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YUKSEK LIiSANS TEZI

URETKEN CEKIiSMELI AG VE UNET KULLANILARAK
SEGMENTE EDILMIS TOMOGRAFI GORUNTULERDEN
COVID-19 SINIFLANDIRMASINDA
FARKLI DERIN OGRENME MiMARIiLERINiN KULLANIMI

Kieleh NGONG IVOLINE CLARISSE

Konya Teknik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal

Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Nurdan BAYKAN
2021, 69 Sayfa

Jiiri
Dog. Dr. Hasan Erdinc KOCER
Dog. Dr. Mesut GUNDUZ
Dr. Ogr. Uyesi Nurdan BAYKAN

2019 yilmin sonlarinda ortaya ¢ikan yeni koronaviriis (Covid-19), 7 kitanin tiimiinde biiyiik bir
kiiresel saglik krizine neden olmustur. Bu viriisle miicadele etme yolunda atilan 6nemi adimlardan biri etkili
tarama, erken teshis ve enfekte kisilerin izolasyonu yoluyla hastaligin yayilmasini sinirlamaktir. Bilgisayarlt
tomografi (BT) taramalar1 tanty1 belirlemede etkili bir yéntem haline gelirken, BT nin radyolojik tetkikleri
radyologlarin i yikiiniin biilylk 6l¢iide artmasina neden olmustur. BT goriintillerinden Covid-19’un
tespitinde Bilgisayar Destekli Tan1 (BDT) sistemlerinin kullanilmasi radyologlarin yiikiinii azaltmakta ve tani
verimliligini artirmaktadir. Bu ¢alismada, Covid-19 enfekte bolgeleri, goglis BT goriintiilerinde otomatik
olarak segmentlere ayiran UNet tabanli ve Kosullu Uretken Cekismeli Aga (kUCA) dayali yeni bir sistem
Onerilmistir. Segmentasyon amaciyla, iiretici (generator), enfekte olmus bdlgelerin etrafindaki simirlari
belirleyen ikili maskeler olusturmay1 6grenirken, ayirici (discriminator) ise gergek ve sentetik maskeleri ayirt
etmeyi Ogrenir. Dolayisiyla bu c¢ekismeli egitim, iireteci ¢ok gercekei ikili maskeler olusturarak viriislii
bolgeleri tespit etmeye zorlamaktadir. Deneysel sonuglar, 6nerilen yontemin %92.32 zar skoru (dice score) ve
%86.41Birlik tizerinde Kesisim (BiiK) (IoU) skoru ile segmentasyon basarist sagladigint gostermektedir.
Ayrica, tez kapsaminda, dnerilen yontemle iiretilen maskeleri kullanarak Covid-19 hastalarini siniflandirmak
icin Evrigimsel Sinir Ag1 (ESA), Patch Evrigsimsel Sinir Ag1 (PatchESA) ve Kapsiil Sinir Ag1 (KapsiilSA)
olmak fizere ii¢ ayr1 siiflandirict kullanilmistir. Bu siniflandiricilarin basarisi sirastyla %99.20, %92.30 ve
9%73.83'tiir. Bu sonuglara gore en yiiksek smiflandirma basarist KUCA Unet ve ESA’nin birlikte kullamldig
sistemde elde edilmistir.

Anahtar kelimeler: Covid-19 Segmentasyonu, Covid-19 Simiflandirmasi, Bilgisayarli tomografi, Cekigsmeli
Uretken Ag, Evrisimsel Sinir Ag1, Patch Evrisimsel Sinir Ag1, Kapsiil Sinir Ag1
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USING DIFFERENT DEEP LEARNING METHODS
FOR COVID-19 CLASSIFICATION FROM CT SCANS
SEGMENTED BY GENERATIVE ADVERSARIAL NETWORKS AND UNET
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2021, 69 Page

Jury
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The new coronavirus, which emerged at the end of 2019, caused a major global health crisis in 7
continents. An essential step towards fighting this virus is limiting the spread of the disease through effective
screening, early detection and isolation of infected persons. While computed tomography (CT) scans have
become an effective method to detecting the diagnosis, radiological examination of CT has led to a large
increase in the workload for radiologists. Computer Aided Detection (CAD) systems for Covid-19 from CT
images can therefore reduce the burden on radiologists and improve efficiency of diagnosis. In this study, a
new system based on UNet-based Conditional Generative Adversarial Network (cGAN) that automatically
segments infected regions from chest CT slices is proposed. For the purpose of segmentation, the generator
learns to create binary masks that outline boundaries around these infected regions while the discriminator
learns to distinguish between the real and synthetic masks. This adversarial training therefore forces the
generator to detect infected regions by creating very realistic binary masks. Experimental results show that
the proposed method achieves a segmentation success with a dice score of 92.32% and IoU score of 86.41%.
Furthermore, 3 classifiers which include a Convolutional Neural Network (CNN), a PatchCNN and a Capsule
Neural Network (CapsNet) are proposed to classify the generated masks as either Covid-19 or not. Success of
these classifiers was 99.20%, 92.30% and 73.83%, respectively. According to these results, the highest
success was achieved in the system where cGAN_Unet and CNN are used together.

Keywords: Covid-19 Segmentation, Covid-19 Classification, Generative Adversarial Network,
Convolutional Neural Network, PatchCNN, Capsule Neural Network
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler
X : Veri girdileri
W : Agirliklar
y : katman ¢iktis1
b : Sapma degeri
n : Girdi sayis1
G : Uretici
: Ayirt edici
Lgck : Ikili Capraz Entropi Kaybi
Lpice : Dice Kaybi
Lpis : Ayirt Edici Kaybi
Leen : Uretici Kayb1
L1 : L1 Kayb1
Legan : cGAN Kayb1
Kisaltmalar
Covid-19 : Koronaviriis
DSO (WHO) : Diinya Saglik Orgiitii (World Health Organization)
PHEIC : Uluslararas1 Onemi Haiz Halk Saglig1 Acil Durumu
(Public Health Emergencies of International Concern)
RT-PCR : Ters transkriptaz-polimeraz zincir reaksiyonu testi
(Reverse Transcription-Polymerase Chain Reaction)
BT (CT) : Bilgisayarli tomografi (Computed Tomography)
MRI : Manyetik rezonans goriintiileme (Magnetic Resonance Imaging)
CXR : Gogiis rontgeni (Chest X-Ray)
YZ (Al) : Yapay Zeka (Artificial Intelligence)
IB (ROI) : T1gi Bélgelerini (Region of Interest)
DO (DL) : Derin Ogrenme (Deep Learning)
YSA (ANN) : Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Network)
ESA (CNN) : Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network)
TEA (FCN) : Tam Evrisimli Ag (FCN-Fully Convolution Network)
OPA (FPN) : Ozellik Piramit Ag1 (Feature Pyramid Network)
YOLO : You Only Look Once
ReLU : Rektifiye Edilmis Dogrusal Birim (Rectified Linear Unit)

PatchESA (PatchCNN)  : Patch Evrisimsel Sinir Ag1
(Patch Convolutional Neural Network)

KSA (CapsNet) : Kapsiil Sinir Ag1 (CapsNet-Capsule Network)
ROC : Alict Isletim Karakteristigi (Receiver Operating Characteristic)
KSAHE (CLAHE) : Kontrast Simirli Adaptif Histogram Esitleme

X



(Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization)
ICE (BCE) : Ikili Capraz Entropi (Binary-Cross Entropy)

Tez kapsaminda sayilar ve say1 birimleri SI (The International System of Units — Fransizca Le Systéme International

d"Unités) sistemine uygun olarak verilmistir.,



1. GIRIS

2019 yilinin sonunda, siddetli akut solunum sendromu Koronaviriis 2’nin (SARS-
CoV-2) neden oldugu yeni koronaviriis hastalig1 (Covid-19) Cin’in Wuhan sehrinde ortaya
cikmstir (Ceraolo ve Giorgi, 2020). Cin’den ¢ikan viriisiin uluslararasi sinirlar1 agmasinin
ardindan Diinya Saglik Orgiitii (DSO) (WHO-World Health Organization), salgimi 30 Ocak
2020 tarihinde Uluslararast Onemi Haiz Halk Saghgi Acil Durumu (PHEIC- public health
emergencies of international concern) olarak ve ardindan 11 Mart 2020 tarihinde bir
pandemi olarak ilan etmistir (Cucinotta ve Vanelli 2020, WHO 2021). 5 May1s 2021 tarihi
itibariyle, pandeminin baslangicindan bu yana kiiresel olarak yaklasik 155 milyon
kiimiilatif vaka ve 3.25 milyon 6liim bildirilmistir (WHO, 2021). Covid-19’un son derece
bulasic1 dogasi goz Oniine alindiginda, Covid-19 ile miicadele etmeye yonelik en 6nemli
adim; viriisiin yayilmasimi sinirlamak icin enfekte kisilerin etkili bir sekilde taranmasi,
erken tespit edilmesi, izolasyonu ve hizli bir sekilde tedavisinin baslamasidir.

Ters  transkriptaz-polimeraz  zincir reaksiyonu testi (RT-PCR-Reverse
Transcription-Polymerase Chain Reaction), Covid-19’u tespit etmek amaciyla diinya
capinda yaygin olarak kullanilmaktadir (Jawerth, 2020). Bu islem, solunum 6rneklerinde
hedeflenen genetik materyalleri tespit etmek icin floresan boyalar kullanarak
yapilmaktadir. RT-PCR testinin yiliksek 0zgiilligii, kiyaslama yontemi olarak
kullanilmasina izin vermektedir. Ancak, islem olduk¢a kontrolli bir ortamda
gerceklestirilmesi gerektiginden oldukc¢a zahmetlidir. Ayrica, test sonuglarinin alinmasi 4
saatten 1 giine kadar degigsmektedir (Herper ve Branswell,2020) ve RT-PCR testi i¢in
gereken malzemeleri bulmada sikinti yasanmaktadir (Won ve ark., 2020). Ek olarak, RT-
PCR’nin duyarliligina iliskin ilk raporlar net veya tutarli degildir ve Cin’den gelen ilk
bulgular, RT-PCR’nin nispeten zayif bir duyarlilik iiretebilecegini gostermistir (Wang ve
ark., 2020). Covid-19 taramasi i¢in tamamlayic1 bir yontem ise bilgisayarli tomografi (BT)
(CT-Computed Tomography), Manyetik rezonans goriintiileme (MRI-Magnetic Resonance
Imaging) taramalar1 veya gogiis rontgeni (CXR-Chest X-Ray) taramalari gibi tibbi
gorlntiiler iizerinde radyografi incelemesinin kullanilmasidir. Literatiirde bazi klinik
semptomlar ortaya cikmadan oOnce bile hastalarin BT goriintiilerinde Covid-19’un

gozlemlenebilecegini belirten ¢alismalar bulunmaktadir (Lin ve ark., 2020; Wang ve ark.,
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2020). BT goriintiilerinde Covid-19’un tipik belirtileri arasinda buzlu cam opasitesi, kii¢lik
bilateral plevral efiizyonlar, pulmoner nodiillerin varligi, bronsektazi, yuvarlak kistik
degisiklikler ve lenfadenopati bulunmaktadir (Lin ve ark., 2020; Meng ve ark., 2020). Bu
morbid doku degisikliklerinin hizli ve dogru tespiti, Covid-19 erken teshisi i¢in esastir. BT
tarama testlerinin geleneksel RT-PCR testlerinden daha yiiksek hassasiyet sagladigi
literatiirde gosterilmis olsa da (Ai ve ark., 2020; Fang ve ark., 2020), ¢esitli zorluklar
devam etmektedir. Bu zorluklar arasinda, iyi egitimli radyolog sayisinin azlig1 ve pandemi
nedeniyle yasanan hasta akisinin sebep oldugu is yikiindeki artis da yer almaktadir
(Mossa-Basha ve ark., 2020). 5 klinik radyolog boslugundan 3’iiniin doldurulamadigi
Birlesik Krallik, radyolog eksikligine bir 6rnektir. Ayrica, Amerika Birlesik Devletleri’nde
2025 yilina kadar on binlerce pozisyonu kapsayan ulusal bir radyolog sikintis1 olacagi
tahmin edilmektedir(Survivor 2019). Gelismekte olan iilkelerde ise, hasta-doktor oran1 ¢ok
disiiktiir ve 55 Afrika iilkesinin tamaminda 2,3 milyonluk bir bosluk bulunmaktadir
(Stephen ve ark., 2019). Ayrica Covid-19’un yeni bir hastalik olmasi nedeniyle,
radyologlarin bilgilerini giincellemeleri ve yeni yorumlama becerileri edinmeleri
gerekmektedir. Teshis koyma, egitim kaynaklarina erisimin sinirli oldugu uzak bolgelerde
daha da zorlasmaktadir. Bu nedenle, Covid-19’un teshisine yardimci olacak Yapay Zeka
(YZ) (Al-Artificial Intelligence) sistemlerinin ivedilikle gelistirilmesi son derece onem
kazanmaktadir.

Son yillarda, tibbi goriintiilerin segmentasyonu ve smiflandirilmasi i¢in Derin
Ogrenme (DO) (Deep Learning) modellerinin gelistirilmesinde hizli bir artis olmustur
(Biswas ve ark., 2019). Tibbi goriintii segmentasyonu; tibbi goriintiilerdeki anormallikleri
otomatik olarak tanimlar veya cilt lezyonlar1 (Arsalan ve ark., 2020), akcigerler (Park ve
ark., 2019), timorler (Mittal ve ark., 2019) vb. Ilgi Bolgelerini (IB) (ROI-Region of
Interest) etiketlerler. Boylece radyologlara tani koyma, hastaligin ilerlemesini izleme,
muayene siiresinin azalmasi ve teshis dogrulugun gelismesi gibi konularda yardimeci
olabilirler (Miiller ve ark., 2020). Benzer sekilde tibbi goriintii siniflandirmasi, tibbi bir
goriintiide belirli bir hastaligin olup olmadiginin belirlenmesidir. Liu ve ark., tarafindan
yapilan sistematik bir inceleme, derin 6grenme modellerinin tan1 performansinin saglik
uzmanlarmin performansina esdeger olabilecegini gostermistir (Liu ve ark., 2019).

Bu tez calismasinda, Covid-19 tespiti i¢in Oncelikle segmentasyon ve ardindan

siniflandirma olmak {izere iki ana asamaya dayali derin 6grenme tabanli bir sistem
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onerilmektedir. Ilk olarak, orijinal gériintiilere baz1 6n isleme teknikleri uygulanmis, daha
sonra veri artirma yapilmis ve ardindan ilgi bolgelerinin (IB) (ROI) segmentasyonu
yapilmigtir. Daha sonra ise BT taramasim1 Covid-19 i¢in pozitif veya negatif olarak
siiflandirmak amaciyla farkli ikili siniflandiricilar kullanilmistir. Bu calismada Unet,
Unet++, Segnet, PSPNet olarak farkli DO yontemlerin kullamlmasinin yani sira; bu
mimarilerin Kosullu Uretken Cekismeli Ag (kUCA) (cGAN-Conditional Generative
Adversarial Networks) ile hibrit kullanilmasiyla yapilan segmentasyon sonucunda elde
edilen segmentlenmis goriintii ile Covid-19 tespiti, ikili siniflandiric1 olarak Evrigimsel
Sinir Ag1 (ESA) (CNN-Convolutional Neural Network), Patch Evrisimsel Sinir Agi
(PatchESA) (PatchCNN) ve Kapsiil Sinir Ag1 (KSA) (CapsNet-Capsule Neural Network)
kullanilarak yapilmistir. Elde edilen sonuglar, Covid-19 BT taramalarmin Kosullu Uretken
Cekismeli Ag (kUCA) ile Unet hibrit yapisindan elde edilen segmentasyon sonuglarmnin
Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) kullanilarak yiiksek basari ile siniflandirilabilecegini ortaya
koymaktadir.

1.1. Tezin Amaci

Bu tez, Covidl9 BT goriintiilerinin Uretken Cekismeli Aglar (UCA) (GAN)
kullanilarak segmentasyonunu ve segmentlenmis goriintiilerin siniflandirma basarilarini
arastirmay1 amaglamaktadir.

Literatiirde ¢esitli BT taramalarinda, Covid-19 dokusunu tespit etmek i¢in kosullu
UCA’a dayali otomatik segmentasyon modelleri gelistirilmistir. Uretken ag (generator),
tiimor bolgesini tanimay1 ve ana hatlarini ¢izerek ikili maskeler olusturmay1 6grenirken,
ayirici (discriminator) ise gercek veri ve iiretilen maskeleri ayirt etmeyi 6grenir. Bu durum,
tiretecin miimkiin oldugunca gergek¢i ikili maskeler olusturmasini saglar. Bu tez
kapsaminda sentetik maskeler olusturmanin yani sira, goriintiilerde Covid-19’un olup
olmadigim tespit etmek icin olusturulan bu ikili maskeler iizerinde farkli siniflandirma
modellerinin kullanilabileceginin gosterilmesi amaglanmustir. Smiflandirma icin doku,
yogunluk veya kenar bilgilerini kullanan geleneksel siniflandiricilarin (Apostolopoulos ve
Mpesiana, 2020; Loey ve ark., 2020; Sethy ve ark., 2020; Yang ve ark., 2020) aksine,
onerilen yontem ikili maskelerin yalnizca morfolojik 06zelliklerini kullanmaktadir.

Boylelikle, sadece morfolojik 6zelliklerle yapilan segmentasyon islemi ile elde edilen
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sonuglarla BT goriintiileri iizerinde iic ayr1 simiflandiricinin  siniflandirma  etkisinin
arastirilmasi amacglanmuastir.

Tez ¢alismasi siiresince yapilan uygulamalar, Onerilen tani sisteminin Covid-19
segmentasyon ve smiflandirmasi icin basarili sonuglar verdigini gostermektedir. Onerilen
model, smirli sayida egitim drnegiyle bile iyi bir performans sergilemektedir. UCA ile
yapilan segmentasyon verileri kullanilarak yapilan smiflandirma sonuglari, orijinal BT
taramalar ile elde edilen sonuglara kiyasla, siniflandiricilarin performansinda 6énemli bir
artts oldugunu gostermektedir. Covid-19 doku sinirlarinin  segmentlere ayrilmasi,
radyoterapi ve hastaligin ilerlemesini izlemek i¢in kullanilabilen Bilgisayar Destekli Tani
(BDT) (CAD) sistemlerinde ilgi bolgesini (IB) (ROI) belirlemek acisindan faydali ve

kullanilabilir seviyededir.

1.2. Tezin Onemi

Koronaviriisiin diinya genelindeki 6liim orani ve bulagsma hizi, biiyiik bir endise
vermektedir. 5 Mayis 2021 tarihi itibariyle, pandeminin baglangicindan bu yana kiiresel
olarak yaklasik 155 milyon kiimiilatif vaka ve 3.25 milyon o6liim bildirilmistir (WHO,
2021). Yayilmay1 kontrol etmek iizere atilan en 6nemli adimlardan biri, enfekte kisileri
miimkiin oldugunca erken tespit etmek ve izole etmektir. Ana teshis araci olarak kullanilan
RT-PCR testinin hassasiyeti, Covid-19’u etkili bir sekilde tespit etmek i¢in hala yeterince
yiiksek degildir. Test i¢in gereken malzemelerin eksikligine ek olarak, tarama uzun zaman
almakta ve bazen dogru teshis i¢in testlerin tekrarlanmasi gerekmektedir. Bu nedenle, daha
1yi ve hizli bir teshis yontemine ihtiya¢ duyulmaktadir. Rontgenler veya BT taramalar1 gibi
tibbi goriintiiler lizerinden Covid-19 taramasi, RT-PCR’ye alternatif bir ¢oziimdiir. BT
taramalarindan Covid-19’u tespit etmek i¢in, derin 6grenme algoritmalarini kullanan
bilgisayar destekli tan1 (BDT) (CAD) yazilimi uygulanabilir bir yapidadir. Verimli olmalar1
halinde, bu sistemler saglik calisanlarinin is yikiinii azaltma ve optimize etme
potansiyeline sahiptir. Ayrica, daha hizli sonu¢ elde edilebilecegi i¢in daha kisa siirede
daha fazla hastanin bakilmasini saglayacaktir. Yiiksek dogruluk ve hizl teshis sayesinde
enfekte hastalar izole edilebildigi i¢in hastali§in yayilmas1 da azalacaktir.

BT taramalari lizerinden Covid-19’u segmentlere ayirmak ve siniflandirmak cesitli

zorluklari da beraberinde getirmektedir. Ilk olarak BT taramalar1 enfeksiyon



5

karakteristiklerinde yiiksek cesitlilik ve enfeksiyonlar ile normal dokular arasinda diisiik
yogunluklu kontrast gosterdigi i¢in, enfekte bolgelerin segmentasyonunu bir hayli
zorlagtirmaktadir. Ayrica, derin O6grenme kullanarak goriintii segmentasyonu veya
siiflandirmas1 gergeklestirmek igin genellikle biiylik miktarda agiklamali egitim ve
dogrulama verisi gerekir. Ama, bulasici bir hastaliga iligkin bilyiik miktarda veri toplamak,

hasta verilerinin paylagimina iliskin kisitlamalar nedeniyle olduk¢a zordur.

1.3. Tezin Organizasyonu

Tez, bes boliimden olusmaktadir. Ik bdliimde Covid-19 tespitindeki zorluklar ve
tan1 yontemleri verilmis, bu anlamda tez kapsaminda onerilen modelin igerigi hakkinda
bilgi verilmistir. Tezin amaci1 ve énemine iligkin yer alan bilgiler de bu boliim igerisinde
verilmistir.

Ikinci boliimde literatiir incelenmistir. Biyomedikal goriintiilerde Covid-19 tanisi
icin hem segmentasyon hem de siniflandirma igin literatiirdeki yontemler bu bdliimde
incelenmistir.

Uciincii bdliim, tez calismasinda kullanilan ydntemler ve veri setleri hakkinda bilgi
icermektedir. Kullanilan veri kiimeleri ve derin 6grenme algoritmalar1 hakkindaki bilgilerin
timii bu bélimde sunulmustur.

Dérdiincii boliimde, gelistirilen yonteme ait uygulama asamalari verilerek, deneysel
sonu¢ analizleri sunulmustur.

Son olarak besinci bdliimde ise tez kapsaminda yapilan ¢aligmalar ve elde edilen
sonuglar genel olarak degerlendirilip, literatiir ile karsilastirmalar verilmis ve sonraki

calismalar i¢in Oneriler sunulmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Son yillarda makine 6grenmesi, otomatik tibbi goriintii analizi i¢in en yaygin ve
dogru yontemlerden biri haline gelmistir (Biswas ve ark., 2019). Derin Ogrenme (DO),
makine Ogrenmesinin bir alt alani olarak beynin yapisi ve islevinden esinlenerek
olusturulan “Yapay Sinir Aglar1” (YSA) (ANN-Artificial Neural Network) algoritmalari ile
ilgilenir. Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) (CNN-Convolutional Neural Network), verilen bir
goriintiiden 6zellik temsilini hiyerarsik ve otomatik bir sekilde 6grenebildikleri i¢in son
zamanlarda en c¢ok kullanilan derin 6grenme algoritmalaridir. ESA, bir goriintiiniin diistik
diizeyden yiiksek diizeye kadar temsillerini O6grenmeyi, gorlintiideki gesitli
yonlere/nesnelere 6nem (Ogrenilebilir agirliklar ve Onyargilar) atamayir ve bir nesneyi
digerinden ayirt etmeyi miimkiin kilmaktadir. Tez kapsaminda da DO algoritmalari
kullanilarak Covid-19 segmentasyonuna ve siniflandirmasina odaklanan bir yontem

onerilmistir.
2.1. Covid-19 Segmentasyonu Uzerine Cahsmalar

Semantik segmentasyonun amaci, tibbi bir gdriintiideki her pikseli etiketleyerek
organlar veya tibbi anormallikler gibi Ilgi Bolgelerini (IB) (ROI) belirlemektir.
Segmentasyon; tan1 koyma, hastaliin ilerlemesini izleme, hiz ve verimlilik gibi konularin
tyilestirilmesinde, tibbi goriintiideki hastalikli  alanlarin  dogru olarak belirlenerek
radyologlara yardimci olmasi sebebiyle Covid-19 goriintii analizinde ¢ok Onemli bir
adimdir. Segmentasyon amaciyla son yillarda kullanilan ve basarili sonuglar iireten DO
modellerinin basarili bir sekilde sonug iiretebilmesi i¢in biiylik miktarlarda veri kullanilarak
egitilmeleri ve bununla birlikte goriintii segmentasyonu gibi belirli gérevlerde, modele
verilecek verilerin iyi etiketlenmis veriler olmasi gerekmektedir. Covid-19’un son derece
bulasict olmasi nedeniyle saglik personelinin islem siirecinde iyi korunmasi ve bu siiregte
kullanilan ekipmanin sik sik dezenfekte edilmesi gerektiginden, veri toplama siireci
ozellikle zorlasmaktadir (Miiller ve ark., 2020). Ayrica, Covid-19 ile ilgili toplanmis olan
bazi veri kiimelerinin halka acik olmamasi nedeniyle de veriler bu alandaki aragtirmacilar
tarafindan da kullanilamamaktadir. Bu zorluklara ragmen, Covid-19 segmentasyonu i¢in

toplanan biyomedikal goriintiiler kullanilarak, hastaligin teshisi i¢in ¢esitli yaklagimlar
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onerilmistir. Kodlayici-kod ¢6ziicii mimarisi (encoder-decoder architecture), semantik
segmentasyon i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir (Xing ve ark., 2020). Bir kodlayici-kod
¢oziicli yapisinda kodlayici, girdinin 6zellik temsillerini 6grenirken kod ¢oziicii, bu 6zellik
temsilini alarak havuzlama islemi sirasinda kaybolan konum bilgisini kurtarir ve ikili bir
maske firetir. lyi bilinen bu tiir mimarilerden birisi, kodlayic1 ve kod ¢dziicii katmanlari
arasina atlama baglantilar1 ekleyerek girdi goriintiilerinden 6nemli bilgileri elde eden
UNet’tir (Ronneberger ve ark., 2015). UNet ve tiirevleri, Covid-19’un segmentasyonu i¢in
gelistirilmistir. Zhou ve ark.(2020), yapmus olduklar1 calismada UNet’i degistirerek
kodlayict ve kod ¢dziicii yolu arasina i¢ ige bir Evrisimsel yapi eklemis ve UNet++’1
onermiglerdir. Bu ag, Chen ve ark. (2020) tarafindan lezyon segmentasyonu ig¢in
uygulanmigtir. Lezyonun segmentasyonundan sonra, pozitif ve negatif taramalar
belirlemek i¢in 3 ardisik kesit (3-consecutive slice) ile kadran-bazli islem sonrasi (quadrant
based post-processing) yontemler uygulanmistir. Kadran bazli islemde, ardisik 3 c¢ikti
gorilntiisiindeki lezyonlar eger aymi kadranda olursa ¢ikti kabul edilmis; aksi takdirde
reddedilmistir. UNet’in bir bagka tiirevi olan 3D UNet (Cigek ve ark., 2016), geleneksel
UNet'in katmanlarin1 bir 3D versiyonla degistirerek, segmentasyon icin kesitler arasi
bilgiyi kullanmaktadir.

Semantik segmentasyon i¢in iyi bilinen bir bagka mimari, ESA’nin tamamen bagh
katmanlarinin kaldirildigi Tam Evrisimli Ag’dir (TEA) (FCN-Fully Convolution Network)
(Chen ve ark., 2020). Milletari ve digerleri (2016), temel evrisim blogu olarak artik bloklar
olan bir TESA kullanmuslardir. fleri siirdiikleri V-Net isimli mimarileri, 3D hacimler igin
yapilmistir ve ag1 optimize etmek i¢in Zar kaybi (Dice Loss) kullanilmistir. Shan ve
ark.(2020), BT taramalarinda Covid-19 enfeksiyon bolgelerini segmentlere ayirmak icin
VB-Net sinir agin1 kullanmiglardir. Ag1 egitmek i¢in human-in-the-loop yaklagimini
entegre etmislerdir; boylece, radyologlarla etkilesim icinde kalmislardir. Buna karsilik
Oktay ve ark. (2018), Covid-19 goriintiilerinde ince yapilar1 yakalamak icin gelismis dikkat
mekanizmalarini kullanan; ag, lezyonlar1 ve akciger nodiillerini segmentlere ayirabilen
Attention UNet’1 Onermislerdir.

Aciklamali tibbi goriintiilerin eksikligi nedeniyle, bazi arastirmalar denetimsiz veya
yar1 denetimli yontemleri icermektedir. Zheng ve ark. (2020), Covid-19 BT taramalarindan
sahte segmentasyon maskeleri {ireten denetimsiz bir 6grenme teknigi sunmuslardir. Fan ve

ark. (2020), BT kesitlerinde enfekte bdlgelerin tanimlanmasi i¢in Inf-Net adli yari



8

denetimli bir yaklasim Onermisler, enfekte goriintiilerde iist diizey ozellikleri ve model
sinirlarini toplamak i¢in kismi bir kod ¢6ziicii ve ters dikkati kullanmiglardir.

T. Zhou ve ark. (2020), kodlayicilardan yararli o6zellikleri ¢ikarmak ic¢in dikkat
mekanizmasini igeren UNet tabanl bir boliimleme ag1 &nermislerdir. Ozellik temsilini
yeniden agirliklandirmak ve zengin baglamsal iligkileri yakalamak i¢in uzamsal ve kanal
dikkatini kullanmiglardir. Sonug olarak %83,1 zar skoru (dice score) elde etmislerdir. Chen
ve ark. (2020), ise ¢aligmalarinda birden fazla Covid-19 enfeksiyon bdlgesinin otomatik
segmentasyonu i¢in bir derin 6grenme algoritmasi Onermislerdir. Daha sonra Wu ve ark.
(2021), gercek zamanli ve agiklanabilir Covid-19 teshisi gerceklestiren bir Ortak
Simiflandirma ve Segmentasyon (JCS) sistemi gelistirmislerdir. Kendi olusturmus olduklari
ve 144167 BT gorintiisiinden olusan biliylik 6lgekli bir veri kiimesinde %78'lik bir zar
skoru elde etmislerdir.

Literatiirde goriintii segmentasyonu igin Uretken Cekismeli Aglar1 (UCA) kullanan
cesitli yaklasimlarin da oOnerildigi goriilmektedir. Ancak bu yaklagimlar, Covid-19 BT
taramalarin1 sentezleyerek veri kiimesini biiyiitmeye dayanmaktadir. Zhang ve ark. (2020),
enfekte bolgeleri agiklama maskesi ile tek bir radyolojik goriintiiden Ogrenilebilen
CoSinGAN’1 6nermislerdir. Model, girdi kosullarina uyan, yiiksek ¢oziintirliiklii ve ¢esitli

yapilardaki goriintiileri sentezleyebilmektedir.

2.2. Covid-19 Simflandirmas: Uzerine Calismalar

Tibbi goriintii siniflandirmasi, tam bir goriintiiyli onceden tanimlanmis siniflara
etiketlemeyi amaclar ve bu nedenle teshis i¢cin kullanilabilir. Literatirde Covid-19’u
siniflandirmak icin bir¢ok yaklagim Onerilmistir. Zhang ve ark. Covid-19 ve Covid-19
olmayan rontgen goriintiileri arasinda anormallik algilayan ve smiflandiran ResNet tabanl
bir model 6nermislerdir (Zhang ve ark., 2019). Anomali skoru, 10078 gdriintii igeren veri
kiimesini siniflandirmay1 optimize etmek ic¢in kullanilmistir. Modelde; duyarlilik
(sensitivity), ozgiilliik (specificity) ve AUC skoru %96.0, %70.7 ve %95.2 olarak elde
edilmistir.

Loey ve ark., koronaviriis tespiti icin derin transfer o6grenmeli bir UCA
uygulamislardir (Loey ve ark., 2020). Kullanilan veri setindeki goriintiilerden daha fazla

sayida goriintii olusturmak icin UCA kullanmislardir. Gériintiiler sirastyla %66.67, %69.67
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ve %80.56 dogruluk (accuracy) tireten AlexNet, ResNet18 ve GoogleNet kullanilarak ilk
senaryoda siniflandirilmistir. Apostolopoulos ve Mpesiana yapmis olduklari ¢alismada,
Vggl9 ile Covid-19’un tespiti i¢in transfer 6grenmeyi kullanmiglar ve %96.78 oraninda
dogruluk elde etmislerdir (Apostolopoulos ve Mpesiana, 2020). Yang ve ark. ise
calismalarinda, acik kaynakli bir veri kiimesi olusturmus ve bir ESA modelinin Covid-19’u
teshis etmek igin kullanilabilecegini gdstermislerdir (Yang ve ark., 2020). Onerdikleri
model ile %89 dogruluk ve %90 F1-skoru elde etmislerdir. Hemdan ve ark.(2020), Covid-
19 teshisi i¢in yedi farkli transfer 6grenme mimarisi igeren CovidX-Net’i onermislerdir.
Calismada kullanilan Vggl9 ve DenseNet, %90 dogruluk ile en iyi performansi
gostermislerdir.

Sethy ve ark. (2020), ¢esitli ESA’lardan elde edilen 6zellikleri siniflandirmak igin
Destek Vektor Makineleri (DVM) (SVM-Support Vector Machine) kullanmiglardir.
Yaptiklar1 calismada, DVM siniflandiricisi ile ¢alisan ResNet50 modeli %95.33 dogrulukla
en iyl sonucu elde etmistir. Benzer sekilde Song ve ark. (2020), BT goriintiilerinden
ozellikleri ¢ikarmak icin bir Ozellik Piramit Ag1 (OPA) (FPN-Feature Pyramid Network)
kullanmisglar, ¢ikarilan oOzellikler ile ResNet-50 modeliyle siniflandirma yapmiglardir.
Calismada %86 oraninda dogruluk elde edilmistir. Oztirk ve ark. (2020), rdntgen
goriintiilerinden  Covid-19’u  %98.08 dogrulukla otomatik olarak tespit eden
DarkCovidNet’i sunmuslardir. DarkCovidNet, en geligsmis ger¢cek zamanli nesne algilama
sistemi YOLO’nun (You Only Look Once) omurgasi olan Darknet-19’dan esinlenmistir.
Ote yandan Wang ve ark. tarafindan onerilen Covid-Net, 13975 rdntgen goriintiisiinden
olusan biiylik bir veri kiimesi lizerinde egitilmistir(Wang ve ark., 2020). Model mimarisi,
gelismis temsil kapasitesi saglayan “projeksiyon-genisleme-projeksiyon tasarim deseni”
tasarim modelini (projection-expansion-projection design pattern) kullanmistir.

Wang ve ark., Covid-19 ve viral pndmoni arasinda siniflandirma gerceklestiren bir
2D ESA modeli 6nermislerdir (Wang ve ark., 2020). Deneysel sonuglar, dnerilen modelin
%73.1 dogruluk, %74.0 duyarlilik ve %67.0 6zgiillik sagladigint gostermistir. Derin ESA
tabanli bir model olan Covid-Net, %83.5’lik bir test dogrulugu saglayarak Wang ve ark.
(2020) tarafindan, rontgen goriintiilerinde Covid-19’u tespit etmek i¢in dnerilmistir. Narin
ve ark. (2020) calismalarinda farkli transfer O0grenme yoOntemleri kullanmiglardir.
Calismada Covid-19°u tespit etmek amaciyla iki farkli veri kiimesinde ResNet50,

InceptionV3 ve Inception-ResNetV?2 ikilisini kullanmiglardir. ResNet50 %98 dogrulukla en
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1yl performansi elde ederken, InceptionV3 ve Inception-ResNetV2 sirasiyla %97 ve %87
dogruluk elde etmistir. Ghoshal ve Tucker, standart Vggl6é modelinin siniflandirma
dogrulugunu %385.7'den %92.8'e yiikselten bir Bayes Evrisimsel Sinir ag1 sunmuslardir
(Ghoshal ve Tucker 2020). Yazarlar, modelin karar vermek i¢in odaklandigi belirli
konumlar1 belirtmek icin belirginlik haritalarin1 (saliency maps) kullanarak acgiklana
bilirligi artirmiglardir.

Li ve Zhu (2020) tarafindan onerilen Covid-19 taramasi i¢in kullanilabilecek hafif
derin sinir ag1 Z Model, onceden egitilmis bir yogun ag1 (DenseNet-121), yerlesik bir
arkadas ag1 ve tip 68rencisi agindan olusan 3 oyunculu bir bilgi aktarimi ve damitma
(KTD) ¢ercevesinden olusmaktadir.

Covid-19 teshisinde Onerilen birgok yontem ile hem segmentasyon hem de
simiflandirma gergeklestirilmistir. Zheng ve ark. (2020), akciger segmentasyonu i¢in bir
UNet modeli kullanmig ve ortaya ¢ikan sonug, Covid19’un varligini tahmin etmek i¢in bir
3D ESA’ya girdi olarak kullanilmistir. Bu model ile %90.7 duyarlilik, %91.1 6zgiilliik ve
%95.9 AUC orani elde edilmistir. Benzer sekilde Chen ve ark.(2020), BT goriintiilerinden
segmentli lezyonlar elde etmek ve Covid-19 ve diger viral pndmoni tiirlerini tahmin etmek
i¢in UNet++"1 kullanmuslardir. Onerilen model sayesinde radyologlarmn okuma siiresi %65
oraninda kisaltilmistir. Xu ve ark. (2020), aday enfekte bolgeleri segmentlere ayirmak igin
bir V-Net kullanmiglar ve elde edilen ¢iktiy1 el yapimi ozelliklerle birlestirmislerdir. Bu
kombinasyon daha sonra %86.7'lik siniflandirma dogruluguna ulagan bir ResNet-18 agina
gonderilmistir. Li ve ark. (2020) , akciger bolgelerini ¢ikarmak i¢in UNet ve ResNet50 nin
bir kombinasyonunu kullanmiglar ve %96 6zgiilliik, %90 hassasiyet ve %96’lik bir AUC
ile sniflandirma gergeklestirmiglerdir. Amyar ve ark. (2020), BT goriintiilerinden Covid-19
lezyonlarini ortaklasa siniflandiran, yeniden yapilandiran ve segmentlere ayiran ¢ok gorevli
bir derin 6grenme modeli dnermislerdir. Onerilen model ortak bir kodlayic1, 2 kod ¢oziicii
ve ¢ok katmanli bir algilayicidan olugmaktadir ve %96 dogruluk oranina sahip bir zar
katsayis1 {iretmistir. Karakanis ve Leontidis (2021), Covid-19’u tespit etmek icin UCA ile
iiretilen sentetik goriintiileri kullanan hafif bir derin sinir ag1 6nermislerdir. Onerilen

modelden %98.7 dogruluk orani elde edilmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM
3.1. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, yapay sinir aglarini kullanarak insan beyninin caligma seklini
modellemek i¢in tasarlanmis bir tiir makine 0grenme sistemidir. Bir Yapay Sinir Ag1
(YSA), birbirine yogun sekilde bagli binlerce hatta milyonlarca basit islem ndéronundan
(sinir hiicresi) olusur. Her yapay noron, bir digerine baglanir ve iligkili bir “w” agirligina
ve “b” sapmaya (bias) sahiptir. “Algilayic1” olarak adlandirilan yapay bir néronun en basit
modeli, ilk olarak 1957°de R. Rosenblatt tarafindan onerilmis (Rosenblatt, 1957) ve Sekil
3.1°de sematik olarak 6zetlenmistir. Bir algilayicida, alinan x veri girdileri, w agirliklar ile
carpilir ve ardindan toplanir. Toplam, belirli bir esik degerinden fazlaysa, néron “atesler”
ve bagli oldugu ndronlar1 harekete gegirir. Bu esik, “aktivasyon fonksiyonu” tarafindan
belirlenmektedir. YSA’ nin Oriintli tanima, gortintii siniflandirma ve karar verme gibi belirli

gorevlerde oldukea basarili oldugu kanitlanmistir (Francesco ve ark., 2019).

Sapma

ple) ——Y

Ciktilar

Girdiler <

Aktivasyon
Fonksivonu

Toplam

Agirliklar

Sekil 3.1. Bir yapay noron yapisi

En yaygin YSA yapisi; bir girdi katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve bir
ciktt katmanindan olusmaktadir. Bir sinir agindaki gizli katman sayist arttikca derin sinir
aglart olusur. Sekil 3.2; 1 girdi katmani (3 ndron), 2 gizli katman (4’er néron) ve 1 ¢ikti

katmani (1 néron) olan bir yapay sinir agini1 (3x4x4x1) gostermektedir. Bir katmandaki tim
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noronlar bir sonraki katmandaki tiim ndronlara bagli oldugu i¢in, bu aga “tam bagli ag”

(fully connected) denir.

‘ﬁ-\_../
Cikth
Eatmam

Eatman 1 Eatman 2

Garch
Eatmam

Sekil 3.2. Yapay Sinir Ag1 6rnegi (Kutlu ve Badur, 2009)

Girdi verileri, girdi katmani araciligityla sinir agina, ardindan gizli katmanlara
iletilir. Islem, agirlikl1 bir baglant1 sistemi araciligiyla gizli katmanlarda gerceklesmektedir.
Gizli katmandaki ndronlara rastgele w agirliklar1 atanir ve bunlar daha sonra girdi
verileriyle ¢arpilir. Tiim girdiler agirliklar ile g¢arpildiktan sonra Denklem 3.1°e gore

noronun ¢iktisini liretmek i¢in elde edilen sonuca b sapma degeri eklenir:

n
y=b+ Zwixl- 3.1
i=1

Bu denklemde n girdi sayisi, y noron ¢iktist ve b ise sapma degerini ifade
etmektedir. Aktivasyon fonksiyonunun net girdisini artirmak veya azaltmak igin her
katmanin girdisine bir sapma eklenir ve bunun degismesine izin verilir (Goodfellow ve
ark., 2016).

Aktivasyon, bir sinir agimin gizli katmanlarindaki degerleri hesaplamak icin
gereklidir. Girdiyi bir sonraki néron veya cikti katmanina gondermeden Once yapilan
dogrusal olmayan bir doniistimdiir. Temel olarak bir ndronun aktive edilip edilmeyecegine

karar vermek i¢in kullanilir. Boylece net girdinin degeri sinirlanmis olur. Yaygin olarak
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kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan birisi, Denklem 3.2°de gosterilen ReLU adi

verilen Rektifiye Edilmis Dogrusal Birim’dir (Rectified Linear Unit).

z ifz=0

f(2) ={0 ifz<0 (3.2)

ReLU, sinir aglarinda kaybolan gradyan problemini onler ve bu nedenle sinir
aglarinda siklikla kullanilir. Normal ReLU'nun egimi, negatif kisimda her zaman sifir
degerini almaktadir. Aktivasyon fonksiyonunun negatif tarafinda bir néron sikisirsa, her
zaman sifir verir ve noron 0lii olarak kabul edilir. LeakyReLU, sifir egimi olan bir kisma

sahip olmayarak bu sorunu ¢ozer. LeakyReLU, Denklem 3.3’te tanimlanmaktadir.

f(z)={ z ifz=0

0.01z otherwise (3.3)

Sigmoid, YSA’da kullanilan diger bir aktivasyon fonksiyonudur. Sigmoid
fonksiyonunun kullanilmasinin temel nedeni 0 ile 1 arasinda ([0,1]) bulunmasidir. Ozellikle
¢iktinin bir olasilik olarak tahmin edildigi modeller i¢in kullanilmaktadir. Herhangi bir
seyin olasiligi sadece 0 ile 1 araliginda var oldugu i¢in sigmoid dogru bir se¢imdir.

Denklem 3.4, fonksiyonun formal tanimini géstermektedir.

1
. d(7) = 3.4
sigmoid(z) 1T o= (3.4)
Sigmoid aktivasyon fonksiyonunun aksine, hiperbolik tanjant (tanh olarak da
bilinir) [-1, 1] arasinda bir araliga sahiptir. Tanh i¢in formal gdsterim Denklem 3.5°te

verilmistir.

2
tanh(z) = m -1 (35)
Bir aktivasyon fonksiyonu olarak tanh kullanildiginda, [-1, 1] arasindaki aralik

nedeniyle sadece sifira yakin degerler sifira eslenecektir.
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YSA’da “diizenlilestirme” (regularization); “asir1 6grenmeyi” (overfitting) onlemek
icin kullanilan bir teknik olup, modelin egitim verileri iizerinde test verilerine kiyasla ¢ok
daha iyi performans gosterdigi durumlarda meydana gelir. Bir agda diizenlilestirme
gerceklestirmenin veri artirma (data augmentation), seyreltme (dropout), yi8in
normallestirme (batch normalization) ve Ornek normallestirme (Instance or Contrast
normalization) gibi birkag farkli yolu bulunmaktadir (Goodfellow ve ark., 2016).

Veri artirma, bir agin performansini iyilestirmenin etkili bir yoludur. Agin egitimine
daha fazla veri eklenerek, sinir aginin daha iyi genelleme yapmay1 6grenmesi saglanir. Bu
yaklasim, sentetik (yapay) veriler olusturarak ve bunlar1 egitim verilerine ekleyerek
gergeklestirilebilir.  Goriintiileri  kullanirken, — goriintiilerin ~ kirpilmast  (cropping),
yakinlastirilmasi (zooming) ve dondiiriilmesi (rotating) artirma igin faydali tekniklerdir
(Goodfellow ve ark., 2016).

Seyreltme (Dropout), agin her yinelemesinde baz1 diigiimleri rastgele secerek girdi
ve ciktilar1 kaldirma yontemidir. Iptal edilen diigiimler birbirinden bagimsiz olarak
orneklenir ve olasilik bir hiper parametre ile secilir (Goodfellow ve ark., 2016). Boylece,
diigtimlerin ¢ok fazla uyum saglamasmin oniine gecilebilir. Tiim ag bir kerede egitirken,
diger diglimlerin neden oldugu hatalar nedeniyle bazi diiglimler degisebilir ve bu da
diiglimler arasinda ortak uyumlara neden olmaktadir. A§ ilizerinden yayilirken siirekli
olarak farkli dugiimler secerek, belirli bir diigiimiin parametrelerini yalnizca kendi
hatalarini diizeltmeye zorlar ve bdylece asir1 6grenmeyi Onler (Srivastava ve ark., 2014).

Y1g1n normallestirme (Batch normalization), ‘y18in’ olarak adlandirilan her bir girdi
egitim verisi kiimesini normallestirerek, agin performansinin istikrarini artirmaktadir. Ag,
yigin ortalamasini ¢ikararak ve yigin standart sapmasina bolerek Onceki bir aktivasyon
katmaninin ¢iktisin1 normallestirir.

Ornek normallestirme (Instance normalization), y1gin normallestirme ile toplu
olarak yapilan normallestirme yerine, her egitim Ornegindeki her bir kanali
normallestirerek agin performansinin istikrarini artirir. Bu, ortalamanin ¢ikarilmasi ve her
kanaldaki standart sapmaya boliinmesiyle yapilmaktadir (Ulyanov ve ark., 2016).

Kayip (Loss) fonksiyonu, tasarlanan modelin hata oranini ve ayni zamanda
basarimini 6lgen fonksiyondur. Derin aglarin son katmani kayip (loss) fonksiyonun
tanimlandig1 katmandir. Kayip fonksiyonu hata hesaplama isini, problemi bir optimizasyon

problemine doniistiirerek yaptigi i¢cin optimizasyon terminolojisinde kullanilan “objective
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function” (amag¢ fonksiyonu) ya da “cost function” (maliyet fonksiyonu) isimleriyle de
anilmaktadir. Kayip fonksiyonu temelde modelin yaptig1 tahminin (predicted), gercek
degerden (ground truth) ne kadar farkli oldugunu hesaplamaktadir. Bu nedenle iyi tahmin
eden bir model olusturulmamigsa, gercek deger (ground truth) ile tahmin edilen deger
(predicted) arasindaki fark dolayisiyla kayip (loss) degeri yliksek olacaktir. Ancak iyi bir
modelde kayip (loss) degeri az olacaktir. Gergek deger ile agin ¢iktisindaki tahmin degeri
birebir ayni1 oldugu durumda kayip degeri sifir (0) olacaktir. Iyi bir modelden sifira yakin
kayip degerine sahip olmas1 beklenmektedir (Carkaci, 2017).

Optimizasyon / Kayip (amag) islevini en aza indirmek ve modeldeki agirlik ve
sapmalar1 giincellemek i¢in bir optimizasyon stratejisi kullanilmaktadir. Dogrusal olmayan
problemlerin ¢oziimiinde optimum degeri bulmak igin optimizasyon yontemleri
kullanilmaktadir. Derin grenme uygulamalarinda yaygin olarak Stokastik Gradyan Inisi
(stochastic gradient descent), Adagrad, Adadelta, Adam (Adaptive Moment Estimation),
Adamax gibi optimizasyon algoritmalar1 kullanilmaktadir. “Ogrenme hiz1” parametresiyle
carpilmasi, ¢ikan sonucun agirlik degerlerinden ¢ikarilarak yeni agirlik degerinin
hesaplanmasiyla yapilmaktadir. “Ogrenme oran1” parametresi sabit deger olarak
belirlenebilirken, adim adim artan bir deger olarak (0.001 adimdan sonra 0.01 gibi) veya
momentum degerine (B; ve f,) bagl olarak belirlenebilir. Stokastik Gradyan Inis gibi ¢cok
fazla salmim olusturan, teknik olarak normalize edilemez salimimlar azaltilmaktadir. Bu
normalizasyon islemi momentum beta katsayilar1 (f; ve f,) ile yapilmaktadir. Bu teknikte
yeni bir degeri oldugu gibi almak yerine, yeni deger bir dnceki beta katsayis1 degerinin
icine katilarak hesaplanir. Bu islem, giiriiltii ve grafikteki salinimlar1 azaltarak daha hizh
bir yontem sunmaktadir (Carkaci, 2018).

L1 ve L2 regiilasyonlari, model performansim iyilestirebilecek diger teknikler
arasinda sayilmaktadir. L1 (Lasso) regiilasyonu verinin ortanca (medyan) degerini tahmin
etmeye calisirken, L2 (Ridge) regiilasyonu asir1 Ogrenmeyi Onlemek igin verinin
ortalamasin1 tahmin etmeye c¢aligmaktadir. Ayrica L1, 6nemli olmayan ozellikleri ortadan
kaldirarak 6zellik se¢iminde yardimci olur. Bu, 6zellik noktalarinin sayica fazla oldugu
durumlarda yararli olmaktadir.

DO, yapay sinir aglarin1 temel alan makine grenmesinin bir alt dalidir. DO,
belirsizlik altinda tahmin yapmak veya karar vermek i¢in kullanilan, biiylik miktarda

veriden Oriintii ¢ikarmak i¢in kullanilabilen yapay zeka sistemidir (Sekil 3.3). Tibbi teshis,



16

yliz tanima, makine c¢evirisi vb. sorunlari ¢6zmek i¢in giiniimiizde farkli algoritmalar

yaygin olarak kullanilmaktadir.

Yapay Sinir
Afilan

Derin Yapay

Sinir Aglar
Derin

Ogrenme

Sekil 3.3. Yapay Zeka ve alt alanlarinin gosterimi

Temel olarak denetimli, denetimsiz ve takviyeli olarak ii¢ tiir makine 0grenmesi
algoritmasi vardir. Denetimli 6grenme, etiketli bir girdi-¢ikt1 ¢ifti veri kiimesi kullanarak
girdilerden c¢iktilara eslemeyi igerirken; denetimsiz O6grenmede etiketli bir veri kiimesi
gerekli degildir. Bunlarin yaninda, eger veri setinde az sayida etiketlenmis veri ve buna
karsin cok daha fazla sayida etiketlenmemis veri varsa, bu durumda az sayidaki
etiketlenmis veriden hareketle etiketlenmemis veriler hakkinda c¢ikarim yapmak da
takviyeli 0grenmeye dayanmaktadir. En yaygin denetimli 6grenme tiirli siniflandirmadir.
Burada algoritmanmn amaci, bir dizi girdi almak ve her girdi i¢in dogru smif etiketini
iretmektir (Cucinotta ve Vanelli, 2020). Denetimsiz 6grenmede ise, kiimeleme 6nemlidir.
Kiimeleme, genel anlamda baglangicta kesin belirlenmis kategorileri olmayan verileri,
benzerliklerine gore gruplamaktir. Goriintii islemede bu isleme “segmentasyon” ornektir

(Sekil 3.4).
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‘ MAKINE OGRENIMI

" DENETIMLI | DENETIMSiZ
OGRENME OGRENME
SINIFLANDIRMA REGRESYON KUMELEME

Sekil 3.4. Makine 6grenmesi ve alt dallart

Derin 6grenmede ¢ogu semantik segmentasyon modeli, bir Kodlayici (encoder) ve
bir Kod Coziicii (decoder) olmak tizere iki parg¢a icerir. Kodlayici, goriintiiden 6zelliklerin
c¢ikarilmasindan sorumludur. Kod ¢oziicii ise, sonu¢ goriintiisiinde pikselin siifini1 tahmin

edendir. Segmentasyon gorevi i¢in tipik bir Kodlayici-Kod Coziicti, Sekil 3.5’te verilmistir.

Girdi Goriinta

Cikt: Goriintii
(Input Image) \ Y I K N J (Output Image)
Kodlayiel (encoder) Kod Céziicti (decoder)
- Conv+BN+ReLU | Pooling
- Upsampling Softmax

Sekil 3.5. Semantik segmentasyon i¢in Kodlayici-Kod ¢oziicii yapisi (Peng ve ark., 2019)

Temel olarak Sekil 3.5’te verilen yap1 kullanilarak, derin 6grenmede literatiirde
yaygin olarak kullanilan temel segmentasyon modelleri UNet, UNet++, SegNet, PSPNet ve
siniflandirma i¢in kullanilan temel modeller ise Evrisimsel Sinir A1 (ESA) (CNN-
Convolutional Neural Network), Patch ESA (PatchCNN) ve Kapsiil Sinir Ag1 (KSA)
(CapsNet-Capsule Network)’dir.
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3.1.1. UNet

UNet biyomedikal goriintii segmentasyonunda yaygin olarak kullanilan bir
mimaridir ve veri artirma teknikleri kullanarak smirli sayida egitim o6rneginde bile iyi
tahminler yapabilecek kadar gii¢lii oldugu belirtilmistir (Ronneberger ve ark., 2015). UNet
yapisi temel 3 ana boliimden olusan “U” sekilli bir mimaridir (Sekil 3.6). Sekil 3.6°da giris
gorlintlisiindeki k degeri gorilintii katman sayis1 ve 256x256 ise goriintii boyutlaridir. UNet
boliimleri:

1) Daralma bolimi (kodlayici) (contracting path-encoder)

2) Dar gegit boliimii

3) Genisleme boliimii (kod ¢6ziicii) (expansive path-decoder)

kx256x256 Down ~ Up Kx256x256
image D convi ’@_’ conva D masks
max up
pool ample|
Down - Up
 conv2 ’IC_T;Ica' conv2
v
max up
pool sample;
|, Down >\ concat—sl UP
conv3 ’L’j'\ﬂl_' convi
v
max | Down . up
pool | conv4 “lample

Sekil 3.6. UNet mimari yapist (Contributors, 2021)

Daralma boliimii tipik bir evrigimsel sinir agi yapisini izler ve bir¢cok daralma
blogundan olusur. Her blok, bir girdi goriintiisiinii evrisimsel katmandan gecirir ve her
birini rektifiye edilmis dogrusal bir birim (ReLU) ve alt 6rnekleme i¢in bir adim kaydirma
(stride) ile maksimum birlestirme katmani takip eder. Adim kaydirma, uygulanan filtrenin
ana goriintii lizerinde kag piksel boyunca kayacagini belirler.

Dar gegit boliimii, daralma ve genisleme katmanin birlestirir.
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Genisleme boliimii de daralma boliimii gibi birkag bloktan olusmaktadir. Her blokta
girdi goriintiisii, Once evrisimsel katman ve ardindan iist 0rnekleme katmanindan gegirilir.
Daralma bloklarinin aksine, burada simetriyi korumak icin 6zellik haritalarinin sayis1 yari
yartya azalir. Girdi gorintiisli, karsilik gelen daralma katmanina araliklarla eklenir.
Boylelikle, daralma sirasinda &grenilen O6zelliklerin yeni goriintiiyli yapilandirmak igin
kullanilmasi saglanmaktadir. Genisleme bloklarinin sayisinin, daralma bloklarinin sayisiyla
ayni olduguna dikkat edilmelidir. Genigleme blogunun sonucu daha sonra baska bir evrisim
katmanindan gegirilir ve burada 6zellik haritalariin sayisi istenen sayida segmente veya
sinifa esittir.

Kiigtik veri kiimelerinde iyi performans gostermesinin yani sira, UNet'in bir baska
avantaji da farkli boyutlardaki goriintiilerin girdi olarak kullanilabilmesidir. UNet'in
basarisi, biiyiik dl¢iide kodlayicidan s1g ve diisiik seviyeli 6zellikleri toplayan ve bunlar
kod c¢oziiciide ayni ¢oziiniirliigli paylasan derin ve yliksek seviyeli 6zelliklere dagitan

atlama baglantilarindan kaynaklanmaktadir.

3.1.2. UNet++

Nested UNet olarak da bilinen UNet++, Zhou ve ark.(2019) tarafindan UNet
mimarisinin segmentasyon performansinin iyilestirilmesi amaciyla ileri striilmiistiir.
Tasariminin arkasindaki ana fikir, evrisimsel bloklar arasindaki atlama baglantilariin
sayisinl artirma yoluyla i¢ ige gecmis evrisimsel bloklar1 dahil ederek ve ag yapisini
yeniden tasarlayarak kodlayicinin karsilik gelen evrisimsel bloklari ile kod ¢oziicii yollar
arasindaki semantik boslugu arasinda koprii olusturma ihtiyacidir. Derin aglarin mimarisi,
ozellikle medikal goriintiilerin segmentasyonu i¢in uyarlanmis ve gelistirilmistir ve
UNet++’da kodlayic1 ve kod ¢oziicli boliimleri, bu iki boliimiin 6zellik haritalari arasindaki
semantik mesafenin azalacagi sekilde yogun atlama yollar ile baglanmistir. Cesitli tibbi
goriintii gérevlerine iliskin deneysel sonucglar, UNet++’nin geleneksel UNet mimarisinden
daha iyi performans sergiledigini gostermistir (Zhou ve ark., 2020). UNet++, orijinal
UNet’ten ii¢ sekilde farklidir:

1) Kodlayict ve kod ¢oziicii 6zellik haritalar1 arasindaki semantik boslugu dolduran
atlama yollarina evrigimsel katmanlarin eklenmesiyle yeniden tasarlanan atlama

yollarinin eklenmesi
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2) Gradyan akisini iyilestirmek amaciyla eklenen yogun atlama baglantilarinin olmast
3) Model budamasini saglayan ve vyalnizca bir kaylp katmani kullanmakla

karsilastirilabilir performans saglayan derin denetimin olmasi

UNet++’1n genel mimarisi Sekil 3.7°de verilmektedir.

.........................

............

N alt 6rnekleme (down-sampling)
A vukar1 érnekleme (up-sampling)
~» baglantiy1 atla (skip-connection)
xii  evrisim (convolution)

Sekil 3.7. UNet++ mimari yapist (Zhou ve ark., 2019)

3.1.3. SegNet

SegNet, Sekil 3.8’de gosterildigi iizere, ¢ok sinifli piksel esasli segmentasyon i¢in
derin bir kodlayici-kod ¢oziicii yapidir (Badrinarayanan ve ark., 2017). SegNet yapisi, bir
kodlayicidan, onu takip eden bir kod ¢oziiciiden ve son olarak da piksel esasli bir
smiflandiricidan olugsmaktadir. Kodlayici; tipik olarak bir veya daha evrisimsel katman,
onu takip eden yigin normalizasyon (batch normalization), bir ReLU aktivasyon
fonksiyonu ve son olarak maksimum havuzlamadan (maximum or max pooling) olusur.
Kodlayici ¢iktilarinda daha yiiksek ¢oziiniirliiklii 6zellik haritalarini korumak i¢in dogrusal
katmanlar bulunmamaktadir. Kodlayici ve kod ¢oziicli, her kodlayici katmaninin kod
¢oOziiciide karsilik gelen bir katmani oldugundan, ayn1 sayida katmana sahiptir. Havuzlama
islemi sirasinda meydana gelen ozellik haritalarinda uzamsal ¢oziintirliikk kaybi, seyrek

kodlamaya yol agmaktadir. Bu durum, kod c¢oziiciide yukari ornekleme (upsampling)
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yapmak i¢in kodlama dizisindeki maksimum havuzlama indeksler kullanilarak diizeltilir.
Boliimlenmis goriintiilerde yiiksek frekans detaylarini korumanin yani sira, bu islem kod
coziicideki toplam egitilebilir parametre sayisin1 da azaltmaktadir. Ayrica bu iist
ornekleme bi¢imi, yalmzca kiiglik bir degisiklikle herhangi bir kodlayici-kod ¢oziicii

mimarisine dahil edilebilir.

Kodlayic1 (Encoder) Kod ¢oziicii (Decoder)

Havuzlama endeksleri (Pooling indices)

-

I Conv + Batch Normalisation + RelU
B Focling [ Upsampling Softmax

Sekil 3.8. SegNet mimari yapisi (Badrinarayanan ve ark., 2017)

3.1.4. PSPNet

Long ve ark.(2015) tarafindan one siiriillen Tam Evrigimli Ag (TEA) (FCN-Fully
Convolution Network), diisiik seviyeli gorlintii bilgilerini yiiksek seviyeli semantik
bilgilerle birlestirerek segmentasyon gerceklestiren bir sinir agr mimarisidir. TEA, her
pikseli basaril1 bir sekilde etiketlemesine ragmen, uzamsal tutarliliktan yoksun oldugu i¢in
pikseller arasindaki iliskiyi tam olarak dikkate almamaktadir. Zhao ve ark. (2017), bu
simirlamay1 gidermek icin 2016 yilinda Piramit Sahne Ayristirma Agi’ni (PSPNet)
onermislerdir. Onerilen yontemde, segmentasyonu gerceklestirmek icin ResNet ve
genisletilmis bir ag kombinasyonu kullanilmaktadir. Ilk olarak, girdi goriintiisii {izerinde
ozellik c¢ikarimi yapilir ve ¢ikarllan ozellik haritasinin boyutu orijinal goriintiiniin
belirlenen bir oran1 kadar olur. Ozellik haritas1 daha sonra piramit havuzlama modiiliine
verilir ve son olarak ozellik yiizeyini elde etmek icin kademelendirilir. Ogrenme,

hiperparametreleri ayarlayarak ve geriye yayilim algoritmasi ile kayip hesaplayarak yapilir.
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Sekil 3.9, PSPNet mimarisini gdstermektedir. On islemeden sonra, 6zellik haritas:
giris goriintlisiinden ¢ikarilir ve ardindan piramit havuzlama katmanina gonderilir. Piramit
havuzlama katmani, ozellik haritalarin1 farkli boyutlarda evristirir, ardindan ¢iktiy1
kademelendirir ve entegre eder. Sonrasinda diger evrisimlerden ve seyreltmelerden
(dropout) gegerek pikselleri etiketlemek ve son olarak segmentasyon haritasini elde etmek

i¢in bir siniflandirict kullanilir

T —feonwv—0)
—CONV|—

—[CNN]—+ —i»]‘lJ(JL. } ‘_h ’

= CONY| l—'
CONCAL

(a) Giris Resmi (b) Ozellik Ha11ta51 o t) Piramit Havuzlama Modiili (d) Son Tahmin
(Input Image) Feature Map (Pyramid Pooling Module) (Final Prediction)

—*CONV|—=

T
!
TANVSIN

Sekil 3.9. PSPNet mimari yapisi (Zhao ve ark., 2017)

3.1.5. Uretken Cekismeli Ag ve Kosullu Uretken Cekismeli A

Bir Uretken Cekismeli Ag (UCA) (GAN-Generative Adversarial Networks),
birbiriyle rekabet etmek ilizere egitilmis bir “lretici” (generator) ve bir “ayirici”dan
(discriminator) olusur (Celik ve Talu, 2021). Uretici (G), ayiriciy1 (D) kandirmak veya
sasirtmak icin gergek verilerin (x) dagilimindan, gergege yakin ama sahte veriler tiretmek
tizere egitilir. Ayirict (D)’nin amaci ise gergek veri ile iiretici (G) tarafindan {iretilen sahte
veri arasinda ayrim yapmaktir. Uretici, yalmzca ayirt ediciden geri yayilan gradyanlar
araciligryla giincellenmektedir. UCA’da, hem iiretici (G) hem de ayirict (D) yinelemeli
olarak giincellenerek; ayiricinin, iretici tarafindan {iretilen gercek ve sahte verileri
birbirinden ayirt edemedigi bir dengeye ulagilir. Sekil 3.10'da UCA nin temel yapist olan
Vanilya UCA gériilmektedir.
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Sekil 3.10. Vanilya UCA (Hu ve ark. n.d.)

Matematiksel terimlerle iiretici G ve ayirict D, Denklem 3.6 ile verilen amag
fonksiyonu ile iki oyunculu bir min-max algoritmasi uygulamaktadir (Goodfellow ve ark.,

2014; Denton ve ark., 2015)
Liga(G, D) = Eyopygain [L0g(DGN] + E xpypain [1 = 10g(D(G(2)))] (3.6)

Burada z rastgele giiriiltii ve x giris veri bilgileridir.

Evrisimsel Sinir Ag’larin (ESA) (CNN), UCA’lar araciligiyla ayirt edici bir sekilde
egitilmesinin bir¢ok avantaji vardir ve iyi sonuglar vermektedir; ancak bunun da zorluklari
mevcuttur:

Mod Cokiisii: Mod ¢okiist, tireticinin girdiden bagimsiz olarak siirli bir ¢esitlilikte
ornek veya ayn1 0rnegi liretmesidir. Bu, {iretecin girilen giirtiltiiden bagimsiz olarak, tiretim
yapmanin en uygun nokta oldugunu diisiindiigii tek bir sabit nokta oldugu anlamina gelir.

Istikrarsizlik: Istikrarsizlik, aymi girdi icin farkli ciktilar iiretilmesidir. Bu,
optimizasyon siirecinde kaybolan gradyanlar nedeniyle gerceklesen bir durumdur.

Y1gin normallestirme (Batch normalization) her katmana girisin sifir ortalamasi ve
birim varyansi olmasini saglar. Yigin normallestirme UCA'lardaki istikrarsizlik igin bir
¢dziim olarak ileri siiriilmiistiir. Ancak UCA performansini en iist diizey istikrara getirmek
icin yeterli degildir. Bu nedenle, bu sorunu ¢ézmeye calismak icin bircok UCA varyasyonu

one siiriilmiistiir ve KUCA yapilan galismalarda kullanilan bu varyasyonlardan biridir.
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UCA’nm kisitlamalaridan biri, gercek goriintii iiretimi {izerinde higbir kontroliiniin
olmamasidir. Mirza ve Osidero tarafindan ileri siiriilen kUCA, bu sorunun iistesinden
gelmeye calismaktadir. kKUCA yoluyla, tiir etiketleri gibi ek bilgiler goriintii olusturma
siirecine dahil edilebilir (Mirza and Osindero, 2014). kUCA’da iireticinin 2 girisi vardir.
Bunlar, rastgele giiriiltii z ve 6n bilgiler c’dir. Daha sonra 6n bilgi c, karsilik gelen gercek
veya sahte verilerle birlikte ayiriciya yiiklenir. Matematiksel olarak kUCA yapis1 Denklem
3.7 ile ifade edilir.

Liica(G, D) = Brpyurap L0g(D I + E 4oy, [1 = Log(D(G(z]0)))] (3.7)

Sekil 3.11, UCA ve Kosullu Uretken Cekismeli Ag (kUCA) arasindaki mimari
farklilig1 gostermektedir.

i.TC;—\ k['(:\
GAN
( real) fake (CG _\\)
L x || 6@ | x| 6@ |

Sekil 3.11. UCA ve kUCA arasindaki mimari farklilik (Mino and Spanakis, 2018)

Arastirmacilar, kUCA’nin yalmzca ayrmtili 6zelliklerin iiretimini degil, aymi
zamanda egitim sirasindaki istikrar1 da arttirdigini belirtmektedirler. Bu nedenle tez

kapsaminda kUCA tercih edilmistir.



25

3.1.6. Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA)

Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) (CNN-Convolutional Neural Network), her katmanda
bir dizi Ozellik (kenarlar, koseler, sekiller vb.) biriktirmesi sebebiyle goriintii
siiflandirmasi i¢in yaygin olarak kullanilan derin 6grenme mimarisidir. Bir ESA temel

olarak {i¢ ana katmandan olusur (Sekil 3.12).

Ozellik haritalari (Feature Maps)

f.maps

Evrigimler
(Convolutions) (subsampling)

Evrigimler N 51
1t 6rnekl B} . 1t 6rneklemsf Tamamen Bagl
(subsampliney (Comomhons?subsainpling) (Fully Comnected)

Sekil 3.12. Temel ESA yapis1 (contributors, 2021)

1) Evrisim katmani (Convolutional Layer): Genellikle paralel olarak birkag¢ evrigimi
gerceklestirmektedir. Ozellikleri saptamak icin kullanilir.

2) Havuzlama katmanmi (Pooling Layer): ESA’larin bir diger dnemli kavramu,
dogrusal olmayan alt Orneklemenin (subsampling) bir bi¢cimi olan havuzlamadir.
Maksimum havuzlamanin en yaygin oldugu havuz olusturmayi1 uygulamak icin birkag
dogrusal olmayan islev vardir. Girdi goriintiisiinii bir dizi dikdortgene boler ve her bir alt
bolge i¢in uygunlugu control ederek, maksimum ¢iktiy1 verir.

3) Tam baglantili katman (Fully Connected Layer): Siniflamada kullanilan standart

sinir ag1 mimarisidir.

Evrisim katmani, ESA’nin yap1 tagidir. Goriintiiye belirli bir filtre uygulayarak, bazi
gortntiilerdeki diistik seviyeli ve sonrasinda daha yiiksek seviyeli 6znitelikleri tespit etmek
icin kullanilmaktadir. Diisiik seviyeli 6zellikler (low level features), ¢izgiler veya noktalar
gibi goriintlinlin kiigiik ayrintilar1 iken, goriintiideki nesneleri ve daha biiylik sekilleri
algilamak i¢in diisiik seviyeli ozelliklerden yiiksek seviyeli 6zellikler (high level features)

olusturulur.
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“Filtre” genellikle, 6zellik haritalar1 olusturmak icin bir girdi verisi dizisiyle
carpilan ¢ok boyutlu piksel degerleri dizisini ifade etmektedir. Adim kaydirma (stride) ve
piksel ekleme (padding), evrisimli bir katmanda kullanilan diger hiper parametrelerdir.
Piksel ekleme, filtreler giris goriintiisiiniin boyutuna uymadiginda kullanilirken; adim
kaydirma filtrenin giris goriintiisii lizerinde hareket ettigi piksel sayisidir.

Bir 6zellik haritas1 olusturuldugunda, 6zellik haritasindaki her bir degerin dogrusal
olmayanligint aga tanitan ReLU gibi bir aktivasyon fonksiyonundan gegirilebilir.
Aktivasyon fonksiyonunun c¢iktisi, havuzlama katmanina iletilir. Havuzlama katmani,
temsilin uzaysal boyutunu kiiciiltmek ve bdylece agdaki parametre sayisini azaltmak icin
kullanilmaktadir. Baz1 havuzlama tiirlerine 6rnek olarak Maksimum Havuzlama, Ortalama
Havuzlama, Global Havuzlama vb. sayilabilmektedir. Havuzlama katmanindaki &zellik
haritalari, Diizlestirme (Flattening) katmaninda tek boyutlu dizi degerlerine doniistiiriiliir.
Diizlestirme katmaninin ¢ikisi, agin son katmani olan Tam Baglantili Katmana iletilir.

Siiflandirma bu katmanda gergeklestirilir.
3.1.7. Yama Evrisimsel Sinir Ag1 (PatchESA)

ESA, genellikle tiim goriintiileri siniflandirmak i¢in kullanilmaktadir. PatchESA’da,
onemli teshis bilgilerini tasiyan uygun boyutlardaki “yama”lar orijinal goriintiiden ¢ikarilir
ve her bir yama ayr1 ayr1 siniflandirilir. Her bir test goriintiisii oncelikle [P gibi bir dizi
yamaya boliinlir ve her yama i € [P icin ESA kullanilarak olasiliksal tahmin yapilir. Bu
tahminler daha sonra bir oylama semas1 kullanilarak nihai goriintii etiketiyle birlestirilir.
Cogunluk oylamasi, maksimum olasilik ve olasiliklarin toplami; yama etiketlerini
birlestirmek i¢in kullanilabilecek oylama semalarina ornekler olarak verilebilmektedir.

Cogunluk oylamasinda, en ¢ok oyu alan etiket, nihai goriintii sinifi olarak se¢ilir (Denklem

3.8).
ve= ) (=) (3:8)
ieP

Burada k, siif etiketine oy veren yamalarin sayisini, [;, i yamasmin sinif etiketini temsil

etmektedir. En ¢ok oy alan yama etiketi Denklem 3.9 kullanilarak secilmektedir.
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v o max 3.9

k—argkeK(vk) (3.9)
Maksimum olasilikta (Denklem 3.10); olasiliklar toplamiyla yama sinifi olasiliklari

toplanir ve en yiiksek toplama sahip sinif, Denklem 3.11°de gosterildigi gibi segilirken, en

yiiksek sinif olasiligina sahip olan yama, goriintii sinifina karar vermektedir.

k=arg) g ((e p) @lkD (3.10)
k= argkmea%<z pi[k]) (3.11)
ieP

Burada, p;[k] =P (yama i € simf k).

Sekil 3.13, bir goriintiiden ¢ikarilan ve bir sinir agina giren yamalar1 gostermektedir.

_Sinir aft
{Neural network)

k)

Mekansal dzellik haritas:

Gorinti sonucu :
(Input Image) (Spatial feature map)

Sekil 3.13. Temel patch ¢ikarimi ve sinir agina giris (Sumi ve Delhibabu, 2019)

3.1.8. Kapsiil Sinir Aglar (KSA)

Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) nesnelerin kesin konumu ve durusu gibi bilgileri
kaybetme egiliminde olan birka¢ havuzlama katmanina sahiptir. Kapsiil Sinir Ag1 (KSA)
(CapsNet), ters grafik fikrini kullanarak ESA’lardaki bu dezavantajlarin iistesinden gelmek
icin 2017 yilinda Geoffrey Hinton (Sabour ve ark., 2017) tarafindan ileri siiriilmiistiir.
ESA’larin aksine, KSA ag boyunca bir nesnenin konumu ve durusu hakkinda ayrintili
bilgileri muhafaza etmektedir. Bir kapsiil ag1, kapsiillerden olusur. Kapsiil, bir goriintiideki

bir nesneyi veya bir nesnenin pargalarini algilamay1 6grenen bir grup ndérondur. Ciktisi,
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uzunlugu bir goriintiideki bir nesnenin varligini temsil eden ve yonelimi bir goriintiideki
nesnenin konumunu, doniisiinii, boyutunu veya 6lgegini temsil eden bir vektordiir. Bu
durum, Ozellikler arasindaki uzamsal iligkileri gormezden gelen ESA’lardan farklidir.

KSA mimarisi bir kodlayici ve bir kod ¢o6ziicliden olugmaktadir. Kodlayici; Evrisim
Katmani, Birincil Kapsiil Katmani ve ClassCaps Katmani olmak iizere 3 katman
icermektedir. Evrisim Katmani, 9x9x1 boyutunda ve 1 adimli 256 ¢ekirdege ve ardindan
ReLU aktivasyon fonksiyonuna sahiptir. Bu katmanda, goriintii piksel yogunluklar1 yerel
ozellik algilayicilara dontistiiriillmektedir. Bu katmanin ¢iktis1 daha sonra, her bir kapsiiliin
boyutu 6x6 olan 32 birincil kapsiil i¢eren bir evrisimsel katman olan Birincil Kapsiil
Katmanina girdi olarak verilir. Goriintiideki en diisiik seviyeli varliklar bu katmanda
yakalanmaktadir. Bu katmanin ¢iktis1 daha sonra dinamik bir yonlendirme algoritmasi
araciligiyla ClassCaps katmanina gonderilir. Dinamik yonlendirme algoritmasi, kapsiillerin
sonraki uygun katmanlara yonlendirilmesini kolaylastirirken, Birincil Kapsiil ve ClassCaps
katmanlar1 arasindaki baglantiyr 6lgmek icin bir baglanti katsayis1 hesaplar. CapsNet
modeli, egitim siirecinde giincellendigi igin katsay1 degeri aracilifiyla 6grenir ve kaybi
daha hizli optimize etmek ve ezberlemeyi dnlemek i¢in yalnizca 3 yonlendirme yinelemesi
kullanilir. ClassCaps katmaninda, her simif i¢in bir tane olmak {izere 2 smif kapsiilii
bulunur. Buradaki her girdi vektoriine, girdi alanin1 16 boyutlu kapsiil ¢ikt1 alanina esleyen
bir 8x16 agirlik matrisi uygulanir.

KSA’daki kod ¢oziicii aginin amaci, vektorleri ClassCaps katman temsilinden
yeniden olusturmaktir. Bunu, girdi goriintiisii ile kod ¢dziiciiniin ¢iktis1 arasindaki Oklid
mesafesini en aza indirerek yapar. Kod ¢oziicli 3 tam baglantili katmandan olusur; birinci
katman toplam 512 noron, ikinci katman 1024 néron ve {igiincii katman 784 ndron
icermektedir. KSA parametreleri, her ¢ikt1 sinifi i¢in bir marj kayb1 kullanilarak optimize
edilir. Marj kaybina ek olarak, girdi goriintiisiiniin parametrelerini kodlamak amaciyla her
bir kapsiilii artirmak icin bir diizenleme ydntemi olarak L2 yeniden olusturma kaybi

(ortalama kare hatasi) kullanilir. KSA mimarisi Sekil 3.14°te gosterilmektedir.
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16 FC FC FC
= . e RelU RelLU Sigmoid
RelLU Convl # 256 ClassCaps ] ] 2

8

SAE PrimaryCaps " i 1024 ~784

20 a .
Sekil 3.14. Temel KSA mimari yapisi (Sabour ve ark., 2017)
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3.2. Metrikler

Performans Ol¢limleri, 6grenme algoritmalarinin performansini yani basarisini
degerlendirmede kullanilmaktadir. Farkli 6l¢iim metrikleri, modelleri nicel ve nitel olarak
degerlendirmek icin kullanilmaktadir. Goriintii analizinde kullanilan temel nicel analiz
metrikleri Zar Benzerlik Skoru (Zar Skoru) (Dice Score), Birlik Uzerinden Kesisme (BiiK)
(IoU-Intersection over Union), Kesinlik (Precision), Duyarlilk (Recall), Ozgiilliik
(Specifity), F1-skor (Fl-score) ve Alict Isletim Karakteristigi (ROC-Receiver Operating
Characteristic) Olciitleridir. Nitel analiz ise elde edilen gorsel sonuglarin temel gercek
gorsellerle karsilagtirilmasiyla gerceklestirilir.

Zar Skoru ve BiK metrikleri, literatiirde ¢ok bilinen ve ozellikle tibbi goriintii
segmentasyonu i¢in degerlendirmede kullanilan temel metriklerdir (Voiculescu ve
Yeghiazaryan, 2015). Her iki Ol¢limiin daha yiiksek puanlar sergilemesi, daha iyi
segmentasyon performansina isaret etmektedir. F1-skoru gibi Zar Skoru, hedef goriintii ile
segmentasyon sonucunun karsilagtirmasi i¢in kullanilan bir 6rtiisme 6lgiisiidiir ve Denklem
3.12’de oldugu gibi tanimlanmaktadir.

BiK ise, temel gercek goriintii ile segmentasyon sonucu arasindaki Ortlisme
ylizdesini 6lgmek icin kullanilan yaygin bir dlglimdiir. Aynm1 zamanda “Jaccard indeksi”
olarak da adlandirilir ve Denklem 3.13’te tanimlandig1 gibi gercek ve sistem sonucu
arasindaki benzer piksellerin sayisinin her iki goriintiide bulunan toplam piksel sayisina

boliinmesiyle ol¢iiliir.

2 * (ANB)
Zar Sk = - 3.12
ar Skoru 1B (3.12)



30

ANB

BiK = ————x
|| U |B|

100 (3.13)

Denklem 3.12 ve 3.13’de, A ve B sirasiyla ger¢ek ve segmentasyon sonucu olan
goriintiiyli ifade etmektedir.

Kesinlik ve duyarlilik metrikleri, makine 6grenmesi alaninda elde edilen sonug
(tahmin) degerlerin gercek degerler ile benzerliklerini yansitmaktadir. Bu degerler
“karisgiklik  matrisi”  (confusion matrix) adi  verilen bir matris yapisinda
degerlendirilmektedir (Sekil 3.15). Goriintii analizinde bu 6l¢lim sonuglari, temel olarak

yanlig ve dogru siiflandirilan piksellerin sayisina dayanmaktadir.

TAHMIN
VAR YOK TOPLAM
™ FN
v VAR
w
4
r} FP ™
o YOK
TOPLAM

Sekil 3.15. Karigiklik matris yapist

Bu matris yapisinda sonuclar, Gergek Pozitif (GP) (TP-True Positive), Gergek
Negatif (GN) (TN-True Negative), Yanlis Pozitif (YP) (FP-False Positive) ve Yanlig
Negatif (YN) (FN-False Negative) cinsinden ifade edilebilmektedir. Burada:

1) GP: Modelin pozitif sinifina ait 6rneklerin kag tanesini dogru bir sekilde pozitif
olarak tanimladigini,

2) GN: Modelin negatif sinifa ait 6rneklerin kag¢ tanesini dogru bir sekilde negatif
olarak tanimladigini,

3) YP: Modelin negatif sinifa ait drneklerin kag¢ tanesini yanlis bir sekilde pozitif
olarak tanimladigi,

4) YN: Modelin pozitif sinifa ait 6rneklerin kag tanesini yanlis bir sekilde negatif

olarak tanimladigini gostermektedir.
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Kesinlik degeri (Denklem 3.14), modelde dogru tanimlanmis pozitif 6rneklerin
(GP) toplam sayisinin, pozitif smnifa (GP+YP) ait olarak tanimlanan toplam eleman
sayisina oranidir. Yiksek hassasiyet, pozitif olarak tanimlanan bir 6rnegin gergekten de
pozitif oldugunu gdstermektedir. Ancak, goriintii analizinde alt segmentasyon hatalar
kesinlige yansimamaktadir. Duyarlilik ise (Denklem 3.15), modelde dogru tanimlanmis
pozitif orneklerin (TP) toplam sayisinin gercek pozitif sinifa (GP+YN) ait olan toplam
eleman sayisina orani olarak tanimlanabilir.

Karigiklik matrisinde kullanilan bir diger karsilastirma metrigi ise Ozgiilliiktiir.
Ozgiilliik, modelin gercek negatif verileri dogru olarak tamimlama oranidir. Ozgiilliik
(Denklem 3.16), dogru tanimlanmis negatif orneklerin (GN) toplam sayisinin, gergekte
negatif sinifa (GN+YP) ait olan toplam eleman sayisina oranidir.

Gorilintii analizinde, duyarhilik, segmentasyondaki asir1 segmentasyon hatalarim
hesaba katmasa da (Voiculescu ve Yeghiazaryan., 2015) yiiksek bir duyarlilik, diisiik
sayida yanlis negatif oldugunu gostermektedir.

F1-skoru, kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir ve yalnizca hem kesinlik
hem de duyarlilik yiiksek oldugunda yiiksek deger almaktadir (Denklem 3.17). Ozellikle
gorilintii segmentasyonunda gergek goriintii ile sonug goriintii arasindaki ortlisme basarisini
6lgmek i¢in F1-skor kullanilmasi, model sonucunu degerlendirmek i¢in daha giivenlidir.

Alict isletim karakteristigi (AIK) (ROC) egrisi, iki smifli sistemlerde, smif ayrim
esik degerinin farklilik gdsterdigi durumlarda, hassasiyetin kesinlik degerine olan oraniyla
hesaplanmaktadir. AIK, daha basit anlamda dogru pozitiflerin, yanlis pozitiflere olan orani
diye tanimlanabilir. AIK egrisi altinda kalan alan, farkli modeller igin dl¢iilmektedir ve

cesitli esik degerlerinde, model performans 6l¢limiinii gésteren bir grafik ¢izimidir.

U ) (3.14)
Kesinlik = P VP
Hatirl D Lilik) = G (3.15)

atirlama(Duyarlilik) = CPLTUN .

. GN

S arer 3.16
Ozgiullik TN TP (3.16)

2-GP

F1 Skoru = (3.17)

2:GP+YP+YN
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3.3. Veri Setleri

Tez caligmasinda Onerilen yontemin segmentasyon ve simiflandirma basarisin
dogrulamak igin, halka agik iki farkli veri kiimesi kullanmilmistir. Segmentasyon igin
kullanilan ilk veri kiimesi (Veri Kiimesi-1) (Paiva, 2020), 20 Bilgisayarlt Tomografi (BT)
goriintiislinliin  yan1 sira uzmanlar tarafindan yapilan akciger segmentasyonlar1 ve
enfeksiyon maskelerini icermektedir. Veri Kiimesi-1’de toplam 2112 kesit bulunmaktadir.
Bunlarin 1615 tanesi Covid-19 teshisi konulmus kisilerden alinan kesitler ve 497 tanesi ise
saglikl kisilere ait goriintiilerdir. Sekil 3.16, veri kiimesinden alinan bir BT goriintii

ornegini ve buna karsilik gelen maskeyi gostermektedir.

CT Scan Infection Mask

(a) (b)
Sekil 3.16. (a) Veri kiimesi-1’den 6rnek BT goriintiisii, (b) goriintiiye ait ikili maske

Onerilen yontemin siniflandirma basarisin1 dogrulamak igin kullamlan diger veri
seti (Veri Kiimesi-2), Angelov ve Soares (2020) tarafindan olusturulmustur ve veriler
Brezilya hastanelerindeki gercek hastalardan toplanmistir (Sars-Cov-2 CT-Scan-Ver2).
Toplamda 2481 BT goriintiisii igermektedir. Bunlarin 1252 tanesi Covid-19 i¢in pozitifken,
1229 tanesinin BT taramasi negatiftir. Ancak Veri Kiimesi-2’de siniflandirilmis goriintiiler
bulunurken, goriintii segmentasyonu i¢in ikili maskeler bulunmamaktadir. Bu nedenle Veri
Kiimesi-2’de siniflandirma basarisini test etmek icin, Veri Kiimesi-1’deki ikili maskeler
kullanilarak yapilan segmentasyon sonuglarindan en iyi sonucu veren derin Ogrenme
yapilar1 segmentasyon icin kullanilmistir. Sekil 3.17, Covid-19 ile enfekte olmus ve

olmamus iki hastaya ait 6rnek goriintiiler gostermektedir.
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Covid No Covid

(a) (b)
Sekil 3.17. Veri kiimesi-2’den (a) Covid-19 enfekte BT goriintiisii, (b)
Covid-19 enfekte olmamis BT goriintiisii

Veri Kiimesi-1, segmentasyon modelinin performansini egitmek ve degerlendirmek
icin kullanilmistir. Elde edilen segmentasyon modeli, daha sonra Veri Kiimesi-2’de
smiflandirma isleminde, segmentasyon asamasinda kullanilan maskeyi olusturmak

amactyla kullanilmistir. Cizelge 3.1, her iki veri kiimesinin 6zetini gostermektedir.

Cizelge 3.1. Tez kapsaminda kullanilan veri setlerindeki goriintii bilgileri

Covid-19 hasta | Saglikli | Toplam | Kullanilma amaci
Veri Kiimesi-1 1615 497 2112 Segmentasyon
Veri Kiimesi-2 1252 1229 2481 Siniflandirma
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4. GELISTIRILEN YONTEM

Tez caligmasinda Onerilen yontem, segmentasyon ve siniflandirma olarak iki ana
asamada (Sekil 4.1) yapilmistir. Hem segmentasyon hem de siniflandirma, farkli derin

ogrenme teknikleri kullanilarak gerceklestirilmistir.

Input

AN ] T s
Prepr:F:essing Stage 1 - Seamentation Staae 2 - Classificatio
gcu.HI, ROI) Stage 1 - Segmentation Stage 2 - Classification
I 2
0., "JH
Data & R — ' il n “ ] No Symptoms
Augmentatiol i - e Ly
' i R — {;\ i . - - J
E = - -
Generated :

¢GAN-UNet/ UNet/ UNet++/ SegNet/ PSPNet Mask CNN or PatehCNN or CapsNet
AN-Uivel UINel Jivert/ segivel olivel ot CNNor PatchCNN or CapsiNe COVID-19 Symptoms

Sekil 4.1. Onerilen yontemin adimlari

Gelistirilen derin 6grenme modelinde veriler, modele girmeden Once 6n isleme
asamalarma tabi tutulmustur. Tez ¢aligmasinda, 6n islemden sonra veriler, segmentasyon
asamasinda Covid-19 BT goriintiilerinde ikili bir lezyon maskesi elde etmek {izere 6grenme
modeline verilmistir. Segmentasyon modeli olarak UNet, UNet++, SegNet, PSPNet ve
kUCA-UNet modelleri  kullanilmistir.  Segmentasyon modelinden elde edilen
segmentlenmis goriintiiler, daha sonra siiflandirma asamasina girdi olmustur. Bu asamada,
bir hastanin Covid-19 olup olmadigini tahmin etmek i¢in Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA)
(CNN), PatchESA (PatchCNN) ve Kapsiil Sinir Ag1 (KSA) (CapsNet) modelleri
kullanilmistir. Covid-19 igeren segmentlenmis goriintii siyah zemin iizerine beyaz alanlara
sahipken, Covid-19 igermeyen segmentlenmis goriintiiler tamamen siyahtir. Algoritmanin

adimlar1 Sekil 4.2°te verilmistir.
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Algoritma Adimlari

1) Veri Kiimesi-1’den goriintii al
2) Orijinal gériintiilerden 2D goriintii dilimlerini ¢ikar: X € D: {x; 12=1% 2

3) Goriintiileri gri dlgege doniistiir, 256x256 piksele yeniden boyutlandir ve normallestirme ile siyah-beyaz
goriintilye gevir. (x,,, = Onislem(x))

4) Goriintiileri gelistirmek i¢in KSAHE uygulama (xxs = KSAHE (Xpre))
5) Goriintii iizerine konturlar gizerek ve ardindan kapali alani kirparak IB’yi ¢ikar (xjz = 1B (xgs))

6) Dondiirme, kesme, yakinlastirma ve yatay cevirme gibi standart yontemleri kullanarak veri artirma
stratejilerini uygula

7) Verileri egitim i¢in %80 ve test i¢in %20 olacak sekilde bol

8) Segmentasyon modelini olustur (UNet/UNet++/SegNet/PSPNet/kUCA-UNet), smmiflandiriciya girdi olarak
kullanilacak segmentasyon maskelerini elde etmek i¢in egitim veri kiimesini kullanarak modeli egit

9) Segmentasyon modelini degerlendir, test et ve diger temel modellerle karsilastirarak, sonuglart degerlendir
10) Segilen egitilmis segmentasyon modeli ile Veri Kiimesi-2’de segmentasyon maskeleri olustur
11) Olusturulan ikili maskeleri kullanarak siniflandirma modellerini (ESA/PatchESA/KSA) egit

13) Tiim siniflandiricilarin performansini degerlendir, test et ve karsilagtirma yap

Sekil 4.2. Tez kapsamindaki algoritmanin adimlari

4.1. Onislem

Goriintii islemede Onislem asamasi, ham goriintiilerin, yapilan uygulamanin sonraki
adimlarinda sorunsuz kullanilabilmeleri igin ¢esitli diizeltme islemlerine tabi tutulmalaridir.
Tez c¢alismasinda, ilk asama olarak veri setindeki goriintiilere bazi Onislem adimlari
uygulanmustir.

Onislem asamasinda ilk olarak, alinan Bilgisayarl1 Tomografi (BT) taramalarindan
2D kesitler ¢ikarilmigtir. Tibbi goriintiilerin diisiik kontrast, giiriiltii, sinyal diismeleri ve
karmagsik anatomik yapilar gibi 6zellikleri nedeniyle tibbi goriintii analizi genellikle zor
olmaktadir (Dawood ve ark., 2011). Bu sorunu ¢ozmek i¢in BT taramalarina Kontrast
Smirli Adaptif Histogram Esitleme (KSAHE) (CLAHE-Contrast Limited Adaptive
Histogram Equalization) uygulanmistir. Bu uygulama kii¢iik ayrmtilari, dokular1 ve
gorlintlilerin lokal kontrastin1 gelistirmektedir (Zuiderveld, 1994). KSAHE, kontrast

amplifikasyonunun giiriiltii amplifikasyonunu azaltmak i¢in siirlandirildigi bir adaptif
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histogram esitleme tlirevidir. Bu islem, her piksel degerindeki bir histogramin degerini
kirparak ve ardindan tiim histogram kutular1 arasinda esit olarak yeniden dagitarak
yapilmaktadir (Contributors, 2020). KSAHE uygulanmasindan sonra, Veri Kiimesi-1’deki
goriintiilerden ilgi bdlgesi (IB) (ROI) ¢ikarimi yapilmistir. Bunun nedeni, Veri Kiimesi-
1’deki goriintiilerin gogu, akcigerlerin altinda ¢ok fazla siyah alan ve boliimler igermektedir
ve bu durum goriintli analizinde gereksiz alanlarin analiz edilmesine ve dolayisityla zaman
kaybma yol agmaktadir. IB ¢ikariminda, goriintiiniin {izerine konturlar c¢izilerek ve
ardindan en biliyiik kapali sinira sahip dikdortgen kirpilarak, islem gergeklestirilmistir.
Ortaya ¢ikan IB, goriintiideki her iki akcigeri de kapsamaktadir. Daha sonra IB gériintiileri
256x256 piksel olarak yeniden boyutlandirilip, gri seviye goriintiilerde piksel degerleri
[0,1] arasina normalize edilmistir. Bu asamadan sonra, derin dgrenme algoritmasinin
uygulamasinda asir1 6grenmeyi dnlemek ve goriintiilerinin sayisin1 artirmak igin verilere
dondiirme (rotating), kirpma (shearing), yakinlastirma (zooming) ve yatay cevirme
(horizontal flipping) gibi veri biiyiitme stratejileri uygulanmistir. Bu islem adimlarinda
gorlntiilere karsilik gelen segmentasyon maskelerine de aymi islem adimlar1 sirasiyla

uygulanmustir. Sekil 4.3, 6n isleme asamasinin ¢iktilarini géstermektedir.

4.2. Goriintii Segmentasyonu

Goriintii segmentasyonu, dijital bir gorlintiiniin genellikle bir nesne ve arka plandan
olusan anlamli boliimlere ayrildig: siiregtir. Bu siireg, goriintiiyii basitlestirir ve goriintii
analizini gelistirir (Chhawchharia ve ark., 2016). Bu nedenle goriintii segmentasyonu,
pikselleri benzerliklere veya farkliliklara gore gruplandirmayir amaclayan bir goriinti
isleme problemidir. Segmentasyon, gorlintiiyii daha anlamli hale getirir ve sonraki
asamalarin daha hizli olmasini saglar (Saglam ve Baykan, 2017). Gorlintii segmentasyonu,
otonom araglar, yliz tanima, tibbi goriintiileme vb. bir¢cok goriintiileme uygulamasinin
onemli bir parcasidir. Tibbi goriintii analizinde vazgegilmez bir adim olarak segmentasyon,
goriintiiniin daha hizli ve verimli analiz edilmesini ve daha ¢ok bilgi saglamasini
amaglamaktadir. Tibbi goriintii segmentasyonu, diger segmentasyon uygulamalarindan
farklidir ¢iinkii segmentlenecek nesnenin anatomik yapisina uygun olarak islem yapilmasi
gerekmektedir. BT ve MRI (Manyetik Rezonans Goriintiileri) goriintiileri gibi yaygin

gorlintii formatlari; manuel incelemeleri ¢ok zorlastiran, yiiksek ¢oziiniirliklere ve c¢ok
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sayida goriintii kesitlerine sahiptir. Bu nedenle, otomatik segmentasyon araglari, 6zel
oneme sahip nesneleri vurgulayarak bu tiir biiyiik goriintiilerde tarama yapma konusunda
tibbi personele yardimci olabilir. Ayrica tibbi goriintii segmentasyonu, daha gelismis
analizler ve simiilasyonlar i¢in kullanilabilecek ilgili anatomik veya patolojik yapilarin

¢iktisin1 verebilir (Lathén. 2010).

/Zh‘}\\‘\

(c) ROI g:lkallrllmlé

(a) Orijinal (kaynak) goriintii

(d) Gri dlgekli (e) Normallestirilmis

/1 ‘ 1
(h) Kirpma

¥

‘ e
(g) Yatay Cevirme

Sekil 4.3. On islem asamas1 adimlari

Tez kapsaminda BT goriintiilerinin segmentasyonu i¢in literatiirde yaygin olarak
kullanilan UNet, UNet++, SegNet ve PSPNet mimarileri kullanilmistir. Daha sonra ise
basar1 arttirim icin bu mimariler, Kosullu Uretken Cekismeli Ag (kUCA) (cGAN) ile
hibrit kullanilarak ¢alismalar yapilmustir. Bu hibrit mimari yapilardan kUCA ile UNet++,
SegNet ve PSPNet ile yapilan segmentasyon islemlerinde, segmente edilmis goriintiiler

tamamen siyah sonug¢ verdiginden dolayi, bir sonu¢ alinamamis ve bu hibrit modeller
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kullanilamamustir. kKUCA-UNet hibrit modeli ile yapilan segmentasyon isleminde ise

basarili sonuglar elde edilmistir.

Cizelge 4.1. Temel derin 6grenme mimarileri ile yapilan segmentasyon islemi i¢in kullanilan parametre

degerleri
Mimari | Epoch sayis1 | Optimize edici | Ogrenme oram | Momentum | Kayip fonksiyonu
UNet 100 Adam 0.0005 B1=0.9, | ikili gapraz entropi
B2 =0.999 + Zar kayb1
UNet++ 100 Adam 0.0005 p1=0.9, ikili ¢apraz entropi
B2 =0.999 + Zar kaybi
SegNet 100 Adam 0.001 p1=0.9, Ortalama Kare
B2 =0.999 Hatas1 (MSE)
PSPNet 100 Adam 0.001 f1=09, Ortalama Kare
B2 =0.999 Hatas1 (MSE)

4.2.1. Kosullu Uretken Cekismeli Ag ve UNet ile segmentasyon

Bu tez calismasinda BT goriintiilerinden Covid-19 lezyonlarin1 segmentlere
ayirmak icin Kosullu Uretken Cekismeli Aglar (kUCA) (cGAN) ile UNet mimarisi hibrit
kullanilmistir. Onerilen mimaride, goriintiiden goriintiitye ceviri icin kullanilan Pix-2-Pix
UCA yapisi kullanilnustir (Isola ve ark., 2017). Bu ag yapisinda Uretken Ag, Alict isletim
karakteristigi (AIK) (ROC) tamimayi Ogrenir ve smirlarmi cevreleyen ikili bir maske
olusturur. Ayiric1 ise gergek segmente edilmis maskeler ile sentetik maskeler arasinda
ayrim yapmay1 ogrenir. kUCA igin kullamlan “iiretici” ve “ayirici” yapilari UNet ile
modifiye edilerek kullanilmigtir.

KUCA icin Uretici Mimarisi: Tez calismasinda kullanilan kUCA fiireticisi,
modifiye edilmis bir UNet mimarisidir ve kUCA-UNet ismi buradan gelmektedir. kKUCA-
Unet mimarisinin iireticisindeki kodlama boliimdi, tipik Evrigimsel Sinir Ag1 (ESA) (CNN)
mimarisini takip eder ve bir¢ok kodlayici blogundan olusmaktadir. Her kodlayici blogu, bir
girdi goriintiisiinii bir evrigimsel katmandan gegirir, ardindan toplu normallestirme ve
sizdiran dogrultulmus dogrusal birim (LeakyReLU) (egim 0.2) gelir. Orijinal UNet’in
aksine, bu yaklasimda tiim maksimum havuzlama katmanlar1 kaldirilir. Her bloktan sonra,
mimarinin karmasik yapilar1 etkili bir sekilde 6grenebilmesi i¢in ¢ekirdek sayisi iki katina
cikar.

UNet mimarisinde dar gegit boliimii; daralma ve genigsleme katmanini birbirine

baglar. Daralma boliimii 2x2 adim kaydirma islemi (stride), bir adet 4x4 evrisim
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katmanindan ve ardindan bir ReLU aktivasyon katmanindan olusur. Bu genellikle “atlama
baglantilar1” (skip connection) olarak adlandirilir. Daralma bdliimii gibi, genisleme boliimii
de birkag¢ bloktan olugsmaktadir. Her kod ¢oziicii blogunda girdi goriintiisii bir ters evrisim
katmanindan gegirilir, ardindan toplu normallestirme, bir seyreltme katmani, bir birlestirme
katman1 ve son olarak bir etkinlestirme katmani gelmektedir. Kodlayic1 bloklarindan farkli
olarak burada simetriyi korumak i¢in 6zellik haritalarinin sayis1 yar1 yartya azaltilmaktadir.
Birlestirme katmaninda, karsilik gelen daralma katmanma girdi eklenir. Bu yaklasim,
daralma sirasinda Ogrenilen Ozelliklerin yeni goriintiiyli yeniden olusturmak igin
kullanilmasin1 saglamaktadir. Kodlayici bloklarinin sayisinin, kod ¢oziicii bloklarinin
sayistyla aynit olduguna dikkat edilmelidir. Genisletme blogundan elde edilen sonug, daha
sonra Ozellik haritalarinin sayisinin istenen segment veya sinif sayisina esit oldugu baska
bir ters evrisim katmanindan gegirilir. Tiim Evrisimsel ve evrisimsiz katmanlar, 4x4
cekirdek ve 2x2’lik bir adimla tanimlanir ve bunlar sirasiyla 6zellik haritalarini asag1 ve

yukar1 6rneklemektedir. Bu mimari Sekil 4.4’te gosterilmektedir.
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Sekil 4.4. Tez galismasindaki KUCA-UNet yapisindaki iiretici mimari yapist

kUCA-UNet’in performansini iyilestirmek amaciyla, tez kapsaminda literatiirde yer
alan ¢esitli stratejiler uygulanmigtir (Salimans ve ark., 2016; Brownlee, 2019). Bu
stratejilerin arasinda toplu normallestirme, LeakyReLU kullanma ve hem iiretici hem de

ayirict da 0.002°lik bir standart sapma ile rastgele Gauss agirlik ilklendirmesi
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bulunmaktadir. Ek olarak, ayiricinin tiim katmanlarma L2 diizenlenmesi eklenmistir.
Ayrica tiim smif etiketlerine etiket yumusatma uygulanmigtir. Etiket yumusatmada, gergek
ve sahte etiketleri temsil etmek i¢in 1 ve 0 gibi sert etiketleri kullanmak yerine, gercek
gorintiileri temsil etmek icin 0.9 ile 1.0 arasinda rastgele degerler ve sahte goriintiileri
temsil etmek icin 0 ile 0.1 arasinda degerler tireterek yumusak etiketler kullanilmistir. Bu
degisiklikleri uyguladiktan sonra, modelin birlesme hizinda gozle goriiliir bir degisiklik
gozlenmistir. Ureticinin hem girdi hem de ¢ikti katmanlarmin tiim 6zellik vektorlerinin

boyutlar1 Sekil 4.5’te verilmektedir.

____________________________________ Batch Norm + LeakyReLU N
LeakyReLU !

[Kodlayicr | Conv 1 Layer Conv 2 Layer Cony 3 Layer Conv 4 Layer Conv 4 Layer Conv 4 Layer Conv 4 Layer
(Encoder) Filters: 64 Filters: 128 Filters: 256 Filters: 512 Filters: 512 Filters: 512 Filters: 512
Fitter Size: 4x4 Filter Size: 4x4 Fiter Size: 4x4 Fiiter Size: 4x4 Fiiter Size: 4x4 Fiter Size: 4x4 Fiter Size: 4x4

(128, 128, 684) (a4.54.1281| :32.52.:561‘ |:1a‘ 18,512) | (8.8.512) | 4.4,512) |
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( Filters: 512
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Sekil 4.5. KUCA-UNet yapisindaki kullanilan iiretici modelinin girdi ve ¢ikt1 katmanlarindaki 6zellik
vektorlerinin boyutlari

KUCA i¢in Aymriclr Mimarisi: Ayirici, sisteme verilen ikili maskenin gercek mi
yoksa sahte mi oldugunu belirlemektedir.  (Isola ve ark., 2017). Yama ayirici, girdi
gorlintiisiinii bir dizi yamaya boler ve her yamayi tek bir sayisal ¢iktiyla esler. Bir
gorlintiiniin tamami iizerinde tahmin gergeklestiren normal bir goriintii ayiricinin aksine,
yama ayiricl her bir yama i¢in bir tahmin yapar ve son tahmin tim yama tahminlerinin
aritmetik ortalamasidir. Ayrica, yama ayirict daha az parametre gerektirir, ¢ok biiylik ve
bulanik goriintiilerle iyi ¢alisir ve hesaplama siiresi daha diistiktiir. Isola ve ark. (2017),

tarafindan yapilan ¢alismada 70x70 yama boyutunun kiiresel 6zellikleri barindirabilecegi
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icin 1yi bir se¢im oldugunu gosterildiginden, yapilan tez calismasinda da yama ayirici igin,
70x70 piksellik bir yama boyutu kullanilmistir. Uygulanan model, ozellikle birlikte
birlestirilmis bir kaynak ve bir hedef goriinti olmak iizere 2 adet girdi goriintiisi
almaktadir. Asirt 6grenmeyi onlemek igin, birinci evrisim katmana ge¢meden Once bu
birlestirilmis girdiye Gauss giiriiltiisi (o0 = 0.2) eklenmigtir. Model, her biri toplu
normallestirme ve LeakyReLU tarafindan takip edilen 5 ana evrisim katmandan
olusmaktadir. Her evrisim katmani 4x4 filtreye ve 2 adima sahiptir. Ayrica ayirici, L2
diizenlemesi kullanilarak gradyanlarinin normlarin1 smirlayarak diizenlenir. Bu nedenle,
tim evrisim katmanlarina bir L2 diizenleyici eklenir. Ayirict mimarisi Sekil 4.6’da

gosterilmektedir.

conyl

Sekil 4.6. Tez galismasindaki kUCA-UNet yapisindaki ayirict mimari yapist

Ayiricinin hem girdi hem de ¢ikti katmanlarinin tiim 6zellik vektorlerinin boyutlar

Sekil 4.7°de verilmektedir.

Ayrici (Discriminator)

Gaussian Moise prTTTTTTT Batch Norm + LealyRelU ... 5 Sigmoid
Conv 1 Layer i Conv 2 Layer Conv 3 Layer Conv 4 Layer i Conv 4 Layer
Filters: 64 Filters: 128 Filters: 256 Filters: 512 Filters: 1

Filter Size: 4x4 Filter Size: 4x4 Filter Size: 4x4 Filter Size: 4x4 Filter Size: 4x4

l128. 12884  [64.64128)|  |(32,32,256)|  |(16,16,512)|

Sekil 4.7. KUCA-UNet yapisindaki kullanilan ayirici modelinin girdi ve ¢ikt1 katmanlarindaki 6zellik
vektorlerinin boyutlart
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Ayiricy, ikili capraz entropi (ice) (bce-binary-cross entropy) kaybi (Denklem 4.1) ve
zar kaybinin (Dice) (Denklem 4.2) bir kombinasyonu kullanilarak optimize edilir. Ayirict
kayb1, Denklem 4.3 kullamlarak hesaplanir ve bu kayp iiretici araciligiyla geri yayilr. Ikili
capraz entropi kaybi, ESA (CNN) smiflandirmast i¢in en yaygm kullanilan kayiptir
(Kodym ve ark., 2018).

N
1
Lgcg = —NZ: yilog log (p()) + (1 —y:).log(1 — p(¥:)) 4.1)
i=1
_ 2x(y np(y))
baan = 1= —700) 4-2)
Lpis = Lpce + Lzar 4.3)

Bu denklemlerde y gergek veri, p(y) veri kiimesindeki goriintii sayist olan N’nin
tiim degerleri icin Ongoriilen maskesi ve Lp;s ise ayirict kaybi temsil etmektedir. L; kayip
fonksiyonu, ger¢ek deger ile tahmin edilen deger arasindaki tiim mutlak farklarin toplami
olan hatay1 en aza indirmek i¢in kullanilir.

Uretici G ise, Isola ve ark. (2017) tarafindan énerildigi iizere, ayirici kaybr ve Lj4
kaybi1 (L, Loss) (Denklem 4.4) kullanilarak L;; kayb1 lehine [1, 100] arasinda bir agirlikla

giincellenir. Uretici icin nihai amag¢ fonksiyonu Denklem 4.5’te gdsterilmektedir.

Ly(G) = Zyy, lly — G(x,2)| (4.4)
Lyrerici = argmin G max D Lyyca(G, D) + AL (G) 4.5)

Burada A, L;; kaybmin agirligimmi arttirmak i¢in kullanilan sabit degeri temsil
etmektedir ve genelde (A=100) olarak kullanilmaktadir. L;;L,; kaybini, Lyggrici tretici
kaybini ve Lyjc, ise ¢ekisme kaybini temsil etmektedir.

Uretici ve ayirict; iireticinin makul bir ikili maske olusturmay1 6grendigi ve
ayiricinin ise sentetik ve gergek segmentasyon arasinda nasil ayrim yapilacagini 6grendigi
noktada optimize edilir. Burada ice (bce) zar kaybi, Gauss giriltisi ve L2

diizenlilestirmesinin tanitilmasinin yani sira, farkli 6grenme oranlar1 ve kayip fonksiyonlari



43

kullamlmistir.  kUCA-Unet’in i¢in kullanilan paramatere degerleri Cizelge 4.2°de

verilmistir.
Cizelge 4.2. kKUCA-UNet icin kullanilan parametre degerleri
Epoch sayis1 | Optimize edici | Ogrenme oram | Momentum Kayip fonksiyonu
131000 Adam 0.0001 B, = 0.5, Ikili capraz entropi (bce),
B, = 0.999 | zar (dice) ve L4

Segmentasyon maskeleri elde edildikten sonra, ikili maskeler olusturmak i¢in basit
bir esikleme gerceklestirildigine dikkat edilmelidir. Esikte, esik olarak bilinen dlgiim igin
belirli bir deger alinir. Bir goriintiideki pikselin degeri esik degerinden biiyiik veya ona
esitse, bu bir nesne pikselidir veya aksi takdirde bir arka plan pikselidir. Esikleme, paraziti,
yani ¢ok biiylik veya cok kiiclik pikselleri kaldirarak goriintiiyti filtreler. Sekil 4.8’de
gosterildigi gibi 0.9223 (%92.23) F1-skor degerinin elde edildigi en iyi esik degeri olarak
54.90 secilmistir.

4.3. Siiflandirma

Smiflandirma, verilen veri noktalarimin sinifim1 tahmin etme siirecidir. Burada bir
model, verilen veri kiimesinden veya gozlemlerden &grenmekte ve ardindan yeni
gozlemleri var olan siifa veya gruba siiflandirmaktadir. Tibbi goriintii analizinde 6nemli
bir adim olan goriintii siniflandirmanin amaci tibbi goriintiileri, goriintiileme formatlar
veya klinik patolojiler gibi belirli kriterlere gore ayirt etmektir. Iyi bir goriintii
siniflandirma sistemi, tibbi goriintiilerin hizli ve dogru bir sekilde incelenmesi ve
yorumlanmasinda saglik personeline yardimci olmalidir (Zhang ve ark., 2019). Derin
o0grenme, geleneksel yontemlere gore kanitlanmis avantajlar gosterse de, goriintiileme
formatlarmin ve klinik patolojilerin ¢esitliliginin neden oldugu 6nemli smif i¢i varyasyon

ve siiflar aras1 benzerlik nedeniyle zorlayicidir.
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Mean F1Score vs Thresholds
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Sekil 4.8. Esik degeri ve F1-skor grafigi

Siniflandirma igin, segmentasyon islemi sonrasinda elde edilen segmentlenmis
gorlintliler, goriintiilerde Covid-19 olup olmadigini  tahmin etmek igin gesitli
siniflandiricilara girdi olarak verilmistir. Segmentlenmis goriintiilere, siniflandiricilara girdi

olarak vermeden Once, Sekil 4.9’da gdsterildigi gibi dondiirme, kirpma, yakinlastirma ve

Gauss bulaniklastirmasi gibi basit 6n isleme ve veri artirma yontemleri uygulanmistir.

(a) Segmentlenmis goriintii (b) Gri Olgeklenmis (c) Normallestirilmis (d) Gauss
Bulaniklastirmasi

A<

- ’

(e) Dondiirme (g) Kirpma (h) Yakinlagtirma () Cevirme

Sekil 4.9. Segmentlenmis goriintiiler igin veri artirma iglemleri
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Tez kapsaminda siiflandirma i¢in Evrisimsel Sinir A1 (ESA) (CNN), PatchESA
(PatchCNN) ve Kapsiil Sinir Ag1 (KSA) (CapsNet) olarak ii¢ farkli siniflandirma yontemi

uygulanmis ve performanslari karsilastirilmistir.

4.3.1. Evrisimsel Sinir Ag1 ile Siniflandirma

Tez kapsaminda kullanilan Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) (CNN) Sekil 4.10°da
gosterildigi tizere, 5 evrisim katmanindan ve 3 tam bagli (fully connected) katmandan
olusmaktadir. Her evrisimsel katmani yigin normallestirme (batch normalization) ve bir
maksimum havuzlama (max pooling) katmani takip ederken; tam bagli katmanlari,
seyreltme katmanlar1 (dropout) takip eder. ReLU aktivasyon fonksiyonu, sigmoid kullanan

son katman digindaki tiim katmanlara uygulanmistir.

Whie>  cony 2 [T )

convl FC FC

Sekil 4.10. Tez kapsaminda kullanilan Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) yapis1

ESA’da evrisimsel katmanlar 3x3 ¢ekirdek kullanir ve 1 adimdir. Ag, 150 iterasyon
boyunca egitilmistir. Asir1 6grenmeyi Onlemek igin yi1gin normallestirme ve seyreltme
katmanlar1 eklenmistir. Kullanilan ESA’nin katmanlar1 ve katmanlarin boyutlart Sekil

4.11°de ve kullanilan parametre degerleri de Cizelge 4.3’de verilmektedir.
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Sekil 4.11. Tezde kullanilan ESA ve PatchESA modelinin girdi/¢ikt1 katmanlar1 ve boyutlari

Tez kapsaminda smiflandirma icin kullanilan ESA ve PatchESA modellerinin

katmanlar1 ve katmanlarin boyutlar1 aynidir.

Cizelge 4.3. Tez kapsaminda kullanilan ESA ve PatchESA i¢in parametre degerleri

Epoch sayis1 | Optimize edici | Ogrenme oram | Momentum Kayip fonksiyonu
150 Adam 0.0005 B, = 0.5, ikili capraz entropi (bce)
B, =0.999

4.3.2. Patch Sinir A ile Simiflandirma

PatchESA mimarisi, ESA mimarisine ¢ok benzemektedir. Ancak tiim goriintiiniin

aga gonderildigi ESA’dan farkli olarak, bir goriintiiden belirlenen sayida ya da boyutta

“yama” ¢ikarilmakta ve ardindan her yama aga gonderilmektedir. Onerilen yéntemde, her

bir yama i¢in sinif etiketi model tarafindan tahmin edilmekte, ardindan ¢ogunluk oylama

semas1 uygulanarak, en ¢cok oyu alan siif, gorselin son siifi olmaktadir (Sekil 4.12).



47

Label O

_//CQ@kaOWI Label 1
& \ {Majority Voting)

1 Label 2

Label 3

Sekil 4.12. Onerilen PatchESA mimarisi icin yama etiketleri ve oylama ile sonucun belirlenmesi (Roy ve
ark., 2019)

Segmentasyon asamasinda kUCA-UNet modelinden iiretilen ve boyutu 256x256
piksel boyutlarinda olan segmentlenmis goriintiiler {izerinde smiflandirma asamasindan
Once veri arttirma uygulandiktan sonra ¢esitli yama boyutlar1 denenmistir. Yamalar,
gorlintiiniin - belirli bir yama boyutundaki daha kiiclik goriintiilere boliinmesiyle
olusturulmaktadir. Sekil 4.13’de goriildiigii gibi, 16x16, 32x32, 64x64 ve 128x128 piksel

boyutunda yamalar denenmistir.

™ HEE HOE II
EEERRNIReEEEE EEEEEEEE
ANEEEEENT _ EEEEE

(b) 16x16 piksel boyutlarinda yama  (c) 32x32 piksel boyutlarinda yama

(d) 64x64 piksel boyutlarinda yama (e) 128x128 piksel boyutlarinda yama

(a) Onislem gérmiis
segmentlenmis goriintii (256x256)

Sekil 4.13. On isleme tabi tutulmus girdi goriintiisii ve farkl1 boyutlarda elde edilen yamalar
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Farkli boyutlarda yamalar denenerek, en iyi sonu¢ veren yama boyutu tespit
edilmistir. Cizelge 4.4’te yama boyutunun ne kadar biiyiik olursa, model performansinin o
kadar iyi olacagi gosterilmektedir. Bu durum; daha kiigiik yama boyutlarinin yeterli tani
bilgisi tasimazken, daha biiyiikk yama boyutlarmin yeterli ayirt edici 6zellikler tasidigini

gostermektedir.

Cizelge 4.4. PatchESA i¢in farkli yama boyutlarina gore elde edilen basarilar
Yama (patch) boyutu 16x16 32x32 64x64 128x128
Dogruluk (accuracy) % 50.59 % 68.41 % 89.93 %92.56

Yama boyutu basarisina goére, tim PatchESA modellerinde 128x128 piksel
boyutunda yamalar ile ¢alisilmigtir. PatchESA i¢in kullanilan katman ve parametreler ESA
ile ayn1 olup; katmanlar ve katmalarin boyutlar1 Sekil 4.11°de ve parametre degerleri de

Cizelge 4.3°de verilmistir. Sekil 4.14 ise, PatchESA mimarisinin yapisin1 gostermektedir.

oavs

Iderunis Sentetlk Grinti
(Processed Synthetic Image)

128 x 128 Piksel Yamalar:
(16x16 /32032 / 64n64 | 128x128)

Sekil 4.14. 128x128 piksel boyutlarindaki yama ile PatchESA mimari yapisi

4.3.3. Kapsiil Sinir Ag1 ile Simiflandirma

Bu c¢alismada kullanilan KSA mimarisinin yapist Sekil 3.14’de verilen temel KSA
mimarisi yapis1 ile aynidir. KSA i¢in kullanilan parametreler ise Sekil 4.15 ve Cizelge

4.5’te gosterilmistir.
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GARIIEY RelU Batch Norm + ReLU Sigmoid
oY Eayer Comy Z‘Lsyer Primary Caps | Class Caps Fully Connected Fully Connected Fully Connected
A " LERas, 280 |' Layer | Layer ' Nodes: 512 Nodes: 1024 Nodes: 784
(124, 124.255,| [ (58. 58. 258) ] | (3284, 8, 32) | r1a "; rm, mu
Sekil 4.15. Tez kapsaminda kullanilan Kapsiil Sinir Ag1 (KSA) yapisi
Cizelge 4.5. Tez kapsammda kullanilan KSA i¢in parametre degerleri
Epoch sayis1 | Optimize edici | Ogrenme oram | Momentum Kayip fonksiyonu
100 Adam 0.0001 B, = 0.9, Marj + L2 kayb1
B, =0.999
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S. DENEYSEL SONUCLAR VE TARTISMA

Literatiirde 6nerilen mevcut Covid-19 BT segmentasyon yontemlerinin ¢ogu, farkli
veri kiimeleri lizerinde ¢alisilmistir. Bu veri kiimeleri ¢ogunlukla 6zel veri kiimeleridir ve
farkli ortamlarda g¢alistirilip, farkli Olgiiler kullanilarak degerlendirilmistir (Ma ve ark.,
2020). Bu durum, oOnerilen yontemler arasinda performans karsilagtirmasi yapilmasini
zorlagtirmaktadir. Bu nedenle, tez kapsaminda karsilagtirmalarin dogrulugu i¢in hem
segmentasyon hem de siniflandirma i¢in onerilen tiim ydntemler tez kapsaminda kullanilan
veri setlerine (segmentasyon i¢in Veri Kiimesi-1 ve siniflandirma i¢in Veri Kiimesi-2) ayri
ayr1 uygulanarak, sonuglar karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglarin literatiir ile
karsilagtirilmasinda da, tez kapsaminda en iyi basariyr veren yoOntemlerin literatiir ile
karsilastiriimalar1 yapilmustir.

Tez kapsaminda yapilan tiim deneyler, NVIDIA GPU Computing Toolkit 10.1
GPU’yu destekleyen Intel® Core ™ i7-4720HQ CPU @ 2.60GHz x 8 islemci, NVIDIA
GeForce GTX 960M / PCle / SSE2 grafik kart1 kullanilarak yapilmistir. Uygulama, Ubuntu
18.0.4 platformunda uygulanmis ve Tesla T4 GPU, yaklasik 12.6 GB RAM ve 33 GB disk
alani ile ticretsiz bir GPU ve jupyter diziistii bilgisayar ortami1 sagladigi i¢cin Google Colab
entegre gelistirme ortami (IDE) olarak tercih edilmistir. Platformlar arasi olmasi, yaygin
olarak kullanilmasi, aktif bir gelistirici topluluguna sahip olmasi ve kullanimi kolay
yerlesik kiitiiphaneler saglamasi nedeniyle kullanilan programlama dili Python’dur (2019).
Ayrica, Keras 2.3.1 ve Tensorflow 2.0 agik kaynakli makine dgrenmesi kiitiiphaneleri
Python’da uygulanmaktadir. Keras 2.3.1, hata ayiklamay1 kolaylastiran ve istekli
yuriitmeye (eager execution) sahip API’ler ile kolay model olusturma olanagi
saglamaktadir. Tensorflow 2.0, hem makine 6grenmesi yontemlerinin kullanimi hem de

arastirma icin gli¢lii bir deney ortami saglar (Abadi ve ark., 2016).

5.1. Segmentasyon Sonuclar:

Tez c¢aligmasinda, BT goriintiiler i¢in segmentasyon ve siniflandirma modellerini
degerlendirmek icin ayr1 deneyler yapilmistir. ilk olarak segmentasyon igin, literatiirde
kullanilan dort derin 6grenme modeli olan UNet, UNet++, SegNet, PSPNet ve Onerilen

hibrit model kUCA-UNet, Veri Kiimesi-1’deki BT goriintiilerini segmentlere ayirmak igin
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kullanilmistir. Bu asamada Veri Kiimesi-1’deki segmentlenmis goriintiiler i¢in sonuglar
analiz edilmis ve sistemin dogrulugu ortaya konmustur. Calismada, Veri Kiimesi-1’deki
veriler once literatiirde kullanildig1 gibi %80 egitim ve %20 test olarak ayrilarak ¢aligmalar
yapilmistir. Daha sonra ise, verilerde 5-kat c¢apraz dogrulama (5-fold cross validation)
uygulanarak da sonuglar elde edilmistir. Segmentasyon i¢in kullanilan egitim ve test veri

sayilarma iligkin veriler Cizelge 5.1°de verilmistir.

Cizelge 5.1. Segmentasyon i¢in Veri Kiimesi-1’de kullanilan goriintii sayilari

Covid-19 hastasi Saghkh Toplam
Egitim (%80) 1292 398 1690
Test (%20) 323 99 422
Veri Kiimesi-1 Toplam 1615 497 2112

Segmentasyon i¢in kullanilan dort temel algoritma ve tez kapsaminda Onerilen
kUCA-UNet yonteminin Veri Kiimesi-1’deki segmentasyon basarisi i¢in karsilastirmalar
Zar Skoru (Dice score), Birlik Uzerinden Kesisme (BiiK) (IoU-Intersection over Union),
Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall) ve F1-skor (F1-score) metriklerine gore Cizelge

5.2'de verilmektedir.

Cizelge 5.2. Veri Kiimesi-1 kullanilarak yapilan segmentasyon igleminde elde edilen sonuglar (%)

Model Zar skoru | BiiK | Kesinlik | Duyarhhk | Fl-skoru
UNet(Ronneberger, 2015) 86.90 77.74 86.64 86.65 86.29
UNet++ (T. Zhou, 2020) 85.12 75.20 84.11 86.39 84.50
SegNet (Badrinarayanan, 2017) 77.37 65.08 74.87 74.87 77.37
PSPNet (Zhao, 2017) 51.20 37.66 61.55 53.96 51.37
kUCA-UNet (6nerilen yontem) 92.31 86.41 92.2 92.70 92.31
(5-kat capraz dogrulama olmadan)
kUCA-UNet (6nerilen yontem) 92.21 86.20 92.4 92.03 92.21
(5-kat capraz dogrulama ile)

Cizelge 5.2’ye gore, tez kapsaminda Onerilen yontem tiim metriklerde diger
algoritmalardan daha iyi performans gdstermektedir. kUCA ile diger temel modellerin
hibrit kombinasyonlar1 olan kUCA-UNet++, kUCA-SegNet ve kUCA-PSPNet; egitim
siirecinde 6grenememis ve tamamen siyah goriintiiler iiretmistir. Bu nedenle bu hibrit
modellerin sonuglar1 almamanustir. Sekil 5.1, 6nerilen kUCA-UNet modelinin egitim

sirasinda ayirici ve tretici kaybini gostermektedir.
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(a) kKUCA-UNet icin ayiric1 kaybi (discriminator loss) (b) KUCA-UNet igin iiretici kayb1 (generator loss)

Sekil 5.1. Epoch sayisin1 gore kUCA-UNet kayip fonksiyon grafikleri

Segmentasyon i¢in, her model tarafindan iiretilen segmentasyon sonuclart Sekil
5.2°de verilmistir. KUCA-UNet modeline ait sonuglar, gercege en yakin sonuglari net bir

sekilde vermistir.

5.2. Siniflandirma Sonuglari

Smiflandirma igleminde, saglikli ve Covid19 hastalariin BT taramalarini igeren
Veri Kiimesi-2 {izerinde smniflandirma yapilmistir. Veri Kiimesi-2’nin  goriintii
segmentasyonu i¢in gercek ikili maskelere sahip olmadigina dikkat etmek 6nemlidir. Bu
nedenle, segmentasyon asamasinda elde edilen sonuglara gore, en yliksek basariy1 veren ve
tez kapsaminda 6nerilen kKUCA-UNet modeli ile Veri Kiimesi-2’de segmentasyon islemi
yapilmis ve elde edilen segmentlenmis goriintiiler ESA (CNN), PatchESA (PatchCNN) ve
KSA (CapsNet) olarak 1ii¢ farkli derin Ogrenme smiflandiricis1  kullanilarak
smiflandirilmistir. Segmentasyonda oldugu gibi veri kiimesi Cizelge 5.3°te gosterildigi
sekilde, egitim ic¢in once % 80 ve test icin % 20 olarak boliinmiistiir. Daha sonra ise,

siniflandirma basarisini da test etmek icin verilere 5-kat ¢apraz dogrulama uygulanmustir.

Cizelge 5.3. Siiflandirma igin Veri Kiimesi-2’de kullanilan goriintii sayilar

Covid-19 hastasi Saghkh Toplam
Egitim (%80) 1001 983 1984
Test (%20) 251 246 497
Veri Kiimesi-2 Toplam 1252 1229 2481
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Ground Truth Unet CGAN (Ours) UNet++

Ground Truth Unet CGAN (Ours) UNet UNet++

I

Ground Truth Unet CGAN (Ours)

Original Image (CT)

PspNet

PspNet

/

Ground Truth

/

Ground Truth

Ground Truth Unet CGAN (Ours) UNet++ SegNet PspNet

Sekil 5.2. Segmentasyon i¢in kullanilan modellere ait gorsel sonug 6rnekleri

Siiflandirma modellerinin performansini degerlendirmek ve sistemlerin basarisini
test etmek icin dogruluk (accuracy), Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall), Ozgiilliik
(Specifity) ve Fl-skor (Fl-score) kullanilmistir. Ayrica, siiflandirma basarisi i¢in Alict
Isletim Karakteristigi (AIK) (ROC-Receiver Operating Characteristic) egrisi kullanilmustir.
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ESA, PatchESA ve KSA kullanilarak yapilan siniflandirma sonuglar1 Cizelge 5.4’te
gosterilmektedir. Cizelge 5.2°de verilen her segmentasyon modelinden elde edilmis
segmentlenmis goriintiiler kullanilarak siniflandirma yapilmistir. Ayrica, orijinal BT
gorlintlileri de karsilastirma igin her smiflandiriciya girdi olarak verilerek, sonuglar
almmustir.

Cizelge 5.4’ten goriilecegi gibi %99.2 dogruluk ve Fl-skoru ile en iyi sonuglar,
kUCA-UNet modeli ile segmentasyon sonucunda elde edilen goriintiilerle ESA ile yapilan
smiflandirma isleminde elde edilmistir. PSPNet segmentasyon modeli ile tiim
siniflandiricilar en kotii sonuglart vermistir. Tiim siniflandiricilar igin en iyi sonuglar1 veren
segmentasyon modeli kUCA-UNet olmustur. Bu nedenle kUCA-UNet ile siniflandiricilara

ait karisiklik (confusion) matrisleri Sekil 5.3’te verilmistir.

Covidl9
Tue label

Covid19

Covid19

Fue label

a )
E 2
2 3 2
Y Y =
2 2 . . 3
Covidl9 No-Covid1l9 Covid19 No-Covid19 - ' 0
Predicted label Predicted label Covid19 No-Covid19
(2) KUCA-UNet + ESA (b) KUCA-UNet + PatchESA (¢) KUCA-UNet + KSA

Sekil 5.3. KUCA-UNet segmentasyon modeli kullanan smiflandiricilara ait karigiklik matrisleri

Sekil 5.4 ise, tim smiflandirma modellerinin Alict Isletim Karakteristigi (AIK)

(ROC-Receiver Operating Characteristic) egrilerini gostermektedir.
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Cizelge 5.4. Veri Kiimesi-2’de farkl1 segmentasyon modelleri ile elde edilen segmentlenmis goriintiiler
kullanilarak yapilan sinflandirma iglemlerinden elde edilen sonuglar (%)

Siiflandirici Segmentasyon Yontemi Dogruluk | Kesinlik | Duyarhlik | Ozgiillik | F1 skoru

Orijinal BT 90.34 96.34 84.06 96.7 89.79

UNet 92.76 98.20 87.25 98.37 92.40

UNet++ 97.38 100 94.82 100 97.34

SegNet 71.43 85.16 52.59 90.65 65.02
ESA PSPNet 50.90 88.88 0.03 99.59 0.06
(CNN) kUCA-UNet 99.20 98.43 100 98.37 99.20

(5-kat ¢apraz dogrulama

olmadan)

kUCA-UNet 98.75 98.99 98.56 98.95 98.76

(5-kat ¢apraz dogrulama ile)

Orijinal BT 79.88 72.12 96.75 63.55 82.64

UNet 90.54 100 80.89 100 89.44

UNet++ 92.26 92.53 92.23 92.40 92.46

SegNet 58.35 54.52 95.52 21.91 69.42
PatchESA PSPNet 50.50 26.0 51.02 50.1 34.01
(PatchCNN) | KUCA-UNet 92.55 92.80 92.43 92.68 92.61

(5-kat ¢apraz dogrulama

olmadan)

kUCA-UNet 90.95 91.2 90.84 91.06 91.02

(5-kat capraz dogrulama ile)

Orijinal BT 78.29 76.87 79.54 77.09 78.18

UNet 64.79 73.75 47.01 82.93 57.42

UNet++ 75.77 77.77 70.87 80.49 74.17

SegNet 61.77 82.79 30.68 93.50 44.76
KSA PSPNet 50.50 50.50 1.0 0.0 67.11
(CapsNet) kUCA-UNet 73.84 77.62 67.73 80.08 72.34

(5-kat ¢apraz dogrlama

olmadan)

kUCA-UNet 69.11 75.33 57.62 78.89 62.60

(5-kat ¢apraz dogrulama ile)
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= CapiNet_cGAN_UNet ROC (atea = 0.80)
=~ CapsNct_Original ROC (arca = 0.78)
= CapsNet_Pspiet ROC (arca = 0.30)
= CapiNet_SegNet ROC (area = 0.62)
= CapzNet_UNet++ ROC [arca = 0.70)
= CapsNet_UNet ROC (area = 0.03)

=== PatchCNN_cGAN_UNet ROC (area = 0.93)
= PatchCNN_Onginal ROC (area = 0.80)
= PatchCNN_PspiNet ROC (area = 0.30)
== PatchCNN_Segiet ROC (area = 0.39)
w— PatchCNN_UNet++ ROC (area = 0.92)
= PatchCNN_UNet ROC (area = 0.90)
w— CNN_cGAN_UNet ROC [arca = 0.99)
= CNN_Onqginal ROC (area = 0.90)

= CNN_PspiNet ROC (area = 0.31)

= CNN_SegNet ROC (area = 0.72)

== CNN_UNet++ ROC (area = 0.97)

== CNN_UNet ROC (area = 0.93)

Sekil 5.4. Siiflandirma islemi igin tiim modellerin AIK (ROC) egrileri
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6. SONUC VE ONERILER

6.1. Sonuclar

2019 yilinin sonlarinda Covid-19’un ortaya c¢ikmasiyla birlikte, diinya biiyilik bir
saglik kriziyle kars1 karstya kalmistir. Covid-19°un son derece bulasici dogas1 goz Oniine
alindiginda, Covid-19 ile miicadele etmeye yonelik en onemli adim; viriisiin yayilmasini
sinirlamak icin enfekte kisilerin etkili bir sekilde taranmasi, erken tespit edilmesi,
izolasyonu ve hizli bir sekilde tedavisinin baslamasidir. Bu amacla, rontgenler veya BT
taramalar1 gibi tibbi goriintiiler lizerinden Covid-19 taramasi, hastaliin hizli teshisinde
alternatif bir ¢oziimdiir. Bu tez ¢alismasinda, BT goriintiilerinden Covid-19 lezyonlarinin
segmentasyonu i¢in yeni bir hibrit derin 6grenme yontemi Onerilmistir. Ayrica Covid-19
hastas1 ve saglikli kisilerin siniflandirilmas: amaciyla hem literatlirdeki temel
segmentasyon yontemleri hem de Onerilen hibrit segmentasyon yontemi kullanilarak, iic
farkli derin 6grenme siniflandiricisi ile de goriintii siniflandirmasi yapilmistir.

Tez kapsaminda ilk olarak; teshis koyma, hastaligin ilerlemesini izleme, muayene
siiresinin azalmasi ve dogrulugun iyilestirilmesi gibi konularda radyologlara yardimci
olabilecek ikili maskeler olusturmak amaciyla literatiirde yaygin olarak kullanilan UNet,
UNet++, SegNet ve PSPNet segmentasyon modelleri kullanilmistir. Ardindan Kosullu
Uretken Cekismeli Ag (kUCA) (cGAN-Conditional Generative Adversarial Networks) ile
bu modeller hibrit kullanilarak segmentasyon basarisinin arttirilmasi amag¢lanmistir. Hibrit
modellerde kUCA ile UNet++, SegNet ve PSPNet ile yapilan segmentasyon islemlerinde,
segmente edilmis goriintiiler tamamen siyah goriintii sonucglar1 verdiginden dolayi, bir
sonu¢ almamamis ve bu hibrit modeller kullanilamamistir. kKUCA-UNet hibrit modeli ile
yapilan segmentasyon isleminde ise basarili sonuglar elde edilmistir.

Tez kapsaminda onerilen kUCA-UNet yontemi ile yapilan segmentasyon
isleminden elde edilen sonuglar, karsilastirma metriklerine gére UNet, UNet++, SegNet ve
PSPNet temel segmentasyon modellerin tek basmna kullanilmasina kiyasla enfeksiyon
bolgelerini saptamak i¢in daha yiiksek bir segmentasyon dogrulugu saglamistir. Elde edilen
sonuclara gore, segmentasyonda en ¢ok kullanilan UNet modeline gore onerilen yontem
BT goriintii segmentasyonunda, BiK (IoU) metrigine gore % 9, diger metriklerde ise (Zar

Skoru (Dice score), Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall) ve F1-skor (F1-score)) % 6
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daha 1yi sonu¢ vermistir. En kotii performans dlgiitiine sahip model, yalnizca %51.20 Zar
skoru ve %37.66 BiK (IoU) skoru ile PSPNet olmustur. Yapilan ¢caligmalardan elde edilen
yiiksek basar1 sonucglari, UNet gibi mevcut modellere ¢ekismeli egitimin eklenmesinin,
segmentasyonun dogrulugunu arttirdigini gostermektedir.

Segmentasyon isleminin ardindan teshis siirecini daha da kolaylastirmak adina, BT
goriintiilerine siiflandirma yapilmistir. Covid-19 tespiti i¢in Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA)
(CNN), PatchESA (PatchCNN) ve Kapsiil Sinir Ag1 (KSA) (CapsNet) olarak fi¢
siniflandirma modeli kullanilmistir. Bu simiflandiricilar, segmentasyon sonucunda elde
edilen ikili maskeyi girdi olarak alarak, Covid-19’un var olup olmadiginin tahmin edilmesi
i¢cin kullanilmistir.

Siniflandirma modellerinin performansini degerlendirmek ve sistemlerin basarisini
test etmek icin Dogruluk (accuracy), Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall), Ozgiilliik
(Specifity) ve Fl-skor (Fl-score) kullanmilmistir. Ayrica, smiflandirma basarisi i¢in Alict
Isletim Karakteristigi (AIK) (ROC-Receiver Operating Characteristic) egrisi de
kullanilmigtir. Yapilan smiflandirma islemlerinden elde edilen sonuglar, BT taramalari
tizerinden lezyonlarin segmentlere ayrilmasinin ve derin 6grenme ile siniflandirilmasi ile
Covid-19 hastalar ile saglikli hastalarin ayirt edebilecegini gostermistir.

PatchESA; “yama” olarak tanimlanan, girdi goriintiisiiniin belirli bir boyutta ya da
sayida daha kiicliik goriintillere bolinmesiyle c¢alisan bir mimaridir. Smiflandirma
asamasinda PatchESA icin farkli yama boyutlari denenmistir. Elde edilen sonuglar,
PatchESA modelinin performansinin, yama boyutu arttik¢a arttigini gostermektedir. Bu
sonug, biiylik yamalarin aksine daha kiiciik yama boyutlarinda yeterli tani bilgisinin
tasinmadigina isaret etmektedir. Bununla birlikte, PatchESA smiflandiricinin sonuglari
kotii olmasa da ESA siniflandiricisi ¢ok daha i1yi performans sergilemistir. PatchESA ile
yapilan smiflandirma isleminde, kUCA-UNet ve UNet++ ile elde edilen sonuglar ¢ok
yakindir ve hepsi yaklasik %92 dogruluk gostermistir.

KSA smniflandiricisindan  elde edilen sonuglar ise, sonuclarin  diger
smiflandiricilardan 6nemli dlgiide daha diisiik olmasi nedeniyle modelin ikili maskeler
tizerinde egitim i¢in uygun olmadigin1 gostermektedir. KSA smiflandiricist ile orijinal BT
goriintiileri ile yapilan smiflandirma isleminde %78.29 oraninda en iyi dogruluk elde
edilmis, ardindan %75.77’lik dogrulukla UNet++ ve %73.84’liik dogrulukla kUCA-UNet

gelmistir.
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Siiflandirma sonucunda elde edilen sonuglar incelendiginde, siniflandiricilarin
kUCA-UNet, UNet ve UNet++’dan olusturulan ikili maskeye uygulanmasmin, orijinal BT
kullanilarak yapilan siniflandirma islemine gore daha iyi performans gosterdigi
gozlenmistir. Ote yandan SegNet ve PSPNet modellerinden elde edilen segmentlenmis
goriintiiler kullanilarak yapilan siniflandirma sonuglari, orijinal BT goriintiileri kullanilarak
yapilan siniflandirma sonuglarindan daha diisiiktiir.

Tez kapsaminda 6nerilen kUCA-UNet modeli, ayrica Covid-19 segmentasyonu ve
siiflandirmasi i¢in literatiirdeki yontemlerle de karsilastirilmistir. Karsilastirma yapilan
caligmalarda farkli veri setleri kullanilmistir. Ancak segmentasyon i¢in literatiirde ayni veri
tiirii kullanilmis olan ¢alismalar secilmistir. Segmentasyon sonuglarina ait karsilagtirmalar

Cizelge 6.1°de verilmistir.

Cizelge 6.1. Segmentasyon sonuglarmnin literatiir ile kargilastirilmasi

.. Kullanilan o AR Zar skoru (%)
Yontem oo Goriintii sayis1 .
goriintii formati (Dice score)
Inf-Net (Fan ve ark., 2020) BT 100 68.2
RC-CoSinGAN (Zhang ve ark., 2020) BT 100 71.3£19
Semi-Inf-Net (Fan ve ark., 2020) BT 100 73.9
JCS  (simiflandirmadan  gelen  ozellik BT 3855 77.5
olmadan) (Wu ve ark., 2021)
JCS  (smiflandirma modelinden  gelen BT 3855 78.3
ozellikler ile) (Wu ve ark., 2021)
Kodlayici-Kod ¢oziicii (Amyar ve ark., 2020) BT 100 88.0
VB-Net (Shan ve ark., 2020) BT 300 91.6 £ 10
UNet (Ma ve ark., 2020) BT 2112 67.3
kUCA-UNet (6nerilen yontem) BT 2112 92.31

Cizelge 6.1°de gosterildigi lizere BT goriintiileri icin literatiir calismalari; Fan ve
ark. (2020)¢alismasinda elde edilen %68.2’lik bir Zar skorundan, Shan ve ark. (2020)
calismasinda elde edilen %91.6’lik bir skora kadar farklilik gostermektedir. Segmentasyon
sonuglarma gore tez kapsaminda Onerilen yontem literatiirdeki yontemlerden daha yiiksek
basar1 saglamistir. Ayrica %91.6 basar1 saglayan yonteme gore, Veri Kiimesi-1 kullanilarak
fazla sayida goriintii {izerinde bile basarinin artmis oldugu goriilmektedir.

Smiflandirma islemi ile elde edilen sonuglar da literatiir ile karsilagtiriimistir.
Literatiirde de simiflandirma c¢alismalarinda da farkli veri setleri ve tiirleri kullanilmstir.
Ancak tez kapsaminda elde edilen sonuclarin literatiirdeki sonuglar ile karsilagtirmali analiz

edilebilmesi i¢in sonuglar Cizelge 6.2°de verilmistir.
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Cizelge 6.2°de verilen sonuglar, Loey ve ark. tarafindan gercgeklestirilen (Loey ve
ark., 2020) calismada elde edilen %66.67’lik bir dogruluktan, Karakanis ve Leontidis
tarafindan yapilan calismada (Karakanis ve Leontidis, 2021) elde edilen %98.7’lik bir
dogruluk arasinda degisen en gelismis siiflandirma modellerini gostermektedir. Elde
edilen sonuglara gore, segmentasyonda oldugu gibi siniflandirmada da literatiire gére daha
basarili sonuglar alindig1 goriilmektedir. Elde edilen bu sonuglar, BT goriintiilerine dogru
segmentasyon modelinin uygulanmasinin siniflandirma modelinin performansini énemli

Olciide artirabilecegini gostermektedir.

6.2. Oneriler

Tez kapsaminda Onerilen yontemler, temel ve en gelismis modellerden daha iyi
performans sergiledikleri i¢in umut verici sonuclar saglanustir. Onerilen segmentasyon
yontemi, %92.31 Zar skoru (Dice score) ve %86.41 BiK (IoU) skoru elde etmistir.
Siniflandirma sonuglarina gelince en iyi model, gercek ikili maskesi olmayan bagimsiz bir
veri kiimesinde %99.20°lik bir dogruluk ve F1 skoru elde etmistir. Boylelikle 6nerilen
yontem, saglik calisanlarina o6zellikle Covid-19 teshisinde yardimci olma potansiyeline
sahiptir ve saglik tesislerine sinirli erisimi olan bolgelerde kullanilabilir.

Onerilen segmentasyon modeli, diger tiim temel modellerden daha iyi bir
performans elde etmesine ragmen, modeli egitmek icin gegen siire (yaklasik 72 saat)
uzundur. Ancak, tim modeller i¢in sonug¢ alma siiresi, bir goriintii i¢in takribi 2 saniye
olarak aynidir. Daha yiiksek bir bilgisayar giicli ile 6nerilen yontem, daha hizli sonuglar

uretebilir.
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Yontem Kullamilan | Goériintii sayisi Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1 skor
goriintii (%) (%) (%)
formati
UNet+DeCoVNet BT 70: Covid-19 90.8 - 96 70.7 -
(Zhang ve ark., 2019) 1431: Saglikli
1008: Pndmoni
AlexNet (Loey ve ark., 2020) Rontgen 60: Covid-19 66.7 - 66.7 - -
ResNet18 (Loey ve ark., 2020) 70: Saglikly _ 69.47 66.67
70: Pnémoni_bakteri
GoogleNet (Loey ve ark., 2020) 70: Pndémoni viral 80.56 - 80.56 - -
ESA+DVM (Sethy ve ark., 2020) Rontgen 127: Covid-19 95.33 --- 95.33 --- 95.34
127: Pndmoni
127: Sagliklik
ESA (Yang ve ark., 2020) BT 349: Covid-19 89 - --- --- 90
483: Saglikh
Deep Pneumonia (Song ve ark., 2020) | BT 88: Covid-19 86 79 96 - 87
101: Pndmoni
86: Saglikl
DarkCovidNet (Ozturk ve ark., 2020) Rontgen 125: Covid-19 87.02 89.96 85.35 92.18 87.37
500: Saglikli
500: Pnoémoni
DarkCovidNet (Ozturk ve ark., 2020) Rontgen 125: Covid-19 98.08 98.03 95.13 95.3 96.51
500: Saglikls
VGG-19 Rontgen 224: Covid-19 96.78 - 98.66 96.46 -
(Apostolopoulos ve Mpesiana, 2020) 700: Pnoémoni
504: Saglikli
Covid-Net (Wang ve ark., 2020) Rontgen 53: Covid-19 924 - --- - -
5526: Covid-19 olmayan hasta
8066: Saglikli
Covid-MobileXpert (Li ve Zhu, 2020) | Rontgen 179: Covid-19 88.9 - - - -
179: Pnémoni
37: Saglikli
Covidx-Net (Hemdan ve ark., 2020) Rontgen 25: Covid-19 90 91.5 90 - 91
25: Saglikli
UNet+3D DNN (Zheng ve ark., 2020) | BT 313: Covid-19 90.8 - 90.7 91.11 -

229: Saglikli
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Cizelge 6.2. Siniflandirma sonuglarinin literatiir ile karsilastirilmasi (devam

Kodlayici-kod ¢oziicii BT 449: Covid-19 94.67 - 96 92 -

(Amyar ve ark., 2020) 98: Akciger hastasi
425: Saglikli
2738: Covid-19 olmayan hasta

(UNet++)+CNN(Chen ve ark., 2020) BT 20886: Covid-19 92.59 --- 100 81.82 ---
14469: Saglikl

ResNet20 (Ghoshal ve Tucker, 2020) Rontgen 68: Covid-19 92.8 - - - -
1583: Saglikli
2786: Pnomoni_bakteri
1504: Pnémoni viral

Inception (Wang ve ark., 2020) BT 325: Covid-19 79.3 - 83 67 -
740: Pndmoni

ResNet50 (Narin ve ark., 2020) Rontgen 50: Covid-19 96.1 76.5 91.8 96.6 83.5
50: Sagliklt

ResNet+Location Attention (Xu ve | BT 219: Covid-19 86.7 86.9 86.7 - 86.7

ark., 2020) 175: Sagliklh
224: Viral Pnémoni

CovNet (Li ve ark., 2020) BT 468: Covid-19 95 - 87 92 -
1551: Pnémoni
1173: Pnémoni degil

JCS (Wu ve ark., 2021) BT 64711: Covid-19 --- --- 94.5 93.5 ---
68041: Saglikli

ESA (Karakanis ve Leontidis, 2021) BT 275: Covid-19 98.7 --- 100 98.3 -
275: Saglikli

GoogleNet (Angelov ve Soares, 2020) | BT 1252: Covid-19 88.6 - 89.7 88.6 89.2
1229: Saglikh

kUCA-UNet + ESA BT 1252: Covid-19 99.2 98.43 100 98.37 99.2

1229: Saghkh
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Asirt 6grenmeyi Onlemek i¢in toplu normallestirme, seyreltme, katmanli c¢apraz
dogrulama gibi cesitli yontemler kullanmilmistir. Sonuglar1 daha fazla dogrulamak igin
gelecekte hastanelerden daha biiyiik bir veri kiimesi elde edilebilir. Dolayisiyla, modelin
farkli konumlardaki genelleme derecesi degerlendirilebilir. Ayrica ¢caligmada kullanilandan
cok daha fazla katmana sahip bir KSA (CapsNet) modelinin, daha iyi sonuclar
dogurabilecegi ongoriilmektedir.

Buna ek olarak, iiretilen segmentlenmis goriintiilerden giiriiltiilii kiiciik yamalari
cikarabilen, daha basarili son islem yoOntemleri uygulamak, elde edilen sonuglar
iyilestirebilir. Son olarak bu c¢alismada kullanilan tiim modellerin temel birimi, kara kutu
modeli olan “sinir agidir” ve agiklanabilirligi lizerine ¢aligmalar hala devam etmektedir.
Ilerleyen zamanlarda derin 6grenme model yapilar1 daha net bir sekilde agiklanabilirse, gok

farkli ve daha basarili ¢aligmalar gergeklestirilebilecegi diisiiniilmektedir.
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