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ONSOZ

Son yillarda bircok farkli disiplinleraras1 alandaki farkli uygulamalarin bir
arada kullanildigmi ve ortak ¢alismalar yapildigmi yaygin olarak
gormekteyiz. Ozellikle son yillarda hem gereksinimler hem de teknolojinin
hizla yayilmasi sonucunda arastirmacilar da aktif olarak disiplinlerarasi
caligmalara katkida bulunmaktadir. Bu caligmalarin bazilar1 Miihendislik
alaninda yapilmaktadir. Miihendislik yaklagimlar ile farkli ¢aligmalara 6nemli
oranda katkilar saglandigi goriilmistiir. Hem teorik hem de uygulamali
mithendislik alanindaki ¢calismalar 6nemli bir yere sahip olmustur.

Kitabin birinci boliimiinde, gegmisten beri ¢ok 6nemli bir yere sahip olan
elektrik motor kontrolii konusunda DC Motorun PID ve Bulanik Mantik ile
Konum Kontrolii iizerine yapilan bir ¢caligmadir. Bu ¢aligma gercek zamanl
olarak laboratuvar ortaminda kurulan bir test diizenegi iizerinde
gerceklestirilmistir. Calismanin hem teorik olarak yapilmasi hem de elde
edilen calismalar sayesinde gercek zamanli bir test diizenegi iizerinde
uygulanmis olmasi ayr1 bir 6neme sahiptir. Bu ¢aligma hem akademik olarak
hem de sanayi anlaminda katki saglamasi hedeflenen bir ¢alisma olarak ortaya
cikmustir.

Kitabin ikinci boliimiinde, son yillarda birgok farkli alanda arastirmacilar
tarafindan tercih edilen Derin Ogrenme konusunda olan RASPBERRY Pi ile
Derin Ogrenme Tekniklerini Kullanarak Yiiz Tanima Sistemi iizerine yapilan
bir ¢alismadir. Bu ¢alismada yiiz tanima ¢alismasi igin giincel Derin Ogrenme
teknikleri kullanilmistir.

Kitabin iiglincii boliimiinde, diinyanin son ylizyilda etkisini en fazla hissettigi
salgin hastaliklardan biri olan COVID 19 iizerine, COVID 19 Tespiti Igin
Onerilen Yaklagimlarin Farkli Gériintiilleme Y&ntemlerine Gore Incelenmesi
hakkinda bir ¢alisma yapilmistir. Bu caligmada medikal alanindaki farkli
gorilintliileme yontemlerine gore incelenme islemleri arastirilmis ve detayli bir
bilgilendirilme ¢alismasi olmasi hedeflenmistir.

Kitabin doérdiincii boliimiinde, Femur Kemiginin Klinik ve Sonlu Elemanlar
Yontemi ile Analizi tlizerine bir ¢alisma yapilmistir. Bu calismada Femur
Kemiginin hem Klinik yontemleri kullanilmasi hem de Sonlu Elemanlar
Yontemleri ile ayri ayn analiz edilmesi ¢aliymanin hem medikal hem de
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mithendislik alaninda disiplinleraras1  faydali bir ¢alisma oldugu
diisiintilmektedir.

Kitabin besinci boliimiinde, Beyin Tiimori Tanist i¢in Yapay Zeka Stratejileri
MR'da Segmentasyon ve Siniflandirma Stratejileri tizerine bir g¢alisma
yapilmigtir. Yapilan ¢alismada Beyin tiimdrii tanisi i¢in son yillarda yaygin
olarak kullanilan Yapay Zeka yontemleri kullanilmigtir. Caligmanin hem
medikal hem de Yapay Zeka galigmalari ile bir biitlin olarak diigiiniildiigiinde
faydali bir ¢alisma oldugu hedeflenmektedir.

Kitabin altinct ve son bolimiinde, Medikal verilerin yapay zeka
uygulamalarryla kapsamli sekilde degerlendirilmesini i¢ermektedir. Bu
calismada Meme Goriintiilemede Mamografinin Yeri Ve Giincel Yaklasimlar
iizerinde kapsamli bir aragtirma ve literatiir calismasi gergeklestirilmistir. Bu
calismada son zamanlarda farkli medikal veriler ile yapay zeka
uygulamalarii kullanilmasina 6nemli katki saglamasi hedeflenmektedir.

Bu kitabin hazirlanmasinda emegi gecen herkese ¢ok tesekkiir eder, faydali
bir ¢calisma olmasini temenni ederiz.

EDITORLER

Dog. Dr. ismet KANDILLI
Dog. Dr. Fatma KUNCAN
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1. GIRIS

Buharli motorun icadindan sonra, endiistrinin vazgecilmezi olan motorlar,
artan teknolojilerle birlikte endiistriyel {iretim sistemlerinin yani sira arabalar,
asansorler, kopriiler ve insansiz hava araglar gibi sistemlerin galigtirilmas: da
dahil olmak iizere, giinlik hayatta yeri doldurulamaz kolayliklar
saglamaktadir. Motorlarin hizinin, konumunun veya sabit bir momentte
calismasinin kontroliinii saglamak gerekir. Bu motor parametrelerini kontrol
ederken en kisa siirede ve en az hatayla istenen degerleri elde etmek, boylece

sistemlerin galigmasiin iyilestirmek ¢cok 6nemlidir.

Bu c¢alismada, DC motorun konum kontrolii PID (Proportional Integral
Derivative, oransal integral tiirevsel) ve Bulanik mantik kontrol yontemleri
kullanilarak, kontrolciilerin istiinliikleri incelenmistir. Sistemin once
matematiksel modeli ¢ikarilarak, sistemin benzetimini olusturarak, sistemin
gercek zamanli  kontrolde kullanilacak kontrolcii parametreleri elde
edilmektedir. Boylelikle, sistemin ger¢ek zamanli kontrolcii parametrelerinin

elde edilmesi amaglanmustir.

PID kontrol yontemi ayarlanacak parametre sayisinin az olmasi, basitligi ve
fiziksel kullaniminin kolay olmasi nedeniyle genellikle tercih edilir. Bulanik
mantik kontrolii, uzman bir sistem operatoriiniin bilgi deneyim sezgisini,
kontrolcii tasariminda bilgi tabami olarak gergeklestirmektedir. Bu
kontrolciiler, bu yiizden genellikle tercih edilen yontemlerdendir. Benzeri
calismalara Ornek olarak; Kiam Heong Ang, yaptigi caligmanin bir
boéliimiinde, DC motor iizerinde farkli PID ayarlama tekniklerinin verdigi
farkli parametrelerin sonuglarii incelemesi yapilmistir (Ang, 2005). Kandilli
yaptig1 c¢alismasinda DC motorun Simulink iizerinde benzetimi yapilarak,
sistemin hiz kontrolii bulanik mantik kontrol sistemi kullanilarak
gergeklestirmistir (Kandilli, 2016). Lerma Macaya yaptigi ¢alismada DC

motor benzetiminin olusturulmasi ve kontrolii, Arduino ve Simulink
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yardimiyla saglanmistir (Lerma Macaya, 2019). Kaplan vd. tarafindan yapilan
¢alismada DC motorun PID ve bulanik mantik ile konum kontrolii Arduino ve

Simulink kullanilarak saglanmistir (Kaplan vd., 2020).

Bu ¢alismada, DC motoru gerg¢ek zamanl olarak, PLC (Programmable Logic
Controller, Programlanabilir ~Mantiksal Denetleyici) S7-1511 ile
calistirilmistir.  DC  motorun benzetim modeli  iizerinden kontrolcii
parametreleri, PLC ve OPC (Open Platform Communications, A¢ik Platform
[letisimi) yardimiyla yapilan dlgiimler referans almarak PSO (Particle Swarm
Optimization, Pargacik Siiriisii Optimizasyonu) yardimiyla c¢ikarilmustir.
MATLAB® Simulink ortami bloklartyla benzetim modeli olusturulmustur. Bu
benzetim modeli {izerinden PSO algoritmasi kullanilarak, PID kontrol
parametreleri bulunmus ve ger¢ek zamanlh sistem iizerinde kullanilacak hale
getirilmistir. Ayrica, Bulanik mantik kontrol sistemi de olusturulmustur. Bu
iki kontrol sistemi, TIA Portal yazilimi araciligiyla PLC’ye yiiklenerek, DC
motorun  kontrol  yontemlerinin  ¢aligmasi  ve  konum  kontrolii
gerceklestirilmistir. Konum kontrolii yapilacak DC motor deney seti Sekill.1

de verilmistir.

Sekil 1.1: DC motor deney seti (Anonim)
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2. DONANIM ASAMASI

Deney setini kontrol etmek amaciyla baglanan PLC ile sistemin deneysel
calismast olusturulmustur. Sistemin parametrelerimi bulmak ve benzetim

modelini olusturmak i¢in MATLAB-Simulink programi kullanilmistir.

2.1. PLC (Programlanabilir Mantiksal Denetleyici)

PLC, endiistriyel otomasyon alaninda kullanim amaciyla zor kosullara
dayanikli olacak sekilde tasarlanan denetleyicidir. Bu kontrolorler belirli
islemleri, makine fonksiyonlarini, robotik aygitlar1 hatta {iretim hatlar1 gibi
yiiksek giivenilirlik, hata ayiklama ve kolay programlama gerektiren herhangi
bir aktiviteyi otomatik hale getirmek igin tercih edilmektedir. PLC’lerin
bir¢ok farkli liretici markasi vardir. Markalar arasinda programlama ortami ve
mantiginda farkliliklar vardir. Sekil 2.1°de verilen S7-1500 PLC Siemens
tarafindan tretilen yaygin kullanilan bir PLC’dir. Bu ¢aliymada S7-1511 CPU
PLC ile 6ES7534-7QE00-0ABO Analog modiilii kullanilmistir (Anonim).

Sekil 2.1: CPU ve modiilleri ile birlikte Siemens S7-1500 PLC 6rnegi (Anonim)

2.2. Gergek Sistem Deney Modiilii
DC motor deney modiilii bir analog veya dijital kontrolor kullanarak g¢ok
sayida kontrol deneyi yapmasina izin verecek sekilde tasarlanmistir. Motorun

kontrolii i¢in siirlicti kati, dogrudan analog siiriicii voltaj girisi kullanilarak ya
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da bir bilgisayar ara yiiziinden, PWM (Pulse Width Modulation, Sinyal
Genislik Modiilasyonu) girisi uygulanmasiyla gergeklestirilebilir. Sistem geri
bildirimi hem analog hem de dijital bicimde alinabilecek ¢ikiglar mevcuttur.
Analog ¢ikis, bir takojeneratér veya siirekli doniis potansiyometresi tarafindan
saglanir. Takojenerator ile motor hiz bilgisi, potansiyometre ile de konum
bilgisi alinmaktadir. Birincil tahrik miline bir fren sistemi ile kullaniciya ¢
farkli yiik segenegi sunulmustur. Bu segenekler; agik (sifir yiik), yarim yiik ve
tam yiikk secenekleridir. Nihai tahrik miline, konumunun goriiniir bir
gostergesi olan bir agidlger diski takilmistir. Deney setinin yandan gdsterimi
ve setin tzerindeki 360° derece a¢idlgerin yakin gosterimi Sekil 2.2°de
verilmigtir. Deney setinin iistten gosterimi ve farkli parcalarin gorsel {lizerinde
gosterimi ise Sekil 2.3°de verilmistir. Deney modiilindeki DC motor,
PLC’nin analog modiilden alman analog gerilim ile kontrol edilmektedir.
Takojeneratérden alinan analog gerilim ile hiz bilgisi ve potansiyometreden
alinan 0-6.9 volt araliginda analog gerilim konum bilgisi alinmistir. Bu
calismada, konum kontrolii yapildigindan deney esnasinda fren etki

gostermeyecek pozisyonda tutulmustur.

Sekil 2.2: DC motor deney setinin yandan goriinimii
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St

Takojenerator |
b SO

Sekil 2.3: Deney setinin iistten goriiniisii

3. UYGULAMADA KULLANILAN PROGRAMLAR

Uygulamada kullanilan programlar, PLC programlamasi i¢in TIA Portal
V15.1, sistemin benzetimini olusturmak ve optimizasyon algoritmasi
kullanmak i¢in MATLAB® ve Simulink, PLC ile MATLAB arasinda
haberlesmeyi saglamak i¢in KEPServer OPC programi kullanilmisgtir.

3.1. TIA Portal

TIA Portal (Tamamen Entegre Otomasyon Portal1) Siemens’in gelistirdigi S7
PLC’leri programlamak ve kontrol etmek igin kullanilan bir Timlesik

Gelistirme Arayiiziidiir (IDE).

Caligmada, PLC’nin programlanmasi i¢in kullanilmistir. Olusturulan projenin
aygit se¢iminde kullanilan PLC’nin tiirii dogru segilmelidir. Sonra, farklh
tirlerde programlama secenekleriyle PLC programlanabilir. Programin iginde
var olan sistemler ile 6l¢timler depolanabilir ve grafiksel bir sekilde izlenebilir
(Anonim). Sekil 3.1’de TIA Portalda olusturulan bir projenin programlama

araylizii 6rnek olarak verilmistir.
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Sekil 3.1: TIA Portal arayiiz 6rnegi
3.2. MATLAB ve Simulink

MATLAB miihendisler ve bilim insanlar1 igin tasarlanmig, giinliilk yasama
biiytik etkisi olan iriin ve sistemlerin benzetimlerinin dizayn edilmesine
imkan saglamaktadir. Gergek zamanda ve benzetim ortaminda testlerinin
yapilmast konusunda biiyiik kolayliklar saglayan bir programlama
platformudur. MATLAB'm kalbi, hesaplamali matematigin en olagan
ifadesini saglayan matris tabanli bir dil olan MATLAB programlama dilidir.
Komut dosyalar1 olusturmak icin kodu, ¢iktiyr ve metinleri birlestiren bir
editor igerir. Bu calismada, PSO algoritmasinin kodu MATLAB ortaminda
hazirlanmigtir ve optimizasyon kodu Simulink ile baglantili olarak
caligmaktadir (Anonim). Sekil 3.2°de MATLAB arayiiziiniin bir 6rnegi

gosterilmistir.
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Sekil 3.2: MATLAB arayiizii 6rnegi

Simulink, MATLAB tabanli, ¢ok alanli simiilasyon ve model tabanli tasarim
icin kullanilabilen bir blok diyagram ortamidir. Sistem diizeyinde tasarim,
simiilasyon, otomatik kod olusturma ve gomiilii sistemlerin siirekli test ve

dogrulamasini destekler.

MATLAB ortamina entegrasyon sunar ve MATLAB calistirabilir veya ondan
komut dosyast yazilabilir. Simulink, otomasyon kontrolde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Sekil 3.3’de Simulink bloklariyla olusturulmus bir model
ornek olarak gosterilmistir. Bolim 5.1 de bu motor modelinin olusturulmasi

anlatilmistir.

Sekil 3.3: Simulink bloklar1 ile DC motor modellemesi 6rnegi
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3.2. OPC (Acik Platform fletisimi)

Acik Platform Iletisimi, endiistriyel haberlesme icin bir dizi standart ve
ozelliklerdir. Siire¢ kontrolii i¢in Microsoft tarafindan gelistirilen dosyalara ve
diger nesnelere baglanti olusturma olanagi saglayan OLE (Object Linking and
Embedding) prensibine dayanir. Standart 1996 yilinda Proses Kontrolii i¢in
OLE (OPC) ad1 altinda gelistirmistir. OPC, endiistriyel otomasyon alaninda
giivenli ve gilivenilir veri aligverisi igin birlikte ¢aligabilirlik standardidir.
Platformdan bagimsizdir ve farkli haberlesme protokoliine sahip cihazlar
arasinda kesintisiz bilgi akisini saglar. 1996'daki piyasaya siiriilmesinden
sonra, standartlari korumak i¢in OPC Vakfi olusturulmustur. OPC, siireg
kontrolii alaninin 6tesinde benimsendiginden, OPC Vakfi 2011 yilinda adin1
Acik Platform Iletisimi (OPC, Open Platform Communications) olarak
degistirilmistir. Isim degisikligi, bina otomasyonu, ayrik imalat, siirec
kontrolii ve diger uygulamalar icin OPC teknolojisinin uygulamalarini
yansitir. OPC ayrica orijinal OLE uygulamasinin 6tesine gecerek Microsoft
firmasinin .NET Framework, XML ve hatta OPC Vakfinin ikili kodlu TCP
formati dahil olmak tizere diger veri tagima teknolojilerini igerecek sekilde
gelistirilmistir (Anonim). OPC, PLC, MATLAB baglantis1 Sekil 3.4 de

verilmistir.

OPC
Server Client

PLC MATLAB

Sekil 3.4: OPC, PLC, MATLAB baglantis1 (User Y. 2019)

Bu c¢alismada, OPC olarak KEPServerEX ara yiizii kullanilmistir.
KEPServerEX ara yiizii, ¢esitli uygulamalara tek bir kaynaktan endiistriyel
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veri sunma ve ¢esitli uygulamalarin verilerini tek bir kaynakta toplayabilmeye
olanak saglayan, bu uygulama kolay bir arayiiz, baglanabildigi genis
otomasyon cihazi ve yazilimlari listesiyle, kullanim kolaylig1 ve giivenilir
performansi sayesinde endiistride 6ncii bir haberlesme programidir (Anonim).
MATLAB Simulink ile PLC donanimlarinin haberlesme baglantilar1 bu
programi kullanarak yapilmistir. Sekil 3.5’de bir OPC projesinin arayiizii

ornek olarak gosterilmistir.

Sekil 3.5: KEPServer OPC araytizii

OPC haberlesmesini PLC-Simulink arasinda saglamak igin, TIA Portal ve
Simulink programlarinda bazi ayarlarm yapilmasi gerekir. Ilk olarak TIA
Portal ile baglanti islemleri gergeklestirilir. PLC adresine ulagsmak ve PLC’ye
uzaktan erisime izni vermek icin Sekil 3.6 da gorildigi gibi,
“Properties>General> Profinet interface > Ethernet adresses” sekmeleri takip

edilerek IP atamasi gerceklestirilir.
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Sekil 3.6: Profinet adres arayiizii

S7-1500 CPU ile MATLAB PUT/GET standardinda haberlesmesi 6zelligini
kullanmak gerekir. Bunu saglamak igin, Sekil 3.7°de goriildigii gibi, PLC
projesinde “Properties>Protection &Security>Profinet interface>Connection
Mechanisms” sekmeleri takip edilerek “PUT/GET haberlesmesi ile PLC,

HMI, OPC erisimine izin ver” islevi aktiflestirilmesi gerekir.

4 Proparses |y Into | % Diagnostics

Conngcion mschanim

Al Permmit waess with PUBGET commenicaiion from emoie parer
Saulity #vent

A summanse securty eeents incaze ofhigh meziage vohme

Length ofen imeraal T

Sekil 3.7: Giivenlik ve baglanti arayiizii

KEPServerEX arayiiziinde olusturulan proje iizerinde baglanti béliimiin iginde
yeni bir kanal eklenerek, PLC ile baglanti kosullar1 olugturulmasi gerekir.
Connectivity sekmesinden yeni bir kanal ekle tusuna basilir ve agilan boliimde
OPC’ye eklenmek istenen PLC’nin baglant1 tiirii se¢ilir. Sekil 3.8’de Siemens

PLC baglantilarindan bir 6rnek verilmistir.
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—" Project o Channel Name
‘?‘"EF:“IJ Eonneclmly fraSiemensPlc

Add Channel Wizard

Selectthe type of channel to be created:

Siemens TCP/IP Ethemnet v| @

Sekil 3.8: Siemens PLC kanal baglant1 6rnegi

Secilen kanal isimlendirilebilir, varsayilan ayarlar kabul edilerek kanal
ekleme islemi tamamlanir. Varsayilan ayarlarla eklenen bir kanal 6zellikleri

Sekil 3.9’da verilmistir.

Description ~
Driver Siemens TCP/IP Ethernet
= Diagnostics
Diagnostics Capture Disable
= Tag Counts
Static Tags o
= Ethemnet Settings
Network Adapter Default
= Write Optimizations
Optimization Method Write Only LatestValue for All Tags
Duty Cycle 10
= MNon-Normalized Float Handling
Floating-Point Values Replace with Zero
w
Son Iptal

Sekil 3.9: OPC ara yiiziinde varsayilan olarak olusturulan kanal

Agilan kanal iizerinde yeni bir aygit ekle tusuna basilir, PLC modeline gore
yeni bir aygit eklenir. Kanala S7-1500 CPU PLC eklenmesi Sekil 3.10°da

gosterilmistir.
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@0 Project Device Name M
-8 Connectivity el
. 2wl SiemensPlc I i

| & Add Device Wizard

Select the specific type of device associated with this ID. Options depend on the type of
communications in use.

Model:

57-200 v|@
57-200
57-300
57-400
57-1200

MetLink: S7-300
NetLink: S7-400

Sekil 3.10: S7-1500 CPU aygit eklenmesi

ID (identification number, kimlik numarasi) kismma PLC’nin yerel agindaki
IP (Internet Protocol address, internet protokol adresi) adresi yazilmasi
gerekir. Eger bilinmiyorsa TIA Portal iizerinde PLC’nin baglant1 IP adresi
bulunabilir. Baglanmis bir aygit ve 6zellikleri kanal ekraninda Sekil 3.11°de

verilmistir.
@ Peopwet Dt Mame Model L]
(B Comecriy = £11500 a2 14216
" .-'.J.C pirl : Peoperty Editor - SlemensPicplcl *
b ey
£ Advanced Tagi [err— Iduntification
iy Alaera & Evaria oonest EEET plet
Daia Lesiaer Stan Mode Duscepton
. P Timing [ Shemens TCPIP Enemet
) EFM Expoer Ao Dametian Mok $7-1500
B APl G Tag Gesarnoa Charrsel Avisgrmiet YT
T IDF foe Sphurin CommusicabosPammsanrs | D 1521Ea210
£3) s Spiusk Conmact ST Commarecabon Parame Oipavniing Mode
#4 ioT Gatoway Addbesing Giptors Diata Colechon Enable
0‘! “‘m m— Gurndsiad M
-y ,'. ,“, Fadurdusey Tag Counts
" ,Jlo';" - S Tags F]
J L
Scheduler
FAE dman Name
SHUF Agat
b 2 Add Agest Spciy e ety ofthes obpct
Dwtauits oK Cancel Kooy Hep

Sekil 3.11: Siemens PLC baglantisi eklenmis kanal

PLC ile haberlesecek baglantt kanali eklendiginde ulasilmak istenen

etiketlere, etiketlerin adresleri kullanilarak erisilebilir. Etiketine ulasilmak
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istenen aygitin ekraninda sag tiklanarak yeni etiket ekle tusuna basilir. Agilan
ekranda eklenmek istenen etiketin bit adresinin girilmesi gerekir. Ayni
ekranda etikete isim verilebilir, etikete ulasma hizi ayarlanabilir ve okuma,
yazma ya da ikisi birden segenekleri ile etiket ile yapilan haberlesmenin
smirlart  belirlenebilir. Sekil 3.12°de eklenmis bir etiketin  ozellikleri

verilmistir

MATLAB Simulink iizerinde OPC haberlesme baglantis1 yapmak igin
Simulink modeline OPC Config (OPC ayarlar1) nesne blogunu eklemek
gerekmektedir. Bu blogun ayar sayfasini acilarak, “Configure OPC Clients”
boéliimiinden baglanmak istenen OPC tiirlinli segerek eklenmesi ve ardindan
baglanti kurulmasi gerekmektedir. Sekil 3.13°de Simulink iizerinde baglanilan

OPC ornegi gosterilmistir.

(23 Property Editor - SiemensPlc.plct *
Property Groups =l Identification
General MName ISiM
Scaling Description
=/ Data Properties
Address MW20
Data Type Default
Client Access Read/Write
Scan Rate (ms) 10
Address
Defaults 0K Cancel Help

Sekil 3.12: OPC ye eklenmis PLC etiketinin 6zellikler ekrani 6rnegi
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Ky 4 OPC Client Manager (opcsim) - X
OPC Configuration OPC client manager
Configure pseudo real-time control options, OPC clients to use in the Define and configure OPC clients for use throughout the model. Any
model, and behavior in response to OPC errors and events. Only one of changes in this dialog are applied immediately.
these blocks can be active in a Simulink model. Additional OPC
Configuration blocks are disabled. Clients are configured using Configure
OPC Clients_

OPC Conﬂg OPC Clients
Real-Time
Configure OPC Clients

Error control

Items not available on server Ermor v
Add Delete Edit - Connect Disconnect

Readfwrite errors: Wam v
Sever unavailable: Error v Help Close
Pseudo realtime violation: Wan v

Sekil 3.13: OPC’nin haberlesmesinin Simulink tizerinde tanimlanmasi

Simulink modelinde OPC iizerinde tanimlanan etiketlere ulagsmak, etiketleri
okumak veya etiketler {izerine yazmak i¢in “OPC Write” ve “OPC Read”
nesneleri kullanilmas: gerekmektedir. Bu bloklar eklendikten sonra, blok
ozellikleri boliimiinde “add items” boliimiinii agarak, baglanilmis olan OPC
iizerinde taniml etiketler, blogun etiketleri/degiskenleri olarak tanimlanir.
Eklenilen etiketler lizerinde yazma ya da okuma islemleri gergeklestirebilir

(Anonim). Sekil 3.14°de Simulink iizerinde tanimlanan etiket Ornekleri

verilmistir.

-
OPC Read black

Read data om an OPC semer. Reads can be synchronous (Kom the cathe or deice)
or asynchionaus (ffom the device). The oulput pors are vectors the same size as the
number of items specified in the block. Value is oulput a5 3 veclor of the speciied
dala type. The optional Guality por is a UINT16 vector. The optional Timestam port
is a double vector

& Block Properties: OPC Writs - x
OPC Wite
Witz data 1o an OPC sarver. Whites can be synchranous or asynchronaus. You must
Import fram Workspoce cify 35 many ams &5 the width of the input pan. Each slemant of the input vectar
Parameters 5 written 1o the comesponding tam on the senver

Clont pware KEPSeneiEX VG

Gongure GG Clients

Import from Werkspace

Farameters

Client: | IncalhestKepwars KEPServerEX V6 -

Canfiqure OPC Clients.

Add tems... Delets

Road mode: | Synchranous (cache)
Sampls time: |05

Add ems. Delete
Valus port data type double.

[ St ity port Whits mode: | Syncheonous:
[Z] Show timastamp pont a5 Sample time: 0
@® Seconds since stan

() Serial date number oK Cancel Help

oK Cancsl Help

Sekil 3.14: OPC Read ve Write bloklarina eklenmis etiket drnekleri



19 | MUHENDISLIK ALANINDA TEORIK VE UYGULAMALI CALISMALAR

4. PSO (PARCACIK SURU OPTIMIZASYONU)

PSO (Pargacik Siiriisii Optimizasyonu) 1995 yilinda James Kennedy ve
Russel C. Eberhart tarafindan gelistirilmis bir optimizasyon hesaplama
metodudur. Verilen sorunu belirli bir kalite dlgiisiine gore olusturulan ¢éziim
adaylar ile adaylar1 yinelemeli olarak gelistirerek en iyi ¢ozlime ulagmaya
calisgan bir yontemdir. Coziim esnasinda olusturulan aday c¢oziimlerine
par¢acik da denebilir. Adaylar1 konumu ve hizin1 basit bir matematik
formiiliine goére arama uzayinda hareket ettirerek evrensel minimum yani en
iyi ¢ozlime ulagmaya caligir (Tamer, 2007). Her adaym hareketi “yerel en iyi
¢oziim” ve ayni zamanda “genel en iyi ¢éziim” tarafindan etkilenir. Bu sayede
stirlinlin olas1 en iyi ¢6ziime dogru yonelmesi beklenmektedir. Bu bilgilere
dayanarak PSO algoritmasi yardimiyla 6lglilemeyen motor sabiti katsayilarini
cikarma ve PID katsayilarint bulma gibi optimize edilmesi gereken
problemlere ¢oziim bulunabilir. Optimizasyonun ¢aligma algoritmasinin akis

diyagrami Sekil 4.1°de verilmistir.
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Basglangig

~

Sirl sinirlarini ve parametrelerini

diizenle. Belirlenen sinirlar ve hiz

icinde rastgele pargacikian olustur,
J

ki

~

Pargaciklar ile problemi ¢6z

v

Pargaciklarin degerlerini hesapla,
Sirdlerin en iyilerini
[(liderleri) (gbest & pbest)] belirle

v

~N

Pargaciklarin hiz ve pozisyonlarini
glincelle

Durma kosuluna ulagildi mi?

Gbesti en iyi sonug olarak ver

Optimizasyon aranilan kriterler?
sagliyor mu?

Sekil 4.1: PSO Algoritmast
5. DC MOTOR SISTEMININ BENZETIiMi

DC motorun benzetiminin Simulink tizerinde olusturulabilmesi igin motorun
transfer fonksiyonunun elde edilmesine gerekmektedir. Bu modelleme farkli
yontemler ile bulunabilir. Bu ¢alismada, kullanilan yéntemde DC Motorlarin
transfer fonksiyonu i¢in genel olarak kullanilan matematiksel fonksiyonlart,

Simulink bloklar1 kullanarak olusturmak ve motorun olgiilmesi zor olan
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sabitlerin degerleri (siirtiinme katsayisi, tork katsayisi, hareketsizlik katsayisi
gibi) PSO optimizasyon yontemiyle kullanilarak ¢ikarilmistir.
5.1. DC Motorun Simulink Modelinin Olusturulmasi

Genel olarak, bir DC motor tarafindan {iretilen tork, endiivi akim1 ve manyetik

alann giicii ile orantilidir.

Sekil 5.1: DC motor elektriksel devresi (Sharaf vd., 2007)

Bu sistemin matematiksel modeli ¢ikarilirken, manyetik alanin sabit oldugunu
kabul edilerek motor tork ifadesi denklem 1°de ki gibi yazilir. Gosterildigi

[1¥E2]
l

gibi yalnizca endiivi akimi1 ile sabit bir “K,” katsayis1 ile orantili oldugunu

varsayilmistir.

Z1t elektromotor kuvveti e, sabit bir faktér K, ile saftin agisal hizi ile

orantilidir bu oran denklem 2’de verilmistir.
e=K,.0 )

Bu sistem, endiivi ataletine etki eden torklarin toplanmasi ve ivmenin hiz

verecek sekilde entegre edilmesiyle modellenecektir.

—dt = — ©)
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di dt =1 4

— =1

dt
Denklem 3, agisal hiz ile denklem 4, akim ifadeleri Newton yasasi ve Kirchoff
yasast Sekil 5.1’e uygulandiginda denklem 5 ve 6 elde edilmistir (Tilbury vd.,

1996).

o _ .., do

dt2 dt

d29_1K, , 46 )
dtz_](tl dt)

LB Ry

dt_ W1 e

4l rirv-kZ (6)
dt_L( L € t)

Denklemler kullanilarak Simulink’de olusturulan motor benzetim modeli

Sekil 5.2°de gosterilmistir.

Ke

- didti) KTs i )@ + d2/dt2(theta) KTs dfdt(theta)
A el
- z1 Kt z-1

Voltaj indiktans Eylemsizlik
Soniimleme

Direng %

Sekil 5.2: DC Motorun hiz benzetim modeli
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Olusturulan model, DC motorun hizinin benzetimi oldugundan dolayi, modeli
konum kontroliin de kullanmak i¢in hizin integralinin alinmasi gerekir. Hizin
integrali, alinan yolu verir. Deney setinde konum kontrolii 360° derece sonsuz
turlu potansiyometre ile Olgiilmektedir. Bu Olgiilen gerilim bir saniyedeki
doniis sayisini, bir saniyede modelin aldig1 yola oranlanirsa bir tur doniisiin
yol karsiligi bulunabilir. (360/9) bu oran modele eklendiginde ise konum

kontroliiniin benzetimi elde edilmis olur. Olusturulan model Sekil 5.3’de

verilmistir.
Ke
Ke |[4.
- didt(i) | 1o i b + d2/dta(theta) |\ 1o didi(theta)
1 + b _ 1L
- z-1 Kt z-1
Voltaj Indiktans Eylemsizlik
Direng Soéniimleme

< <

Sekil 5.3: DC Motorun konum benzetim modeli

5.2. Modelin Katsayilarimin PSO ile Bulunmasi

Deney modiiliinden alinan analog hiz bilgisi, motorun ¢ikisin da bulunan
takometreden olgiilen analog gerilim degerinin gosterdigi hizdir. Bu durumda,

motorun tepkisi ¢ikis olarak terminal voltaji alinarak analiz edilebilir.

Sisteme birim basamak voltaji uygulandiginda sistemin cevabi Sekil 5.4’de
gosterildigi  gibidir. Bu cevaba uygun transfer fonksiyon modelindeki
Olciilemeyen parametreleri bulmak i¢in PSO algoritmasi kullanildiginda
sistemin benzetim modelinin sonucu ve referans olarak alinan gergek sistemin

cevabi Sekil 5.5°de gosterilmistir. Bulunan motor parametreleri ve katsayilar
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ile birlikte benzetimde kullanilan motor parametreleri Tablo 1°de gosterildigi

gibidir (Ang, 2005; L. Macaya 2019).

Tablo 1: Benzetimde kullanilan motor parametreleri

R 2Q
05H
K, 17.7 NmA~1
K, 0.096 NmA~1!
Ji 2.3kgm?
0.19 x103Nms

0.98 Vo thv&_n:ﬁ..ﬁ#m
- -

—_V
n
—— frensiz hiz yaniti

0632 Vi

(V)

Voltage
-

ar Time (s

.

Sekil 5.4: Birim basamak girdisine sistemin verdigi hiz yanit1 (L. Macaya, 2019)
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Ref, Sim
Sy (gerilim) | [

= -RefHiz
— Sim Hiz

. . t (saniye)
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Sekil 5.5: Gergek sistemin referansi ve benzetim sisteminin sonucu (hiz élgiimii
takometre ile yapildigindan grafik birimi “V” verilmistir.)

6. PID VE BULANIK MANTIK KONTROLU
6.1. PID Kontrolor

PID, endiistriyel kontrol sistemleri uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan
geri beslemeli bir kontrol dongiisii algoritmasidir. Bir PID kontrol6rii, istenen
bir hedef noktasi ile 6l¢iilen bir durumdaki degisken arasindaki fark alinarak,
stirekli olarak bir hata degeri hesaplar ve bu hatay1 oransal, integral ve tiirev
tabanli bir diizeltme ile sifirlamaya c¢alisir. Pratik agidan; PID, bir kontrol
islevine otomatik olarak dogrulayici bir diizeltme uygular. Ornek olarak, bir
arabanin motoruna sabit bir gii¢c uygulandiginda, bir yokus ¢ikmanin hizi
diisiirecegi bir arabadaki hiz sabitleyicisinin otomatik olarak giicli arttirmasi
ve sabit hizda ilerlemesi PID Kkontrolcii ile gerceklestirilebilir. PID
Kontroloriin algoritmasi, arabanin hizinin istenen degere gelmesi igin motor
stirlicii devresine giicli artirma yoniinde bilgi géndererek minimum gecikme
ile istenen hiza ulagsmay1 saglayacaktir. PID'nin ilk teorik analizi ve pratik
uygulamasi, 1920'lerin bagindan itibaren gelistirilip kullanilmaya baglanmisg
olup, ilk caligmalar gemilerin diimen sistemlerinin kontroliiniin otomatik
olarak kullanamaya yonelik ¢aligmalardir (Bennett S, 1993). Daha sonra

imalat endiistrisinde otomatik proses kontrolii i¢in kullanilmistir. Bugiin PID,
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dogru ve optimize edilmis otomatik kontrol gerektiren uygulamalarda en basit
kontrolcii olarak yaygin olarak kullanilmaktadir (Anonim). Sekil 5.3’de
olugturulan benzetim modeline PID kontrolii icin gerekli bloklar
ekledigimizde olusan model Sekil 6.1 de verilmistir. PIDSUB alt grup
icindeki PID modeli Sekil 6.2’de verilmistir.

Scenario Konum || D
Signal 1 + 35
‘T\‘A N f PIDCIKIS » 5.35 ! -
- 026s+1 s | simSonuc Referans
‘ hata

PIOSUB

degeri

Sekil 6.1: PID ve transfer fonksiyonu ile olusturulan benzetim modeli

PIDGIRIS
Kp

N X
;

Ki PIDCIKIS

K (z-1) N
Tsz

Kd

Sekil 6.2: Benzetim modelindeki PIDSUB blogu igerigi

Olusturulan benzetim modelinde PSO algoritmasi1 kullanarak, en iyi PID
katsayilarmi1  P:0.03836, 1:0.00783, D:0.008647 olarak bulunmustur.
Algoritma sonucu ulasilan degerler ile elde edilen sistemin konum kontroli

benzetiminin sonucu Sekil 6.3’de verilmistir.
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) Ref, PIDSonuc )
350 0 (derece) Rt

I ]
| —PIDSonuc|
300 -(\—— 1
250 - ‘

200

150 |

100 |

t (saniye)
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Sekil 6.3: PID kontrolérii kullanilan simiilasyon modelinin sonucu

Simulink benzetimin PID blogunu TIA Portal fonksiyonuna ¢evirmek igin
bloklar1 alt grup i¢ine almak ve bu alt grubu Simulink yardimiyla PLC koduna
cevirmek gerekmektedir. Simulink model ayarlarindan kod blogun taginmast
hedeflenen PLC IDE’si secilir. Bu bolimde olusturulan kod dosyasmin
kaydedecegi dosya yolu da segilebilir. Dogru IDE segildikten sonra blogun
taginabilmesi i¢in blok ayarlarindan “Treat as atomic unit” ayar1 yapilmstir.
Blogun taginmaya uygun olup olmadigi denenir. Sekil 6.4’de IDE segimi,
Sekil 6.5’de blok ayar1 ve uygunluk denemesi gosterilmistir. Eger blok
hedeflenen IDE’ye tasinmaya uygunsa kod olusturabilir. Sekil 6.6°da
taginmaya hazir kod olusturulmasi i¢in gerekli asama adimi gosterilmistir.
TIA portal projesine eklenen kod dosyalar1 Sekil 6.7°de ve Sekil 6.8’de

verilmistir.
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& Configuration Parameters: fuzzy17kasimgaus/Configuration (Active)

Q

Solver

Data Import/Export
Math and Data Types
Diagnostics

Hardware Implementation
Model Referencing
Simulation Target
Code Generation
Coverage

HDL Code Generation
Simscape

» Simscape Multibody
¥ PLC Code Generation

v

-

v

General options
Target IDE
[+] Show full target list
Target IDE Path
Code Output Directory: |plcsrc

["] Generate testbench for subsystem

Siemens TIA Portal

“\Program Files\Siemens\Automation

) Fark_ i

CNRFuzzy

Linear Analysis
Design Verifier
Coverage

Model Advisor
Metrics Dashboard

Fixed-Point Tool...
Identify Modeling Clones
Model Transformer

C/C++ Code
HDL Code
PLC Code

Polyspace

Name of error callback function:

Permit hierarchical resolution: Al
[ Treat as atomic unit
[ Minimize algebraic loop occurrences
Sample time (-1 for inherited):

-1

Cancel

Q9

Help

Comments
Sekil 6.4: IDE se¢imi
Kotate & Hip 4
Arrange L4
[%a] Block Parameters: CHRFuzzy
PIDGIRIS Pl Mask '
Lib Link N Select the settings for the subsystem block. To enable parameters for
(eTETa 7 LD code generation, select 'Treat as atomic unit’.
] Signals & Ports 4 Main  Code Generation  Subsystem Reference
PIDSUE Madel Slicer 3 Show port labels FromPortlcon hd
Requirements 3 Read/Write permissions: ReadWwrite °©

Apply

Check Subsystem Compatibility

Generate Code for Subsystem

Sekil 6.5: Uygunluk denemesi ve tagima ayar1

Linear Analysis
Design Verifier
Coverage

Model Advisor
FOU Metrics Dashboard
Fixed-Point Tool...
Identify Modeling Clones
Model Transformer

C/C++ Code
HDL Code
PLC Code
Palyspace

Block Parameters (Subsystem)

oo

»

»

»

»

Check Subsystem Compatibility

Generate Code for Subsystem

Automatic Import not supported for the selected Target IDE

Sekil 6.6: Uygunluk denemesi ve tagima ayar1
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Projeye eklenen dosyaya sag tiklayip dosyadan program blogu olustur

secenegi segilir. Sekil 6.8°de gerekli sekme gosterilmistir.

v [/ PLC_1[CPU 1511-1 PN]
Y Device configuration
%/ Online & diagnostics
» gl Program blocks
» [ Technology objects
ot External source files

| | fuzzy17kasimgaus.scl
4 transferfonk0.scl
| | transferfonk1.scl

Sekil 6.7: TIA Portala olusturulan kodun eklenmesi i¢in gerekli tus

Eklenen kod dosyalar1 Sekil 6.7°de ve Sekil 6.8’de “external source files”
bolimiiniin altinda goriilmektedir. Eklenen dosyaya sag tiklayip dosyadan
program blogu olustur segenegi segilir. Sekil 6.8’de gerekli tus gosterilmistir.
Olusturulan kod bloklari, Program bloklar1 sekmesinde goriiniir. PID blogu
icin olusturulan fonksiyon blogu Sekil 6.9°da gosterilmistir.

> External source files
B Add new external file
|| fuzzy17kasimgaus.scl
| | transferfonk0.scl
| | transferfonk1.scl

<
; ofl
Sl |
3
3 1]

» (g PLC tags t F°PY F""C

» [ PLC data types i ase s

» [ Watch and force tables X Delete Del

» [ Online backups Rename F2
v =

Rl igiltaces & Goonline Ctrl+K

» [ Device proxydata o~ fin .

5 P info
&og Program in -
S s Ko Startsimulation  Ctrl+Shift+X
CRPLCS sions s

) PLCalarm text lists i Searchin project Ctrl+F

[ s
» @ Local modules Generate blocks from source

» i Ungrouped devices
[ 7 = X
b =& Securitvsettinas

Sekil 6.8: Dosyadan kodun olusturulmasi boliimi
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48 f evaluateCommaonMemb [FB..
48 g_evaluateCommonhemb [F...

48 trapmf_a [FB7]
@ CNRFuzzy DB [DB3]
@ D1 [DB1]
@ PIDSUE_DB [DB2]
Sekil 6.9: PID fonksiyon blogu

Olusturulan fonksiyon blogu, siiriiklenip birakilarak yazilan program koduna

eklenebilir. Eklenen kodun giris ve ¢ikig adresleri/etiketleri, Simulink

blogunun giris ve ¢ikis etiketleriyle aynidir (Anonim). Blogun koda eklenmis

hali Sekil 6.10’da gosterilmistir.

~ [m PLC_1 [CPU 151141 PN]
e

& wrapmf_a [F87

@ CNRFuzzy DB [0B3]
@ 01 o8]

@ PiDsue_Ds [De2]

~

Sekil 6.10: Blogun koda cklenmis hali

Giris ve c¢ikis etiketleri tanimlanip koda eklendiginde olusturulan blok kodu

kullanima hazir hale gelmis olur. Gergek sistemin hazirlanan PID fonksiyon

blok kodlariyla ¢alistirildiginda verdigi konum kontrol sonucunun TIA Portal

tizerinde Ol¢timii Sekil 6.11°de verilmistir.



31 | MUHENDISLIK ALANINDA TEORIK VE UYGULAMALI CALISMALAR

o (derece)

240

20

200+ -

- I = Referans
160

140

120 ¥

100 T

i | | ‘ ‘ ~ t(saniye)

Sekil 6.11: PID kontrol gergek sistem sonucu

Istenen referans konumlarina 2 saniyenin altinda ufak bir asim ile ulasildig
Sekil 6.11°de goriilmektedir. Bu sonuclara bakildiginda PID kontroloriiniin
milkemmel bir sekilde optimize edilemedigi sonucuna ulagilabilir. Simiilasyon
ve gergek sistem sonuglar arasinda olan bu farkin gerekgesi olarak gergek
sistemin calisma hizinda olan dalgalanmalar ve benzetim ile gercek sistemin

tamamen uyusmamasi soylenebilir.

6.2. Bulamik Mantik Kontrol

Bulanik kontrolcii, bulanik mantiga dayali bir kontrol sistemidir. Analog giris
degerlerini klasik veya dijital mantigin (1 veya 0, dogru veya yanlig) aksine 0
ile 1 arasinda siirekli degerler alan degiskenler agisindan sistem analizini
yapan matematiksel bir algoritmadir.

Bulanik mantik, 6zellikle dogrusal olmayan sistemlerin kontroliinde yaygin
olarak kullanilmaktadir. "Bulanik" terimi, sayisal mantigin “dogru" veya
"yanlis" olarak ifade edilemeyen ancak "kismen dogru" olarak ifade edilebilen
kavramlarla sistemi agiklayan ifadeler kullanilir. Genetik algoritmalar ve sinir
aglan gibi alternatif yaklasimlar bircok durumda, bulanik mantik kadar iyi
performans gosterse de, bulanik mantigin avantaji, problemin ¢dziimiiniin
insan operatorlerin anlayabilecegi terimlerle olusturulabilmesi ve bdylece

operatore  daha  sonraki  projelerde  kullanabilecegi  deneyimler
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kazandirabilmesidir. Benzer sistemlerde tecriibe kazanan insanlarin diger
sistemlerde tekrar kontrolor olugturmasini kolaylastirir (Y1lmaz, 2007). Sekil
5.3’de olusturulan sistemin Simulink modeli, kolaylik igin transfer fonksiyonu
bloguna doniistiiriilmistiir. Sistemin transfer fonksiyonu blogu girisine
bulanik kontrol blogunu eklediginde olusan model Sekil 6.12°de verilmistir.
Hatanin +180 dereceyi gectiginde sinirlamak i¢in hata ¢ikisina sinirlandirict
blok eklenmistir. Bulanik mantik kurallart Sekil 6.13’de ve iyelik
fonksiyonlar1 Sekil 6.14 de verilmistir. Bu kurallardan ve iyelik

fonksiyonlarindan elde edilen ¢ikisin yiizey gortinimii Sekil 6.15°de

verilmistir.
Sconanio )
= Sgnali 3 .| / 4 o “-‘A‘Jﬁf‘.‘ anf— 535 1
= Kiz-1) o 0.265 4 1 ’zl simsonue
thata ¥ W

Sekil 6.12: Bulanik mantik bloklar ile olusturulan benzetim modeli

Hata

NO|NK| S |PK| PO |PB
NB|NB|NB|NO NK| S
NB|NB/NO|NK| S |PK
S | PK|PO
NO|NK| S |PK|PO|PB
NK| S |PK|PO|PB |PB
S |PK|PO|PB | PB|PB
PK | PO |PB|PB | PB | PB

TiirevHata

NB (Negatif Biiyiik)
NO (Negatif Orta)
NK (Negatit Kiigtik)
S (Safir)
PK  (Pozitif Kiigiik)
PO  (Poatif Orta)
PB (Pozitif Biiyiik)

REREEEIEE
4
g
=

Sekil 6.13: Bulanik mantik kurali



33 | MUHENDISLIK ALANINDA TEORIK VE UYGULAMALI CALISMALAR

- o x | =& Function Editor: F

- Function Editor; FL i
File Edit View File Edit View

it i 181
FIS Variables

QE A A A A A G|
X4

s 05
TirevEror

ThrevErmor

@ Membership Function Editor: FUZZZY49SimetriGauss

File Edit View

Membership function plots "™ """~ 181

FIS Variables

\

Eror  outputl

TarevEror

[0.7219-17]
|

Sekil 6.14: Bulanik mantik, hata, hatanin tiirevi ve ¢ikis tiyelik fonksiyonlar

TurevHata Hata

Sekil 6.15: Bulanik mantik kurallarindan olusan yiizey goriintiisii
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Bulanik mantik bloklariyla hazirlanan benzetim sisteminin istenen/referans
konuma gore verdigi sonuglar Sekil 6.16’da verilmistir. Bulanik mantik
benzetim bloklarinin PLC koduna doniistiiriilmesi Boliim 6.1 de anlatilan
sekilde elde edilecektir. Gergek zamanli sistemin, bulanik mantik kontrol
fonksiyonu PLC yardimiyla ¢alistirildiginda, verdigi konum kontrol

sonucunun TTA Portal tizerinde 6l¢timii Sekil 6.17°da gosterilmistir

350 o (derece) — -Ref
——Bulanik

300
250
200 —
150 —

100 —

T

0

t (saniye)
0 5 10 15 20 25 30 35

Sekil 6.16: Bulanik mantik kontrolorii ile benzetim modelinin konum kontrolii
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Sekil 6.17: Bulanik mantik kontrolii gercek sistem sonucu

Bulanik mantik kontrolciide referans konumlarina 2 saniyenin altinda ufak bir
mutlak hata ile ulasildig1 Sekil 6.17°da goriilmektedir. Simiilasyon ve gercek

sistem sonugclar arasinda olan bu farka, gergek sistemin calisirken kiiglik aci
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farklarinda bulanik  kontrol fonksiyonunun verdigi ¢ikisin  motoru
calistirmaya, siirtinme kuvvetini yenmeye yetmemesi gibi sorunlar sebep
oldugu, PSO algoritmasinda parametrelerin farkli referans yoriingeleri i¢in

denenmemesinden tam degerlerinin kestirilemedigi diisiiniilmektedir.

7. SONUCLAR VE ONERILER

Bu calismada DC motorun konum kontrolii iki farkli kontrol yontemiyle
gergeklestirilmistir. Calisma esnasinda PLC, OPC, Simulink gibi farkli
programlar kullanilmis ve sonuglar grafiksel olarak gosterilmistir. Bu
calismanin, ilk agamasinda DC motor benzetiminin katsayilarinin bulunmasi
icin PSO algoritmasi kullanilmistir. Analog bir referans sinyalini kullanilarak
esdeger bir benzetim modeli olusturmak igin katsayilarin bulunmas siirecinde
algoritma kullanmanin getirdigi kolayliklar goriilmistiir. Olusturulan
benzetim modelinin gercek sisteme daha da esdeger bir sekilde c¢ikarilmasi
icin ileriki ¢alismalarda referans sinyalinin daha fazla durumu kapsayacak bir

sekilde alinmasi daha uygun olacaktir.

Bu c¢alismanin ikinci asamasinda, PID katsayilarinin bulunmasinda PSO
algoritmas1  kullanilmistir. Bir optimizasyon algoritmasi kullanilmasi
katsayilarin hesaplanma siirecinin daha kisa ve daha kolay hale getirdigi
gbzlemlenmistir. Algoritmanin katsayilar1 deneme siireci, Ol¢iilmiis bir
referans bilgisi yerine ger¢ek sisteme baglanarak caligtirilirsa daha saglikli

sonuclara ulasilabilir.

Bu caligmada figiincii asamada ise Bulanik Mantik yardimiyla DC motorun
konum kontrolii gergeklestirilmistir. Bulanik Mantik kontroliiniin, PID
kontroliine gére daha az asim yapan sonuglar verdigi, daha uzun siirede
hedefe ulastig1 gozlemlenmistir. Bulanik Mantigin PID’ye gore dezavantaji
ise, lyelik fonksiyonlarinin ve kural tablosunun olusturulmasinda daha

Onceden tecriibeli birinin goriisiiniin gerekmesidir. Bundan dolay1 sistemin
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uygulanabilirligi daha zordur. Fakat kontrolorii hazirlamak igin bir sisteme
gereksinim olmamasi, PID gibi ayarlanmasi gereken katsayilarinin olmamast,

bulanik mantigin PID’ye gore daha avantajli olarak goriilebilir.

Caligmanin devami olarak Bulanik kontrolcii ile PID seri baglanarak elde
edilecek, iki yontemin birbirine baglanarak ayni anda kullanildigi kontrol
yontemi “Bulanik-PID kontrolcii” ile, sistem {izerinde denenmesini ve 6nceki
yontemlere gore farkliliklarinin goézlemlenmesi yapilabilir. Bu calismada,
MATLAB Simulink bloklarin PLC koduna doniistiiriilmesi ve PLC iginde

caligtirilmasi 6zgiin bir uygulamadir.
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1. GIRIS

Yiiz tanima ve bireylerin tanimlanmasi biiyiik ilgi goren bir problemdir ve bu
problemi ¢6zmek i¢in ¢ok sayida yaklasim vardir. Yiiz tanima, gorsel goriintii
tanimanin bir problemidir. Gorsel kaliplar1 her zaman taniriz ve gorsel
bilgileri gozlerimizle aliriz. Biz insanlar, gorsel bilgileri gozlerimizle algilar
ve bu bilgileri beyin yardimiyla tanimlariz. Bilgisayarlar, bir fotograf ya da
video, igerdigi piksellerin bir matrisi olarak degerlendirir. Bilgisayarin gorevi,
bu veri kiimesi i¢inde hangi piksel grubunun hangi kavrami veya nesneyi
temsil ettigini belirlemektir. Bu, temelde bir gorsel siniflandirma problemidir.
Yiiz tamimada, yiiz verileri igerisinden yiiziin kime ait oldugunu dogru bir

sekilde belirlemektir.

Genel bir perspektifle bakildiginda yiiz tanima, ilgili tiim teknolojik siiregleri
kapsayan bir yiiz tanima sisteminin olusturulmasidir. Bu siirec; yiiz algilama,
yiliziin konumlandirilmasi ve kimlik dogrulamay1 icermektedir. Yiiz algilama
algoritmasi, bir goriintii ya da videoda yer alan yiizlerin koordinatlarini tespit
etme islemine denir. Yiizlin belirlenebilmesi adina tiim goriintiiniin detayl1 bir
sekilde taranmasini gerektirir. Yiiz algilama siirecinin sonucunda elde edilen
cikti, genellikle yiiziin etrafin1 ¢evreleyen bir kare veya dikdortgen seklinde
olabilir. Yiiz konumu, yiiz algilama siirecinde elde edilen koordinat sistemi
icerisinde belirli yiiz 6zelliklerinin konumunu ifade eder. Derin dgrenme, yiiz
konumlandirma teknolojilerinde etkili bir sekilde kullanilir. Dolayisiyla, yiiz
tanima islemi esasen iki adimdan olugsmaktadir: ilk adimda yiizler tespit edilir,
ikinci adimda ise bu tespit edilen yiizler, mevcut veri tabaniyla
kargilagtirilarak kimlik tespiti gergeklestirilir. Yiizleri algilama ve tanima
konusunda c¢esitli yontemler bulunmaktadir. Yiiz tanima islemi, yiiziin tim
detaylarin1 g6z oniinde bulunduran goriiniim tabanl yaklasimi benimser ya da
gdzler, burun, kaslar ve yanaklar gibi, geometrik 6zelliklere odaklanan 6zellik

tabanli bir yaklasimla gergeklestirilir (Selvi vd., 2014). Yiz tanima
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teknolojisinde biiyilk asamalar kaydedilmis olmasina ragmen, pratik
uygulamalarda gelistirilmesi gereken alanlar mevcuttur. Gelecekte, yiiz
tanima amaciyla goriintii kalitesini artirabilen ve goriintii filtreleme ile
yeniden yapilandirma sorunlarini ¢dzebilen 6zel kameralarin gelistirilmesi

miimkiindiir (K. Jiang vd., 08-2019; K. Jiang vd., 09-2019).

Yiiz tanima teknolojisi uygulamasindan, en popiiler katilim erisim kontrolii
(VS Manjula.,, 2012), giivenlik (Karen Lander vd., 2018), finansta
kullanilirken, lojistik, perakende, akilli telefon, ulasim, egitim, emlak ve ag
bilgi giivenligi (Yongmei Hu vd., 2010), vb. diger alanlar devreye girmektedir.
Yapay zeka teknolojisiyle, biiylik bir ilerlemeyi daha dogru, daha esnek ve
daha hizli tanima teknolojisine ihtiyacimiz oldugu anlamina geliyor. Yeni
derin Ogrenme teknikleri, dijital goriintiileme aracilifiyla insanlarin
taninmasinda yiiksek dogruluk seviyelerine ulagmayi saglamistir. Yazilim
sistemleri araciligiyla yiliz tanima ayr1 bir konu olmaya devam etmektedir. Yiiz
tanima sistemleri, bireylerin dijital goriintiiler aracihigiyla kimliklerinin
belirlenmesini ve biiyiik miktarda dijital goriintiiniin etkin bir sekilde
islenmesini miimkiin kilar. Dijital fotografcilikta yiiz tanima yetenegini
miimkiin kilan derin sinir aglarinin deneysel uygulamasi, Raspberry Pi tabanl
bir ¢6ziimle gergeklestirilmektedir (Bajrami vd., 2022). Son zamanlarda, derin
sinir aglart ve Ozellikle CNN'ler (Convolutional neural network,
Konvoliisyonel Sinir Aglar), yiiz tanima gorevlerinde etkileyici siniflandirma
performans1 gostermigti. CNN modelini kullanarak yiiz tanima sistemi
gercgeklestirilebilir. Bu sistem, bir kamerayla insan yiiziinii tespit edebilir ve
CNN modelini kullanarak taninan kisinin adin1 dogru bir sekilde belirleyebilir
(Wang vd., 2021). Raspberry Pi gibi kompakt bilgisayarlarla bile hizli ve
dogru yiiz tanima imkanimin miimkiin oldugu anlasilmaktadir. Ancak, bu tiir
sistemlerin verimliligi, dogrulugu ve hassasiyet minimize etme kapasitelerine

bagli olarak degisiklik gosterir.
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Bu g¢alisma, derin Ogrenmenin yiiz tanima konusundaki basarisini
gostermektedir. Ancak, etiketlenmis veri miktarinin yetersizligi yiiz tanima
islemlerinde sorun olusturmaktadir. Yiiz tanima konusunda Onemli bir
ilerleme kaydedilmistir. Yiiz tanima alaninda biiyiikk miktarda etiketli veri
bulunmaktadir, bu da transfer 6grenmeyi bu alanda kullanigh kilmaktadir.
Geleneksel 6grenme yaklasiminda, farkli gorevler igin belirli veri kiimelerine
dayanarak bagimsiz modeller gelistiririz. Ancak, bir gorevde elde edilen
bilginin bagka bir gorevde (genellikle ilgisiz fakat benzer 6zellikler tagiyan)
kullanilmas1 yaklagimina transfer 6grenme denir. iki alanin 6zellik uzaylarmimn
ayni olup olmamasina bagl olarak homojen transfer 6grenme ve heterojen

transfer 6grenme olarak ayrilabilir (S. J. Pan vd., 2009).

Derin 6grenme tekniklerini kullanarak yiiz tanimanin en biiyiik zorluklarindan
biri, sistemin ger¢ek diinya kosullarinda yiizleri algilayabilmesini ve
tantyabilmesini saglamaktir. Ozellikle, yiiz tanima sistemlerinin aydinlatma
kosullari, yiiz ifadeleri ve pozlardaki degisiklikleri isleyebilmesi gerekir.
Ornegin, bir yiiz tanima sistemi, bir maskeyle kismen kapatilan bir yiizii veya
onden olmayan bir agidan yakalanan bir yiizii tantyamayabilir (Y. Dong vd,
2018). Diger bir zorluk ise, yiiz tanima sisteminin yiiksek hizli isleme ve
disik gecikme siiresi gerektiren, gercek zamanli video akislarii
isleyebilmesini saglamaktir. Raspberry Pi, dogruluktan 6diin vermeden ger¢ek

zamanl performans elde etmeyi zorlastirabilir (C. Fan vd., 2018).

Bu caligmanin amaci, tam otomatik bir yiliz tanima sistemi olusturmaktir.
Derin 6grenme yontemleri bu amag¢ dogrultusunda ozellestirildi. Gelecek
calismalar ve sistem gelistirmeleri icin hazir bir veri seti hazirlandi. Onerilen
derin 6grenme tekniklerini kullanarak yiiz tanima sistemlerinin dogrulugunu

ve hassasiyetini artirmay1 hedeflemistir.
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2. GENEL BILGILER
2.1 Yiiz Tamima Yapisi

Bir fotografta herhangi bir kisi olup olmadigimi tanimak i¢in bir yiiz tanima
islemi gelistirilmigtir. Ayrica bir kisinin yiiziini bulur ve kisinin kim
oldugunu tanimlar. Yiiz tanima genellikle ilk 6nce dort adimdan olusan bir
stire¢ olarak tanimlanir. Bunlar; yiiz algilama, yiiz hizalama, 6zellik ¢ikarma
ve son olarak yiiz tamima iglemidir. Belirli bir sistem, geleneksel olarak
oldugu gibi, her adim i¢in ayr1 bir modiile veya programa sahip olabilir,
adimlarin bir kismin1 veya tamamini tek bir islemde birlestirebilir. Yiiz tanima

islem akis1 asagidaki Sekil 2.1'de verilmistir.

Yuzin Konumu,

FOtoOIVideo | vz Tespit Bog-g;ﬂ ve Hizalanmig ) Ozellik ) Yiz ID
Etme ol viiz Hizalama Yiz Ozelilk | VEKIOTU | Gl
—_—> N ——»s
Cikarma Eslegtirme
Takip Etmek
K
Veri Tabam

Sekil 2.1: Yiiz tanima isleme akis1
2.1.1Yiiz Tespit Etme

Yiiz tanima sistemlerinde, yiiz algilama asamasi Kritik bir asamasidir. Bir
goriintii veya videodaki insan yiizlerini tanimlamay1 ve bulmayi igerir. Yiiz
algilamanin temel amaci, yiiz bolgelerini dogru bir sekilde ¢ikarmaktir, bu da
sonraki yiiz tanima gorevleri igin veri girisi gorevi gorir. Yiiz tanima i¢in yiiz
algilamadaki zorluklar arasinda poz, aydinlatma, maskeli yiiz ve olgekteki
farkhiliklar bulunur. On cepheden olmayan yiizlerle, degisen aydilatma
kosullariyla, maskeli yiizlerle ve farkli 6lgeklerdeki yiizleri algilamak temel
zorluklardir. Dogru yiiz tanima basarist icin bu zorluklarin asilmasi esastir.

Yiiz tanima, yiliz tanima sistemleriyle entegre edilerek gelistirilmistir. Dogru
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yliz algilama, sonraki 6zellik ayiklama ve eslestirme igin algilanan yiizlerin
dogru sekilde hizalanmasini saglar. Yiiz algilamadaki hatalar, yiiz tanimanin
genel performansini etkileyerek yanlis eslesmelere veya yanlis kimliklere

neden olabilir (Brownleeg, J., 2019).

Yiiz tanima sistemlerinde, yiiz algilama bir goriintii veya videodaki yiizleri
tespit etmek ve konumlandirmak i¢in atilan ilk adimdir. Geleneksel ve derin
ogrenme temelli yaklagimlar, poz degisiklikleri, aydinlatma degisiklikleri ve
maskeler gibi c¢esitli zorluklar1 asmak amaciyla kullanilir. Dogru yiiz
algilama, gilivenilir ve verimli yiliz tanima sonuglar1 elde etmek igin g¢ok

onemlidir.
2.1.2 Yiiz Hizalama

Bu ikinci agsamada, sistem, geometrik ve fotometrik ozellikleri tanimlayarak,
ylizii veri tabani ile daha uyumlu hale getirecek sekilde normalize eder. Diger
bir ifadeyle, sistem belirli bir yiiziin goriintiisiinii yakalar ve analiz eder.
Birgok yiiz tanima sistemi, goriintiileri genel fotograflar ve veri tabanlariyla
daha kolay eslestirebilmek icin, goriintiilleri 3D yerine 2D formatinda alir.
Sistem bir goriintiiyii analiz ettiginde, bireyin goz yuvalarmin derinligi,
elmacik kemiklerinin yapisi, gozler arasi mesafe, alin ile ¢ene arasindaki
uzaklik ve diger ana hatlar gibi temel Ozelliklere odaklanir. Bir kisinin
dudaklari, ¢enesi ve kulaklar1 gibi 6zelliklerine dikkat edilir. Yiiz hizalama
islemi, yliz tanima siirecinde 6nceden gergeklestirilen, piksel 6lgeklerini,
¢Oziiniirligiinli, parlakligini, yakimlastirma seviyelerini ve ydnlerini
dogrulama amaciyla yapilan bir 6n isleme gorevi olarak kullanilir (Li, Vd.,
2011).
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2.1.3 Ozellik Cikarma

Yiizii normallestirdikten sonra, kisinin yiiz bolgesi goriintiilerden ayiklanir.
Sistem, goriintiideki kisisel yiiz 6zelliklerini veriye doniistiirme gorevini
iistlenir. Sistem, bu tiir goriintiilerden en kritik bilgileri ¢ikarirken her tiirlii
giirliltiiyii goz ard1 etme egilimindedir. Yiiz tanima siirecinin 6zellik ¢ikarim
asamalari, bilgi sikistirma, giiriiltiiden armdirma, boyut indirgeme ve One
cikan ozelliklerin elde edilmesini igerebilir (Li, Vd., 2011). Ozellik ¢ikarimi
asamasinda, her kisi i¢in benzersiz bir yiiz izi hesaplanir. Sekil 2.2, alinan bir

gorilintiiden 6zelliklerin bir 6rnegi gostermektedir.

2 a

P

A

A

.-_%
‘ h ‘ -
Yiiz Tesip etme , hizalama e r’
-

Giris fotografi ve Kirpma

Yiiz parcalan ¢karma-yiiz: sag
ve sol goz, burun ve agiz

Sekil 2.2: Ozellik ¢ikarma

2.1.4 Yiiz Tanima

Son asamada, sistem farkli bireylerin yiizlerinin kimliklerini ayirt etme
gorevini lstlenir. Otomatik bir tanima islemini gergeklestirmek icin, her bir
bireye ait birka¢ yiiz goriintiisii alinarak, bir yiiz veri tabani olusturulur. Bu
gorilintiilerin 6zellikleri daha sonra sisteme eklenir ve veri tabaninda saklanir.
Bir giris goriintiisii sunuldugunda, sistem o6zellik ¢ikarimi ve yiiz algilama
islemlerini  yiirtitiir.  Sistem, tanimlama amaciyla gelen goriintiiniin
Ozelliklerini veri tabanindaki kimlikleriyle karsilastirir ve bu dogrultuda

erigim izni verir ya da vermez (Li, Vd., 2011).
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Yiiz tanima, genellikle "tanimlama" ve "dogrulama" olarak bilinen iki farkli
islemi igerir. Yliz tanimada, sistemin sunulan goriintiiniin kime ait oldugunu
belirtmesi beklenir. Yiiz dogrulamada ise, sisteme sunulan goriintiiniin
belirlenmis bir kimlige (belirli bir kisiye) ait olup olmadigini1 dogrulamasi
istenir. Yiliz tanima siireci; yiiz algilama, on isleme, ozellik ¢ikarma,
eslestirme, karar alma ve puanlama gibi birgok adimi kapsar. Ileri seviye
algoritmalar ve derin O6grenme teknikleri kullanan yiiz tanima sistemleri,
birgok pratik uygulamalarda etkileyici dogruluk ve performans seviyeleri
sunmaktadir. Ancak, maskeleme, poz degisiklikleri ve aydinlatma kosullart
gibi zorluklar, yiiz tamima sistemlerinin dayanikliligini ve dogrulugunu
artirmak iizere siirdiiriilen aragtirmalara olan ihtiyag devam etmektedir

(Brownlee, J., 2019).
2.2 DERIN OGRENME TEKNOLOJISININ TEMEL ILKELERI

Uzun yillardir, makinelerin yeteneklerini insan seviyesine getirmek ve
insanlarin gergeklestirdigi birgok gorevi benzer sekilde yapabilmeleri, hatta
bazi durumlarda onlardan daha iistiin performans gosterebilmeleri icin
calismalar yapilmaktadir. Sonug¢ olarak yapay zeka, bilgisayarli gérme ve
makine 6grenimi gibi alanlarda yapilan yogun arastirmalar sayesinde birgok
alanda biyiik ilerlemeler edilmistir. Arastirmacilar, makinelerin g¢evresel
degisiklikleri tespit edebilmesini, bu degisikliklere tepki verebilmesini ve
etrafindaki  nesnelerle insanlar gibi  etkilesimde bulunabilmesini
saglamiglardir. Elde edilen bu bilgileri, goriintii analizi, tanimlama ve
smiflandirma gibi farkli islemler ic¢in kullanarak sonuglari daha sonraki
islemler igin depoladilar. Makine 6greniminde, algoritmalar ve sinir aglarma
dayanan, derin 6grenme teknikleri araciligiyla veri setleri makineye sunulur.
Bu veriler, makinenin kaliplar1 analiz etmesi ve O0grenmesi igin kullanilir.

Sonug olarak, siniflandirma, siralama ve karmasik bilimsel problemlerin
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¢oziilmesi gibi iglemlerle dikkat ¢ekici sonuglar elde edilir (Brownlee, J.,
2019).

2.2.1 Derin Ogrenme Ve Yapay Sinir Ag

Derin 6grenme (deep learning, DL), Yapay Zeka kapsamima giren makine
O6grenimi smiflandirmasinin  bir siniflandirmasidir. Derin  6grenme, insan
miidahalesi olmadan 6grenebilen ve akilli kararlar verebilen algoritmalarin ve
modellerin olusturulmasina odaklanir. Daha az miktarda veri ile egitilebilen
makine 6grenimine gore biiyiik egitim veri setleri gerektirir. Derin 6grenme
sistemi, Oncelikle derin sinir aglarina dayanan ve aglar igindeki verileri
ileterek, isleyerek ve filtreleyerek Ogrenen kendi kendine Ogrenen bir
sistemdir. Yapay sinir aglar1 (YSA), derin 6grenme algoritmalarinin tizerine

insa edildigi omurgadir (Yoshua B. Vd., 2015).

Insan beyni ile karsilastirldiginda, sinir ag1 kavrami belirgindir. Insan beyni,
birbirine bagl ve katmanlar halinde veya hiyerarsik olarak organize edilmis
muazzam bir sinir agindan olusur. Bu sinirlerin her biri, gérme, karar verme,

hafiza gibi bilginin farkli bir yoniinii ele almakla gérevlidir.

Insan beyninde, girisler bu katmanli formatta islenir. Veriler bir katmanda
islenir ve bir sonrakine iletilir. YSA aglari, birden c¢ok yapay katman
kullanarak ve makinenin verileri islemesini saglayarak ve ardindan insan

beyninin yaptig1 gibi kararlar alarak bunu taklit etmeye ¢aligir.

Noronlar, sinir aglariin yapisini olusturan bir grup katman olarak dagitilir.

YSA, en temel konfigiirasyonunda ii¢ katmandan olusur:
Giris Katmani: Ik katmandir ve veri girisinden sorumludur.

Gizli Katman: Ikinci katmandir ve veri islemek icin kullanilir.
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Cikis Katmani: Daha Once yapilan veri analizi ve islemeye dayali olarak
kararlarin verildigi ti¢iincii katmandir. Sekil 2.3 de iki gizli katmana sahip bir

Yapay Sinir Ag1 verilmistir.

2. GiZLi
1. GIZLi KATMAN
KATMAN

Sekil 2.3: Iki gizli katmana sahip bir Yapay Sinir Ag1 (Smartboost, 2023)

Giris katmani, ¢ikis katmani ve gizli katmanin bu basitlestirilmis bigimi,
insanlarin biyolojik ndronlarina benzeyen yapay noronlar olarak adlandirilir.
Her bir noéron, bir 6nceki katmandaki ve bir sonraki katmandaki diger
néronlarla baglantilidir. Fakat, kendi katmanindaki diger néronlarla dogrudan
bir iligkisi yoktur. Kullanilan gizli katmanlarin sayisi, agin karmagikligina ve
yeteneklerine de isaret eder. Bu konsept, Sekil 2.3'te daha ayrintili olarak
gosterilmistir. Cok sayida gizli katman ile yapay néron daha karmagsik hale
gelir. Bu nedenle, bir giris katmani, bir ¢ikis katmani ve birkag ek gizli
katmandan olusan ¢ok sayida birbirine bagli birim ve nérona sahip olarak,
veriler her bir néron ve katmandan olusur. insan beyni, bu karmasik YSA'ya
derin sinir ag1 denir. Muhtemelen, katman sayis1 ne kadar fazlaysa, sinir ag1i o
kadar derindir. insan beyniyle aym sekilde, sinir aglar1 6grendikce, analiz ve
veri isleme tarzlarini, yontemlerini degistirdikge gelisir ve kendilerini

giinceller, daha verimli ve daha az hata gergeklestirir. Temelde bir ndron,
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birkag girise ve tek bir ¢ikisa sahiptir. Noronlar arasindaki bu baglantilara
sinaps denir. Sinapslar, matematiksel olarak, bir néronun diger noronlarla olan
baglant1 giiciinii belirten agirlik vektorleri ile temsil edilir. Bir Onceki
katmandaki néronlar degerleri, iliskili agirliklarla ¢arpilir. Bu degerlere, her
bir iglem sirasinda ¢iktinin ayarlanmasina yardimci olan sabit bir ek parametre
olan bias degeri eklenir. Noronun tipine bagli olarak, toplam sonug belirli bir
aktivasyon fonksiyonuna kullanilir. Bu aktivasyon fonksiyonundan elde
edilen deger, néronun ¢ikist olarak kabul edilir ve bir sonraki katmandaki
nodronlara iletilir. Noron baglantilarina iliskin agirliklar, son ¢ikislar yeterince

dogru oluncaya kadar birgok kez giincellenir (Yoshua B. Vd., 2015).
2.2.2 Konvoliisyonel Sinir Aglar1

CNN, gorsel goriintiilerden 6zellikleri ¢ikarmada mitkemmel olan bir tiir derin
sinir agidir. Bir tiir derin sinir ag1 (DNN, deep neural network) olarak, tipik
olarak derin bir mimariye sahiptir ve egitim i¢in ¢ok biiyiikk veri kiimeleri
gerektirir. DNN'lar milyonlarca parametreden olustugu i¢in, CNN geleneksel
yontemlere kiyasla daha yiiksek hesaplama kaynaklar1 gerektirir. Bu nedenle,
CNN gorsel tanimada ¢ok iyidir. Ancak, kaynak kullanimi ve hiz agisindan
geleneksel yontemler kadar verimli degildir. Sekil 2.4, temel bir CNN
mimarisinin temsilidir. Ag {i¢ ana bilesenden olugmaktadir; giris katmant,
Ozellik cikarma asamasi ve siniflandirma asamasi. Girdi katmani, bir
goriintiiniin (6rnegin bir araba goriintiisii) say1sal temsilidir (3B tensor). Ikinci

asama Ozellik ¢ikarimidir.

Giris Katmant Errisimli Katman Havuzlama(Pooling) Katmans Yogun (Dense) Katmanlar Cikag Katmant

Sekil 2.4: Konvoliisyonel Sinir Ag1 Diyagrami
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Ozellikler, giris katmani igindeki bir nesnenin ayirt edici 6zelliklerinin sayisal
temsilleridir. Bu asamada aktivasyon fonksiyonlar1i ile konvoliisyonel
katmanlar kullanilir. Sekilde goriildiigii gibi havuzlama katmanlarinin bir
zorunluluk olmadigini, ancak siddetle tavsiye edildigini belirtilmektedir.
Havuzlama katmanlari, girdisinin boyutunu azaltmak i¢in kullanilir, boylece
bir dzellikle ilgili bilgilerin ¢cogundan 6diin vermeden ag i¢indeki hesaplama
sayist onemli Olglide azalir. Son asama ise smiflandirma agsamasidir. Bu
asamanin ¢iktisi, Onceden tanimlanmis nesnelerin olasiliklaridir. Sekilde
istenen ¢ikti, arabayi temsil eden girisin hepsi arasinda en yiiksek oldugu
olasiliklarm bir listesidir (Brownleg, J., 2019). CNN, yerel kenar 6zelliklerini
¢ikarmada 6ne ¢ikan konvoliisyonel (evrisimli) gekirdekler kullanir. Bu tiir
konvoliisyonel bir algoritma kullanmanin arkasindaki sebep, kullanilan
parametre sayisini (tamamen bagli katmanlara kiyasla) onemli Olcilide
azaltmak ve aym1 zamanda yerel Olgekte kenar oOzelliklerini O6grenme
yetenegini korumaktir. Sonug olarak, DNN ile karsilastirildiginda, CNN hem
egitim hem de test konusunda ¢ok verimlidir. Sekil 2.5’te basit bir
konvoliisyon ¢ekirdegi gosterilmektedir. Cekirdek boyutu 2x2 ve giris boyutu
4x3'tlir. Kayma degeri (stride) 1'dir, yani g¢ekirdek her seferinde 1 giris
katmani boyunca hareket eder. Ortaya ¢ikan ¢ikti boyutu 3x2'dir. CNN yerine
tam baglantili bir katman kullanilirsa 6rnekteki gibi 6 deger ¢iktisi alabilmek
icin toplam 4x3x3x2=72 hesaplama yapilmasi gerekir. Ancak CNN
kullanildiginda toplam hesaplama sayis1 3x2x2x2=24 olacaktir (l.
Goodfellow vd., 2017).
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Giris Kernel

1 III (Cekirdek)

¥ Cikis
-
L
aw + br + bw + ex + aw + dr +
ey + [z fv + g2 gy + hz
ew + fr o+ Jw + gr + quw + hr 4+
iy + Jjz I I - ky + Iz

Sekil 2.5: Konvoliisyon ¢ekirdegi (I. Goodfellow vd., 2017)

CNN'nin en onemli bilesenlerinden biri veri kiimesidir (I. Goodfellow vd,
2017). Temiz ve biiyiikk bir veri seti olmadan, CNN diizgiin bir sekilde
egitilemez (J. Deng vd., 2009). ImageNet gibi biiylik ve temiz bir veri seti
kullanilarak egitildiginde, karmasik bir CNN'nin hata orani, son teknoloji
(SOTA) geleneksel yontemlere kiyasla 1,5 kat daha iyi olabilir (A.
Krizhevsky vd., 2017).

CNN, girdi alan ve ¢ikti veren dogrusal olmayan bir iglevdir. Dogrusal
olmayan, aktivasyon fonksiyonlart kullanilarak elde edilir. ReLU(Rectified
Linear Unit, dogrultulmus lineer birim), gorsel tanimada CNN ile en sik
kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan biridir. islev ¢ok basit ve etkilidir.
R(z)=maks(0, z); ReLU'ya giris sifirdan biiyiik oldugunda, ¢ikis girise esittir,
aksi halde cikis sifira esittir. Ozetle, ReLU, belirli bir sayr araligmin
gecmesine izin verirken digerlerini atmaya izin veren bir kap1 gorevi goriir (.

Goodfellow vd., 2017).

CNN, modelin tahminlerinin ne kadar iyi oldugunu hesaplayarak ve modelde

kullanilan parametreler iizerinde kiiciik ayarlamalar yaparak, bu tahminleri
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iyilestirmeye caligarak egitilir. Tahminlerin ne kadar iyi oldugunu bulmak
icin, modelin ¢iktist kayip fonksiyonuna uygulanir. Ortaya ¢ikan degere kayip
denir. Kayb1 azaltmak i¢in, kayip degeri model araciligiyla geri yayilir. Model
parametreleri, modelin kaybi artik diizelmeyene kadar kayip degeri geriye
dogru yayilarak tekrar tekrar ayarlanir. Modelin egitim veri setine fazla
uymasini saglamak i¢in, modelden izole edilmis bir dogrulama veri seti,
tahminlerin bir dis veri iizerinde ne kadar iyi oldugunu degerlendirmek icin

kullanilabilir (B. Scholkopf vd., 2002).

3. METODOLOJI

3.1 Derin Ogrenme

Derin Ogrenme, biiyiik miktarda veriyi isleme yetenegi nedeniyle cok giiclii
bir ara¢ oldugunu kanitladi. Gizli katmanlar1 kullanmaya olan ilgi, 6zellikle
oOriintii tanimada geleneksel teknikleri geride birakti. En popiiler derin sinir
aglarindan biri Konvoliisyonel Sinir Aglaridir. Derin konvoliisyonel sinir agi,
genellikle iki ayr1 katman kiimesi olarak verilen bir veya daha fazla tam bagh
katmanin izledigi bir veya daha fazla konvoliisyonel katmandan olusan yapay

bir agdir.

CNN'ler, konvoliisyonel, havuzlama, ReLu ve tam baglantili (FC, fully
connected) katman gibi dort katman tiiriinden olusur. Bir giris gorlintiisii, bir
Ozellik haritas1 olusturan bir dizi filtre tarafindan konvoliisyon katmaninda
analiz edilir. Bu ¢ikti daha sonra, 6zelligin harita boyutunu azaltan bir
havuzlama katmanmna gonderilir. Bu, haritay1 en ilgili sonuglara
yogunlastirarak hesaplama siiresini azaltmaya yardimci olur. Aga bagh olarak,
konvoliisyonel katmanlar ve havuzlama agamalari, kompakt fonksiyon haritasi
¢iktilarmin, bir dizi FC katmanina gonderildigi tekrar sayisi1 kadar birgok kez
cogaltilir. Bu tiir FC katmanlar1 bunun yerine haritalar birlikte diizlestirir ve

en iyi smiflandirma hesaplanmadan o6nce her bir fonksiyonun digerleri
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tarafindan goriinme olasiligini karsilastirir. ReLu katmani, konvoliisyon
dogrusal islemler yaptig1 icin bir sisteme dogrusal olmayan eklemektir,
eleman bazinda c¢arpma ve toplamadir. Sekil 3.1 de CNN mimarisi

verilmektedir.

Sekil 3.1: CNN mimarisi.

Otomatik olarak yiiz tanima ilging bir konudur, ancak yiiz tanima islemindeki
cesitlilik nedeniyle nispeten zor bir gorev olmaya devam etmektedir. Bu
caligmada; ayni filtre boyutuna, havuzlama katmanlarina ve konvoliisyon
katmanlarma sahip ¢esitli mimari derinliklere sahip CNN modeli olusturduk.
Hepsi, CNN derinlik ve boyut filtresinin yiiz tanima iizerindeki etkisini

degerlendirmek icin kullanilir.

Cikis agirlik boyutu, giris agirlik W 'nin, konvoliisyonel katman ndronlarinin
cekirdek alani boyutu K 'nin, adim S 'nin ve sinirdaki sifir dolgu P miktarinin
bir fonksiyonudur. Denklem 1’de her agirliga "uyan" néronlarin sayisi:

W—-K+2P

—+1 (1)

Havuz katmani genellikle girisin her derinliginde veya diliminde bagimsiz
olarak c¢aligir ve boyutunu uzamsal olarak degistirir. 2x2 adimda uygulanan,
giristeki her derinlik dilimini hem genislik hem de yiikseklik boyunca 2 alt

ornekleme yapan ve etkinlestirmelerin %75'ini gbz ardi eden 22 filtreli bir
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maksimum havuzlama katmani kullandik. Denklem 2’de giris ve ¢ikis

katmanlarin toplam degerleri hesaplanir.

1
fx,y(s) = max S2x+al2Y +b 2)
a,b=0
Softmax fonksiyonu, ¢oklu siniflandirma problemleri i¢in kullanilir ve verilen
her bir girdinin bir smifa ait olma olasiligin1 gosteren (0,1) arasi ciktilar
iretmektedir ve asagidaki denklem 3’de softmax fonksiyonudur (I.
Goodfellow vd., 2017).
eBZi

O'(Z)i = Zk—ﬁzj fori=l,...,k‘ (3)

j=1
o= softmax fonksiyonu

z= giris vektori

e?i= Girig vektorl igin standart tistel fonksiyon

k= Cok sinifli siniflandiricidaki sinif sayisi

e?j= Cikis vektori igin standart tistel fonksiyondur.
3.2 Yiiz Tamma Sistemi islemi

Yaklasimin ayrintilart asagidaki adimlarda sunulmusgtur:

1. adim: Baslangigta etiketlenmis bir veri kiimesinden goriintii 6rneklerinin bir
alt kiimesini segilir ve egitim kiimesine eklenir, kalan orneklerden bir test
kiimesi olusturulur.

2. adim: Egitim seti daha sonra egitim igin CNN modeline verilir.

3. adim: Test seti daha sonra yukaridaki egitimli ag ile taninir.

4. adim: Raspberry pi'ye sistemin modeli ve algoritmasi uygulanir.
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5. adim: Raspberry Pi ve kamera yiizleri tanima islemini gergeklestirir. Yiiz

tanima sistemi blok diyagrami Sekil.3.2 verilmistir.

Egitim Seti

Goriintii
Veri Seti

¥y

Test Seti CNN Modeli

l

Raspberry Pi

l

Yiizleri Tanima

Sekil.3.2: Yiiz tanima sistemi blok diyagrami.
3.3 Transfer Ogrenimi

Baslangictan itibaren bu kadar biiyiik bir veriyle bir CNN agin1 egitmek
oldukca zordur. Rastgele baslangi¢c agirliklariyla modelin tim katmanlarmi
egitmek i¢in harcanacak zaman, enerji ve kaynaklar yerine, yeni bir gorev igin
temel almacak biiyiik bir veri kiimesi tizerinde 6nceden egitilmis bir modelin
kullanilmasi daha etkilidir. Ayrica, sistemin sinirlt bir veri kiimesi tizerinde
egitilmesi, CNN modelinin genelleme yetenegini azaltabilir. Ogrenilen
bilginin bir alandaki goérevden digerine aktarilmasiyla daha hizli ve daha etkili
sonuglar elde etmek miimkiindiir, buna "transfer 6grenme" denir (Pan, S. J
vd., 2009). Bu yiiz tanima sistemi, egitim siliresini kisaltmak amaciyla,
onceden 6grenilmis niteliklere sahip bir modeli temel alarak transfer 6grenme
yontemini benimsemektedir. Transfer Ogrenme konsepti, Sekil 3.3'te

gosterilmektedir.



57 | MUHENDISLIK ALANINDA TEORIK VE UYGULAMALI CALISMALAR

£
g—-s-8-8

Katmanlar, tensorflow'dan énceden Temel modelin katmanim Temel model iizerine Veri tabanimizda

egitilmis modelden almir dondurmak ve onlar bas katman olarak yeni veni katmanlar
egitilemez olarak egitilebilir katman egitmek
ayarlamak ekleme

Sekil 3.3: Transfer 6grenimi ilkesi (Nagrath, P., vd., 2020).

Bu c¢alismada, Onceden egitilmis iki evrisimli sinir agindan (CNN)-
MobileNetV2 ve InceptionV3 yararlanarak bir yiliz tanima problemini ¢6zmek
icin transfer 6grenme ilkelerini kullandik. 1000 adet yiiz goriintiisii egitim i¢in
kullanilan ve 300'i test seti olarak kullanilan, 1300 yiiz gortintiisiinden olusan
bir veri seti kullandik. Transfer 6grenimi, dnceden egitilmis modelleri benzer,
ancak farkl gorevler i¢in yeniden tasarlamamiza izin veren, derin 6grenmede
yaygin olarak kullanilan bir tekniktir. Onceden egitilmis modeller tipik olarak
ImageNet gibi daha biiyiik veri kiimelerinde egitilir ve bu nedenle milyonlarca
goriintiiden saglam ve genellestirilmis Ozellikleri zaten Ogrenmistir. Bu
onceden egitilmis modelleri kullanarak, hedef gorevdeki performansi
artirirken zamandan ve hesaplama kaynaklarindan tasarruf ediyoruz (J. Deng

vd., 2009).

Kullandigimiz iki model, MobileNetV2 ve InceptionV3, son teknoloji
CNN'lerdir. MobileNetV2, ilk MobileNet modelinde tanitilan derinlemesine
ayrilabilir konvoliisyonlar1 koruyan bir hafif model mimarisidir. Verimliligi ile
bilinir, bu da onu mobil ve gomiilii goriis uygulamalar1 i¢in uygun hale getirir.

Diger yandan, InceptionV3, artan hesaplama yikiinii g6z Oniinde
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bulundurarak, daha yiiksek dogruluk sunan, ancak daha karmasik ve derin bir

modeldir.

Yiiz tamima isleminde, amacimiz her bir girdi gorintiisiini ilgili yiiziin
kimligine gore siniflandirmaktir. Veri setimizde yer alan tim goriintiiler, bu
modellerin standart giris Olgiilerine uygun olacak sekilde 224x224 piksel
boyutuna getirildi. Daha sonra, 1000 yiiz goriintiisinden olusan veri
kiimemizdeki modellerde piksel boyutuna ayarlanmisti. Modellerin yiiz
tamima gorevinin Ozelliklerine uyum saglamasma ve veri kiimemizdeki
benzersiz Ozellikleri tanimay1 etkili bir sekilde Ogrenmesine olanak
saglanmigtir. Ardindan, modellerin performansini 300 yiiz goriintiiden olusan

test setinde degerlendirilmistir.
3.4 Veri Seti

Kendi fotograflarimizin yani sira {inlii kisilere ait fotograflari da kapsayan
1300 yiiz goriintii igeren bir veri setiyle calistik. Diizglin se¢ilmis ve
dagitilmis bir veri setinde egitim igin 1000 fotograf ve test icin 300 fotograf
ayrilmistir. Amacimiz, tinliileri dogru bir sekilde taniyabilen ve kategorilere
ayirabilen bir derin &grenme modeli olusturmakti. Model, ¢ok c¢esitli
fotograflar1 kullanarak ¢ok sayida yiiz Ozelligini, ifadesini ve ayirt edici
niteligi anlamak ic¢in yogun bir egitimden gecti. Test seti lzerindeki
degerlendirmeler, modelin islevsel yeteneklerini ve genelleme kabiliyetini
basartyla gostermistir. Model, parametre ve mimari ayarlamalari sonucunda
olumlu sonuglar elde edilmistir. Bu, veri setlerinin daha etkili goriintli tanima
algoritmalar1 gelistirilmesinde ne kadar degerli olabilecegini belirtmektedir.

Sekil 3.4 de kullandigimiz veri seti 6rnek resimler gosterilmektedir.
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Sekil 3.4: Kullandigimiz veri seti 6rnegi (Liu vd., 2015)

Veri setimiz, her kategori farkli bir tinliiyi temsil eden 10 farkl kategoriye
ayrilmis 1300 gorselden olugmustur. Bu kategorilerin her biri tam olarak 100
resim igermektedir. Veri setimizdeki goriintiiler, bu modellerin standart giris
boyutuna uymast i¢in 224x224 piksel olarak yeniden boyutlandirilmistir.
Baslangicta, dnceden egitilmis her modelin son birka¢ katmaninda iyilestirme
yaptik ve Onceki katmanlari donmus halde tuttuk. Bu son katmanlar daha
sonra tamamen baglantili bir katmanla degistirildi, ardindan 10 sinifinin
olasiliklarii ¢ikarmak igin bir softmax katmani olusturuldu. Modelleri 10
kategoriye esit olarak dagitilmis 1000 goriintii {izerinde egittik ve modellerin
her bir {inliiniin ayirt edici 6zelliklerini 6grenmesini saglanmistir. Modellerin
performansi daha sonra yine 10 kategori arasinda esit olarak dagitilan 300

gorilintiiden olusan bir test setinde degerlendirildi (Liu vd., 2015).
3.4 Raspberry Pi Karti

Raspberry Pi'nin genis uygulama yelpazesi ile sundugu c¢ok yonliiliik, onun
popiilerligini artiran temel etkenlerden biridir. Basit programlama ve kodlama
pratiginden, robotik projelere, medya merkezi kurulumlarina hatta akilli ev
sistemlerine kadar bir¢ok alanda kullanim olanagi sunar. Raspberry Pi'nin agik
kaynak kod yapisi ve Linux tabanli isletim sistemleriyle olan uyumlulugu,
kullanicilara cihazi kendi ihtiyaglarina ve projelerine 6zgli sekilde adapte

etme ve Ozellestirme imkani1 sunar. Bu adaptif ozellik, Raspberry Pi'yi,
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kullanicilarin potansiyellerini artiran ve yeni seyler kesfetmeye tesvik eden bir
ara¢ haline getirmektedir. Raspberry Pi, sadece kiiclik, ¢ift ekranli bir
masaiistii bilgisayar degil ayn1 zamanda robot beyinleri, akilli ev kontrolleri,
medya istasyonlari, aga bagl bir Al (Artificial intelligence, yapay zeka)
modilii, fabrika kontrol iinitesi ve daha bir¢ok sey i¢in idealdir. Haziran
2019'da piyasaya siiriilen bu modeli segtik, ciinkii kredi kartt boyutunda, bir
bilgisayar monitoriine veya TV'ye kolayca baglanabilen ve standart, uygun
fiyath bir klavye veya fare ile kullanilabilen bir cihazdir. Bu yetenekli kiigiik
cihaz, insanlarin, Scratch, MATLAB ve Python gibi dillerde programlamay1
kesfetmelerini ve Ogrenmelerini saglar. Raspberry Pi 4'ln o6ne c¢ikan
Ozelliklerinden biri gelismis islem gliciidiir. Bu cihaz, 1,5 GHz hizinda
caligan, dort ¢ekirdekli Broadcom BCM2711 Cortex-A72 (ARM v8) 64-bit
¢ip iizerinde sistem (SoC) ile donatilmistir. Bu artirilmis islem kapasitesi,
gorevlerin daha hizla gergeklesmesini saglar; bu da onu multimedya isleme,
yapay zeka ve veri analizi gibi yogun kaynak isteyen uygulamalar i¢in ideal
kilar. Raspberry Pi 4, sadece igslem giicii bakimindan degil, ayn1 zamanda
bellek kapasitesi bakimindan da biiyiik bir gelisme sunmaktadir. 2 GB, 4 GB
ve 8 GB olmak iizere ii¢ farkli RAM konfigiirasyonuyla gelir. Bu genis bellek,
sanal makineleri ¢alistirma, web sunucularini host etme veya gelismis robotik
sistemleri olusturma gibi projeler icin yeterli alan1 saglar. Baglant1 olanaklar
da Raspberry Pi 4'te genisletilmistir. Cihaz, yiiksek veri transfer hizlar1 sunan
iki USB 3.0 portuna ek olarak, mevcut USB cihazlariyla uyumlulugu koruyan
iki USB 2.0 portu ile donatilmistir. Cift bantli Wi-Fi (2,4 GHz ve 5 GHz) ve
Gigabit Ethernet ile kesintisiz internet baglantist saglanir. Raspberry Pi 4'iin
bir baska 6nemli dzelligi ise ¢ift 4K ekran destegidir. ki monitdrii ayn1 anda
4K ¢oziiniirliikte caligtirabilen iki mikro HDMI portu sayesinde, bu cihaz
medya merkezleri, dijital tabela sistemleri ve c¢oklu monitorli ¢aligma

istasyonlari i¢in mitkemmel bir segenek haline gelir.
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Raspberry Pi 4, isletim sistemi ve veri depolama igin bir microSD kart
yuvasiyla genisletilebilir depolama segeneklerine sahipti. Bu sayede
kullanicilar, depolama kartlarini ihtiyaglarina gore kolaylikla yiikseltebilir
veya degistirebilir. Ayrica, cihazin giic girisi i¢in eski modellerdeki mikro
USB baglanti noktasi yerine bir USB-C baglanti noktasi bulunmaktadir.
Harici aygitlar1 baglamak ve Raspberry Pi'nin yeteneklerini genigletmek
amaciyla 40 pimli bir GPIO basglhigi da mevcuttur. Raspberry Pi 4, minyatiir
bilgi islem alaninda yeni bir standart olusturmaktadir. Gelismis islem
kapasitesi, genisletilmis bellek secenekleri, artiritlmig baglanti segenekleri ve
¢ift 4K ekran destegi ile Raspberry Pi 4, yenilik¢i projeler olusturma
konusunda sinirsiz olanaklar sunmaktadir. Sekil.3.4de Raspberry Pi karti
goriilmektedir (Raspberry Pi, 2023).

Daha Giiclii RAM
islemci

Gigabit
USB-C Ethernet
Gii¢c Kaynag \
SB3
2x4K Ekranlar1 Destekleyen \
Mikro HDMI Baglanti Noktalary
use2

Sekil.3.4: Raspberry Pi kart1 (Raspberry Pi, 2023).

3.5 USB Web Kamerasi

Web kamerasi, kullanicinin goriintiileri Internet iizerinden diinyanin farkli
yerlerine dogrudan gondermesine olanak taniyan, bilgisayara baglanabilen bir
dijital kameradir. Bu kameralar, USB baglant1 noktalar1 veya Wi-Fi gibi farkli

yontemlerle bilgisayara baglanabilir. Projemiz igin, Sekil 3.5'te gosterildigi
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tizere, 1080p ¢oziiniirliige ve mitkemmel goriintii kalitesine sahip olan Everest

SC-HDO03 modeli bir web kamerasi kullanilmastir.

Sekil 3.5: Everest SC-HD03 Web Kamerasi

4. SONUCLAR

Caligmamizda, {inlii yiiz tanimak i¢in bir model yetistirmek tizere transfer
O0grenme yoOntemini kullandik. Temel modelimiz olarak veri seti iizerinde
onceden egitilmis MobileNetV2 modelini kullandik, tinlilerin ve kisisel
gorlintlilerimin 6zel veri setinde iyilestirme gergeklestirdik. Veri setimiz, her
smif farkli bir {inliiyli temsil eden 10 farkli siifa esit olarak dagilmis 1300
goriintiiden olusuyordu. Egitim icin 1000 goriintii ve test i¢in 300 gdriintii

kullanarak bu veri setini egitim ve test alt setlerine ayirdik.

Sekil 4.1 de MobileNetV2 modelde 100 epoch’dan (yaklagim) fazla
iyilestirme yaptik. 0.0001 6grenme oranina sahip ADAM (derin 6grenmede
optimizasyon algoritmasi) iyilestirici, optimizasyon i¢in ayarlanmigtir.
Dikkate deger bir sekilde, egitim siirecinden sonra, modelimiz %95,54'lik
etkileyici bir dogruluk elde etti. Bu metrik, modelin egitim setindeki
gorlintlilerin yaklasik %95,54'tinde {nliiyii dogru bir sekilde tanimladigini
gosterir. Bu yiiksek dogruluk puani, modelin yiiz goériintiilerinden anlamli
ozellikler c¢ikarma ve bunlar1 karsilik gelen {iinliiyle dogru bir sekilde

eslestirme becerisinin bir kanitidir.

Sekil 4.2 de MobileNetV2 modelimiz 0.1514 kayip degeri vermistir. Bir
optimizasyon algoritmasi baglaminda kayip, modelin tahminlerinin egitim

verilerindeki gercek sonuglardan ne kadar saptigini gosterir. Bu nedenle, daha
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kiigtik bir kayip degeri tipik olarak daha iyi performanst gosterir. 0,1514 gibi
nispeten diisiik kayip degeri, egitim siirecimizin tahmin edilen ve gergek

etiketler arasindaki hatay1 en aza indirmedeki etkinligini gdstermektedir.

MobileNetV2 nin Dogrulugu

variable
accuracy

09 —— val_accuracy

accuracy

10 20 30 40 50 60 70 80 80

epoch

Sekil 4.1: MobileNetV2 model Dogrulugu

MobileNetV2 nin kaybi

variable
— loss

—— val_loss

o 10 20 30 40 50 60 70 80 o0

epoch

Sekil 4.2: MobileNetV2 model Kayb1

Sekil 4.3 de InceptionV3 model dogrulugu, yiiz tanimak i¢in transfer 6grenimi

arastirmamizda, InceptionV3 modelinin giiclinden yararlandik. 100 epoch’dan
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sonra, model %87.05'lik bir dogruluk vermistir. Model, egitim setimizdeki
gortintiilerdeki iinliileri yaklasik olarak %87,05 oraninda dogru bir sekilde
tahmin etmistir. Bu, MobileNetV2 modelinde elde ettigimiz dogruluktan biraz
daha azdir. Ancak bu sonug, modelin yiiz goriintiilerinden 6nemli 6zellikleri
etkili bir sekilde cikarabildigini ve bu 06zellikleri ilgili {inliilerle basarili bir
sekilde eslestirebildigini gostermektedir.

InceptionV3 nin Dogrulugu

variable
00 —— sccuracy
—— val_accuracy

accuracy

0 10 20 30 40 50 60 70 80 o0

epoch

Sekil 4.3: InceptionV3 model Dogrulugu

Sekil 4.4 de InceptionV3 modelimiz 0,3969 degerinde bir kayip kaydetti. Bu
kay1ip degeri, modelin tahminlerinin gercek degerlere ne kadar yakin oldugunu
gosterir. Diisiik degerler modelin daha iyi performans gosterdigini belirtir.
0,3969'luk bu kayip, model tahminlerimizin, MobileNetV2 modeline gore
nispeten diisiik bir hata oraniyla gerceklestirildigini ortaya koymaktadir.
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InceptionV3 nin kaybi

variable

o 10 20 30 40 50 60 70 80 90

epoch

Sekil 4.4: InceptionV3 model kaybi

Yiiz tamima projemizde, dzellikle InceptionV3 ve MobileNetV2 olmak {izere,

aktarim 6grenimini kullanarak dnceden egitilmis iki farkli model denenmistir.

Tablo 4.1: Modeller Dogrulugu ve kayb1 sonuglari

Model Dogruluk Kaybi
InceptionV3 0.8705 0,3969
MobileNetV2 0,9554 0,1514

Tablo 4.1: Modeller Dogrulugu ve kaybi sonuglari; InceptionV3, 100
yaklasim lizerinden egitimden sonra %87,05'lik bir dogruluk ve 0,3969'luk bir
kayip elde etti. Yiiz tanimanin karmasik gorevi géz Oniline alindiginda, bu
sonuclar iyi performans gostermistir. Bununla birlikte, daha derin ve daha
karmagik mimarisiyle InceptionV3, hesaplama agisindan daha zor olabilir, bu
da onu ger¢ek zamanli uygulamalar veya sinirli hesaplama kaynaklarina sahip
cihazlar i¢in daha az ideal hale getirmektedir. Ote yandan, MobileNetV2
%95,54'ik etkileyici bir dogruluk ve ayni yaklasim sayisi iizerinden 0,1514
gibi oldukca diisiik bir kayip saglanmigtir. Bu iyilestirilmis performans,

MobileNetV2'nin bir modeli korurken dzellik ¢ikarma yeteneklerinden 6diin
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vermeyen verimli olmaktadir. Daha yiiksek dogruluk ve daha disiik kayip,
MobileNetV2'in veri kiimemizde daha iyi performans gosterdigini ve bu 6zel

gorev icin daha iyi bir se¢cim olabilecegini gostermektedir.

Bununla birlikte, bir modelin etkinliginin, veri setinin yapist ve boyutu,
gorevin karmasiklig1 ve mevcut hesaplama kaynaklari gibi gesitli faktorlere
bagl olabilecegini dikkate almak onemlidir. MobileNetV2'nin bu calismada,
az bir avantaj saglamasiyla birlikte, her iki model de giiclii bir performans
sergiledi ve transfer Ogrenimi igin gecerli secenekler olusturmaktadir.
Uygulamanin 6zel gereksinimlerine ve kisitlamalarina gore yapilmalidir.
Sistemin testine tabi tutuldugunda iyi performans vermistir. Yiizleri basarili
bir sekilde tanimistir, yiizleri birbirinden ayirmistir ve genellestirme
yetenegini egitim veri setinin ¢ok Otesinde oldugunu gostermistir. Test seti
genelinde model, giivenilir dogruluk ve minimum kayip gostererek,
saglamligin1 ve pratik uygulamaya hazir oldugunu dogrulanmistir. Bu gergek
zamanda testi, modelin performansi ve ¢esitli yliz tanima gorevleri igin
potansiyeli konusunda bize iyi performans oldugunu gostermistir. Sekil 4.5 de
goriintiileri basarili bir sekilde smiflandirmada iyi hassasiyeti gosteren test

sonuglarini vermektedir.

Sekil 4.5: Test goriintiilerinin test sonucu

Ozellikle daha kiigiik bir veri seti ile transfer 6grenme modellerini kullanan
bir proje gelistirirken, ¢esitli stratejik yaklasimlar sistemin performansini ve

etkinligini 6nemli dlglide artirabilir.
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Cesitli onceden egitilmis modellerle yapilan galismalarda avantajli sonuglar
verebilir. Benzersiz mimarisi ve 6grenme modelleriyle her model, farkl
performans sonuglar1 sunabilir. MobileNetV2 ve InceptionV3 ile birlikte
ResNet, DenseNet veya Xception gibi ¢esitli modelleri kesfetmek, modelin

dogrulugunda ve kesinliginde potansiyel olarak iyilestirmelere yol agabilir.
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1. GIRIS

[lk olarak Aralik 2019'da Cin’in Wuhan eyaletinde tespit edilen ve daha sonra
diinya geneline yayilmasiyla pandemi ilan edilen Covid-19, ¢ok sayida
tahribata ve 6liimlere neden oldu. Worldmeter raporuna gore (URL-1) bugiine
kadar (Haziran-2023), diinya ¢apinda pozitif dogrulanmig Covid-19
vakalarinin sayist1 690.295.216, 6lim sayis1 ise 6.890.600°e ulagmistir.
Olduk¢a bulasict olan bu hastalik, insanlar iizerinde ates, nefes darligi,
akcigerlerde enfeksiyon, oksiiriik gibi akut solunum problemlerine neden olur

(Agrawal vd., 2023).

Covid-19’un hizli yayilimini izlemek ve kontrol altina almada en 6nemli
asama, enfekte hastalarda viriisiin erken teshisini ve takibini saglamak ig¢in
hizli ve giivenilir bir tarama teknigi kullanmaktir (Al-Waisy vd., 2023).
Bunlardan biri PCR (Polymerase Chain Reaction - Polimeraz Zincir
Reaksiyonu) testidir. Fakat bu testin yapilabilmesi igin 6zel malzemeler ve
kitlere, test sonug¢larinin alinmasi i¢in ise ortalama 7-8 saate ihtiya¢ vardir
(Xie vd., 2020). Hastalarin en kisa siirede karantinaya alinmasi gerektigi igin
bu durum sakincalidir. Buna ek olarak PCR testinin bir diger olumsuz yonii
ise, yanlis pozitif oranmnin (COVID-19 hastalarinin enfekte olmamis olarak
smiflandirilmasi) yiiksek olmasidir. Bu yiizden Covid-19’un tespit
edilmesinde PCR testine ek olarak tibbi goriintiileme degerlendirilmesinin
yapilmasi en giivenilir yontem olarak Onerilmistir (Bhosale ve Patnaik,
2023).

Covid-19 tespiti igin kullanilan tibbi goriintiileme sistemlerinden birincisi
goglis rontgenlerinin (X-Ray) incelenmesidir. Covid-19 bir solunum yolu
hastalig1 oldugu i¢in, tan1 konulabilmesi ve tedavinin erken yapilabilmesinde
g6giis rontgenleri dnemli rol oynamaktadir. Radyoloji taramalari1 kullanilarak
hastalarda enfeksiyonun akcigerlere yayilmasini, hasta yonetim planin1 ve

takibi degerlendirmek miimkiin olabilmektedir (Alghamdi vd., 2021). Sekil
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1’de saglikli ve COVID-19 bireylere ait X-Ray gortntiilerine ait 6rnekler

verilmistir.

. 'v’i

Sekil 1: Saglikli ve COVID-19 hastalarina ait X-Ray goriintii ornekleri: a: Saglikli
bireyler, b: Covid-19 bulagmis vakalar (Al-Waisy vd., 2023)

Covid-19 tespiti i¢in kullanilan tibbi goriintiileme sistemlerinden bir digeri
ise, Bilgisayarli Tomografi (BT) taramasidir. Sekil 2°de saglikli ve COVID-
19 bireylere ait BT taramasi goriintiilerine ait 6rnekler verilmistir. Hem gogiis
rontgeni goriintiilerinin hem de BT taramasinin Covid-19'un erken tespiti
acisindan RT-PCR testine gore dnemli l¢lide avantajlar1 olmasima ragmen,
gorlintiilerin anlamlandirabilmek i¢in uzman hekimlere ihtiyag duyulmasi
gerektigi unutulmamalidir. Ayrica Covid-19 tespiti i¢in kullanilan bu iki
gorlintiileme sistemlerinin de kendi icerisinde avantajlar1 mevcuttur. Bunlar

Tablo 1°de belirtilmistir.
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Tablo 1: Gogiis rontgeni ve BT taramasi sistemlerinin avantajlart (Ahuja vd., 2021;

Taresh vd., 2021; Yamac vd., 2021)

CXR

BT Taramasi

X-ray goriintiisiine sahip olmak BT
taramasina gore diisiik maliyetli ve hizl

bir islemdir ve genellikle yalnizca

birka¢ saniye siirer. Dolayisiyla hasta

sayisinin  artmast  durumunda BT

taramasinin ~ kullanilmas1  radyolojik

radyoloji departmanlarina Gnemli bir

yiik getirecektir.

BT taramasinda organlarmm 3 boyutlu

goriintiisiit  olusur. Rontgenlerde ise
sadece yogun dokularin incelenmesine
olabilecek bir

yardimet organin 2

boyutlu goriintiisii elde edilir. Boylece
BT taramasinda hastaligin ve yerinin

uygun sekilde incelenmesi saglanir.

€€

€36

Sekil 2: Saglikli ve COVID-19 hastalarina ait BT taramasi ornekleri: a: Saglikli
bireyler, b: Covid-19 bulagmis vakalar (Shaik ve Cherekuri, 2022)

Son zamanlarda literatiirde Covid-19’un tespitinde yeni bir yaklasim daha

Onerilmistir,

Bu yaklagim, Elektrokardiyografi

(EKG) gorintiilerinin

kullanilmasi olmustur. Bu yaklasim, Covid-19 hastalarinda olusan QRST

anomalileri, aritmiler, ST segmenti modifikasyonlari, PR aralig1 degisiklikleri
gibi EKG’de fark edilebilmesi ile ortaya ¢ikmistir (Attallah, 2022a). Sekil 3’te
saglikli ve COVID-19 bireylere ait EKG goriintiilerine ait birer ornek

verilmistir.
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Sekil 3. Saglikli ve COVID-19 hastalarina ait EKG 6rnegi: a: Saglikli birey, b: Covid-
19 bulagmig vaka (Bhosale ve Patnaik, 2022)

Covid-19 hasta sayisinda artis oldugu durumlarda tibbi goriintiillemenin
manuel olarak analiz edilmesi, tip alaninda uzman kisiler {izerinde 6nemli bir
yilik olusturmaktadir. Bu nedenle, Covid-19 hastaliginin miimkiin oldugu en
kisa silirede taranmasi ve hastalarin zamaninda iyilesmesi i¢in otomatik bir
sistem gelistirmeye ihtiya¢ duyulmustur (Khan vd., 2021). Derin 6grenmeye
(DL) dayali bilgisayarla goérme algoritmalarinin, bu eksikligi gidermede
onemli katki verecegi agikardir. Bu ¢alismada, evrigsimli sinir aglart (CNN) ve
diger makine dgrenmesi teknikleri kullanilarak gdgiis rontgeni, Bilgisayarl
Tomografi (BT) ve Elektrokardiyografi (EKG) goriintiileri araciligiyla Covid-
19'u tespit eden makaleler incelenmis ve degerlendirilmigtir. Boliim 2’de
incelenen makalelerde kullanilan agik kaynak veri setlerine ait detaylar

verilmektedir. Bolim 3’te, incelenen calismalarda Onerilen yontemler ve
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performanslar1 degerlendirilmistir. Boliim 4’te ise, sonraki ¢aligmalar igin bazi

Onerilerle sonlandirilmstir.

2. COVID-19°UN  TESPITINDE KULLANILAN ACIK
KAYNAK VERI SETLERI

Incelenen makalelerde 16 farkli veri seti kullanilmistir. Veri setleri derin
O0grenmeye dayali modeller gelistirmek icin COVID-19 fotograflari
saglamanin diginda saglikli bireylere ait goriintiileri de icermektedir. Veri
setleri genel olarak github.com ve kaggle.com gibi platformlar araciligiyla
kullanima sunulmustur. Bu veri setlerinin tiirlerine gore dagilimi (Gogiis

Rontgeni, BT, EKG) alt boliimlerde verilmistir.
2.1. CXR Veri Setleri

COVQU (Rahman vd., 2021): 15000 hastadan elde edilmis bir X-Ray
veri setidir. Bu veri setinde 8851 normal (saglikli), 6012 non-COVID (akciger
enfeksiyonu) ve 3616 COVID-19 olmak iizere toplam 18.479 CXR goriintiisii

bulunmaktadir.

ieee8023/covid-chestxray-dataset (URL-2): Bu wveri seti web

sitelerinden ve makalelerden alinan tibbi gorlintiilerin bir araya getirilmesiyle,

461 hastadan elde edilen 931 CXR goriintiiden olusturulmustur.

COVID-19 Radiography Database (URL-3): Veri setinin ilk
stirimiinde, 1341 normal, 1345 viral pnémoni ve 219 COVID-19, ikinci
stirimiinde ise 10.192 Normal, 6012 COVID Olmayan akciger enfeksiyonu,
1345 Viral Pnémoni goriintiisii ile birlikte toplamda 3616 COVID-19 CXR

gorilintlisii bulunmaktadir.

COVID-19 Xray Dataset (URL-4): 94 normal ve 94 COVID-19 olmak
iizere toplamda 188 CXR goriintiiye sahip bir veri setidir.


https://github.com/ieee8023
https://github.com/ieee8023/covid-chestxray-dataset
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ChestX-ray8 (URL-5): 8 yaygin akciger hastalik etiketine sahip olan bu
veri kiimesi, 32.717 hastadan elde edilen 108.948 CXR goriintiisii

icermektedir.

QaTa-COV19 (URL-6): Veri seti, 13861 Covid-19, 1065 zatiirre
(pndmoni), 12.544 normal ve 14 farkli gogiis hastaligi gorlintiisiinden elde

edilen 116.365 adet akciger enfeksiyonu CXR goriintiisiinden olugmaktadir.

Chest X-Ray Images (Pneumonia) (URL-7): Veri seti, 1583 normal ve
4273 akciger enfeksiyonu olmak iizere toplam 5856 CXR goriintiisiinden

olusmaktadir.

RSNA pneumonia detection challenge dataset (Luz vd., 2021): iki
siniftan olusan bu veri setinde de, 8066 normal ve 8614 pndmoni simifindan

olmak iizere toplam 16.680 CXR goriintii bulunmaktadir.

AlforCOVID dataset (Soda vd., 2021): Veri seti, 6 Italyan
hastanesinden toplanan 820 Covid-19 CXR goriintiisii igermektedir.

2.2. BT Veri Setleri

Mosmed-1110 Dataset (Serte ve Demirel, 2021): 1110 adet ii¢ boyutlu
BT goriintiisiinden olugmaktadir. 254 goériintiide pnomoni veya COVID-19
belirtisi olmadig1 belirtilmistir. Geri kalan goriintiiler ise, akcigerlerde
COVID-19 enfeksiyonu belirtisi belli oranlarda (%25, %50, %75) kategorize

edilerek siniflandirilmistir.

COVID-CT (Yang vd., 2020): 216 hastadan elde edilen 349 COVID-19
ve 463 COVID-19 olmayan BT goriintiisiine sahip bir veri kiimesinden

olusmaktadir.


https://www.sciencedirect.com/topics/medicine-and-dentistry/hospital
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SARS-COV-2 Ct-Scan Dataset (Soares vd., 2020): 1252 COVID-19 ve
1230 COVID-19 olmayan BT goriintiisiine sahip bir veri kiimesinden

olusmaktadir.

COVIDx CT (He vd., 2020): 349 COVID-19 ve 397 COVID-19 olmayan
olmak {iizere toplamda 746 BT gorintiisiine sahip bir veri kiimesinden

olusmaktadir.

Harvard Dataverse (Kundu vd., 2021): 210 farkli hastadan 2168'i
COVID-19, 2005’1 ise COVID-19 olmayan olmak iizere toplamda 4173 BT

gorilintiisii igeren bir veri setidir.

CT Scans for COVID-19 Classification (Ning vd., 2020): Bu veri
setinde 3 siif bulunmaktadir. Birinci sinif, 4001 COVID-19, ikinci sinif 9979
COVID-19 olmayan BT goriintiisiinden olusmaktadir. Son smif ise, akciger

enfeksiyonunda herhangi bir bilginin olmadigi1 5705 BT goriintiisiine sahiptir.

2.3. EKG Veri Seti

ECG Images dataset of Cardiac and COVID-19 Patients (Khan vd.,
2021): Bildigimiz kadariyla literatiirde su ana kadar, EKG goriintiileri
yardimiyla Covid-19 tespiti i¢in kullanilan tek veri seti oldugu goriilmiistiir.
Bu veri seti, 5 sinifa ait 1937 EKG goriintiisii icerir. Veri setinde bulunan
gorlintiilerden 859°u saglikhi kisilerin, 548’1 anormal kalp atiglar1 olan
hastalarin, 250’si Covid-19 hastalarin, 203’{i gegmis miyokard infarktiisli
hastalarin ve 77’si mevcut miyokard infarktiislii hastalarin EKG goriintiilerini

barindirmaktadir.
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3. INCELENEN CALISMALARDA ONERILEN YONTEMLER

Covid-19 tespiti i¢in derin 6grenme modellerinin kullanimmi &neren 51
makale incelenmistir. Bu makalelerden 19’u veri seti olarak gdgiis rontgeni
goriintiilerini, 19’u BT goriintiilerini, 131 ise EKG goriintiilerini (Khan vd.,
2021) kullanmuglardir. Bu boéliimde incelenen ¢alismalarda Onerilen ana
yaklagimlara, kullanilan veri setlerine ve elde edilen dogruluk oranlarina genel

bir bakis sunulmaktadir.

Tablo 2, veri seti olarak gdgiis rontgeni goriintiilerini kullanan ¢aligmalara ait
sonuglart gostermektedir. Incelenen calismalarda ortalama dogruluk degeri
%96,35 iken, en yiiksek dogruluk orami Al-Waisy vd., (2023) yaptigi
calismada (%99,99) elde edilmistir. Yine Tablo 2’ye gore gogilis rontgeni
goriintiilerinin oldugu veri setleri igerisinde en ¢ok (URL-2) ve (URL-3)’iin
tercih edildigi goriilmektedir. Sadece (URL-2) referans numarali veri setinin
kullanildig1r ¢aligmalarda en yiliksek dogruluk orani Bhosale ve Patnaik
(2023)’iin yaptig1 calismada elde edilirken (%99,70), sadece (URL-3) referans
numarali veri setini kullanan c¢alismada ise bu oran %99,98 ile Ullah vd.,
(2023)’in yaptig1 ¢alismada elde edilmistir.

Tablo 2: Veri seti olarak g6giis rontgeni goriintiilerini kullanan ¢alismalara ait
sonuglar

Referans Yontem Veri Seti (Referans) | Dogruluk (%)
Rahman vd., | Unet + Chexnet Rahman vd., (2021) 96,29

(2021)

Togagar vd., | MobileNetV2 + SVM (URL-2), (URL-3) 99,27

(2020)

Khan vd., CNN tabanl hibrit model | (URL-4) 98,53

(2021)

Khan vd., Xception (URL-2) 89,60

(2020)
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Bhosale ve | Topluluk 6grenmeye (URL-2) 99,70
Patnaik dayal1 derin evrisimsel
(2023) sinir aglar1
Das vd., Xception (URL-2), (URL-5) 97,40
(2022)
Ullah vd., ShuffleNet (URL-3) 99,98
2023
Islam vd., CNN-LSTM Saglikli: 1525 Covid- | 99,40
(2020) 19: 613
Enfeksiyon: 1525

Islam vd., CNN + Topluluk (URL-2) 98,91
(2020) Ogrenme

Siniflandiricilari
Tareshvd., | VGG16 (URL-3) 98,28
(2021)
Akter vd., Modifiye edilmis (URL-3) 98
(2021) MobileNetV2
Yamac vd., | Evrisim tabanli tahmin ag1 | (URL-6) 95,9
(2021) (CSEN)
Al-Waisy ResNet34 + Yiiksek (URL-2), (URL-7) 99,99
vd., (2023) | ¢Oziniirliiklii bir ag

(HRNet)
Rahman vd., | CNN + Makine 6grenmesi | Soda vd., (2021) 89,03
(2023) smiflandiricilar
Narin vd., ResNet50 (URL-2) 96,1
(2021)
Zebin ve EfficientNet (URL-2) 96,8
Rezvy
(2021)
Sitaula ve Modifiye edilmis VGG- (URL-2), (URL-7) 87,49
Hossain 16
(2021)
Wang vd., CNN tabanli yaklagim Saglikli: 8.066 93,3
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(2020) (COVID-Net) Covid-19: 358

Enfeksiyon: 5.538
Luz vd., EfficientNet (URL-2), (URL-3), 93,9
(2021) Luz vd., (2021)
Ahmed vd., | HRNet (URL-2) 99,26
(2021)
Abdar vd., iki asamali CNN (URL-2), (URL-7) 96,35
(2021)

Veri seti olarak BT tarama goriintiilerini kullanan ¢aligmalara ait sonuglar.
Tablo 3’te verilmistir Incelenen calismalarda ortalama dogruluk degeri
%95,88 iken, en yiiksek dogruluk orani Ullah vd., (2023) ile Arora vd.,
(2021)’in yaptiklari ¢alismada (%100) elde edilmistir. Her iki ¢alismada da
Soares vd., (2020) referansli veri seti kullanilmistir. Horry vd., (2020)
referansli ¢alismada dogruluk degeri yerine, Precision degeri verilmistir.
Sadece Yang vd., (2020) referansh veri setinin kullanildig1 ¢aligmalarda en
yiiksek dogruluk orami %97,32 ile Ahuja vd., (2021)’in ¢alismasinda elde

edilmistir.

Tablo 3: Veri seti olarak BT tarama goriintiilerini kullanan ¢aligmalara ait sonuglar

Referans Yontem Veri Seti (Referans) | Dogruluk
(%)

Serte ve Demirel, Resnet-18 + Serte ve Demirel 98

(2021) Cogunluk Oylama (2021)

Arora vd., (2021) MobileNet Soares vd., (2020) 100

Arora vd., (2021) MobileNet Yang vd., (2020) 94,12

Shaik ve Cherukuri, | CNN tabanli Soares vd., (2020) 98,99

(2022) topluluk 6grenme

yaklagimlari
Shaik ve Cherukuri, | CNN tabanli Yang vd., (2020) 93,33
(2022) topluluk 6grenme
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yaklagimlari
Polsinelli vd., SqueezeNet Yang vd., (2020) 85,03
(2020)
Zhang vd., (2022) ResNet50 tabanl Yang vd., (2020) + 90,1
hibrit model He vd., (2020)
Basu vd., (2022) Ozellik ¢ikarimi + | Soares vd., (2020) 97,3
Xception
_ Kundu vd., (2021)
Basu vd., (2022) Ozellik ¢ikarimi + 98,87
Xception
Abdar vd., (2021) Iki asamali CNN Ning vd., (2020) 99,08
Celik (2023) CNN + Gradient Yang vd., (2020) + 99,84
Boosting Soares vd., (2020)
Rohila vd., (2021) Modifiye Edilmis Serte ve Demirel 94,9
Resnet-101 (2021)
Mobiny vd., (2020) | Evrisimli Kapsiil Yang vd., (2020) 87,6
Sinir Ag1
Kogilavani vd., VGG16 Saglikli: 1229 BT 97,68
(2022) goriintiisi
Covid-19: 1252 BT
goruntiisi
Horry vd., (2020) VGG19 Yang vd., (2020) 84
(Hassasiyet
Orani)
Ullah vd., (2023) ShuffleNet Soares vd., (2020) 100
Shah vd., (2021) VGG19 Yang vd., (2020) 94,52
Ahuja vd., (2021) ResNet18 Yang vd., (2020) 97,32
Mukherjee vd., Ozgiin Derin Sinir | Yang vd., (2020) + 96,28
(2021) Ag1 (URL-2) (X-Ray)
Ter-Sarkisov, Maskelenmis R- He vd., (2020) 91,66
(2022) CNN
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Kundu vd., (2021) Resnet50 + Soares vd., (2020) 99,20
Inceptionv3

Kundu vd., (2021) Resnet50 + Kundu vd., (2021) 99,08
Inceptionv3

Alshazly vd., ResNet101 Soares vd., (2020) 99,4

(2021)

Alshazly vd., DenseNet201 Yang vd., (2020) 92,9

(2021)

Tablo 4 ise, veri seti olarak EKG goriintiilerini kullanan caligmalara ait

sonuglart gostermektedir. Tablo 4’teki caligmalar incelendiginde, Onerilen

yontemlerin dogrulugunu test etmek i¢in ayni veri seti (Khan vd., (2021))

kullanilmigtir. Bu ¢alismalarda ortalama dogruluk degeri %97,02 iken, en

yiiksek dogruluk orani Bassiouni vd., (2022)’in yaptigi ¢alismada (%99,8)

elde edilmistir.

Tablo 4: Veri seti olarak EKG goriintiilerini kullanan ¢aligmalara ait sonuglar

Referans Yontem Veri Seti Dogruluk
(Referans) | (%)
Attallah, (2022a) Ayrik Dalgacik Doniistimii + Khan vd., | 98,8
Simetrik Belirsizlik (2021)
Yontemi + CNN mimarileri
Sobahi vd., (2022) | Artik baglantilara sahip 6zgiin Khan vd., | 99
bir CNN mimarisi (2021)
Sakr vd., (2023) Cok agamali CNN mimarileri Khan wvd., | 98,81
(2021)
Nainwal vd., (2021) | Sekiz katmanli CNN mimarisi Khan vd., | 98,11
(2021)
Attallah, (2022b) Ozellik Cikarm: Derin Sinir | Khan  vd., | 98,2
ag1 (2021)
Ozellik Se¢imi: Karar Agaci
Algoritmasi
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Smiflandirma: Makine

Ogrenmesi
Shahin vd., (2021) | VGG16 Khan wvd., | 85,92
(2021)
Ullah vd., (2023) ShuffleNet Khan vd., | 99,37
(2021)

Bhosale ve Patnaik, | Boru hatt1 yaklagimina dayali Khan vd., | 93,5
(2022) Derin CNN mimarisi (2021)

Nguyen vd., (2022) | Gorlintityii sinyale doniigtiirme Khan vd., | 99,02
algoritmasi + Sikistir ve uyarma | (2021)
bloklar1 igeren ResNet-18

Bassiouni vd., Xception modelinin gegici Khan vd., | 99,8
(2022) evrigimli ag (TCN) ile (2021)
kombinasyonu + SVM

Ozdemir vd., (2021) | Ozellik Cikarim: Gray-Level Khan vd., | 93,0
Co-Occurrence Matrix + Ozgiin | (2021)

CNN mimarisi
Irmak, (2022) Ozgiin CNN Mimarisi Khan vd., | 98,57
(2021)
Rahman vd., (2022) | Densenet-201 Khan wvd., | 99,1
(2021)

4. SONUCLAR VE ONERILER

Bu calismada Covid-19’un tespiti igcin CNN ve diger makine O0grenmesi
tekniklerinin kullanimini 6neren 51 makale incelenmistir. Bu makalelerde veri
seti olarak gdgiis rontgeni, BT ve EKG goriintiileri kullanilmis olup, sonuglar
kullanilan veri setine gore ayr ayr degerlendirilmistir. Covid-19’u tespit eden
caligmalarm karsilastirilmasini karmasik hale getiren en biiyiik zorluklar, veri
setlerindeki goriintiilerin farkli tiirde olmasi ve test verilerinin boyutunda
farkliliklar olmasidir. Buna ragmen Tablo 2,3 ve 4’te goriildiigii gibi, 6nerilen

yontemlerin biiyilk bir kismmin yliksek dogruluk degerlerine ulastigi
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goriilebilir. Incelenen ¢alismalara bakildiginda, Covid-19’u tespit etmede
ortalama 9%99,8 dogruluk orani ile EKG goriintiilerine sahip veri setini
kullanan c¢aligmalarin daha basarili oldugu soOylenebilir. Ayrica incelenen
caligmalarm biiyiik cogunlugunda farkli CNN mimarileri 6nerildigi ve yliksek
basari oranlar1 elde edildigi goriilmektedir. Bu durum, Covid-19 disindaki
hastalik tlirlerinin de Onceden tespit edilebilecegi yoniinde umut verici

sonugclar ortaya koymaktadir.
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1. GIRIS

Yaghlarda goriilen kiriklar birgok {ilkede giderek artan bir tibbi endise
kaynag1 haline gelmistir (Roth ve ark., 2010). Diisiik KMY (Kemik Mineral
Yogunlugu) ile iliskili kiriklar, ayrica 50 yas lizerinde goriilme siklig1 artan
kiriklar osteoporotik kiriklar olarak bilinmektedir (Kanis ve ark., t.y.).
Kemik erimesi olarak da bilinen osteoporoz, diisiik kemik kiitlesi ve kemik
dokusunun mikro mimarisinde kemik kirilganliginin artmasi ve daha yiiksek
kirik riski ile karakterize bir iskelet hastaligidir (Armas & Recker, 2012).
Mevcut kemik giiciinii belirlemek i¢in klinik yontemler vardir. Bu teknikler
arasinda DXA ve QCT gibi kemik danslarmin yani sira X-ray veya BT gibi
goriintiileme teknikleri de yer almaktadir. Bu teknikler kismi kirik riskine
iligkin bolgesel kemik yogunlugunu ve yapisin1 degerlendirmektedir; ancak

yapisal giice iliskin veriler yetersizdir (Faulkner ve ark., 1993).

Kemik mineral yogunlugu DXA ve diger yontemler kullanilarak olgiiliir.
Olgiilen KMY, osteoporozu teshis etmek ve kirik riskini tahmin etmek icin
kullanilir (Strdém ve ark., 2011). T-skoru, ayni cinsiyetteki genglerin
ortalama KMY o6l¢iimlerinin standart sapmadan daha az veya daha fazla olup
olmadigimi gosterir. T-skoru osteoporozu teshis etmek igin kullanilir. T
skorunun -1'den biiyilk olmasi kemik yogunlugunun saglikli oldugunu
gosterir. Normal ile osteoporoz arasinda, -1 ile -2,5 arasinda osteopeni olarak
bilinen durumu ifade eder. -2,5'in alt1 osteoporozu gosterir (Department of
Health et al.,, ty.). DXA, QCT ve BT teknikleri KMY yogunlugunu ve
ardindan T skorunu tespit etse de kesin kirik yiikiinii tahmin etmede sadece
orta derecede basarilidir (Cody ve ark., 1999). Bu durum, kemik kiitlesinin
kemik giiciinii etkileyen tek faktor olmadigi1 gercegine baglanabilir. Dikkate
alinmas1 gereken diger faktorler kemik yapisi, kemik kiitlesi dagilimi ve
yilikleme kosullaridir (Naylor ve ark., t.y.). Bu durumlarda sonlu elemanlar

yontemi kullanilir. Sonlu eleman analizi, ¢esitli yapilara veya ¢esitli
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boyutlardaki yapilara bir dizi kuvvet uygulandiginda farkli malzemelerin
nasil etkilesime girecegini analiz etme yontemidir. Sonlu elemanlar yontemi,
ongoriilen femur giiciindeki degisimi DXA modelinden en az %20 daha iyi
tahmin etmistir (Naylor ve ark., t.y.). Bu kisitlamalar1 asmak ve kemik
giiciinii tahmin etmek i¢in, klinik goriintilleme verilerine dayanan kisiye
0zgii sonlu eleman modelleri dnerilmektedir (Cong ve ark., 2011; Schileo ve
ark., 2008). DXA yontemi, sonlu eleman analizi, kemik 6zellikleri ve kirik
riski konusunda bilgilendirici ve destekleyici sonuclar vermektedir
(Keaveny, 2010). Bununla birlikte, DXA ve diger BT tabanli goriintiileme
prosediirleri insanlar1 tehlikeli radyasyon seviyelerine maruz birakmaktadir
(Mali, 2007). QCT tabanli goriintiileme teknolojisi, kemigin mikro mimarisi
hakkinda bilgi verirken nispeten diisiik miktarda radyasyona maruz
kalmamiz1 saglar (Nishiyama & Shane, 2013). MRG tabanli goriintiileme,
kemik kalitesini ve kirik riskini degerlendirmek i¢in Onerilen yontemlerden
biridir (Chang ve ark., 2017). MRG, iyonlastirici radyasyona maruz
kalmamasi ve hem kortikal hem de trabekiiler kemigi degerlendirebilmesi

nedeniyle avantajl bir yontemdir (Chang ve ark., 2017).

Femur kg riskini tahmin etmek igin sonlu eleman modellerinin
kullaniminin basarili oldugu kanitlanmistir (Naylor ve ark., t.y.; Schileo ve
ark., 2008). Ayrica, ¢aligmada kullanilan femur kemiginin tiirii, hastalarin
yas aralif1 ve cinsiyeti ve kemige uygulanan stresin yiiklendigi kosullar ve
acilar, kemik iki boyutlu modelleme veya ii¢ boyutlu modelleme kullanilarak
ilgili olarak kabul edilir (Bessho ve ark., 2007; Cody ve ark., 1999;
Dragomir-Daescu ve ark., 2015; Grassi ve ark., 2013; Sarkalkan ve ark.,
2014). Bu caligma, mevcut literatiirii analiz etmeyi ve DXA, BT ve QCT
gorintiileme igslemlerinden elde edilen goriintiilerle olusturulan ii¢ boyutlu
veya iki boyutlu femur kemigi veya kemik modellerinin sonlu eleman

analizini kullanarak farkli yaklasimlarla meydana gelen femur stresini ve
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gerinimini tahmin etmeyi amaglamaktadir. Bu tahminler sonucunda
gelisebilecek kiriklart arastiran yayinlart gozden gegirmek, cesitli
yaklagimlar kullanarak bu c¢aligmalar birlestirmek ve arastirmalar1 ortaya

koymaktir.

2. YONTEMLER

2.1. Literatiir Tarama Yontemi

Yapilan calismalart dahil etme veya hari¢ tutma gerekliliklerine uyan
calismalar1 bulmak icin bir arama teknigi kullanilmustir: Ilk olarak,
elektronik veri tabanlari sonlu eleman modellerini kullanan yayinlanmig
calismalar i¢in kapsamli bir sekilde taranmistir. Buldugumuz g¢aligmalarin
referans listeleri elle sec¢ilmis ve taranmistir. Arama makalelerine dahil

edilme gerekliliklerine uyan tiim arastirmalar taranmig ve kontrol edilmistir.
2.2. Veritabam1 Arama

Literatiir Google Scholarship ve ScienceDirect'ten taranmistir. Literatiir
taramasi i¢in asagidaki anahtar kelimeler kullanilmistir: "sonlu elemanlar
yontemi" ve "kirik" ve "kalga" veya "femur" veya "femoral" Arama anahtar

kelimeleri sonucunda 2.888 sonug elde edilmistir.
Calisma i¢in makale se¢iminde asagidaki baglam kriterleri kullanilmistir:

1. Bu makalede femur kirngi yiiklerini sunmak igin sonlu elemanlar
yontemi kullanilmalidir.

2. Sonlu eleman modelleri olusturmak i¢in BT, DXA, MRI ve QCT
goriintiileri kullanilmalidir.

3. Caligma yeterince biiyiik olmalidir.

4. Calismada yeni bir teknik veya yontem kullanilmig olmalidir.
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3. LITERATUR ARASTIRMASI

Sei Yano ve digerleri (Yano ve ark., 2022) cerrahi operasyonlara
baglamadan 6nce femur kirig: tipinin belirlenmesinin 6nemini vurgulamstir.
Femur kirigi, trokanterik kirik veya servikal kirik olarak tanimlanmaktadir.
Sei Yano ve digerlerine gore (Yano ve ark., 2022), kirik tipi ile diisme yonii
arasindaki iligki belirgin degildir. Sei Yano ve digerleri (Yano ve ark., 2022),
femur kirigi tipini belirlemek i¢in 26 taze dondurulmus kadavra femur
kemigi {iizerinde mekanik test ve sonlu elemanlar analizi kullanmistir.
Diisme yoniine baghi olarak femur {izerindeki stresin degistigini
gozlemlemislerdir. Bu modeller iki diisme modeli ile degerlendirilmistir:
lateral ve posterolateral. Bu testler kullanilarak trokanterik ve servikal kirtk
tipleri taninmigtir. Yas, cinsiyet, boyun-saft ag¢isi, femur boynu uzunlugu,
kemik mineral yogunlugu ve diisme yoniiniin kirik tipi {izerindeki etkileri
incelenmistir. Diisme kuvvetlerinin farkli yonlerde nasil degistigini gérmek
icin BT wverileri sonlu eleman modelleri olusturmak i¢in kullanilmigtr.
Mekanik testlerde, lateral diigme yoniinde 12 servikal 14 trokanterik kirik
tespit edilmistir. Tim kiriklarin posterolateral yonde trokanterik oldugu
gozlenmigtir. Sonlu elemanlar analizi sonuglari mekanik test sonuglariyla
benzerlik gostermistir. Mekanik testler ile sonlu elemanlar ydntemi

arasindaki korelasyon r=0.819 olarak bulunmustur.

Lukas Steiner ve digerleri (Steiner vd., 2021), femur kemigi giicliniin sonlu
elemanlar yontemiyle tahmin edilebilecegini go6zlemlemistir. Tahmin
modelleri 3D bilgisayarli tomografi taramalar kullanilarak olusturulmustur.
3D bilgisayarli tomografi taramalarinin sizi zararli olan yiliksek dozda
radyasyona maruz biraktigini vurgulanmistir. 2B projeksiyonlardan 3B
gorilintiiler olusturmak, istatistiksel goriiniim ve istatistiksel deformasyon
modelleri ile model elde etmeyi kolaylastrmak ve radyasyona maruz

kalmay1 azaltmak icin kullanilmistir. Lukas Steiner ve digerleri (Steiner vd.,
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2021) istatistiksel deformasyon ve doku modelleri gelistirmek icin 37 QCT
goriintiisii kullanilmistir. ki veya bir projeksiyondan tahmini 3D resimler
toplanmigtir. Bu tahminler kullanilarak sonlu eleman modelleri
olusturulmusgtur. Ayni femur iizerinde yapilan Onceki bir calismanin
deneysel sonuglar1 ve standart QCT tabanli FEA modellerinin sonuglari,
istatistiksel deformasyon modelleri kullanilarak olusturulan FEA modelleri
ve bu modellerde kesfedilen kuvvet ile karsilastirilmistir. R2 = 0,795
standart prosediir ile deneysel Slclimler arasindaki korelasyon katsayisidir.
Sonlu eleman modelleri igin tahmin ve deneysel oOlgiimler arasindaki
korelasyon, iki projeksiyona dayandiginda R2 = 0.835 olarak belirlenmistir.
Tek bir projeksiyona dayali olarak, sonlu eleman modelleri i¢in tahminler ve

deneysel Olciimler arasindaki korelasyon R2 = 0.724 olarak gézlemlenmistir.

Chamith ve digerleri (Rajapakse vd., 2019), femur kemiginin yanal diisme
pozisyonunda ve ayakta sabit pozisyonlarda defekt bolgesi pozisyonunun
kemik giicii parametreleri iizerindeki etkisini incelemislerdir. Yaglar1 48 ila
77 arasinda degisen 20 kadin katilimecmin femur MR'1 kaydedilmistir. Femur
kemiginin farkli bolgelerinde tespit edilen patolojik lezyonlar, sonlu
elemanlar analizi kullanilarak defekt konumunun kemik giicii degisimine
etkisini arastirmak i¢cin MRG taramalar1 kullanilarak olusturulmustur. Femur
kemiginin erimesine neden olan kusurlarin kemik sertligi, giicii, esnekligi ve
dayaniklilig: {izerindeki etkisi karsilagtirilmigtir. Kemik giicii, yanal diisme
pozisyonunda kemikteki bir defektin neden oldugu alt femur basinda yiizde
12,21, biiyiik trokanterde yiizde 6,43, alt femur boynunda yaklasik yiizde
6,4, orta femur boynunda yaklasik yiizde 6,8 ve iist femur boynunda yaklagik
ylizde 7,7 oraninda azalmistir. Kemik giicii, ayakta durma pozisyonundaki
kusurlar nedeniyle orta femur baginda yiizde 7,91 ve iist femur basinda
yiizde 7,82 oraninda azalmistir. Ayakta durma pozisyonunda, akma kuvveti

icin sertlik korelasyonlar1 tiim femur bolimlerinde R2 = 0,82 ila 0,99
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arasinda degismektedir. Yana diisme pozisyonunda, akma kuvveti igin
sertlik korelasyonlari tiim femur bolgelerinde R2 = 0,84 ila 0,96 arasinda
degismektedir. Toplam kuvvet icin R2 = 0.59- 0.93 ve esneklik i¢in R2 =
0.55- 1.00 anlamli sekilde iligkili oldugu gézlenmistir.

Bessho ve digerleri (Bessho vd., 2009) gergek diinya ortamlarinda farkh
yiikleme yonlerinden kalga kiriklarin1 gozlemlemisglerdir. Sonug olarak,
femurun en savunmasiz kisimlarini belirlemislerdir ve olast kiriklari tahmin
etmiglerdir. Sonu¢ olarak, kiriklart Onleyebileceklerini Ongdérmiislerdir.
Bessho ve digerleri (Bessho vd., 2009) BT tabanli dogrusal olmayan sonlu
elemanlar yontemi kullanarak femur giicliniin ve kirik alanlarinin yiikleme
yoniine gore etkilerini incelemislerdir. incelemede, 20 boyun kirigi ve 22
trokanterik kirik dahil olmak iizere kalga kirig1 olan 42 kadin incelenmistir.
Bu 42 kadin femur BT'si {i¢ boyutlu sonlu eleman modelleri olusturmak igin
olusturulmustur. Sonlu elemanlar yaklasimi, ilk durus yiikleme
konfigiirasyonunu ve dort farkli agida diisme yiikleme konfigiirasyonunu
incelemek i¢in kullanilmigtir. Farkl agilar, yiikleme yoniiniin neden oldugu
kirilmalar1 ortaya ¢ikarmis ve incelemistir. Korelasyonlar incelenmistir.
Daha sonra kirilmalar incelenmistir. ilk yiiklemede beklenen ortalama
kirtlma yiikii 3150 N idi. FC1'de 2270 N, FC2'de 1060 N, FC3'te 980 N ve
FC4'te 710 N ortalama kirilma yiikleri gdzlenmistir. Ik durus ve yiikleme
konfigiirasyonlar1 arasindaki korelasyon katsayisi ¢esitli agilarda 0,467 ile
0,631 arasinda bulunmustur. Duruslarin birbirleriyle olan iliskilerini
anlamlandirdig1  goriilmiistiir. {lk durusta ongoriilen kirik yerleri tiim
hastalarin  subapikal bolgelerinde gelismis ve boyun kirgr olarak
siniflandirilmistir.  Bununla  birlikte, FC1  hari¢  tim  diisme
konfigiirasyonlarinda tropikal kiriklar meydana gelmistir. FC1'de, gercek ve
tahmin edilen kirik tiirii arasinda 6énemli bir korelasyon bulunmustur. Bu

calismada femur kemigine c¢esitli agilarda uygulanan stresler sonucunda



103 | MUHENDISLIK ALANINDA TEORIK VE UYGULAMALI CALISMALAR

cesitli kiriklar tespit edilmistir. Bu yararli bilgiler, femur kiriklarinin

onlenmesine yonelik etkili yaklagimlarin gelistirilebilmesi i¢in saglanmistir.

Bessho ve digerleri (Bessho vd., 2007), femur kirngi olasiligimi tahmin
etmenin ve onlem almak igin kemik giiciinii kesin olarak degerlendirmenin
kritik oldugunu bulmustur. BT tabanli sonlu elemanlar yonteminin femurun
glicline iligkin kesin bilgi sagladig1 gosterilmistir. Femurun giiciinii ve ylizey
gerilimlerini dogru bir sekilde tahmin edebilen BT tabanli sonlu elemanlar
yaklasimi kullanilarak bir simiillasyon modeli olusturulmus, kadavra
ornekleri kullanilarak yiikk testi yapilmis ve modelin dogrulugu
onaylanmistir. Kalibrasyon fantomu ile 11 sag femur kemiginin BT
gorintiileri ve 3B sonlu eleman modelleri elde edilmistir. Calisma dogrusal
olmayan sonlu eleman yontemleri kullanilarak gergeklestirilmistir.
Elemanlarin kusurlu oldugu durumlarda, gerilmeler ve ana gerilmelerin
dagilimi belirlenmistir. Ayrica, kadavra kemik yiizeylerine yar1 statik bir
sikistirma testi baglanarak her kemik bir sikistirma testine tabi tutulmustur.
Tahmini akma gerilmesi, nihai gerilme ve ana gerilmede 0,941, 0,979 ve
0,963 korelasyonlar bulunmustur. Tahmin edilen ve Olciilen degerler
arasindaki korelasyon olduk¢a oOnemlidir. Sonlu elemanlar analizi ve

deneysel sonuglardaki kirilmalar ayni alt bolgede bulunmustur.

Grassi ve digerleri (Grassi vd., 2013) sonlu eleman yoOntemlerinin
sonuglarmi mekanik test verileriyle karsilastirmak istemistir. Literatiir
arastirmasinda 15 deneysel 6l¢iim elde edilmistir. Amaci, femur yiizeyindeki
deformasyon verilerini yakalamak icin optik teknikler kullanarak modelleri
geligtirmektir. Amaci, test verilerine dayanarak alti kompozit femur
olusturmak ve bunlari sonlu eleman modelleri kullanarak degerlendirmektir.
Sonlu eleman modelleri BT taramalan ile elde edilmistir. Hem elastik

alandaki hem de kirilma alanindaki gerilmeler karsilastirilmigtir. 0,9
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korelasyon katsayisinin bu gerilmelere Onemli o6lgiide yakin oldugu
bulunmustur. Dogrusal kesitlerde egim ve kesisim sifira yakinken,
kirilmanin bagladig1 yerlerde egim biraz azaltilmistir. Bu, ¢ok sayida dl¢iim
yapilmasina ve bu ol¢limlerin sonlu eleman modelleri kullanilarak kapsamli
bir sekilde dogrulanmasma izin verir. Femur-kritik bolgesinin boyun ve

trokanter bolgesi i¢in daha fazla dogrulama sagladigi fark edilmistir.

Tsouknidas ve digerleri (Tsouknidas vd., 2012), BMD spektrumlarini femur
boynu mekanik giic 6zellikleriyle iliskilendirmeyi ve invazif olmayan
goriintiileme tekniklerini kullanarak kirik riski gostergesini 6lgmek icin bir
prosediir gelistirmeyi amaglamistir. Cift enerjili X-1g1n1 absorpsiyometrisi
(DXA) ile 30 hastanin femurlarmin KMY'si, hastanin yasamsal faaliyetleri
devam ederken degerlendirilmistir. Femurlarin mekanik dayanim 6zellikleri,
tek eksenli sikistirma  deneyleri  kullanilarak in  vitro  olarak
gerceklestirilmistir. DXA verilerinin kirilma tehlikesi ile korelasyonu sonlu
elemanlar analizi kullanilarak arastirilmis ve karmasik yiikleme senaryolart
sirasinda  kritik gerilme degerleri rapor edilmistir. Akma gerinimi ve
elastikiyet modiilii i¢in esdeger T-skor degerleri olgiilmistiir. T-skoru ile
akma gerilmesi arasindaki korelasyon R4 = 0.838 olarak hesaplanmuistir.
Elastisite modiiliine karsilik gelen T-skoru korelasyonu R4 = 0.689 olup

daha zayi1f bir korelasyona isaret etmektedir.

Vindndnen ve digerleri tarafindan 34 kadavra femur kemiginin BT
taramalar1 ve 35 hastanin DXA fotograflari, hastalarin kalga BT goriintiileri
ve hastalarin hem BT hem de DXA goriintiileri ii¢ set olarak toplanmistir
(Véanianen vd., 2015). BT goriintiileri manuel olarak boliitlenmis ve femur
kemigi pelvise yerlestirilmistir. Set 1 ve 2'de sirastyla femur ve pelvisin BT
goriintiileri  kullanilarak  iki ayr1  istatistiksel gOriinim  modeli

olusturulmustur. Femur kemiginin ii¢ boyutlu sekli, DXA goriintiileri
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kullanilarak olusturulan istatistiksel goriiniim modelleriyle eslestirilerek
DXA goriintiisiinden yeniden yapilandirilmistir. Istatistiksel goriiniim, DXA
gOriintiisiine manuel olarak yerlestirilen kontrol noktalarina dayali olarak ag
kalitesine ve modelin yerlesimine ekstra kisitlamalar getirmek igin
kullanilmigtir.  Yeniden olusturulan sekiller daha sonra sonlu eleman
modelleri olusturmak igin kullanilmistir. Istatistiksel goriiniim modellerinin
ve vyalnizca iki boyutlu goriintiilerin  kullanilmasinin, sekil yeniden
yapilandirmasinda onemli hata kaynaklarn oldugu kesfedilmistir. DXA
goriintiilerindeki  giiriiltli, sekil yeniden yapilandirmasinin dogrulugu
iizerinde yalnizca kiiciik bir etkiye sahip oldugu agiklanmigtir. DXA tabanli
sonlu elemanlarin simiilasyonu, durus yiiklemesinde BT tarafindan tahmin
edilen femur kemigi giiciiniin yiizde 85'ini agiklamigtir. Carpik sonlu eleman
modelleri ve dngdriilen BT tabanli sonlu eleman modelleri sayesinde sertlik
arasindaki dogrusal korelasyon R2=0,81 olarak bulunmustur. Carpitilmisg
sonlu eleman modelleri ile DXA tabanli sonlu eleman modellerine iliskin
sertlik arasindaki korelasyon R2 = 0,85 olarak degerlendirilmistir ve bu
korelasyon BT tabanli modele iligkin korelasyondan daha yiiksek
bulunmustur. 2D DXA goriintiilerine dayanarak, bu teknolojinin femur
kemiginin 3D formlarimi ve i¢ yogunluklarini hassas bir sekilde yeniden

yapilandirmak i¢in kullanilabilecegi belirlenmistir.

Dragomir ve digerleri (Dragomir-Daescu vd., 2015), iki farkli tarayici
ayarinda almman QCT taramalarindan iretilen sonlu eleman analizi
modellerinin deneysel femur giiclinii ve sertligini degerlendirmistir.
QCT/FEA modellerinin osteoporozun teshis ve tedavisinde potansiyel olarak
faydali olabilecegi diisiiniilmektedir; ancak cesitli dezavantajlar tahmin
giiglerini engellemistir. Bu nedenlerden birinin, malzeme 0zelliklerinde
degisikliklere neden olabilen ve sonuglarin dogrulugunu degistirebilen

tarayici ayarlarina duyarlilik oldugu diistiniilmektedir. Dragomir ve digerleri
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(Dragomir-Daescu vd., 2015) yandan diisme senaryosunda 44 femurun
mekanik Ozelliklerini arastirmislardir. 44 femur iki kez taranarak ilk
taramada yiiksek ¢Oziiniirliikte ve ikinci taramada diisiik c¢ozlintrlikte
toplam 88 QCT/FEA femur giicii ve sertligi modeli elde edilmistir. Yiiksek
ve diisiik ¢Oziiniirlikli taramalardan elde edilen 6l¢iilen femur kuvveti ve
sertlik degerlerinin O6nemli Olgiide farkli oldugu gorilmiistiir. Yiiksek
¢Ozliniirliiklii taramalarla 6ngoriilen sertlik, diisiikk ¢oziiniirliikli taramalarla
ongoriilen sertlikten siirekli olarak daha biiyiik olmustur. QCT/FEA yiiksek
¢Oziiniirliikli mukavemet ile diisiikk ¢Oziiniirliikkli mukavemet arasindaki
korelasyon R2=0,97'dir. QCT/FEA yiiksek ¢oziiniirliiklii sertlik ile diisiik
cozliniirlikli.  sertlik arasindaki korelasyon R2=0,99'dur. Deneysel
mukavemet ile QCT/FEA mukavemeti arasindaki yiiksek c¢oziiniirliiklii
korelasyon R2=0,77 iken diisikk ¢Oziiniirlikli korelasyon R2=0,73'tiir.
Deneysel sertlik ile QCT/FEA sertligi arasindaki yiiksek ¢oziiniirlikli
korelasyon i¢in R2=0,66 ve diisiik ¢oziiniirliiklii korelasyon i¢in R2=0,62'dir.
Cesitli tarayici ayarlar1 ve modelleme varsayimlari altinda tahmin giiciinde

daha fazla iyilestirme 6ngdriilmektedir.

Sarkalkan ve digerleri (Sarkalkan wvd., 2014) dansitometri temelli
yaklagimlarin tiim diisiik enerjili kiriklar1 yeterince agiklayamadigini
gozlemlemistir. Hastaya 0Ozgii sonlu eleman modelleri, yik ve smir
kosullarinin degerlendirilmesi gibi kiriga bagli oldugu bilinen diger
parametrelere kiyasla daha dogru kirik riski tahminleri igin potansiyel
coziimler saglamak iizere tasarlanmistir. Bu c¢alisma, DXA taramalar
kullanilarak elde edilen hastaya 6zgii 2D-sonlu eleman modellerini
kullanarak femur kirigi streslerini tahmin etmek igin otomatik bir platform
saglamigtir. Sarkalkan ve digerleri (Sarkalkan vd., 2014) ilk olarak diisiik
enerjili bir kiriktan sonra osteoporoz taramasi yapilan hastalarin DXA

taramalarini kullanarak istatistiksel bir sekil ve goriiniim modeli olusturmay1
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amaclamistir. Aktif goriinim modellerinin yani sira istatistiksel sekil ve
goriinim modeli, daha sonra yeni goriinmeyen DXA taramalarindan
otomatik femur segmentasyonu igin kullanilmistir. Gelistirilen platform,
segmentin seklini otomatik olarak karistirir, yogunluga dayali mekanik
ozellikler, yiikler ve sinir kosullar1 atar, ¢6ziimiin 2D-sonlu eleman modelini
iletir ve 2D-sonlu elemanlar, kirik kuvvetlerini hesaplamak i¢in simiilasyon
verilerinin sonradan islenmesini gergeklestirir. Manuel olarak olusturulan ve
otomatik olarak olusturulan 2D-sonlu eleman modelleri kullanilarak,
ongoriillen kirilma yiiklerinin yaklasik yiizde 8,8'lik bir ortalama farka

oldukca yakin oldugu gdsterilmistir.

Cody ve digerleri (Cody vd., 1999) QCT ve DXA kullanarak 51 insan femur
kemiginin kemik yogunlugunu ve geometrik seklini incelemiglerdir. QCT ve
DXA ile belirlenen kemik yogunlugu ve boyutlar, in vitro femur
mukavemetini tahmin etmek i¢in istatistiksel modeller olusturmak iizere
kullanilmistir. QCT verilerini kullanarak yapisal mukavemeti tahmin etmek
icin ii¢ boyutlu sonlu eleman modellerinin temeli olusturulmustur. Femur
kemigi iki gruba ayrilmistir; nihai yiikii tahmin etmek ve istatistiksel
modeller gelistirmek i¢in bir model egitim seti olusturulmus ve bu modelleri
dogrulamak icin bir test seti gerceklestirilmistir. DXA, QCT ve sonlu
elemanlar yontemleri, ¢aligmada boyun kiriklariyla sonuglanacak sekilde
tasarlanmis basit bir yiik pozisyonunda kirik tahminini degerlendirmek igin
kullanilmistir. Orneklerin yiizde 87'sinde ayakta durus simiile edilmis ve
sub-kapital kiriklar bulunmustur. Bunlar en yaygm intrakapsiiler femur
kiriklaridir ve kirik hatti femur kemiginin bas ve boyuna girdigi bolgeden
geger (Aksu & Ugur Isiklar, t.y.). QCT kullanilarak tahmin edilen kirik yiikii
ile gergek kirik yiikil arasinda R2 = 0,6607 korelasyon gdzlenmistir. DXA
yontemi ile tahmin edilen kirilma yiikii ile gercek kirilma yiikii arasindaki

korelasyon R2 = 0,5738 ve sonlu elemanlar yontemi ile tahmin edilen
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kirilma yiikii ile gercek kirilma yiikii arasindaki korelasyon R2 = 0,8373
olarak bulunmustur ve diger yontemlerden daha yiiksektir. Sonlu eleman
modellemesi, 6nceki modellere gore mukavemette en az %20 daha biiyiik bir
fark ortaya koymustur. Sonlu eleman modellerinde yapilan iyilestirmelerin

de kirilma tahminini iyilestirdigi bulunmustur.
4. TARTISMA

Bu calismanin amaci, femur kemiginin sonlu elemanlar yodntemiyle
incelenmesi {lizerine yapilan ¢alismalari ¢esitli yonleriyle degerlendirmek ve
ileride yapilacak caligmalar1 gelistirmektir. Calismada bulunan sonuglar
incelemek, arastirmanin giicli ve zayif yonlerini goérmek ve gelecek
aragtirmalarda bu yonlerin daha da gelistirilmesinin Oniinii agmaktir. Femur
kemiginin kirllmasmi, sertligini ve bir¢ok 6zelligini dogru tahmin etme
yetenegi incelenmistir. Her seyden Once, insanlarla yapilan arastirmalar,
gorlintiilerin alindig1 hastalarin yasinin ve cinsiyetinin 6nemli oldugunu
gostermistir. Ayn1 yas ve cinsiyetteki saglikli ve hastalikli kisilerin klinik
goriintiileme taramalarmin goriintiilenmesi daha iyi sonuglar verebilir. Veri
kiimelerinin daha sistematik bir sekilde segilmesi daha iyi sonuclar elde
edilmesini saglayabilir. Ayrica, klinik taramalarda femur kemiginin pelvisle
i¢ ice gecmesi sonucunda kemigin KMY tahmini dogru yapilamayabilir, bu
da sonlu elemanlar yontemiyle kirik yiikii tahmininde ve diger sonuglarda
basarisizliga neden olur. Pelvis femura bagli oldugu i¢in uygulanan yiikte
pelvisin sekli ve yapisi da gbz Oniinde bulundurulabilir. Sonug olarak,
arastirmacilar daha iyi sonuglar elde edebileceklerdir. Insan dokusu
nedeniyle klinik goriintiiler bozulabilir ve bu da modelde kusurlara neden
olabilir. Caligmalarda kadavra kemiklerinin kullanilmasinin bazi olumsuz
sonuglart da olmustur. Calismada kullanilan kadavra kemiginin ortam

sicaklig1 bazi istenmeyen sonuglar dogurmaktadir. Daha giivenilir sonuglar
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icin kadavra kemiginin uygun ortamda muhafaza edilmesi ve insan viicudu
sicakliginda test edilmesi gerekebilir. Analizin hangi femur durus
pozisyonunda gergeklestirildigi sonlu elemanlar yaklagimi icin esastir.
Durus, yiirime ve ¢esitli diisme durumlarindan elde edilen bulgular, femur
kemiginin kirllmaya kars1 en savunmasiz yiikleme pozisyonuna iligkin dogru
bir analiz ve bilgi elde edilmesinde ¢ok 6nemli olabilir. Sonlu elemanlar
analizinde kullanilan ag elemanlarin1 dikkatli bir sekilde secerek, dogru
bulgular elde etmek igin 6nceki caligmalarda en iyi sonuglar1 veren ag
elemanini arastirabilir ve kullanilabilir. Bir calismada kadavra veya
kompozit kemik kullanildiginda, kadavra kemiklerinin sinirlt sayida olmasi
ve cinsiyet ve yasin yanlis belirlenmesi, elde edebilecegimiz veri setlerini
sinirlamaktadir. Arasgtirmada kompozit kemik kullanildiginda, kompozit
malzeme kemigin niteliklerini yansitmalidir. Kompozit kemik kullanmanin
avantaji, biiyiilk miktarda simiilasyon verisi elde edebilecegimiz birden fazla
model olusturabilmemizdir. Sonuglara gore, kemik fraksiyonlarinin ¢ogu bas
ve boyunda bulunur, dolayisiyla bu bolgelere biiyiik 6énem vermek daha
dogru sonuglar verecektir. Klinik goriintiileme teknikleri kullanilarak yapilan
diisiik veya yiiksek kaliteli goriintiileme, kemik yogunlugu hakkinda bilgi
sagladigindan kemik modellemesi i¢in 6nemlidir. Yiiksek veya disiik doz
radyasyon dozlar1 kadavra kemikleri tizerinde degerlendirilebilir ve insanlar
icin ideal radyasyon seviyeleri sonuglar1 etkilemeden belirlenebilir. Bu,
hastayr miimkiin olan en az radyasyona maruz birakirken en uygun
gorintiilerin elde edilmesini saglayabilir. BT taramalarinin aksine MR
taramalarinda iyonlastirici radyasyon kullanilmaz. Ayrica, QCT ve MRI
yontemleri arasindaki korelasyon R2 = 0,959 olarak Sl¢lilmiistiir, bu da bu
yaklagimlarin giiclii bir iliskiye sahip oldugunu gostermektedir (Hong ve
ark., 2000). QCT yaklasimiyla olan yakin iliskisi ve radyasyon avantaji
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nedeniyle, kemik goriintiilerinin toplanmasi i¢cin MR goriintiileri tercih

edilebilir.

Femur kemigi modellemesi, sonlu elemanlar analizi kullanilarak ii¢ boyutlu
veya iki boyutlu olarak yapilabilir. Bu konuda ¢esitli bakis agilar1 olmustur.
Uc boyutlu modelleme sirasinda hasta daha fazla radyasyona maruz
kalabilir, ancak elde ettigimiz goriintiiler ve modeller daha dogru sonuglar
verebilir.  Sonu¢  olarak, inceledigimiz = caligmalarda  kullanilan
metodolojilerin  bazi  yonlerinin  gelistirilebilecegi ortaya ¢ikmustur.
Gelecekteki calismalar, daha kesin sonuglar elde etmemizi saglayacak bu

yaklagimlarin gelistirilmesinden faydalanabilir.
5. SONUC

Calismalarin incelenmesinin ardindan, bilgisayarli tomografi, DXA ve QCT
ile taranan femur kemiginin deneysel sonuglari ile sonlu elemanlar analizinin
onemli bir iligkiye sahip oldugu gorilmiistir. Femura cesitli agilarda
uygulanan yiik sonucunda kirilma bolgeleri ve kirilma kuvvetlerinin test
sonuglart ile ortiistiigii goriilmistiir. Kompozit kemik ile yapilan deneylerde
kiriklarin olustugu bolgeler ile diger caligmalarda olusan kiriklarin benzer
oldugu goriilmiistiir. Femurun akma gerilmesi ve elastisite modiiliiniin T
skoruna yiiksek oranda bagli oldugu kesfedilmistir. DXA tabanli sonlu
elemanlar yontemi ile elde edilen sertlik arasindaki korelasyon, BT tabanl
sonlu elemanlar yontemi ile elde edilen korelasyon sonucundan daha yiiksek
cikmistir. Yiiksek ve diisiik ¢oziiniirlikte elde edilen QCT gorintiileri ile
yapilan sonlu elemanlar analizi iki farkli sonu¢ vermistir. Yiiksek
¢cozlinlirlikli korelasyon diisiik ¢oziiniirliiklii korelasyondan daha ytiksek
bulunmustur. Manuel ve otomatik olarak 2 boyutlu goriintiilerle iiretilen
sonlu eleman modelleri sonucunda tahmin edilen kirik yiikleri ve alanlar

onemli farklhiliklar gostermemistir. QCT, DXA ve Sonlu elemanlar



111 | MUHENDISLIK ALANINDA TEORIK VE UYGULAMALI CALISMALAR

yontemleri ile elde edilen kirik yiiklerinin tahmin edilmesinde basarili

oldugu goriilmiistiir. Sonlu elemanlar yonteminin kiriklar1 tahmin etmede

diger yontemlere gore daha basarili oldugu kamitlanmistir. Tablo 1'de

aragtirma projelerinde kullanilan veri setleri, goriintiilleme yontemleri,

kullanilan boyut, bulgular ve parametreler listelenmistir.

Tablo 1. Literatiirdeki aragtirilmis ¢alismalarin karsilastirilmast.

S Young
Referans Veri Seti | Tarama | Boyut R-R? Mesh
Modiilii
(vanoetal, | 1oerkek | oo | ap | 1890 | gaig | Usgen kabuk
2022) 6 Kadin MPa ' elemanlart
(Steiner et Ug
19 Kadin 0,724- S
al., 2021) 18 Erkek QCT 2D,3D | 150 MPa 0,835 gefllestullmls
yiizey aglari
(Rajapakse Us boyutlu
&Chang, | 20Kadn | MRI | 3D | 15Gpa | &% | aluyizi
0,82 sonlu
2018) elemanlar
(Bessho et 0467- Uggel\l/é(abuk
al, 2009) | 42 Kadm | BT | 3D ) 10GPa | g6 | Dirtyiizli
eleman
Ucgen kabuk
(Bessho et | serkek | oo | pap | 17cpa | Q%L ve
al., 2007) 6 Kadin ' 0,963 Dortyiizli
eleman
(Grassi et 6 10.000- 0.84- Dértytizli
al., 2013) Kompozit BT 3D 16.700 0’87 kat1
! Kemik MPa ' elemanlar
(Tsouknidas | 7 y o qin oxa | ap | 20627 | oga )
etal., 2012) | 3 Erkek GPa ’
(Viainénen Dortyiizli
et al., 2015) :ZOKE;gfnk DXA 3D 8M9I326(1) 0.81 kati
B elemanlar
(Dragomir- a4
Daescu et Kadavra QCT 3D 14.664 0,73- | Uggen ylizey
.o MPa 0,77 aglar
al., 2015) | Kemigi
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(Sarkalkan | gs adin | Lox | oo | 14.000 0gy | Usgen

etal.,, 2014) | 19 Erkek MPa ’ elemanlar

(Codyetal., | 53 xaam | QcT, D ) 0,664- | Kiibik tugla
1999) 28 Erkek DXA 0,82 elemanlar.
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1. GIRIS

Beyin tiimorii, toplumda her gegen giin daha yaygin hale gelen en Sliimciil
hastaliklardan biridir. Yapilan istatistiksel calismalarda beyin timoriiniin
diinyadaki yayiliminin her geg¢en giin daha genis Kkitlelere ulastigi
goriilmektedir (Kaplan, 2020). GCS (Global Cancer Statistics) tarafindan
2020 yilinda yapilan aragtirmada beyin tiimdriiniin insan hayatin1 en ¢ok
tehlikeye atan hastaliklar arasinda 21. sirada yer aldig: belirtilmistir (Ostrom
ve ark., 2021). Bir beyin timoriiniin yasami tehdit eden risklerine ek olarak,
tedavi ve muayene maliyetleri de hafife alinmamalidir (Goel ve ark., 2021).
Yapilan bir arastirmaya gore 37508 gibi fiyatlar sadece goriintiileme islemleri

icin harcanirken tedavi maliyetlerinin 63000$'a kadar ulastigi ortaya ¢ikmistir

(Dos ve ark., 2022).

Beyin dokusunda olusan ve tipine gore hayat1 biiyiik dlgiide etkileyebilen bu
timdr tipini primer ve sekonder olmak iizere iki ayri grupta incelemek
miimkiindiir. Primer beyin tiimorleri, beyin dokusunda baslayip yayilmaya
devam ederken, metastatik beyin tlimdrleri olarak da bilinen sekonder, bagka
bir organda ortaya ¢ikan ve beyne yayilan bir timér tiiriidiir. Ikincil beyin
timorleri diger tiplere goére daha Oldiiriiciidiir. Olusum tipine gore
smiflandirmanin yani sira beyin tiimérlerinin iyi huylu ve kotii huylu olarak
derecelendirildigi 4 seviyeden olusan bir kategorizasyonu da vardir. Bu
siralamaya gore 1. derece tiimorler iyi huylu, yayilma hizi yavas ve hayati
tehdit ediciligi diisiikken, 4. dereceye ciktiklarinda hayati tehdit ediciligi
artmakta ve yayilma hizi artmaktadir. Bu siralamaya gore tiimor iiglincii

dereceden sonra kotii huylu olarak adlandirilir.

Beyin tlimoriiniin bu yayginligi, 6liim riski, goriintiileme ve tedavi maliyeti,
aragtirmacilar1 konu hakkinda yardimer goriis olusturmaya sevk etti. Konuyla
ilgili ¢calismalarda yapay zeka yontemleri olan makine &grenmesi ve derin

O0grenme yontemleri yardimiyla tiimorlerin siniflandirilmasi amaglanmaktadir.
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Unutulmamahdir ki bu islemler uygulanmadan &nce segilmesi gereken
goriintiilleme yontemi de Onemlidir. Arastirmalarda kullanilan goriintiilleme
teknigine Manyetik Rezonans Goriintilleme (MRI) adi verilir ve bu
yontemden elde edilen goriintiiler glinliik hayatta birgok hastaligin teshisinde
kullanilir (Tiwari ve ark., 2019). Smiflandirma ic¢in gerekli &zniteliklere

erigimi saglayan goriintii ¢iktilar1 bu yontemi tercih edilmesini saglamistir.

MR goriintiileme teknikleri yardimi ile yapilacak islemlerin basinda
segmentasyon islemi gelmekte ve bu yontem sayesinde goriintii iizerinde
timorli bolge tespit edilmektedir (Menze ve ark., 2015). Daha sonra 6znitelik
cikarim yontemleri ile goriintiiler siniflandirma i¢in uygun formata getirilir
(Zitova ve ark, 2003). Bu format iizerinde ¢esitli 6n islemlerden sonra veri seti

smiflandirmaya hazir hale gelir.

Literatiirde yaygin olarak kullanilan makine 0Ogrenmesi yontemleri,
siniflandirma islemlerinde kullanilan siniflandirma teknikleri arasindadir.
Derin 6grenme algoritmalar1 ise her gecen giin popiilaritesi artan bir teknige
sahip olmas1 ve kendi kendine 6grenme yetenegine sahip olmasi nedeniyle
yiiksek dogruluk oranlart saglamaktadir. Ayrica yapisi geregi biiyiikk veri

kiimelerinin siniflandirilmasinda da basarili bir performans sergilemektedir.

Bu calismada beyin timori bolgesinin segmentasyon teknikleri ile tespiti ve
tespit edilen tiimoriin siniflandirilmast ile 1ilgili bir literatiir calismasi

sunulmakta ve bu ¢aligmalar arasindaki karsilagtirmalara deginilmektedir.

2. BILGISAYAR DESTEKLI SISTEMLER

Glinlimiizde beyin timorii tespiti ve var olan tlimoriin (benign, malign)
yorumlanmasinda CAD kullanilmaktadir. Beyin timorlerinin
smiflandirilmasinda kullanilan 6zellik ¢ikarim yontemleri ile elde edilen
Oznitelikler, yorum yapacak uzmanlar (radyolog, noérolog vb.) i¢in Oncili

niteligindedir (Saman ve Swathi, 2019). Dokunun homojenligi veya
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heterojenligi, tiimor siniflandirmasinda kullanilabilecek 6zellikler arasindadir.
Goriintiilerden elde edilen bu ozellikler, Bilgisayar Destekli Sistem (CAD)
tasariminda kullanilacak parametrelerin seciminde de bize yol gostericidir.
Diger bir deyisle, CAD radyologlarimin karar verme siirecinde yardimet
olabilecek potansiyele sahip olmalar1 saglanmaya calisilmaktadir. Bu
kapsamda yapilan ¢aligmalarda tiimorii yorumlayacak uzmanlar, yorgunluk,
dalgmlik ve benzeri yanlis yorumlamalara yol agabilecek durumlarda CAD’in
basaril1 bir yardimci oldugunu teyit etmektedir. Ancak nihai karar her zaman
uzman goriisii olan radyologlara aittir. CAD bunu yaparken makine 6grenmesi
yontemlerinden yararlandig1 i¢in tasarlanacak sistemde kullanilan Oriintii
tanima yoOntemlerinin elde edilen sonucun dogruluguna etkisi oldukga
fazladir. Oriintii tanima islemi, mevcut ham verilerden sistemi yorumlamada

faydali olacak 6zniteliklerin ¢ikarilmasini igerir.

2.1. Goriintii Kaydi

Goriintii kaydi, ayni sahnenin farkli zamanlarda c¢ekilmis goriintiilerinin st
iiste bindirilmesi yontemidir. Goriintiileri birbirinden farkli kilan sebepler ise
farkli sensorler tarafindan alinmasi veya farkli perspektifler icermesidir (Jalali
ve Dapinder, 2020). Bu nedenle, goriintiiler arasindaki farkliliklar dogrudan
kosullarla baglantihidir. Kayit yontemlerinin ¢ogu 4 adimdan olusur. Bu
yontemler asagida belirtilmistir. Sekil 1, goriintii kayit islemi i¢in bir 6rnek

gostermektedir (Hill ve ark, 2001).
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Sekil 2.1 Goriintii kayd: i¢in bir drnek

Goriintii kayit islemi, parametrelerin belirlenmesi ve goriintiiniin kaydedilmesi
olmak iizere 2 adimdan olugmaktadir. Kayit parametrelerinin belirlenmesi,
ikinci gOriintiiniin birinci gorlintliye hizalanmasinda hangi hareketlerin
yapilmasi gerektigini belirlemek i¢in gereklidir (Eddy ve ark., 1996). Bu
bilgilere dayanarak 1. adimdan 2 boyutlu goriintiilere uygulamada 2 6teleme
(8) ve 1 dondiirme (0) olmak iizere toplam 3 parametre belirlemek yeterli

olacaktir. Adim 2'yi gerceklestirmenin birkac yontemi vardir.

2.1.1. Beyin Tiimérii Segmentasyonu

MRI goriintiilerinde beyin tiimdrii ve beyin dokusu segmentasyonu literatiirde
genis bir c¢alisma alanina sahiptir (Zhang ve ark., 2008). Goriintii
boliitlemenin temel calisma prensibi, benzer Ozelliklere sahip piksellerin
toplanmasina dayanmaktadir (Duber ve ark., 2011). Bu da basarili bir
boliitlemede tercih edilen oOzellik ¢ikarma yoOnteminin Onemini ortaya
koymaktadir. Goriintiideki nesneler arasinda kesin ayrimlar oldugunda
segmentasyon yiikii daha hafiftir. Gorilintiideki nesneler arasindaki
benzerlikler arttikca boéliitleme islemini dogru bir sekilde gerceklestirmek

zorlagmaktadir. Yogunluk, beyin MRG goriintiilerinde doku tespiti igin
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kullanilan 6zelliklerden biridir. Ancak boliitleme islemi i¢in sadece yogunluk
Ozelliginin kullanilmas1 bir¢ok arastirmaci tarafindan yetersiz bulunmustur
(Iftekharuddin ve ark., 2008). Segmentasyon isleminin basarisi, Zar Benzerlik
Katsayis1 (DSC) ile olgiiliir. Bu katsayi, orijinal ve boliinmiis pikseller
arasindaki Ortiismeyi temsil eder. Denklemde, DSC'nin elde edilmesini

gosterir.
Zar Benzerlik Katsayis1 (DSC (A, B)) = ——

Beyin tlimorii segmentasyonu, Foo ve ark.'nin (Foo, 2006) yaptig1 aragtirma
gergevesinde etkilesim bazinda ii¢ gruba ayrilmigtir. Bunlar manuel, yari

otomatik ve tam otomatik segmentasyondur.

2.1.1.1. Manuel Segmentasyon

Bu bdliitleme yonteminde beyin ve tiimorli bolgenin sinirlart manuel olarak
cizilir ve timorli bolge boyanir (Yao, 2006). Yani bu yontemi uygulayan
kigiler, tibbi goriintiilleme alaninda uzmanlasmis kisilerden (radyolog vb.)
olusmaktadir. Islem uzmanlar tarafindan yapilsa da dogruluk orani yiiksek,

harcanan zaman agisindan dezavantajlidir.

2.1.1.2. Yar1 Otomatik Segmentasyon

Yar1 otomatik boliitleme isleminde baslangig, dogruluk kontrolii ve sonucun
diizenlenmesi insan tarafindan gerceklestirilir. Ancak segmentasyon

islemlerinden beklenen, olabildigince insanlardan bagimsiz caligmaktir.

2.1.1.3. Tam Otomatik Segmentasyon

Tam otomatik sistemler, segmentasyon islemlerini insanlardan bagimsiz
olarak tamamlama potansiyeline sahiptir. Bu sistemler, makine 6grenimi ve
Oriintii tanimanin caligildig1 alanlarda da aktif olarak kullanilmaktadir. Ancak
hassas sistem tasarimi ayni zamanda zorluklar1 da beraberinde getirir. Bunun

nedeni, boyle bir sistemi tasarlamak icin gereken bilgidir. Bu, tam otomatik
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sistemlerin kullaniminin neden zor oldugunu agiklar. Insan bagimliligma gore
sistemlerin  siniflandirilmasmin yani sira, Sekil 2.2'de gosterildigi gibi

segmentasyon iglemleri hakkinda genel bir siniflandirma yapilabilir.

FEATURE EXTRACTION TECHNIQUES IN MRI BRAIN TUMOR ANALYSIS
Texture-Based Features INTENSITY-BASED FEATURES SHAPE-BASED FEATURES DEEP LEARNING BASED TECHNIQUE
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Sekil 2.2. Segmentasyon Yontemlerinin Genel Siiflandirilmasi.

J. amin ve ark. (Amin ve ark., 2017), otomatik bir bdliitleme yontemi sundu.
Bu yontem, tiimor bolgesini ayirt etmek icin 6nce goriintiiyli li¢ kritere gore
boliitledi. Bunlar sirasiyla yogunluk, sekil ve dokudur. Daha sonra Destek
Vektor Makinesi (SVM) yardimiyla siniflandirma iglemi gerceklestirilmistir.

Onerilen ydntemin basari oran1 %97,1 olarak hesaplanmistir.

Ryo Ito ve ark. (Ito ve ark., 2019), yar1 otomatik bir bolitleme yontemi
kullanarak mevcut MRG goériintiilerini boliitledi. Sunduklart yontem, goriintii
kaydina dayali Derin Sinir Aglar1 (DNN) yaklasimindan daha iyi performans

gosterdi. Goriintli kaydina dayali islemlerde olusan etiket hatalarini ortadan
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kaldirmak i¢in Beklenti Maksimizasyonu (EM) adi verilen gizli etiketleme
yonteminden faydalanmistir. Bu yontem kapsaminda mevcut goriintiiye
disaridan eklenen belirlenen giiriiltiiler yardimiyla etiket kestirimi yapilmistir.
Yontemin boliitleme basart orant Zar Katsayist (DC) ile hesaplanmis ve %94

olarak elde edilmistir.

Said ve Ibrahim (Said ve Ibrahim, 2017) kendi aralarinda béoliitleme
yontemlerini karsilastiran bir yaklasim gelistirmislerdir. Bu yaklasim
kapsaminda karsilagtirma igcin MATLAB ortaminda bir ara¢ kutusu
tasarlamiglardir. Calisma sonunda elde edilen verilere gore k-ortalamalar ve
Bulanik C ortalamalar yontemleri %96,7 basar1 orani ile dogruluk orani en

yliksek yontemler olmustur.

Uma ve ark. (Uma ve ark., 2016) da boliitleme yontemlerinin kargilagtirilmasi
iizerine bir calisma yapmislardir. Aragtirma kapsaminda karsilastirilan
yontemler su sekildedir; Destek Vektor Makinesi (SVM), Bulanik C Means,
K-Means, Kiimeleme ve Bayes modeli. Yazarlar segmentasyon isleminde en
yiiksek dogrulugu %99 orami ile Morfolojik filtreleme yonteminde elde

etmislerdir.

Ziki¢ ve ark. (Zikic ve ark., 2014), CNN tabanli bir segmentasyon yaklagimi1
Onerdi. Burada yazarlar, goriintiiyii bes farkli parcaya bolmek igin CNN
yapisin1 kullandilar. Bunlar sirasiyla tiimorsiiz, nekroz, 6dem, kontrast

eksikligi ve biiyiiyen timdordiir.

2.1.3. Ozellik Cikarim ve Simflandrma

Beyin tiimorleri smiflandirilitken beynin 6zelliklerinden yararlanilarak
yorumlar yapilmaktadir. Ancak beyin tiimorlerinden elde edilen goriintii
verileri dogrudan siniflandirma i¢in uygun degildir. Bu nedenle 6ncelikle
beyin timoéri MRG goriintiilerinin sayisallagtirilmasi ve siniflandirmaya

uygun hale getirilmesi i¢in ¢aligmalara ihtiya¢ vardir. Bu islemler literatiirde
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ozellik cikarma yontemleri olarak adlandirilmaktadir. Beyin tiimdrlerinin
MRG goriintiilerinde 6zellik ¢ikarma yontemlerine dayali Oznitelikler
sirastyla yogunluk, doku, yerel ikili desenler ve sekil olarak siralanabilir. Bu
ozellikler tiimorlerin etiketlenmesinde kullanilan karakteristik 6zellikler
arasindadir. Sekil 3, belirtilen 6zelliklerin elde edilmesine yonelik yontemleri
icermektedir. Ancak, her Ozellik siniflandirma i¢in kullanilmaya deger
degildir. Bu nedenle 6zellikler arasinda bir filtreleme yapmak gerekmektedir.
Gereksiz ozellikler ortadan kaldirildiktan sonra makine 6grenmesi yontemleri
yardimiyla tiimoriin siniflandirilmasinda kullanilmaya hazir olacaktir. Bu
isleme 6zellik se¢imi denir ve arastirmalar bunun beyin tiimorii siniflandirma

yontemlerinin dogrulugunu énemli 6l¢iide artirdigini gostermistir.

FEATURE EXTRACTION TECHNIQUES IN MRI BRAIN TUMCR
ANALYSIS
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Sekil 2.2. Ozellik Cikarim Yontemlerinin Simiflandirilmasi (Saman ve Jamjala, 2019)
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Doku tabanli 6zellik ¢ikarma yontemlerinde kullanilan analiz ydntemleri,
GLCM (Gri Level Olusum Matrisi) ad1 verilen bir 6zellik ¢ikarma yontemi
altinda toplanmistir. GLCM, korelasyon, homojenlik, LBP (Yerel Ikili
Oriintiiler), kontrast ve enerji gibi kriterlerden olusur. Bu kriterlerin

matematiksel formiilasyonu asagidaki denklemlerde verilmistir.

Energy =X, X p(i,j)?
1
1+i—j

Homogeneity = —Y;%; p(,J)
Contrast =Y, n[¥; X;p(i, )], li—jl=n
i 2 j(i—e) G—ry)D(i.J)

Ox0y

Correlation =

Bir diger Oznitelik ¢ikarma ydntemi olan yogunluk tabanli oznitelikler
varyans, ortalama, basiklik ve ¢arpiklik gibi 6znitelikleri igerir. Bu yontemler,
istatistiksel yoOntemlerle piksellerin dagilimini inceleyerek goriintiiniin

sayisallastirilmasini saglar.
. 1
Variance = < %L, (P; — mean)?
1snN
Mean = ~ %, P;
1
Kurtosis = — L, (P; — mean)*
1
Skewness = EZﬁil(Pi — mean)?®

Bir diger 6znitelik ¢ikarim yontemi olan sekil tabanli yontemler goriintiiniin
geometrik 6zelliklerinden yararlanarak sayisallastirma gerceklestirirken, CNN
tabanli yontemler yapisindaki katmanli aglari kullanarak cesitli 6zniteliklerin
¢ikarilmasini  saglar. MRG goériintiisiiniin  sayisallastirilmis  versiyonu,
yukarida aciklanan ozellik ¢ikarma yontemleri ¢alisma igin uygun hale

geldikten sonra kullanilabilir hale gelecektir. Ancak veri setindeki gesitli
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istenmeyen durumlarin ortadan kaldirilmasi, siniflandirma islemi 6ncesinde
yapilmasi gerekenler arasindadir. Bu yoOntemler arasinda siniflandirma
basarisini olumsuz etkileyecek verilerin normallestirilmesi, eksik ya da hatal
verilerin diizeltilmesi gibi verilerin uygun hale getirilmesini saglayan

yontemler bulunmaktadir.

3. SINIFLANDIRMA YONTEMLERI

Smiflandirma teknikleri genis bir yelpazeye sahiptir. Temel olarak denetimli
ve denetimsiz olarak 2 grupta incelenir. Denetimli yontemlerde,
smiflandirmanin  dogrulugunu saglamak i¢in uzman radyologlarin goriintii
iizerinde tespitinden yararlanilir. Denetimsiz siniflandirma yontemlerinde
uzman goriisii mekanizmasi yoktur. Sekil, beyin tiimorii siniflandirmasinda
kullanilan tekniklerin kategorizasyonunu gostermektedir. Sekil 3, o6zellik

¢ikarma yontemlerinin genel siniflandirmasimi gostermektedir.
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FEATURE EXTRACTION TECHNIQUES IN MRI BRAIN TUMOR
ANALYSIS
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Sekil 3.1. Makine Ogrenimi Siniflandirma Y éntemlerinin Siniflandiriimast

Literatirde genig bir c¢alisma alanma sahip olan beyin timori
smiflandirmasinin  kullanimi ve makine Ogrenmesi yoOntemleri ile yeni
yaklasim girisimleri giin gectik¢e yayginlasmaktadir. Naomi Joseph ve ark.
(Joseph ve ark., 2017), BRATS veri setinde k-ortalamalar siniflandirma
yontemini uygulamistir. Yazarlar goriintiiler icin yari otomatik bdliitleme
yontemlerinden biri olan k-means have algoritmasmi kullanmislardir. Bu
algoritma sayesinde model daha hizli hale geldi. Uygulanan boliitleme
sonrasinda K-means kiimeleme smiflandirma yonteminin uygulandig1 veri

setinden elde edilen dogruluk oran1 %82 olarak belirlenmistir.
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Bu konuda calisma yapan Amin ve Mageed (Amin ve Mageed, 2012).
yaklagimlari ile beyin tiimoriinii otomatik olarak saptamayi1 amaglamiglardir.
Goriintiiler Ain Shams Universitesi'nin web sitesindeki 'beyin atlasi'ndan
almmistir ve 30 farkli beyin MR goriintiisii igermektedir. Yazarlar, Temel
bilesen analizi (PCA) 06znitelik ¢ikarma yontemi yardimiyla Cok Katmanl
Perceptron yontemini kullanarak %88,2 ile %96,7 arasinda degisen bir basari

orani elde etmislerdir.

Cheng ve ark. (Cheng ve ark., 2015), SVM ve Knn yardimiyla bir
smiflandirma yaklagimi yapmigtir. Bu c¢aligmada 2 boyutlu goriintiiler
iizerinde operasyonlar gerceklestirilmis olup, veriler Nanfang Hastanesi ve
General Hospital'da 2005-2010 yillar1 arasinda elde edilen gorintiilerden
olugmaktadir. Bu smiflandirma siirecinde 06znitelik olarak GLCM, kelime
torbast ve yogunluk histogrammi kullanmiglardir. Yazarlar, ¢alisma
kapsaminda BoW 0Ozniteligine dayali olarak Destek Vektor Makineleri
(DVM) yonteminin %91,14 oraninda basari elde ettigini ortaya koymuslardir.

Cmarer ve Emiroglu (Cmarer ve Emiroglu, 2019) Ulusal Kanser Enstitiisii
tarafindan Kanser Goriintiileme Arsivi veri tabanindan alinan Rembrandt veri
seti ilizerinde DVM, Knn, RF (Rastgele Agaclar) ve LDA (Lineer
Diskriminant Analiz) yoOntemlerini uygulayarak bir siniflandirma islemi
gerceklestirmistir. Bu ¢alisma sonucunda yazarlarin elde ettigi sonuglara gore
DVM yoéntemi bu veri setinde diger 3 yontemi geride birakarak %90 dogruluk

saglamistir.

Pratondo ve ark. (Pratondo ve ark., 2017), segmentasyon siireci i¢in bir
yaklasim sundu. Bu yaklagimi takiben, Knn ve SVM makine 6grenmesi
yontemlerini kullanarak smiflandirma islemini gergeklestirdiler. Yazarlar,
homojen olmayan sinirlarin tespiti yoluyla beyin tiimdrlerini tespit etmeyi

amagladilar. Literatiirde Chan-vese segmentasyonu olarak bilinen bu simir
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belirleme yoOntemini makine O6grenmesi yontemleriyle birlestirerek %90

oraninda basarili bir sonug elde ettiler.

Abbas ve ark. (Abbas ve ark., 2019), beyin tiimoriiniin segmentasyonu ve
smiflandirilmast igin yeni bir yontem gelistirme konusunda bir ¢alisma
yiriittiller. Yerel Bagimsiz Projeksiyona Dayali Siniflandirma (LIPC) adini
verdikleri bu yontemle tiimorii yenileme siirecinde tiimdrden ¢ikan buhari
kullandilar. Yazarlar, yontemi MICCAI Beyin Tiimorii Segmentasyonu veri
setine uyguladilar. Islem sonucunda béliitleme basarisinin kriteri olan dice

skoru 0,95'tir. Ayrica siniflandirma basarist %89 olarak belirlenmistir.

Sachdeva ve ark. (Sachdeva ve ark., 2011) literatiirdeki yaklagimlart
birlestiren bir ¢aligma sundu. Yazarlar, Genetik Algoritma (GA) ve DVM
algoritmasin1 harmanlayarak standart DVM yonteminden daha yiiksek
performans elde ettiklerini bulmuslardir. PGIMER veri seti {izerinde
smiflandirma islemini gerceklestiren yazarlar, bu c¢alisma kapsaminda
GADVM yoéntemi ile %91,7 basar1 oranina ulagsmistir. Yazarlar, ayni veri seti
iizerinde standart DVM yontemini kullandiklarinda %356,3 basar1 elde

ettiklerini belirtmiglerdir.

Selvaraj ve ark. (Selvaraj ve ark., 2009), 1100 tiimoérlii ve timdrsiiz MRG
gorlintlisiini siflandirmak igin bir yaklasim sundu. Bu yaklasimda, yazarlar
en kiicik kareler destek vektor makinesi smiflandirma ydntemini
kullanmiglardir. Yazarlar, %96-98 arasinda degisen bir dogruluk dlgegi elde

ettiler.

Chander ve ark. (Chander ve ark., 2018), beyin timori tespiti igin
gelistirilmis bir yontemi literatiire sunmay1r amaglamistir. Bu dogrultuda
yazarlar, GLCM 0zniteliklerini ¢ikardiklari veri setine makine Ogrenmesi

siiflandirma yontemi olan SVM'yi uygulamislardir. Tiimoriin iyi mi yoksa
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kot mii oldugunu belirlemeyi amaglayan yazarlar %93'lik bir siniflandirma

basarisi elde ettiler.

Devkota ve ark. (Devkota ve ark., 2018), beyin tiimoriiniin dogasinin
belirlenmesi konusunda da bir ¢alisma yiiriitmiistiir. Bu baglamda sunduklari
yontemin performansini iyilestirmek icin giiriltiyii en aza indirmeyi
amaclamiglardir. Yazarlar bu siire¢ i¢in bir medyan filtre tasarlayarak
smiflandirma dogrulugunu arttirmayr amaclamiglardir. Ardindan, doku
Ozelliklerinin yan1 sira istatistiksel Ozellikleri de ¢ikaran yazarlar, SVM
yontemini mevcut MRI gériintiilerine uyguladilar. Onerilen ydntemin

siiflandirma basarisit %86.6 idi.

Abbasi ve Tajeripour. (Abbasi ve Tajeripour, 2017), beyin tiimdrii tespiti i¢in
yaptiklar caligmada, once BRATS 2013 veri setine 3D MRI goriintiileri bias
alan korelasyonu ve histogram eslestirme uygulayarak mevcut verileri
kullanima hazir hale getirmistir. Bu islemin ardindan goriintiileri segmentlere
ayirmiglar ve siniflandirmaya hazir hale getirmislerdir. Daha sonra yazarlar,
Histograms of Oriented Gradient (HOG) ve Local Binary Pattern (LBP)
yardimiyla 6zellik ¢ikarimi yapmis ve mevcut verilere Random Forest (RF)
siniflandirma yontemini uygulamistir. Bu prosediirlerin bir sonucu olarak,

yazarlar %93'liik bir dogruluk elde edildigini paylasmistir.

Soltaninejad ve ark. (Soltaninejad ve ark., 2014), 4 farkli beyin tiiméri tipinin
smiflandirilmasi {izerine bir ¢alisma yapmuglardir. Yazarlar ilk 6nce BRATS
2013 veri kiimesine girdap akimi efektini uygulayarak goriintiiyli kullanim
icin daha verimli hale getirmislerdir. Daha sonra goriintiileri bdliitleyen
yazarlar, boliitlenen goriintiileri SVM ile siniflandirmiglar ve %80 basart orani

elde etmiglerdir.

Anjali ve ark. (Anjali ve Priya, 2017), MRI goriintiilerine dayali makine

O0grenmesi yontemlerinden biri olan SVM yardimiyla beyin tlimdriiniin
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saptanmasi lizerine yaptiklar1 c¢alismada doku ozelliklerinden yararlanarak
Particle Swarm Optimization yontemini kullanarak 6zellik se¢imini
yapmiglardir. Goriintiiyii daha saf hale getirmek i¢in medyan filtreden de
yararlanan yazarlar, The World Brain Atlas'tan aldiklart veri setinde

caligmanin basarisin1 %92.31 olarak elde etmislerdir.

Jayachandran ve Dhanasekaran (Jayachandran ve Dhanasekaran, 2013) beyin
tiimdrlerinin tespiti iizerine yaptiklar1 ¢aligmada, mevcut veri setine 4 adimli
Fuzzy-SVM yontemini uygulamislardir. Giiriiltiiniin azaltilmasi ile baslayan
bu yontem, doku oOzelliklerinin ¢ikarilmasi ile devam etmistir. Daha sonra
yazarlar, elde edilen 6zniteliklerin simiflandirma etkilerini se¢mis ve mevcut
Oznitelikler {izerinde Fuzzy-DVM yoOntemini uygulamislardir. Bu siireg
sonunda yazarlar siniflandirma isleminin basarisint  %95,80 olarak

belirlemislerdir.

Son yillarda makine 6grenimi yontemlerinin karmasikli§i ve bir problemi
¢ozmek i¢in kullanilan diigiim sayisinin fazla olmasi nedeniyle arastirmacilar
derin Ogrenme tabanli smiflandirma silireclerine odaklanmaya basladilar.
Derin 6grenme yontemi, sistemi karmasikliktan uzak tutar ve daha basit bir
O0grenme yapist ile arastirmacilara kolaylik saglar. Smiflandirma islemini
gerceklestirirken yapisindaki aglar yardimiyla transfer 6grenme yontemi ile
Ozellikleri smniflandirma  siirecine dahil eder ve makine Ogrenmesi
yontemlerine gore daha basarili sonuglar elde etmeyi amaglar. Bu, goriintii
smiflandirmasi ile ilgili c¢aligmalarda yaygin olarak kullanilmasin1 da
saglamistir. MRI goriintiileri araciligiyla elde edilen beyin tiimorii verilerinin
smiflandirilmas1 konusunda literatiirde derin 6grenme yontemleri ile ilgili

bir¢ok ¢aligsma yaymlanmaistir.

Khan ve ark. (Khan ve ark., 2020), derin 6grenmeye dayali beyin timorii
smiflandirmasi i¢in Asir1 Ogrenme Makinesi (ELM) yéntemini kullanmistir.

Smiflandirma islemi uygulanmadan once modele VGG16 ve VGG19
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uygulanarak o6zellik c¢ikarimi yapilmistir. Bu 6zelliklerden siniflandirma
performansina etkisi yiliksek olanlar secilerek siniflandirma islemine tabi
tutulmustur. Yazarlar yontemi siniflandirma problemlerinde literatiirde yaygin
olarak kullanilan BRATS2018 veri setine uyguladiginda %92,5 dogruluk elde
etmistir. Smiflandiricinin basarisini karsilastirmak igin ayn1 veri seti ilizerinde
cesitli derin Ogrenme yontemleri ile smiflandirma yapan yazarlar,
caligmalarmmda Onerilen yontemin en ylksek dogruluga sahip oldugunu

gostermiglerdir.

Sachdeva ve ark. (Sachdeva ve ark., 2013), T1 agirlikih MRG goriintiileri
iizerinde astrositom, menenjiyom, sekonder metastatik tiimor gibi timor
tiplerinin siniflandirilmasi iizerine bir calisma yapmislardir. Bu ¢alismada 428
adet beyin tiimorii kesiti bulunmaktadir ve bu kesitler 2010-2011 yillarn
arasinda Lisansiistii Tip Egitimi ve Arastirma Enstitiisii'nde (PGIMER) elde
edilen MRG goriintiilerinden olusmaktadir. Yapay Sinir Aglart (YSA)
smiflandirma yontemini kullanarak yazarlar %91 oraninda smiflandirma

basarisi elde ettiklerini paylagsmislardir.

Deepak ve Ameer (Deepak ve Ameer, 2019) beynin belirli bolgelerinde
(glioma, meningioma, hipofiz) meydana gelen tiimorlerin siniflandirilmasina
iliskin bir ¢alisma yiiriittiiler. Calismada kullanilan 233 hastaya ait 3064 adet
beyin MR goriintiisii Figshare veri tabanindan alinmis olup, bu veri seti
literatiirde modellerin test edilmesinde siklikla kullanilan veri setleri arasinda
yer almaktadir. Yazarlarin yaklasimina gore, beyinden ¢ikarilan 6zelliklerin
benzerligi nedeniyle makine 06grenmesi smiflandirma siireci kesintiye
ugramaktadir. Bunun iistesinden gelmek icin yazarlar, siniflandirma siirecine
bir transfer 6grenme adimi dahil ederek ve veri kiimesinin boyutunu azaltarak

modellerini %92,3 basar1 oraniyla GoogleNet ile birlestirdiler.

Derin 6grenme ile smiflandirma siireglerinde kullanilan yontemler, farkl

katmanlar1 otomatik olarak siirece dahil ederek ozellik ¢ikarmayi makine
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6grenmesinden daha kolay hale getirir. Widhiarso ve ark. (Widhiarso ve ark.,
2018), derin 6grenmenin bu avantajina dayanarak, Biyomedikal Miihendisligi
Okulu'ndan alinan 233 hastadan aliman 3064 beyin MRI goriintiisiinden
GLCM ozelliklerini ¢ikardi. Bu c¢ikarimin geleneksel makine Ogrenimi
yontemlerine goére %20 daha basarili oldugunu buldular. Bu sayede yazarlar

%82'lik bir basar1 oranina ulastilar.

Beyin tiimorlerini siiflandirmak i¢in Mohsen ve ark. (Mohsen ve ark., 2018)
Harvard Tip Fakiiltesi'nden topladiklar1 66 goriintiiyii Derin Sinir Ag1 (DNN)
yontemini kullanarak tiimdrsiiz, glioblastoma, metastaz ve sarkom olarak
gruplandirdilar. Calisma sonucunda elde ettikleri dogruluk orani literatiire

%96,97 olarak kaydedilmistir.

Anilkumar ve Rajesh (Anilkumar ve Rajesh, 2020) ¢alismalar1 kapsaminda
derin 6grenme siireci yardimiyla siniflandirma islemini gergeklestirmislerdir.
Yazarlar yeni bir algoritma oOnermisler ve VGGnet yapisini biraz daha
karmasik hale getirerek, kiiciik veri kiimeleri {izerinde siniflandirma siirecinde
uygulanan transfer 6grenme yonteminin bagarisini arttirmay1 amaglamislardir.
Beyin tiimorleri {izerine yapilan ¢alismalarda siklikla kullanilan BRATS ve
CE-MRI wveri setlerini kullanan yazarlar, smiflandirma islemi sonucunda

sirastyla %97,28 ve %98,69 dogruluk oranlarina ulagmislardir.

Sarhan (Sarhan, 2020) bir makine &grenme yontemi olan SVM ile derin
O0grenme yontemi olan SVM'yi karsilastirmak igin bir ¢alisma yiiriitmustiir.
Caligmasinda o6zellik c¢ikarma yontemi olarak Haar dalgacik doniistimiinii
kullanan Sarhan, girdi verilerini yaklasim katsayilann ve detay katsayilar
olarak ikiye ayirmigtir. Calismada Figshare (Cheng) veri setini kullanan yazar,
bu ozellik yardimiyla smiflandirma islemini gergeklestirmis ve CNN
modelinin, SVM'nin %98 dogruluguna kryasla %99,3 dogruluk oraniyla daha

iyi sonuglar verdigini belirtmistir.
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Raj ve ark. (Raj ve ark., 2020) literatiire yeni bir yaklasim getirmek amaciyla
BRAINnet adimi verdikleri bir yontem gelistirmislerdir. Yazarlarin 6nerdigi
yontem iki asamada calismaktadir. ilk olarak algoritma tiimér kontroliinii
gerceklestirir. Ikinci asamada, inceleme sonucu tiimér hiicresinin mevcut
oldugunu tespit ederse goriintiiye segmentasyon uygulayarak tiimorii etiketler.
Bu dogrultuda yazarlar, c¢aligmanin timoér tespitinde %98, tiimor

etiketlemesinde ise %99 dogruluk oranina sahip oldugunu ortaya koydu.

D. Zikic ve ark. (Zikic ve ark., 2014) CNN modeli yardimiyla siniflandirma
yapmistir. Yazarlar, 5 katmanli modeli kullanarak BRATS 2013 veri setine
uyguladiklart segmentasyon sonrasinda siniflandirma siirecinde %83,7

dogruluk elde etmislerdir.

Das ve ark. (Das ve ark., 2019) derin 6grenme tabanli beyin timori tespiti
kapsaminda onerdikleri yontemde 2 asamali bir yol izlemiglerdir. Bu yontem
dogrultusunda, 6n isleme tabi tutulan MR goériintiileri Oncelikle yeniden
boyutlandirilmis ve filtrelenmistir. Daha sonra siniflandirma basarisini
arttirmak i¢in kontrast degeri optimal degere getirilmistir. Bu 6n islemlerden
sonra yazarlar, 233 hastadan alman 3064 beyin timori goriintiisine CNN

yontemini uygulamig ve sonug olarak %94,39 dogruluk elde etmislerdir.

Ozyurt ve ark. (Ozyurt ve ark., 2019), TCGA-GBM veri seti iizerinde
yaptiklar1 ¢aligmada, derin Ogrenme yontemlerinden biri olan CNN
yardimiyla beyin timoérini (iyi huylu ve kot huylu) etiketlemeyi
amaglamislardir. Bu baglamda yazarlar, goriintiileri boliitlemek i¢in ilk olarak
Neutrosophic Set-Expert Maximum Fuzzy Sure Entropy (NS-EMFSE)
yontemini kullanmislar ve CNN yardimiyla boliitlenen goriintiilerden 6zellik
¢ikarimi gergeklestirmislerdir. Daha sonra yazarlar, 6zellik ¢ikarimi yaptiklari
MR goériintiilerine NS-EMFSE CNN yontemini uygulamis ve 9%95,62
dogruluk elde etmislerdir.
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Cmar ve Yidinm (Cmar ve Yildirim, 2020) yaptiklart ¢alismada derin
O0grenme yontemlerinden biri olan Resnet50'nin gelistirilmis versiyonunu
kullanarak MR goriintiilerinde timor tespiti yapmayi1 amaglamislardir.
Yazarlar, Resnet50'nin mevcut silirimiine 8 katman daha ekleyerek
Kaggle'dan elde edilen beyin timdorii goriintiilerine uygulayarak sonuglar
diger derin 6grenme yontemleriyle karsilastirmis ve %97 oraninda dogruluk

elde etmistir.

Raja ve Viswasa (Raja ve Viswasa, 2021) yaptiklari ¢alismada BRATS
2015'ten elde edilen goriintiilerin gesitli 6n isleme tabi tutulmasindan sonra
derin O6grenme yontemleri yardimiyla tiimdr hiicrelerinin tespit edilmesini
amaglayan bir yaklasim sunmuslardir. Bu yaklagima goére yazarlar once
gorlintlilerdeki giirtiltiiyli gidermek i¢in medyan filtresi kullanmig, ardindan
giirliltiiniin azaltildig1 goriintiiye Bayesian Bulanik C-ortalamalar boliitleme
yontemini uygulayarak goriintii boliitleme iglemini gergeklestirmislerdir.
Daha sonra yazarlar WPTE ve ST o6zellik ¢ikarma yontemlerini kullanarak
elde edilen Ozellikleri kullanarak verileri simiflandirmiglardir. JOA ve
SoftMax regresyonu ile smiflandirma islemini gerceklestiren yazarlar,

yaklasim sonucunda %98,5 dogruluk elde etmislerdir.

Seetha ve Raja (Seetha ve Raja, 2018) ¢aligmalarinda beyin timoriinii tespit
etmeyi amaclamislardir. Bu dogrultuda yazarlar oncelikle ImageNet'ten
aldiklar1 beyin tiimori MR goriintiilerini Fuzzy C Means segmentasyon
yontemini kullanarak siniflandirmaya hazir hale getirmislerdir. Daha sonra
siniflandirma siirecinde DNN ve DVM yontemlerini birlestiren yazarlar

%97,5 siniflandirma basarisi elde etmisglerdir.



MUHENDISLIK ALANINDA TEORIK VE UYGULAMALI CALISMALAR | 140

Tablo 1. Beyin tiimérii siniflandirmasina iligkin karsilagtirmali ¢aligmalar

Yazar/lar yil Veri Seti Ozellikler Siniflandirma Dogruluk (%)
Yontemi
Naomi Joseph 2017 BRATS Yari Otomatik % 82
ve ark. Segmentasyon ve
K-Mean
siniflandirma
Amin and 2012 Sam Ozellik gikarimi igin % 88.2- %
Mageed Universitesine ait kullanilan Temel 96.7
‘Brain Atlas’ Bilesen Analizi
(PCA).
Siniflandirma igin
uygulanan Gok
Katmanl
Perceptron
Cheng ve ark. 2015 Nanfang GLCM, kelime Knn and DVM % 91.14
Hastanesi and gantasi ve (SVM)
General Hastanesi yogunluk
histogrami
Cinarer ve ark. 2019 Kanser Her MR SVM, Knn, RF, LDA % 90 (SVM)
Goruntuleme gorintlsinden
Arsiv Veritabani 30 ozellik
gikarildi.
A. Pratondo ve 2016 Bahsedilmedi Bahsedilmedi Chan vese %90
ark. yontemiyle
segmentasyon
ardindan DVM ile
siniflandirma.
Khizar Abbas 2019 MICCAI Beyin Standart Otomatik %89
ve ark. Taméra sapma, Segmentasyon ve
Segmentasyon histogram, Yerel Bagimsiz
Veri Seti basiklik, Projeksiyon Tabanl
carpikhk Siniflandirma (LIPC)
J. Sachdeva ve 2011 Radyodiagnoz 71 yogunluk ve GADVM (Genetik %91.7
ark. Anabilim Dali, doku ozelligi Algoritma ile
Lisansustl Tip birlestirilmis DVM)
Egitimi ve
Arastirma
Enstitusu
(PGIMER)
Selveraj ve ark. 2013 Bahsedilmedi Bahsedilmedi En Kiguk Kareler % 96 - 98
Destek Vektor
Makineleri (LS-
DVM)
Chander ve ark. 2019 Bahsedilmedi GLCM DVM %93
ozellikler
Devkota ve ark. 2018 Bahsedilmedi Doku 6zellikleri DVM %86.6
Abbasi ve ark. 2017 BRATS 2013 HOG ve LBP Random Forest (RF) %93
Soltaninejad ve 2014 BRATS 2013 Bahsedilmedi DVM %80
ark.
Anjali ve ark. 2017 The World Brain Pargacik St DVM %92.31
Atlas Optimizasyonu
A. 2013 Bahsedilmedi Doku o6zellikleri Fuzzy-SVM

Jayachandran




141 | MUHENDISLIK ALANINDA TEORIK VE UYGULAMALI CALISMALAR

ve ark.
Khan ve ark. 2020 BRATS 2018 VGG16 ve Asiri Ogrenme % 92.5
VGG19 Makinesi (ELM)
uygulanarak
Oznitelikler
cikartilir ve
Correntropy
tabanl eklem
oznitelikleri
segilir.
Sachdeva ve 2013 PGIMER'den LoG, GLCM, Yapay Sinir Aglari % 91
ark. alinan 428 Beyin RILBP, DGTF, (ANN)
Timori dilimi RICGF
S. Deepak, and 2019 Figshare beyin Bahsedilmedi GoogleNet % 92.3
P.M Ameer timord veri seti
Widhiarso ve 2018 Biyomedikal GLCM Evrigimsel Sinir % 82
ark. Muhendisligi Aginin (CNN)
Okulu (Guney Tip makine 6grenimi
Universitesi, yontemleriyle
Guangzhou, Cin) karsilastiriimasi
Mohsen ve ark. 2017 Harvard Tip DWT Derin Sinir AgI %96.97
Fakultesi kullanilarak (DNN)
¢ikarilan
ozellikler.
Cikarilan
ozelliklerden
bahsedilmiyor
Anilkumar and 2020 BRATS ve CE-MRI Transfer VGGnet % 97.28 and
Rajesh 0grenme % 98.69
Sarhan 2020 Figshare (Cheng) Haar dalgacik CNN % 99.3
dontsimi
Raj et al. 2020 Transfer BrainNET % 99
0grenme
D. Zikic ve ark. 2014 BRATS 2013 Transfer CNN %83.7
O0grenme
Das ve ark. 2019 BRATS 2013 Transfer CNN %94.39
6grenme
Ozyurt ve ark. 2019 TCGA-GBM Ozellik gikarimi NS-EMFSE %95.62
icin CNN (notrosofik kiime —
uzman maksimum
bulanik kesin
entropi) CNN
Cinar and 2020 Kaggle Bahsedilmedi ResNet50 %97
Yildirim
Raja and 2021 BRATS 2015 Dalgacik Paket Softmax %98.5
Viswasa Doénugim regresyonu
Enerjisi (WPTE)
ve ST
Seetha and 2018 ImageNet Bahsedilmedi DNN'li DVM (Derin %97.5

Raja

Sinir Aglari)
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4., PERFORMANS KRIiTERLERI

Segmentasyon ve siiflandirma siireclerinde yontemin basarisinin 6lgiilmesi
aragtirmalar i¢in olduk¢a Onemlidir. Makine &grenimi yontemleri her
performans Olgiimiine karst olumlu sonuglar vermeyebilir. Bu nedenle
degerlendirme kriterleri i¢in farkli yollar izlenebilir (Biratu ve ark., 2021).
Smiflandirma kriterlerinde temel olarak kullanilan kavramlardan birkagt
Gergek Negatif (TN), Gergek Pozitif (TP), Yanlis Pozitif (FP) ve Yanlis
Negatif (FN)'dir. Bunlarin yardimiyla Dogruluk, Ozgiinliik, Hassasiyet, Geri
Cagirma, F1-Score, Zar Benzerlik Katsayisi (DSC) performans kriterlerinin

hesaplanmasini gerceklestirebilmektedir.

Dogruluk, sistemin siniflandirma islemini gergeklestirme yetenegini test eder
ve buna gore bir ¢ikt1 verir. Dogruluk kriteri, modelin matematiksel isaretinin
yoniinden bagimsiz bir parametredir. Dogruluk parametresinin hesaplanmasi

denklemde gosterilmektedir.

TN+TP
FN+FP+TN+TP

Dogruluk =

Ozgiillik, N ve TN verilerine iliskin tahminlerin gercekten negatif olma
oranmmi  temsil eder. Ogzgiillik kriterinin tiiretilmesi  denklemde

gosterilmektedir.

TN

Ozgulluk = FP+—TN

Kesinlik, 6nerilen yontemin dogru tahmin oranini gdsteren kriterdir.

TP

Kesinlik = W

Duyarlilik, modelin pozitif orneklere iligkin tahminlerini inceler. Model
tizerindeki tahminlerin dogruluk oraninm sikhigmi ifade eder. Asagidaki

denklemdeki gibi ifade edilir.
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TP

Duyarhhk = FP-l-—TN

Bahsedilen diger performans olgiitleri gibi temel kriterlere (TN, TP, FP ve
FN) bagli olan Recall, denklemdeki gibi hesaplanir.

TN

Recall = m

Geri ¢agirma ve kesinlik yardimiyla elde edilen F1-Score kriteri, harmonik
ortalamanin hesaplanmasi1 yontemi olarak bilinmektedir. Kriterin Hassasiyet
(PR) ve Geri Cagirma (RE) degiskenlerine bagh olarak tiiretilmesi denklem
(12)'de gosterilmektedir.

F1 — Score = 2 ((RE) * (PR))/(RE + PR)
5. SONUCLAR VE GELECEK CALISMALAR

Hayatimiz boyunca g6z ardi edilemeyecek hastaliklardan biri olan beyin
tiimdriiniin tespiti ve yorumlanmasina odaklanan bu g¢aligma, aragtirmacilara
151k tutacak kapsamli bir literatiir destegi saglamayir amacglamaktadir. Bu
literatiir ~ taramasi1  kapsaminda, beyin timorii segmentasyonu  ve
siniflandirmasi konusunda akademik olarak gelistirilen yontem ve ¢aligmalar
tartisilarak, konuyla ilgilenen arastirmacilarin beyin tiimoérleri ile ilgili

caligmalara daha hizli ulagabilmesi saglanarak yaklagimlar sunulmustur.

Calisma kapsaminda elde edilen bulgulara gore beyin tiimorii tespit siirecinde
izlenen segmentasyon yontemlerinin smiflandirma silirecinin  6nemli bir
parcasi oldugu goriilmektedir. Timdr bolgesinin tespit edilmesini, ¢aligma
alaninin daraltilmasini ve daha dogru sonuglarin elde edilmesini saglayan bu
yontemler toplulugu, bir sonraki adim olan o6zellik ¢ikarimma da 11k

tutmaktadir.
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Ozellik ¢ikarma ydntemleri, smiflandirma islemlerine uygun olmayan
goriintiiyli dijital veriye doniistiirerek smiflandirma igin kullanima sunar.
Baska bir deyisle 6zellik ¢ikarma yontemleri, simiflandirma ydntemleri igin
mevcut gorlintli verilerinin anlamlandirilmasina hizmet eder. Ayrica 6zellik
¢ikarma yontemleri bazen dogrudan kullanilamayabilir. Bu, veri setine cesitli
on iglemelerin uygulanmasini gerektirir. Aragtirmada bahsedilen ve literatiirde
genis bir yere sahip olan GLCM ozellikleri, beyin tiimoérlerinin makine
ogrenmesi teknikleri ile siniflandirilmasinda kullanilan en yaygin ozellikleri
olusturmaktadir. Verdigi dokusal Ozellikler sayesinde siniflandirma

yontemleriyle tiimdr tipinin belirlenmesine olanak saglar.

Caligmada yukarida anlatilan islemler sonrasinda siniflandirmaya hazir hale
gelen veri setine uygulanan makine 6grenmesi yontemleri ve sonuglar ele
alinmaktadir. Makine 6grenmesi yontemleri, veri setini egitim ve test olarak
ikiye boldiikten sonra egitilen teknigi test veri seti {izerinde test ederek bir

dogruluk orani saglar.

Makine 6grenmesi yontemlerinden farkli olarak 6grenme siirecini katmanl bir
yapida gergeklestiren derin Ogrenme yontemleri, Ozellikle biiyiik veri
setlerinde makine Ogrenmesi yoOntemlerine gore avantajlidir. Ayrica bu
O0grenme siirecinin farkliligi, derin Ogrenme yontemlerini dinamik veri
setlerinde kullanima uygun hale getirmektedir. Bu caligmada incelenen
yontemler dikkate alindiginda makine 6grenmesi yontemleriyle elde edilen
dogruluk oranlarmin genel olarak derin 6grenmenin gerisinde kaldigi
goriilmektedir. Bunun en biiyiik nedeni derin 6grenme yontemlerinin 6grenme

teknigi olan transfer 6grenme yontemidir.

Manuel segmentasyon ve siniflandirma, MR tabanli smiflandirma ve
segmentasyon yontemlerinin giinliik klinik islemlere uyarlanmasi icin yeterli
degildir.  Gelistirilmis CNN mimarileri otomatik segmentasyon ve

siiflandirma gorevine yardimci olabilir. Ayrica otomatik modeller sadece
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MR  tekniklerini  degil  diger  gorlintileme  tekniklerini  de
destekleyebilmektedir. MR cihazlarinin standardizasyonunun iyilestirilmesi
de otomatik segmentasyon ve siniflandirma siirecinin gelistirilmesine

yardimci olabilir.
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1. GIRIS

Mamografi genellikle 40 yas ve iistii kadinlarda meme kanserinde ana tarama
yontemi olarak kullanilmakta olup, erken teshis, buna baglh yasam beklentisi
ve tedavi basar1 oranlarin1 yiikseltmektedir (Swedish Organised Service
Screening Evaluation Group, 2006). Meme kanseri diinyada en sik teshis
edilen ikinci kanser tiirli olmasinin yani sira kadinlarda en yaygin ikinci 6liim
sebebidir (Tuncbilek ve ark., 2005; Heywang ve ark., 2008). Uluslararasi
Kanser Arastirmalar1 Ajansimnin (The International Agency for Research on
Cancer, IARC) yaymladig1 Globocan 2020 verilerine gére kadinlarda meme
kanseri en ¢ok teshis edilen kanser tiiriidiir (Ferlay ve ark., 2015). Bu verilere
gore kadinlarda meme kanserli tiim kanserlerin %24,5“ini olugturmakta ve
kansere bagli 684,996 6liim oldugu varsayilmaktadir. Tiirkiye' Cumhuriyeti
Saglik Bakanligi’'nin 2017 verilerine gore ise bir yil icerisinde 11.851 kadin
hasta meme kanseri teshisi almistir (Giiltekin ve Boztas, 2014). Globocan
2020 Tiirkiye verilerine gdre bir yil igerisinde kadinlarda 24.175 yeni kanser
tanist olgular1 arasinda meme kanseri; 7.161 kisi %23,9 orani ile dérdiincii

sirada 6lume neden olan kanserdir.

Son 40 yilda yapilan ¢aligmalar sonucunda, mamografik tarama yontemleri ile
meme kanserinden kaynaklanan Oliimlerin  6nemli oranda azaldigi
goriilmiistir (Bhimani  ve ark., 2017). Meme kanseri ekran film
kombinasyonlari ile yapilan ¢aligmalarda erken teshis edilebilmekle beraber
bu yontemin mitkemmel sonug verdigini sOyleyebilmek olasi degildir. Meme
kanserinde mamografinin lezyon saptama duyarliligi %69-90 arasinda
degismektedir (Aberle ve ark.,, 2005; Bick ve Diekmann, 2007).
Mamografide; meme fibroglandiiler doku yogunlugu fazla olan olgularda
(menopoz Oncesi donemde ve hormon tedavisi goren olgularda) duyarlilik
azalmaktadir. Mamografi 06zgilligiiniin dismesi nedeniyle iyi huylu

lezyonlart kotii huylu olanlardan ayirt edememektedir. (Kerlikowske ve ark.,
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1996; Leung, 2005). Tim bu nedenlere incelendiginde, sonug olarak meme
kanserinin saptanmasinda en yogun olarak kullanilan mamografi cihazlarinin

hassasiyetinin artirilmasi gerekliligidir.

Mamografinin yetersiz oldugu yogun ve sklerotik meme dokusu olgularinda
kullanilan ilk goriintiileme yontemi ultrasonografi (US)’dir. Tespit edilen
lezyonlarin davranigsal 6zelliklerini, multisentrikligi derecelendirmek, meme
koruyucu cerrahiyi planlamak, rezidiiel lezyonlar1 graniilasyon dokusundan
ayirmak ve tedavi sonrasi takipte mamografi ve USG’nin yetersiz kaldigi
durumlarda manyetik rezonans goriintiileme (MRG) kullanilir (Segel ve ark.,
1988; Philips ve ark., 2019).

Dijital mamografi teknolojisinin gelismesiyle birlikte mamografinin
simirlamalarin1 asacak yeni yontemler de hizla gelisme gostermektedir. Bu
tekniklerin en dnemlilerinden bir tanesi de kontrastli spektral mamografidir
(KSM) (Bhimani ve ark., 2017). Memede; malign lezyonun yeni damar
olugumlarmin belirlenmesi ve kontrast madde ile boyanmasi esasina dayanan
bir yoéntemdir. Icerisinde ¢ok kan bulunan lezyonlarmn kontrast bir madde ile
renklendirilerek memenin glandiiler dokusundan daha fazla renklendirilmesi
prensibine dayanan bir yontemdir. Seri (temporal) goriintiilleme ve ¢ift enerjili
gorlintiileme olmak {izere iki farkh teknik kullanilarak gergeklestirilebilir. Tek
pozisyonda sirali goriintiileme yapilabilirken, ¢ift enerjili goriintiilemede her
iki memeden sekron goriintii alinabilmektedir. Kontrastli spektral mamografi
(KSM), MRG ile kiyaslanirsa; KSM MRG’den daha ucuzdur, daha basit ve
hizlidir, dijital mamografi (DM) ile dogrudan korelasyon saglanabilir,
mikrokalsifikasyonlar gosterir ve oldukga etkilidir (duyarlibik %78-100,
ozgiillik %67-85) (Patel ve ark., 2018). KSM’nin kullanim alanlar1 hastalik
tanisi, yiiksek riskli hastaliklarin durumunun incelenmesi, tiimoriin ilerleyisi
ve satellit odaklarin teshis edilmesi, rezidii-niikseden tiimoriin tespiti,

hastaligin  degerlendirilmesi ve arastirilmasidir. KSM  yogun meme
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yapilarinda ve kemoterapiye yanit degerlendirilmesinde, primer aksiller
metastazlarda 6nemlidir (Cheung ve ark., 2016). Az sayida ¢alisma kontrastl
spektral mamografinin potansiyel faydalarini ele almaktadir ve DM ile birlikte
KSM'nin kanser tespitinin basarisin1 yiikselttigi ve tiimor bilylikligiini
DM'den daha hassas bir sekilde tespit ettigi gosterilmistir (Dromain ve
Balleyguier, 2010; Javed ve Lteif, 2013).

2. GENEL BILGILER

2.1. Meme Emriyolojisi

Memedeki damar yapilar1 ve bag dokulari mezoderm tabakadan meydana
gelirken, hiicresel yapilar ise ektoderm yapilardan meydana gelir. Meme
gebelik doneminin 4 ve 6.’inc1 haftalarinda fetal aksillar lenf nodlarindan
baslayarak kasik bolgesine kadar uzanan ektoderm tabanli kivrimlardan
gelismeye baglar. Gelsen kivrimlar daha sonrasinda 6 ve 8. haftalara
gelindiginde gerileme gosterir ve goglis duvart mezenkimine dogru
diigiimlenir. Meme basi ve areolanin diiz kaslar1 12 ve 16. haftalar arasinda
ortaya cikar. Epitel tomurcuklart gelisir ve dallanir. Meme parankiminin ilkel
elemanlar1 16-20. haftalar iginde gelisir. Gebeligin 3. trimesterinde meme
basi-areolar kompleksinde pigmentasyon biiyiimeye baglar, ana duktal

kanallar olusur ve lobiillerde farklilagma g6zlenir (Beller, 1990).
2.2. Meme Fizyolojisi

Meme glandiiler bir organ oldugu igin, biiyikligi, yapisi insan hayati
stiresince daima degiskenlik gostermektedir. Meme gelisimi ve islevi,
hipotalamus, adrenal bezler hipofiz bezi ve overlerden olusan ndroendokrin
sistemin etkisi ile siirekli kontrol edilmekte ve yasamin evrelerinde
hormonlara bagl olarak degiskenlik gdstermektedir. Memeler ergenlige kadar
yavas yavas biiylir. Ergenlik doneminde yani 10-12 yas civarinda

yumurtaliklarin hormon salgilamaya baslamasiyla genital olgunlagma baglar.
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Ergenligin baslamasiyla birlikte areola koyulasir ve altinda disk seklinde
meme dokusu olugur. Erken ergenlik doneminde overlerde Ostrojen olusumu
progesteron olusundan daha fazladir. Yetiskinlikte ise siit salgilayan bezlerin
gelisimi progesteronun etkisi altinda gergeklesir (Guyton ve Hall, 2006).
Hamilelik sirasinda plasentanin salgiladigi dstrojen ve progesteron nedeniyle
duktal ve lobiiler yapilardaki proliferasyon 6nemli 6l¢iide ¢ogalir. Hamileligin
5-9. haftasinda meme biiylikliigli artar ve meme bagi-areola bolgesindeki
pigmentasyon artar. Hamileligin ikinci trimesterinde stroma ve yag
dokusunun artmasiyla birlikte kolostrum iiretimi artar. Emzirme déneminde
kolostrum fazlaligi sonucu meme dokusu genisler ve perivaskiiler stromal ve
periduktal yapili yag dokusu artar. Prolaktin emzirme déneminde siit tiretimini
uyarir. Bebegin emmesi prolaktin {iretimini uyarir. Siitiin ayrilmasi oksitosin
salgilanmasiyla birlikte gerceklesir (Santen ve Mansel, 2005). Meme dinamik
bir organ olup, hormonlarin (8strojen) etkisiyle dolgunluk, agr1 ve hassasiyet
menstruasyondan 3-4 giin once ortaya ¢ikar. Hormonlarin etkisine bagh
olarak meme dokusunun hacmi ve nodiiler yapisi belirginlesir. Menstrual
dongiiniin sonunda progesteron seviyelerinin artmasit nedeniyle meme
hassasiyeti azalir. Meme dokusunda Ostrojenin artmasi sonucu loblardaki
asiner hiicrelerde mitoz ve hiicre cogalmasinda artis gozlemlenebilir.
Menstrual dongiiniin 8-14. giiniinde mitoz azalir. Luteal faz 15-20. arasinda
meydana gelir ve lobiillerde vakuollerin olustugu ve kanallarda sekresyonun
gozlendigi donemdir (Kettler, 2006). Menopoz dénemi ile meme dokusu
kiigiilir. Bu donemde memede yagh degisiklikler, epitel ve stromada atrofi
gelisir. HRT, rezidiiel elementleri uyararak glandiiler dokunun biiylimesine

neden olur ve mamografik yogunlugu artirabilir (Berg ve Birdwell, 2006).
2.3. Mamografi Fizigi

Mamografi, benzer yogunluk ve yapilara sahip meme dokularmin

incelenmesinde kullanilan yumusak doku radyolojik yontemidir. Mamografi
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tekniginin diger geleneksel rontgen muayenelerine gore bazi farkliliklari
bulunmaktadir. Mamografide yumusak doku yapilarinin ayirt edilmesi ¢ok
degerli oldugundan testler diisiik kilovolt kullanilarak yapilir. Mamografi
cihazlarinda voltaj 25-50 kV, 25-100 mA, 0,1-0,2 saniye araliginda olup odak
noktalar1 genellikle 0,1-0,6 mm'dir. Istenilen kontrast1 elde etmek icin segilen
diisiik kilovoltta en genis etki spektrumuna sahip olan X-1s1n1 tiiplerini tercih
ediyoruz. X-igmlarin1 olusturmak igin anotta hedef malzeme olarak tungsten
yerine molibden kullanilir. Molibden anottan gelen radyasyonun neredeyse
tamamu tipik radyasyondur. X-1sin1 emilimini en minimuma indirmek igin tiip
penceresinde berilyum maddesi kullanilir. Tiipten ¢ikan x 1sinlarinin
filtrelenmesi normalden daha ince olan 0,5 mm'lik aliiminyum tabakasima
esdeger olmakla birlikte, mamografi tiiplerinde bu is i¢cin daha az radyoaktif
berilyum kullanilmaktadir (Akbay, 2015).

Meme Sekil 2.1°de oldugu gibi tek olarak, iki meme arasindan ve goriintiisii
¢ekilen memenin dis kenarindan sikistirilarak mediolateral oblik (MLO)
ve/veya yukaridan asagiya sikistirilarak  kraniokaudal (CC) olarak
goriintiilenir (Avdan ve ark., 2013).

3 X1 tiipii

X-1sim tiipii

Lateral Medio

MLO cc
Sekil 2.1 MLO ve CC teknigi ile mamografi ¢ekiminin gosterimi
Sekil 2.1°de MLO ve CC c¢ekimlerde memenin sikigtirildigr  yonler
gosterilmistir (Kopans ve ark., 1984). MLO goriintilleme tekniginde meme

pektoral kastan itibaren alindigindan CC teknigi ile yakalanamayan



MUHENDISLIK ALANINDA TEORIK VE UYGULAMALI CALISMALAR | 160

anormallikleri ~ gortintiilenebilmektedir. Memedeki anormallikler MLO
tekniginde meme ucunun asagisinda veya yukarisinda, CC tekniginde ise i¢ ya

da dis yanda olarak etiketlenebilmektedir.

2.4. Meme Anatomisi

2.4.1. Meme Segmental Anatomisi

Lob: Meme dokusu, 6n ve arka meme fasyasindan (PMF) uzanim gosteren
meme kanallart ve fasyal katlantilarla ayrilmig yaklagik 15-20 lobiilden

meydana gelir (Stavros, 2004).

Terminal duktus: Segmental kanallarin ug¢ kollarmdan olusur. iki kisma
ayrilir: ekstralobiiler terminal kanali (ELTD) ve intralobiiler terminal kanali
(ILTD). ILTD ve ELTD'nin i¢ katmani epitel hiicrelerinden, dis katmani ise
miyoepitelyal tip hiicrelerden olusur (Stavros, 2004).

Lobiil: ILTD ve asiniis ile biten ince kanallardan meydana gelir.

Terminal duktal lobiiler iinite (TDLU): ELTD ve Lobiillerden meydana gelir.
Bu yap1, memenin islevsel glandiiler birimidir. Invaziv kanserler TDLU'dan

gelismektedir.
2.4.2. Meme Basi - Areoler Kompleks

Meme bas1 ylizeyinden boyun kismina dogru 8 ile 12 adet arasinda ana kanal
kompleksleri agilir. Mamarian kanallart meme ucunda radyal bir diizende
baglanir. Meme ucu, deri altindaki diiz kaslar, sinir uglart ve yag bezlerini
icerir. Areolada, aksesuar areolalar glandlar (Montgomery), apokrin ter
glandlari, kil folikilleri goriiliir. Areolar dermis yapist meme basinin diiz

kaslarini igerir (Stavros, 2004).
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2.4.2. Memenin Zonal Anatomisi

1. Premammar (subkutandz) bolge: Onden deri, arkadan 6n meme fasyasi
(AMF) ile simirlanir. Deri alti yag dokusu, 6n asici bag (ASL), vaskiiler

yapilar ve Cooper baglarini icerir. Cooper baglari memeyi destekler.

2. Mamarian bdlge: Anteriorda AMF, arkadan posterior meme fasyasi (PMF)
ile smirlanmigtir. Kanallarin ¢ogunda stromal yagi, TDLU ve bag dokusu

bulunur.

3. Retromamarian bolge: Anteriorda PMF, posteriorda gogiis zari ile
sinirlanir. PMF ve Yag dokusunu g6giis zarina birlestiren posterior siispansor

lig (PSL) bulunur (Stavros, 2004).

2.4.2. Meme Radyolojik Anatomisi
2.4.2.1. Meme Ultrasonografik Anatomisi

Ultrasonografi (USG) ile meme incelemesi sirasinda, cilt, cilt alt1 yag dokusu,
glandiiler ve fibroz tabaka, retroglandiiler yag tabakasi, kas fasyasi ve kas
tabakas1 gibi bilesenler distan iceri dogru bulunur. USG’de cilt hiperekojen
olarak goriiniir ve meme ucuna dogru kalinhig: artar. Memede deri kalinligi
normal sartlarda 2-3 mm arasindadir. Subkutan yag katmani serit halinde, oval
olup g¢evredeki glandiiler dokulara gore hipoekoiktir. Hastanin yasi, subkutan
yag tabakasinin kalinligimi etkileyen bir faktordir ve bu kalinlik yasa bagl
olarak degisebilir. Geng bireylerde ve yogun meme dokusuna sahip kisilerde,
deri alti yag tabakasi oldukca ince olabilir. Memenin glandiiler dokusu
genellikle homojen bir ekojeniteye sahiptir. Memenin ¢ogunlugunu glandiiler
yap1 olusturur ancak yasla birlikte ters orantili olarak azalma egilimi gosterir.
Meme bag dokusu ise heterojen bir eko diizende gdzlenebilir. Retroglandiiler
yag ve kas katmani hipoekoik lezyondan olusmaktadir. Goriintii sinirlarindaki
kaburgalar hiperekojen iken, posteriorunda akustik golge goriilebilir. Meme

kanallari, meme basma dogru birlesen ve giderek genisleyen, ¢ap1 1-8 mm
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arasinda degisen anckoik (ses dalgalarini gegiren) tiibiiler yapilar olusturur.
Meme ucu orta derecede ekojenik bir yapmin yani sira arka kisimda akustik

goblgelenme goriilebilir (Sutton, 2002).
2.4.2.2. Meme Mamografik Anatomisi

Mamografi, meme dokusunu ve patolojik degisiklikleri gosteren birincil
goriintiilleme yontemidir. Meme dokusunun temel X-igim1 yogunlugu yag
dokusu, yumusak doku ve kalsifikasyonlardan olusur. Mamografi, iic ana
boliimden olusur: cilt yapilari (areola, deri, meme basi), deri alt1 yag katmani
ve glandiiler katman. Areola, meme basi, deri ve meme parankimi yumusgak
doku yogunlugundadir. Deri alti ve destekleyici yag dokular yag
yogunlugundadir. Vendz yapilar 2-4 mm ¢apinda, uzun ve cilt alt1 dokuda
belirgindir. Vendz yapilar genellikle her iki memede simetrik olarak bulunur
ve kisiden kisiye degisebilir. Yasl veya orta yash kadinlarda mamogramlarda
arterler gorilebilir ¢linkli kiviimlidir ve ateroskleroz igerebilirler. Mamografi
ile lenfatik damarlar genellikle izlenmez. Mamografi goriintiilerinde meme
basi ve areolanin yumusak doku yogunlugu projeksiyonda goriilebilir. Bazi
kadinlarda meme basi ¢okiik, geri ¢ekilmis veya ters donmiis olabilir. Areola
genellikle orta ve on kisimlarda yumusak doku yogunlugunda goriiniir.
Mamogramda deri, meme dokusunu gevreleyen ince bir serit gibi gdriiniir.
Mamografi ile normal cilt kalinligi 0,7-2,7 mm arasinda goriintiilenebilir.
Memenin orta ve alt kisimlari meme dersinin en kalin kisimlarini olusturur.
Normal bir memede, deri altinda parankimi ¢evreleyen yag dokusu bulunur ve
yogunlugu her yerde ayni olmalidir. Yag loblar arasinda parankimden derinin
i¢ ylizeyine kadar uzanan ve egik seyreden bakir ligamentler vardir. Bunlar en
iyi mamografi kullanilarak deri alt1 yag dokusunda goriilebilir ve kavisli
olmalart meme parankim patolojilerinin dolayli bir belirtisi olabilir (CD,
1971).
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2.4.2.3. Meme Sinirleri

Meme dokusundaki sinirler T3-T5 interkostal sinirlerin 6n uglarindan ortaya
cikar. Meme ucu ve areola derisinde bolca sinir ucu vardir. Areola ve ciltte
meme ucunun uyarilmasinda gorevli c¢ok sayida Ruffini ve Krause

cisimciklerini igerir (Stavros, 2004).
2.4.2.4. Meme Arterleri

Vaskiiler arteryel yapilar, memenin farkli bolgelerine farkli yollarla kan

tasirlar. Iste bu yapilarin bazilari:

Internal Mammarian (Torasik) Arter: Subklavian arterden kaynaklanir ve
sternumun dis kenar1 boyunca ilerler. Bu arter, meme i¢ ve merkezi alaninin

yaklagik olarak %60'm1 beslemektedir.

Lateral Torasik Arter: Genellikle aksiller arterden kaynaklanir ve pektoralis
mindr kasinin aksiller kenar1 boyunca uzanir. Bu arter, 6zellikle memenin st

dis boliimiinilin yaklagik %30'unun kanlanmasini saglar.

Posterior 3., 4. ve 5. interkostal Arterler: Torakoakromiyal arterin pektoral
dallar1 ve subskapular arterlerle birlikte, memenin yaklasik %10'unun

kanlanmasina katki saglarlar.

Bu vaskiiler arteryel yapilar, meme dokusuna yeterli kan akisini1 saglayarak
meme saghigmi korumak ve fonksiyonlarini desteklemek igin 6nemlidirler

(Stavros, 2004).
2.4.2.5. Meme Venleri

Yiizeysel venodz sistem, genellikle arterlerle yakin iligki i¢inde bulunmaz.
Meme bagst ve areolar kompleks seviyesindeki anastomozlarla derin vendz
sistemle baglanti kurarlar. Meme dokusunun c¢evresinden baslayarak derin

vendz sistemle birlesirler. Derin vendz sistem, ¢ogunlukla arteriyel yapilarin
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yaninda seyreden ve posterior interkostal ven dallari, internal meme ven

dallar1 ve aksiller ven dallarini igeren bir sistemdir.

Valfsiz vendz kanallardan olusan vertebral pleksus, o6zellikle posterior
interkostal damarlarina yakin bir pozisyonda bulunur. Bu nedenle meme
kanseri, vertebral, kostal ve beyin gibi uzak organlara metastaz yapma
potansiyeli olan bir yol sunar. Meme damarlarinin dagilimi, anastomozlari ve
metastatik embolilerin yayilma desenini belirler ve bu nedenle meme
kanserinin en sik uzak organ metastazlarina yol agtig1 bolgeleri etkiler

(Halsell ve ark., 1965).
2.4.2.6. Memenin Lenfatik Sistemi

Yiizeysel vendz sistem, genellikle arterlerle birlikte seyretmez. Meme basi ve
areoler kompleks seviyesinde anastomozlar olustururlar (circulus venosus).

Memenin gevresinden baslayarak derin vendz sisteme katilirlar.
Memenin lenfatik damarlar iki ana grupta incelenebilir:

Yiizeyel Lenfatikler (Kiitan6z Lenfatikler): Bu lenfatikler, meme bezinin
iizerindeki derinin lenfatikleridir. Embriyolojik olarak meme, ektoderm
kokenli oldugundan, lenfatik sistemi diger bdlgelerde bulunan deri

uzantilariyla benzerdir. Bu bdlgede iki ana lenfatik ag bulunmaktadir:

a) Subepitelyal veya Papiller Pleksus: Subepitelyal veya papiller pleksusta
kapaklar eksik oldugundan, lenf akis1 herhangi bir yonde olabilir.

b) Subdermal Pleksus: Subdermal pleksusta kapaklar mevcuttur ve lenf akisi
tek yonliidiir. Areola altinda, subareolar pleksus (Sappey pleksus) bulunur.
Meme yiizeyel lenfatik damarlar oncelikle derin lenfatik sistemlere bosalir ve
ardindan koltuk alti lenf diigiimlerine yonlendirilir (Anderson ve ark., 2006;
Steiner ve ark., 2008).



165 | MUHENDISLIK ALANINDA TEORIK VE UYGULAMALI CALISMALAR

Derin lenfatikler veya parankimal lenfatikler, meme loblarinin ¢evresinde ince
bir ag olusturur. Bu seviyeden birgok lenfatik trunks (ana lenfatik damarlar)
ortaya c¢ikar. Memede lenfatik sistemin yayilma yonii konusunda farkli
goriigler bulunsa da giiniimiizde kabul edilen goriis, lenfatik akisin derin
subkutandz ve meme i¢i lenfatik damarlardan baglayarak, koltuk alti ve i¢

meme lenf diigiimlerine dogru yonlendirildigidir.

Yiizeysel ve derin pleksusun ana lenf damarlar, memenin bdolgesel lenf
diigiimlerine ii¢ temel yolla dokiiliir. Bu yollar arasmda koltuk alti yolu,
internal meme kanali ve transspektral yol bulunur. Yaklagik olarak lenfatik
drenajin %75'1 koltuk alt1 lenf diigiimlerine yonlendirilir. Meme ylizeyinin
lateral yarisinin lenfatik damarlar1 6zellikle 6n aksiller veya meme lenf
diigimlerine ydnlendirilirken, medial yarisinin lenfatik damarlar interkostal
bosluklar1 izleyerek, ardindan go6gsiin i¢ meme arteri boyunca lenf

diigiimlerine dogru ilerler (yaklasik %25'1) (Chlebowski ve ark., 2003).

feve il Jg'ﬁ(ﬂm\““
,\/\\ e e—r) e
[feve ||

=

NSy
A

Sekil 2.2. Memenin lenfatik sistemi



MUHENDISLIK ALANINDA TEORIK VE UYGULAMALI CALISMALAR | 166

24.3. Meme Kanserinin Dokusal Smflandirilmasi, Klinik

Belirtileri ve Risk Etkenleri

Erken donem meme kanseri genellikle belirti gostermez. Hastalar genellikle
agrisiz bir kitle fark ederek doktora bagvururlar. Meme lezyonu genellikle sert
ve diizensiz bir sekilde olup deri veya kaslara yapisik olabilir. Bu kitleye ek
olarak, meme biiyiikliigiinde veya seklinde degisiklikler, ciltte gdriilen
degisiklikler, yeni gelisen meme bast c¢ekilmesi veya meme basi
anormallikleri, tek tarafli kanli meme bag1 akintist ve koltuk altinda hissedilen

kitle gibi belirtiler de goriilebilir.

Epidemiyolojik arastirmalar, meme kanseri riskini artirabilen cesitli risk
faktorlerini tanimlamistir. Bu risk faktorleri, glinliik klinik uygulamada meme
kanseri riskini degerlendirmede kullanilir. En énemli risk faktorleri sunlardir:
kigisel veya aile gegmisinde meme veya yumurtalik kanseri 6ykiisii, BRCA1/2
(meme kanseri geni) gen mutasyonlar1 gibi meme kanserine yatkinlik yaratan
genetik faktorler, ileri yas ve kadin cinsiyeti. Erken adet baslama (12 yas alt1),
gee menopoz (55 yas istil), dogum yapmama yasi ve 30 yasindan sonra ilk
gebelik, Ostrojen maruziyetinin artmast nedeniyle meme kanseri riskini
artirabilir. 2003 yilinda yapilan randomize kontrollii bir ¢alisma, hormon
replasman tedavisi (HRT) kullaniminin meme kanseri riskini artirabilecegini
ve mamografi ile meme kanseri tespitini zorlastirabilecegini gostermistir
(Apostolou ve Fostira, 2013; Makki, 2015). Ek olarak, atipik duktal hiperplazi
(ADH) tanist konmus hastalarda meme kanseri riski genellikle 4 ila 5 kat
artar. Lobiiler karsinoma in situ (LCIS) tanis1 alan hastalarda ise yaklasik

olarak 9 kat daha yiiksek bir meme kanseri riski bulunmaktadir.

Cocukluk ve ergenlik doneminde gogiislere radyasyon tedavisi uygulanmig
olan bireylerde meme kanseri riski artabilir. Meme kanseri ile iliskilendirilen
kalitsal genetik mutasyonlar da meme kanseri riskini artirabilir. Bu

mutasyonlara Ornek olarak Li-Fraumeni sendromu, Cowden sendromu,
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Ataksi-telanjiektazi, Muir-Torre sendromu ve Peutz-Jeghers sendromu gibi

hastaliklar sayilabilir.

Yogun meme dokusu, meme kanseri riskinin artmasina bagli olarak
degerlendirilir. Ayrica, alkol tiikketimi ve obezite gibi yasam tarzi faktorleri de

meme kanseri riskini yiikseltebilir (Bassett, 2005).

2.5. Meme Lezyonlari

2.5.1. Benign Lezyonlar
Meme lezyonlarinin % 901 benign lezyonlar olusturmaktadir.
2.5.2. Fibrokistik Doniisiimler

Fibrokistler, meme dokusunda en sik rastlanan degisikliklerden biridir.
Histolojik olarak, bu kistler periferik duktal kesitlerin lokal olarak genislemesi
ve siv1 ile dolarak olusur. Fibrokistik lezyonlar genellikle terminal duktal
loblarla iligkilidir. Kii¢iik kanallarin proteinli sivi ile geniglemesine bagh
kistler, fibrokistik lezyonlarin en yaygim tiiriidir. Bu lezyonlar, farkli
derecelerde stromal fibrozis ve kalsifikasyon igerebilirler. Malignite riski
tastyan tek bilesen, glandiiler yapi icindeki epitel hiicrelerinin asir1 ¢ogalmasi
olarak adlandirilan epitelyal hiperplazi olarak bilinir. Fibrokistik lezyonlar,
genellikle tigiincii ve dordiincii dekatta yasayan kadinlarin yaklasik yarisinda
goriiliir. Biiytk kistler ise tim kadinlarin yaklasik %20-25'inde bulunabilir.
Basit kistler, i¢i serdz siviyla dolu olup, i¢ yiizeyleri lineer epitelden olusur.
Komplike kist terimi ise birlesme egiliminde olan ve mamografik
incelemelerde belirginlesen kistleri tanimlar. Bunun nedeni ikincil bir kist
enfeksiyonu, kist i¢i kanama veya kist duvarinda veya liimeninde tiimor
benzeri bir siire¢ olabilecegidir (Berg ve ark., 2003; Venta ve ark., 1999;
Guray ve Sahin, 2006).
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Radyolojik ve histopatolojik ag¢idan, fibrokistik lezyonlar terimi; Kkistler,
adenozis, fibrozis ve duktal hiperplazi gibi dort temel kategoriye ayrilir.
Kistlerin belirgin oldugu durumlarda, mamografide bu kistler genellikle
pliriizsiiz, oval veya yuvarlak sekilli ve keskin hatli olarak goriiniirler.
Multilokiile kistler, lobiile konturlarla karakterizedir ve kist duvarinda
kalsifikasyonlar gozlenebilir. Ultrasonografide (USG) ise kistler genellikle
diizgiin konturlu ve ekosuz olarak goriiniirler. Kist sikistirildiginda sekli
degisebilir. I¢ yapisinda ekojenitelerin gozlenmesi, kistin karmasik bir yapiya
sahip olabilecegini diislindiirebilir. Fibréz degisikliklerin belirgin oldugu
durumlarda, meme dokusu genellikle homojen ve yogun bir goriintii sergiler

(Ogiing ve ark., 2001).
2.5.3. Fibroadenom

Meme dokusundaki ikinci en sik benign (iyi huylu) lezyon olan
fibroadenomlar, genellikle ergenlik doneminden sonra, 25-30 yaslar1 arasinda
ortaya cikarlar. Bu lezyonlar cogunlukla 0Ostrojene duyarhidir ve yavas
biiyiirler. Hastalarin yaklasik %10-20'sinde birden fazla ve iki tarafli olabilen
degisikliklere neden olabilirler. Fibroadenomlarin boyutlari hamilelik ve
emzirme doneminde artabilir ve genellikle menopozdan sonra kiigiilme
egilimindedirler. iki ayr1 histolojik alt tiirii bulunmaktadir: birincisi, kanal
icinde bag dokusu i¢ine dogru proliferasyon gosteren intrakanalikiiler tip;
ikincisi ise kanalin disinda stromal dokunun proliferasyonunun bulundugu

perikanalikiiler tip.

Mamografide, fibroadenomlar genellikle diizgiin konturlara sahiptir. Kii¢iik
fibroadenomlar, yuvarlak bir sekle sahip olup mamografik olarak kistlerden
ayirt edilmesi zor olabilir. Daha biiyiik fibroadenomlarin dis hatlar1 oval veya
lobiile benzerdir. Fibroadenomlar kotiilestikce iclerinde kaba kalsifikasyonlar
olugabilir. Yumusak doku bileseni kayboldugunda, dejenere fibroadenomlar

"patlamig misir" tiirii denilen kaba ve amorf kalsifikasyonlar gelistirebilirler.
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Ultrasonografide (USG) ise fibroadenomlar genellikle diizgiin konturlu, oval
sekilli, homojen i¢ yapiya sahip ve izo-hipoekoik (ultrasonik yogunlugu
cevresel dokuya gore daha az) lezyonlar olarak goriiliirler. Fibréz komponenti
yiiksek olan fibroadenomlarda ekojenite (ultrasonik parlaklik) daha yiiksek
olabilir. Ayrica, fibroadenomlarda posterior akustik gliclenme gézlemlenebilir

(Franceschini ve ark., 2005).
2.5.4. Genglik donemi fibroadenomu

Ergenlik sonrasi gelisen ve hizla biiyliyen dev fibroadenomlar, diger
fibroadenomlarla benzer histolojik ve radyolojik 6zelliklere sahip olan biiyiik
lezyonlardir. Baz1 durumlarda, bu lezyonlar ¢ok biiyiik boyutlara ulasabilir ve
meme dokusunu tamamen kaplayabilirler. Bununla birlikte, hizl
biliylimelerine ragmen, malignite potansiyeli tasimadiklar1 bilinmektedir

(Georgian-Smith ve ark., 2004).
2.5.5. Sistosarkoma Filloides

Bu, intrakanalikiiler fibroadenomun dev bir formudur. I¢ yapisinda, kistik
bolgeler, kanamali bolgeler ve kaverndz bdlgeler gibi dejenerasyonlar
bulunabilir. Vakalarin yaklagik %5'inde malign doniisiim goriilebilir. Kotii
huylu bir tiimdriin stromasi fibrosarkoma benzer. Eger fibroadenomu andiran
lezyonun boyutu 6-8 cm'yi asarsa, sistosarkom olasiligi bulunur (Costa ve
ark., 2008).

2.5.6. intraduktal Papillom

Papilloma, meme dokusunda en sik rastlanan benign (iyi huylu) papiller
timdrdiir. Genellikle subareolar bolgenin genislemis kanallarinda gelisir.
Soliter intraduktal papilloma ise ¢ogunlukla meme bas1 akintisi ile kendini
gosteren, memenin i¢inde yer alan iyi huylu bir papiller tiimordiir. Malign

(kotli huylu) papiller lezyonlar arasinda ise in situ papiller duktal karsinom
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(DCIS) ve invazif papiller karsinom bulunur. intraduktal papillomlar, kanal
icindeki epitelyal proliferasyonla karakterize edilen lezyonlardir ve genellikle
ireme c¢agindaki kadinlarda ve postmenopozal dénemde goriiliirler.
Postmenopozal donemde, intraduktal papillomlarin malign dejenerasyon riski

bulunabilir (Glinhan-Bilgen ve ark., 2002).

2.5.7. Lipom

Hareket edebilen, yavag Dbiiyiiyen ve asemptomatik kitlelerdir.
Mammografide, ince bir kapsiille cevrili, diizgiin sinirli ve radyoliisent
(rontgen 1smlarini  geciren) lezyonlar olarak tamimlanirlar. Lipomatdz
memelerde yag timoriini (lipom) ayirt etmek zaman zaman zor olabilir

(Franceschini ve ark., 2005).
2.5.8. Fibroadenolipom (Hamartoma)

Meme hamartomu, nadir goriilen bir lipom g¢esididir. Lipomatdz dokunun
icinde fibroz ve adenomat6z doku proliferasyonlar igerir. Lezyon, genellikle
ince bir kapsiille ¢evrilidir. Belirgin histolojik 6zelliklere sahip degildir. Tan1
genellikle Kklinik ve radyolojik bulgularla konur. Mamografik olarak,
genellikle karisik yogunluga sahiptir. Meme hamartomlari, kadimlarda

genellikle orta yas doneminde ortaya ¢ikar (Nunes ve ark., 1999).
2.5.9. Yag Nekrozu

Lokal travma (cerrahi, radyoterapi, rediiksiyon mamoplastisi) sonrasinda sik
rastlanan bir benign lezyon olup, ancak klinik ve mamografik olarak malign
(kotii huylu) lezyonlarla benzer bir gorintii olusturabilir. Mamografi
incelemesinde, sivri uglu bir kitle, mikrokalsifikasyonlar veya parankim
distorsiyonu  gozlemlenebilir.  Duktal karsinom, yerinde goriilen
mikrokalsifikasyonlarla kolayca karistirilabilecek kalsifikasyonlara neden

olabilir, ancak genellikle rastlanan tipik bir lezyon, "yag kisti" olarak bilinir
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ve yag dolu merkezi bir bdlge ile kalsifiye veya kalsifiye olmayan bir duvari

olan bir kitledir (Franceschini ve ark., 2005).
2.5.10. Galaktosel

Galaktosel, emzirme sirasinda veya emzirmeyi takip eden aylarda gelisen ve
yogun siit iceren bir siv1 birikintisi olarak meydana gelir. Siitiin yag ve sivi
bilesenlere ayrilmasi sonucu olusan bu lezyonlar, ¢esitli nedenlerle tikali bir
kanalin genislemesi sonucu biriken, belirgin sinirlara sahip lezyonlardir.
Lateral mamografide tipik goriiniim, siitlin olusturdugu ve kesin sinirlara
sahip yag-sivi seviyesini igerir. Ultrasonografi incelemesinde (USG)
galaktosel, bir veya daha fazla lokalizasyona sahip, basinca duyarli bir lezyon
olarak ve siit icerigine bagli olarak eksiz (anechoic) veya daha az eksiz

(hypoechoic) olarak goriilebilir (Franceschini ve ark., 2005).
2.5.11. Duktal Ektazi

Kanallarin duvarlarinda elastin azalmasi ve kronik iltihap hiicrelerinin girisi
ile tanimlanan, iyi huylu bir durumdur. lk inceleme y&ntemi ultrasonografi

(USG) olup, kanallar genislemis (>3 mm) ve kisalmistir (Baum ve ark., 2000).
2.5.12. Hematom

Siklikla cerrahi miidahale veya biyopsi sonrasinda teshis edilen bir durumdur.
Mamografide, ¢evresindeki stromal dokuda diizensiz konturlu ve yogunlugu
artmig bir kitle gdzlemlenebilir. Bu lezyon daha sonra genellikle hemorajik bir
kiste doniislir. Hematomlar, genellikle bu bolgede birkac hafta i¢inde yara izi

veya sekil bozuklugu olusturarak iyilesir (Franceschini ve ark., 2005).
2.5.13. Mastit ve apse

Akut mastit, genellikle emzirme sirasinda gelisen bir meme enfeksiyonudur.

Radyolojik olarak, inflamatuar kanseri andirabilir. Memedeki parankim
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yogunlugunda artig, deri kalinlagmasi ve aksiller lenfadenopati (LAP) gibi
bulgular goriilebilir. Mamogramda, apse genellikle diizensiz konturlu bir kitle
olarak gozlemlenebilir ve ayrica yapisal distorsiyon ve cevresindeki cilt

kalinlagmast gibi belirtiler olabilir.

Kronik mastit, genellikle yash kadinlarda meydana gelen, memenin aseptik
(enfeksiyonsuz) inflamatuar bir hastaligidir. Ayrica plazma hiicreli mastit
olarak da bilinir. Bu durum, memedeki salgilarin kanallardan periduktal yag
dokusuna sizmasi sonucu gelisir. Radyolojik olarak, genellikle belirgin kaba,
lineer, yuvarlak ve oval kalsifikasyonlar goriiliir. Bununla birlikte, subareolar

bolgede yogunluk artis1 da sik¢a gozlenir.

Graniilomatéz mastit ise nadir goriilen ve meme kanseri ile karisabilen,
etiyolojisi tam olarak bilinmeyen inflamatuar bir hastaliktir. Genellikle geng
kadinlarda ve gebelik sonrasi ilk alt1 yil i¢inde ortaya g¢ikar (Franceschini ve
ark., 2005).

2.5.14. Adenozis

Lobiil iginde, normal boyuttaki asinus sayisinda bir artis goézlemlenebilir. Bu
lezyonlar dort farkli grupta incelenebilir: Kiint duktal adenozis, sklerozan
adenozis, mikroglandiiler adenozis ve radial skar. Sklerozan adenozis,
perimenopozal donemde goriilen bir proliferatif lezyondur ve genellikle
desmoplazi ve distorsiyonla iligkilendirilir. Bu lezyon, bezin lobiiler epiteli,
myoepitelyal ve stromal bilesenlerinden kaynaklanir ve kotii huylu tiimor

riskini artirabilir (Gallardo ve ark., 1998).

Radyal skar, meme dokusundaki yagdan uzanan bag dokusu bantlar ile
karakterizedir. Santral skleroz, meme dokusunda epitelyal proliferasyon,
apokrin metaplazi ve papilloma olusumu ile tanimlanan, neoplastik olmayan
bir meme anormalligidir. Mamografide, santral bolgede goriilen diisiik

yogunluklu alanlarla birlikte periferde spikiile benzer yogunluklar izlenebilir.
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Kontrast artiginin  derecesi ve kinetigi, lezyonun iyi huylulugunu
diisiindiirebilir, ancak radyal skarlarin morfolojisi diizensiz oldugundan,
invaziv kanseri dislamak icin genellikle cerrahi eksizyon gereklidir. Ayrica,
lezyonun iginde yag bulunmasi, meme kanserinden ayirt edici bir 6zellik
olabilir ve radyal skar tanisin1 destekleyebilir (Dershaw ve ark., 1989; Orel ve
ark., 1997).

2.5.15. intramamarian Lenf Nodlari

Meme dokusu igindeki lenf diigiimleri, genellikle {ist dis kadranda, aksiller
kuyruk bolgesinde ve memenin gesitli bolgelerinde bulunabilir. Mamografide,
diizgiin sinirlara sahip, kahve g¢ekirdegi seklinde veya oval yapilar olarak
gortinebilirler ve kalsifikasyon igermezler. Koti huylu tiimorlerde lenf
diigimlerinin yogunlugunun artmasi, konturlarinin belirsizlesmesi ve
hilusunun gozlenememesi, makroskobik malign invazyonun bir isareti
olabilir. Ancak, lenf diiglimlerinin mikroskobik invazyonu radyolojik
goriintiileme ile teshis edilemez. Tipik olarak, inflamatuar lenf diigiimleri 1

cm'yi, koltuk alt1 lenf diigtimleri ise 2 cm'yi asmazlar
2.5.16. Nadir Gériilen Benign Meme Lezyonlar:

Grandiiler hiicreli timor, leiomyoma, noérofibroma, nérilemmoma, kondroma,
osteoma, benign igsi hiicreli tiimor, hemanjioma, anjiolipoma, lenfanjioma
gibi lezyonlar genellikle histopatolojik olarak teshis edilebilen bu kategoriye
aittir (Ikeda ve Andersson, 1989).

2.5.16.1 Malign Lezyonlar
a) In Situ Karsinomlar

Duktal karsinoma in situ (DKIS), histopatolojik olarak duktal sistemin bazal
membran invazyonu olmadan TDLU'da ¢ogalan malign duktal epitel hiicreleri

tarafindan doldurulmasiyla karakterize edilen bir lezyondur. invaziv meme
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kanserine doniisme potansiyeli tasidigr igin erken teshis biiyiikk Gnem
tasimaktadir. DKIS, bazen invaziv tiimérlerle birlikte veya bagimsiz olarak
gelisebilir (Kerlikowske ve ark., 1995). Vakalarin yaklasik %30u cok
merkezli olabilir ve genellikle 40-60 yas arasindaki kadinlarda goriiliir.
Mamografik tarama sirasinda tespit edilen meme kanserlerinin %20-25'i
DKIS igermektedir (Silverstein, 1998). DKIS nadiren palpabl bir kitlenin
varliginda kendini gosterebilir; genellikle asemptomatiktir ve mamografi ile
tespit edilen kalsifikasyonlar {izerinden teshis edilir. Diizenli mamografik
tarama, DKIS tamisini artirabilir (Tabar, 2006; Facius ve ark., 2007).
Histolojik olarak, DKIS cesitli alt tiplere ayrilabilir ve siklikla Van Nuys veya
Holland siniflandirmalart  kullanilir. Bununla birlikte, DKIiS'in temel
prognostik énemi, invaziv kansere doniisme egilimini belirlemektir. DKIS alt
tipleri arasinda dnemli prognostik farklihklar mevcuttur. Ornegin, komedo
karsinomlarinin %50'si invaziv duktal karsinoma doniisebilirken, komedo dist

karsinomlarin ilerleme riski daha diistiktiir (Gilles ve ark., 1995).

DCIS vakalarinda siklikla karsimiza c¢ikan bir mamografi bulgusu,
mikrokalsifikasyonlardir. Farkli kaynaklara gore, vakalarin %=80-85'inde
mikrokalsifikasyonlar tespit edilmektedir. Raporlara gore, geriye kalan %15-
20'lik bir boliim ise yapisal degisiklikler, yogunlukta asimetrik artig veya kitle
gibi mamografik belirtilerle kendini gdsterebilir. Mikrokalsifikasyonlar
genellikle orta ve ileri derecedeki lezyonlarda daha sik goriiliir. Bu
mikrokalsifikasyonlar, bir kanal boyunca yayilan ince dogrusal dallanmalar,
pleomorfik ve kiimelenmis desenler seklinde ortaya cikabilir. Diisiik-orta
dereceli DCIS vakalarinda ise daha kiiciik ve daha az yogun graniiler
mikrokalsifikasyonlar gozlenebilir ve bu tir mikrokalsifikasyonlarin
fibrokistik lezyonlardakilerden ayirt edilmesi bazen zor olabilir (Fobben ve
ark., 1995; Beute ve ark., 1991, Szabo ve ark., 2003).
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Ultrason muayenesi sirasinda, DCIS genellikle normal meme dokusundan
ayirt edilemez (Cocquyt ve Van Belle, 2005) ve meme MRG sonuglar1 IDK
(Invaziv Duktal Karsinoma) ile karsilastirildiginda DCIS'in teshisi zor
olabilir. DCIS, meme MRG'de IDK'ye gore genellikle gizli kalir (Beute ve
ark., 1991, Szabo ve ark., 2003).

Lobiiler karsinoma in situ (LKIS), lobiiler atipi olarak da adlandirilir. Bu
durum, invaziv lobiiler veya duktal karsinom riskini tasir. LCIS tanist konulan
hastalarda, normal popiilasyona gore invaziv lobiiler karsinom gelistirme riski
9 kat daha yiiksektir. Karsinom gelisme riski kiimiilatif olarak ilk 5 yil i¢inde
%10 ve ilk 10 yil icinde %15 olarak rapor edilmistir; bu tiir lezyonlarin
insidanst %0,8 ile %6 arasinda degismektedir. LCIS vakalarmin ¢ogu c¢ok
merkezli (birden fazla bolgede) ise %30'u iki taraflidir. Genellikle
mikrokalsifikasyonlar mamografide goriilmez. Tipik klinik, mamografik veya
ultrason belirtisi  bulunmayabilir. LCIS siklikla, fibroadenom veya
mikrokalsifikasyon gibi benign lezyonlara yonelik biyopsiler sonucu rastgele
olarak teshis edilir (Rosen, 2008). Nadiren, asimetrik meme dokusu gibi bir
bulgu verebilirler. Mamografi ve ultrason sonuglarinin negatif oldugu bazi
durumlarda, hastaligin tanist i¢in meme MR'in yarar1 sinirhidir. Bazi
durumlarda, MRG, LCIS bolgelerinde yaygin kontrast tutulumunu gésterebilir
(Yang ve Tse, 2004, Lopez ve Bassett, 2009).

b) Invaziv Karsinomlar

"Invaziv karsinomlarda, timér hiicreleri bazal membrani agindirarak stromay1
isgal eder. Bu nedenle invaziv meme karsinomlari, lenfovaskiiler invazyon
yoluyla bdlgesel lenf diiglimlerine ve uzak organlara metastaz yapabilir

(Fisher ve ark., 1983).

Invaziv duktal karsinom (IDK), TDLU'dan kaynaklanir ve meme

kanserlerinin en yaygin tiiriidiir (%60-80). Diger sik rastlanan tipler arasinda
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invaziv lobiiler karsinom (%15), mediiller karsinom (%3-4), miisindz
karsinom (%3), papiller karsinom (%3), tiibiiler karsinom (%2-3), Paget
hastalig1 ve inflamatuar meme kanseri bulunur (Kopans, 2007). IDK'lerin
radyolojik goriintiileme 6zellikleri, histolojik yapilarina bagl olarak degisir.
Bu nedenle, primer ve sekonder bulgular farklilik gdsterebilir, ancak invaziv
meme kanserinin tipik mamografi bulgusu genellikle spikiile veya diizensiz
smirli bir kitledir. IDK'lar, mamogramda konturlu bir kitle olarak sik¢a
goriilse de bazen iyi smirli veya lobiile bir kitlenin belirtileri olabilir.
Mikrokalsifikasyonlar mamografide %30-40 siklikla goriiliir. Ultrason
muayenesi sirasinda genellikle hipoekoik bir lezyon gdzlenir. Ancak diffiiz
lezyonlarm mamografi ve ultrason ile tespiti zor olabilir, bu nedenle manyetik

rezonans goriintiilleme (MRG) tan1 koymak i¢in énemli olabilir.

MRG'da, IDK'ler tipik olarak spikiile veya lobiile bir kitle olarak goriiliir ve
yaygin halkasal kontrastlanma paterni yiiksek malignite ihtimalini
diigiindiirebilir. Dinamik goriintiilerde, genellikle plato tipi (tip II) veya
yikanma tipi (tip III) kontrast artisi gozlenir. Benign lezyonlarda (tip I)
goriilen artan kontrastlanma paterni, morfolojik olarak maligniteyi dislamaz
ve siipheli bulgular mevcutsa histopatolojik inceleme gerekebilir (Rosen,

2008).

Invaziv lobiiler karsinom (ILK), invaziv meme kanserlerinin %10-15"ini
olusturur ve diger meme tiimoérlerine goére daha az pleomorfizm, diisiik
mitotik indeks ve az nekroz gosterir (Harris ve ark., 2012). ILK, genellikle
klinik olarak tan1 koymasi zor olan kitle olusturmaz ve radyolojik tani, takip
ve diger meme kanseri tiirlerinden ayirt etmek gii¢ olabilir. Genellikle diffiiz
biliylime ve yapisal distorsiyon goriiliirken, desmoplastik reaksiyon nadiren
mevcuttur. ILK, genellikle multipel ve iki taraflidir ve sagkalim oranlari

bazen IDK'dan daha iyidir.
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Mamografik olarak, ILK'nin erken donemde taninmasi zor olabilir ve belirsiz
sinirlar, asimetrik dansite artisi ve spikiile konturlu kitleler gibi bulgular
icerebilir. Yogun meme dokusu olan hastalarda asemptomatik olabilecegi
akilda tutulmalidir. Mamografik tespit oran1 %57 ile %81 arasinda degisebilir
ve mikrokalsifikasyonlar IDK kadar sik degildir. Mamografide en yaygin
olarak spikiile konturlu kitlenin belirtileri goriiliir (%45-65). USG, siipheli bir
kitleyi mamografik olarak teyit edebilir. Ancak kitle olusturmayan tipler,

yapisal distorsiyon olarak ortaya ¢ikabilir ve bu nedenle g6z ardi edilebilir.

MRG, tani ve tiimor yayiliminin saptanmasinda mamografiden daha etkilidir
ve ILK'nin MRG'deki gériiniimii ¢esitlilik gosterebilir. Tipik olarak, fokal
kontrast tutan bir kitle olarak goriiniirler ve glandiiler desenle benzer sekilde
yaygin kontrastlanma gozlenebilir. Kontrast maddesinin yikanmasi (tip III)
goriilmez ve genellikle artan gecikmis maksimum kontrastlanma (tip 1)
izlenir. Metastaz egilimi IDK'lerden farkhidir ve ILK'ler genellikle
leptomeninks, periton, retroperiton, ve gastrointestinal sistem gibi bolgelere

metastaz yapabilir (Liberman ve ark., 1996; Nunes, 2001).

Mediiller karsinom, tiim invaziv karsinomlarin %5-7'sini olusturur. Mediiller
karsinom, mamografide yogun, lobiile, iyi sinirli, genellikle kalsifiye olmayan
ve gizli bir kitle olarak goriiliir. USG'de ise yuvarlak veya oval, zayif i¢ eko
yapiya sahip, diizglin konturlu ve iyi huylu kitleler olarak gozlenir (Allen ve
ark., 2010). MRG'da, mediiller karsinom diizgiin, yuvarlak veya oval, iyi
sinirl ve heterojen bir kitle olarak goriiniir ve bazen fibroadenomlarla

karistirilabilir (Puglisi ve ark., 2003).

Miisindz karsinom, tiim invaziv duktal karsinomlarin sadece %2'sini
olusturur. Genellikle postmenopozal kadinlarda goriiliir ve mikroskobik
olarak mukozada yiizen hiicreler igerir. Prognozu, diger invaziv duktal
karsinomlara gore daha iyidir. Mamografide, genellikle kalsifikasyon veya

desmoplastik reaksiyon olmadan iyi smnirh ve iyi konturlu bir kitle olarak
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goriilebilir. Baz1 durumlarda, USG'de posterior akustik giiclenme gozlenebilir.
Bu nedenle, bazen iyi huylu tiimoérlerle karigtirilabilir. Miisindz tiimorler,
yliksek miisin icerigi nedeniyle karakteristik bir MR goriiniimiine sahiptir.
T2A goriintiilerde glandiiler dokuya gore daha parlak, T1A goriintiilerde ise
parankim ile benzer yogunlukta veya daha diisiik yogunlukta olabilirler. T2W
hiperintensitesi nedeniyle, parankim ile ayni yogunluga sahip bir¢ok malign
timorden ayirt edilebilir. Miisindz tiimorlerin  kontrastlanma paterni

digerlerinden farkl olabilir (Glazebrook ve ark., 2010).

Papiller karsinom, invaziv karsinomlarin nadir bir tiiriini olusturur (%1-2)
(Santamaria ve ark., 2010). Genellikle nodiiler bir biiyiime paterni gosterir ve
kist duvarindan kaynaklanan papiller tiimorler, muayene sirasinda kist
duvarinda kontur diizensizlikleri olarak goriilebilir. Bu durumlarda, kist
icerigi genellikle kanama igerir. Mamografide, iyi tanimlanmis ve yiiksek
dansiteli lezyonlar olarak goriiniirler. Bu goriiniim, bazen mediiller ve
miisindz tip karsinomlarla benzerlik gosterebilir. Ancak, diger iki karsinom alt
tiriinden farkli olarak, mamografide sik sik mikrokalsifikasyonlar igerirler.
USG'de ise, kanala veya kiste dogru biiyliyen nodiiler lezyonlar olarak

gorilebilirler (Frei ve ark., 2005).

Tubiiler karsinom, invaziv kanserlerin %1-2'sini olusturur. Tiibiiler kanserler
yavag biiylime egilimindedir ve diger invaziv kanserlere gore metastaz yapma
olasihigi daha disiiktiir. Bu kanserler olduk¢a farklilasmistir ve iyi bir
prognoza sahiptir. Boyutlar1 diger tiirlere gore genellikle kiigiiktir ve
genellikle radyal skarin arka planinda gelisirler. Olduk¢a yogun bir fibrotik
reaksiyonla iliskilendirildiklerinden, mamografik muayenede siklikla belirgin
ve yogun bir kitle olarak goriilebilirler. Mikrokalsifikasyonlar1 sikca igerirler
(%60). MRI'da ise spikiile kitleler olarak goriiniirler ve genellikle radyal
skardan ayirt edilmeleri zor olabilir. Tiibiiler kanser, radyal skarda yiiksek

siklikta goriildiigii icin tan1 koymak zor olabilir. Bu nedenle, mamografik
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olarak spikiile veya satellit seklinde kontrastlanan bir meme lezyonu varsa,

histopatolojik inceleme i¢in eksizyon gerekebilir (Heywang ve ark., 2001)."

Adenoid Kistik Karsinom: Meme kanserlerinin oldukga nadir bir alt tiirii olan
adenoid kistik karsinom, tiim vakalarin sadece kiigiik bir yilizdesini olusturur.
Aksiller lenf nodu tutulumu nadir goriiliir. Genellikle lobiiler ve diizensiz bir
sekilde izlenir. T2A goriintiilerinde izo veya hiperintens goriintiilenen adenoid
kistik karsinomlarda, kontrast tutulum paterni siklikla tip III olarak gdzlenir

(Ikeda ve ark., 1993; Kuhl ve ark., 2007).

Paget Hastaligi: Meme kanserinin meme ucunu etkiledigi bir durum olan
Paget hastaligi, genellikle daha ileri yaslarda goriilir. Meme ucunda ve
areolada egzama veya psoriatik benzeri lezyonlar ortaya ¢ikar ve bu belirtiler
genellikle altta yatan bir malignite belirtisi olarak kabul edilir. Klinik olarak
inflamatuar bir reaksiyon sergilerler. Tiimor, subareolar kanallardan
kaynaklanir ve areola ile meme ucuna veya meme parankimine dogru
yayilabilir. Mamografi, Paget hastaligi durumunda siklikla normal sonuglar
verebilir, ancak MRG, meme basi ve retroareolar kompleksin yaygin
kontrastlanmasi ile malign tutulumu tespit etmede ¢ok daha etkilidir (Gunhan-

Bilgen ve ark., 2002; Kuroda ve ark., 2005).

Enflamatuar Karsinom: Bu terim, meme kanseri histolojik alt tipleri yerine
lenfatik sistem tarafindan tiimoriin istila edildigi meme kanserlerini
tanimlamak i¢in kullamilir. Fizik muayenede, yaygin meme O6demi, deri
kizarmasi, kalinlasma ve aksiller lenf nodlart gibi inflamatuar meme
hastaligina benzer bulgular goriiliir. Erken lenf nodu tutulumu ve uzak
metastaz nedeniyle prognoz genellikle kotiidir. Mamografide, kitle
lezyonlarindan ziyade lenfatik staz nedeniyle yaygin meme yogunlugu artisi
izlenebilir., MRG, T2A hiperintensitesinin arttigi bir 6dem nedeniyle
etkilenmis dokuyu gosterebilir. Yaygin kontrast artisi, genellikle mastit

benzeri diffiiz kontrast tutulumu olarak kendini gosterir. Enflamatuar meme
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kanseri siiphesi durumunda, histolojik tani i¢in MRG'deki kontrast artisinin en
belirgin oldugu bdlgeden biyopsi yapilmasi onerilir (Bulu ve ark., 2010;
Agnese, 2005).

Glikojence Zengin Berrak Hiicreli Karsinom: Glikojenden zengin berrak
hiicreli karsinom, son derece nadir goriilen (%0,9-2,8) bir meme kanseri
tiirlidiir ve genellikle invaziv kanserle birlikte goriiliir. Literatiirdeki vaka
sayisi oldukca smirlidir ve genellikle yash bireylerde ortaya c¢ikar. Bu
lezyonun tanis1 sirasinda, diger berrak hiicreli karsinom metastazlarini
dislamak i¢in 6zellikle bobrek hiicreli karsinom gibi diger olas1 kaynaklar goz

oniinde bulundurulmalidir (Kacl ve ark., 1998).
2.5.17. Diger Malign Meme Lezyonlar1

Lenfoma ve Losemi: Hodgkin dis1 primer lenfoma, meme kanserlerinin ¢ok
kiigiik bir yilizdesini olusturur ve genellikle viicudun farkli bolgelerine
yayilmig hastaliklarin bir sonucu olarak ortaya ¢ikar. Lenfoma veya losemik
hiicre birikintileri, yaygin ve birden fazla merkezde goriilen hastaliklarin doku
icine yayilmasina neden olabilir. Bu durumlar, koltuk alti veya meme iginde
lenf diigiincelerinin sigmesine yol agabilir. Ayrica, bazen iyi veya kotii

tanimlanmig meme kitleleri olarak da goriilebilirler (Davis ve ark., 1996).

Metastatik Meme Lezyonlari: Meme kanserinin metastazlari, meme
kanserlerinin yalnizca kiigiik bir ylizdesini olusturur (%1-2). Bu metastazlar
genellikle karsi meme, lenfoma, melanom, yumusak doku sarkomu,
graniilositik sarkom, akciger kanseri, mide kanseri, prostat kanseri, over
kanseri ve rahim agzi kanseri gibi farkli kanser tiirlerinden kaynaklanir.
Meme metastazlarmin biiyiik bir kismi tek bir yerde goriiliir ve genellikle tek
taraflidir. Meme kanseri metastazlar1 en sik akciger, karaciger, kemik, plevra
(gbgiis zar1), adrenal bez ve bobrek gibi bolgelere yayilir (Davis ve ark.,

1996).
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Sarkomlar: Primer meme sarkomlart i¢inde en sik gorillen tiir
fibrosarkomlardir. Bu tiir sarkomlar fibroadenomlarla benzerlik gosterebilir,
ancak diizensiz sinirlara sahip, hizli biiyliyen ve yerel dokuya yayilan kitleler

olarak belirginlesirler (Davis ve ark., 1996).
2.3. Memede Goriintiileme Yontemleri

Meme Kkanserinin ilk zamanlarinda teshisinde, asemptomatik kadinlar
taramak veya semptomatik kadinlarda meme anormalliklerini degerlendirmek
icin tanisal mamografi yapilir. Goriintiileme icin standart iki projeksiyonlu
mamografik inceleme kullanilirken, tanisal incelemede 6zel mamografik
projeksiyonlar, USG ve MR lezyonlarin degerlendirilmesi amaciyla kullanilir

(Feig, 2002).
2.3.1. Mamografi

Meme kanseri tanisinda kullanilan standart tarama yontemi mamografidir.
Mamografi, diisiik maliyeti, yaygin erisilebilirligi, kisa tarama siiresi ve
yliksek lezyon tespit yetenegi nedeniyle baslica goriintiileme yontemi olarak
tercih edilmektedir. Ozellikle yash hastalarda meme dokusunun daha yagh
olmasi, mamografinin duyarliligin artirir ve bu nedenle lezyonlar tespit etme
olasiligint artirir. Ancak bazen, 6zellikle geng¢ kadinlarda meme dokusu yogun
oldugunda mamografinin duyarliligi azalabilir ve bu da lezyonlarin daha
kolay gozden kagmasina neden olabilir. Ayrica, memede skar dokusu veya
implant gibi 6zel durumlar varsa, mamografi tek basina yeterli olmayabilir
(Feig, 2003; Berg, 2009). Mamografi incelemesi, meme anatomisindeki
degisiklikleri ve patolojik siireglere ait anatomik degisiklikleri gosterir.
Giliniimiizde mamografi, iki ana amag¢ i¢in kullanilmaktadir: tarama ve teshis.
Mamografi taramasi, 40 yasin iizerindeki kadinlarda erken evre meme
kanserini saptamayi amaglar, ayn1 zamanda belirli meme sikayetleri olan

hastalarda tan1 koymak ic¢in de kullanilir. Yapilan g¢alismalar, kadinlarda
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mamografi taramasinin yayginlagsmasiyla meme kanserine bagli 6liim oraninin

yaklasik olarak %50 azaldigini gostermektedir. (Tabar, 2004; Feig, 2004).

Mamografi teknikleri en iyi sekilde uygulandiginda, hassasiyeti %69 ila %90
araligindadir. Yogun meme dokusuna sahip bireylerde, bu oranin %30 ila
%48 arasina distigi gozlemlenmistir. (Na ve Houserkovaa, 2007). Buna
karsilik, pozitif tahmin degeri (Positive Prediction Value, PPV) yaklasik
olarak %35-45 arasindadir. Mamografi, asimetrik yogunluk, parankim kontur
degisiklikleri, yapisal anormallikler ve timorli veya tlimdrsiiz
mikrokalsifikasyonlar1 tespit etmek gibi malign tiimor belirtileri {izerinde
odaklanarak temel amacim gergeklestirir (Boisserie-Lacroix ve Ranchon,
2002). Bu testin duyarliligi ve 06zgiilliigli, meme dokusunun ozelliklerine,
hastanin yasma, onceki miidahalelere ve hormonal faktorlere bagli olarak
degiskenlik gosterir. Mamografinin ana olumsuz etkileri arasinda, diisiik
dozda bile radyasyona maruz kalma ve g¢ekim sirasinda meme {izerine
uygulanan basing nedeniyle yasanan agri ve rahatsizlik bulunur. (Soares ve

Johnson, 2007).

Mamografi i¢in BI-RADS smiflamasi, Amerika Radyoloji Koleji (ACR)
tarafindan 2013 yilinda yenilenmistir ve bu gilincellenmis siniflama Sekil

2.3'te gosterilmistir.
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A’ Tamamuna yakin yag
B: Dagmik fibroglandiiler

C: Heterojen fibroglandiiler doku
D: Belirgin fibroglandiiler doku

Meme kompozisyonu

sekil oval - yuvarlak - diizensiz
Kitle kenar diizgim - értiilii - mikrolobiile - belirsiz - spikiile
_dansite  yag - diisiik - izodens - yitksek

Asimetri _asimetri - global - fokal - yeni gelisen

Yapisal distorsivon _kitlenin eslik etmedigi yapisal distorsiyon
tipik benign
morfoloji 1. amorf
Kalsifikasyonlar sipheli 2. kaba heterojen
3. ince pleomorfik
_4. ince lineer veya ince lineer dallanan
dagihm  diffuz - bolgesel - grup - lineer - segmental

Eslik eden bulgular cilt ¢ekintisi - meme bas ¢ekintisi - cilt kalinlagmasi - trabekiiler
kalinlagma - aksiller adenopati - yapisal distorsiyon - kalsifikasyon

Sekil 2.3. Mamografi i¢in BI-RADS siniflamast

2.3.2. Ultrasonografi (USG)

30-35 yas aras1 kadinlarda mamografinin yerine kullanilan primer inceleme
yontemi USG’dir. Ultrasonun avantajlar1 arasinda maliyeti diisitk olmas1 ve
iyonize radyasyon igermemesi bulunurken, dezavantajlari arasinda
mikrokalsifikasyonlarin  ve derin lezyonlarm tespit edilememesi yer

almaktadir. (Ikeda ve Miyake, 2016).

USG muayenesi Ozellikle semptomlart olan hastalarin incelenmesinde,
mamografide tespit edilen kitlelerin daha ayrmtili  bir sekilde
degerlendirilmesinde, kistik ve kat1 kitlelerin bazen benign veya malign olarak
ayrilmasinda kullanilir (Daniel, 2000). Ayrica, enfekte meme apselerinin

teshisinde, meme kanseri tedavisi sonrasi takip siireclerinde, koltuk alt1 lenf
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bezlerinin degerlendirilmesinde ve invazif iglemlerde rehberlik saglamak igin
kullanilir. Meme muayenelerinde en az 10 MHZ'lik lineer bir probun

kullanilmasi tavsiye edilir (American College of Radiology, 2016).
2.3.3. Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRG)

MR goriintiilemede manyetik alan ve radyo dalgalari kullanilarak meme ig
yapist goriintiilenir, X-1s1n1 kullanilmaz. Cekilen MRI boyutuna bagli olarak,
genelde, her iki meme i¢in tiim memenin tek boyutlu bir goriintiisii elde edilir.
Geng kadinlarda ve implant igeren bir memenin goriintiilenmesinde iyi sonug
vermektedir. En biiyilk dezavantaji maliyetinin ¢ok yiiksek olmasidir

(Demirpolat ve Memis, 2003; Oral, 2011).

Meme kanseri riski bulunan bireyler i¢in (6rnegin, BRCA-1 ve BRCA-2 gen
mutasyon tagtyicilari gibi), meme manyetik rezonans goriintiilemesinin (MR)
tarama amagli kullanilabilecegi bildirilmistir. Bununla birlikte, yiiksek risk
tasimayan geng¢ kadinlarda MR'm yanlis pozitif sonuglar {iretebilecegi i¢in bu

grup i¢in 6nerilmemektedir (Ackerman ve ark., 1985).
2.3.4. Kontrasth Spektral Mamografi (KSM)

KSM, meme lezyonlarinin seklini ve damar yapisini degerlendirmek igin ¢ift
enerjili bir teknik kullanarak gelecegin umut vadeden bir goriintiilleme
yontemi olarak kabul edilmektedir. Her ne kadar KSM i¢in resmi bir BI-
RADS rehberi bulunmasa da yorumlama siireci, mamografi ve meme MR i¢in
kullanilan BI-RADS parametreleri ile ele alinir. BI-RADS rehberine dayali
yapilan degerlendirmeler, KSM'nin MR'a kiyasla yiiksek tanisal performans
gosterdigini ortaya koymaktadir. Amerika Gida ve ilag Idaresi (FDA)
tarafindan onaylanmis olan bu tanisal goriintiileme teknigi, yeni tan1 konulan
meme kanseri hastalarinin hastaligin boyutunu belirlemesine ve neoadjuvan
tedaviye yaniti izlemesine yardimci olabilir. Ayrica, 6zellikle yogun meme

dokusuna sahip veya yliksek risk tasiyan kadilarda mamografik olarak gizli
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maligniteyi ve taramanin tanisal etkinligini aragtirmak amaciyla caligmalar

hala devam etmektedir (Patel ve ark., 2018).

1985 yilinda kontrast madde kullanarak meme lezyonlarinin morfolojisini ve
damar yapisini degerlendirmek igin ¢aligmalar memenin dijital anjiyografisi
¢ikarma ile basladi (Watt ve ark., 1985; Dromain ve ark., 2011). Bu yaklagim,
kotli huylu meme tiimorlerinin neovaskiilaritesini belirlemeyi amacladi, ancak
tanisal performansinin diigilk olmasi nedeniyle bu prosediir devam etmedi.
Ancak, malign meme tiimorlerinin kontrast alim derecesinin tlimoriin vaskiiler
ozellikleriyle iligkili oldugu gosterildi. Daha sonra seri goriintiileme teknigi
gelistirildi. Seri goriintiileme, tek bir pozisyon iginde gergeklestirilebilir. Seri
(zaman serisi) kontrastll mamografi, meme MR'ina benzer bir yaklasimdir. ilk
olarak kontrast madde enjekte edilmeden goriintiiler alinir, ardindan 1-1,5
ml/kg iyotlu kontrast madde verilir ve 1 dakika siirelerle 3 ila 5 goriintii
cekilir. Kontrastin daha net goriintiilenmesi i¢in subtraksiyon islemi uygulanir
ve kontrast-zaman grafikleri olusturulabilir. Ancak bu teknigin tek bir
pozisyonda uygulanabilmesi dezavantaj olarak kabul edilmektedir ve

giiniimiizde yaygin olarak kullanilmamaktadir.

Son olarak, ¢ift enerji teknigini kullanan bir KSM gelistirildi (Lewin ve ark.,
2003; Fallenberg ve ark., 2014). Bu yaklasim, diisiik enerjili goriintiiyii iyotun
k-kenar degerinin altina alir (kV 26-30), boylece iyotlu kontrast maddenin
etkisi gorlinmez hale gelir. Yiiksek enerjili goriintii ise iyotlu kontrastin
alindig1 bolgeleri goriintiilemek igin iyotun k-kenar degerinin tizerinde alinir
(kV 45-49), fakat bu goriinti tek basina degerlendirilemez. Mamografi
iinitesinin yazilimi, diisiik ve yiiksek enerjili goriintiileri otomatik olarak
isleyerek yeniden birlestirilmis bir goriintii olusturur. Bu yeni birlestirilmis
goriintli, meme MR'inda goriilen subtraksiyon goriintiisiine benzer iyilestirme
alanlarim gosterir. Daha sonra diistik enerjili ve yeniden birlestirilmis imgeler

bir radyolog tarafindan degerlendirilir (Dromain ve ark., 2011).



MUHENDISLIK ALANINDA TEORIK VE UYGULAMALI CALISMALAR | 186

Cift enerjili tekniginin temel avantaji, dnceki geleneksel yontemlerden farkli
olarak, kontrast madde uygulandiktan sonra her iki meme i¢in non-invaziv bir
sekilde goriintii alinabilmesidir. Boylece KSM'de her iki meme, sadece tek bir
iyotlu kontrast madde uygulamasiyla toplamda 4 farkli gdriintii pozisyonunda

incelenebilir.

Her c¢ift enerjili goriintii, genellikle 4 goriintiiniin tamami i¢in 5-6 dakika
icinde 1 dakikalik araliklarla alinir. Goriintiileme pozisyonlari igin standart bir
kilavuz bulunmamakta olup, uygulamalar merkezden merkeze degisiklik
gosterebilir (Badr ve ark., 2014; Barra ve ark., 2014; Carton ve ark., 2012;
Jochelson ve ark., 2013). fhtiya¢ duyulan herhangi bir ilave goriintiileme,
genellikle ilk 4 goriintiden sonra alinabilir. Fakat kontrast farkini
degerlendirebilmek i¢in tiim ¢ift enerji goriintillemelerin 10 dakika i¢inde

yapilmasi gerekmektedir (Cheung ve ark., 2014).

KSM geleneksel 2 boyutlu goriintillemeye gére meme kanseri tanisindaki
hassasiyeti ve dogrulugu onemli Olciide artirmigtir. Arastirmalar, meme
MR'1yla benzer sonuglar elde edildigini gdstermektedir. Tanisal gorlintiileme
alaninda, literatiirde bildirilen hassasiyet %93-100 arasinda degisirken,
dogruluk orani %80-94 araligindadir (Cheung ve ark., 2016; Fallenberg ve
ark., 2017; Lalji ve ark., 2016; Lobbes ve ark., 2014; Luczynska ve ark.,
2016; Patel ve ark., 2017; Tennant ve ark., 2016). Ek olarak, KSM'nin negatif
tahmin degeri %92-100 arasinda yiiksek bir degere sahiptir ve pozitif tahmin
degeri meme MR'indan daha yiiksektir (Lee-Felker ve ark., 2017; Phillips ve
ark., 2018). Bu performans, hastalarin meme MR'1 gereksinimi olmadan daha
kaliteli bir goriintiileme elde edebilecegini gostermektedir. Ayrica, KSM'nin
toplam maliyeti diisiiktiir. KSM, mevcut mamografi {initelerinin yazilimini
giincellemekle gergeklestirilebilir ve yeni bir cihaz gerektirmez. Tiim meme

MR protokoline kiyasla, KSM incelemesi daha kisa bir siirede
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tamamlanabilir, ¢ilinkii inceleme siiresi 10 dakika i¢inde yapilabilir (James ve
ark., 2017).

KSM, MR gibi bazi sinirlamalara sahip olmayan bir goriintiilleme yontemidir.
Metal implantlart olan kisiler ve asirt kilolu kisilerde KSM incelemesi
uygulanabilir. Ancak, intravendz kontrast maddeye bilinen veya potansiyel
alerjisi olan veya bobrek fonksiyon bozuklugu yasayan hastalarda KSM

kontrendikedir.

KSM kullaniminda radyasyon dozu, geleneksel 2 boyutlu mamografiye gore
%20-80 daha yiiksek olabilir, ancak kabul edilebilir doz seviyeleri araliginda
oldugu tespit edilmistir. Bu, mamografi goriintileme ve 3 boyutlu
goriintilleme (tomosentez) yontemlerine gore daha diisiik bir radyasyon dozu
anlamma gelmektedir (Jeukens ve ark., 2014; Ricks, 2005; Redman ve ark.,
2016). Dolayistyla, Kontrastli spektral mamografi (KSM), geleneksel
mamografi ile ayni radyasyon dozunda daha gelismis goriintiilleme bilgileri

elde etmemizi saglar.
2.3.5. Galaktografi ya da Duktografi

Memeye kontrast-sivi enjekte edilerek siit kanallarinin daha goriiniir hale
gelmesiyle, sadece sivi verilmis alanin mamografisinin ¢ekilmesidir

(Demirpolat ve Memis, 2003).
2.3.5. Meme Tomografisi

Memenin birgok agidan mamografisini olusturarak, bunlari tek bir goriintiide
birlestirir. Boylece mamografide goriilemeyen alanlar goriilebilir. Memenin 3

boyutlu bir benzetimi yapilabilir (Oral, 2011).
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2.4. Goriintiileme Teknikleri

Meme kanserinin en Onemli belirtisi olan memede kitlenin varligidir.
Memedeki kitle ortalama 2.1 cm capa ulastiginda kisinin kendi kendine
yaptig1 elle muayeneyle fark edilebilir. Eger kisi kendini bilingli olarak
muayene etmiyorsa bu kitlenin boyutu yaklasik 3.6 cm oldugunda kazara
hissedilebilir (Zonderland ve Smithuis, 2013). Olas1 3 cm’lik bir timor ise
diger dokulara yayilip hastaligin seyrini kot yonde degistirebilir. Bu sebeple
memedeki kistler, kitleler miimkiin olan en kiiciik boyutta iken tespit
edilmelidir. Elle muayenede 2 cm’den daha kiigiik yapilar hissedilemez. Bu
nedenle meme kanserini teshis etmek ve takibini yapmak i¢in meme
dokusunun i¢inin goriintillenmesi sarttir. Bu gorlintiileme teknikleriyle
bulunan bulgulara goére biyopsi gibi ileri tetkiklerle meme kanserinin kesin
teshisi yapilabilir. Meme dokusu goériintillemek icin baslica asagidaki

yontemler kullanilir.
2.4.1. Meme Yapisindaki Anomaliler

Meme yapisinda yag dokusu, siit lobiilleri ve siit kanallar1 gibi yapilar disinda
goriilen normal olmayan yapilardir. Kitle, mimari distorsiyon, asimetri ve
kalsifikasyonlar olarak farkli yapida anomaliler bulunabilir (Campos ve ark.,
2013; Fischer ve ark., 2006). Sekil 2.4’te memede goriilen kitlelerin sekil

yapisi olarak siniflandirilmasi gosterilmistir.

OO D5 %

Mimari
Distorsiyon

Yuvarlak Oval Lobiillii Diizensiz

Sekil 2.4. Memede goriilen kitlelerin sekilsel siniflandirmasi
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Mimari distorsiyon ise meme goriintiisinde bir kitle olmadigi halde bir
noktadan yayilan ince c¢izgiler, belli bir odakta toplanmislik veya parankim
siirlarin1 bozma gibi durumlarla kendini belli eder. Eger memede belli bir
yaralanma veya ameliyat ge¢cmisi yoksa siipheli bir bulgudur (Giilstin ve ark.,
2002). Memedeki 3-boyutlu kitleler seklin kenar yapisina gore de gruplara
ayrilir; kenar sekli tam olarak belirli olan kitleler (bunlar genel olarak iyi
huylu olarak degerlendirilir), tamamen ya da kismi olarak memedeki baska
lifli dokular arkasinda kalan gizli kitleler, mikrolobiillii kitleler, tam olarak
kenar yapis1 belirli olmayan kitleler ve igne seklinde ¢ikintili olan spikiile
kitleler. Genel olarak, gizli, mikrolobiillii ve spikiile kitleler kanser siiphesi

iceren kitleler olarak degerlendirilir.
2.4.2. Memede Goriilen Kitlelerin Simir Yapisi

Asimetri kitlelerden farkli olarak meme yapisinda 3 boyutlu oldugu
kanitlamayan 2 ya da tek boyutta varlig1 olan yapilardir. Asimetri s6z konusu
oldugunda belirlin bir kitle yoktur. Bir memede var olan lifli doku diger
memede yoktur. Asimetri genelde ¢evresindeki meme dokularini ice dogru

ceken bir yap1 gdstermektedir.

Kalsifikasyonlar ise memede bulunan ¢ok kiigiikk 6lgekli kalsiyum
birikintileridir. Bir sonraki baslikta daha detayli agiklanmistir. Meme
lezyonlari, hi¢cbir goriintiileme teknigi ile biyopsi gibi bir laboratuvar tetkiki
yapilmadan kesin kanser teshisinde bulunulamaz. Ancak, Amerikan Radyoloji
Koleji Meme Goriintiileme, Raporlandirma ve Veri Sistemi (BI-RADS) meme
lezyonlarinin sekillerine, sinirlarina ve dagilimlarina bagl olarak, genellikle
iyi huylu ve kotli huylu olasiligi oldugu yoniinde bir siniflandirma yapmaistir.
BI-RADS’e gore meme lezyonlar1 6 grupta gruplanmistir (Lanyi, 2012). Sekil

2.5’te bahsedilen Orneklere ait bazi 6rnekler mevcuttur.
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Iyi Huylu Stipheli
Diizgiin Sinirh Bir kenari gizli Mikrolobiillii Gizli kenarli Spikiile

Sekil 2.5. Memede goriilen kitlelerin sinirlaria gore siiflandiriimasi

2.4.3. BI-RADS Simiflandirmasi

Kategori 0: flave goriintiileme yontemleri gerekiyor (Tek bir yontemle kesin

bir degerlendirme yapilamayan durumlar).

Kategori 1: Normal mamogram (Herhangi bir anormallik tespit edilmeyen

inceleme sonucu).

Kategori 2: lyi huylu bulgular (Kesin olarak iyi huylu olan, genellikle kist

benzeri bulgular).

Kategori 3: Olasi iyi huylu bulgular (Tespit edilen bulgunun kotii huylu olma

ihtimali maksimum %2 olan durumlar).

Kategori 4: Stipheli bulgular (Bulgularin kétii huylu olma ihtimali %2 ila %95

arasinda degisir ve biyopsi gerektirebilir).

4A: Hafif derecede siipheli (K6tii huylu olma ihtimali %2-10 arasinda).
4B: Orta derecede siipheli (Ko6tii huylu olma ihtimali %10-50 arasinda).
4C: Tleri derecede siipheli (Kotii huylu olma ihtimali %50-95 arasinda).

Kategori 5: Yiiksek olasilikla kotii huylu bulgular (Koétii huylu olma ihtimali
%95-99 olan bulgular, biyopsi gerektirir).

Kategori 6: Kesin olarak kotii huylu olan bulgular (Doku tanisi ile kanitlanmis
kot huylu kitleler).BI-RADS kategorilerine gore, daha dnce bahsedildigi gibi

siir kenarlar1 tam belli kitleler biiyiik olasilikla iyi huylu iken, sinir kenarlar
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kismen gizlenmis olan kitleler siipheli, spikiile kitleler ise biiyiik olasilikla
kot huyludur (Matsunaga ve ark., 1998). Benzer sekilde BI-RADS
kalsifikasyonlar1 da sekilsel, biiyiikliik, kiimelesme, dagilim olarak gruplara

ayirmistir.
2.4.3.1. Mikrokalsifikasyonlar

Meme yapisinda yaklagik olarak her biri 15-18 lob igeren ve her bir lobda da
20-40 lobiil bulunan yapilar vardir. Her lobiilde ise 10 ila 100 kadar alveol
bulunmaktadir (Tang ve ark., 2009). Alveoller siit havuzcuklari gibi gérev
yaparak olusturulan siitii siit kanallar1 araciligtyla meme ucuna iletirler. Bu
yapilar siit ile iligkili oldugu i¢in kalsiyum birikintisi olusturabilir. Memede
goriilen  kalsiyum  birikimleri  kalsifikasyon  olarak  adlandirilir.
Makrokalsifikasyonlar ve mikrokalsifikasyonlar olarak iki gruba ayrilir:
makrokalsifikasyonlar genellikle iyi huylu durumda bulunurlar ve ileri tetkik
gerektirmezler. Makrokalsifikasyonlar boyutlar1 1mm’den biiyilk olan
kalsiyum birikintileridir. Oldukca yaygin olarak 50 yasin iizerindeki
kadinlarin yarisinda bulunur. Fakat mikrokalsifikasyonlar, boyutlar1 100
mikrondan 500 pm-1 mm’ye kadar olan birikimlerdir ve koti huylu olma
kuskusu tastyabilir, biyopsi gibi ileri tetkik gerektirebilir (Dheeba ve Selvi,
2012).

Mikrokalsifikasyonlarin ~ kotii  huylu  kitlenin  ilk  halini  yansittig
digiiniilmektedir ve erken teshis igin wvarliklan ¢ok Onemlidir.
Mikrokalsifikasyonlar meme kanseri igin belirti veren ilk sinyaller olabilir. Bu
boyutlarda lezyonlar hastanin kendi kendine elle muayenesinde veya doktorun
elle muayenesinde fark edilemez. Hatta goriintilleme tekniklerinde de bu
boyuttaki kireclenmeleri tespit edebilmek icin gelismis seviye cihazlara ve
tekniklere ihtiyag duyulmaktadir. Mamografi mikrokalsifikasyonlarin tespiti

icin en yaygin kullanilan aractir.
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Mikrokalsifikasyonlar memede birden fazla grup seklinde bulunabilirler. BI-
RADS sisteminde mikrokalsifikasyonlar sekillerine, renklerine, dagilimlarina
ve boyutlarina gére muhtemel iyi huylu, siipheli ve muhtemel k&tii huylu
olarak gruplanirlar. Cilt kalsifikasyonlari, patlamis misir goriinimlii
kalsifikasyonlar, = damar kalsifikasyonlari, —kalin  ¢ubuk  seklinde
kalsifikasyonlar, yuvarlak, halkasal veya yumurta kabugu goriiniimlii
kalsifikasyonlar ~ ve  kalsiyum  siitii  kalsifikasyonlar1 iyi  huylu
kalsifikasyonlardir. Sekli belirsiz kalsifikasyonlar siipheli gruptadir.
Heterojen, diizensiz veya ince diiz damarlanan kalsifikasyonlar ise kotii huylu
olmasit muhtemel kalsifikasyonlardir. Mikrokalsifikasyonlarin  sekilsel

gosterimi Sekil 2.6°da gosterilmektedir.

BI-RADS
II
Muhtemel

Iyi Huylu - —
- Yumurta Seffaf Patlanug

Kabugu Merkezli Misir

BI-RADS

1T

Muhtemel

Iyvi Huylu
Siit Cilt Tipi Yuvarlak
Kalsiyvumu

BI-RADS
111
Stipheli

Big¢imsiz Dagimik

<

Ince Dogrusal veya ince Dogrusal Dallanan

Yiiksek
Stpheli

Sekil 2.6. Mikrokalsifikasyonlarin sekilsel gosterimi

Mikrokalsifikasyonlarin sekillerinin degerlendirilmesi yaninda memedeki
dagilimlart da iyi huylu- kotii huylu ayrimi yapmakta degerlendirmeye
alimmaktadir. Bazi dagilim tiirleri mikrokalsifikasyonlarin iyi huylu oldugunu

diistindiirmekteyken bazi dagilimlar i¢in kotii huylu siiphesi yapilabilir.
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Mikrokalsifikasyonlarin Dagilim Tiirleri

Kiimelenmis mikrokalsifikasyonlar en az 5 adet mikrokalsifikasyonun 1 cm2
icerisinde gruplagsmasiyla olugmaktadir. Dogrusal mikrokalsifikasyonlar,
mikrokalsifikasyonlarin dogrusal bir sekilde kiimelenmesidir ve bu tip
dagilimin genelde siit kanallarinda olustugu diisiiniilmektedir. Segmental
dagilimda mikrokalsifikasyonlarin memenin bir bdliimiinde veya bir lobiilde
olusarak siit kanallarina ve dallarina yayilmasiyla olugsmaktadir. Sekil 2.7 de
mikrokalsifikasyonlarin ~ dagilim  tiirlerine  gore  Ozetlenmis  hali

gosterilmektedir.

Dagiik Bolgesel Kiimelenmis Dogrusal Segmental

Sekil 2.7. Mikrokalsifikasyonlarin siniflandirilmasindaki dagilimlarin 6zeti

Dagilimlarina gore dagmik ve bdlgesel mikrokalsifikasyonlarm iyi huylu
oldugu disiiniilmektedir. Kiime mikrokalsifikasyonlar kotii huylu stiphesi
tasimaktadirlar. Dogrusal ve segmental mikrokalsifikasyonlar ise genelde kotii
huylu olarak degerlendirilir ve ileri tetkikleri bu dogrultuda gerceklestirilir.
Mikrokalsifikasyonlarin miimkiin olan en erken asamada tespitleri 6nemlidir.
Zaman gectikce mikrokalsifikasyonlarin boyut, nicelik ve dagilim olarak
degismesi kisiden kisiye yani var olan mikrokalsifikasyon ozelligine gore
degismektedir. Matsunaga ve arkadaglarmin 1998 yilinda gergeklestirdigi bir
caligmaya gore mikrokalsifikasyonlarin zamanla degisimleri,

mikrokalsifikasyonlarin patolojik olarak 6zelliklerine baghdir. Ozellikle
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komedo tipi mikrokalsifikasyonlar (bunlar kalin duvarlar1 olan ve igerisinde
timorli dokunun disar1 ¢ikabildigi yapilardir), zaman igerisinde ¢ok hizli
bliyime ve yayilma yasarlar. Komedo olmayan mikrokalsifikasyonlar
genellikle zamanla biiylik ve ani bir degisim gostermezler. Ancak
mikrokalsifikasyon sayisi 2 ila 5 olan komedo olmayan mikrokalsifikasyonlar
da hizli biiyiime egilimindedir (Guo ve ark., 2016). Ornek olarak Sekil 2.8°de

bir hastaya ait mikrokalsifikasyon kiimesinin zamanla degisimi verilmistir.

Sekil 2.8. Bir hastanin mikrokalsifikasyon kiimesinin zamanla degisimi

2.5. Bilgisayar Destekli Teshis

Bilgisayar destekli tespit (CADe) ve bilgisayar destekli teshis (CADx) tibbi
degerlendirmelerin hatasiz ve hizli yapilabilmesi i¢in uzmanlara yardimci
olmasi amaciyla bilgisayar teknolojilerinin kullanilmasidir (AbuBaker, 2017;
Shi ve ark.,, 2018). Medikal alanda bir¢ok hastaligin incelenmesinde
kullanilmaktadir. Meme kanseri de bu alanlardan biridir. Meme kanserinde,
meme icerisindeki tlimorleri, kalsifikasyonlari, asimetrik bozukluklar1 ve
benzerlerini bulmaya odakli sistemler mevcuttur. CADe buldugu anomaliyi

isaretleyerek dikkati bolgeye cekerken, CADx anomalinin olasi tiiriinii
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onermektedir. Her iki yontemde de radyologlarin mamografiyi dogru
yorumlamasi i¢in yardimci olmak hedeflenmistir. Genel olarak bir bilgisayar
destekli tespit-teshis (CAD) sisteminde On-isleme, isleme ve degerlendirme
asamalar1 bulunmaktadir. Bir CAD sisteminde Oncelikle sayisal mamografiye
ihtiyag duyulmaktadir. Gilinlimiizde ¢ogu mamografi cihazi sayisal ortamda
gorlintliyli hazirlar, film mamografi cihazlarinda ise veriler sayisallastirici bir
birim tarafindan sayisala doniistiiriiliir. Sayisal mamografiler bir 6nislemden
gecirilir. Onisleme yapmanmn amaci mamografiyi incelerken olasi yanls
yonlendirmenin oniine gegmektir. Bunun i¢in giiriiltii filtreleme, goriintiiyii
iyilestirme, kontrasti ayarlama ve/veya istenmeyen etiket, yazi, numara gibi

verilerin silinmesi gibi islemler gergeklestirilmektedir.

Isleme admminda iizerinde calisilmak istenen veriye uygun bilgisayar
teknikleri uygulanir. Bu adimda segmentasyon yapilarak incelenmek veya
islenmek istenen alan kirpilir, ayristirilir ya da 6ne ¢ikarilir. Segmestasyondan
sonra Ozellik ¢ikarimi yapilarak hangi 6zelliklerin kullanilabilir ve ayristiric
oldugu kararlastirilir. Cikarilan 6zellik kiimeleri siiflandiricilara girdi olarak
verilerek mamografiler siflandirilir. Bu siniflandirma da anomali yeri
isaretlenebilir ya da anomali olup olmadigi ve varsa smifi belirlenebilir. Sekil
2.9’da bir CAD modelinin teshis istemini gerceklestirdigi algoritma sematize

edilerek gosterilmistir.
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Sayisal Mamografi

Cihaz

Film Mamografi

Cihaz

.

Sayisallasurict

Sayisal Mamogram

On Isleme

Bolutleme

Ozellik Cikarmm

Smiflandirma

Sekil 2.9. CAD yardimiyla mamografi gériintiilerinin siniflandirilmasi algoritmast

Sekil 2.9°da da goriildiigli izere mamografi goriintiileri elde edildikten sonra
Once sayisallagtirma islemine tabi tutulur ve tabi tutulacak siniflandiriciya
gore cesitli on islemlerden gecer ve ardindan boliitleme islemiyle birlikte
gorlintiiler 6zellik ¢ikarim yontemi uygulanilmasina hazir hale gelir. Veriye
uygun 0zellik ¢ikarim yontemleri segilip sayisal hale gelen goriintiiler makine
Ogrenmesi smiflandiricilant yardimiyla siniflandinlarak en sonunda yapilan
smiflandirmanin dogruluk orani tespit edilir ve siniflandiricinin basarisi tayin

edilmis olur.
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Makine O6grenmesi yoOntemlerinin yani sira derin 0grenme ydntemleri de
gorilintiilerin siniflandirilmasi igin alternatif ve giin gectikce popiilerligi artan
bir yoldur. Makine 6grenmesi yontemleriyle kiyaslandiginda daha biiyiik veri
setlerini yapisindaki sinir aglarindan esinlenilen ve veriler arasindaki
baglantiyi bu sekilde kurabilen agalr sayesinde daha rahat bir sekilde
smiflandirabilme potansiyeline sahiptir. Derin 6grenme yontemlerini makine
O0grenmesi yontemlerinden ayiran bir diger keskin &zellik ise yapisinda
transfer Ogrenme yoOntemidir. Bu sayede o0zellik ¢ikarim islemlerinin
smiflandirma islemine dahil edilmesi mecburiyetini ortadan kaldiran derin
O0grenme yontemleri, kimi zaman verinin daha verimli bir sekilde
kullanilabilmesi adina onden  Ozellik  ¢ikarim  iglemlerine  tabi

tutulabilmektedir.
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