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DERIN OGRENME ALGORITMALARI iLE BiYOMEDIKAL
GORUNTULERDEN ANOMALI TESPIiTi

OZET

Tibbi goriintiilerdeki anomalilerin bilgisayar destekli tespiti biiyiikk dneme sahiptir.
Bu alanda yapilan bir¢ok arastirmaya ragmen, asilmasi gereken birgok problem yeni
calismalara kapr aralamaktadir. Bu calismanin amaci, Derin Ogrenme ydntemlerini
kullanarak medikal goriintiiler tizerinden tam otomatik olarak anomali tespiti yapmak
ve siniflandirmaktir. Ayrica bu islemi yaparak radyologlar iizerinde biriken yiikii
azaltmak ve insan hatasini asgari orana indirmektir. Calismada MURA (Stanford X-
RAY kemik gorintiisii veri seti) ve EDD2020 (Endoskopi Hastaligi Tespiti ve
Boliitleme yarismasi) veri seti olarak kullanilmistir. Bu wveri setleri iizerinden
Tensorflow ve Darknet kiitliphaneleri tizerinden Mask R-CNN, YOLOvV3, ResNet ve
U-Net mimarileri kullanilarak derin 6grenme modelleri egitilmistir. Humerus (pazu
kemigi) kemiklerinin X-RAY goriintiileri ilizerindeki anomalilerinin tespiti igin
tasarlanan 12 ResNet bloguna sahip modelde, test verilerindeki anomali tahminleri
Cohen Kappa metrigi ile 0,9568 oraninda basarim elde etmistir. YOLOv3 mimarisi
ile EDD2020 veri kiimesi {izerine egitilmis modelin F1- Dogruluk Olgiimii 0,46,
ortalama hassasiyetin ortalamast mAP skoru ise 0,37 oraninda kalmistir. Endoskopi
gortintiilerinde anomali tespiti ve boliitleme i¢in Mask R-CNN ve U-Net mimarileri
kullanilarak iki ayr1 model gelistirilmistir. Mask R-CNN’de olusturulan modelin AP
skoru 0,20; U-Net’te olusturulan modelin AP skoru ise 0,83 oranindadir.
Gergeklestirilen tiim yontemler, radyoloji uzmanlarinin yiikiinii azaltarak yol
gosterici bir arag olarak onerilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Evrisimsel Sinir Agi, Medikal Goriintiilerde
Anomali Tespiti, Medikal Goriintiilerde Boliitleme, Yapay Sinir Aglar.
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ANOMALY DETECTION THROUGH DEEP LEARNING ALGORITHMS
AND BIOMEDICAL IMAGES

ABSTRACT

The computer aided detection of anomalies in medical images has great importance.
Many problems, which need to be overcome, lead to new studies despite many
researches in this area. The aim of this study is to detect and classify abnormalities
fully automatically on medical images using Deep Learning methods. In addition, it
is to reduce the burden accumulated on radiologists and to minimize human error in
the process. In the study, MURA (Stanford Bone X-Ray Dataset) and EDD2020
(Endoscopy Disease Detection and Segmentation) were used as dataset. Through
these datasets, deep learning models were trained using Mask R-CNN, YOLOv3,
ResNet and U-Net architectures over Tensorflow and Darknet libraries. The model
with 12 ResNet blocks, designed for the detection of anomalies on the X-RAY
images of the Humerus bones, has achieved 0,9568 success with the Cohen Kappa
metric in the test data. With the YOLOv3 architecture, the model trained on
EDD2020 dataset has an F1-Score of 0,46 and a mAP score of 0,37. Two different
models have been developed by using Mask R-CNN and U-Net architectures for
anomaly detection and segmentation in endoscopy images. The AP score of the
model created in Mask R-CNN is 0,20; and the AP score of the model created in U-
Net is 0,83. All performed methods are suggested as a guiding tool by reducing the
burden of radiologists.

Keywords: Deep Learning, Convolutional Neural Networks, Anomaly Detection in
Medical Images, Segmentation in Medical Images, Artificial Neural Network.
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GIRIS

Yapay zeka kavraminin gelismesi ve kayda deger basarilar almasi ile birlikte yapay
zekanin her meslek alaninda insanin yerini alabilecegi gibi bir yanilgr yaygin bir
sekilde varligini siirdiirmektedir [1]. Ancak bdyle bir yanilgmin gereksiz oldugu
varsayilabilir. Aslinda yapay zeka sistemleri her meslegin yerini almayacak, insanlari
gereksiz rutin islerden kurtarip, daha degerli islere vakit ayirmasi igin zaman

kazandiracaktir [2, 3].

Pablo Picasso, “Bilgisayarlar faydasiz, sadece size yanit verebilirler.” demistir [4].
Bilgisayarlarin insan gibi soru sormasi veya yaratict diisiinmesi beklenemez, ¢iinkii
insanlar birbirlerini sasirtma, hayretler iginde birakma, birbirlerinde merak ve kusku
uyandirma arayist i¢indedirler. Birbirimiz i¢in sergiledigimiz bu davranislar
devrelerimize kazinmis oldugu igin baskalarinda da yine bu 6zellikleri arariz [5].
Bilgisayarlarin yaratici olmamalarinin nedeni budur. Girdi olarak ne koyarsaniz ¢ikti
olarak verdikleri de ayni oranda olacaktir. Bilgisayar zekdsinin bdylesi mekanik
olmasi ve sadece Ogretilmis yanitlar1 vermesi bu sebeptendir [5]. Picasso’nun bu
tespitinin son kismi dogrudur, zaten bilgisayarlarin yaratict olmalar1 beklenmiyor.
Ancak bizim onlara dgrettigimiz rutin seyleri kusursuzca yapip ve bizleri biiyiik
yiiklerden kurtarmalar1 temel amaclaridir [4]. Ornegin bir radyologun isini
diistinecek olursak, bir rontgeni okumasi, radyologun bu is i¢in gerekli goriilen
donanimin kullaniminda harcayacagi vakti en asgari diizeye indirme imkanina sahip
olacaktir. Ayrica, meslektaslari ile goriis aligverisi yapmasi ve operasyon planlamasi,
hastalarla iletisim kurmasi gibi daha énemli sayilabilecek gorevlere daha fazla vakit
ayirmasi i¢in de imkan bulacaktir [2, 6]. Bu tiir yardimlar1 yapmasini planladigimiz
yapay zeka otomasyonlarinin Sagma hatalar yapma olasiliklar1 da oldukga yiiksektir.
Ormnegin yapay zeka ile gelistirilmis bir tam1 koyma otomasyonunun bazi hastalara
doktorlarin asla koymayacagi yanlis bir taniy1 koyma olasiligi vardir [7]. Ancak yine
de en iyi sistemi olusturmaktan geri durulmamali ve insan bilgisayar etkilesiminin

verimli sekilde kurgulandigt melez (hibrit) sistemler kurulmalidir [7].



12 farkli sektorden 1075 sirketin katildigi bir arastirmada, insan-yapay zeka
isbirliginin kuruldugu sirketlerde basarinin arttig1 gézlemlenmistir [8]. Tibbi goriintii
analizi su anda yapay zekadaki gelismeler nedeniyle bir doniisiim yasamaktadir [9].
Tibbi goriintiilerdeki anormalliklerin bilgisayar destekli tespiti biiyilk 6neme sahip
olmaya baslamistir. Bu alanda yapilan bir¢ok arastirma olsa da, halihazirda agilmasi
gereken birgok problem de pek ¢ok farkli yeni ¢alismaya kapi aralamistir [10]. Oyle
Ki bu durum son zamanlarda Tibbi Goriintilleme Toplulugunun (Medical Imaging
with Deep Learning - MIDL) o kadar ilgisini ¢ekmistir ki [10], bu topluluk derin
O0grenme ile tibbi goriintilleme konusunda yillik diizenlenen 6zel bir konferans
organize etmektedir [11]. 2018’de ilki yapilan bu organizasyona NVidia, Google,
Microsoft, Canon, Amazon gibi yapay zekaya yatirim yapan firmalar destekleyici
olmusglardir. 2019 yilinda yapilan konferansta 47 makale ve 105 bildiri
yayimlanmigtir [11].

Pek ¢ok farkli ¢alismada genel olarak ayni sinif goriintiiler tizerine ¢alisirken [12-
16], bu tez ¢alismasinda ii¢ farkli yontem denenmistir. Birinci yontemde insan kol
kemigi X-Ray goriintiilerinde otomatik olarak anomalilik tespiti; ikinci yontemde,
gercek zamanli endoskopi goriintiilleri  {izerinden anomalinin  tespiti ve
konumlandirilmasi; tgilinci yontemde ise endoskopi goriintiilerinde boliitleme

yapilacaktir.

Tez calismasinin geri kalan boliimlerinin kapsami ise sdyledir: Boliim 2’de medikal
gorilntiiler iizerine yapilan ¢alismalar incelenmis; Boliim 3’te, ¢alismada kullanilan
temel algoritmalar agiklanmis; Boliim 4’te, kullanilan veri kiimeleri ve donanimlar
incelenmistir. Bolim 5°te ise oOnerilen yontemler incelenip uygulamalar
gergeklestirilmistir. Son boliimde de Onerilen yontemlerin sonuglari ile daha dnceki
caligmalarin sonuglar karsilastirilmis, ¢alismanin gelistirilmesi i¢in ileride yapilacak

aragtirmalara yonelik onerilerde bulunulmustur.



1. GENEL BIiLGILER

Bu boéliimde tez ¢alismasinin genel amaci sunularak 6nceki ¢alismalara deginilmistir.

Ayrica, bu béliimde, yapilan literatiir taramasinin detaylar1 yer almaktadir.
1.1 Calismanin Amaci

Bu calismasinin oncelikli amaci, Derin Ogrenme yontemlerini kullanarak medikal
goriintliler lizerinden tam otomatik olarak anormallik tespiti yapmaktir. Bunun yani

sira alt amaclari ise su sekilde siralanabilir:

o X-ray goriintiilerinde aykirilik tespiti
e Gergek zamanli endoskopi goriintiilerde aykiriliklarin siniflandirmasi

e Endoskopi goriintiilerinde aykirilik bolgesinin boliitlenmesi
1.2.  Literatiir Taramasi

Stanford {iniversitesinden MURA veri setini hazirlayan ekip, olusturduklari veri
setini 169 katmanli bir DenseNet Evrigimsel Sinir Aglar1 (ESA) ile egitmis, 0,81
hassasiyet ve 0,88 dogruluk oranina erigsmislerdir. Calismalarini Cohen’in kappa
katsayist [17] metrigi ile radyoloji uzmanlarindan olusan {i¢ ayr1 grubun sonuglari ile
karsilastirmislardir. Bu karsilastirma sonucunda model performans el, 6n kol, pazu
kemigi, omuz, dirsek kemiklerindeki basarimlari en 1yt uzman hekim grubu

basarimindan diisiik ¢itkmustir [12].

Ramya Bagavath Singh ve arkadaslart 2019 yilinda X-RAY goriintiilerinin
siniflandirilma ve konumlandirilmasindaki zorluklara dayanarak yaptiklari ¢calismada
farkl1 bir derin 6grenme yapist one siirmiislerdir. Yaptiklart bu ¢alismayr MURA veri
setine uygulamak i¢cin MURA veri setinin sahip oldugu 7 ayr1 sinif i¢in her birine
ayr1 birer DL (Derin Ogrenme) gelistirmislerdir. Calismanin sonucunda olusturulan 8

ayr1 DL modelinde ortalama olarak 0,80 basarim elde etmislerdir [14].



Obioma Pelka ve arkadaslar1 2019 yilinda gergeklestirdikleri X-RAY verilerinin tam
otomatik olarak etiketlendirilmesi ve siniflandirmasina yonelik ¢alismalar1 iki ana
kisimdan olusmaktadir. 11k kisim goriintii icin etiketler {iretirken, ikinci kisimda ise
aykirilik tespiti yapmaktadir. Calismalarinin sonuglarin1 géstermek icin MURA veri
seti lizerine uygulanmistir. Bu uygulama sonucunda ¢alismalarinin ilk kismi yani
smifina dair etiket iiretimi stokastik gardiyan inisi (SGD) metrik hesaplama yontemi
ile 0,95’1lik bir basarima ulasirken, ¢alismanin ikinci kismi olan aykirilik tespiti ise
ortalama karesel hata karekokii (RMSE) metrik hesaplama yontemi ile 0,81°de
kalmistir [13].

Kermi ve arkadaslart 2019 yilinda U-Net mimarisinden esinlenerek Derin ESA’y1
gelistirmislerdir. Gelistirdikleri ESA ile beyin 3D MR goriintiileri lizerinden tam
otomatik olarak timor boliitleme islemini amagliyorlardi. Calismalarini Pennsylvania
Universitesi Perelman Tip Okulunun diizenledigi BraTS’2018 yarismasmin veri
setine uygulayarak Dice katsayisi hesaplamasina gore tiimor bolgesi i¢in 0,86; timor

¢ekirdegi igin 0,805 basarim elde etmislerdir [18].

Luke Oakden-Rayner, 2019°da, herkesin erisimine agik olan radyoloji veri setlerine
ait etiketlenme islemindeki detay ve hassasiyetin, makine dgrenmesi icin ne denli
onemli olduguna dair bir 6neride bulunmuslardir. Bu onerilerini birka¢ radyoloji
yarismasi veri setine uygulamislardir. En iyi sonucu Stanford Universitesi makine
O0grenmesi grubunun derledigi MURA veri setinde almiglardir. MURA veri setine ait
rastgele 714 calisma secilmis ve bu veri seti yeniden etiketlenmistir. Calisma
sonucunda MURA etiketleri daha dogru, ancak orijinal normal / anormal etiketler,
%60 duyarlilik ve %82 0zgiillik ile dejeneratif eklem hastalig1 olan vakalarin alt

kiimesi i¢in yanlis gikmustir [19].

Pengcheng Xi ve arkadaslar1 2019 yilinda medikal ¢6ziim i¢in kullanilan ESA
aglarinin egitimi i¢in farkli bir 6neri sunmuslardir. Genelde egitim i¢in goriintiiniin
tamami kullanilirken c¢alismalarinda her bir verinin tam goriintiisii yerine
normalliklere  odaklanan  gOrlintli  parcalarim1i  kullanmiglardir.  Boylelikle
olusturduklart1 bu anormallik detektorleri ile verilen gorsellerde arama

yapilabilmektedir. Calismalarini mamogram veri seti lizerinde test etmis ve



geleneksel bir yaklasimla %81,55'e kiyasla %92,53'liik bir genel siniflandirma
dogrulugu elde etmislerdir [15].

2018 yilinda Can’in yaptig1r calismada DICOM goriintiilerden karaciger dokusu ve
hacmini hesaplamaya caligmig ve goriintiileri ti¢ boyutlu (3B) sekle doniistiirmiistiir.
Gelistirdigi algoritma ve uygulama ile karaciger hacimlerinin tespiti i¢in karacigeri
ifade eden piksel koordinatlar1 arasindaki uzaklik degeri ve axial kesitler arasindaki
uzaklik degerlerinin ¢arpimindan bir sonug elde etmistir. Bu formiilasyona gore 30
farkli hasta verisi lizerinden elde edilen sonuglar ve uzman hekimler tarafindan tespit
edilmis hacim karsilastirmast yapildiginda 0,95 oraninda basarim elde edilmistir

[16].

2015 yilinda Yaniv Bar ve arkadaslar1 gogiis radyografisi verilerinde patoloji tespiti
icin derin 0grenme yaklasimlarinin giiclinii inceleyerek ESA ile gogiis rontgeni
goriintlilerinde farkli patolojileri tanimlamaya calismiglardir. Caligmalarimi 93 X-
RAY veri kiimesinde test ederek sag Plevral efiizyon tespiti i¢in 0,93, biiyiimiis kalp
tespiti icin 0,89 ve saglikli ve anormal gogiis rontgeni arasinda siniflandirma igin

0,79 egri altinda (AUC) bir basarim elde edilmistir [20].

Ogrenme aktarimi (Transfer Learning-TL) ve ince ayar (Fine-Tuning) yontemleri,
daha 6nceden egitilmis bir modelin agirliklarinin tizerine yeni modeller inga etmek
icin kullanilir. Bu yontemlerin amact egitim maliyetlerini azaltmak ve buna ek olarak
kiiciik veri kiimelerine sahip modellerde basarimi arttirmaktir. Bu ydntemlerden
faydalanana Antony ve arkadaslari tarafindan ESA ile diz osteoartritinin (OA)
siddetini 6lgmek igin 2016’da yeni bir yaklasim oOnerilmistir. Klinik olarak OA
siddeti bes puanlik bir 6l¢ek olan Kellgren&Lawrence (KL) puanlamasi kullanilarak
degerlendirilir. Radyolojik goriintiilerde bu puanlamayr ESA kullanarak verebilmek
igin, X-RAY goriintiileri tizerimde Sobel kenar ¢ikarma algoritmasini ve karar destek
makinelerin yontemini (Support Vector Machine-SVM) kullanarak 6zellik ¢ikarimi
yapilmis ve KL puanlamasini 5 ayn seviyede smiflandirilmistir. Bu simiflandirma
sonucuna kullanilarak goriintiilere etiketleme yapilmistir. Hazirlanan ¢alisma

onceden egitilmis ImageNet iizerine aktarilarak ortalama karesel hata (Mean Squared



Error - MSE) hesaplamasina gore %61 dogruluk elde edilerek iyilesme saglanmistir
[21].

Cicek ve arkadaslar1 tarafindan 2016 yilinda etiketlenmis parcali hacimsel medikal
goriintiilerinden 6grenen ve (3D) boliitleme yapan U-Net mimarisini esas alan ESA
onerilmistir. Oneri iki ana kisimdan olusmaktadir. Birinci kisim kullanici pargal
gorintiilerdeki bazi dilimleri etiketler ve ag bu seyrek etiketlemelerden 6grenerek 3D
boliitleme yapar. Ikici kisim ise tam otomatik olarak egitim verilerini kullanarak
olusturulmus bir model kullanilarak verilen goriintii {izerinde 3D boliitleme yapar.
Onerileri bir kurbaga cinsi olan Xenopus tiiriiniin bdbrek goriintiileri {izerinde test
edilmis, Sekil 1.1 birlik {izerinde kesisim metrigi ile (Intersection over Union- loU)

0,72 ortalama basarim elde edilmistir [22].

Sekil 1.1 (a) Kurbaga Xenopus Tiirii Bobrek Goriintiisii (b) 3D U-Net boliitleme
sonucu.

Ar1 ve arkadasi tarafindan 2019 yilinda beyin MR goriintiilerinde tiimor tespiti yapan
bir bolgesel tabanli ESA (BESA) gelistirilmistir. Calismalarinda Benchmark,
Rembredant ve Harvard veri setleri i¢in 4 farkli BESA gelistirilmis ve veriler
tizerinden test edilmistir. Her bir veri kiimesi i¢in Oncelikle Manyetik Rezonans
(MR) goriintiilerde olabilecek giiriiltiilerin etkilerini azaltmak igin histogram germe
islemi uygulanmistir. Veriler, yapilan bu 6n islemden sonra manuel olarak
etiketlenmistir. Egitilmeye hazir olan veriler, farkli katman sayilarma ve
optimizasyon kuralina sahip olan BESA’larda egitilmistir Sekil 1.2. Egitimler
sonucunda en yiiksek dogruluk degerine Benchmark veri kiimesi iizerinde 4’{incii
BESA ile %99,10 olarak erisilmistir [23].
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Sekil 1.2 Ar1 ve arkadasinin 6nermis oldugu yontemin ¢alisma prensibi [23].

Karaciger nakillerinde, karacigerin hacmini hesaplanmasi olduk¢a oOnemli ve
doktorlar i¢in uzun zaman alic1 bir iglemdir. 2019°da Budak, bu islemi bilgisayarl
tomografi (BT) goriintiileri iizerinden otomatik olarak boliitleme ile yapabilen bir
ESA modeli 6nermistir Sekil 1.3 [24].

[ Havuzlama
[ Yukan-dmekleme
D Softmax

[ Evrisim + Yigin Norm. + ReLu

On Iglemler

Sekil 1.3 Budak’in 6nerdigi yontemin ¢aligma prensibi [24].

Yoéntemde, Dokuz Eyliil Universitesi Tip Fakiiltesinden saglanan 20 hastaya ait BT
goriintiileri kullanilmigtir. Bu verilerden 6 seti egitim i¢in kullanilirken 20 set hem
egitim he de test i¢in kullanilmistir. Yontemde ilk olarak BT goriintiilerine bir 6n

islem gerceklestirerek goriintiilerin daha elverisli olmasi saglanmistir. Bu 6n islemde
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goriintii icerisinde karacigere ait olmayan kaburga, omurga, yag dokusu gibi
bolgeleri ¢ikarilmistir. On islemden ge¢mis goriintiiler 5 katmanli ESA’da
egitilmistir. Model boliitleme sonuglarinin dogrulugu hesaplanirken bes farkh
degerlendirme Ol¢iiti kullanilmistir. Bu Olgiitlerin 20 setinin test sonuglarinin
ortalamast su sekildedir: Hacimsel ortiismede %88.43 oraninda bir basarim elde

edilmistir [24].



2. DERIN OGRENME

Derin 6grenme, bir¢ok gizli katmana sahip Yapay Sinir Aglar1 (YSA) {izerine insa
edilmis bir makine 6grenmesi algoritmasidir [25]. Bu yontem, ham veri tizerinden
ozellik ¢ikarimi ve bu ¢ikarimlardan elde edilen verilerin iglenmesi igin birbirini
takip eden bir mekanizmaya sahip olan ve en sonunda da bir yapay sinir agini
besleyen bir mimaridir [26]. Ge¢misi 1965 yilina dayanmasina ragmen 2000’li
yillarda bir sekteye ugramis, 2006 yilindan sonra oyun sektorii ile biiyiiyen ve gelisen
Grafik Isleme Unitesi (Graphics Processing Unit - GPU) diinyasi; Microsoft,
Facebook, Google gibi devlerin ARGE yatirimlari sayesinde uygulanabilir hale
gelmistir [27-30]. Derin 6grenme yaklagimlari, yliz tanimada insanlardan daha iyi bir
basarim elde etmistir [31]. Medikal goriintiileme ile profesyonele yakin teshis koyma
ile ses tanima ve metin okuma [32] gibi alanlarda gosterdigi basarilarin yaninda
yakin zamanda GO oyununda diinya sampiyonunu yenmesini [33] dolayisi ile

aragtirmacilar derin 6grenme algoritmalarini her alana uygulamaya ¢aligmaktadirlar

[30].
2.1. Yapay Sinir Aglar

1943 yilinda McCulloch-Pitts modeli ile baslayan canli organizmalarin sinir
yapilarinin yapay olarak uyarlanmasi fikri o giinden bugiine olduk¢a yol kat etmistir
[34]. Ancak, biyolojik sinir yapilart hakkinda hala yeterli bilgiye sahip
olunmamasina ragmen YSA biyolojik sinir sistemine benzetilerek gelisimine devam
etmektedir. YSA ile biyolojik sinir sisteminin karsilastirilmast Tablo 2.1°de
verilmistir [35]. Sekil 2.1°de biyolojik ve yapay sinir hiicresi yapilar1 goriilmektedir
[35].
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Sekil 2.1 (a) Biyolojik Sinir Yapisi [36], (b) Yapay Sinir Yapisi.

Tablo 2.1 Biyolojik ve Yapay Sinir Hiicrelerinin
Benzerlik Tablosu [35].

Biyolojik Sinir Yapay Sinir

Noron Islem Elemam
Dentirit Toplama fonksiyonu
Hiicre govdesi Transfer Fonksiyonu
Aksonlar Eleman ¢ikisi
Sinapslar Agirliklar

Bir YSA hiicresi modelinde, giris verisi olan xi degerleri, wi agirlik katsayilariyla
carpilarak genellikle toplanir. Bazi modellerde ¢arpim islemi de kullanilmaktadir.
Modelin tiim farkli durumlarda ¢ikis iiretmesini saglamak i¢in 0 polarma degeri de
toplama katilarak, f(x) aktivasyon fonksiyonundan gegirilmesiyle sonug elde edilir
[37]. Denklem (2.1) ve (2.2)’de bu durum ifade edilmistir:

y=f(w; X X;+ WX Xp+... wyX X,10) (2.1)
y=f( 2L, (w;X x;) +0) (2.2)
2.1.1. Yapay sinir aglarinda 6grenme

YSA yapilarinda girilen verilere gore istenilen ¢iktiya ulagsmaya agin 6grenmesi
denir [38]. YSA’larda 6grenme danismanli, danismansiz ve takviyeli olmak tizere ii¢

farkli yonteme sahiptir.
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Makine
Ogrenmesi
—
Danismanli Danismansiz Takviyeli
Ogrenme Ogrenme Ogrenme

Sekil 2.2 Makine Ogrenmesi Y éntemleri.
2.1.1.1. Damsmanh 6grenme

Bu 0grenme stratejisinde, YSA egitimi sirasinda hem girdi verileri hem de ¢ikti
verileri aga tanimlanir. Boylelikle agin bir hedef ¢ikti degeri bulunmaktadir. Bu
stratejinin temeli, egitim sirasindaki ciktilar ve hedef ciktilar arasindaki hatayi

minimize edecek sekilde agirliklarin yenilenmesini saglamaktir [39] .
2.1.1.2. Damismansiz 6grenme

Danismansiz 6grenme stratejisinde YSA’ya sadece giris verileri girilmekte ve
herhangi bir hedef ¢ikt1 degeri verilmemektedir. Girdi olarak verilen verilerin kendi
aralarinda smiflandirabilecek sekilde agirliklarin organize edilerek YSA’nin belirli
cikislarina dagitilmasi beklenmektedir. Bu sayede ayni ozelliklere sahip verilerin

kiimeleme islemi gerceklestirilmektedir [40].
2.1.1.3. Takviyeli 6grenme

Bu 6grenme stratejisi, denetimli 6grenmeye benzer, ancak YSA’nin her tekrarlama
sonunda elde ettigi sonucu iyi ya da kotii olmasina gore sisteme 6diil ya da ceza
ozelligi katarak belli kritik 6nem tasiyan girisler i¢in agin ¢ikiginin hedef degerlerini
saglama stratejisini kullanir. Buradaki amag, sistemin vermis oldugu kararlardaki
hatalar1 azaltacak sekilde dogrularin hatirlamasini saglayarak en iyt Ogrenme

degerlerine erigsmektir [41].
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2.2. Evrisimsel Yapay Sinir Aglan

Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA), genellikle c¢ok boyutlu verileri islemek igin
tasarlanmustir [42]. 3 kanalli RGB piksel yogunluklarini igeren 3 tane 2 boyutlu
diziden olusan bir goriintii bu isleme 6rnek gosterebilir. Dahasi, giinliik yagamdaki
¢ogu veri ses ve video gibi dizi seklindedir [42]. Sekil 2.3’te ESA mimarisi
verilmistir. Bu mimariye gore veri bir veya birka¢ evirisim ve havuzlama
katmanindan gectikten sonra bir tam baglantili katmana gelir ve smiflandirma
yapacak bir YSA agina giris olarak sunularak tiim bu isleyisin ardindan bir sonuca
varilir. Elde edilen sonug, hedef deger ile karsilastirilarak bir hata puani olusturulur

ve bu hata puani agirliklara dagitilarak her iterasyonda hatanin azaltilmasi saglanir

[43, 44].

. . Ozelik Haritas! .
Ozellik Haritas Ozellik Haritas

52552 6@28x28 Oz. Haritasi
6@14x14

1 |
Tam Bagh Katman Gaus Baglantis)
Evrigim Havuzlama Evrigirm Havuzlama Tarm Bagh Katman

Sekil 2.3 LeNet-5 e ait ESA mimari modeli [45].
2.2.1. Evrisim katmam

Evirigsim katmaninda, filtreler uygulanarak verinin 6znitelik haritast ¢ikarilir [46]. Bu
katmanda kenar bulma, piksel ekleme ve kaydirma adimi yaygin olarak kullanan
fitrelerdir [47]. Kenar bulma filtresi, gorsel veri setlerinde 6zellik ¢ikarmak igin en
¢ok kullanilan filtrelerden biridir [47]. Gabor [48], Prewitt [49], Sobel [50], Canny
[51], Marr ve Hilderth [52] en ¢ok tercih edilen kenar bulma algoritmalaridir [53].
Sekil 2.4’te Canny filtresi uygulamis tinlii Lena resmi goriilmektedir. Bu filtreleme
sayesinde goriintii {izerindeki nesnelerin fiziksel hatlar1 belirlenmis, goriintii

tizerindeki gereksiz ayrintilar minimuma diistiriilmiistiir.
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a b

Sekil 2.4 Lena Resmi (a) Orijinal gorsel, (b) Canny filtresi uygulanmis gorsel.

1{1|1]0]0

of1/1]1]0 0] 1
olol1]1]1 0|1 0|
ojlo|1[1]0 1|01
0(0|1[1]0 b

Sekil 2.5 Filtre uygulamasi, (a) Orijinal goriintii matrisi, (b)Kenar filtre matrisi, (c)
Ozellik matrisini ilk hiicrenin hesaplanmasi, (d) Ozellik matrisinin ikinci hiicresinin
hesaplanmasi, (e) Hesaplamalar sonucu olusan 6zellik matris.
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Kullanilan bu filtreler genelde ¢cok boyutludur; kenar bulma filtresi i¢in agiklayacak
olursak. Sekil 2.5a gibi elimizde 5x5 boyutlarinda bir goriintiimiiz ve Sekil 2.5b gibi
3x3 boyutunda bir de kenar bulma filtremiz olsun. Bu matrislerdeki her bir hiicre bir
pikseli ifade etmektedir. Kaydirma adim sayis1 1 piksel olarak belirlendiginde; filtre
matrisi, goriintii matrisi lizerinde kaydirma adim sayis1 kadar gezdirerek Sekil

2.5e’deki 6zellik haritas1 ¢ikartilmistir [54].

Sekil 2.5 e’de filtre sonucunda olusan 6zellik haritasinin boyutu, filtrenin boyutuna
bagl olarak degisiklige ugramaktadir. nXn boyutunda bir goriinti i¢in fxf filtre

uygulanirsa ¢ikis gorlintiisiiniin boyutu rxr Denklem (2.3)’teki gibi hesaplanir [55];
(r,r)= (n-f+ 1 ) X (n-f+ 1 ) (2.3)

Cikis goriintiisiiniin boyutunun degismemesi igin piksel ekleme yapilarak; Denklem
2.4 uygulanarak, eksik pikseller 0 ya da en yakin komsularinin ortalamasi alinarak
eklenir. Eklenen piksel p olarak ifade edilir ve islemin gergeklestirme sayisi da

kaydirma adimi s olarak ifade edilerek Denklem (2.5)’e gore elde edilir [47];

p:@ (2.4)
0] 22 e

ESA da goriintii isleme de piksel deger araligiin 0-255 olmasi gerektiginden
gortntiilerdeki negatif yani siyah degerlerden kurtulmak i¢in bir ReLU aktivasyon
fonksiyonundan gegirilir [56]. Bu asamada daha 6nce de kullanilan dogrusal olmayan
sigmoid ve tahn fonksiyonlarinin yerine daha bazi ¢alismalar aksini sdylese de hizli

sonug tireten ReLU fonksiyonu kullanilir [57-59].
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Sekil 2.6 ReLLU fonksiyonu.

Boylece ReLU aktivasyon fonksiyonu, negatif degerleri 0 yaparken diger degerleri
sabit kalacak sekilde diizenler, Denklem (2.6) [60];

f(x)=max(0,x) (2.6)
2.2.2. Havuzlama katmam

Filtreleme islemlerinden sonra hesaplama karmasikligini azaltmak igin havuzlama
islemi yapilir. Bu islemde goriintiiniin enine ve boyuna piksel degerleri azaltilir. Bu
islemde genelde maksimum havuzlama, ortalama havuzlama ve L2—norm havuzlama

gibi yontemler kullanilmaktadir [56]. Sekil 2.7’de bu durum gosterilmektedir.

enbUyL
"1 1\\2 4
\:j//7 8 6| 8
3(2(1]0 34
11234 b
a

Sekil 2.7 Ozellik matrisinin 2x2 havuzlama filtresinin uygulanmasi.
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2.2.3. Diizlestirme

YSA’dan 6nceki son asama piiriizsiizlestirme (diizlestirmede), sirayla bir veya birkag
evrisim ve havuzlama siirecinin sonunda matris bigiminde elde edilen son goriintii
vektor haline doniistiiriiliir. Vektordeki her bir satir YSA’da Oznitelik olarak ele

alinarak bir girisi olusturur [54].
2.2.4. Tam baglanti katmam

Bu asamada 6zellikleri ¢ikarilmis saf bir veri YSA’ya islenir ve nihai siniflandirma
burada gerceklesir. ESA ilk basarili uygulamasi olan LeNet’te, bu katman sadece 30
birimden olusmaktadir. Her bir birim kendinden sonraki katmandaki birime baglidir.
Bu katmanda kendinden Onceki katmanla yaklasik 6000 baglantiya sahip iken,
smiflandirma yapacak ¢ikis katmani ile de yaklasik 300 baglantiya sahiptir [61].

Bu katmanda ezberlemeyi azaltmak igin gizli katmanlar arasinda veri seyreltilmesi
i¢in normallestirme “dropout” yontemi kullanilir [62]. Bu yontem etkisini ImageNet

yarigmasinda getirdigi sonuglarla kanitlamistir [28, 63].

2.3.  Derin Ogrenme Modelleri

Derin 6grenme mimarisinin Denklem (2.7)’de birgok yaygin uygulamasi mevcuttur
[55].

Ham Data — Evirisim x n— Diizlestirme —YSA —Siniflandirma (2.7)
ResNet, U-Net, YOLOv3, Mask R-CNN bu modellerin en ¢ok kullanilanlari olup alt
boliimlerde daha ayrintili incelenecektir.

2.3.1. Resnet

Derin 6grenme modellerinde egitim zorlu bir siiregtir [64]. Veri kaybin ugramadan
daha derin katmanlar olusturarak dogruluk oranini arttirmak arzu edilen bir
durumdur. ResNet mimarisi bu siireci kolaylastirmak, hizlandirmak ve evirisim

katmanini arttirarak daha derin bir ag kurmay1 amaglamaktadir [65].
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ResNet-152 (152 katmanli ResNet) mimarisini olusturan Microsoft Asya Arastirma
Lab. (Microsoft Research Lab. Asia-MSRA) ekibi %3.57’lik bir hata orani ile
ILSVRC & COCO 2015 yarismasiin birincisi olmustur [66]. Microsoft ekibi, ag1
derinlestirirken 6lii néron, parametre artmasi, gibi problemlere ¢oziim bularak ve

daha az parametre kullanarak daha derin aglar olusturmay basarmistir [65].

agirhk katmani

agirhk katmani F(x) ¢RELU
Hpg VRELU adirlik katmani
adirhik katman +R‘eLU
4 ¢R8LU Flx)+X
a b

Sekil 2.8 ResNet Blok (a) Klasik ESA blogu (b)ResNet blogu.

Sekil 2.8 klasik ESA ve ResNet blogu karsilagtirilmistir. ResNet ’in temelde yaptigi
is; giris X katmanma uygulanan evrisim sonucunda olusan veriye F(x) giris
katmanin1 da ekleyerek F(X)+X, daha Onceki katmanlarin bilgisini daha ileriki
katmanlara 6znitelikleri agisindan daha giiglii halde iletmeyi saglamaktir. Boylelikle
agin egitimi kolaylastirilmis ve model basarimi arttirllmistir. Sekil 2.9°da giris bilgisi
katmanlardan gegerek tam bagli katmana kadar gelen siire¢ hem klasik hem de

ResNet ag1 i¢in gorsellestirilmistir.

Klasik
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Sekil 2.9 ResNet ve standart bir derin 6grenme modeli [65] .
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2.3.2. U-net

U-Net mimarisi daha ¢ok ilk baslarda medikal goriintiileri lizerinde muadillerinden

farkli olarak egitim i¢in daha az veri kullanarak boliitleme islemi yapar [67].

input
image |w

Voo I
H

| . T
‘o—‘-pl: ‘ - |'-[ = conv 3x3, ReLU
¥ |

output
segmentation
map

-

copy and crop
I ._J__: e e # max pool 2x2
+ 4 up-conv 2x2
=+ conv 1x1

Sekil 2.10 U-Net mimarisi.

U-Net modeli Sekil 2.10 da goriildiigii gibi iki kissmdan olusmaktadir. Ik kisimda
evrisim ve havuzlama katmanlar ile boyut kiigiilterek ilerler. Ikinci kistmda evirisim
ve havuzlama ile boyut biiyliterek ¢ikti goriintlisiiniin ¢oziintirliighi arttirilir. Bu
mimaride YSA bulunmaz, ayristirilan niteliklerle ¢ikti goriintii birlestirilerek sonuca

erigilir.

Elektron mikroskobu (EM) goriintiileri {izerinden, boliitleme yapilan bir yarigmanin
[68] wveri seti lizerinden, NVidia Titan ekran karti (6GB) ile 30 adet gorselle 10
saatlik bir egitim sonucunda, en az egrilik hatasi puani ile en iyi basarimi elde

etmistir [69].

Tablo 2.2 Elektron Mikroskopu Boliitleme Yarismasi sonuglart [69].

Sira Grup Ad1 Egrilik Hatas Olgek Hatasi Piksel Hatast
1 U-Net 0,000353 0,0382 0,0010
2 DIVE-SCI 0,000355 0,0305 0,0611
3 IDSIA 0,000420 0,0504 0,0584
4 DIVE 0,000430 0,0545 0,0582
10 IDSIA-SCI 0,000653 0,0189 0,1027
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2.3.3. Mask r-cnn

Maskelenmis bolgesel evrisimsel ag (Mask R-CNN) mimarisi Facebook yapay zeka
ekibi tarafindan Faster R-CNN {izerine inga edilmis bir derin 6grenme modelidir.

Goriintii tizerinde nesne tanima, konum bulma ve bdliitleme i¢in gelistirilmistir [70].

Faster R-CNN

Siniflandirma
kutusu

Bolitleme

Sekil 2.11 Mask R-CNN mimarisi [70].

Sekil 2.11°de Mask R-CNN mimarisinin ilk katmani bir ESA’dir. Bu katmanda
goriintli 6zellikleri ¢ikartilarak, goriintii lizerinde var olan nesnelerin siniflandirmasi
yapilir ve konumlarimni bulunur. Ikinci kisimda ise bulunan nesneleri smiflamasinin
yapilmasi i¢in evrisim katmanlarindan gegirilir ve maskelenmis ¢ikis goriintiisii elde
edilmis olur. Sekil 2.12°de Mask R-CNN’in ilk agsamasi1 ve sonrasinda maskelenmis
son gorilintlisii yer almaktadir. Sekilden ugak i¢in 0,945 ve personeller i¢in de en az

0,90 oranindan tahmin ettigi goziikmektedir.

Sekil 2.12 Mask R-CNN in ilk agamasi
maskelenmis son goriintii [71].
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2.3.4. Yolov3

Nesne tespiti ve takibi i¢in smiflandirma temelli algoritmalarda model resim
tizerinde birden fazla konum ve Ol¢ekte uygulanir ve resimdeki yiiksek skorlu
bolgeler secici arama metoduyla tespit edilir. YOLOv3’te ise 6zetle tiim resme tek
bir noral ag uygulanir, bu noral ag ile resim bolgelere ayrilir ve her smirlayici kutu
(bounding box) ile bolgenin olasiligi tahmin edilir. Tahmin edilen olasiliklar,

modelde sinir kutularinin agirligi olarak ele alinir [72].

YOLOv3’in smiflandirma temelli sistemlere gore avantajlarindan bazilar1 asagida

sunulmustur [73] :

e Test siiresince tim resme bakildigi i¢in tahminler resmin genelinde giincellenir.

e R-CNN ve Faster R-CNN’de tek bir resim i¢in binlerce ndral ag degerlendirmesi
gerekirken YOLOV3 de tek bir ag degerlendirmesi ile tahminler yapilir.

e YOLOv3’te kullanilan Darknet; Mask R-CNN’de kullanilan ResNetl152’den

daha hizli galigir ve ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in idealdir.

CX
Py
Cy E ---------------- :-E
: b, :
L 1 Toco|[i bocedwe,
ph: b, — b _o(ty)+cy
o(t) b,=p,e*"
‘ . b =p,e"

Sekil 2.13 Sinirlayici kutu konum tahmini [73].

YOLOv3’te ag her smirlayict kutu igin boyut kiimeleri olarak smirlayici kutu
seklinde 4 koordinat tahmin edilir. Bu koordinatlar sirasiyla nesnenin orta noktasinin

x koordinati (Bx), nesnenin orta noktasinin y koordinati (By), nesnenin genisligi
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(Bw) ve nesnenin yiiksekligidir (Bh). Her bir sinirlayici kutuda nesne tahminleri igin

lojistik regresyon yontemi kullanilir [73].

Her kutu, c¢oklu etiket siniflandirmasi (multi-label classification) kullanarak
siirlayict kutunun igerebilecegi siniflar1 tahmin eder. Bu islem i¢in softmax transfer
fonksiyonu yerine bagimsiz lojistik siniflandiricilar kullanilir. YOLOvV3’te egitim
sirasinda her bir etiket igin siniflandirma kaybini (classification loss) hesaplarken
ortalama karesel hata (mean squared error) yerine ikili ¢apraz-entropi kaybi (binary
cross-entropy loss) kullanilir [73]. ikili capraz-entropi kaybi, tahminin gercek
degerden ne kadar uzakta oldugunun hesaplanmasi igin kullanilan bir yitim

fonksiyon yontemidir.

Tablo 2.3 Mimarilerin basarilarinin Karsilastirilmasi [73].

Mimari AP APsp AP7s APs APwm APL
Faster R-CNN w TDM Inception-ResNet-v2-TDM | 36.8 57.7 39.2 16. 39.8 52.1
YOLOv2 DarkNet-19 216 44.0 19.2 5.0 22.4 355
RetinaNet ResNet-101-FPN 39.1 59.1 42.3 21.8 42.7 50,2
RetinaNet ResNeXt-101-FPN 40,8 61.1 441 24.1 44.2 51.2
YOLOvV3 608x608 Darknet-53 33.0 57.9 34.4 18.3 35.4 419

YOLOV3’lin saniye basina diisen kare sayisi (Frame Per Second - FPS) basarimi
diger modellerden iyi olmasina ragmen, Sekil 2.14’de gorildiigii tizere ResNet-152

kullanan FPN Faster R-CNN’nin basarimi daha iyidir [73].

[e]

* YOLOv3

—@- RetinaNet-50

RetinaNet-101
Method mAP-50 time

[B] SSD321 454 61

[C] DSSD321 461 85

E [D] R-FCN 519 85
[E] SSD513 50.4 125
[F] DSSD513 533 156
[G] FPN FRCN 59.1 172
RetinaNet-50-500 50.9 73

E RetinaNet-101-500 53.1 90

RetinaNet-101-800 57.5 198

YOLOv3-320 515 22
48 | YOLOv3-416 553 29
YOLOv3-608 57.9 51

50 100 150 200 250

inference time (ms)

Sekil 2.14 Mimarilerin basarilarinin COCO mAPs veri Kiimesi
tizerinden karsilastirilmasi [73].
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2.4.  Degerlendirme Metrikleri

Olusturulan modellerin sonuglarinin  belirlenmesi ve karsilastirilabilmesi igin
metrikler dnemli rol oynamaktadir. Bu ¢alismada olusturulan modellerin sonuglarinin
basarimint 6lgmek i¢in kullanilan hesaplama yontemleri alt bagliklar seklinde

verilmigtir.
2.4.1. Kansikhik matrisi

Karigiklik matrisi, egitilmis modelin smiflandirma performansimi 6lgmek igin
kullanilan bir aragtir. Bu matristeki her bir veri diger 6l¢lim metrikleri tarafindan

kullanilir.

Tablo 2.4 Karisiklik Matrisi.

Gercek Durum

DOGRU YANLIS

Dogru Pozitif Yanlis Pozitif | DOGRU

Tahmini Durum

Yanhs Negatif Dogru Negatif | YANLIS

e Dogru Pozitif (TP) : Gercek degerin  “Dogru” oldugu ve model tahmin
degerlerinin de “Dogru” oldugu sonugclarin sayisi.

e Dogru Negatif (TN) : Ger¢ek degerin “Yanlis” oldugu ve model tahmin
degerlerinin de “Yanlis” oldugu sonuglarin sayisi.

e Yanlis Porzitif (FP) : Gergek degerin “Yanlis” oldugu ve model tahmin
degerlerinin ise “Dogru” oldugu sonuglarin sayisi.

e Yanlis Negatif (FN) : Gergek degerin “Dogru” oldugu ve model tahmin

degerlerinin ise “Yanlig” oldugu sonuglarin sayisi.
2.4.2. Dogruluk degeri

Yapilan dl¢iimlerin TP+TN olarak ifade edilen isabetli tahminlerin sayisinin toplam
tahmin sayisina boliimii olarak Denklem (2.8)’deki gibi hesaplanir. Yapilan 6l¢timiin

gercek Olgiimlere ne kadar yakin oldugunu gosterir [74].
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TP+TN (2.8)
TP+TN+FP+FN

Dogruluk=

2.4.3. Kesinlik degeri

Yapilan Olgiimlerin TP olarak ifade edilen gergekte “Dogru” olan degerlerin
sayisinin, tahminlerin, TP+FP “Dogru” olarak sonug veren tahminlerin sayisina orani
olarak Denklem (2.9)’daki gibi hesaplanir. “Dogru” olarak tahmin edilen 6lgiimlerin,

gercekte “Dogru” olan degerlere ne kadar yakin oldugunu gosterir [74].

TP (2.9)

Kesinlik= TPTFP

2.4.4. Duyarhhlk degeri

Yapilan oOlgiimlerin TP olarak ifade edilen gergekte “Dogru” olan degerlerin
sayisiin, tahminlerin, TP+FN gercekte “Dogru” degerlerin sayisina orani olarak
Denklem (2.10)’deki gibi hesaplanir [74]. “Dogru” olarak tahmin edilen 6lgtimlerin,
gercek de “Dogru” olan degerlere ne kadar yakin oldugunu, yani gergekte ulasilmasi

gereken bilgilere ne oranda ulagildigini gosterir [75].

(2.10)

Duyarlilik=
uyarhlik= —-—rr

2.45. F1-6l¢iimii degeri

F1-Olgiimii hesaplanirken Duyarlilik ve Kesinlik degerlerinin harmonik ortalamasi
alinir [74]. Yapilan tahminlerin ger¢ek degerler ile ne kadar uyustuguna dair

gostergedir [75].
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2XDuyarlilikxKesinlik (2.12)
Duyarlilik+Kesinlik

F1-Olgiitii=

2.4.6. AP ve map degeri

AP (Average Precision - Ortalama hassasiyet) degeri, Kesinlik-Duyarlilik grafiginin
alinda kalan alanin her smif i¢in ayr1 ayrt hesaplanmasi Denklem 2.13 te

sunulmaktadir.

1
AP= f p(r)dr (213)
0

1

0.9

08

0.7

0.6
. r

0.4

0.2 03 0.4 05 0.6 0.7 0.8 09 1

Sekil 2.15 Kesinlik — Hassasiyet grafigi.

Ortalama hassasiyetlerin ortalamasi (Mean Average Precision—mAP) degeri, her sinif
icin hesaplanan AP degerlerinin aritmetik ortalanmasi alinarak Denklem (2.14)’de

sunulmaktadir [76].

N
1
mAP= N Z AP(p) (2.14)
P

2.4.7. Cohen kappa degeri

Gergek degerlerin ve tahmin sonucglarinin uyugsmalarim1  Olgen istatistiki  bir

yontemdir. Cohen kappa 6l¢iisii, sonuglardaki uyusmalarin sans eseri olabilecegini de
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ele aldig1 i¢in basit yiizde orant1 alarak hesaplayan metriklerden daha giiglii bir sonug
verdigi kabul edilir [77]. Denklem (2.15)’teki hesaplanan. k degerinin 1’¢ yaklasmasi

performansin arttiginin gostergesidir [17].

_ Pr(a) -Pr(e)

o) (2.15)

Pr(a) degeri, tahmin ve gercek cevaplarin uyusma sayilarinin TP+TN, toplam sayiya
bolinmesiyle Denklem (2.17)’de sunulmaktadir.

N=TP+TN+FP+FN (2.16)

TP+TN
Pr(a) =

(2.17)

Pr(e) degerinin, yani uyusmanin sans eseri ortaya ¢ikma olasiliginin hesaplanmasi
biraz daha zahmetlidir. Ilk olarak tahmin degerlerindeki “Dogru” cevaplarin
sayisinin tim tahminlere oran1 Denklem (2.18) ile gerg¢ek degerlerdeki “Dogru”

degerlerinin sayisinin tiim degerlerin sayisina orant Denklem (2.19) olarak

sunulmaktadir.
TP+FP
- 2.18
- (2.18)
TP+FN
= 2.19
dy=—x (2.19)
d:d] Xdz (220)

Bulunan bu sonuglar ¢arpilarak d degeri Denklem (2.20) elde edilir. Sonraki adimda,

tahmin degerlerindeki “Yanlis” cevaplarin sayisinin tiim tahminler oran1 Denklem
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(2.21) ile gergek degerlerdeki “Yanlig” degerlerinin sayisinin tiim degerlerin sayisina

oranin Denklem (2.22) olarak sunulmaktadir.

FN+TN
i (2.21)
FN+TP
N (2.22)
Y=Y XY, (2.23)

Bulunan Denklem (2.20)’de bulunan d ve Denklem (2.23)’de bulunan y degerleri
toplanarak Pr(e) degeri Denklem (2.24)’de;

Pr(e) =d+y (2.24)

bulunmus olur.
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3. MATERYAL
3.1. Kullanilan Veri Kiimleri

Bu c¢alismada, derin 6grenme modellerinin egitimi ve dogrulamasi (validasyonu) i¢in

MURA ve EDD2020 veri kiimeleri kullanilmstir.
3.1.1. Mura

Kas-iskelet radyografilerde aykirilik tespiti i¢in yeterince biiyiik veri kiimesi olan
MURA veri seti Stanford Universitesi Makine Ogrenmesi grubu tarafindan
olusturulmustur [12]. Veri Setinde 14,863 c¢alisma igerisinde 40,561 X-RAY
goriintiisii igermektedir. Veri setindeki her goriintii elle etiketlenmistir. Ekip ayni
zamanda kendilerinin gelistirdigi 169-katmanli DenseNet ile AUROC igin 0,929,
hassasiyet i¢in 0,815 ve kesinlik icin 0,887 basarim elde etmislerdir [12]. Tablo
3."de MURA veri kiimelerinin farkli caligmalara ait gorlintiilerin egitim ve
dogrulama veri adetleri yer almaktadir. Ayrica Sekil 3.1°de ise MURA veri setinden

farkli uzuvlar i¢in 6rnek goriintiiler verilmistir.

Tablo 3.1 MURA veri seti igerigi.

Egitim Dogrulama

Galisma Normal Aykiri Normal Aykirt Toplam
Dirsek 1094 660 92 66 1912
Parmak 1280 655 92 83 2110
El 1497 521 101 66 2185
Pazu Kemigi 321 271 68 67 727
On Kol 590 287 69 64 1010
Omuz 1364 1457 99 95 3015
Bilek 2134 1326 140 97 3697
Toplam Caligma 8280 5177 661 538 14656
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Elbow Finger

]

Normal

Forearm

Abnormal Abnormal

Sekil 3.1 MURA veri setinden seg¢ilmis
goriintiler.

3.1.2. Edd2020

Endoskopi goriintiilerinde teshis koyma ve boliitleme 2020 (Endoscopy Disease
Detection and Segmentation - EDD2020) yarismasinda kullanilmak tizere 512x512
boyutlarinda 5 ayr sinifta olmak iizere toplamda 386 gorsel bulunmaktadir [78].
Gortntiiler 5 ayr1 merkezde birden fazla popiilasyonu hedefleyen farkli hastalikli
bolgelerden olugmaktadir. Tiim goriintiiler tip uzmanlar1 ve deneyimli doktora

sonrasi arastirmacilar tarafindan etiketlenmistir.

Sekil 3.2 EDD2020 veri setinden
secilmis gorseller.
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3.2.  Kullamlan Materyal
3.2.1. Donamim

Tez c¢alismasi1 kapsaminda, asagidaki donamim Ozelliklerine sahip bir bilgisayar

kullaniimstir.

e Islemci: Intel i7-3770

e Ekran Karti: GTX 1050 Ti 4GB
e Bellek: 16 GB

e Sabit Disk: 256 SSD

3.2.2. Yazihim

Bu calisma, Spyder ortaminda Python dili kullanilarak gerceklestirilmistir. Ayrica
calismamizda, makine Ogrenmesi algoritmalarinin GPU iizeri c¢alisabilmesini
saglayan CUDNN [79] destekli, U-Net, Mask R-CNN, ResNet algoritmalar1 igin
TensorFlow [80] ve YOLOvV3 kullanimi i¢in de DarkNet [72] Kkiitiiphaneleri

kullanilmustir.
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4, YONTEM VE BULGULAR

Bu béliimde tez ¢alismasinda kullanilan yontemler ve bu yontemlerin uygulanmasi

sonucunda elde edilen bulgular sunulmustur.
4.1.  Humerus On Kol Kemiginde Anomali Tespiti

MURA veri serinde bulunan 7 ayr1 siif icerisinden Humerus (kol kemigi) verisine
ait 727 ayn ¢alismadan 1273’1 egitim 1272’°si ise dogrulama olmak {izere toplam
2545 X-RAY Rontgen goriintiisti kullanilmustir [12].

Bu ¢alismada, gortintiiler 128x128%3 (Genislik X Yiikseklik X Kanal Sayisi) olarak
yeniden boylandirilarak kullanilmistir. Gelistirilen birgok ESA igerisinde en iyi
performansa ResNet bloklartyla harmanlanan melez (hibrit) ESA yapist sahiptir.

Sekil 4.1°de onerilen ESA mimarisi goriilmektedir.

Humerus 5 Kabm 12 - Eatman Tah softmax
Garintn B EgA arl Eeslet I 2050 bl simiflandirma
(uzun kol Blck unutma poztifinegatif

Sekil 4.1 Onerilen ESA nin mimarisi

Onerilen ESA mimarisi 6nde 2 adet evrisim katmanma, sonra 12 adet Resnet
bloguna, ardindan da 256 giris birimine ve 2 ¢ikis birimine sahip tam bagl bir
YSA’ya giris yapar. Egitim siiresince olugabilecek ezberlemeyi engellemek i¢in %50
unutma (dropout) uygulanmistir. Son adimda ise 2 birimli Cikis katmaninda softmax
aktivasyon fonksiyonu kullanilarak ikili (binary) siniflandirma islemi gergeklestirilir.

ESA sahip oldugu toplamda 965.890 parametrenin 962.818 tanesi egitilebilirdir.
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2.00 T
—— Egitim Hata Oran
1754 — Egitim Dogruluk
—— Test, Hata Orani
—— Test,Dogrulama Orani
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1.25
1.00
0.75
0.50
0.25
0.00 T T T T
0 100 200 300 400 500

Sekil 4.2 Model egitim sonug grafigi.

Sekil 4.2’de onerilen modeli egitim sonug grafigi goriilmektedir. ESA 64 birimlik
paketler (Batch) halinde 500 adimda egitilmistir. Egitim yitim degeri kategorik
capraz-entropi kaybi (categorical cross-entropy loss) hesabina gore 0,0990 ve egitim
dogruluk orani ise 0,9638 olarak hesaplanmigtir. Test amagli onay yitim degeri
kategorik ¢apraz-entropi kaybi hesabina gore 0,1154 ile dogruluk orani 0,9568’de
kalmistir. Sekil 4.3’te de test amagli kullanilan veri setine ait rastgele secilmis 20

adet X-RAY goriintiisii yer almaktadir.

o e

positive positive positive

positive positive positive positive positive

} _/

positive

positive posit B positive positive
. .
=
positive positive positive positive positive

Sekil 4.3 Test icin tutulan veri setinde rastgele secilmis
20 adet X-RAY goriintiistinii siniflandirilmasi.
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4.1.1. Humerus pazu kemiginde anomali tespiti sonu¢lari

Gelistirilen bu ¢alismada Resnet yontemi kullanilarak elde edilen sonug¢ degerleri,
Cohen Kappa [17] metrigi kullanilarak radyoloji uzman gruplarini ve Stanford
Universitesi makine dgrenmesi ekibinin gelistirdigi 169 katmanli DenseNet ESA nin
[12] sonu¢ degerleri ile karsilastirilmistir. Tablo 4.1’de goriilen karsilastirma
sonucunda bu tez c¢alismasinda Onerilen ResNet iizerine insa edilmis yontem ile

uzman radyologlardan ve DenseNet’ten daha yiiksek basarim elde etmistir.

Tablo 4.1 MURA veri seti basarim karsilastirmasi.

Radyoloji Radyoloji Radyoloji
Uzm Grup -1 Uzm Grup-2 Uzm Grup -3 DesNeL ResNet
Pazu Kemigi 0,867 0,733 0,933 0,600 0,9568

MURA veri setinde sadece pazu kemigi igin gelistirmis oldugumuz model diger

siiflara da uygulaninca Tablo 4.2°deki sonuglara ulasildi.

Tablo 4.2 MURA veri seti basarim karsilastirmasi.

Radyoloji Radyoloji Radyoloji
Uzm ();rupJ -1 Uzm érupJ -2 Uzm ()?:rupJ -3 ieshet Caligmamiz
Dirsek 0,850 0,710 0,719 0,710 0,595
Parmak 0,304 0,403 0,410 0,389 0,487
On Kol 0,769 0,802 0,798 0,737 0,348
El 0,661 0,927 0,789 0,851 0,384
Pazu Kemigi 0,867 0,733 0,933 0,600 0,956
Omuz 0,864 0,791 0,864 0,729 0,407
Bilek 0,791 0,931 0,931 0,931 0,627
Ortalama 0,731 0,763 0,778 0,705 0,543

4.2.  Endoskopi Gériintiilerinde Anomali Tespiti

Bir diger veri seti de EDD2020 endoskopi goriintiilerindeki 386 adet goriintiiniin 90
adedi test, geri kalan 296 adedi de egitim igin kullanilmistir [78]. Anomali tespit ve
goriintii  iizerindeki konumlandiriimast YOLOv3 mimarisi goriintii  iizerindeki

nesnelerin tespitinde hiz listiinliigli nedeniyle tercih edilmistir.
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Konfigiirasyon yapilirken, goriintiiler 256x256%3 (Genislik X Yiikseklik x Kanal
Sayisi) olarak yeniden boyutlandirilmistir. Boyutlandirilmis veri 70 adet evrisim
katmanindan gecirilip 6zellik haritalar1 ¢ikarilarak havuzlamis ve YSA’dan
gegirilerek softmax aktivasyon fonksiyonu ile siniflandirmasi yapilmistir. ESA’nin
egitimi GPU sinirlamalarindan dolayr 2°li paketler halinde 2000 iterasyonda
gerceklestirilmistir. Sekil 4,4’te YOLOV3 modelinin egitim sonucu goriilmektedir.
Egitim sonucu Ortalama Karesel Hata Orami 0,316 ve mAP50=0,370 olarak
hesaplanmistir. Dogruluk 0,85 oraninda basarima erisirken hassasiyet 0,31°de

kalmistir. Tiim siniflara ait dogruluk oranlar1 Tablo 4.3’de gosterilmistir.

% 200 400 804 a0 1000 1200 1400 1600 1800 20
current avg loss = 031 Iteration =

Press s’ to sawe ; chart.pog — Saved  lleration oumber in ofg max_batches=2000

Sekil 4.4 YOLOv3 Model egitim sonug
grafigi.

Tablo 4.3 EDD2020 veri setinin, YOLOv3 mimarisi kullanilarak
yapilan egitimin test sonuglari.

Simif AP TP FP
BE 0,5273 27 2
Suspicious 0,2579 5 1
HGD 0,3579 9 3
Cancer 0,3895 4 0
Polyp 0,3197 8 3
F1-Score= 0,46 Kesinlik= 0,85 mAP= 0,37 Duyarlilik= 0,31
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4.2.1. Endoskopi goriintiilerinde anomali tespiti sonuglari

Bu tez ¢alismasinda EDD2020’de kullanilan veri setinde gercek zamanli endoskopi
goriintiilerinin Kestirimi igin YOLOv3 mimarisi kullanildi. Ger¢ek zamanli ¢alisma
i¢cin 25 FPS’e kadar ¢ikabilen bir sonuca erisilse de modelin eristigi basarim Tablo

4.4’te goriildiigii gibi daha diigiik kalmistir.

Tablo 4.4 YOLOvV3 EDD2020 veri seti egitim sonuglari.

Stif AP
BE 0,52
Suspicious 0,25
HDG 0,35
Cancer 0,38
Polyp 0,31
mAP 0,36

4.3.  Endoskopi Goriintiilerinde Boliitleme

EDD2020 veri setindeki endoskopi goriintiilerinde tam otomatik olarak boliitleme
tespiti icin U-net ve Mask R-CNN derin 6grenme mimarileri kullanilmistir.
Egitimlerde EDD2020 veri setine ait olan 386 goriintiiniin 90’1 test, geri kalan 296
adedi i1se ESA egitimi i¢in kullanmilmistir. ESA egitiminde kullanilan goriintiilerden
rastgele secilen 7 gorsel ve bunlara ait uzmanlar tarafindan etiketlenmis 7 adet

referans etiket goriintiisii Sekli 4.5’te goriilmektedir.

] s0 100 0 s0 100

0_mask_gt.jpg 4_mask_gt.jpg 5_mask_gt.jpg

0 50 100 0 s0 100

Sekil 4.5 EDD2020 veri setinden rastgele secilmis 7 goriintii ve maske
referansi.

34



4.3.1. U-net kullanilarak yapilan uygulama

Egitim i¢in kullanilacak olan goriintiiler 128x128 olarak yeniden boyutlandirilip
RGB olarak yiiklenmistir.

a b c

Sekil 4.6 Gergek Referans Deger Goriintiisii (a) Normal Goriintii, (b) Etiketli
goriintii, (c) Etiket goriintiisii.

Egitim verileri hazirlandiktan sonra omurga olarak U-Net mimarisi kullanan bir ESA
olusturulmustur. Olusturulan ESA, U-Net mimarisine uygun olarak iki kisimdan
olusmaktadir. ilk kismi 4 bloktan olusup her blok 2 evrisim katmani ve
havuzlamadan olugsmaktadir. Bu kisimdan sonra bir dar bogaz olusur ve bu bogazda
da 2 evrisim katmani bulunmaktadir. Mimarinin ikinci kisminda ise ilk kisimdaki
gibi 4 bloktan ve her blokta 2 evrisim katmanindan olugsmaktadir. U-Net mimarisinin
cikist evrisim katmani ise 0 ile 1 araliginda deger iireten sigmoid aktivasyon
fonksiyonuna sahiptir. Bdylece modelimizde 16 evrisim katmani ve toplamda
1.962.625 parametre bulunmaktadir. Modelin egitimi 16’lik paketler halinde 500
adimda gerceklesmesine ragmen 152. adimda en iyi degerlere sahip model
kullanilmigtir.  Sekil 4.7°de U-Net mimarisinin egitim ve test sonu¢ grafigi
goriilmektedir. Bu sonuglara gore 152 adimdan sonra model ezberlemeye gecmistir.
Bu nedenden dolay1 152. adimdan sonra egitim ve test sonuclari1 arasinda uyusmazlik

gOriilmiistiir.

U-Net modelinin egitime ait yitim degeri iKili ¢apraz-entropi kaybi1 hesabina gore
0,143; dogrulama basaris1 ise 0,96 olarak hesaplanmistir. Buna karsin test verisine ait
yitim degeri iKili gapraz-entropi kaybi hesabina gore 0,99; test dogruluk basarimi
0,83 olarak hesaplanmustir.
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Sekil 4.7 Model Egitim Sonug Grafigi.

Sekil 4.8’de U-Net modeline ait test verilerinden rastgele segilmis goriintiiler ve
boliitleme uygulamasinin sonuglar1 goriilmektedir. Bazi goriintiilerde, maskeleme
yapilmasi gereken anomali bolgelerinin tamamini boliitlememis olsa bile, anomali
igeren tiim goriintiilerde anomali bdlgelerinin biiyilik bir kismi tespit edilmis ve AP

0,83 liik bir bagsarimla kazanarak tatmin edici bir performans ortaya koymustur.
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Sekil 4.8 U-Net modelinin test verilerinden rastgele
secilmis goriintiiler ve boliitleme uygulamasi.
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2_mask_gt.jpg 3_mask_gt.jpg

"

Etiket

2_mask_pre.jpg 3_mask_pre.jpg

Tahmin

Tahminn
Uygulamasi

36



4.3.2. Mask r-cnn kullanilarak yapilan uygulama

EDD2020 veri setindeki etiket verilerini Mask R-CNN mimarisinde kullanabilmek
icin verilen “.tif” wuzantili etiket dosyalar1 ikili (binary) dosya formatina
doniistiiriilmiistiir. Binary formattaki beyaz yani piksel degeri 1 olan veri kiimelerinin
kenar sezimlemesi sonucunda ¢evre hatt1 ¢ikartilarak konumlar1 elde edilmistir. Tim
veriler i¢in yapilan bu islem sonucu “json” formatinda olarak kaydedilmistir. Yapilan
bu on islemle ESA’da egitilecek olan veri seti hazirlanmistir. Egitilecek goriintiiler
1024x1024 seklinde yeniden boyutlandirilarak RGB formatinda egitim etiketleri ise

json formatindaki dosyadan okunarak aga ytiklenmistir.

Mask R-CNN mimarisi i¢in omurga yap1 olarak ResNet-101 daha az veri kaybi ile
daha derin katmanlar kurabilme avantajindan dolayr segilmistir. ESA’da tekli
paketler halinde 30 epoch ve her epoch 100 adimda egitilmistir. Sekil 4.9’da Mask
R-CNN modelinin egitim sonug grafigi goriilmektedir. Egitim yitim kaybi 0,7284 ve
test yitim kaybi1 0,1154°te kalmistir. Egitim sonucunda, test verilerinde dogru tahmin

kestirimi 0,2, hassasiyet 0,6 ve mAP 0,2 basarimlarinda kalmstir.

—— Egitim, Hata Orani
Test, Hata Orani
25
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Sekil 4.9 Model Egitim Sonug Grafigi.

Sekil 4.10’da Mask R-CNN modelinin test verilerinden rastgele segilmis goriintiiler

ve lizerindeki boliitleme uygulamasi goriilmektedir. Baz1 goriintiilerde, maskeleme
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yapilmasi gereken anomali bolgelerinin bir kismini boliitlenmistir. Buna ragmen bazi
anomalileri kagirmus ve AP 0,2 lik bir basarimda kalmistir. Tahmin sonuglar1 ve
gercek referans degerleri arasinda bir uyumsuzluk gozlemlenmistir. Bu

uyumsuzlugun sebebi, egitim verilerinin sayisinin yetersiz olmasi olarak

agiklanabilir.
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Sekil 4.10 Mask R-CNN kullanilarak egitilmis modelin test
verilerinden rastgele sec¢ilmis goriintiiler iizerindeki
boliitleme uygulamas.

4.3.3. Endoskopi goriintiilerinde boliitleme sonuclar:

Tablo 4.5 incelendiginde; EDD2020 veri setinde boliitleme i¢in kullanilan iki farkli

yontemden U-Net mimarisi Mask R-CNN mimarisinden daha iyi sonu¢ vermistir.

Tablo 4.4 Mask R-CNN, U-Net sonug karsilastirmasi.

Mimari Dogruluk
Mask R-CNN 0,20
U-Net 0,83

38



C d

Sekil 4.11 U-Net Mask R-CNN tahmin
karsilatilmas1 a) Orijinal Gorlinti b) Gercek
Referans Maske c)U-Net tahmini d)Mask R-
CNN tahmini.

Sekil 4.11°de Mask R-CNN, U-Net modellerinin EDD2020 veri setinden rastgele
secilmis bir goriintii lizerinde uygulanmasi goriilmektedir. Sekilde a: Normal
Gorlntii b: Gergek Referans Maskesi ¢: U-Net tahmin sonucu d: Mask R-CNN

tahmin sonucu goriilmektedir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez calismasinda, Derin Ogrenme ydntemlerini kullanarak medikal goriintiiler
tizerinden tam otomatik olarak anomalilik tespiti yapilmistir. Bu alanda yapilan
bir¢ok arastirmaya ragmen, goriintii lizerinde 6zellikte ger¢ek zamanli uygulamalarda
asilmas1 gereken bir¢ok problem yeni caligmalara kapi aralamaktadir. Tez
kapsaminda Onerilen anomali tespiti islemi radyologlar iizerinde biriken yiikii

azaltmak ve insan hatasini asgari orana indirmeyi hedeflemektedir.

Calismada MURA (Stanford X-RAY Kkemik goriintiisii veri seti) ve EDD2020
(Endoskopi Hastalig1 Tespiti ve Boliitleme yarismasi) veri seti olarak kullanilmistir.
Bu veri setleri lizerinden Tensorflow ve Darknet kiitiiphaneleri tizerinden Mask R-
CNN, YOLOv3, ResNet ve U-Net mimarileri kullanilarak derin 6grenme modelleri

egitilmistir.

Tez kapsaminda medikal goriintiiler i¢in birden fazla gelistirilen yontemler ile 6nceki
caligmalarin sonuglar1 karsilastirilmistir. Humerus (pazu kemigi) kemiklerinin X-
RAY goriintiileri lizerindeki anomalilerinin tespiti i¢in tasarlanan 12 ResNet bloguna
sahip modelde, test verilerindeki anomali tahminleri Cohen Kappa metrigi ile 0,9568

oraninda basarim elde etmistir.

Tablo 4.1 ve Tablo 4.2’de sunulan sonuglara gore, pazu kemigi igin bu tez
caligmasinda onerilen Resnet modeli en yiiksek basarima sahip olsa da, on kol
kemigi anomalisinin smiflandirilmasi ig¢in ayni basariyr elde edememistir. Ancak
parmak anomalisinde de diger yontemler diisiik skorlar iiretmis olmasina karsin bu
tez calismasinda Onerilen Resnet yine de en iyi skoru iiretmistir. Resnet modelinin
diger kemik tiirleri i¢in yeniden mimarisinin diizenlenmesi gelecekte yapilacak
calismalar icin onerilmektedir. Ozellikle Komite Makinalari (Committee Machines)
ile birden fazla farkli mimarideki model paralel bir sekilde egitilerek en iyi skorlari

tireten modelin se¢iminin yapilmasi onerilmektedir.
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YOLOvV3 mimarisi ile EDD2020 veri kiimesi iizerine egitilmis modelin F1-
Dogruluk Olgiimii 0,46; ortalama hassasiyetin ortalamast mAP skoru ise 0,37
oraninda kalmistir. Endoskopi goriintiilerinde anomali tespiti ve boliitleme i¢in Mask
R-CNN ve U-Net mimarileri kullanilarak iki ayr1 model kullanilmistir. Mask R-
CNN’de olusturulan modelin AP skoru 0,20; U-Net’te olusturulan modelin AP skoru
ise 0,83 oranindadir. Endoskopi goriintiilerinde anomali tespitine iliskin Tablo 4.3’te
gosterilen egitim sonuglar1 basarimimnin diisiik olmasindaki sebep YOLOV3
mimarisini egitim ic¢in daha biiyiikk bir veri hacmine ihtiya¢ duymasidir. Veri
hacminin arttiritlmasi ve daha yiiksek CUDA ¢ekirdegine sahip bir GPU ile daha iyi

sonuglara erigilmesinin miimkiin olacag: diistiniilmektedir.

Endoskopi Goriintiilerinde Boliitleme Sonuglarina gore Tablo 4.5 incelendiginde;
EDD2020 veri setinde boliitleme i¢in kullanilan U-Net mimarisi daha iyi sonug
vermigtir. Sekil 4.11°de U-Net yonetimi gercek referans maskeye daha yakin bir
bolgeyi tahmin etmektedir. EDD2020’ye ait sonuglar bu tez ¢aligmasinin yapildig
sirada aciklanmadigi i¢in ayni veri kiimesine sahip baska c¢alismalarla

karsilastirilamamastir.

Gergeklestirilen tiim yontemler aslinda Radyoloji Uzmanlariin yiikiinii azaltarak yol
gosterici bir ara¢ olarak Onerilmektedir. Ayrica radyoloji raporu hazirlanmasi
noktasinda da gercek goriintii lizerinde hedefe yonelik isaretlemelerin yapilmasi ile

Uzmanlara 6nemli katkilar sunacag diisiiniilmektedir.
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