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ONSOZ

COVID-19 pandemisinin yikic1 etkileri sebebiyle birgok kisi fiziksel, sosyal, ekonomik veya
psikolojik zararlara maruz kalmistir. Bu tiir zararlar1 minimize etmek i¢cin COVID-19 hastaliginin tespitinin
erken yapilmasi ve gerekli onlemlerin alinmasi gerekmektedir. COVID-19 hastaliginin damlacik yoluyla
bulastigi bilinmektedir. Bu sebeple COVID-19 hastalarinin toplumla temasinin en aza indirgenmesi
gerekmektedir. COVID-19 hastalarinin erken ve hizli tespit edilmesi siireglerinde gelismis islem kapasitesine
sahip bilgisayarlardan destek alinabilir. Gelismis islem kapasitesine sahip bilgisayara derin 6grenme
yontemleriyle kazandirilacak smiflandirma ve bdliitleme yetenegi sayesinde hekimlerin karar verme
asamasinda yapay sistemler yardimiyla destek saglanabilir. Bu sayede COVID-19’un belirtilen yikici
etkilerinin 6niine gegilebilir.
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OZET

Bilgisayarli Tomografi Goriintiileri Uzerinde Derin Ogrenme Tabanli
COVID- 19 Teshisine Yonelik Hekim Karar Destek Sistemi Tasarimi

Oguzhan KATAR

Yiksek Lisans Tezi

FIRAT UNIVERSITESI
Fen Bilimleri Enstitiist

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal

Haziran 2022, Sayfa: xv + 101

COVID-19 pandemisi tiim diinyay1 bircok yonden olumsuz etkilemektedir. Ortaya ¢iktigi giinden bu
yana olumsuzluklarimin ¢6ziimii igin ¢esitli yontem ve yaklagimlarin gelistirilmesine neden olmustur. Bu
¢Oziim arayiglarinin ortak hedefi, COVID-19’un zararlarini en aza indirgeyebilmektir. Bu tez ¢aligmasinda
radyoloji uzmanlarina, gégiis bilgisayarli tomografi goriintiilerinden COVID-19 hastaliginin tespit edilmesi
sirecinde yardimci olmasi igin derin 6grenme tabanli bir sistem tasarlanmustir. Derin 6grenme tabanli bu
sistem siniflandirma ve anlamsal boliitleme yetenegine sahip iki farkli model iizerine kurgulanmustir.
Siniflandirma yeteneginin bilgisayara kazandirilmasi ve COVID-19 pozitif veya COVID-19 negatif
bulgularina sahip gogiis bilgisayarli tomografi goriintiilerinin ayirt edilmesinde EfficientNet model ailesi
iiyelerinden yararlanilmistir. Sekiz farkli EfficientNet model ailesi iiyesi, T.C Saglik Bakanlig: tarafindan
verilen izin sayesinde gercek hasta goriintiileriyle olusturdugumuz EFSCH-19 adli veri seti drnekleriyle
egitilmistir. Egitim siireci sonucunda gergeklestirilen test asamasinda %99.75 dogruluk, %99.50 duyarlilik,
%100 kesinlik, %100 6zgiilliik, %699.75 F1-Skoru ve %99.50 MCC oranina ulasan EfficientNet-B2 modeli
smiflandirict derin 6grenme modeli olarak secilmistir. Siiflandirict derin 6grenme modeline giris olarak
verilen gogiis BT goriintiisii, ¢ikista ikili siiflandirma yontemine uygun olarak COVID-19 pozitif veya
COVID-19 negatif olarak tahmin edilmektedir. Anlamsal bdliitleme yeteneginin bilgisayara
kazandirilabilmesi i¢in gogiis BT gorintiilerinde yer alan piksellerin hangi smifa ait oldugu bilgisi
tanimlanmalidir. Bu kapsamda EFSCH-19 veri setinde yer alan 200 adet gogiis bilgisayarli tomografi
goriintiisiine karsilik maske gorselleri radyoloji uzmani tarafindan elle isaretlenerek EFSCH-19-Seg adini
verdigimiz ikinci veri seti olugturulmustur. Olusturulan maske gorsellerinde akciger alanlari, enfeksiyon
alanlar1 ve geriye kalan diger alanlar1 temsil etmek iizere ii¢ adet farkli piksel degeri bulunmaktadir. EFSCH-
19-Seg veri seti yardimiyla U-Net model egitimleri gerceklestirilmistir. Bu egitimlerde U-Net modelinin
varsayilan kodlayici ag1 yerine ResNet model ailesinde yer alan bes farkli modelden yararlanilmistir. Resnet-
50 tabanli U-Net modeli diger modellere kiyasla %93.76 Jaccard indeksi ve %96.61 Dice skoru degerleriyle
test asamasini en iyi tamamlayan model olmustur. Bu tez kapsaminda, siniflandirma ve anlamsal boliitleme
gorevleri icin elde edilen basarili sonuglar neticesinde COVID-19 pandemisiyle miicadelede hizli bir sekilde
sahaya entegre edilebilecek bir hekim karar destek sistemi onerilmistir.

Anahtar Kelimeler: COVID-19, Siniflandirma, Anlamsal Boliitleme, EfficientNet, U-Net, BT
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ABSTRACT

Deep Learning Based Physician Decision Support System Design for
COVID-19 Diagnosis on Computed Tomography Images

Oguzhan KATAR

Master's Thesis

FIRAT UNIVERSITY
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Computer Engineering

June 2022, Pages: xv + 101

COVID-19 pandemic negatively affects the whole world in many ways. Since its emergence, it has led to the
development of various methods and approaches for the solution of its negativities. The common goal of
these search for solutions is to minimize the damages of COVID-19. In this thesis, a deep learning-based
system was designed to assist radiologists in the process of detecting COVID-19 disease from chest computed
tomography images. This deep learning-based system is built on two different models capable of
classification and semantic segmentation. Members of the EfficientNet model family were used to gain the
classification capability of the computer and to distinguish the chest computed tomography images with
COVID-19 positive or COVID-19 negative findings. Eight different EfficientNet model family members
were trained with the EFSCH-19 dataset samples, which we created with real patient images, thanks to the
permission given by the Ministry of Health of the Republic of Turkey. EfficientNet-B2 model, which reached
99.75% accuracy, 99.50% sensitivity, 100% precision, 100% specificity, 99.75% F1-Score and 99.50% MCC
rate, was chosen as the classifier deep learning model in the test phase carried out as a result of the training
process. The chest computed tomography image, which is given as input to the classifier deep learning model,
is estimated as COVID-19 positive or COVID-19 negative by the binary classification method at the output.
In order to gain the semantic segmentation capability of the computer, the information of which class the
pixels in the chest computed tomography images belong to must be defined. In this context, the mask images
were manually marked by the radiologist with 200 chest computed tomography images in the EFSCH-19
dataset, and the second dataset, which we named EFSCH-19-Seg, was created. In the mask images created,
there are three different pixel values to represent lung areas, infection areas and the remaining areas. U-Net
models trainings was carried out with the help of the EFSCH-19-Seg dataset. In these trainings, instead of
the default encoder network of the U-Net model, five different models in the ResNet model family were used.
Compared to other models, the ResNet-50-based U-Net model was the model that best completed the test
phase with 93.76% Jaccard index and 96.61% Dice score values. In this thesis, as a result of the successful
results obtained for classification and semantic segmentation tasks, a physician decision support system that
can be quickly integrated into the field in the fight against the COVID-19 pandemic has been proposed.

Keywords: COVID-19, Classification, Semantic Segmentation, EfficientNet, U-Net, CT
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1. GiRis

Diinyamiz kara veba, kolera ve ispanyol gribi olmak iizere bir¢ok pandemi donemi
yasamustir ve glinlimiizde Cin'in Hubei Eyaleti, Wuhan kentinde ortaya ¢ikan COVID-19 kiiresel
salgim ile miicadelesini siirdiirmektedir [1]. Diinya Saglik Orgiitii (DSO) 31 Aralik 2019 tarihinde,
pndmoni vakalarindan olusan ve bulgularin sebebi bilinmeyen bir hasta grubu hakkinda bilgi
edindi. Ilgili hastalardan cesitli érnekler alindi ve bu drneklerin genom dizilimlerinin incelenmesi
sonucunda yeni tip bir koronaviriisiin bu salgina neden oldugu DSO tarafindan 12 Ocak 2020
tarihinde aciklandi. Bu viriis Siddetli Akut Solunum Sendromu Koronaviriisii-2 (SARS-CoV-2) ve
sebep oldugu hastalik COVID-19 olarak isimlendirilmistir [2]. SARS-CoV-2’nin zoonotik
Ozelliginden dolayi ilk olarak hayvanlardan insanlara bulastigi bilinmektedir [3]. Viriis, Wuhan
sehrinde ortaya ¢ikmasinin ardindan kisa bir siire igerisinde diinyanin geneline kolaylikla
yayilmustir. Yayilma hiz1 ve etkileri sebebiyle 31 Ocak 2020 tarihinde DSO tarafindan uluslararasi
Ooneme sahip halk saglig1 acil durumu ilan edildi ve daha sonra 11 Mart 2020 tarihinde pandemi
ilan edilmistir [4]. Mayis 2022 itibariyle diinya genelinde 520 milyondan fazla kisi enfekte
olmusken, 6 milyondan fazla kisi hayatin1 bu hastalik sebebiyle yitirmistir [5].

COVID-19'un en belirgin bulgular1 yiiksek ates, kuru 6ksiiriik, solunum problemleri, siddetli
bogaz agris1 ve ishaldir. Belirtilen bulgulara ek olarak ¢cogu hastada tat ve koku alma kaybi, eklem
agrist ve burun tikaniklig1 da gériilmektedir. Hastalig1 daha agir gegiren vakalarm %2 ile %3’iinde
oliime yol acgabilecek coklu organ islev kaybi yasanabilmektedir [6]. COVID-19 gibi yeni tip
bulasici hastalik tiirlerine karsi tamamen korunmaya yonelik herhangi bir 6nlem bulunmamaktadir.
Gelistirilen asilar, biiyiik oranda fayda saglasa dahi hastalik i¢in kesin bir ¢6ztim degildir. As1 olmus
kisilerin bile hastalia yakalanabildigi 6rnekler bunu dogrulamaktadir [7]. Bu sebeple kisileri
bilinglendirerek saglikli ve enfekte kisiler arasinda izole bir alan olusturmak, maske kullanimin
tesvik etmek gibi dnlemler viriis enfeksiyonuyla miicadelede toplumlara fayda saglamaktadir.
Giiniimiizde COVID-19 hastaligini tespit ederek saglikli ve enfekte kisilerin ayrimini yapmak i¢in
molekiiler tespit yontemleri ve radyolojik goriintiilerin yorumlanmasiyla gergeklestirilen metotlar
kullanilmaktadir [8].

Molekiiler tespit yontemleriyle viriisii tanimlamak i¢in numunede bulunan niikleik asitlerin
analiz edilmesi gerekmektedir. Ger¢ek Zamanli Ters Transkripsiyon-Polimeraz Zincir Reaksiyonu
(RT-PCR), COVID-19'un klinik teshisi i¢in en yaygin kullanilan laboratuvar tespit yontemidir.
Orta Dogu Solunum Sendromu Koronaviriisii (MERS-CoV) tespitinde de kullanilan bu yontem,
viriisiin Riboniikleik Asid (RNA) bilesenini gozlemleyerek virlisiin varligini tespit eder ve
tanimlanmasini saglamaktadir [9]. Testin yapilabilmesi i¢in pamuklu ¢ubuk yardimiyla kisilerin
bogaz ve burunlarindan siiriintii 6rnekleri alinmalidir. RT-PCR testleri bu siiriintii 6rneklerine
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zaman araligina ihtiya¢ duymaktadir. RT-PCR test sonucunun giivenilirligi; numune toplama
bicimine, kullanilan primer ve problarin tiplerine, uygun kontrollerin kullanimi ve sicaklik degeri
gibi ¢okca sayida parametreye baghidir [10]. Kit {iretiminde farkli iireticilerin farkli viral yiik
oranlarim referans alabilmesi, kitlerin arzinda eksikliklerin bulunmasz, kiti kullanacak yetkin saglik
personeli sayisinin azlig1 ve hastalardan siiriintii 6rneklerinin alinmasi esnasindaki bulas riski gibi
dezavantajlardan dolay1 RT-PCR testi verimsiz ve giivenilir olmayan bir yontem haline gelmektedir
[11]. Bu sebepten otiirii hastaligin erken evrelerinde RT-PCR testi yerine farkli metotlar kullanmak
faydali olacaktir. T.C Saglik Bakanligi’nin yaymlamig oldugu “COVID-19 Eriskin Tedavi
Algoritmas1” goz Oniine alindiginda RT-PCR testinin dezavantajlarindan siyrilmak icin testin
oncesinde radyolojik goriintiilerin incelenmesi 6nerilmektedir [12]. Ciinkii COVID-19 hastaliginda
en fazla hasar alan organlar arasinda akcigerler yer almaktadir. SARS-CoV-2 enfeksiyonu akciger
dokularina agir ve kalici zararlar verebilmektedir [13]. Bu sebeple COVID-19 hastaliginin tespit
edilmesinde veya hastaligin ilerleyisinin takibinde akciger dokulari mutlaka goriintiilenip yetkin
kisiler tarafindan yorumlanmalidir. Gogiis grafisi veya gdgiis Bilgisayarli Tomografi (BT) taramasi
yontemleri COVID-19'u radyolojik olarak teshis etmek i¢in sik¢a kullanilmaktadir [14]. Tibbi ve
saglik protokolleri tarafindan, akciger goriintiileme hizli ve kolay oldugu icin bir¢ok prosediirde ilk
yaklasim olarak Onerilmistir [15]. BT cihazlar1 ayrintili anatomik ¢oziiniirliige sahip olmast
nedeniyle COVID-19 hastaliginin etkilerinin goriintiilenmesinde pandeminin basindan itibaren
siklikla kullanilmaktadir [16]. Radyoloji uzmanlart bu cihazlar yardimiyla ¢ekilen gogiis BT
taramalarmi inceleyerek ilgili hastaya tani1 koyulmasi ig¢in Onerilerde bulundugu raporunu
olusturmaktadir. Bu rapor olusturma siireci hayati bir 6nem tasidigi igin titizlikle yiiriitiilmektedir.
Saglik sektoriini ¢cok kotii etkileyen bu pandemi doneminde COVID-19 hastaliginin teshisi i¢in
radyoloji uzmanlarina standart limitlerinin ¢ok iizerinde radyolojik goriintii yorumlama gorevi
atanmaktadir [17]. Bundan dolay1 hastanin raporunun yorumlanip ilgili tedaviye baslanabilmesi
icin gegen siire bir hayli artmaktadir. Ek olarak harcanan zamanin fazlalig1 sebebiyle yorgunluk
gibi insani faktorlerinde ortaya c¢ikmasiyla raporlama siireci hataya acik bir siire¢ haline
gelmektedir. Hizli islem yapabilme kapasitesine ve insani faktorlerden etkilenmeme &zelligine
sahip bilgisayarlar bu siiregte radyoloji uzmanlarina karar verme asamasinda yardimci olabilir [ 18].

Yapay zeka tabanl sistemler cesitli hastaliklarin tespitinde veya tedavilerdeki ilerleme
siireglerinin takip edilmesinde aktif bir sekilde kullanilmaktadir [19, 20]. Gliniimiizde tibbi
goriintiilerin hastalik tabanli siniflandirilmasi ve ilgili hastalik alanlarmin goriintii iizerinde
isaretlenmesi igin derin 6grenme modellerinin kullanilmasini ve gelistirilmesini iceren ¢alismalar
hiz kazanmustir [21]. Inme hastaliginin tespitinde [22], bdbrek tasi problemine sahip hastalarin
smiflandirilmasinda [23], kanser hiicrelerinin belirlenmesi [24] gibi dogrudan insan hayatina etki
edebilecek gorevlerde yapay zeka tabanli sistemler hekimlere destek saglamaktadir. Pandemi
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oldugu gibi hekimlere destek olabilmek i¢in aragtirmacilar tarafindan ¢okc¢a sayida yapay zeka
tabanli COVID-19 tespit calismasi ortaya koyulmustur. Bu c¢aligmalar siniflandirma ve anlamsal
boliitleme olmak iizere iki ana baslik altinda toplanmaktadir.

Smiflandirma ¢aligmalarinda temel amag, sahip olunan veri referans alinarak COVID-19
hastalig1 agisindan pozitif durumlarin olup olmadigini belirlemektir. Bogu ve ark. [25], 15 saniye
ve 1 dakika araligindaki uzunluklarda gergek kisilerin kalp atig hizlarini akilli saat cihazi yardimiyla
toplamiglardir. Bu verileri COVID-19 hastaligi agisindan enfekte ve enfekte olmayan siire¢ olarak
iki sinifa ayirmiglardir. LSTM tabanli derin 6grenme metotlar1 sayesinde kalp atis hizlarindan
COVID-19 hastaligina sahip kisileri %92 dogruluk oraniyla siniflandirmiglardir. Pahar ve ark. [26],
akilli telefonlar yardimiyla toplanan COVID-19 pozitif ve COVID-19 negatif taniya sahip kisilerin
oOksiiriik kayitlarini yapay zeka tabanl siniflandirmislardir. Calismada kullandiklari veri setleri hem
dogal hem de zorunlu 6ksiiriik 6rneklerini igermektedir. COVID-19 pozitif tanisina sahip oksiiriik
kayitlar1 diger kayitlara gore %15 ila %20 arasinda daha kisa oldugu arastirmacilar tarafindan
gozlemlenmistir. Yedi farkli makine 6grenmesi siniflandiricisina girdi olarak verilen Oksiiriik
kayitlar1, ResNet50 siniflandiricist tarafindan %95.33 dogruluk oraniyla siniflandirarak en yiiksek
basariya ulagmistir. Giyilebilir sensorler ve akilli telefon teknolojilerinin yam sira COVID-19
hastaliginin tespit edilmesiyle ilgili calismalarda radyolojik goriintiiler en ¢ok kullanilan yontemdir.
Hemdan ve ark. [27], COVID-19 hastaligin1 x-1g1n1 goriintiilerinden otomatik tespit edebilen derin
O0grenme tabanli bir sistem sunmustur. Arastirmacilar tarafindan, 25 adet COVID-19 pozitif ve 25
adet COVID-19 negatif Orneklerden olusan halka agik bir veri seti kullanilmistir. Farkli
¢cozlinlirlige sahip veri seti 6rnekleri 6n islem yardimiyla 224x224 Piksel (px) olarak yeniden
boyutlandirilmigtir. Veri seti 6rneklerinin %80°1 egitim, %20’si test asamalarinda kullanilmistir.
VGG-19, DenseNet-201, ResNetV2, InceptionV3, InceptionResNetV2, Xception ve MobileNetV2
olmak {izere yedi farkli siniflandirici model egitilmistir. Gergeklestirilen test adimlari sonrasinda
VGG-19 ve DenseNet-201 modellerinin, 0.91 F1-skoru ile en iyi performansi gosteren modeller
oldugu belirtilmistir. Wang ve ark. [28], gogiis x-1s1m1 goriintiilerinden COVID-19 vakalarmin
tespiti icin 6zel olarak tasarlanmis derin bir Evrisimli Sinir Ag1 (ESA) olan ve COVID-Net olarak
isimlendirilen modeli sunmustur. Halka agik veri setlerinden toplanan 13,975 adet 6rnek model
egitiminde kullanilmistir. Bu orneklere kirpma, dondiirme, yatay cevirme, yakinlagtirma ve
yogunluk kaydirilmasi gibi 6n islem adimlari uygulanmistir. COVID-Net modeli ImageNet
agirliklar1 ve Adam optimizasyonu kullanilarak parti boyutu 64 olacak sekilde 22 tur say1s1 boyunca
egitilmistir. Test asamalar1 sonucunda COVID-Net modeli ayni veri seti ile egitilmis VGG-19 ve
ResNet-50 modelleriyle karsilastirilmistir ve %93.3 dogruluk oraniyla en iyi performansi gosteren
model oldugu arastirmacilar tarafindan paylasilmistir. Ali ve ark. [29], koronaviriis enfekte kigilerin
g0giis x-1s1n1 gorlntilerinden tespiti igin 6n egitimli ESA tabanli modeller yardimiyla bir sistem

onermistir. Tlgili calismada kullanilan veri seti halka acik bir veri setidir ve COVID-19 pozitif, viral



pndmoni, bakteriyel pndmoni ve herhangi bir hastalik bulgusu i¢ermeyen normal goriintiilerin yer
aldig1 toplam dort sinifi icermektedir. ikili simflandirma ydntemine dayali bir kurguya sahip olan
calismada 341 adet Ornege sahip COVID-19 pozitif sinifi sabit tutularak diger ii¢ sinifin
degistirilmesiyle {i¢ alt veri seti olusturulmustur. Veri seti 6rnekleri rastgele bir sekilde %80 egitim
ve %20 test agamalarinda kullanilmak {izere katlamali capraz dogrulamayla ayrigtirilmistir.
ResNet-50, ResNet-101, ResNet-152, InceptionV3 ve InceptionResNetV?2 6n egitimli modelleri 30
tur sayisi boyunca egitilmistir. Gergeklestirilen test agamasi sonucunda diger modellere kiyasla en
iyl tahmin yetenegine sahip ResNet-50 modeli COVID-19 pozitif ve normal goriintiilerin ikili
siniflandirilmast igin tasarlanan alt veri seti i¢in %96.1, COVID-19 pozitif ve viral pndmoni
goriintiilerin ikili siniflandirilmas i¢in tasarlanan alt veri seti i¢in %99.5, COVID-19 pozitif ve
bakteriyel pndmoni goriintiilerin ikili siiflandirilmasi i¢in tasarlanan alt veri seti i¢in %99.7
dogruluk oranina ulastig1 paylasilmistir. Hussain ve ark. [30], COVID-19 hastaliginin x-1s1n1
goriintiilerinden tespit edilmesinde CoroDet adim1 verdikleri ESA modelini olusturmustur. ikili ve
coklu smiflandirma gorevini yerine getirebilmesi i¢in kurgulanan CoroDet modeli 50 tur sayist
boyunca egitilmistir. Ug farkl1 senaryo icin test sonuglar1 incelenen model COVID-19 ve normal
goriintiilerin ikili siniflandirilmasinda %99.1 dogruluk oranina ulasmistir. COVID-19, normal ve
pnonomi goriintiilerinin ¢oklu siniflandirmasinda model %94.2 dogruluk oranina ulagmistir.
COVID-19, normal, pnénomi ve bakteriyel pnénomi goriintiilerinin ¢oklu smiflandirmasinda
model %91.2 dogruluk oranina ulagmistir. Arastirmacilar test kitlerinin arzinda yasanan sikintilara
alternatif olarak CoroDet modelinin kullanilmasiyla hekimlere yardimei olunabilecegini
belirtmistir. Luz ve ark. [31], COVID-19 bulgularimi igeren x-igin1 goriintiilerini EfficientNet
ailesinde yer alan modeller yardimiyla siniflandirmistir. Modellerin egitiminde farkli kaynaklardan
toplanan halka agik veri setleri ve ¢apraz veri seti degerlendirme yontemi kullanilmistir. COVID-
19 pozitif, pndmoni ve normal olmak tizere ii¢ simiftan drnek igeren veri seti, farkli ¢oziiniirlik
degerlerine sahip elemanlardan olugmaktadir. 20 tur sayisi boyunca egitilen modeller arasinda
EfficientNet-B3 modeli %93.9 dogruluk oranina ulagarak en iyi performans godsteren model
olmustur. Apostolopoulos ve ark. [32], transfer O6grenme yontemini kullanarak x-151n1
goriintiilerinden COVID-19, pndmoni ve normal bulgulara sahip drnekleri siniflandiran bir sistem
onermistir. Arastirmacilar tarafindan iki veri seti kullanilmistir. {lk veri seti 224 adet onaylanmis
COVID-19 pozitif, 700 adet bakteriyel pndmoni ve 504 adet normal bulgular olmak iizere toplamda
1428 adet x-131n1 goriintiisii icermektedir. Ikinci veri seti 224 adet onaylanng COVID-19 pozitif,
504 adet normal ve 714 adet viral pndmoni Ornegini igermektedir. Tiim veri seti ornekleri
200%266px boyutuna yeniden Olgeklendirilmistir. 64 parti uzunlugu sabit tutularak 10 tur sayisi
boyunca VGG-19, MobileNetv2, Inception, Xception ve InceptionResNetv2 modelleri egitilmistir.
COVID-19 ve normal gorintiilerin yer aldigi ikili simiflandirma i¢in %98.75 dogruluk, %92.85
duyarlilik ve %98.75 o6zgiillik degerine ulasan VGG-19 modeli diger dort modelden daha



basarilidir. COVID-19, pndmoni ve normal goriintiilerin yer aldig1 tiglii siniflandirma icin en
yiiksek dogruluk oranina %93.48 ile ulasan VGG-19 modelidir. Ikinci veri seti ile gerceklestirilen
egitim agamasinda MobileNetv2 modeli ikili siniflandirma igin %96.78 dogruluk oranina, ticli
siniflandirma igin %94.72 dogruluk oranina ulasmustir.

Radyolojik goriintiilerden COVID-19 hastaliginin tespitinde x-151m1 goriintiileri yerine BT
gorilintiilerinin kullanildigi ¢alismalar da mevcuttur. Shah ve ark. [33], COVID-19 hastaliginin
akcigerler lizerindeki bulgularindan tespit edilebilmesi i¢cin CTnet-10 adi verilen ESA tabanlt
modeli dnermistir. Radyolojik goriintii tipi olarak BT taramalar1 kullanilan ¢aligma veri setinde,
216 hastadan toplanan 349 adet COVID-19 ve 463 adet normal olmak iizere toplam 812 adet
goriintii bulunmaktadir. Bu goriintiilerin %80°1 egitim, %10’u dogrulama ve geriye kalan %10’u
test asamalarinda kullanilmak tizere boliinmiistiir. CTnet-10, DenseNet-169, VGG-16, ResNet-50,
InceptionV3 ve VGG-19 olmak iizere toplamda alt1 adet modelin giris boyutuna gore veri seti
ornekleri yeniden boyutlandirilmistir. CTnet-10 modelinin giris boyutu 128x128x3px’dir. 30 tur
sayis1 boyunca egitilen modeller arasinda %94.52 dogruluk oranina ulasan VGG-19 modeli,
egitilen diger tiim modellerden daha basarili oldugu arastirmacilar tarafindan belirtilmistir. Shalbaf
ve ark. [34], derin 6grenme tabanli sistem yardimiyla COVID-19 hastaliginin otomatik olarak
tespitinin yapilabilmesi i¢in yontem Onermistir. Bu calismada halka acik ve BT taramasi
goriintiilerinden olusan bir veri seti kullanilmistir. Toplamda 746 goriintii igeren veri setinde 349
adet goriintii COVID-19 pozitif olarak etiketlendirilmigken geriye kalan 397 adet goriintii normal
etiketine sahiptir. Normal olarak etiketli goriintiilerde COVID-19 hastalig1 haricinde diger akciger
hastaliklartyla iligkili goriintiilerin yer alabilecegi belirtilmistir. Bu goriintiiler kullanarak 15 adet
on egitimli model hedef gorev igin parti boyutu 32 alinarak 50 tur sayisi boyunca egitilmistir. %82
dogruluk oranina ulasan EfficientNet-B0, EfficientNet-B3, EfficientNet-B5, InceptionResNetV?2
ve Xception modelleri diger modellere gore daha yiiksek basari gostermistir. Loey ve ark. [35],
derin transfer Ogrenme modellerini kullanarak COVID-19 bulgularina sahip gogiis BT
goriintiilerini siniflandiran sistem 6nermistir. 345 adet COVID-19 pozitif ve 397 adet normal gogiis
BT goriintiisii igeren halka acik bir veri seti tercih etmislerdir. Fakat arastirmacilar halka acik veri
setlerindeki 6rnek sayisimin azhig: sebebiyle klasik veri coklama ve Kosullu Cekismeli Uretken
Aglar (KCUA) ile sentetik goriintiiler iireterek veri setinde yer alan drnek sayisini arttirmugtir.
Klasik veri coklama yontemi uygulandiktan sonra olusturulan ilgili veri setinde 3106 adet COVID-
19 pozitif ve 3609 normal gdgiis BT goriintiisii bulunmaktadir. KCUA ile sentetik goriintiiler
iiretilerek olusturulan veri setinde 2495 COVID-19 pozitif ve 2547 normal gogiis BT goriintiisii yer
almaktadir. AlexNet, VGGNet-16, VGGNet-19, GoogleNet ve ResNet-50 modelleri 6grenme orani
0.001, parti boyutu 32 olacak sekilde 50 tur sayis1 boyunca egitilmistir. Egitim asamasindan sonra
gerceklestirilen test asamasinda, halka agik ham veri seti ile egitilen modeller arasinda en basaril

model %76.88 dogruluk oranina ulasan VGGNet-19’dur. Klasik veri ¢oklama ydntemiyle



olusturulan veri setiyle egitilen modeller arasinda en basarili model %82.91 dogruluk oranina
ulasan ResNet-50’dir. KCUA yontemiyle olusturulan veri seti ile egitilen modeller arasinda en
basarili model %77.39 dogruluk oranina ulasan ResNet-50 modeli oldugu arastirmacilar tarafindan
bildirilmistir. Ying ve ark. [36], derin COVID-19 enfekte hastalar1 BT goriintiilerinden tespit
edilmesinde klinisyenlere yardimc1 olabilecek bir sistem onermigtir. DRE-Net olarak adlandirilan
modelleri Cin’de yer alan iki farkli hastaneden alman BT gériintiileriyle egitilmistir. ilgili veri
setinde 88 farkli BT taramasindan secilen 777 adet COVID-19 pozitif etiketli 6rnek, 100 farkli BT
taramasindan segilen 505 adet bakteriyel pndmoni etiketli 6rnek ve 86 saglikli kisilerin BT
taramasindan secilen 708 6rnek yer almaktadir. Model egitimi dncesinde veri seti %60 egitim, %10
dogrulama ve %30 test asamasinda kullanilmak iizere rastgele boliinmiistiir. EZitim agamasi
tamamlandiktan sonra performans metrikleri kullanilarak modelinin sonuclar1 incelendiginde,
DRE-Net’in %86 dogruluk oranina ulasildig1 aragtirmacilar tarafindan bildirilmistir. ESA tabanl
modelin smiflandirma islemini yaparken test goriintiisiinde hangi alanlara odaklandigini
belirtebilmek i¢cin Gradyan Agirlikli Simif Aktivasyon Eslesmesi (Grad-CAM) yonteminden
yararlanilmistir. Calismada kullanilan veri seti ve kaynak kodlar halka agik olarak paylasiimistir.
Wang ve ark. [37], derin 6grenme algoritmas1 kullanarak gdgiis BT goriintiilerinden COVID-19
hastaliginin tespit edilmesi i¢in bir yontem paylasnustir. Ug farkli hastaneden toplanan gogiis BT
goriintiileri iki radyolog tarafindan 325 adet COVID-19 pozitif ve 740 adet COVID-19 negatif
olarak etiketlendirilerek toplamda 1065 Ornek igeren veri seti olusturulmustur. Veri seti
elemanlarinin boyutu 299x299px olacak sekilde boyutlandirilmistir. Ogrenme oran1 0.01 olarak
ayarlandiktan sonra 15,000 tur sayis1 boyunca M-inception modelinin egitim siireci yiiriitiilmiistiir.
Performans degerlendirilmesi tamamlandiktan sonra ilgili modelin %89.5 dogruluk oranina ulagtigi
aragtirmacilar tarafindan paylagilmistir. Belirtilen tiim bu siniflandirma ¢alismalari sayesinde ilgili
radyolojik goriintiilerin insani faktorlere bagl olmadan hizli ve giivenilir bir sekilde yorumlanmast
hedeflenmektedir.

Anlamsal boliitleme ¢alismalarinda temel amag radyolojik goriintiiler lizerinde COVID-19
hastalig1 bulgularinin yer aldigi piksellerin bilgisayarlar tarafindan isaretlenmesini saglamaktir.
Anlamsal boliitleme calismalari, genel olarak iki sinifli veya ikiden fazla anlamina gelen ¢ok siniflt
yapilara sahiptir. iki smifli anlamsal boliitleme galismalarinda COVID-19 hastaligi bulgularmin
yer aldig1 pikseller bir sinifla temsil edilirken geriye kalan diger tiim pikseller arka plan olarak
adlandirilan diger bir sinifla temsil edilmektedir. Zhou ve ark. [38], gogilis BT goriintiileri iizerinde
COVID-19 hastalig1 bulgulariin yer aldig: piksellerin otomatik isaretlenmesi i¢in U-Net tabanli
derin 6grenme modeli onermistir. 60 farkli hastadan ¢ekilen ve tamaminda COVID-19 bulgularinin
yer aldigi bilinen 100 gogiis BT gorlintiisii yardimiyla ‘Dataset-1’ adi verilen veri seti
olusturulmustur. 512x512px boyutuna sahip olan veri seti ornekleri referans alinarak uzman

radyolog tarafindan maske goriintiileri olusturulmustur. Maske goriintiilerinde buzlu cam opasitesi,



konsolidasyon ve plevral eflizyon alanlar ti¢ farkli sinifla belirtilmigtir. ‘Dataset-2’ ad1 verilen
ikinci veri seti dokuz farkli ¢ekime ait 829 gogiis BT goriintiisiinden olugsmaktadir. Ancak 829
g6giis BT goriintiisiiniin sadece 373 tanesi uzman radyolog tarafindan islenerek maske goriintiileri
tiretilmistir. 630x630px ¢oziiniirliigiine sahip veri seti ornekleri 512x512px ¢oziiniirliigiine yeniden
boyutlandirilmigtir. Uzman radyolog tarafindan olusturulan maske goriintiilerinde yer alan
COVID-19 bulgular1 tek bir sinif icerisinde temsil edilecek sekilde diizenlenerek, 473 goglis BT
gorilintlisii ve ayn1 sayida maske gorseliyle nihai veri seti olusturulmustur. Veri seti drneklerinin
%80’1 egitim ve %20’si test agamalarinda kullanilmak iizere boliinmiistiir. Nvidia Quadro P5000
donanimi kullanilarak 50 tur sayist boyunca egitilen modelin %83.1 Dice Skoruna (DS) ulastig
arastirmacilar tarafindan paylasilmistir. Ek olarak Onerilen yontem sayesinde bir gogiis BT
gorilintiisiinde yer alan COVID-19 bulgulariin otomatik olarak isaretlenmesi i¢in harcanan siirenin
0.29 saniye oldugu bildirilmistir. Amer ve ark. [39], mevcut U-Net modeli kurgusuna dayal1 ancak
uzun ve kisa atlama baglantilarinin giiclii yanlarindan yararlanan otomatik bir derin 6grenme
boliitleme modeli 6nermistir. Halka acik ve 1705 adet gogilis BT goriintiisiinden olusan veri seti
caligmada kullanilmigtir. Veri seti 6rneklerinin ¢oziiniirliikleri 630x630px ve 512x512px aralifinda
degismekte ve sadece 0 veya 1’lerden olusmaktadir. U-Net modelinin varsayilan giris boyutu
256x256px oldugu icin veri seti 0rneklerinin tamami bu degere yeniden boyutlandirilmistir. Veri
¢oklama yontemlerinin kullanilmasinin ardindan ilgili model 3410 gogiis BT goriintiisiiyle 350 tur
sayist boyunca egitilmistir. Arastirmacilar tarafindan 6nerilen model test asamasinda %85.3 DS ve
%83.9 Jaccard indeksi degerine ulagmistir. Qingsen ve ark. [40], COVID-19 enfeksiyonlarini gégiis
BT goriintiilerinden tespit edip ilgili piksellerin otomatik olarak isaretlenmesi i¢in COVID-SegNet
ad1 verilen yeni bir derin ESA Onermistir. Arastirmacilar bes farkli hastaneden ve 861 hastadan
alinan 21,658 adet COVID-19 pozitifligi onaylanmig gdgiis BT goriintiilerini toplayarak veri
setlerini olusturmustur. Kisisel bilgilerin gizliligini saglamak i¢in goriintillerde yer alan hasta
bilgileri ¢ikarilmistir. 731 hastanin gégiis BT goriintiileri egitim, 130 hastanin gégiis BT goriintiileri
test asamasinda kullanilmistir. COVID-19 bulgularinin ve akcigerlerin yer aldigi alanlarin
isaretlenmesi olmak iizere iki farkli senaryoya sahip caligmada iki farkli test asamasi yiiriitiilmiistiir.
[lk test asamasinda dnerilen modelin, gdgiis BT goriintiileri {izerinde COVID-19 bulgularim iceren
alanlar1 %72.60 DS oramyla isaretledigi paylasilmustir. ikinci test asamasinda gogiis BT
goriintiilerinde akciger alanlarmin kapladigi alanlar ilgili model tarafindan %98.70 DS’le
isaretlenmistir. Kurgulanan iki farkli senaryoyu ¢ok sinifli anlamsal boliitleme yontemiyle tek bir
senaryoya indirgemek miimkiindiir. COVID-19 c¢aligmalarinda ¢ok sinifli anlamsal boliitleme
yontemi genellikle enfeksiyon alanlari, akciger alanlar1 ve degerli bilgi icermeyen alanlar1 temsil
eden arka plan olmak {izere toplam ii¢ siniftan olusmaktadir. Fakat bu sinif sayis1 akcigerlerin sag-
sol olarak ayrimi veya enfeksiyon tiplerinin belirtilmesi gibi kurgularla arttirilabilir. Chen ve ark.

[41], U-Net modelinde yer alan bloklarin, ResNext bloklariyla revize edilmesiyle olusturulan



boliitleme modelini paylasmistir. Paylasilan modelin egitiminde 60 farkli hastadan alinan 110 farkli
gogiis BT goriintiisii kullamilmustir. ilgili halka agik veri setinde buzlu cam alanlari, konsolidasyon
ve plevral efiizyon alanlar1 olmak {izere {i¢ farkli COVID-19 bulgusu maske gorsellerinde yer
almaktadir. Orijinal boyutu 512x512px olan veri seti drnekleri 369x369px boyutuna yeniden
boyutlandirilmigtir. Veri seti Ornek sayisinin yetersizligi sebebiyle veri coklama islemi
arastirmacilar tarafindan uygulanmistir. Model, cogaltilmis ve ¢cogaltilmamis olmak tizere iki farkli
veri seti yardimiyla ve 100 tur sayist boyunca egitilmigtir. Egitim siirecinde ¢ogaltilmis verilerin
yer aldig1 senaryoda %94 DS degerine ulasilmistir. Cogaltilmamus verilerin yer aldig1 egitim siireci
sonucundaysa elde edilen DS %83 olarak belirtilmistir.

Literatiirde bulunan ¢alismalarda derin 6grenme modelleri genellikle halka acik veri setleri
yardimiyla egitilmistir. Ancak ilgili caligmalarda kullanilan halka acik veri setlerinde herhangi bir
icerik diizenlemesi yapilmamistir. Bundan dolay1 veri setlerinde yer alan yanlis etiketlendirilmis
gorilintiiler ve dengesiz dagilimlar gibi sorunlar goz ardi edilmistir. Halka agik veri setlerindeki
olumsuzluklardan etkilenmemek ve tezin Ozgiinliigiine de onemli bir katki saglayacagi
diisiiniildiigiinden T.C. Saglik Bakanlig1, Firat Universitesi Girisimsel Olmayan Etik Kurulu Karari
ve Elazig Fethi Sekin Sehir Hastanesi Bashekimligi’nden alinan idari izinler sayesinde gercek hasta
goriintiilerinin yer aldigi 6zel bir veri seti olusturulmustur. EFSCH-19 olarak adlandirdigimiz veri
seti COVID-19 pozitif ve COVID-19 negatif bulgularinin yer aldigi1 gégiis BT taramasi 6rneklerini
icermektedir. COVID-19 pozitif gogiis BT goriintiilerinde sadece ilgili radyolojik bulgularin yer
almasi yeterli olmayip, uzman hekim tarafindan ilgili hastanin kayitlarina ‘U07.3* Hastaliklarin
Uluslararas1 Siniflamasi (ICD) tanisinin girilmis olmasi sarti da gozetilmistir. EFSCH-19 veri
setinde herhangi bir hastanin kisisel bilgisi bulunmamaktadir. Bu sayede gerekli izinlerin
alinmasiyla birlikte EFSCH-19 veri setinin diger arastirmacilarin da kullanimina sunulmasi, tez

caligmasinin hedefleri arasinda yer almaktadir.

1.1. Tezin Organizasyonu

Birinci boliimde tezin ¢oziimiine odaklandigi problem, literatiirde ilgili problem igin
gerceklestirilen ¢aligmalar ve tezin hedefleri hakkinda genel bilgiler verilmistir. Tezin diger
boliimlerine ait bilgiler agagidaki gibidir.

Ikinci béliimde koronaviriisiin yapisi incelenerek COVID-19 hastaliginin 6zellikleri ve
tespitinde kullanilan yontemler detaylica belirtilmistir. Radyolojik goriintiilleme yontemlerinin
aciklanmasiyla ¢alismada kullanilan veri setinde yer alan BT taramalarinin neden tercih edildigine
deginilmistir.

Uciincii béliimde, yapay zeka ve derin grenme kavramlarindan bahsedilmistir. Yapay sinir

aglarinin acgiklanmasiyla birlikte derin 6grenme algoritmalarinin nasil ¢alistig1 hakkinda bilgiler



verilmigtir. Transfer 6grenme yonteminin agiklanmasi ve oneminin belirtilmesiyle birlikte gorsel
kurgusu bu boliimde verilmistir.

Dordiincii boliimde, siniflandirma gorevi igin gelistirilen derin 6grenme modeli kurgusu
tanitilmistir. Siniflandirict derin 6grenme modelinin egitiminde kullanilan ve 6zel izinlerle
olusturulan veri seti hakkinda detayl bilgiler paylagilmistir. Olusturulan veri setinin radyolojik
bulgulara ve raporlama standartlarina uygunlugu acgiklanmistir. Siniflandirict derin 6grenme
modelinin egitiminde kullanilan parametreler ve ortamlar hakkinda bilgiler verilmistir. Egitilen
modeller agiklanmis ve egitim asamasinda olusan grafikler sunulmustur. Egitimi tamamlanan
modellerin nasil degerlendirilecegi hakkinda performans metrikleri agiklanmistir. Her bir modelin
test agamasinda gostermis oldugu performans model bazli olarak incelenmistir.

Besinci boliimde, anlamsal boliitleme gorevi igin gelistirilen derin 6grenme modeli kurgusu
tanitilmistir. Anlamsal boliitleyici derin 6grenme modelinin egitiminde kullanilan veri setinin nasil
olusturulduguna dair agiklamalar ve yontemler belirtilmistir. Anlamsal boliitleyici derin 6grenme
modelinin egitiminde kullanilan parametreler ve ortamlar hakkinda bilgiler verilmistir. Egitilen
modeller agiklanmis ve egitim asamasinda olusan grafikler sunulmustur. Egitimi tamamlanan
modellerin nasil degerlendirilecegi hakkinda performans metrikleri agiklanmistir. Her bir modelin
test agamasinda gostermis oldugu performans model bazli olarak incelenmistir. Goriintii pargalama
ve birlestirme yontemi onerilerek yiliksek ¢oziiniirliikteki gorsellerin egitim ve test asamasina nasil
dahil edilebilecegi agiklanmistir.

Altinc1 boliimde, tez ¢alismasi sonucunda elde edilen bulgular irdelenmis ve gelecek

caligmalar i¢in Oneriler paylasilmistir.



2. KORONAVIRUS

Koronaviriisler biiyiik, zarfli ve tek sarmalli RNA viriisleridir. Yiizeylerinde c¢ubuksu
uzantilar1 vardir ve bu ¢ikintilara karsilik Latince’de tach viriis anlamina gelen ‘coronaviriis’ adi

verilmektedir [42]. Koronaviriislerin sematik yapist Sekil 2.1°de verilmistir.

Diken (S Proteini) Membran (M Proteini)

Niikleokapsid (N Proteini)
RNA

Zarf (E Proteini)

Sekil 2.1. Koranviriislerin Sematik Yapisi

Koronaviriisler insanlarda ve memeli hayvanlarda solunum ve nérolojik hastaliklara sebep
olmaktadir. Bagisiklik sistemi zayif olmayan kisilerde soguk alginligr semptomlarina neden olan
en yaygin koronaviriis tiirleri 229E, OC43, NL63 ve HKU1 dir [43]. Insanda bulunan koronaviriis
tirlerinin yanm sira hayvanlarda koronaviriisiin birgok alt tiirii saptanmistir ve hayvanlardan
insanlara bulas neticesinde agir hastaliklarin meydana geldigi bilinmektedir. Siddetli hastaliga
neden olan ilk koronaviriis, SARS-CoV’dur. 2003 yilinda misk kedilerinden insanlara bulastig
bilinen SARS-CoV 26 farkli iilkede 774 kisinin dliimiine sebep olmustur [44]. SARS-CoV’un
ortaya c¢ikigindan yaklasik 10 yil sonra develerden bulastigi bilinen MERS-CoV ilk kez Nisan 2012
tarihinde Urdiin’de gériilmiistiir. Ciddi hastaliklarin kiiresel olarak yayilmasina neden olan iigiincii

koronaviriis gliniimiizde COVID-19 pandemisiyle yikici etkilerini ortaya koymaktadir [45].

2.1. COVID-19

Cin’in Wuhan sehrinde Aralik 2019 tarihinde, uzmanlar tarafindan atipik olarak
smiflandirilan bir dizi solunum yolu enfeksiyonu ortaya ¢ikt1 ve bilyiik bir hizla Wuhan'dan tiim
diinyaya yayildi. Kisa bir siire igerisinde bu olaylara koronaviriisiin yeni tipinin sebep oldugu

kesfedilmistir ve yliksek homolojisinden dolay1 SARS-CoV-2 olarak adlandirilmistir [46]. SARS-



CoV-2, 60 ila 140 nanometre arasinda bir ¢apa ve belirgin sivri u¢lara sahiptir [47]. Yarasalarin
SARS-CoV-2 i¢in dogal bir rezervuar oldugu bilinmektedir ancak insalarin enfekte olma siirecinde
pangolin gibi bir aracinin rol oynadigi arastirmacilar tarafindan one siiriilmektedir [48]. Cilinkii
koronaviriisler rekombinasyon ve varyasyon yoluyla yeni nesillere uyum saglayabilir ve onlar1

kolaylikla enfekte edebilirler.

2.1.1. Bulas

COVID-19 hastaligi damlacik yoluyla bulasmaktadir [49]. Enfekte kisilerin hapsirma,
oOkslirme benzeri faaliyetleri sonucunda ortama yayilan damlaciklara diger kisilerin temas etmesiyle
beraber ellerini burun, goz veya agizlarina gotiirmesi hastaligin yayilmasi icin yeterlidir.
Semptomlarin ortaya ¢ikmasindan 1-2 giin 6nce COVID-19 hastalig1 i¢in bulastiriciligin basladig:
ve semptomlarin sonlanmasiyla birlikte bulasiciliginda bittigi diistiniilmektedir [50]. Viral sa¢ilim
semptomlarin goriilmeye baslamasindan once baglamakta ve semptomlarin ortaya g¢ikmasiyla
birlikte en yiiksek noktaya ulasmaktadir. Hastalig1 agir gegiren ve yash kisilerde viral yiikiin fazla
oldugunu belirten ¢aligmalar mevcuttur [S1]. Bu sebeple hastaligin siddeti ve prognozu agisindan

viral ylik olduk¢a 6nemli bir parametredir.

2.1.2. Klinik Ozellikler

COVID-19 hastalig, kisileri farkli sekillerde etkilemektedir. Bu sebeple kisilerde goriilen
semptomlar farklilik gosterebilmektedir. COVID-19 hastaligi i¢in semptomlar; yaygin semptomlar,
daha seyrek goriilen semptomlar ve ciddi semptomlar olmak iizere ii¢ baslik altinda
incelenmektedir. Yiiksek ates, kuru oksiiriik, yorgunluk hissi ve tat alma veya koku duyusunun
kaybolmasi enfekte kisilerde goriilen en yaygin semptomlardir [52]. Genellikle sadece bu
semptomlara sahip hastalar hastalig1 hafif olarak atlatabilmektedir. Bogaz agrisi, bas agrisi, ishal,
ciltte dokiintii ve gozlerde kizariklik gibi semptomlar ise daha seyrek goriilen semptomlardir.
Solunum gii¢liigii veya nefes darligi, konusma ya da hareket kaybi, gogiis agris1 gibi ciddi
semptomlar tibbi yardima ihtiya¢ duymaktadir. Ciddi semptom goriilen kisilerde organ iflast ve
hatta 6liim bile gergeklesebilir [53]. Bu sebeple COVID-19 enfekte kisilerin tespitinin en erken
stirede yapilmasi ve semptomlarm neden oldugu zararlar agirlasmadan tedaviye baslanmasi

gerekmektedir.

2.1.3. Tespit Yontemleri

Gilinimiizde COVID-19 hastaliginin tespitinde laboratuvar testleri ve radyolojik
goriintiileme olmak iizere iki farkli yontem aktif bir sekilde kullanilmaktadir. Ulkemizde

laboratuvar numunelerinin degerlendirilmesi yalnizca T.C Saglik Bakanlig1 tarafindan belirlenerek
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yetkilendirilmis laboratuvarda yapilabilmektedir. Laboratuvar testleri Niikleik Asit Amplifikasyon
Testleri (NAAT), sekans analizi, antijen testleri ve antikor testleri gibi yontemleri igermektedir
[54]. Pandeminin baglangicindan itibaren COVID-19 enfekte kisilerin tespit edilebilmesi ve ilgili
taninin dogrulanmasi i¢in bir NAAT metodu olan RT-PCR testi siklikla kullanilmaktadir. RT-PCR
testi, SARS-CoV-2 viriisii RNA’sinda yer alan 6zgiil dizilerin saptanmasina yonelik bir testtir [55].
RT-PCR testi sadece ilk tespit asamasinda degil aymi zamanda karantina siireglerinin
sonlandirilmasinda ve asemptomatik bireylerin taranmasi gibi islemlerde de kullanilmaktadir. Bu
sebeple diinyanin farkli noktalarinda gesitli ticari sirketler ve arastirma merkezleri tarafindan birgok
farklt RT-PCR test kiti gelistirilmistir. Bu test kitlerinin odaklandig1 ve tespit ettigi gen bolgeleri
gelistiricisine bagli olarak farklilik gosterebilmektedir. Genellikle RdRp, ORFla/b, S, N ve E
genleri test kitleri tarafindan hedef alinan genlerdir [56]. RT-PCR testinin gerceklestirilebilmesi
icin kisiden solunum yolu numuneleri toplanmalidir. Solunum yolu numuneleri genel olarak alt1
farkl: tiirdedir ve detaylar1 asagidaki gibidir.

e Nazofarengeal (NF) siiriintii 6rnegi

e Orofarengeal siiriintii 6rnegi

e Kombine siiriintii 6rnegi

e  Orta burun bolgesi numuneleri

e On burun ucu numuneleri

e  Alt solunum yolu numuneleri

Belirtilen solunum yolu numuneleri tiirleri arasinda en fazla tercih edilen tiir NF siiriintii
ornegidir. NF siirlintli 6rneginin alinabilmesi i¢in dncelikle kisinin burun pasaji ile ilgili kanama
benzeri bir probleminin olup olmadigi sorgulanir. Daha sonra kisinin tavana dogru bakmasi
istenerek basi 70 derecelik bir agiyla arkaya dogru itilir. Ekiivyon ¢ubugu burun deliginden igeri
sokularak agiz tavanina kadar ilerletilir. Istenen alana ulasildiktan sonra ekiivyon g¢ubugu
dondiiriilerek geri ¢ekilir. Sekil 2.2°de NF siiriintli 6rneginin nasil alindigiyla ilgili gorsel

verilmistir.

Sekil 2.2. NF Siiriinti Omeginin Alinmasi [57]
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Solunum yolu numunelerinin alinmasi siirecinin tamami saglik personelleri tarafindan
yiriitiilmektedir. Numune alinan kisiler COVID-19 hastalif1 agisindan siipheli veya kesinlesmis
vakalar olduklarindan &tiirii saglik personelinin her bir numune alma siirecinde yeni koruyucu
ekipmanlar kullanmas1 zorunludur. Bu da koruyucu ekipman sarfiyatina sebep olarak COVID-19
hastaliginin ekonomik hasarlaria katki saglamaktadir. Ek olarak RT-PCR testinin negatif ¢ikmasi
COVID-19 hastalik olasiligini diglamak i¢in yeterli degildir [58]. Ciinkii 6rneklerin yanlis veya az
miktarda alinmig olmasi, SARS-CoV-2 enfeksiyonu i¢in erken veya ¢ok ge¢ donemde alinmis
olmasi, gerekli kosullarin ve siirenin dikkate alinmadan 6rneklerin laboratuvara génderilmis olmasi
gibi kisisel hatalar RT-PCR testinin sonucunun yanlis elde edilmesine yol agmaktadir. Tiim bu
Ozelliklerinden dolayr RT-PCR testi giivensiz bir duruma biiriinmekte ve alternatif tespit
yontemlerine ihtiya¢ duyuldugunu ispatlamaktadir.

RT-PCR testinin dezavantajlarindan siyrilabilmek i¢in radyolojik goriintiilleme ydntemleri
siklikla kullanilmaktadir. COVID-19 hastaliginin varli§inin tespitini yapabilmek i¢in radyolojik
gorilintiileme yontemleriyle akciger dokular1 izlenmektedir. Ciinkii SARS-CoV-2 cikintili yapisi
yardimiyla akciger hiicrelerine tutunmakta ve hasarlar birakmaktadir. Giliniimiizde akciger
dokularimi goriintiileyebilmek icin ¢esitli radyolojik yontemler mevcuttur. Bu yontemler arasinda
x-151n1 ve BT taramalari en fazla tercih edilen radyolojik goriintiileme yontemleridir. Viicudun
gorlintlilerini tiretmek igin radyasyon kullanilan tanisal goriintiileme teknigine x-isimn1 adi
verilmektedir [59]. Isinlar viicuttan gectiginde, kemik gibi yogun nesneler film ilizerinde beyaz
renkte goriinmektedir. Genellikle kemik hastaligi, kiriklar, ¢ikiklar, enfeksiyonlar ve tiimorleri
goriintiileyip teshis etmek i¢in kullanilir. Ancak yumusak dokularin gériintiilenmesinde verimli bir
yontem degildir. Bu sebeple daha karmasik ve gii¢lii bir x-151n1 olan BT taramasi gelistirilmistir.
BT taramasi organlarin, kemiklerin, yumusak dokularin ve kan damarlarinin ayrintili gériintiilerini
iiretir ve kanser, kalp hastaligi, kas-iskelet sistemi rahatsizliklar1 ve bulasici hastaliklar1 teshis
etmek i¢in kullanilmaktadir. Belirtilen avantajlarindan dolay1 bu tez ¢aligmasinda tercih edilen
radyolojik goriintiilleme yontemi, gogiis BT taramalaridir. Sekil 2.3°de farkl kisilere ait x-1511 ve

BT taramasi 6rnekleri verilmistir.

a) X-1s1m1 Gorintiisi-1 b) X-151m Goriintiisi-2 c) BT Gorintiisii-1 d) BT G érintiisii-2

Sekil 2.3. Gogiis X-151m1 ve BT Taramas1 Ornekleri
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3. YAPAY ZEKA

Insanlar tarafindan gerceklestirilen diisiinsel faaliyetlerin modellenip makinelere aktarilarak
otonom hale getirilmesini hedefleyen bilim dalina yapay zeka adi verilmektedir. Yapay zekanin
temel amaci, teknolojik uygulamalara entegre edilmesiyle birlikte makinelerin daha akilli ve
kullanislt hale getirilmesidir. Charles Babbage tarafindan 1884 yilinda zeki davraniglart makinelere
kazandirmak icin ortaya koyulan ¢aligmalar, yapay zeka alaninda yapilan ilk ¢aligmalar olarak
kabul edilmektedir [60]. 1930’lu yillara yaklasildiginda makinelere zeki davranig kazandirma
calismalarinda karsilasilan esas sorun islemlerin belirli siralamalarla gerceklesmemesiydi. Ikinci
Diinya Savasi devam ederken savas sirasinda Almanlarin kullandigi Enigma makinesinin sifrelerini
¢Ozebilmek icin bir¢ok bilim insami g¢alismalar yapmaktaydi. Bu caligmalar sirasinda Allan
Mathinson Turingin prensipleri dogrultusunda olusturdugu bilgisayar prototipi yapay zeka
kavraminin temelini olusturmustur [61]. 1956 yili Dartmouth Konferansinda John McCarthy, isim
babas1 oldugu yapay zeka terimini ortaya atmustir. ilerleyen siirecte elektriksel ve donanimsal
simirlamalar sebebiyle yapay zeka calismalarinda duraksamalar yasanmistir. 1980°lerden sonra
donanim teknolojisindeki yeniliklerle birlikte ¢ok katmanli modeller yaratilmig ve farkl teknikler
gelistirilerek yapay zeka alanindaki ¢alisma sayis1 arttirilmistir. Gelistirilen bu teknikler arasinda
insan sinir sisteminin modelini referans alan yapay sinir aglar1 gibi O6nemli c¢alismalar

bulunmaktadir [62].

3.1. Yapay Sinir Aglan

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), insan beyninde bulunan biyolojik sinir hiicrelerinin birbirine
sinyal gonderme seklini taklit ederek 6grenme, hatirlama ve genelleme gibi 6nemli temel islevlerin
matematiksel modeller yardimiyla makineler tarafindan gerceklestirilmesini saglayan sentetik

yapilardir. Sekil 3.1°de biyolojik sinir hiicresi ve alt bilesenleri verilmistir.

( Dendritler Sitoplazma
“«

Miyelin Kilif
. -

Sinir Ucu

Hicre
Govdesi

v
K Gekirdek

Sekil 3.1. Biyolojik Sinir Hiicresi ve Alt Bilesenleri
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YSA'’lar yapay sinir hiicrelerinin ¢esitli yapilarda baglanmasiyla olusur ve katmanli yapiya
uygun olarak diizenlenir. Noroloji hekimi olan Warren McCulloch ve matematik¢i Walter Pitts
tarafindan hazirlanan “Sinir Aktivitesinde Diislincelere Ait Bir Mantiksal Hesap” adli makaleyle
birlikte ilk kez yapay sinir hiicrelerinin matematiksel modeli Onerilmistir [63]. Yapay sinir
hiicrelerinin temel gorevi kendisine girdi olarak verilen bilgilere karsilik bir ¢ikt1 iretmektir. Yapay

sinir hiicresinin gorsel kurgusu Sekil 3.2°de verilmistir.

Bias
b
Aktivasyon
X, ‘ > W, Fonksivonu
Net Girdi Sl
X: @—» W: f =y
Girdiler : H

. . Toplama
Forksivonu
Xﬂ ’—b “Tﬂ

Amrhklar

Sekil 3.2. Yapay Sinir Hiicresi

Yapay sinir hiicresinin girisine n adet veri girisi yapilmaktadir. Girdi olarak verilen veriler
agirhik degerleriyle carpilir ve bu islemlerin sonucu toplama fonksiyonu yardimiyla toplanir. Bias
degerinin de eklenmesiyle birlikte aktivasyon fonksiyonuna girecek net girdi elde edilmektedir. Net

Girdi (NG) (3.1)’de verilen matematiksel denklemle hesaplanmaktadir.
NG=Y" " X;W;+b+y 3.1

YSA’da yer alan her bir hiicre birbirinden bagimsiz olarak farkli bir fonksiyonuna veya hepsi
ayn1 tip fonksiyona sahip olabilir. Olusturulan net girdi aktivasyon fonksiyonundan gecirilerek
ilgili hiicrenin iiretecegi ¢ikti belirlenmektedir. Aktivasyon fonksiyonlari genellikle dogrusal
olmayan bir fonksiyondur. Yapay sinir hiicrelerine gelen net girdiye karsilik ¢iktiyr aktivasyon
fonksiyonu belirlemektedir. Temel olarak bir sinir hiicresinin aktive edilip edilmeyecegine karar
vermek icin kullanilir. Béylece net girdinin degeri sinirlanmis olur. Dogrusal ve dogrusal olmayan
olmak iizere iki farkli tipte aktivasyon fonksiyonlar1 bulunmaktadir. Dogrusal aktivasyon
fonksiyonlar1 karmasik problemlerin ¢oziimiinde verimsiz olduklari igin ¢ok fazla tercih
edilmezler.

Basamak fonksiyonu ve dogrusal fonksiyon dogrusal aktivasyon fonksiyonlar1 sinifinda yer
almaktadir. Basamak fonksiyonu ¢ikisinda sadece sifir veya bir degerlerinden birini vermektedir.

NG degeri sifirdan kii¢likse basamak fonksiyonu sifir degerini dondiiriir. Eger NG degeri sifira esit
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veya sifirdan biiyilkkse basamak fonksiyonu bir degerini dondiiriir. Basamak aktivasyon

fonksiyonun matematiksel ifadesi (3.2)’de verilmistir.

oy < (305! o2

Dogrusal fonksiyon, dogrusal problemlerin ¢dziimiinde kullanilmaya uygundur. Dogrusal
aktivasyon fonksiyonun c¢ikist dogrudan NG degerine esittir veya sabit bir sayiyla carpim
uygulanabilir. Her bir sinir hiicresinde dogrusal aktivasyon fonksiyonu kullanirsa girig
katmanlariyla ¢ikis katmanlar1 arasinda hep aym sonug¢ olacaktir. Bu sebeple, kullanildig
durumlarda ¢ok katmanli calisma kurgusu gecersiz kilinir. Dogrusal aktivasyon fonksiyonun

matematiksel ifadesi (3.3)’de verilmistir.
f(NG) = NG (3.3)

Basamak fonksiyonu ve dogrusal fonksiyonun koordinat diizleminde -20 ve +20 araliginda

NG degerlerine karsilik tiretmis olduklar1 ¢ikis degerleri Sekil 3.3°de verilmistir.
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Sekil 3.3. Basamak ve Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu Deger Grafikleri

Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari ¢ok katmanli aglarda etkin bir sekilde
kullanilmaktadir. En popiiler dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari arasinda sigmoid,
softmax, Rektifiye Lineer Birim (ReLU) ve Hiperbolik Tanjant (HT) aktivasyon fonksiyonlari
bulunmaktadir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu NG degerlerine karsilik sifir ve bir araliginda
degerler dondiirlir. Sinirlara yakin agin hizli 6grenmemesi nedeniyle sifira yakinsar ve bu sebeple
yapay sinir ag1 modelinden aliabilecek maksimum performans alinamaz. Sigmoid aktivasyon
fonksiyonun matematiksel ifadesi (3.4)’de verilmistir.

1
1+e~NG

fING) = (3.4)
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Softmax aktivasyonu, sigmoid aktivasyonuna olduk¢a benzer 6zellikler tagimaktadir. NG
degerine karsilik sifir ve bir aralifinda degerler dondiirmektedir. Smiflandirma galigmalarinda
oldukca popiiler bir yaklasim olan softmax aktivasyon fonksiyonu, ikiden fazla siniflamanin
gerceklestirilmesi gereken senaryolarda sigmoid yerine tercih edilmektedir. Tahminin ilgili siifa
ait olma olasiligini sifir ve bir araliginda degerlerle belirterek olasiliksal tahminleme yapmaktadir.
Softmax aktivasyon fonksiyonun matematiksel ifadesi (3.5)’de verilmistir.

ei

f@i = 7 (3.5)

Softmax aktivasyon fonksiyonu denkleminde (Z); giris vektoriinii, z; giris vektorii
elemanlarini, K ¢ok sinifli siniflandiricidaki sinif sayisini temsil etmektedir. Sigmoid fonksiyonu
ve softmax fonksiyonun koordinat diizleminde -20 ve +20 araliginda NG ve z; degerlerine karsilik

tiretmis olduklari ¢ikis degerleri Sekil 3.4’de verilmistir.
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Sekil 3.4. Sigmoid ve Softmax Aktivasyon Fonksiyonu Deger Grafikleri

ReLU aktivasyon fonksiyonu agda bulunan tiim hiicreleri ayn1 anda aktive etmemesi
Ozelligine sahiptir ve bu 6zellige sahip olmasi nedeniyle ara katmanlarda sik¢a yer almaktadir.
ReLU aktivasyon fonksiyonu sayesinde bir hiicre negatif deger iiretirse o hiicre aktive
edilmeyecektir. Bundan dolay1 sigmoid benzeri aktivasyon fonksiyonlarina kiyasla daha hizl
caligmaktadir. ReLU aktivasyon fonksiyonu referans alinarak tiiretilen c¢esitli aktivasyon
fonksiyonlar1 bulunmaktadir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonunda yasanan sifira yakinsama durumu
ReLU aktivasyon fonksiyonunda yasanmamaktadir. ReLU aktivasyon fonksiyonun matematiksel

ifadesi (3.6)’da verilmistir.

F06) ={ g o S0 (6)
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HT aktivasyon fonksiyonu, sigmoid aktivasyonuna benzer bir kurguya sahiptir. Ancak HT
fonksiyonu eksi bir ve art1 bir araliginda degerler liretmektedir. Bu sayede sigmoid fonksiyonuna
gore daha fazla deger alabilmesi en biiyiik avantajlarindandir. Fazla deger alabilmesinin getirdigi
faydalar arasinda hizli ve verimli 6grenme gibi 6zellikler yer almaktadir. Sifira yakinsama durumu
HT aktivasyon fonksiyonunda da goriilebilmektedir. HT aktivasyon fonksiyonun matematiksel

ifadesi (3.7)’de verilmistir.

eNG L o—NG

fING) = ——=xe (3.7

eNG_g—NG

ReLU aktivasyon fonksiyonu ve HT aktivasyon fonksiyonun koordinat diizleminde -20 ve

+20 araliginda NG degerlerine karsilik iiretmis olduklari ¢ikis degerleri Sekil 3.5’de verilmistir.
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Sekil 3.5. ReLU ve HT Aktivasyon Fonksiyonu Deger Grafikleri

YSA’lar, yapay sinir hiicrelerinin birbirlerine ¢esitli yontemlerle baglanmasi sonucunda
olugsmaktadir. Ciktilar agirlik degerlerinin yardimiyla diger yapay sinir hiicrelerine veya kendi girisg
katmanina baglanabilmektedir. Yapay sinir hiicrelerinin birbirlerine baglanma tiirlerinin farklilig
ve kullanilan aktivasyon fonksiyonlariin ¢esitliligi sayesinde ¢okca sayida yapay sinir ag1 modeli
gelistirilmistir. YSA’lar katman yapisina gore tek katmanl ve ¢ok katmanli olmak tizere iki farkli

tirdedir.

3.1.1. Tek Katmanh Algilayicilar

Tek katmanl algilayicilar sadece girdi ve ¢ikt1 katmanindan olugsmaktadir. Bu yapida gizli
katman bulunmamaktadir. Birden ¢ok girdiye ve ¢iktiya sahip olabilen tek katmanli yapida degeri

daima bire esit olan bir esik deger yer almaktadir. Esik degeri sayesinde siiregteki hiicrelerin
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degerinin sifir olmasimin Oniine gegilir. Tek katmanl algilayicilarin ilk 6rnegi 1958 yilinda
Rosenblatt tarafindan Onerilmistir. “Perceptron” olarak adlandirilan bu yap1 YSA’larin
gelistirilmesi slireclerinde referans alinan en 6nemli ¢alismalardan biridir [64]. Sekil 3.6’da tek

katmanh algilayicilarin gorsel kurgusu verilmistir.

Esik Girdisi =1
Wi f i
X1 H l." Tek Katmanl | Cilas
W2 | Almlayia |

Sekil 3.6. Tek Katmanli Algilayict

Dogrusal olmayan verilerdeki yetersizlik ve karmasik problemlere kars1 ¢oziim tiretilmemesi

gibi dezavantajlardan dolay1 tek katmanli YSA’lar yerine ¢ok katmanli yapilar gelistirilmistir.

3.1.2. Cok Katmanh Algilayicilar

YSA’larin giinlimiizde en yaygin olarak kullanilan tiirli ¢ok katmanli algilayicilardir. Cok
katmanl algilayicilar Ozel Veya (XOR) probleminin ¢dziimii i¢in gerceklestirilen galigmalar
neticesinde ortaya ¢ikmistir [65]. Cok katmanli algilayicilar girdi katmani, ara katmanlar ve ¢ikti
katman1 olmak iizere {i¢ katmandan olusmaktadir. Sekil 3.7’de ¢ok katmanli algilayict modelinin

gorsel kurgusu verilmistir.

X1 ¥1
X;‘. YJ,
X NE]

Sekil 3.7. Cok Katmanli Algilayici
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3.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, insanin dgrenme yapisim referans almaktadir. Insanlarda bulunan biyolojik
sinir hiicreleri ve bu hiicreler arasindaki iletisim bagin1 sentetik hale getirilerek makinelerin gercek
bir insan gibi 6grenme siireci yasamasini amaglamaktadir. Makine 6grenmesi disiplinin bir alt
kiimesi olan derin 6grenmede veriler birbirini takip eden katmanlarda islenir. Derin 6grenme
modellerinin derinligi katman sayisiyla dogru orantilidir. Derin 6grenme modellerinde kurgulanan
katmanli ag yapilar1 YSA’lar sayesinde 6grenme eylemini gerceklestirmektedir. Ancak derin
O0grenme algoritmalar1 karmasiklik seviyesi incelendiginde YSA’lara gore daha kompleks bir
yapidadir. Bu algoritmalar hafiza depolamasi, veriler arasinda iletisimin saglanmasi ve 6grenme
stireclerinde avantajlar saglamaktadir. Derin 6grenme kurgusuyla hazirlanmis bir agin giris
katmanina girdi olarak verilen veriler cesitli katmanlarda islem gormektedir. Bu katmanlarda
uygulanan islemler esnasinda verilerden bilgiler 6grenilir, 6grenilen bu bilgiler referans alinarak
tahminleme yapilmaktadir. Veriler katmanlarda ilgili katmanin agirliklariyla degisime
ugramaktadir. Model aginin ¢ikisindaki degerlerin takibi i¢in gercek sonug ile ¢ikis katmaninda
verilen sonug kiyaslanmaktadir. Kiyaslanan iki deger arasinda olusan fark kayip fonksiyonu olarak
adlandirilmaktadir. Gergek beklenen sonug ile agin ¢ikis katmaninda elde edilen sonug arasindaki
farka paralel olarak kayip fonksiyonu tarafindan derin 6grenme modelinin dogruluk yiizdesi
hesaplanmaktadir. Kayip fonksiyonunun gerceklestirmis oldugu bu islem sayesinde gercek
beklenen sonuglar ile modelin tahmini arasindaki kayiplarin azaltilmasi i¢in agirlik matrislerinin
degerleri giincellenir. Belirtilen matris degerlerinin giincellenmesi iglemine geriye yayilim yontemi
ad1 verilmektedir. Klasik makine 6grenmesi metotlarinda giris verilerinden 6zelliklerin ¢ikarimi
manuel olarak yapilirken derin 6grenme modellerinde manuel 6zellik ¢ikarimi islemine gerek
kalmamaktadir. Tlgili 6zellikler otomatik olarak ¢ikarilmaktadir. Temel makine 6grenmesi
algoritmalar1 daha az katmanli ve basit bir ag yapisina sahipken derin 6grenmede daha karmasik ag
yapilart kullanilmaktadir. Bunun sebebi derin 6grenme caligmalarinda yiliksek miktarda verinin
islenmesi i¢in gereken ihtiyaclardir. Bu ihtiyaclara yanit verebilmek i¢in islem kapasitesi fazla olan
donanimlarin kullanilmas1 gerekmektedir. Donanim teknolojisindeki gelismelerle birlikte derin
0grenme, gorlntiilerin ve sinyallerin islenmesinde, dogal dil islemede ve daha birgok alanda yaygin
olarak kullanilmaktadir. YSA tabanli gesitli derin 6grenme mimarileri aragtirmacilar tarafindan
olusturulmustur. Bu mimarilere ESA, uzun ve kisa hafizaya sahip sinir aglari, tekrarlayan sinir

aglar1 ve derin inang aglar1 6rnek verilebilir.

3.2.1. Evrisimli Sinir Aglar

ESA ¢ok katmanl algilayicilar siifinda yer alan bir derin 6grenme mimarisidir. Goriintii

verilerini girdi olarak kullanan ESA, goriintiilerde yer alan &zellikleri kullanarak goriintiiler
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arasinda smiflandirma islemi gergeklestirmektedir. ESA’ya verilen girdiler i¢in uygulanan 6n
islemler diger siniflandirma algoritmalarina kiyasla daha azdir. Bunun en temel sebebi ESA’nin
sahip oldugu filtreleri O0grenme yetenegidir. ESA mimarisi genel olarak ii¢ katmandan
olusmaktadir. Bu katmanlar sirasiyla evrisimli katman, havuzlama katmani ve tam baglantili
katmandir. ESA mimarileri 6znitelik ¢ikarimi ve siniflandirma olmak {izere iki farkli alt taban
icermektedir. Oznitelik ¢ikarimi tabaninda evrisimli katman ve havuzlama katmani bulunmaktadar.
Simiflandirma tabaninda tam bagli katman ve ¢ikis bulunmaktadir. ESA mimarisinin gorsel kurgusu

Sekil 3.8’de verilmistir.

Tam Bagh Kaman

Evizimli Katman /-O,
- Ay

LY
W

=
Havnzlama Katmam //

-

Giris Goriinfii=i

Omiteik Cikanm Simflandirma

Sekil 3.8. ESA Mimarisi

Evrisimli katmanlar girig goriintiisiine islem uygulayan ilk katmandir. Bu katmanlar girig
goriintiisiinden &zellik haritalar1 {iretmekten sorulumdur. Ozellik haritalarimi iiretirken giris
goriintlisii igerisinde yer alan diisiik veya yiiksek seviyeli 6zellikleri algilamak i¢in cesitli filtreler
uygulamaktadir. Goriintiiler, sayisal deger tasiyan matrislerdir. Evrigimli katmanlarda bu matrisler
iizerinde kii¢lik boyutlu filtre matrisleriyle dolasarak 6zellikler elde etmektedir. Sekil 3.9°da 6rnek

bir 6zellik ¢ikarimi gosterilmistir.

712(3]3]|s

4s5]3|8]4 1]of-1 6|-9]-8

33284 « [t]|ofa| - |-3[2]-3

208|727 1o 3|02

s1al4]s|a Filtre Matrisi Cilets Matrisi
Giris Matrisi

Sekil 3.9. Ozellik Cikarimi Ornegi
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Gorilintii matrisine filtre uygulanirken, filtre matrisi goriintii matrisinin sol {ist kdsesine
yerlestirilir. Yerlestirme isleminden sonra her iki matrisin indisleri ¢arpilir ve bu degerlerin tamami
toplanarak ¢ikti matrisinin ilk elemani olusturulur. Daha sonra filtre matrisinin yerlestirildigi alan
bir piksel saga kaydirilarak ¢arpma ve toplama islemleri tekrarlanir. Saga kaydirma islemi
genellikle bir piksel olarak gergeklestirilmekte ve bu isleme, adim ad1 verilmektedir. Ancak ESA
modellerinde adim degeri parametrik olarak degistirilebilmektedir. Sayisal bir deger olan adim
degeri gorlintli matrisi lizerinde filtre matrisi gezdirilirken ka¢ piksel boyunca kayacagim
belirlemektedir. Adim degerinin arttirilmasi olusturulan 6zellik haritasinin daha kiiciik boyutlu
olmasina sebep olmaktadir. Uygun adim degeri belirlendikten sonra ilk satirin tamamina ilgili
carpma ve toplama islemleri uygulanir ve diger satirlardan devam edilir. Giris matrisinde yer alan
tiim elemanlar kapsayacak sekilde islem tamamlandiktan sonra filtre matrisinin boyutu kadar bir
¢ikt1 matrisi olusturulur. Bu sebeple olusturulan ¢ikti matrisi giris matrisinden daha kii¢iik boyutta
olacaktir. Bunu 6nlemek icin dolgulama adi verilen yontem sik¢a kullanilmaktadir. Dolgulama
yonteminde goriintli matrisini ¢erceveye alacak sekilde sifir degerleri eklenmektedir. Sekil 3.10°da

ornek bir dolgulama yontemi ¢iktis1 verilmistir.
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Sekil 3.10. Dolgulama Ydntemi Ciktisi

Evrisimli katmandan iletilen matrislerde bilgi kaybinin yasanmamasi verimlilik acisindan
olduk¢a Onemlidir. Goriintli matrisleri lizerinde 6zellik ¢ikarimi yapilirken dolgulama islemi
kullanilmadiginda diger katmana iletilecek ¢ikt1 matrisinin boyutunun kiigiik olmas1 sebebiyle bilgi
kayb1 yasanmasi ka¢inilmazdir. Bu sebeple ¢ikti matrislerini olustururken dolgulama yontemi
kullanilmasi1 gerekmektedir. Cikt1 matrisinin olusturulmasi sayesinde goriintii tizerindeki 6zellikler
tespit edilmektedir. ESA mimarisinde filtrelerdeki degerler modellerin dgrendigi parametrelere
karsilik gelmektedir. Model tarafindan 6zelliklerin daha iyi tespit edilebilmesi i¢in siirekli olarak
degerler giincellenmektedir. Goriintii ilizerinde sadece bir adet 6zellik olmayacagindan dolay1
birden fazla filtre isleme uygulanmalidir. Birden fazla filtre isleminin uygulanabilmesi igin de
evrisimli katman sayisinin arttirilmas1  gerekmektedir. Evrigimli katmanlar havuzlama

katmanlariyla birlestirilir ve bu katmanlarin ¢iktilar1 tam bagli katmanlar1 beslemektedir. ESA
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mimarisinde bir biri ardina gelen evrisimli katmanlar arasinda havuzlama katmanlar1 yer
almaktadir. Havuzlama katmanlarinin temel gorevi, evrisimli katmandan iletilen matrislerin
boyutlarinin ¢ok biiyiik oldugu durumlarda ilgili parametre sayisini diigiirerek matris boyutunu
kiiciiltmektir. Bu islem gercgeklestirilirken 6nemli bilgiler korunmakta ve yalnizca matrislerin
boyutsallig1 azaltilmaktadir. Havuzlama katmaninda kullanilan iki farkli havuzlama yontemi
mevcuttur. Bunlar maksimumum ve ortalama havuzlama yontemleridir. ESA mimarilerinde genel
olarak maksimum havuzlama yontemi tercih edilmektedir. Sekil 3.11°de maksimum havuzlama

yontemi uygulanmis bir 6rnek verilmistir.
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Sekil 3.11. Maksimum Havuzlama Y ntemi

ESA’larin son iglemleri tam bagli katmanda gergeklestirilmektedir. Bu katman, onceki
katmanlarda yer alan yapay sinir hiicrelerinin bir sonraki katmanda bulunan yapay sinir hiicrelerine
baglanmasindan dolay1 tam bagli katman olarak isimlendirilmektedir. Tam bagli katmanin temel
gorevi bir Onceki katmandan gelen matrisi girdi olarak kullanarak cikista simif tahmininin
yapilmasini saglamaktir. Ancak tam bagli katmanlarda bulunan yapay sinir hiicreleri tek boyutlu
dizilerle islem yapabilme yetenegine sahiptir. Bu sebeple bir onceki katmandan gelen matrisler

iizerinde diizlestirme islemi yapilmasi gerekmektedir. Diizlestirme islemi uygulanmis verileri
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isleyen yapay sinir hiicreleri sayesinde Ogrenme islemi gerceklesmektedir. Sekil 3.12°de

diizlestirme islemi uygulanmig bir 6rnek verilmistir.
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Sekil 3.12. Diizlestirme Y Ontemi

3.2.2. Transfer Ogrenme

Transfer 6grenme, ESA modellerinde egitim asamasinda baglangi¢ agirliklari olarak 6nceden
egitilmis bir modelin agirliklarinin yeniden kullanildigi bir makine 6grenimi yontemidir. Daha
onceden bir gorev {izerinde egitilmis model, hizl1 ilerlemeye imkan saglayarak farkli gérevlerde
yeniden kullanilabilir. Transfer 6grenmeyi kullanarak az miktarda veriyle gerceklestirilen
egitimden 6nemli 6l¢lide yiiksek performans elde edilebilir. Glinlimiizde transfer 6grenme yontemi
oldukga popiiler bir yontem haline gelmistir. Bu sebeple goriintii veya dogal dil isleme ile ilgili
gorevler i¢in sifirdan bir model egitimine rastlamak oldukg¢a nadirdir. Sifirdan model egitmek
yerine arastirmacilar tarafindan, nasil siniflandiracagini zaten bilen ve goriintiilerdeki kenarlar,
sekiller gibi genel ozellikleri 6grenmis 6nceden egitilmis bir model tercih edilmektedir. AlexNet,
Inception, EfficientNet ve DenseNet gibi ImageNet veri taban1 yardimiyla egitilmis modeller
transfer Ogrenmenin temelini olusturan tipik orneklerdir. Sekil 3.13’de transfer G6grenme

yonteminin isleme mantig1 verilmistir.

Egitilmis Kaynak Egitilecek Hedef

Etiketler
(Az Miktardas)

Etiketler
(Buvik Miktarda)

Ogrenilmig Bil ginin Aktarmm1
Model MModel
Veri Veri
(Biiyik Miktarda) (Az Miktarda)

Sekil 3.13. Transfer Ogrenme Y&nteminin Isleme Mantig
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4. AKCIGER GORUNTULERININ SINIFLANDIRILMASI

Gogiis BT goriintiilerinin ikili siniflandirma metoduna uygun bigimde derin 6grenme modeli
tarafindan COVID-19 pozitif veya COVID-19 negatif olarak tahmin edilebilmesi i¢in siniflandirici
bir sistem tasarlanmistir. Bu kapsamda tasarlanan sistem giris goriintiisii, siniflandirict derin
o6grenme modeli ve tahmin edilen sinif etiketi olmak {izere ii¢ bilesenden olusmaktadir. Tasarlanan

siniflandirict sistemin gorsel kurgusu Sekil 4.1°de verilmistir.

Giris Gérimtiisii

COVID-19 (8

Stniflandirict Derin Ogrenme Modeli

Sekil 4.1. Tasarlanan Siiflandirict Sistem

Smiflandirict derin 6grenme modelinin giris katmanina verilen goriintii, ¢ikis katmaninda
COVID-19 hastalig1 agisindan pozitif veya negatif olarak siniflandirilmaktadir. Bu siniflandirma
siirecinin en onemli parametrelerinden biri basarili egitilmis derin 6grenme modelinin varhigidir.
Basar1 orami yiiksek bir smiflandirict derin 6grenme modeline sahip olmak igin de egitim
asamasinda kullanilan veri seti olduk¢a onemlidir. Halka acik bir veri seti kullanarak model
egitmek kaynak ve zaman agisindan en maliyetsiz yontemdir. Angelov P. ve ark. [66] tarafindan
gerceklestirilen calismada “SARS-CoV-2 CT-scan” adli halka agik bir veri seti paylasilnustir. {lgili
veri setinde bir gogiis BT goriintiisiinden tespiti yapilabilecek COVID-19 bulgularindan herhangi
birini icermeyen ve yanls etiketlendirilmis ornekler bulunmaktadir. Belirtilen 6rnekler, veri

setindeki adlandirilmalariyla birlikte Sekil 4.2°de verilmistir.

€366

a) Covid (97).jpg b) Covid (200).jpg ¢) Covid (335).jpg

Sekil 4.2. ‘SARS-CoV-2 CT-scan’ Veri Setinde Yanlis Etiketlendirilmis Ornekler
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Xingyi Y. ve ark. [67] tarafindan yapilan galigma sonucunda halka agik bir veri seti
paylasilmigtir. Paylagilan veri seti i¢erisinde gogiis BT goriintiilerinin standartti bulunmamaktadir.

Belirtilen 6rnekler ve veri setindeki isimlendirilmeleri Sekil 4.3°de verilmistir.

a) 4.jpg g c) 1312 jpg

Sekil 4.3. Halka Acik Veri Setindeki Farkl1 Standartta Sahip Ornekler

Halka acik veri setlerinde dengesiz siif dagiliminin olmasi, yanls etiketlendirilmis
goriintiilerin yer almasi, orneklerin kapsamimin darligi ve farkli radyolojik ¢ekim tiirlerinin
kullanilmasi model egitiminde basarinin istenilen diizeye ¢ikamamasina sebep olabilir. Bu sebeple
smiflandirict derin 6grenme modelinin egitiminde kullanilmak iizere EFSCH-19 adindaki veri seti
tarafimizca olusturulmustur. Bu veri seti literatiirdeki ¢caligmalarda ¢okga kullanilan halka agik veri

setlerinden herhangi bir 6rnek igermemektedir.

4.1. EFSCH-19 Veri Seti

2021/04-40 oturum sayili Firat Universitesi Girisimsel Olmayan Etik Kurul karari, Elazig
Fethi Sekin Sehir Hastanesi Baghekimligi tarafindan verilen ¢alisma yiirlitme izni ve T.C Saglk
Bakanlig1’ndan alinan bilimsel arastirma onayi sayesinde EFSCH-19 veri seti olusturulmustur. Ikili
siiflandirma yontemine uygun olarak hazirlanan EFSCH-19 veri seti COVID-19 pozitif ve
COVID-19 negatif olarak adlandirilan iki siifa sahiptir. Her bir sinifi 2000 adet 6rnek iceren
EFSCH-19 veri setinde toplamda 4000 adet gogiis BT goriintiisii yer almaktadir. Bu goriintiilerin
tamami 768x768px ¢odziiniirliigiinde ve Tipta Dijital Gériintiileme ve Iletisim (DICOM) veri
formatindadir. Hasta mahremiyetini korumak i¢in hasta bilgilerinin yer aldig1 katmanlar, tarafimiza

iletilmeden Once ilgili goriintiilerden ¢ikarilmistir. Veri setinin detaylar Tablo 4.1’de verilmistir.

Tablo 4.1. EFSCH-19 Veri Seti Detaylari

Sinif Etiketi Veri Formati  Adet  Coziiniirlik  Hasta Bilgisi
COVID-19 Pozitif DICOM 2000 768x768px Yok
COVID-19 Negatif DICOM 2000 768x768px Yok
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4.1.1. Radyolojik Altyap

Comert, S. S. ve ark. [68] tarafindan yapilan ¢alismada, COVID-19 enfeksiyonunda goriilen
radyolojik bulgular detaylica belirtilmistir. Bu bulgular tipik ve atipik olmak {izere iki ana baglik
iizerinde toplanmaktadir. Tipik bulgular arasinda buzlu cam opasitesi, konsolidasyon, kaldirim tas1
gorliinlimii ve hava kabarciklari vardir. Belirtilen tipik bulgulari iceren gercek hastalarin gogilis BT
goriintiileri, EFSCH-19 veri setinde COVID-19 pozitif etiketiyle yer almaktadir. lgili drnekler ve
icerdigi bulgularin dogrulugu radyoloji uzmani tarafindan onaylanmistir. EFSCH-19 veri setindeki
ornekler ve temsil ettigi bulgular hakkindaki bilgiler asagidaki gibidir.

Buzlu cam opasitesi, COVID-19 olgularinda en sik rastlanan bulgudur. Vaskiiler ve bronsial
damarsal yapilar silmeden akciger dansitesindeki yogunluk artislar1 olarak belirtilmekte ve
COVID-19 hastaliginin erken donemlerinde siklikla goriilmektedir. Konsolidasyon ve kaldirim tasi
goriinimii gibi diger bulgularla birlikte goriilebilecegi gibi tek basina da goriilebilir. Buzlu cam
opasitesi bulgusunu igerdigi icin COVID-19 pozitif etiketine sahip olan EFSCH-19 veri seti

ornekleri ve isimlendirilmeleri Sekil 4.4’de verilmistir.

N

a) Covid-443 b) Covid-476 c) Covid-867 d) Covid-955 e) Covid-1130

Sekil 4.4. EFSCH-19’un Buzlu Cam Opasitesi Ornekleri

Konsolidasyon, akciger yogunlugundaki artis sebebinin alveollerdeki havanin yerini kan,
patolojik s1vi veya dokularin almasina bagli oldugu durumlardir. Damar ve hava yollar1 ¢izgilerinin
silindigi konsolidasyon bulgulari, bu sayede buzlu cam opasitesi bulgularindan ayirt
edilebilmektedir. Konsolidasyon bulgusunu igerdigi i¢in COVID-19 pozitif etiketine sahip olan

EFSCH-19 veri seti 6rnekleri ve isimlendirilmeleri Sekil 4.5°de verilmistir.

a) Covid-37 b) Covid-332 c) Covid-583 d) Covid-971 e) Covid-989

Sekil 4.5. EFSCH-19’un Konsolidasyon Ornekleri
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Kaldirim tagi goriiniimii, kalinlagan interlobiiler ve intralobiiler septalarin buzlu cam
opasiteleriyle birlikte yer almasi olarak tamimlanmaktadir. COVID-19 hastalig1 agisindan buzlu
cam opasiteleri ve konsolidasyon bulgular kadar sik goriilmeyen kaldirim tas1 goriiniimii bulgulari,
hastaligin ilerledigine dair bir isaret olarak yorumlanabilmektedir. Kaldirim tasi goriintimii
bulgusunu igerdigi icin COVID-19 pozitif etiketine sahip olan EFSCH-19 veri seti 6rnekleri ve

isimlendirilmeleri Sekil 4.6’da verilmistir.

a) Covid-869 b) Covid-1073 c) Covid-1363 d) Covid-1557 e) Covid-1743

Sekil 4.6. EFSCH-19’un Kaldirim Tag1 Goriiniimii Ornekleri

Hava kabarciklari, akciger brons dokularinin hava yerine yumusak hiicre ve dokularla
dolmas1 sonucunda goriintli iizerinde siyah renkte goriilmektedir. Goriintiisli itibariyle kiste
benzedigi i¢in hekimler tarafindan yanlis yorumlanabilmektedir. COVID-19 hastaligin diger
bulgularina kiyasla goriilme siklig1 daha azdir. Hava kabarcigi bulgusunu igerdigi icin COVID-19
pozitif etiketine sahip olan EFSCH-19 veri seti Ornekleri ve isimlendirilmeleri Sekil 4.7°de

verilmistir.

a) Covid-48 b) Covid-166 c) Covid-438 d) Covid-700 e) Covid-820

Sekil 4.7. EFSCH-19’un Hava Kabarcig1 Ornekleri

EFSCH-19 veri seti orneklerinin ait olduklar1 smiflarin belirlenmesi ve etiketlendirilmesi
siireglerinde radyoloji uzmaninin goriislerinden faydalanilmistir. COVID-19 pozitif smifi
igerisinde yer alan 6rneklerin dagiliminda, buzlu cam opasitesi bulgusunu igeren goriintii sayisi
diger bulgular1 igeren goriintiilerin sayisina kiyasla daha fazladir. Ancak bu durumun siniflar
arasinda da yasanmamasi igin esit sayida érnek kullanilmasina 6zen gosterilmistir. EFSCH-19 veri

setinde COVID-19 negatif etiketiyle yer alan goriintiilerde sadece saglikli kisilerin gogiis BT

28



goriintiileri bulunmaktadir. COVID-19 negatif etiketine sahip olan EFSCH-19 veri seti 6rnekleri

ve isimlendirilmeleri Sekil 4.8’de verilmistir.

Z

a) Normal-198 b) Normal-226 c) Normal-391 d) Normal-629 e) Normal-866

Sekil 4.8. EFSCH-19’un COVID-19 Negatif Ornekleri

EFSCH-19 veri setinde yer alan 2000 adet COVID-19 pozitif ve 2000 adet COVID-19
negatif etiketine sahip goriintiilerin dagilimini daha iyi ifade edebilmek i¢in, 3-boyutlu t-dagitilmis

Stokastik Komsu Yerlestirme (t-SNE) grafigi Sekil.4.9°da verilmistir.

@ covois4

) covb-1a()

Sekil 4.9. EFSCH-19’un 3-Boyutlu t-SNE Grafigi

4.1.2. Raporlama Standartlarina Uygunluk

Pandemi kosullar1 géz 6niine alindiginda hasta yonetiminin hizli yapilabilmesi gereklidir ve
bunun i¢in radyologlarin radyolojik goriintiilerden COVID-19 enfeksiyonu bulgularini tespit
etmesi beklenmektedir. Belirtilen siire¢ icin standartlasmig raporlama ornekleri ve siniflamalar

mevcuttur. Verilerin analizinin kolaylasmasi ve ortak terimlerin kullanilmas: standartlagtirilmis

29



raporlamanin en biiyiik faydalarindandir. CO-RADS belirtilen siniflamalar arasinda yer almakta ve

tilkemizde radyologlar tarafindan siire¢lerde kullanilmaktadir. CO-RADS c¢aligmasina gore

COVID-19 tespiti igin gogiis BT gorintiilerinin radyolojik bulgular1 yedi farkli kategoriye

ayrilmaktadir [69]. Siiphe seviyesi ve agiklamalar1 Tablo 4.2’de verilen CO-RADS kategorilerinin

temsil ettigi durumlarin detay1 asagidaki gibidir.

CO-RADS-0 kategorisi, eksik veya kalitesiz BT taramalari i¢in kullanilmaktadir.
CO-RADS-1 kategorisi, COVID-19’un akciger tutumu i¢in ¢ok diisiik siiphe durumlarinda
kullanilmaktadir.

CO-RADS-2 kategorisi, COVID-19 ile uyumlu olmayan bulgularin yer aldig1 diisiik siiphe
icin kullanilmaktadir.

CO-RADS-3 kategorisi, COVID-19 enfeksiyonunda i¢inde yer aldig1 akciger i¢in slipheli
bulgularin oldugu durumlarda kullanilir.

CO-RADS-4 kategorisi, COVID-19 enfeksiyonun tipik bulgular1 ve ayn1 zamanda diger
enfeksiyonlara biraz benzeyen oldukga siipheli durumlar i¢in kullanilmaktadir.
CO-RADS-5 kategorisi, COVID-19 enfeksiyonunun akciger tutulumu i¢in ¢ok yiiksek
siiphe durumlarinda kullanilmaktadir.

CO-RADS-6 kategorisi, PT-PCR test sonuglar1 tarafindan kanitlanmig COVID-19’u
belirtmek i¢in kullanilmaktadir.

Tablo 4.2. CO-RADS Kategorileri

CO-RADS Kategorisi COVID-19 Siiphe Seviyesi Aciklama
0 Yorumlanamaz Teknik olarak yetersiz tarama
1 Cok diistik Normal veya enfekte olmayan
2 Diisiik COVID-19 igin tipik degil
3 Belirsiz COVID-19 ve digerleriyle uyumlu
4 Yiiksek COVID-19 i¢in siipheli
5 Cok yiiksek COVID-19 igin tipik
6 Kanitlanmig SARS-CoV-2 igin pozitif test

EFSCH-19°da COVID-19 pozitif etiketine sahip goriintiiler CO-RADS-5 kategorisinde yer

alirken, COVID-19 negatif etiketine sahip goriintiilerse CO-RADS-1 kategorisinde yer almaktadir.

4.2. Smiflandiric1 Derin Ogrenme Mimarisi

ESA’lar genellikle sabit bir kaynak maliyetiyle gelistirilir ve sonra daha fazla kaynak

kullanima sunuldugunda daha iyi dogruluk elde etmek igin katman sayisi arttirilir. Katman

sayisinin arttiritlmasinin yani sira derinligi veya genisligini artirmak, egitim ve degerlendirme i¢in
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daha biiyiik giris ¢oziiniirligii kullanmakta modelin dogrulugunu arttirabilmektedir. Fakat belirtilen
yontemler model dogrulugunu arttirsa bile performans agisindan yetersiz kalmaktadir. Tan M. Ve
ark. [70] tarafindan yapilan ¢alismada ESA’lar1 yapilandirilmis bir sekilde 6l¢eklendirmek igin
birlesik katsayr kullanan yeni bir model 6lgekleme yontemi &nerilmistir. Onerilen ydntemde
derinligin, genisligin veya giris ¢oziiniirliigiiniin arttirilmasi gibi geleneksel yaklagimlarin yerine
boyutlar sabit bir 6lgekleme kullanilmaktadir. Belirtilen yeni 6lgekleme yontemi sayesinde diger
modellere kiyasla daha kiigiik ve daha hizl1 olan EfficientNet model ailesi gelistirilmistir. Bu ailenin
EfficientNet-B0’dan EfficientNet-B7’ye kadar sirali bir sekilde adlandirilan sekiz adet iiyesi
bulunmaktadir. EfficientNet-BO temel model olarak tasarlanmistir ve diger tiim modeller bunun

Olceklendirilmis versiyonlaridir. EfficientNet-BO modelinin mimarisi Tablo 4.3’de verilmistir.

Tablo 4.3. EfficientNet-BO Modeli Mimarisi [70]

Asama Operator Coziiniirliik  Kanallar Katmanlar
1 Conv3x3 224x224 32 1
2 MBConvl,3%3 112x112 16 1
3 MBConv6,3%3 112x112 24 2
4 MBConv6,5%5 56x56 40 2
5 MBconv6,3x3 28%28 80 3
6 MBConv6,5%5 14x14 112 3
7 MBConv6,5%5 14x14 192 4
8 MBConv6,3%3 7x7 320 1
9 Convlx1 & Havuzlama & FC 7x7 1280 1

Tablo 4.3°de detaylar1 verilen EfficientNet-BO modelinin temel ag yapisi blok diyagrami
Sekil 4.10’da verilmistir.

) P g o ™ ™
X x x < < o o o o o - - -
I8 e 3o 13w 1B o 13w e[ 12w B o (5w (5l w5 0l®]elS]wld] e8]
o :‘2:‘28“}@‘Qm‘Qm?‘wgw‘;’w‘gvﬂvﬁwﬁw‘grga—ﬂa—gm
S I A I I I R A R A R R A R R G A A A A A A R A A A R L R LS
N D A A A D A D A D Y Y A D A Y A D A A D A D
—>
2 £ c £ er»er?™ec £ £ cer»er™er>er™er™mer*™er™ec
o o 0 o 0 ) 0 o o o 0 0 0 0 o 0 0
o Q O O Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q O Q
m m m 1] m [} M m 1] m [a1] m 1] m m [}
= = = = = = = = = = = = = = 2 =

Sekil 4.10. EfficientNet-BO Temel Ag Yapisi [71]

EfficientNet model ailesinde temel model haricinde yer alan diger modeller g¢esitli

Olceklendirme yontemleriyle tiiretilmektedir. Cesitli 6l¢eklendirme yontemleri sayesinde tiiretilen
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modellerde, giris katmani boyutu ve sahip olunan parametre sayis1 farklilik gostermektedir. Bu

farkliliklart meydana getiren 6lgeklendirme yontemleri Sekil 4.11°de verilmistir.

i ‘
; i weoowider -o--s
. i i ...,.. :2 F:
#channels —— i I .
et T S wider :]:{ : ! f 3
] T E
i) deeper |
T deeper
% |
’ --layer_i *
[ [E5 L h'ghe" ,—higher
} resolution HxW I  resolution +..resolution
(a) baseline (b) width scaling (c) depth scaling (d) resoluilon scaling (e) compound scaling

Sekil 4.11. EfficientNet Olceklendirme Yéntemleri [70]

EfficientNet model ailesinde yer alan temel model ve diger modellerin detaylari Tablo 4.4’de

belirtilmistir.

Tablo 4.4. EfficientNet Model Ailesi Uyelerinin Detaylari [72]

Model Ad1 Coziiniirliik  Birakma Oram1  Derinlik Katsayis1  Genislik Katsayisi

EfficientNet-BO 224x224 0.2 1.0 1.0
EfficientNet-B1 240%240 0.2 1.1 1.0
EfficientNet-B2 260%260 0.3 1.2 1.1
EfficientNet-B3 300%300 0.3 1.4 1.2
EfficientNet-B4 380x380 0.4 1.8 1.4
EfficientNet-B5 456%456 0.4 22 1.6
EfficientNet-B6 528x528 0.5 2.6 1.8
EfficientNet-B7 600%600 0.5 3.0 2.0

EfficientNet model ailesini literatiirdeki diger popiiler modellerle kiyaslamak igin
arastirmacilar tarafindan ImageNet veri seti kullanilarak siniflandirma problemi ¢oziilmiistiir.
Smiflandirma iglemi sonucunda EfficientNet modellerinin diger modellere nispeten daha az
parametreyle daha fazla bagar1 oranina ulastig1 goriilmektedir. Bu sebeple gogiis BT goriintiilerinin
COVID-19 pozitif veya COVID-19 negatif olarak siniflandirilmasi gorevinde EfficientNet model
ailesi tercih edilmigtir. Sekil 4.12°de, ImageNet [73] veri seti yardimiyla gergeklestirilen
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siiflandirma probleminin ¢6ziimiinde popiiler modellerin ortaya koydugu performanslarin basarim

grafigi verilmistir.

EfficientNet-B7
841
I
Amoehahletede — = =" AmoebaNet-C
P i s
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= 821 - i
s\ -
@ . **" ResNeXt-101
=3 e .t
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=% 17 ResNetso
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ResNet-34 .
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Number of Parameters (Millions)

Sekil 4.12. ImageNet Dogruluk Karsilastirilmasi [70]

4.3. Smflandirict Derin Ogrenme Model Egitimi

Simiflandirici derin 6grenme modelinin egitiminde EfficientNet model ailesinin iiyelerinden
yararlanilmigtir. Sekiz farklt giris boyutuna ve katman sayisina sahip modeller Python
programlama diliyle olusturulan Keras kiitliphanesi sayesinde egitime dahil edilmistir. Egitime
dahil edilen modellerde rastgele baslangi¢ agirliklar1 yerine ImageNet agirliklarinin kullanilmasi
tercih edilmistir. Ilgili modellerin son katmanlar1 sadece sifir ve bir araliginda ¢ikt1 iiretilmesine
uygun olacak sekilde revize edilmistir. Revize edilen son katmanlarda aktivasyon fonksiyonu
olarak softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmigtir. Model egitim agamalar1 sonucunda en yiiksek
dogruluk oranina ulasan model tercih edileceginden tiim egitim siirecleri; Adam optimizasyonu,
capraz entropi kaybi, 16 parti boyutu ve 6grenme orani 0.001 degerinde sabit tutularak 50 tur sayisi
boyunca erken sonlandirma fonksiyonu aktif olacak sekilde yiiriitiilmiistiir. Bu siireglerin tamami
Google Colab ortaminda gergeklestirilmistir. Egitim esnasinda takip edilen deger dogrulanan
dogruluk oranidir. Dogrulanan dogruluk oram art arda bes tur sayis1 boyunca en yiiksek degeri
asmadiginda erken durdurma fonksiyonu devreye girerek en yiiksek degere sahip adimi ‘.hd5’
formatinda kaydetmesi saglanmistir. Bu sayede en basarili stmiflandirma yetenegine sahip adima

ulagmak hedeflenmistir.

4.3.1. Onerilen Egitim Kurgusu

EFSCH-19 veri setinde yer alan gogiis BT goriintiileri ¢oziiniirlilklerinden ve formatlarindan

dolay1 dogrudan EfficientNet model ailesinde yer alan modellerin egitiminde kullanilamaz. Bu
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sebeple EFSCH-19 veri seti elemanlarina 6n islem adimlar1 uygulanmalidir. On islem adimlarindan
sonra caligmamiza en uygun modeli belirlemek icin sirasiyla EfficientNet-B0’dan baglayarak
EfficientNet-B7’ye kadar tiim modeller parametreler sabit tutularak egitilmelidir. Egitim asamalar
tamamlandiktan sonra ¢esitli performans metrikleri incelenerek kullanilacak en uygun EfficientNet
modeli belirlenir. Smiflandirict derin 6grenme modelinin egitiminde kullanilan yontemin gorsel

kurgusu Sekil 4.13’de verilmistir.

EFSCH-19 Veri Seti

/ 2000 COVID (+) 2000 COVID (-) \

On islem

‘ DICOM - JPEG Doniistimii

a Yeniden Boyutlandirma

e Veri Bolme

!

Model Egitimi

EfficentNetB2 EfficentNetB3

EfficentNetB4 EfficentNetB5

EfficentNetB6 EfficentNetB7

Sekil 4.13. Onerilen Siniflandirict Model Egitim Kurgusu
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4.3.2. On islem Adimlan

EFSCH-19 veri setinde DICOM veri formatina sahip olan tiim goriintiiller Imagel
uygulamasi yardimryla Birlesik Fotograf Uzmanlari Grubu (JPEG) formatina doniistiiriilmiistiir.
Bu doniistiirme islemi kayipsiza yakin bir bi¢imde gerceklestirilmistir. Sekil 4.14’de doniistiirme

isleminin Oncesi ve sonrasinda elde edilen sonug dort kat yakinlastirma ile birlikte verilmistir.

a) DICOM b)Y JPEG

Sekil 4.14. DICOM-JPEG Déniisiimii

Tiim 6rnekler JPEG veri formatina doniistiiriildiikten sonra yeniden boyutlandirma islemi
gerceklestirilmistir. 768x768px ¢oziinirliigline sahip goriintiiler egitimlerine dahil edilecekleri
modelin giris boyutuna uygun olarak yeniden boyutlandirilmistir. Sekil 4.15°de yeniden

boyutlandirma iglemi gosterilmistir.

JBEpx

Sekil 4.15. Yeniden Boyutlandirma Islemi
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Ilgili modellerin egitimine baglamadan énce yeniden boyutlandirilmis EFSCH-19 veri seti
orneklerinin %70’1 egitim, %20’si dogrulama ve %10’u test asamalarinda kullanilmak {izere ve

sinif dagilimi korunarak rastgele boliinmiistiir. Sekil 4.16°da veri bolme islemi gosterilmistir.

Egmm %70 grulama %20

Sekil 4.16. Veri Bolme Islemi

EFSCH-19 veri seti 6rneklerinin veri bolme islemi sonrasindaki sayisal dagilimlar1 hakkinda
detayl bilgi Tablo 4.5’de verilmistir. Bu sayisal bilgiler egitilen modelin isminden bagimsiz olup

sekiz model i¢in de gegerlidir.

Tablo 4.5. EFSCH-19’un Veri Bolme Sonrasi Sayisal Dagilimi

Asama COVID-19 Pozitif Ornek Sayimn ~ COVID-19 Negatif Ornek Sayist
Egitim 1400 1400
Dogrulama 400 400
Test 200 200

4.4. Degerlendirme Metrikleri

Siniflandirma ¢alismalarinda derin 6grenme modelinin performansinin degerlendirilmesinde
karigiklik matrisi tabanli performans 6l¢iimleri kullanilmaktadir. Karisiklik matrisi, giris goriintiisii
icin derin 6grenme modelinin ¢ikis katmaninda tahmin ettigi sinif etiketiyle girig goriintiisiiniin
bilinen gercek simf etiketi arasindaki iliski hakkinda bilgi saglamaktadir. Ikili simiflandirma
metoduna uygun derin 6grenme modelleri ¢ikiglarinda sadece iki farkli sinif tahmin edebilir.
Bundan dolay1 sinif tahmininde en fazla dort farkli durum ortaya ¢ikabilir. Bu durumlarin detaylari
asagidaki gibidir.

e Dogru Pozitif (DP) olarak adlandirilan ilk durum COVID-19 pozitif etiketine sahip bir
goriintiiniin siniflandirict derin 6grenme modeli tarafindan COVID-19 pozitif olarak

tahmin edilmesidir.
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e  Yanlis Pozitif (YP) olarak adlandirilan ikinci durum COVID-19 negatif etiketine sahip bir
gorlintliniin siiflandirict derin 6grenme modeli tarafindan COVID-19 pozitif olarak
tahmin edilmesidir.

e Yanls Negatif (YN) olarak adlandirilan ii¢iincli durum COVID-19 pozitif etiketine sahip
oldugu bilinen bir goriintliniin simiflandirict derin 6grenme modeli tarafindan COVID-19
negatif olarak tahmin edilmesidir.

o Dogru Negatif (DN) olarak adlandirilan doérdiincii durum COVID-19 negatif etiketine
sahip oldugu bilinen bir goriintiiniin smiflandirici derin 6grenme modeli tarafindan

COVID-19 negatif olarak tahmin edilmesidir.
DP, YP, YN ve DN degerlerinin 2x2 boyutundaki bir matrise yerlestirilmesi sonucunda
karigiklik matrisi gorsel olarak ifade edilebilmektedir. Sekil 4.17°de karigiklik matrisinin gorsel

yapisi ve ilgili degerlerin yerlestirilme siras1 gosterilmistir.

Dogru Simf

Pozitif Negatif
=] Ry DR
g= Dogru Pozitif Yanlis Pozitif
= £ (DP) (YP)
£
w2
=
=
S
=
=
g
=
- " .
= g Yanhs Negatif Dogru Negatif
§‘° (YN) (DN)

Sekil 4.17. Karisiklik Matrisi Yapisi

DP ve DN durumuna ait orneklerinin sayist fazla oldugunda derin 6grenme modelinin
smiflandirma yeteneginin gelismis oldugu anlamina gelecektir. Simiflandirma yeteneginin
oOlgiilebilmesi icin DP, YP, YN ve DN degerlerini kullanarak ¢esitli performans metrikleri

standartlastirilmistir. Bu metrikler ve matematiksel denklemleri agagida yer almaktadir.

DP+DN

Dogruluk = m (4-1)
DP
Duyarhlik = SPIYN 4.2)
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DP

Kesinlik = DPIYP (4.3)
Ozgiillitk = —— (4.4)
Negatif Tahmin = % (4.5)
F1 ko = et bui @9
Matthews Korelasyon Katsayis1 (MCC) = 7 (DP-DN)_(YP-¥N) “@.7

(DP+YP)(DP+YN)(DN+YP)(DN+YN)

Standartlagsmis istatistiksel degerlendirme metriklerinin yan1 sira derin 6grenme modelinin

tahminlerinde gorsel lizerinde odaklandigi alanlarin karsilastirilmasi da oldukga 6nemlidir.

4.5. Gradyan Agirhkh Simif Aktivasyon Eslesmesi

Grad-CAM [74] algoritmasi, siniflandiric1 derin 6grenme modeline giris olarak verilen
gOrilintli icin smif tahmini yapildiginda goriintii izerinde hangi alanlara dikkat edildigini sicaklik
haritas1 teknigini kullanarak gorsellestirmektedir. Bu sayede simifi dogru tahmin edilen
goriintiilerde siniflandirict derin 6grenme modelinin odaklandigi alanlarin gergekten de sinifin
belirlenmesinde etkin rol oynayan alanlar olup olmadiginin tespiti yapilabilmektedir. Grad-CAM

algoritmasinin onerilen yaklagimi Sekil 4.18’de verilmistir.

Guided Backpropagation

Rectified Conv FC Layer
Guided Backpropagation Feature Maps Activations

Guided Grad-CAM

Tiger Cat

[=1

Sekil 4.18. Grad-CAM Algoritmasi Yaklasimi [74]

Grad-CAM algoritmast bir ESA’nin son evrisim katmani tarafindan iretilen &zellik

haritalari1 referans alarak iglemlerini gergeklestirmektedir. Bu sebeple simiflandirici derin
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Ogrenme modelinin son evrisim katmani1 Grad-CAM algoritmasina sahip oldugu isimlendirmeyle
birlikte referans gosterilmelidir. EfficientNet-B0 modelinin ¢ikistan énceki son evrigim katmani ve

sahip oldugu isimlendirme kirmizi g¢erceve igerisinde belirtilerek Sekil 4.19°da verilmistir.

input_2 | InputLayer

!

3

top_conv | Conv2D

A

top_bn | BatchNormalization

A

top_activation | Activation

A
global average pooling2d_1 | GlobalAveragePooling2D

A

dropout_1 | Dropout

A

dense 1 | Dense

Sekil 4.19. EfficientNet-BO Modeli Son Evrisimli Katmani

Son evrigim katmaninin referans olarak alinmasinin ardindan goriintii izerinde sinif etiketine
ait onemli noktalar1 vurgulamak igin gradyanlar yardimiyla 1s1 haritasi olusturulmaktadir.
Olusturulan 1s1 haritalarinda sar1 ve kirmizi renkteki alanlar siniflandirici derin 6grenme modelinin
tahmin yaparken dikkat ettigi piksel alanlarini belirtmektedir. Sekil 4.20°de Grad-CAM algoritmasi

kullanilarak, giris goriintiilerine karsilik iiretilen drnek ¢iktilar verilmistir.

150 200 0 50 100 150 200 0o 50 100 150 200

0 0 100
a) Grad-CAM Ciktisi-1 b) Grad-CAM Ciktsi-2 c) Grad-CAM Ciktisi-3

Sekil 4.20. Ornek Grad-CAM Ciktilart
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4.6. Test Asamasinda Elde Edilen Bulgular

4.6.1. EfficientNet-B0 Modeli Bulgular:

EfficientNet model ailesinin temel modeli olarak adlandirilan EfficientNet-BO, EFSCH-19
veri seti ornekleri kullanilarak ve erken sonlandirma fonksiyonun yardimiyla maksimum 50 tur
sayist siirecek sekilde egitilmistir. EfficientNet-B0O modeli en yiiksek dogrulama dogruluk oranina
10. tur sayisinda elde ettigi 0.9975 degeriyle ulasmustir. Her biri 175 adim siiren 10 tur sonucundaki

agirliklar kaydedilerek ortaya ¢ikan kayip ve dogruluk grafikleri Sekil 4.21°de verilmistir.

Kayvip
Dogruluk Degeri

1 2 3 4 5 [ 7 8 2 1%
Tur Saym Tur Sayim

a) Kavip Grafig b) Dogruluk Grafii

Sekil 4.21. EfficientNet-B0’1n Kayip ve Dogruluk Grafigi

Sadece test asamasinda kullanilmasi i¢in ayrilan goriintiiler EfficientNet-BO modeline girdi
olarak verilmistir. Modelin bu test goriintiileri i¢in gergeklestirmis oldugu tahminler referans

almarak olusturulan karigiklik matrisi Sekil 4.22°de verilmistir.
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Sekil 4.22. EfficientNet-B0’1n Karigiklik Matrisi
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EfficientNet-BO modeli 400 adet test goriintiisiinde yer alan 200 adet COVID-19 pozitif
gbgiis BT goriintiistiniin 196 adetini, 200 adet COVID-19 negatif gogiis BT goriintiisiiniinse 199
adetini dogru bir sekilde siniflandirmistir. EfficientNet-BO modelinin basarili tahminleri arasindan

rastgele segilen drnekler Sekil 4.23°de verilmistir.

)VID-19 itif
Tahmin: COVID-19 Pozitif

0 90 100 150 20 0 % 100 150 20

a) 4. Test G érimtiisii b) 76. Test Gérintiisii ¢) 208. Test G érintiisii d) 264. Test G érimtiisii

Sekil 4.23. EfficientNet-B0’1n Basarili Tahmin Ornekleri

EfficientNet-BO modeli 400 adet test goriintiisii icerisinde yer alan bes adet gogiis BT

gOrilintlisliniin sinifin1 yanlis tahmin etmistir. Sekil 4.24’de EfficientNet-B0O modeli tarafindan sinifi

yanlis tahmin edilen 6rnekler verilmistir.

Sonef ; COVID16 Nagat S1mf - OOVID-18 Poabif
Tahmin: COVID-19 Fozti £ i

o

o % g IS0 200 50 0 150 1o

3) 230. Test G drimfiisii b) 7. Test Gértintiisii ¢) 23. Test Gorintiisii d) 24. Test Goriwtiisit. ¢) 70. Test Garintisii

Sekil 4.24. EfficientNet-B0’1n Basarisiz Tahmin Ornekleri
EfficientNet-BO modelinin, goglis BT goriintiilerini icerdigi bulgulara gére COVID-19

pozitif veya COVID-19 negatif olarak siniflandirabilme yetenegini kazanabildigi goriilmektedir.

Tablo 4.6’da ilgili modelin test asamasinda ulastig1 performans metriklerinin degerleri verilmistir.

Tablo 4.6. EfficientNet-B0’1n Performans Degerleri

Dogruluk Duyarhhk Kesinlik  Ozgiillik  F1-Skoru MCC
0.9875 0.9800 0.9949 0.9950 0.9874 0.9751
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EfficientNet-BO modelinin tahminlerinde gogiis BT goriintiisii lizerinde hangi alanlara
odaklandigini gosteren Grad-CAM giktilari olusturulmustur. 224x224px ¢oziiniirliigline sahip giris
gorilintiileri i¢in EfficientNet-BO modelinin son evrisim katmaninda bulunan o6zellik degerleri

sayesinde iiretilen 1s1 haritalar1 ve Grad-CAM ciktilart Sekil 4.25°de birlikte verilmistir.

Girls Gorintiisii Uretilen Is1 Haritast Grad-CAM Ciktist

Sekil 4.25. EfficientNet-B0’1n Grad-CAM Ciktilar
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4.6.2. EfficientNet-B1 Modeli Bulgular:

EfficientNet model ailesinde yer alan EfficientNet-B1, EFSCH-19 veri seti ornekleri
kullanilarak ve erken sonlandirma fonksiyonun yardimiyla maksimum 50 tur say1si siirecek sekilde
egitilmistir. EfficientNet-B1 modeli en yiiksek dogrulama dogruluk oranina 8. tur sayisinda elde
ettigi 1.00 degeriyle ulasmuistir. Her biri 175 adim siiren sekiz tur sonucundaki agirliklar

kaydedilerek ortaya ¢ikan kayip ve dogruluk grafikleri Sekil 4.26’da verilmistir.

Kayvip
Dogruluk Degeri

LB}

1 2 3 4 5 & 7 B
Tur Saym T ur Saym
a) Kayip Grafig b) Doguluk Grafigi

Sekil 4.26. EfficientNet-B1’in Kayip ve Dogruluk Grafigi

Sadece test asamasinda kullanilmasi i¢in ayrilan goriintiiler EfficientNet-B1 modeline girdi
olarak verilmistir. Modelin bu test goriintiileri i¢in gergeklestirmis oldugu tahminler referans

alinarak olusturulan karisiklik matrisi Sekil 4.27°de verilmistir.
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Sekil 4.27. EfficientNet-B1’in Karigiklik Matrisi
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EfficientNet-B1 modeli 400 adet test goriintiisiinde yer alan 200 adet COVID-19 pozitif
g6giis BT goriintiisliniin 198 adetini, 200 adet COVID-19 negatif gogiis BT goriintiisiiniinse 198
adetini dogru bir sekilde siniflandirmistir. EfficientNet-B1 modelinin bagarili tahminleri arasindan

rastgele segilen drnekler Sekil 4.28°de verilmistir.

S f: COVID-19 Poztif Sinf : COVID-19 Poztif Sumf: COVID-192
Tahmin: COVID-19 Pozitif Tahmin: COVID-19 Pozitif Tahmin: COVID-19

O 100 150 200 0 100 150 200 0 O 100 150 200 0 5 100 150 200
a) 42. Test Gortntiisii b) 53. Test Gorintiisi ¢) 252. Test Gorintiisi d) 280. Test G orintiisii

Sekil 4.28. EfficientNet-B1’in Bagarili Tahmin Ornekleri

EfficientNet-B1 modeli 400 adet test goriintiisii icerisinde yer alan dort adet gogiis BT
gorilintlisliniin sinifin1 yanlis tahmin etmistir. Sekil 4.29°da EfficientNet-B1 modeli tarafindan sinifi

yanlis tahmin edilen 6rnekler verilmistir.

Smf: COVID-1
Tahmin: COVII

50 100 150 200

a) 301. Test Gorimfiisii b) 302. Test G orimtiisii <) 24. Test G érimtiisii d) 70. Test Gorintiisti

Sekil 4.29. EfficientNet-B1’in Basarisiz Tahmin Ornekleri
EfficientNet-B1 modelinin, g6giis BT goriintiilerini icerdigi bulgulara gére COVID-19

pozitif veya COVID-19 negatif olarak siniflandirabilme yetenegini kazanabildigi goriilmektedir.

Tablo 4.7°de ilgili modelin test asamasinda ulastig1 performans metriklerinin degerleri verilmistir.

Tablo 4.7. EfficientNet-B1’in Performans Degerleri

Dogruluk  Duyarhhk Kesinlik  Ozgiillik  F1-Skoru MCC
0.9900 0.9900 0.9900 0.9900 0.9900 0.9800

44



EfficientNet-B1 modelinin tahminlerinde gogiis BT goriintiisii lizerinde hangi alanlara
odaklandigini gosteren Grad-CAM giktilari olusturulmustur. 240x240px ¢oziiniirliigline sahip giris
gorilintiileri i¢in EfficientNet-B1 modelinin son evrisim katmaninda bulunan o6zellik degerleri

sayesinde iiretilen 1s1 haritalar1 ve Grad-CAM ciktilart Sekil 4.30’da birlikte verilmistir.

Girig Gorintiisi Uretilen Is1 Haritast Grad-CAM Ciktist

Sekil 4.30. EfficientNet-B1’in Grad-CAM Ciktilari
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4.6.3. EfficientNet-B2 Modeli Bulgular:

EfficientNet model ailesinde yer alan EfficientNet-B2, EFSCH-19 veri seti ornekleri
kullanilarak ve erken sonlandirma fonksiyonun yardimiyla maksimum 50 tur sayisi siirecek sekilde
egitilmistir. EfficientNet-B2 modeli en yiiksek dogrulama dogruluk oranina 8. tur sayisinda elde
ettigi 1.00 degeriyle ulasmistir. Her biri 175 adim siiren sekiz tur sonucundaki agirliklar

kaydedilerek ortaya ¢ikan kayip ve dogruluk grafikleri Sekil 4.31°de verilmistir.
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Sekil 4.31. EfficientNet-B2’nin Kayip ve Dogruluk Grafigi

Sadece test asamasinda kullanilmasi i¢in ayrilan goriintiiler EfficientNet-B2 modeline girdi
olarak verilmistir. Modelin bu test goriintiileri i¢in gerceklestirmis oldugu tahminler referans

alinarak olusturulan karisiklik matrisi Sekil 4.32’de verilmistir.
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Sekil 4.32. EfficientNet-B2 nin Karisiklik Matrisi
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EfficientNet-B2 modeli 400 adet test goriintlisiinde yer alan 200 adet COVID-19 pozitif
g6giis BT goriintiistiniin 199 adetini, 200 adet COVID-19 negatif gogiis BT goriintiisiiniinse 200
adetini dogru bir sekilde siniflandirmistir. EfficientNet-B2 modelinin basarili tahminleri arasindan

rastgele segilen drnekler Sekil 4.33’de verilmistir.

S1mf : COVID-19 Poztif Simf : COVID-19 Poztif
Tahmin: COVID-19 Poztif Tahmin : COVID-19 Poztif

200 50 0 2 50 0
a) 31. Test Gérimtiisii b) 103. Test Gérimtiisi ¢) 291. Test G érimntiisii d) 352. Test G érimtiisii

0 100 150 0 50 100 150 200 50 ) 50 100 150 200

Sekil 4.33. EfficientNet-B2’nin Basarili Tahmin Ornekleri

EfficientNet-B2 modeli 400 adet test goriintiisii icerisinde yer alan bir adet gogiis BT
gorilintlisliniin sinifin1 yanlis tahmin etmistir. Sekil 4.34’de EfficientNet-B2 modeli tarafindan sinifi

yanlis tahmin edilen 6rnekler verilmistir.

100

a) 70. Test Gérintiisis

Sekil 4.34. EfficientNet-B2 nin Basarisiz Tahmin Ornekleri
EfficientNet-B2 modelinin, gogiis BT goriintiilerini icerdigi bulgulara gére COVID-19

pozitif veya COVID-19 negatif olarak siniflandirabilme yetenegini kazanabildigi goriilmektedir.

Tablo 4.8’de ilgili modelin test asamasinda ulastig1 performans metriklerinin degerleri verilmistir.

Tablo 4.8. EfficientNet-B2’nin Performans Degerleri

Dogruluk  Duyarhhk Kesinlik  Ozgiillik  F1-Skoru MCC
0.9975 0.9950 1.00 1.00 0.9975 0.9950
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EfficientNet-B2 modelinin tahminlerinde gogiis BT goriintiisii lizerinde hangi alanlara
odaklandigini gosteren Grad-CAM giktilari olusturulmustur. 260x260px ¢oziiniirliigline sahip giris
gorilintlileri i¢in EfficientNet-B2 modelinin son evrisim katmaninda bulunan o6zellik degerleri

sayesinde iiretilen 1s1 haritalar1 ve Grad-CAM ciktilart Sekil 4.35°de birlikte verilmistir.

Giris Gorintiisi Uretilen Is1 Haritast Grad-CAM Cikust

0 50 100 150 200 250 o 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250

@

(3)

@)

Sekil 4.35. EfficientNet-B2’nin Grad-CAM Ciktilart
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4.6.4. EfficientNet-B3 Modeli Bulgular:

EfficientNet model ailesinde yer alan EfficientNet-B3, EFSCH-19 veri seti ornekleri
kullanilarak ve erken sonlandirma fonksiyonun yardimiyla maksimum 50 tur sayisi siirecek sekilde
egitilmistir. EfficientNet-B3 modeli en yiiksek dogrulama dogruluk oranina 12. tur sayisinda elde
ettigi 1.00 degeriyle ulagsmistir. Her biri 175 adim siiren 12 tur sonucundaki agirliklar kaydedilerek
ortaya ¢ikan kayip ve dogruluk grafikleri Sekil 4.36°da verilmistir.
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Sekil 4.36. EfficientNet-B3’iin Kayip ve Dogruluk Grafigi

Sadece test asamasinda kullanilmasi i¢in ayrilan goriintiiler EfficientNet-B3 modeline girdi
olarak verilmistir. Modelin bu test goriintiileri i¢in gergeklestirmis oldugu tahminler referans

almarak olusturulan karigiklik matrisi Sekil 4.37°de verilmistir.

EfficientNet-B3 Kansikhik Matrisi 175

150

COVID-18 Pozitif
125

100

Tahmin Edilen Sinif

-75
COVID-19 Negatif
50

25

o &
£ .
M

=]
£ Fij
= =
- o
D' -
= =
Q 2>
o Q

(=]

Gergek Siif

Sekil 4.37. EfficientNet-B3’iin Karigiklik Matrisi
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EfficientNet-B3 modeli 400 adet test goriintiisiinde yer alan 200 adet COVID-19 pozitif
gbgiis BT goriintiistiniin 197 adetini, 200 adet COVID-19 negatif gogiis BT goriintiisiiniinse 198

adetini dogru bir sekilde siniflandirmistir. EfficientNet-B3 modelinin basarili tahminleri arasindan

rastgele segilen drnekler Sekil 4.38’de verilmistir.

Siuf : COVID-19 Pozitif Siuf : COVID-19 Poztif Smf: COVID-191
Tahmin : COVID-19 Poatif Tahmin: COVID-19 Pozitif Tahmin : COVID-19

200 250 0 S 100 150 200 250 0 S0 100 150 200 250 S0 100 150 200 250

0 % 100 150
a) 29. Test Gortintiisii b) 84. Test Gorintiisi ¢) 261. Test Gorintiisii d) 313. Test G érimtiisia

Sekil 4.38. EfficientNet-B3’iin Basarili Tahmin Ornekleri

EfficientNet-B3 modeli 400 adet test goriintiisii icerisinde yer alan bes adet gogiis BT

goriintiistinlin snifin1 yanlis tahmin etmistir. Sekil 4.39°da EfficientNet-B3 modeli tarafindan siifi

yanlis tahmin edilen 6rnekler verilmistir.

{ - COVID-19 Nagatof Semf - OOV ID-19 Borif £ Sooef : OOWIDA19 Boanf
Tatymin ; COVID-19 Bostif Tehmin : COVID-15 Megatif Tehmin: COVID-1
o [ 0

g} 250. Test Grimntiisii b) 251 Test Gérimtiisi c) 23, Test Garintisi dy 70. Test Gortrmiisi e) 177. Test G arimtiisii

Sekil 4.39. EfficientNet-B3’iin Basarisiz Tahmin Ornekleri
EfficientNet-B3 modelinin, gogiis BT goriintiilerini icerdigi bulgulara gére COVID-19

pozitif veya COVID-19 negatif olarak siniflandirabilme yetenegini kazanabildigi goriilmektedir.

Tablo 4.9°da ilgili modelin test asamasinda ulastig1 performans metriklerinin degerleri verilmistir.

Tablo 4.9. EfficientNet-B3’iin Performans Degerleri

Dogruluk  Duyarhhk Kesinlik  Ozgiillik F1-Skoru MCC
0.9875 0.9850 0.9899 0.9900 0.9875 0.9750
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EfficientNet-B3 modelinin tahminlerinde gogiis BT goriintiisii lizerinde hangi alanlara
odaklandigimi gosteren Grad-CAM e¢iktilart olusturulmustur. 300x300px ¢oziiniirliigline sahip giris
gorilintiileri i¢in EfficientNet-B3 modelinin son evrisim katmaninda bulunan o6zellik degerleri

sayesinde iiretilen 1s1 haritalar1 ve Grad-CAM ciktilart Sekil 4.40’da birlikte verilmistir.

Giris Goruntisii Uretilen Is1 Haritast Grad-CAM Ciktist
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Sekil 4.40. EfficientNet-B3’iin Grad-CAM Ciktilart
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4.6.5. EfficientNet-B4 Modeli Bulgular:

EfficientNet model ailesinde yer alan EfficientNet-B4, EFSCH-19 veri seti ornekleri
kullanilarak ve erken sonlandirma fonksiyonun yardimiyla maksimum 50 tur sayisi siirecek sekilde
egitilmistir. EfficientNet-B4 modeli en yiiksek dogrulama dogruluk oranina 10. tur sayisinda elde
ettigi 0.9975 degeriyle ulasmustir. Her biri 175 adim siliren 10 tur sonucundaki agirliklar
kaydedilerek ortaya ¢ikan kayip ve dogruluk grafikleri Sekil 4.41°de verilmistir.
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Sekil 4.41. EfficientNet-B4’iin Kayip ve Dogruluk Grafigi

Sadece test asamasinda kullanilmasi i¢in ayrilan goriintiiler EfficientNet-B4 modeline girdi
olarak verilmistir. Modelin bu test goriintiileri i¢in gerceklestirmis oldugu tahminler referans

alinarak olusturulan karisiklik matrisi Sekil 4.42°de verilmistir.
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Sekil 4.42. EfficientNet-B4’iin Karisiklik Matrisi
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EfficientNet-B4 modeli 400 adet test goriintiisiinde yer alan 200 adet COVID-19 pozitif
g6giis BT goriintiistiniin 195 adetini, 200 adet COVID-19 negatif gogiis BT goriintiisiiniinse 200
adetini dogru bir sekilde siniflandirmigtir. EfficientNet-B4 modelinin basarili tahminleri arasindan

rastgele segilen drnekler Sekil 4.43’de verilmistir.

Sumf: COVID-12 Poztif Smf : COVID-1 f
Tahmin: COVID-18 Pozitif Tahmin: COVID-19 Poztif

100

N
150

200
S
250

30

100 200 300 100

0 200 300 0 100 200 300 0 100 200 300
a) 92. Test G érimtiisii b) 113. Test Gorintiisii ¢) 300. Test G érimtiisii d) 384. Test Gérintiisia

Sekil 4.43. EfficientNet-B4’{in Basarili Tahmin Ornekleri

EfficientNet-B4 modeli 400 adet test goriintiisii icerisinde yer alan bes adet gogiis BT
gorilintlisliniin sinifin1 yanlis tahmin etmistir. Sekil 4.44’de EfficientNet-B4 modeli tarafindan sinifi

yanlis tahmin edilen 6rnekler verilmistir.

109 200

a) 23, Test Gorin =i b)) 24. Test Gorinfisi ¢) 70. Test Gorintis d) 78. Test Gorinfisa e) 168 . Test Gorintisi

Sekil 4.44. EfficientNet-B4’iin Basarisiz Tahmin Ornekleri
EfficientNet-B4 modelinin, goglis BT goriintiilerini icerdigi bulgulara gére COVID-19

pozitif veya COVID-19 negatif olarak siniflandirabilme yetenegini kazanabildigi goriilmektedir.

Tablo 4.10’da ilgili modelin test asamasinda ulastig1 performans metriklerinin degerleri verilmistir.

Tablo 4.10. EfficientNet-B4’iin Performans Degerleri

Dogruluk Duyarhhk Kesinlik  Ozgiillik  F1-Skoru MCC
0.9875 0.9750 1.00 1.00 0.9873 0.9753
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EfficientNet-B4 modelinin tahminlerinde gogiis BT goriintiisii lizerinde hangi alanlara
odaklandigini gosteren Grad-CAM giktilari olusturulmustur. 380%380px ¢oziiniirliigline sahip giris
gorilintiileri i¢in EfficientNet-B4 modelinin son evrisim katmaninda bulunan o6zellik degerleri

sayesinde iiretilen 1s1 haritalar1 ve Grad-CAM ciktilart Sekil 4.45°de birlikte verilmistir.

Girig Gorintiisi Uretilen Ist Haritast Grad-CAM Ciktist
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Sekil 4.45. EfficientNet-B4’iin Grad-CAM Ciktilart
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4.6.6. EfficientNet-BS Modeli Bulgular:

EfficientNet model ailesinde yer alan EfficientNet-B5, EFSCH-19 veri seti ornekleri
kullanilarak ve erken sonlandirma fonksiyonun yardimiyla maksimum 50 tur sayisi siirecek sekilde
egitilmistir. EfficientNet-B5 modeli en yiiksek dogrulama dogruluk oranina 10. tur sayisinda elde
ettigi 0.9975 degeriyle ulasmistir. Her biri 175 adim siiren 10 tur sonucundaki agirliklar
kaydedilerek ortaya ¢ikan kayip ve dogruluk grafikleri Sekil 4.46°da verilmistir.
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Sekil 4.46. EfficientNet-B5’in Kayip ve Dogruluk Grafigi

Sadece test asamasinda kullanilmasi i¢in ayrilan goriintiiler EfficientNet-B5 modeline girdi
olarak verilmigtir. Modelin bu test goriintiileri i¢in gergeklestirmis oldugu tahminler referans

almarak olusturulan karigiklik matrisi Sekil 4.47°de verilmistir.
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Sekil 4.47. EfficientNet-B5’in Karigiklik Matrisi
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EfficientNet-B5 modeli 400 adet test goriintiisiinde yer alan 200 adet COVID-19 pozitif
g6giis BT goriintiistiniin 198 adetini, 200 adet COVID-19 negatif gogiis BT goriintiisiiniinse 199
adetini dogru bir sekilde siniflandirmistir. EfficientNet-B5 modelinin basarili tahminleri arasindan

rastgele segilen drnekler Sekil 4.48’de verilmistir.

Sinuf : COVID-19 Pozitif Sif : COVID-19 Peatif
Tahmin : COVID-19 Poztif Tahmin : COVID-19 Pozitif

0 100 200 100 200 200 00

a) 99. Test Gartintiisia b) 123. Test Gorimtiisii <) 298. Test G érimtiisii d) 375. Test Gorintiisi

300 0
Sekil 4.48. EfficientNet-B5’in Basarili Tahmin Ornekleri

EfficientNet-B5 modeli 400 adet test goriintiisii icerisinde yer alan ii¢ adet goglis BT
goriintlisiiniin sinifin1 yanlis tahmin etmistir. Sekil 4.49’da EfficientNet-B5 modeli tarafindan sinifi

yanlig tahmin edilen 6rnekler verilmistir.

a) 250. Test G orintiisi b) 70. Test Gortintiisi ¢) 87. Test Gorintiisii

Sekil 4.49. EfficientNet-B5’in Basarisiz Tahmin Ornekleri
EfficientNet-B5 modelinin, gogiis BT goriintiilerini icerdigi bulgulara gére COVID-19

pozitif veya COVID-19 negatif olarak siniflandirabilme yetenegini kazanabildigi goriilmektedir.

Tablo 4.11°de ilgili modelin test asamasinda ulastigi performans metriklerinin degerleri verilmistir.

Tablo 4.11. EfficientNet-B5’in Performans Degerleri

Dogruluk  Duyarhhk Kesinlik  Ozgiillik F1-Skoru MCC
0.9925 0.9900 0.9950 0.9950 0.9925 0.9850

56



EfficientNet-BS modelinin tahminlerinde gogiis BT goriintiisii lizerinde hangi alanlara
odaklandigini gosteren Grad-CAM giktilari olusturulmustur. 456x456px ¢oziiniirliigline sahip giris
gorilintiileri i¢in EfficientNet-B5S modelinin son evrisim katmaninda bulunan o6zellik degerleri

sayesinde iiretilen 1s1 haritalar1 ve Grad-CAM ciktilart Sekil 4.50’de birlikte verilmistir.

Giris Goriintiisii Uretilen Ist Haritast Grad-CAM Ciktist
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Sekil 4.50. EfficientNet-B5’in Grad-CAM Ciktilar
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4.6.7. EfficientNet-B6 Modeli Bulgular:

EfficientNet model ailesinde yer alan EfficientNet-B6, EFSCH-19 veri seti ornekleri
kullanilarak ve erken sonlandirma fonksiyonun yardimiyla maksimum 50 tur sayisi siirecek sekilde
egitilmistir. EfficientNet-B6 modeli en yiiksek dogrulama dogruluk oranina 7. tur sayisinda elde
ettigi 0.9950 degeriyle ulasmistir. Her biri 175 adim siiren yedi tur sonucundaki agirliklar
kaydedilerek ortaya ¢ikan kayip ve dogruluk grafikleri Sekil 4.51°de verilmistir.

PCoEmnEms: Kayh

Dogruluk Degeri

Tur Saya Tur Saya

a) Kavip Grafig b) Dogruluk Grafigi

Sekil 4.51. EfficientNet-B6’nin Kayip ve Dogruluk Grafigi

Sadece test asamasinda kullanilmasi i¢in ayrilan goriintiiler EfficientNet-B6 modeline girdi
olarak verilmistir. Modelin bu test goriintiileri i¢in gerceklestirmis oldugu tahminler referans

alinarak olusturulan karisiklik matrisi Sekil 4.52’de verilmistir.

EfficientNet-B6 Karisiklik Matrisi i
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Sekil 4.52. EfficientNet-B6 nin Karisiklik Matrisi
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EfficientNet-B6 modeli 400 adet test goriintiisiinde yer alan 200 adet COVID-19 pozitif
gbgiis BT goriintiistiniin 197 adetini, 200 adet COVID-19 negatif gogiis BT goriintiisiiniinse 199
adetini dogru bir sekilde siniflandirmistir. EfficientNet-B6 modelinin basarili tahminleri arasindan

rastgele segilen drnekler Sekil 4.53’de verilmistir.
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a) 3. Test Gorintiisii b) 36. Test G oriintiisii c) 285. Test G oriintiisia d) 326. Test Gortintisi

00 400 SO, ) 100 200 00

400
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Sekil 4.53. EfficientNet-B6 nin Basarili Tahmin Ornekleri

EfficientNet-B6 modeli 400 adet test goriintiisii igerisinde yer alan dort adet gogiis BT

gorilintlisliniin sinifin1 yanls tahmin etmistir. Sekil 4.54’de EfficientNet-B6 modeli tarafindan sinifi

yanlis tahmin edilen 6rnekler verilmistir.

100 200 300 %00 500 0 100 200 3 300 500 0 100 200 N0 400

a) 250. Test Gorintiisi b) 10. Test G drimntiisi c) 23. Test G orimntiisi d) 87. Test Gortintiisti

Sekil 4.54. EfficientNet-B6 nin Basarisiz Tahmin Ornekleri
EfficientNet-B6 modelinin, gogiis BT goriintiilerini icerdigi bulgulara gére COVID-19

pozitif veya COVID-19 negatif olarak siniflandirabilme yetenegini kazanabildigi goriilmektedir.

Tablo 4.12°de ilgili modelin test asamasinda ulastigi performans metriklerinin degerleri verilmistir.

Tablo 4.12. EfficientNet-B6’nin Performans Degerleri

Dogruluk  Duyarhhk Kesinlik  Ozgiillik F1-Skoru MCC
0.9900 0.9850 0.9949 0.9950 0.9899 0.9800




EfficientNet-B6 modelinin tahminlerinde gogiis BT goriintiisii lizerinde hangi alanlara
odaklandigini gosteren Grad-CAM giktilari olusturulmustur. 528x528px ¢oziiniirliigline sahip giris
gorilintiileri i¢in EfficientNet-B6 modelinin son evrisim katmaninda bulunan o6zellik degerleri

sayesinde iiretilen 1s1 haritalar1 ve Grad-CAM ciktilart Sekil 4.55°de birlikte verilmistir.

Giris Goriintiisii Uretilen Ist Haritast Grad-CAM Ciktist
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Sekil 4.55. EfficientNet-B6 nin Grad-CAM Ciktilar
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4.6.8. EfficientNet-B7 Modeli Bulgulari

EfficientNet model ailesinde yer alan EfficientNet-B7, EFSCH-19 veri seti ornekleri
kullanilarak ve erken sonlandirma fonksiyonun yardimiyla maksimum 50 tur sayisi siirecek sekilde
egitilmistir. EfficientNet-B7 modeli en yiiksek dogrulama dogruluk oranina 9. tur sayisinda elde
ettigi 1.00 degeriyle ulasmistir. Her biri 175 adim siiren dokuz tur sonucundaki agirliklar

kaydedilerek ortaya ¢ikan kayip ve dogruluk grafikleri Sekil 4.56’da verilmistir.

ECcEmnkm: Kavh
EEiim Ezvhe

Dogruluk Degeri

Tur Sayim T ur Sayim

a) Kavip Grafig b) Dogruluk Grafigi

Sekil 4.56. EfficientNet-B7’nin Kayip ve Dogruluk Grafigi

Sadece test asamasinda kullanilmasi i¢in ayrilan goriintiiler EfficientNet-B7 modeline girdi
olarak verilmistir. Modelin bu test goriintiileri i¢in gerceklestirmis oldugu tahminler referans

alinarak olusturulan karisiklik matrisi Sekil 4.57°de verilmistir.
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Sekil 4.57. EfficientNet-B7 nin Karisiklik Matrisi
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EfficientNet-B7 modeli 400 adet test goriintlisiinde yer alan 200 adet COVID-19 pozitif
g6giis BT goriintiistiniin 195 adetini, 200 adet COVID-19 negatif gogiis BT goriintiisiiniinse 200
adetini dogru bir sekilde siniflandirmistir. EfficientNet-B7 modelinin basarili tahminleri arasindan

rastgele segilen drnekler Sekil 4.58’de verilmistir.

Siuf : COVID-19 Pozitif Siuf : COVID-19 Poztif S1muf : COVID-1
Tahmin : COVID-12 Poztif Tahmin: COVID-19 Pozitif Tahmin: COVID-

A
g1

o

200 300 400 %00

0

a) 1. Test G orintiisi b) 137. Test G orimntiisi ¢) 313. Test Gortntiisi d) 341. Test G arintiisii

100 100 200 300 400 S00 100 200 200 400 500

Sekil 4.58. EfficientNet-B7’nin Basarili Tahmin Ornekleri

EfficientNet-B7 modeli 400 adet test goriintiisii icerisinde yer alan bes adet gogiis BT
goriintiistinlin stnifin1 yanlis tahmin etmistir. Sekil 4.59°da EfficientNet-B7 modeli tarafindan siifi

yanlis tahmin edilen 6rnekler verilmistir.

0

o 200 200 o 200 400 200 A0 o 2 400 0 200 400

a) 23, Test Giriinfiisii b) 24 Test Gorintisid ¢) 70. Test Gorintist d) 78. Test Gorontish &) 191, Tast Giriintisi

Sekil 4.59. EfficientNet-B7’nin Basarisiz Tahmin Ornekleri
EfficientNet-B7 modelinin, goglis BT goriintiilerini icerdigi bulgulara gére COVID-19

pozitif veya COVID-19 negatif olarak siniflandirabilme yetenegini kazanabildigi goriilmektedir.

Tablo 4.13’de ilgili modelin test asamasinda ulastigi performans metriklerinin degerleri verilmistir.

Tablo 4.13. EfficientNet-B7’nin Performans Degerleri

Dogruluk  Duyarhhk Kesinlik  Ozgiillik F1-Skoru MCC
0.9875 0.9750 1.00 1.00 0.9873 0.9753
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EfficientNet-B7 modelinin tahminlerinde gogiis BT goriintiisii lizerinde hangi alanlara
odaklandigimi gosteren Grad-CAM e¢iktilart olusturulmustur. 600x600px ¢oziiniirliigline sahip giris
goriintiileri i¢in EfficientNet-B7 modelinin son evrisim katmaninda bulunan o6zellik degerleri

sayesinde iiretilen 1s1 haritalar1 ve Grad-CAM ciktilart Sekil 4.60’da birlikte verilmistir.

Girig Gorinfisi Uretilen Ist Haritast Grad-CAM Ciktist
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Sekil 4.60. EfficientNet-B7 nin Grad-CAM Ciktilar
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5. ENFEKSiIYON VE AKCiGER ALANLARININ BOLUTLENMESI

Goglis BT goriintiilerinde ¢ok sinifli anlamsal bdliitleme metoduna uygun bigcimde derin
o0grenme modeli tarafindan akciger ve enfeksiyon alanlarinin tespit edilmesi i¢in béliitleyici bir
sistem tasarlanmistir. Bu kapsamda tasarlanan sistemin gorsel kurgusu detayl olarak Sekil 5.1°de

verilmistir.

On Islem

' AFiYh Parcal antmys Goriintiiler
Rl 2 U | &
= - =

e!::-.__‘:_'_ ; : /n

Gorintii Bidestirme

Sekil 5.1. Tasarlanan Béliitleyici Sistem

Ging Goriintiisi

Tahmin Goriintisii

Tahmin Gorimtiileri

Anlamsal boliitleyici derin 6grenme modelinin giris katmanina verilen goriintli, ¢ikis
katmaninda akciger alanlari, enfekte alanlar ve arka plan olmak iizere piksel bazl
siniflandirilmaktadir. Bu sayede hastaligin ilerleme siireci veya ilk tespiti kolaylikla
gozlemlenebilmektedir. Tiim bu siire¢ler dogrudan insan hayatini ele aldigi igin yiiksek basari
oranlarina sahip derin 6grenme modellerine ihtiyag duyulmaktadir. Anlamsal boliitleyici derin
o0grenme modellerinde en Onemli parametrelerden biri orijinal goriintiiler referans alinarak
olusturulan maske goriintiileridir. Piksel bazli olarak olusturulan bu maske goriintiilerinde hassaslik
on planda tutulmahidir. Ciinkii anlamsal béliitleyici derin 6grenme modelleri, olusturulan maske
gorilintlilerini saf dogru olarak kabul etmektedir. Piksel bazli maske goriintiilerini olusturma
stirecleri zaman ve kaynak agisindan maliyetli oldugu i¢in halka agik veri seti sayis1 sinirhidir. Bu
sebeple anlamsal boliitleyici derin 6grenme modelinin egitiminde kullanilmak iizere EFSCH-19-
Seg adimi verdigimiz veri seti tarafimizca olusturulmustur. Bu veri seti literatiirdeki ¢aligmalarda

kullanilan halka agik veri setlerinden herhangi bir 6rnek veya maske goriintiisii icermemektedir.
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5.1. EFSCH-19-Seg Veri Seti

EFSCH-19-Seg veri seti, EFSCH-19 veri setinde COVID-19 pozitif etiketiyle yer alan
ornekler arasindan rastgele secilen 200 adet gogiis BT goriintiisiiyle olusturulmustur. Anlamsal
boliitleme gorevini gerceklestirecek modelin egitim asamasinda kullanilacag: i¢in goglis BT
goriintiileri tek bagina yeterli degildir. Bu sebeple EFSCH-19-Seg veri setinde her bir gogiis BT
gorlintlisii icin maske goriintiilerinin olusturulmas: gerekmektedir. Maske goriintiilerinin
olusturulmasinda gerekli tibbi bilgiye sahip olmamamiz sebebiyle tiim siire¢, Elaz1g Fethi Sekin
Sehir Hastanesi Baghekimligi tarafindan verilen calisma izni yardimiyla hastane biinyesinde aktif
olarak calisan radyoloji uzmani tarafindan yiiriitilmiistiir. Radyoloji uzmani tarafindan ilgili
alanlarin piksel bazli isaretlenmesi zaman alici olsa bile gecerliligi ve yiiksek hassasiyeti sebebiyle
bu c¢aligmada tercih edilen ydntem, manuel isaretleme yontemidir. Sekil 5.2°de maske

goriintiilerinin olusturulmasi igin radyoloji uzmani tarafindan uygulanan adimlar sirali bir sekilde

verilmistir.
Girlz Goriintisi ITE-SNAP Ortamn Manuel Isarefleme Maske Gorintisi
& @ | >
. ITK-SNAP

Sekil 5.2. Maske Goriintiisii Olusturma Adimlari

ITK-SNAP [75] adli uygulama sayesinde siyah, yesil ve kirmizi olmak tizere ti¢ farkli renkle
belirtilen {i¢ farkli sinif tanimlanmustir. Bu siniflar akcigerler, enfeksiyonlar ve arka plan alanlarim
temsil etmektedir. Sekil 5.3’de radyoloji uzmani tarafindan olusturulmus maske goriintiisii ve her

bir sinif i¢in kullanilan renklendirme yapisi verilmistir.

'8 A
X & Y

g) Orijinal G orirti b) Arka Plan Alanlan ) Akciger Alanlan d) Enfelsivon Alanlar e) Maske G arintisi

Sekil 5.3. Maske Goriintiilerinde Kullanilan Renklendirme Yapisi

Her bir orijinal goriintii i¢in anlamsal bdliitleyici derin 6grenme modelinin egitiminde

kullanilacak maske goriintiileri olusturulmustur. Bu maske goriintiileri Tasinabilir Ag Grafigi
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(PNG) veri formatina ve 768x768px ¢oziiniirliige sahiptir. EFSCH-19-Seg veri setinin detaylart
Tablo 5.1°’de yer almaktadir.

Tablo 5.1. EFSCH-19-Seg Veri Seti Detaylar1

Goriintii Tipi Veri Formati  Adet  Coziiniirlik  Renk Derinligi
Orijinal Goriinti JPG 200 768x768px 24 bit
Maske Goriintiisii PNG 200 768x768px 24 bit

Anlamsal boliitleyici modeller egitim asamasinda maske goriintiilerini saf dogru olarak kabul
ettigi icin igaretleme siireci biiylik bir dogrulukla yiiriitiilmelidir. Ek olarak; bir BT goriintiisiindeki
anlamli bilgileri iceren piksel sayisinin, toplam piksel sayisina oranit goz Oniine alindiginda
dengesiz dagilimin olugmasi kaginilmazdir. Tiim bu 6zelliklerinden dolay1 yiiksek ¢ozintirliiklii
goriintiiler i¢cin maske goriintiileri olusturmak oldukga zorlu bir gérevdir. EFSCH-19-Seg veri seti

icerisinden rastgele secilen goriintiiler ve maskeleri Sekil 5.4’de verilmistir.

a) Orijinal Goérunti b) Maske Gorintiisii c) Orijinal + Maske G ériintiisi

Sekil 5.4. EFSCH-19-Seg Veri Seti Ornegi
Maske goriintiisli olugturma siireci sonrasinda EFSCH-19-Seg veri seti anlamsal bdliitleme

caligmalarinda kullanilabilir hale getirilmistir. Olusturulan maske goriintiilerinde yer alan sinif

etiketleri, piksel degerleri ve toplam piksel sayisi igerisindeki dagilimlar1 Tablo 5.2°de verilmistir.

Tablo 5.2. EFSCH-19-Seg Siniflarinin Degerleri ve Dagilimlari

Piksel Simif Etiketi  Piksel Degeri (RGB)  Piksel Dagilim (%)

Enfeksiyon (255,0,0) 1.46
Akciger (0,255,0) 14.17
Arka Plan (0,0,0) 84.37

66



5.2. Anlamsal Béliitleyici Derin Ogrenme Mimarisi

Anlamsal boliitleyici derin mimarisi olarak U-Net [76] mimarisi tercih edilmistir. U-Net,
gorilintli boliitleme gdrevini yerine getirmek icin bir dizi evrisimli katman ve evrisimsiz katman
iceren bir tiir YSA’dir. Giiniimiizde herhangi bir anlamsal bdliitleme gorevinde popiiler olarak

kullanilan yaklasimlar arasinda yer almaktadir. U-Net, adin1 Sekil 5.5'de goriildiigii gibi ‘U’
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Sekil 5.5. U-Net Mimarisi

U-Net, koprii araciligiyla baglanan dort kodlayict blogu ve dort kod ¢oziicli blogundan

olusan bir kodlayici-kod ¢6ziicli a§ mimarisidir.

5.2.1. Kodlayic1 Ag

Kodlayici ag1, 6zellik ¢ikarici gorevi goriir ve kodlayict bloklarinin bir dizisi araciligiyla
girig gorlintiistinlin soyut bir temsilini 6grenir. Her kodlayici blogu, her bir evrisimin bir ReLU
aktivasyon fonksiyonu tarafindan takip edildigi iki adet 3%3 evrisimden olusur. ReLU etkinlestirme
islevi, egitim verilerinin daha iyi genellestirilmesine yardimci olan aga dogrusal olmama 6zelligi
getirir. ReLU'nun ¢ikisi, karsilik gelen kod ¢6ziicli blogu i¢in bir atlama baglantis1 gérevi goriir.
Ardindan, 6zellik haritalarinin yiikseklik ve genisliklerinin yar1 yartya azaltildigi 2x2 maksimum

havuzlama gelir. Bu islem, egitilebilir parametre sayisini azaltarak hesaplama maliyetini azaltir.

5.2.2. Kod Coziicii Ag1

Kod ¢6ziicii ag1, soyut temsili almak ve anlamsal bir boliitleme maskesi olusturmak igin

kullanilir. Kod ¢6ziicii blogu 2x2 devrik evrigim ile baglar. Ardindan, kodlayic1 blogundan ilgili
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atlamali baglant1 6zellik haritasiyla birlestirilir. Bu atlama baglantilari, bazen agin derinligi
nedeniyle kaybolan onceki katmanlardan 6zellikler saglar. Bundan sonra, her bir evrisimin bir
ReLU aktivasyon fonksiyonu tarafindan takip edildigi iki adet 3x3 evrigsim kullanilir. Son kod
¢oOziiclinlin ¢ikisinda softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Ancak ikili anlamsal
boliitleme calismalarinda sigmoid aktivasyon fonksiyonunun kullanildigi 6rnek c¢alismalar da

bulunmaktadir.

5.3. Anlamsal Béliitleyici Derin Ogrenme Model Egitimi

U-Net mimarisinde kodlayici aginda varsayilan katmanlar yerine ESA tabanli modeller
entegre edilebilmektedir. Bu sayede Ozellik haritalarinin ¢ikarilmasinda daha iyi sonuglar
tiretilmektedir. Anlamsal bdliitleyici derin 6grenme modelimiz olan U-Net’in kodlayic1 aglar
ResNet-18, ResNet-34, ResNet50, ResNet-101 ve ResNet-152 modelleriyle degistirilerek bes farkl
egitim siireci olusturulmustur. 256x256px giris boyutuna sahip modeller ‘Segmentation Models’
kiitiiphanesi sayesinde egitime dahil edilmistir. U-Net modellerinin ¢ikisinda piksel bazli ii¢ farkli
sinifi tahmin edilebilecek yap1 kurgulanmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak softmax aktivasyon
fonksiyonu tercih edilmistir. Tensorflow kiitliphanesi yardimiyla Adam optimizasyonu 0.0001
Ogrenme orantyla tanimlanmstir. Dice kayb1 ve 16 parti boyutu parametreleriyle U-Net modelleri
maksimum 200 tur sayist boyunca egitilmistir. Bu siire¢lerin tamami1 Google Colab ortaminda
gerceklestirilmistir. Egitim esnasinda takip edilen deger Jaccard indeksi skorudur. Jaccard indeksi
skoru art arda 25 tur sayisi boyunca en yiiksek degeri asmadiginda erken durdurma fonksiyonu
devreye girerek en yiiksek degere sahip adimi °.hdf5’ formatinda kaydetmesi saglanmistir. Bu

sayede en basarili boliitleme yetenegine sahip adima ulagsmak hedeflenmistir.

5.3.1. Onerilen Egitim Kurgusu

EFSCH-19-Seg veri setinde yer alan gogiis BT ornekleri ve maske goriintileri
cozlinlirliklerinden ve veri tiplerinden dolayr dogrudan U-Net modellerinin egitiminde
kullanilamaz. U-Net mimarisinin varsayilan giris boyutu 256x256px’dir. Ancak EFSCH-19-Seg
veri seti Ornekleri 768x768px ¢Oziiniirliigline sahiptir. Bu sebeple EFSCH-19-Seg veri seti
orneklerine cesitli on islem adimlari uygulanmalidir. On islem adimlar1 uygulanarak yeniden
diizenlenen 6rnekler sayesinde anlamsal boliitleme gorevini yerine getirecek U-Net modellerinin
egitim siireci baslatilmalidir. Egitim siire¢leri, bes farkli kodlayici agina sahip modeller igin esit
kosullar ve parametreler kullanilarak gergeklestirilmelidir. Ciink{i anlamsal boliitleyici derin
ogrenme modeli olarak secilecek modelin en basarili sonuglara sahip model olmas1 beklenmektedir.

En basarili modelin belirlenmesinde de egitim asamasi tamamlandiktan sonra gesitli performans
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metriklerinin incelenmesi gerekmektedir. Anlamsal boliitleyici derin 6grenme modelinin

egitiminde kullanilan yontem Sekil 5.6’da verilmistir.

EFSCH-19-Seg Veri Seti

/20() Orijinal Goriintii 200 Maske Goruntusu

!

On islem

RGB - 8 bit Doniistimii
256x256px Pargalara Ayirma

Veri Bolme

!

Model Egitimi

ResNet-18 U-Net

ResNet-34 U-Net

ResNet-50 U-Net

ResNet-101 U-Net

ResNet-152 U-Net

Sekil 5.6. Onerilen Béliitleyici Model Egitim Kurgusu
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5.4. On islem Adimlar

Radyoloji uzmani tarafindan hazirlanan maske goriintiileri Kirmizi-Yesil-Mavi (RGB) renk
moduna sahiptir. Her bir piksel degeri 24 bit deger kaplayan maske goriintiilerini model egitimi
asamasinda kullanmak kaynaklarin verimsiz kullanilmasina sebep olacaktir. Bu sebeple maske
gorlintiileri, RGB renk modundan 8 bit tek kanalli veri formatina doniistiiriilmiistiir. Maske
gorilintiilerinin tamami 8 bit tek kanalli veri formatina doniistiiriildiikten sonra piksel bazli deger
degistirme islemi gergeklestirilmistir. Arka plan alanlarinin yer aldigi piksellere ‘0’, akciger
alanlarimin yer aldigi piksellere ‘1’ ve enfeksiyon alanlarinin yer aldigi piksellere ‘2’ degeri
atanmistir. Bu sayede ii¢ farkli sinifi temsil eden pikseller, hafizayr minimum yer kaplayacak

diizeye getirilmistir. {lgili doniistiirme ve deger degistirme islemi sonucu Sekil 5.7°de verilmistir.

. Alrizer Alanlan
I:l Enfelzivon Alanlan
- Arlez Plan Alanlan

a) RGB Maske b) 8 bit Maske

Sekil 5.7. Renk Modu ve Piksel Bazli Deger Degistirme Islemi

RGB renk modundaki maske goriintiilerini 8 bit tek kanalli veri formatina doniigtiirmek
kaynaklar1 verimli kullanabilmek igin tek basina yeterli degildir. EFSCH-19-Seg veri setinde yer
alan goriintiiler ve maskeleri 768x768px boyutundadir. Bu kadar biiyiik ¢ozlintirliikkteki gorselleri
dogrudan modele girdi olarak vermek donanimsal 6zelliklerimiz géz oniine alindiginda mantikli
bir yaklagim degildir. Anlamsal boliitleyici derin 6grenme modelinin varsayilan giris boyutu
256x256px oldugu i¢in egitim asamasinda kullanilacak goriintiilerin ¢oziiniirliigli de bu degere esit
olmalidir. Bu sebeple veri seti 6rnekleri iizerinde, yeniden boyutlandirma veya pargalara ayirma
olmak iizere iki farkli yontem uygulanabilir. Ilk alternatif olan yeniden boyutlandirma islemi
belirtilen soruna ¢oziim iiretebilir ancak boliitleme calismalarinda bilyiik miktarda bilgi kaybina
sebep olacagindan dolay1 onerilmemektedir. Bu g¢alismada bilgi kaybinin yasanmamasi igin
goriintiiler 256x256px boyutunda pargalara ayrilmistir. Parcalara ayirma isleminde kullanilan
algoritmanin adimlar1 agsagidaki gibidir.

1. Pargalara ayrilacak orijinal goriintii ve maske goriintiisii belirlenmelidir.
2. T768x768px ¢oOziniirliigliinde olan bu goriintiilerin ilk pikseli baslangic noktas1 olarak

secilmelidir.
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3. Baslangi¢ noktasindan baslanarak 256px x ekseninde ve 256px y ekseninde kargilikli
kenarlarla kare bigiminde kirpilmalidir.
4. Baslangic noktast 256px kaydirilarak 3. adimda gergeklestirilen islem goriintiilerin

¢Oziiniirlikk degerini kapsayacak duruma gelene kadar tekrarlanmalidir.

Detaylar1 belirtilen algoritma 768x768px ¢Oziiniirligiine sahip bir gorintii igin
uygulandiginda, dokuz adet 256x256px ¢ozinirliigiinde benzersiz goriintii olusturulabilir.
Olusturulan her bir benzersiz goriintii sirali olarak numaralandirilmalidir. Ciinkii gogiis BT
gorilintlisii ve maske goriintiislinlin birlikteliginin korunmasi gerekmektedir. Aksi halde model
egitilirken eslesmeyen orijinal goriintii ve maske goriintiileri sebebiyle diisik basarim elde

edilecektir. Sekil 5.8’de parcalara ayirma algoritmasinin gorsel kurgusu verilmistir.

a) Orijinal Goriintii

c) Maske Gériintii sii d) Pargal anmis Maske

Sekil 5.8. Goriintii Par¢alama Islemi

EFSCH-19-Seg veri setinde yer alan tiim orijinal goriintiiler ve maskeleri 256x256px’lik
pargalara ayrildiktan sonra toplamda 1800 adet gogiis BT ve 1800 adet maske goriintiisti elde
edilmistir. 1800 adet orijinal goriintiiniin ve maske goriintiisiiniin %70’1 egitim, %20’si dogrulama

ve %10’u test asamalarinda kullanilmak {izere boliinmiistiir. Ilgili veri bolme isleminde gogiis BT
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goriintiistiniin ve maske goriintiisliniin birlikteligi gozetilmistir. Veri bélme islemi Sekil 5.9’da

gosterilmistir.

DY P2 KL (ol
DLITTIe [

Egitim %70 Dogrulama %20

Sekil 5.9. Veri Bolme Islemi

EFSCH-19-Seg veri seti 6rneklerinin veri bdlme islemi sonrasindaki sayisal dagilimlari
hakkinda detayli bilgi Tablo 5.3°de verilmistir. Bu sayisal bilgiler egitilen modelin kodlayici aginda

kullanilan ResNet modelinden bagimsiz olup bes model igin de gecerlidir.

Tablo 5.3. EFSCH-19-Seg’in Veri B6lme Sonrasi Sayisal Dagilimi

Asama Orijinal Goriintii Sayis1  Maske Gaoriintiisii Sayisi
Egitim 1260 1260
Dogrulama 360 360
Test 180 180

5.5. Degerlendirme Metrikleri

Yapay zeka calismalarinda tahminler genel olarak dort kategoride degerlendirilmektedir. Bu
kategoriler DP, YP, DN ve YN’dir. Siniflandirma caligmalarinda oldukca etkin kullanilan
kategoriler anlamsal boéliitleme c¢alismalarinda da kullanilmaktadir. Anlamsal bdliitleme
caligmalarinda en 6nemli basari kriteri, model tarafindan tahmin edilen maske goriintiisii ile gercek
maskesinin karsilagtirilmasiyla ortaya ¢ikan benzerlik oranidir. Model tahmin basarisin
hesaplamak i¢in kullanilan yontemler piksel tabanli karsilagtirmaya dayanmaktadir. Bu yontemler,

piksel dogrulugu, Jaccard indeksi ve DS gibi metrikleri icermektedir.

5.5.1. Piksel Dogrulugu

Piksel Dogrulugu (PD), model tarafindan tahmin edilen maske goriintiisii ile gergek

maskenin karsilastirilmasi sonucunda ortiisen ve dogru tahmin edilen piksel sayisinin toplam piksel
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sayisina boliinmesiyle hesaplanmaktadir. PD degeri (5.1)’de verilen matematiksel denklem ile

hesaplanmaktadir.
DP+DN
PD = DP+DN+YP+YN CRY

Rastgele segilen test goriintiisii i¢in piksel dogrulugu bilesenleri ve anlamsal boliitleyici derin

o6grenme modeli tarafindan tahmin edilen maske goriintiisii Sekil 5.10°da verilmistir.

£149°:

a) Onjinal Gérimtit b) Maske Gorintiisi c) Tahmin Maskesi

d) YPBulgular e} YN Bulgular

Sekil 5.10. PD Degeri Bilesenleri

PD, kolay hesaplanmasi ve karmasikligi nedeniyle kullanigh goériinmekte ancak yaniltici
sonuglar iiretebilir. Ornegin 768x768px boyutundaki bir gériintiide anlamli bilgi igeren piksellerin
orant sadece %10’luk bir paya sahip oldugu varsayildiginda, sinif dagilimimin son derece diizensiz
oldugu bir durum olugmaktadir. Bu tiir durumlar i¢in anlamsal béliitleyici derin 6grenme modeli
herhangi bir sinif ayrimi dahi yapamadan sadece tiim degerleri sifir olan bir goriintiiyii ¢ikt1 olarak
verse bile PD degeri %90 olacaktir. Bu nedenle, dengesiz sinif dagilimina sahip goriintiiler yerine
dengeli dagilima sahip goriintiiler icin PD degerlendirmesi kullanilmalidir. Belirtilen tiim bu
ozelliklerinden dolayr PD metrigi, anlamsal boliitleme caligmalarinda modelin performansini
belirlemek i¢in tek basina kullanilmamaktadir. PD’nin olumsuzluklarindan etkilenmemek icin

jaccard indeksi ve DS gibi metrikler tercih edilmektedir.

5.5.2. Jaccard indeksi ve Dice Skoru

Verilen iki goriintii arasindaki benzerligi gosteren jaccard indeksi, Birlesim Uzerinden

Kesigme (IoU) olarak da adlandirilir. Gergek maske goriintiisii ile tahmin edilen maske goriintiisii
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arasindaki Ortliigme yiizdesini 6lgmek icin bir yontemdir. Bu metrik, model egitim esnasinda
genellikle bir referans degeri olarak izlenmektedir. IoU degeri (5.2)’de verilen matematiksel

denklem ile hesaplanmaktadir.

__ Maske Goriintiisii N Tahmin Maskesi

IoU

(5.2)

" Maske Gériintiisii U Tahmin Maskesi

IoU, PD’ye gore daha giivenilir sonuclar vermektedir. Bu nedenle anlamsal bdliitleme
caligmalarinda dikkate alman en Onemli performans Olgiitleri arasinda yer almaktadir. IoU
degerinin hesaplanmasi i¢in maske goriintiisiiyle tahmin maskesinin karsilastirilmasi sonucunda

elde edilmis kesisim ve birlesim bilesenleri Sekil 5.11°de verilmistir.

) U

a) Orijinal Goriunta b) Maske G ériintisit c) Tahmin Maskesi

d) Kesisim Pikselleri e) Birlesim Pikselleri

Sekil 5.11. IoU ve DS Degeri Bilesenleri
Dice Skoru (DS), IoU'ya ¢ok benzer ve pozitif olarak iliskili bir performans metrigidir.

(5.3)’de verilen matematiksel denklemle DS hesaplanmaktadir.

DS = 2x|Maske Goriintiisii N Tahmin Maskesi| (5 3)
" |Maske Gériintiisii| + |[Tahmin Maskesi| ’

Ornek olarak ‘A’ modeli IoU performans metrigine gére ‘B’ modelinden daha iyiyse ayni
sekilde DS performans metrigi referans alindiginda da sonug¢ degismeyecektir. Genel olarak iki
metrigin iglevsel olarak esdeger oldugu, dolayisiyla aralarindaki se¢imin keyfi oldugu diisiiniilse
de bir dizi ¢cikarim lizerinden ortalama puani alirken IoU metrigi DS’e gore daha fazla cezalandirma
egilimindedir. Dolayisiyla, DS ortalama performansa daha yakin bir dl¢time yatkinken, loU puam
en kotii durum performansina daha yakin bir dl¢tim yapmaktadir. DS bu 6zelliginden dolay1 model

egitiminde kayip parametresi olarak etkin bir bi¢imde kullanilmaktadir.
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5.6. Test Asamasinda Elde Edilen Bulgular

5.6.1. ResNet-18 Tabanh U-Net Modeli Bulgulari

U-Net modelinin kodlayici aginda klasik yapi yerine ResNet-18 mimarisinin entegre
edilmesiyle olusturulan anlamsal boliitleyici derin 6grenme modeli, erken sonlandirma
fonksiyonun da yardimiyla maksimum 200 tur sayisi siirecek sekilde egitilmistir. ResNet-18 tabanli
U-Net modeli en yiiksek dogrulama IoU degerine 134. tur sayisinda elde ettigi 0.9054 degeriyle
ulasmistir. Her biri ortalama 78 adim siiren 134 tur sonucundaki agirliklar kaydedilerek ortaya

cikan kayip ve IoU grafikleri Sekil 5.12°de verilmistir.
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a) Kavip Grafisi b) IoU Grafigi

Sekil 5.12. ResNet-18 Tabanli U-Net’in Kayip ve Dogruluk Grafigi

Model egitimine baglanmadan 6nce %10’luk bir payla ayrilan ve sadece test asamasinda
kullanilmas1 planlanan griintiiler ResNet-18 tabanli U-Net modeline girdi olarak verilmistir. ilgili

girdilere kargi tahmin edilen 6rnek maske goriintiileri Sekil 5.13’de verilmistir.

Orijinal Gérints Maske Gérintist Tahmin Maskesi Orijinal Gérintd Maske Gosintiss Tahmin Maskesi
p:
¢y l
. ' ‘ -
’
’ L -

Sekil 5.13. ResNet-18 Tabanli U-Net Tahminleri
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ResNet-18 tabanli U-Net modelinin Sekil 5.13’de belirtilen tahminleriyle, EFSCH-19-Seg
veri setinde ilgili orijinal goriintli icin hazirlanmis maske goriintiilerinin kiyaslanmasinda ortaya

¢ikan YP ve YN bulgulan Sekil 5.14°de verilmistir.

YP Bulgular TN Bulgular YP Bulgular YN Bulgular

(5)

()

Sekil 5.14. ResNet-18 Tabanli U-Net Tahminlerinde Olusan YP ve YN Bulgular

ResNet-18 tabanli U-Net modelinin Sekil 5.13°de belirtilen sira numarasina sahip goriintiiler
icin tretmis oldugu maske goriintiilerinin, EFSCH-19-Seg veri setinde yer alan gergek maske
goriintiileriyle karsilastirilmasi sonucunda elde edilen performans metrik bilesenlerinin sayisal

degerleri ve bu degerler kullanilarak hesaplanan PD degeri Tablo 5.4’de verilmistir.

Tablo 5.4. ResNet-18 Tabanli U-Net Tahminlerinde PD Bilesenleri

Sira YP Piksel YN Piksel DP Piksel DN Piksel ..
Numarasi Sayisi Sayisi Sayisi Sayisi PD Degeri

1 1574 1579 21833 40550 0.9518

2 225 241 23548 41522 0.9928

3 471 510 19208 45347 0.9850

4 122 88 9070 56256 0.9967

5 2636 2614 15171 45115 0.9198

6 1182 134 37156 27064 0.9799




ResNet-18 tabanli U-Net modelinin Sekil 5.13’de belirtilen tahminleriyle, EFSCH-19-Seg
veri setinde ilgili orijinal goriintli i¢in hazirlanmis maske goriintiilerinin kiyaslanmasinda ortaya
¢ikan kesigen piksellerin ve piksellerin birlesimleri sonucunda olusturulan goriintiiler Sekil 5.15°de

verilmistir.

Kesisim Birlesim Birlegim

(4)

(5)

(6)

Sekil 5.15. ResNet-18 Tabanli U-Net Tahminlerinde Olusan Kesisimler ve Birlesimler
ResNet-18 tabanli U-Net modelinin Sekil 5.15’de belirtilen kesigim ve birlesim alanlarinin

ilgili gorsel icerisinde kapladigi piksel sayilar1 ve bu degerler kullanilarak hesaplanan loU ve DS

degerleri Tablo 5.5’de verilmistir.

Tablo 5.5. ResNet-18 Tabanli U-Net Tahminlerinde IoU ve DS Bilesenleri

Sira Numaras1  Kesisim Piksel Sayis1  Birlesim Piksel Sayis1  IoU Degeri DS Degeri

1 21833 24986 0.8738 0.9326
2 23548 24014 0.9805 0.9902
3 19208 20189 0.9514 0.9751
4 9070 9280 0.9773 0.9885
5 15171 20421 0.7429 0.8524
6 37156 38472 0.9657 0.9826
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5.6.2. ResNet-34 Tabanh U-Net Modeli Bulgulari

U-Net modelinin kodlayici aginda klasik yapi yerine ResNet-34 mimarisinin entegre
edilmesiyle olusturulan anlamsal boliitleyici derin 6grenme modeli, erken sonlandirma
fonksiyonun da yardimiyla maksimum 200 tur sayisi siirecek sekilde egitilmistir. ResNet-34 tabanli
U-Net modeli en yiiksek dogrulama IoU degerine 170. tur sayisinda elde ettigi 0.9069 degeriyle
ulasmigtir. Her biri ortalama 78 adim siiren 170 tur sonucundaki agirliklar kaydedilerek ortaya

cikan kayip ve loU grafikleri Sekil 5.16’da verilmistir.
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Sekil 5.16. ResNet-34 Tabanli U-Net’in Kayip ve Dogruluk Grafigi

Model egitimine baslanmadan 6nce %10’luk bir payla ayrilan ve sadece test asamasinda
kullanilmas1 planlanan gériintiiler ResNet-34 tabanli U-Net modeline girdi olarak verilmistir. Tlgili

girdilere kars1 tahmin edilen 6rnek maske goriintiileri Sekil 5.17°de verilmistir.

Orijinal Gorintiz Maske Gorintiisis Tahmin Maskesi Maske Gorinti s Tahmin Maskesi
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Sekil 5.17. ResNet-34 Tabanli U-Net Tahminleri



ResNet-34 tabanli U-Net modelinin Sekil 5.17°de belirtilen tahminleriyle, EFSCH-19-Seg
veri setinde ilgili orijinal goriintli i¢in hazirlanmis maske goriintiilerinin kiyaslanmasinda ortaya

¢ikan YP ve YN bulgulan Sekil 5.18’de verilmistir.

YP Bulgular YN Bulgular YP Bulgular YN Bulgular

(1) 1T K8
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Sekil 5.18. ResNet-34 Tabanli U-Net Tahminlerinde Olusan YP ve YN Bulgular
ResNet-34 tabanli U-Net modelinin Sekil 5.17°de belirtilen sira numarasina sahip goriintiiler
icin tretmis oldugu maske goriintiilerinin, EFSCH-19-Seg veri setinde yer alan gergek maske

goriintiileriyle karsilastirilmasi sonucunda elde edilen performans metrik bilesenlerinin sayisal

degerleri ve bu degerler kullanilarak hesaplanan PD degeri Tablo 5.6’da verilmistir.

Tablo 5.6. ResNet-34 Tabanli U-Net Tahminlerinde PD Bilegenleri

Sira YP Piksel YN Piksel DP Piksel DN Piksel ..
Numarasi Sayisi Sayisi Sayisi Sayisi PD Degeri

1 1440 1442 22032 40622 0.9560

2 214 184 23643 41495 0.9939

3 472 427 19292 45345 0.9554

4 73 73 9088 56302 0.9977

5 2313 2308 15455 45460 0.9294

6 277 191 36940 28128 0.9928




ResNet-34 tabanli U-Net modelinin Sekil 5.17°de belirtilen tahminleriyle, EFSCH-19-Seg
veri setinde ilgili orijinal goriintli i¢in hazirlanmis maske goriintiilerinin kiyaslanmasinda ortaya
c¢ikan kesisen piksellerin ve piksellerin birlesimleri sonucunda olusturulan goriintiiler Sekil 5.19°da

verilmistir.

Kesigim Birlesim Birlesim

(4)

(5)

(6)

Sekil 5.19. ResNet-34 Tabanli U-Net Tahminlerinde Olusan Kesisimler ve Birlesimler
ResNet-34 tabanli U-Net modelinin Sekil 5.19’da belirtilen kesisim ve birlesim alanlariin

ilgili gorsel icerisinde kapladig: piksel sayilar1 ve bu degerler kullanilarak hesaplanan loU ve DS

degerleri Tablo 5.7°de verilmistir.

Tablo 5.7. ResNet-34 Tabanli U-Net Tahminlerinde IoU ve DS Bilesenleri

Sira Numaras1  Kesisim Piksel Sayis1  Birlesim Piksel Sayis1  IoU Degeri DS Degeri

1 22032 24914 0.8843 0.9386
2 23643 24041 0.9834 0.9916
3 19292 20191 0.9554 0.9772
4 9088 9234 0.9841 0.9920
5 15455 20076 0.7698 0.8699
6 36940 37408 0.9874 0.9937
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5.6.3. ResNet-50 Tabanh U-Net Modeli Bulgulari

U-Net modelinin kodlayici aginda klasik yapi yerine ResNet-50 mimarisinin entegre
edilmesiyle olusturulan anlamsal boliitleyici derin 6grenme modeli, erken sonlandirma
fonksiyonun da yardimiyla maksimum 200 tur sayisi stirecek sekilde egitilmistir. ResNet-50 tabanli
U-Net modeli en yliksek dogrulama IoU degerine 144. tur sayisinda elde ettigi 0.9078 degeriyle

ulagsmigtir. Her biri ortalama 78 adim siiren 144 tur sonucundaki agirliklar kaydedilerek ortaya

cikan kayip ve loU grafikleri Sekil 5.20’de verilmistir.

Kayvip
ToU Degeri

[ 50 100 150 e £ 100 150
T ur Sayim Tur Saym
a) Kavip Grafisi b) IoU Grafigi

Sekil 5.20. ResNet-50 Tabanli U-Net’in Kayip ve Dogruluk Grafigi

Model egitimine baglanmadan 6nce %10’luk bir payla ayrilan ve sadece test asamasinda
kullanilmas1 planlanan goriintiiler ResNet-50 tabanli U-Net modeline girdi olarak verilmistir. ilgili

girdilere karsi tahmin edilen 6rnek maske goriintiileri Sekil 5.21°de verilmistir.

Onjmal Gorintis Maslke Gorintisi Tahmin Maskesi Orijinal Gorinti Maske Gorinti s Tahmin Maskesi

mp

;\L\dn

3)

Sekil 5.21. ResNet-50 Tabanli U-Net Tahminleri



ResNet-50 tabanli U-Net modelinin Sekil 5.21°de belirtilen tahminleriyle, EFSCH-19-Seg
veri setinde ilgili orijinal goriintl i¢in hazirlanmis maske goriintiilerinin kiyaslanmasinda ortaya

¢ikan YP ve YN bulgulan Sekil 5.22°de verilmistir.

YP Bulgular YN Bulgular YP Bulgular YN Bulgular
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Sekil 5.22. ResNet-50 Tabanli U-Net Tahminlerinde Olusan YP ve YN Bulgular

ResNet-50 tabanli U-Net modelinin Sekil 5.21°de belirtilen sira numarasina sahip goriintiiler
icin tliretmis oldugu maske goriintiilerinin, EFSCH-19-Seg veri setinde yer alan gercek maske
goriintiileriyle karsilastirilmasi sonucunda elde edilen performans metrik bilesenlerinin sayisal

degerleri ve bu degerler kullanilarak hesaplanan PD degeri Tablo 5.8’de verilmistir.

Tablo 5.8. ResNet-50 Tabanli U-Net Tahminlerinde PD Bilegenleri

Sira YP Piksel YN Piksel DP Piksel DN Piksel ..
Numarasi Sayisi Sayisi Sayisi Sayisi PD Degeri

1 1106 1114 22336 40980 0.9661

2 152 154 23642 41588 0.9953

3 278 240 19468 45550 0.9920

4 57 60 9120 56299 0.9982

5 2222 2201 15568 45545 0.9325

6 218 186 37146 27986 0.9938




ResNet-50 tabanli U-Net modelinin Sekil 5.21°de belirtilen tahminleriyle, EFSCH-19-Seg

veri setinde ilgili orijinal goriintl i¢in hazirlanmis maske goriintiilerinin kiyaslanmasinda ortaya

¢ikan kesigen piksellerin ve piksellerin birlesimleri sonucunda olusturulan goriintiiler Sekil 5.23°de

verilmistir.

Kesisim

Birlegim

(4)

(5)

(6)

il

Sekil 5.23. ResNet-50 Tabanl1 U-Net Tahminlerinde Olusan Kesisimler ve Birlesimler

ResNet-50 tabanli U-Net modelinin Sekil 5.23’de belirtilen kesigim ve birlesim alanlariin

ilgili gorsel icerisinde kapladig: piksel sayilar1 ve bu degerler kullanilarak hesaplanan IoU ve DS

degerleri Tablo 5.9’da verilmistir.

Tablo 5.9. ResNet-50 Tabanli U-Net Tahminlerinde IoU ve DS Bilesenleri

Sira Numaras1  Kesisim Piksel Sayisi

Birlesim Piksel Sayisi

IoU Degeri DS Degeri

1 22336
2 23642
3 19468
4 9120
5 15568
6 37146

24556
23948
19986
9237
19991
37550

0.9095
0.9872
0.9740
0.9873
0.7787
0.9892

0.9526
0.9935
0.9868
0.9936
0.8756
0.9945




5.6.4. ResNet-101 Tabanh U-Net Modeli Bulgular:

U-Net modelinin kodlayic1 aginda klasik yap1 yerine ResNet-101 mimarisinin entegre
edilmesiyle olusturulan anlamsal boliitleyici derin 6grenme modeli, erken sonlandirma
fonksiyonun da yardimiyla maksimum 200 tur sayist siirecek sekilde egitilmistir. ResNet-101
tabanli U-Net modeli en yliksek dogrulama IoU degerine 133. tur sayisinda elde ettigi 0.9061
degeriyle ulagmistir. Her biri ortalama 78 adim siiren 133 tur sonucundaki agirliklar kaydedilerek

ortaya ¢ikan kayip ve IoU grafikleri Sekil 5.24’de verilmistir.
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Sekil 5.24. ResNet-101 Tabanli U-Net’in Kayip ve Dogruluk Grafigi

Model egitimine baslanmadan 6nce %10’luk bir payla ayrilan ve sadece test asamasinda
kullanilmas1 planlanan goriintiiler ResNet-101 tabanli U-Net modeline girdi olarak verilmistir.

Ilgili girdilere karsi tahmin edilen 6rnek maske goriintiileri Sekil 5.25°de verilmistir.

Orijinal Gorinti Maske Gorintis Tahmin Maskesi Orijinal Gorinti Maske Gorintissi Tahmin Maskesi

P
(1)2 e

Sekil 5.25. ResNet-101 Tabanli U-Net Tahminleri



ResNet-101 tabanli U-Net modelinin Sekil 5.25’de belirtilen tahminleriyle, EFSCH-19-Seg
veri setinde ilgili orijinal goriintl i¢in hazirlanmis maske goriintiilerinin kiyaslanmasinda ortaya

¢ikan YP ve YN bulgulan Sekil 5.26’da verilmistir.

YP Bulgular YN Bulgular YP Bulgular YN Bulgular

o

Sekil 5.26. ResNet-101 Tabanli U-Net Tahminlerinde Olusan YP ve YN Bulgular

ResNet-101 tabanli U-Net modelinin Sekil 5.25’de belirtilen sira numarasina sahip
goriintiiler i¢in iiretmis oldugu maske goriintiilerinin, EFSCH-19-Seg veri setinde yer alan gergek
maske goriintiileriyle karsilastirilmast sonucunda elde edilen performans metrik bilesenlerinin

sayisal degerleri ve bu degerler kullanilarak hesaplanan PD degeri Tablo 5.10°da verilmistir.

Tablo 5.10. ResNet-101 Tabanli U-Net Tahminlerinde PD Bilesenleri

Sira YP Piksel YN Piksel DP Piksel DN Piksel ..
Numarasi Sayisi Sayisi Sayisi Sayisi PD Degeri

1 1458 1471 21907 40700 0.9553

2 228 205 23584 41519 0.9933

3 414 507 19215 45400 0.9859

4 77 71 9145 56243 0.9977

5 2599 2567 15223 45147 0.9211

6 320 360 36697 28159 0.9896
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ResNet-101 tabanli U-Net modelinin Sekil 5.25’de belirtilen tahminleriyle, EFSCH-19-Seg
veri setinde ilgili orijinal goriintl i¢in hazirlanmis maske goriintiilerinin kiyaslanmasinda ortaya
c¢ikan kesigen piksellerin ve piksellerin birlesimleri sonucunda olusturulan goriintiiler Sekil 5.27°de

verilmistir.

Kesisim Birlesim Birlegim

(4)

(5)

(6)

Sekil 5.27. ResNet-101 Tabanli U-Net Tahminlerinde Olusan Kesisimler ve Birlesimler

ResNet-101 tabanli U-Net modelinin Sekil 5.27°de belirtilen kesigim ve birlesim alanlarinin
ilgili gorsel icerisinde kapladig1 piksel sayilar1 ve bu degerler kullanilarak hesaplanan IoU ve DS
degerleri Tablo 5.11°de verilmistir.

Tablo 5.11. ResNet-101 Tabanli U-Net Tahminlerinde IoU ve DS Bilesenleri

Sira Numaras1  Kesisim Piksel Sayis1  Birlesim Piksel Sayis1  IoU Degeri DS Degeri
1 21907 24836 0.8820 0.9373
2 23584 24017 0.9819 0.9909
3 19215 20136 0.9542 0.9766
4 9145 9293 0.9840 0.9919
5 15223 20389 0.7466 0.8549
6 36697 37377 0.9818 0.9908
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5.6.5. ResNet-152 Tabanh U-Net Modeli Bulgular:

U-Net modelinin kodlayic1 aginda klasik yapi yerine ResNet-152 mimarisinin entegre
edilmesiyle olusturulan anlamsal boliitleyici derin 6grenme modeli, erken sonlandirma
fonksiyonun da yardimiyla maksimum 200 tur sayisi siirecek sekilde egitilmistir. ResNet-152
tabanli U-Net modeli en yliksek dogrulama IoU degerine 105. tur sayisinda elde ettigi 0.9074
degeriyle ulagmistir. Her biri ortalama 78 adim siiren 105 tur sonucundaki agirliklar kaydedilerek

ortaya ¢ikan kayip ve loU grafikleri Sekil 5.28’de verilmistir.
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Sekil 5.28. ResNet-152 Tabanli U-Net’in Kayip ve Dogruluk Grafigi

Model egitimine baslanmadan 6nce %10’luk bir payla ayrilan ve sadece test asamasinda
kullanilmas1 planlanan goriintiiler ResNet-152 tabanli U-Net modeline girdi olarak verilmistir.

Ilgili girdilere karsi tahmin edilen 6rnek maske goriintiileri Sekil 5.29°da verilmistir.

Orijinal Goriinti Maske Goriintilsi Tahmin Maskesi tis Maske Goriintiisi Tahmin Maskesi
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Sekil 5.29. ResNet-152 Tabanli U-Net Tahminleri



ResNet-152 tabanli U-Net modelinin Sekil 5.29’da belirtilen tahminleriyle, EFSCH-19-Seg
veri setinde ilgili orijinal goriintl i¢in hazirlanmis maske goriintiilerinin kiyaslanmasinda ortaya

¢ikan YP ve YN bulgulan Sekil 5.30°da verilmistir.

YP Bulgular YN Bulgular YP Bulgular YN Bulgular

C

Sekil 5.30. ResNet-152 Tabanli U-Net Tahminlerinde Olusan YP ve YN Bulgular

ResNet-152 tabanli U-Net modelinin Sekil 5.29°da belirtilen sira numarasima sahip
goriintiiler icin liretmis oldugu maske goriintiilerinin, EFSCH-19-Seg veri setinde yer alan gercek
maske goriintiileriyle karsilastirilmast sonucunda elde edilen performans metrik bilesenlerinin

sayisal degerleri ve bu degerler kullanilarak hesaplanan PD degeri Tablo 5.12°de verilmistir.

Tablo 5.12. ResNet-152 Tabanli U-Net Tahminlerinde PD Bilesenleri

Sira YP Piksel YN Piksel DP Piksel DN Piksel ..
Numarasi Sayisi Sayisi Sayisi Sayisi PD Degeri

1 1302 1285 22128 40821 0.9605

2 214 148 23660 41514 0.9944

3 361 304 19531 45340 0.9898

4 62 64 9102 56308 0.9980

5 2240 2227 15565 45504 0.9318

6 211 204 36932 28189 0.9936
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ResNet-152 tabanli U-Net modelinin Sekil 5.29’da belirtilen tahminleriyle, EFSCH-19-Seg
veri setinde ilgili orijinal goriintl i¢in hazirlanmis maske goriintiilerinin kiyaslanmasinda ortaya
c¢ikan kesigen piksellerin ve piksellerin birlesimleri sonucunda olusturulan goriintiiler Sekil 5.31°de

verilmistir.

Kesigim Birlesim Birlegim

(4)

(5)

(6)

Sekil 5.31. ResNet-152 Tabanli U-Net Tahminlerinde Olusan Kesisimler ve Birlegimler
ResNet-152 tabanli U-Net modelinin Sekil 5.31°de belirtilen kesisim ve birlesim alanlarinin

ilgili gorsel icerisinde kapladigi piksel sayilar1 ve bu degerler kullanilarak hesaplanan IoU ve DS

degerleri Tablo 5.13’de verilmistir.

Tablo 5.13. ResNet-152 Tabanli U-Net Tahminlerinde IoU ve DS Bilesenleri

Sira Numaras1  Kesisim Piksel Sayis1  Birlesim Piksel Sayis1  IoU Degeri DS Degeri
1 22128 24715 0.8953 0.9447
2 23660 24022 0.9849 0.9924
3 19531 20196 0.9670 0.9832
4 9102 9228 0.9863 0.9931
5 15565 20032 0.7770 0.8745
6 36932 37347 0.9888 0.9944
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5.7. Goriintii Birlestirme Yontemi

Anlamsal bdéliitleyici derin 6grenme modellerinin giris katman ¢oziiniirliikleri sabit bir deger
olmak zorundadir. Bu sebeple ilgili modellere farkli ¢oziiniirliikte bir goriintiiyli girdi olarak
vermek miimkiin degildir. Ancak giinlitk hayatta kullanilan farkli teknolojilerin, cihazlarin ve
standartlarin varlig1 g6z oniine alindiginda sadece dnceden tanimli sabit degerin girdi olarak
beklenmesi mantikli bir yaklasim degildir. Belirtilen tiim bu zorluklar1 agmak i¢in gdriintiilerin
256x256px’lik parcalara boliinmesi ve satir siitun yapisina uygun isimlendirmeleriyle modele girdi
olarak verilmesi gerekmektedir. Anlamsal boliitleyici derin 6grenme modelinin ¢ikisinda elde
edilen 256x256px’lik goriintiiler sahip olduklari isimlendirmeler referans alinarak siral bir sekilde

birlestirilmelidir. Sekil 5.32°de goriintii birlestirme yonteminin gorsel kurgusu verilmistir.

Girig Katmam
(256x256px)

(i s Katmam
(256x256px)
|
00 01 ‘ 02 10 11 12 20 pi | 22

1. Satir 2. Satir 3. Satir

ey
| |

Tahmin Gériintiisii

Sekil 5.32. Onerilen Gériintii Birlestirme Yéntemi
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5.7.1. Birlestirilmis Goriintii Tahminleri

Goriintiilerin  pargalara bdoliinmesinin  ardindan ortaya ¢ikan 256x256px’lik alt
goriintiilerdeki akciger ve enfekte alanlarin tahmin edilmesinde ResNet tabanli U-Net modelleri
tercih edilmistir. Anlamsal boliitleyici derin 6grenme modeli olarak belirlenen ResNet-50 tabanli

U-Net modelinin, birlestirilmis goriintiilerdeki tahminleri Sekil 5.33’de verilmistir.

Tahmin Maskesi +
Orijinal Goriunti Maske Goriintiisii Tahmin Maskesi Onjinal Gorinti

Sekil 5.33. ResNet-50 Tabanli U-Net'in Birlestirilmis Goriintii Tahminleri
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EFSCH-19-Seg veri setinde yer almayan ve EFSCH-19 veri setinde COVID-19 negatif
smifinda bulunan gogiis BT goriintiileri arasindan rastgele secilen 6rnekler ResNet-50 tabanli U-
Net modeline girdi olarak verilmistir. Bu 6rneklere karsilik ResNet-50 tabanli U-Net modelinin

tahmin ettigi maske goriintiileri Sekil 5.34°de verilmistir.

Tahmin Maskesi +

Orijinal Goriintii Tahmin Maskesi Orijinal Goranti

N

Sekil 5.34. ResNet-50 Tabanli U-Net'in COVID-19 igermeyen Gériintiilerde Tahminleri

92



ResNet-50 tabanli U-Net modeli literatiirde sik¢a kullanilan halka agik veri setlerinde yer
alan ornekler icin de oldukga basarili sonuglar iiretmektedir. Ma ve ark. [77] tarafindan paylasilan
halka agik veri setinde 512x512px ¢oziiniirliigline sahip gogilis BT goriintiileri i¢in tahmin edilen

maske goriintiileri Sekil 5.35’de verilmistir.

Tahmin Maskesi +
Orijinal Goriinti Maske Goriintiisii Tahmin Maskesi Ori jinal Goriintii

Sekil 5.35. ResNet-50 Tabanl U-Net'in Halka Agik Veri Seti Orneklerinde Tahminleri
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6. SONUC

Bu tez calismasinda gogiis BT goriintiileriyle COVID-19 hastaliginin otomatik olarak
siniflandirilmast ve bdliitlenmesi i¢in derin 6grenme tabanli bir hekim karar destek sistemi
Onerilmistir. Tez kapsaminda 6ncelikle COVID-19 hastaliginin tespit edilmesine yonelik yapilan
caligmalar incelenmis ve kullanilan yontemler detaylica irdelenmistir. Yapay zeka, YSA ve derin
O0grenme kavramlart hakkinda bilgiler verilmistir. Literatiirde yer alan g¢aligmalarin ¢ogunda
kullanilan halka agik veri setlerinin zayif noktalar1 belirtilmis ve veri setinin derin 6grenme
caligmalarindaki 6nemi vurgulanmistir. Veri setinin egitilen derin 6grenme modellerinde ¢ok
Oonemli bir unsur olmasi sebebiyle ilk kez bu tez calismasinda kullanilacak 6zel bir veri seti
olusturularak daha sonrasinda arastirmacilarin kullanimina sunulmasi hedeflenmistir. EFSCH-19
adinda 4000 adet gogiis BT goriintiisiinden olusan ve her bir 6rnegi 768x768px ¢oziiniirliigiine
sahip bir veri seti olusturulmustur. Gergek hasta goriintiilerini i¢eren veri setinde hastalara ait kisisel
veriler yer almamaktadir. Gergek hasta goriintiilerinin ait oldugu COVID-19 sinifi belirlenmesinde
radyoloji uzmani goriislerine bagvurulmustur. Ayrica, olusturulan veri setinin saglik sektoriinde
aktif olarak kullanilan raporlama standartlarina uygunlugu detaylica agiklanmistir. Siniflandirma
gorevini gerceklestirecek derin 6grenme modellerinde, olusturulan veri setinin 6rnekleri sadece
birka¢ adimdan olusan 6n islem asamasi ardindan dogrudan kullanilabilmektedir. Onerilen sistem
EfficientNet modellerini kullanarak gogiis BT goriintiilerini yiiksek dogruluk oranlariyla
siniflandirmistir. EfficientNet model ailesinin sekiz iiyesinden yararlanilarak test asamasi
gergeklestirilmis ve deneysel sonuclar elde edilmistir. Elde edilen deneysel sonuglar neticesinde,
EfficientNet-B2 modelinin %99.75 dogruluk, %99.50 duyarlilik, %100 kesinlik, %100 6zgiilliik,
%99.75 F1-Skoru ve %99.50 MCC oranlariyla test agsamasini en basarili tamamlayan model oldugu
belirlenmistir. EfficientNet modellerinin COVID-19 negatif sinifina ait 6rnekleri COVID-19
pozitif smifi érneklerine kiyasla daha yiiksek dogrulukla siniflandirabildigi goriilmektedir. Test
goriintiileri arasinda yer alan 70. gorsel, EfficientNet modellerinin sinif tahmininde en fazla hata
yaptiklari 6rnek oldugu tespit edilmistir. EfficientNet-B2 modeli, test asamasinda yer alan 400 adet
goriintiiyii Google Colab ortaminda 45 saniyede siiflandirmistir. Yiiksek dogruluk oraniyla ve
hizli bir sekilde siniflandirmanin yani sira EfficientNet-B2 modelinin ilgili goérsel {izerinde
gerceklestirdigi  tahmin i¢in odaklandigir alanlarin enfeksiyon alanlar1 oldugu Grad-CAM
yontemiyle ispatlanmustir.

Boliitleme gorevini gergeklestirecek derin 6grenme modeli igin veri seti 6rnekleri tek bagina
yeterli olmayacagindan maske goriintiilerinin radyoloji uzmani tarafindan olusturulmasi
saglanmistir. Bu sayede, gercek hastalara ait 200 farkli gogiis BT taramalarinda yer alan akciger ve
enfeksiyon alanlar1 elle isaretlenmistir. Maske goriintiilerinin olusturulmasi ve diizenlenmesi

stireclerinde agik kaynak kodlu iicretsiz uygulamalar kullanilmistir. ResNet tabanli U-Net
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modelleri radyoloji uzmaninin isaretlemelerini saf dogru olarak kabul edip 6grenme siireglerini
tamamlamistir. Egitim asamasinda biiyiik ¢ozliniirlikteki resimlerin kullanilmasina yonelik
gOriintli pargalama yontemi detaylica agiklanmistir. Egitim agamasinin tamamlanmasinin ardindan
deneysel sonuglar elde edilmistir. Elde edilen deneysel sonuglar neticesinde, ResNet-50 tabanli U-
Net modelinin ortalama %93.76 IoU ve %96.61 DS oranlariyla test asamasini en basarili
tamamlayan model oldugu belirlenmistir. Goriintii pargalama ydnteminin tamamlayicist olan
goriintii birlestirme metodu hakkinda bilgiler ve onerilen gorsel kurgu paylasilmistir. ResNet-50
tabanlt U-Net modelinin halka agik veri setleri arasindan rastgele secilen cesitli ¢oziiniirliikteki
ornekler icin gerceklestirmis oldugu tahminler paylasilarak ilgili modelin boéliitleme yetenegi
gozlemlenmistir. Tlgili modelin 768x768px’lik bir goriintiiyii Google Colab ortaminda 6 saniyede
boliitleyebildigi goriilmektedir.

Derin 6grenme calismalarinda kullanilan veri setinin kalitesi ve igerdigi drnek sayis1 biiytik
onem tasimaktadir. Cok sayidaki bu kaliteli 6rnekleri uygulamaya dahil edebilmek i¢in gelismis
donanimlara ihtiyag duyulmaktadir. Ancak transfer 6grenme gibi yontemler kullanilmasiyla
gereksinimlerin maaliyeti diisiiriilebilir. Bu tez ¢alismasi sonucunda ele edilen bulgular, COVID-
19 hastaliginin teshisinde ve hastaligin yayilimin incelenmesinde hekimlere destek olabilecek

diisiik maliyetli ve hizli bir sistem gercgeklestirilebilecegini gostermektedir.
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ONERILER

1. Calismada radyolojik goriintiileme tiirii olarak gogilis BT taramalar: tercih edilmistir. Gogiis
BT taramalar1 yerine x-1s1n1 gibi farkli radyolojik goriintiileme yontemleri kullanilarak sonuglar
gbzlemlenebilir.

2. Gogiis BT goriintiileri tizerinde veri ¢coklama teknikleri kullanilarak veri setinde yer alan 6rnek
sayisi arttirilabilir,

3. Smiflandirict derin 6grenme modeli olarak EfficientNet model ailesi liyeleri kullanilmustir,
EfficientNet model ailesi iiyeleri yerine farkli 6n egitimli modeller tercih edilerek sonuglar
incelenebilir.

4. Model egitiminde kullanilan parametreler degistirilerek farkli egitim siiregleri kurgulanabilir.

5. Anlamsal boliitleyici derin 6grenme modeli olarak U-Net mimarisi kullanilmigtir. U-Net
mimarisi yerine farkli derin 6grenme modelleri kullanilabilir.

6. U-Net mimarisinin kodlayici aginda varsayilan katmanlar yerine ResNet modelleri entegre
edilmistir. U-Net mimarisinin kodlayici aginda ResNet modelleri yerine farkli modeller
kullanilarak U-Net modelinin yeni béliitleme performansi incelenebilir.

7. 5-kat capraz dogrulama yontemi kullanilarak test asamasinda ulasilan degerlerin gegerliligi

ispatlanabilir.
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