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 2019 yılının sonlarında ortaya çıkan yeni koronavirüs (Covid-19), 7 kıtanın tümünde büyük bir 
küresel sağlık krizine neden olmuştur. Bu virüsle mücadele etme yolunda atılan önemi adımlardan biri etkili 
tarama, erken teşhis ve enfekte kişilerin izolasyonu yoluyla hastalığın yayılmasını sınırlamaktır. Bilgisayarlı 
tomografi (BT) taramaları tanıyı belirlemede etkili bir yöntem haline gelirken, BT’nin radyolojik tetkikleri 
radyologların iş yükünün büyük ölçüde artmasına neden olmuştur. BT görüntülerinden Covid-19’un 
tespitinde Bilgisayar Destekli Tanı (BDT) sistemlerinin kullanılması radyologların yükünü azaltmakta ve tanı 
verimliliğini artırmaktadır. Bu çalışmada, Covid-19 enfekte bölgeleri, göğüs BT görüntülerinde otomatik 
olarak segmentlere ayıran UNet tabanlı ve Koşullu Üretken Çekişmeli Ağa (kÜÇA) dayalı yeni bir sistem 
önerilmiştir. Segmentasyon amacıyla, üretici (generator), enfekte olmuş bölgelerin etrafındaki sınırları 
belirleyen ikili maskeler oluşturmayı öğrenirken, ayırıcı (discriminator) ise gerçek ve sentetik maskeleri ayırt 
etmeyi öğrenir. Dolayısıyla bu çekişmeli eğitim, üreteci çok gerçekçi ikili maskeler oluşturarak virüslü 
bölgeleri tespit etmeye zorlamaktadır. Deneysel sonuçlar, önerilen yöntemin %92.32 zar skoru (dice score) ve 
%86.41Birlik üzerinde Kesişim (BüK) (IoU) skoru ile segmentasyon başarısı sağladığını göstermektedir. 
Ayrıca, tez kapsamında, önerilen yöntemle üretilen maskeleri kullanarak Covid-19 hastalarını sınıflandırmak 
için Evrişimsel Sinir Ağı (ESA), Patch Evrişimsel Sinir Ağı (PatchESA) ve Kapsül Sinir Ağı (KapsülSA) 
olmak üzere üç ayrı sınıflandırıcı kullanılmıştır. Bu sınıflandırıcıların başarısı sırasıyla %99.20, %92.30 ve 
%73.83'tür. Bu sonuçlara göre en yüksek sınıflandırma başarısı kÜÇA_Unet ve ESA’nın birlikte kullanıldığı 
sistemde elde edilmiştir. 
 
 
Anahtar kelimeler: Covid-19 Segmentasyonu, Covid-19 Sınıflandırması, Bilgisayarlı tomografi, Çekişmeli 
Üretken Ağ, Evrişimsel Sinir Ağı, Patch Evrişimsel Sinir Ağı, Kapsül Sinir Ağı 
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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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d´Unités) sistemine uygun olarak verilmiştir., 
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1. GİRİŞ 

 
2019 yılının sonunda, şiddetli akut solunum sendromu Koronavirüs 2’nin (SARS-

CoV-2) neden olduğu yeni koronavirüs hastalığı (Covid-19) Çin’in Wuhan şehrinde ortaya 

çıkmıştır (Ceraolo ve Giorgi, 2020). Çin’den çıkan virüsün uluslararası sınırları aşmasının 

ardından Dünya Sağlık Örgütü (DSÖ) (WHO-World Health Organization), salgını 30 Ocak 

2020 tarihinde Uluslararası Önemi Haiz Halk Sağlığı Acil Durumu (PHEIC- public health 

emergencies of international concern) olarak ve ardından 11 Mart 2020 tarihinde bir 

pandemi olarak ilan etmiştir (Cucinotta ve Vanelli 2020, WHO 2021). 5 Mayıs 2021 tarihi 

itibariyle, pandeminin başlangıcından bu yana küresel olarak yaklaşık 155 milyon 

kümülatif vaka ve 3.25 milyon ölüm bildirilmiştir (WHO, 2021). Covid-19’un son derece 

bulaşıcı doğası göz önüne alındığında, Covid-19 ile mücadele etmeye yönelik en önemli 

adım; virüsün yayılmasını sınırlamak için enfekte kişilerin etkili bir şekilde taranması, 

erken tespit edilmesi, izolasyonu ve hızlı bir şekilde tedavisinin başlamasıdır. 

Ters transkriptaz-polimeraz zincir reaksiyonu testi (RT-PCR-Reverse 

Transcription-Polymerase Chain Reaction), Covid-19’u tespit etmek amacıyla dünya 

çapında yaygın olarak kullanılmaktadır (Jawerth, 2020). Bu işlem, solunum örneklerinde 

hedeflenen genetik materyalleri tespit etmek için floresan boyalar kullanarak 

yapılmaktadır. RT-PCR testinin yüksek özgüllüğü, kıyaslama yöntemi olarak 

kullanılmasına izin vermektedir. Ancak, işlem oldukça kontrollü bir ortamda 

gerçekleştirilmesi gerektiğinden oldukça zahmetlidir. Ayrıca, test sonuçlarının alınması 4 

saatten 1 güne kadar değişmektedir (Herper ve Branswell,2020) ve RT-PCR testi için 

gereken malzemeleri bulmada sıkıntı yaşanmaktadır (Won ve ark., 2020). Ek olarak, RT-

PCR’nin duyarlılığına ilişkin ilk raporlar net veya tutarlı değildir ve Çin’den gelen ilk 

bulgular, RT-PCR’nin nispeten zayıf bir duyarlılık üretebileceğini göstermiştir (Wang ve 

ark., 2020). Covid-19 taraması için tamamlayıcı bir yöntem ise bilgisayarlı tomografi (BT) 

(CT-Computed Tomography), Manyetik rezonans görüntüleme (MRI-Magnetic Resonance 

Imaging) taramaları veya göğüs röntgeni (CXR-Chest X-Ray) taramaları gibi tıbbi 

görüntüler üzerinde radyografi incelemesinin kullanılmasıdır. Literatürde bazı klinik 

semptomlar ortaya çıkmadan önce bile hastaların BT görüntülerinde Covid-19’un 

gözlemlenebileceğini belirten çalışmalar bulunmaktadır (Lin ve ark., 2020; Wang ve ark., 
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2020).  BT görüntülerinde Covid-19’un tipik belirtileri arasında buzlu cam opasitesi, küçük 

bilateral plevral efüzyonlar, pulmoner nodüllerin varlığı, bronşektazi, yuvarlak kistik 

değişiklikler ve lenfadenopati bulunmaktadır (Lin ve ark., 2020; Meng ve ark., 2020). Bu 

morbid doku değişikliklerinin hızlı ve doğru tespiti, Covid-19 erken teşhisi için esastır. BT 

tarama testlerinin geleneksel RT-PCR testlerinden daha yüksek hassasiyet sağladığı 

literatürde gösterilmiş olsa da (Ai ve ark., 2020; Fang ve ark., 2020), çeşitli zorluklar 

devam etmektedir. Bu zorluklar arasında, iyi eğitimli radyolog sayısının azlığı ve pandemi 

nedeniyle yaşanan hasta akışının sebep olduğu iş yükündeki artış da yer almaktadır 

(Mossa-Basha ve ark., 2020). 5 klinik radyolog boşluğundan 3’ünün doldurulamadığı 

Birleşik Krallık, radyolog eksikliğine bir örnektir. Ayrıca, Amerika Birleşik Devletleri’nde 

2025 yılına kadar on binlerce pozisyonu kapsayan ulusal bir radyolog sıkıntısı olacağı 

tahmin edilmektedir(Survivor 2019). Gelişmekte olan ülkelerde ise, hasta-doktor oranı çok 

düşüktür ve 55 Afrika ülkesinin tamamında 2,3 milyonluk bir boşluk bulunmaktadır 

(Stephen ve ark., 2019). Ayrıca Covid-19’un yeni bir hastalık olması nedeniyle, 

radyologların bilgilerini güncellemeleri ve yeni yorumlama becerileri edinmeleri 

gerekmektedir. Teşhis koyma, eğitim kaynaklarına erişimin sınırlı olduğu uzak bölgelerde 

daha da zorlaşmaktadır. Bu nedenle, Covid-19’un teşhisine yardımcı olacak Yapay Zekâ 

(YZ) (AI-Artificial Intelligence) sistemlerinin ivedilikle geliştirilmesi son derece önem 

kazanmaktadır.  

Son yıllarda, tıbbi görüntülerin segmentasyonu ve sınıflandırılması için Derin 

Öğrenme (DÖ) (Deep Learning) modellerinin geliştirilmesinde hızlı bir artış olmuştur 

(Biswas ve ark., 2019). Tıbbi görüntü segmentasyonu; tıbbi görüntülerdeki anormallikleri 

otomatik olarak tanımlar veya cilt lezyonları (Arsalan ve ark., 2020), akciğerler (Park ve 

ark., 2019), tümörler (Mittal ve ark., 2019) vb. İlgi Bölgelerini (İB) (ROI-Region of 

Interest) etiketlerler. Böylece radyologlara tanı koyma, hastalığın ilerlemesini izleme, 

muayene süresinin azalması ve teşhis doğruluğun gelişmesi gibi konularda yardımcı 

olabilirler (Müller ve ark., 2020). Benzer şekilde tıbbi görüntü sınıflandırması, tıbbi bir 

görüntüde belirli bir hastalığın olup olmadığının belirlenmesidir. Liu ve ark., tarafından 

yapılan sistematik bir inceleme, derin öğrenme modellerinin tanı performansının sağlık 

uzmanlarının performansına eşdeğer olabileceğini göstermiştir (Liu ve ark., 2019). 

Bu tez çalışmasında, Covid-19 tespiti için öncelikle segmentasyon ve ardından 

sınıflandırma olmak üzere iki ana aşamaya dayalı derin öğrenme tabanlı bir sistem 
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önerilmektedir. İlk olarak, orijinal görüntülere bazı ön işleme teknikleri uygulanmış, daha 

sonra veri artırma yapılmış ve ardından ilgi bölgelerinin (İB) (ROI) segmentasyonu 

yapılmıştır. Daha sonra ise BT taramasını Covid-19 için pozitif veya negatif olarak 

sınıflandırmak amacıyla farklı ikili sınıflandırıcılar kullanılmıştır. Bu çalışmada Unet, 

Unet++, Segnet, PSPNet olarak farklı DÖ yöntemlerin kullanılmasının yanı sıra; bu 

mimarilerin Koşullu Üretken Çekişmeli Ağ (kÜÇA) (cGAN-Conditional Generative 

Adversarial Networks) ile hibrit kullanılmasıyla yapılan segmentasyon sonucunda elde 

edilen segmentlenmiş görüntü ile Covid-19 tespiti, ikili sınıflandırıcı olarak Evrişimsel 

Sinir Ağı (ESA) (CNN-Convolutional Neural Network), Patch Evrişimsel Sinir Ağı 

(PatchESA) (PatchCNN) ve Kapsül Sinir Ağı (KSA) (CapsNet-Capsule Neural Network) 

kullanılarak yapılmıştır. Elde edilen sonuçlar, Covid-19 BT taramalarının Koşullu Üretken 

Çekişmeli Ağ (kÜÇA) ile Unet hibrit yapısından elde edilen segmentasyon sonuçlarının 

Evrişimsel Sinir Ağı (ESA) kullanılarak yüksek başarı ile sınıflandırılabileceğini ortaya 

koymaktadır. 

1.1. Tezin Amacı 

 
Bu tez, Covid19 BT görüntülerinin Üretken Çekişmeli Ağlar (ÜÇA) (GAN) 

kullanılarak segmentasyonunu ve segmentlenmiş görüntülerin sınıflandırma başarılarını 

araştırmayı amaçlamaktadır. 

Literatürde çeşitli BT taramalarında, Covid-19 dokusunu tespit etmek için koşullu 

ÜÇA’a dayalı otomatik segmentasyon modelleri geliştirilmiştir. Üretken ağ (generator), 

tümör bölgesini tanımayı ve ana hatlarını çizerek ikili maskeler oluşturmayı öğrenirken, 

ayırıcı (discriminator) ise gerçek veri ve üretilen maskeleri ayırt etmeyi öğrenir. Bu durum, 

üretecin mümkün olduğunca gerçekçi ikili maskeler oluşturmasını sağlar. Bu tez 

kapsamında sentetik maskeler oluşturmanın yanı sıra, görüntülerde Covid-19’un olup 

olmadığını tespit etmek için oluşturulan bu ikili maskeler üzerinde farklı sınıflandırma 

modellerinin kullanılabileceğinin gösterilmesi amaçlanmıştır. Sınıflandırma için doku, 

yoğunluk veya kenar bilgilerini kullanan geleneksel sınıflandırıcıların (Apostolopoulos ve 

Mpesiana, 2020; Loey ve ark., 2020; Sethy ve ark., 2020; Yang ve ark., 2020) aksine, 

önerilen yöntem ikili maskelerin yalnızca morfolojik özelliklerini kullanmaktadır. 

Böylelikle, sadece morfolojik özelliklerle yapılan segmentasyon işlemi ile elde edilen 
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sonuçlarla BT görüntüleri üzerinde üç ayrı sınıflandırıcının sınıflandırma etkisinin 

araştırılması amaçlanmıştır. 

Tez çalışması süresince yapılan uygulamalar, önerilen tanı sisteminin Covid-19 

segmentasyon ve sınıflandırması için başarılı sonuçlar verdiğini göstermektedir. Önerilen 

model, sınırlı sayıda eğitim örneğiyle bile iyi bir performans sergilemektedir. ÜÇA ile 

yapılan segmentasyon verileri kullanılarak yapılan sınıflandırma sonuçları, orijinal BT 

taramaları ile elde edilen sonuçlara kıyasla, sınıflandırıcıların performansında önemli bir 

artış olduğunu göstermektedir. Covid-19 doku sınırlarının segmentlere ayrılması, 

radyoterapi ve hastalığın ilerlemesini izlemek için kullanılabilen Bilgisayar Destekli Tanı 

(BDT) (CAD) sistemlerinde ilgi bölgesini (İB) (ROI) belirlemek açısından faydalı ve 

kullanılabilir seviyededir. 

 

1.2. Tezin Önemi  

 
Koronavirüsün dünya genelindeki ölüm oranı ve bulaşma hızı, büyük bir endişe 

vermektedir. 5 Mayıs 2021 tarihi itibariyle, pandeminin başlangıcından bu yana küresel 

olarak yaklaşık 155 milyon kümülatif vaka ve 3.25 milyon ölüm bildirilmiştir (WHO, 

2021). Yayılmayı kontrol etmek üzere atılan en önemli adımlardan biri, enfekte kişileri 

mümkün olduğunca erken tespit etmek ve izole etmektir. Ana teşhis aracı olarak kullanılan 

RT-PCR testinin hassasiyeti, Covid-19’u etkili bir şekilde tespit etmek için hâlâ yeterince 

yüksek değildir. Test için gereken malzemelerin eksikliğine ek olarak, tarama uzun zaman 

almakta ve bazen doğru teşhis için testlerin tekrarlanması gerekmektedir. Bu nedenle, daha 

iyi ve hızlı bir teşhis yöntemine ihtiyaç duyulmaktadır. Röntgenler veya BT taramaları gibi 

tıbbi görüntüler üzerinden Covid-19 taraması, RT-PCR’ye alternatif bir çözümdür. BT 

taramalarından Covid-19’u tespit etmek için, derin öğrenme algoritmalarını kullanan 

bilgisayar destekli tanı (BDT) (CAD) yazılımı uygulanabilir bir yapıdadır. Verimli olmaları 

halinde, bu sistemler sağlık çalışanlarının iş yükünü azaltma ve optimize etme 

potansiyeline sahiptir. Ayrıca, daha hızlı sonuç elde edilebileceği için daha kısa sürede 

daha fazla hastanın bakılmasını sağlayacaktır. Yüksek doğruluk ve hızlı teşhis sayesinde 

enfekte hastalar izole edilebildiği için hastalığın yayılması da azalacaktır. 

BT taramaları üzerinden Covid-19’u segmentlere ayırmak ve sınıflandırmak çeşitli 

zorlukları da beraberinde getirmektedir. İlk olarak BT taramaları enfeksiyon 
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karakteristiklerinde yüksek çeşitlilik ve enfeksiyonlar ile normal dokular arasında düşük 

yoğunluklu kontrast gösterdiği için, enfekte bölgelerin segmentasyonunu bir hayli 

zorlaştırmaktadır. Ayrıca, derin öğrenme kullanarak görüntü segmentasyonu veya 

sınıflandırması gerçekleştirmek için genellikle büyük miktarda açıklamalı eğitim ve 

doğrulama verisi gerekir. Ama, bulaşıcı bir hastalığa ilişkin büyük miktarda veri toplamak, 

hasta verilerinin paylaşımına ilişkin kısıtlamalar nedeniyle oldukça zordur.   

1.3. Tezin Organizasyonu 

 

Tez, beş bölümden oluşmaktadır. İlk bölümde Covid-19 tespitindeki zorluklar ve 

tanı yöntemleri verilmiş, bu anlamda tez kapsamında önerilen modelin içeriği hakkında 

bilgi verilmiştir. Tezin amacı ve önemine ilişkin yer alan bilgiler de bu bölüm içerisinde 

verilmiştir.  

İkinci bölümde literatür incelenmiştir. Biyomedikal görüntülerde Covid-19 tanısı 

için hem segmentasyon hem de sınıflandırma için literatürdeki yöntemler bu bölümde 

incelenmiştir. 

Üçüncü bölüm, tez çalışmasında kullanılan yöntemler ve veri setleri hakkında bilgi 

içermektedir. Kullanılan veri kümeleri ve derin öğrenme algoritmaları hakkındaki bilgilerin 

tümü bu bölümde sunulmuştur.  

 Dördüncü bölümde, geliştirilen yönteme ait uygulama aşamaları verilerek, deneysel 

sonuç analizleri sunulmuştur. 

 Son olarak beşinci bölümde ise tez kapsamında yapılan çalışmalar ve elde edilen 

sonuçlar genel olarak değerlendirilip, literatür ile karşılaştırmalar verilmiş ve sonraki 

çalışmalar için öneriler sunulmuştur. 
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2. KAYNAK ARAŞTIRMASI 

 
Son yıllarda makine öğrenmesi, otomatik tıbbi görüntü analizi için en yaygın ve 

doğru yöntemlerden biri haline gelmiştir (Biswas ve ark., 2019). Derin Öğrenme (DÖ), 

makine öğrenmesinin bir alt alanı olarak beynin yapısı ve işlevinden esinlenerek 

oluşturulan “Yapay Sinir Ağları” (YSA) (ANN-Artificial Neural Network) algoritmaları ile 

ilgilenir. Evrişimsel Sinir Ağları (ESA) (CNN-Convolutional Neural Network), verilen bir 

görüntüden özellik temsilini hiyerarşik ve otomatik bir şekilde öğrenebildikleri için son 

zamanlarda en çok kullanılan derin öğrenme algoritmalarıdır. ESA, bir görüntünün düşük 

düzeyden yüksek düzeye kadar temsillerini öğrenmeyi, görüntüdeki çeşitli 

yönlere/nesnelere önem (öğrenilebilir ağırlıklar ve önyargılar) atamayı ve bir nesneyi 

diğerinden ayırt etmeyi mümkün kılmaktadır. Tez kapsamında da DÖ algoritmaları 

kullanılarak Covid-19 segmentasyonuna ve sınıflandırmasına odaklanan bir yöntem 

önerilmiştir.  

2.1. Covid-19 Segmentasyonu Üzerine Çalışmalar 

 
Semantik segmentasyonun amacı, tıbbi bir görüntüdeki her pikseli etiketleyerek 

organlar veya tıbbi anormallikler gibi İlgi Bölgelerini (İB) (ROI) belirlemektir. 

Segmentasyon; tanı koyma, hastalığın ilerlemesini izleme, hız ve verimlilik gibi konuların 

iyileştirilmesinde, tıbbi görüntüdeki hastalıklı alanların doğru olarak belirlenerek 

radyologlara yardımcı olması sebebiyle Covid-19 görüntü analizinde çok önemli bir 

adımdır. Segmentasyon amacıyla son yıllarda kullanılan ve başarılı sonuçlar üreten DÖ 

modellerinin başarılı bir şekilde sonuç üretebilmesi için büyük miktarlarda veri kullanılarak 

eğitilmeleri ve bununla birlikte görüntü segmentasyonu gibi belirli görevlerde, modele 

verilecek verilerin iyi etiketlenmiş veriler olması gerekmektedir. Covid-19’un son derece 

bulaşıcı olması nedeniyle sağlık personelinin işlem sürecinde iyi korunması ve bu süreçte 

kullanılan ekipmanın sık sık dezenfekte edilmesi gerektiğinden, veri toplama süreci 

özellikle zorlaşmaktadır (Müller ve ark., 2020). Ayrıca, Covid-19 ile ilgili toplanmış olan 

bazı veri kümelerinin halka açık olmaması nedeniyle de veriler bu alandaki araştırmacılar 

tarafından da kullanılamamaktadır. Bu zorluklara rağmen, Covid-19 segmentasyonu için 

toplanan biyomedikal görüntüler kullanılarak, hastalığın teşhisi için çeşitli yaklaşımlar 
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önerilmiştir. Kodlayıcı-kod çözücü mimarisi (encoder-decoder architecture), semantik 

segmentasyon için yaygın olarak kullanılmaktadır (Xing ve ark., 2020). Bir kodlayıcı-kod 

çözücü yapısında kodlayıcı, girdinin özellik temsillerini öğrenirken kod çözücü, bu özellik 

temsilini alarak havuzlama işlemi sırasında kaybolan konum bilgisini kurtarır ve ikili bir 

maske üretir. İyi bilinen bu tür mimarilerden birisi, kodlayıcı ve kod çözücü katmanları 

arasına atlama bağlantıları ekleyerek girdi görüntülerinden önemli bilgileri elde eden 

UNet’tir (Ronneberger ve ark., 2015). UNet ve türevleri, Covid-19’un segmentasyonu için 

geliştirilmiştir. Zhou ve ark.(2020), yapmış oldukları çalışmada UNet’i değiştirerek 

kodlayıcı ve kod çözücü yolu arasına iç içe bir Evrişimsel yapı eklemiş ve UNet++’ı 

önermişlerdir. Bu ağ, Chen ve ark. (2020) tarafından lezyon segmentasyonu için 

uygulanmıştır. Lezyonun segmentasyonundan sonra, pozitif ve negatif taramaları 

belirlemek için 3 ardışık kesit (3-consecutive slice) ile kadran-bazlı işlem sonrası (quadrant 

based post-processing) yöntemler uygulanmıştır. Kadran bazlı işlemde, ardışık 3 çıktı 

görüntüsündeki lezyonlar eğer aynı kadranda olursa çıktı kabul edilmiş; aksi takdirde 

reddedilmiştir. UNet’in bir başka türevi olan 3D UNet (Çiçek ve ark., 2016), geleneksel 

UNet'in katmanlarını bir 3D versiyonla değiştirerek, segmentasyon için kesitler arası 

bilgiyi kullanmaktadır.  

Semantik segmentasyon için iyi bilinen bir başka mimari, ESA’nın tamamen bağlı 

katmanlarının kaldırıldığı Tam Evrişimli Ağ’dır (TEA) (FCN-Fully Convolution Network) 

(Chen ve ark., 2020). Milletari ve diğerleri (2016), temel evrişim bloğu olarak artık blokları 

olan bir TESA kullanmışlardır. İleri sürdükleri V-Net isimli mimarileri, 3D hacimler için 

yapılmıştır ve ağı optimize etmek için Zar kaybı (Dice Loss) kullanılmıştır. Shan ve 

ark.(2020), BT taramalarında Covid-19 enfeksiyon bölgelerini segmentlere ayırmak için 

VB-Net sinir ağını kullanmışlardır. Ağı eğitmek için human-in-the-loop yaklaşımını 

entegre etmişlerdir; böylece, radyologlarla etkileşim içinde kalmışlardır. Buna karşılık 

Oktay ve ark. (2018), Covid-19 görüntülerinde ince yapıları yakalamak için gelişmiş dikkat 

mekanizmalarını kullanan; ağ, lezyonları ve akciğer nodüllerini segmentlere ayırabilen 

Attention UNet’i önermişlerdir. 

Açıklamalı tıbbi görüntülerin eksikliği nedeniyle, bazı araştırmalar denetimsiz veya 

yarı denetimli yöntemleri içermektedir. Zheng ve ark. (2020), Covid-19 BT taramalarından 

sahte segmentasyon maskeleri üreten denetimsiz bir öğrenme tekniği sunmuşlardır. Fan ve 

ark. (2020), BT kesitlerinde enfekte bölgelerin tanımlanması için Inf-Net adlı yarı 
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denetimli bir yaklaşım önermişler, enfekte görüntülerde üst düzey özellikleri ve model 

sınırlarını toplamak için kısmi bir kod çözücü ve ters dikkati kullanmışlardır.  

T. Zhou ve ark. (2020), kodlayıcılardan yararlı özellikleri çıkarmak için dikkat 

mekanizmasını içeren UNet tabanlı bir bölümleme ağı önermişlerdir. Özellik temsilini 

yeniden ağırlıklandırmak ve zengin bağlamsal ilişkileri yakalamak için uzamsal ve kanal 

dikkatini kullanmışlardır. Sonuç olarak %83,1 zar skoru (dice score) elde etmişlerdir. Chen 

ve ark. (2020), ise çalışmalarında birden fazla Covid-19 enfeksiyon bölgesinin otomatik 

segmentasyonu için bir derin öğrenme algoritması önermişlerdir. Daha sonra Wu ve ark. 

(2021), gerçek zamanlı ve açıklanabilir Covid-19 teşhisi gerçekleştiren bir Ortak 

Sınıflandırma ve Segmentasyon (JCS) sistemi geliştirmişlerdir. Kendi oluşturmuş oldukları 

ve 144167 BT görüntüsünden oluşan büyük ölçekli bir veri kümesinde %78'lik bir zar 

skoru elde etmişlerdir. 

Literatürde görüntü segmentasyonu için Üretken Çekişmeli Ağları (ÜÇA) kullanan 

çeşitli yaklaşımların da önerildiği görülmektedir. Ancak bu yaklaşımlar, Covid-19 BT 

taramalarını sentezleyerek veri kümesini büyütmeye dayanmaktadır. Zhang ve ark. (2020), 

enfekte bölgeleri açıklama maskesi ile tek bir radyolojik görüntüden öğrenilebilen 

CoSinGAN’ı önermişlerdir. Model, girdi koşullarına uyan, yüksek çözünürlüklü ve çeşitli 

yapılardaki görüntüleri sentezleyebilmektedir. 

2.2. Covid-19 Sınıflandırması Üzerine Çalışmalar 

 
 Tıbbi görüntü sınıflandırması, tam bir görüntüyü önceden tanımlanmış sınıflara 

etiketlemeyi amaçlar ve bu nedenle teşhis için kullanılabilir. Literatürde Covid-19’u 

sınıflandırmak için birçok yaklaşım önerilmiştir. Zhang ve ark. Covid-19 ve Covid-19 

olmayan röntgen görüntüleri arasında anormallik algılayan ve sınıflandıran ResNet tabanlı 

bir model önermişlerdir (Zhang ve ark., 2019). Anomali skoru, 10078 görüntü içeren veri 

kümesini sınıflandırmayı optimize etmek için kullanılmıştır. Modelde; duyarlılık 

(sensitivity), özgüllük (specificity) ve AUC skoru %96.0, %70.7 ve %95.2 olarak elde 

edilmiştir. 

 Loey ve ark., koronavirüs tespiti için derin transfer öğrenmeli bir ÜÇA 

uygulamışlardır (Loey ve ark., 2020). Kullanılan veri setindeki görüntülerden daha fazla 

sayıda görüntü oluşturmak için ÜÇA kullanmışlardır. Görüntüler sırasıyla %66.67, %69.67 
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ve %80.56 doğruluk (accuracy) üreten AlexNet, ResNet18 ve GoogleNet kullanılarak ilk 

senaryoda sınıflandırılmıştır. Apostolopoulos ve Mpesiana yapmış oldukları çalışmada, 

Vgg19 ile Covid-19’un tespiti için transfer öğrenmeyi kullanmışlar ve %96.78 oranında 

doğruluk elde etmişlerdir (Apostolopoulos ve Mpesiana, 2020). Yang ve ark. ise 

çalışmalarında, açık kaynaklı bir veri kümesi oluşturmuş ve bir ESA modelinin Covid-19’u 

teşhis etmek için kullanılabileceğini göstermişlerdir (Yang ve ark., 2020). Önerdikleri 

model ile %89 doğruluk ve %90 F1-skoru elde etmişlerdir. Hemdan ve ark.(2020), Covid-

19 teşhisi için yedi farklı transfer öğrenme mimarisi içeren CovidX-Net’i önermişlerdir. 

Çalışmada kullanılan Vgg19 ve DenseNet, %90 doğruluk ile en iyi performansı 

göstermişlerdir. 

 Sethy ve ark. (2020), çeşitli ESA’lardan elde edilen özellikleri sınıflandırmak için 

Destek Vektör Makineleri (DVM) (SVM-Support Vector Machine) kullanmışlardır. 

Yaptıkları çalışmada, DVM sınıflandırıcısı ile çalışan ResNet50 modeli %95.33 doğrulukla 

en iyi sonucu elde etmiştir. Benzer şekilde Song ve ark. (2020), BT görüntülerinden 

özellikleri çıkarmak için bir Özellik Piramit Ağı (ÖPA) (FPN-Feature Pyramid Network) 

kullanmışlar, çıkarılan özellikler ile ResNet-50 modeliyle sınıflandırma yapmışlardır. 

Çalışmada %86 oranında doğruluk elde edilmiştir. Öztürk ve ark. (2020), röntgen 

görüntülerinden Covid-19’u %98.08 doğrulukla otomatik olarak tespit eden 

DarkCovidNet’i sunmuşlardır. DarkCovidNet, en gelişmiş gerçek zamanlı nesne algılama 

sistemi YOLO’nun (You Only Look Once) omurgası olan Darknet-19’dan esinlenmiştir. 

Öte yandan Wang ve ark. tarafından önerilen Covid-Net, 13975 röntgen görüntüsünden 

oluşan büyük bir veri kümesi üzerinde eğitilmiştir(Wang ve ark., 2020). Model mimarisi, 

gelişmiş temsil kapasitesi sağlayan “projeksiyon-genişleme-projeksiyon tasarım deseni” 

tasarım modelini (projection-expansion-projection design pattern) kullanmıştır.  

 Wang ve ark., Covid-19 ve viral pnömoni arasında sınıflandırma gerçekleştiren bir 

2D ESA modeli önermişlerdir (Wang ve ark., 2020). Deneysel sonuçlar, önerilen modelin 

%73.1 doğruluk, %74.0 duyarlılık ve %67.0 özgüllük sağladığını göstermiştir. Derin ESA 

tabanlı bir model olan Covid-Net, %83.5’lik bir test doğruluğu sağlayarak Wang ve ark. 

(2020) tarafından, röntgen görüntülerinde Covid-19’u tespit etmek için önerilmiştir. Narin 

ve ark. (2020) çalışmalarında farklı transfer öğrenme yöntemleri kullanmışlardır. 

Çalışmada Covid-19’u tespit etmek amacıyla iki farklı veri kümesinde ResNet50, 

InceptionV3 ve Inception-ResNetV2 ikilisini kullanmışlardır. ResNet50 %98 doğrulukla en 
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iyi performansı elde ederken, InceptionV3 ve Inception-ResNetV2 sırasıyla %97 ve %87 

doğruluk elde etmiştir. Ghoshal ve Tucker, standart Vgg16 modelinin sınıflandırma 

doğruluğunu %85.7'den %92.8'e yükselten bir Bayes Evrişimsel Sinir ağı sunmuşlardır 

(Ghoshal ve Tucker 2020). Yazarlar, modelin karar vermek için odaklandığı belirli 

konumları belirtmek için belirginlik haritalarını (saliency maps) kullanarak açıklana 

bilirliği artırmışlardır. 

 Li ve Zhu (2020) tarafından önerilen Covid-19 taraması için kullanılabilecek hafif 

derin sinir ağı Z Model, önceden eğitilmiş bir yoğun ağı (DenseNet-121), yerleşik bir 

arkadaş ağı ve tıp öğrencisi ağından oluşan 3 oyunculu bir bilgi aktarımı ve damıtma 

(KTD) çerçevesinden oluşmaktadır. 

 Covid-19 teşhisinde önerilen birçok yöntem ile hem segmentasyon hem de 

sınıflandırma gerçekleştirilmiştir. Zheng ve ark. (2020), akciğer segmentasyonu için bir 

UNet modeli kullanmış ve ortaya çıkan sonuç, Covid19’un varlığını tahmin etmek için bir 

3D ESA’ya girdi olarak kullanılmıştır. Bu model ile %90.7 duyarlılık, %91.1 özgüllük ve 

%95.9 AUC oranı elde edilmiştir. Benzer şekilde Chen ve ark.(2020), BT görüntülerinden 

segmentli lezyonlar elde etmek ve Covid-19 ve diğer viral pnömoni türlerini tahmin etmek 

için UNet++’ı kullanmışlardır. Önerilen model sayesinde radyologların okuma süresi %65 

oranında kısaltılmıştır. Xu ve ark. (2020), aday enfekte bölgeleri segmentlere ayırmak için 

bir V-Net kullanmışlar ve elde edilen çıktıyı el yapımı özelliklerle birleştirmişlerdir. Bu 

kombinasyon daha sonra %86.7'lik sınıflandırma doğruluğuna ulaşan bir ResNet-18 ağına 

gönderilmiştir. Li ve ark. (2020) , akciğer bölgelerini çıkarmak için UNet ve ResNet50’nin 

bir kombinasyonunu kullanmışlar ve %96 özgüllük, %90 hassasiyet ve %96’lık bir AUC 

ile sınıflandırma gerçekleştirmişlerdir. Amyar ve ark. (2020), BT görüntülerinden Covid-19 

lezyonlarını ortaklaşa sınıflandıran, yeniden yapılandıran ve segmentlere ayıran çok görevli 

bir derin öğrenme modeli önermişlerdir. Önerilen model ortak bir kodlayıcı, 2 kod çözücü 

ve çok katmanlı bir algılayıcıdan oluşmaktadır ve %96 doğruluk oranına sahip bir zar 

katsayısı üretmiştir. Karakanis ve Leontidis (2021), Covid-19’u tespit etmek için ÜÇA ile 

üretilen sentetik görüntüleri kullanan hafif bir derin sinir ağı önermişlerdir. Önerilen 

modelden %98.7 doğruluk oranı elde edilmiştir. 
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3. MATERYAL VE YÖNTEM 

 
3.1. Derin Öğrenme 

 
Derin öğrenme, yapay sinir ağlarını kullanarak insan beyninin çalışma şeklini 

modellemek için tasarlanmış bir tür makine öğrenme sistemidir. Bir Yapay Sinir Ağı 

(YSA), birbirine yoğun şekilde bağlı binlerce hatta milyonlarca basit işlem nöronundan 

(sinir hücresi) oluşur. Her yapay nöron, bir diğerine bağlanır ve ilişkili bir “ݓ” ağırlığına 

ve “ܾ” sapmaya (bias) sahiptir. “Algılayıcı” olarak adlandırılan yapay bir nöronun en basit 

modeli, ilk olarak 1957’de R. Rosenblatt tarafından önerilmiş (Rosenblatt, 1957) ve Şekil 

3.1’de şematik olarak özetlenmiştir. Bir algılayıcıda, alınan ݔ veri girdileri, ݓ ağırlıkları ile 

çarpılır ve ardından toplanır. Toplam, belirli bir eşik değerinden fazlaysa, nöron “ateşler” 

ve bağlı olduğu nöronları harekete geçirir. Bu eşik, “aktivasyon fonksiyonu” tarafından 

belirlenmektedir. YSA’nın örüntü tanıma, görüntü sınıflandırma ve karar verme gibi belirli 

görevlerde oldukça başarılı olduğu kanıtlanmıştır (Francesco ve ark., 2019). 

 

 
Şekil 3.1. Bir yapay nöron yapısı 

  

En yaygın YSA yapısı; bir girdi katmanı, bir veya daha fazla gizli katman ve bir 

çıktı katmanından oluşmaktadır. Bir sinir ağındaki gizli katman sayısı arttıkça derin sinir 

ağları oluşur. Şekil 3.2; 1 girdi katmanı (3 nöron), 2 gizli katman (4’er nöron) ve 1 çıktı 

katmanı (1 nöron) olan bir yapay sinir ağını (3x4x4x1) göstermektedir. Bir katmandaki tüm 
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kullanılan aktivasyon fonksiyonlarından birisi, Denklem 3.2’de gösterilen ReLU adı 

verilen Rektifiye Edilmiş Doğrusal Birim’dir (Rectified Linear Unit). 

(ݖ)݂  = ൜ݖ ݂݅   ݖ ≥ ݖ ݂݅  00 < 0  (3.2)

 

 ReLU, sinir ağlarında kaybolan gradyan problemini önler ve bu nedenle sinir 

ağlarında sıklıkla kullanılır. Normal ReLU'nun eğimi, negatif kısımda her zaman sıfır 

değerini almaktadır. Aktivasyon fonksiyonunun negatif tarafında bir nöron sıkışırsa, her 

zaman sıfır verir ve nöron ölü olarak kabul edilir. LeakyReLU, sıfır eğimi olan bir kısma 

sahip olmayarak bu sorunu çözer. LeakyReLU, Denklem 3.3’te tanımlanmaktadır. 

(ݖ)݂  = ቄ ݖ ݂݅        ݖ ≥ (3.3) ݁ݏ݅ݓݎℎ݁ݐ݋    ݖ00.01

 

 Sigmoid, YSA’da kullanılan diğer bir aktivasyon fonksiyonudur. Sigmoid 

fonksiyonunun kullanılmasının temel nedeni 0 ile 1 arasında ([0,1]) bulunmasıdır. Özellikle 

çıktının bir olasılık olarak tahmin edildiği modeller için kullanılmaktadır. Herhangi bir 

şeyin olasılığı sadece 0 ile 1 aralığında var olduğu için sigmoid doğru bir seçimdir. 

Denklem 3.4, fonksiyonun formal tanımını göstermektedir.  

(ݖ)݀݅݋݉݃݅ݏ  = 11 +  ݁ି௭ (3.4)

 

 Sigmoid aktivasyon fonksiyonunun aksine, hiperbolik tanjant (tanh olarak da 

bilinir) [-1, 1] arasında bir aralığa sahiptir. Tanh için formal gösterim Denklem 3.5’te 

verilmiştir. 

(ݖ)ℎ݊ܽݐ  = 21 +  ݁ିଶ௭ − 1 (3.5)

 

 Bir aktivasyon fonksiyonu olarak tanh kullanıldığında, [-1, 1] arasındaki aralık 

nedeniyle sadece sıfıra yakın değerler sıfıra eşlenecektir. 
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YSA’da “düzenlileştirme” (regularization); “aşırı öğrenmeyi” (overfitting) önlemek 

için kullanılan bir teknik olup, modelin eğitim verileri üzerinde test verilerine kıyasla çok 

daha iyi performans gösterdiği durumlarda meydana gelir. Bir ağda düzenlileştirme 

gerçekleştirmenin veri artırma (data augmentation), seyreltme (dropout), yığın 

normalleştirme (batch normalization) ve örnek normalleştirme (Instance or Contrast 

normalization) gibi birkaç farklı yolu bulunmaktadır (Goodfellow ve ark., 2016). 

Veri artırma, bir ağın performansını iyileştirmenin etkili bir yoludur. Ağın eğitimine 

daha fazla veri eklenerek, sinir ağının daha iyi genelleme yapmayı öğrenmesi sağlanır. Bu 

yaklaşım, sentetik (yapay) veriler oluşturarak ve bunları eğitim verilerine ekleyerek 

gerçekleştirilebilir. Görüntüleri kullanırken, görüntülerin kırpılması (cropping), 

yakınlaştırılması (zooming) ve döndürülmesi (rotating) artırma için faydalı tekniklerdir 

(Goodfellow ve ark., 2016). 

 Seyreltme (Dropout), ağın her yinelemesinde bazı düğümleri rastgele seçerek girdi 

ve çıktıları kaldırma yöntemidir. İptal edilen düğümler birbirinden bağımsız olarak 

örneklenir ve olasılık bir hiper parametre ile seçilir (Goodfellow ve ark., 2016). Böylece, 

düğümlerin çok fazla uyum sağlamasının önüne geçilebilir. Tüm ağ bir kerede eğitirken, 

diğer düğümlerin neden olduğu hatalar nedeniyle bazı düğümler değişebilir ve bu da 

düğümler arasında ortak uyumlara neden olmaktadır. Ağ üzerinden yayılırken sürekli 

olarak farklı düğümler seçerek, belirli bir düğümün parametrelerini yalnızca kendi 

hatalarını düzeltmeye zorlar ve böylece aşırı öğrenmeyi önler (Srivastava ve ark., 2014). 

 Yığın normalleştirme (Batch normalization), ‘yığın’ olarak adlandırılan her bir girdi 

eğitim verisi kümesini normalleştirerek, ağın performansının istikrarını artırmaktadır. Ağ, 

yığın ortalamasını çıkararak ve yığın standart sapmasına bölerek önceki bir aktivasyon 

katmanının çıktısını normalleştirir. 

 Örnek normalleştirme (Instance normalization), yığın normalleştirme ile toplu 

olarak yapılan normalleştirme yerine, her eğitim örneğindeki her bir kanalı 

normalleştirerek ağın performansının istikrarını artırır. Bu, ortalamanın çıkarılması ve her 

kanaldaki standart sapmaya bölünmesiyle yapılmaktadır (Ulyanov ve ark., 2016).  

 Kayıp (Loss) fonksiyonu, tasarlanan modelin hata oranını ve aynı zamanda 

başarımını ölçen fonksiyondur. Derin ağların son katmanı kayıp (loss) fonksiyonun 

tanımlandığı katmandır. Kayıp fonksiyonu hata hesaplama işini, problemi bir optimizasyon 

problemine dönüştürerek yaptığı için optimizasyon terminolojisinde kullanılan “objective 
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function” (amaç fonksiyonu) ya da “cost function” (maliyet fonksiyonu) isimleriyle de 

anılmaktadır. Kayıp fonksiyonu temelde modelin yaptığı tahminin (predicted), gerçek 

değerden (ground truth) ne kadar farklı olduğunu hesaplamaktadır. Bu nedenle iyi tahmin 

eden bir model oluşturulmamışsa, gerçek değer (ground truth) ile tahmin edilen değer 

(predicted) arasındaki fark dolayısıyla kayıp (loss) değeri yüksek olacaktır. Ancak iyi bir 

modelde kayıp (loss) değeri az olacaktır. Gerçek değer ile ağın çıktısındaki tahmin değeri 

birebir aynı olduğu durumda kayıp değeri sıfır (0) olacaktır. İyi bir modelden sıfıra yakın 

kayıp değerine sahip olması beklenmektedir (Çarkacı, 2017). 

 Optimizasyon / Kayıp (amaç) işlevini en aza indirmek ve modeldeki ağırlık ve 

sapmaları güncellemek için bir optimizasyon stratejisi kullanılmaktadır. Doğrusal olmayan 

problemlerin çözümünde optimum değeri bulmak için optimizasyon yöntemleri 

kullanılmaktadır. Derin öğrenme uygulamalarında yaygın olarak Stokastik Gradyan İnişi 

(stochastic gradient descent), Adagrad, Adadelta, Adam (Adaptive Moment Estimation), 

Adamax gibi optimizasyon algoritmaları kullanılmaktadır. “Öğrenme hızı” parametresiyle 

çarpılması, çıkan sonucun ağırlık değerlerinden çıkarılarak yeni ağırlık değerinin 

hesaplanmasıyla yapılmaktadır. “Öğrenme oranı” parametresi sabit değer olarak 

belirlenebilirken, adım adım artan bir değer olarak (0.001 adımdan sonra 0.01 gibi) veya 

momentum değerine (ߚଵ ߚ ݁ݒଶ) bağlı olarak belirlenebilir. Stokastik Gradyan İniş gibi çok 

fazla salınım oluşturan, teknik olarak normalize edilemez salınımlar azaltılmaktadır. Bu 

normalizasyon işlemi momentum beta katsayıları (ߚଵ ߚ ݁ݒଶ) ile yapılmaktadır. Bu teknikte 

yeni bir değeri olduğu gibi almak yerine, yeni değer bir önceki beta katsayısı değerinin 

içine katılarak hesaplanır. Bu işlem, gürültü ve grafikteki salınımları azaltarak daha hızlı 

bir yöntem sunmaktadır (Çarkacı, 2018). 

 regülasyonları, model performansını iyileştirebilecek diğer teknikler 2ܮ ve 1ܮ 

arasında sayılmaktadır. (݋ݏݏܽܮ) 1ܮ regülasyonu verinin ortanca (medyan) değerini tahmin 

etmeye çalışırken, 2ܮ (ܴ݅݀݃݁) regülasyonu aşırı öğrenmeyi önlemek için verinin 

ortalamasını tahmin etmeye çalışmaktadır. Ayrıca 1ܮ, önemli olmayan özellikleri ortadan 

kaldırarak özellik seçiminde yardımcı olur. Bu, özellik noktalarının sayıca fazla olduğu 

durumlarda yararlı olmaktadır. 

DÖ, yapay sinir ağlarını temel alan makine öğrenmesinin bir alt dalıdır. DÖ, 

belirsizlik altında tahmin yapmak veya karar vermek için kullanılan, büyük miktarda 

veriden örüntü çıkarmak için kullanılabilen yapay zekâ sistemidir (Şekil 3.3). Tıbbi teşhis, 
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Genişleme bölümü de daralma bölümü gibi birkaç bloktan oluşmaktadır. Her blokta 

girdi görüntüsü, önce evrişimsel katman ve ardından üst örnekleme katmanından geçirilir. 

Daralma bloklarının aksine, burada simetriyi korumak için özellik haritalarının sayısı yarı 

yarıya azalır. Girdi görüntüsü, karşılık gelen daralma katmanına aralıklarla eklenir. 

Böylelikle, daralma sırasında öğrenilen özelliklerin yeni görüntüyü yapılandırmak için 

kullanılması sağlanmaktadır. Genişleme bloklarının sayısının, daralma bloklarının sayısıyla 

aynı olduğuna dikkat edilmelidir. Genişleme bloğunun sonucu daha sonra başka bir evrişim 

katmanından geçirilir ve burada özellik haritalarının sayısı istenen sayıda segmente veya 

sınıfa eşittir. 

Küçük veri kümelerinde iyi performans göstermesinin yanı sıra, UNet'in bir başka 

avantajı da farklı boyutlardaki görüntülerin girdi olarak kullanılabilmesidir. UNet'in 

başarısı, büyük ölçüde kodlayıcıdan sığ ve düşük seviyeli özellikleri toplayan ve bunları 

kod çözücüde aynı çözünürlüğü paylaşan derin ve yüksek seviyeli özelliklere dağıtan 

atlama bağlantılarından kaynaklanmaktadır. 

 

3.1.2. UNet++  

 

 Nested UNet olarak da bilinen UNet++, Zhou ve ark.(2019) tarafından UNet 

mimarisinin segmentasyon performansının iyileştirilmesi amacıyla ileri sürülmüştür. 

Tasarımının arkasındaki ana fikir, evrişimsel bloklar arasındaki atlama bağlantılarının 

sayısını artırma yoluyla iç içe geçmiş evrişimsel blokları dahil ederek ve ağ yapısını 

yeniden tasarlayarak kodlayıcının karşılık gelen evrişimsel blokları ile kod çözücü yolları 

arasındaki semantik boşluğu arasında köprü oluşturma ihtiyacıdır. Derin ağların mimarisi, 

özellikle medikal görüntülerin segmentasyonu için uyarlanmış ve geliştirilmiştir ve 

UNet++’da kodlayıcı ve kod çözücü bölümleri, bu iki bölümün özellik haritaları arasındaki 

semantik mesafenin azalacağı şekilde yoğun atlama yolları ile bağlanmıştır. Çeşitli tıbbi 

görüntü görevlerine ilişkin deneysel sonuçlar, UNet++’nın geleneksel UNet mimarisinden 

daha iyi performans sergilediğini göstermiştir (Zhou ve ark., 2020). UNet++, orijinal 

UNet’ten üç şekilde farklıdır: 

1) Kodlayıcı ve kod çözücü özellik haritaları arasındaki semantik boşluğu dolduran 

atlama yollarına evrişimsel katmanların eklenmesiyle yeniden tasarlanan atlama 

yollarının eklenmesi 
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2) Gradyan akışını iyileştirmek amacıyla eklenen yoğun atlama bağlantılarının olması 

3) Model budamasını sağlayan ve yalnızca bir kayıp katmanı kullanmakla 

karşılaştırılabilir performans sağlayan derin denetimin olması 

 

UNet++’ın genel mimarisi Şekil 3.7’de verilmektedir. 

 

Şekil 3.7. UNet++ mimari yapısı (Zhou ve ark., 2019) 
 

3.1.3. SegNet 

 

 SegNet, Şekil 3.8’de gösterildiği üzere, çok sınıflı piksel esaslı segmentasyon için 

derin bir kodlayıcı-kod çözücü yapıdır (Badrinarayanan ve ark., 2017). SegNet yapısı, bir 

kodlayıcıdan, onu takip eden bir kod çözücüden ve son olarak da piksel esaslı bir 

sınıflandırıcıdan oluşmaktadır. Kodlayıcı; tipik olarak bir veya daha evrişimsel katman, 

onu takip eden yığın normalizasyon (batch normalization), bir ReLU aktivasyon 

fonksiyonu ve son olarak maksimum havuzlamadan (maximum or max pooling) oluşur. 

Kodlayıcı çıktılarında daha yüksek çözünürlüklü özellik haritalarını korumak için doğrusal 

katmanlar bulunmamaktadır. Kodlayıcı ve kod çözücü, her kodlayıcı katmanının kod 

çözücüde karşılık gelen bir katmanı olduğundan, aynı sayıda katmana sahiptir. Havuzlama 

işlemi sırasında meydana gelen özellik haritalarında uzamsal çözünürlük kaybı, seyrek 

kodlamaya yol açmaktadır. Bu durum, kod çözücüde yukarı örnekleme (upsampling) 
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yapmak için kodlama dizisindeki maksimum havuzlama indeksler kullanılarak düzeltilir. 

Bölümlenmiş görüntülerde yüksek frekans detaylarını korumanın yanı sıra, bu işlem kod 

çözücüdeki toplam eğitilebilir parametre sayısını da azaltmaktadır. Ayrıca bu üst 

örnekleme biçimi, yalnızca küçük bir değişiklikle herhangi bir kodlayıcı-kod çözücü 

mimarisine dahil edilebilir. 

 

 
Şekil 3.8. SegNet mimari yapısı (Badrinarayanan ve ark., 2017) 

 

3.1.4. PSPNet 

 
 Long ve ark.(2015) tarafından öne sürülen Tam Evrişimli Ağ (TEA) (FCN-Fully 

Convolution Network), düşük seviyeli görüntü bilgilerini yüksek seviyeli semantik 

bilgilerle birleştirerek segmentasyon gerçekleştiren bir sinir ağı mimarisidir. TEA, her 

pikseli başarılı bir şekilde etiketlemesine rağmen, uzamsal tutarlılıktan yoksun olduğu için 

pikseller arasındaki ilişkiyi tam olarak dikkate almamaktadır. Zhao ve ark. (2017), bu 

sınırlamayı gidermek için 2016 yılında Piramit Sahne Ayrıştırma Ağı’nı (PSPNet) 

önermişlerdir. Önerilen yöntemde, segmentasyonu gerçekleştirmek için ResNet ve 

genişletilmiş bir ağ kombinasyonu kullanılmaktadır. İlk olarak, girdi görüntüsü üzerinde 

özellik çıkarımı yapılır ve çıkarılan özellik haritasının boyutu orijinal görüntünün 

belirlenen bir oranı kadar olur. Özellik haritası daha sonra piramit havuzlama modülüne 

verilir ve son olarak özellik yüzeyini elde etmek için kademelendirilir. Öğrenme, 

hiperparametreleri ayarlayarak ve geriye yayılım algoritması ile kayıp hesaplayarak yapılır. 
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 Şekil 3.9, PSPNet mimarisini göstermektedir. Ön işlemeden sonra, özellik haritası 

giriş görüntüsünden çıkarılır ve ardından piramit havuzlama katmanına gönderilir. Piramit 

havuzlama katmanı, özellik haritalarını farklı boyutlarda evriştirir, ardından çıktıyı 

kademelendirir ve entegre eder. Sonrasında diğer evrişimlerden ve seyreltmelerden 

(dropout) geçerek pikselleri etiketlemek ve son olarak segmentasyon haritasını elde etmek 

için bir sınıflandırıcı kullanılır . 

 

Şekil 3.9. PSPNet mimari yapısı (Zhao ve ark., 2017) 
 

3.1.5. Üretken Çekişmeli Ağ ve Koşullu Üretken Çekişmeli Ağ 

 

 Bir Üretken Çekişmeli Ağ (ÜÇA) (GAN-Generative Adversarial Networks), 

birbiriyle rekabet etmek üzere eğitilmiş bir “üretici” (generator) ve bir “ayırıcı”dan 

(discriminator) oluşur (Çelik ve Talu, 2021). Üretici (G), ayırıcıyı (D) kandırmak veya 

şaşırtmak için gerçek verilerin (x) dağılımından, gerçeğe yakın ama sahte veriler üretmek 

üzere eğitilir. Ayırıcı (D)’nin amacı ise gerçek veri ile üretici (G) tarafından üretilen sahte 

veri arasında ayrım yapmaktır. Üretici, yalnızca ayırt ediciden geri yayılan gradyanlar 

aracılığıyla güncellenmektedir. ÜÇA’da, hem üretici (G) hem de ayırıcı (D) yinelemeli 

olarak güncellenerek; ayırıcının, üretici tarafından üretilen gerçek ve sahte verileri 

birbirinden ayırt edemediği bir dengeye ulaşılır. Şekil 3.10'da ÜÇA’nın temel yapısı olan 

Vanilya ÜÇA görülmektedir. 
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Şekil 3.10. Vanilya ÜÇA (Hu ve ark. n.d.) 

 

 Matematiksel terimlerle üretici ܩ ve ayırıcı ܦ, Denklem 3.6 ile verilen amaç 

fonksiyonu ile iki oyunculu bir min-max algoritması uygulamaktadır (Goodfellow ve ark., 

2014; Denton ve ark., 2015)   

,ܩ)ÜÇ஺ܮ  (ܦ =  ॱ௫~௉೏ೌ೟ೌ(ೣ)ሾ݈((ݔ)ܦ) ݃݋ሿ + ॱ ௫~௣೏ೌ೟ೌ(ೣ)ൣ1 − ൧ (3.6)(൯(ݖ)ܩ൫ܦ)݃݋݈

 

 Burada  ݖ rastgele gürültü ve ݔ giriş veri bilgileridir.  

 Evrişimsel Sinir Ağ’ların (ESA) (CNN), ÜÇA’lar aracılığıyla ayırt edici bir şekilde 

eğitilmesinin birçok avantajı vardır ve iyi sonuçlar vermektedir; ancak bunun da zorlukları 

mevcuttur:   

 Mod Çöküşü: Mod çöküşü, üreticinin girdiden bağımsız olarak sınırlı bir çeşitlilikte 

örnek veya aynı örneği üretmesidir. Bu, üretecin girilen gürültüden bağımsız olarak, üretim 

yapmanın en uygun nokta olduğunu düşündüğü tek bir sabit nokta olduğu anlamına gelir. 

 İstikrarsızlık: İstikrarsızlık, aynı girdi için farklı çıktılar üretilmesidir. Bu, 

optimizasyon sürecinde kaybolan gradyanlar nedeniyle gerçekleşen bir durumdur. 

 Yığın normalleştirme (Batch normalization) her katmana girişin sıfır ortalaması ve 

birim varyansı olmasını sağlar. Yığın normalleştirme ÜÇA'lardaki istikrarsızlık için bir 

çözüm olarak ileri sürülmüştür. Ancak ÜÇA performansını en üst düzey istikrara getirmek 

için yeterli değildir. Bu nedenle, bu sorunu çözmeye çalışmak için birçok ÜÇA varyasyonu 

öne sürülmüştür ve kÜÇA yapılan çalışmalarda kullanılan bu varyasyonlardan biridir. 
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3.1.6. Evrişimsel Sinir Ağı (ESA) 

 

 Evrişimsel Sinir Ağı (ESA) (CNN-Convolutional Neural Network), her katmanda 

bir dizi özellik (kenarlar, köşeler, şekiller vb.) biriktirmesi sebebiyle görüntü 

sınıflandırması için yaygın olarak kullanılan derin öğrenme mimarisidir. Bir ESA temel 

olarak üç ana katmandan oluşur (Şekil 3.12).  

 

 
Şekil 3.12. Temel ESA yapısı (contributors, 2021) 

 

 1) Evrişim katmanı (Convolutional Layer): Genellikle paralel olarak birkaç evrişimi 

gerçekleştirmektedir. Özellikleri saptamak için kullanılır. 

 2) Havuzlama katmanı (Pooling Layer): ESA’ların bir diğer önemli kavramı, 

doğrusal olmayan alt örneklemenin (subsampling) bir biçimi olan havuzlamadır. 

Maksimum havuzlamanın en yaygın olduğu havuz oluşturmayı uygulamak için birkaç 

doğrusal olmayan işlev vardır. Girdi görüntüsünü bir dizi dikdörtgene böler ve her bir alt 

bölge için uygunluğu control ederek, maksimum çıktıyı verir. 

 3) Tam bağlantılı katman (Fully Connected Layer): Sınıflamada kullanılan standart 

sinir ağı mimarisidir. 

 

 Evrişim katmanı, ESA’nın yapı taşıdır. Görüntüye belirli bir filtre uygulayarak, bazı 

görüntülerdeki düşük seviyeli ve sonrasında daha yüksek seviyeli öznitelikleri tespit etmek 

için kullanılmaktadır. Düşük seviyeli özellikler (low level features), çizgiler veya noktalar 

gibi görüntünün küçük ayrıntıları iken, görüntüdeki nesneleri ve daha büyük şekilleri 

algılamak için düşük seviyeli özelliklerden yüksek seviyeli özellikler (high level features) 

oluşturulur. 
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 “Filtre” genellikle, özellik haritaları oluşturmak için bir girdi verisi dizisiyle 

çarpılan çok boyutlu piksel değerleri dizisini ifade etmektedir. Adım kaydırma (stride) ve 

piksel ekleme (padding), evrişimli bir katmanda kullanılan diğer hiper parametrelerdir. 

Piksel ekleme, filtreler giriş görüntüsünün boyutuna uymadığında kullanılırken; adım 

kaydırma filtrenin giriş görüntüsü üzerinde hareket ettiği piksel sayısıdır. 

 Bir özellik haritası oluşturulduğunda, özellik haritasındaki her bir değerin doğrusal 

olmayanlığını ağa tanıtan ReLU gibi bir aktivasyon fonksiyonundan geçirilebilir. 

Aktivasyon fonksiyonunun çıktısı, havuzlama katmanına iletilir. Havuzlama katmanı, 

temsilin uzaysal boyutunu küçültmek ve böylece ağdaki parametre sayısını azaltmak için 

kullanılmaktadır. Bazı havuzlama türlerine örnek olarak Maksimum Havuzlama, Ortalama 

Havuzlama, Global Havuzlama vb. sayılabilmektedir. Havuzlama katmanındaki özellik 

haritaları, Düzleştirme (Flattening) katmanında tek boyutlu dizi değerlerine dönüştürülür. 

Düzleştirme katmanının çıkışı, ağın son katmanı olan Tam Bağlantılı Katmana iletilir. 

Sınıflandırma bu katmanda gerçekleştirilir. 

 
3.1.7. Yama Evrişimsel Sinir Ağı (PatchESA)  

 

 ESA, genellikle tüm görüntüleri sınıflandırmak için kullanılmaktadır. PatchESA’da, 

önemli teşhis bilgilerini taşıyan uygun boyutlardaki “yama”lar orijinal görüntüden çıkarılır 

ve her bir yama ayrı ayrı sınıflandırılır. Her bir test görüntüsü öncelikle ℙ gibi bir dizi 

yamaya bölünür ve her yama ݅ ∈ ℙ için ESA kullanılarak olasılıksal tahmin yapılır. Bu 

tahminler daha sonra bir oylama şeması kullanılarak nihai görüntü etiketiyle birleştirilir. 

Çoğunluk oylaması, maksimum olasılık ve olasılıkların toplamı; yama etiketlerini 

birleştirmek için kullanılabilecek oylama şemalarına örnekler olarak verilebilmektedir. 

Çoğunluk oylamasında, en çok oyu alan etiket, nihai görüntü sınıfı olarak seçilir (Denklem 

3.8).  

௞ݒ  = ෍(݈௜ = ݇)௜∈ ℙ  (3.8)

 

Burada ݇, sınıf etiketine oy veren yamaların sayısını, ݈௜, ݅ yamasının sınıf etiketini temsil 

etmektedir. En çok oy alan yama etiketi Denklem 3.9 kullanılarak seçilmektedir. 



27 
 

 

ෘ݇ = ݇ݔܽ݉ ݃ݎܽ  ∈ ॶ(ݒ௞) (3.9)

 
 Maksimum olasılıkta (Denklem 3.10); olasılıklar toplamıyla yama sınıfı olasılıkları 

toplanır ve en yüksek toplama sahip sınıf, Denklem 3.11’de gösterildiği gibi seçilirken, en 

yüksek sınıf olasılığına sahip olan yama, görüntü sınıfına karar vermektedir.   

 ෘ݇ = arg ݇ݔܽ݉ ∈ ॶ ቀ ݅ݔܽ݉ ∈ ℙቁ (3.10) (௜ሾ݇ሿ݌)

ෘ݇ =  arg ݇ݔܽ݉ ∈ ॶ ൭෍ ௜ሾ݇ሿ௜∈ℙ݌ ൱ (3.11)

Burada, ݌௜ሾ݇ሿ = ℙ (yama ݅ ∈ sınıf ݇). 

 

Şekil 3.13, bir görüntüden çıkarılan ve bir sinir ağına giren yamaları göstermektedir. 

 

 
Şekil 3.13. Temel patch çıkarımı ve sinir ağına giriş (Sumi ve Delhibabu, 2019) 

 

3.1.8. Kapsül Sinir Ağları (KSA)  

 

 Evrişimsel Sinir Ağları (ESA) nesnelerin kesin konumu ve duruşu gibi bilgileri 

kaybetme eğiliminde olan birkaç havuzlama katmanına sahiptir. Kapsül Sinir Ağı (KSA) 

(CapsNet), ters grafik fikrini kullanarak ESA’lardaki bu dezavantajların üstesinden gelmek 

için 2017 yılında Geoffrey Hinton (Sabour ve ark., 2017) tarafından ileri sürülmüştür. 

ESA’ların aksine, KSA ağ boyunca bir nesnenin konumu ve duruşu hakkında ayrıntılı 

bilgileri muhafaza etmektedir. Bir kapsül ağı, kapsüllerden oluşur. Kapsül, bir görüntüdeki 

bir nesneyi veya bir nesnenin parçalarını algılamayı öğrenen bir grup nörondur. Çıktısı, 
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uzunluğu bir görüntüdeki bir nesnenin varlığını temsil eden ve yönelimi bir görüntüdeki 

nesnenin konumunu, dönüşünü, boyutunu veya ölçeğini temsil eden bir vektördür. Bu 

durum, özellikler arasındaki uzamsal ilişkileri görmezden gelen ESA’lardan farklıdır.  

 KSA mimarisi bir kodlayıcı ve bir kod çözücüden oluşmaktadır. Kodlayıcı; Evrişim 

Katmanı, Birincil Kapsül Katmanı ve ClassCaps Katmanı olmak üzere 3 katman 

içermektedir. Evrişim Katmanı, 9x9x1 boyutunda ve 1 adımlı 256 çekirdeğe ve ardından 

ReLU aktivasyon fonksiyonuna sahiptir. Bu katmanda, görüntü piksel yoğunlukları yerel 

özellik algılayıcılara dönüştürülmektedir. Bu katmanın çıktısı daha sonra, her bir kapsülün 

boyutu 6x6 olan 32 birincil kapsül içeren bir evrişimsel katman olan Birincil Kapsül 

Katmanına girdi olarak verilir. Görüntüdeki en düşük seviyeli varlıklar bu katmanda 

yakalanmaktadır. Bu katmanın çıktısı daha sonra dinamik bir yönlendirme algoritması 

aracılığıyla ClassCaps katmanına gönderilir. Dinamik yönlendirme algoritması, kapsüllerin 

sonraki uygun katmanlara yönlendirilmesini kolaylaştırırken, Birincil Kapsül ve ClassCaps 

katmanları arasındaki bağlantıyı ölçmek için bir bağlantı katsayısı hesaplar. CapsNet 

modeli, eğitim sürecinde güncellendiği için katsayı değeri aracılığıyla öğrenir ve kaybı 

daha hızlı optimize etmek ve ezberlemeyi önlemek için yalnızca 3 yönlendirme yinelemesi 

kullanılır. ClassCaps katmanında, her sınıf için bir tane olmak üzere 2 sınıf kapsülü 

bulunur. Buradaki her girdi vektörüne, girdi alanını 16 boyutlu kapsül çıktı alanına eşleyen 

bir 8x16 ağırlık matrisi uygulanır.   

 KSA’daki kod çözücü ağının amacı, vektörleri ClassCaps katman temsilinden 

yeniden oluşturmaktır. Bunu, girdi görüntüsü ile kod çözücünün çıktısı arasındaki Öklid 

mesafesini en aza indirerek yapar. Kod çözücü 3 tam bağlantılı katmandan oluşur; birinci 

katman toplam 512 nöron, ikinci katman 1024 nöron ve üçüncü katman 784 nöron 

içermektedir. KSA parametreleri, her çıktı sınıfı için bir marj kaybı kullanılarak optimize 

edilir. Marj kaybına ek olarak, girdi görüntüsünün parametrelerini kodlamak amacıyla her 

bir kapsülü artırmak için bir düzenleme yöntemi olarak 2ܮ yeniden oluşturma kaybı 

(ortalama kare hatası) kullanılır. KSA mimarisi Şekil 3.14’te gösterilmektedir.  
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Şekil 3.14. Temel KSA mimari yapısı (Sabour ve ark., 2017) 
 
 
3.2. Metrikler 

 

 Performans ölçümleri, öğrenme algoritmalarının performansını yani başarısını 

değerlendirmede kullanılmaktadır. Farklı ölçüm metrikleri, modelleri nicel ve nitel olarak 

değerlendirmek için kullanılmaktadır. Görüntü analizinde kullanılan temel nicel analiz 

metrikleri Zar Benzerlik Skoru (Zar Skoru) (Dice Score), Birlik Üzerinden Kesişme (BüK) 

(IoU-Intersection over Union), Kesinlik (Precision), Duyarlılık (Recall),  Özgüllük 

(Specifity), F1-skor (F1-score) ve Alıcı İşletim Karakteristiği (ROC-Receiver Operating 

Characteristic) ölçütleridir. Nitel analiz ise elde edilen görsel sonuçların temel gerçek 

görsellerle karşılaştırılmasıyla gerçekleştirilir. 

 Zar Skoru ve BüK metrikleri, literatürde çok bilinen ve özellikle tıbbi görüntü 

segmentasyonu için değerlendirmede kullanılan temel metriklerdir (Voiculescu ve 

Yeghiazaryan, 2015). Her iki ölçümün daha yüksek puanlar sergilemesi, daha iyi 

segmentasyon performansına işaret etmektedir. F1-skoru gibi Zar Skoru, hedef görüntü ile 

segmentasyon sonucunun karşılaştırması için kullanılan bir örtüşme ölçüsüdür ve Denklem 

3.12’de olduğu gibi tanımlanmaktadır.  

 BüK ise, temel gerçek görüntü ile segmentasyon sonucu arasındaki örtüşme 

yüzdesini ölçmek için kullanılan yaygın bir ölçümdür. Aynı zamanda “Jaccard indeksi” 

olarak da adlandırılır ve Denklem 3.13’te tanımlandığı gibi gerçek ve sistem sonucu 

arasındaki benzer piksellerin sayısının her iki görüntüde bulunan toplam piksel sayısına 

bölünmesiyle ölçülür. 

ݑݎ݋݇ܵ ݎܼܽ  = 2 ∗ ∩ ܣ) ܣ(ܤ + ܤ  (3.12)
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 Kesinlik değeri (Denklem 3.14), modelde doğru tanımlanmış pozitif örneklerin 

(GP) toplam sayısının, pozitif sınıfa (GP+YP) ait olarak tanımlanan toplam eleman 

sayısına oranıdır. Yüksek hassasiyet, pozitif olarak tanımlanan bir örneğin gerçekten de 

pozitif olduğunu göstermektedir. Ancak, görüntü analizinde alt segmentasyon hataları 

kesinliğe yansımamaktadır. Duyarlılık ise (Denklem 3.15), modelde doğru tanımlanmış 

pozitif örneklerin (TP) toplam sayısının gerçek pozitif sınıfa (GP+YN) ait olan toplam 

eleman sayısına oranı olarak tanımlanabilir.  

 Karışıklık matrisinde kullanılan bir diğer karşılaştırma metriği ise özgüllüktür. 

Özgüllük, modelin gerçek negatif verileri doğru olarak tanımlama oranıdır. Özgüllük 

(Denklem 3.16), doğru tanımlanmış negatif örneklerin (GN) toplam sayısının, gerçekte 

negatif sınıfa (GN+YP) ait olan toplam eleman sayısına oranıdır. 

 Görüntü analizinde, duyarlılık, segmentasyondaki aşırı segmentasyon hatalarını 

hesaba katmasa da (Voiculescu ve Yeghiazaryan., 2015) yüksek bir duyarlılık, düşük 

sayıda yanlış negatif olduğunu göstermektedir.  

 F1-skoru, kesinlik ve duyarlılığın harmonik ortalamasıdır ve yalnızca hem kesinlik 

hem de duyarlılık yüksek olduğunda yüksek değer almaktadır (Denklem 3.17). Özellikle 

görüntü segmentasyonunda gerçek görüntü ile sonuç görüntü arasındaki örtüşme başarısını 

ölçmek için F1-skor kullanılması, model sonucunu değerlendirmek için daha güvenlidir. 

 Alıcı işletim karakteristiği (AİK) (ROC) eğrisi, iki sınıflı sistemlerde, sınıf ayrım 

eşik değerinin farklılık gösterdiği durumlarda, hassasiyetin kesinlik değerine olan oranıyla 

hesaplanmaktadır. AİK, daha basit anlamda doğru pozitiflerin, yanlış pozitiflere olan oranı 

diye tanımlanabilir. AİK eğrisi altında kalan alan, farklı modeller için ölçülmektedir ve 

çeşitli eşik değerlerinde, model performans ölçümünü gösteren bir grafik çizimidir. 

 

݈݇݅݊݅ݏ݁ܭ = ܲܩܲܩ  + ܻܲ 
(3.14) 

(ଓ݈ଓ݈݇ݎܽݕݑܦ)݈ܽ݉ܽݎଓݐܽܪ = ܲܩܲܩ  + ܻܰ (3.15)

Ö݃ݖü݈݈ü݇ = ܰܩ ܰܩ +  ܻܲ  (3.16)

ݑݎ݋݇ܵ 1ܨ = 2 ∙ 2ܲܩ ∙ ܲܩ + ܻܲ + ܻܰ (3.17)
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Algoritma Adımları 

1) Veri Kümesi-1’den görüntü al 

2) Orijinal görüntülerden 2D görüntü dilimlerini çıkar: ݔ ∈ :ܦ  ௜ୀଵଶଵଵଶ{௜ݔ}

3) Görüntüleri gri ölçeğe dönüştür, 256x256 piksele yeniden boyutlandır ve normalleştirme ile siyah-beyaz 
görüntüye çevir. (ݔ௣௥௘ = Ö݊݅ş݈݁݉(ݔ)) 

4) Görüntüleri geliştirmek için KSAHE uygulama (ݔ௄ௌ =  ((௣௥௘ݔ)ܧܪܣܵܭ

5) Görüntü üzerine konturlar çizerek ve ardından kapalı alanı kırparak İB’yi çıkar (ݔİ஻ = İܤ(ݔ௄ௌ)) 

6) Döndürme, kesme, yakınlaştırma ve yatay çevirme gibi standart yöntemleri kullanarak veri artırma 
stratejilerini uygula 

7) Verileri eğitim için %80 ve test için %20 olacak şekilde böl 

8) Segmentasyon modelini oluştur (UNet/UNet++/SegNet/PSPNet/kÜÇA-UNet), sınıflandırıcıya girdi olarak 
kullanılacak segmentasyon maskelerini elde etmek için eğitim veri kümesini kullanarak modeli eğit 

9) Segmentasyon modelini değerlendir, test et ve diğer temel modellerle karşılaştırarak, sonuçları değerlendir 

10) Seçilen eğitilmiş segmentasyon modeli ile Veri Kümesi-2’de segmentasyon maskeleri oluştur  

11) Oluşturulan ikili maskeleri kullanarak sınıflandırma modellerini (ESA/PatchESA/KSA) eğit 

13) Tüm sınıflandırıcıların performansını değerlendir, test et ve karşılaştırma yap 

Şekil 4.2. Tez kapsamındaki algoritmanın adımları 

 

4.1. Önişlem 

 

 Görüntü işlemede önişlem aşaması, ham görüntülerin, yapılan uygulamanın sonraki 

adımlarında sorunsuz kullanılabilmeleri için çeşitli düzeltme işlemlerine tabi tutulmalarıdır. 

Tez çalışmasında, ilk aşama olarak veri setindeki görüntülere bazı önişlem adımları 

uygulanmıştır.  

Önişlem aşamasında ilk olarak, alınan Bilgisayarlı Tomografi (BT) taramalarından 

2D kesitler çıkarılmıştır. Tıbbi görüntülerin düşük kontrast, gürültü, sinyal düşmeleri ve 

karmaşık anatomik yapılar gibi özellikleri nedeniyle tıbbi görüntü analizi genellikle zor 

olmaktadır (Dawood ve ark., 2011). Bu sorunu çözmek için BT taramalarına Kontrast 

Sınırlı Adaptif Histogram Eşitleme (KSAHE) (CLAHE-Contrast Limited Adaptive 

Histogram Equalization) uygulanmıştır. Bu uygulama küçük ayrıntıları, dokuları ve 

görüntülerin lokal kontrastını geliştirmektedir (Zuiderveld, 1994). KSAHE, kontrast 

amplifikasyonunun gürültü amplifikasyonunu azaltmak için sınırlandırıldığı bir adaptif 
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histogram eşitleme türevidir. Bu işlem, her piksel değerindeki bir histogramın değerini 

kırparak ve ardından tüm histogram kutuları arasında eşit olarak yeniden dağıtarak 

yapılmaktadır (Contributors, 2020). KSAHE uygulanmasından sonra, Veri Kümesi-1’deki 

görüntülerden ilgi bölgesi (İB) (ROI) çıkarımı yapılmıştır. Bunun nedeni, Veri Kümesi-

1’deki görüntülerin çoğu, akciğerlerin altında çok fazla siyah alan ve bölümler içermektedir 

ve bu durum görüntü analizinde gereksiz alanların analiz edilmesine ve dolayısıyla zaman 

kaybına yol açmaktadır. İB çıkarımında, görüntünün üzerine konturlar çizilerek ve 

ardından en büyük kapalı sınıra sahip dikdörtgen kırpılarak, işlem gerçekleştirilmiştir. 

Ortaya çıkan İB, görüntüdeki her iki akciğeri de kapsamaktadır. Daha sonra İB görüntüleri 

256x256 piksel olarak yeniden boyutlandırılıp, gri seviye görüntülerde piksel değerleri 

[0,1] arasına normalize edilmiştir. Bu aşamadan sonra, derin öğrenme algoritmasının 

uygulamasında aşırı öğrenmeyi önlemek ve görüntülerinin sayısını artırmak için verilere 

döndürme (rotating), kırpma (shearing), yakınlaştırma (zooming) ve yatay çevirme 

(horizontal flipping) gibi veri büyütme stratejileri uygulanmıştır. Bu işlem adımlarında 

görüntülere karşılık gelen segmentasyon maskelerine de aynı işlem adımları sırasıyla 

uygulanmıştır. Şekil 4.3, ön işleme aşamasının çıktılarını göstermektedir.  

 

4.2. Görüntü Segmentasyonu 

 

 Görüntü segmentasyonu, dijital bir görüntünün genellikle bir nesne ve arka plandan 

oluşan anlamlı bölümlere ayrıldığı süreçtir. Bu süreç, görüntüyü basitleştirir ve görüntü 

analizini geliştirir (Chhawchharia ve ark., 2016). Bu nedenle görüntü segmentasyonu, 

pikselleri benzerliklere veya farklılıklara göre gruplandırmayı amaçlayan bir görüntü 

işleme problemidir. Segmentasyon, görüntüyü daha anlamlı hale getirir ve sonraki 

aşamaların daha hızlı olmasını sağlar (Saglam ve Baykan, 2017). Görüntü segmentasyonu, 

otonom araçlar, yüz tanıma, tıbbi görüntüleme vb. birçok görüntüleme uygulamasının 

önemli bir parçasıdır. Tıbbi görüntü analizinde vazgeçilmez bir adım olarak segmentasyon, 

görüntünün daha hızlı ve verimli analiz edilmesini ve daha çok bilgi sağlamasını 

amaçlamaktadır. Tıbbi görüntü segmentasyonu, diğer segmentasyon uygulamalarından 

farklıdır çünkü segmentlenecek nesnenin anatomik yapısına uygun olarak işlem yapılması 

gerekmektedir. BT ve MRI (Manyetik Rezonans Görüntüleri) görüntüleri gibi yaygın 

görüntü formatları; manuel incelemeleri çok zorlaştıran, yüksek çözünürlüklere ve çok 



 
sa

ön

tıb

an

çık

 

 

. 

ku

ba

hib

Se

tam

ayıda görün

neme sahip 

bbi persone

nalizler ve 

ktısını vereb

(a) Oriji

(

 

Tez k

ullanılan UN

aşarı arttırım

brit kullanıl

egNet ve P

mamen siya

ntü kesitleri

nesneleri v

ele yardımc

simülasyonl

bilir (Läthén

inal (kaynak) g
 

(d) Gri ölçekli
 

(h) Kırpma 

kapsamında 

Net, UNet+

mı için bu 

larak çalışm

SPNet ile y

ah sonuç v

ine sahiptir

vurgulayarak

cı olabilir. 

lar için kul

n. 2010). 

 
görüntü (

 

 

 

 
Şekil 4

BT görüntü

++, SegNet 

mimariler, 

malar yapılm

yapılan seg

verdiğinden 

 

r. Bu neden

k bu tür büy

Ayrıca tıbb

llanılabilece

(b) KSAHE uy
 

(e) Normalle
 

(i) Yakınla

4.3. Ön işlem a

ülerinin seg

ve PSPNet

Koşullu Ü

mıştır. Bu h

gmentasyon

dolayı, bir

nle, otomat

yük görüntü

bi görüntü 

ek ilgili ana

ygulanmış 

 

eştirilmiş 

aştırma 

aşaması adıml

gmentasyon

t mimariler

Üretken Çek

hibrit mimar

işlemlerind

r sonuç alın

tik segment

ülerde taram

segmentas

atomik vey

(c) RO

(f) D

(g) Ya
 

ları 

nu için liter

ri kullanılm

kişmeli Ağ 

ri yapılardan

de, segment

namamış v

tasyon araç

ma yapma k

yonu, daha

ya patolojik

OI çıkarılmış 
 

Döndürme 
 

atay Çevirme 

ratürde yayg

mıştır. Daha 

(kÜÇA) (c

n kÜÇA ile

te edilmiş g

e bu hibrit

37 

çları, özel 

konusunda 

a gelişmiş 

k yapıların 

 

 

gın olarak 

sonra ise 

cGAN) ile 

e UNet++, 

görüntüler 

t modeller 



38 
 

 

kullanılamamıştır. kÜÇA-UNet hibrit modeli ile yapılan segmentasyon işleminde ise 

başarılı sonuçlar elde edilmiştir.  

 

Çizelge 4.1. Temel derin öğrenme mimarileri ile yapılan segmentasyon işlemi için kullanılan parametre 
değerleri 

 
Mimari Epoch sayısı Optimize edici Öğrenme oranı Momentum Kayıp fonksiyonu 

UNet 100 Adam 0.0005 β1 = 0.9 ,  
β2 = 0.999 

İkili çapraz entropi 
+ Zar kaybı 

UNet++ 100 Adam 0.0005 β1 = 0.9 , 
 β2 = 0.999 

İkili çapraz entropi 
+ Zar kaybı 

SegNet 100 Adam 0.001 β1 = 0.9 ,  
β2 = 0.999 

Ortalama Kare 
Hatası (MSE) 

PSPNet 100 Adam 0.001 β1 = 0.9 ,  
β2 = 0.999 

Ortalama Kare 
Hatası (MSE) 

 

4.2.1. Koşullu Üretken Çekişmeli Ağ ve UNet ile segmentasyon 

 

 Bu tez çalışmasında BT görüntülerinden Covid-19 lezyonlarını segmentlere 

ayırmak için Koşullu Üretken Çekişmeli Ağlar (kÜÇA) (cGAN) ile UNet mimarisi hibrit 

kullanılmıştır. Önerilen mimaride, görüntüden görüntüye çeviri için kullanılan Pix-2-Pix 

ÜÇA yapısı kullanılmıştır (Isola ve ark., 2017). Bu ağ yapısında Üretken Ağ, Alıcı işletim 

karakteristiği (AİK) (ROC) tanımayı öğrenir ve sınırlarını çevreleyen ikili bir maske 

oluşturur. Ayırıcı ise gerçek segmente edilmiş maskeler ile sentetik maskeler arasında 

ayrım yapmayı öğrenir. kÜÇA için kullanılan “üretici” ve “ayırıcı” yapıları UNet ile 

modifiye edilerek kullanılmıştır.  

 kÜÇA için Üretici Mimarisi: Tez çalışmasında kullanılan kÜÇA üreticisi, 

modifiye edilmiş bir UNet mimarisidir ve kÜÇA-UNet ismi buradan gelmektedir. kÜÇA-

Unet mimarisinin üreticisindeki kodlama bölümü, tipik Evrişimsel Sinir Ağı (ESA) (CNN) 

mimarisini takip eder ve birçok kodlayıcı bloğundan oluşmaktadır. Her kodlayıcı bloğu, bir 

girdi görüntüsünü bir evrişimsel katmandan geçirir, ardından toplu normalleştirme ve 

sızdıran doğrultulmuş doğrusal birim (LeakyReLU) (eğim 0.2) gelir. Orijinal UNet’in 

aksine, bu yaklaşımda tüm maksimum havuzlama katmanları kaldırılır. Her bloktan sonra, 

mimarinin karmaşık yapıları etkili bir şekilde öğrenebilmesi için çekirdek sayısı iki katına 

çıkar.  

 UNet mimarisinde dar geçit bölümü; daralma ve genişleme katmanını birbirine 

bağlar. Daralma bölümü 2x2 adım kaydırma işlemi (stride), bir adet 4x4 evrişim 
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bulunmaktadır. Ek olarak, ayırıcının tüm katmanlarına 2ܮ düzenlenmesi eklenmiştir. 

Ayrıca tüm sınıf etiketlerine etiket yumuşatma uygulanmıştır. Etiket yumuşatmada, gerçek 

ve sahte etiketleri temsil etmek için 1 ve 0 gibi sert etiketleri kullanmak yerine, gerçek 

görüntüleri temsil etmek için 0.9 ile 1.0 arasında rastgele değerler ve sahte görüntüleri 

temsil etmek için 0 ile 0.1 arasında değerler üreterek yumuşak etiketler kullanılmıştır. Bu 

değişiklikleri uyguladıktan sonra, modelin birleşme hızında gözle görülür bir değişiklik 

gözlenmiştir. Üreticinin hem girdi hem de çıktı katmanlarının tüm özellik vektörlerinin 

boyutları Şekil 4.5’te verilmektedir. 

 

  
 

Şekil 4.5. kÜÇA-UNet yapısındaki kullanılan üretici modelinin girdi ve çıktı katmanlarındaki özellik 
vektörlerinin boyutları

 

kÜÇA için Ayırıcı Mimarisi: Ayırıcı, sisteme verilen ikili maskenin gerçek mi 

yoksa sahte mi olduğunu belirlemektedir.   (Isola ve ark., 2017). Yama ayırıcı, girdi 

görüntüsünü bir dizi yamaya böler ve her yamayı tek bir sayısal çıktıyla eşler. Bir 

görüntünün tamamı üzerinde tahmin gerçekleştiren normal bir görüntü ayırıcının aksine, 

yama ayırıcı her bir yama için bir tahmin yapar ve son tahmin tüm yama tahminlerinin 

aritmetik ortalamasıdır. Ayrıca, yama ayırıcı daha az parametre gerektirir, çok büyük ve 

bulanık görüntülerle iyi çalışır ve hesaplama süresi daha düşüktür. Isola ve ark. (2017), 

tarafından yapılan çalışmada 70x70 yama boyutunun küresel özellikleri barındırabileceği 
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 Ayırıcı, ikili çapraz entropi (içe) (bce-binary-cross entropy) kaybı (Denklem 4.1) ve 

zar kaybının (Dice) (Denklem 4.2) bir kombinasyonu kullanılarak optimize edilir. Ayırıcı 

kaybı, Denklem 4.3 kullanılarak hesaplanır ve bu kayıp üretici aracılığıyla geri yayılır. İkili 

çapraz entropi kaybı, ESA (CNN) sınıflandırması için en yaygın kullanılan kayıptır 

(Kodym ve ark., 2018). 

 

஻஼ாܮ =  − 1ܰ ෍ ݃݋݈.௜ݕ ൯(௜ݕ)݌൫ ݃݋݈ + (1 − .(௜ݕ 1)݃݋݈ − ே((௜ݕ)݌
௜ୀଵ  (4.1)

௓஺ோܮ = 1 − ∩ ݕ) ݔ 2  ݕ((ݕ)݌ + (ݕ)݌ ஽ூௌܮ(4.2)  = ஻஼ாܮ  + ௓஺ோ (4.3)ܮ  

 

 Bu denklemlerde ݕ gerçek veri, (ݕ)݌ veri kümesindeki görüntü sayısı olan ܰ’nin 

tüm değerleri için öngörülen maskesi ve ܮ஽ூௌ ise ayırıcı kaybı temsil etmektedir. ܮଵ kayıp 

fonksiyonu, gerçek değer ile tahmin edilen değer arasındaki tüm mutlak farkların toplamı 

olan hatayı en aza indirmek için kullanılır. 

 Üretici ܩ ise, Isola ve ark. (2017) tarafından önerildiği üzere, ayırıcı kaybı ve ܮ௅ଵ 

kaybı (ܮଵ Loss) (Denklem 4.4) kullanılarak ܮ௅ଵ kaybı lehine [1, 100] arasında bir ağırlıkla 

güncellenir. Üretici için nihai amaç fonksiyonu Denklem 4.5’te gösterilmektedir.  

(ܩ)௅ଵܮ  =  Σ௫,௬,௭ ||ݕ − ,ݔ)ܩ Üோா்İ஼İܮ(4.4) ||(ݖ = ,ܩ)௞ÜÇ஺ܮ  ܦ ݔܽ݉ ܩ ݊݅݉݃ݎܽ  (ܦ + (4.5) (ܩ)௅ଵܮߣ

 

 Burada λ, ܮ௅ଵ kaybının ağırlığını arttırmak için kullanılan sabit değeri temsil 

etmektedir ve genelde (λ=100) olarak kullanılmaktadır. ܮ௅ଵܮଵ kaybını, ܮÜோா்İ஼İ üretici 

kaybını ve ܮ௞ÜÇ஺ ise çekişme kaybını temsil etmektedir. 

 Üretici ve ayırıcı; üreticinin makul bir ikili maske oluşturmayı öğrendiği ve 

ayırıcının ise sentetik ve gerçek segmentasyon arasında nasıl ayrım yapılacağını öğrendiği 

noktada optimize edilir. Burada içe (bce) zar kaybı, Gauss gürültüsü ve 2ܮ 

düzenlileştirmesinin tanıtılmasının yanı sıra, farklı öğrenme oranları ve kayıp fonksiyonları 
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kullanılmıştır. kÜÇA-Unet’in için kullanılan paramatere değerleri Çizelge 4.2’de 

verilmiştir.  

 

Çizelge 4.2. kÜÇA-UNet için kullanılan parametre değerleri 
Epoch sayısı Optimize edici Öğrenme oranı Momentum Kayıp fonksiyonu 

131000 Adam 0.0001 ߚଵ = 0.5, ଶߚ  = 0.999 İkili çapraz entropi (bce),  
zar (dice) ve ܮ௅ଵ 

 

 Segmentasyon maskeleri elde edildikten sonra, ikili maskeler oluşturmak için basit 

bir eşikleme gerçekleştirildiğine dikkat edilmelidir. Eşikte, eşik olarak bilinen ölçüm için 

belirli bir değer alınır. Bir görüntüdeki pikselin değeri eşik değerinden büyük veya ona 

eşitse, bu bir nesne pikselidir veya aksi takdirde bir arka plan pikselidir. Eşikleme, paraziti, 

yani çok büyük veya çok küçük pikselleri kaldırarak görüntüyü filtreler. Şekil 4.8’de 

gösterildiği gibi 0.9223 (%92.23) F1-skor değerinin elde edildiği en iyi eşik değeri olarak 

54.90 seçilmiştir.  

 

4.3. Sınıflandırma 

 
 Sınıflandırma, verilen veri noktalarının sınıfını tahmin etme sürecidir. Burada bir 

model, verilen veri kümesinden veya gözlemlerden öğrenmekte ve ardından yeni 

gözlemleri var olan sınıfa veya gruba sınıflandırmaktadır. Tıbbi görüntü analizinde önemli 

bir adım olan görüntü sınıflandırmanın amacı tıbbi görüntüleri, görüntüleme formatları 

veya klinik patolojiler gibi belirli kriterlere göre ayırt etmektir. İyi bir görüntü 

sınıflandırma sistemi, tıbbi görüntülerin hızlı ve doğru bir şekilde incelenmesi ve 

yorumlanmasında sağlık personeline yardımcı olmalıdır (Zhang ve ark., 2019). Derin 

öğrenme, geleneksel yöntemlere göre kanıtlanmış avantajlar gösterse de, görüntüleme 

formatlarının ve klinik patolojilerin çeşitliliğinin neden olduğu önemli sınıf içi varyasyon 

ve sınıflar arası benzerlik nedeniyle zorlayıcıdır.  
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5. DENEYSEL SONUÇLAR VE TARTIŞMA  

 
 Literatürde önerilen mevcut Covid-19 BT segmentasyon yöntemlerinin çoğu, farklı 

veri kümeleri üzerinde çalışılmıştır. Bu veri kümeleri çoğunlukla özel veri kümeleridir ve 

farklı ortamlarda çalıştırılıp, farklı ölçüler kullanılarak değerlendirilmiştir (Ma ve ark., 

2020). Bu durum, önerilen yöntemler arasında performans karşılaştırması yapılmasını 

zorlaştırmaktadır. Bu nedenle, tez kapsamında karşılaştırmaların doğruluğu için hem 

segmentasyon hem de sınıflandırma için önerilen tüm yöntemler tez kapsamında kullanılan 

veri setlerine (segmentasyon için Veri Kümesi-1 ve sınıflandırma için Veri Kümesi-2) ayrı 

ayrı uygulanarak, sonuçlar karşılaştırılmıştır. Elde edilen sonuçların literatür ile 

karşılaştırılmasında da, tez kapsamında en iyi başarıyı veren yöntemlerin literatür ile 

karşılaştırılmaları yapılmıştır.  

 Tez kapsamında yapılan tüm deneyler, NVIDIA GPU Computing Toolkit 10.1 

GPU’yu destekleyen Intel® Core ™ i7-4720HQ CPU @ 2.60GHz × 8 işlemci, NVIDIA 

GeForce GTX 960M / PCIe / SSE2 grafik kartı kullanılarak yapılmıştır. Uygulama, Ubuntu 

18.0.4 platformunda uygulanmış ve Tesla T4 GPU, yaklaşık 12.6 GB RAM ve 33 GB disk 

alanı ile ücretsiz bir GPU ve jupyter dizüstü bilgisayar ortamı sağladığı için Google Colab 

entegre geliştirme ortamı (IDE) olarak tercih edilmiştir. Platformlar arası olması, yaygın 

olarak kullanılması, aktif bir geliştirici topluluğuna sahip olması ve kullanımı kolay 

yerleşik kütüphaneler sağlaması nedeniyle kullanılan programlama dili Python’dur (2019). 

Ayrıca, Keras 2.3.1 ve Tensorflow 2.0 açık kaynaklı makine öğrenmesi kütüphaneleri 

Python’da uygulanmaktadır. Keras 2.3.1, hata ayıklamayı kolaylaştıran ve istekli 

yürütmeye (eager execution) sahip API’ler ile kolay model oluşturma olanağı 

sağlamaktadır. Tensorflow 2.0, hem makine öğrenmesi yöntemlerinin kullanımı hem de 

araştırma için güçlü bir deney ortamı sağlar (Abadi ve ark., 2016).  

 

5.1. Segmentasyon Sonuçları 

 

 Tez çalışmasında, BT görüntüler için segmentasyon ve sınıflandırma modellerini 

değerlendirmek için ayrı deneyler yapılmıştır. İlk olarak segmentasyon için, literatürde 

kullanılan dört derin öğrenme modeli olan UNet, UNet++, SegNet, PSPNet ve önerilen 

hibrit model kÜÇA-UNet, Veri Kümesi-1’deki BT görüntülerini segmentlere ayırmak için 
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kullanılmıştır. Bu aşamada Veri Kümesi-1’deki segmentlenmiş görüntüler için sonuçlar 

analiz edilmiş ve sistemin doğruluğu ortaya konmuştur. Çalışmada, Veri Kümesi-1’deki 

veriler önce literatürde kullanıldığı gibi %80 eğitim ve %20 test olarak ayrılarak çalışmalar 

yapılmıştır. Daha sonra ise, verilerde 5-kat çapraz doğrulama (5-fold cross validation) 

uygulanarak da sonuçlar elde edilmiştir. Segmentasyon için kullanılan eğitim ve test veri 

sayılarına ilişkin veriler Çizelge 5.1’de verilmiştir. 

 

Çizelge 5.1. Segmentasyon için Veri Kümesi-1’de kullanılan görüntü sayıları 
 Covid-19 hastası Sağlıklı Toplam 
Eğitim (%80) 1292 398 1690 
Test (%20) 323 99 422 
Veri Kümesi-1 Toplam  1615 497 2112 

 

 Segmentasyon için kullanılan dört temel algoritma ve tez kapsamında önerilen 

kÜÇA-UNet yönteminin Veri Kümesi-1’deki segmentasyon başarısı için karşılaştırmalar 

Zar Skoru (Dice score), Birlik Üzerinden Kesişme (BüK) (IoU-Intersection over Union), 

Kesinlik (Precision), Duyarlılık (Recall) ve F1-skor (F1-score) metriklerine göre Çizelge 

5.2'de verilmektedir. 

 

Çizelge 5.2. Veri Kümesi-1 kullanılarak yapılan segmentasyon işleminde elde edilen sonuçlar (%) 
Model Zar skoru BüK Kesinlik Duyarlılık F1-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 
kÜÇA-UNet (önerilen yöntem) 
(5-kat çapraz doğrulama olmadan) 

92.31 86.41 92.2 92.70 92.31 

kÜÇA-UNet (önerilen yöntem) 
(5-kat çapraz doğrulama ile) 

92.21 86.20 92.4 92.03 92.21 

 

 Çizelge 5.2’ye göre, tez kapsamında önerilen yöntem tüm metriklerde diğer 

algoritmalardan daha iyi performans göstermektedir. kÜÇA ile diğer temel modellerin 

hibrit kombinasyonları olan kÜÇA-UNet++, kÜÇA-SegNet ve kÜÇA-PSPNet; eğitim 

sürecinde öğrenememiş ve tamamen siyah görüntüler üretmiştir. Bu nedenle bu hibrit 

modellerin sonuçları alınamamıştır. Şekil 5.1, önerilen kÜÇA-UNet modelinin eğitim 

sırasında ayırıcı ve üretici kaybını göstermektedir. 

 



 

(a) 

 

 

5.2

şe

 

5.2

 
 

Ve

se

ne

tez

ya

KS

sın

şe

sın

 

 

kÜÇA-UNet i

Segme

2’de verilm

kilde vermi

2. Sınıfland

Sınıfla

eri Kümes

gmentasyon

edenle, segm

z kapsamın

apılmış ve e

SA (Caps

nıflandırılm

kilde, eğitim

nıflandırma 

 
E
T
V

için ayırıcı kay
 

Şekil 5.1. 

entasyon iç

miştir. kÜÇA

iştir. 

dırma Sonu

andırma işl

si-2 üzerin

nu için gerç

mentasyon a

nda önerilen

elde edilen s

sNet) olar

mıştır. Segm

m için önc

başarısını d

Çizelge 5.3. S

Eğitim (%80) 
Test (%20) 
Veri Kümesi-2

ybı (discrimin

Epoch sayısın

çin, her mo

A-UNet mod

uçları  

eminde, sağ

nde sınıfla

çek ikili ma

aşamasında 

n kÜÇA-UN

segmentlenm

ak üç fa

mentasyonda

e % 80 ve

da test etmek

Sınıflandırma 

2 Toplam  

 

nator loss) 

nı göre kÜÇA

odel tarafınd

deline ait s

ğlıklı ve Co

andırma y

askelere sah

elde edilen 

Net modeli 

miş görüntü

arklı derin

a olduğu gi

e test için %

k için verile

için Veri Küm
Covid-19 ha

1001 
251 

1252 

(b) kÜÇA-U

A-UNet kayıp f

dan üretilen

onuçlar, ger

ovid19 hast

yapılmıştır. 

hip olmadığ

sonuçlara g

ile Veri Kü

üler ESA (C

n öğrenme

ibi veri küm

% 20 olarak

ere 5-kat çap

mesi-2’de kull
astası Sağ

98
24
12

UNet için üreti
 

fonksiyon graf

n segmenta

rçeğe en ya

talarının BT

Veri Kü

ğına dikkat 

göre, en yük

ümesi-2’de 

CNN), Patch

e sınıfland

mesi Çizelg

k bölünmüş

praz doğrula

lanılan görüntü
ğlıklı T
83 
46 
229 

ici kaybı (gene

fikleri 

asyon sonuç

akın sonuçla

T taramalar

ümesi-2’nin 

etmek önem

ksek başarıy

segmentasy

hESA (Patch

dırıcısı ku

ge 5.3’te g

ştür. Daha 

ama uygulan

ü sayıları 
oplam 
1984 
497 
2481 

52 

erator loss) 

çları Şekil 

arı net bir 

rını içeren 

görüntü 

mlidir. Bu 

yı veren ve 

yon işlemi 

hCNN) ve 

ullanılarak 

österildiği 

sonra ise, 

nmıştır.  



 

 

 

tes

(S

İşl

Sınıfla

st etmek iç

Specifity) ve

letim Karak

Şekil 5.2. Seg

andırma mo

çin doğruluk

e F1-skor (

kteristiği (Aİ

gmentasyon iç

odellerinin p

k (accuracy

F1-score) k

İK) (ROC-R

 

çin kullanılan 

performansı

y), Kesinlik 

kullanılmıştı

Receiver Op

modellere ait 

ını değerlen

(Precision)

ır. Ayrıca, 

perating Cha

görsel sonuç ö

ndirmek ve 

), Duyarlılı

sınıflandırm

aracteristic)

örnekleri 

sistemlerin 

k (Recall), 

ma başarısı 

 eğrisi kulla

53 

başarısını 

Özgüllük 

için Alıcı 

anılmıştır. 



 
 

gö

se

gö

alı

 

kÜ

sın

sın

se

ait

 

 

 

 

(R

 

 

 

 

 

 

 

 

ESA, 

österilmekte

gmentlenmi

örüntüleri d

ınmıştır. 

Çizelg

ÜÇA-UNet 

nıflandırma 

nıflandırıcıl

gmentasyon

t karışıklık (

(a) kÜÇA-U

Şekil 5.3

Şekil 

ROC-Receiv

PatchESA v

edir. Çizelg

iş görüntül

de karşılaşt

ge 5.4’ten g

modeli ile s

işleminde

ar en kötü s

n modeli kÜ

(confusion) 

UNet + ESA 

3. kÜÇA-UNe

5.4 ise, tüm

ver Operatin

ve KSA kul

ge 5.2’de v

ler kullanıl

tırma için 

görüleceği g

segmentasy

e elde ed

sonuçları ve

ÜÇA-UNet 

matrisleri Ş

 
(

 
et segmentasyo

m sınıfland

ng Character

 

llanılarak ya

verilen her

larak sınıfl

her sınıfla

gibi %99.2 

on sonucun

dilmiştir. P

ermiştir. Tüm

olmuştur. B

Şekil 5.3’te 

(b) kÜÇA-UN

on modeli kull

dırma mode

ristic) eğrile

apılan sınıfl

r segmentas

andırma ya

andırıcıya g

doğruluk v

nda elde edi

PSPNet se

m sınıflandı

Bu nedenle k

verilmiştir.

Net + PatchESA

lanan sınıfland

ellerinin Al

erini gösterm

landırma son

syon mode

apılmıştır. 

girdi olarak

ve F1-skoru

len görüntü

egmentasyon

ırıcılar için e

kÜÇA-UNe

A (
 

dırıcılara ait ka

ıcı İşletim 

mektedir. 

nuçları Çize

elinden eld

Ayrıca, or

k verilerek,

u ile en iyi 

ülerle ESA i

n modeli 

en iyi sonuç

et ile sınıflan

(c) kÜÇA-UN

arışıklık matri

Karakterist

54 

elge 5.4’te 

de edilmiş 

rijinal BT 

 sonuçlar 

sonuçlar, 

ile yapılan 

ile tüm 

çları veren 

ndırıcılara 

Net + KSA 

isleri 

tiği (AİK) 



55 
 

 

Çizelge 5.4. Veri Kümesi-2’de farklı segmentasyon modelleri ile elde edilen segmentlenmiş görüntüler 
kullanılarak yapılan sınflandırma işlemlerinden elde edilen sonuçlar (%) 

Sınıflandırıcı Segmentasyon Yöntemi Doğruluk Kesinlik Duyarlılık Özgüllük F1 skoru 

ESA 
(CNN) 

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 
PSPNet 50.90 88.88 0.03 99.59 0.06 
kÜÇA-UNet  
(5-kat çapraz doğrulama 
olmadan) 

99.20 98.43 100 98.37 99.20 

kÜÇA-UNet  
(5-kat çapraz doğrulama ile) 

98.75 98.99 98.56 98.95 98.76 

       

PatchESA 
(PatchCNN) 

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 
PSPNet 50.50 26.0 51.02 50.1 34.01 
kÜÇA-UNet 
(5-kat çapraz doğrulama 
olmadan) 

92.55 92.80 92.43 92.68 92.61 

kÜÇA-UNet  
(5-kat çapraz doğrulama ile) 

90.95 91.2 90.84 91.06 91.02 

       

KSA 
(CapsNet) 

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 
PSPNet 50.50 50.50 1.0 0.0 67.11 
kÜÇA-UNet 
(5-kat çapraz doğrlama 
olmadan) 

73.84 77.62 67.73 80.08 72.34 

kÜÇA-UNet  
(5-kat çapraz doğrulama ile) 

69.11 75.33 57.62 78.89 62.60 
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6. SONUÇ VE ÖNERİLER 

 

6.1. Sonuçlar 

 

 2019 yılının sonlarında Covid-19’un ortaya çıkmasıyla birlikte, dünya büyük bir 

sağlık kriziyle karşı karşıya kalmıştır. Covid-19’un son derece bulaşıcı doğası göz önüne 

alındığında, Covid-19 ile mücadele etmeye yönelik en önemli adım; virüsün yayılmasını 

sınırlamak için enfekte kişilerin etkili bir şekilde taranması, erken tespit edilmesi, 

izolasyonu ve hızlı bir şekilde tedavisinin başlamasıdır. Bu amaçla, röntgenler veya BT 

taramaları gibi tıbbi görüntüler üzerinden Covid-19 taraması, hastalığın hızlı teşhisinde 

alternatif bir çözümdür. Bu tez çalışmasında, BT görüntülerinden Covid-19 lezyonlarının 

segmentasyonu için yeni bir hibrit derin öğrenme yöntemi önerilmiştir. Ayrıca Covid-19 

hastası ve sağlıklı kişilerin sınıflandırılması amacıyla hem literatürdeki temel 

segmentasyon yöntemleri hem de önerilen hibrit segmentasyon yöntemi kullanılarak, üç 

farklı derin öğrenme sınıflandırıcısı ile de görüntü sınıflandırması yapılmıştır.  

 Tez kapsamında ilk olarak; teşhis koyma, hastalığın ilerlemesini izleme, muayene 

süresinin azalması ve doğruluğun iyileştirilmesi gibi konularda radyologlara yardımcı 

olabilecek ikili maskeler oluşturmak amacıyla literatürde yaygın olarak kullanılan UNet, 

UNet++, SegNet ve PSPNet segmentasyon modelleri kullanılmıştır. Ardından Koşullu 

Üretken Çekişmeli Ağ (kÜÇA) (cGAN-Conditional Generative Adversarial Networks) ile 

bu modeller hibrit kullanılarak segmentasyon başarısının arttırılması amaçlanmıştır. Hibrit 

modellerde kÜÇA ile UNet++, SegNet ve PSPNet ile yapılan segmentasyon işlemlerinde, 

segmente edilmiş görüntüler tamamen siyah görüntü sonuçları verdiğinden dolayı, bir 

sonuç alınamamış ve bu hibrit modeller kullanılamamıştır. kÜÇA-UNet hibrit modeli ile 

yapılan segmentasyon işleminde ise başarılı sonuçlar elde edilmiştir.   

 Tez kapsamında önerilen kÜÇA-UNet yöntemi ile yapılan segmentasyon 

işleminden elde edilen sonuçlar, karşılaştırma metriklerine göre UNet, UNet++, SegNet ve 

PSPNet temel segmentasyon modellerin tek başına kullanılmasına kıyasla enfeksiyon 

bölgelerini saptamak için daha yüksek bir segmentasyon doğruluğu sağlamıştır. Elde edilen 

sonuçlara göre, segmentasyonda en çok kullanılan UNet modeline göre önerilen yöntem 

BT görüntü segmentasyonunda, BüK (IoU) metriğine göre % 9, diğer metriklerde ise (Zar 

Skoru (Dice score), Kesinlik (Precision), Duyarlılık (Recall) ve F1-skor (F1-score)) % 6 
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daha iyi sonuç vermiştir. En kötü performans ölçütüne sahip model, yalnızca %51.20 Zar 

skoru ve %37.66 BüK (IoU) skoru ile PSPNet olmuştur. Yapılan çalışmalardan elde edilen 

yüksek başarı sonuçları, UNet gibi mevcut modellere çekişmeli eğitimin eklenmesinin, 

segmentasyonun doğruluğunu arttırdığını göstermektedir. 

 Segmentasyon işleminin ardından teşhis sürecini daha da kolaylaştırmak adına, BT 

görüntülerine sınıflandırma yapılmıştır. Covid-19 tespiti için Evrişimsel Sinir Ağı (ESA) 

(CNN), PatchESA (PatchCNN) ve Kapsül Sinir Ağı (KSA) (CapsNet) olarak üç 

sınıflandırma modeli kullanılmıştır. Bu sınıflandırıcılar, segmentasyon sonucunda elde 

edilen ikili maskeyi girdi olarak alarak, Covid-19’un var olup olmadığının tahmin edilmesi 

için kullanılmıştır. 

 Sınıflandırma modellerinin performansını değerlendirmek ve sistemlerin başarısını 

test etmek için Doğruluk (accuracy), Kesinlik (Precision), Duyarlılık (Recall), Özgüllük 

(Specifity) ve F1-skor (F1-score) kullanılmıştır. Ayrıca, sınıflandırma başarısı için Alıcı 

İşletim Karakteristiği (AİK) (ROC-Receiver Operating Characteristic) eğrisi de 

kullanılmıştır. Yapılan sınıflandırma işlemlerinden elde edilen sonuçlar, BT taramaları 

üzerinden lezyonların segmentlere ayrılmasının ve derin öğrenme ile sınıflandırılması ile 

Covid-19 hastaları ile sağlıklı hastaların ayırt edebileceğini göstermiştir. 

 PatchESA; “yama” olarak tanımlanan, girdi görüntüsünün belirli bir boyutta ya da 

sayıda daha küçük görüntülere bölünmesiyle çalışan bir mimaridir. Sınıflandırma 

aşamasında PatchESA için farklı yama boyutları denenmiştir. Elde edilen sonuçlar, 

PatchESA modelinin performansının, yama boyutu arttıkça arttığını göstermektedir. Bu 

sonuç, büyük yamaların aksine daha küçük yama boyutlarında yeterli tanı bilgisinin 

taşınmadığına işaret etmektedir. Bununla birlikte, PatchESA sınıflandırıcının sonuçları 

kötü olmasa da ESA sınıflandırıcısı çok daha iyi performans sergilemiştir. PatchESA ile 

yapılan sınıflandırma işleminde, kÜÇA-UNet ve UNet++ ile elde edilen sonuçlar çok 

yakındır ve hepsi yaklaşık %92 doğruluk göstermiştir.  

 KSA sınıflandırıcısından elde edilen sonuçlar ise, sonuçların diğer 

sınıflandırıcılardan önemli ölçüde daha düşük olması nedeniyle modelin ikili maskeler 

üzerinde eğitim için uygun olmadığını göstermektedir. KSA sınıflandırıcısı ile orijinal BT 

görüntüleri ile yapılan sınıflandırma işleminde %78.29 oranında en iyi doğruluk elde 

edilmiş, ardından %75.77’lik doğrulukla UNet++ ve %73.84’lük doğrulukla kÜÇA-UNet 

gelmiştir.  
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 Sınıflandırma sonucunda elde edilen sonuçlar incelendiğinde, sınıflandırıcıların 

kÜÇA-UNet, UNet ve UNet++’dan oluşturulan ikili maskeye uygulanmasının, orijinal BT 

kullanılarak yapılan sınıflandırma işlemine göre daha iyi performans gösterdiği 

gözlenmiştir. Öte yandan SegNet ve PSPNet modellerinden elde edilen segmentlenmiş 

görüntüler kullanılarak yapılan sınıflandırma sonuçları, orijinal BT görüntüleri kullanılarak 

yapılan sınıflandırma sonuçlarından daha düşüktür.  

Tez kapsamında önerilen kÜÇA-UNet modeli, ayrıca Covid-19 segmentasyonu ve 

sınıflandırması için literatürdeki yöntemlerle de karşılaştırılmıştır. Karşılaştırma yapılan 

çalışmalarda farklı veri setleri kullanılmıştır. Ancak segmentasyon için literatürde aynı veri 

türü kullanılmış olan çalışmalar seçilmiştir. Segmentasyon sonuçlarına ait karşılaştırmalar 

Çizelge 6.1’de verilmiştir.   

 

Çizelge 6.1. Segmentasyon sonuçlarının literatür ile karşılaştırılması 

Yöntem 
Kullanılan 

görüntü formatı 
Görüntü sayısı 

Zar skoru (%) 
(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 (sınıflandırmadan gelen özellik 
olmadan) (Wu ve ark., 2021) 

BT 3855 77.5 

JCS (sınıflandırma modelinden gelen 
özellikler ile) (Wu ve ark., 2021) 

BT 3855 78.3 

Kodlayıcı-Kod çözücü (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 
kÜÇA-UNet (önerilen yöntem)  BT 2112 92.31 

 

Çizelge 6.1’de gösterildiği üzere BT görüntüleri için literatür çalışmaları; Fan ve 

ark. (2020)çalışmasında elde edilen %68.2’lik bir Zar skorundan, Shan ve ark. (2020) 

çalışmasında elde edilen %91.6’lik bir skora kadar farklılık göstermektedir. Segmentasyon 

sonuçlarına göre tez kapsamında önerilen yöntem literatürdeki yöntemlerden daha yüksek 

başarı sağlamıştır. Ayrıca %91.6 başarı sağlayan yönteme göre, Veri Kümesi-1 kullanılarak 

fazla sayıda görüntü üzerinde bile başarının artmış olduğu görülmektedir. 

 Sınıflandırma işlemi ile elde edilen sonuçlar da literatür ile karşılaştırılmıştır. 

Literatürde de sınıflandırma çalışmalarında da farklı veri setleri ve türleri kullanılmıştır. 

Ancak tez kapsamında elde edilen sonuçların literatürdeki sonuçlar ile karşılaştırmalı analiz 

edilebilmesi için sonuçlar Çizelge 6.2’de verilmiştir. 
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Çizelge 6.2’de verilen sonuçlar, Loey ve ark. tarafından gerçekleştirilen (Loey ve 

ark., 2020) çalışmada elde edilen %66.67’lik bir doğruluktan, Karakanis ve Leontidis 

tarafından yapılan çalışmada (Karakanis ve Leontidis, 2021) elde edilen %98.7’lik bir 

doğruluk arasında değişen en gelişmiş sınıflandırma modellerini göstermektedir. Elde 

edilen sonuçlara göre, segmentasyonda olduğu gibi sınıflandırmada da literatüre göre daha 

başarılı sonuçlar alındığı görülmektedir. Elde edilen bu sonuçlar, BT görüntülerine doğru 

segmentasyon modelinin uygulanmasının sınıflandırma modelinin performansını önemli 

ölçüde artırabileceğini göstermektedir. 

 

6.2. Öneriler 

 

 Tez kapsamında önerilen yöntemler, temel ve en gelişmiş modellerden daha iyi 

performans sergiledikleri için umut verici sonuçlar sağlamıştır. Önerilen segmentasyon 

yöntemi, %92.31 Zar skoru (Dice score) ve %86.41 BüK (IoU) skoru elde etmiştir. 

Sınıflandırma sonuçlarına gelince en iyi model, gerçek ikili maskesi olmayan bağımsız bir 

veri kümesinde %99.20’lik bir doğruluk ve F1 skoru elde etmiştir. Böylelikle önerilen 

yöntem, sağlık çalışanlarına özellikle Covid-19 teşhisinde yardımcı olma potansiyeline 

sahiptir ve sağlık tesislerine sınırlı erişimi olan bölgelerde kullanılabilir. 

Önerilen segmentasyon modeli, diğer tüm temel modellerden daha iyi bir 

performans elde etmesine rağmen, modeli eğitmek için geçen süre (yaklaşık 72 saat) 

uzundur. Ancak, tüm modeller için sonuç alma süresi, bir görüntü için takribi 2 saniye 

olarak aynıdır. Daha yüksek bir bilgisayar gücü ile önerilen yöntem, daha hızlı sonuçlar 

üretebilir. 
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Çizelge 6.2. Sınıflandırma sonuçlarının literatür ile karşılaştırılması 
Yöntem Kullanılan 

görüntü 
formatı 

Görüntü sayısı Doğruluk 
(%) 

Kesinlik 
(%) 

Duyarlılık 
(%) 

Özgüllük F1 skor 

UNet+DeCoVNet  
(Zhang ve ark., 2019) 

BT 70: Covid-19 
1431: Sağlıklı 
1008: Pnömoni 

90.8 --- 96 70.7 --- 

AlexNet (Loey ve ark., 2020) Röntgen 60: Covid-19 
70: Sağlıklı 
70: Pnömoni_bakteri 
70: Pnömoni viral 

66.7 --- 66.7 --- --- 

ResNet18 (Loey ve ark., 2020) 69.47 --- 66.67 --- --- 

GoogleNet (Loey ve ark., 2020) 80.56 --- 80.56 --- --- 

ESA+DVM (Sethy ve ark., 2020) Röntgen 127: Covid-19 
127: Pnömoni 
127: Sağlıklık

95.33 --- 95.33 --- 95.34 

ESA (Yang ve ark., 2020) BT 349: Covid-19 
483: Sağlıklı 

89 --- --- --- 90 

Deep Pneumonia (Song ve ark., 2020) BT 88: Covid-19 
101: Pnömoni 
86: Sağlıklı 

86 79 96 --- 87 

DarkCovidNet (Ozturk ve ark., 2020) Röntgen 125: Covid-19 
500: Sağlıklı 
500: Pnömoni 

87.02 89.96 85.35 92.18 87.37 

DarkCovidNet (Ozturk ve ark., 2020) Röntgen 125: Covid-19 
500: Sağlıklı 

98.08 98.03 95.13 95.3 96.51 

VGG-19  
(Apostolopoulos ve Mpesiana, 2020) 

Röntgen 224: Covid-19 
700: Pnömoni 
504: Sağlıklı 

96.78 --- 98.66 96.46 --- 

Covid-Net (Wang ve ark., 2020) Röntgen 53: Covid-19 
5526: Covid-19 olmayan hasta 
8066: Sağlıklı 

92.4 --- --- --- --- 

Covid-MobileXpert (Li ve Zhu, 2020) Röntgen 179: Covid-19 
179: Pnömoni 
37: Sağlıklı 

88.9 --- --- --- --- 

Covidx-Net (Hemdan ve ark., 2020) Röntgen 25: Covid-19 
25: Sağlıklı 

90 91.5 90 --- 91 

UNet+3D DNN (Zheng ve ark., 2020) BT 313: Covid-19 
229: Sağlıklı 

90.8 --- 90.7 91.11 --- 
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Çizelge 6.2. Sınıflandırma sonuçlarının literatür ile karşılaştırılması (devam) 
Kodlayıcı-kod çözücü  
(Amyar ve ark., 2020) 

BT 449: Covid-19 
98: Akciğer hastası 
425: Sağlıklı 
2738: Covid-19 olmayan hasta 

94.67 --- 96 92 --- 

(UNet++)+CNN(Chen ve ark., 2020) BT 20886: Covid-19 
14469: Sağlıklı 

92.59 --- 100 81.82 --- 

ResNet20 (Ghoshal ve Tucker, 2020) Röntgen 68: Covid-19 
1583: Sağlıklı 
2786: Pnömoni_bakteri 
1504: Pnömoni viral 

92.8 --- --- --- --- 

Inception (Wang ve ark., 2020) BT 325: Covid-19 
740: Pnömoni 

79.3 --- 83 67 --- 

ResNet50 (Narin ve ark., 2020) Röntgen 50: Covid-19 
50: Sağlıklı 

96.1 76.5 91.8 96.6 83.5 

ResNet+Location Attention (Xu ve 
ark., 2020) 

BT 219: Covid-19 
175: Sağlıklı 
224: Viral Pnömoni 

86.7 86.9 86.7 --- 86.7 

CovNet (Li ve ark., 2020) BT 468: Covid-19 
1551: Pnömoni 
1173: Pnömoni değil 

95 --- 87 92 --- 

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

--- --- 94.5 93.5 --- 

ESA (Karakanis ve Leontidis, 2021) BT 275: Covid-19 
275: Sağlıklı 

98.7  --- 100 98.3 --- 

GoogleNet (Angelov ve Soares, 2020) BT 1252: Covid-19 
1229: Sağlıklı 

88.6 --- 89.7 88.6 89.2 

kÜÇA-UNet + ESA  BT 1252: Covid-19 
1229: Sağlıklı 

99.2 98.43 100 98.37 99.2 
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Aşırı öğrenmeyi önlemek için toplu normalleştirme, seyreltme, katmanlı çapraz 

doğrulama gibi çeşitli yöntemler kullanılmıştır. Sonuçları daha fazla doğrulamak için 

gelecekte hastanelerden daha büyük bir veri kümesi elde edilebilir. Dolayısıyla, modelin 

farklı konumlardaki genelleme derecesi değerlendirilebilir. Ayrıca çalışmada kullanılandan 

çok daha fazla katmana sahip bir KSA (CapsNet) modelinin, daha iyi sonuçlar 

doğurabileceği öngörülmektedir. 

Buna ek olarak, üretilen segmentlenmiş görüntülerden gürültülü küçük yamaları 

çıkarabilen, daha başarılı son işlem yöntemleri uygulamak, elde edilen sonuçları 

iyileştirebilir. Son olarak bu çalışmada kullanılan tüm modellerin temel birimi, kara kutu 

modeli olan “sinir ağıdır” ve açıklanabilirliği üzerine çalışmalar hâlâ devam etmektedir. 

İlerleyen zamanlarda derin öğrenme model yapıları daha net bir şekilde açıklanabilirse, çok 

farklı ve daha başarılı çalışmalar gerçekleştirilebileceği düşünülmektedir. 
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