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DERIN OGRENME KULLANARAK TIBBi GORUNTULERDE COVID-19
VE ZATURRE TESPITI
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Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Tez Danismani:
Dr. Ogr. Uyesi Nesrin AYDIN ATASOY
Eylul 2023, 48 sayfa

Covid-19 viriisii diinya c¢apinda bir pandemi olarak yayildi. Bilim insanlar1 bu
sorunlar1 azaltmak ve ¢oziim bulmak i¢in biiylik caba sarf ettiler. Tespit icin
kullanilan Ters Transkripsiyon-Polimeraz Zincir Reaksiyonu (RT-PCR) testinin
basar1 orani diisiik olmasi ve testi temin etmek igin gereken siire nedeniyle, derin
ogrenme modelleri, hastaligin teshisinde yardimei tespit yontemi olarak birgok
alanda basariyla kullanilmis ve X-Isini, akciger rontgeni goriintiilerinde enfekte ve
normal bireyleri belirlemek igin kullanilmistir. Covid-19 semptomlar: zatiirreye
benzedigi i¢in hastalifin tespiti i¢in bir¢ok derin 6grenme modeli Onerilmistir. Bu
calismada dort farkli genel veri seti kullanilarak hem X-Isin1 hem de BT goruntileri
uzerinde Covid-19 ve pnomoni hastalig tespiti yapilmaktadir. Hastaliklarin tespiti
icin sade ve glgcll bir Evrisimsel Sinir Ag1 modelinin kullanilmas1 amaglanmaktadir.
Modelin veri seti oOzelliklerinden bagimsiz olarak bagarili bir siniflandirma

gerceklestirdigini gostermek igin X-Isin1 ve BT gorintilerine RGB, HSV ve CIE



LAB renk wuzayr donilistimleri uygulanmigtir. Rontgen goriintiilerinde ikili
smiflandirma (Covid-19-zatlrre) dogruluk oran1 %98.7, %98.4. BT goriintiilerinde
ikili siniflandirma (Covid-19- zaturre) dogruluk orani %97,6, %99,4'tiir. Hassasiyet,
Kesinlik, Spesifiklik, F1 Degeri ve Ortalama Kare Hatas1 metrikleri her model igin

hesaplanir. Ayrica modelin basar1 oran1 5 kat ¢apraz dogrulama ile kanitlanmstir.

Anahtar Sozcukler : Evrisimli sinir agi, Covid-19 tespiti, BT gogiis gortintiileri,
Zatirre tespiti, X-Isin1 gogiis goriintiileri
Bilim Kodu 2 92431
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The Covid-19 virus has spread as a worldwide pandemic. Scientists have made great
efforts to reduce these problems and find solutions. Due to the low success rate of the
Reverse Transcription-Polymerase Chain Reaction (RT-PCR) test used for detection
and the time required to provide the test, deep learning models have been
successfully used in many areas as an auxiliary detection method in the diagnosis of
the disease, and X-Ray is used in lung X-ray images. used to identify infected and
normal individuals. Because Covid-19 symptoms are similar to pneumonia, many
deep learning models have been proposed for the detection of the disease. In this
study, Covid-19 and pneumonia disease detection is performed on both X-ray and
CT images using four different general data sets. It is aimed to use a simple and
powerful Convolutional Neural Network model for the detection of diseases. RGB,
HSV and CIE LAB color space transformations are applied to X-ray and CT images
to show that the model performs successful classification regardless of data set

Vi



properties. Binary classification (Covid-19-pneumonia) accuracy rate in X-ray
images is 98.7%, 98.4%. Binary classification (Covid-19-pneumonia) accuracy rate
in CT images is 97.6%, 99.4%. Precision, Recall, Specificity, F1score, and Mean
Squared Error metrics are calculated for each model. In addition, the success rate of

the model has been proven by 5-fold cross validation.
Keyword : Convolutional neural network, Covid-19 detection, CT chest

image, Pneumonia detection, X-ray chest image.
Science Code 1 92431
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BOLUM 1

GIRIS

2019 yilimin sonlarinda diinya, salgin bir hastalik olarak Covid-19 ile karsilagmistir.
Covid-19 viriisii, 2019 yilinda siddetli akut solunum yolu sendromunun (SARS) yeni
bir tiirli olarak ortaya ¢ikmistir. Covid-19 virisi yiksek enfeksiyon etkisiyle insanlar
arasinda hizli bir sekilde yayilmistir. Diinya genelinde koronaviriise yakalandigi
tespit edilen 298,096,535 kisiden 5,481,668 kisi hayatin1 kaybetmistir. [1] Covid-19
virlisiiniin ~ belirtileri  zatiirre hastali§i  belirtilerine  benzedigi ic¢in siklikla
karistirilmaktadir. Zatiirre hastaliginin belirtileri; goglis agrisi, nefes darligr ve
oOkstirtiktiir. Zatiirre hastaligl, akciger loblarinin iltihaplanmasiyla hastaya solunum
zorlugu yasatan ve ge¢ teshis edildiginde Oliimle sonuglanan bir hastaliktir. [2]
Gogilis hastaliklar1 uzmanlan tarafindan akciger tibbi goriintiilerinin ve solunum
testlerinin incelenmesi ile teshis edilmektedir. Bu hastaligin erken teshis edilmesi

hastanin hayatin1 kurtarmaktadir.

Covid-19 viriisiiniin tespitinde zatiirre gibi tibbi goriintiler kullanilmasina ragmen ilk
olarak Revers Transkriptaz- Polimeraz Zincir Reaksiyonu (RT-PCR) testi kabul
edilmektedir [3]. Bu test yonteminin basar1 oraninin yiiksek olmamasi, test sonucu
icin zamanin gerekli olmasi, test kiti temini ve test kitlerinin her hastanede
degerlendirilememesi gibi sebepler arastirmacilar1 farkli tespit ¢alismalarina
yoneltmistir. Milyonlarca kisinin 6liimiine sebep olan bu salgin hastalig1 tanimak ve
tedavi etmek icin ¢esitli calismalar gergeklestirilmektedir. Teknolojide yasanan
gelismeler de bu caligmalara biiyiik katki saglamaktadir. Bilim insanlari, doktorlara
Covid-19 ve zatiirre hastalig1 teshis ve tedavi siirecinde destek olmak igin gesitli
derin 6grenme modelleri onermektedirler. [4]-[9] Bu ¢alismalarda goriildigi gibi
hastanelerde halen kullanilan X-Isin1 ve Bilgisayarli Tomografi (BT) gibi
goruntileme teknikleri akciger hastaliklarinin teshisinde tamamlayici bir role sahiptir

ve riskli bir durumda tedavi yOnteminin belirlenmesine yardimci olan tam



yontemleridir. X-1s1mn1 goriintiileme, siyah beyaz bir goriintii olusturmak igin ¢ok
kiigiik dozlarda iyonlastirict radyasyon kullanir. BT, viicudun igindeki alanlarin
ayrintili resimlerini veya taramalarini olusturmak i¢in 6zel x-151m1 1sinlar1 kullanan
bir gorintileme yontemidir. BT teknigi, viicudun ilgili bolgelerini X-Isini
goriintiileme tekniginden daha detayli tarayarak detayli ve katmanli bir resim
olusturur. X-Isim1 ve BT goriintiilerin hizli tan1 ortaya ¢ikarmasi, X-Ismi ve BT
gorlntiiler arasindaki 6zellik farklari, farkli marka goriintiileme cihazlarinin farkl
gorintii 6zelliginde goriintii olusturmasi gibi durumlar bu ¢alismanin motivasyonunu
olusturmaktadir. Bu c¢alismada, 4 farkli veri seti kullanilarak farkli goriintiileme
teknikleri ve farkli renk uzaylarinda elde edilen gogiis radyoloji goriintiilerinin tek
bir derin 6grenme modeli ile dogru siniflandirilmasi hedeflenmistir. Bu nedenle
goriintii tabanli uygulamalarda basarili sonuglar veren [10]-[13] derin 6grenme
modeli Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) tercih edilmistir. Onerilen bu giirbiiz modelin
basarist hem X-Isin1 hem BT go6giis radyoloji goriintiilerin RGB, HSV ve CIE LAB
renk uzaylarinda olmasit durumunda bile yiiksek basarim orani ile Covid-19 ve
zatlirre hastalig1 olarak siniflandirilmasi seklinde gosterilmektedir. Boylece, RT-PCR
testinin sonuglanmasi igin gereken zamani hastalara kazandiran, test i¢in harcanan
maliyeti diisiiren, veri seti farkliliklarindan bagimsiz giirbiiz bir model ile diisiik

maliyetli bir uzman sistem 6nerilmektedir.



BOLUM 2

TIBBI GORUNTULERIN SINIFLANDIRILMASI

2.1. CALISMANIN KATKILARI

Onerilen yaklasim ile hastanelerde bulunan farkli tibbi gériintiileme cihazlarma

uygun tek bir glrbiz model 6nerilmektedir.

Onerilen model, farkli goriintii 6zelliklerine sahip hasta X-Isin1 ve BT gogiis
radyoloji goruntilerini Covid-19 ve zatiirre hastaligi olarak basarili bir sekilde
siiflandirabilmektedir. Hastanin ¢ok, doktorun az oldugu bdlgelerde teshis icin

yardimci uzman sistem olarak kullanilabilir.

CNN mimarisinin gili¢lii yonleri kullanilarak farkli renk uzaylarindaki veriler
Uzerinde tek bir ag mimarisi ile siniflandirma gergeklestirilmektedir. Bdylece,
gorlintiilleme cihaz1 degisse bile onerilen mimariye gére model basarili bir sekilde

siiflandirma yapabilecektir.

2.2. LITERATUR CALISMASI

Gliniimiizde, derin 06grenme modelleri bir¢gok alanda faydali bir sekilde
kullanilmaktadir. Derin 6grenme algoritmalari; yiliz tanima sistemleri, saglik sektorii
[14], ses tanima c¢aligmalari[15], otonom sistemler, goriintii isleme[16], tahmin
uygulamalari[17], dogal dil isleme, metin ve karakter tanima c¢aligsmalari[11],
savunma ve gilivenlik, nesne tanima, siniflandirma[18] gibi bir¢cok alanda
kullanilmaktadir. Ciinkii derin 6grenme modelleri ¢ok fazla veri girisi ile ayirt edici

ozellikleri 6grenebildigi icin basarili sonuglar ortaya ¢ikarmaktadir.



Polsinelli ve ekibi[8], Covid-19 hastaligin1 tespit etmek i¢in Zhao ve ekibi[19]
dataset and the Italian dataset[20] BT gogiis goriintiilerini kullanarak modifiye
edilmis bir SqueezeNet modeli dnermektedirler. iki farkli veri setinde 2000’ e yakin
gorintii ile Matlab Tools ile bir ¢alisma gerceklestirmislerdir. Modifiye edilen
model, egitim asamasinda 6zellikleri daha iyi olusturdugu i¢in yalin SqueezeNet’ e
gore daha iyi performans gostermektedir. Hiperparametreler, Bayesian yaklasim
kullanarak belirlenmektedir. CNN tabanli modifiye model ile 85,03% dogruluk oran
elde edilmistir ve smiflandirma stiresi yeterli derecede azdir. Bu calismada, CNN
modelin sinirli donanim kaynaklartyla bile gorlintii analiz etme yetenegine sahip

oldugu gorulmektedir.

Nayak ve ekibi[9], Covid-19 hastaligin1 erken teshis etmek igin X-Isin1 gogiis
goriintiileri kullanarak derin 6grenme tabanli bir yaklasim onermektedirler. CNN
mimarisine dayanan AlexNet, VGG-16, GoogleNet, MobileNet-V2, SqueezeNet,
ResNet-34, ResNet-50 and Inception-V3 derin 6grenme modelleri arasindan en iyi
modeli bulmak icin batch size, learning rate, number of epochs, and type of
optimizers parametrelerini degistirmiglerdir. Boylece Covid-19 ya da normal
seklinde  simiflandirma  yapan  otomatik  bir  sistem  gerceklestirmeyi
hedeflemektedirler. 286 adet goriintii egitim i¢in, 120 adet goriintii test i¢in
kullanilmistir. Bu modeller arasindan ResNet-34 98,33% dogruluk orani ile en iyi
performansi gostermistir. Fakat derin 6grenme modellerinin siniflandirma basarisina
gore bu c¢alismanin veri seti yeteri kadar biiyiikk degildir. Bu nedenle secilen

modellerin basar1 oranlar1 birbirine ¢ok yakindir.

Karim ve ekibi[21] Covid-19 hastalig1 tespiti i¢in bilgisayar destekli bir tan1 sistemi
onermektedirler. CNN ile Ant Lion Optimizasyon algoritmasi and Softmax, Destek
Vektor Makinesi (SVM), K-En Yakin Komsular (KNN) ve Karar Agaclari, Cok
Sinifli Naive Bayes Siniflandirict birlestirerek akciger X-Isin1 gortintilerini hasta ve
normal olarak smiflandirmaktadirlar. Calismanin amaci CNN ile uyumlu en iyi
siiflandirma  algoritmasmi  belirlemektir. Onerilen modelin  performansin
degerlendirmek i¢in iyi bilinen veri setini kullanmislardir[22], [23]. Veri yeniden
boyutlandirma ve o0zellik ¢ikarma icin AlexNet, 6zellik secimi i¢in Ant Lion

Optimizasyon Algoritmasi ve smiflandirma i¢in en iyi model olan Bayes Naive



siniflandiricisini kullanmislardir. Onerilen modelin dogrulugu, kesinligi ve F1 puani

sirastyla %98.31, %100 ve %98.25'ir.

Thakur and Kumar. [24]X-Isin1 ve BT goriintiiler kullanarak farklit CNN modeller ile
ikili ve ¢oklu smiflandirma gergeklestirmislerdir. Ikili siniflandirma igin Covid-19 ve
normal; ¢coklu simiflandirma igin Covid-19, normal ve zatiirre seklinde siniflandirma

gergeklestirmislerdir.

Ikili smiflandirma dogruluk oran1 99.64%, coklu smiflandirma dogruluk oram
98.28% olarak elde etmislerdir. Her iki model i¢in optimizasyon metodu olarak SGD
ve 0grenme olarak degeri olarak 0.02 kullanmislardir. Yazarlar, orijinal giris veri
setini ilk 6n isleme adiminda grayscale goriintiiye cevirdiklerini belirtmislerdir.
Fakat, X-Isin1 ve BT gorintiler olusturulma sekline gore grayscale’dir[25], [26].

Calismada, orijinal veri seti 6zellikleri ve bu doniisiimiin sebebi belirtilmemistir.

Rahimzadeh ve ekibi [27] BT gorinttlerden Covid-19 hastaligini tespit etmek igin
bilgisayar tabanli bir tan1 sistemi 6nermektedirler. 282 normal hasta, 95 Covid-19
hastanin; 15589 Covid-19 gorseli, 48260 normal gorsel BT veri seti kullanmiglardir.
Zaman ve hatali tespit islemini azaltmak igin ilk olarak BT gorlntllerinde enfekte
olan bolgeleri Grad-Cam algoritmasi kullanarak tespit etmiglerdir. ResNet50V2,
Xception ve onerdikleri model ile Covid- 19 hastalig: tespiti i¢in iKili siniflandirma
gerceklestirmislerdir. Onerdikleri model 98.49% dogruluk orani ile en iyi

siiflandirmay gerceklestirmistir.

Islam ve ekibi [5] Covid-19 hastaligini tespit etmek igin X-Isin1 gorintiler
kullanarak CNN ve LSTM modelleri birlestirerek bir model onermektedirler. 1525
adet Covid-19, normal ve pneumonia olarak dengeli bir X-Isin1 veri seti
kullanmiglardir. Bu ¢alismada derin 6znitelik ¢ikarimi icin CNN, ¢ikarilan 6zniteligi
kullanarak smiflandirma icin LSTM kullanilmaktadir. Onerilen model akciger X-
Isin1 gorintilerini Covid-19, zatiirre ve normal olarak smiflandiriimaktadir. Onerilen
modelde Dogruluk, AUC, Ozgulliik, Hassasiyet, F1 degerleri sirayla 99.4%, 99.9%,
99.2%, 99.3%, 98.9%’dir. Bu ¢alismada CNN’in basarisinin LSTM ile daha da
artirildigr goriilmektedir.



Serener ve ekibi [6] Covid-19, mycoplasma pneumonia ve typical viral pneumonia
hastaliklarinin tani1 zorlugunu azaltmayir amaglamaktadirlar. Yedi farkli mimari
ResNet-50, ResNet-18, MobileNet-V2, VGG, SqueezeNet, AlexNet, DenseNet-121
ile ikili classification gergeklestirmislerdir. En iyi performans sonuglarint ResNet-18
ve MobileNet-v2 modeleri gostermistir. Verisetini 325 orijinal, 1005 arttirilmis

224x224 boyutuna sahip BT gogiis goriintiisii olusturmaktadir. Bu derin 6grenme

modellerinin siniflandirma basarist Mycoplasma Pneumonia ve Covid-19 tespiti igin
en yiksek dogruluk orani 89.0%, Mikroplazma Zaturre ve Typical Viral Zatlrre
tespiti icin en yuksek dogruluk 76.0%’dir. Calisma literatiirdeki diger ¢alismalara
gore yeterli basariy1 elde edememistir. Veri seti ¢ok fazla oranda artirma ve model

egitiminin yeterli olmamasi model basarisi biiyiik oranda etkilemektedir.

Literatiirde gorildiigii gibi X-Isim1 ve BT akciger goriintiileri kullanilarak kiigiik ve
blyuk veri setleri ile CNN modele dayali birgok ¢alisma basarili bir sekilde
gerceklestirilmistir. Hatta birkag model Dbirlestirilerek basarili  siniflandirma
modellerin basaris1 artiritlmaktadir. Bu ¢alismada, yalin ama gucli bir CNN model
olusturulmustur ve Farkli renk uzaylarindaki hem X-Isin1 hem BT gogiis radyoloji

gorintdleri Covid-19 ya da zatiirre olarak siniflandirilmustir.



BOLUM 3

HASTALIKLAR, TIBBi GORUNTULER VE DERIN OGRENME

Ozellikle akciger hastaliklar1 gibi solunum yoluyla bulasan pandemik hastaliklarin
tani, takip ve tedavi siire¢lerinde kullanilan tibbi goriintiilleme teknikleri bu
siireclerde onemli rol oynamaktadir. Covid-19 pandemisi sirasinda, radyolojik
gorunttleme teknikleri, hastaligin teshisi, takibi ve sonrasinda olusan hasarlarin

izlenmesi i¢in goglis uzmanlar tarafindan kullanilmigtir.

3.1. TIBBi GORUNTULER

Tibbi gorlintiileme teknikleri gogiis hastaliklar1 uzmanlari i¢in 6nemli bir yer teshis
de 6nemli bir yere sahiptir. Tlrkiye Cumhuriyetinde bulunan devlet hastanelerinde

X-Isin1 ve BT gortintiileme cihazlarina erisim miimkiindjir.

3.1.1. Rontgen (X-ISINI)

X-Isim1 goriintiiler, x 1gmlariin viicuttaki hava ve gaz, yumusak doku, yag doku,
kemik igerisinden gegerken doku tarafindan tutulmasina gore renklendirme yapilarak
olusturulmaktadir. Akciger gibi hava igeren olusumlarda 1sinin yogunlugu diisiik
oldugundan akciger dokusu siyah goriinmektedir. Ayni kalinlikta olan kemik ve

yumusak dokular daha beyaz goriinmektedir. [28]



Sekil 3. 1. ROntgen

3.1.2. Bilgisayarh Tomografi (BT)

Bilgisayarli Tomografi (BT) yontemi, bir hastanin viicudundaki belirli alanlarin
enine kesit goriintiilerini olusturmak i¢in birden fazla agidan ve konumlardan alinan
rontgen verilerini birlestirilerek olusturulan tibbi bir goriintiileme ydntemidir.
Goruntlilenmesi istenilen alani dijital dilimlere ayirir. Hekimlerin kemikler, dokular
ve organlardaki sorunlar1 belirlemek i¢in insan viicudunu gérmelerini saglar. [29]
BT gorintilerde, Hounsfield cetveline gére dokular beyaz, siyah ve gri olarak
renklendirilmektedir. Gri tonlama, her bir piksel degerinin bir miktar 15181 temsil

eden yogunluk bilgisini olusturmaktadir. [28]

Sekil 3. 2. BT



3.2. PANDEMIK HASTALIKLAR

Gegmisten bugiine kadar, doktorlar bir ¢cok salgin hastalikla ile miicadele etmislerdir.
Pandemik hastaliklar, kiiresel 6l¢ekte yayilan ve insan sagliginda ciddi boyutlarda
hasar birakan hastaliklardir. Bu tiir hastaliklar genellikle viris ve bakteriden
kaynaklanmakta ve kisa zamanda yayilmasi engellenmezse Oliimlerle
sonuglanmaktadir. Tarihte en ¢ok Oliimle sonuglanan diinya ¢apindaki en biiyiik
pandemik hastaliklar veba ve gigek hastaligi olarak bilinmektedir. Gunimuzde bilim
diinyasindaki ilerleme ile hizli bir sekilde koruyucu as1 iiretilmistir. G6giis uzmanlari
tarafindan siirdUrulen tani, takip ve tedavi siiregleri zamanla daha etkili bir hale

gelmistir.

3.2.1. Zatirre

Zatlirre bir veya her iki akcigeri etkileyen bir enfeksiyondur. Akcigerlerin hava
keselerinin veya alveollerinin sivi veya irinle dolmasina neden olur. Bakteriler,
viriisler veya mantarlar zatiirreye neden olabilir. Semptomlar arasinda ates, oksiiriik,
balgam {iretimi, nefes darligi, gogiis agris1 ve halsizlik gibi belirtiler yer alir.
Semptomlar hafif ya da agir goriinebilir. [2], [30] Gogiis hastaliklart uzmanlari
tarafindan teshis edilen bu hastalik da, gogiis radyoloji goriintiileri, solunum testleri

ve fiziki muayene yapilmaktadir.

3.2.2. Covid-19

COVID-19, insanlar1 enfekte eden ve solunum yolu yoluyla yayilan bir viristiir.
Hastaligin nedeni SARS-CoV-2 viriistidiir ve ilk olarak 2019 yilinda Cin'de ortaya
cikmistir. COVID-19, diinya genelinde hizla yayilmis ve 11 Mart 2020'de Diinya
Saglik Orgiitii tarafindan bir pandemi olarak ilan edilmistir. COVID-19 semptomlari
arasinda ates, Oksiiriik, nefes darligi, kas agrilari, yorgunluk, bogaz agris1 ve bas
agrist yer alir. COVID-19 tanisi, semptomlar, tibbi goriintiileme teknikleri, solunum
yolu ornekleri ve antikor testleri gibi faktorler gbz dninde bulundurularak konulur.
Tedavi, semptomlarin siddetine ve kisinin saglik durumuna bagl olarak farklilik

gosterir. [31]



Sekil 3. 3. Zatdrre

Sekil 3. 4. Covid-19

3.3. DERIN OGRENME

Derin 6grenme, yapay sinir aglar1 gibi birgok katman iceren 6grenme modelini ifade
eder. Bu model, makine 6grenmesi algoritmalar1 tarafindan 6grenilen bir dizi temsil
ve isleme katmanindan olusur. Bu katmanlar, belirli veri kiimeleri tizerinde yapilan
islemler sonucunda, verinin daha yiiksek seviyeli oOzelliklerini 6grenmek icin

tasarlanmistir.

3.3.1. Evrisimli Sinir Ag1

Gorsel verileri smiflandirma da basarili bir derin 6grenme modelidir. Evrisim ve
havuzlama katmani igeren bir ag yapisidir. Evrisim katmanlari, giris goriinti
verilerindeki 6zellikleri ¢ikarmak igin filtreler kullanarak goriintiiyii isler. Havuzlama
katman1 ise giris verisinin boyutunu indirger. CNN modelleri, smiflandirma
problemleri, nesne tespiti, goriintli segmentasyonu ve benzer gorsel isleme
problemlerinde de kullanilmaktadir. [43]
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3.3.1.1. Aktivasyon Fonksiyonlar:
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Sekil 3. 5. Aktivasyon fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonlari, sinir aglarindaki her bir ndronun ¢iktisint hesaplamak i¢in
kullanilan, matematiksel islevlerdir. Bu fonksiyonlar, néronun toplam girdileri
tizerinde bir esik degeri belirler.

Gergek diinya karmasik verilerinde ve sonuglar dogrusal olmayacagi icin aktivasyon
fonksiyonlari ile geri yayilim algoritmalari tiirevlemleri ile agirliklart giincelleyerek

hatalar1 indirgemek igin kullanmaktadir.[44], [45]

3.3.1.1.a. ReLU

Giris degeri sifirdan kiiciik olanlar1 sifir olarak kabul ederken, sifirdan biiyiik olan
degerlerin tamamini gec¢irgen hale getirir. Bu 06zellik sayesinde, ReLU hem

hesaplama ac¢isindan hizli hem de etkili bir sekilde agin derinlestirilmesine olanak

tanir.

f(x) = max(0, x)
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RelLU activation function
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Sekil 3. 6. ReLU fonksiyonu

3.3.1.1.b. LeakyRelu

LeakyReLU, sifirdan kiiciik girisler i¢in belirli bir egimi (genellikle 0.01 olarak

ayarlanir) kabul eder ve bu sekilde sifir olmayan bir ¢ikis tiretir.

f(x) ={x,x =2 0;ax,x < 0}

LeakyRelLU(negative_slope=0.1)

output
o

Input

Sekil 3. 7. LeakyReLU fonksiyonu
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3.3.1.1.c. Sigmoid

Sigmoid fonksiyonu, ¢ikis degeri olarak 0-1 araligma sikistiran bir fonksiyondur.
Ikili siniflandirma problemlerinde kullanilir. Ancak, derin aglarda kullanildiginda,

sifira yakin veya sifira esit girisler i¢in tlirevi sifir olma egilimi gosterir.

f(x)=m

1a

05

#iz)

00

Sekil 3. 8. Sigmoid fonksiyonu

Cizelge 3. 1. Aktivasyon fonksiyonlarinin karsilastirmalar sonuglar1 X-11n1-1 veri seti
baz alarak yapilmistir.

Sade Veri
Tanh Relu LeakyRelu
0.9385 0.9029 0.9112 Dogruluk
Adagrad 0.944 0.8854 0.901 Dogrulama Dogrulugu
0.9701 0.9763 0.971 Dogruluk
Adam 0.9792 0.9844 0.9792 Dogrulama Dogrulugu
0.9612 0.9733 0.9694 Dogruluk
RMSProp  0.9779 0.9844 0.9818 Dogrulama Dogrulugu
Sade Veri
Tanh Relu LeakyRelu
4.5508 4.616 4.5999 Kayip
Adagrad 4.5595 4.6223 4.5951 Dogrulama Kayb1
0.1507 0.1098 0.138 Kayip
Adam 0.1257 0.092 0.1268 Dogrulama Kayb1
0.1659 0.116 0.1429 Kayip
RMSProp  0.1317 0.0818 0.1216 Dogrulama Kaybi

13



3.3.1.2. Optimizasyon Fonskiyonlari

Optimizasyon algoritmalari, modelin parametrelerini optimize etmek i¢in kullanilir.
Bu algoritmalar, modelin kayb1 fonksiyonunun minimize edilmesini hedeflerler. Bu
amacla, algoritmalar mevcut parametrelerin kayip fonksiyonunun gradyanini
hesaplarlar ve bu gradyan bilgisini kullanarak parametreleri glincellerler.

Optimizasyon algoritmalari, derin 6grenme gibi karmasik yapay zeka sistemlerinin
basarisin1 artirmak i¢in 6nemlidir. Bu algoritmalarin kullanimi, model egitiminde
daha hizli ve daha dogru sonuglar elde edilmesine yardimeci olabilir. RMSprop,
Adam, Adagrad gibi optimizasyon algoritmalari, gradient descent yontemlerinin
gelistirilmis versiyonlaridir. Bu algoritmalar, gradient descent yontemlerinin diisiisi
yavaglatan bir dezavantajim ortadan kaldirmaya calisir: asir1 O6grenme. Bu
algoritmalar, 6zellikle derin 6grenme modellerinde asir1 6grenmeyi Onlemek igin

yaygin bir sekilde kullanilir. [46]

Sekil 3. 9. Gradyan inisi optimizasyon algoritmasi

Gradyan Inisi, temel optimizasyon algoritmasidir. Bir ¢ok optimizasyon algoritmasi
bu algoritmanin negative yanlarini gelistirerek tiiretilmistir. Gradient descent, bir
fonksiyonun minimum (veya maksimum) noktasina iteratif bir sekilde yaklasarak bu
noktayr bulmaya calisir. Temel mantigi, bir fonksiyonun egiminin en dik oldugu
noktada minimuma ya da maksimuma ulagmaktir. Calisma adimlar1 mantigina gore
ilk olarak; baglangi¢ noktasi belirlenir. Fonksiyonun egimi olarak gradyam
hesaplanir. Gradyan ile oOgrenme oran1 kullanilarak yeni nokta hesaplanir.
Hesaplanan nokta yeni baslangi¢c noktasi olur. Bu dongli kullanilarak minimuma

yaklagsmaya c¢aligilir.
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3.3.1.2.a. Adagrad (Adaptif Gradyan Algoritmasi)

Adagrad, gradientin tiim degerlerinin karelerinin toplaminin karekokini hesaplar ve
bu sayiya gore gradienti gilinceller. Adagrad, daha az sik kullanilan 6zelliklere daha
fazla vurgu yapar, bdylece bu oOzelliklerin agirliklart daha fazla giincellenir. Bu

algoritma, nadir 6zelliklere sahip veri kiimeleri icin iyi performans gosterir.

3.3.1.2.b. Adam (Adaptif Moment Tahmini)

Bu algoritma, RMSprop ve momentum yontemlerini birlestirir. Adam, RMSprop ile
benzer sekilde gradientin karelerinin ortalamasini hesaplar ancak ayrica gradient
momentumunu da hesaplar. Boylece, Adam yontemi, gradientin hem biiytkliglini
hem de yoniinii dikkate alarak giincelleme yapar. Bu sayede, yiiksek varyansl ve

diisiik varyanslh gradyanlar i¢in optimize edilmis bir algoritma olur.
3.3.1.2.c. RMSprop (Kok Ortalama Kare Yayilimi)
Gradientin karelerinin ortalamasini hesaplar ve gradientin giincellenmesinde kullanir.

Bu sayede, yliksek varyansli gradyanlar azaltilir ve diigiis hiz1 artar. RMSprop,

0zellikle dogrusal olmayan ¢ikiglara sahip modellerde iyi performans gosterir.
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Cizelge 3. 2. Optimizasyon fonksiyonlarinin karsilastirmalar sonuglar1 X-1gini1-1 veri
seti baz alarak yapilmistir.

Sade Veri
Tanh Relu LeakyRelu
0.9385 0.9029 0.9112 Dogruluk
Adagrad 0.944 0.8854 0.901 Dogrulama Dogrulugu
0.9701 0.9763 0.971 Dogruluk
Adam 0.9792 0.9844 0.9792 Dogrulama Dogrulugu
0.9612 0.9733 0.9694 Dogruluk

RMSProp 0.9779 0.9844 0.9818 Dogrulama Dogrulugu

Sade Veri
Tanh Relu LeakyRelu
4.5508 4.616 4.5999 Kayip
Adagrad  4.5595 4.6223 45951 Dogrulama Kaybi
0.1507 0.1098 0.138 Kayip
Adam 0.1257 0.092 0.1268 Dogrulama Kaybi
0.1659  0.116 0.1429 Kayip
RMSProp 0.1317 0.0818 0.1216 Dogrulama Kaybi

3.3.1.3. Kayip Fonksiyonlari

Belirli bir algoritmanin verilen verileri ne kadar iyi modelledigini degerlendirme
yontemidir. Tahminler gercek sonuglardan uzaklasirsa, kayip fonksiyonu degeri de

artar.
3.3.1.3.a. Ortalama Kare Hatas1

Ortalama Kare Hatasi, bir regresyon probleminde ger¢ek degerlerle tahmin edilen
degerler arasindaki farkin karesinin ortalamasini hesaplayan bir hata ol¢iistidiir.

MSE, asagidaki gibi matematiksel olarak yazilabilir:
n

msE = (-)- D i = 5P

1=
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3.3.1.4. Havuzlama

Havuzlama katmanlari, boyut indirgeme yaparak hesaplama zamanini azaltir ve agin

asir1 6grenmeyi engeller.[43]

3.3.1.4.a. Maksimum Havuzlama

12 120|130 | O

8 | 12| 2 0 2 x 2 Max-Pool | 20 | 30

34 |70 | 37 | 4 112 | 37

112|100 25 | 12

Sekil 3. 10. Maksimum havuzlama
Maksimum Havuzlama, bir onceki katmandan gelen 6zellik haritasinin boyutunu
azaltmak i¢in kullanilan bir pooling yontemidir. Maksimum Havuzlama islemi, her
birim boyutu dnceden tanimlanmis bir pencere boyutu ile kaydirilir ve pencerenin

maksimum degeri alinarak yeni bir 6zellik haritas1 olusturulur.

3.3.1.4. Atma Fonksiyonu

SRIVASTAVA, HINTON, KRIZHEVSKY, SUTSKEVER AND SALAKHUTDINOV

(a) Standard Neural Net (b) After applying dropout.

Figure 1: Dropout Neural Net Model. Left: A standard neural net with 2 hidden layers. Right:
An example of a thinned net produced by applying dropout to the network on the left.

Crossed units have been dropped.

Sekil 3. 11. Atma fonksiyonu [47]
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Cok sayida parametreye sahip derin sinir aglari, ¢ok giicli makine Ogrenimi
sistemleridir. Ancak bu tiir aglarda asir1 6grenme olarak adlandirilabilen ciddi bir
sorundur. Biiyiik aglarin kullanimi da yavastir, bu da test zamaninda birgok farkli
blyiik sinir aginin tahminlerini birlestirerek ‘“‘asir1 6grenme” ile basa ¢ikmayi

zorlagtirir. Atma yéntemi, bu sorunu ele almak icin bir tekniktir. [47]

3.3.2. Cahismada Kullanilan Kiitiiphaneler

Python dilinde kiitiiphaneler 6nemli bir rol oynamaktadir. Kiitiiphaneler python

dilinin iglevlerine erigim saglatmaktadir. [48]

3.3.2.1. TensorFlow

Ust diizey hesaplamalar i¢in kullanilan agik kaynakli bir kitapliktir. Ayrica makine
Ogrenimi ve derin 0grenme algoritmalarinda da kullanilir. Cok sayida tensor islemi
icerir.

3.3.2.2. Pandas

Ozellikle veri i¢in énemli bir kiitiiphanedir. Esnek iist diizey veri yapilar1 ve cesitli
analiz araglar1 saglayan acik kaynakli bir makine o6grenimi kitapligidir. Veri

analizini, veri manipiilasyonunu ve verilerin temizlenmesini kolaylastirir.

3.3.2.3. Numpy

Numpy kitiphanesi, buyuk matrisleri ve ¢ok boyutlu verileri destekleyen popler bir
makine Ogrenimi kiitliphanesidir. Kolay hesaplamalar i¢in yerlesik matematiksel

islevlerden olusur.

3.3.2.4. OpenCV
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Acik kaynakli bir bilgisayarla gorme ve makine dgrenimi yazilim kiitiiphanesidir.
OpenCV, bilgisayarli gorii uygulamalari i¢in ortak bir altyapr saglamak ve ticari
uriinlerde makine algisinin kullanimini hizlandirmak amaciyla kurulmustur. Apache
2 lisanslt bir iiriin olan OpenCV, isletmelerin kodu kullanmasini ve degistirmesini

kolaylastirir. [49]

3.3.2.5. Matplotlib

Histogram ve grafik gibi sayisal verilerin ¢izilmesini saglayan yazilim
kittphanesidir. 2D ve 3D grafikler, histogramlar, scatter plotlar ve gizgi grafikler
gibi farkl grafik tiirlerini olusturmak i¢in kullanilabilir.

3.3.2.6. Glob

Belirtilen kurallar ile eslesen dosya veya dizinleri aramak ic¢in kullanilan bir
kiitiiphanedir. Bu kiitiiphane, bir dizindeki dosyalarin adlarini veya uzantilarim
belirleyerek bir dizi dosyay1 topluca islemek igin kullanilabilir. Ozellikle biiyiik
dosya gruplarini toplu halde okuma veya isleme igin kullanilir. [50]

3.3.2.7. Keras

Python dilinde hazirlanmis ve TensorFlow iizerinde ¢alisan bir derin &grenme

API'sidir. [51]

3.3.2.8. Scikit-Learn

Dogrusal regresyon, simiflandirma, kiimeleme gibi cesitli denetimli ve denetimsiz

algoritmalar1 destekler.

3.3.3. Metrikler
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3.3.3.1. Karmasikhk Matrisi
Karmagiklik matrisi, smiflandirma modelinin performansini degerlendirmek icin
kullanilan bir matristir. Modelin gerceklestirilen siniflandirmada dogru ve yanlig

tahminlerin adedini gosteren tablodur.

Karmagiklik matrisinde 4 deger vardir. Dogru pozitif (TP), Yanhis pozitif (FP),
Dogru negatif (TN), Yanlis negatif (FN).

Karmagiklik matrisi, modelin dogrulugu, hassasiyetini, 6zgiirligiinii ve F1 degerini

hesaplamak i¢in kullanilir.

3.3.3.2. Dogruluk

Modelin dogru siniflandirdig1 verinin, tiim verinin oranini gosterir.

TP+TN
TP + TN + FP + FN

Acc =

3.3.3.3. F1 Degeri

Dogruluk ve kesinlik (precision) metriklerinin harmonik ortalamasidir. Dogru pozitif

tahminlerin yani sira yanlis negatif tahminlere de dikkat eder.

F1_2*P*R
~ P+R

3.3.3.4. Kesinlik

Siiflandirilan pozitif 6rneklerin gercek pozitifler icindeki oranini ifade eder. Yanlis

pozitiflerin azaltilmasi i¢in 6nemlidir.

TP
P=—
TP + FP
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3.3.3.5. Hassasiyet

Gergek pozitif 6rneklerin siiflandirilan pozitifler i¢cindeki oranini ifade eder. Yanlis

negatiflerin azaltilmasi i¢in dnemlidir.

- TP
" TP + FN

3.3.3.6. Ozgulluk

Bir siniflandirma modelinin, gercek negatif 6rneklerin ne kadarinin dogru bir sekilde

tanimladigini ifade eden bir metriktir.

TN

S = INTFP

3.3.3.7. Ortalama Kare Hatasi

Tahmin edilen ve gergek degerler arasindaki farklarin karesinin ortalamasidir.

Regresyon problemlerinde siklikla kullanilir.

MSE = (%) i[yi — 92

L

3.3.4. K Kath Capraz Dogrulama

Calismanin performansini degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir. Bu yontem, veri
setini k esit parcaya ayirmakta ve k senaryo olusturmaktadir. Her senaryo da k-1
miktart modelin egitimi i¢in kullanilmaktadir ve 1 parga dogrulama icin
kullanilmaktadir. Modelin performansini degerlendirmek icin elde edilen k tane

dogruluk degerinin ortalamas1 alinir.
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TIBBIi GORUNTULERE DERIN OGRENME YONTEMI iLE TESPIiTi IiCIN
UYGULANMA

Bu ¢alismada X-Isin1 ve BT gogiis radyoloji goriintiileri kullanilarak Covid-19 ve
zatlirre hastalifi smiflandirmasi1 gerceklestirilmektedir. Bu c¢alisma icin python
programlama dili ve Anaconda IDE’sinde Spyder tiimlesik gelistirme ortami

kullanilmistir. Spyder ortami, bilimsel hesaplamalar ve veri bilimcileri i¢in kullanigh

BOLUM 4

bir ortamdir. Bu ¢alismanin genel akisi Sekil 5’de gosterilmistir. [32]

Implementation of the
RGB - HSV color

space

Implementation of the
RGB - CIE LAB color

space

Implementation of the
RGB - CIE LAB -
HSV - RGB color

space

ion of the

RGB - HSV color
space

Implementation of the
RGB - CIE LAB color
space

Implementation of the
RGB - CIE LAB -
HSV - RGB color

space

"

ata augmentation

training

dataset

—_—

[Training with the CNN

model

—

Result

e

Sekil 4. 1. Calismanin genel semasi
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4.1. VERI SETi

Veri seti, cesitli goriintiileme cihazlarindan alinmis, farkli 151k yapisi ve farkl
boyutlara sahiptir. Bu ¢alismada 4 farkli gogiis radyoloji veri setleri kullanilmistir.

Farkli boyutlarda olan veri setleri, grayscale X-Isin1 ve BT goriintiileri iceren 4 farkli
g6 giis radyoloji veri seti ile gerceklestirilmistir. Veri setlerindeki Covid-19 ve zatirre
hastalig1 goriintti sayilar1 Cizelge 1°de gortlmektedir. BT-1 verisi Kaggle ortaminda
Alexandria Higher Institute of Engineering and Technology kurumundan Ogretmen
asistani tarafindan paylagilmigtir. BT-2 verisi i¢in Tao Yan’mn “Automatic distinction
between COVID-19 and common pneumonia using multi-scale convolutional neural
network on chest BT scans” makalesinde kullanilan veriler ve ¢alismasinin
gelistirilmesi amaciyla Mendeley Data platformunda paylasilan veriler kullanilmistir.
Bu c¢alisgmada hassasiyet, 0zgullik, dogruluk ve AUC degerlerini 3 farkli CNN
modeli ile kiyaslayarak 99.5, 95.6, 97.7, 0.962 sonuglarmi almistir. X-Isini-1
Kaggle’dan temin edilmistir. X-Isini-2 verisi, Kaggle’da bulunan verisetlerinin
birlesmesinden olusmaktadir. Ilk veri “Identifying Medical Diagnoses and Treatable
Diseases by Image-Based Deep Learning” Kermany, D. Ve ekip arkadaslarinin
yapmis oldugu c¢alismadan alinmustir. Ikinci veri Montreal Universitesi arastirma
ekibi Joseph Paul Cohen tarafindan paylasiimistir. Ugiincii veri Kaggle ortaminda
bulunmaktadir ve Covid-19 veriseti Odiiliinii Kaggle komitesinden almistir. Bu
veriseti iki farkli makalede kullanilmistir. Bu makaleler Rahman T. Ve ekibi
tarafindan gergeklestirilen “Exploring the effect of image enhancement techniques on
COVID-19 detection using chest X-ray images” ve Chowdhury M. E. H. Tarafindan
gerceklestirilen “Can Al Help in Screening Viral and COVID-19 Pneumonia?”

calismalardir.
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Cizelge 4. 1. Veri seti goriintii miktari

Goruntu Veri Taru Covid-19 Gériintii Sayisi Zatiirre Goriintii Sayisi
X-Ismi-1[33] 576 4273
X-Ismmi-2[34] 980 4239
BT-1[35] 2035 3390
BT-2[36], [37] 41841 2700

X-Isim1 goriintiiler, x 1sinlarin viicuttaki hava ve gaz, yumusak doku, yag doku,
kemik igerisinden gegerken doku tarafindan tutulmasina gore renklendirme yapilarak
olusturulmaktadir. Akciger gibi hava iceren olusumlarda 1smin yogunlugu diisiik
oldugundan akciger dokusu siyah goriinmektedir. Ayni kalinlikta olan kemik ve
yumusak dokular daha beyaz goériinmektedir. BT gorintilerde, Hounsfield cetveline
gore dokular beyaz, siyah ve gri olarak renklendirilmektedir. Gri tonlama, her bir
piksel degerinin bir miktar 15181 temsil eden yogunluk bilgisini olusturmaktadir. Bu
nedenle giris verileri grayscale goriintiilerdir. Gogiis hastaliklarinin teshisinde X-Isin1
ve BT goriintiiler yaygin bir sekilde kullanilmasina ragmen X-Isini gorintulerde
lezyon saptanabilirlik dizeyi BT gorintiilere gore daha disiiktiir[28]. Clnku BT
goriintiilerde, viicudun ince kesitler halinde goriintiilenir ve dokularin x-1g11 tutma
oranlar1 dogrudan o6l¢iilebilmektedir. Fakat her saglik kurulusunda BT goruntu cihazi
bulunmayabilir. Bunun igin bu ¢alismada ayni1 model kullanilarak hem X-Isin1 hem

de BT radyoloji goriintiilerinde siiflandirma gergeklestirilmistir.

4.1.1. Renk Uzaylari

Renk uzaylari, genellikle bir ya da birden fazla renk bileseninden olusmaktadir ve
matematiksel 3 boyutlu koordinat sistemleri kullanilarak tanimlanir [38]. Renkli
goriintiilerin ~ dijital temsili, her bir pikselin renk yogunlugu degerlerinin
saklanmasiyla gergeklestirilir. Bu yogunluk degerleri genellikle, bilesenleri biiyiik

6l¢iide uygulanan renk uzayina bagli olan ti¢ boyutlu vektorlerle tanimlanir. [39]
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4.1.1.1. Ton-Doygunluk-Deger

“H” Hue (Ton), “S” Saturation (Doygunluk), “V” Value (Deger) bilesenlerinden
olusan bir renk uzayidir. HSV renk uzayi, renkleri daha dogal bir sekilde tanimlamak
icin kullanilir. H degeri, renk tonunu belirtir. S degeri, rengin yogunlugunu belirtir. V
degeri, rengin parlakligin1 belirtir. [38] Renk tonu, 0 ila 360 derece araliginda
degisen bir renk skalasimi temsil eder. Ancak bu skalada renk gecisi, kirmizidan
baslayarak sariya, yesile, cam gobegine, maviye mora ve siyaha dogru gergeklesir.
[40] HSV renk modeli, dzellikle bilgisayar grafiklerinde sik¢a kullanilir ve renkleri
anlamak i¢in sezgisel bir yaklasim sunar. Ton, doygunluk ve deger bilesenleri,
renkleri tanimlamak ve ayirt etmek i¢in kullanilir. Renk tonu, 1siklandirma ve kamera
acisindaki degisikliklere bagli olarak degismezken, RGB koordinatlar1 kolayca
asagidaki formiil kullanilarak HSV koordinatlarina doniistiiriilebilir. [39]

R’—R G’—G B’—B
255’7 255’7 255

Cnax = maks(R',G',B")
Ciin = min(R',G',B")
A = Cpax — Cin

Ton Hesaplamasi:

H=0°,A=0

I_BI
H= 60°x< mod6>,Cmax =R’
H= 60°x< 4 2>,Cmax =G
H= 60°x< ; +4>,Cmax B

Doygunluk hesaplamasi:

S = - Cnax # 0
B Cmax ' max
Deger hesaplamast:
V - Cmax
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4.1.1.2. Mavi-Yesil-Kirmzi

Mavi, yesil ve kirmizi renk bilesenlerini igeren bir renk uzayidir. BGR, 6zellikle
OpenCV Kkiitiiphanesi gibi baz1 goriintii isleme kiitiiphanelerinde kullanilir. [38]
OpenCV, BGR resim formatint kullanir. Bu nedenle, cv2.imread() kullanarak bir

goriintiiyli okudugumuzda, varsayilan olarak BGR bigiminde yorumlar. [41], [42]

4.1.1.3.CIE 1976 LAB

CIE LAB, renklerin insan goziinde nasil algilandigin1 modelleyen bir renk uzayidir.
CIE LAB, renklerin farklilik degerlerini hesaplamak ve renklerin uyumlulugunu
belirlemek i¢in kullanilir. CIE, renk ve aydinlatma bilimleri alaninda diinya ¢apinda
bir otorite olan bir organizasyondur. L bileseni, renkli 1s18in parlakligini belirtir. A ve

B bilesenleri, renklerin yesil-kirmizi ve mavi-sar1 bilesenlerini belirtir. [38]

4.1.1.4. Kirmz1-Yesil-Mavi

Kirmizi, yesil ve mavi renk bilesenlerini igeren bir renk uzayidir. RGB, dijital
goriintiileme, kameralar, monitorler ve diger dijital cihazlar igin standart bir renk
uzayidir. [38] Renkli kameralar, tarayicilar ve ekranlar ¢ogunlukla dogrudan RGB
sinyal girisi ve ¢ikisi ile saglandigindan, bu renk alani temeldir ve gerekirse diger
renk alanlarina doniistiiriiliir. Aydinlatma yogunlugunun etkisini ortadan kaldirmak

icin renk, r + g + b = 1 gibi iki boyutlu bir diyagramda cizilebilir. [39]

4.2. VERI SETININ HAZIRLANMASI

X-Isimi1l veri setinde verilerin orijinal boyutlarinin bir boliimii 1982x1482,
2000x2000, 2563x1148, 951x727, 907x689 seklindedir. X-Ismmi2 réntgen veri setinde
verilerin orijinal boyutlarin  bir boliimii  256x256, 331x331, 1980x2004,
1024x1024, 416x341 seklindedir. BT1 veri setinde verilerin original boyutu
512x512°dur. BT2 veri setinde, Covid-19 hastalarina ait goriintiilerin orijinal boyutu

512x512, zatiirre hastalarina ait goriintiilerin orijinal boyutu 380x380°dir. Veri
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setlerindeki goriintli boyutu farkli oldugu i¢in ilk 6n isleme adimi olarak tiim

grayscale goriintiiler 150x150 olarak yeniden boyutlandirilmistir.

4.2.1. Veri Artirma

Bir modeli egitirken veri gesitligini arttirarak modelin 6grenmesini saglamak igin
Data Augmentation yapilmaktadir. Uretilen veriler, Keras derin 6grenme
kiitiphanesinde, Gorsel Veri Uretme smifi kullanilarak elde edilir. Veri artirma
yontemi ikinci 6n igleme adimi olarak tiim goriintii verilerine; donme araligi, yeniden
6l¢eklendirme, kesme araligi, yakinlastirma araligi, yatay cevirme, genislik kaydirma

aralig1, yiikseklik kaydirma araligi yontemleri ile uygulanmstir. [52]

Cizelge 4. 2. Veriseti i¢inde veri artirma

Veri Egitim Verisi Arttirllmis Egitim
Verisi
X-Iginil 3879 3904
X-Igini2 4173 4224
BT-1 4340 4352
BT-2 35438 35456

Dondirme Arahg:: Rastgele dondiirme agisi derecesi araligidir. Sekil 13’de a.
maddede Ornek veri mevcuttur.

Olgeklendirme: Goriintli verilerini  6lgeklendirme faktoriidir. Sekil 13°de b.
maddede Grnek veri mevcuttur.

Kaydirma Araligi: Rastgele kaydirma acist derecesi araligidir. Sekil 13°de c.
maddede 6rnek veri mevcuttur.

Yakinlasma Arahg: Rastgele yakinlagtirma araligidir. Sekil 13’de d. maddede
ornek veri mevcuttur.

Yatay Cevirme: Goriintliyli yatay diizlemde simetrigi alinarak g¢evirme islemidir.
Sekil 13’de f. maddede 6rnek veri mevcuttur.

Genislik Kaydirma Arahg: Goriintiiyli yatay eksende kaydirma araligidir. Sekil

13’de e. maddede 6rnek veri mevcuttur.
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Yiikseklik Kaydirma Arahg e: Goriintiiyii dikey eksende kaydirma araligidir Sekil
13’de g. maddede 6rnek veri mevcuttur.

SEDUTO

[~

e. Yatay Eksende Kaydirma f. Simetrigi Uygulanmig Veri

Uygulanmis Veri
rd

g. Dikey Eksende Kaydirma Uygulanmis Veri

Sekil 4. 2. Veri artirma yontemi uygulanmig goriintii verileri
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4.3. GUCLU EVRIiSIiMLI SiNiR AGI MODELI

Derin 6grenme, farkli problemlerde basariyla kullanmilmistir [53], [54]. CNN, en
popiiler derin 6grenme modellerinden biridir. CNN mimarisi, evrigim, havuzlama ve
tam bagl katman olarak {i¢ parcan olusur [55]. Katmanli yapisiyla Oziinii tespit
ederek daha basarili sonuglar ortaya koyuyor. Bu nedenle, hastalikli gogiis
radyolojisi goriintiilerini  siniflandirabilmek icin saglam CNN modeli tercih

edilmistir. Sekil 16. te bu bulgu kullanilan modelin genel yapisinda goriilmektedir.

Pneumonia

[eXeYeYoYelotele
UCOU;UCCQ
OCOCC‘OCOO
UCOvU.C-}.K‘JCCU

(¢}

Covid-19

Orjinal Convolutional ;
Material Input layer Pooling Flatten Full Connected Sigmoid Output
LeakyRelu

. Classification Layer
Feature Extraction Layer ”

Sekil 4. 3. Onerilen modelin mimari tasarimi

Gortintiilerdeki renk ¢esitliliginin fazla olmasi renkleri standart bir sekilde gruplama
thtiyacin1 ortaya ¢ikardigi i¢in renk uzayr kavrami ortaya ¢ikmistir. Renk uzaylari
renkleri tanimlamak i¢in kullanilan matematiksel modellerdir. Renk uzaylari, cihaz
bagiml ve cihaz bagimsiz olarak siniflandirilmaktadir[56] . Modelin siniflandirma
basarisini incelemek icin orijinal goriintiiler iizerinde cihaz bagimli RGB ve HSV
renk uzayi ile cihaz bagimsiz CIE LAB renk uzay1 doniisiimleri gergeklestirilmistir.
Cunkl X-Isin1 ve BT goriintii 6zellikleri cihazin modeline goére degisiklik
gosterebilir. Bu nedenle, bu calismada cihaz 6zelligi ve renk uzay1 degisse bile
basarili siniflandirma yapan bir model gerceklestirilmektedir. Her bir veri seti RGB-
HSV, RGB-CIE LAB ve RGB-HSV-CIE LAB-RGB renk uzaylarina
dontstiiriilmiistiir. Orijinal grayscale veri seti goriintiileri ilk 6nce RGB renk uzayina
dontstiirilmiistiir. Clinkli grayscale goriintii, [0, 255] aralifinda piksel degerlerine

sahip tek kanalli goriintiilerdir ve sadece bir RGB goriintiisiiniin gri tonlamali
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temsilidir. Bu nedenle sadece iki olasi degere sahip siyah-beyaz [0, 255] ikili
goriintlilerden farklidir. RGB doniisiim, HSV renk uzayinda Hue, Saturation ve
Value (Brightness, Lightness) degerlerinin temsilini ve CIE LAB renk uzayinda
L*(for perceptual lightness), a* and b*(for the four unique colors of human vision:
red, green, blue and yellow) degerlerinin temsilini kolaylagtirmaktadir. Renk uzay1
doniisiim islemi boyutlandirmadan sonra yapilan diger 6n isleme adimidir. Yeni
olusturulan bu veriler modelin giris veri setini olusturmaktadir. Sekil 17°de renk uzay

dontisiimleri yapilmis giris verileri goriilmektedir.

(@)X-Ismil Zaturre  (b)X-Isim2 Zatlirre  (c)BT1 Zatiirre (d)BT2 Zatirre

(e)X-Isimil Covid-19 (f)X-Isim2 Covid-19 (g)BT1 Covid-19 (h)BT2 Covid-19

Sekil 4. 4. Her bir veri seti grubu igin rgb-hsv-cie lab-rgb renk uzay doniigiimleri
yapilmis 6rnek giris verileri.

Boyutlandirma ve renk uzay1 doniistimleri ile veri 6n igleme adimlar1 tamamlanarak

giris veri seti hazir hale getirilmistir. 4 farkli veri seti i¢in kullanilan gucli modelin

mimari detaylar1 Sekil 16’da gortlmektedir.
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Cizelge 4. 3. Onerilen CNN model katmanlari

Filtre Egitilecek = Parametre
Katman Boyutu Filtre Sayis1 Cikas Sekli Sayisi
Giris - 64 150 x 150 x 3 0
Evrisim 3x3 32 148 x148x 32 896
Leaky relu - - 148 x148x32 O
Maksimum Havuzlama  2x2 - T4 x74 %32 0
Atma - - T4 x74 %32 0
Evrisim 3x3 64 72x72x64 18496
Leaky relu - - 72X 72 x64 0
Maksimum Havuzlama  2x2 - 36 x 36 x64 0
Evrisim 3x3 64 34 x34x128 73856
Leaky relu - - 34 x 34 x128 0
Maksimum Havuzlama  2x2 - 17x 17 x128 0
Evrisim 3x3 128 15x15x 128 147584
Leaky relu - - 15x15x 128 0
Maksimum Havuzlama  2x2 - 7Xx7x128 0
Diizlestirme 6272 0
Yogunluk - - 256 1605888
Relu - - 256 0
Atma - - 256 0
Yogunluk - - 2 514
Sigmoid - - 2 0
Toplam Parametre: 1847314

Bu calismada 6nerilen model 4 veri seti grubu igin ayr1 ayr1 uygulanmustir. Onerilen

modelin evrisim katmani boyutu 64, 64, 128, 128, 256 olarak belirlenmistir ve bilgi

kaybina yol agmamasi i¢in 3x3 gibi kiigiik boyutlu bir kernel kullanilmistir. Kernelde

bulunan veriler icin filtreleme yontemi olarak Maksimum Havuzlama yontemi tercih

edilmistir. Cok katmanli yapay sinir aglarinda dogrusal olmayan doniisiim islemler
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icin aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Bu aktivasyon fonksiyonlari, gizli
katmanlarda geri tiirev alinabilmesi igin gizli katmanlarin ¢iktisint normalize
etmektedir. Bu ¢alismada negatif degerlerde tiirevin sifir olmasin1 engellemek icin
aktivasyon fonksiyonu LeaklyRelu ve optimizasyon fonksiyonu olarak Adam tercih
edilmistir. Ciinkii, Adaptif algoritmalar 6grenme hizin1 kendisi 6grenmektedir ve
dinamiktir. Ogrenme hizi modelin 6grenme performansini etkiledigi igin bu
hiperparametrenin  se¢imi ¢ok Onemlidir. Ayrica, modeli dogru zamanda
durdurabilmek i¢in erken durdurma kullanilmistir. Tam bagh katmanlarda belli esik
degerin altindaki diigiimlerin seyreltilmesi basarimi arttirdigt i¢in Onerilen modelin
baglanti katmaninda atma yontemi degeri 0,4 olarak se¢ilmistir. Model verileri
Covid- 19 ve zatlirre olarak ikili siniflandirdig: igin ¢ikista Sigmoid fonksiyonu

tercih edilmistir.
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BOLUM 5

DENEYSEL CALISMALAR

Modelin tasarlandig1 bilgisayar ve kiitiiphane bilgileri su sekildedir: Intel Core i5-
11600K 3.90 GHz CPU ve Nvidia Geforce Gtx 1060 6GB Ekran Karti, Spyder,
Tenserflow, Keras, Numpy, Pandas, Matplotlib. Renk uzaylari arasindaki doniistim

icin OpenCV kiitiiphanesi kullanilmistir.

4 veriseti i¢in yapilan bu calismada renk uzaylarinin etkisin belirlenmesi ve hangi
renk uzaymin kullanilacaginin tespiti i¢in her veri seti SADE, RGB-HSV, RGB- CIE
LAB, RGB- CIE LAB- HSV- RGB olarak gruplandirilarak egitim yapilmistir.
Egitim basarisi, egitim kaybi, dogrulama basarisi, dogrulama kaybi, f1 skoru, epoch
basina calisma siliresi ve korelasyon haritas1 ile tablo olusturularak
degerlendirilmistir. Bu degerlendirme sonucunda verilere RGB- CIE LAB- HSV-

RGB uygulanarak ¢alisma devam edilmistir.
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Cizelge 5. 1. X-Ismi-1 veri seti i¢in renk uzaylarinin kiyaslanmasi

X -Ismm 1
Egitim Egitim  Dogrulama Dogruluk  F1 Calisma
Dogrulugu Kaybi Dogrulugu Kaybi Degeri Zamani
Sade 0.9803 0.1131  0.9906 0.0878 0.99472 565
RGB - HSV 0.982 0.0952 0.9885 0.0781 0.99345 52s
RGB- CIE LAB 0.9782 0.118 0.9812 0.101 0.98874  55s
RGB-HSV-CIE
LAB-RGB 0.9827 0.0948 0.9823 0.0884 0.98878  55s
Sade RGB - HSV
Covid-19 Zatlrre Covid-19 Zatlrre
Covid-19 114 8 Covid-19 125 4
Zatirre 1 847 Zaturre 7 834
RGB- CIE LAB RGB-HSV-CIE LAB-RGB
Covid-19 Zatirre Covid-19 Zatlrre
Covid-19 117 12 Covid-19 114 15
Zatirre 7 834 Zaturre 4 837
Cizelge 5. 2. X-Isin1-2 Veri seti i¢in renk uzaylarinin kiyaslanmasi
X - Isimi 2
Egitim Egitim  Dogrulama Dogruluk  F1 Calisma
Dogrulugu  Kaybi Dogrulugu Kaybi Degeri  Zamani
Sade 0.9759 0.1265  0.9893 0.0771 0.9928  39s
RGB - HSV 0.9732 0.1284 0.9912 0.088 0.99418 51s
RGB- CIE LAB 0.9737 0.1345 0.9854 0.0968 0.98603 50s
RGB-HSV-CIE
LAB-RGB 0.9781 0.1214 0.9893 0.0859 0.9936  53s
Sade RGB - HSV
Covid-19 Zatirre Covid-19 Zatlirre
Covid-19 205 10 Covid-19 180 7
Zatirre 2 827 Zaturre 3 854
RGB- CIE LAB RGB-HSV-CIE LAB-RGB
Covid-19 Zatiirre Covid-19 Zatirre
Covid-19 173 14 Covid-19 179 8
Zatlrre 10 847 Zaturre 3 854
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Cizelge 5. 3. BT-1 Veri seti i¢in renk uzaylarimin kiyaslanmasi

BT-1
Egitim Egitim Dogrulama Dogruluk  F1 Calisma
Dogrulugu Kaybi Dogrulugu Kaybi Degeri  Zamani
Sade 0.9614 0.1697  0.9902 0.117 0.99237 25s
RGB - HSV 0.9539 0.2112 0.9766 0.1341 0.98204 24s
RGB- CIE LAB 0.9516 0.221 0.9795 0.171 0.96086 22s
RGB-HSV-CIE
LAB-RGB 0.9808 0.1312  0.998 0.0921 0.98425 24s
Sade RGB - HSV
Covid-19 Zatlrre Covid-19 Zatiirre
Covid-19 425 1 Covid-19 405 4
Zatlrre 5 650 Zatlrre 20 659
RGB- CIE LAB RGB-HSV-CIE LAB-RGB
Covid-19 Zatlrre Covid-19 Zatiirre
Covid-19 408 1 Covid-19 408 1
Zatlrre 50 626 Zatlrre 20 656
Cizelge 5. 4. BT-2 Veri seti i¢in renk uzaylariin kiyaslanmasi
BT-2
Egitim Egitim Dogrulama Dogruluk F1 Caligma
Dogrulugu Kaybi Dogrulugu Kaybi Degeri Zamani
Sade 0.9903 0.0973 0.9819 0.0717 0.84713 2258
RGB - HSV 0.9949 0.0452 0.999 0.0343 0.88541 200s
RGB- CIE LAB 0.9807 0.1 0.9896 0.0717  0.90684 187s
RGB-HSV-CIE
LAB-RGB 0.9827 0.1049 0.9937 0.0776 0.93613 193s
Sade RGB - HSV
Covid-19 Zatirre Covid-19 Zatirre
Covid-19 8268 35 Covid-19 8291 1
Zaturre 122 435 Zatirre 116 452
RGB- CIE LAB RGB-HSV-CIE LAB-RGB
Covid-19 Zatirre Covid-19 Zatlirre
Covid-19 8285 7 Covid-19 8277 15
Zatirre 91 477 Zaturre 55 513
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5.1. MODELIN DEGERLENDIRILMESI

X-Istil, X-Isin12, BT1 ve BT2 veri setleri %80 egitim, %20 dogrulama veri seti
olarak belirlenmistir. Sekil 5.1.’de modelin 35 dénem i¢in dogruluk ve kayip

degerlerinin grafiklerini gostermektedir.
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Sekil 1. X-Isi verileri 1¢in dogrulama ve egitim basari-kayip grafigi

jalidation accuracy - Max: 0.9962
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(a) BT1 veriseti (b) BT2 veriseti

Sekil 5. 1. BT verileri 1¢in dogrulama ve egitim basari-kayip grafigi
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K-katli ¢capraz dogrulama, modelin yiiksek performansinin rastgele olup olmadigini
gormemizi saglar. Bu yontem hem asir1 6grenme sorunu yasayip yasamadigimizi
hem de modelin kalitesini gosterir. Olusturulan modelin gegerliligini artirmak igin 5
katli ¢capraz dogrulama yontemi kullanilir ve onun bir veri seti i¢in Sekil 18 ve Sekil
19’da goriilen karisiklik matrisleri ortaya c¢ikar. Sekil 18 ve Sekil 19’da gortildigi
gibi 6nerilen model BT1 veri setinde yanlis siniflandirilan Covid-19 6rnek sayisinin
zatiirreye gore daha fazla oldugu goriilmektedir. Bunun sebebi, BT goruntinin X-
Isini” e gore tek zayif yami goriintiilerinin kesit olmasi nedeniyle anatomik

biitiinliiglintin olmamasidir.

Average X-Rayl Average X-Ray2
Covid-19 Pneumonia Covid-19 Pneumonia
T Covid-19 106 10 T Covid-19 183 13
< Pneumonia _ 852 < Pneumonia _ 844
Predict Predict
Average CT1 Average CT2
Covid-19 Pneumoria Covid-19 Pneumoria
T Covid-19 w5/ 2 T Covid-19 839/ 11
-+ Preumonia _ 654 -+ Prneumonia _ 501
Predict Predict

Sekil 5. 2. Her veriseti 1¢in 5 katli ¢capraz dogrulanma 1¢in karmasiklik matrisi

Cizelge 5. 5. Tlm veri gruplarinda uygulanan 5 katli ¢apraz dogrulama igin ortalama
performans sonuglari

Basar1  F1 Degeri P R S MSE

X-Isiml 0,987 0,993 0,972 0,914 0,996 0,013
X-Isim2 0,984 0,99 0,984 0,934 0,996 0,016
BT1 0,976 0,98 0,944 0,995 0,965 0,024
BT2 0,994 0,953 0,995 0,999 0,928 0,006

Cizelge 3 incelendigin de en yiiksek kayip degeri BT1 veri setinde gozlemlenmistir.

Eger Sekil 17.” deki goriintii incelenirse, renk uzak doniisiimii sonrasinda goriintiide
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belirgin bir sekilde bozulma oldugu goriilmektedir. Bu hem orijinal BT goruntindn
kesitler halinde olusturulmasindan kaynakli anatomi bozuklugu hem de grayscale
goriintiiniin baska renk uzayma doniistiirilmesinden kaynaklidir. Ama Cizelge 3.’ln

biitiiniine bakildiginda basarili sonuglar elde edildigi goriilmektedir.

38



BOLUM 6

SONUCLAR

Son donemde genis capli fizyolojik ve psikolojik hasarlar birakan Covid-19
hastaliginin diisiik maliyetli, hizli tespit edilmesi, hastanin ve g¢evresinde bulunan
insanlarin saglhigi i¢in 6nem arz etmektedir. Devlet hastanelerinde PCR testi sonucu
birkag saat ile bir gilin arasinda agiklanmaktadir. Hasta bireylere sonug ulagsana kadar
farkli bireylerle girdikleri temas yayilimi arttirmaktadir. Hizli tespit ile yayilim hizim
azaltmak icin, hastanelerde gogiis goriintiileme yontemleri tedavi yontemi olarak

tercih edilmektedir.

Bu ¢alismada, CNN agina, farkli renk uzaylarindaki hem BT hem de X-Isin
goriintlilerine uygun olacak sekilde, bir model olusturulmustur. Bdylece medikal
goriintlii 6zelliginden ve renk uzayindan bagimsiz bir sekilde hizli ve basar1 orant
yiiksek bir model elde edilmistir. X-Isim1 ve BT gogiis radyoloji gortintiileri RGB,
RGB — HSV ve RGB — HSV -CIE LAB — RGB renk uzaylarina doniistiirilmiistiir.
Boylece radyoloji cihazi markalarina gore goriintii 6zellikleri degisse bile model giris
veriseti Ozelliklerinden minumum seviyede etkilenecektir. Farkli renk uzaylara
dondistiiriilen giris verileri ile Covid-19 ve zatiirre hastaligi basarili bir sekilde tespit
edilmistir. Boylece radyoloji uzmaninin eksik-yetersiz oldugu saglik kuruluslarinda
bilgisayar tabanli uzman sistem olarak tercih edilebilir. Calismanin basaris1 sonraki
calismanin motivasyonunu olusturmaktadir. CNN tabanli transfer learning
algoritmasi ile mobil uygulama gerceklestirilmesi hedeflenmektedir. Boylece basarili

siiflandirma yapan kullanici dostu bir sistem olusturulacaktir.

Onerilen model ile literatiirdeki diger calismalarm karsilasmas: Tablo 11°de
gosterilmistir. Literatiirde onerilen modele en ¢ok benzeyen, renk uzay ile ¢alisma
yapan Ugar ve ekibi ile yapilan karsilastirma Tablo 12°da gosterilmistir. Tabloda

gosterildigi tizere onerilen modelin basar1 oran1 daha yiiksektir.
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Cizelge 6. 1. Literaturde bulunan referans ¢alismalar

Referanslar Ydntem Veri Seti
Togacar ve Ikili simiflandirma (Zatiirre

o AlexNet X-1
ekibi [2] exne st ve Saglikli): 94%

ResNet-50,
ResNet-34,
MobileNet-v2,
[Ng?yak ve ekibi S;{E;;\?ét, X-Isin1 ikili siniflandirma (Covid-19 ve Saglikli): 98%
AlexNet,
Inception-V3,
GoogleNet
ResNet-50,
H Kibi | ionV. . .

aque ve ekibi ncepthn 3 X-Isin1 Ikili siniflandirma (Covid-19 ve Saglikli): 97%

[7] Inception-

ResNetV2
Islam ve ekibi Coklu simiflandirma (Covid-19, Zatirre ve
[5] CNN-LSTM Xlsinu Saglikly): 99.4%
Rahimzadeh ve Xception - .

- BT Ikil fl -1 glikli): 98.49%
ekibi [27] ResNet50\/2 ili simiflandirma (Covid-19 ve Saglikli): 98.49%
" . Ikili siniflandirma (Covid-19 ve Saglikli): 98.08%
Ozturk ve ekib .

[527]u v ol DarkNet X-Isim Coklu siniflandirma (Covid-19, Zatirre ve
Saglikli): 87.02%
Ikili stmiflandirma (Covid-19
Thakur ve CNN X-Isin1 ve Saglikl): 99.64%
Kumar[58] BT Coklu smiflandirma (Covid-19, Zatiirre ve
Saglikli): 98.28%
X-Isinil  Ikili siniflandirma X-Isini (Covid-19 ve Zatirre):
N X-Is1ni2 98.7%, 98.4%
Onerilen Model CNN BT1 ikili simiflandirma BT (Covid-19 ve Zatiirre):
BT2 97.6%, 99.4%
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Cizelge 6. 2. Literaturde bulunan referans ¢alismalar

Veri Ismi Basar F1Degeri(n) Kesinlik(n) Hassasiyet(n) Spesifiklik(n)
X-Isimil 0,987 0,993 0,972 0,914 0,996
X-Isimi2 0,984 0,99 0,984 0,934 0,996

BT1 0,976 0,98 0,944 0,995 0,965

BT2 0,994 0,953 0,995 0,999 0,928
Ucar ve ekibi

X-Isim[59] 0,924 0,8879 0,888 0,889 0,943
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