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Glinlimiizde yapay zekanin kullanildig: alanlar her gegen giin artmakta olup, bu alanlardan biri de saglik
sektoriidiir. Ozellikle goriintii islemede olduk¢a basarili sonuglar vermesi sebebi ile yapay zekanin bir alt
dali olan derin 6grenme, tibbi goriintiilerin islenmesinde ve yorumlanmasinda sikga tercih edilmektedir. Her
ne kadar tibbi goriintiileme teknolojilerinin geligsmesi ile hastalik tanisi ve teshisi gibi islemlerdeki dogruluk
orani artsa da bu goriintiilerin uzmanlar tarafindan dogru bir sekilde yorumlanmasi zaman agisindan
maliyetli ve tedavi siireci agisindan da olumsuz bir durum sergilemektedir. Bu sebeple, yapay zeka
kullanilarak otomatik tani sistemleri olusturulmakta ve bu sistemler gelisen teknoloji ve algoritmalar
sayesinde her gecen giin ilerleme kat etmektedir. Caligmanin amaci, tibbi goriintiillemede yapay zeka
kullanim: konusunda tiim bilesenlerin ele alinarak bilgi verilmesi ve bu alanda ¢alisma yapacak
arastirmacilara bir temel teskil edecek bir alt yap1 olusturmaktir. Bunun saglanmasi i¢in yapay zeka ve tibbi
goriintiileme konusu oncelikle ayr1 bir sekilde ele alinmis, tibbi goriintiileme teknolojileri kapsamli bir
sekilde anlatilmis ve tibbi goriintiilemede yapay zeka kullaniminin meveut durumu, gelecegi, sorunlar: ve
¢ozlimleri agik bir sekilde belirtilmistir. Son olarak yapay zeka teknikleri ile tibbi goriintiilerin islenmesine
dair ¢alismalar verilerek ¢alismanin teorik anlam biitiinligii saglanmistir.

Anahtar kelimeler: Tibbi goriintiileme teknolojileri, Yapay zeka, Bilgisayar destekli tan1 sistemleri

ABSTRACT

Nowadays, the use of artificial intelligence is increasing steadily, particularly in the health sector. Deep
learning, which is a sub-branch of artificial intelligence, is frequently preferred in the processing and
interpretation of medical images, because it provides fruitful outcomes in image processing. Despite the
development in medical imaging technologies and the increasing accuracy rate of disease diagnosis, accurate
interpretation of these images by experts is time consuming, and unfavorable conditions may arise during
treatment. For this reason, automated diagnostic systems are created using artificial intelligence, and these
systems are improving gradually, owing to the evolution of several technologies and algorithms. This study
aimed to provide information on the use of artificial intelligence in medical imaging with due consideration
of all factors and create a base infrastructure for researchers in this field. To achieve this, previously artificial
intelligence and medical imaging were discussed separately, placing more emphasis on medical imaging
technologies. However, at present, potential problems and solutions in the use of artificial intelligence in
medical imaging are clearly stated. In conclusion, by conducting more studies on the processing of medical
images using artificial intelligence, the theoretical integrity of this field will become possible.
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Yapay Zeka ve Tibbi Goriintiileme Teknolojilerine Genel Bakis

1. GIRIS

Giiniimiizde, yapay zekanin kullanim alanlar1 gittikge genislemekte ve bu alanlarda yapilan calismalar da artmaktadir.
Ozellikle goriintii isleme alaninda yapay zekanin alt disiplinlerinden biri olarak karsilagilan derin 6grenme ve tibbi gériintii
formatlarinin dijitallesmesi sayesinde yapay zekanin saglik sektoriinde kullanimi oldukca dikkat ¢ekici konular arasinda

yer almaktadir.

Her y1l milyonlarca insanin 6liimiine neden olan kanser (Bray ve ark., 2018) vb. hastaliklarin 6nceden tespiti, siniflandirilmasi
ve bunlarin otomatiklestirilmesi ile ilgili ¢aligmalar (Kiani ve ark., 2020; Ghoneim, Muhammad ve Hossain, 2020; Dandil
ve Serin, 2020; Oztad, 2020), tibbi goriintiilemede yapay zeka kullaniminin ihtiyacini ve dnemini ortaya koymaktadir. Yapay
zekanin bu alandaki kullanimi tiim taraflarin yani hastalarin, doktorlarin, klinisyenlerin vd. saglik ¢alisanlari ile yapay zeka
gelistiricilerinin katilimi ile ilerleyen bir siirecten ibaret olarak goriilebilir (Al-shamasneh ve Obaidellah, 2017; Greenspan,
Van Ginneken ve Summers, 2016). Tibbi goriintillemede yapay zeka kullanimi sadece dijital tibbi goriintiilerin yapay zeka
teknikleri ile 6n islenmesinden ibaret degildir. Burada asil amag, elle islenmesi zaman ve maliyet agisindan oldukga pahaliya
mal olan bir siireci hastalarin, saglik ¢alisanlarinin ve aragtirma gérevini ytiriiten tigiincii taraf kisi ya da kurumlarin lehine
dontistiirmektir. Gelistirilecek uygulama ve/veya modellerin, radyolog, patolog gibi isin uzmanlarina danisilarak tiim siireg
boyunca karsilikli bilgi alisverisinde bulunularak hem saglik calisanlarinin bilgilerinden faydalanilip onlarin tecriibesinin
olusturulacak modele yansitilarak en basarili modelin ortaya konulmasi hem de elde edilecek verilere erisimde kolaylik
saglanmasi ve bunlar yapilirken kisisel mahremiyetin ihlal edilmemesi, giiniimiizde tibbi goériintiilemede yapay zeka
kullaniminda en sik karsilasilan sorunlar arasindadir (Litjens ve ark., 2017; Fotin, Yin, Haldankar, Hoffmeister ve Periaswamy,
2016).

Bu ¢alismada yapay zeka ve onun alt disiplinleri ile tibbi goriintiileme teknolojilerine ait kavramlar agiklanmakta, yapay
zekanin tibbi goriintiileme alaninda kullanimi ve bu alanda yapilan ¢alismalarin basar1 durumlari, sonuglari ve gelistirilen
modeller hakkinda bilgi verilmektedir. Bu ¢alismanin amaci, yapay zekanin tibbi goriintiillemede kullanilmasi ile ilgili
yapilacak ¢alismalara temel teskil edecek bilgilerin verilmesi, literatiirde agik bir sekilde ele alinmayan tibbi goriintiillemede
yapay zeka kullaniminin mevcut durumu, farkli enerji tiirleri kullanan tibbi goriintiileme teknolojileri alaninda yapilmis
basarili ¢caligsmalara ait bilgi ve sonuglarin sunulmasidir. Calismada ele alinan konular kapsamli ve agiklayici bir sekilde
birlikte ele alan bir calismanin bulunmamasi ve 6zellikle niikleer tip goriintiileme konusundaki ¢calismalarin yetersiz olmasi

bu ¢aligmanin dnemini ve 6zglinliigi ortaya koymaktadir.
2. GENEL KAVRAMLAR

Bu boliimde, ¢aliymanin amacinin anlasilmast ve misyonunun yerine gelmesini saglamak amaciyla yapay zeka ve tibbi

goriintiillemeye dair temel ve iliskili kavramlar agiklanmaktadir.
2.1. Yapay Zeka

Zeka, Arapga bir kelimedir ve Tiirk Dil Kurumu’na (TDK) gore zeka: “Insanin diisiinme, akil yiiriitme, objektif gergekleri
algilama, yargilama ve sonu¢ ¢ikarma yeteneklerinin tamami, anlak, dirayet, zeyreklik, feraset” olarak tanimlanmaktadir
(https:/www.sozluk.gov.tr).

Yapay zeka ve ondan tiiremis diger kollara ait kavramlarin tek bir tanim1 yoktur. Ancak yapilan tanimlamalarin &zeti olarak

asagidaki gibi bir kavramsal gergeve ¢izilebilir.

Yapay Zeka, farkli eylemleri ve gorevleri zeki bir canli gibi yerine getiren makine ve sistemlerin meydana getirilmesi ile
ilgilenen genel bir teknolojidir. Bir terim olarak yapay zekay: tanimlayan ilk kisi John McCarthy’dir. McCarthy’e (1955)
gore yapay zekanin amaci, “zeki gibi davranan makineler gelistirmektir.” (Ertel, Black ve Mast, 2017).

Makine Ogrenmesi, bilgisayarlarin veriden (data) kurallar ¢ikararak kendi kendilerine 6grenmelerini ve bu siirecin gelismesini
saglayan bir yaklagimdir (Kubat, 2018).
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Derin Ogrenme, 2012 y1linda ImageNet ad1 verilen ¢ok biiyiik sayidaki etiketli bir veri setini igerisinde yer alan gorsellerin
igerigini (siniflandirilmasini) tahmin etmek i¢in ImageNet 2012 yarismasinda (challenge) (Deng, ve ark., 2012; https:/www.
kdnuggets.com/) AlexNet (Krizhevsky, Sutskever ve Hinton, 2012) ad1 verilen bir derin 6grenme modelinin %15.3 hata orani
elde ederek gorselleri dogru bir sekilde siniflandirmasi ile tekrar giindeme gelmis bir kavramdir (https:/www.economist.
com).

Derin Ogrenme, -ilk ortaya cikis1 ve gelistirilmesi itibari ile- dzellikle gorseller arasindaki ériintiilerin taninmasinda,
Ozniteliklerin ¢ikariminda, siniflandirilmasinda vb. islemleri igin gelistirilmis bir yaklasimdir ve yapay zekanin bir alt
dalidir (Gulli, Kapoor ve Pal, 2019). Ancak son yillarda derin 6grenmenin kullanim alanlari, konusma sinyallerinin yok

edilmesinden genlerin kiimelenme modellerinin kesfine kadar farkli alanlara yayilmistir (Wang ve Raj, 2017).

Giiniimiizde ImageNet veri seti ile yapilan ¢alismalarda, gelistirilen yeni modeller sayesinde Top-1 dogruluk (accuracy)
orani (siniflandirma ¢iktisinin en yiiksek olasiliga sahip tek ¢ikt1 ile eslesmesi) %88.5 ve Top-5 dogruluk (accuracy) orani
(smiflandirma ¢iktisinin en yiiksek olasiliga sahip 5 ¢iktidan biri ile eglesmesi) %98.7 oranina ulagmistir (https:/paperswithcode.

com).
2.2. Tibbi Goriintiileme

Tibbi goriintiileme (medical imaging), viicudun igyapilarinin (doku, organ) analiz ve miidahale i¢in farkli enerji tiirleri ile

goriintiilenmesini saglamak amaciyla kullanilan teknikler ve yapilan islemler biitiiniidiir (Bankman, 2009).

Insan viicudunun tibbi agidan goriintiilenmesi icin enerjiye ihtiya¢ duyulmaktadir. Farkl1 goriintiileme tekniklerinde farkli
enerji tiirleri kullanilmaktadir. Ornegin; endoskopi, gastroenteroloji ve 151k mikroskopisi olarak da adlandirilan patolojide
enerji tiirli olarak goriiniir 151k (visible light) kullanilmaktadir. Radyoloji tabanli goriintiileme teknikleri olan mamografi,
bilgisayarli tomografide (BT) enerji tiirii olarak X-1sinlar1 kullanilmaktadir. Manyetik rezonans goriintiilemede (MRI) enerji
tiirii olarak radyo frekanslari kullanilmaktadir. Niikleer tip goriintiilemede enerji tiirii olarak gama 1sinlar1 kullanilmaktadir.
Ultrason goriintiilerinde ise enerji tiirii olarak yiiksek frekansli ses dalgalar1 kullanilmaktadir (Bushberg, Seibert, Leidholdt
Jr, Boone ve Goldschmidt Jr, 2011).

Niikleer tip gortintiilemenin aksine diger biitiin tibbi goriintiileme tekniklerinde goriintiileme isleminin ger¢eklesmesi,
enerjinin viicuda niifuz etmesi ile miimkiindiir. Viicuda génderilen madde, viicut tarafindan emilim ya da sagilma yoluyla
kabul edilir. Viicudun icerisine giren bu madde ile viicudun igyapist goriintiilenebilir. Niikleer tip goriintiilleme de ise ajan
olarak adlandirilan bir radyo aktif madde viicuda enjekte edilir veya agiz yolu ile yutulur. Daha sonra goriintiileme islemi
gergeklestirilir. Goriintii elde edildikten sonra, tibbi goriintiiniin tanisal bir fayda saglamasi yani hastalik veya kisinin mevcut
durumu hakkinda nitelikli bilgi vermesi goriintiiniin teknik kalitesi ve goriintiiniin elde edilme stireci ile dogrudan iliskilidir.
Daha uzun siire ve hastanin daha ¢ok radyasyona maruz kalmasi ile daha kaliteli bir tibbi goriintii elde edilebilir ancak bu
durum hem uzmanlar hem de hasta agisindan pek de kabul gérmeyen bir durumdur. Bu sebeple tibbi goriintiilemede eger
enerji tiirli radyasyon ise radyasyona maruz kalma siiresi ile tibbi gériintiiniin kalitesi arasinda bir denge gozetilmektedir
(Bushberg, Seibert, Leidholdt Jr, Boone ve Goldschmidt Jr, 2011; Webb ve Flower, 2016).

2.2.1. Tibbi Goriintiileme Teknikleri

Tibbi goriintiileme, birgok hastaligin tani, tedavi yontemi ve teshis gibi asamalarinda kullanilmaktadir. Tibbi goriintiileme,
yillardir kanserin erken teshis, tan1 ve tedavi asamalarinin ¢ok dnemli bir parcasi haline gelmistir. Tibbi goriintiileme sadece
kanserin teshisinde degil tedavi asamasinda hastaligin ne denli ilerledigi ve nasil bir yayilim izledigi ile de ilgili bilgiler
vermektedir.

Enerjilerin tiirleri ve elde etme teknolojileri degistirilerek farki tibbi goriintiiler elde edilebilir. Farkli goriintii yapma yontemleri
literatiirde “yontem (modalities)” olarak adlandirilmaktadir (Bushberg, Seibert, Leidholdt Jr, Boone ve Goldschmidt Jr,
2011).
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2.1.1.1. Radyografi
Radyografi, Alman fizik¢i Wilhelm Conrad Rontgen tarafindan 1895 yilinda icat edilen ilk tibbi goriintiileme teknolojisidir.

Rontgen, bir laboratuvar calismasinda yiiksek gerilimli elektrik akimini “Crooks” adi verilen tiipten gecirdigi zaman bir
cam kavanoz igerisindeki kristallerde pariltilar gézlemlemistir. O zamana kadar kesfedilmemis bu pariltilara sebep olan
1sinlara ise bilinmeyen 1sin anlamina gelen “X-1sinlarr” adi verilmistir. Crooks tiiplerinden yiiksek gerilimli elektrik akimlari
gectiginde bir ekranda pariltilar meydana getiren X 1ginlarinin, farkli cisimleri farkli derecelerde ge¢me 6zelligi oldugunu
ve bu pariltilarin (goriintiilerin) kursun levhalar ile depolanabildigini fark eden Rontgen eliyle tuttugu kursun levhalardan
ekrana yansiyan golge de kendi parmaklarinin goriintiisii gdrmiistiir. Daha sonra esinin elini fotograf plagi bulunan bir
kasetin iizerine yerlestirerek iizerinde esinin yiiziigiiniin de bulundugu ilk réntgen goriintiisiinii elde etmistir (Ehrlich ve
Daly, 2008; Arslan, 2010). Rontgen sayesinde insan anatomisi ilk defa radyogram olarak goriintillenmistir. Sekil 1°de ilk

radyogram goriintii olan, Wilhelm Conrad Rontgen’in esinin elinin radyografik goriintiisii gosterilmektedir.

Radyografi teknolojisi sayesinde radyoloji alani olugmus ve bu alanda uzman olan radyologlar yetismistir. Radyografi,
hastanin bir tarafinda X-1g1n1 kaynagi ve hastanin diger tarafinda bir X-1s1n1 detektorii ile yapilir. X-1s1n1 tiipii tarafindan
cok kisa siireli (0.5 saniyeden az) bir nabiz atim1, X-1s1nlarinin ¢ok biiyiik bir bolimii hasta iizerinde etkilesir ve rontgenlerin
bir kism1 hastadan gegerek radyogram goriintiiniin olustugu detektore ulasir. Hastaya isabet eden X-1sinlarinin homojen
dagilimi, X-1sinlarinin dokulardaki sagilma ve sogurma yoluyla 1sindan ¢ikarilma derecesi ile degistirilir.

Sekil 1. Wilhelm Conrad Rontgen’in esinin eline ait radyogram goriintiisii (https:/www.winally.com)

Hastanin viicudunun icerisindeki yumusak doku, kemik ve hava gibi 6zellikleri de birbirlerinden farkli olduklar1 i¢in hastadan
¢ikan X-1s1nlariin hetorojen dagilimda farklilik goriiliir. Radyogram goriintii bu rontgen dagiliminin bir nevi bir resmi
olarak ifade edilebilir. Radyografide kullanilan detektdr, bir fotograf filmi olabilir. Radyogram goriintiiler, akciger kanseri,
kemik kirilmalarinda teshis konulmasi, kardiyovaskiiler bozukluklar vb. alanlarda siklikla kullanilmakta ve ¢esitli tibbi
endikasyonlarda da oldukea faydalidir (Hou, Zhang, Wei, Guo ve Zhang, 2020).

2.2.1.2. Floroskopi

Floroskopi, zamana bagli olarak bir dizi X-1g1n1 goriintiisiiniin, aslinda hastanin ger¢ek zamanli bir X-1s1n1 filminin siirekli
bir sekilde elde edilmesidir. Floroskopi, gercek zamanli bir radyografi tiiriidiir. Floroskopi kalp veya yemek borusu (6zafugus)
gibi anatomik hareketlerin rontgen filmlerinin yapiminda kullanilmaktadir (Bushberg, Seibert, Leidholdt Jr, Boone ve
Goldschmidt Jr, 2011).

Floroskopi ile X-1s1nlar1 tipki bir film gibi (zamana bagli anlik goriintiilerin serilestirilmesi) ekrana yansitilmaktadir.
Floroskopi iglemi esnasinda viicudun goriintiilenmek ve incelenmek istenen 6zel bir bolimii (organ) i¢inden siirekli bir
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bigimde X-151n1 demetleri gecirilmektedir. Bu goriintiiler daha sonra ilgili organin durum ve hareketinin uzmanlar tarafindan
degerlendirilmesi i¢in ekrana yansitilmaktadir (Larson, Lionhart, Roh ve Colglazier, 2018). Sekil 2°de bagirsak organinin
floroskopi yontemi ile goriintiilenmesi gosterilmektedir.

Sekil 2. Hastanin bagirsaklarinin floroskopi ile goriintiilenmesi (https:/www.news-medical.net)
2.2.1.3. Mamografi

Mamografi, meme kanserinde kullanilan bir gériintiileme teknigi ve memenin bir radyografisidir. Mamografide, memedeki
kontrast1 vurgulamak i¢in klasik radyografiden ¢cok daha diisiik seviyede X-151n1 enerjisi kullanilmaktadir. Mamografi
goriintiileme teknolojisinde kullanilan X-1g1n1 ve detektor sistemleri sadece meme goriintiilerine 6zel olarak tasarlanmis
spesifik bir tekniktir. Mamografinin baslica 2 kullanim amaci vardir. Bunlar, meme kanseri ile ilgili herhangi bir belirti
gostermeyen kadinlarin kanser taramasinda (tarama mamografisi) ve yumru varlig1 gibi meme kanseri belirtisi gosteren
kadinlarda teshise (tan1 tomografisi) yardimci olmasi amaciyla kullanilmasidir (Pisano ve Yaffe, 2005). Sekil 3’te meme
kanseri tanisi i¢in bir memenin mamografi yontemi ile 2 boyutlu ve 3 boyutlu goriintiilemesi gosterilmektedir.

Sekil 3. Kanserli bir memeye ait Mamografik goriintii A) 2 Boyutlu, B) 3 Boyutlu (https://www.wakerad.com/)

Sekil 3’te gosterilen mamografi goriintiileri ayni hastaya ait ayn1 goriintiilerdir. Sol tarafta gosterilen (A) goriintii, memeye
ait 2 boyutlu mamografi goriintiisii ve sag tarafta gosterilen (B) goriintiisii ise memeye ait 3 boyutlu mamografi goriintiistidiir.

Sekil 3’te (B)’de yer alan 3 boyutlu mamografi goriintiisiinde isaretlenen kisim, memedeki kanserli kism1 gostermektedir.
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2.2.1.4. Bilgisayarh tomografi

BT, 1970’1erin basinda kullanim1 miimkiin héle gelen ve bir bilgisayar tarafindan tibbi gériintiilemenin saglandigi ilk
yontemdir. BT goriintiileri, X-1sinlarin1 viicuttan ¢ok sayida gegirmek suretiyle X-1s1n1 tliplinii viicut etrafinda dondiirerek
iiretilmektedir. Rontgen kaynaginin karsisinda bir detektor dizisi iletim projeksiyon verilerini toplar. Bu bicimde toplanan
cok sayida veri noktasi bir bilgisayar yardimi ile hastanin tomografik goriintiilerine sentezlenir. Tomografi terimi iki kelimenin
birlesimden olusmaktadir. Tomo, dilim ve graphy ise resim olarak ¢evrilmektedir. Yani tomografi, bir dilimin bir resmini
gosterir. BT, hastaya ait miinferit doku levhalarinin goriintiilerini veren bir iletim teknigi olarak diislintilebilir. Giiniimiiz
teknolojisinin getirdigi yenilikler diistiniildigiinde BT nin radyografiye gore iistiinliigi, ilgili anatominin 3 boyutlu dilimlerini
gosterebilme, anatomik yapilarin birbirlerinin tistiine binme sorununu ortadan kaldirma ve bu sayede doktorlara anatominin
ayrintilt ve kusursuz bir gériiniimiinii sunma 6zelligidir (Bushberg, Seibert, Leidholdt Jr, Boone ve Goldschmidt Jr, 2011;
Szabo, 2004; Sluimer, Schilham, Prokop ve Van Ginneken, 2006).

BT teknolojisi, kesif cerrahisi ihtiyacint 6nemli 6lglide azaltarak tip diinyasinda dnemli bir ¢igir agmistir. Modern bir BT
tarayicisi 5 saniye gibi ¢cok kisa bir zaman diliminde bir hastaya ait 50 cm uzunlugunda (800 goriintiiye esittir) ve 0.50 ila
0.62 mm kalinliginda tomografik goriintiileri elde edebilecek kapasiteye sahiptir (Szabo, 2004).

Sekil 4’te BT nin farkli organlarda kullanimina ait bir 6rnek igeren, farkli organlara ait 6 farkli BT goriintiisii gdsterilmektedir.
Her bir goriintii bir harf ile temsil edilmektedir.

Sekil 4. Farkli organlara ait BT goriintiileri, Karin-pelvis BT Taramasi Sonucunda Sagital (A), Koronal (B) ve Eksenel (C)
goriintiiler ile fyotlu Madde Enjeksiyonu Sonucunda Bas (D) Bolgesi, inme (E) Degerlendirmesi Yapilan bir Hastaya ait
Renk Kodlu Kan Hacim Haritas1 ve BT Verilerinden Goriintii Isleme ile Anatominin Sahte Renkli bir 3 Boyutlu Temsili

(F) (Bushberg, Seibert, Leidholdt Jr, Boone ve Goldschmidt Jr, 2011)

2.2.1.5. Manyetik rezonans goriintiileme

MRG tekniginde kullanilan tarayici cihazlarin yararlandiklari manyetik alan, diinyanin manyetik alanindan yaklasik 10.000
ila 60.000 kat daha gii¢liiddiir. MRG tekniginde ortam olarak genellikle protonun niikleer manyetik rezonanslari tercih
edilmektedir. Yani biyolojik dokularda olduke¢a fazla sayida bulunan hidrojen atomunun ¢ekirdegini kullanirlar. Proton,
manyetik bir momente sahip olup 1.5 T (1.5 T = 10° Gauss) manyetik alana yerlestirildigi zaman proton ekseni etrafinda
ilerler ve radyo dalgasi enerjisini saniyede yaklasik 64 milyon devir rezonans frekansinda (megahertz-MHz) emer (Huettel,
Song ve McCarthy, 2004; Arslan, 2010).
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MRG’de goriintiileme prosediiriiniin baslatilmasi i¢in hasta manyetik bir alan icerisine yerlestirilir. Daha sonra hastanin
etrafina dizilmis olan radyo antenleri aracilig1 ile radyo dalgalari iiretilir. Viicutta bulunan protonlar radyo dalgalarini absorbe
eder. Sonrasinda ise hasta, bu radyo enerjisini dokunun manyetik 6zelliklerine bagli olarak bir siire sonra tekrar salgilar.
Hastadaki protonlarin yaydigi1 radyo dalgalar: ise hastanin etrafina yerlestirilmis olan antenler tarafindan tespit edilir.
Hastanin bulundugu manyetik alanin giicii ¢ok hafif bir sekilde degistirilerek proton rezonans fonksiyonu degistirilir. Bu,
frekans ve manyetik alan kuvvetinin dogru orantili olmasindan kaynaklanmaktadir. MRI’da hastadan MRI cihazina gonderilen
her bir sinyalin konumunun tespit edilebilmesi, geri donen radyo dalgalarina ait frekans ve faz bilgileri ile miimkiin olmaktadir.
MRG’nin ¢ok sik kullanilan ¢alisma yontemlerinden biri “spin eko (spin echo)” goriintiileme olarak isimlendirilmektedir
[(Bushberg, Seibert, Leidholdt Jr, Boone ve Goldschmidt Jr, 2011; Huettel, Song ve McCarthy, 2004; Buxton, 2009).

MRG, goriintiideki her noktanin o noktaya karsilik gelen dokunun mikro manyetik 6zelliklerine bagl bir dizi tomografik
goriintli tretir. Beyinde yer alan yag, gri ve beyaz madde, beyin omurilik sivisi ve kanser gibi farkli doku tiirlerinin hepsi
birbirlerinden farkli yerel manyetik 6zelliklere sahip olduklarindan dolay1 MRG ile iiretilen goriintiiler anatomik varyasyonlara
karst ¢ok biiyiik bir hassasiyet gosterir. Bundan dolay1 da goriintiilerin kontrast1 oldukga yiiksektir. MRG, noérolojik
goriintiilemede (bas-omurga gibi), yaralanma ve sakatlanma gibi durumlarda diz goriintiileme gibi kas-iskelet yapilarinda
olaganiistii bir fayda gostermistir (Huettel, Song ve McCarthy, 2004; Buxton, 2009).

MRG’de farkli nabiz dizileri kullanilmasi sayesinde, MRG cihazi viicuttaki farkli doku 6zelliklerini ortaya ¢ikarabilmekte
ve doku tiirlerini de ayirt edebilmektedir. Bir futbol miisabakasinda dizinden sakatlanan bir futbolcu diislintildiigiinde, dize
ait MRG sayesinde futbolcunun ¢apraz baglarinin yirtilip yirtilmadigi ya da ne kadar hasar aldigi tespit edilebilmektedir.
Eger hasar ciddi ise futbolcunun sahalardan ne kadar uzak kalmasi gerektigi bilinebilir ya da normal bir hastanin beyin
MRG’si sayesinde beyindeki gri madde ile beyaz madde arasindaki farkin 6l¢iilmesi miimkiindiir. Ayrica; timdrler, kemik
hasarlar1, damarlarda meydana gelen anormal durumlar igin 6zel hassas goriintiiler elde edilmesini saglayan farkli nabiz
dizilerinin olusturulmasi da MRG sayesinde ger¢eklestirilebilmektedir (Huettel, Song ve McCarthy, 2004). Sekil 5’te MRI

ile insan viicudunun goriintiilenmis farkli organlar1 ve bunlara dair agiklamalar verilmektedir.

Sekil 5. MRI yontemi ile goriintiilenmis organlar, (A) Beynin T1 agirlikli kontrast; (B) beyin enfarktiisii bolgesinin
FLAIR goriintiisii; (C) dizlerin T1 agirlikli kontrast; (D) dizlerin T1 agirlikli kontrast ile yag doygunlugu; (E) maksimum
yogunluk projeksiyonu; (F) Gadolinyum kontrastli karin goriintiisii (Bushberg, Seibert, Leidholdt Jr, Boone ve
Goldschmidt Jr, 2011)
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Sekil 5’te verilen farkli organlara ait MRG goriintiileri bir harf ile temsil edilmekte ve agiklanmaktadir. Buna gore; (A)
Beynin Sagittal T1 agirlikli kontrast goriintiisiinii, (B) beyin enfarktiisii bolgesini gosteren eksenel sivi ile zayiflatilmis
inversiyon geri kazanimi (FLAIR) goriintiisiinii, dizlerin sagital gériintiisii olarak; (C) T1 agirlikli kontrast ve (D) T1 agirlikli
kontrast ile “yag doygunlugu”, (E) ugus zamani MR anjiyo graminin eksenel tomografik goriintiilerinden {iretilen maksimum
yogunluk projeksiyonunu, (F) ise Gadolinyum kontrastli karin goriintiisiine karsilik gelmektedir.

MRG, viicut igerisindeki doku ya da organlar1 radyo frekansi kullanarak goriintiillemektedir. MRG teknigi radyasyon
kullanmamakta ve yaymamaktadir.

2.2.1.6. Ultrason

Bir cisim yukaridan asagiya bir nesnenin {izerine diistii zaman etki basing dalgalarinin (ses) havada belirli bir mesafeden
duyulacak sekilde yayilmasini saglar. Yiiksek frekansli (ultra) ses formundaki mekanik enerji, hastaya ait anatomik goriintiileri
olusturmak i¢in kullanilabilir. Kisa siireli bir ses darbesi, goriintiilenen dokular ile dogrudan fiziksel temas halinde olan bir
ultrason doniistiiriicti aracilig ile tiretilmektedir. Ses dalgalar1 doku igerisine girerek viicutta yer alan i¢ yapilar sayesinde
yansitilir ve bu sayede yanki olusturulur. Viicut igerisindeki i¢ yapilar ile yansitilan ses dalgalari bir doniistiirticiiye ulagir.
Dontistiiriicli, yansitilip geri donen sesi kaydeden bir mekanizmadir. Ultrason cihazinin bu sekilde ¢alisan modu “darbe
yanki goriintiileme (pulse echo imaging)” olarak adlandirilmaktadir (Leighton, 2007).

Ses dalgasi, dikddrtgen seklinde taranan bir alan olugturmak i¢in bir dogrusal dizi ¢ok elemanli doniistiiriicti kullanilarak
ya da bir sektor kullanilarak taranan alan iiretmek i¢in asamali bir dizi ¢ok elemanli doniistiiriicii ile artan agilar yoluyla
hastanin hizas1 tizerinde satir satir kaydirilir. Ultrason hatlarindan alinan her bir yanki kaydedilir ve goriintiilenmek istenen
dokularin tomografik bir pargay1 simgeleyen gri seviyede kodlanmis olan ses sinyalleri araciligi ile bir parlaklik modu
goriintiisiiniin elde edilmesi amaciyla kullanilmaktadir (Szabo, 2004; Shung, 2015).

Ozellikle karin bélgesindeki organlarin yiizeyleri ve i¢ yapilari ultrason ydntemi ile ¢ok giiclii bir sekilde yansitilir ve
goriintiilenir. Ultrason, 6zellikle iyonlastirict radyasyondan daha az zararli oldugu i¢in bu durum biiyiiyen bir fetiisiin
goriintiillenmesinde ve gebe kadin (obstetrik) hastalarin goriintiilenmesinde Sekil 6°daki gibi kullanilmaktadir.

Sekil 6°da verilen dort farkli (A, B, C, D) goriintii arasinda ilk ti¢ goriintii (A, B, C) anne karnindaki bir bebege ait goriintiilerdir.
Zira bu goriintiiler obstetrik hastalara ait goriintiilerdir. Sekil 6’da verilen farkli goriintiiler arasindaki son goriintii (D) ise

ultrason goriintiilemenin farkli bir versiyonu olan Doppler Ultrason goriintiisiidiir.

Sekil 6. Anne karnindaki bebegin goriintiisii, (A) 2.5 aylik bir bebek; (B) bebek yasi tahmini i¢in bir fetiisiin kesitsel
beyin ultrason goriintiisii; (C) Ses goriintii verilerinin 3 boyutlu goriintiisii; (D) Doppler renk akist goriintiileme yontemi
ile vaskiiler (damar) degerlendirme (Bushberg, Seibert, Leidholdt Jr, Boone ve Goldschmidt Jr, 2011)
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2.2.1.7. Doppler ultrason

Doppler ultrason, Doppler etkisinin kullanildig1 6zel ve gelistirilmis bir ultrason ¢esididir. Doppler etkisi aciklanirken
genellikle ¢ok bilindik bir fenomen kullanilmaktadir. Ornegin; ¢ok hizli bir sekilde yol alan ve istasyonda bekleyen birine
yaklasan bir tren diigtiniilsiin. Tren istasyona yaklastikca ¢ikardigi sesin yiikselmesi, istasyondan gectikten sonra da bu sesin
azalmasinin sebebi yani sesin frekansinda meydana gelen degisiklik, Doppler etkisinin bir sonucudur (Maulik ve Zalud,
2005).

Doppler etkisi, ses dalgasinin kaynagi ile bunu gozlemleyen veya maruz kalan kisi arasinda bir hareket gerceklestiginde,
enerjinin bir dalga olarak iletiminde frekansta meydana gelen degisiklikleri kapsayan bir siirectir (Maulik ve Zalud, 2005).
Sekil 7°de Doppler etkisinin gergek hayatta goriilebilecegi bir 6rnek goriilmektedir.

Diisiik Ses Alan1 Yiiksek Ses Alam

Doppler Etkisi

Sekil 7. Polis sireni ile Doppler etkisinin agiklanmasi (Maulik ve Zalud, 2005)

Sekil 7°de de goriildiigii gibi bir kaynak (polis sireni) ve iki goézlemci (polisler) vardir. Polis sireni Sekil 7°de sol tarafta
bulunan polisten uzaklasip sag taraftaki polise dogru yaklasmaktadir. Bu sirada Doppler kayma sesi (siren sesi) ile sol
taraftaki polis arasindaki dalga boyu artmistir; yani frekans diisiik seviyedir. Ancak sag taraftaki polis ile siren arasindaki
dalga boyu azalmistir; frekans yiiksek seviyededir. Siren sesi, hangi gozlemciye dogru hareket ederse, frekans yiiksek

seviyeye ulasacaktir, arkasinda biraktigi gozlemci de ise frekans diisiik seviyede olacaktir.

Normal bir ultrason ses dalgalari ile organlarin durumunu gosterir ve radyasyon yaymaz. Doppler Ultrasonun normal
ultrasondan farki ise damarlardaki kan akisini kontrol etmek amaciyla yiiksek frekansa sahip ses dalgalar1 kullanmasidir.
Doppler Ultrason sayesinde kan hiicreleri tespit edilebilmekte ve renkli bir sekilde goriintiilenebilmektedir. Doppler Ultrason
ile viicudun farkli organlar1 ve dokular1 goriintiilenebilmektedir. Sekil 8’de Doppler Ultrason teknigi ile rahim agzindaki
kist bolgesindeki kan akis1 goriilmektedir.

Sekil 8. Doppler Ultrason ile rahim agzindaki kistlerde kan akisinin goriintiilenmesi (Mettler ve Guiberteau, 2012)
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Sekil 8’de verilen Doppler Ultrason teknigi ile goriintiilenen bolgedeki farkli renkler, o bolgedeki kan akisi seviyeni
gostermektedir.

2.2.2. Niikleer tip goriintiileme

Niikleer tip, radyoaktif izotop barindiran bir kimyasal ya da bir baska maddenin hastaya oral, enjeksiyon ya da havay1 i¢ine
¢ekme (inhalasyon) yoluyla verilen radyoloji dalina verilen isimdir. Niikleer tip goriintiillemede (NTG) oncelikle materyal,
hastanin fizyolojik durumuna gore dagitilir. Burada materyal ile kastedilen, diisiik seviyede bir radyoaktif maddedir. Bu,
radyoaktif madde “ajan” olarak da isimlendirilmektedir. Ajan, incelenmek istenen dokuya ulasir ve orada yerlesir. Ajanin
yerlestigi dokunun goriintiilenmesi i¢in bir radyasyon dedektorii kullanilmaktadir. Daha sonra ajanin radyoaktif bozulma
esnasinda yayilan X-151n1 ya da gama iginlarindan projeksiyon goriintiileri olusturmak igin bir radyasyon detektori kullanilir.
Niikleer tip, emisyon goriintiilerini tiretir (Bushberg, Seibert, Leidholdt Jr, Boone ve Goldschmidt Jr, 2011).

NTG, bir fonksiyonel goriintiileme bigimidir. Niikleer tip goriintiileri sadece hastaya ait anatomik yap1 hakkinda bilgi
vermekle kalmaz bunun yaninda hasta ile ilgili fizyolojik durumlarla alakal1 bilgi de verir. Ornek verilecek olursa talyum,
normal kalp kasinda konsantre olma egiliminde olmasina ragmen infarkte (dolagim yetmezligi sebebiyle ger¢eklesen doku
oliimii) olan ya da iskemi (kan akisinin azaldig1 ya da kesildigi) olan bdlgelerde talyum da konsantre olmayacaktir. S6z
konusu bolgeler bir niikleer tip goriintiisiinde “soguk noktalar (cold spots)” bigiminde goriintiilenmektedir. Ote yandan
niikleer tip goriintiileri kalbin fonksiyonel durumunun goriintiilenmesinde kullanilmaktadir. Tiroid dokusu iyot i¢in biiyiik
bir ¢cekim (afinite) giiciine sahip oldugu icin tiroid dokusuna radyoaktif iyot uygulandiginda bir niikleer tip goriintiisii olarak
tiroid goriintiilenebilmektedir. Eger tiroid kanseri, hastada metastaz yapmissa (yayilmissa) iste o zaman niikleer tip
goriintiilerinde yerlerini gosteren “sicak noktalar (hot spots)” olabilir. Bu 6zellikleri diistiniildigiinde fonksiyonel goriintiileme
niikleer tibbin kalbi sayilabilmektedir (Mettler ve Guiberteau, 2012; Bushberg, Seibert, Leidholdt Jr, Boone ve Goldschmidt
Jr, 2011).

2.2.2.1. Niikleer tip diizlemsel goriintiileme

NTG yontemi ile incelenmek istenen hastanin viicuduna bir ajan olarak radyoaktif madde enjekte edilir. Niikleer tip diizlemsel
goriintiileme (NTDG) sayesinde viicuda enjekte edilen bu ajanin ilgili doku ya da organ tizerindeki dagiliminin gériintiilenmesi
diizlemsel (planar) bir X-131n1 taramasi gibi diigiiniilebilecek bir 2 boyutlu goriintii ile goriilebilmektedir. NTDG genellikle
timor tespiti amaciyla kullanilmaktadir. NTDG’nin 6zellestirilmis bir kullanim1 ise kemik ve yayilmaci (metastatik)
timorlerin tespitinde viicudun tamaminin taranmasi ile saglanmaktadir (Smith ve Webb, 2010).

NTDG yontemi ile olusturulan goriintiiler birer projeksiyon goriintiileri olarak diistiniilebilir. Ciinkii goriintiide yer alan her
bir nokta, hastanin {izerine yansitilan bir ¢izgi boyunca radyo izotop aktivitesini temsil etmektedir. Diizlemsel niikleer
goriintiiler bir nevi 3 boyutlu radyo izotop dagilimina ait 2 boyutlu haritalar olarak diisiiniilebilir. Bu durum birgok bozuklugun
degerlendirilmesinde yardimci olmaktadir (Buck ve ark., 2008). Sekil 9°da NTDG ile kemik taramas1 goriintiileri goriilmektedir.
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Sekil 9. NTDG ile kemik taramasi (Buck ve ark., 2008)

Sekil 9°da kemik taramasi i¢in hastanin tiim viicudu NTDG ydntemi ile taranmaktadir. Elde edilen NTDG goriintiisii ayn1

hastaya ait olup oniinden ve arkasindan ¢ekilmistir.
2.2.2.2. Tek foton emisyonlu bilgisayarli tomografi

Tek foton emisyonlu bilgisayarli tomografi (SPECT), fizyolojik aktivitenin kesit ve 3 boyutlu goriintiilerini elde etmeye
yonelik diizlemsel sintigrafinin mantiksal yolu olarak tanimlanabilir. Boylelikle SPECT, BT ve MRI ile iiretilen yapisal
goriintiileri tamamlama imkanina sahip olur. “Anger” olarak adlandirilan bir kamera, herhangi bir anda radyoaktif bozulmaya
ait projeksiyon goriintiisiinii kameranin agist boyunca ¢eker. Kamera dondiigiinde projeksiyonlar BT de kullanilan ayni
rekonstriiksiyonun elde edilmesini saglayan farkli agilardan toplanabilir. Tiim bunlara ragmen, BT ile SPECT karsilastirildigi
zaman SPECT cok daha ytiksek bir giiriiltii seviyesine ve daha diisiik bir uzaysal ¢oziintirliige sahiptir (Haidekker, 2013).

X-1g1nlari ile goriintiilemede bir organin viicudun i¢ yapilarinin ne durumda oldugu yani nasil goriindiigii goriintiilenirken,
SPECT ile goriintiilemede ise o organin nasil ¢alistig1 goriintiilenebilmektedir. Ornegin, beynin hangi bolgesinin aktif hangi
bolgesinin daha az aktif oldugu SPECT ile goriintiilenebilmektedir. Sekil 10’da beynin SPECT ile goriintiilenmesi sayesinde
Alzheimer Hastalig1 teshisinin yapilmasi goriilmektedir.

Sekil 10’da SPECT yontemi kullanilarak 3 farkli beyin goriintiisii gdsterilmektedir. Soldan saga dogru ilk beyin goriintiisii
Normal, ikinci beyin goriintiisii Hafif Biligsel Bozukluk ve {igiincii beyin goriintiisii ise Alzheimer Hastas1 olan ti¢ farkl
hastaya aittir. SPECT yontemi sayesinde beynin sadece yapist degil ayni zamanda nasil ¢alistig1 da goriintiilenebildigi icin
beyin goriintiilenmesinde beyin ile ilgili hastaliklar da teshis edilebilmektedir.
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Normal Hafif Bilissel Alzheimer
Bozukluk

Sekil 10. SPECT ile beynin aktif bolgelerinin goriintiilenmesi (https:/www.pinterest.co.uk)
2.2.2.3. Pozitron emisyon tomografi

Pozitron emisyon tomografi (PET) goriintiileme, niikleer tibbin neredeyse tiim etkisini ve roliinii degistirecek sekilde
gelistirilmistir. Clinkii SPECT gibi geleneksel tek foton goriintiilemeye ait tiim iglevleri daha iyi yapmanin yaninda hizli bir
sekilde biiyiiyen teshis uzmanligi ve halkla iligkiler 6zelliginin etkisini de barindirmaktadir. PET yontemi su ana kadar en
iyi radyo farmasdtik kullanilan giiclii bir metabolik goriintiileme teknigidir. Ayrica PET, niikleer olmayan tip klinisyenleri
tarafindan 6nemi takdir edilecek bir¢cok ¢aligmada gosterdigi miikemmel kalitede goriintiiler vermektedir (Bailey, Maisey,
Townsend ve Valk, 2005).

PET, damar yolu ile viicuda enjekte edilen metabolik radyoaktif ajanlarin biriktigi normal veya patolojik dokular1 gériintiileme
imkan1 saglayan bir cihazdir. Sekerin bir tiirevi olan ve pozitron 1s1masi yapabilen flor-18 ile isaretlenmis “fdg” molekiili
damar yolu ile enjekte edilmek suretiyle hastaya verilir (Buck ve ark., 2008). PET goriintiilerinin islenmesinde zayiflama
diizeltmesi kullanilmaktadir. Zayiflama diizeltmesi ile beyin merkezinden salinan fotonlarin beyin ¢evresinden salinan
fotonlardan daha fazla azaltilmasinin 6niine gecilmektedir (Lameka, Farwell ve Ichise, 2016). Sekil 11’de flor-18 ile isaretlenmis

ve zayiflama diizeltmesi uygulanan ve uygulanmayan bir beynin PET ile goriintiilenmesi goriilmektedir.

Sekil 11. Bir beynin PET ile goriintiilenmesi, A) Zayiflama diizeltmesi uygulanan, B) Zayiflama diizeltmesi

uygulanmayan (https://www.newyorker.com)

Sekil 11’de goriildiigii gibi zayiflama diizeltmesi uygulanmayan bir beynin PET goriintiilenmesinde yogunlugu yaklasik
%350 oraninda azalmakta olup bu durum uzmanlarin ve gelistirilen sistemlerin daha basarili degerlendirmesinde yararh

olmaktadir.
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3. TIBBi GORUNTULEMEDE YAPAY ZEKA KULLANIMI

Son yillarda 6zellikle derin 6grenmenin popiilerligi ve gelisimi sayesinde yapay zeka teknolojisinde ¢ok ciddi ilerlemeler
goriilmektedir. Yapay Zeka teknolojisindeki gelismelerden faydalanan konulardan biri de tibbi goriintiilemedir. Tibbi
goriintiileme alaninda radyolojide goriilen gelismeler ve yapay zekanin bu alandaki kullanimindan elde edilen basarili

sonuglar, bu alandaki radyolog ve teknisyenlerin bu teknolojiyi ne denli benimsediklerinin iyi bir 6rnegidir (The, 2018).

2019 yili itibari ile yapay zeka destekli bir¢ok saglik ¢aligmasi aragtirma ve gelistirme agamasinda olup, tibbi goriintiileme
alaninda yapay zeka kullanimu ile ilgili ¢aligmalarin klinik degeri biiylik oranda spekiilasyona acik ve hala ¢ok giiglii klinik
bulgularla desteklenmemektedir (The, 2018; Morra, Delsanto ve Correale, 2019).

Tibbi goriintiilemede yapay zeka tabanli uygulamalar gelistirmenin en zorlu yanlarindan ve hatta en bilyiik dezavantajlarindan
biri veri kiimesine erisim ve veri kalitesinin istenen diizeyde olmasidir. Son yillarda tibbi goériintiilemenin tamamen
dijitallestirilmesinin beraberinde getirdigi sorunlardan biridir veriye erismek. Basarili sonug veren bir yapay zeka modelinin
ortaya konulmasi i¢in egitim ve test verileri olmazsa olmazlar arasindadir. Bu nedenle bu sorunlar yakin gelecekte acilen
¢Ozlim bulunmasi gereken en dnemli konuyu teskil etmektedir yani veriye erisim konusu (Morra, Delsanto ve Correale,
2019).

Veriye erigim sorununun kismen ¢dziilmesi i¢in tibbi goriintiileme alaninda yapay zeka kullaniminin gelistirilmesini
amaglayan arastirmacilar tarafindan 6nerilen yollardan biri de, yapay zeka igerisindeki 6grenme stratejilerinin gelistirilmesi
ve veri artirma (data augmentation), transfer 6grenme (transfer learning) ve aktif 6grenme (active learning) gibi konulara

yatirim yapilarak veri bagimliliginin en aza indirgenmesidir (Sahiner ve ark., 2019).

Yine veriye erisim ile ilgili sorunlarin ¢6zimili noktasinda dnerilen bir bagka yol daha mevcuttur. Bu da, kisisel verilere
erisimin diizenlenmesine yonelik yeni bir etik anlayisidir. Kisisel verilere erisimde mahremiyet kuralarinin ihlal edilmemesi
sadece tibbi alanda arastirma yapan kisi ya da topluluklarin degil ayn1 zamanda teknoloji devi sirketlerin de karsilastigi ve
hatta yargilandig1 bir sorundur (Hutton ve Henderson, 2017). Bu sorun, 6zellikle Avrupa’daki arastirmacilarin, Cin gibi
kisisel verilere erisimde daha genis haklar taniyan iilkelerin bu alanda yapacaklari ¢alismalar ile biyiik bir avantaj
saglayacaklarini diistinmelerine neden olmaktadir (https:/www.wired.com/ ; https:/www.wsj.com/). Veriye erisimdeki
mahremiyet ihlallerinin dniine gegilmesi ve tibbi goriintiileme alaninda yapilacak ¢alismalarin da sekteye ugramamasi igin

Avrupa’da biyo bankalar konusunda bir farkindalik gelismeye baslamistir (ESR, 2015; Neri ve Regge, 2017).

Son yillarda 6zellikle derin 6grenme alaninda bilgisayarli gorii konusu sayesinde farkli sektdrlerin yapay zekaya olan ilgisi
bir baska boyuta ulagmistir. Tip bilimi kendi igerisinde bir¢ok disiplini barindirmaktadir. Hasta psikolojisini diigiinme,
mahremiyeti ihlal etmeme, empati kurma gibi etik ve insani konular elbette ki otomatiklestirilemez. Béylesi durumlar
insanidir. Yapay zekanin tibbi goriintiilemede kullanim1 konusu sadece doktorlara ve diger saglik personellerine ve bu
alandaki uzmanlara yardimci olabilecek uygulamalar gelistirilmesinden ibarettir. Bu durum hem saglik ¢alisanlarinin hem
de hastalarin menfaatine olacaktir. Tibbi goriintiilerin yorumlanmasi ve bu dogrultuda konulacak bir teshisin en kisa siirede
ve biiyiik bir dogruluk ile konulmasi, hasta durumunun takibi vb. konularda yapay zeka sayesinde hem zamandan tasarruf
edilecek, hem maddi kaynaklar en az diizeyde kullanilacak hem de yapilacak ¢aligmalara olan giiven ve dolayisi ile yatirim
artacaktir (Ranschaert, Morozov ve Algra, 2019).

3.1. Bilgisayar Destekli Tan1 Sistemleri

Medikal goriintiilerin manuel olarak analiz edilmesi, degerlendirilmesi ve siniflandirilmasi gibi islemler hem maliyet hem
de zaman agisindan oldukga biiyiik bir yiik teskil etmektedir. Ozellikle bdylesine hassas goriintiiler degerlendirilecegi zaman
analiz eden kisi ya da kisiler tarafindan 6nerilen yanlis bir yorum ya da degerlendirme, hasta agisindan hayati derecede bir
hataya sebebiyet verebilmektedir. Ayrica, goriintiilemeyle ilgili tibbi bakim maliyetleri de ¢ok hizli bir sekilde artmaktadir
(Cheng, Cai, Chen, Hu ve Lou, 2003). Bu sebeplerden dolay1 yeni teshis yontemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Giiniimiizde
bilgisayar destekli tan1 (CAD), tanisal radyoloji ve tibbi goriintiilemede ¢ok sayida dnemli aragtirma konularindan biridir

(Murino, Puppo, Sona, Cristani ve Sansone, 2015; Al-shamasneh ve Obaidellah, 2017).
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CAD yaklagimi, doktorlarin muayene siiresini ve maliyetini en aza indirirken gereksiz biyopsi prosediirlerinden kaginmanin
haricinde hastaliklar1 daha yiiksek bir verimlilik ile teshis etmelerinde biiyiik fayda saglamaktadir. CAD, gliniimiizde BT,
MRI, X-Isin1 ya da mamogram goriintiilerinin uygulanmasi ile birincil kanser teshisi i¢in ¢ok daha uygun bir yontemdir
(Doi, 2007; Al-shamasneh ve Obaidellah, 2017). CAD, medikal giris goriintiileri ile uzman (radyolog) arasinda bir ara katman
gorevi gormektedir. Burada dikkat edilmesi gereken nokta CAD ¢iktisinin bir sonug olarak kabul edilemeyecegidir. Fakat
elde edilen ¢ikti, ilgili alanda yapilan ek testler i¢in referans olarak kullanilabilir (Al-shamasneh ve Obaidellah, 2017).

CAD, kanserin erken ve daha kesin tespitinde doktorlara yardime1 olmaktadir. CAD sistemi yapay zeka, dijital goriinti
isleme, tibbi bilgi isleme, goriintii analizi ve Oriintli tanima gibi alanlarda birden fazla bilim dali ile iliskili olarak
gelistirilebilmektedir (Murino, Puppo, Sona, Cristani ve Sansone, 2015; El-Baz ve ark., 2013).

CAD sistemi ¢ogunlukla beyin, akciger, meme ve baska kanser tiirleri i¢in faydalidir. CAD giiniimiiz teknolojisi sayesinde
oldukga ilerlemis ve yiiksek diizeyde dogruluga ulagmistir. CAD sisteminin baslica parametreleri de 6zgiilliik (specifity),
hassasiyet (sensitivity) ve mutlak tespit oranini (absolute detection rate) igermektedir (Al-shamasneh ve Obaidellah, 2017).

Sekil 12°’de akciger kanseri igin BT goriintiilerinin giris olarak kullanildig1 bir CAD sistemi yapisi verilmektedir.

(TTa ramalan .
Auli ﬂ
Akel Nodiil iil Biiyime | i
w':%::w Tespiti 8egmnuqm)i>{ ?::;li:lll Tan

g | iy

CT Taramalan

Sekil 12. Akciger kanseri i¢in CAD sistemi diyagrami (El-Baz ve ark., 2013)

Sekil 12°de goriildiigii gibi bir CAD sisteminin girisi, uygun bir yontem kullanilarak elde edilen tibbi goriintiilerdir. Akciger
nodiillerinin arama alanin1 azaltmak i¢in bir akciger boliitlenmesi (segmentasyonu) adimi kullanilir. Nodiil tespiti, akciger
nodiillerinin yerlerini belirlemek i¢in kullanilir. Tespit edilen nodiiller segmentlere ayrilir. Daha sonra hacim, sekil ve
gdriiniim 6zellikleri gibi bir dznitelik seti gikarilir ve tan1 igin kullanilir (E1-Baz ve Suri, 2019). Oznitelik verilerinin tani

icin kullanilmasinda yapay zeka tekniklerinden siklikla yararlanilmaktadir.
4. LITERATUR CALISMASI

Literatiir igerisinde Tibbi goriintiileme ve yapay zeka teknolojilerini birlikte ele alan, yapay zekanin tibbi goriintiilemede
kullanimini inceleyen bir makale ¢alismast bulunmamaktadir. Var olan caligsmalarin hemen hepsi, bir tibbi goriintiileme
teknolojisinden elde edilen tibbi bir gériintiiniin analizini yapan ¢aligmalardir. Bu ¢aligmanin en 6zgiin yani, yapay zeka ve
onun alt disiplinlerini agiklayip ve aralarindaki farki ortaya koymasi, farkli enerji tiirlerini kullanan tibbi goriintiileme
teknolojilerini bir arada vermesi ve en 6nemlisi tibbi goriintiilemede yapay zeka kullaniminin mevcut durumu hakkinda

acik ve kapsamli bilgiler vererek tiim bunlari kavramsal olarak ortaya koymasidir.

Tibbi goriintiillemede yapay zekanin kullanimina dair birgok ¢aligma bulunmakta olup, bu ¢aligmalar hastaliklara ait tani
konmasinda ve uzmanlara yardimei bilgiler vermeleri acisindan 6énemlidir. Bunun yaninda ileride yapilabilecek diger
caligmalara da 1s1k tutmaktadirlar. Giincel ¢aligmalara iliskin problem tanimlari, yontemler ve elde edilen sonuglar Tablo
I’de verilmistir.
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Tablo 1

Tibbi goriintiilemede yapay zekd kullanimu ile ilgili yapilmis ¢calismalar

Yazar(lar) GorT'é::;l;;me Arastirma Konusu Yontem* Sonug¢
. [T Transfer Ogrenme ile
Talo (2019) Radyografi  /keiger radyografi goriintiilerile o \pr )55 Eyrigimsel Dogruluk (Accuracy) = 0.974
pnomoni hastaliginin teshisi ST
Sinir Ag1
Chow ve ark C:c{(rihel hi?‘fsdaﬁsggrt:ﬂ?régfgi;clin Yumusatilmis Floroskopi goriintiilerine ait
' Floroskopi < ve ortt Uiz . op k-En Yakin Komsu 3 boyutlu haritalama hatas1 %94.2 ve %95.7
(2020) goriintiilerinin kendi kendini
. . Regresyonu oraninda azaltilmistir.
kalibre etmesi
Kitleli ve kalsifikasyonlu
Tiryaki (2020) Mamografi mamografi goriintiilerinin Yapay Sinir Aglari Dogruluk Orani1 = %85.74
smiflandiriimast
BT goriintiilerinde karaciger Boliitleme ortalama
Budak (2019) BT bolgesinin boliitlenmesi SegNet basaris1 = 67.41
Beyin tiimorlerinin Dalgacik tabanli Dogruluk = %99.3
Sarhan (2020) MRI siniflandirilmast igin yeni bir Evrisimli Sinir Ag1 Duyarhilik = %97.4
Bilgisayar Destekli Tespit teknigi (WCNN) Ozgiilliik = %95.5
Vakanski ve Meme ka}.m seriin t.es.hISI.l.lde lekat Bloklart . Zar Benzerlik Katsayist (DSC) = %90.5
ark. (2020) Ultrason ultrason goriintiilerinin gorsel eklenmis U-Net Modeli Dogruluk = %95 7
’ belirginliginin artirilmasi (U-NET-SA-C) g o7
Shia ve Chen Iyi huylu ve kdtii huylu timor Derin Ogrenme (Deep Duyarlilik = %77.08
(2020) Doppler Ultrason siiflandirmasi Learning) Ozgiilliik = %91.07
Cai ve ark. Ust"ufte .P1“m1$ olan NTDG ResNgt tab?“.l ! ugtap . Onerilen modelde geleneksel yontemlere gore
NTDG gortntiilerinin tek ¢ekim uca derin Evrisimli Sinir . LS
(2018) haritalamas: A daha basarili haritalama sonucu elde edilmistir.
Model uygulanmadan 6nce;
Derin Osrenme véntemleri ile SPECT goriintiileri arasindaki Normallestirilmis
. Srenme ¥ ! o . Ortalama Mutlak Hata (NMAE) = %3.60 iken,
Shi ve ark. zayiflama haritalarmm tahmin Derin Evrigimsel Sinir .
SPECT : [, ~ Model uygulandiktan sora;
(2020) edilerek SPECT goriintiilerinin Ag1 R . lestirilmi
dogrulugunun artirilmas SPECT goriintiileri arasindaki Normallestirilmis
Ortalama Mutlak Hata (NMAE) = %0.26 olarak
bulunmustur.
Dong ve ark PET gorintilemede zvfiama P aslandignda i yogunluk
& ’ PET diizeltmesi i¢in Derin Ogrenme & & & Y & ¢ yo&

(2020)

tabanli model gelistirilmesi

Cekismeli Uretici Aglar

(CycleGAN)

degisiklikleri %3 ten daha diisiik bir oranda
farklilik gosterdigi goriismiistiir.

*: Tablo 1’de verilen yontemler, 4.1. Yontemler bolimiinde kisa ve genel bir sekilde agiklanmaktadir.

4.1. Yontemler

Calismanin bu bolimiinde Tablo 1’de verilen yontemlerin klasik mimarileri agiklanmaktadir. Bu sebeple, ilk olarak derin

o0grenme alaninda bilgisayarli goriiniin temeli olan Evrisimli Sinir Aglar1 anlatilmaktadir. Bilgisayarli gorti alaninda Evrigimli

Sinir Aglari’'ndan sonra gelistirilen tiim aglar ondan esinlendigi i¢in bu aglarin en temel katmanlari agiklanmaktadir.

4.1.1. Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network)

Derin 6grenmenin bir alt dali olan Evrisimli Sinir Aglar1 (LeCun, Bottou, Bengio ve Haffner, 1998), 6zellikle ¢ek-senet ve

sokak tabelalar1 iizerindeki rakamlarin taninmasi amactyla olusturulmus bir agdir. Genel itibari ile bir Evrisimli Sinir Ag1

(ESA) 4 katmandan olusur. Bunlar: Evrisim katmani, ortaklama katmani ve diizlestirme katmani1 ve tam baglanti katmandir.

Evrisim Katmani (Convolutional Layer), bilgisayarlar i¢in goriintiiler, satir ve siitunlardan olusan matrisler ile ifade edilir.
Goriintiiniin en kiigiik birimi ise piksel olarak ifade edilir (Gonzalez ve Rafael, 2018). ESA’da bir goriintiiniin siniflandirma,

boliitleme veya baska bir islem i¢in kullanilmast igin filtre matrisi denilen 6znitelik ¢ikarim matrislerinden faydalanilir.

Filtre matrisi, resim (goriintli matrisi) tizerinde satir satir (stride) kaydirilarak goriintii matrisinden 6znitelikler ¢ikarir. Bu

islem aslinda basit bir carpma ve toplama islemi olarak distiniilebilir. Sekil 13’te evrisim isleminin nasil gerceklestigi

gosterilmektedir.
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Gorinti Matrisi Filtre Matrisi Evrizim Islemi
1 2 3 1 2 1
_ 3
4 5 6 v 0 0 T
™3 Orta . -
7|1 81|09 -1 |2 [ 1 Nokta 7| 8| 9
Evrisim

Sekil 13. Filtre matrisinin orta noktasinin goriintii matrisinin ilk pikseli lizerine yerlestirilerek evrisim isleminin
baslatilmasi

Sekil 13’te gosterilen evrisim isleminin sonucunda elde edilen yeni goriintii matrisi Sekil 14’te gosterilmektedir.

= 0:140-2+0-1 -13
3 4+0-0+1-0+42-0 =
] +0-(=1)+4-(=2) +5-(-1)
=-13
7| 8| o9

= Hs14+8+-24+0:1 =13 | =20 | =17
+8:-0+9-0+0-0 —
+0:(-1)4+0-(-2)+4+0-(-1)

= 17 13 | 20 | 17

(b) (©

Sekil 14. Gorilintii matrisinin; (a) ilk degerinden baslanarak, (b) son degerine ulasincaya kadar filtre matrisi ile evrigim
islemine girmesi sonucunda olusan (c) yeni goriintii matrisi.

Ortaklama Katmani (Pooling Layer), klasik ESA’da alt 6rnekleme (subsampling) olarak ifade edilmektedir (LeCun, Bottou,
Bengio ve Haffner, 1998). Ortaklama katmani, goriintiiniin boyutunu azaltmak i¢in kullanilir. 2 tiir ortaklama vardir: ortalama
ortaklama (avarage pooling) ve maksimum ortaklama (maximum pooling). Ortalama ortaklama, giris goriintiisiinde » adet
pikseli toplayip n sayisina boler. Maksimum ortaklama, goriintli matrisi izerindeki en yiiksek piksel degerini baz alir. Sekil

15’te ortalama ortaklama ve maksimum ortaklama gosterilmektedir.
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Maksimum Ortaklama

20 30

Goriintii Matrisi
oriintii Matrisi 112l 37

12201 30| O
8 (121 2| 0O

Ortalama Ortaklama

Sekil 15. Goriintii matrisinin maksimum ortaklama/ortalama ortaklama ile boyutunun azaltilmasi (https:/
towardsdatascience.com/)

Sekil 15°te gosterilen drnekte 4x4°liik 16 pikselden olusan 2 boyutlu bir gériintii matrisi, ortaklama islemi sonucunda 2x2’lik
4 piksellik bir goriintii haline getirilmistir.

Diizlestirme Katmani (Flattening Layer), ESA’daki bu katmanin gorevi, goriintiiyili yapay sinir agina (YSA) iletmek i¢in
vektor (tek siitunluk dizi) haline getirmektir. Sekil 16’da tam baglant1 katmaninda vektor haline getirilen bir goriintii matrisi

gosterilmektedir.
1
1
111]08 2
4
a2t —>
2
o 1
1
0
2
1

Sekil 16. Diizlestirme katmani sayesinde 3x3’liik bir goriintiiniin 1x9’luk bir vektore doniistiiriilmesi

Tam Baglanti Katmani (Fully Connected Layer), ESA'nin son katmanidir ve diizlestirme katmaninda vektor haline
getirilen verileri YSA ile 6grenme isleminin gergceklesmesini saglar.

4.1.2. Artik Aglar (Residual Networks)

Derin 6grenme, biiyiik verilerle ugrasmaktadir. Bilgisayarli gorii alaninda yapilan ¢alismalarda genellikle 6nceden egitilmis
aglar (pre-trained) kullanilmaktadir. Bunun sebebi, bir problemin ¢éziimiinde yeniden bir ag kurmak yerine, benzer bir
problem i¢in olusturulmus ve kullanilmis bir agin transfer edilerek kullanilmasi hem zaman acisindan hem de maliyet

acisindan oldukea kazangl bir fikirdir. Transfer 6grenme, bu tiir sorunlar i¢in ¢ok iyi bir secenektir.

Artik aglar (ResNet), 2015 yilinda diizenlenen “The ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC)”
yarismasinda %3.57 hata oran1 ve %95.51°lik basar1 orani ile birinciligi kazanan bir Derin Noral Ag (Deep Neural Network)
mimarisidir (He, Zhang, Ren ve Sun, 2016).
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Ozellikle ESA’larin gelismesi ile aglar, genislemeye degil derinlesmeye basladi. ResNet, artik degerlerin (residual value)
yani 6grenme sirasinda 6grenme isleminin tam basarili olamadig1 degerlerin mevcudiyeti durumunda, bir 6nceki katmandan

gelen ¢ikt1 degerinin bu degere eklenerek 6grenme islemine katkida bulunmasini miimkiin kilan bir mimaridir.
4.1.3. K-En Yakin Komsu

Denetimli 6grenmede siklikla kullanilan bir makine 6grenmesi teknigidir. Diger denetimli 6grenme yontemlerinin aksine
egitim kismi1 yoktur. Bu algoritmada egitim ve test neredeyse birbirine benzerdir. Siniflar1 zaten belli olan 6rnek bir veri
setinden faydalanarak kullanilir. Veri setine eklenmek istenen yeni verinin, diger verilere olan uzakligi, kullanilan uzaklik
tlirtine gore hesaplanir. K sayidaki en yakin komsulara bakilir ve elde edilen sonug¢ hangisine yakinsa o veri grubuna gore
etiketleme yapilir. Tiim olasiliklar hesaplandigi i¢in donanim agisindan olduk¢a maliyetlidir. Yiiksek bellek gerektirir (Cover
ve Hart, 1967).

4.1.4. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), insanlara ait gergek beyin fonksiyonlarinin iiriinii olan érneklerden yola ¢ikarak 6grenebilen ve
bu dgrenmenin sonucunda kendi karsilastigi sorunlar karsisinda nasil ¢éziimler iiretilecegini belirleyebilen sistemlerdir
(Oztemel, 2006). YSA’lar insan beyninin calisma prensibinden yola ¢ikilarak gelistirilmistir. Yapay sinir hiicreleri bir araya
gelerek yapay sinir agini olustururlar. Bu hiicrelerin bir araya gelmeleri tesadiifi degildir. Belli katmanlara ayrilip, katmanlarin
icerisinde paralel bir sekilde dizilerek sinir agin1 meydana getirirler. Bir YSA’da genel olarak 3 tip katman bulunmaktadir:

Girdi Katmam (Input Layer): Cevreden alinan bilgileri bir sonraki katmana (ara katmana) iletmekle gorevlidirler. Bu
katmanda herhangi bir bilgi isleme s6z konusu degildir.

Ara Katman (Hidden Layer): Girdi katmanindan alinan bilgiler bu katmanda islenmektedir. Bir YSA’da birden fazla sayida
ara katman bulunabilir. Bilgi isleme sonrasi, bilgiler bu katmandan ¢ikt1 katmanina gonderilir.

Cikt1 Katmani (Output Layer): Bu katmanda yer alan hiicreler, ara katmandan gonderilen bilgileri isleyerek girdi katmaninin
cevreden aldig bilgilere 6rnek teskil etmesi gereken ¢iktilart iiretir ve gevreye (dis diinyaya, kullanictya) génderir (Oztemel,
2006).

YSA’larda girdi katmanindan alinan bilgiler, agirliklar (weights) ile ¢arpilarak bir sonraki katmana (ara katman) aktarilir
ve bir toplama fonksiyonundan gegirilirler. Bu durum, girdi katmaninin tiim néronlarindan gelen bilgilerin ilgili agirliklar
ile garpilarak toplanmasidir. Daha sonra ¢ikis katmanina varincaya dek her ara katmanda bu iglem tekrar edilir ve buna “ileri
besleme (feed forward)” denilir. Cikt1 katmanina gelindiginde ise bu degerler bir aktivasyon fonksiyonundan gegirilirler ve
nihai ¢ikti elde edilir. Elde edilen son ¢ikti (tahmin edilen ¢ikti) ile olmast gereken ¢ikt1 arasindaki fark “hata” olarak
adlandirilir ve bu hata, istenen diizeye indirgenmek igin geriye doniik olarak tiim aga yayilir. Hatanin tiim aga yayilmasi ise
“geriye yay1lim (back propagation)” olarak isimlendirilir. Burada amag, agirliklarin giincellenmesidir. Ileri besleme ve geriye

yayilim ile 6grenme islemi ger¢eklesmis olur. Sekil 17°de YSA hiicrelerinin yapist gosterilmektedir.

Agirhk 1

Cikt
Toplam AKktivasyon -1

Fonksiyvonu Fonksiyvonu $

(INET) FNET)

Sekil 17. YSA’n1in yapist
4.1.5. SegNet

SegNet, anlamsal bir boliitleme (segmentasyon) modelidir. Kodlayici (encoder) ve kod ¢6ziicii (decoder) katmanlardan olusan
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bir yapiya sahiptir. SegNet tizerindeki kodlayicilar evrisim ve y1gin normalizasyon (batch normalization) islemleri uygular.
Bu islemlerden sonra her ¢ergeveden ¢ikardigi indeks degerini saklar ve bu islemlerin sonucunda elde ettigi sonug lizerinde
maksimum ortaklama islemini gergeklestirir. SegNet tizerindeki kodlayicilar mimari agidan VGGI6 agi ile aynidir. Kod
¢oziictiler ise diisiik ¢oziiniirlige sahip kodlayici 6znitelik haritalarini piksel temelli siniflandirma yapmak i¢in eksiksiz bir
¢oziiniirliiklii 6znitelik haritalarina esler. SegNet’in en 6nemli 6zelligi diisiik ¢oziiniirliige sahip olan giris goriintiilerinin
ozniteliklerini yliksek 6rnekleme (upsampling) ile artirmaktir (Badrinarayanan, Kendall ve Cipolla, 2017). Sekil 18°de SegNet

mimarisi ve yapilan igslemler sonucunda araglarin ve ¢gevrenin anlamsal boliitleme ¢iktisi verilmektedir.

Evrisimsel Kodlayici - Kod coziicii

Cikta

Ortaklama Indeksleri

RGB Goriintiisii B Evr + Yigm Nommalizasyon + ReLu Boliitleme
I Ortak [ Yukar: Omn** Softmax

Sekil 18. SegNet mimarisi (Badrinarayanan, Kendall ve Cipolla, 2017).
Not: *=Evrisim, **=Yukar1 6rnekleme
4.1.6. Dalgacik Doniisiimii (Wavelet Transform)

Dalgacik doniisiimil, sinyallerin zaman-frekans gosteriminin saglanmasi i¢in kullanilan matematiksel bir doniisiim tiirtidir
(Alp, Akinct ve Albora, 2008). Dalgacik doniisiimii esnasinda ana dalgacigin muhtemel biitiin 6lgekleri ve sinyalin biitiin
zaman aralig1 kullanildiginda hesaplanmasi gereken katsayilar oldukga biiyiik veri yiginlarina neden olur. Bu sebeple, belirli
baz1 6lgek ve konum araliklarinda doniisiim gergeklestirilir. Bu doniisiim isleminin ¢ok hizli bir sekilde gergeklesmesini
saglamak icin dlcek ve konum verileri 2’nin iisleri olacak sekilde secilir (Oner, Yesilyurt ve Yilmaz, 2017; Alp, Akinci ve
Albora, 2008; Coskun, 2019).

4.1.7. U-net

Derin dgrenme, genellikle ok sayida veri ve bunlarin etiketlenmesi gibi siiregleri gerektirir. Ozellikle elde edilmesi zor
goriintiilerde (tibbi goriintii, uydu goriintiisii gibi) hem bu goriintiilerin elde edilmesi hem de piksel bazli konum verilerine
ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu durum bazen sorunlara yol acabilir. U-net mimarisi, ESA katmanlarindan olusan ve YSA katmani
barindirmayan yapist ile piksel bazli goriintii boliitleme konusunda oldukga basarili sonuglar vermektedir. Sekil 19°da U-net
model mimarisi verilmektedir.
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Sekil 19. U-net mimarisi (Ronneberger vd., 2015)

U-net modeli, Sekil 19°dan da goriilecegi lizere adini model mimarisinden alir. U-net, agag1 yonde bir biiziilme yolu (contracting
path) ve yukari yonde bir agilma yolundan (expansive path) olusur. Biiziilme yolunda, klasik ESA katmanlarinin islemleri
meydana gelir. Bunlar sirastyla iki defa 3x3’lik bir evrisim islemi, geri doniistimlii dogrusal birim fonksiyonu (ReLu) ve 2
adimlik (stride) bir 2x2’lik maksimum ortaklama islemleridir. A¢ilma yolunda ise 6znitelik kanallarini yariya indiren 2x2’lik
evrisim iglemi, biiziilme yolundaki es katmanlara karsilik gelen kirpilmis 6zellik eslesmesi ile birlestirme islemi ve 3x3’liik
evrisim isleminin iki defa tekrarlanmasi iglemleri gergeklesir (Ronneberger vd., 2015).

4.1.7. Cekismeli Uretici Aglar (Generative Adversarial Networks)

Derin 6grenme alaninda, goriintii siniflandirmasi, boliitleme, kiimeleme vb. islemler yapilmasina olanak saglayan birgok
model, mimari gelistirilmistir. Cekismeli Uretici Aglar (CUA), ilk defa gériintii {iretebilen bir model ortaya koymustur
(Goodfellow ve ark., 2014). Klasik ESA’lardan farkli olarak CUA, kendi icerisinde bir iiretici (generative) ve bir ayirict
(discriminator) olarak adlandirilan 2 farkl1 derin ag barindirmaktadir. CUAn1n isleyisi oldukga basittir. Uretici, veri setindeki
goriintiilerden yola ¢ikarak gercek goriintiilere benzeyen sentetik (sahte) goriintiiler iiretir ve ayiriciy1r kandirmaya calisir.
iki ag arasinda da bir nevi paralel bir rekabet (¢ekisme) vardir ve buna gore egitilirler. Uretici ag, belirli bir asamadan sonra
ayirict agin ayirt edemeyecegi derecede yani gergek goriintiilere cok benzeyen goriintiiler iiretene kadar bu iglem devam
eder. CUA’lar son yillarda {izerine en fazla galigma yapilan derin 6grenme konularinin baginda gelmektedir (Goodfellow ve
ark., 2014). Goriinti iiretiminden video tiretimine, ¢oziiniirliik artirimindan doku sentezine varincaya dek oldukga genis bir
yelpazeye ve basarili sonuglara sahiptir (Celik ve Talu, 2019; Wu, Xu, Hall, 2017).

4.2. Yontemlerin Degerlendirilmesi

Caligmanin onceki alt boliimiinde, Tablo 1’deki literatiir caligmalarinda kullanilan yontemlerin genel itibari ile yapisi
anlatilmistir. Bilgisayar donanimlarinin giiciiniin gelismesi ile beraber derin 6grenme alaninda yapilan ¢aligsmalarin sayisi
artmis ve igerigi oldukca zenginlesmistir. Gerek makine 6grenmesinde gerek derin 6grenmede bir problem alaninda kesin
ve en iyi sonucu veren sabit bir ydntem ve parametre bulunmamaktadir. Elde edilen basarili sonuglara ragmen her gegen

glin yapilan ¢aligmalar da bu degerlendirmeyi desteklemektedir. Ancak derin 6grenme alaninda belirli goriintii veri setleri

Acta Infologica, Volume 4, Number 2, 2020 226



Atlan, F., Penge, 1.

iizerinde siniflandirma, boliitleme gibi amaglarla gelistirilen modellerin parametre sayist o modellerin tercih edilmesinde
etkili olabilir. Ciinkii bu parametreler dogrudan donanim giicii ile iliskilidir. Ele alinan sorunun igerigine, yapilmak istenen
isleme ve calismanin amacina gore bir model ve parametre se¢imi yapilabilir. Bu ¢alismada verilen yontemler birbirlerinden
farkli sorunlara, amaglara ve metriklere yonelik oldugu i¢in bu yontemlerin kiyaslanmasi eksik ve hatali olacaktir. Burada
asil odaklanilmasi gereken nokta, genel itibari ile yapay zekanin tibbi goriintiileme alaninda ne denli genis bir yelpazede
kullanildigidr.

5. TARTISMA ve SONUC

Glintimiizde yapay zekanin kullanim alanlar1 artmaktadir. Tibbi goriintiilemede yapay zekanin kullanimi sayesinde uzmanlarin
farkl1 tibbi goriintiileme teknolojilerinden elde edilen goriintiileri daha iyi yorumlamasi, hastalik tanisi konulmasi gibi
islemler zaman ve maliyet agisindan daha ekonomik kullanilmakta ve bu islemlerin otomatiklestirilmesi saglanmaktadir.
Kullanilan enerji tiirline gore tibbi goriintiileme teknolojileri ve bunlardan elde edilen goriintiiler ile bu goriintiilerin
yorumlanmast da farklilik gostermektedir. Bu durum, uzmanlarin isini zorlagtirmaktadir. Bu nedenle tibbi goriintiileme

alaninda yapay zekanin kullanimu ile ilgili ¢aligmalar giin gegtik¢e artmakta ve gelistirilmektedir.

Bu ¢aligma, tibbi goriintiilemede yapay zekanin kullanimi ile ilgili yapilacak ¢aligmalara dair bir teorik bir temel inga etmek
ve genel bir bakis agist sunmak i¢in amaciyla hazirlanmistir. Literatiirde 6zellikle niikleer tip goriintiilleme basta olmak tizere
tibbi goriintiileme teknolojilerini kapsayan, bu teknolojileri agiklayan ¢alismalarin yetersiz olmasindan dolay1 s6z konusu
eksiklik bu ¢alismada bir biitiinliik i¢erisinde giderilmistir. Ayrica, tibbi goriintiilemede yapay zeka kullaniminin mevcut
durumu, gelecegi, bu alanda karsilasilan sorunlar ve bunlarin ¢éziimleri gibi hususlarin agik bir sekilde ele alinmasi,
calismanin literatiire olan katkisini gostermektedir. Tibbi goriintiilemede yapay zeka kullanimi tartigma ve sonug boliimiinde
ele alinmamast, bu durumun bir baslik altinda 6zel olarak incelenmesi ve hemen arkasindan tibbi goriintiilemede yapay zeka
kullanimin popiiler ve islevsel bir 6rnegi olan bilgisayar destekli tan1 sistemlerinin verilmesi, ¢aligmanin anlam biitiinligiini
saglamaya yonelik 6zel bir tutumdur. Tibbi goriintiilemede yapay zeka kullanimina iliskin olarak Bilgisayar Destekli Tani
Sistemlerinin ve diger gelismelerin, saglik ¢alisanlarinin ve bilhassa doktorlarin rakibi olmayip aksine onlarin yorum-teshis
gliclinii artirmaya yonelik yardimct uygulamalar olmasi hususuna deginilmistir. Caligmada sadece tibbi goriintiileme
teknolojileri agiklanmamais bu alanda yapay zekanin kullanimu ile ilgili her bir tibbi goriintiileme teknigi igin yapilmig giincel
ve basarili caligmalar da sonuglari ile birlikte verilmistir. Dolayistyla literatiirdeki tibbi gériintiileme teknolojilerinin kapsayici,
aciklayici ve yapay zeka ile iliskisinin net bir sekilde ortaya konulmas ile ilgili bosluk, bu ¢alisma ile doldurulmaya
calisilmugtir.

Ileriki calismalarda tibbi gériintii formatlar1, bu gériintiilerin &n isleme ile nasil kullanima hazir hale getirildigi ve tibbi
goriintii veri setleri gibi konularda da caligmalarin gerceklestirilmesi faydali olacaktir. Ozellikle gergek tibbi goriintiilere
erisim, bu alanda calisan arastirmacilar i¢in ciddi bir zorluktur. Bu sebeple, tibbi goriintiileri agik erisime sunan hastaneler,
vakiflar, kliniklerden elde edilen goriintiileri bir araya toplayan kisi ya da kurumlarin olusturduklar1 agik veri setlerinin
tanitilmasi, tibbi goriintiilerin yapay zeka ile islenmesi ve ¢alisilmasi, ilgili konularda galigsan arastirmacilara biiyiik kolaylik
saglayacaktir.
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