

Derinlemesine ayrilabilir evrisim islemi ise su sekilde gosterilir,

3x3 4x4x3

6x6x3

Sekil 2. 73 Derinlemesine Ayrilabilir Evrisim [34]
Burada sekil 2.72'den farkl olarak 3x3x3 boyutlu bir filtre yerine 3x3x1 boyutlu 3

filtre kullanmaktayiz. Ayrica kullandigimiz her bir filtre resimde karsilik gelen kanal

ile evrisim islemine tabi olmaktadir.

. |
3x3

6x6x3
=R 4x4
* =
“‘l“““\l 3x3
6x6x3 4x4

*
3x3

6x6x3

4x4

Sekil 2. 74 Derinlemesine Ayrilabilir Evrisim 2 [34]
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Sekil 2.73’de bahsedilen bu islem goriilmektedir. Bu islemin sonucu sekil 2.74’de
gorildigi gibi 4x4x3 seklinde olmaktadir.

Simdi bu yap1 i¢in karsimiza ¢ikan hesaplama maliyetine yani parametre sayisina
bakalim,

Parametre Sayist = filtre Boyutu x Filtre Pozisyonlari x Filtre Sayist (2.57)

Parametre Sayist =3 *3* 4% 4% 3 = 432
Goruldigi uzere hesaplanmasi gereken parametre sayimiz 432 olmaktadir.

Simdi de MobileNet’i olusturan ikinci kisim olan Noktasal (Pointwise) evrisimi

inceleyelim.

4

Sekil 2. 75 Noktasal (Pointwise) Evrisim [34]

Noktasal evrisim isleminde Sekil 2.72'den goriilecegi tlizere ilk islem olan
derinlemesine ayrilabilir evrisim ¢iktisi olan 4x4x3 boyutlu resme 1x1x3 boyutlu 5

adet filtre ile evrisim islemi uygulanir.

x ’ =

1Tx1x3

4x4x3 4x4

Sekil 2. 76 Noktasal (Pointwise) Evrisim 2 [34]

Bu islem daha once inceldigimiz 1x1 evrisim islemine benzer sekilde yapilir ve
sonucta sekil 2.75’deki gibi 4x4x5 boyutunda bir cikt1 elde edilir. Bu adiminda

parametre sayisini 2.57 denkleminden hesaplarsak,

Parametre Sayist =1+ 1*3 x4 %4 %5 =240
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Boylece noktasal evrisim adimindan elde ettigimiz parametre sayisi da 240 olur. Bu

durumda tiim modelin hesaplanmasi gereken parametre sayisi 432+240 = 672

Olmaktadir. Normal evrisim isleminde hesapladigimiz parametre sayisinin 2160
oldugu diistiniildugiinde yaklasik yiizde 31 oraninda daha az parametre hesaplamis

olmaktayiz.

Bu iki adimi anlattiktan sonra MobileNet'in ilk versiyonunu su sekilde gosterebiliriz,

MobileNet v1

13 Kez Tekrar

Havuzlama, NN, Softmax

=

Sekil 2. 77 MobileNet 1. Versiyonu [34]

Sekil 2.74 de gorilen derinlemesine ayrilabilir evrisim ve noktasal islem 13 kez
tekrarlandiktan sonra bir havuzlama sonrasinda tam bagh bir sinir ag1 ve en son
softmax fonksiyonuna baglanir. Boylece bu yapi ile daha az parametre hesabi

yapilarak daha verimli bellek kullanimi ve hizli ¢alisan bir ag yapisi elde edilir.

Daha sonra 2019 yilinda Sandler ve ark. [48] tarafindan yapilan ¢calismalar ile bu ag

yapisi daha da verimli hale getirilerek ikinci versiyon olarak tanitilmistir.

MaobileNet v2 Artik Baglanti R

— - — -

Genigleme Derinlik Projeksiyon
k e

Sekil 2. 78 MobileNet 2. Versiyonu [34]

Sekil 2.78 de goriilen MobileNet'in ikinci versiyonunda yapilan birinci degisiklik
residual [49] olarak adlandirilan ve daha 6nce bahsettigimiz artik ¢ciktiy1 giristen
cikis kismina aktarmaktir. Ikinci degisiklik ise derinlemesine ayrilabilir evrisimden

once gelen ve genisleme (expansion) olarak adlandirilan kisimdir. Bu modelde son
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kisimda havuzlama, tam bagh sinir ag1 ve softmax fonksiyonu kullanir. Ancak bu

kisimlar birinci versiyondaki gibi 13 kere degil 17 kere tekrar eder.

Simdi ikinci versiyondaki degisen blok yapisina detayli bakalim,

MobileNet v2 Bottleneck

4 N
( Artik Baglant) \ '
' nxnx3
nxnxlE nxnxls
II"\\% Genigleme Derinlik Projeksiyan //

e —

Sekil 2. 79 MobileNet 2. Versiyon Blok Yapisi [34]

Sekil 2.79'daki ikinci versiyona ait blokta gortlecegi tizere giris kismi direkt olarak
kalint1 aglardaki gibi cikisa aktariliyor. Daha sonra nxnx3 boyutlu giris resmi 18 adet
1x1x3 boyutlu filtre ile genisletiliyor. Bu genisleme sayesinde giris resmine ait daha
fazla oznitelik 6grenmesi gerceklesiyor. Fakat bu kisimdaki bellek kullanimi ve
parametre sayisi artiyor. Bunun iistesinden gelmek i¢cin derinlemesine ayrilabilir
evrisim isleminden sonra 3 adet 1x1x3 boyutlu filtre ile noktasal evrisim islemi
yapilarak boyutun tekrar kii¢iiltiilmesi saglaniyor. Bu sayede bir blogun fazlaca
bellek kullanmadan diger bloga hizli bir sekilde baglanmasi saglanmis oluyor. Son
yapilan islem ayni zamanda daha oOncede gordiiglimiiz sekliyle darbogaz

(bottleneck) olarak adlandirilmaktadir [30].
2.11.9 EfficientNet

2019 yilinda Tan ve Le [50] tarafindan gelistirilen EfficientNet, MobileNet icin
gelistirilen bir mimarinin 6zellestirilmis bir mobil cihazda kullanabilmeniz icin

gerekli olan derinlik d, genislik w ve ¢oztnitrlik r arasindaki iligkiyi verir.
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Cozuniirlik : r

Derinlik: d Geniglik: w
o
—_— —_— —_— —_— — y

Sekil 2. 80 EfficientNet: Parametre Ayarlama [34]

Bu sekilde kendiniz i¢cin en uygun giris ¢oziiniirliigiini, ag derinligini ve genisligini

ayarlayabilirsiniz.

EfficientNet-B7

84 AmoebaNet-C
AmoebaNet-A _ — === -=
L - ..
- NASNet-A L.+o"" SENet
52 - et

_.n"”‘
*"" ResNeXt-101

S
>
%)
g -
-~ a3 )
§ 80 7 ..-="" Inception-ResNet-v2
- .
‘8_ ' Kception
=784 (1 -
z 1 F eResNet-152 Topl Acc. #Params
c E . ResNet-152 (He etal, 2016) | 778% BOM
g B;:' : DenseNet-201 EfficientNet-B1 79.1% 7.8M
o _ | ResNeXt-101 (Xie etal., 2007)]  80.9° BAM
ET67 . EfficientNet-B3 B1L6% 12M
1 ResNet-50 SENet (Hu ef ol 2018) 7% 186M
1 NASNet-A (Zoph et al, 2018) | 82.7% 89M
1 .Inoe tion-v2 EfficientNet-B4 82.9% 19M
! 4 piic GPipe (Huang etal., 2018) 1 | 84.3%  556M
1 NASNet-A EfficientNet-B7 843%  66M
.Re Net.34 Not plotted
(1 20 40 G0 80 100 120 140 160 180

Number of Parameters (Millions)

Sekil 2. 81 EfficientNet Performans Karsilastirmasi [50]

Sekil 2.81'den de goriilecegi lizere bu ayarlama yapildiginda egitilecek daha az

parametre ile daha iyi dogruluk oranlari elde edilmistir [30].
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3

DERIN OGRENMENIN RONTGEN
GORUNTULERINE UYGULANMASI

3.1 Medikal Resimlerde Hastalik Tespiti

Yapay 6grenme gelistikce kullanim alanlari da artmaya baslamistir. Ozellikle Tip
alaninda kullanimi da giderek yayginlasmaya baslamistir. G6glis rontgeni igin
kullanimina gegmeden 6nce diger baska Tip alanlarindaki yayin kullanimlarina goz

atalim.

Algoritma * Kanser veya Degil

Sekil 3. 1 Deri Tiimérii I¢in Yapay Ogrenme [51]

ilk 6rnegimiz Cildiye (Dermatoloji) ile ilgili. Ornegin sekil 3.1 de insan cildi {izerinde
olusan bir ben goriinmektedir. Ornegin bunun icin saghkh ve tiimérlii verileri iceren
bir egitim kiimesi olusturarak hastaligin tespitini yapacak evrisimli bir derin sinir

ag1 modeli gelistirilebilir.
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Resimler Etiketler

Kanser

Evrigimli
Sinir Agt

. i | Saghikh |

129.000 Resim

Sekil 3. 2 Deri Tiimorii I¢in Yapay Ogrenme Modeli [51]

Cilt timorleri konusunda yapilan calismalarda gelistirilen bu algoritmalar ile

hekimlerin bulduklar1 sonuglar karsilastirildiginda,

130 Melanoma Resmi

1
&
S
©
a
w
== Algorithm: AUC = 0.94
* Dermatologists (22) -
¢ Average dermatologist
0
0 1
Sensitivity

Sekil 3. 3 Deri Tiimorii (Melanoma) Tahmin Karsilastirmasi

Sekil 3.3’ten de goriilecegi lizere Melanoma olarak adlandirilan kétii huylu tiimoériin

hekimler ve algoritma yaptiklar: tahminler birbirine oldukc¢a yakindir [52].

ikinci 6rnegimizde ise goz hastaliklar ile ilgili. Diyabetin sebep oldugu ve retinaya

zarar veren diyabetik retinopati hastaliginin teshisi icin goziin arka tarafini
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fotograflayan ve retinal fundus olarak isimlendirilen bélime ait fotograflar

kullanilarak 2016 yilinda bir basarili bir ¢alisma yapildi [53].

* Diabetik Retinopati .
(DR)

Retinal Fundus Resmi

Sekil 3. 4 Retinal Fundus Hastalig1 [51]

Bu hastalig1 belirleyebilmek icin egitilen modelde %30 hasta olan 128 binden fazla
resim kullanilmistir.

Resimler Etiketler

Diabetik Retinopati l 30%

Evrigimli
Sinir Agr
Saglikh

Sekil 3. 5 Retinal Fundus Hastalik Tespiti [51]

Elde edilen sonuglar en az uzmanlarin yaptig1 tahminler kadar iyi bulunmustur.

Uclincii 6rnegimiz ise Doku Hastaliklar1 (Histopatoloji) ile ilgilidir. Burada uzmanlar
mikroskop altindaki dokulari inceleyerek burada yer alan zararli olabilecek

hiicrelerin ayirt etmeye calisirlar [51].
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Resimler Etiketler

Yayllmamig

Yayilmis

Sekil 3. 6 Doku Hastalik Tespiti [54]

Bu alanda da 2018 yilinda yapilan yapay 6grenme calismalar ile elde edilen
sonuglarin uzmanlarin elde ettikleriyle karsilastirilabilir seviyede oldugu

gozlemlenmistir. [55]
3.2 Gogiis Rontgenlerinde Hastalik Tespiti

Gogilis rontgeni 1 yilda c¢ekilen yaklasik 2 milyar 6rnek resim ile tipta en yaygin

olarak kullanilan tanisal goriintiileme tekniklerinin basinda gelmektedir.

Sekil 3. 7 Gogiis Rontgeni [51]

Sekil 3.7 de goriilen gogiis rontgeni ile uzmanlar basta zatiirre ve akciger kanseri
olmak tlizere bircok yaygin akciger ve gogiis hastaliklarini tespit edebilirler. Bunlar

yaygin olarak tespit edilen ve kiitle olarak isimlendirilen hastalik akcigerde
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meydana gelen 3cm’den biiylik lezyon veya doku hasarlarinin olusmasiyla meydana

gelmektedir.

Kutle Tespiti

Normal

Sekil 3. 8 Kitle Bulunan-Normal Géglis Rontgenleri [51]

Ornegin sekil 3.8'deki gibi kiitle iceren bir gogiis rontgeni ile normal gogiis
rontgenlerini alarak bir model olusturabilir ve modele kiitle iceren gogiis

rontgenlerini 6gretebiliriz.

Resimler Etiketler

Kutle Tespiti

b Algortima 4

Normal

Sekil 3. 9 Gogiis Hastaliklari icin Model Egitimi [51]

Bu islemin sonunda modele gir olarak verdigimiz bir réntgen goriintiisii icin

asagidaki gibi bir ¢ikt1 elde ederiz,
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Resimler Tahminler

Yenilenmig Etiket : 1

1 0.48
Hata (Loss) =0.32
1 Algoritma
Agirlik Guncelle Hata (Loss) =0.31
1 0.51

Yenilenmis Etiket: 0

Sekil 3. 10 Gogiis Hastaliklari icin Model Ciktisi [51]

Algoritma, gériintiiniin bir kiitle icerme olasilig1 olan birden kii¢iik sayilar biciminde
bir ¢ikt1 liretir. Belirleyecegimiz esik degerine gore ya da 1’e en yakin olan degere
gore etiketleme yapabilir veya modelimizi tekrar egiterek agirliklarimizi

giincelleyebiliriz [51].
3.3 Simif Dengesizligi (Class Imbalance)

Tibbi gortntilemede olusturdugumuz modelimizin egitimi icin genelde 3 temel
zorluk kasimiza cikmaktadir. Bunlar veri setimizde yer alan siniflarin dengesiz

dagilimlari, coklu etiketleme gorevleri ve veri setinin boyutudur.

Bunlardan simnif dengesizligi olarak isimlendirdigimiz birinci zorluk veri setinde
bulunan saghklh ve hastaliklh goriintii sayillarinin esit olmamasindan
kaynaklanmaktadir. Genelde saglikli goriintii sayisi hastalikli resimlerden olduk¢a

fazla sayida olmaktadir.

Bu durumu ortadan kaldirmak icin neler yaptigimiza bir bakalim. Oncelikle
algoritmamizin turettigi ¢ikti icin hesapladigimiz Binary Cross-Entropy olarak

adlandirilan kayip fonksiyonunu tanimlayalim,

Il
o K

_ (=logP(Y = 1]|X),
LX.y) = {—logP(Y = 0[X),

<

(3.1)
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Kayip fonksiyonumuzu bu sekilde tanimladiktan sonra modelimizin 6rnek olarak

urettigi iki cikt1 igin kayip fonksiyonunu tanimlayalim,

» -

» Algoritma > O . 2

Etiket1

Sekil 3. 11 Kayip Fonksiyonu I¢cin Model Ciktis1 1 [51]

Sekil 3.11'deki modelimize verdigimiz resmin 0.2 olasilikla bir numarali etikete

siniflandirildigini diistinelim. Bu durumda kayip fonksiyonu,
y = 1 oldugu igin,L = —logP(Y = 1]|X)
L=-log0.2 =0.7

Goriilecegi tizere ilk giktimizin kayip degeri 0,7 olarak hesaplanir. ikinci ¢iktiya

bakarsak,

» Algoritma > 0.7

Etiket 0

Sekil 3. 12 Kayip Fonksiyonu I¢in Model Ciktis1 2 [51]

Ikinci resmimizin model ¢iktisi ise 0.7 olasilikla sifir numaral etikete atanigtir. Bu

durumda kayip fonksiyonu,
y = 0 oldugu igin, L = —logP(Y = 0]|X)
L =-log(1-10.7)

L =-10og0.3 =0.52
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ikinci girdi olarak verilen resmimizin kayip fonksiyonu da 0,52 olarak hesaplanur.
Buradan hareketle simif dagilimi dengesiz olarak verilen bir veri igin ne

yapilabilecegine bakalim,

Tablo 3. 1 Dengesiz Sinif Dagilimi Ornegi [51]

) ) Yeniden
Ornekler Ornekleme
P1 Normal P3 Normal
P2 Normal P6 Normal
P3 Normal P1 Normal
P4 Kiitle P8 Normal
P5 Normal P7 Kiitle
P6 Normal P4 Kiitle
P7 Kiitle P7 Kiitle
P8 Normal P4 Kiitle

Tablo 3.1’deki gibi 6 tane normal, 2 tane kiitle iceren 8 adet ornege sahip

oldugumuzu distinelim.

Tablo 3. 2 Dengesiz Sinif Dagilimi Ornegi 2 [51]

) Tahmin Hata
Ornekler Olasiliklarn (Loss)
P1 Normal 0.5 0.3
P2 Normal 0.5 0.3
P3 Normal 0.5 0.3
P4 Kiitle 0.5 0.3
P5 Normal 0.5 0.3
P6 Normal 0.5 0.3
P7 Kiitle 0.5 0.3
P8 Normal 0.5 0.3

Bu resimlerin ¢ikti olasiliklari 0.5 ve kayip degerleri 0.3 olmaktadir. Bu durumda bu

veri setini su sekilde dengeleyebiliriz,
Kitle iceren toplam 6rneklerin toplam kaybt = 2 * 0.3 = 0.6
Normal 6rneklerin toplam kaybt = 6 x 0.3 = 1.8

Simdi bu dengesizligi ¢6zmek icin 3.1 denklemini yeniden diizenlememiz

gerekmektedir,
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wy, x —logP(Y = 1]X), y

=1
L(X,y) =
X {an—logP(Yz 0|X), y=0

(3.2)

Veri setini dengelemek icin kayip degerini uygun sekilde olusturdugumuz agirliklar

ile carpariz. Kiitle igeren 6rneklerin agirliklandirmasina w, ve normallerinkine ise

w,, dersek bu degerler,

Toplam Kiitle iceren Ornek Sayist 6 23
w, = ' Wy = = _
P Toplam Ornek P8 (33)
_ Toplam Normal Ornek Sayist 2 34
e Toplam Ornek Wn =g (34)
Seklinde elde edilir.

Tablo 3. 3 Dengesiz Simif Dagilimi Ornegi 3 [51]

Ornekler Tahminler Hata (Loss)
P1 Normal 0.5 2/8x0.3=0.075
P2 Normal 0.5 2/8x0.3=0.076
P3 Normal 0.5 2/8x0.3=0.077
P4 Kiitle 0.5 6/8x0.3=0.225
P5 Normal 0.5 2/8x0.3=0.075
P6 Normal 0.5 2/8x0.3=0.076
P7 Kiitle 0.5 6/8x0.3=0.225
P8 Normal 0.5 2/8x0.3=0.076

Daha sonra bu degerleri ilgili ciktilarin kayip degerleri ile carpariz. Bu durumda,
Kiitle iceren toplam 6rneklerin toplam kaybt = 2 * 0.225 = 0.45
Normal 6rneklerin toplam kaybt = 6 * 0.075 = 0.45

Bu sekilde yeniden agirliklandirma ile o6rneklerin sinif icinde dengeli sekilde

dagilmasi saglanabilir.
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Bir baska dengeleme sekli ise yeniden 6rnekleme (resampling) dir. Burada siif

icerisindeki 6rnekleri uygun sekilde yeniden érnekleyerek dengeli hale getirebiliriz.

Tablo 3. 4 Dengesiz Sinif Dagilimi Ornegi 4 [51]

Ornekler Yeniden Ornekleme
P1 Normal P3 Normal
P2 Normal P6 Normal
P3 Normal P1 Normal
P4 Kiitle Normal 4, Kiitle 4 Ornek P8 Normal
P5 Normal P7 Kiitle
P6 Normal P4 Kiitle
P7 Kiitle P7 Kiitle
P8 Normal P4 Kiitle

Bu durumu diizeltmek i¢in oncelikle normal ve kiitle iceren 6rneklerimizi kendi
icinde gruplandiriyoruz. Daha sonra veri setimizin yarisini normal yarisini kiitle
icerecek sekilde yeniden diizenliyoruz. Bu diizenleme sirasinda fazla érnek iceren
resimlerden bazilar kullanilamayabilir ve az 6rnek iceren siniftan birden fazla
resim kopya olarak kullanilabilir. Bu durum istedigimiz veri setinin biiytikliigline
baghdir. Eger veri setimizin biiyiikliigiiniin 8 adet olmasini istiyorsak tablo 3.4 deki

gibi bir diizenleme yapabiliriz. [51]
3.4 Coklu Siniflandirma (Multi- Task)

Daha 6nceki o6rneklerde hep kiitle ve normal gortntiileri iceren ikili siniflandirma
yapmistik. Gercek hayatta durum bundan daha karmasiktir 6zellikle uzmanlar
gogls hastaliklarinda bir x-151n1 réntgen gorlintiistinden birden fazla hastalik tespiti

yapabilmektedirler.

- h < Kiitle veya Degil
i

~ Algortima | « Zatlrre veya Degil

Coklu Gorev 1 Odem veya Degil

Sekil 3. 13 Coklu Siniflandirma

Bunu gerceklestirebilmek icin tiim bu hastaliklar tek seferde 6grenen bir model
gelistirmeliyiz. Ornegin 3 adet hastalik sinifina sahip oldugumuzu diisiinelim.
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Bunlar kiitle, zatiirre ve 6dem olsun. Veri setimizdeki resimlerin bu hastaliklara ait

olma (1 veya 0) degerleri ve ikili siniflandirma olasiliklarina sahip olalim.

Tablo 3. 5 Coklu Siniflandirma 2 [51]

Ornekler ] Tahmin

(Kiitle, Zatiirre, Odem) Olasiliklar:
P10,1,0 0.3,0.1,0.8
P2 0,0,1 0.1,0.1,0.8
P30,1,1 0.2,0.2,0.7
P4 1,0,1 0.6,0.3,0.8
P51,1,1 0.7,0.7,0.9
P6 1,0,0 0.8,0.1,0.2
P7 0,1,1 0.3,0.9,0.8
P8 0,0,0 0.1,0.1,0.2

L (X,y)

Bu durumda ikili siniflandirma igin kullandigimiz kayip fonksiyonunu yeniden

diizenlememiz gerekecektir.

Bunun icin yapmamiz gereken sey bir resme ait her bir hastalik icin verilen kayip

degerlerini toplamaktir.

L(X: J’) = L(X, ykﬁtle) + L(X, yzatiirre) + L(Xr yi’)dem) (3_5)

Tablo 3. 6 Coklu Siniflandirma 3

Ornekler (Kiitle,Zatiirre,0dem)

Tahmin Olasiliklari

Hata (Loss)

P10,1,0 0.3,0.1,0.8 0.15+1.00+0.70
P2 0,0,1 0.1,0.1,0.8 0.05+0.05+0.10
P30,1,1 0.2,0.2,0.7 0.10+0.70 + 0.15
P4 1,0,1 0.6,0.3,0.8 0.22 +0.15+0.10
P51,1,1 0.7,0.7,0.9 0.15+0.15 + 0.05
P6 1,0,0 0.8,0.1,0.2 0.10 +0.05 +0.10
P7 0,1,1 0.3,0.9,0.8 0.15+0.05+0.10
P8 0,0,0 0.1,0.1,0.2 0.05+0.05+0.10

Buradan tekli hastaliklar i¢in kayip fonksiyonumuzu da 6rnegin sadece kiitle icin

kay1p fonksiyonu su sekilde yazilabilir,
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Wy kitte X — logP(Y = 1]|X), y=1

(3.6)
Wh kitie X = logP (Y = 0]X), y=0

L(X, Ykitie) = {
w, Pozitif ve w, negatif agirhklar1 gosterecek sekilde denklem 3.6 ile diger
hastaliklara ait kayip degerleri de elde edilebilir [51].
3.5 Veri Seti Biiyiikliigii

Rontgen goruntuleriyle calisilirken karsilasilan bir diger zorlukta veri setinin
boyutundan kaynaklanmaktadir. Normal resim siniflandirma algoritmalari
milyonlarca resim ile egitilirken x-151n1 rontgen gortintiileri i¢in bu say1 10 bin ile

100 bin arasinda kalmaktadir.

Milyonlarca 10-100 Bin
Etiketli Resim Etiketli Resim

~5 3 w— “

e S W

Sekil 3. 14 Veri Seti Karsilastirmasi [51]

Bu durumun tistesinden gelmek icin daha 6nce milyonlarca resim igceren giindelik

nesneler lizerinden egitilmis olan algoritmalarin agirliklarini kullanabiliriz.

Ysruden . Evrig,inlli . Penguen yada Degil
Egitme Sinir Agi

| Kitle veya Degil
Parametre . E_Vr'i§i"1" Zatiirre veya Degil
Ayarlama Sinir AgI

Odem veya Degil

Sekil 3. 15 Veri Seti Boyutu Sorunu i¢in Transfer Ogrenmesi [51]

Bunu ikinci boéliimde transfer 68renmesi bashigl altinda agiklamistik. Bu durum
ozellikler aylar siiren egitim siirecinden bizleri kurtardig: gibi ayni zamanda veri

setinin az oldugu durumlarda da oldukc¢a isimizi kolaylastirmaktadir.
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Sekil 3.16’da hayvanlar icin egitilmis bir modele sahip oldugumuzu diisiinelim.

Genel Yiksek Seviye
Ozellikler Ozellikler

1 |[..] 10 - Penguen veya kedi veya
kipek ...

ilk Katmanlar Sonraki Katmanlar

Sekil 3. 16 Veri Seti Boyutu Sorunu I¢in Transfer Ogrenmesi 2 [51]

Bu durumda modelimizin ilk katmanlar1 bu hayvanlara ait genel sayilabilecek kose
ve kivrimlar gibi 6zellikleri 6grenmektedir. Ogrenilen bu o6zellikler réntgen
goruntiilerindeki akciger ve diger i¢ organlarin sinir ve sekillerini tespit etmek
icinde kullanilabilir. Katmanlar derinlestikge ilgili hayvana ait detaylar 6rnegin goz
rengi, kafa sekli vb. detaylar 6grenilir. Bu sebeple ilk katmanlar1 dondurup diger
katmanlardaki agirliklar ince ayar (fine tuning) da denilen islem ile yeniden
giincelleyerek modeli kullanabiliriz. Veya ilk katmanlar1 dondurmak yerine tiim
katmanlar icin ince ayar yapmakta bir diger se¢enektir. Her iki durumda da bu bize

hem zaman kazandiracak hem de veri setinin az olmasi problemini ¢6zecektir [51].
3.6 Medikal Gériintiiler icin Veri Artirma (Data Augmentation)

Veri setini biiyiikliigii probleminin Ustesinden gelmenin bir diger yolu da veri
artirmadir. Bu islem icin bir resmin rengini, parlakligin1 degistirebilir, bir eksende
saga, sola asagi veya yukari dondiirebilir veya resmin belli kisimlarina yakinlastirma

vb. yontemler uygulayarak birden fazla resim tretebiliriz.

)

w

Kitle Kitle Kitle Kitle

Sekil 3. 17 Gogiis Rontgeni i¢in Veri Artirma [51]
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Ancak gogls rontgen gorintiilerinde bu islemi yaparken cok dikkatli olmamiz
gerekmektedir. Ilk resimden iirettigimiz ikinci resmin hastalik sinifinin korunmasi
gerekmektedir. Ozellikle parlakhg artirma islemi bu resimler icin oldukca

yaygindir. Bu islem hastalik sinifinda herhangi bir degisiklige de yol agmaz.

LR

Kiitle Kitle

Sekil 3. 18 Veri Artirma Ornegi - Kontrast Degisimi [51]

Fakat ayni resmi dikey eksende saga veya sola ¢evirme islemi uygularsak,

Normal Normal veya
Dekstrokardi

Sekil 3. 19 Veri Artirma Ornegi - Dikey Eksende Cevirme [51]
Sekil 3.19'daki gibi bir islem yapildiginda resimde goriilen kalbin yer degistirdigi
gorilmektedir. Bu durum kalbin sol taraf yerin sag tarafta yer aldig1 dekstrokardi
adi erilen nadir bir kalp rahatsizlig1 olarak tanimlanir. Bu ise artik birinci resimdeki

sinifin korunmadig1 anlamina gelir ve bu islem veri artirma olarak kullanilamaz

[51].
3.7 Model icin Test ve Egitim Verisi Olusturma

Veri setimizi modelimizde kullanabilmek icin onu test ve egitim olmak tizere iki ana
parcaya ayirmamiz gereklidir. Ayrica egitim setini de model gelistirme ve model

dogrulama (validation) olmak tizere ikiye boleriz.
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Veri S5eti

Egitim Seti Dogrulama Seti Test Seti
Model Gelistirme Parametre ayarlama Sonuglarn
ve Secimi Raporlanmasi

Sekil 3. 20 Test -Egitim Verisi [20]

Boylece modelimizi gelistirmek icin kullandigimiz egitim setinin sonuglarini
dogrulama seti ile 6l¢timleyebiliriz ve model parametreleri ile ilgili ince ayarlamalar

yapabiliriz.

Ayrica bu tarz medikal gorintiilerde birtakim zorluklar da karsimiza ¢ikmaktadir.

Haziran 2019 Kasim 2019

Normal Normal ‘

Sekil 3. 21 Bir Hastaya Ait iki Farkli Réntgen Goriintiisii [51]

Ornegin sekil 3.21 da bir hastanin farkli zamanlarda ¢ekilmis iki réntgen goriintiisii
gorilmektedir. Bu rontgen goriintiilerine dikkatli bakilirsa her ikisinde de hastanin
ayni kolyeyi taktig1 géoriinmektedir. Bu durum modelimizin bu durumu ezberleyerek

her kolye tespit ettigi resim i¢in benzer sonuglar vermesine neden olabilir.
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Veri Seti

Egitim Seti Dogrulama S. Test Seti
Image Patient | Label Image Patient | Label Image | Patient | Label |...
el P P ] Bl Pl =N el el
xrayljpg 20 1 xray2jpg 20 1 xrayO.jpg 20 1
xrayd.jpg 17 0 xraybjpg 11 0 xrayd.jpg 38 0
xray7.jpg 32 0 xray9jpg 32 0 xray8jpg 32 0

Sekil 3. 22 Bir Hastaya Ait Ayni Resimleri Ayirma [51]

Bu durumu. Diizeltmek icin sekil 3.22 deki gibi ayn1 hastalara ait resimleri
olusturdugumuz egitim ve test veri setlerine dagitmaliyiz. Ayrica test ve egitim veri
setlerimizin bir hastaliga ait resimleri de %50 oraninda yani esit sekilde almig

olmasi gereklidir [51].
3.8 Model icin Degerlendirme Metrikleri

3.8.1 Dogruluk (Accuracy)

Bir modelin ne kadar iyi ¢alistigin1 6l¢gmenin yollarindan biri dogruluk metrigidir.

Dogruluk su sekilde tanimlanir.

Dogru Ornek Sayist (3.7)

Dogruluk = =
Toplam Ornek Sayist

Fakat bu 6l¢gme sekli 6zellikle tibbi goriintiilerde ve verilen dengeli dagitilmadigi
ornek kiimelerinde olduk¢a sorunlu bir yaklasim olarak karsimiza ¢ikabilir.

Bunu gostermek icin 8 resimden olusan bir veris setine sahip oldugumuzu
diisiinelim. Bu set icinde 6 adet resmin normal 2 adet resmin ise hastalikli olarak

etiketlendigini diisiinelim.
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Tablo 3. 7 Dogruluk Metrigi Icin Ornek Hesaplama [51]

Gercek Deger Model 2 Model 1
Normal negatif negatif
Normal pozitif negatif
Normal negatif negatif
Normal negatif negatif
Normal negatif negatif

Hasta pozitif negatif
Normal negatif negatif
Hasta pozitif negatif
Normal pozitif negatif
Normal negatif negatif

Bu veri seti icin 2 adet model olusturdugumuzu varsayalim. Bunlardan birincisi tiim

resimleri normal olarak etiketlesin. Bu durumda birinci model i¢in dogruluk,

8—08
10

Seklinde bulunur. Model 2 de birinci gibi 8 adet dogru etiketleme yapsin ancak
hastalikli resimleri de dogru olarak etiketlemis olsun. Bu modelinde dogruluk degeri
0.8 cikacaktir. Fakat acgik¢a goriilecegi lizere model 2 model 1'den daha iyidir.
Buradan da anlasilacagi tizere bu metrigi modellerimiz i¢in kullanabilmemiz veri

dagiliminin durumuna baghdir.

Dogruluk metrigi ayni zamanda dogru olma olasiligi olarak da tanimlanuir.
Dogruluk = P(dogru) (3.8)

Dogruluk = P(dogru N hasta) + P(dogru N normal) (3.9)

Matematiksel olarak P(A N B) = P(A|B)P(B) seklinde ifade edildigine gore,
Dogruluk = P(dogru | hasta)P(hasta) + P(dogru | normal)P(normal) (3.10)
Dogruluk = P(+ | hasta)P(hasta) + P(— | normal)P(normal) (3.11)

Seklinde tanimlayabiliriz [51].
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3.8.2 Duyarhilik, Ozgiilliik ve Yayginhik
Duyarhihk

Duyarlilik (Sensitivity) gercek pozitif orani olarak da bilinir. Bir modelin bir hasta
icin hastaligr hangi oranla tespit ettigi ya da modelin bir hastay1 hastaliga sahip

olarak siniflandirma olasiligidir.
Ozgiilliik

Ozgiilliik (Specificity) gercek negatif orani olarak da bilinir. Bir modelin bir hasta

olmayan bir kisi i¢cin dogru yani negatif teshis koyma oranini belirtir.
Yayginhk

Yayginlik (Prevalans) bir poptlasyonda bir hastanin hastaliga sahip olma olasilig

seklinde tanimlanir.

Simdi bunlar1 matematiksel olarak tanimlayalim,

Duyarlilik = P(+ | hasta) (3.12)
Ozgiillik = P(— | normal) (3.13)
Yaygwnlik = P(hasta) (3.14)

Bu durumda denklem 3.11 de verdigimiz dogruluk degerini su sekilde yeniden ifade

edebiliriz,
Dogruluk = Duyarlilik x Yayginlik + Ozgilliik x (1 — Yayginlik) (3.15)

Simdi bunu bir 6rnek izerinden gosterelim,
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Tablo 3. 8 Ornek Model [51]

Gercek Deger Model
Normal negatif
Normal negatif

Hasta pozitif
Normal negatif
Normal negatif

Hasta negatif
Normal negatif

Hasta pozitif
Normal pozitif
Normal negatif

Tablo 3.7°deki gibi 2 adet hasta ve 8 adet normal olmak iizere toplam 10 adet veri
iceren bir veri setinde ¢alisan modelimizin elde ettigi sonug¢lar goriilmektedir.
Buradan hareketle yukarida tanimladigimiz metrikler i¢in degerleri hesaplayacak

olursak,

+ ve hasta A 2

D lilik = P hasta) = = == 0.67
uyarlilt (+ | hasta) osta 3
Ozgiilliik = P(~ | p = —venormal 6 _ g6
zgulluk = normal) = ol 70
hasta 3
Yayginlik = P(hasta) = = —=03

normal 10

Bu durumda dogruluk,
Dogruluk = 0.67 x 0.3+ 0.86 x (1 —0.3) = 0.8
Seklinde elde edilir [51].

3.8.3 Pozitif Prediktif Deger (PPD) ve Negatif Prediktif Deger (NPD)

Pozitif Prediktif Deger, bir testin hasta olarak buldugu bireyler icinde gercekten
hasta olan bireylerin oranidir.

Negatif Prediktif Deger, bir testin saglikli olarak buldugu bireyler icinde gercekten

saglikli olanlarin ytlizdesidir.

Tablo 3.7’deki gibi ayni veri setine sahip oldugumuzu diisiinelim.
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Tablo 3. 9 Ornek Model 2 [51]

Gerc¢ek Deger Model
Normal negatif
Normal pozitif

Hasta pozitif
Normal negatif
Normal negatif

Hasta negatif
Normal negatif

Hasta pozitif
Normal pozitif
Normal negatif

Bu durumda modelimizin sonuglarina géore PPD ve NPD degerleri su sekilde

hesaplanir,
+ ve hasta 2
PPD = P(hasta|+) = ——=- =05
+ 4
—venormal 5
NPD = P(normal | =) = ——— = a 0.83
Seklinde bulunur [51].

3.8.4 Karisiklik Matrisi (Confusion Matrix)

Karisiklik matrisi PPD, NPD ve diger metrikler arasindaki iliskiyi kolayca

gorebilecegimiz ve siniflandirmada ¢ok sik kullanilan bir karsilastirma tablosudur.

Bu tabloda satirlar temel gercege (ground truth) ve siitunlar ise model tahminlerine

karsilik gelmektedir.
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Tablo 3. 10 Karisiklik Matrisi 1 [51]

Gerf; ek Model
Deger
Normal negatif
Hasta pozitif
Normal Model Ciktisi pozitif
Normal pozitif negatif negatif
Normal Hasta 2 1 negatif
Hasta Normal 2 5 negatif
Normal negatif
Hasta pozitif
Normal pozitif
Normal negatif

Tablo 3.10'daki gibi bir veri setimiz ve model sonuc¢larimiz var ise karisiklik

matrisini su sekilde gosterebiliriz,

Tablo 3. 11 Karisiklik Matrisi 2 [51]

Model Ciktisi Model Ciktis1
pozitif negatif pozitif | negatif
Gergek Gergek Yanlis
Deger " Pozitif (TP) | Negatif (FN) josta R 1
Yanlis Gergek
Normal | b itif (FP) | Negatif (TN) | Normal | 2 >
Burada,

Gergek Pozitif (TP): Gercek degeri 1 (hasta) ve tahmin ettigimiz degerin de 1 (hasta)

oldugu 6rneklerdir.

Gercek Negatif TN): Gercek degeri 0 (normal) ve tahmin ettigimiz degerin de 0

(normal) oldugu 6rneklerdir.

Yanlis Pozitif (FP): Ger¢cek degeri 0 (normal) ancak tahmin ettigimiz degerin 1
(hasta) oldugu o6rneklerdir.

Yanlis Negatif (FN): Ger¢ek degeri 1 (hasta) ancak tahmin ettigimiz degerin 0

(normal) oldugu 6rneklerdir.

Tiim bu degerlerin karisiklik tablosundaki iliskilerini asagidaki gibi gosterebiliriz,
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Model [;'I{t“" Duyarhiik = —TP
o . TF+FN
Gergek Deger pozitif _ negatif : .
Hasta Gergek Pozitif (TP) |Yanls Negatif (FN) Bzgillik = —————
MNormal Yanlsg Pozitif (FP) |Gergek Negatif (TN) FRe TN
FPD = i NPD = il
~ TP+ FP ~ TN+FN
Sekil 3. 23 Karisiklik Matrisi 3
Bu sekle bakarak,
TP (3.16)
D = 00—
uyarlilik TP T FN
) TN (3.17)
Ozaiillitk = ——
29U = P TN
TP (3.18)
PPD = —
TP + FP
TN (3.19)
NPD = ————
TN + FN

Denklemlerini yazabiliriz.

3.8.5 AUC-ROC Egrisi (Egri Altindaki Alan-Alic1 islem karakteristikleri /

Receiver Operating Characteristic)

ROC egrisi, gelistirilen tibbi modelleri degerlendirmek icin kullanilan en 6énemli
araglardan birisidir. ROC egrisi belirli esik (treshold) degerleri altinda bir modelin

duyarhliginin 6zgiilliigline karsi gorsel olarak cizilmesini saglar. [56][57][58]

Gelistirecegimiz bir gogiis hastaliklar: siniflandirma modeli ile verilen bir rontgen
goriintiisiiniin hastalikli olma olasiligini alabiliriz. Boylece sistemden elde edilen bu
deger belirleyecegimiz bir sinir deger ve ¢alisma noktasi ile bir teshis yontemi

olarak kullanilabilir hale gelebilir.
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Pozitif
-M‘ Clasilik - > 7
‘ Negatif

Esik Degeri

Sekil 3. 24 ROC Egrisi Igin Model [51]

Ornegin esik degerine t dersek ve modelimizin bir gégiis rontgeni icin verdigi deger
esigin lizerinde ise bunu pozitif olarak veya kisinin hastalig1 oldugunu soyleyerek
yorumlariz. Eger verilen olasilik esigin altinda ise bunu olumsuz ya da kiside

hastalik yok seklinde yorumlariz.

Ornegin t degerimiz 0.5 olsun. Eger modelden elde edilen olasilik degeri 0.7 ise bu
ornegi pozitif (hasta) olarak siniflandiririz. Ancak degerimiz 0.2 ise bu 6rnegi negatif

(normal) olarak siniflandirirdik. Burada esik se¢imi ¢ok 6nemlidir.

AUC, ROC egrisi altinda kalan alan anlamina gelmektedir. Bu alanin kapsami1 AUC’
dur. Kapsanan alan ne kadar biiyiikse, gelistirilen model o kadar iyi siniflandirma

yapiyor demektir. AUC icin ideal deger 1'dir.

AUC = 100%

AUC = 50%

AUC = 90%
AUC = 65%

Sekil 3. 25 AUC- ROC Egrisi Karsilastirmalari
AUC alani i¢in sekil 3.25’e bakarak sunlari sdyleyebiliriz [59],

1. 0.90-1.00 = miikemmel
2. 0.80-.090 = iyi
3. 0.70-0.80 = orta
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4. 0.60-0.70 = zayif
5. 0.50-0.60 = basarisiz

Simdi segilen esik degerinin sonuca olan etkisini inceleyelim,

Elimizde 15 adet resim igeren bir gogiis rontgeni veri oldugunu diisiinelim. Bu
goruntilerin her biri icin modelimizden aldigimiz sonuclar1 eger esik degerinden
kiiclikse esik degerinin soluna ve esik degerinden biyiik ise sagina yerlestirelim.
Ayrica bu resimlerin gercek degerleri eger normal ise mavi hasta ise kirmizi renkli

olacak sekilde isaretleyelim.
Negatif t Pozitif

0 Deger 1

Sekil 3. 26 Esik Degeri Gosterimi [51]

[Ik durumda t esik degerinin konumuna gore 6l¢iilen metrikler,

Duyarlilik = P(+ | hasta) === 0.85

= 0.75

oo Nlo

Ozgiillik = P(— | normal) =
Seklinde hesaplanir. Simdi esik degerinin yerini degistirelim,
Negatif t Pozitif

Deger

Sekil 3. 27 Esik Degeri Gosterimi 2 [51]

Bu durumda ol¢iilen metrikler,

Duyarlilik = P(+ | hasta) === 0.71

ol Nlou

Ozgillik = P(— | normal) = = = 0.88
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Negatif ;
0 00 O 000 OO O0POPOPOO
0 Deger 1

Sekil 3. 28 Esik Degeri Gosterimi 3

Son durumda ise esik degerinin en saga alinmasi sonuglari,

0
Duyarlilik = P(+ | hasta) === 0

Ozgillik = P(— |normal) = = =1

7
8
8
Goruldigu sekilde degistirir.

3.8.6 Giiven Aralig: (Confidence Interval)

Tibbi modelleri degerlendirmenin ¢ok 6nemli bir baska yolu da giliven aralig ile
orneklem yapmaktir. 50.000 kisiden olusan bir hastanedeki tiim hastalar icin
gelistirdigimiz model ile rontgen gorintilerini degerlendirip modelimizin
performansini 6l¢mek istedigimizi diisiinelim.

Bu 6l¢ciim sonunda model dogrulugu p=0.87 olsun. Buna ayni zamanda popiilasyon

dogrulugu da denir.

p=0.78
50000 Hasta

Sekil 3. 29 Popiilasyon Dogrulugu [51]
Fakat gercekte isler bu sekilde yiiriimez. Biitiin hastalar igin bir model
degerlendirmesi yapilmasi bir¢ok agidan zor ve gereksiz olabilir. Boyle bir durumda
yapilmasi gereken sey hedef hasta kiimesi igerisinden belli bir oranda 6rnek

alinarak o hastalar iizerinde test yapilmasi olacaktir.
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p p = 0.80, n =100

Bilinmeyen Bilinen

it

Sekil 3. 30 Popiilasyon Icin Orneklem Secimi 1 [51]
Sectigimiz 100 kisilik hasta gurubu tizerinde yapilan model degerlendirmesi p=0.80
ve gluven araligimiz %0,95 ise bu durumda tim hastalar i¢in genelleme yaparken
popiilasyon dogrulugu p = [0.72, 0,88] araligindadir diyebiliriz. Yani buldugumuz
sonug¢ tim hasta popiilasyonu i¢in %95 oraninda dogru %5 oraninda ise hatali
cikabilir demektir. Buldugumuz araligin degeri hem giiven aralik yiizdesi hem de

secilen popiilasyonun buytikligi ile iliskilidir.

H P
fa) 7 =080,n=100
7 T 0.80 (95% c10.72, 0.88)

‘afa P=080,n=500
T 0.80 (95% c10.76,0.84)

Sekil 3. 31 Popiilasyon i¢cin Orneklem Secimi 2 [51]

Sekil 3.31’deki gibi 100 yerine 500 kisilik bir 6rneklem gurubu olusturup da p=0.80
buldugumuzda %95 giliven degeri ile bu seferki aralik p= [0.76, 0,84] seklinde
olacaktir. Orneklem sayisi arttikga aralik sayis1 da azalmakta ve elde edilen sonuclar

gercege daha yakin olmaktadir [60][61].
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4

VERI KUMESI VE MODEL SONUCLARI

Bu bolimde c¢alismis oldugumuz veri kimesinin tanmitimi yapilacak ve
gelistirdigimiz modelin sonuglar1 daha o6nce yapilan ¢alismalar ile

karsilastirilacaktir.
4.1 Calisilan Veri Kiimesi

Amerika Birlesik Devletleri Ulusal Saglik Enstitiisti (NIH) [62] tarafindan yayinlanan
ve 30805 farkli hastanin 112120 adet 6nden c¢ekilmis etiketli goglis rontgen
goruntilerini iceren veri seti kullanilmistir. Bu veri seti tizerinden tamami goniilli

olarak katilan hastalarin mahremiyet icerebilecek tiim bilgileri kaldirilmistir [1].

Veri setinde yaygin go6giis hastaliklarindan 13 tanesinin tekli ya da birlikte
olabilecegi sekilde kombine edilmis etiketleme uygulanmistir. Toplamda 14 smif
icin ¢alisma yaptigimiz (1 siif hastalik bulunamadi) veri serindeki hastaliklar

soyledir,

1. Atelektazi (Atelectasis)

2. Konsolidasyon (Consolidation)
3. Infiltrasyon (Infiltration)
Pnémotoraks (Pneumothorax)
Odem (Edema)

Amfizem (Emphysema)

Fibroz (Fibrosis)

Eflizyon (Effusion)

e N e

Zatiirre (Pneumonia)

10. Plevral Kalinlasma (Pleural Thickening)
11. Kardiyomegali (Cardiomegaly)

12. Nodil Kitlesi (Nodule Mass)

13. Kiitle (Mass)

14. Fitik (Hernia)
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Simdi bu hastaliklarin veri setindeki gorsellestirmelerine bakalim, hastaliklarin

veri setindeki dagilimlar: soyledir,

60000

50000

40000

30000 4

20000

10000 A

Mo Finding
Infiltration
Atelectasis
Effusion

Nodule
Pneumothorax
Mass
Effusion|Infiltraticn
Consolidation
Atelectasis|Effusion
Pleural_Thickening
Cardiomegaly
Emphysema
Infiltration|Nodule

Atelectasis|Infiltration

Sekil 4. 1 Veri Setindeki Hastaliklarin Dagilimi
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Hastalarin cinsiyetine gore hastalik dagilimlari,

X Isini (Toplam Sayir = 121120)

InfiRratian
Effusion
Atelectasis

MNodule

=
o
&

Pheumotharax
Consolidation
Pleural_Thickening
Cardioregaly
Emphysema

Ederna

Fibrosis

Pneumonia

m =

Hemnia

©
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paslils} 000 000 80040 10000 12000
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g
g
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g
g
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35000
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Sekil 4. 2 Cinsiyete Gore Hastaliklarin Dagilimi
Cinsiyete gore yas dagilimi,

Cinsiyete Gore Yas Dagilimi

Patient Gender = M Patient Gender = F
2000 2000
1750 1750
1500 1500
1250 1250
= =
R 000 & 1000
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il ||| ||||||..n.. ) |||II|I|| ||||| |||I||u....._.
[] 10 0 0 @ S0 1] m 1] €0 153 0 10 20 0 Ed S0 &0 ] & %0
Hasta Yag Hasta Yaz

Sekil 4. 3 Cinsiyete Gore Yas Dagilimi



Hastaliklarin yas ve cinsiyete gore dagilimy,

-

.'...iih"M

-
-

‘é,uuuﬂlﬂM! !

Sekil 4. 4 Hastaliklarin Yas ve Cinsiyete Gore Dagilimi -1

I ok wdi
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Emphysema
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Sekil 4. 5 Hastaliklarin Yas ve Cinsiyete Gore Dagilimi -2
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Takipli hastalarin takip sayisina gore dagilimi,

Hasta Takip Dagilimi

30000
25000
20000

s,
& 15000

10000
i T
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Sekil 4. 6 Hastalarin Takip Sayilarina Goére Dagilimi

Veri setini inceledigimizde belirtmis oldugumuz 14 hastalik hem tekil hem de

cogul olarak kullanilmistir. Bu dagilim,
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Basit veya Coklu Oliim Arasindaki Karsilastirma

Infiltration
Atelectasis

Effusion

Nodule
Pneumothorax
Mass
Consolidation
[ Coklu Hastalklar I Tek Hastalik
Pleural_Thickening

Cardiomegaly

Emphysema

Fibrosis

Edema

Pneumonia

Hemnia

l:u_I
I

i
2

5000 7500 10000 12500 15000 17500 20000
Qliim Sayisi

Sekil 4. 7 Tekil ve Coklu Hastaliklarin Oliim Dagilimi
Sekil 4.7 de goriildiugi gibi olmaktadir.

Asagidaki resim ise veri setinde yer alan 8 onemli hastaligin coklu etiketli
goruntillerin orant ve etiketlerin birlikte ortaya c¢ikma istatistiklerini

gostermektedir [4].

LR e
Infiltration

Sekil 4.8 Hastaliklarin Birbirleri ile Olan Etkilesimi [4]
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Simdi bu hastalik gruplarini detayl olarak ortaya koyalim. Oncelikle Kardiyomegali
(Cardiomegaly) hastaliginin eslik ettigi ve tekil olarak yer aldig1 hastalik grubuna

bakalim,

Hastalik: Kardiyomegali

Cardiomegaly|Effusion

Cardiomegaly|Infiltration
Atelectasis|Cardiomegaly|Infiltration

Cardiomegaly|Effusion|Pleural_Thickening

Cardiomegaly|Edema

Cardiomegaly|Consolidation

‘Cardiomegaly|Effusion|Infiltration Atelectasis|Cardiomegaly|Effusion|Infiltration

Atelectasis|Cardiomegaly|Effusion

Atelectasis|Cardiomegaly

Sekil 4.9 Kardiyomegali 'nin Eslik Ettigi Hastalik Dagilimi

Amfizem (Emphysema) hastaliginin eslik ettigi ve tekil olarak yer aldig1 hastalik

grubu,

Emphysema|Pneumothorax

EmphysemalInfiltration

Atelectasis|Emphysema Atelectasis|Emphysema|Infiltration

Emphysema|Pleural_Thickening

Effusion|Emphysema|Pneumothorax
Effusion|Emphysema

Atelectasis|Emphysema|Pneumothorax

Emphy |Infiltration|P horax Emphysema|Mass

Sekil 4. 10 Amfizemin Eslik Ettigi Hastalik Dagilimi
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Eflizyon (Effusion) hastaliginin eslik ettigi ve tekil olarak yer aldig1 hastalik grubu,

Atelectasis|Effusion

Atelectasis|Effusion|Infiltration Effusion]Infiltration

Cardiomegaly|Effusion

Effusion|Pneumothorax
onia

SI0 ?‘{'le
Séon pfiftration|Pneumothorax

ion|Ple
clectasis]Ca rjg yélfusmnﬁnﬂgratlon
usionifne umenla
1‘fu510n|tl
(‘.onsol:d on. Effuswn|Mass
Effusion| M, J
Atelectas:sLCar |omegaly|Effuswn
Effusion]Infilt ratwn Pleural |_Thickening
AtelectaS|s Effusi ass

lectasis|C nsolldatlon|Effusnon|ln1|ltrauon
Effu5|on|lnﬁltrat|on|Pneumot ora:

Effusion|Pleural_Thickening 5|o fusion 'EtrrgehysL
Bp umothorax
usion|Nodule ffusm |o o

i
AteIec(asns|Consollldanon|§ﬁmﬁusmn Cons tation

“.'7-‘ 7 .-‘:
'\ v ¥i Fal |_Thickening
i
ti

Effusion|Mass

Consolidation|Effusion

Sekil 4. 11 Efiizyon 'un Eslik Ettigi Hastalik Dagilimi

Sekil 4.11’den goriildiigli lizere Efiizyon hastaligi bir hastalikla birlikte ortaya
cikmaktadir. Nodiil Kitlesi (Nodule Mass) hastaliginin eslik ettigi ve tekil olarak yer
aldigi hastalik grubu,

Infiltration|Module

Mass|Nodule

Infiltration|Nodule|Pneumocthorax

Effusion|Nodule|Pleural_Thickening

Edema|Infiltration|Nodule
Atelectasis|Effusion|Nodule

Effusion|Nodule

Consolidation|Infiltration|Nodule
Atelectasis|Infiltration|Nodule
Atelectasis|Nodule Effusion|Mass|Nodule
Fibrosis|Nodule
Nodule|Pleural_Thickening Infiltration|Mass|Nodule

Effusion|Infiltration|Nodule
Nodule|Pneumothorax Consolidation|Nodule

Sekil 4. 12 Nodiilin Eslik Ettigi Hastalik Dagilimi

Pnomotoraks (Pneumothorax) hastaliginin eslik ettigi ve tekil olarak yer aldigi

hastalik grubu,
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Infiltration|Pneumathorax

Emphysema|Pneumothorax
Effusion|Pneumncthorax

Infiltration|Nodule|Pneumothorax

Atelectasis|Pneumathorax Effusion|Pleural_Thickening|Pneumothorax

Atelectasis|Effusi iltration|F ax

Effusion|EmphysemalPneurnothorax
Consolidation|Pneumathorax

Atelectasis|EmphysemalPneumothorax
Mass|Pneumothorax

Atelectasis|Infiltration|r ax

Emph iltration|P horax
Nodule|Pneumothorax Pleural_Thickening|Pneumothorax
Atelectasis|Effusion|Pneumothaorax Effusion|Infiltration|Pneumothorax

Sekil 4. 13 Pnomotoraksin Eslik Ettigi Hastalik Dagilimi

Atelektazi (Atelectasis) hastaliginin eslik ettigi ve tekil olarak yer aldig1 hastalik
grubu,

Atelectasis|Effusion

Atelectasis|Infiltration

Atelectasis|Effusion|Infiltration

e asis ard| e flltranon
€|ectasis % rY
e as‘xs o n umoma
tasn n | ﬁnLMass
?‘lon n on
ec a5|s m n |ua on

a( ion|Pleural_Thickening

ﬁgecftaﬂsj swn n I(rauon Pneumolhorax
Atelectasi énflllratloanleuraI ning
Atelectasis) ffusnoan leural ThTtkemng
Atelectasis
Atelectasns ardlomegalylEffusmanf iltration
Atel A mphysemal Pneumotn
Atelectas:sll filtration|N
Atelectasis|Infiltration|Mass
AteIectas:sLCardlomegalylEffusmn
Atelectasis|In |Ilrat|on|Pneumothorax
Atelectasis|Effusion|Mas:

. Melectasxsl(:o sol:dananlEffusuon||nf|Itrat10n

Atelectasis|Nodule

/&&e gﬁﬂags%hmenlng Atelems&%gﬁgééma jrﬂ $H: ﬁ,‘r?"ax

Atelectasis|Consolidation

Atelectasis|Pneumothorax

Atelectasis|C ion|Effusion

Sekil 4. 14 Atelektazi 'nin Eslik Ettigi Hastalik Dagilimi

Atelektazi de diger hastaliklara ¢okca eslik eden hastaliklardandir.

Plevral Kalinlasma (Pleural Thickening) hastaliginin eslik ettigi ve tekil olarak yer
aldig1 hastalik grubu,
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Infiltration|Pleural_Thickening

Nodule|Pleural_Thickening

Effusion|Pleural_Thickening

Mass|Pleural_Thickening

Effusion|Nodule|Pleural_Thickening
Effusion|Pleural_Thickening|Pneumothorax
Atelectasis|Pleural_Thickening Cardiomegaly|Effusion|Pleural_Thickening

Effusion|Mass|Pleural_Thickening

Atelectasis|Effusion|Infiltration|Pleural_Thickening
Pleural_Thickening|Pneumothorax
Atelectasis|Infiltration|Pleural_Thickening

Effusion|Infiltration|Pleural_Thickening Consolidation|Pleural_Thickening
Fibrosis|Pleural_Thickening Ate|gct35i5E|rE#L'¥|suen ﬂ%‘l%ﬁ'&#ﬁ%ng

Sekil 4. 15 Plevral Kalinlasmanin Eslik Ettigi Hastalik Dagilimi

Kiitle (Mass) hastaliginin eslik ettigi ve tekil olarak yer aldig1 hastalik grubu,

Effusion|Mass

Mass|Nodule

Infiltration|Mass

Mass|Prisumothorax Fiorosis|Mass
Atelectasis|Consolidation|Mass
Atelectasis|Consalidation|Effusion|Mass
Effusion|Mass|Pleural_Thickening
Atelectasis|Effusion|Infiltration|Mass

Atelectasis|Mass Consolidation|Infiltration|Mass

Consolidation|Effusion|Mass
Effusion|Mass|Nodule

Consolidation|Mass
Emphysema|Mass

Mass|Pi | Thickeni Infiltration|Mass|Module
ass|Fleural_hickening asis||nfiltration|Mass
Effusion|Infiltration|Mass Abelecta??s&lll?%smrlllmass !

Sekil 4. 16 Kiitlenin Eslik Ettigi Hastalik Dagilimi
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Odem (Edema) hastahiginin eslik ettigi ve tekil olarak yer aldig1 hastalik grubu,

Edema|Infiltration

Edemal|Effusion

Edema|Infiltration|Madule

Cardiomegaly|Edema

EdemalInfiltration|Pneumania Atelectasis|Edema|Infiltration

Atelectasis|Edema

Consolidation|Edema

Edema|Effusion|Infiltration Edema|Pneumonia

Sekil 4. 17 Odemin Eslik Ettigi Hastalik Dagilimi
Konsolidasyon (Consolidation) hastaliginin eslik ettigi ve tekil olarak yer aldigi

hastalik grubu,

Atelectasis|Consolidation

- ; Consolidation|Infiltration
Consolidation|Effusion

Atelectasis|Consolidation|Mass

Consolidation|Pneumonia

Atelectasis| Consolidation|Effusion I
Atelectasis|Consolidation|Effusion|Mass

Cardiomegaly|Consclidation

G idation|Infiltration|
Consolidation|Pleural_Thickening
Consolidation|Mass Consolidation|Infiltration|Nodule
Consolidation|Pneumothorax
Consolidation|Edema

Consolidation| Effusion|Mass

idati Atelectasis|Consolidation|Effusion|Infiltration
Consolidation|Nadule Atelectasis|[unsolidati|on|Inﬂltratiun ! !

Consolidation|Effusion|Infiltration

Sekil 4. 18 Konsolidasyonun Eslik Ettigi Hastalik Dagilimi
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Infiltrasyon (Infiltration) hastaliginin eslik ettigi ve tekil olarak yer aldig1 hastalik
grubu,

Atelectasis|Infiltration

Infiltration|Nodule

Effusion]infiltration

Atelectasis|Effusion]Infiltration

Consolidation|infiltration

Infiltration|Mass

nfi tf
sonJInf ratlonLPIeura Thickening
Ateecta5|s lln%lstratlo neumothorax
Emphysemalinfiltration|Pnéumothorax
Atelectasis|Consolidation|Effusion|Infiltration
Effusion|Infiltration|Pneumothorax
Effusion|Infiltration|Mass
Atelectasis Consohdanon]lnﬂltratlon
Effusion|Infiltration
Cardiol eF al |Effuston Inﬁltratlon

Infiltration|Pleural Thickenin; . M@
c"”d"’megﬂ‘w@ﬁﬂﬂ@hmonia Fll)rcyﬁﬁWﬁ“?g%ﬁ I Iﬁ gﬂon

Edema|Infiltration

Infiltration|Pneumothorax

Sekil 4. 19 Infiltration 'un Eslik Ettigi Hastalik Dagilimi

Fibroz (Fibrosis) hastaliginin eslik ettigi ve tekil olarak yer aldig1 hastalik grubu,

Fibrosis|Infiltration

Atelectasis|Fibrosis

Fibrosis|Mass

Fibrosis|Pleural_Thickening Effusion|Fibrosis

Fibrosis|Nodule

Sekil 4. 20 Fibroz 'un Eslik Ettigi Hastalik Dagilimi

Zatiirre (Pneumonia) hastaliginin eslik ettigi ve tekil olarak yer aldig1 hastalik grubu,
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Infiltration|Pneumania

EdemalInfiltration|Pneumonia

Atelectasis|Infiltration|Pneumonia

Atelectasis|Pneumonia
Consolidation|Pneumonia

Effusion|infiltration|Pneumonia

Edema|Pneumonia Effusion|Pneumcnia

Sekil 4. 21 Zatirrenin Eslik Ettigi Hastalik Dagilimi

Fiik (Hernia) icin yeterli veri olmadigindan bu dagilimda gosterilmemistir.
Grafiklerden de goriilecegi lizere bir¢ok hastalik iki veya daha fazla hastaliga da eslik

etmektedir.

En yaygin 8 hastaligin belirgin sekilde yer aldig1 x-151n1 goriintiilerine bakalim [63],

Atelektazi Kardiyomegali

\ Kitle Noduil Zatiirre Pnomotoraks

Sekil 4. 22 8 Adet Gogilis Hastaliginin X-Isin1 Gosterimi

Veri setimizden alinmis rastgele resimler ile hastaliklarin gosterimi soyledir,
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Pneumothorax Infiltration, Pneumonia Infiltration Atelectasis

ML

Nodule Mass, Pleural_Thickening Effusion Pleural_Thickening
T b | Y
-
E
k4 4

Atelectasis, Infiltration, Mass Effusion, Infiltration Effusion Nodule
‘ i ' j I
Consolidation, Effusion, Infiltration, Pneumorardiomegaly, Effusion, Infiltration Nodule Emphysema

Sekil 4. 23 Veri Setinden Alinan Ornek Resimler
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4.2 Gelistirilen Modelin Yapisi

Modelimizi gelistirirken uyguladigimiz adimlar su sekilde gosterebiliriz,

Veri Seti
Dizenleme

Veri setindeki hatall ve uyumsuz datalari
cikararak calisilan siniflar arasinda
dengesizligin giderilmesi

e

Optimizasyon
Secimi

Optimizasyon icin sdg, sdg_momentum,
adadelta, adagrad ve adam
algoritmalarinin karsilastiriimasi

.

Parametre
Optimizasyonu

Ogrenme Hizi (Learning Rate), Yigin
Boyutu (Batch Size) gibi parametlerin
segilmesi

.

Resim Boyutu
Ayarlama

[ 11

Giris resimleri i¢in farkli boyutlarda
yapilan denemeler ile ¢ozinirlik
ayarlamasinin yapilmasi

ResNet, Inception, VGG ve MobileNet
gibi modellerin karsilastiriimasi

Transfer 6grenimi icin secilen modeli egit

Model Egitimi

|

Gelistirilen ESA modelini egit

Elde edilen sonuclari degerlendir

Sekil 4. 24 Gelistirilen Modelin Adimlar:
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Modeli gelistirirken transfer 6grenimi icin AlexNet, VGG, ResNet, GoogleNet,
Incepiton ve MobileNet aglar1 ve bunlarin versiyonlari egitilerek bu aglarin verdigi

sonuglar incelenmistir.
4.2.1 Optimizasyon Algoritmasi Secimi

Daha sonra optimizasyon algoritmasi segimine gecilerek model i¢in en hizl sekilde
kayip degerini distirecegimiz algoritmalar denenmistir. Bu algoritmalar Adagrad,

Adadelta, Adam, Sgd ve Sgd_Momentum dur.

Sekil 4. 25 Optimizasyon Algoritmalari Karsilastirmasi

Yapilan karsilastirmada algoritmalar arasinda ¢ok fazla fark olmasa da veri sayisi
¢ok olan durumlarda en iyi performansi gosterdigi icin optimizasyon algoritmasi

olarak Adam secilmistir.
4.2.2 Ogrenme Hiz1 ve Y1g1in Boyutu

Yaptigimiz denemelerde yi1gin boyutu olarak 1024 ve 6grenme katsayisini 0.05

secerek calistigimizda daha iyi sonuclar elde ettigimizi gordiik.
4.2.3 Giris Resminin Boyutu

Modelimiz i¢in verilen resimlerin boyutunu ayarlamak icin 64, 128, 256, 512 ve
1024 gibi c¢oziniirlikler icin denemeler yapilmistir. Elde ettig§imiz sonuclar
neticesinde en iyi degerleri 512x512 ¢oziintrligi icin elde ettigimizden giris resmi
boyutu olarak bu degeri kullandik. Ayrica giris resmimizi 3 kanalli RGB renkli resim

olarak aldik.
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4.2.4 Gelistirilen Model Yapisi

Hazirladigimiz modelin yapisi asagidaki sekilde verilmistir. Kullanilan bu ilk modele

ESA 1 ad1 verilmistir.

1 Filtre, 11 Eyrigim

Max. Havuzlama, 2x2 |
513 Fillre, 3x3 Eyrisim
517 Fillre, 3x3 Eyrisim

v

Max. Havuzlama, 2xZ
512 Filire, 3x2 Evrisim
512 Filtre, 3x3 Eyrigim

'

Max. Havuzlama, 2x2
512 Filtre, 3x2 Eyrigim
512 Filtre, 3x2 Eyrigim
Max. Havuzlama, 2x2
512 Filtre, 3x2 Eyrigim
513 Filtre, 2x2 Evrigim

.

Max. Havuzlama, 2xZ

v

Sekil 4. 26 Gelistirilen Model Yapisi
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Bu ESA modelinde yapilan islemler su sekildedir,

1.

10.

11.
12.
13.

Veri setinde uygun olmayan veriler temizlenerek siniflar arasi dengesizlik
giderilir.

Verilen giris resminin boyutlar1 daha 6nce hesaplanarak bulunan optimum
degere ayarlanir. (512, 512, 3)

Verilen giris resmi 3x3 boyutunda 1024 filtre ile “ayn1” dolgulama degeri ile
evrisim islemine tabi tutulur. Bu islem 4 kere tekrarlanir.

1024 filtre bir sonraki katmana baglanmadan 6nce 1 adet 1x1’lik bir evrisim
islemi ile hem boyut diisiiriilmesi saglanir hem de tam bagh bir katman gibi
gorev alarak iki katman arasindaki tiim hiicrelerin birbiri ile etkilesmesi
saglanmis olur. Bu islem ti¢ kere tekrarlanir.

Daha sonra 2x2 boyutlu filtre ile en biiylik havuzlama islemine tabi tutulur.
Elde edilen ¢ikt1 iki kere 3x3 boyutunda 512 adet filtre ile evrisim islemine
sokulur.

Bu ¢iktiya yeniden 2x2 boyutlu filtre en biiylik havuzlama islemi uygulanir.
5 ve 6. Adimlar ayni sekilde dort kere tekrarlanir.

Son olarak evrisim isleminden elde edilen ¢ikt1 512 adet 3 katmanli tam bagh
sinir agina aktarilir.

Sinir agindan gelen ciktilar bolge secici dikkat katmani adini verdigimiz bir
ESA yapisindan gecirilerek sistemin resimle ilgili hastalikli bélgelere
yogunlasmasi saglanir.

Aktivasyon fonksiyonu ReLU, optimizasyon algoritmasi ise Adam seg¢ilmistir.
Kayip fonksiyonu hesaplamasinda Categorical Cross Entropy kullanilmistir.

Siniflandirma i¢in Softmax fonksiyonu kullanilmistir.

4.2.5 Adapte Edilmis MobileNet Yapisi

Calistigimiz modeller icersin de parametre sayisinin azligl, tasinabilir olmasi ve

diger modellere gore de iyi sonuglar vermesi acgisindan temel model olarak

MobileNet secilmistir. Bu modele “Adapte Edilmis MobileNet Evrisimli Sinir Ag1”

(AMESA) ismi verilmistir.
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Asagida kullanilan modelin mimari yapisi goriilmektedir [64],

Type / Stride Filter Shape Input Size
Conv f 52 B R 224 x 224 % 3
Conv dw /51 3w 3w 32 dw [M12x 112 %32
Conv / 51 =1 =32 =64 112 = 112 = 32
Conv dw / 52 3= 3 x 6ddw 112 % 112 x 64
Conv / sl 1=1=64 =128 56 = 56 = 64
Conv dw /sl 323 x 128 dw 56 B = 128
Conv / 51 11128 = 128 56 s Hb = 128
Conv dw / s2 3% 3= 128 dw 56 s H = 128
Conv / 51 1% 1x 128 % 256 | 28 % 28 x 128
Conv dw /51 3w 3 x 256 dw 728 % 28 x 256
Conv / 51 1% 1 % 256 = 256 28 w 28 » 256
Conv dw [ 52 3 % 3 x 256 dw 28 x 28 x 256
Conv /sl 1= 1= 256 % 512 14 = 14 x 256
xCDn\fdwa'l 32 3= 512 dw 14 = 14 = 512
Conv / 51 1x1x=512x512 14 x 14 = 512
Conv dw /52 3 x3x512dw 14 x 14 = 512
Conv /51 1x1 =512 x 1024 TxTxdl2
Conv dw / 52 3« 3 x 1024 dw TxTx 1024
Conv /51 1x1x 1024 x 1024 | Tx T x 1024
Avg Pool [ 51 Pool T = T TxT = 1024
FC /sl 1024 = 1000 1x=1x1024
Softmax /51 Classifier 11 = 1000

Sekil 4. 27 MobileNet Mimarisi [64]

Bu yapiya tam bagl bir sinir ag1 ekleyerek mevcut modele sectigimiz parametreler

ile adapte ettik.

MobileNet Modeli

Tam Bagh Sinir
Al

Sekil 4. 28 Adapte Edilmis MobileNet Gosterimi
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Burada yapilan islemler su sekildedir,

1.

Giris resmi daha 6nce optimum olarak bulunmus degere gore ayarlanarak
algoritmaya verilir.

Giris resim boyutlar1 (512, 512, 3) seklindedir.

Ogrenme oran1 0.0005 secilmistir.

Ara katmanlarda aktivasyon fonksiyonu olarak ReLu kullanilmistir.
Optimizasyon algoritmasi olarak ta Adam secilmistir.

Kayip fonksiyonu olarak Binary Cross Entropy kullanilmistir.

Son katmanda ikili siniflandirma i¢in Sigmoid fonksiyonu kullanilmistir.
MobileNet c¢ikis katmaninda elde edilen degerler yeni sinif yapisina gore
yeniden ayarlanarak parametreler giincellenir.

Ana modelden gelen ciktilar bolge secici dikkat katmani adini verdigimiz bir
ESA yapisindan gecirilerek sistemin resimle ilgili hastalikli bolgelere
yogunlasmasi saglanir.

Bu yapida MobileNet'e ait bir “Imagenet” gibi baslangic agirhgi

kullanilmamustir.

4.3 Gelistirilen Modelin Sonuglari

Simdi gelistirilen modellerin her bir hastalik icin buldugu sonuglar1 diger modellerin

sonuglariyla karsilastirarak detayl olarak inceleyelim.
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4.3.1 Atelektazi

0

200

400

600
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Sekil 4. 29 Atelektazi Tanis Igin Réntgen Goriintiisii [65]

Tablo 4. 1 Atelektazi Sinifi icin AUC Deger Karsilagtirmasi

Calisma Model Sonuc

Tez Calismamiz ESA1 0.779
Tez Calismamiz AMESA 0.760
Wang ve ark. [63] R-50 0.700
Giindel ve ark. [23] D-121 0.767
Yao ve ark. [66] - 0.733
Live ark. [67] R-50 0.727
Live ark. [67] D-121 0.728
Shen ve ark. [68] - 0.766
Tang ve ark. [69] - 0.756
Guan ve ark.[22] CRAL (att1) R-50 0.777
Guan ve ark.[22] CRAL (att2) R-50 0.779
Guan ve ark.[22] CRAL (att1) D-121 0.781
Guan ve ark.[22] CRAL (att2) D-121 0.781

Tez ¢alismamiz haricinde yapilan 11 adet modelin ortalama sonucu bu sinif icin
0.754 tiir. Atelektazi sinifinda ESA 1 modeli i¢in elde edilen 0.779 degeri ve AMESA

modeli i¢in bulunan 0.76 degeri ortalamanin tizerindedir.
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4.3.2 Kardiyomegali
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Sekil 4. 30 Kardiyomegali Tanisi i¢in Rontgen Goriintiisii [65]

Tablo 4. 2 Kardiyomegali Sinifi I¢cin AUC Deger Karsilagtirmasi

Calisma Model Sonug

Tez Calismamiz ESA1 0.920
Tez Calismamiz AMESA 0.930
Wang ve ark. [63] R-50 0.810
Giindel ve ark. [23] D-121 0.883
Yao ve ark. [66] - 0.856
Live ark. [67] R-50 0.836
Li ve ark. [67] D-121 0.848
Shen ve ark. [68] - 0.801
Tang ve ark. [69] - 0.887
Guan ve ark.[22] CRAL (att1) R-50 0.879
Guan ve ark.[22] CRAL (att2) R-50 0.875
Guan ve ark.[22] CRAL (att1) D-121 0.883
Guan ve ark.[22] CRAL (att2) D-121 0.880

Tez ¢alismamiz haricinde yapilan 11 adet modelin ortalama sonucu bu sinif icin
0.858 dir. Kardiyomegali sinifinda ESA 1 modeli i¢in elde edilen 0,92 degeri ve

AMESA modeli i¢in bulunan 0,93 degeri ortalamanin tizerindedir.
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4.3.3 Efiizyon

200

400

600

800

1000

0

200 400 600 800

1000

Sekil 4. 31 Efiizyon Tanisi Icin Rontgen Goriintiisii [65]

Tablo 4. 3 Efiizyon Sinifi icin AUC Deger Karsilastirmasi

Calisma Model Sonug

Tez Calismamiz ESA 1 0.896
Tez Calismamiz AMESA 0.850
Wang ve ark. [63] R-50 0.759
Glindel ve ark. [23] D-121 0.828
Yao ve ark. [66] - 0.806
Live ark. [67] R-50 0.789
Li ve ark. [67] D-121 0.782
Shen ve ark. [68] - 0.797
Tang ve ark. [69] - 0.819
Guan ve ark.[22] CRAL (att1) R-50 0.824
Guan ve ark.[22] CRAL (att2) R-50 0.826
Guan ve ark.[22] CRAL (attl) D-121 0.831
Guan ve ark.[22] CRAL (att2) D-121 0.829

Tez ¢alismamiz haricinde yapilan 11 adet modelin ortalama sonucu bu sinif icin
0.808 dir. Efiizyon sinifinda ESA 1 modeli i¢in elde edilen 0,896 degeri ve AMESA

modeli icin bulunan 0,850 degeri ortalamanin tizerindedir.
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4.3.4 infiltrasyon (Infiltration)
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Sekil 4. 32 Infiltrasyon Tanis1 I¢cin Réntgen Goriintiisii [65]

Tablo 4. 4 infiltrasyon Sinifi icin AUC Deger Karsilastirmasi

Calisma Model Sonug

Tez Calismamiz ESA1 0.712
Tez Calismamiz AMESA 0.680
Wang ve ark. [63] R-50 0.661
Giindel ve ark. [23] D-121 0.709
Yao ve ark. [66] - 0.673
Live ark. [67] R-50 0.672
Live ark. [67] D-121 0.645
Shen ve ark. [68] - 0.751
Tang ve ark. [69] - 0.689
Guan ve ark.[22] CRAL (att1) R-50 0.694
Guan ve ark.[22] CRAL (att2) R-50 0.695
Guan ve ark.[22] CRAL (att1) D-121 0.697
Guan ve ark.[22] CRAL (att2) D-121 0.702

Tez ¢alismamiz haricinde yapilan 11 adet modelin ortalama sonucu bu sinif icin
0.689 dur. Infiltrasyon smifinda ESA 1 modeli icin elde edilen 0,712 degeri
ortalamanin tizerindeyken AMESA modeli i¢cin bulunan 0.680 degeri ortalamanin

altinda kalmistir.
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4.3.5 Kiitle (Mass)
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Sekil 4. 33 Kiitle Tanis1 I¢in Réntgen Gériintiisii

Tablo 4. 5 Kiitle Sinifi Icin AUC Deger Karsilastirmasi

Calisma Model Sonug

Tez Calismamiz ESA1 0.802
Tez Calismamiz AMESA 0.790
Wang ve ark. [63] R-50 0.693
Glndel ve ark. [23] D-121 0.821
Yao ve ark. [66] - 0.718
Live ark. [67] R-50 0.776
Live ark. [67] D-121 0.747
Shen ve ark. [68] - 0.760
Tang ve ark. [69] - 0.814
Guan ve ark.[22] CRAL (att1) R-50 0.831
Guan ve ark.[22] CRAL (att2) R-50 0.825
Guan ve ark.[22] CRAL (attl) D-121 0.830
Guan ve ark.[22] CRAL (att2) D-121 0.834

Tez ¢alismamiz haricinde yapilan 11 adet modelin ortalama sonucu bu sinif icin
0.786 dir. Kiitle sinifinda ESA 1 modeli icin elde edilen 0,802 degeri ve AMESA

modeli icin bulunan 0.790 degeri ortalamanin iizerindedir.
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4.3.6 Nodiil (Nodule)
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Sekil 4. 34 Nodiil Tanisi i¢cin Réntgen Goriintiisii [65]

Tablo 4. 6 Nodiil Sinifi Iicin AUC Deger Karsilagtirmasi

Calisma Model Sonug

Tez Calismamiz ESA1 0.745
Tez Calismamiz AMESA 0.670
Wang ve ark. [63] R-50 0.669
Giindel ve ark. [23] D-121 0.758
Yao ve ark. [66] - 0.777
Live ark. [67] R-50 0.696
Li ve ark. [67] D-121 0.702
Shen ve ark. [68] - 0.741
Tang ve ark. [69] - 0.755
Guan ve ark.[22] CRAL (att1) R-50 0.766
Guan ve ark.[22] CRAL (att2) R-50 0.765
Guan ve ark.[22] CRAL (att1) D-121 0.764
Guan ve ark.[22] CRAL (att2) D-121 0.773

Tez ¢alismamiz haricinde yapilan 11 adet modelin ortalama sonucu bu sinif icin
0.742 dur. Nodiil sinifinda ESA 1 modeli i¢in elde edilen 0,745 degeri ortalamanin
tizerindeyken AMESA modeli icin bulunan 0.670 degeri ortalamanin altinda

kalmistir.
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4.3.7 Zatiirre (Pneumonia)
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Sekil 4. 35 Zatiirre Tanis1 Icin Réntgen Goriintiisii [65]

Tablo 4. 7 Zatiirre Smnifi Igin AUC Deger Karsilastirmasi

Calisma Model Sonug

Tez Calismamiz ESA 1 0.713
Tez Calismamiz AMESA 0.705
Wang ve ark. [63] R-50 0.658
Glndel ve ark. [23] D-121 0.731
Yao ve ark. [66] - 0.684
Live ark. [67] R-50 0.649
Live ark. [67] D-121 0.632
Shen ve ark. [68] - 0.778
Tang ve ark. [69] - 0.729
Guan ve ark.[22] CRAL (attl) R-50 0.726
Guan ve ark.[22] CRAL (att2) R-50 0.720
Guan ve ark.[22] CRAL (attl) D-121 0.725
Guan ve ark.[22] CRAL (att2) D-121 0.729

Tez ¢alismamiz haricinde yapilan 11 adet modelin ortalama sonucu bu sinif icin
0.706 dir. Zatiirre sinifinda ESA 1 modeli icin elde edilen 0,713 degeri ortalamanin
tizerindeyken AMESA modeli icin bulunan 0.705 degeri ortalamanin altinda

kalmstir.

116



0

200

400

600

800

4.3.8 Pnomotoraks (Pneumothorax)

200 400 600 800

1000

Sekil 4. 36 Pnémotoraks Tanisi I¢cin Rontgen Goriintiisii [65]

Tablo 4. 8 Pnémotoraks Sinifi Igin AUC Deger Karsilastirmasi

Calisma Model Sonuc

Tez Calismamiz ESA1 0.847
Tez Calismamiz AMESA 0.870
Wang ve ark. [63] R-50 0.799
Gundel ve ark. [23] D-121 0.846
Yao ve ark. [66] - 0.805
Live ark. [67] R-50 0.808
Live ark. [67] D-121 0.802
Shen ve ark. [68] - 0.800
Tang ve ark. [69] - 0.850
Guan ve ark.[22] CRAL (att1) R-50 0.858
Guan ve ark.[22] CRAL (att2) R-50 0.852
Guan ve ark.[22] CRAL (att1) D-121 0.866
Guan ve ark.[22] CRAL (att2) D-121 0.857

Tez ¢alismamiz haricinde yapilan 11 adet modelin ortalama sonucu bu sinif icin
0.831 dir. Pnémotoraks sinifinda ESA 1 modeli icin elde edilen 0,847 degeri ve

AMESA modeli i¢in bulunan 0.870 degeri ortalamanin tizerindedir.
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4.3.9 Konsolidasyon (Consolidation)
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Sekil 4. 37 Konsolidasyon Tanisi I¢in Réntgen Goriintiisii [65]

Tablo 4. 9 Konsolidasyon Sinifi icin AUC Deger Karsilastirmasi

Calisma Model Sonug

Tez Calismamiz ESA 1 0.721
Tez Calismamiz AMESA 0.700
Wang ve ark. [63] R-50 0.703
Giindel ve ark. [23] D-121 0.745
Yao ve ark. [66] - 0.711
Live ark. [67] R-50 0.720
Live ark. [67] D-121 0.727
Shen ve ark. [68] - 0.787
Tang ve ark. [69] - 0.728
Guan ve ark.[22] CRAL (att1) R-50 0.758
Guan ve ark.[22] CRAL (att2) R-50 0.751
Guan ve ark.[22] CRAL (attl) D-121 0.758
Guan ve ark.[22] CRAL (att2) D-121 0.754

Tez ¢alismamiz haricinde yapilan 11 adet modelin ortalama sonucu bu sinif icin
0.740 tir. Konsolidasyon sinifinda ESA 1 modeli icin elde edilen 0,721 degeri ve
AMESA modeli icin bulunan 0.700 degeri ortalamanin altinda kalmistir.
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4.3.10 Odem (Edema)
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Sekil 4. 38 Odem Tanisi icin Réntgen Goriintiisii
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Tablo 4. 10 Odem Sinifi igin AUC Deger Karsilastirmasi

Calisma Model Sonug

Tez Calismamiz ESA 1 0.875
Tez Calismamiz AMESA 0.890
Wang ve ark. [63] R-50 0.805
Glndel ve ark. [23] D-121 0.835
Yao ve ark. [66] - 0.806
Live ark. [67] R-50 0.806
Live ark. [67] D-121 0.823
Shen ve ark. [68] - 0.820
Tang ve ark. [69] - 0.848
Guan ve ark.[22] CRAL (att1) R-50 0.850
Guan ve ark.[22] CRAL (att2) R-50 0.848
Guan ve ark.[22] CRAL (attl) D-121 0.853
Guan ve ark.[22] CRAL (att2) D-121 0.850

Tez ¢alismamiz haricinde yapilan 11 adet modelin ortalama sonucu bu sinif icin
0.831 tir. Odem smifinda ESA 1 modeli icin elde edilen 0,875 degeri ve AMESA

modeli icin bulunan 0.890 degeri ortalamanin tizerindedir.
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4.3.11 Amfizem (Emphysema)
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Sekil 4. 39 Amfizem Tamnis1 I¢in Réntgen Gériintiisii

Tablo 4. 11 Amfizem Sinifi icin AUC Deger Karsilastirmasi

Calisma Model Sonug

Tez Calismamiz ESA 1 0.770
Tez Calismamiz AMESA 0.830
Wang ve ark. [63] R-50 0.833
Glndel ve ark. [23] D-121 0.895
Yao ve ark. [66] - 0.842
Live ark. [67] R-50 0.888
Live ark. [67] D-121 0.757
Shen ve ark. [68] - 0.773
Tang ve ark. [69] - 0.906
Guan ve ark.[22] CRAL (att1) R-50 0.909
Guan ve ark.[22] CRAL (att2) R-50 0.905
Guan ve ark.[22] CRAL (attl) D-121 0.911
Guan ve ark.[22] CRAL (att2) D-121 0.908

Tez ¢alismamiz haricinde yapilan 11 adet modelin ortalama sonucu bu sinif icin
0.867 dir. Amfizem sinifinda ESA 1 modeli icin elde edilen 0,770 degeri ve AMESA

modeli icin bulunan 0.830 degeri ortalamanin altinda kalmistir.
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Sekil 4. 40 Fibroz Tanisi I¢in Rontgen Goriintiisii

4.3.12 Fibroz (Fibrosis)
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Tablo 4. 12 Fibroz Sinifi icin AUC Deger Karsilastirmasi

Calisma Model Sonug

Tez Calismamiz ESA 1 0.798
Tez Calismamiz AMESA 0.800
Wang ve ark. [63] R-50 0.786
Glndel ve ark. [23] D-121 0.818
Yao ve ark. [66] - 0.743
Live ark. [67] R-50 0.771
Live ark. [67] D-121 0.763
Shen ve ark. [68] - 0.765
Tang ve ark. [69] - 0.818
Guan ve ark.[22] CRAL (att1) R-50 0.832
Guan ve ark.[22] CRAL (att2) R-50 0.819
Guan ve ark.[22] CRAL (attl) D-121 0.826
Guan ve ark.[22] CRAL (att2) D-121 0.830

Tez ¢alismamiz haricinde yapilan 11 adet modelin ortalama sonucu bu sinif icin
0.797 dir. Fibroz smifinda ESA 1 modeli i¢in elde edilen 0,798 degeri ve AMESA

modeli icin bulunan 0.800 degeri ortalamanin iizerindedir.
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4.3.13 Plevral Kalinlasma (Pleural Thickening)
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Sekil 4. 41 Plevral Kalinlagsma Tanisi I¢in Rontgen Goriintiisii

Tablo 4. 13 Plevral Kalinlasma Sinifi icin AUC Deger Karsilastirmasi

Calisma Model Sonug

Tez Calismamiz ESA1 0.778
Tez Calismamiz AMESA 0.680
Wang ve ark. [63] R-50 0.684
Giindel ve ark. [23] D-121 0.761
Yao ve ark. [66] - 0.724
Live ark. [67] R-50 0.737
Live ark. [67] D-121 0.735
Shen ve ark. [68] - 0.759
Tang ve ark. [69] - 0.765
Guan ve ark.[22] CRAL (att1) R-50 0.778
Guan ve ark.[22] CRAL (att2) R-50 0.777
Guan ve ark.[22] CRAL (att1) D-121 0.780
Guan ve ark.[22] CRAL (att2) D-121 0.778

Tez ¢alismamiz haricinde yapilan 11 adet modelin ortalama sonucu bu sinif icin
0.752 dir. Plevral Kalinlasma sinifinda ESA 1 modeli i¢in elde edilen 0,778 degeri
ortalamanin lizerindeyken AMESA modeli i¢in bulunan 0.680 degeri ortalamanin

altinda kalmistir.
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4.3.14 Fitik (Hernia)
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Sekil 4. 42 Fitik Tanis1 I¢in Rontgen Goriintiisii

Tablo 4. 14 Fitik Sinifi icin AUC Deger Karsilastirmasi

Calisma Model Sonug

Tez Calismamiz ESA 1 0.650
Tez Calismamiz AMESA 0.690
Wang ve ark. [63] R-50 0.872
Glndel ve ark. [23] D-121 0.896
Yao ve ark. [66] - 0.775
Live ark. [67] R-50 0.693
Live ark. [67] D-121 0.653
Shen ve ark. [68] - 0.748
Tang ve ark. [69] - 0.875
Guan ve ark.[22] CRAL (att1) R-50 0.906
Guan ve ark.[22] CRAL (att2) R-50 0.908
Guan ve ark.[22] CRAL (attl) D-121 0.918
Guan ve ark.[22] CRAL (att2) D-121 0.917

Tez ¢alismamiz haricinde yapilan 11 adet modelin ortalama sonucu bu sinif icin
0.833 tiir. Fitik sinifinda ESA 1 modeli icin elde edilen 0,650 degeri ve AMESA modeli

icin bulunan 0.690 degeri ortalamanin altinda kalmistir.
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Elde edilen sonuglarin toplu gosterimi soyledir.

Tablo 4. 15 Tiim Siniflar i¢cin AUC Deger Karsilastirmasi 1

Calisma Atelektazi | Kardiyomegali Efiizyon infiltrasyon Kiitle
Tez Calismamiz 0.779 0.92 0.896 0.712 0.802
Tez Calismamiz 0.76 0.93 0.85 0.68 0.79
Wang ve ark. [61] 0.7 0.81 0.759 0.661 0.693
Giindel ve ark. [64] 0.767 0.883 0.828 0.709 0.821
Yao ve ark. [65] 0.733 0.856 0.806 0.673 0.718
Li ve ark. [66] 0.727 0.836 0.789 0.672 0.776
Li ve ark. [66] 0.728 0.848 0.782 0.645 0.747
Shen ve ark. [67] 0.766 0.801 0.797 0.751 0.76
Tang ve ark. [68] 0.756 0.887 0.819 0.689 0.814
Guan ve ark. [69] 0.777 0.879 0.824 0.694 0.831
Guan ve ark. [69] 0.779 0.875 0.826 0.695 0.825
Guan ve ark. [69] 0.781 0.883 0.831 0.697 0.83
Guan ve ark. [69] 0.781 0.88 0.829 0.702 0.834

Tablo 4. 16 Tablo 4. 16 Tiim Siniflar igin AUC Deger Karsilastirmasi 2

Calisma Nodiil | Zatiirre | Pnomotoraks Konsolidasyon
Tez Calismamiz 0.745 0.713 0.847 0.721
Tez Calismamiz 0.67 0.705 0.87 0.7
Wang ve ark. [61] 0.669 0.658 0.799 0.703
Giindel ve ark. [64] 0.758 0.731 0.846 0.745
Yao ve ark. [65] 0.777 0.684 0.805 0.711
Li ve ark. [66] 0.696 0.649 0.808 0.72
Li ve ark. [66] 0.702 0.632 0.802 0.727
Shen ve ark. [67] 0.741 0.778 0.8 0.787
Tang ve ark. [68] 0.755 0.729 0.85 0.728
Guan ve ark. [69] 0.766 0.726 0.858 0.758
Guan ve ark. [69] 0.765 0.72 0.852 0.751
Guan ve ark. [69] 0.764 0.725 0.866 0.758
Guan ve ark. [69] 0.773 0.729 0.857 0.754
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Tablo 4. 17 Tablo 4. 16 Tiim Siniflar Igin AUC Deger Karsilagtirmasi 3

Calisma Odem | Amfizem | Fibroz | Plevral Kalinlasma Fitik

Tez Calismamiz 0.875 0.77 0.798 0.778 0.65
Tez Calismamiz 0.89 0.83 0.8 0.68 0.69
Wang ve ark. [61] 0.805 0.833 0.786 0.684 0.872
Giindel ve ark. [64] | 0.835 0.895 0.818 0.761 0.896
Yao ve ark. [65] 0.806 0.842 0.743 0.724 0.775
Live ark. [66] 0.806 0.888 0.771 0.737 0.693
Live ark. [66] 0.823 0.757 0.763 0.735 0.653
Shen ve ark. [67] 0.82 0.773 0.765 0.759 0.748
Tang ve ark. [68] 0.848 0.906 0.818 0.765 0.875
Guan ve ark. [69] 0.85 0.909 0.832 0.778 0.906
Guan ve ark. [69] 0.848 0.905 0.819 0.777 0.908
Guan ve ark. [69] 0.853 0.911 0.826 0.78 0.918
Guan ve ark. [69] 0.85 0.908 0.83 0.778 0.917

Karsilastirma tablolarindan da gorildigi iizere modelimiz elimizdeki kisith
imkanlara ragmen basarili sonuglar elde etmistir. Ayrica modelimiz de
kullandigimiz algoritmalardan MobileNet temelli AMESA bellek kullanimi ve

parametre sayisi acisindan da olduke¢a basarilidir.
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5

SONUC VE ONERILER

5.1 Sonuglarin Degerlendirilmesi

Yapilan bu calismada Amerika Birlesik Devletleri Ulusal Saglk Enstitiisii (NIH) [62]
tarafindan yayinlanan ve 30805 farkli hastanin 112120 adet 6nden ¢ekilmis etiketli
gogls rontgen goriintiilerini iceren veri seti kullanilmistir. Kullanilan bu veri setinde
one cikan ve en ¢ok rastlanan 14 hastalik Atelektazi, Kardiyomegali, Konsolidasyon,
Odem, Eflizyon, Amfizem, Fibroz, Htihaplanma, Kiitle, Nodiil, Plevral Kalinlasma,
Zatiirre, Pnomotoraks ve Fitik degerlendirilmistir. Oncelikle veri setindeki
dengesizlikler giderilmistir. Daha sonra transfer 6grenmesi yontemi ile gelistirmek
istedigimiz ilk model i¢in farkl veri setleri lizerinde egitilerek gelistirilmis olan
ResNet, VGG, Inception, Xception, DenseNet, EfficientNet ve MobileNet gibi aglar
degerlendirilerek parametre sayisi, tasinabilirlik (mobilite) ve model basarisi
acisindan en uygun olan modelin MobileNet oldugu tespit edilmistir. Temel model
secildikten sonra veri seti lizerinde iyilestirme calismalar1 yapilmis ve ¢alisilan
siniflar icin veri dengesizligi giderilmistir. Sonrasinda resim boyutu, 6grenme hizi,
optimizasyon algoritmasi ve yigin boyutu gibi parametreler icin uygun deger
belirleme calismalart yapilmistir. Uygun parametre calismalari tamamlandiktan
sonra ilk olarak transfer 68renimi yoluyla gelistirilen AMESA modeli i¢in egitim
calismalar1 yapilarak uygun agirlik oranlari elde edilmistir. Daha sonra c¢esitli ESA
modelleriyle calismalar yapilarak gelistirilen ESA 1 modeli i¢in egitim ¢alismalari

yapilarak uygun agirlik oranlari elde edilmeye calisilmistir.

AMESA modelinde c¢alistigimiz siniflar icin elde edilen AUC degerleri soyledir,
Atelektazi 0.76, Kardiyomegali 0.93, Konsolidasyon 0.70, Odem 0.89, Eftizyon 0.85,
Amfizem 0.83, Fibroz 0.80, Infiltrasyon 0.68, Kiitle 0.79, Nodiil 0.67, Plevral
Kalinlasma 0.68, Zatiirre 0.705, Pnémotoraks 0.870 ve Fitik 0.69 dur.

ESA 1 modelinde ¢alistigimiz siniflar icin elde edilen AUC degerleri ise soyledir,
Atelektazi 0.779, Kardiyomegali 0.92, Konsolidasyon 0.721, Odem 0.875, Eflizyon
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0.896, Amfizem 0.77, Fibroz 0.798, infiltrasyon 0.712, Kitle 0.802, Nodul 0.745,
Plevral Kalinlasma 0.778, Zatiirre 0.705, Pnémotoraks 0.847 ve Fitik 0.65 tir.

ESA 1 modelinde elde edilen sonuglar Atelektazi, Kardiyomegali, Eftizyon,
infiltrasyon, Kiitle, Nodiil, Zatiirre, Pnomotoraks, Odem, Fibroz, Plevral Kalinlasma,
siniflar i¢in diger modellerin ortalamasinin tizerindeyken Konsolidasyon, Fitik ve

Amfizem siniflar icin ortalamanin altinda kalmistir.

AMESA modelinde elde edilen sonuglar Atelektazi, Kardiyomegali, Efiizyon, Kiitle,
Odem, Fibroz smiflar1 icin diger modellerin ortalamasinin {izerindeyken
infiltrasyon, Nodiil, Plevral Kalinlasma, Zatiirre, Konsolidasyon, Pnémotoraks, Fitik
ve Amfizem siniflar1 igin ortalamanin altinda kalmistir. Fakat Fitik disindaki

siniflarda alinan degerler ortalamaya oldukga yakin ¢ikmistir.

ESA 1 modelinin basarisi yaninda yiiksek parametre sayisi ve ¢ok uzun siiren
egitimler stireleri goz 6niline alindiginda MobileNet temelli AMESA modelinin hizh
ve diisiik parametreli yapisi bu modeli daha 6n plana ¢ikarmaktadir. Ayrica AMESA
modelinin diisiik boyutlu yapisi bu algoritmay:1 tasinabilir cihazlara uygulama

konusunda da oldukga elverislidir.

Boylece Gelistirilen model ile yaygin gogiis hastaliklarinin siniflandirmasinda
kullanilabilir derecede iyi bir siniflandirma basaris1 elde edilmistir. Bu sayede
uzmanlar i¢in hem bilgisayarlar hem de tasinabilir cihazlar i¢in performansh bir

sekilde calisan modeller gelistirmis olduk.

Gogus rontgenleri ile ilgili paylasilacak veriler arttikca modelimiz daha da ¢ok 6rnek

ile egitilerek daha iyi sonuclar verecektir.
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