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Cin’in Vuhan kentinde ortaya ¢ikan COVID-19 hastali1 tiim diinyaya hizli bir
sekilde yayilarak, iilkeleri sosyolojik ve ekonomik olarak ciddi anlamda etkilemistir.
Hastalik tat ve koku duyusunun kaybedilmesi, kuru oksiiriik ve akcigerlerde pnémoni
ile kendini gostermektedir. Hastaligin teshisi burundan alinan siiriintiiniin PCR testine
verilmesi ve bilgisayarli tomografi goriintiilerinin incelenmesi ile ger¢eklestirilmektedir.
Ancak PCR testlerinin yanlis negatif degerlerinin ¢ok fazla olmasi teshis siirecini yanlis
yonlendirebilmektedir. Bilgisayarli tomografi goriintiilerinde buzlanma seklinde
pndmonin goriilmesi teshis siirecini hizlandirmaktadir. Bu tez ¢alismasinda, ZENODO
veri seti kullanilarak COVID-19 bilgisayarli tomografi goriintiilerinde farkli
senaryolarda semantik segmentasyon islemi gergeklestirilmistir. Veri setinde bulunan
maske goriintiilerinde 6n islemeler gerceklestirilerek sekiz farkli senaryo i¢in akciger ve
pnomoni bolgelerinin maskeleri tiiretilmistir. DeepLabV3+ semantik segmentasyon
modeline ResNet-18, ResNet-50, MobileNet-v2, Xception, Inception-ResNet-v2
entegre edilerek sekiz farkli maske icin kirk deneme yapilmistir. Sonuglar dogruluk,
jaccard (IoU), kiiresel dogruluk, ortalama dogruluk, ortalama IoU, agirlikli IoU,
ortalama BF(F1) puan1 performans kriterleri ile degerlendirilmistir. Calisma sonucunda
akciger ve pnomoni bdlgelerinin farkli kombinasyonlarda olusan maskelerinin semantik
segmentasyona etkisi tartisilmistir. Bilgisayarli tomografi goriintiilerinde akciger ve
pnomoni bolgelerinin DeepLabV3+ ile semantik segmentasyonun etkili ve basarili
sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: coviD19, DeepLabV3+, Derin 6grenme, Pnomoni, Semantik
segmentasyon, Yapay zeka.
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The COVID-19 disease, which emerged in Wuhan, China, spread rapidly all
over the world and seriously affected countries sociologically and economically. The
disease manifests itself with loss of sense of taste and smell, dry cough and pneumonia
in the lungs. The diagnosis of the disease is made by giving the swab taken from the
nose to the PCR test and examining the computed tomography images. However, too
many false negative values of PCR tests can mislead the diagnostic process.
Observation of pneumonia in the form of icing on computed tomography images
accelerates the diagnostic process. In this thesis, semantic segmentation was performed
in different scenarios on COVID-19 computed tomography images using the ZENODO
data set. Masks of the lung and pneumonia regions were derived for eight different
scenarios by preprocessing the mask images in the dataset. Forty attempts were made
for eight different masks by integrating ResNet-18, ResNet-50, MobileNet-v2,
Xception, Inception-ResNet-v2 into the DeepLabV3+ semantic segmentation model.
The results were evaluated with the performance criteria of accuracy, jaccard (loU),
global accuracy, average accuracy, average loU, weighted loU, average BF(F1) score.
As a result of the study, the effect of masks formed in different combinations of lung
and pneumonia regions on semantic segmentation is discussed. It has been observed that
semantic segmentation of lung and pneumonia regions with DeepLabV3+ gives
effective and successful results in computed tomography images.

Keywords: Artificial intelligence, COVID-19, Deep learning, DeepLabv3+, Pneumonia,
Semantic segmantation
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1. GIRIS

2019 Aralik ayinda Cin’in Vuhan eyaletinde halsizlik, oksiiriik, nefes darlig1 ve
ates ile baslayan Yeni Koronaviriis Hastalig1 (COVID-19) 2020 yilinin baglarinda salgin
olarak tanimlanmistir. Ayn1 ortamda bulunan bireylere solunum ile bulasan hastalik tim
tilkelere hizli bir sekilde yayilmistir. Hem iilkemize hem diinya iilkelerine yayilan salgin
sosyolojik olarak devletleri etkilemis, bir¢ok kisinin hayatin1 kaybetmesine sebep
olmustur. Yapilan istatistiksel ¢alismalar sonucunda COVID-19 pnomonisi genellikle
60 yas ve Ustli hastalari, kronik rahatsizligi bulunan hastalari, kalp hastaligi bulunan
hastalari, kronik solunum yolu hastalarin1 daha c¢ok etkilemektedir. Vakalarin %80’1
hastaligi hafif kosullarda gec¢irmekte ve 9%20’si hastane kosullarinda tedavi
edilmektedir. COVID-19 pnomonisi saglikli ¢ocuklar ve genglerde ise hastalik nadir
olarak goziikmektedir (SaglikBakanligi, 2022). COVID-19 salgini sosyal, ekonomik,
kiiltiirel, siyasi ve askeriye gibi birgok alanda tilkemizde radikal kararlarin alinmasina
neden olmustur. Tirkiye’de ilk, orta ve lise diizeyinde egitimlere ara verilmis,
tiniversitelerde ise uzaktan egitime gecilmistir. Cami ve mescitlerde cemaatla namaz
kilinmasina ara verilmis, tiim kafeler, restoranlar ve miizeler gecici siireligine
kapanmustir (Vikipedi, 2022). COVID-19 pnoémonisi tanisi i¢in bogaz siirlintiisiinde
bakilan ger¢ek zamanli polimeraz zincir reaksiyon (RT-PCR) testi kullanilmaktadir.
Fakat testin yapilmasindaki yetersizlik, test sonuglarinin elde edilme siiresinin
uzayabilmesi ve hastaligin erken donemde yalanci negatiflik gosterebilmesi gibi
olumsuz durumlarla karsilagilmaktadir. Bu olumsuzluklardan dolayr tani1 koyma ve
hastaligin daha net takibi i¢in radyolojik goriintiileme ve bu goriintiileme tekniklerinden
ozellikle bilgisayarli tomografi (BT) radyografileri yogun olarak kullanilmaktadir
(Comert ve Kiral, 2020). Gorintiilerdeki pnoémoni bdolgeleri uzman radyologlar
tarafindan incelenerek bulunmaktadir.

Bu calismada, agik kaynak veri seti olan ZENODO
(https://zenodo.org/record/3757476#.Ys3BzXZBxPZ) COVID-19 BT goriintiilerinin
DeepLabV3+ derin 0Ogrenme algoritmas: ile farkli senaryolarda semantik
segmentasyonu gerceklestirilmistir. Veri setinde NIfTI (Neuroimaging Informatics
Technology Initiative) goriintii formatinda ¢ boyutlu (3B) BT goriintiileri ve bu
goriintiilere ait uzman radyologlar tarafindan etiketlenmis 3B maskeler bulunmaktadir.
BT kesitleri MRIcro programi kullanilarak “*.png” uzantili resimler seklinde

kaydedilmistir. Maske igerisindeki piksel dagilimlarinin semantik segmentasyonda



kullanilmasi i¢in goriintiiler {izerinde bazi 6nislemler yapilmistir. Boylece akcigerler ve
akciger tizerinde tutulum gosteren pnémoninin ayni veya farkl etiket degerlerine sahip
oldugu sekiz farkli maske veri seti olusturulmustur. Bu islemin amaci, derin 6grenme
algoritmasinin tek smifli ve ¢ok smifli semantik segmentasyon siirecinde hedef
maskelerinin tiiretilmesidir. COVID-19 i¢in anlamli olmayan kesitler calismadan
cikarilmigtir. BT goriintiiler ve maskeler birbirine uyumlu olacak sekilde %60 egitim,
%20 validasyon, %20 test kiimesi olarak rastgele bir sekilde boliinmiistiir. ResNet-18,
ResNet-50, MobileNet-v2, Xception, Inception-ResNet-v2 derin 6grenme algoritmalari
DeepLabV3+ modeline entegre edilerek farkli hiper parametre degerleriyle egitim
islemi gerceklestirilmistir. Sekiz farkli veri kiimesi ve bes farkli derin 6grenme
algoritmast kullanilarak kirk farkli denemede semantik segmentasyon egitimi
gerceklestirilmistir.  Modellerin  performans  kriterleri  hesaplanarak  sonuglarin
karsilagtirilmast yapilmistir. Sekiz farkli senaryo icin en yiiksek performans kriterleri
elde edilen modeller belirlenmis, sonuglar literatiirdeki mevcut ¢aligmalar ile

karsilastirilmistir.

1.1. Tezin Amaci ve Onemi

Teknolojik gelismeler sonucunda giinliik hayatin biiylik bir kisminda yer almaya
baslayan yapay zeka uygulamalarinin saglik alaninda da daha efektif olarak
kullanilmas: igin diinya iizerinde bir ¢ok g¢alismalar yapilmaktadir. Ozellikle salgin
hastaliklarin artmasi, hastalik tespitinin maliyet ve asir1 zaman almasi bu konularda
yapay zeka calismalarinin oniinii agmistir. Hastanelerde toplanan goriintiiler radyologlar
tarafindan manuel olarak yorumlanmaktadir. Radyolog sayisinin az olmasi, hasta ve
goriintii sayisinin fazla olmasi goriintli analizlerini siire bakimindan maliyetli olmasina
neden olmaktadir. Derin 6grenme algoritmalarinin medikal goriintii segmentasyonu ve
siniflandirilmasinda yiiksek dogruluk oranlarinda kullanilabilmesi hastalik tan1 ve tespit
stireglerini hizlandirabilecektir. Bu teknolojiler iizerinde diinyadaki arastirmacilar
uygulamalar gelistirmekte olup, literatiirde bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda, COVID-19 tanili BT goriintiileri kullanilarak akciger ve
pnémoni bolgelerinin DeeplabV3+ derin 6grenme modeli ile semantik segmentasyon

performanslari incelenmistir.



1.2. Tezin Organizasyonu

Bu tez c¢alismasi alti kisimdan olusmaktadir. Birinci kistmda COVID-19 ve
tespiti ile ilgili bilgi verilmis, tezin amaci, dnemi ve organizasyonu anlatilmistir. ikinci
kisimda tez igin literatlir taramast ve benzer ¢alismalar i¢in kaynak arastirmasina yer
verilmistir. Ugiincii kisimda COVID-19, BT, tezde kullanilan veri seti, veri 6n isleme,
veri biiylitme, derin 6grenme aglari, siniflarin agirliklandirilmasi, hiper parametreler,
degerlendirme metrikleri tanitilmis ve bilgiler verilmistir. Dordiincii kisimda bes derin
O0grenme algoritmasi i¢in sekiz farkli senaryoda gerceklestirilen toplam kirk
segmentasyon isleminin sonuglari, tablo ve gorsel olarak verilmistir. Besinci kisimda
sonuglar ve oOneriler verilmistir. Altinc1 kisimda c¢alisma igin kullanilan referanslar

verilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Ma ve ark. (2020), yapmis olduklar1 ¢alismada 20 COVID-19’lu hastanin BT
goriintiileri kullanilmistir. Bu veriler %20 test ve %80 egitim olarak segilmistir.
Pnémonili bolge; MSD (Myelodisplastik) akciger tiimorii, NSCLC (non-small cell lung
carcinoma), yapi segmentasyonu olmak {izere 3 boliime ayrilmistir. Derin 6grenme agi
olarak U-Net baz alinarak gelistirilen nnU-Net kullanilmistir. Yapilan test ve egitim
islemlerinin sonucunda elde edilen ortalama sonuglar; sol akciger %85.810, sag akciger
%87.99, pndmoni %67.322; akciger ve pnomonili bdlge i¢ ice olan segmentasyon igin;
sol akciger %65.42, sag akciger %75.316, pnomonili bolge %60.826 dice katsayisi
performans degerleri elde edilmistir. Bu sonuclardan sonra derin Ogrenme
algoritmalarinin ~ gelistirilmesi  gerektigini  belirtilmis ve nnU-Net kullanimini
Onerilmistir (Ma ve ark., 2020).

Zhou ve ark. (2021), yapmis olduklar1 ¢alismada, italyan Tip ve Girisimsel
Radyoloji Dernegi’nden almis olduklar1 iki veri setinde toplam 473 BT goriintii
kullanilmistir. Veri seti rastgele %80 egitim ve %20 test olarak ayrilmistir. Cikan
sonuglar1 degerlendirmek igin dice skoru ve hausdorff mesafesi performans metrikleri
kullanilmigtir. Derin 6grenme algoritmasi olarak U-Net temelli yazarlarin gelistirdikleri
sinir ag1 kullamilmigtir. En son Attention U-Net, U-Net(MICCAI’15), U-Net++
(TMI’19) ve gelistirdikleri sinir aglar1 karsilastirilmistir. Siras1 ile Attention U-Net, U-
Net (MICCATI’15), U-Net++ (TMI’19) ve gelistirdikleri derin 6grenme ag1 ile yapilan
test islemleri dice katsayisi sonuglari %75.5, %82.5, %82.6, %83.1°dir. Hausdorff
mesafesi sonuglar1 ise sirasi ile 41.3 mm, 23.4 mm, 22.2 mm, 18.8 mm olarak elde
edildigi belirtilmistir. Elde edilen sonuglara gore gelistirdikleri U-Net derin 6grenme
aginin benzer sinir aglart ve orijinal U-Net agindan daha net sonug¢ verdigini
belirtilmistir (Zhou ve ark., 2021).

Wang ve ark. (2021), yapmis olduklar1 ¢alismada, Radiopedia tarafindan agik
kaynak olarak verilen 20 COVID-19 hastasinin BT gériintiilerini, Stanford Universitesi
tarafindan halka acik kaynak olarak verilen 63 adet 3B BT goriintiiden olusan MSD
COVID-19 dis1 akciger tiimorii veri setini ve NSCLC Plevral Efiizyon data setinde olan
50 hastanin nazofarenks kanseri ve akciger kanseri olarak ayrilmig BT goriintiileri
kullanilmigtir. Veriler %80 test, %20 egitim olacak sekilde ayrilmistir. Calismada
kullanilmak icin Pytorch da gelistirilmis olan 3B U-Net agi olan nnU-Net derin

O0grenme algoritmasi se¢ilmistir. Kayip fonksiyonu olarak dice ve gapraz entropinin



toplam1 kullanilmistir. Yapilan test islemleri sonucunda onceden egitilmis aglar ile
gelistirilen hibrit ag arasinda yaklasik olarak 0.03 bir gelisme kaydedildigi
vurgulanmistir. Derin 6grenme algoritmalarinin genel olarak basarili sonuglar verdigi
belirtilmistir. Fakat derin 6grenme aglarimin COVID-19 olmayan modellerde daha
basarili segmentasyon islemi gergeklestirdigi de vurgulanmistir (Wang ve ark., 2021).

Zhao ve ark. (2021), yapmis olduklar1 calismada, 3 bagimsiz veri setinde toplam
29 BT ve 110 kesit goriintii kullanmilmistir. 29 BT goriintli lizerinde yapilan segme
islemleri sonucunda 1645 gorintii elde edilmistir. Model kodlayici olarak ImageNet-1K
tizerinden gelistirilen ResNeXt-50 kullanilmistir. Degerlendirme metrikleri olarak dice
katsayisi, piksel hatasi ve geri ¢agirma (recall) kullanilmistir. Derin 6grenme ag1 olarak
ResNeXt-50 omurgasina sahip olarak gelistirilen D2A U-Net kullanilmigtir. Kullanilan
D2A U-Net aginin; U-Net, Attention U-Net, U-Net++, FCN, DeepLabV3, D2A U-Net
(VGG) derin 6grenme aglarina 6zellikle kiigiik lezyonlar i¢in daha net sonug verdigi
vurgulanmigtir. Yapilan test islemlerinden sonra basamak basamak U-Net sonuglarin
nasil ayrildigim1 ve katmanlarda dogruluk oranlarinin nasil degistigi verilmistir.
Dogruluk orani en yiiksek olan basamak en son basamak olan U-Net+ RAB+ GAM+
PB dice katsayis1 0.7298, piksel hatasi olarak 0.0311 ve geri ¢agirma sonucu olarak
0.7071 oldugu belirtilmistir. Sonug olarak ise D2A U-Net aginin benzer aglara gore
daha iyi sonug verdigi vurgulanmistir (Zhao ve ark., 2021b).

Khalifa ve ark. (2021), yapmis olduklar1 ¢alismada, veri seti olarak iki farkl
kaynaktan 20 COVID-19 hastasinin BT goriintiileri kullanilmistir. 3520 goriintiiden
olusan veri seti %70 egitim ve %30 test olmak iizere bdliinmiistiir. Onerilen goriintii
isleme mimarisi ise li¢ asamadan olusmaktadir. Sirasi ile 6n isleme, egitim ve test
basamaklaridir. Semantik segmentasyon mimarisi ise iki asamadan olusmaktadir. Her
biri 9 evrisim ag1, ReLU katmani ve maksimum havuzlamaya sahip li¢ katmanh
kodlayici giris blogu olarak tercih edilmistir. Tam tersi olacak sekilde her biri 16 ters
evrisim katmani, yukar1 Ornekleme katmanina sahip olan {i¢ katmanli ve en son
cikisinda ise SoftMax kullanilan bir kod ¢oziicii ¢ikis blogu olarak kullanilmistir.
Yapilan test islemi icin kaynaklar1 DSI1, DS2 olarak ayirmislar ve en sonunda
birlestirilmis kaynak olan kismada DS3 olarak tanimlanmistir. Performans
degerlendirme metrigi olarak; dogruluk (Kiiresel dogruluk, Ortalama dogruluk),
duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik, F1Score, ortalama IoU, agirlikli IoU, ortalama BF puani
kullanilmistir. DS3 birlestirilen data seti i¢in sonuclar; Kiiresel dogruluk 0.9930,
Ortalama dogruluk 0.9717, kesinlik 0.9932, duyarlilik 0.9499, 6zgiilliik 0.9499, F1score



0.9711, agirlikli IoU 0.9886, ortalama IoU 0.7990, ortalama BF puani 0.8746 olarak
elde edildigi belirtilmistir. Elde edilen sonuglardan yola g¢ikarak segmentasyon
isleminde transfer 6greniminin bu ve benzeri ¢alismalarda kullanilabilecegi ¢ikariminda
bulunulmustur. Ayrica daha fazla katmana sahip modeller olusturulup degerlendirilmesi
gerektigi de vurgulanmistir (Khalifa ve ark., 2021).

Polat ve ark. (2022), yapmus olduklar1 ¢alismada, Italyan Tibbi ve Girisimsel
Radyoloji Dernegi’nin sagladigi 40’dan fazla hastadan alinan 100 BT goriintii
kullanilmigtir. Goriintiiler %60 egitim, %20 dogrulama, %20 test olarak boliinmiistiir.
Boliitleme islemi i¢in derin 6grenme algoritmas: olan DeepLabV3+ tercih edilmistir.
DeepLabV3+ yeniden tasarlanmis bir evrisimsel sinir ag1 (ESA) modelidir. Ug farkl
segmentasyon islemi uygulanmistir; akciger (enfekte ve enfekte olmayan) ve arka plan;
akciger (enfekte olmayan), COVID ve arka plan; her lezyon tipinin (COVID,
konsolidasyon ve plevral efiizyon) ayri bir sinif olarak degerlendirildigi segmentasyon
islemi uygulanmistir. Model performansini 6l¢mek igin dice, birlesim iizerinden kesisim
(loU), ozgillik, duyarlilik ve bes katli ¢apraz dogrulma iglemi kullanilmistir. Akciger
ve arka plan segmentasyonu i¢in IoU katsayisi degeri akciger 0.987 ve arka plan 0.979
olarak elde edilmistir. Akciger, COVID ve arka plan segmentasyonu igin IoU katsayisi
degeri akciger i¢in 0.789, COVID i¢in 0.548 ve arka plan ig¢in 0.972 olarak elde
edilmistir. Her lezyon tiiriiniin ayr1 ayr1 siniflandirildigi segmentasyon iglemi i¢in IoU
katsayist degeri akciger icin 0.789, COVID igin 0.429, konsolidasyon i¢in 0.345, plevral
eflizyon i¢in 0.057 ve arka plan i¢in 0.972 olarak bulunmustur. Yapilan test
islemlerinden sonra sonu¢ olarak Onerilen yontemin giiclii performansa ve biiyiik
potansiyele sahip oldugu ve DeepLabV3+’in baz1 modifikasyonlarla daha da
gelistirilebilecegi vurgulanmistir (Polat, 2022a).

Khan ve ark. (2020), yapmis olduklart ¢alismada, akciger BT goriintiilerinde
COVID-19’un tanimlanabilmesi i¢in iki asamali derin evrisimsel sinir aglar1 tabanli bir
cerceve onerilmistir. Ik asamada iki seviyeli ayrik dalgacik déniisiimii kullanarak BT
goriintii 6zellikleri gelistirilmigtir. Gelistirilen BT goriintiiler yazarlarin gelistirdikleri
CoV-CTNeT kullanarak simiflandirilmistir. ikinci asamada ise goriintiileri siniflandiran
ve analiz eden derin 6grenme ag1 olarak ise CoV RASeg kullanilmistir. CoV RASeg
hem smirlar1 hem de boélge homojenliginin ayni anda tespit etmede basarili oldugu
belirtilmistir. Data set olarak ise SIRM tarafindan verilen 459 u saglikli 370’1t COVID-
19 pnoémonili toplam 829 BT goriintii tercih edilmistir. Egitim sirasinda bes kat

caprazlama teknigi kullanilmistir. Yapilan segmentasyon islemi sonucunda SA-CoV-



RASeg de pnoémonili bolge igin 0.953 dice puani ve 0.9873 IoU; CoV-RASeg de
pnoémonili bolge i¢in 0.952 zar puan1 ve 0.9865 loU elde edilmistir. En son diger derin
O0grenme aglarmin performanslari ile gelistirilen sinir aglarinin  performanslar
karsilastiritlmis ve Onerilen modelin mevcut tekniklerden daha iyi performans verdigi
belirtilmistir (Khan ve ark., 2020).

Miiller ve ark. (2020), yapmis olduklar1 ¢alismada, Coranacases Initiative ve
Radiopedia’dan toplanan 20 adet ag¢iklamali COVID-19 gogiis BT si kullanilmistir. BT
gorlntiileri dort sinifta etiketlenmistir: Arka plan, sol akciger, sag akciger ve COVID-19
pnomonili olarak etiketleme islemi gerceklestirilmistir. Veri kiimesi iizerinde 5 kat
dogrulama islemi kullanilmistir. Her test isleminde veri seti 16 goriintii egitim ve 4
goriintii tahmin iglemi olmak {izere ayrilmistir. Derin 6grenme algoritmasi olarak
standart 3B U-Net mimarisi tercih edilmistir. Degerlendirme metrikleri olarak dice
puani, duyarlilik (sensitivity) ve 6zgiilliik (specificity) metrikleri kullanilmistir. Yapilan
segmentasyon isleminde dice puani olarak akcigerler igin 0.956 ve pndomoni igin 0.761
benzerlik katsayilarma ulasilmistir. Onerilen yontemin benzer galigmalara gore daha iyi
performans gosterdigi ve bu alanla ilgili arastirmalarin devam etmesi gerektigi
vurgulanmigtir (Miiller ve ark., 2020).

Stifanic ve ark. (2021), yapmis olduklar1 ¢alismada, Clinical Center’dan ve
Rijeka’daki klinik hastane merkezinden (KBC Ri) toplanan toplam 245 X-Ray akciger
goriintiisii kullanilmigtir. Verilerin yiiksek dengesizligini tahmin etmek icin 5 kath
capraz dogrulama teknigi gergeklestirilmistir. Gergeklestirilen segmentasyon isleminde
DeepLabV3+ omurgasimi kullanan Xception_65, MobileNet-v2 ve ResNet-101 derin
O0grenme algoritmalar tercih edilmistir. Performans degerlendirme metrikleri olarak ise
ortalama loU, F1 skoru, kesinlik (accuracy), hassasiyet (precision), duyarlilik
(sensitivity), Ozgillik (specificity) metrikleri kullanilmigtir. Yapilan segmentasyon
islemi sonucunda en yiiksek performansi veren derin 6grenme algoritmasi Xception_65
oldugu vurgulanmigtir. Xception_ 65 sinir aginda 0.910 + 0.015 ortalama loU, 0.925 +
0.014 F1, 0.968 + 0.005 kesinlik, 0.916 + 0.028 hassasiyet, 0.935 £+ 0.008 duyarlilik ve
0.977 £ 0.008 6zgiilliik puanlar elde edilmistir. Sonug olarak gelecekti ¢alismalar i¢in
daha fazla veri setine ve goriintiiye ihtiyag oldugunu bu sayede sistemin etkinligi
saglamlig1 daha iyi analiz edilip gelistirilebilecegi belirtilmistir. Elde edilen sonuclara
gore ise Onerilen yaklagimin akciger agisindan basarili oldugu ve klinik kullanim igin

biiyiik bir potansiyele sahip oldugu vurgulanmustir (Stifani¢ ve ark., 2021).



Oulefki ve ark. (2021), yapmis olduklar1 ¢alismada, COVID-19 BT veri setinden
ve EL-BAYANE radyoloji ve medikal goriintilleme merkezinde bir hastadan alinmis
olan iki BT goriintiilerinden toplam 275 BT goriintisii kullanilmistir. Yapilan
segmentasyon isleminde ilk olarak akciger bolgesi BT goriintiilerden c¢ikarilmastir.
Ardindan sol ve sag akcigerler ayrilmistir. Sonrasinda ise goriintii iyilestirme islemi sag
ve sol akciger ayr1 ayri uygulanmaktadir. Bu asamada daha ayrintili BT hedef tespiti
icin degistirilmis yerel bir kontrast gelistirme onerilmistir. Pndmonili bolge ve pnémoni
olmayan bdlge segmentasyonu i¢in ise Kkapur entropisini optimize edilerek
kullanilmigtir. Bu islemin diger derin 6grenme algoritmalarina gére daha fazla zaman
aldig1 vurgulanmistir. Degerlendirme metrikleri olarak; dogruluk, duyarlilik, F-skoru,
kesinlik, MCC (Mathec Cor Iligki Katsayis1), zar, jaccard ve dzgiilliik metrikleri olarak
tercih edilmistir. Yapilan segmentasyon sonuglarinda dogruluk 0.98, duyarlilik 0.73, F-
skoru 0.71, kesinlik 0.73, MCC 0.71, zar 0.71, jaccard 0.57 ve oOzgiillik 0.99
sonuglarina ulasilmistir. Sonug olarak elde edilen sonuglarin benzer yapilan galismalar
ile karsilagtirilmasi sonucunda 6nerilen yaklagimin daha saglam, dogru ve basit oldugu
vurgulanmigtir (Oulefki ve ark., 2021).

Teixeira ve ark. (2021), yapmis olduklar1 ¢aligmada, daha once gelistirildigi
belirtilen COVID-19 veri tabanlarmi (RYDLS-20) giincelleyerek daha fazla goriintii
ekleyip RYDLS-20-V2 olarak adlandirildigi belirtilmistir. Gortintiiler CXR (X-Ray)
goriintiilerden olugsmaktadir. Akciger segmentasyonu i¢in U-Net evrisimsel sinir ag1 ve
COVID-19 tanimlamasi i¢in ise ii¢ popliler ESA modeli: VGG16, ResNet50-v2,
Inception-v3 derin 6grenme algoritmalar1 kKullanilmistir. Segmentasyon ti¢ smifli bir
siniflandirma olarak tercih edilmistir. COVID-19, akciger opakligi ve normal akciger
olmak tiizere li¢ smnif belirlenmistir. Akciger opakligi 6nceden herhangi bir hastaligin
neden oldugu pnomoni anlamina gelmektedir. Akciger segmentasyonunun COVID-19
tanimlanmasi lizerine etkisini degerlendirmek i¢in yerel yorumlanabilir model- agnostik
aciklamalar (LIME) ve gradyan agirlikli sinif aktivasyon haritalamasi (Grad-CAM)
kullanilmistir. Akciger segmentasyonu igin kullanilan veri seti 1645 CXR goriintiiden
olugsmaktadir. Bu veri seti Cohen v7labs, Montgomery, Shenzhen, JSRT, manuel olarak
olusturulan goriintiilerden olugmaktadir. Veri seti %90 train, %5 test, %5 egitim olmak
tizere ayrilmustir. Ug sinif segmentasyon islemi igin ise RYDLS-20-V2 olan yazarlarin
gelistirdikleri veri seti kullanilmigtir. Goriintiiler toplam 2678 CXR (Cohen, RSNA,
digerleri) goriintiiden olusmaktadir. Goriintiiler %60 train, %20 test, %20 egitim olmak

lizere ayrilmistir. Yapilan segmentasyon islemleri sonucunda boliinmiis goriintiileri



kullanan siniflandirma 0.034 jaccard mesafesi ve 0.982 dice katsayisina ulagilmistir.
Cok smifli segmentasyon islemi ise 0.88 ve 0.83 COVID-19 tanimlanmasi i¢in F1-
Skoru elde edilmistir. Capraz veri kiimesi senaryosunda COVID-19 tanimlamasi igin
0.74 F1-Skoru ve 0.9 ROC egrisi altinda bir alan elde edilmistir. Sonug olarak elde
edilen modelin iyi bir sonug¢ elde etmesine ragmen siniflandirma performans: olarak
giivenilir olmadig1 sonucunda ¢ikarim yapilabilecegi vurgulanmistir (Teixeira ve ark.,
2021).

Elharrouss ve ark. (2020), yapmuis olduklar1 ¢calismada, italya Tibbi ve Girisimsel
Radyoloji Dernegi tarafindan sunulan 20 COVID-19 hastasinin 100 eksenel BT
goriintiisii kullanilmistir. Goriintiiler 2 etikete sahiptir. Ilki pndmonili bolge, ikincisi ise
spesifik pndmonili bolgelerdir. Goriintiiler, 50 goriintii pndmoninin tek etiket degerine
sahip oldugu ve iki etiket degerine sahip oldugu seklinde egitim goriintiisii olarak
ayarlanmigtir. Ayni siniflandirma ile 48 goriintiiden olusan test goriintii grubu da
secilmigtir. Bolge boliitleme islemi icin 2000’den fazla goriintii kullanilmistir.
Segmentasyon islemi i¢in derin 6grenme ag1 olarak kodlayici- kod ¢oziicii mimariye
sahip SegNet modeli 6nerilmistir. Yapilan segmentasyon islemini degerlendirmek igin
dice benzerligi, duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik, F-Skoru, ortalama mutlak hata metrikleri
kullanilmistir. Onerilen SegNet ag1 tekli segmentasyon islemi icin U-net, Attention-
UNet, Gated-Unet, Dense-UNet, U-Net++, Semi-Inf-Net derin 6grenme aglar ile
karsilastirilmistir. Cok smifli segmentasyon islemi i¢in Onerilen ag multi-class U-Net,
DeepLabV3+, FC8s, Semi-Inf-Net derin 6grenme aglar1 ile karsilastirilmistir. Tek
siifli segmentasyon islemi i¢in 0.786 dice, 0.711 duyarhilik, 0.993 ozgillik, 0.856
kesinlik, 0.784 F-Skoru, 0.076 ortalama mutlak hata sonucu; Cok smifli segmentasyon
islemi i¢in 0.640 dice, 0.630 duyarlilik, 0.953 6zgiilliik, 0.561 kesinlik, 0.640 F-Skoru,
0.062 ortalama mutlak hata sonucu elde edilmistir. Elde edilen sonuglardan yola ¢ikarak
Onerilen agin diger derin 6grenme aglarina gére daha basarili oldugu vurgulanmistir.
Onerilen derin 6grenme agina en yakin sonuglara ise Semi-Inf-Net ulasmistir. Ulasilan
sonuclarin egitim ve test icin daha fazla veri kullanilarak gelecekteki calismalarda
gelistirilebilecegi vurgulanmistir (Elharrouss ve ark., 2020).

Zhao ve ark. (2021), yapmis olduklar1 ¢alismada, COVID-19 hastalarindan
izinleri almarak elde edilen 19 akciger BT taramasi kullanilmistir. Ayrica modelin
genelleme yetenegini test etmek icin harici iki veri seti daha hazirlanmistir. ilki Wuhan
Kizilhag Hastanesi’'nden elde edilen iki hastanin 8 akciger BT taramasidir. Ikincisi

Kaggle tarafindan halka acik sunulan 9 eksenel hacimsel BT taramasi iceren veri setidir.
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Yapilan caligmada UNet++ yapisindan yola ¢ikilarak tasarlanan SCOAT-Net
onerilmistir. Onerilen SCOAT-Net de dikkat mekanizmalar1 normalden farkli olarak
paralel degil seri baglandig1 belirtilmistir. SCOAT-Net’in alakasiz alan ozelliklerini
onemli Ol¢lide azaltmaya yardimci oldugu ve dolayisiyla yerel 6zellik ¢ikarimi igin
kanal dikkatini optimize etme zorlugunu azalttigi vurgulanmistir. SCOAT-Net’i
kullanarak akciger opasifikasyonu segmentasyonu yapilmasi hedeflenmistir. Yapilan
calismada sonucu test etmek i¢in bes katli ¢apraz dogrulama kullanilmistir. Akciger
opasifikasyon segmentasyonunun performansini degerlendirmek icin dice benzerlik
katsayisi, duyarlilik (hassasiyet), pozitif tahmin edilen deger (positive predicted value-
PPV), hacim dogrulugu (volume accuracy-VA), bolgesel diizey hassasiyeti (regional
level precision-RLP), bolgesel diizeyde geri cagirma (regional level recall-RLR)
degerlendirme metrikleri kullanilmigtir. Akciger opasifikasyonu segmentasyon islemi
icin Onerilen SCOAT-Net; PSPNet, ESPNetV2, DenseASPP, DeepLabV3+, U-Net,
COPLE-Net, CE-Net,Attention U-Net, UNet+ derin 0Ogrenme aglari ile
karsilastirilmistir. Akciger opasifikasyonu segmentasyon i¢in yapilan islem sonucunda
onerilen SCOAT-Net %88.99 zar, %87.85 hassasiyet, %90.28 pozitif tahmin edilen
deger, %96.25 hacim dogrulugu, %90.87 bolgesel diizey hassasiyeti, %84.33 bolgesel
diizey geri ¢agirma metrik sonuglart elde etmistir. Harici veri setlerinde yapilan
segmentasyon islemleri ile Onerilen agin test edildigi vurgulanmistir. Kaggle veri
setindeki 9 BT goriintiisii i¢in ortalama %67.48 dice katsayisi elde edilmistir. Bu
sonucun diger aglardan basarili oldugu da belirtilmistir. Dikkat mekanizmalari
karsilastirmalarinda ise SCOAT-Net, U-Net++ agina oranla bazi sonuglar1 gelistirse de
genel olarak ¢ok da ilerleme kaydedilmedigi vurgulanmistir. SCOAT-Net ve Al dikkat
modiilii dice katsayisi, hassasiyet, bolgesel diizey hassasiyetinde 6nemli dl¢lide sonucu
gelistirdigi belirtilmistir. SCOAT-Net, Al ve A2 dikkat modiilii ise hacim dogrulugunu
onemli Ol¢iide gelistirdigi vurgulanmistir. Elde edilen sonuglardan yola ¢ikarak onerilen
SCOAT-Net’in son teknoloji ESA’lardan daha iyi performans gosterdigi belirtilmistir.
Onerilen yontemin karmasik goriintiiler ve tibbi senaryolar igin biiyiikk uygulama
potansiyeline sahip oldugu belirtilmis ve bu iistiin 6zelliklerine ragmen aglarinin kii¢iik
opaklik bolgelerini tahmin edememe gibi eksiklerinin de oldugu vurgulanmistir (Zhao
ve ark., 2021a).

Yin ve ark. (2022), yapmis olduklar1 c¢alismada, iki farkli veri kiimesi
kullanilmistir. Birinci veri kiimesi Italyan Tibbi ve Etkilesimli Radyoloji Dernegi

tarafindan segmentlere ayrilmis olan akciger pnomoni etiketine sahip 100 eksenel BT
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goriintiisiinden olusmaktadir. ikinci veri kiimesi 20 etiketli COVID-19 BT taramasindan
olusan veri kiimesidir. Ikinci veri kiimesi 1863 COVID-19, 1637 COVID-19 olmayan
eksenel goriintiiye sahiptir. Derin 6grenme ag1 olarak U-Net tabanli gelistirilen ve
yogun atroz uzamsal piramit havuzuna sahip SD-Unet Onerilmistir. Segmentasyon
islemi ikili ve ¢oklu sinif olmak {izere iki baslik altinda gergeklestirilmistir. Performans
kriterleri olarak duyarlilik, dice katsayisi, dogruluk, ozgiillik ve jaccard benzerligi
kullanilmistir. Veri setleri birlestirildikten sonra 5 kat capraz dogrulama teknigi
gerceklestirilmistir. Bes kat ¢apraz dogrulama teknigi kullanarak gergeklestirilen iki
smifli segmentasyon islemi icin 0.8826 duyarlilik, 0.8588 dice katsayisi, 0.9606
dogruluk, 0.9642 6zgiilliikk, 0.7602 jaccard benzerligi sonuclarina ulasilmistir. Bes kat
capraz dogrulma teknigi kullanilarak gergeklestirilen ¢ok smnifli segmentasyon islemi
icin ortalama deger olarak 0.5798 duyarlilik, 0.5618 dice, 0.9403 dogruluk, 0.9354
ozgullik, 0.4506 jaccard benzerligi sonuglart elde edilmistir. Ulasilan sonuglar
neticesinde literatiire gore daha basarili degerler elde edildigi belirtilmistir. Ancak
uygulamada lezyon konturlarinin yetersiz ayrintiya sahip oldugu ve bu durumun

uygulamada eksikliklere sebebiyet verdigi vurgulanmistir (Yin ve ark., 2022).
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde COVID-19 hastaligi, BT, kullanilan veri kiimesi, veri kiimesi
tizerinde yapilan On isleme metotlari, veri arttirma, DeeplLabv3+ ile semantik
segmentasyon, siniflarin agirliklandirilmasi, hiper parametreler ve performans kriterleri

verilmisgtir.

3.1. COVID-19

COVID-19 2019 yilinin son ¢eyreginde Cin’in Vuhan bolgesinde patlak veren
salgin bir hastaliktir. Bu tarihten sonra hizli bir sekilde diger iilkelerde de goriilmeye
baslamasindan sonra ¢ok kisa bir siirecte biitiin diinyayr etkisi almaya baglamistir.
Yiizeyinde bulunan ¢ubuksu uzantilar taca benzetilmesi ile Latince de ta¢ anlamina
gelen “corona” kelimesi ile telaffuz edilmeye baslanmustir. Ilk olarak SARS-CoV-2
olarak adlandirilan bu viriis sonrasinda 2019 Novel Coronavirus adini1 almis, daha
sonrasinda ise COVID-19 kisaltmasi ile son ismi belirlenmistir (Vikipedi, 2022).

COVID-19’un bilinen en net tipik belirtileri ise yliksek ates, kuru Oksiiriik ve
yorgunluk olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu belirtilerin ortaya ¢ikis zamani hastadan hastaya
degismekle birlikte her yeni mutasyonunda semptomlar farklilik gosterebilmektedir.
Fakat hastalifin en ¢ok etkiledigi organ ise akcigerlerdir. Akcigerlerde buzlanmis bir
yapt gibi goriinime sebebiyet vermektedir. Sekil 3.1°de veri setinde kullanilan bir

COVID-19 hastasimin BT goriintiisiinden tek kesit verilmistir.

Sekil 3.1. Veri setinde kullanilan COVID-19 pnémonili bir hastanin akciger BT gortntiisiinden bir kesit
(Yang, 2020)
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Pnomoni bilenen tabiri ile zatilirre; akciger dokusunun iltihaplanmasidir.
Bakteriler basta olmak iizere cesitli mikroorganizmalara bagli olarak meydana
gelmektedir. Usiime-titreme, 39-40°C’ye varan yiiksek ates, oksiiriik, iltihapli balgam
¢ikarma ve agr1 pndmoni belirtilerindendir. Bazi pnémoni tiirlerinde ise sinsi baslangig
meydana gelebilmektedir. Birka¢ giin devam eden istahsizlik, halsizlik, eklem ve kas
agrilarmi takiben kuru Oksiiriik, ates yiikselmesi, bulanti, kusma, bas agris1 gibi
belirtileri olabilmektedir. Pnomoni ihmal edilmemesi gereken bir saglik sorunudur.
Erken teshis edilmesi ve gecikmeden tedaviye baslanmasinin olimleri azalttig
bilinmektedir. Hastanin sikayetleri pndmoniyle uyumlu ise genellikle yapilan muayene
ve akciger rontgenindeki bulgularla teshis konulabilir. Gerekirse kan ve balgam
tahlilleri de yapilabilir (Ceylan, 2021).

Pnémoni akcigerlerde camsi bir yap1 olarak goéziikmektedir. Sekil 3.1°de verilen
BT goriintlisiinde kirmizi alanla etrafi ¢evrilmis olan alan pndmoninin olusturdugu
camsi dokuya 6rnek olarak verilebilir.

Pnémoninin, genellikle 60 yas ve istli, kronik rahatsizligi bulunan, kalp
rahatsizligi ve benzeri hastaliklara sahip bireylerde daha hizli ortaya ¢iktigi
gozlenmektedir. Saglikli ¢ocuklar ve genglerde ise pnomoninin goriilme orani daha
diistik olup etkilerinin daha az oldugu belirtilmektedir (SaglikBakanligi, 2022).
Akcigerlerde pndmoninin varligi 6liimciil oldugu i¢in erken tespiti ve tedavisi 6nem arz
etmektedir. Hastaligin tespitinde en ¢ok kullanilan yontem RT-PCR testidir. Fakat bu
testin dogruluk orani istenilen diizeyde degildir. Hastali§in en dogru sekilde tespiti i¢in
uygulanan yontem medikal goriintiiler iizerinden degerlendirmelerdir. En ¢ok kullanilan
medikal goriintilleme teknikleri rontgen (X-Ray) ve BT goriintilleme yontemleridir
(Comert ve Kiral, 2020). Rontgen goriintiileri ¢ekilmesi ve sonucunun elde edilmesi
zamandan ve maliyetten tasarruf saglamaktadir. Fakat hastaligin tam ve erken tespiti
igin yeterli detay1 bulundurmamaktadir. Bundan dolayr BT goriintiiler hastaligin tespiti
ve hastalikli bolgelerin segmentasyon islemi i¢in daha ¢ok kullanilmaktadir. BT nin
tercih edilme sebebi goriintiilerde pnomonili bdlgelerin daha net izlenebilmesidir. BT
goriintiiler iizerinde radyologlar tarafindan tespit ve segmentasyon islemi manuel olarak
yapilmaktadir. Radyolog sayisinin az olmasi, hasta ve goriintii sayisinin ¢ok fazla
olmasindan dolayr manuel analizler ¢ok fazla siire almaktadir. Bundan dolay1 yapay
zeka tabanli otomatik analiz ve segmentasyon sistemleri medikal goriintiiler tizerinde

hizl1 bir yorumlama i¢in alternatif bir ¢6zliim olacaktir.
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3.2. Bilgisayarh Tomografi

Tomografi cismin farkli agilardan iz diisiim bilgilerinden elde edilen kesit
goriintlilerine dayanir. Genis anlamda iz diisiim, belli bir agidan aydinlatilan cismin
gecirdigi enerjiden olusturulan bilgidir (Arslan, 2005). BT ¢ekimi i¢in kullanilan bir

cihaz goriintiisti Sekil 3.2°de verilmistir.

Sekil 3.2. Bilgisayarli Tomografi cihazi (Alkan, 2018)

BT caligsma prensibi: Helikal (spiral) tiip inceleme sirasinda siirekli donmektedir.
Tek seferde 40-80 cm’lik alan bir nefes tutma siiresinde taranabilmektedir. X-1g1n1 tiipi,
kesit diizlem g¢evresinde 360 derece donerek dar bir X-1g1n1 demeti gondermektedir. X-
isinlart viicuda gonderilirken ve viicuttan gectikten sonra Olgiiliip aradaki fark
hesaplanarak dedektorler (sensorler) karsisina gelen dokunun X-1smmini1 ne oranda
tuttugu bulunmaktadir (MEB, 2011). Sekil 3.3’de Helikal BT ¢alisma prensibi bir

model iizerinde gosterilmektedir.
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Sekil 3.3. Helikal BT calisma prensibi (MEB, 2011)

X-1gmlart farkli dokulardan gegerken farkli oranlarda zayiflama karakteristigine
sahiptir. Zayiflamis olan bu X-iginlar1 detektorler tarafindan toplanmaktadir. Analog-
sayisal c¢eviriciler sayesinde toplanan X-iginlar1 dijital verilere donistirilir ve elde
edilen bu dijital degerler Hounsfield skalasinda verilen gri tonlara boyanarak kesit
gortintiileri elde edilmektedir. Sekil 3.4’de Hounsfield skalasi verilmistir. BT nin

olusturulmasinda goriintiileme algoritmalar: aktif bir sekilde kullanilmaktadir.

- 1000 +« 1000
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Sekil 3.4. Hounsfield skalas1 (MEB, 2011)

Elde edilen BT gortintiilerinde organlar ve organlar iizerindeki tiimor, pndmoni
gibi anomaliler rahatlikla tespit edilebilmektedir. COVID-19 gibi pndmonilerin
tespitinde en giivenilir yol BT goriintiilerin analizi ile ger¢eklesmektedir. BT goriintiiler
rontgen goriintiilerine gore daha ayrmtilidir. Rontgen goriintiilerinde X-1smninin gegtigi
boyuttaki yapilarin {ist iiste gelmesinden dolayi, aralarindaki yogunluk farki belirgin
olmayip yapilarin segilmesi zorlagsmaktadir. Bu dezavantaj ince bir viicut dilimini

goriintiileyen BT de ortadan kaldirilmaktadir (Alkan, 2018) .
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3.3. Veri Kiimesi

Bu tez ¢alismasinda, Ma ve ark. tarafindan arastirmacilarin kullanimina ticretsiz
bir sekilde sunulan zenodo COVID-19 BT akciger ve enfeksiyon segmentasyonu veri
seti (COVID-19 CT Lung and Infection Segmentation Dataset) kullanilmistir (Ma Jun,
2020). Veri seti Coronacases Girisimi ve Radiopaedia tarafindan toplanan 3B BT
goriintlilerinden olugmaktadir.

Sekil 3.5’de verilerin indirilebildigi zenodo internet sayfasinin ekran goriintiisii

verilmistir (https://zenodo.org/record/3757476#.YuxKa3ZBxPb).

000 EEEEEEEEKY - oo

April 20, 2020 =
COVID-19 CT Lung and Infection Segmentation

Breview v
A

[ ReadMe. txt 359 Bytes

[( coronacases_001.nii.gz 93.2 MB

[ coronacases_002.nii.gz 70.1 MB

[} coronacases_003.nii.gz 67.3 MB

[ coronacases_004 nii.gz 88.9 MB

[ coronacases_005.nii.gz 96.5 MB

[ coronacases_006.nii.gz 71.6 MB

[ coronacases_007 nii.gz 85.0 MB

[} coronacases_008.nii.gz 96.9 MB

[3 coronacases_009.nii.gz 84.7 MB

[ coronacases_010.nii.gz 98.7 MB

[O radiopaedia_10_85902_1.nii.gz 9.6 MB

[ radiopaedia_10_85902_3.nii.gz 120.0 MB

[ radiopaedia_14_85914_0.nii.gz 21.9MB

[ radiopaedia_27_86410_0.nii.gz 20.2 MB

[3 radiopaedia_29_86490_1.nii.gz 10.2 MB

[ radiopaedia_29 86491_1.nii.gz 11.3 MB

M radiooaedia 36 86526 0.nii.az 83mMB

Sekil 3.5. Veri kiimesinin alindig1 zenodo web sayfasinin ekran gériintiisii (Ma Jun, 2020)
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Iki farkli grubun toplamis oldugu BT gériintiilerinin ¢ekim formatlarinda ve
biiyiikliiklerinde farkliliklar bulunmaktadir. Calismada homojen bir veri setinin
olusturulmasi i¢in CoroOnacases Girigimi tarafindan elde edilen 10 3B BT goriintiisii
kullanilmistir. Bu BT ler yiiksek ¢oziiniirliikte olup 512x512 goriintii boyutuna sahiptir.
8 bit derinligine sahip goriintiiler aksiyal eksende cekilmistir. Tiim goriintiilerin ayni
zamanda radyologlar tarafindan sinirlari belirlenmis akciger ve pnomoni bolgelerine ait
3B maskeleri bulunmaktadir. Tiim veri seti 3B olup NIfTI medikal resim formatinda
olup *.nii dosya uzantilidir. Bu formattaki BT lerin agilip incelenebilmesi i¢in kolaylik
ve pratik kullanim saglayan MRIcro programi ile 6n izlemeler gergeklestirilmistir
(Rorden, 2000). Sekil 3.6’da bir 3B BT goriintiiniin aksiyal, sagital ve koronal

eksendeki goriinlimlerinin MRIcro programi ile gosterimi verilmistir.

"&' MRicro - coronacases_org_001
File Edit Import Header View ROl Overlay Etc
Header Information ImaSz: 151 Mb 2

Dimension Size[mm]  Originfv=l)

:«)‘ x[B12 =[os1 =][26392 =
— v[512 ={Jos1  =j[256.25 =]
A |z [0 = [221.05 =
Data  16bitint | little-endian: Intel |
Offset {352 j Yolumes |1 ﬁ

Scalef|1.000001 - Intercept {0.000001 -

Slice Viewer

Ao

% {359 =] v [333-4 z[169

LN i)"[ -285.604. =] (P[1433.181 =]

v Yoke Black &Whltel Squarel 0.5 I
ﬂJJ@EJJ\

Region of Interest
4 l_l

h

| 105x-135x-52: -976/-976

Sekil 3.6. MRIcro programu kullanilarak agilan NIfT1 formatindaki 3B BT goriintiisii

3B BT ve maske goriintiileri MRIcro programinda agilarak tiim kesitler *.png
resim formatinda kaydedilmistir. NIfTI resim formatindaki 10 adet 3B BT goriintiisiinde
toplam 2581 kesit bulunmaktadir. Maske goriintiileri incelenerek igerisinde akciger
bolgesi bulunmayan kesitler calismadan ¢ikarilmistir. Cizelge 3.1°de denek numarasina
gore vakalarin toplam kesit sayilari, diizenleme isleminden sonra olusturulan kesit

sayilar1 ve calismada kullanilan kesit araliklar1 verilmistir. Diizenleme isleminden sonra
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toplam 1279 2B BT goriintiisii ve bu gorilintiilere kars1 gelen 1279 akciger maskesi,

1279 pnémoni maskesi elde edilmistir.

Cizelge 3.1. 3B BT goriintiilerinde kullanilan kesit araliklari

. Diizenleme

e Calismada Kullanilan Baslangigtaki .

Goriintd Kesit Araliklar Kesit gaylsl Sonrast Kesit

Sayist

coranacases_org_001 85-237 301 153
coranacases_org_002 29-161 200 133
coranacases_org_003 43-175 200 133
coranacases_org_004 71-175 270 105
coranacases_org_005 64-168 290 105
coranacases_org_006 50-112 213 63
coranacases_org_007 78-160 249 83
coranacases_org_008 50-252 301 203
coranacases_org_009 85-196 256 112
coranacases_org_010 78-266 301 189

3.4. On isleme

Veri kiimesinde bulunan pnémoni ve akciger bolgelerinin i¢ i¢e oldugu maske
grubunda; pnémoni ve sag akciger etiket degerinin esit olarak atandigi tespit edilmistir.
Bu sebepten dolayr akciger ve pnomoni maskeleri kullanilarak etiket degerleri
degistirilip maskeler yeniden elde edilmistir. MATLAB programinda gelistirilen bir kod
pargasi ile On isleme sonrasinda veri kiimesinde bulunan ti¢ grup maske sekiz grup
maskeye c¢ikartilmistir. Bu gruplar; akcigerlerde pnémoni bélgelerinin esit etiket
degerine sahip oldugu maske grubu, akcigerlerde pnomoni bdlgelerinin farkli (sag
akciger pnomoni, sol akciger pnomoni) etiket degerine sahip oldugu maske grubu,
akciger bolgelerinin esit etiket degerine sahip oldugu maske grubu, akciger bolgelerinin
farkli (sag akciger, sol akciger) etiket degerine sahip oldugu maske grubu, akciger ve
pnomoni bolgelerinin birbirlerinden farkli esit etiket degerine sahip oldugu maske
grubu, akciger bolgelerinin esit pnomoni bolgelerinin farkli etiket degerlerine sahip
oldugu maske grubu, akciger bolgelerinin farkli pnoémoni bdlgelerinin esit etiket
degerine sahip oldugu maske grubu, akciger ve pnomonili bélgelerin kendilerinden ve
birbirlerinden farkl: etiket degerine sahip oldugu maske grubu olmak {izere sekiz farkli
senaryoda maske grubu olusturulmustur. Cizelge 3.2’de senaryolar, maske gruplari,

siniflar ve siniflara ait piksel etiket numaralar1 verilmistir.



Cizelge 3.2. Maske gruplarinin sinif etiket degerleri

Senaryo Maske Siniflar Etiket Degeri
Senaryo-1 Akcigerler Esit j:ﬁ:;g: Iral“e1r 235
Sag akciger 127
Senaryo-2 Akcigerler Farkli Sol akciger 254
Arka plan 0
. C Pnomoni 50
Senaryo-3 Pnomoni Esit Arka plan 0
Sag pnomoni 57
Senaryo-4 Pnomoni Farkli Sol pnomoni 184
Arka plan 0
N Akciger 255
Senaryo-5 Ak..mgerl.er ve Pnémoni 50
Pnomoniler Esit
Arka plan 0
Akciger 255
Akcigerler Esit Sag pnomoni 57
Senaryo-6 Pnomoni Farkli Sol pnémoni 184
Arka plan 0
Sag akciger 127
Senaryo-7 Ak"cigerller F.arkh Sol akciger 254
Pnoémoni Esit Pnémoni 50
Arka plan 0
Sag akciger 127
Alkcizerl Sol akciger 254
cigerler ve S .
Senaryo-8 Pné’)n%oniler Farkli Sag pl’lOIIIOIl.l 57
Sol pnémoni 184
Arka plan 0
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Cizelge 3.2°’de verilen maske ve etiket degerlerinin gorsel sonuclari, BT

goriintiisil ile iist iiste cakistirilmasi ve renk haritalar1 sirasiyla agsagidaki Sekil 3.7, Sekil

3.8, Sekil 3.9, Sekil 3.10, Sekil 3.11, Sekil 3.12, Sekil 3.13 ve Sekil 3.14°de verilmistir.

(@)

(b)

ArkaPlan

Akcger

Sekil 3.7. (a) Akciger bolgelerinin esit piksel etiket degerine sahip oldugu maske goriintiisiinden bir kesit
(b) Orijinal goriintii ve maskenin st iiste cakigtirilmasi ile elde edilen goriintii
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ArkaPlan

SagAkciger

SolAxziger

(@) (b)

Sekil 3.8. (a) Akciger bolgelerinin farkli piksel etiket degerine sahip maske goriintiisiinden bir kesit (b)
Orijinal gortintii ve maskenin tist tiste ¢akistirilmasi ile elde edilen goriintii

AraFan

Promoni

(@) (b)

Sekil 3.9. (a) Pnomoni bolgelerinin esit piksel etiket degerine sahip maske goriintiisiinden bir kesit, (b)
Orijinal goriintii ve maskenin tist tiste ¢akistirilmasi ile elde edilen goriintii

ArkaPian

{ SegPromon)

SpiPnomaon|

(@) (b)

Sekil 3.10. (a) Pnomoni bolgelerinin farkl piksel etiket degerine sahip maske gorintiisiinden bir kesit (b)
Orijinal goriintii ve maskenin {ist liste cakigtirilmast ile elde edilen goriintit
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ArkaPlan

Promons

Akciger

(@) (b)

Sekil 3.11. (a)Akciger ve pnomoni bolgelerinin esit piksel etiket degerine sahip oldugu maske
goriintiilerinden bir kesit (b) Orijinal goriintii ve maskenin iist iiste ¢akistirilmasi ile elde edilen goriintii

AckaPlan

SagPnomaon|

SaPnaenom

Axoger

(@) (b)

Sekil 3.12. (a) Akciger bdlgelerinin esit pndmoni bdlgelerinin farkl: piksel etiket degerine sahip oldugu
maske goriintiilerinden bir kesit (b) Orijinal goriintii ve maskenin iist iiste ¢akistirilmasi ile elde edilen
goruntu

AMKaPtan

Promon

SagAkoiger

SUARCIer

(@) (b)

Sekil 3.13. (a) Akcigerler bolgelerinin farkli pndmoni bolgelerinin esit piksel etiket degerine sahip oldugu
maske goriintiilerinden bir kesit (b) Orijinal goriintii ve maskenin tist tiste ¢akistirilmasi ile elde edilen
gorinti
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ArkaPian

SagPnomaoni

SaPnomoni

SagAkoger

(@) (b)

Sekil 3.14. (a) Akcigerler ve pnomoni bolgelerinin farkli piksel etiket degerlerine sahip oldugu maske
gorintiilerinden bir kesit (b) Orijinal goriintii ve maskenin iist iiste ¢akistirilmasi ile elde edilen goriintii

3.5. Veri Arttirma

Derin 0grenme aglarinda biiylik veri kiimeleri ile c¢alismak model
performansimin degerlendirilebilmesi i¢in 6nemli bir olgiittiir. Az miktarda ve benzer
veri setiyle calisildiginda modelde ezberleme (overfitting) hatasi ile karsilagilmasi
muhtemel bir durumdur. Bu durumla Kkarsilasilmamasi igin veri arttirma (data
augmantation) teknigi bu ¢alismada uygulanmustir.

Veri arttirma ayarlart i¢in MATLAB programindaki “imageDataAugmenter”
fonksiyonu kullanilmigtir. Fonksiyona “RandXReflection” (x ekseninde rastgele
yansima), “RandXTranslation” (giris goriintiisiine [-10,10] vektér araliginda x
ekseninde uygulanan, rastgele ve siirekli diizglin bir dagilim gosteren yatay Gteleme
metodu), “RandYTranslation” (giris goriintiisiine [-10,10] vektor araliginda y ekseninde
uygulanan, rastgele ve siirekli diizgiin bir dagilim gosteren dikey oteleme metodu)
parametre girisleri kullanilarak veri blyiitme islemi gergeklestirilmistir (MATLAB,
2017D).

Derin 6grenme algoritmalari ii¢ kanala sahip renkli goriintiiler ile islem yapacak
sekilde modellenmistir. Veri arttirma islemi yapilirken ayni zamanda goriintiiler {i¢
kanall1 resim formatina doniistiiriilmistiir. Bu islem goriintiileri renkli goriintiiye
dontistiirmemekte, ilgili resimleri 3 kez arka arkaya ekleyerek modellerin BT
gorlntiilerini {ic kanall1 olacak sekilde islemesini saglamaktadir. Hem veri arttirma ve
uc kanal goriintiilere doniistiirmek icin MATLAB programinin

pixelLabellmageDatastore fonksiyonuna egitim icin ayrilan BT’ler ve maskeleri,
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yukarida tiiretilen veri arttirma modeli ve (‘ColorPreprocessing’, 'gray2rgb') degeri
parametre girisi olarak verilmistir.
3.6. DeepLabV3+ ile Semantik Segmentasyon

Goriintli boliitleme, goriintiiyli ayn1 cinsten obje ve bolgelere ayirmaktir. Saglik,
jeoloji, ¢evre, harita, uzaktan algilama gibi otonom araglar dahil olmak iizere bir¢ok
alanda kullanilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda, derin 6grenme tabanli goriintii boliitleme
yontemlerinden semantik segmentasyon metodu kullanilmistir. Anlamsal béliitleme
anlamma gelen semantik segmentasyon, bir goriintiide bulunan tiim objelerin piksel
diizeyinde algilanmasi ve farkli siniflara ait nesnelerin birbirinden ayirilmasidir.
Gorseldeki tiim siniflar ayri ayri1 gruplandirilarak semantik segmentasyon islemi
gerceklestirilir (Yildirim, 2022).

Sekil 3.15°de bir sokak goriintiisiinde bulunan yol (road), kaldirim (sidewalk),
bina (building), ¢it (fence), direk (pole), bitki (vegatation), ara¢ (vehicle) ve etiketsiz
(unlabel) bolgelerin anlamsal boliitleme sonucu elde edilen renk haritas1 verilmistir.

Sekil 3.16°da bisiklet siiren ti¢ kisinin semantik segmentasyon sonucu bisiklet (bicycle),

insan (person) ve arka plan (background) siniflari olarak elde edilen goriintii verilmistir.

Road Sidewalk Building - Fence
B Pole I Vegetation B Vehicle B Uniabel
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Sekil 3.15. Bir sokak goriintiisii ve goriintiide bulunan yol (road), kaldirim (sidewalk), bina (building), ¢it
(fence), direk (pole), bitki (vegatation), arag (vehicle) ve etiketsiz (unlabel) bolgelerinin anlamsal
boliitleme sonucu elde edilen renk haritasi (Jeong ve ark., 2018)

Bicycle
Background

Sekil 3.16. Bisiklet siiren {i¢ kisinin bisiklet (bicycle), insan (person) ve arka plan (background) siniflari
olarak semantik segmentasyonu (Jordan, 2018)

Semantik segmentasyon i¢in U-Net (Ronneberger ve ark., 2015), FCN (Long ve
ark., 2015), DeepLabV3+ (Chen ve ark., 2017) ve SegNet (Badrinarayanan ve ark.,
2017) derin 6grenme modelleri literatiirde en ¢ok kullanilan algoritmalardir. Bu tez
calismasinda, DeepLabv3+ modelinin farkli derin 6grenme tabanli modelleri
kullanilmustir.

DeepLabV3+ ilk olarak 2015 yilinda Google araciligiyla Chen ve arkadaslari
tarafindan yayimlanmistir (Chen ve ark., 2017). Yapisinda bulunan ve evrisimden dnce
ozellikleri yeniden oOrneklemeye yarayan atroz uzaysal piramit havuzu (ASPP)
sayesinde nesneleri birden ¢ok O6lgekli olarak segmentlere ayirmaktadir. Bu ozelligi
farkl1 Olcekleri hesaba katmaya yardimci olur ve dogrulugu arttirmaktadir. En son
olarak o6zellik haritalarin1 kademeli olarak azaltan ve daha yiiksek anlamsal bilgileri
yakalayan bir kodlayict modiilii ile uzamsal bilgileri kurtaran bir kod ¢oziicli
eklenmistir. Bu sayede DeepLabv3+ derin Ogrenme algoritmast en son halini
almistir(Mentese ve Hanger, 2020).

Kullanilan DeepLabv3+ derin 6grenme modelinin ana bilesenleri; omurga yapisi, atroz
uzaysal piramit havuzu, genisleyen artik ag ve dekoder modiiliidiir. DeeplLabv3+
mimarisi Sekil 3.17.’de verilmistir. DeepLabv3+ mimarisi her semantik segmentasyon

islemi i¢in kullanilmistir.
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Bu tez calismasinda, genisletilmis arttk ag olarak ResNet-18, ResNet-50,
MobileNet-v2, Xception, Inception-ResNet-v2 modelleri kullanilmistir.

Coenishetiimis Arok AL

| ResNot 18, Roover.50, |
MobileNut-v2, Xeoeption . pnd

Inception-ResNet -y} a ' [ |
¢ - & (1 1 ——» Uirkegtime |—» - KOOLAYICH
|- -

Gorimtu Boyuty
.

Sesfln

Ko cozucn Y ScEmontanin
Cobnist

Sekil 3.17. DeepLabv3+ mimarisi

Kodlayici (encoder) boliimiinde genisletilmis artik ag (dilated residual network)
bulunmaktadir. Bu bolime gonderilen goriintiiler asamali olarak alt Ornekleme
gercgeklestirilen gortintiilerdir. Gorlintiilerin ¢oziintirliigii st diizey bilgileri yakalamak
icin kademeli olarak azaltilir. Bu 6zellikler ile ayn1 boyutta segmentasyon haritasinin
olusturulmas: saglanan kiiclik boyutlu o6zellik haritalarindan ve orijinal goriintii
kodlayici1 tarafindan verimli kod ¢oziici modiilii elde edilir. Uzamsal bilgilerin
yakalandig1 kod ¢oziicli ile daha hizli ve gii¢lii bir mimari olusturulur. (Polat ve

Medicine, 2022) Kodlayic1 ve kod ¢oziicii (decoder) yapisi Sekil 3.18.’de verilmistir.

KODLAYICI

Sekil 3.18. Kodlayic1 ve kod ¢6ziicii yapisi
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Bu tez ¢alismasinda, DeeplLabv3+ icine entegre edilerek kullanilan modeller
ResNet-18, ResNet-50, MobileNet-VV2, Xception, Inception-Resnet-v2 derin 6grenme
modelleridir. ResNet, artik degerli noéral aglarin (residual neural network)
kisaltilmasidir. ResNet-18, ilk olarak He ve ark. tarafindan 2016 yilinda
gerceklestirdikleri ¢alisma ile onerilmistir (He ve ark., 2016). ResNet-18, 18 katmanli
bir ESA anlamina gelmekte ve 224x224x3 goriintii giris boyutuna sahiptir. ResNet-50,
ilk olarak He ve ark. tarafindan 2016 yilinda gerceklestirdikleri ¢alisma ile Onerilmistir
(He ve ark., 2016). ResNet-50, 50 katmanli ESA anlamina gelmekte ve 224x224x3
boyutunda goriintli girisi 6zelligine sahiptir. MobileNet-v2, ilk olarak Sandler ve ark.
tarafindan 2018 yilinda yaptiklari ¢aligma ile Onerilmistir (Sandler ve ark., 2018).
MobileNet-v2, 53 katmanli ESA olmakta ve 224x224x3 goriintii giris boyutuna sahiptir.
Xception, ilk olarak Chollet ve ark. tarafindan 2017 yilinda gergeklestirilen ¢alisma ile
onerilmistir (Chollet, 2017). Xception, 71 katman derinligine ve 299x299x3 goriinti
giris boyutuna sahiptir. Inception-ResNet-v2, ilk olarak Szegedy ve ark. tarafindan 2017
yilinda gergeklestirdikleri ¢alisma ile tanmitilmistir (Szegedy ve ark., 2017). Inception-
ResNet-v2, 164 katman derinligine ve 299x299x3 goriintii giris boyutuna sahiptir. Bu
calismada kullanilan derin 6grenme modellerinin hepsi ImageNet veri tabanini
tizerinden egitilmistir. Modeller bir milyondan fazla goriintii lizerinde egitilmis ve bin
nesne kategorisinde siniflandirma yapabilmektedir. MATLAB egitilmis olan bu
modelleri bize kullanima hazir olarak sunmaktadir (MathWorks, 2022).

Bu c¢alismada, genisletilmis artitk aglarin olusturulmasi1 i¢in MATLAB
programinin deeplabv3plusLayers fonksiyonu kullanilmigtir. Fonksiyon girisi g
parametreye sahiptir. Bu parametreler; goriintii boyutu, simif sayisi ve kullanilacak olan
derin 6grenme modelidir. Goriintii boyutu biitiin senaryolar i¢in BT goriintiilerinin satr,
stitun ve kanal sayisim ifade eden 512x512x3’diir. Sinif sayisi, her senaryo igin
anlamsal boliitlemesi gergeklestirilecek olan bolgelerin sayisidir. Derin  6grenme
modelleri ise senaryoda kullanilacak olan ESA tabanli aglardir. DeepLabV3+ modeline
derin 6grenme algoritmalarinin entegrasyonu i¢in MATLAB programinda olusturulan
kod bloklar1 ResNet-18 i¢in Sekil 3.19°da, ResNet-50 i¢in Sekil 3.20°de, MobileNet-v2
i¢cin Sekil 3.21°de, Xception i¢in Sekil 3.22°de, Inception-ResNet-v2 icin Sekil 3.23°de

verilmistir.
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gomuntuBoyutu = [512 512 3).
sinifSavisi = numel(siniflar).

lgraph = deeplaby 3plusLavers(goruntuBoyutu, sinifSayisi, " resnet18" )

Sekil 3.19. Deeplabv3+ modeline ResNet-18’in entegrasyonu igin MATLAB kod blogu

goruntuBoyvutu = [512 512 3).
sinifSavisi = numel(siniflar).

lgraph = deeplaby 3plusLavers(goruntuBoyutu, sinifSavisi, " resnet50" )

Sekil 3.20. Deeplabv3+ modeline ResNet-50’nin entegrasyonu igin MATLAB kod blogu

gomuntuBoyutu = [512 512 3]
sinifSavisi = numel(siniflar).

lgraph = deeplaby 3plusLavers(goruntuBoyutu, sinifSavisi, " mobilenenn2");

Sekil 3.21. Deeplabv3+ modeline MobileNet-v2’in entegrasyonu icin MATLAB kod blogu

gomuntuBoyutu = [512 512 3]
sinifSavisi = numel{siniflar).

lgraph = deeplaby 3plusLavers(goruntuBoyutu, sinifSayisi. " xception™ ):

Sekil 3.22. Deeplabv3+ modeline Xception’in entegrasyonu i¢in MATLAB kod blogu

goruntuBoyutu = |512 512 3.
sinifSavisi = numel(siniflar).

lgraph = deeplaby 3plusLavers(goruntuBoyutu, sinifSayisi. " inceptionresnety2" )

Sekil 3.23. Deeplabv3+ modeline Inception-ResNet-v2’in entegrasyonu igin MATLAB kod blogu
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3.7. Smiflarin Agirhklandirilmasi

Semantik segmentasyon islemi gerceklestirilen goriintiilerde bulunan siniflarin
piksel sayilar1 arasinda ¢ok fazla fark olabilmektedir. Bundan dolay1 derin 6grenme
egitim siirecinde piksel sayist ¢ok fazla olan simifa dogru yanli egitim meydana
gelmektedir. Bu tez c¢alismasinda sinif agirliklandirma olarak medyan sinif
agirhiklandirma  teknigi kullanmilmigtir. Bu teknikte ilk olarak goriintii frekansi
bulunmaktadir. Goriintii frekans1 her smif i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmaktadir. Goriintiideki
bir sinifin goriintii frekans1 sinifin piksel sayisinin goriintiideki toplam piksel sayisina

boliinmesi ile elde edilmektedir. Smifin goriinti frekanst Esitlik 1°de verildigi

hesaplanmaktadir.

SimifGoriintiiFrekans: = StnyfP lk_s elSayist
ToplamPikselSay:s:

@)

Ikinci asamada siniflarm agirlik katsayilar1 bulunmaktadir. Bu katsayilar icin her
smifin ortanca (medyan) goriintii frekansi, sinifin goriintii frekansina bdoliinerek

bulunmaktadir. Sinif agirlik katsay: Esitlik 2°de verildigi gibi hesaplanmaktadir.

Medyan(SinifGériintiiFrekanst)
SunifGoriintiiFrekansi

SumifAgirligi =

(2)

Son asamada ise bulunan simif agirliklar, piksel siniflandirma katmani
“pixelClassificationLayer” fonksiyonuna parametre girisi olarak verilmektedir
(Mathworks, 2017).

3.8. Hiper Parametreler

Derin 6grenme modelleri tasarlanirken, modelde kullanilan algoritmalarin
performansini belirleyen bazi parametreler bulunmaktadir. Bu parametreler, algoritmay1
tasarlayan kisi tarafindan probleme, veri setine veya kullanilan sisteme gore tercih

edilebilecek degiskenlerdir. Bu degiskenlere hiper parametre adi verilmektedir. Bu
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calismada egitim i¢in kullanilan hiper parametreler biitiin derin 6grenme modellerine

gore Cizelge 3.3°de verilmistir.

Cizelge 3.3. Derin 6grenme modellerinde egitim i¢in kullanilan hiper parametreler

. MobileNet- . Inception-
Hiper Parametreler ResNet18 ResNet50 v2 Xception Resl\FI)et-vz
Momentum 0.9000 0.9000 0.9000 0.9000 0.9000
InitialLearnRate 1.0000e-03 1.0000e-03  1.0000e-03  1.0000e-03  1.0000e-03
LearnRateSchedule piecewise piecewise piecewise piecewise piecewise
LearnRateDropFactor 0.3000 0.3000 0.3000 0.3000 0.3000
LearnRateDropPeriod 10 10 10 10 10
L2Regularization 0.0050 0.0050 0.0050 0.0050 0.0050
GradientThresholdMethod I2norm I2norm 12norm 12norm 12norm
GradientThreshold Inf Inf Inf Inf Inf
MaxEpochs 5 4 5 5 5
MiniBatchSize 8 4 4 2 2
Verbose 1 1 1 1 1
VerboseFrequency 2 2 2 2 2
ValidationFrequency 50 50 50 50 50
ValidationPatience 4 4 4 4 4
Shuffle every epoch every epoch every epoch every epoch every epoch
ExecutionEnvironment GPU GPU GPU GPU GPU
Plots Training- Training- Training- Training- Training-

progress progress progress progress progress
Sequencelength longest longest longest longest longest
SequencePaddingValue 0 0 0 0 0
SequencePaddingDirection right right right right right
DispatchInBackground 0 0 0 0 0
ResetInputNormalization 1 1 1 1 1
BatchNormalizationStatistics  population  population  population population population

Bu calisma i¢in kullanilan bilgisayar sistemindeki

GPU’nun (Graphics

Processing Unit) diisiikk hafizaya sahip olmasi nedeniyle gerceklestirilen bazi egitim

islemlerinde diisiik hafiza (low memory) hatasi alinmistir. Bu hatanin ¢6ziimii i¢in

maxepochs ve minibathsize degerlerinde modele gore degisiklikler yapilmistir. Diger

blitlin parametreler varsayilan olarak girilmistir. Semantik segmentasyon denemeleri

icin Intel(R) Core(TM) i5-10300H CPU islemci, 4GB NVIDIA GeForce GTX 1650

ekran kartt ve 16 GB RAM hafiza boyutuna sahip diziistii bilgisayar kullanilmigtir.

Modeller i¢in yazilan kod pargalart MATLAB programimin 2021a siiriimiindeki derin

O0grenme kiitiiphanesi fonksiyonlar1 kullanilarak gelistirilmistir.
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3.9. Performans Kriterleri

Bu tez ¢alismasinda, maske (ground truth) piksel bolgeleri ile egitim sonucu elde
edilen smiflarin piksel bolgeleri karsilagtirilarak derin  6grenme modellerinin
performans sonuglar1 hesaplanmistir. Karsilastirma i¢in MATLAB programinda
bulunan “evaluateSemanticSegmantation” fonksiyonu kullanilarak test verileri analiz
edilmistir. Bu fonksiyon ¢ikti olarak, test sonug¢larmin “confusionmatrix”,
“normalizedconfusionmatrix”, “datasetmetrsics”, “classmetrics”, “imagemetrics”
performans degerlerini otomatik bir sekilde vermektedir. Tez caligmasindaki semantik
segmentasyon performans sonuglar1 “datametrics” ve “classmetrics” ¢iktilari tizerinden
degerlendirilmistir. Datametrics igerisinde kiiresel dogruluk (global accuracy), ortalama
dogruluk (mean accuracy), ortalama IoU (mean IoU), agirlikli IoU (weighted IoU),
ortalama BF skor (mean BF score) performans metrikleri bulunmaktadir. Classmetrics
igerisinde smiflara gore dogruluk (accuracy), IoU (jaccard katsayisi), ortalama BF skor
metrikleri bulunmaktadir.

Bu degerler, semantik segmentasyon sonucu elde edilen sonu¢ kiimesi ve
radyologlar tarafindan olusturulan maske bolgelerinin kesin referans kiimesi olarak
alarak iist Uste ¢akistirilmasi sonucu ilgili bolgelerdeki piksel sayilari hesaplanarak
elde edilmektedir. Kesin referans kiimesi ve sonug¢ kiimesinin ortiisme durumu Sekil

3.24°de verilmistir.

VP DP YN

Sekil 3.24. Sonuglarin kesin referans ile drtiisgme durumu

Sekil 3.24°de gosterilen bolgelerin agiklamalart ve performans kriterlerinin

hesaplanmasi agagida verilmektedir:
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Sonu¢ Kiimesi: Semantik segmentasyon isleminde derin 6grenme aginin sinif
icin tahmin ettigi piksel kiimesi

Kesin Referans Kiimesi: Semantik segmentasyon isleminde derin Ogrenme
aginin sinif i¢in tahmin etmesi gereken piksel kiimesi

Dogru Pozitif (DP): Derin 6grenme agi tarafindan semantik segmentasyonu
gerceklestirilen sinifin, dogru tahmin edilen piksel sayisi

Yanlis Pozitif (YP): Derin 6grenme ag1 tarafindan semantik segmentasyonu
gergeklestirilen siifin, yanlis tahmin edilen piksel sayisi

Yanlis Negatif (YN): Derin 6grenme ag1 tarafindan semantik segmentasyonu
gerceklestirilen sinifin, gergekte smifin iginde tahmin edilmesi gereken fakat tahmin
edilemeyen piksel sayisi

Dogruluk: Dogruluk her smif i¢in tanimlanmis piksellerin yiizdesini
gostermektedir. Algoritmanin siniflardaki pikselleri ne kadar dogru tahmin edebildigini
6legmek icin kullanilir. Her smif i¢in dogruluk orani kesin referans kiimesine gore
smiflandirilmis piksellerin o smiftaki toplam piksel sayisina oramidir (MATLAB,
2017a). Dogruluk performans metrigi Esitlik 3’de verildigi gibi hesaplanmaktadir.

DP
Dogruluk = —— 3
S = P+ YN 3

Ortalama dogruluk: Tiim siniflarin dogruluk degerlerinin ortalamasidir.

Kiiresel dogruluk: Goriintiideki smniflara 6zel olarak bakilmaksizin dogru
siiflandirilmis piksellerin toplam piksel sayisina oranidir.

IoU: Jaccard benzerlik katsayisi olarak da bilinen Intersection of Union (IoU) en
yaygin kullanilan metriklerden biri olmakla birlikte yanlis pozitifleri cezalandiran
istatistiksel bir dogruluk odl¢titiidiir.

IoU ozellikle, belirli bir veri kiimesinde sinif algilama kesinligini belirlemek i¢in
kullanilan tahmin metrigidir (Khalifa ve ark., 2021). loU, Esitlik 4’de verildigi gibi

hesaplanmaktadir.

DP

Us—o— 4)
DP+YP+YN
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Ortalama IoU: Once IoU’lar1 sayan ve ardindan ortalamalarini hesaplayan
semantik segmentasyon igin yaygin olarak kullanilan bir odlgiittir (Khalifa ve ark.,
2021).

Agirlikli loU: Her simifin ortalama IoU’su, o smiftaki piksel sayisiyla
agirliklandirilarak elde edilen performans degerlendirme metrigidir. Kiigiik siniflardaki
hatalarin toplam hata orani tizerindeki etkisini azaltmak icin kullanilir.

BF (F1) Skoru: Sinir F1 kontur eslestirme puaninin kisaltilmasidir. Her bir
sinifin tahmin edilen simirinin gergek sinira ne kadar yakin tahmin edildigini belirlemek
icin kullanilir (Mentese ve Hanger, 2020). BF (F1) skoru Esitlik 5’de verildigi gibi

hesaplanmaktadir.

DP

DP+;(YP+YN)

BF (F1)Skor =

()

Ortalama BF skoru: Goriintiilerdeki tiim siniflarin BF skoru ortalamasidir.
Bu tez calismasinda, gergeklestirilmis Semantik segmentasyon islemlerinin
performanslarin1 degerlendirmek icin; dogruluk, kiiresel dogruluk, ortalama dogruluk,

ortalama loU, agirlikli IoU, ortalama BF puani ve loU metrikleri kullanilmistir.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu boliimde, DeepLabv3+ modelinin bes farkli derin 6grenme algoritmasina
entegrasyonu ile sekiz farkli senaryo i¢in gergeklestirilen 40 farkli denemenin sonuglari

verilmistir. Elde edilen sonuglar performans kriterleri ile degerlendirilerek tartigilmastir.

4.1. Esit Etiket Degerli Akcigerlerin Semantik Segmentasyon Sonuclari

Esit etiket degerlerine sahip akciger bolgelerinin semantik segmentasyonu igin
yapilan denemelerde akciger ve arka plan olmak iizere iki sinif bulunmaktadir. Akciger
bolgelerine 255 etiket degeri ve arka plana 0 etiket degeri atanmustir. Iki sinifin medyan
frekans dengeleme agirlik katsayilarinin bulunmasi icin siniflarin piksel sayilar1 ve
goriintlilerdeki toplam piksel sayis1 hesaplanmistir. Cizelge 4.1°de siniflarin hesaplanan
piksel sayilar1 ve toplam piksel sayilar1 verilmistir. Sekil 4.1°de siniflarin piksel frekans

grafigi verilmistir.

Cizelge 4.1. Siniflarin hesaplanan piksel sayilar1 ve toplam piksel sayilart

Simiflar Piksel Sayisi Toplam Piksel Sayis1

Akciger 4.79E+07 3.35E+08
Arka plan 2.87E+08 3.35E+08
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Sekil 4.1. Siniflarin piksel frekans grafigi



34

Medyan frekans dengeleme denklemi kullanilarak akciger i¢in 3.4977 ve arka
plan i¢cin 05834 agirlhik katsayillar1 elde edilmistir. Bu  agirliklar
“pixelClassificationLayer”  fonksiyonuna parametre olarak verilerek  model
siniflandirma katmani diizenlemistir. Veriler random bir sekilde %60 egitim, %20
dogrulama, %20 test olarak ayrilmistir. Veri arttirma ile resimler g¢ogaltilmas,
“gray2rbg” parametresi ile goriintiiler ii¢ kanalli olarak hazirlanmistir. Bes farkli derin
ogrenme modeli “deeplabv3plusLayers” fonksiyonuna giris parametresi olarak verilmis
ve bes farkli egitim islemi gergeklestirilmistir. Egitim sonucu elde edilen epok sayisi ve
iterasyona gore elde edilen egitim dogruluk ve kayip grafigi ResNet-18 icin Sekil
4.2°de, ResNet-50 igin Sekil 4.3’de, MobileNet-v2 i¢in Sekil 4.4’de, Xception i¢in Sekil
4.5°de ve Inception-ResNet-v2 icin Sekil 4.6°da verilmistir.
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Sekil 4.2. ResNet-18 i¢in egitim dogruluk ve kayip grafigi
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Sekil 4.3. ResNet-50 i¢in egitim dogruluk ve kayip grafigi
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Sekil 4.4. MobileNet-v2 igin egitim dogruluk ve kayip grafigi
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Sekil 4.6. Incepiton-ResNet-v2 i¢in egitim dogruluk ve kayip fonksiyonu

Egitim islemi sonucunda elde edilen model agirliklar1 ile sistemlerin daha

onceden gormedigi %20 test verisi kullanilarak semantik segmentasyon islemi
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gerceklestirilmistir. Islem sonucu hesaplanan performans kriterleri Cizelge 4.2°de

verilmisgtir.

Cizelge 4.2. Akcigerlerin esit etiket degerine sahip oldugu segmentasyon sonuglari

Derin Ogrenme Modeli Ki'{resel Ortfnlama Ortalama Agirlikli Ortalama
Dogruluk Dogruluk loU loU BF Puani
ResNet-18 0.9927 0.9938 0.9705 0.9858 0.9757
ResNet-50 0.9949 0.9951 0.9789 0.9899 0.9888
MobileNet-v2 0.9941 0.9926 0.9758 0.9884 0.9766
Xception 0.9913 0.9930 0.9651 0.9831 0.9698
Inception-ResNet-v2 0.9943 0.9952 0.9766 0.9888 0.9864

Siniflarin segmentasyon islemi sonucu performans degerleri Cizelge 4.3°de

verilmistir.

Cizelge 4.3. Akciger ve arka plan siniflarinin ayr sekilde segmentasyon islem sonuglart

Derin Ogrenme y Ortalama
Modeli Siniflar Dogruluk loU BF Puan
Akcigerler 0.9952 0.9494 0.9642
ResNet-18
Arka Plan 0.9923 0.9916 0.9871
Akcigerler 0.9955 0.9637 0.9836
ResNet-50
Arka Plan 0.9948 0.9940 0.9940
. Akcigerler 0.9906 0.9584  0.9653
MobileNet-v2
Arka Plan 0.9947 0.9932 0.9879
. Akcigerler 0.9954 0.9402 0.9557
Xception
Arka Plan 0.9907 0.9900 0.9839
. Akcigerler 0.9966 0.9598 0.9803
Inception-ResNet-v2
Arka Plan 0.9939 0.9934  0.9925

Test sonuglarindan 1 numarali goriintiiniin  60. kesitindeki akciger etiketi

maskesi Sekil 4.7a’da, st liste gakistirilmasi Sekil 4.7b’de verilmistir. Bu goriintiiniin

egitilen modele test olarak verilmesi ile elde edilen semantik segmentasyon sonuglari
ResNet-18 i¢in Sekil 4.8’de, ResNet-50 igin Sekil 4.9°da, MobileNet-v2 igin Sekil
4.10°da, Xception igin Sekil 4.11°de, Inception-ResNet-v2 i¢in Sekil 4.12’de verilmistir.
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ArkaPlan

Akcger

(@) (b)

Sekil 4.7. (2) Akcigerlerin esit etiket degerine sahip oldugu 60 numarali maske (b) Orijinal goriintii ile
maskenin st {iste cakigtirtlmasi ile olusan goriintii

ArkaPlan

Akciger

Sekil 4.8. ResNet-18 i¢in semantik segmentasyon

ArkaPlan

Akclger

Sekil 4.9. ResNet-50 i¢in semantik segmentasyon
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Sekil 4.10. MobileNet-v2 i¢in semantik segmentasyon

ArkaPlan
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Sekil 4.11. Xception i¢in semantik segmentasyon

ArkaPlan
Akciger

Sekil 4.12. InceptionResNet-v2 igin semantik segmentasyon
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Tiim modellerin egitim ve test islemlerinin sonucu birbirine yakin degerler
vermektedir. Aglarin dogruluk grafikleri genellikle ilk epokta hizli bir sekilde
yiikselmekte, kayip grafigi ise hizli bir sekilde diismektedir. Bu sonuglar semantik
segmentasyon isleminin basarili bir egitim siireci gecirdigini gostermektedir. Test
sonuglar1 incelendiginde esit etiket degerine sahip akcigerlerin segmentasyonu tiim
aglarda 0.95 {izerinde yiiksek performans degerleri vermektedir. Ancak ResNet-50 agi
performans olarak diger aglardan biraz daha basarili sonuglari ile 6ne ¢ikmaktadir.
Egitimi tamamlanmis ResNet-50 modeline verilen test goriintiilerinin ortalama BF
skoru 0.9836 ile akciger sinirlarin1 basarili bir sekilde tahmin ettigi, 0.9937 IoU degeri
ile yiiksek sinif algilama hassasiyetine ulastigi, 0.9955 dogruluk orani ile giiglii piksel
simiflandirma performansi elde ettigi izlenmektedir. Bu sonuclar COVID-19 tanili BT
goriintlilerinde dokuyu degistiren pndmoni bolgeleri olmasina ragmen esit etiket
degerine sahip akciger bolgelerinin semantik segmentasyonun yiiksek oranlarda bagarili

sonuglar verdigini gostermektedir.

4.2. iki Farkh Etiket Degerli Akcigerlerin Semantik Segmentasyon Sonuglar

Farkli etiket degerlerine sahip akciger bolgelerinin semantik segmentasyonu igin
yapilan denemelerde sag akciger, sol akciger ve arka plan olmak tlizere {i¢ sinif
bulunmaktadir. Sol akcigere 254 etiket degeri, sag akcigere 127 etiket degeri ve arka
plana 0 etiket degeri atanmistir. Ug sinifin medyan frekans dengeleme agirlik
katsayilarinin bulunmast i¢in siniflarin piksel sayilar1 ve goriintiilerdeki toplam piksel
sayist hesaplanmistir. Cizelge 4.4’de smiflarin hesaplanan piksel sayilari ve toplam

piksel sayilart verilmistir. Sekil 4.13’de siniflarin piksel frekans grafigi verilmistir.

Cizelge 4.4. Siniflarin hesaplanan piksel sayilar1 ve toplam piksel sayilart

Siiflar Piksel Sayisi Toplam Piksel Sayisi
Sol Akciger 2.63E+07 3.35E+08
Sag Akciger 2.16E+07 3.35E+08

Arka Plan 2.87E+08 3.35E+08
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Sekil 4.13. Smiflarin piksel frekans grafigi

Medyan frekans dengeleme denklemi kullanilarak sol akciger i¢in 1.000, sag
akciger i¢in 1.2192, arka plan i¢in 0.0916 agirlik katsayilar1 elde edilmistir. Bu
agirhiklar “pixelClassificationLayer” fonksiyonuna parametre olarak verilerek model
siiflandirma katmani diizenlemistir. Veriler random bir sekilde %60 egitim, %20
dogrulama, %20 test olarak ayrilmistir. Veri arttirma ile resimler c¢ogaltilmis,
“gray2rbg” parametresi ile goriintiiler ii¢ kanalli olarak hazirlanmistir. Bes farkli derin
ogrenme modeli “deeplabv3plusLayers” fonksiyonuna giris parametresi olarak verilmis
ve bes farkli egitim islemi gergeklestirilmistir. Egitim sonucu elde edilen epok sayisi ve
iterasyona gore elde edilen egitim dogruluk ve kayip grafigi ResNet-18 i¢in Sekil
4.14°de, ResNet-50 igin Sekil 4.15’de, MobileNet-v2 i¢in Sekil 4.16°da, Xception igin
Sekil 4.17°de ve Inception-ResNet-v2 i¢in Sekil 4.18’de verilmistir.
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Sekil 4.15. ResNet-50 i¢in egitim dogruluk ve kayip grafigi
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Sekil 4.16. MobileNet-v2 i¢in egitim dogruluk ve kayip grafigi
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Sekil 4.17. Xception i¢in egitim dogruluk ve kayip grafigi
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Sekil 4.18. Inception-ResNet-v2 i¢in egitim dogruluk ve kayip grafigi

Egitim iglemi sonucunda elde edilen model agirliklar1 ile sistemlerin daha
onceden gormedigi %20 test verisi kullanilarak semantik segmentasyon islemi
gerceklestirilmistir. Islem sonucu hesaplanan performans kriterleri Cizelge 4.5’de

verilmistir.

Cizelge 4.5. Akcigerlerin farkli etiket degerine sahip oldugu segmentasyon sonuglari

Kiiresel Ortalama  Ortalama Agirhikli - Ortalama

Derin Ogrenme Modeli o /b Dogruluk U loU  BF Puam
ResNet-18 09900 09934 09495 09807  0.9570
ResNet-50 09927 09948 09626 09859 09764
MobileNet-v2 09890 009932 09449 09789  0.9440
Xception 09861 09825 09240 09736  0.9073
Inception-ResNet-v2 09866 009926 09350 09744  0.9283

Siniflarin  segmentasyon islemi sonucu performans degerleri Cizelge 4.6’da

verilmistir.



Cizelge 4.6. Sag akciger, sol akciger ve arka plan siniflarinin segmentasyon sonuglari

Derin Ogrenme Modeli Siniflar Dogruluk loU Ort%'ig:: BF
Sag akciger ~ 0.9938 0.9273 0.9482
ResNet-18 Sol akciger 0.9974 0.9326 0.9403
Arka plan 0.9891 0.9887 0.9824
Sag akciger ~ 0.9969 0.9414 0.9681
ResNet-50 Sol akciger 0.9954 0.9547 0.9697
Arka plan 0.9922 0.9918 0.9913
Sag akciger ~ 0.9953 0.9197 0.9356
MobileNet-v2 Sol akciger 0.9963 0.9275 0.9200
Arka plan 0.9879 0.9876 0.9765
Sag akciger 0.9750 0.8941 0.8910
Xception Sol akciger 0.9856 0.8913 0.8574
Arka plan 0.9869 0.9865 0.9734
Sag akciger 0.9937 0.9282 0.9451
Inception-ResNet-v2 Sol akciger 0.9991 0.8948 0.8719
Arka plan 0.9850 0.9847 0.9679
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Test sonuglarindan 1 numarali goriintiiniin  60. kesitindeki akciger etiketi

maskesi Sekil 4.19a’da, st lste cakistirllmast Sekil 4.19b’de verilmistir. Bu

goriintliniin egitilen modele test olarak verilmesi ile elde edilen semantik segmentasyon
sonuglar1 ResNet-18 i¢in Sekil 4.20°de, ResNet-50 igin Sekil 4.21°de, MobileNet-v2
icin Sekil 4.22’de, Xcepiton i¢in Sekil 4.23°de, Inception-ResNet-v2 igin Sekil 4.24’de

verilmistir.

(@)

(b)

ArkaPlan

SagAkciger

SoAxzigar

Sekil 4.19. (a) Akcigerlerin farkl etiket degerine sahip oldugu 60 numarali maske (b) Orijinal goriintii ile
maskenin st liste ¢akigtirilmasi ile olusan goriintii



ArkaPlan

SagAkciger

SolAkclger

Sekil 4.20. ResNet-18 i¢in semantik segmentasyon

ArkaPlan

SagAkciger

SolAkelger

Sekil 4.21. ResNet-50 i¢in semantik segmentasyon islemi

ArkaPlan

SagAkeiger

SolAkelger

Sekil 4.22. MobileNet-v2 i¢gin semantik segmentasyon islemi
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ArkaPlan

SagAkciger

SolAkclger

Sekil 4.23. Xception i¢in semantik segmentasyon

ArkaPlan

SagAkciger

SolAkeiger

Sekil 4.24. Inception-ResNet-v2 i¢in semantik segmentasyon

Tiim modellerin egitim ve test islemlerinin sonucu birbirine yakin degerler
vermektedir. Aglarin dogruluk grafikleri genellikle ilk epokta hizli bir sekilde
yiikselmekte, kayip grafigi ise hizli bir sekilde diismektedir. Bu sonuglar semantik
segmentasyon isleminin basarili bir egitim siireci gegirdigini gostermektedir. Test
sonuglar incelendiginde farkli etiket degerlerine sahip akcigerlerin segmentasyonu tiim
aglarda 0.90 {izerinde yiiksek performans degerleri vermektedir. Ancak ResNet-50 agi
performans olarak diger aglardan biraz daha basarili sonuglari ile 6ne ¢ikmaktadir.
Egitimi tamamlanmis ResNet-50 modeline verilen test gorilintiilerinin ortalama BF
skoru sag akciger i¢in 0.9681 ve sol akciger igin 0.9697 ile akciger sinirlarini basarili

bir sekilde tahmin ettigi, loU degeri sag akciger icin 0.9414 ve sol akciger i¢in 0.9547
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ile yiiksek sinif algilama hassasiyetine ulastigi, dogruluk orani sag akciger i¢in 0.9969
ve sol akciger i¢in 0.9954 ile giiclii piksel siniflandirma performans: elde ettigi
izlenmektedir. Bu sonuglar COVID-19 tamili BT goriintiilerinde dokuyu degistiren
pnomoni bolgeleri olmasia ragmen farkli etiket degerine sahip akciger bolgelerinin
semantik segmentasyonun yiiksek oranlarda basarili sonuglar verdigini gostermektedir.
Fakat tek etiket degerine sahip akciger semantik segmentasyonu, iki etiket degerine

sahip akciger semantik segmentasyonuna kiyasla daha basarili sonuglar elde etmistir.

4.3. Esit Etiket Degerli Pnomoni Semantik Segmentasyon Sonuglari

Esit etiket degerlerine sahip pnomoni bolgelerinin semantik segmentasyonu i¢in
yapilan denemelerde pnomoni ve arka plan olmak {izere iki sinif bulunmaktadir.
Pndmoni bélgelerine 50 etiket degeri ve arka plana ise 0 etiket degeri atanmustir. Iki
smifin medyan frekans dengeleme agirlik katsayilarinin bulunmasi igin siniflarin piksel
sayilar1 ve goriintiilerdeki toplam piksel sayist hesaplanmistir. Cizelge 4.7’de siniflarin
hesaplanan piksel sayilar1 ve toplam piksel sayilar1 verilmistir. Sekil 4.25°de siiflarin

piksel frekans grafigi verilmistir.

Cizelge 4.7. Siniflarin hesaplanan piksel sayilar1 ve toplam piksel sayilari

Siniflar Piksel Sayist Toplam Piksel Sayisi
Pnoémoni 4.47E+06 3.35E+08
Arka plan 3.30E+08 3.35E+08

Frequency
o o o ©o o
wn o ~ o] el —

o
S

$ &
'g\
<2‘\é°° ¥

Sekil 4.25. Smiflarin piksel frekans grafigi
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Medyan frekans dengeleme denklemi kullanilarak pnémoni igin 37.4361 ve arka
plan i¢gin  0.5068 agirlik katsayillari elde  edilmistir. Bu  agirliklar
“pixelClassificationLayer”  fonksiyonuna parametre olarak verilerek  model
siniflandirma katmani diizenlemistir. Veriler random bir sekilde %60 egitim, %20
dogrulama, %20 test olarak ayrilmistir. Veri arttirma ile resimler ¢ogaltilmis,
“gray2rbg” parametresi ile goriintiiler ii¢ kanalli olarak hazirlanmistir. Bes farkli derin
ogrenme modeli “deeplabv3plusLayers” fonksiyonuna giris parametresi olarak verilmis
ve bes farkli egitim islemi gergeklestirilmistir. Egitim sonucu elde edilen epok sayisi ve
iterasyona gore elde edilen egitim dogruluk ve kayip grafigi ResNet-18 i¢in Sekil
4.26°da, ResNet-50 i¢in Sekil 4.27°de, MobileNet-v2 i¢in Sekil 4.28’de, Xception igin
Sekil 4.29°da ve Inception-ResNet-v2 i¢in Sekil 4.30’da verilmistir.
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Sekil 4.26. ResNet-18 icin egitim dogruluk ve kayip grafigi
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Sekil 4.27. ResNet-50 i¢in egitim dogruluk ve kayip grafigi
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Sekil 4.28. MobileNet-v2 i¢in egitim dogruluk ve kayip grafigi
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Sekil 4.29. Xception i¢in egitim dogruluk ve kayip grafigi
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Sekil 4.30. Inception-ResNet-v2 i¢in egitim dogruluk ve kayip grafigi

Egitim iglemi sonucunda elde edilen model agirliklar1 ile sistemlerin daha

onceden gormedigi %20 test verisi kullanilarak semantik segmentasyon islemi
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gerceklestirilmistir. Islem sonucu hesaplanan performans kriterleri Cizelge 4.8’de

verilmisgtir.

Cizelge 4.8. Pnémonili bolgenin esit etiket degerine sahip oldugu segmentasyon sonuglari

ﬁ%ré‘él?gre“me D%‘;ﬁilk ggt;'zg‘ﬂa( OrtalamaloU  Agirlikh loU 0”‘31‘3'3;"’: BF
ResNet-18 0.9863 0.9840 0.7354 0.9795 0.6908
ResNet-50 0.9907 0.9832 0.7848 0.9851 0.7991
MobileNet-v2 0.9818 0.9846 0.6992 0.9741 0.6040
Xception 0.9872 0.9778 0.7433 0.9807 0.7339
inception-ResNet-v2 0.9817 0.9832 0.6978 0.9739 0.6489

Siniflarin segmentasyon islemi donucu performans degerleri Cizelge 4.9°da

verilmigtir.

Cizelge 4.9. Pnomonili bolge ve arka plan siniflarinin segmentasyon sonuglari

Derin Ogrenme

Modeli Siniflar Dogruluk loU Ortalama BF Puani
Pnémoni 0.9816 0.4847 0.4837
ResNet-18
Arka plan 0.9863 0.9861 0.8979
Pnémoni 0.9756 0.5791 0.6592
ResNet-50
Arka plan 0.9909 0.9905 0.9390
] Pnémoni 0.9874 0.4168 0.3456
MobileNet-v2
Arka plan 0.9817 0.9816 0.8623
. Pnémoni 0.9681 0.4996 0.5581
Xception
Arka plan 0.9875 0.9871 0.9097
) Pnémoni 0.9848 0.4142 0.4169
Inception-ResNet-v2
Arka plan 0.9816 0.9814 0.8808

Test sonuglarmdan 1 numarali goriintiiniin 60. kesitindeki pnomoni etiketi

maskesi Sekil 4.31a’da, iist iiste cakistirilmasi

Sekil 4.31b’de verilmistir. Bu

goriintliniin egitilen modele test olarak verilmesi ile elde edilen semantik segmentasyon
sonuclar1 ResNet-18 icin Sekil 4.32°de, ResNet-50 i¢in Sekil 4.33’de, MobileNet-v2
igin Sekil 4.34’de, Xception igin Sekil 4.35°de, Inception-ResNet-v2 i¢in Sekil 4.36’da

verilmistir.
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Araan

Promoni

(@) (b)

Sekil 4.31. (a) Pnomoninin esit etiket degerine sahip oldugu 60 numarali maske (b) Orijinal goriintii ile
maskenin st {iste cakigtirilmasi ile olusan goriintii

ArkaPlan

Pnomoni

Sekil 4.32. ResNet-18 igin semantik segmentasyon

ArkaPlan

Pnomoani

Sekil 4.33. ResNet-50 i¢in semantik segmentasyon



ArkaPlan

Pnomoni

Sekil 4.34. MobileNet-v2 i¢in semantik segmentasyon

ArkaPlan
Pnomoni

Sekil 4.35. Xception i¢in semantik segmentasyon

ArkaPlan
Prnomoni

Sekil 4.36. Inception-ResNet-v2 i¢in semantik segmentasyon
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Tiim modellerin egitim ve test islemleri gerceklestirilmistir. Aglarin dogruluk
grafikleri genellikle ilk epokta hizli bir sekilde yiikselmekte, kayip grafigi ise hizli bir
sekilde diismektedir. Bu sonuglar semantik segmentasyon isleminin basarili bir egitim
siireci gegirdigini gostermektedir. Test sonuglar1 incelendiginde esit etiket degerine
sahip pnomoni bdlgelerinin Semantik segmentasyonu tiim aglarda 0.34 iizerinde
performans degerleri vermektedir. Ancak ResNet-50 ag1 performans olarak diger
aglardan daha basarili sonuglar1 ile 6ne ¢ikmaktadir. Egitimi tamamlanmis ResNet-50
modeline verilen test goriintiilerinin ortalama BF skoru 0.6592 ile pnémoni sinirlarini
ettigi, 0.5791 10U degeri ile sinif algilama hassasiyetine ulastigi, 0.9756 dogruluk orani
ile piksel siiflandirma performansi elde ettigi izlenmektedir. Bu sonuglar neticesinde
ResNet-50 derin 6grenme modeli, COVID-19 tanili BT goriintiilerinde esit etiket
degerine sahip pnomoni bolgeleri semantik segmentasyonun da literatiir ¢alismalarina

kiyasla basarili sonuglar verdigi gézlemlenmektedir.

4.4. Farkh Etiket Degerli Pnémoni Semantik Segmentasyon Sonuclari

Farkli etiket degerlerine sahip pndmoni bodlgelerinin semantik segmentasyonu
icin yapilan denemelerde sag pnomoni, sol pndmoni ve arka plan olmak {izere ii¢ sinif
bulunmaktadir. Sag pndémoniye 57 etiket degeri, sol pnomoniye 184 etiket degeri ve
arka plana 0 etiket degeri atanmmgtir. Ug sinifin medyan frekans dengeleme agirlik
katsayilarinin bulunmasi igin simiflarin piksel sayilar1 ve goriintiilerdeki toplam piksel
sayist hesaplanmistir. Cizelge 4.10’de siniflarin hesaplanan piksel sayilar1 ve toplam

piksel sayilar1 verilmistir. Sekil 4.37°de siniflarin piksel frekans grafigi verilmistir.

Cizelge 4.10. Smuflarin hesaplanan piksel sayilari ve toplam piksel sayilar

Simiflar Piksel Sayisi Toplam Piksel Sayisi
Sag pnomoni 1.76E+06 2.96E+08
Sol pnémoni 2.70E+06 2.96E+08

Arka plan 3.30E+08 3.35E+08
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Sekil 4.37. Siniflarin piksel frekans grafigi

Medyan frekans dengeleme denklemi kullanilarak sag pnomoni i¢in 1.1987, sol
pnoémoni i¢in 1.0000 ve arka plan igin 0.0093 agirlik katsayilari elde edilmistir. Bu
agirhiklar “pixelClassificationLayer” fonksiyonuna parametre olarak verilerek model
smiflandirma katmani diizenlemistir. Veriler random bir sekilde %60 egitim, %20
dogrulama, %20 test olarak ayrilmistir. Veri arttirma ile resimler c¢ogaltilmis,
“gray2rbg” parametresi ile goriintiiler ii¢ kanalli olarak hazirlanmistir. Bes farkli derin
ogrenme modeli “deeplabv3plusLayers” fonksiyonuna giris parametresi olarak verilmis
ve bes farkli egitim islemi gergeklestirilmistir. Egitim sonucu elde edilen epok sayisi ve
iterasyona gore elde edilen egitim dogruluk ve kayip grafigi ResNet-18 i¢in Sekil
4.38’de, ResNet-50 igin Sekil 4.39’da, MobileNet-v2 i¢in Sekil 4.40°da, Xception igin
Sekil 4.41°de ve Inception-ResNet-v2 i¢in Sekil 4.42’de verilmistir.
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Sekil 4.38. ResNet-18 i¢in egitim dogruluk ve kayip grafigi
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Sekil 4.39. ResNet-50 i¢in egitim dogruluk ve kayip grafigi
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Sekil 4.40. MobileNet-v2 i¢in egitim dogruluk ve kayip grafigi
Training Progress (23 Apr2022 0525:41) Fosuts
o
Mt vatason crdnon
100
o
Pt o r T
o ELUE EE
n
fw | ot
E ® ,0 1500 ot 1915
g all Neratices per asoch *®:
I Mawrure feasoss %8
ap
\abdation
m1 Faaquanty 0 ieratoes
0
Epoch 1 Epoch 2, Epoch 3 | Epoch 4 | Ot leformanen
¥ Mardware rescurce Seg OGP
Legring rate schedde Pecswse
Lesrwy (i 0oy
Fliaamnere
Accunszy
— (rareg (seocted)
b Ty
== * Vildaice
Lass

s Tragreng iz

Sekil 4.41. Xception i¢in egitim dogruluk ve kayip grafigi
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Sekil 4.42. Inception-ResNet-v2 i¢in egitim dogruluk ve kayip grafigi

Egitim igslemi sonucunda elde edilen model agirliklari ile sistemlerin daha
onceden gormedigi %?20 test verisi kullanilarak semantik segmentasyon islemi
gerceklestirilmistir. Islem sonucu hesaplanan performans kriterleri Cizelge 4.11°de

verilmigtir.

Cizelge 4.11. Pnomonili bolgelerin farkli etiket degerine sahip oldugu segmentasyon sonuglari

]I\D/Icz)r(ijrél(i")grenme le)‘:‘gﬁilk ggtgar's{?ﬂa( OrtalamaloU  Agrlikls loU Ort{gigﬁ BF
ResNet-18 0.9861 0.9830 0.6479 0.9792 0.6571
ResNet-50 0.9888 0.9858 0.6899 0.9827 0.7231
MobileNet-v2 0.9776 0.9866 0.5700 0.9692 0.5061
Xception 0.9813 0.9801 0.5990 0.9735 0.6286
Inception-ResNet-v2 0.9709 0.9523 0.5189 0.9625 0.4839

Gruplarin semantik segmentasyon islemi performans degerleri Cizelge 4.12°da

verilmistir.
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Cizelge 4.12. Sag pnomoni, sol pnémoni ve arka plan gruplarinin segmentasyon sonuglari

Derin Ogrenme A1 Siniflar Dogruluk loU Ortalama BF Puani
Sag pnémoni 0.9867 0.4662 0.4485
ResNet-18 Sol pnémoni 0.9762 0.4916 0.5028
Arka plan 0.9861 0.9859 0.8967
Sag pnomoni 0.9846 0.5587 0.6136
ResNet-50 Sol pnémoni 0.9839 0.5222 0.5566
Arka plan 0.9889 0.9887 0.9244
Sag pnomoni 0.9941 0.3595 0.2510
MobileNet-v2 Sol pnémoni 0.9885 0.3731 0.2845
Arka plan 0.9774 0.9773 0.8363
Sag pnomoni 0.9848 0.4136 0.4719
Xception Sol pnémoni 0.9740 0.4023 0.4311
Arka plan 0.9813 0.9811 0.8720
Sag pnomoni 0.9982 0.2482 0.1389
Inception-ResNet-v2 Sol pnémoni 0.8873 0.3370 0.3093
Arka plan 0.9714 0.9713 0.8169

Test sonuglarindan 1 numarali goriintiiniin 60. kesitindeki pndmoni etiketi
maskesi Sekil 4.43a’da, iist liste cakistirilmasi Sekil 4.43b’de verilmistir. Bu
goriintliniin egitilen modele test olarak verilmesi ile elde edilen semantik segmentasyon
sonuclar1 ResNet-18 icin Sekil 4.44’de, ResNet-50 i¢in Sekil 4.45°de, MobileNet-v2
icin Sekil 4.46°da, Xception icin Sekil 4.47°de, Inception-ResNet-v2 i¢in Sekil 4.48°de

verilmistir.

ArkaPian

| SagPromon|

SoiPnomon|

(a) (b)

Sekil 4.43. (a) Pnomoni bolgesi farkli etiket degerine sahip maske gériintiisiinden bir kesit (b) Orijinal
gorlintii lizerine maskenin iist {iste ¢akistirilmasi ile olusan goriintii
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SagPnomoni

SolPnomoni

Sekil 4.44. ResNet-18 i¢in semantik segmentasyon

ArkaPlan

SagPnomoni

SolPnomaoni

Sekil 4.45. ResNet-50 igin semantik segmentasyon

ArkaPlan

SagPnomon|

SolPnomoni

Sekil 4.46. MobileNet-v2 i¢in semantik segmentasyon
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ArkaPlan

SagPnomon|

SolPnomaonl

Sekil 4.47. Xception i¢in semantik segmentasyon

ArkaPlan

SagPnomon|

SolPnomoni

Sekil 4.48. Inception-ResNet-v2 i¢in semantik segmentasyon

Tiim modellerin egitim ve test iglemleri gergeklestirilmistir. Aglarin dogruluk
grafikleri genellikle ilk epokta hizli bir sekilde yiikselmekte, kayip grafigi ise hizli bir
sekilde diismektedir. Bu sonuglar semantik segmentasyon isleminin bagarili bir egitim
stireci gegirdigini gostermektedir. Test sonuglart incelendiginde farkli etiket degerine
sahip pndmoni bolgelerinin semantik segmentasyonu tiim aglarda farkli performans
degerleri vermektedir. Ancak ResNet-50 ag1 performans olarak diger aglardan daha
basarili sonuglar1 ile 6ne c¢ikmaktadir. Egitimi tamamlanmis ResNet-50 modeline
verilen test goriintiilerinin ortalama BF skoru sag pndmoni i¢in 0.6136 ve sol pnémoni
icin 0.5566 ile pndmoni sinirlarint tahmin ettigi, loU degeri sag pndmoni i¢in 0.5587 ve
sol pnémoni i¢in 0.5222 ile sinif algilama hassasiyetine ulastigi, dogruluk orani sag

pnémoni i¢in 0.9846 ve sol pnémoni igin 0.9839 ile piksel siniflandirma performansi
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elde ettigi izlenmektedir. Bu sonuglar neticesinde ResNet-50 derin dgrenme modeli,
COVID-19 tanili BT goriintiilerinde farkli etiket degerine sahip pndmoni bolgeleri
semantik segmentasyonun da literatiir ¢alismalarina kiyasla basarili sonuglar verdigi
gozlemlenmektedir. Esit etiket degerine sahip pnOmoni bolgeleri semantik
segmentasyonu, farkli etiket degerine sahip pnomoni bolgeleri  semantik

segmentasyonuna kiyasla daha yliksek performans degerlerine ulagmistir.

4.5. Esit Etiket Degerli Akciger ve Pnomoni Semantik Segmentasyon Sonuglari
Akciger ve pnomonili bolgelerin kendi iglerinde esit etiket degerlerine sahip
oldugu semantik segmentasyonu icin yapilan denemelerde akciger, pnomoni ve arka
plan olmak iizere {i¢ sinif bulunmaktadir. Akcigere 255 etiket degeri, pndmoniye 50
etiket degeri ve arka plana O etiket degeri atannmstir. Ug smifin medyan frekans
dengeleme agirlik katsayilarinin  bulunmast i¢in smiflarin  piksel sayilar1  ve
goriintlilerdeki toplam piksel sayist hesaplanmistir. Cizelge 4.13’de siniflarin
hesaplanan piksel sayilar1 ve toplam piksel sayilar1 verilmistir. Sekil 4.49°de siiflarin

piksel frekans grafigi verilmistir.

Cizelge 4.13. Siniflarin hesaplanan piksel sayilari ve toplam piksel sayilar

Siniflar Piksel Sayist Toplam Piksel Sayisi
Akciger 4.35E+07 3.35E+08
Pnoémoni 4.47E+06 3.35E+08
Arka plan 2.87E+08 3.35E+08
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Sekil 4.49. Smiflarin piksel frekans grafigi
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Medyan frekans dengeleme denklemi kullanilarak akciger i¢in 1.0000, pnémoni
icin 9.7045 ve arka plan igin 0.1512 agirhik katsayilari elde edilmistir. Bu agirliklar
“pixelClassificationLayer”  fonksiyonuna parametre olarak verilerek  model
siniflandirma katmani diizenlemistir. Veriler random bir sekilde %60 egitim, %20
dogrulama, %20 test olarak ayrilmistir. Veri arttirma ile resimler ¢ogaltilmis,
“gray2rbg” parametresi ile goriintiiler ii¢ kanalli olarak hazirlanmistir. Bes farkli derin
ogrenme modeli “deeplabv3plusLayers” fonksiyonuna giris parametresi olarak verilmis
ve bes farkli egitim islemi gergeklestirilmistir. Egitim sonucu elde edilen epok sayisi ve
iterasyona gore elde edilen egitim dogruluk ve kayip grafigi ResNet-18 icin Sekil
4.50°de, ResNet-50 i¢in Sekil 4.51°de, MobileNet-v2 i¢in Sekil 4.52°de, Xception igin
Sekil 4.53’de ve Inception-ResNet-v2 i¢in Sekil 4.54°de verilmistir.
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Sekil 4.50. ResNet-18 icin egitim dogruluk ve kayip grafigi
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Sekil 4.51. ResNet-50 i¢in egitim dogruluk ve kayip grafigi

Training Progress (22-Apr-2022 04:17:22) Fesuts
Wb 3ain MeourRey WA
i Trurwng Svshed Reycted i tesgson
L/ P e e e St L
w0 Tralaing Tire
If ) St e DN N2
Ly ] Flapisd brw NS we
10+ ,'
7 Traising Cpsle
<t/ | Egoh satb
E ! i e
gn'; Eeatons pex epochs -
: Maman tepons: £
%
] Validston
N&
| Friguerey ) s
1t
! 3
a,Emi ; Fpocn2 Epoch 3 Epoch 4 : Epoch 5 h Onvm
1 100 9 0 ) =% o ™ 00 uo tMee Fotammosce SrgeGRU
Pakn Lesrsrg e sttetily  Pucene
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Sekil 4.54. Inception-ResNet-v2 i¢in egitim dogruluk ve kayip grafigi

Egitim iglemi sonucunda elde edilen model agirliklar1 ile sistemlerin daha

onceden gormedigi %20 test verisi kullanilarak semantik segmentasyon islemi
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gerceklestirilmistir. Islem sonucu hesaplanan performans kriterleri Cizelge 4.14’de

verilmisgtir.

Cizelge 4.14. Akciger ve pndmonili bdlgelerin kendi iclerinde esit etiket degerine sahip oldugu

segmentasyon sonuclari

fﬂegégl?grenme le)igisiilk ggtgar'imi OrtalamaloU  Agirlikli loU O”?’ig}ﬁ BF
ResNet-18 0.9848 0.9653 0.8338 0.9732 0.8497
ResNet-50 0.9884 0.9687 0.8602 0.9791 0.9056
MobileNet-v2 0.9842 0.9657 0.8288 0.9724 0.8400
Xception 0.9814 0.9590 0.7841 0.9703 0.7681
fnception-ResNet-v2 0.9878 0.9698 0.8602 0.9779 0.9050

Gruplarin segmentasyon islemi sonucu performans degerleri Cizelge 4.15°da

verilmistir.

Cizelge 4.15. Akciger, pndmoni ve arka plan gruplarinin segmentasyon sonuglari

Derin Ogrenme

Modeli Siniflar Dogruluk loU Ortalama BF Puani
Akciger 0.9528 0.8990 0.8799
ResNet-18 Pnoémoni 0.9532 0.6130 0.6910
Arka plan 0.9899 0.9893 0.9782
Akciger 0.9608 0.9200 0.9226
ResNet-50 Pnémoni 0.9525 0.6684 0.8034
Arka plan 0.9929 0.9924 0.9908
Akciger 0.9496 0.8953 0.8694
MobileNet-v2 Pnémoni 0.9580 0.6020 0.6742
Arka plan 0.9896 0.9891 0.9763
Akciger 0.9072 0.8753 0.8177
Xception Pnémoni 0.9777 0.4857 0.5074
Arka plan 0.9921 0.9913 0.9792
. Akciger 0.9603 0.9133 0.9186
inception-Restiet Pnémoni 0.9569 0.6755 0.8072
Arka plan 0.9922 0.9918 0.9891

Test sonucglarindan 1 numarali goriintiisiiniin 60. kesitindeki pnomoni etiketi

maskesi Sekil 4.55a’da, iist iiste cakistirilmasi

Sekil 4.55b’de verilmistir. Bu

goriintliniin egitilen modele test olarak verilmesi ile elde edilen semantik segmentasyon
sonuglart ResNet-18 i¢in Sekil 4.56’da, ResNet-50 ic¢in Sekil 4.57°de, MobileNet-v2
icin Sekil 4.58’de, Xception i¢in Sekil 4.59°da, Inception-ResNet-v2 i¢in Sekil 4.60’da

verilmistir.
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Sekil 4.55. (a) Akcigerlerin ve pndmoni bdlgelerinin esit etiket degerine sahip oldugu maske
goriintiilerinden bir kesit (b) Orijinal goriintii tizerine maskenin st iiste ¢akigtirilmast ile olugan goriintii

ArkaPlan

Pnomoni

Akciger

Sekil 4.56. ResNet-18 igin semantik segmentasyon

ArkaPlan

Pnomoni

Akeiger

Sekil 4.57. ResNet-50 i¢in semantik segmentasyon
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Sekil 4.58. MobileNet-v2 i¢in semantik segmentasyon
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Sekil 4.59. Xception i¢in semantik segmentasyon
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Pnomoni

Akclger

Sekil 4.60. Inception-ResNet-v2 i¢in semantik segmentasyon
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Tiim modellerin egitim ve test islemlerinin sonucu birbirine yakin degerler
vermektedir. Aglarin dogruluk grafikleri genellikle ilk epokta hizli bir sekilde
yiikselmekte, kayip grafigi ise hizli bir sekilde diismektedir. Bu sonuglar semantik
segmentasyon isleminin basarili bir egitim siireci gecirdigini gostermektedir. Test
sonuclar1 incelendiginde akciger ve pndmonili bolgelerinin kendi i¢lerinde esit etiket
degerine sahip oldugu semantik segmentasyonu tiim aglarda akciger ig¢in 0.80 lizerinde,
pnémoni i¢in 0.48 lizerinde performans degerleri vermektedir. Ancak ResNet-50 ag1
performans olarak diger aglardan daha basarili sonuglar ile 6ne ¢ikmaktadir. Egitimi
tamamlanmis ResNet-50 modeline verilen test goriintiilerin de akciger icin; 0.9226
ortalama BF skoru ile sinirlarin1 basarili bir sekilde tahmin ettigi, 0.9200 IoU degeri ile
smif algilama hassasiyetine ulastigi, 0.9608 dogruluk oram ile piksel siniflandirma
performans: elde ettigi izlenmektedir. Pnomoni igin; 0.8034 ortalama BF skoru ile
siirlarint basarili bir sekilde tahmin ettigi, 0.6684 IoU degeri ile smif algilama
hassasiyetine ulastigi, 0.9525 dogruluk orani ile piksel siniflandirma performansi elde
etmisgtir. Bu sonuglar COVID-19 tanili BT goriintiilerinde akciger ve pnémonili
bolgelerin kendi iglerinde esit etiket degerine sahip oldugu semantik segmentasyonun
basarili sonuglar verdigini gostermektedir. Fakat modellerin biiyiik alana sahip akciger
bolgelerini, kiiciik alana sahip olan pnomoni bolgelerine kiyasla daha iyi tahmin ettigi

gbzlemlenmistir.

4.6. Esit Etiket Akciger ve Farkh Etiket Pnomoni Semantik Segmentasyon
Sonuclarn

Akciger ve pnomonili bolgelerin kendi iglerinde farkli etiket degerlerine sahip
oldugu semantik segmentasyonu i¢in yapilan denemelerde akciger, sag pndmoni, sol
pndémoni ve arka plan olmak tizere dort sinif bulunmaktadir. Akcigere 255 etiket degeri,
sag pnomoniye 57 etiket degeri, sol pnomoniye 184 ctiket degeri ve arka plana O etiket
degeri atanmistir. DoOrt sinifin medyan frekans dengeleme agirlik katsayilarinin
bulunmasi i¢in smiflarin piksel sayilar1 ve goriintiilerdeki toplam piksel sayisi
hesaplanmistir. Cizelge 4.16°da smiflarin hesaplanan piksel sayilar1 ve toplam piksel

sayilar1 verilmigtir. Sekil 4.61’de siniflarin piksel frekans grafigi verilmistir.
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Cizelge 4.16. Siniflarin hesaplanan piksel sayilari ve toplam piksel sayilar

Siniflar Piksel Sayist Toplam Piksel Sayisi
Akciger 4.35E+07 3.35E+08
Sag pndmoni 1.76E+06 2.31E+08
Sol pnémoni 2.71E+06 2.96E+08
Arka plan 2.87E+08 3.35E+08
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Sekil 4.61. Siniflarin piksel frekans grafigi

Medyan frekans dengeleme denklemi kullanilarak akciger igin 0.5352, sag
pnémoni i¢in 9.1057, sol pnoémoni i¢in 7.5966 ve arka plan igin 0.0809 agirlik
katsayilar1 elde edilmistir. Bu agirliklar “pixelClassificationLayer” fonksiyonuna
parametre olarak verilerek model siniflandirma katmani diizenlemistir. Veriler random
bir sekilde %60 egitim, %20 dogrulama, %20 test olarak ayrilmistir. Veri arttirma ile
resimler cogaltilmis, “gray2rbg” parametresi ile goriintiler {i¢ kanalli olarak
hazirlanmistir. Bes farkli derin 6grenme modeli “deeplabv3plusLayers” fonksiyonuna
girig parametresi olarak verilmis ve bes farkli egitim islemi gerceklestirilmistir. Egitim
sonucu elde edilen epok sayis1 ve iterasyona gore elde edilen egitim dogruluk ve kayip
grafigi ResNet-18 icin Sekil 4.62°de, ResNet-50 i¢in Sekil 4.63’de, MobileNet-v2 igin
Sekil 4.64°de, Xception i¢in Sekil 4.65’de ve Inception-ResNet-v2 igin Sekil 4.66’da

verilmistir.
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Sekil 4.63. ResNet-50 i¢in egitim dogruluk ve kayip grafigi
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Sekil 4.65. Xception i¢in egitim dogruluk ve kayip grafigi

73

LR
Reacned beal deratae

WA 2052000024
N rin 4 e

So5
LT ]
1w

& ooy

Sape 7

00y

LTS
et vakdean nreen

Noton AN EST
B0 54 e

tatt
W0 9S

e

Segle 0P

0034



74

Traking Progress (M-Ape-2022 00:42:02) Revsts

aldaton accunacy

Y N"-vwwr'n o e gl M e i Bt o Wl Ml B e 0
fyyvr . Teaking Tiee
St e AN WG

} ' Eleped are 105w 8 e

Traring Cycle

Vabdatizn
; Figeency SO eratuces

Epcct Epoch 2 Front Qurar nfomnaten

CAFTING 28 3G recewse
LI DEre

A Q Acounicy
\

\ TS
| . ¢ ._’

'4w{“~.-“— w -C»J,L.,‘ .
Ao U e her, o i ST SO PP NP =1 1) G PSPPI

Sekil 4.66. Inception-ResNet-v2 i¢in egitim dogruluk ve kayip grafigi

Egitim iglemi sonucunda elde edilen model agirliklar1 ile sistemlerin daha
onceden gormedigi %20 test verisi kullanilarak semantik segmentasyon islemi
gerceklestirilmistir. Islem sonucu hesaplanan performans kriterleri Cizelge 4.17°de

verilmigtir.

Cizelge 4.17. Akcigerin esit ve pnomonili bolgelerin farkli etiket degerine sahip oldugu segmentasyon

sonuglari
I|\)/|Zr$|?gr enme Dlii;fiik Sgtgrlzlrz i Ortalama loU Agirlikli loU Orte;)lz;r;a: BF
ResNet-18 0.9797 0.9680 0.7216 0.9662 0.7360
ResNet-50 0.9853 0.9696 0.7711 0.9747 0.8319
MobileNet-v2 0.9839 0.9604 0.7705 0.9719 0.8012
Xception 0.9797 0.9625 0.7017 0.9677 0.7306
Inception-ResNet-v2 0.9826 0.9617 0.7567 0.9701 0.8173

Siniflarin segmentasyon islemi sonucu performans degerleri Cizelge 4.18’de

verilmistir.
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Cizelge 4.18. Akciger, sag pndmoni, sol pnémoni ve arka plan gruplarinin segmentasyon sonuglari

Derin Ogrenme

Modeli Simiflar Dogruluk loU Ortalama BF Puani
Akciger 0.9294 0.8717 0.8282
Sag pnémoni 0.9880 0.5051 0.4890
ResNet-18 Sol pnémoni 0.9676 0.5230 0.5241
Arka plan 0.9870 0.9866 0.9686
Akciger 0.9403 0.8993 0.8741
Sag pnémoni 0.9714 0.6209 0.7242
ResNet-50 Sol pnémoni 0.9746 0.5728 0.6693
Arka plan 0.9920 0.9914 0.9867
Akciger 0.9540 0.8980 0.8684
. Sag pndémoni 0.9470 0.6181 0.6900
MobileNet-v2 Sol pnémoni 0.9519 0.5774 0.5977
Arka plan 0.9888 0.9883 0.9717
Akciger 0.9075 0.8685 0.8126
Xception Sag pnomoni 0.9763 0.4865 0.5286
P Sol pndmoni 0.9761 0.4623 0.4734
Arka plan 0.9902 0.9895 0.9736
Akciger 0.9537 0.8962 0.8880
.. ; Sag pnomoni 0.9478 0.6079 0.7125
Inception-ResNet-v2 Sol pndmoni 0.9582 0.5358 0.6083
Arka plan 0.9872 0.9869 0.9707

Test sonuclarindan 1 numarali goriintiiniin 60. kesitindeki pnémoni etiketi
maskesi Sekil 4.67a’da, iist liste cakistirilmasi Sekil 4.67b’de verilmistir. Bu
goriintiiniin egitilen modele test olarak verilmesi ile elde edilen semantik segmentasyon
sonuclart ResNet-18 icin Sekil 4.68’de, ResNet-50 i¢in Sekil 4.69’de, MobileNet-v2
icin Sekil 4.70’de, Xception igin Sekil 4.71°de, Inception-ResNet-v2 igin Sekil 4.72°de

verilmistir.

S noman|

(@) (b)

Sekil 4.67. (a) Akcigerin esit pndmoni bolgelerinin farkli etiket degerine sahip oldugu maske
goriintiilerinden bir kesit (b) Orijinal goriintii iizerine maskenin getirilmesi ile olusan goériintii
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Sekil 4.68. ResNet-18 igin semantik segmentasyon

ArkaPlan

SagPnomon:

SolPnomoni

Axcigor

Sekil 4.69. ResNet-50 i¢in semantik segmentasyon
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Sekil 4.70. MobileNet-v2 i¢in semantik segmentasyon
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Sekil 4.71. Xception i¢in semantik segmentasyon
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Sekil 4.72. Inception-ResNet-v2 i¢in semantik segmentasyon

Tiim modellerin egitim ve test iglemleri gerceklestirilmistir. Aglarin dogruluk
grafikleri genellikle ilk epokta hizli bir sekilde yiikselmekte, kayip grafigi ise hizli bir
sekilde diismektedir. Bu sonuglar semantik segmentasyon isleminin bagarili bir egitim
siireci gecirdigini gostermektedir. Test sonuglart incelendiginde akcigerlerin esit ve
pnomoni bolgelerinin farkli etiket degerine sahip oldugu semantik segmentasyonu tiim
aglarda akciger icin 0.81 iizerinde, sag pndomoni i¢in 0.48 iizerinde, sol pnomoni igin
0.46 iizerinde performans degerleri vermektedir. Ancak ResNet-50 ag1 performans
olarak diger aglardan daha basarili sonuglari ile 6ne ¢ikmaktadir. Egitimi tamamlanmis
ResNet-50 modeline verilen test goriintiilerinin akcigerler i¢in; ortalama BF skoru
0.8741 ile akciger smirlarmi tahmin ettigi, 0.8993 loU degeri ile smif algilama

hassasiyetine ulastigi, 0.9403 dogruluk orani ile piksel siniflandirma performans elde
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ettigi izlenmektedir. Sag pndmoni icin; ortalama BF skoru 0.7242 ile sag pndmoni
siirlarini tahmin ettigi, 0.6209 IoU degeri ile siif algilama hassasiyetine ulastigi,
0.9714 dogruluk orani ile piksel siiflandirma performansi elde ettigi gézlemlenmistir.
Sol pnémoni i¢in; ortalama BF skoru 0.6693 ile sol pndmoni smirlarin1 tahmin ettigi,
0.5728 10U degeri ile smif algilama hassasiyetine ulastigi, 0.9746 dogruluk orani ile
piksel siniflandirma performansi elde ettigi izlenmistir. Bu sonuglar COVID-19 tanili
BT goriintiilerinde akcigerin esit ve pndmonili bolgelerin farkli etiket degerine sahip

oldugu semantik segmentasyonun basarili sonuglar verdigini gostermektedir.

4.7. Farkh Etiket Akciger ve Esit Etiket Pnomoni Semantik Segmentasyon
Sonuglari

Akciger farkli etiket degerine ve pnomonili bolgelerin esit etiket degerlerine
sahip oldugu semantik segmentasyonu icin yapilan denemelerde sag akciger, sol
akciger, pnomoni ve arka plan olmak tizere dort sinif bulunmaktadir. Sag akcigere 127
etiket degeri, sol akcigere 254 etiket degeri, pndmoniye 57 etiket degeri ve arka plana O
etiket degeri atanmustir. Dort sinifin medyan frekans dengeleme agirlik katsayilarinin
bulunmasi i¢in smiflarin piksel sayilart ve gorilintiilerdeki toplam piksel sayisi
hesaplanmistir. Cizelge 4.19°da smiflarin hesaplanan piksel sayilar1 ve toplam piksel

sayilar1 verilmistir. Sekil 4.73’de siniflarin piksel frekans grafigi verilmistir.

Cizelge 4.19. Siniflarin hesaplanan piksel sayilari ve toplam piksel sayilar

Simiflar Piksel Sayisi Toplam Piksel Sayisi
Sag akciger 1.98E+07 3.35E+08
Sol akciger 2.36E+07 3.35E+08
Pnémoni 4.47E+06 3.35E+08

Arka plan 2.87E+08 3.35E+08
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Sekil 4.73. Siniflarin piksel frekans grafigi

Medyan frekans dengeleme denklemi kullanilarak sag akciger igin 1.0955, sol
akciger i¢in 0.9198, pnémoni i¢in 4.8522 ve arka plan i¢in 0.0756 agirlik katsayilari
elde edilmistir. Bu agirliklar “pixelClassificationLayer” fonksiyonuna parametre olarak
verilerek model smiflandirma katmani1 diizenlemistir. Veriler random bir sekilde %60
egitim, %20 dogrulama, %20 test olarak ayrilmistir. Veri arttirma ile resimler
cogaltilmis, “gray2rbg” parametresi ile goriintiiler ii¢ kanalli olarak hazirlanmistir. Bes
farkli derin 6grenme modeli “deeplabv3plusLayers” fonksiyonuna giris parametresi
olarak verilmis ve bes farkli egitim islemi gergeklestirilmistir. Egitim sonucu elde
edilen epok sayisi ve iterasyona gore elde edilen egitim dogruluk ve kayip grafigi
ResNet-18 icin Sekil 4.74°de, ResNet-50 i¢in Sekil 4.75’de, MobileNet-v2 i¢in Sekil
4.76’da, Xception igin Sekil 4.77°de ve Inception-ResNet-v2 igin Sekil 4.78’de

verilmistir.
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Sekil 4.74. ResNet-18 i¢in egitim dogruluk ve kayip grafigi
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Sekil 4.75. ResNet-50 i¢in egitim dogruluk ve kayip grafigi
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Sekil 4.77. Xception i¢in egitim dogruluk ve kayip grafigi
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Sekil 4.78. Inception-ResNet-v2 i¢in egitim dogruluk ve kayip grafigi

Egitim iglemi sonucunda elde edilen model agirliklar1 ile sistemlerin daha
onceden gormedigi %20 test verisi kullanilarak semantik segmentasyon islemi

gerceklestirilmistir. Islem sonucu hesaplanan performans kriterleri Cizelge 4.20°de

verilmigtir.

Cizelge 4.20. Akcigerlerin farkli ve pnomonili bolgelerin esit etiket degerine sahip oldugu segmentasyon
islemi sonuglari

],\Dﬂfé‘él?grenme Dli‘;ﬁilk ggﬁ{?}i OrtalamaloU  Agrlikli loU O”"’l‘a'igzﬁ BF
ResNet-18 0.9814 0.9613 0.8359 0.9670 0.8441
ResNet-50 0.9860 0.9654 0.8644 0.9748 0.8972
MobileNet-v2 0.9836 0.9577 0.8541 0.9702 0.8616
Xception 0.9833 0.9552 0.8460 0.9700 0.8641
0.9835 0.9637 0.8422 0.9711 0.8622

Inception-ResNet-v2

Siniflarin segmentasyon islemi sonucu performans degerleri Cizelge 4.21°de

verilmistir.
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Cizelge 4.21. Sag akciger, sol akciger, pndmoni ve arka plan siniflarinin segmentasyon sonuglari

Derin Ogrenme

- Simiflar Dogruluk loU Ortalama BF Puani

Modeli

Sag akciger 0.9525 0.8737 0.8688

Sol akciger 0.9516 0.8758 0.8551

ResNet-18 Pnémoni 0.9553 0.6085 0.6789

Arka plan 0.9860 0.9858 0.9734

Sag akciger 0.9731 0.9075 0.9334

Sol akciger 0.9505 0.8983 0.8897

ResNet-50 Pnémoni 0.9478 0.6619 0.7792

Arka plan 0.9903 0.9900 0.9865

Sag akciger 0.9730 0.8897 0.8883

. Sol akciger 0.9674 0.8934 0.8665

MobileNet-v2 Pnémoni 0.9038 0.6469 0.7224

Arka plan 0.9868 0.9865 0.9693

Sag akciger 0.9657 0.8843 0.8983

Xception Sol akciger 0.9489 0.8815 0.8556

Pnémoni 0.9183 0.6304 0.7248

Arka plan 0.9881 0.9877 0.9778

Sag akciger 0.9581 0.8900 0.9003

. Sol akciger 0.9364 0.8834 0.8623

Inception-ResNet-v2 Pnomoni 0.9713 0.6065 0.7017

Arka plan 0.9891 0.9888 0.9845

Test sonuglarindan 1 numarali gorlintiiniin 60. kesitindeki pndmoni etiketi
maskesi Sekil 4.79a’da, iist liste cakistirilmasi Sekil 4.79b’de verilmistir. Bu
goriintliniin egitilen modele test olarak verilmesi ile elde edilen semantik segmentasyon
sonuclar1 ResNet-18 icin Sekil 4.80°de, ResNet-50 i¢in Sekil 4.81°de, MobileNet-v2
igin Sekil 4.82’de, Xception igin Sekil 4.83’de, Inception-ResNet-v2 igin Sekil 4.84’de

verilmistir.

ArvaPan

SagAkcignr

(@) (b)

Sekil 4.79. (a) Akcigerlerin farkli pndmoni bolgelerinin esit etiket degerine sahip oldugu maske
goriintiilerinden bir kesit (b) Orijinal goriintii izerine maskenin getirilmesi ile olusan goriintii



ArkaPlan

Pnomoni

SagAkciger

SolAkeiger

Sekil 4.80. ResNet-18 i¢in semantik segmentasyon

ArkaPlan

FPrnomonl

SagAkeiger

SolAkeiger

Sekil 4.81. ResNet-50 igin semantik segmentasyon

ArkaPlan

Pnomoni

SagAkciger

SolAkciger

Sekil 4.82. MobileNet-v2 i¢gin semantik segmentasyon
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ArkaPlan

Pnomoni

SagAkciger

SolAkciger

Sekil 4.83. Xception i¢in semantik segmentasyon

ArkaPlan

Pnomoni

SagAkciger

SolAkeiger

Sekil 4.84. Inception-ResNet-v2 i¢in semantik segmentasyon

Tiim modellerin egitim ve test iglemleri gerceklestirilmistir. Aglarin dogruluk
grafikleri genellikle ilk epokta hizli bir sekilde yiikselmekte, kayip grafigi ise hizli bir
sekilde diismektedir. Bu sonuglar semantik segmentasyon isleminin bagarili bir egitim
siireci gegirdigini gostermektedir. Test sonuglar1 incelendiginde akcigerlerin farkli ve
pnomoni boélgelerinin esit etiket degerine sahip oldugu semantik segmentasyonu tiim
aglarda sag akciger i¢in 0.86 iizerinde, sol akciger igin 0.85 iizerinde, pnémoni igin 0.60
iizerinde performans degerleri vermektedir. Ancak ResNet-50 ag1 performans olarak
diger aglardan daha basarili sonuglari ile 6ne c¢ikmaktadir. Egitimi tamamlanmis
ResNet-50 modeline verilen test goriintiilerinin sag akcigerler i¢in; ortalama BF skoru
0.9334 ile sag akciger sinirlarini tahmin ettigi, 0.9075 loU degeri ile smif algilama

hassasiyetine ulastigi, 0.9731 dogruluk orani ile piksel siniflandirma performansi elde
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ettigi izlenmektedir. Sol akciger icin; ortalama BF skoru 0.8897 ile sol akciger
siirlarini tahmin ettigi, 0.8983 loU degeri ile siif algilama hassasiyetine ulastigi,
0.9505 dogruluk orani ile piksel siiflandirma performansi elde ettigi gézlemlenmistir.
Pnémoni i¢in; ortalama BF skoru 0.7792 ile pndmoni sinirlarim1 tahmin ettigi, 0.6619
IoU degeri ile smif algilama hassasiyetine ulastigi, 0.9478 dogruluk orani ile piksel
simiflandirma performansi elde ettigi izlenmistir. Bu sonuglar COVID-19 tanili BT
gorintiilerinde akcigerin farkli ve pnodmonili bolgelerin esit etiket degerine sahip oldugu

semantik segmentasyonun basarili sonuglar verdigini géstermektedir.

4.8. Farkh Etiket Akciger ve Farkh Etiket Pn6moni Semantik Segmentasyon
Sonuglari

Akciger ve pnomonili bolgelerin kendi iclerinde farkli etiket degerlerine sahip
oldugu semantik segmentasyon icin yapilan denemelerde sag akciger, sol akciger, sag
pnomoni, sol pndmoni ve arka plan olmak iizere bes sinif bulunmaktadir. Sag akcigere
127 etiket degeri, sol akcigere 254 etiket degeri, sag pndmoniye 57 etiket degeri, sol
pnomoniye 184 etiket degeri ve arka plana 0 etiket degeri atanmistir. Bes sinifin
medyan frekans dengeleme agirlik katsayilarinin bulunmasi i¢in siiflarin piksel sayilari
ve gorlintiilerdeki toplam piksel sayisi hesaplanmistir. Cizelge 4.22°de smiflarin
hesaplanan piksel sayilar1 ve toplam piksel sayilari verilmistir. Sekil 4.85’de siniflarin

piksel frekans grafigi verilmistir.

Cizelge 4.22. Siniflarin hesaplanan piksel sayilari ve toplam piksel sayilar

Siiflar Piksel Sayisi Toplam Piksel Sayisi
Sag akciger 1.98E+07 3.35E+08
Sol akciger 2.36E+07 3.35E+08
Sag pnémoni 1.76E+06 2.31E+08
Sol pnémoni 2.71E+06 2.96E+08

Arka plan 2.87E+08 3.35E+08
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Sekil 4.85. Siniflarin piksel frekans grafigi

Medyan frekans dengeleme denklemi kullanilarak sag akciger igin 1.0000, sol
akciger i¢in 0.8396, sag pndmoni icin 7.7646, sol pndmoni i¢in 6.4777 ve arka plan i¢in
0.0690 agirlik katsayilart elde edilmistir. Bu agirhiklar “pixelClassificationLayer”
fonksiyonuna parametre olarak verilerek model siniflandirma katmani diizenlemistir.
Veriler random bir sekilde %60 egitim, %20 dogrulama, %20 test olarak ayrilmistir.
Veri arttirma ile resimler ¢cogaltilmis, “gray2rbg” parametresi ile goriintiiler ii¢ kanalli
olarak hazirlanmistir. Bes farkli derin 6grenme modeli “deeplabv3plusLayers”
fonksiyonuna giris parametresi olarak verilmis ve bes farkli egitim islemi
gerceklestirilmistir. Egitim sonucu elde edilen epok sayis1 ve iterasyona gore elde edilen
egitim dogruluk ve kayip grafigi ResNet-18 icin Sekil 4.86’da, ResNet-50 icin Sekil
4.87°de, MobileNet-v2 icin Sekil 4.88’de, Xception igin Sekil 4.89’da ve Inception-
ResNet-v2 i¢in Sekil 4.90’da verilmistir.
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Sekil 4.87. ResNet-50 i¢in egitim dogruluk ve kayip grafigi
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Sekil 4.88. MobileNet-v2 i¢in egitim dogruluk ve kayip grafigi
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Sekil 4.89. Xception i¢in egitim dogruluk ve kayip grafigi
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Sekil 4.90. Inception-ResNet-v2 i¢in egitim dogruluk ve kayip grafigi

Egitim islemi sonucunda elde edilen model agirliklar1 ile sistemlerin daha
onceden gormedigi %?20 test verisi kullanilarak semantik segmentasyon islemi
gerceklestirilmistir. Islem sonucu hesaplanan performans kriterleri Cizelge 4.23’de

verilmigtir.

Cizelge 4.23. Akciger ve pndmonili bdlgelerin kendi i¢lerinde farkl: etiket degerine sahip oldugu
segmentasyon sonuglari

Il\)/l%rg; I?grenme Dlii;fiik Sgtgrlzlrz i Ortalama loU Agirlikli loU Orte;)lz;r;a: BF
ResNet-18 0.9822 0.9623 0.7869 0.9690 0.8157
ResNet-50 0.9856 0.9618 0.8219 0.9740 0.8734
MobileNet-v2 0.9820 0.9614 0.7792 0.9690 0.7964
Xception 0.9819 0.9542 0.7686 0.9691 0.7950
Inception-ResNet-v2 0.9837 0.9567 0.8139 0.9707 0.8767

Smiflarin segmentasyon islemi sonucu performans degerleri Cizelge 4.24°de

verilmistir.
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Cizelge 4.24. Sag akciger, sol akciger, sag pnémoni, sol pndmoni ve arka plan gruplarinin segmentasyon
sonuglart
Derin _Ogrenme Siniflar Dogruluk loU Ortalama BF Puani
Modeli
Sag akciger 0.9579 0.8858 0.8846
Sol akciger 0.9357 0.8806 0.8390
ResNet-18 Sag pnémoni 0.9616 0.6209 0.6860
Sol pnémoni 0.9685 0.5598 0.6088
Arka plan 0.9877 0.9872 0.9742
Sag akciger 0.9711 0.9051 0.9206
Sol akciger 0.9609 0.9059 0.8861
ResNet-50 Sag pnémoni 0.9399 0.6811 0.8072
Sol pnémoni 0.9480 0.6284 0.7128
Arka plan 0.9891 0.9888 0.9834
Sag akciger 0.9504 0.8831 0.8685
Sol akciger 0.9352 0.8824 0.8322
MobileNet-v2 Sag pnémoni 0.9622 0.5907 0.6390
Sol pnémoni 0.9710 0.5526 0.5698
Arka plan 0.9880 0.9875 0.9740
Sag akciger 0.9282 0.8736 0.8342
Sol akciger 0.9515 0.8887 0.8451
Xception Sag pnomoni 0.9794 0.5108 0.5317
Sol pnémoni 0.9237 0.5819 0.6492
Arka plan 0.9883 0.9880 0.9735
Sag akciger 0.9730 0.8892 0.9044
Sol akciger 0.9629 0.8974 0.9037
Inception-ResNet-v2 Sag pnémoni 0.9324 0.6724 0.8059
Sol pnémoni 0.9286 0.6235 0.7395
Arka plan 0.9869 0.9867 0.9793

Test sonuglarindan 1 numarali goriintliniin 60. kesitindeki pnomoni etiketi

maskesi Sekil 4.91a’da, st iste cakistirilmast Sekil 4.91b’de verilmistir. Bu

goriintiiniin egitilen modele test olarak verilmesi ile elde edilen semantik segmentasyon
sonucglar1 ResNet-18 icin Sekil 4.92’de, ResNet-50 i¢in Sekil 4.93’de, MobileNet-v2
icin Sekil 4.94°de, Xception i¢in Sekil 4.95°de, Inception-ResNet-v2 i¢in Sekil 4.96’da

verilmistir.
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Sekil 4.91. (a) Akcigerlerin ve pnémoni bolgelerinin farkl: etiket degerlerine sahip oldugu maske
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goriintiilerinden bir kesit (b) Orijinal goriintii lizerine maskenin getirilmesi ile olusan goriintii
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Sekil 4.92. ResNet-18 igin semantik segmentasyon
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Sekil 4.93. ResNet-50 i¢in semantik segmentasyon

92



ArkaPlan

SagPnomoni

SolPnomoni

SagAkciger

SolAkciger

Sekil 4.94. MobileNet-v2 i¢in semantik segmentasyon
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Sekil 4.95. Xception i¢in semantik segmentasyon
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Sekil 4.96. Inception-ResNet-v2 i¢in semantik segmentasyon
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Tiim modellerin egitim ve test islemlerinin sonucu birbirine yakin sonuglar
vermektedir. Aglarin dogruluk grafikleri genellikle ilk epokta hizli bir sekilde
yiikselmekte, kayip grafigi ise hizli bir sekilde diismektedir. Bu sonuglar semantik
segmentasyon isleminin basarili bir egitim siireci gegirdigini gostermektedir. Test
sonuclar1 incelendiginde akciger ve pndmonili bolgelerin kendi iglerinde farkli etiket
degerine sahip oldugu semantik segmentasyonu tiim aglarda akcigerler i¢in 0.83
tizerinde, pnémoni i¢in 0.51 tizerinde performans degerleri vermektedir. Ancak ResNet-
50 ag1 performans olarak diger aglardan daha basarili sonuglari ile 6ne ¢ikmaktadir.
Egitimi tamamlanmis ResNet-50 modeline verilen test goriintiilerinin sag akciger icin;
ortalama BF skoru 0.9206 ile sag akciger sinirlarini tahmin ettigi, 0.9051 IoU degeri ile
smif algilama hassasiyetine ulastigi, 0.9711 dogruluk orani ile piksel siniflandirma
performansi elde ettigi izlenmektedir. Sol akciger i¢in; ortalama BF skoru 0.8861 ile sol
akciger sinirlarini tahmin ettigi, 0.9059 IoU degeri ile sinif algilama hassasiyetine
ulastigi, 0.9609 dogruluk orani ile piksel siniflandirma performansi elde etmistir. Sag
pnomoni i¢in: ortalama BF skoru 0.8072 ile sag pnomoni siirlarini tahmin ettigi,
0.6811 IoU degeri ile smif algilama hassasiyetine ulastigi, 0.9399 dogruluk orani ile
piksel siniflandirma performansi elde ettigi goézlemlenmistir. Sol pndmoni igin;
ortalama BF skoru 0.7128 ile sol pndmoni siirlarin1 tahmin ettigi, 0.6284 IoU degeri
ile sinif algilama hassasiyetine ulastigi, 0.9480 dogruluk orani ile piksel siniflandirma
performansi elde ettigi izlenmektedir. Bu sonuglar COVID-19 tanili BT goriintiilerinde
akciger ve pnomonili bolgelerin kendi i¢lerinde farkli etiket degerine sahip oldugu
semantik segmentasyonun basarili sonuglar verdigini gostermektedir. Fakat, akciger ve
pnoémonili bolgelerin esit etiket degerine sahip oldugu semantik segmentasyon, akciger
ve pnomonili bolgelerin farkli etiket degerine sahip oldugu semantik segmentasyona

gore daha yiiksek performans degerleri elde etmistir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuclar

Bu tez calismasinda, COVID-19 tanili BT goriintiilerinin sekiz farkli senaryoda
ve Deeplabv3+ semantik segmentasyon modeline bes farkli derin 6grenme
algoritmasinin entegre edilmesi ile kirk farkli deneme yapilmistir. Tim denemelerin
egitim dogruluk ve kayip grafikleri incelendiginde egitim siirecinin basarili bir sekilde
gergeklestigi gdzlemlenmistir. Ancak egitilmis aglara test goriintiileri verilmesi ile derin
O0grenme modeline gore performans kriterlerinde farkliliklar bulunmaktadir. Bu
modeller icerisinde ResNet-50 derin 6grenme algoritmasi daha yiliksek performans
degerleri ile 6ne ¢ikmaktadir. Cizelge 5.1 ve Cizelge 5.2°de tiim senaryolar icin elde
edilen ResNet-50 modelinin ortalama performans ve siniflara gore performans degerleri

verilmigtir.

Cizelge 5.1. Tiim senaryolar i¢in ResNet-50 modelinin ortalama performans sonuglari

Senaryo  Maske Model Kiiresel Ortalama Ortalama Agirhkh Ortalama

Dogruluk Dogruluk loU loU BF Puani
. . ResNet-

Senaryo-1 Akcigerler Esit o 09949 09951 09789 09899  0.9888
.o ResNet-

Senaryo-2 Akcigerler Farkli i 09927 09948 09626 09859  0.9764

Senaryo-3 Pnomoni Esit oNEE 09907 09832 07843 09851 07991
" . ResNet-

Senaryo-4 Pnémoni Farkli i 09888 09858 06899 09827  0.7231

Akcigerler ve Pnomoniler ResNet-

Esit 50 0.9884 0.9687 0.8602 0.9791 0.9056

Senaryo-5

Akcigerler Esit Pnomoni  ResNet-

Senaryo-6 0.9853 0.9696 0.7711 0.9747 0.8319

Farkli 50
Senaryo-7 “keigerler Farkh ResNet- 59860  0.0654  0.8644 09748  0.8972
Pnoémoni Esit 50

Akcigerler ve Pnomoniler ResNet-

Farkl1 50 0.9856 0.9618 0.8219 0.9740 0.8734

Senaryo-8




Cizelge 5.2. Tiim senaryolar i¢in ResNet-50 modelinin siniflara gére performans sonuglari
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Senaryo Maske Model Siiflar Dogruluk loU Ortalama BF
Skoru
. Akcigerler 0,9955 0,9637 0,9836
Akcigerler
Senaryo-1 Esit ResNet-50
¥ Arka Plan 0,9948 0,9940 0,9940
Sag akciger 0.9969 0.9414 0.9681
Senaryo-2  oET ResNet50  Solakciger  0.9954  0.9547 0.9697
Arka plan 0.9922 0.9918 0.9913
Pni . Pnoémoni 0.9756 0.5791 0.6592
Senaryo-3 Eni(;mom ResNet-50
y Arka plan 0.9909 0.9905 0.9390
Sag pnémoni 0.9846 0.5587 0.6136
Senaryo-4 Egﬁiﬂom ResNet-50  Sol pnomoni ~ 0.9839  0.5222 0.5566
Arka plan 0.9889 0.9887 0.9244
. Akciger 0.9608 0.9200 0.9226
Akcigerler
ve
- . . ResNet-50
SeNaryo-S  pnsmoniler Pnomoni 09525  0.6684 0.8034
Esit
Arka plan 0.9929 0.9924 0.9908
Akciger 0.9403 0.8993 0.8741
gl‘.‘t’igeﬂer Sagpnomoni 09714  0.6209 0.7242
Senaryo-6 i . ResNet-50
Pnémoni . .
Sol pnémoni 0.9746 0.5728 0.6693
Farkli
Arka plan 0.9920 0.9914 0.9867
Sag akciger 0.9731 0.9075 0.9334
Akcigerler -
Sol akciger 0.9505 0.8983 0.8897
Farkli
Senaryo-7 Pnémoni ResNet-50
Esit Pnémoni 0.9478 0.6619 0.7792
Arka plan 0.9903 0.9900 0.9865
Sag akciger 0.9711 0.9051 0.9206
. Sol akciger 0.9609 0.9059 0.8861
Akcigerler
Senaryo-8 oo, . ResNet-50 Sagpnomoni  0.9399  0.6811 0.8072
Pnémoniler
Farkli . .
Sol pnémoni 0.9480 0.6284 0.7128
Arka plan 0.9891 0.9888 0.9834
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Ortalama performans sonuglar1 incelendiginde, biiyiik bolgeye sahip olan sinifin
anlamsal boliitlemesi denemelerinde yiiksek performans degerleri elde edildigi
gozlemlenmektedir. Kiiciik bolgeye sahip olan smifin semantik segmentasyon
sonuglarin biiyiik bélgeye sahip olan sinifa kiyasla daha diisiik performans degerlerine
ulastig1 tespit edilmistir. Genel olarak ortalama performans sonuglarinda biitiin
senaryolar icin basarilt sonuglara ulasilmistir. Siniflarin  performans sonuglari
incelendiginde, kii¢iik bolgeye sahip pnomoni bolgelerinin anlamsal boliitlemesinde,
siniflandirma yapilacak bdlge sayisi arttikca performans degerinin yiikseldigi
gozlemlenmektedir. Pnomoni bolgeleri semantik segmentasyon sonucu performans
degerleri  yiikselirken akciger bolgesi  performans  degerlerinin  diistigi
gbzlemlenmektedir. Bu sonuglar neticesinde kiiciik bolgeye sahip sinifin en yiiksek
performans degerine ulasilmak igin gOriintli iizerindeki anlamsal boliitlemesi
gergeklestirilecek olan sinif sayisinin maksimum da tutulmasi gerektigi sonucuna
ulasilmaktadir.

Literatiirde deeplabv3+ modeline derin 6grenme algoritmalar1 entegre edilerek
COVID-19 BT gériintiilerini segmente eden iki calisma bulunmaktadir. Iki calisma da
Polat tarafindan 2022 yilinda DeepLabv3+ ve modifiye edilmis DeepLabv3+
kullanilarak gergeklestirilmistir. Veri kiimesi olarak Italyan Tibbi ve Girisimsel
Radyoloji Dernegi’nin sagladigt 40’dan fazla hastadan alinan 100 BT gOriintiisii
kullanilmustir. Ik ¢aligmada semantik segmentasyon denemeleri 3 farkli senaryoda
gerceklestirilmistir. Ik senaryo akciger ve arka plan, ikinci senaryo akciger, COVID ve
arka plan, tgilincii senaryo akciger, COVID, konsolidasyon, plevral eflizyon ve arka
plan olmak iizere veri kiimesi hazirlanmigtir. Akciger ve arka plan segmentasyonu igin
IoU katsay1 degeri akciger igin 0.987 ve arka plan i¢in 0.979 olarak elde edilmistir.
Akciger, COVID ve arka plan segmentasyonu icin IoU katsayr degeri akciger i¢in
0.789, COVID i¢in 0.548 ve arka plan i¢in 0.972 olarak elde edilmistir. Her lezyon
tiirliniin ayr1 ayr1 smiflandirildigl segmentasyon islemi i¢in IoU katsayr degeri akciger
icin 0.789, COVID ig¢in 0.429, konsolidasyon i¢in 0.345, plevral efiizyon i¢in 0.057 ve
arka plan igin 0.972 olarak bulunmustur. ikinci ¢alismada ise semantik segmentasyon
denemesi tek senaryoda gerceklestirilmistir. Bu senaryo akciger, COVID ve arka plan
smiflarmin  bulundugu senaryodur. Modifiye edilmis DeeplLabv3+’da ASPP
modiiliindeki atroz oranlar1 6, 12, 18 yerine 4, 8, 12 olarak degistirilmistir. Yapilan

degisiklik sayesinde lezyon segmentasyonunda daha basarili sonu¢ elde edilmesi
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amaclanmistir. Gergeklestirilen egitim ve test islemleri sonucunda dice ve loU metrik
degerlerinin %2 oraninda arttig1 belirtilmistir (Polat, 2022D).

Bu tez calismasindaki sonuglar ile kiyaslandiginda Polat’in yaptigi birinci
caligmadaki ilk iki deneme senaryo-1 ve senaryo-5’e, ikinci ¢alismadaki tek deneme
senaryo-5’e denk gelmektedir. ResNet-50’nin en yiiksek performans degerleri
vermesiyle Polat’in kullandigi model uyumludur. Ancak bu calismada elde edilen
performans degerleri Polat’in calismasina kiyasla daha yiiksek elde edilmistir. Bunun
sebebi veri sayis1 ve boyundaki farkliliklar, iterasyon ve mini batch size degerlerdeki
farkliliklar olabilir. Polat sadece ii¢ senaryoda ve tek algoritmada denemeler
gerceklestirirken bu tez ¢alismasinda sekiz senaryo ve bes algoritmada toplam kirk
deneme uygulanmigtir. Dolayisiyla bu tez ¢alismasi belirtilen makalelerdeki

uygulamalardan daha kapsamli bir i¢erige ve deneme sayisina sahiptir.

5.2 Oneriler

COVID-19 hastaligi1 2019 yilinin son ¢eyreginde patlak vermis ve biitiin diinyay1
hizl1 bir sekilde etkisi altina almis bir salgindir. Nezleye benzeyen belirtiler ile baslayan
hastalik akcigerlerde pnomoniye sebep olmakta ve erken miidahale edilmezse 6liime
sebebiyet vermektedir. BT goriintiiler akciger lizerinde pndmoni olan bolgeleri daha net
gosterdigi i¢in saglik kurumlarinda siklikla kullanilmaktadir. Bu goriintiiler iizerinde
radyologlar tarafindan teshis ve ilgili bolgelerin segmentasyon islemi manuel olarak
yapilmaktadir. Radyolog sayisinin az olmasi, hasta ve goriintii sayisinin ¢ok fazla
olmasindan dolayr manuel analizler ¢ok fazla siire almaktadir. Bundan dolay1 hastane
ortamlarinda bilgisayar tabanl destek sistemlerinin kullaniminin artmasiyla hastaligin
erken teshisi ve hata oranmin en aza indirilmesi igin literatiirde siklikla ¢alismalar
yaptlmaktadir. Bu tez caligmasinda, DeepLabv3+ semantik segmentasyon metoduna
ResNet-18, ResNet-50, MobileNet-v2, Xception, Inception-ResNet-v2 derin 6grenme
modelleri entegre edilerek BT goriintiilerinin farkli senaryolarda segmentasyon islemi
gerceklestirilmistir. Zenodo web sitesinde arastirmacilarin kullanimina acik kaynak
olarak sunulan 10 adet 3B BT goriintiisii veri seti olarak kullanilmistir. MATLAB
ortaminda yapilan denemelerde DeepLabv3+ modeline entegre edilen ResNet-50
modelinin tiim senaryolarda daha basarili sonuglar verdigi izlenmistir. BT
goriintiilerinde pnomoni gibi kiigiik bolgelerin bagarili segmentasyonu i¢in goriintiilerin
olabildigince alt smiflara ayrilmasi gerekliligi bu tez caligmasindaki en Onemli

ciktilardan biridir.
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Derin 6grenme modellerinin literatiire sunulmasi ile beraber goriintiilerde
simiflandirma, segmentasyon, obje tespiti ve tahmin problemlerinde hizli bir sekilde
basarili sonuglar elde edilmektedir. Ozellikle medikal alanda gerceklestirilen calismalar
bilgisayar destekli klinik karar destek sistemleri i¢in hizli ¢géziimler iiretmekte, teshis ve
tedavi stirelerini kisaltmasi hedeflenmektedir. Modellerin ytliksek dogrulukta ¢oziimler
tiretebilmesi i¢in ¢ok fazla veri ve etiket bilgisine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu ¢aligmalar
icin veriler genellikle 6zel bir kurum veya ¢alisma grubu tarafindan toplanarak
arastirmacilarin kullanimina ya 6zellestirilmis web sitelerinden ya da GitHub ve Kaggle
gibi veri paylasim sitelerinden sunulmaktadir. Tiirkiye OECD iilkeleri icerisinde en ¢cok
MR ve BT goriintiisii alan iilke konumundadir. Bu goriintiiler Saglik Bakanligi veri
tabanlarinda depolanmakta, hasta ve doktorlarin her zaman e-Nabiz sistemi iizerinden
goriintlilemelerine izin verilmektedir. Ancak veriler spesifik olarak bazi arastirmacilar
tarafindan etik kurul izni ile kullanilabilmektedir. Bu sistem iizerinden tiim hastaliklara
doniik verilerin etiketlenerek tiilkemizdeki aragtirmacilarin kullanimina sunulmasi
nitelikli derin 6grenme uygulamalarinin yapilabilmesinin Oniinii agacaktir. Modeller
sonucu elde edilen agirliklar PACS sistemine entegre edildiginde, cihazdan g¢ekilen
goriintii hizl bir sekilde sunucular iizerinde analiz edilerek doktorlarin bilgisayarlarina
bir Onbilgi ve teshis i¢in yardimci gorseller getirebilir. Bu tez ¢alismasinda
gerceklestirilen COVID-19 ve benzeri hastaliklar i¢in klinik karar destek sitemleri yerli
yazilimlar ile {tlkemize katma deger saglayabilir. Literatirde COVID-19 BT
gorlntiilerinin DeepLabV3+ modeli ile yapilan segmentasyon c¢aligsmalar1 ¢ok fazla
olmadigindan, bu tez calismasindaki denemeler ve sonuglar aragtirmacilara faydali bir

kaynak olacak niteliktedir.
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