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OZET

Muhammed Mehdi MENTES

RADYOLOJI GORUNTULERINDEN COVID19 ZATURRESI ANALIZI
Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii

Biyomedikal Miihendisligi Anabilim Dah

2022

COVID19, ilk olarak 2019 yili sonunda Aralik ayinda ortaya ¢ikmistir ve ilk vaka Cin’in
Wuhan kentinde goriilmiistiir. Birkag ay icerisinde tiim diinyay1 saran bir pandemi haline
gelen hastaliga doniismiistiir. Hastaliga sebep olan viriis, SARS viriis ailesine ait olan SARS-
CoV-2’dir. Hastaligin baslica belirtileri, yiiksek ates, halsizlik, ksiiriik ve nefes darligidir.
Hastaligin ilerleyen sathalarinda cesitli sindirim sistemi rahatsizlari, kalp rahatsizliklar ve
zatlirre gibi mortaliteyi artiran sonuglar goriilebilir. Radyolojik goriintiler COVID19
pandemisi doneminde, hastaligin zatiirre olusturup olusturmadigini incelemek ve eger
akcigerlerde zatiirre olustuysa bunun durumunun takibi i¢in kullanilmaktadir. Radyolojik
gortintiiler birkag baslik altinda agiklanabilmektedir; rontgen goriintiileri, manyetik rezonans
goriintiileri, pozitron emisyon tomografisi goriintileri ve bilgisayarli tomografi
goriintiilerinden olusmaktadir. Bilgisayarli tomografi genellikle kemik dokusu, damar
dokulari, kalp dokusu ve akciger dokular1 gibi ¢esitli bolgelerin incelenmesi amaciyla
kullanilabilmektedir. COVID19 pandemisi doneminde de, zatiirre tespiti i¢in en ¢ok
kullanilan yontemlerden birisi olmustur. Bunun baslica sebepleri, yiiksek ¢oziintirlikli
goriintiiler sunmasi, kisa siirede sonug alinabilmesi, ¢ok katmanli goriintiiler sundugu i¢in
detayl1 bilgiler sunmasi seklinde sayilabilir. Bilgisayarli tomografi goriintiileri lezyonlarin
tespitinin yani sira hastaligin akcigerler iizerinde seyrinin takip edilmesi icin de
kullanilabilmektedir. Bu ¢alismada VGG16, ResNet50, ResNet50v2 ve katman eklenmis
ResNet50v2 mimarileri ile 12967 goriintii, olusturulan sistem tarafindan egitilmis ve test
edilmistir. Egitilen katman eklenmis ResNet50v2 modeli ile siif aktivasyonu goriintiiler
tizerinde gorsellestirilmistir.  Yapilan testlerin sonuglarina gore katman eklenmis

ResNet50v2 modeli %97.83 hassasiyet, %99.47 6zgiilliik ve %99.53 test kesinligi vermistir.

ANAHTAR KELIMELER : COVIDI19, Zatiirre, Derin Ogrenme



ABSTRACT

Muhammed Mehdi MENTES

COVID 19 PNEUMONIA ANALYSIS FROM RADIOLOGY IMAGES
Baskent University Institute of Sciences

Biomedical Engineering Major Science

2022

COVID19 s a disease that appeared in China,Wuhan in end of the 2019,December.It became
a pandemic within a few months. The virus that causes the disease is SARS-CoV-2, which
belongs to the SARS virus family. The main symptoms of the disease are high fever,
weakness, shortness of breath and cough. In the later stages of the disease, results that
increase mortality such as various digestive system disorders, heart diseases and pneumonia
can be seen. Radiological images are used during the COVID19 pandemic period to examine
whether the disease causes pneumonia and to monitor the situation if pneumonia has
occurred in the lungs. Radiological images can be explained under several headings;
computed tomography images, magnetic resonance images, X-ray images and positron
emission tomography images. Computed tomography can generally be used to examine
various regions such as bone tissue, vascular tissues, heart tissue and lung tissues. During
the COVID19 pandemic, it is one of the most used methods for detecting pneumonia. The
main reasons for this can be counted as offering high-resolution images, getting results in a
short time, and providing detailed information because it offers multi-layered images.
Computerized tomography images can be used to detect lesions as well as to follow the
course of the disease on the lungs. In this study, 12967 images were trained and tested by
VGG16, ResNet50, ResNet50v2 and ResNet50v2 architectures with added layers. Class
activation was visualized on images with the ResNet50v2 model with the trained layer
added. According to the results of the tests, the ResNet50v2 model with the added layer gave
97.83% sensitivity, 99.47% specificity and 99.53% test accuracy.

KEYWORDS : COVID19, Pneumonia, Deep Learning
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SIMGELER VE KISALTMALAR LIiSTESI

BT bilgisayarli tomografi
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MRG manyetik rezonans goriintiileme
PET pozitron emisyon tomografisi
YSA yapay sinir ag1
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1.GIRIS

1.1.Tezin Amaci, Motivasyonu ve Genel Ozeti

Bu caligmanin amaci medikal goriintiileme yontemlerinden biri olan bilgisayarli
tomografi ile alinan goriintiiler lizerinden, COVID19 zatiirresine sahip olan ve olmayan
bireyleri teshis eden ve gorintiileri yorumlamak amaciyla inceleyen, alaninda uzman
personele katki saglayabilecek ve is giiciinii azaltabilecek bir karar destek sistemi tiretmektir.

2020 yiliin bagindan bu yana diinya ilizerinde artan COVID19 hafif, orta ve agir
semptomatik vakalar ile birlikte saglik personellerinin is giicli de, yadsinamayacak sekilde
artmistir. Agir semptomatik vakalar icin uygun tedavi yontemlerinin zatiirrenin ilk
asamalarinda uygulanmasi 6nem arz etmektedir. Ayrica zatiirrenin seyrinin izlenebilmesi
i¢cin en uygun ve en saglikli sonug veren goriintiileme yontemi de bilgisayarli tomografidir.
Tiim bunlarin neticesinde saglik personelini bilgisayar ile desteklemek ve is giiclinii
azaltmak tezin motivasyon kaynagini olusturmustur.

Bu ¢alismada dért farkli derin 6grenme mimarisine girdi olarak Iranl bilim insanlari
tarafindan hazirlanan veri seti kullanilmistir. Olusturulan modeller test verileriyle test
edilmistir. Ayrica modeller gorsellestirilerek maskeler olusturulmus ve bu maskeler ham

goriintiilerin iizerine eklenerek incelenmistir.

1.2.COVID-19 ve Zatiirre

Koronaviriis, hayvanlari ve de bazi hayvanlari enfekte eden, tek sarmalli bityiik RNA
virtislerindendir. Koronaviriis 1966 yilinda ilk defa Tyrell ve Bynoe isimli bilim adamlari
tarafindan, belirti olarak soguk alginligina benzer belirtisi bulunan vakalardan alinan virtisler
tarafindan tanimlanmistir. Cekirdek kabugu ve giines koronasina benzeyen yiizey ¢ikintilar
olan kiiresel yapilarindan dolayi, koronaviriisler olarak adlandirildilar. Alfakoronaviriis,
betakoronaviriis, gamagamakoronaviriis ve deltakoronaviriisler olmak iizere dort smnifa
ayrilmigtirlar. Alfakoronaviriis ve betakoronaviriis genelde memelilerden, ozellikle de
yarasalardan kaynaklanirken, gamakoronaviriis ve deltakoronaviriis domuzgillerden ve
cesitli kus tiirlerinden kaynaklanabilmektedir. Insanlarda enfeksiyona sebep olan 7
koronaviriis alt tipi arasinda betakoronaviriisler digerlerine gore daha sert bir hastaliga ve
hatta 6liimlere neden olabiliyorken, alfa sinifi koronaviriisler semptom gostermeyen veya
hafif semptom gosteren enfeksiyonlara neden olur. Baslica dort yapisal gen, niikleokapsid

proteini (N), basak proteini (S), kiiglik bir zar proteini (SM) ve zar glikoproteininden (M)
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meydana gelen ilave bir zar glikoproteini (HE) ile kodlanmistir [1-3]. Asagida yer alan Sekil

1.1’ de koronaviriisiin elektron mikroskobu altindaki goriintiisii gosterilmistir.

Sekil 1.1. Koronaviriisiin Elektron Mikroskobu Altindaki Goriintiisii [3]

Koronaviriis hastaligi 2019 ya da daha ¢ok bilinen adiyla COVID-19’a sebep olan
viriis, siddetli akut solunum sendromu koronaviriis 2 kisa ismiyle SARS-CoV-2’dir. Aralik
2019'da Cin'in Wuhan kentinde ilk defa bir COVID-19 vakasi tespit edilmistir. Hastalik
Aralik 2019°dan itibaren diinya ¢apinda yayilmis ve milyonlarca insanin enfekte oldugu bir
pandemiye yol agmustir.

COVID-19’da ilk vakalarin tespitinde Klinik belirti olarak pnomoni yani zatiirre
olmustur. Daha sonralar1 incelenen vakalarda, 6zellikle pediatrik hastalar arasinda sindirim
sistemi enfeksiyonlarinin goriildiigii belirtilmistir. Simdiye kadar yapilan gézlemler, kulugka
sliresinin ortalama ii¢ giin ila bes giin arasinda oldugunu gostermektedir. Enfeksiyon,
sikayeti olan vakalarda bilgisayarli tomografide incelenerek, hastalarin biiyiik ¢ogunlugunda
pnomoni goriilmiistiir. Bunu takiben gelen Oksiiriik, nefes darligi ve siddetli gogiis
semptomlari ile birlikte hastaligin ilerleyebildigi gozlemlenmistir. Zatiirre, enfeksiyonun
ilerleyen sathalarinda, genellikle 2-3 haftada ortaya ¢ikmaktadir. Viral pndmoninin belirgin
belirtileri arasinda oksijen satlirasyonunda azalma, kan gazi sapmalari, buzlu cam
goriintiileri gibi, rontgen ve diger goriintiileme teknikleriyle goriilebilen degisiklikler, yer
almaktadir [4-6].

COVID-19'un semptomlari kisiden kisiye degiskenlik gostermektedir, yine de ¢ogu

enfekte hastada siklikla ates, 6ksiiriik, koku ve tat kaybi, bas agrisi, yorgunluk, nefes alma
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giicliikleri gibi semptomlar sayilabilmektedir. Belirtiler viriise maruz kaldiktan sonra 1-14
giin igerisinde ortaya ¢ikabilir. Enfeksiyona maruz kalan kisilerin yaklasik {igte biri belirgin
semptomlar gelistirmemketedir. Yalnizca %5'lik kisim kritik semptomlardan muzdariptir.
Orta yas lstiinde, yani 65 yas ve lizerinde siddetli semptomlar gelistirme riski daha
yiiksektir. Baz1 enfekte hastalarda, enfeksiyon sonrasinda uzun siire gesitli etkiler yasamaya
devam ettigi ve cesitli organlarda enfeksiyona bagli diizensilikler olustugu gézlemlenmistir.
Hastalik yeni denilebilecek kadar kisa siire Oncesinde ortaya ciktigi icin, gelecekteki
etkilerini daha detayli olarak incelemek i¢in uzun siireli ¢alismalar yapilmaktadir [7].

COVID-19, insanlara, enfekte diger insanlarin ekstriide ettigi solunum gazlarindan
veya Oksiiriik yoluyla viicutlarinda ¢ikan viriis igeren damlaciklar ile bulasmaktadir. Bunlari
soluma riski, yakin temasta, kapali ortamlarda en yiiksektir. Viriis i¢eren sivilarin gozlere,
buruna veya agza sigramasi veya puskiirtiilmesi ile ve de nadiren yiizeyler yoluyla bulasma
meydana gelebilmektedir. insanlarda bulasicilik yaklasik 21 giine kadar siirebilmektedir ve
herhangi bir belirti gostermeseler bile viriisii yayabilmektedirler [8].

Hastalig1 teshis etmek icin ¢esitli test yontemleri, halihazirda olan yontemlerden
uyarlanmigtir. Standartlasmis ve en yaygin olan teshis yolu, viriisiin niikleik asidinin ger¢ek
zamanli ters transkripsiyon polimeraz zincir reaksiyonu (PCR) testleridir. Bu test
yonteminde yalnizca pozitif veya negatif gibi sonuglar verilmektedi [9-10].

2020 ve 2021 yillar igerisinde gesitli COVID-19 asilar1 onaylanmigtir. Onaylanan
asilar diinyanin birg¢ok iilkesinde halka uygulanmaya devam etmektedir. Cesitli iilkelerin
saglik kuruluglar tarafinda halka yapilan duyurlarda genellikle 6nleyici tedbir olarak yakin
temastan kaginmak, karantina, kapali alanlarin havalandirilmasi, 6kstiriik ve hapsiriklarin
kapatilmasi, ellerin yikanmasi ve ylizey temasindan uzak kalinmasi sayilabilmektedir.
Ayrica bulag ihtimalini azaltmak ve kissel korunmayi saglamak amaci ile kalabalik
ortamlarda agz1 ve burnu kapatack maskeler veya koruyucu ekipmanlarin Kullanilmasi

tavsiye edilmistir [11-14].

1.3.COVID-19 Teshis Yontemleri

COVID-19, yalnizca belirli bir siirede, belirtiler hala hastada bulunuyorken teshis
edilebilmektedir ve genellikle ters transkripsiyon polimeraz zincir reaksiyonu (PCR) testleri
kullanilarak tespit edilmektedir. Laboratuvar testleri ile birlikte bilgisayarli tomogrofi ve
rontgen goriintiileri, hastalik siiphesi olan kisilerde COVID-19'u teshis i¢in kullanilmakta ve
hastaligin ilerleyen diizeylerinde hekimlere hasta ve hastalik ile ilgili daha detayli bilgiler



verebilmektedir. Enfeksiyona tepki olarak viicudun iirettigi antikor sevyesini dlgen bir takim

testler ile daha 6nceden gecirilmis hastaligin tespiti de miimkiindiir [15-16].

1.3.1.Viral Test Yontemleri

Viral test yontemleri, SARS-CoV-2'nin halihazirdaki ve Onceki varligini
degerlendirmek i¢in oOrneklerin laboratuvarda incelenmesini igeren bir yoOntemdir.
Gliniimiizde uygulanan ana yontemlerde viriistin varligini1 ya da viriise yanit olarak viicut
tarafindan tretilen antikorlari tespit edilmektedir. Viriis mevcudiyetini tespit i¢in molekiiler
testler, bireysel hastalar1 ve toplumu etkileyen salginlari takip etmek gibi sebeplerden
kullanilmaktadir. Bunun yerine antikor testleri (serolojik immiinolojik testler) birisinin bir
zamanlar hastaliga sahip olup olmadigimi goéstermektedir. Antikor testleri mevcut
enfeksiyonlarin teshisinde daha az faydalhidirlar ¢iinkii enfeksiyondan sonra haftalarca
antikor gelismedigi gozlemlenmistir [17-19].

Test analizi genellikle tibbi laboratuvarlarda g¢alisan bilim insanlar1 tarafindan
otomatiklestirilmis, yiiksek verimli tibbi laboratuvarlarda gergeklestirilmektedir. Alternatif
olarak, muayenchanelerde ve otoparklarda, isyerlerinde, kurumsal ortamlarda veya toplu
tasima merkezlerinde bu testler yapilabilmektedir. Viriisiin tespiti genellikle ya viriisiin i¢
RNA's1 ya da viriisiin disindaki protein pargalar1 aranarak yapilmaktadir. Viral antijenleri
(viriisiin pargalari) arayan testlere antijen testleri denmektedir.

Virlistin RNA'sinin varligimi tespit ederek virilisii arayan c¢ok sayida test tiirii
kullanilmaktadir. 2021 itibariyle molekiiler testler arsinda en yaygin kullanilan yontem ters
transkripsiyon polimeraz zincir reaksiyonu yani PCR testidir [20-24]. Asagida yer alan Sekil

1.2°de PCR testi i¢in 6rnek alma asamalar1 gosterilmistir.



Sekil 1.2. Burun ve Agizdan Alinan PCR Siiriintii Testi Ornegi [25]

1.3.2.Gériintiileme Yontemleri

Gogls BT gortintiiler, hastalik siiphesi olan kisilerde COVID-19'u teshis etmede
kullanilmaktadir, ancak hekim tarafindan gerekli goriilmedikge yiiksek X-151n1 dozlarindan
dolay1 oOnerilmemektedir. Her iki akciger lobunda da buzlu cam opasiteleri erken
enfeksiyonda yaygin olarak goriilmektedir. Gogiis radyografilerinde ve semptomatik olan
kisilerin bilgisayarli tomografilerinde (BT) karakteristik olarak asimetrik ve her iki lobda da
bulunabilen buzlu cam opasiteleri bulunmaktadir.

Dogrulanmis vakalar i¢in gorilintiileme bulgularinin uluslararasi bir ¢evrimigci
veritabanin1  derleyen bircok grup, gorintileri iceren COVID-19 veri kiimeleri
olusturmustur. Yapilan biiyiikk bir c¢alismada, BT sonuglarmi ile PCR sonuglar
karsilagtiritlmis ve BT nin hastalik i¢in daha az 6zgiil olmasina ragmen daha seri ve daha

hassas sonuglar verdigi gosterilmistir [26-29].

1.4.Goriintiileme Yontemleri ile Covid 19 Teshisi

1.4.1.Bilgisayarh Tomografi

Gogiis BT's1, satin alinabilirligi, bulunabilirligi ve ayrintili anatomik ¢oziiniirligi
nedeniyle pandeminin baslangicindan bu yana COVID19'un sebep oldugu zatiirre
lezyonlarinin goriintiilenmesinde siklikla kullanilmaktadir. Bilateral akciger tutulumu en sik
olarak, genellikle periferik, subplevral ve posterior dagilimda baskin olarak
gozlemlenmektedir. Altta yatan vaskiiler ve brong mimarisinin korundugu puslu opasiteler
olarak tanimlanan buzlu cam opasiteleri en yaygin olan gézlemlerdir ve olugsma oranlart %50
ile %80 arasindadir [30-32].



Yaymlanmig literatiirde bildirilen vaka oranlarindaki biiyiik farklhiliklarin
muhtemelen hastaligin ilerlemesi, hasta 0&zellikleri ve hastaligin genel ciddiyeti
faktdrlerinden kaynaklanmasi1 miimkiindiir. Ornegin, kritik hastalarda lineer opasiteler,
konsolidasyon, bronsiyal duvar kalinlasmasi modeli olusum oranlarinin hepsinin ¢ok daha
yiiksek oldugu gozlemlenmistir. Benzer sekilde, konsolidasyon gelisiminin, fibromiksoid
eksiidalarin alveoler birikimi ile ¢akisan hastalik ilerlemesi ile iligkili olabilecegi de one
strilmistiir. Bu nedenle, bu lezyonlar hastaligin ilerleyen safhalarinda ve 65 yasin
tizerindeki hastalarda daha belirgin olmaktadir. Ayrica, baslangi¢c lezyonlar1 genellikle
akciger cevresini isgal edebilirken, lezyon sayisinda artis merkezcil yayilma ile de hastalik
ilerlemesi ile iligkilendirilmektedir. Goriintilleme yontemleri ile elde edilen sonuglara gore
hastalik yaklagik 10 giinde zirve yapma egilimindedir [33-35].

Ozellikle pediatrik popiilasyonlara odaklanan calismalar, ¢ocuklarin yetiskinlere
kiyasla daha hafif hastalik yasayabilecegini 6ne siirmiistiir. Buna karsilik, gebe hastalar
baslangigta goglis BT'sinde genel yetiskin popiilasyonu ile benzer bulgularla
bagvurabilirken, giincel literatiirde veriler bu popiilasyonun aslinda plevral efiizyonlarla
daha sik ortaya ¢ikabilecegini ve ilerlemeye daha yatkin olabilecegini diisiindiirmektedir.
Bununla birlikte, COVID-19 pndmonisinin goriintiileme bulgularinin oldukga spesifik
olmadig1 ve hem SARS-CoV-1 hem MERS-CoV ile hem de diger viral pnomonilerle ¢ok
sayida ortiisen ozelligi paylastig1 konusunda cesitli ¢alismalar bulunmaktadir. Ozellikle,
herpes simpleks viriisii, adenoviriis ve sitomegalovirlis pndmonilerinin hepsinin benzer
goriintiiler olusturdugu incelenebilmektedir. COVID-19 pndmonisinde gogiis BT
bulgularinin influenza virlisii pnomonisine karsit karsilastirmali  bir ¢alismada,
konsolidasyon, opasiteler, interlobiiler septal kalinlasma, bronsiyal duvar kalinlagsmasi,
sentrilobtiler nodiiller, mozaik zayiflama, hava bronkogramlar1 ve yanallik varliginda higbir
fark bulunamamistir [36-38]. Asagida bulunan Sekil 1.3 ve Sekil 1.4’te zatiirre lezyonu

bulunan ve bulunmaya BT goriintiileri gosterilmistir.
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Sekil 1.3. Zatiirre Lezyonu Goriilmeyen Bir BT Goriintiisii

Sekil 1.4. Buzlu Cam Opasiteleri (Akciger Igerisinde Bulunan Gri Bulanik Gériintiiler)
Seklinde Zatiirre Lezyonu Goriilen BT Goriintiisti



1.4.2.Akciger Rontgeni

COVID-19 zatiirre lezyonunu tespit etmek i¢in gdgiis rontgeni kullanilan diger bir
metottur ancak tek bir yonden bakis agisi saglamasi sebebiyle net bir goriis saglamak
nispeten daha zordur. Ancak rontgen goriintiileri, geleneksel tan1 testlerine gére ¢ok daha
yaygin ve uygundur. Dijital X-igin1 goriintiilerinin alimi ile aktarimi arasinda oldukga kisa
bir siire mevcuttur. Bu nedenle teshis siirecini son derece hizli hale getirir. BT
taramalarindan farkl olarak, portatif X-151n1 makineleri ayrica bir izole ortam i¢inde ¢ekim
yapilmasini saglar, bu nedenle ek kisisel koruyucu ekipman gereksinimine gerek duyulmaz.
Ayrica hastalar i¢in BT de alinan yiiksek dozlu radyasyon riskini de azaltir [39-41]. Sekil

1.5’te zatiirre lezyonu goriilen ve goriilmeyen akciger rontgeni gosterilmistir.

Sekil 1.5. Zatiirre Lezyonu Goriilmeyen (iistte) ve Zatiirre Lezyonu Gortilen (altta) Akciger
Rontgenleri [41]



1.4.3.Manyetik Rezonans Goriintiileme

Giderek artan sayidaki vakalar, diger klinik endikasyonlar i¢in bas ve boyun veya
goglis MR goriintiilemesi yapilan kisilerde COVID-19 pnémonisi ile ilgili tesadiifi
bulgularin gorsellestirilmesini dogrulamistir. Sekiz hastadan olusan bir 6n vaka serisinde
opasitelerin gorsellestirilmesi, konsolidasyon, retikiilasyon goriilmiistiir. Benzer sekilde,
diger bir ¢calismada opasitelerin veya konsolidatif lezyonlarin MR goriintiileme tespitinde
geleneksel BT'ye gore anlamli bir farklilik gostermemistir. Ultrashort eko zamanli MR
(UTE-MRI) ile konvansiyonel BT'nin ileriye doniik karsilastirmali analizinde de lezyon
tespitinde yiiksek uyum gostermistir. Siipheli alt solunum yolu enfeksiyonlarini
degerlendirmek i¢in rutin olarak kabul edilmese de, pulmoner MR goriintiileme, hamile
hastalar ve iyonlastirict radyasyona maruziyetten kaginilmasi gereken cocuklar gibi yiiksek

riskli hasta gruplarinin gériintiilenmesi i¢in uygun bir alternatif saglayabilmektedir [42-47].

Sekil 1.6°da zatiirre lezyonu goriilen BT ve MR goriintiileri gosterilmistir.

A

Sekil 1.6. Karsilastirmali Olarak Zatiirre Lezyonu Goriilen BT (solda) ve MR (sagda)
Goriintiileri [46]

1.4.4.Pozitron Emisyon Tomogrofisi

Pozitron emisyon tomografisi de COVID-19 zatiirre lezyonlarinin belirlenmesi igin
kullanilan yontemlerden birisidir. Bu yontemde kullanilan F etiketli florodeoksiglukoz (F-
FDQG), yaklasik 110 dakikalik bir yar1 6dmre sahip bir glikoz analogu pozitron yayan
radyoizleyicidir. En 1y1 malignitelerin fonksiyonel goriintiilemesindeki uygulanabilirligi ile
bilinmesine ragmen, enfeksiydz ve inflamatuar pulmoner durumlarin degerlendirilmesinde
ve karakterizasyonunda F-FDG-PET kullaniminin artan bir rolii vardir. Onceki ¢alismalar,
kronik obstriiktif akciger hastaligi (KOAH) ve astim gibi hastaliklarda akciger hiicrelerinin

davranigini incelemek i¢in damardan enjekte edilen radyoaktif maddeler ile goriintiilemesi



i¢in bir kullanilmistir. BT ile birlestiginde, PET/BT, hem fonksiyonel hem de anatomik
stireglerin ayrintili degerlendirilmesini saglamaktadir [48-52].
Asagida yer alan Sekil 1.7°de zatlirre lezyonu goriilen PET-BT goriintiisii

gosterilmistir.

4

Sekil 1.7. Zatiirre Lezyonu Goériilen PET-BT Goriintiisii [51]

1.5.Derin Ogrenme

Derin 6grenme, yapay sinir aglaria dayali, sistemin siniflandirma veya 6grenme
gorevinin kendi kendine gelistirdigi, makine dgrenimi ydntemlerin pargasidir. Ogrenme
sistemi, denetimli, yar1 denetimli veya denetimsiz olarak gerceklesebilir. Derin 6grenme,
konusma tanima, bilgisayarla gérme, makine ¢evirisi, dogal dil isleme, biyoinformatik, tibbi
goriintii analizi, ilag tasarimi gibi alanlara, derin sinir aglari, derin pekistirmeli 6grenme,
derin inang aglari, evrisimli veya konvoliisyonal sinir aglari, tekrarlayan sinir aglar1 gibi
derin 6grenme mimarileri ile uygulanmstir [53-57].

Yapay sinir aglar1, organizmalarda bulunan sistemlerdeki bilgi isleme ve bu bilgiyi
ileten diigiimlerden ilham almaktadir. Ancak YSA'larin organizmalardan belirli bash
yonlerden farkliliklart bulunmaktadir. Ozellikle, yapay sinir aglari dijital ve matematiksel
olarak islerken, ¢ogu canli organizmanin beyni analog ve dinamiktir. Derin 6grenme ismi,
agda ¢ok fazla yani derin seviyede katmanin kullanimini ifade etmektedir. Modern derin

o6grenme sistemlerinin bir ¢ogu yapay sinir aglari ile gergeklestirilmektedir. Yapay sinir
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aglar arasinda da oOzellikle evrisimli veya konvoliisyonal sinir aglar1 (CNN) en ¢ok
kullanilan yontemlerdir [58-60].

Derin 6grenmenin igerdigi her bir katman, somut girdi verilerini daha da soyut ve
bilesik bir fonksiyonel modele doniistiirmeyi 6grenmektedir. Ornegin, bir hayvan ayirma ve
tanimlama uygulamasinda, giren veri bir goriintii olabilir; birinci katmanda pikseller
soyutlanabilir ve kenarlar kodlanabilir; ikinci katmanda, kenarlarin diizenlemeleri
olusturulabilir ve kodlanabilir; ti¢iincii katmanda burnu, goézleri, kulaklar1 ve tily rengi
kodlanabilir ve son katman goriintiiniin hangi hayvani igerdigini anlayabilir. Asil énemli
olan nokta, bir derin 6grenme uygulamasi, hangi ¢ikarim isleminin hangi diizeyde daha
uygun sekilde yerlestirilecegini kendi basina d6grenebilir. Ancak, kendi kendine 6grenmesi,
insana olan ihtiyaci tamami ile yok etmez, 6rnek olarak; katman 6zellilker ve katman boyutu
vb. [61-62].

Denetimli 6grenme i¢in, derin 6grenme yontemleri, verileri ana bilesenlere benzer
kompakt ara 6gelere ¢evirerek ham verilerdeki gereksiz boliimleri yok eden katmanl yapilar
tiiretir. Derin 6grenme algoritmalari, herhangi bir denetim igermeyen yani verilerin ham
oldugu 6grenme gorevlerinde de uygulanabilir. Bu derin 6grenme i¢in ¢ok dnemlidir ¢linkii

etiketlenmemis ham halde olan veriler etiketlenmis verilerden ¢cok daha fazladir [63-64].

1.5.1.Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 (YSA) veya baglanti sistemleri, organizmalarin bir bileseni olan
biyolojik sinir aglarindan ilham alan bilgi isleme mekanizmalaridir. Bu tiir sistemler,
genellikle ise 6zel programlama olmadan, Ornekler ilizerinden isi yapmayr Ogrenir ve
kademeli olarak yeteneklerini gelistirir. Ornegin, goriintii tanima yontemleri igin, el ile
girilen "covid" veya "normal” olarak onceden siniflandirilmis 6rnek goriintiileri analiz
ederek, test goriintiilerindeki lezyonlar1 bulmak igin analiz sonuglarini kullanarak zatiirre
lezyonu bulunan ve bulunmayan gériintiileri 6grenebilirler.

Bir yapay sinir ag1, biyolojik beyindeki biyolojik ndronlara benzeyen ve yapay
noronlar olarak adlandirilan birbirleri ile baglantili birimler kiimesidir. Aglar arasindaki her
irtibat kuran boliim, baska bir aga bilgi iletebilir. Alict olan ag, sinyali veya sinyalleri
isleyebilir ve daha sonra ona bagl olan akistaki diger aglara sinyal gonderebilir. Aglar,
genellikle gergek sayilarla temsil edilen, tipik olarak O ile 1 arasinda bir deger alabilirler.
Aglar ve baglanti yollart ayrica, akis yoniinde ilettigi veri veya sinyalin derecesini ve

genligini  artirabilen veya azaltabilen yapilardir ve agda ilerleme katedildikce
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gelisebilmektedirler. Yapay sinir aglart katmanlar halinde olusturulur. Birbirinden farkli
katmanlar, girdileri tizerinde farkli tiirde dontistimler gerceklestirebilir.

Sinir aglari, konugsma tanima, goriintii tanima, tibbi teshis, makine gevirisi, gibi ¢esitli
alanlarda kullanilmaktadir. Giinlimiizde sinir aglar1 genellikle binlerce hatta milyonlarca
birime ve baglantiya sahip olabilmektedirler. Bu say1, bir insandaki noron sayisindan daha
azdir ancak, bu aglar, insanlarinkinden daha yiiksek diizeyde bircok gorevi

gerceklestirebilmektedir [65-68].

1.5.1.1.1leri Beslemeli Sinir Aglar

[leri beslemeli sinir aglar, baglantilar arasinda bir déngii olusturmaz ve bu 6zelligiyle
on plana ¢ikan tek yonlii bir yapay sinir agidir. Bu 6zelligi ile, tekrarlayan sinir aglarindan
ayrilmaktadir. Tasarlanan ilk ve en basit yapay sinir ag tiirii ileri beslemeli sinir aglaridir.
Bu agda bilgi, girdi katmanindan, gizli katmanlar araciligiyla ve ¢ikis katmanina dogru tek
bir yonde, ileriye dogru, hareket eder ve agda dongii veya geri besleme yoktur. ileri belemeli

sinir aginda girdiler dogrudan dogruya ¢iktilar ile beslenir [69].

Asagida bulunan Sekil 1.8”de diiz bir yapay sinir ag1 sistemi gosterilmistir.

"

Giris

Gizli
Katmanlar

Cikis

Sekil 1.8. Basit Anlamda Diiz Bir Yapay Sinir Ag1 Sistemi
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Bu ag ¢esidi, ileri yonlii bir sekilde birbirilerine bagl bir¢ok hesaplama katmanindan
olusmaktadir. Bir katmandaki her parametre, sonraki katmanin parametrelerine baglantilar
yonlendirilmis ve dnceki néronlarin ¢iktilar1 kendilerinden sonra gelen néronlarin girdileri

olarak kullanilmistir [70].

1.5.1.2.Konvoliisyonal Sinir Aglari

Derin 6grenmede, evrisimli veya konvoliisyonal sinir ag1 (CNN), en ¢ok goriintiileri
analiz etmek i¢in kullanilmakta olan yapay sinir ag1 sinifidir. Goriintii ve videolardan obje
tanima,, gorlintii siniflandirma, ¢esitli 6neri sistemleri, goriintii boliimlendirme, tibbi goriintii

analizi, insan-bilgisayar araytizleri gibi alanlarinda uygulamalar1 bulunmaktadir [71].

Ozellik
Haritalari

Girig \ Cikis

Konv. Konv.
Sekil 1.9. Konvoliisyonal Sinir Ag1 Sistemini Bir Gosterimi

Konvoliisyonal sinir aglari, ¢ok katmanli derin 6grenme sistemlerinin derlenmis
modelleridir. Birden ¢ok katman: bulunan derin O6grenme sistemleri genellikle
parametrelerin birbiriyle tamamen iliskili oldugu aglar anlamina gelmektedir, bu da bir
katmandaki her parametrenin bir sonraki katmandaki tiim parametrelere bagli oldugunu
gostermektedir. Bu aglar arasindaki baglanabilirlik iliskisi, onlar1 daha fazla veriyle islem
yapabilir hale getirmektedir [72-73].

CNN'lerde, diger goriinti ile ilgili algoritmalara nazaran daha az 6n isleme
kullanilmaktadir. Bu, agin otomatiklestirilmis 6grenme yoluyla filtreleri optimize etmeyi
ogrenmektedir yani el ile belirlenen o6zelliklerde kullanilan filtrelere ihtiyac
duyulmamaktadir. Oznitelik ¢ikarmada ham verilerin kullanim1 ve insan miidahalesinden

bagimsizlik, sistem i¢in biiyiik bir avantajdir [74-75].
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1.5.1.3.Kalintisal Sinir Aglar

. Artik sinir aglari, atlama baglantilarin1 veya bazi katmanlarin {izerinden atlamak
i¢cin agda bulunan kisayollar1 kullanarak atlama islemini yapmaktadir. ResNet modelleri,
dogrusal olmayanlar ve arada toplu normallestirme iceren ¢ift veya ii¢ katmanli atlamalarla
uygulanmaktadir. Artik sinir aglart baglaminda, artik olmayan bir ag, diiz bir ag olarak
tanimlanabilmektedir [76].

Asagidaki Sekil 1.10°da kalintisal sinir aginin, kalintilar1 toplama yontemi

\

gosterilmistir.

Katman |-2
Katman I-1
Katman |

\

Sekil 1.10. Kalintisal Sinir Aginin Kalintilar1 Toplama Y 6ntemi

Atlama baglantilar1 eklemenin iki ana nedeni vardir: kaybolan gradyanlar sorununu
onlemek veya dogruluk doygunlugu sorununu azaltmak; uygun sekilde derin bir modele
daha fazla katman eklemek, daha yiiksek egitim hatasina yol agmaktadir [77].

Atlama, egitimin baslarinda daha az katman kullanarak egitimi ya da ag1 etkili bir
sekilde basitlestirir. Bu, kullanimda daha az katman oldugundan, kaybolan gradyanlarin
etkisini azaltarak 6grenmeyi hizlandirmaktadir. Ardindan ag, 6zellik alanimi 6grenirken
atlanan katmanlar1 kademeli olarak geri yiikler. Artik pargalari olmayan bir sinir ag1, 6zellik

alaninin daha fazlasini kesfeder [78-80].
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1.5.2.Derin Ogrenme Uygulama Alanlar

Derin 6grenme, goriintii tanima, dogal dil isleme,gorsel sanat isleme, ilag kesfi ve
toksikoloji, Oneri sistemleri, misteri iliskileri yOnetimi, mobil reklamcilik, kismi
diferansiyel denklemler, goriintii restorasyonu, tibbi goriintii analizi ve biyoinformatik gibi
cesitli alanlarda kullanilmaktadir [81-98].

1.5.2.1.Goriintii Tamma

Goriintii siniflandirmasinda bir¢ok ortak veri seti giinimiizde olusturulmustur. Bazi
veri tabani setleri yiizbinlerce veri ila milyarlarca veri ile egitilmistir. Bu setler goriintli veya
obje tanima amagli olarak kullanilmaktadir.

Derin 6grenme tabanli goriintli tanima sistemleri, giin gegtikge insanlara gore daha
Iyi sonuglar tireten ve daha kararl galisabilen bir hale gelmeye baslamistir. Bu, ilk olarak
2011'de trafik isaretlerinin ve 2014'te de insan yiizlerinin taninmasiyla gerg¢eklesmistir.
Derin 6grenmeyle egitilmis araglar artik 360° kamera goriintiilerini yorumlayabilmektedir
[81].

1.5.2.3.Gdériintii Restorasyonu
Derin 6grenme, giiriiltii giderme, ¢oziiniirliik artirma, gortinti renklendirme ve film

renklendirme gibi genel problemlere basariyla uygulanmistir [89].

1.5.2.4. Tibbi Goriintii Analizi

Tipta ilk uygulamalardan biri, hastalar i¢in farkli antibiyotik tedavi rejimleri 6neren
Shortliffe tarafindan gelistirilen sistem olmustur. Bu gelismelerle birlikte, yapay zeka
algoritmalar1 bulussal tabanli tekniklerden, manuel 6zellik ¢ikarma tekniklerine ve ardindan
denetimli ve denetimsiz 6grenme tekniklerine gegis yapmistir. Denetimsiz makine 6grenme
yontemleri de giinlimiizde kullanilmaktadir, ancak yayinlanan literatiirde halen daha
kullanilan algoritmalarin ¢ogu denetimli 6grenme yontemlerini, dier bir deyisle evrisimli
ainir aglarimi kullanmistir. Gliniimiizde etiketli veri setlerinin sayisinin artmasi, grafik isleme
birimlerindeki donanim gelismeleri, CNN performansindaki gelismelerle birlikte, bunlarin
tibbi goriintii analizinde yaygin olarak kullanimina yol agmistir [92-93].

Derin bir sinir aginin avantaji, nemli ve belirgin 6zellikleri 6rnegin, ¢izgiler veya
kenarlar gibi, otomatik olarak 6grenme ve bunlar1 sonraki katmanlarda daha da gelistirerek

yiiksek seviyeli ozelliklerle birlestirme yetenegidir. Memeli ve insan gorsel kortekslerinin
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gorsel bilgiyi islemesi ve nesneleri bu sekilde tanidig1 diisiiniilmektedir. Derin 6grenme tibbi
goriintli analizinde son donemlerde popiiler bir metot haline gelmistir [94-96].
Sekil 1.11°de derin 6grenme igin girdi olarak kullanilabilen ¢esitli tibbi goriintiiler

gosterilmistir.

Sekil 1.11. Derin Ogrenme i¢in Girdi Olusturan Cesitli Tibbi Gériintiiler [92]

Incelenen bir organin hem 2 boyutlu hem de 3 boyutlu yapilari, neyin normale karsi
anormal oldugunu belirlemek i¢in ¢cok onemlidir. Bu yerel uzamsal iligkileri siirdiirerek,
CNN'ler goriintii tanima gorevlerini gergeklestirmek igin ¢ok uygun sistemlerdir. CNN'ler,
gorlintii tanima, simiflandirma, algilama, segmentasyon ve kayit dahil olmak {izere birgok
yonde kullanilmaktadir. CNN'ler, boyutsallik azaltirken, yerel goriintii iliskilerini de
korumaktadir. Bu ozelligi nedeniyle goriintii tanima ve gorsel 6grenme gorevlerinde en
popliler makine 6grenme algoritmasidir. Bu, bir goriintiideki onemli 6zellik iliskilerini
yakalar 6rnegin, bir kenardaki piksellerin bir ¢izgi olusturmak igin nasil birlestigi gibi ve
algoritmanin hesaplamasi1 gereken parametre sayisini azaltarak hesaplama verimliligini
artirtr. CNN'ler hem 2 boyutlu goriintiileri hem de kiigiik degisikliklerle 3 boyutlu
gortintiileri girdi olarak alabilir ve isleyebilir. Tibbi goriintii analizinde kullanilmak {izere
denetimsiz 6grenme algoritmalari da kullanilmaktadir. Bunlara otomatik kodlayicilar, kisitli

Boltzmann makineleri, derin inang aglar1 ve iiretken diisman aglar1 dahildir. Derin 6grenme,
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lezyon tespiti, kanser hiicresi siniflandirmasi, goriintii iyilestirme ve organ segmentasyonu

gibi tibbi uygulamalarda yiiksek basarim oranlari tirettigi gosterilmistir [97-98].

1.6.Tibbi Goriintiilerde Derin Ogrenme

Son birka¢ on yilda, bilgisayarli tomografi, manyetik rezonans goriintiileme,
mamografi, ultrason, pozitron emisyon tomografisi ve rontgen gibi tibbi goriintiileme
teknikleri erken teshis ve hastaliklarin tedavisi i¢in kullanilmistir. Klinikte tibbi goriintii
yorumlamast ¢ogunlukla radyologlar ve hekimler gibi uzmanlar tarafindan yapilmistir.
Bunlar g6z oniine alinarak, hastaliklardaki genis ¢esitlilik ve uzmanlarin is yiikiinden, genis
mesai siirelerinde dogabilecek yorgunluk gz 6niine alindiginda, bu personeller bilgisayar
destekli miidahalelerden yararlanmaya baglamislardilar. Otomatize edilmis tibbi goriintii
analizindeki ilerleme hizi1 tibbi goriintiileme teknolojilerindeki kadar hizli olmasa da, makine
ogrenmesi tekniklerinin devreye girmesiyle durum paralel bir hal almaya baslamustir.

Makine 6grenimini uygularken, verilerin dogasinda bulunan diizenlilikleri veya
kaliplar1 iyi tanimlayan bilgilendirici 6zelliklerin bulunmasi veya 6grenilmesi, tibbi goriintii
analizindeki cesitli goérevlerde ¢ok 6nemli bir rol oynamaktadir. Giiniimiiz derin 6grenme
metotlarinda, 6zellikleri manuel olarak ¢ikarmak yerine, derin 6grenme, gerekirse kiiciik 6n
isleme ile yalnizca bir dizi veri gerektirmektedir. Ardindan bilgilendirici temsilleri, Sistem,
kendi kendine ogretir ve kesfeder. Bu nedenle, goriintii 6zellikleri ile ilgili uzmanlik bir
gereksinim olmaktan ¢ikip, bilgisayarlarla birlikte makine 6greniminde uzman olmayan
kisilerin derin 6grenmeyi kendi arastirmalari ve/veya uygulamalari i¢in, 6zellikle tibbi
goriintli analizinde etkin bir sekilde kullanmalarina olanak saglanmistir [99-100].

Derin 6grenmenin yliksek basarisinin kaynaklar1 asagidaki gibi siralanbilmektedir:

e Merkezi islem birimleri (CPU'lar) ve grafik isleme birimlerindeki (GPU'lar)

gelismeler,

e Veri miktarindaki artis,

e Ogrenme algoritmalarindaki gelismeler.

Teknik olarak derin 6grenme, ¢coklu (ikiden fazla) katmana sahip aglarin olusturulmasini
saglamasi bakimindan geleneksel yapay sinir aglarmma gore bir gelisme olarak kabul
edilebilir. Derin sinir aglar, daha yiiksek seviyeli 6zelliklerin daha diisiik seviyeli
ozelliklerden tiiretilebilmesi icin hiyerarsik 6zellik c¢ikarimi yapabilmektedir. Ozellikle
bilgisayarla gorme alanindaki geligsmeler, goriintii segmentasyonu, goriintii kaydi, gorilintii

siniflandirma, goriintii agiklama, bilgisayar destekli tan1 ve lezyon/yer isareti tespiti ve
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mikroskobik goriintii gibi tibbi goriintli analizinde derin 6grenmenin kullanilmasini tegvik
etmistir.

Derin 6grenme yontemleri, egitim asamasinda mevcut 6rneklerin sayisi fazla oldugunda
oldukga etkilidir, ancak doyum seviyesi asildiginda sistemlerin yavaslamasi s6z konusu
olmaktadir. Ornegin, ImageNet Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima Yaarismasinda (ILSVRC),
bir milyondan fazla a¢iklamal1 goriintii sunmaktadir. Bunun yani sira, cogu tibbi uygulamada
¢ok az kaynak goriintiisii vardir. Bu nedenle, derin 6grenmeyi tibbi goriintiilere
uygulamadaki en biiyiik zorluk, veri yetersizligi yani fazla uyum sorunu yasamadan derin
modeller olusturmak i¢in mevcut sinirlt sayidaki egitim 6rnegidir. Bu zorlugun iistesinden
gelmek icin, arastirma gruplart;

e Girdiyi azaltmak i¢in tam boyutlu goriintiiler yerine iki boyutlu (2B) veya ti¢ boyutlu

(3B) goriintli yamalar1 almak;

e Veri biiylitme yoluyla yapay olarak drnekler iireterek veri kiimesini genisletmek ve
daha sonra artirilmig veri kiimesiyle aglarini sifirdan egitmek;

e Bilgisayarla goriide ¢ok sayida dogal goriintii lizerinde egitilmis derin modelleri
"kullanima hazir" 6zellik c¢ikaricilar olarak kullanmak ve ardindan hedef gorev
ornekleriyle son siniflandiriciy1 veya ¢ikti katmanini egitmek;

e Model parametrelerinin tibbi olmayan veya dogal goriintiilerden 6nceden egitilmis
modellerinkilerle baslatilmasi, ardindan gorevle ilgili 6rneklerle ag parametrelerinin
ince ayarinin yapilmasi;

Derin sinir aglari ile birlikte, olusturulan modeller, giintimiizde beyin hastalig1 teshisine,

lezyon segmentasyonuna, hiicre segmentasyonuna, goriintii ayristirmasmna ve doku

siniflandirmasina basariyla uygulanmistir [101-103].

1.7.COVID-19 Zatiirre Lezyonlarmin Tespiti

Harmon ve arkadaslarinin yaptigi ¢alismada, parietal plevra/akciger parankimini
lokalize etmek icin 1280 hastadan olusan ¢ok uluslu bir veri seti ile egitilmis ve ardindan
COVID-19 zatiirresi siiflandirmasinin takip ettigi bir dizi derin 6grenme algoritmasinin
%90.8 kesinlik, %84 hassasiyet ve %93 ozgiillik sonuglari elde edilmistir. Normal
kontroller onkoloji, acil durum ve zatiirre ile ilgili endikasyonlardan elde edilen gogiis
BT'lerini igermektedir. Laboratuvar tarafindan dogrulanmis diger zatiirre tiplerine sahip olan

140 hastada yanlis pozitiflik oran1 %10 olarak elde edilmistir [104].
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Gozes ve arkadaglarinin yaptig1 calismada calismada radyologlar1 desteklemek icin
sinirl ek agiklamalar ile gogiis BT taramalarindan COVID-19 hastaliginin ciddiyetini tespit
edebilen, lokalize edebilen ve Olgebilen zayif denetimli bir derin 6grenme sistemi
gelistirilmistir. Sistem, veri kiimelerinin kullanilabilirliginin sinirli oldugu bir pandeminin,
ilk patlak verdigi donemde hizla bir ¢dziim saglamak iizere tasarlanmistir. Sistem akciger
segmentasyonu, 2 boyutlu dilim smiflandirmas: ve lokalizasyon igeren bir dizi goriintii
isleme algoritmasindan olusmustur. Ek olarak, hastalifin siddet derecesine karsilik gelen
Coronascore biyo belirtegleri sunulmustur [105].

Kassania ve arkadaslarinin yaptig1 ¢alismada, otomatik COVID-19 simiflandirmasi igin
popiiler derin 6grenme tabanli 6zellik ¢ikarma sistemleri karsilastirilmigtir. Calismada en
dogru 6zelligi elde etmek i¢in, derin evrisimli sinir aglarindan olusan bir havuz arasindan
DenseNet, MobileNet, Xception, InceptionV3, ResNet, InceptionResNetV2, NASNet,
VGGNet secilmistir. Cikarilan 6zellikler daha sonra konular1 bir COVID-19 vakasi veya bir
kontrol olarak siniflandirmak i¢in birka¢ makine 6grenimi siniflandiricisina aktarilmistir.
Onerilen yéntemin performansi, gégiis rontgeni ve BT goriintiilerinden olusan halka agik bir
COVID-19 veri seti ile denenmistir. DenseNetl121 6znitelik ¢ikarici, %99 siniflandirma
dogrulugu ile en iyi performansi elde etmistir ve ikinci en iyi 6grenici, LightGBM tarafindan

%98 dogrulukla egitilmis bir ResNet50 6zellik ¢ikarict olmustur [106].
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2.MATERYAL METOT

2.1.Veri Seti

5 Mart - 23 Nisan 2020 tarihleri arasinda Iran'da Sari'de bulunan Negin
radyolojisinden alinan agik kaynak veriler kullanilmistir. Bu tip merkezi 512x512 piksel
¢ozlinlirliige sahip 16 bit gri tonlamali DICOM goriintiiler sunan, SOMATOM Scope modeli
BT ve syngo CT VC30- easylQ yazilimini kullanmaktadir. Disa aktarilan radyoloji
goriintiilerinin formati, formatindadir. Hastanin bilgilerine DICOM dosyalar1 araciligiyla
erisilebildiginden ve bu bilgiler dosyada goriintii haricinde de yer kapladigindan, bu
goriintiiler yine 16 bit olacak sekilde gri tonlamali verileri tutan ancak hastalarin 6zel
bilgilerini depolamayan TIFF formatina donistiiriilmiistiir. Ayrica, TIFF formatinin DICOM
formatina gore dnemli bir 6zelligi de, standart programlama kitapliklariyla kullanimi daha
kolaydir. Veri setinin avantajlarindan birisi siniflandirma sonuglarini iyilestirmeye yardimet
olan ancak daha dar bir aralikta degerleri olan 8 bit veri yerine 16 bit veri formatinda
depolanmasidir. DICOM dosyalarinin 8 bit veriye doniistiiriilmesi, 6zellikle goriintiide
klinik uzmanlarin bile tespit etmesi zor olan birka¢ enfeksiyon varsa, bazi verilerin
kaybolmasina neden olabilmektedir. Orijinal 16 bit BT goriintiileri insan goziiniin ayirt
edemedigi ancak bilgisayarlarin islenirken fark ettigi ¢esitli bilgiler icerebilmektedir. Veri
setindeki verilerin piksel degerleri 0 ile 5000 arasinda degismektedir.

Sekil 2.1 ve Sekil 2.2°de veri setinde bulunan zatiirre lezyonu goriilen ve goriilmeyen

BT goriintiilerinden 6rnekler gdsterilmistir.

20



Sekil 2.2. Veri Setinde Yer Alan Zatiirre Lezyonu Goriilmeyen BT Goriintiileri

Veri seti, COVID-19 ile enfekte 95 hastaya ait 15.589 goriintii ve 282 normal insana
ait 48.260 gorlintiiden olugmaktadir. Her hastanin, farkli sekans sayilari ile alinan BT
taramalarini i¢eren ii¢ ayr1 klasorii vardir [107].

Sekil 2.3., Sekil 2.4. ve Sekil 2.5.’te veri setinden ¢esitli goriintiiler gosterilmistir.
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Sekil 2.4. Veri Setinde Bulunan Ac¢ik Goziiken Akciger BT Goriintiileri
22



Sekil 2.5. Veri Setinde Buluna Kapali Goziiken Akciger BT Gortintiileri

2.1.1.DICOM Gériintii Tipi

Tipta dijital goriintiileme ve iletisim kelimelerinin Ingilizce karsiligmin kisaltilmis
hali olan DICOM, tibbi goriintiileme bilgilerinin ve ilgili verilerin iletisimi ve yonetimi i¢in
standartlasmis bir sistematik goriintii bigimidir. DICOM giintiimiizde saglik kuruluslarinda
alinan, farkli tireticilerin farkli goriintiileme sistemlerinden alinan verileri, resim arsivleme
ve iletisim amaciyla, depolamak ve iletmek i¢in kullanilan dosya sistemleridir. Hastaneler
ve bir¢ok saglik kurulusu tarafindan genis ¢apta kullanilmaktadir.

DICOM dosyalari, farkli marka ve modelde DICOM formatinda goriintii ve hasta
verilerini alabilen iki cihaz arasinda degis tokus edilebilir. Farkli cihazlar, hangi DICOM
siniflarini desteklediklerini belirten DICOM uygunluk bildirimleri ile birlikte gelir.

DICOM, tibbi goriintiileri depolamak, degistirmek ve iletmek i¢in diinya c¢apinda
kullanilmaktadir. DICOM, modern radyolojik goriintiillemenin gelistirilmesinde merkezi
olmustur. Radyografi, ultrasonografi, bilgisayarli tomografi, manyetik rezonans
goriintiileme ve radyasyon tedavisi gibi goriintiileme modiilleri i¢in standartlar1 biinyesinde
barindirmaktadir. DICOM, goriintii aligverisi, goriintii sikistirma, 3 boyutlu gorsellestirme,
goriintii sunumu ve sonug raporlama igin gesitli protokoller igermektedir [108].

DICOM dosyalari, bilgileri kiimeler halinde gruplandirir ve birden fazla veri igerir.
Ornegin, bir akciger rontgeni goriintiisiiniin DICOM dosyasi, icerisinde hasta kimligini
igerebilir, boylece goriintii ile goriintiiniin kime ait oldugu bilgisi hi¢bir zaman yanliglikla

birbirinden ayrilamaz.



Tek bir DICOM dosyasi, birden ¢ok veriyi barindirabildigi gibi yalnizca piksel
verilerini igeren bir yapiya da sahip olabilir. Birgok goriintiileme sistemi i¢in bu, tek bir
goriintiiye karsilik gelir. Piksel verileri, JPEG, kayipsiz JPEG, JPEG 2000 ve calisma

uzunlugu kodlamasi dahil olmak tizere ¢esitli standartlar kullanilarak sikistirilabilir [108].

2.1.2.TIFF Goriintii Tipi

TIFF veya TIF olarak bilinen goriintii dosyasi bigimi, grafik sanatgilar, yiiksek detay
gerektiren endiistriler, yaymcilik ile ugrasanlar ve fotografcilar arasinda popiilerdir ve
grafiksel goriintiileri depolamak i¢in kullanilan bir goriintii dosyasi bigimidir.

Baslangicta, TIFF yalnizca bir ikili goriintii formatiydi yani her piksel i¢in yalnizca
iki olast deger olan 1 ve 0’1 igeriyordu, c¢iinkii masaiistii ekranlar gilinlimiizdeki kadar
gelismemis olmasi nedeniyle igerebilecegi maksimum degerler bunlardi. Goriintii izleme
teknolojisi gelistikce ve disk alanlari daha da biiyiidiikge, TIFF gri tonlamali gorintiilern
yani sira renkli goriintiileri de barindiracak sekilde gelistirilmistir. Giinimiizde, TIFF, JPEG
ve PNG ile birlikte, gri tonlamali ve ¢ok katmanl renkli goériintiiler i¢in kullanilan popiiler
formatlar arasindadir [109].

Sekil 2.6. ve Sekil 2.7.°de veri setinde bulunan 16 bit ve 8 bit’lik goriintiiler

gosterilmistir.
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Sekil 2.6. Veri Setinde Bulunan BT Goriintiilerinin Ger¢cek Goriinimii

Sekil 2.7. Veri Setinde Bulunan BT Goriintiilerinin Gortinebilir Hale Doniistiiriilmiis
Gortiniimii
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2.2.Programlama Ortam

2.2.1.Tensorflow ve Keras

TensorFlow, makine 6grenimi ve yapay zeka i¢in kullanilan agik kaynakli bir yazilim
ortamidir. Birgok amagla Kullanilabilir, ancak derin 6grenme uygulamalart ve bunlarin
modellenmesi amacina 06zel olarak gelistirilmigtir. TensorFlow, Google Brain ekibi
tarafindan arastirma ve iiretimde Google'in dahili kullanimi icin gelistirilmistir. ilk siiriim,
2015 yilinda Apache Lisans1 2.0 ad1 altinda yayilandi. Google, Eyliil 2019'da TensorFlow
2.0 adli giincellenmis TensorFlow siirlimiinii yaymlamigtir [110-113].

TensorFlow, Javascript, C++ ve Java'nin yani sira Python basta olmak iizere ¢ok
cesitli programlama dillerinde kullanilabilir. Bu esneklik sayesinde, kendisini bir¢ok farkli
sektorde gormek miimkiindiir.

Keras, YSA i¢in bir kullanilan a¢ik kaynakli bir yazilim kiitiiphanesidir. Keras,
TensorFlow kitapligt i¢in bir arayiiz goérevi goriir. Derin sinir aglartyla ¢cok daha hizli
deneyler yapmak amaciyla tasarlanmis olup, kullanici dostu, modiiler ve genisletilebilir
Ozelliklere sahiptir. Keras, kullanicilarin derin modelleri akilli telefonlarda, web sitelerinde

veya cesitli sanal makinelerde tiretmelerine olanak tanir [114].

2.2.1.Jupyter Notebook ve Google Colab

Jupyter Notebook eski adiyla IPython Notebooks, not defteri belgeleri olusturmak
icin web tabanli etkilesimli bir hesaplama ortamidir. Jupyter Notebook belgesi, kod, metin,
matematik, grafikler ve zengin medya igerebilen siral1 bir girig/¢ikis hiicreleri listesi iceren
tarayici tabanl bir derleyicidir. Araytiziin altinda, bir not defteri, stirlimlii bir semay1 izleyen
ve genellikle ".ipynb" uzantistyla biten bir not belgesidir. Sekil 2.8’de Jupyter Notbook un

arayiizli gosterilmistir.
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Sekil 2.8. Jupyter Notebook'un Araylizii

Jupyter Notebook, farkli dillerde programlamaya izin vermek i¢in bir¢cok ¢ekirdege
baglanabilir. Jupyter ¢ekirdegi, c¢esitli tiirdeki istekleri, Ornegin kod ylriitme, kod
tamamlama, inceleme gibi, islemekten ve yanit saglamaktan sorumlu bir programdir.

Google Arastirma Ekibinin gelistirmis oldugu Google Colab ya da Colaboratory,
programlama ortamin1 ve Jupyter Notebook derleyicisinin kullanilabildigi, ayrica sanal
makine, grafik ve tensor islem birimi sunan sinirlt iicretsiz bir veri bilimi, makine 6grenmesi
ve derin 6grenme ortamidir. Bu calismada kullanilan veriler, yine Google’in bulut sistemi
olan Google Drive’da saklanmaktadir ve Google Colab ile kullanildiginda veriler bilgisayar
ortamindan degil, bulut ortamindan alinip ve yine bulut ortamina kaydedilmektedir [115].

Sekil 2.9.’da Google Colab’n araylizii gosterilmistir.

Sekil 2.9. Google Colab'in Arayiizii
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2.2.3.Grafik Islem Birimi

Bir grafik isleme birimi ya da GPU, bir bilgisayarin veya benzer bir goriintii ¢ikisi
olan cihazlar i¢in tasarlana bir arabellekte goriintii ve grafik isleyebilen ve yiiksek islem
kapasitesine sahip olan 6zel olarak tasarlanmis bir elektronik devredir. Grafik isleme
birimleri cep telefonlarinda, gomiilii sistemlerde, kisisel bilgisayarlarda, oyun konsollarinda,
is istasyonlarinda kullanilmaktadir. Giiniimiizde grafik isleme birimleri, bilgisayar
grafiklerini ve goriintii islemeyi uygulamada CPU’lara gore ¢ok daha verimlidir [116].

Derin 6grenmenin ortaya c¢ikmasiyla birlikte grafik islem birimlerinin 6nemi
artmistir. Yapilan aragtirmalarda, derin 6grenme egitimlerinde GPU'larin CPU'lardan 250
kat daha hizli oldugu bulunmustur. Bu alanda, en belirgin olarak Google tarafindan yapilan
Tensor Isleme Birimi (TPU) ile bir miktar rekabet olmustur. Ancak, TPU’lar mevcut kodda
degisiklik gerektirir ve GPU'lar halen daha popiilerligini korumaktadir [117].

Yeni gelisen teknoloji sayesinde Nvidia Quadro gibi is istasyonu kartlar1 ve tensor
ile derin 6grenme uygulamalari igin ayrilmis islem g¢ekirdeklerine sahiptir. Nvidia'nin
mevcut GPU serisinde bu ¢ekirdeklere Tensor Cekirdekleri denir. Google Colab grafik islem
birimi olarak Nvidia markasinin Tesla K80, T4 ve P100 modellerinin kullanimina izin

vermektedir.

2.3.Derin Ogrenme Modeli
CNN, bilgisayarla gorii i¢in bir derin ileri beslemeli yapay sinir aglart siifi olarak
tanimlanabilmektedir. Bu, basitce ifade etmek gerekirse, “baslangicta bir goriintli girisinin
tiim katmanlar boyunca tek yonlii bir sirayla, istenen ¢iktinin elde edildigi bir noktaya kadar
dikkatlice rafine edilmesini saglayacak sekilde y1gilmig katmanlara sahip bir algoritmadir.”
CNN mimarilerinin her biri agagida gosterilen katmanlar farkli sekilde kullanir;
e Evrisim katmanlari; bir goriintiideki 6zelliklerin uzamsal yonelimini korumak i¢in
kullanilir.
e Havuzlama katmanlari; bir gorlintiiyii asag1 drneklemek icin kullanilir (kiigiiltiiliir)
e Tam baglantili katmanlar; evrisim/havuzlama katmanlarindan gelen ¢iktiy1 tek bir
stitun matrisine yigmak ve daha kii¢iik ancak makul bir ¢ikt1 elde etmek i¢in siirekli
olarak sikistirmak
¢ Yumusak maksimum ¢ikis; tam bagl katmanlar tarafindan {iretilen ¢iktiyr sunmak.
Derin evrigimli sinir aglari, goriintii siniflandirmasi i¢in bir dizi atilima yol agmustir.

Derin aglar dogal olarak diisiik/orta/yiiksek seviye 6zellikleri ve siniflandiricilart ugtan uca
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cok katmanli bir tarzda entegre eder ve ozelliklerin “seviyeleri” yiginlanmis katmanlarin
sayist ile zenginlestirilebilir. Son c¢aligmalar ag derinliginin ¢ok énemli oldugunu ve zorlu
ImageNet veri kiimesindeki 6nde gelen sonuglarin tiimiiniin "gok derin” modellerden
yararlandigini ortaya koymaktadir. Derinligin 6neminden hareketle bir soru ortaya ¢ikiyor:
Daha iyi ag olusturmak sadece katman sayisini artirmakla gergeklestirilebilir mi?

Daha derin aglar yakinsamaya baslayabildiginde, bir bozulma sorunu ortaya ¢ikar:
ag derinligi arttikga dogruluk doygun hale gelir (ki bu sasirtict olmayabilir) ve ardindan hizla
diiser. Beklenmedik bir sekilde, bu tiir bozulmaya fazla uydurma neden olmaz ve uygun
sekilde derin bir modele daha fazla katman eklemek daha yiiksek egitim hatasina yol agar.

Sekil 2.10.’da katman sayisina karsilik hata oranlar1 gosterilmistir.
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Sekil 2.10. Katman Sayisina Karsilik Hata Oranlari

Katman sayisinin artmasit hem egitim, hem test asamalarinda hata oranini
artirmaktadir, teorik olarak derinlik arttiginda agda egitim hatasinin azalmasini beklenir

fakat gercekte dogruluk doyar ve ardindan hizla diiserek egitim hatasi artar.

2.3.1.VGG

VGG16 ve VGG19, Oxford Universitesi'nden Simonyan ve Zisserman tarafindan
gelistirilen evrisimli bir sinir ag1 modelidir. Model, ImageNet'in yarismasinda 1000 sinifa
ait yaklasik 15 milyon goriintiiden olusan veri setinde %92,7°lik test dogruluguna ulagmaigtir.
Biiyiik ¢ekirdek boyutlu filtreleri birden fazla 3x3 ¢ekirdek boyutunda filtreyle degistirir.

Giintimiizde ImageNet, yaklasik 22.000 kategoriye ait 20 milyona yakin etiketlenmis
yuksek ¢oziiniirliiklii goriintiiden olusan bir veri kiimesidir. Gorlintiiler internetten {izerinden

toplanmig ve Amazon'un Mechanical Turk kitle kaynak aracimi kullanan insanlanlar
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tarafindan etiketlenmistir. 2010'dan itibaren, Pascal Gorsel Nesne Yarigmasinin bir pargasi
olarak, ImageNet Biiyiik Olgekli Gérsel Tanima Yarismasi (ILSVRC) adli yillik bir yarigma
diizenlenlemeye baslamistir. ILSVRC, 1000 kategorinin her birinde yaklasik 1000 goriintii
iceren bir ImageNet alt kiimesini kullanmaktadir [118].

Asagidaki Sekil 2.11.’de VGG16’nin katmanlart gdsterilmistir.

Konv.5-2
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Sekil 2.11. VGG16 Mimarisinin Katmanlari
2.3.2.ResNet

ResNet, “Residual Network™ yani artik ag i¢in kisa bir isimdir. Derin aglar, diisiik,
orta ve yiiksek seviyeli 6zellikleri ve siniflandiricilar1 ugtan uca ¢ok katmanl bir sekilde
cikarir ve y1gilmig katmanlarin sayisi, dzelliklerin "seviyelerini" zenginlestirebilir.

Daha derindeki ag yakinsamaya basladiginda, bir bozulma sorunu ortaya ¢ikar, yani
ag derinligi arttik¢a dogruluk doygun hale gelir ve hata oraninin da artmasiyla beraber
dogruluk hizla diismektedir. Egitim dogrulugunun bozulmasi, tiim sistemlerin optimize

edilmesinin kolay olmadigin1 gostermektedir. Katman atlama islemi asagidaki formiil ile
ifade edilebilir.

y=F(Xx)
y=y+x
y' =Fx)+x

Burada x, girdi iken y ciktiy1 ifade etmektedir. Girdi ile ¢iktinin toplanmasiyla
birlikte yeni bir ¢ikt1 degeri olusmaktadir.
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Sekil 2.12. ResNet'in Kalintt Toplama Yapist
Bu sorunun iistesinden gelmek i¢in Microsoft, derin bir kalic1 6grenme cergevesi

sunmustur. Her birkag¢ y1g1lmis katmanin dogrudan istenen temel eslemeye uymasint ummak
yerine, bu katmanlarin artik bir eslemeye uymasma agik¢a izin verirler. Konvoliisyon
ciktisinin konvoliisyonun girdisi ile toplaminin formiilasyonu, kestirme baglantilara sahip
ileri beslemeli sinir aglar1 ile gergeklestirilebilir. Kisayol baglantilar, Sekil 2.12.'de
gosterilen bir veya daha fazla katmani atlayabilmektedir. Kisayol baglantilar1 kimlik esleme
yapar ve ¢iktilart yigin katmanlarin ¢iktilarina eklenir.

ResNet'leri optimize etmek kolaydir, ancak "diiz" aglar, derinlik arttiginda daha
yuksek egitim hatasi1 gosterir. ResNet'ler, onceki aglardan daha iyi sonugclar iireterek, biiyiik
o6l¢iide artirilmis derinlikten kolayca dogruluk elde edebilir.

Diiz aglar, esas olarak VGG aglarinin felsefesinden esinlenmistir. Evrisim katmanlari
cogunlukla 3x3 filtreye sahiptir ve iki basit kural takip eder:

* Ayni ¢ikt1 6zellik haritasi i¢in, katmanlar ayn1 sayida filtreye sahiptir;

+  Ogzellik haritasinin boyutu yariya indirilirse, her katmanin zaman karmasikligin

korumak i¢in filtre sayis1 iki katina ¢ikar.

ResNet modelinin VGG aglarindan daha az filtreye ve daha diisiik karmasikliga sahiptir.
Artik ag, diiz aga dayali olarak, ag1 karsilik gelen artik siirlimiine doniistiiren bir kisayol
baglantis1 eklenir. Secgeneklerden herhangi biri i¢in, kisayollar iki boyutlu o6zellik
haritalarinda gegiyorsa, 2 adimda gergeklestirilir.

Her ResNet blogu ya iki katman derinligindedir, ResNet 18, 34 gibi kiiclik aglarda
kullanilir ya da 3 katman derinligindedir ResNet 50, 101, 152 bunlara 6rnek olarak
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gosterilebilir. 50 katmanli ResNet i¢in, her 2 katmanli blok, 34 katmanli agda bu 3 katmanli
darbogaz bloguyla degistirilir ve 50 katmanli ResNet ile sonuglanir. Boyutlari artirmak i¢in
2. segenegi kullanirlar [78].

Sekil 2.13.°te 34 katmanli ve 50 katmanli ResNet i¢in iki farkli artik toplama yontemi

gosterilmistir. Sekil 2.14.’te ise ResNet50°nin katmanlar1 gdsterilmistir.

256-d

Sekil 2.13. 34 Katmanli (solda) ve 50 Katmanli (sagda) ResNet Modelinin Artik Toplama
Y ontemi

ResNet50

Konv.2 x 3

Konv3. x 4

Konv.5 x 3
Yogunlastirma

Sekil 2.14. ResNet50'nin Katmanlari

2.3.3.ResNetV2
ResNetV2’nin tamamen agirhik katmanlarmmin aktivasyon sonrast yerine oOn
aktivasyonunu kullanmakla ilgilidir. ResNetV1 ve ResNetV2 arasindaki biiyiik farklar
asagidaki gibidir:
* ResNetV1, konvoliisyon girisi ve konvoliisyon ¢ikisi arasinda toplama islemi

gerceklestirildikten sonra ikinci dogrusal olmayanligi ekler. ResNet V2, son dogrusal
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olmayanlig1 ortadan kaldirmig, bu nedenle giristen c¢ikisa giden yolu kimlik
baglantisi biciminde temizlemistir.

* ResNetV2, agirlik matrisi ile carpmadan yani konvoliisyon isleminden 6nce girdiye
toplu normallestirme ve ReL U aktivasyonu uygular. ResNet V1 ise, evrisim ardindan
toplu normallestirme ve ReLU aktivasyonunu gerceklestirir.

ResNetV2 temel olarak ikinci dogrusal olmayanlig: bir kimlik eslemesi olarak yapmaya
odaklanir, yani kimlik esleme ile artik esleme arasindaki ekleme isleminin ¢iktisi, sonraki
islemler i¢in bir sonraki bloga oldugu gibi gegirilmelidir. Ancak ResNet V1'deki ekleme
isleminin ¢ikist ReLLU aktivasyonundan geger ve daha sonra giris olarak bir sonraki bloga
aktarilir.

Asagidaki Sekil 2.15.’te, ResNet siiriimlerinin etkinlestirme sonrasi (orijinal siiriim 1) ve

oOn etkinlestirme (siiriim 2) temel mimarisini gostermektedir [119].

Agirhk Toplu
llIHHIII ||HHHIII

X Agirhk
\ENI
Agirlik

Sekil 2.15. ResNet50 (iistte) ve ResNet50v2'in (altta) Katman Siralamalari

Agirhk Toplu
Matrisi Ekleme

2.3.4.Katman Eklenmis ResNetV2

ResNetV2, VGG ve ResNet yontemlerinden sonra her ne kadar yeterli gibi goriinse
de konvoliisyon ve diizlestirme katmanlar1 eklenerek daha iyi sistemler elde edilmeye
caligilmistir. Ayrica ResNet50V2’nin ¢ikis katmanindan sonra iki adet konvoliisyon katmani
ile birlikte yogunlastirma katmanlar1 da sisteme eklenerek sistemin olusturdugu o6zellik

¢ikarimi gelistirilmek istenmistir.
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2.4 Katmanlar

2.4.1.Conv2D

Ogrenmenin asil olarak gergeklestigi ve oOgrenme parametrelerinin olustugu
katmandir. iki boyutlu veriye uygulanacak olan kernel veya filtrenin farkli eksenlerde
simetrisi alinir ve verideki tiim degerler kernel ile hiicre hiicre ¢arpilir ve sonugta elde edilen
toplam degeri ¢ikis matrisinin ilgili elemanina olarak yazilir. Gri skala goriintiiler tek bir
katmandan olusurken, renkli goriintiiler, i¢ katmandan olusmaktadir. Bu sebeple de
konvoliisyon igslemi {i¢ katman i¢in ayr1 ayr1 yapilmaktadir.

Asagidaki Sekil 2.16’da Conv2D katmaninin igin girdi filtre ve ¢ikt1 6rnek olarak

gosterilmistir.

Sekil 2.16. Girdi Matrisi (solda), Filtre veya Kernel Matrisi (ortada), Cikt1 Matrisi (sagda)

Asagidaki Sekil 2.17°de filtrenin girdi matrisi lizerinde gezinimi ve ¢ikti matrisini

olusturan matris hiicreleri gosterilmistir.

Sekil 2.17. Filtrenin Girdi Matrisi Uzerinde Gezinimi

Conv2D katmaninda eger herhangi bir 6zellik eklenmez ise girdi matrisinin bazi
ozellikleri kaybolmaktadir. Bu konvoliisyon isleminde, giris goriintiisii de, filtre de aslinda
stirekli agirhik matrisleridir. Asagidaki ornekte bir girdi matrisi, bir filtre ve bir de ¢ikti

matrisinin iglemleri gosterilmistir.
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N =AXD+(-1x-2)+0x2)+(1x-1)=2
n,=(0Xx-2)+(-1x1)+O0Ox-1)+(1x0)=-3
Ny =(1x2)+(-1x-1D)+(0x1)+(1x0)=3
Ny, =(1x—-1D+(-1x0)+(0x0)+(1x3)=2

2.4.2.MaxPooling

Bu katmanda en biiyiik alma yontemi kullanilir. Agin bu katmaninda herhangi bir
O0grenme parametresi yoktur. Girig matrisinin kanal sayisini sabit tutarak goriintiiniin
boyutunu azaltir. Hesaplama islemlerini azaltmak i¢in kullanilir, ancak verideki 6nemli bazi

bilgilerin de kaybolmasina sebep olur ve bu da basarimi diistirmektedir.

2x2
MaxPooling

Sekil 2.18. MaxPooling Islemi Gosterimi
Lokasyon bilgisinin 6nemli oldugu problemlerde kullanimi veri kaybindan dolay1

onerilmemektedir. Segilen boyuta gore girdi piksellerinin en biiyiigiinii ¢ikisa aktarir.

2.4.3.ZeroPadding

Konvoliisyon isleminden sonra girdi ile ¢gikti arasindaki boyut farkini engellemek
amaciyla kullanilan bir yontemdir. Bu islem girdiye eklenen ek pikseller ile saglanir. Bu
eklenen pikseller 0 degerli olduklar1 i¢in bu katmanin ismi ZeroPadding’tir. Girig matrisi
a X a, filtre matrisi b X b oldugu durumda ¢ikis matrisinde, girise kiyasla kayip olmamasi
isteniyorsa asagidaki formiil uygulanir.

(a+2p—b+1)X(a+2p—b+1)

Buradaki ‘p’ piksel degeridir ve ¢ikis matrisinin giris ile ayn1 boyda olmasi igin

gereken sayiy1 ifade eder. Bu ifadeyi belirlemek i¢in p = (b — 1)/2 denklemi kullanilir.
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Asagidaki Sekil 2.29 ve Sekil 2.30°da 4 X 4 girdi goriintiisii ve 3 X 3 filtre i¢in eklenen
pikseller ve filtrenin ZeroPadding sonrasi yeni olusan matris {izerinde gezinimi

gosterilmistir.

Sekil 2.19. Piksel Eklenmis Girdi Matrisi (solda), Filtre Matrisi (ortada), Cikt1 Matrisi
(sagda)

m &

Sekil 2.20. Filtrenin Piksel Eklenmis Girdi Matrisi Uzerinde Gezinimi
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2.4.4.BatchNormalization

BatchNormalization katmani sayesinde agdaki diger katmanlar, kendinden once
gelen katmanin 6grenmesini beklemek zorunda kalmadan 6grenme islemin es zamanli
olarak baslamayabilir bu sayede egitimin hizlanmasini saglar. Ayrica BatchNormalization,

agin daha kararli ve diizenli hale gelmesini saglar.

2.4.5.Activation-ReLU

Conv2D katmanindan ¢ikarilan 6zellik haritalari, dogrusal olmayan aktivasyon
katmanlarina beslenir. Bu sekilde, neredeyse tiim sinir ag1 dogrusal olmayan bir fonksiyona
yaklagabilir. Aktivasyon islevleri genellikle basit dogrultulmus dogrusal birimler veya
ReLU'lar olarak bilinir. Eger ¢ikti pozitifse, ReLU girisi dogrudan iiretecektir, negatif
oldugu takdirde ¢ikis sifir olacaktir.

Girdiler x;, filtreler f; ve ciktilar y;; iken, eger, conv(xg, f) = conv(xy, f, ) ise

yani, y;j = y;; ise ¢ikt1 bire yaklastirilir veya dogrusallastirilir.

2.5.GradCAM Algoritmasi

GradCAM algoritmas1 egitilen yapay zeka modellerinin, sinif aktivasyonunun
gorsellestirilmesi amaciyla kullanilan bir yontemdir. Bu yontem sayesinde egitilen gorsel
girdileri olan modellerin ¢iktilari, girdiler lizerinde gdsterilebilmektedir. Girdi sistemde test
edilen bir goriintii iken, ¢ikt1 goriintiiniin iizerine uygulanabilecek bir maskedir. Maske 1s1

haritas1 seklinde olabilecegi gibi ¢esitli haritalama sistemleri ile de sekillendirilebilmektedir.
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3.DENEYLER

Sistemde girdi i¢in kullanilan toplam 12967 zatiirre vakas1 goriilen ve goriilmeyen
goriintii, “covid” ve “normal” adi altinda iki sinifa ayrilmigtir. Goriintiiler %75 egitim, %18
test ve %7 gecerleme i¢in ayristirilmistir. Ayrica bu goriintiiler tizerindeki denemeler ham
verilerin bulundugu veri seti ilizerinden yapilmistir. Birinci veri seti ham goriintiileri
i¢cerirken, ikinci veri seti esiklenmis verileri igermektedir. Sistem ham veri seti i¢cin VGG16,
ResNet50, ResNet50v2 ve ResNet50v2’ye katman eklenmis ag modelleri ile egitilmistir.
Hassasiyet (DP/(DP + YN)), 6zgiillik (DN /(DN + YP)) ve kesinlik ((DP + DN)/(DP +
DN + YP + YN)) degerleri, gerekli formiiller ile hesaplanmistir.

3.1.VGG16 Mimarisi

VGG16 mimarisi toplamda 16 katmandan ve egitilebilir 15 milyon yapay noral
agdan olusmaktadir. Modelin egitim girdileri, yatay ayna goriintiisii, dikey ayna goriintiisii,
%S5 yakinlastirma ve uzaklastirma araligi, 360 derece donme araligi, ende ve boyda %5
kayma araligi ve %S5 kirpma araligi gibi On isleme asamalarina girerek tekrar tekrar
denenmistir. Model egitilirken ham goriintiilerin yani sira buradaki parametrelerle elde
edilen goriintiiler de egitime dahil edilmistir.

Zatiirre lezyonlu goriintiiler ve lezyonsuz goriintiiler arasindaki benzerlik orani
yiiksek oldugundan, egitim grup boyutu (batch size) 14 olarak tercih edilmistir. Gegerleme
ve test i¢in ise grup boyutu 10 olarak secilmistir.

Model toplam 10 devir (epoch), ve her devirde 692 basamak olacak sekilde
egitilmistir.

VGG16 mimarisi ve ham goriintiiler ile olugturulan model i¢in alinan dogruluk, kayip
degerlerinin ortalamasi, hassasiyet, 6zgiilliikk, dogru pozitif, yanls pozitif, dogru negatif,
yanlis negatif degerleri asagida yer alan Tablo 4.1°de ve Tablo 4.2°de gosterilmistir. Sekil
3.1., Sekil 3.2., Sekil 3.3. ve Sekil 3.4.’te ise kesinlik ve kayip grafikleri gosterilmistir.

Tablo 3.1. VGG16 I¢in Ortalama Kesinlik ve Kayip Degerleri

VGG16 Kesinlik Kayip
Egitim 0.91026 0.23542
Gegerleme 0.84808 0.34441
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Tablo 3.2. VGG16 Icin Istatiksel Veriler

VGG16 Pozitif Negatif
Dogru 420 1898
Yanlig 18 41
Hassasiyet 0,9111
Ozgiilliik 0,9907
Test Kesinligi 0,9627
Egitim Kaybi
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0
1 2 3 4 5 6 7 9 10

Sekil 3.1. VGG16 I¢in Egitim Kayb:
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Sekil 3.2. VGG16 I¢in Egitim Kesinligi

Gecerleme Kaybi
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Sekil 3.3. VGG16 i¢in Gegerleme Kaybi
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Gecerleme Kesinligi
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Sekil 3.4. VGG16 I¢in Gegerleme Kesinligi

3.2.ResNet50 Mimarisi

ResNet50 mimarisi 50 katmandan olusur ve artik toplamali bir sistemdir. 24 milyon
yapay noral agdan olugmustur. Modelin egitim girdileri, yatay ayna goriintiisii, dikey ayna
goriintilisli, %5 yakinlagtirma ve uzaklastirma araligi, 360 derece donme araligi, ende ve
boyda %5 kayma aralig1 ve %5 kirpma araligr gibi 6n isleme asamalarina girerek tekrar
tekrar denenmistir. Model egitilirken ham goriintiilerin yan1 sira buradaki parametrelerle
elde edilen goriintiiler de egitime dahil edilmistir.

Zatiirre lezyonlu goriintiiler ve lezyonsuz goriintiiler arasindaki benzerlik orani
yiiksek oldugundan, egitim grup boyutu (batch size) 14 olarak tercih edilmistir. Gegerleme
ve test i¢in ise grup boyutu 10 olarak secilmistir.

Model toplam 10 devir (epoch), ve her devirde 692 basamak olacak sekilde
egitilmistir.

ResNet50 mimarisi ve ham goriintiiler ile olusturulan model i¢in alinan dogruluk,
kayip degerlerinin ortalamasi, hassasiyet, 6zgiilliik, dogru pozitif, yanhs pozitif, dogru
negatif, yanlis negatif degerleri asagida yer alan Tablo 3.3’te ve Tablo 3.4’te gosterilmistir.
Sekil 3.5., Sekil 3.6., Sekil 3.7. ve Sekil 3.8.’de ise kesinlik ve kayip grafikleri gosterilmistir.
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Tablo 3.3. ResNet50 i¢in Ortalama Kesinlik ve Kayip Degerleri

ResNet50 Kesinlik Kayip
Egitim 0.9524 0.23466
Gegerleme 0.93303 0.28872
Tablo 3.4. ResNet50 icin Istatiksel Degerler
ResNet50 Pozitif Negatif
Dogru 439 1900
Yanlig 16 22
Hassasiyet 0.9523
Ozgiilliik 0.9916
Test Kesinligi 0.9840
Egitim Kaybi
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0
1 2 3 4 5 6 7 9 10

Sekil 3.5. ResNet50 Icin Egitim Kayb1
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Sekil 3.6. ResNet50 i¢in Egitim Kesinligi

Gecerleme Kaybi
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Sekil 3.7. ResNet50 I¢in Gegerleme Kaybi

43

10

10



Gecerleme Kesinligi
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Sekil 3.8. ResNet50 Icin Gegerleme Kesinligi

3.3.ResNet50v2 Mimarisi
ResNet50v2 mimarisi, ResNet50’den farkli olarak katmanlardaki, aktivasyon, agirlik

gibi katmanlarin yerleri degistirilmistir.

3.3.1.ResNet50v2 Mimarisi

Modelin egitim girdileri, yatay ayna gorilintiisii, dikey ayna goriintiisii, %5
yakinlagtirma ve uzaklastirma araligi, 360 derece donme araligi, ende ve boyda %5 kayma
aralig1 ve %5 kirpma aralig1 gibi 6n isleme asamalarina girerek tekrar tekrar denenmistir.
Model egitilirken ham gortintiilerin yan1 sira buradaki parametrelerle elde edilen goriintiiler
de egitime dahil edilmistir.

Zatiirre lezyonlu goriintiiler ve lezyonsuz goriintiiler arasindaki benzerlik orani
yiiksek oldugundan, egitim grup boyutu (batch size) 14 olarak tercih edilmistir. Gegerleme
ve test i¢in ise grup boyutu 10 olarak secilmistir.

Model toplam 10 devir (epoch), ve her devirde 692 basamak olacak sekilde
egitilmistir.

ResNet50v2 mimarisi ve ham goriintiiler ile olusturulan model i¢in alinan dogruluk,
kayip degerlerinin ortalamasi, hassasiyet, 6zgiilliik, dogru pozitif, yanhs pozitif, dogru

negatif, yanls negatif degerleri asagida yer alan Tablo 3.5’te ve Tablo 3.6’da gosterilmistir.
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Sekil 3.9., Sekil 3.10., Sekil 3.11. ve Sekil 3.12.’de ise kesinlik ve kayip grafikleri

gosterilmistir.

Tablo 3.5. ResNet50v2 Icin Ortalama Kesinlik ve Kayip Degerleri

ResNet50v2 Kesinlik Kayip
Egitim 0.9631 0.11792
Gegerleme 0.92679 0.26894

Tablo 3.6. ResNet50v2 Icin Istatiksel Degerler

ResNet50v2 Pozitif Negatif
Dogru 447 1890
Yanlis 26 14
Hassasiyet 0.9696
Ozgiilliik 0.9864
Test Kesinligi 0.9832
Egitim Kaybi
0.3
0.25
0.2
0.15
0.1 -
0.05
0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Sekil 3.9. ResNet50v2 I¢in Egitim Kayb1
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Egitim Kesinligi
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Sekil 3.10. ResNet50v2 I¢in Egitim Kesinligi
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Sekil 3.11. ResNet50v2 I¢in Gegerleme Kaybi
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Gecerleme Kesinligi
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Sekil 3.12. ResNet50v2 i¢in Gegerleme Kesinligi

3.3.2.ResNet50v2 Mimarisine Katman Eklenmis Mimari

Modelin egitim girdileri, yatay ayna goriintiisii, dikey ayna goriintiisii, %5
yakinlastirma ve uzaklagtirma araligi, 360 derece donme araligi, ende ve boyda %35 kayma
aralig1 ve %5 kirpma aralig1 gibi 6n isleme asamalarina girerek tekrar tekrar denenmistir.
Model egitilirken ham goriintiilerin yani sira buradaki parametrelerle elde edilen goriintiiler
de egitime dahil edilmistir.

Zatiirre lezyonlu goriintiiler ve lezyonsuz goriintiiler arasindaki benzerlik orani
yiiksek oldugundan, egitim grup boyutu (batch size) 14 olarak tercih edilmistir. Gegerleme
ve test i¢in ise grup boyutu 10 olarak segilmistir.

Model toplam 10 devir (epoch), ve her devirde 692 basamak olacak sekilde
egitilmistir. Test ise 50 basamakta gerceklestirilmistir.

ResNet50v2 mimarisine katman eklenmis mimari ve ham goriintiiler ile olusturulan
model i¢in alinan dogruluk, kayip degerlerinin ortalamasi, hassasiyet, 6zgiilliik, dogru
pozitif, yanlis pozitif, dogru negatif, yanlis negatif degerleri asagida yer alan Tablo 3.7’de
ve Tablo 3.8’de gosterilmistir. Sekil 3.13., Sekil 3.14., Sekil 3.15. ve Sekil 3.16.’de ise

kesinlik ve kayip grafikleri gosterilmistir.
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Tablo 3.7. Katman Eklenmis ResNet50v2 Icin Kesinlik ve Kayip Degerleri

ResNet50v2 (Katman Kesinlik Kayip
Eklenmis)
Egitim 0.97307 0.08315
Gegerleme 0.95056 0.16159
Test 0.98201 0.05123

Tablo 3.8. Katman Eklenmis ResNet50v2 Icin Istatiksel Degerler

ResNetb0v2 (Katman Pozitif Negatif
Eklenmis)
Dogru 451 1907
Yanlis 9 10
Hassasiyet 0.9783
Ozgiilliik 0.9947
Test Kesinligi 0.9953
Egitim Kaybi
0.2
0.18
0.16
0.14
0.12
0.1
0.08
0.06 R —
0.04
0.02
0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Sekil 3.13. Katman Eklenmis ResNet50v2 I¢in Egitim Kaybi
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Sekil 3.14. Katman Eklenmis ResNet50v2 I¢in Egitim Kesinligi

Gecerleme Kaybi
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Sekil 3.15. Katman Eklenmis ResNet50v2 i¢in Gegerleme Kaybi
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Gecerleme Kesinligi
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Sekil 3.16. Katman Eklenmis ResNet50v2 Icin Gegerleme Kesinligi

Sekil 3.17., Sekil 3.18., Sekil 3.19. ve Sekil 3.20.’de ise modellerin kesinlik ve kayip

verileri karsilagtirilmastir.

Egitim Kaybi
0.6
0.5
0.4
0.3

- A

0.1

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

——/(5G16 e——ResNet50 e ResNet50v2 ResNet50v2 (Katmanl)

Sekil 3.17. Modellerin Egitim Kaybi Karsilagtirmasi
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Sekil 3.18. Modellerin Egitim Kesinligi Karsilagtirmasi

Gecerleme Kaybi

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

e \/(3G16 == ResNet5() s ResNet50v2 == ResNet50v2 (Katmanh)

Sekil 3.19. Modellerin Gegerleme Kayb1 Karsilagtirmasi
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Gecerleme Kesinligi
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Sekil 3.20. Modellerin Gegerleme Kesinligi Karsilastirmasi

Bu sonuglara gore katman eklenmis ResNet50v2 diger modellere gore daha iistiin bir
basar1 gostermistir. Model en yiiksek gecerleme sonucu veren dongiliden kaydedilmistir ve

sistemin gorsellestirilmesi i¢in bu se¢ilen model kullanilmistir.

3.4.Modelin Gériintii Uzerine Uygulanmasi ve Gorsellestirilmesi

Modelin goriintiiye uygulanmasi, simif aktivasyonun hangi bolgede oldugunun
gorsellestirilmesini saglayan, GradCAM isimli algoritma ile olusturulmustur. GradCAM
egitilen modelin ham goriintiileri girdi olarak kullanildig1 ve ¢ikt1 olarak bir maske iiretilen
algoritmadir. Asagidaki Sekil 4.21. ve Sekil 4.22.’de girdi goriintiisii, olusturulan maske,

maske ile iist iste bindirilmis orijinal goriintii gosterilmistir.
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Sekil 3.21. Orijinal Goriintli ve Modelin Cikt1 Goriintii

Sekil 3.22. Modelin Orijinal Gériintii Uzerine Eklenmis Goriintiisii ve Is1 Haritasi

Asagidaki Sekil 4.23’te ise, farkli katmanlardan alinmis girdilerin ve ¢iktilarin

alindig1 gorseller gosterilmistir.
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Sekil 3.23. Farkli Katmanlardaki Lezyonlarin Goriintiileri
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Zatiirre goriilmeyen vakalarda ise goriintiilerin maskeli hali asagidaki Sekil 4.24. teki

gibi goriilmektedir.

Sekil 3.24. Zatiirre Lezyonu Goriilmeyen Goriintii Ciktis

3.5.Lezyonlarin Hacim Hesaplamasi

Lezyonlarin GradCAM algoritmasi ile gorsellestirilmesinin ardindan elde edilen gri
skala goriintiiler uygun bir esik deger ile siyah beyaz goriintiilere dontstlriilmiistiir.
Doniistiiriilen goriintiiler arasindan zatlirre lezyonu igeren goriintiiler el ile secilerek segilen
goriintiilerin yaklasik voksel degerleri elde edilebilmektedir. Secilen goriintiiler arka arkaya
gelen sekanslarin birlesiminden olusmalidir. Ornegin, her bir sekans a; iken, b; ilgili
sekanstaki lezyonun piksel sayis1, b;_5, b;_1, b;, bi+1, b+ se¢ilen sekanslardaki 0’dan biiyiik
piksel sayilari, sekanslar arasinda bosluk milimetre cinsinden y, her pikselin milimetre kare

cinsinden ifade ettigi alan da A ve lezyon hacmi de V olsun. Bu degerlere gore,

i+1
V = Z A x%x
n=i-2

formiilasyonu ile ortalama hacim bulunabilir. Asagidaki Sekil 3.25, 3.26, 3.27, 3.28 ve 3.29

da farkli sekanslardaki lezyonlarin esiklenmis goriintiileri gosterilmistir.
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Sekil 3.25. 47 Numaral1 Sekans ve Lezyonun Esiklenmis Gorlintiisii

Sekil 3.26. 48 Numaral1 Sekans ve Lezyonun Esiklenmis Gorlintiisii



Sekil 3.27. 49 Numaral1 Sekans ve Lezyonun Esiklenmis Gorlintiisii

®

Sekil 3.28. 50 Numarali Sekans ve Lezyonun Esiklenmis Gorlintiisii

®

Sekil 3.29. 51 Numarali Sekans ve Lezyonun Esiklenmis Goriintiisii

57



Asagida yer alan Sekil 3.30°da ise esiklenmis lezyon goriintiilerin st iiste dizilimi

ile birlikte orijinal goriintiiler gosterilmistir.

Sekil 3.30. Orijinal Goriintiiler ve Esiklenmis Lezyon Goriintiileri

Veri setinde yer alan goriintiilerden 192 sekans iceren hastanin goriintiileri
kullanilmistir. Bu goriintiilerde sekanslar aras1 bosluk 2.4 mm’dir. Tiim sekanslardaki piksel
sayilar1 sirasiyla 3738, 3761, 6058, 4648 ve 4985°tir. Ancak sekillerden goriildiigli iizere
gorlintiilerde iki farkli lezyon bulunmaktadir. Bu lezyonlardan bir tanesi 47, 48, ve
49.sekanslarda iken, digeri, 49, 50 ve 51.sekanslarda yer almaktadir. Ortak olan 49.sekans
sebebiyle goriintii tam ortadan ikiye boliinerek hesaplama islemleri tekrar yapildiginda,
49.sekansin sol akciger lobunda 3228 ve sag akciger lobunda 2830 piksel bulunmustur.
Siemens SOMATOM Scope modeli i¢in bu sekanslarda piksel basina diisen alan degeri

0.95 mm? ‘dir. Bu degerlere gore,

48 50
b, +b b, +b
V= z 0.95mm? x nTnH X 2.4mm + Z 0.95mm? annH X 2.4mm
n=47 n=49

V = 0.95mm? x 2.4mm

9 [(3738 + 3761 + 3761 + 2830) 4 (3228 + 4648 + 4648 + 4985)]
2 2

V =36022.86mm?3 = 36,02286¢cm3

olarak bulunur.
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4.SONUC VE TARTISMA

Calismada dort farkli derin 6grenme modeli, acik kaynak olarak sunulan bir veri
setindeki COVID-19 enfeksiyonu sonucu olusan zatiirre lezyonlari goriilen ve goriilmeyen
goriintiiler ile egitilmistir. Egitim siireleri, Tesla P100 GPU ve her basamak (epoch) i¢in
VGG16°da 326 ile 3880 saniye, ResNet50°de 371 ile 4875 saniye, ResNet50v2’de 319 ile
2715 saniye ve katman eklenmis ResNet50v2’de 302 ile 1720 saniye arasindadir.
Olusturulan modelleri boyutlari, VGG16°’da 171.5 megabyte, ResNet50’de 282.4 megabyte
ResNet50v2’de 282.2 megabyte ve katman eklenmis ResNet50v2’de 672.3 megabyte’tir.
Olusturulan modeller denendiginde COVID-19 pozitif ya da negatif sonug¢ veren programin
calisma siiresi tek bir goriintli i¢in VGG16°da 1.1s, ResNet50’de 1.6s, ResNet50v2’de 1.5s
ve katman eklenmis ResNet50v2’de 2.3s’de sonug vermektedir. GradCAM algoritmasi
yalnizca katman eklenmis ResNet50v2 ile denenmistir. Algoritma ile goriintiilerdeki
lezyonlarin gorsellestirilmesi i¢in kullanilan programin ¢alisma siiresi tek bir goriintii i¢in
katman eklenmis ResNet50v2’de 2.6s’de sonug vermektedir.

Calisma neticesinde dort farkli model detayli olarak karsilastirilmig, hassasiyet
Ozgullik ve test kesinligine goére en iyi sonu¢ veren model olan katman eklenmis
ResNet50v2 ile smif aktivasyonu GradCAM algoritmas: ile gorsellestirilmistir. Ciktida
olusan maske goriintii {izerine eklenerek, ham goriintiideki lezyonlarin olustugu kisimlar
goriilebilmigstir. Ayrica elde edilen maske esiklenerek lezyonlarin hacim hesaplamasi
ortalama olarak gergeklestirilmistir. Elde edilen model farkli veri setleri ile gelistirilerek
klinik diizeyde kullanilabilir bir karar destek sistemine doniistiiriilebilir. Olusturulan
modeller 6zet olarak karsilastirilmas1 asagida yer alan Sekil 4.1. ve Sekil 4.2.°de

gosterilmistir.
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Modellerin Karsilastirmasi

1.02
1
0.98
0.96
0.94
0.92
0.9
0.88
0.86
VGG16 ResNet50 ResNet50v2 ResNet50v2
(Katmanl)

m Hassasiyet m Ozgiillik  m Test Kesinligi

Sekil 4.1. Modellerin Hassasiyet, Ozgiilliik ve Test Kesinligine Gore Karsilastirma Grafigi

2500
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500 I
;, Hm Am | B
VGG16 ResNet50 ResNet50v2 ResNet50v2
(Katmanh)

MW Egitim Stiresi (s) W Boyut (MB)  m Calisma Stiresi (ms)

Sekil 4.2. Modellerin Egitim Siiresi, Boyut ve Calisma Siiresinde Gore Karsilagtirma
Grafigi

Kurulan sistem her ne kadar COVID19 zatiirresi goriintiileri i¢in egitilmis olsa da,
diger viral zatiirre ile bakteriyel zatiirre arasinda spesifik farklar bulunmadig icin, yalniz

COVIDI19 zatiirresi degil herhangi bir zatiirre tiirii tespit edilmektedir. Bu nedenle daha
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spesifik bir ¢alisma i¢in sinif sayisi artirilarak diger viral zatiirre goriintiileri ile birlikte,
bakteriyel zatiirre tiirleri de yeni sinif olarak eklenebilir. Yapilan ¢alismada yalnizca bir
klinik merkezden alinan goriintiiler kullanilmistir. Bu sebeple diger kliniklerden alinan
goriintiilere nasil tepkiler verecegi 6l¢iilmemistir. GradCAM algoritmasi, gorsellestirilme ve
smif aktivasyonu i¢in her ne kadar sik kullanilan bir yontem olsa da lezyonlarin tamami her
zaman ayirt edilememektedir. Buna bagli olarak hacimsel veri lezyon iceren bolgeyi
GradCAM algoritmasinin genis bir bicimde almasindan dolay1, oldugundan daha yiiksek
¢cikmaktadir.

Egitilen modeller arasinda en dogru sonucu veren model olarak katman eklenmis
ResNet50v2 gosterilebilir. Ancak buna karsin bu modelin ¢esitli dezavantajlar1 da
mevcuttur. Bu dezavantajlardan baslica olan1 modelin boyutunun biiytikliigiidiir. Diger
modellere gore katman eklenmis ResNet50v2 neredeyse 4 kat daha biiyiiktiir. Bu biiytikliige
bagl olarak modelin sonu¢ verme siiresi de uzamaktadir. Tek bir goriintii i¢in 6nemli
sayllmayacak kadar kiiciik olan bu siire farki veri sayisinin artmasiyla birlikte ytliksek stire
farklarina doniisebilmektedir. Egitim siireleri, egitim gerceklestigi ortamdaki ¢calisan RAM,
CPU, GPU c¢alisma kapasitesi ve ag yogunlugu gibi degiskenlere bagli oldugundan, ayrica
egitimler uzak sunucu lizerinde gerceklestirildiginden, bu konuda objektif bir kiyaslama
miimkiin degildir.

Calisma esnasinda, zatiirre lezyonlarmin genellikle akciger ceperine yakin
bolgelerde olustugu gozlemlenmis ve test edilmistir. Bu konuda lezyon lokasyonu takibi
amacl bir calisma yapilmis olup, farkli hastalarin farkli viicut ve akciger boyutlarindan
kaynaklanan zorluk nedeniyle basarisiz olmustur. Bahsi gegen zorluk akciger boyutunun
sabitlenmesi yani her hastada yaklasik olarak ayni sayida piksel boyutuna sahip olmasini
amaglamak ve bunun sonrasinda her biri birbirinden farkli ¢oziiniirliikteki goriintiiler
tizerinden lokasyon takibi yapmaktir.

Calisma sonrasinda, egitilebilecek model sayis1 artirilarak daha farkli mimariler ile
daha iyi sonuglar elde etmeye calisilabilir. Veri seti bagka kliniklerden baska cihazlarla
alinan goriintiiler eklenerek zenginlestirilebilir ve modeller gelistirilebilir. Gorsellestirme
konusunda GradCAM algoritmasina ek algoritmalar eklenerek algoritma bagarisi artirilip bu
algoritmanin ¢iktilar1 ile de hacim takibi, lokasyon takibi gibi klinik amaci olan ¢alismalar

yapilabilir.
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