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Yiiksek Lisans Tezi
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Elektronik Miihendisligi Anabilim Dal1

Damisman: Dog. Dr. Ersen YILMAZ

Yeni Koronaviriis hastaligi (COVID-19) SARS-CoV-2 viriisiiniin sebep oldugu bir
salgin hastaliktir. Bulasiciliginin ¢ok yiiksek olmasi sebebiyle hastaligin kontrol altina
alinabilmesi i¢in enfekte olmus bireylerin hizlica tespit edilip izole edilmesi
gerekmektedir. Hastaligin tespit edilmesinde siklikla tercih edilen yontem ters
transkripsiyon-polimeraz zincir reaksiyonu (RT-PCR) testleridir. Bu testlerin sonug
verme siirelerinin uzunlugu ve basarim yiizdelerinin hastaligin evrelerine gore farklilik
gosterebilmesi 6nemli dezavantajlar1 olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Hastaligin erken evrelerinde hizli ve dogru bir sekilde COVID-19 tanis1 koyabilmek
icin tibbi radyolojik goriintiileme yontemleri de kullanilmaktadir. Bu yontemler, hasta
ile daha az temas gerektirdiginden daha az bulas riskine sahiptir. Ozellikle, X-151n1 (X-
Ray) ve Bilgisayarli Tomografi (BT) goriintiileri tizerinden derin 6grenme temelli
yaklagimlar ile COVID-19’un tespit edilmesini hedefleyen galismalar literatiirde
yogun ilgi gormektedir.

Bu calismada, akciger BT goriintiilerini igeren bir veri kiimesi olusturulmustur. Bu
veri kiimesi {izerinde derin 6grenme temelli mimariler kullanilarak COVID-19’un
tespiti gergeklestirilmistir. Derin 6grenme mimarileri kullanilirken iki farkli izlem
takip edilmistir. Birinci izlemde, Basit-CNN ve VGG16 mimarileri kullanilarak ag
derinliginin basarim iizerindeki etkisi incelenmistir. Ikinci izlemde ise 6grenme
aktarimi yonteminin derin Ogrenme mimarilerinden VGG19, MobileNet ve
DenseNet’in basarimlart tizerindeki etkisi arastirilmistir. Calismalar sonucunda
DenseNet201 mimarisinin 0,99 test dogrulugu ile en yiiksek basarima sahip oldugu
gbzlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: COVID-19, Derin Ogrenme, Akciger Bilgisayarli Tomografisi,

Evrisimsel Sinir Aglari, Ogrenme Aktarimi
2022, xiii + 66 sayfa.

Vi



ABSTRACT

MSc Thesis

COVID-19 DETECTION WITH IMAGE PROCESSING AND DEEP LEARNING
FROM LUNGS COMPUTED TOMOGRAPHY

Feyzanur Banu DEMIR

Bursa Uludag University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electronics Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Ersen YILMAZ

The novel coronavirus disease (COVID-19) is an epidemic disease caused by the
SARS-CoV-2 virus. Due to the high contagiousness of the disease, infected individuals
must be identified and isolated quickly to control the disease. The most preferred
method for detecting the disease is reverse transcription-polymerase chain reaction
(RT-PCR) tests. The length of the results of these tests and the fact that the percentage
of success can differ according to the stages of the disease stand out as important
disadvantages.

Medical radiological imaging methods are also used to diagnose COVID-19 quickly
and accurately in the early stages of the disease. These methods have less risk of
infection as they require less contact with the patient. Studies in the literature that target
the detection of COVID-19 with deep learning-based approaches, especially through
X-Ray (X-Ray) and Computed Tomography (CT) images attract intensive attention.

In this study, a dataset including lung CT images was created. On this dataset, the
detection of COVID-19 was carried out using deep learning-based architectures. Two
different strategies were followed when using deep learning architectures. In the first
strategy, the effect of network depth on performance was examined using Basic-CNN
and VGG16 architectures. In the second strategy, the effect of the learning transfer
method on the performance was examined using VGG19, MobileNet and DenseNet.
As a result of the studies, it has been observed that the DenseNet201 architecture has
the highest performance with a test accuracy of 0,99.

Keywords: COVID-19, Deep Learning, Lung Computed Tomography, Convolutional
Neural Networks, Transfer Learning
2022, xiii + 66 pages.
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1. GIRIS

Yeni koronaviriis (COVID-19), Aralik 2019°da ilk olarak Cin’de ortaya ¢ikan ve bulastig
kisilerde oksiiriik, nefes darligi ve ates gibi bazi belirtilere neden olan bir hastaliktir.
Ulkemizde ilk vaka Mart 2020°de ortaya ¢ikmustir ve bu tarih itibariyle Diinya Saglik
Orgiitii (DSO) tarafindan pandemi ilan edilmistir (T.C. Saglik Bakanlig1, 2022).

Saglik sistemlerinin yetersizligi ile birlikte giinden giine artan yeni vaka, liim ve yogun
bakima yatan hasta sayilart bu yeni salginin tiim diinyay1 ciddi bir sekilde tehdit ettiginin
gostergesi olmustur. Hastaligin yayilmasini kontrol altina alabilmek, uygulanan tibbi
tedavilerin etkinligini arttirabilmek icin hizli ve dogru bir sekilde viriis tasiyan bireylerin
tespit edilmesi gerekmektedir. Bu amagla kullanilan birincil teshis yontemi, bir st
solunum yolu siiriintii 6rneginden SARS-CoV-2’ye ait riboniikleik asidin (RNA) tespit
edildigi RT-PCR yontemidir. Siiriintii testleri her yeni kisi ig¢in yeni bir test Kiti
gerektirdiginden yalnizca ciddi derecede belirti gosteren kisilere yapilmaktadir.
Dolayisiyla, maddi olarak bir yiikk gerektirdiginden yeterli test kiti sayisinin
saglanamadigi iilkeler bulunmaktadir. Bunun yani sira test sonucunun ¢ikma siiresi
degisken olup hastalifin erken evrelerinde yiiksek oranlarda yanlis negatif sonuclar

vermesi soz konusudur.

Daha hizli ve hastaligin ilk evrelerinde yiiksek dogru pozitif oranina sahip teshis
yontemlerine ihtiyag duyulmaktadir. Gogiis radyolojik gorintileri COVID-19 gibi
akciger hastaliklari ile ilgili 6nemli belirtilere sahiptir. Bu nedenle X-ray ve bilgisayarl
tomografi (BT) gibi tibbi goriintiileme yontemleri COVID-19 ile enfekte olmus bireylerin
zamaninda teshis edilip izole edilmesinde yararli olmaktadir (Singh et al., 2020).
Yumusak dokularin X-ray’lerde dogru bir sekilde ayirt edilememesi ve COVID-19 gorsel
bulgularinin BT goriintiilerinde X-ray’lere gore daha net ve anlasilir olmasi nedeniyle BT

goriintiiler tercih edilmektedir.

Gogls radyolojik verilerinden COVID-19'u tespit etmek yeni vaka sayilarinin artig hizi
nedeniyle zaman alic1 ve oldukga zahmetli bir is yiikii haline gelmektedir. Ayni zamanda

cok biiyiik bir veri y1gini igerisinden gorsel bulgularin degerlendirilmesi insan hatalarina



elverigli bir zemin olusturmaktadir. Bu nedenlerle, radyologlarin is yiikiiniin azaltilmasi
ve teshislerin yiiksek basarim oranlariyla gergeklesebilmesi igin makine O6grenmesi
yontemlerine basvurulmaktadir. Ozellikle, son yillarda derin 6grenme mimarilerinden
olan evrisimsel sinir aglarindaki (CNN) basarili ¢alismalar, bu mimarinin tip alaninda da

yaygin olarak kullanilmasina yol agmistir (Bakator & Radosav, 2018; Esteva et al., 2021).

Bu kapsamda COVID-19’un gogiis radyolojik verileri lizerinden tespitinde derin
o6grenme modellerine dayali ¢alismalar literatiirde yogun ilgili gormektedir. Clinkii bu
modellere dayanan yaklasimlar hizli, giivenilir ve otomatik analizlere olanak

saglamaktadir (Panwar et al., 2020).

Bu tez ¢alismasinda COVID-19’un akciger BT leri {izerinden hizli ve giivenilir olarak
tespit edilebilmesi i¢in derin 6grenme temelli yaklasimlar sunulmustur. Yaklasimlar iki
ana izlemde incelenmistir. Birinci izlemde; Basit-CNN ve VGG16 mimarileri
kullanilarak COVID-19 tespiti gergeklestirilmistir. Bu yaklasimda evrisimsel sinir
aglarinda katman derinliginin dogruluga olan etkisi gdzlemlenmistir. ikinci izlemde ise
ti¢ ayr1 derin transfer 6grenme mimarisi kullanilarak COVID-19 tespiti yapilmistir. Her
iki izlemdeki mimarilerin basarim incelemesi bu tez kapsaminda olusturulan COVID-19
pozitif ve COVID-19 negatif bireylerin akciger bilgisayarli tomografilerini igeren bir veri

kiimesi lizerinde gergeklestirilmistir.



2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. Derin Ogrenme Calismalari

Diistinme, 6grenme Ve karar verme gibi insani 6zelliklerin miihendislik uygulamalarina
aktarimi, makine 6grenmesi adiyla uzun yillardir ilgi goren ve gittikge popiilerligini
arttiran bir alandir (Goldberg, D. E., & Holland, 1988; Quinlan, 1986). Bir makinenin
insan gibi ogrenmesini saglamak igin insan beynindeki Sinir hiicrelerinin g¢alisma
mantigindan faydalanilmaktadir. Bu amagla 1943 yilinda ilk kez biyolojik sinir sistemi
fonksiyonlarina karsilik gelen yapay mantiksal bir modelleme gerceklestirilerek yapay
sinir aglarinin (YSA) temelleri olusturulmustur (Pitts & McCulloch, 1943). Boylece
insanin Ogrenmesini saglayan sinir hiicreleri matematiksel olarak modellenmistir.
Sayisallastirilan hiicrelerin beraber ¢aligmasi ve néronlarin giiciiniin arttirilmasi gibi bazi
ihtiyaglar ortaya cikmustir. 1949 yilinda ortaya konulan “Hebbian Ogrenme” bu
ihtiyaglar1 ¢oziimlemeye yonelik kurallarin temelini olusturmustur. 1957°de tek bir
norondan olusan yapay sinir agmin ilk uygulamasi olan algilayict (perceptron)
tasarlanmistir (Rosenblatt, 1958). Boylece yapay sinir aglarinin tarihsel ii¢ dalgasindan
birincisi yani temellerinin olusturuldugu sibernetik (cybernetics) siire¢ sona ermistir
(Goodfellow et al., 2016; Hebb, 1949). Baslangicta umut vadeden bu modelin dogrusal
olmayan verilerle ¢alisamamasi, 6rnegin Ozel Veya (XOR) islevini 6grenememesi, yapay
sinir aglarinin karanlik doneme girmesine sebep olmustur (Minsky & Papert, 1969). 10
yillik duraklama donemi sonrasinda 1980 yilinda ¢agdas evrisimsel sinir aglarina temel
olacak yiiksek gorsel Oriintii tanima becerisine sahip Neocognitron mimarisi
gelistirilmistir  (Fukushima, 1980). 1986’da geriye yayilim (back propogation)
algoritmasi detayli olarak tamimlanmistir (Rumelhart et al., 1986). Geriye yayilhim
algoritmasinin uygulanmas ile yapay sinir aglarinda ¢ok katmanli yapilar popiilerlik
kazanmustir. 1980’11 y1llarda gergeklesen bu calismalar yapay sinir aglarinin ikinci dalgasi
olan baglanticilik (connectionism) dénemini olusturmaktadir. Bu dalgada gergeklestirilen
calismalar ve elde edilen kavramlar derin 6grenmenin temelini olusturmustur. 2006
yilinda ¢ok katmanli yapilari igeren ¢alismalarla yapay sinir aglarinin {igiincii dalgasi olan
derin 6grenme baslamistir (G. E. Hinton & Salakhutdinov, 2006; Geoffrey E. Hinton et

al., 2006). Derin 6grenme, goriintii verilerinden nesne tanima ve algilama, konusma



tanima gibi pek ¢ok farkli alanda ve karmagik problemde basarili sonuglar vermektedir

(Bengio, 2009; G. E. Hinton & Salakhutdinov, 2006; Lecun et al., 2015).

Evrisimsel sinir aglari, derin 6grenmenin kullanildig1 nesne tanima, goriintii isleme, dil
isleme gibi projelerde siklikla kullanilan bir tiir sinir agidir. Klasik sinir aglarindan en
biiyiikk farki verilerin uzamsal ozelliklerini korumasi ve goriintiilerin 6zelliklerini
cikartmasidir. Dolayisiyla karmasik goriintli gibi zor girdi verilerine kars1 dayaniklidir.
Evrisimsel sinir aglarinin ismi ag katmanlar arasinda yer alan ve evrisim (convolution)

islevini gerceklestiren katmandan gelmektedir.

Lecun ve digerleri, ticari amacla pratikte kullanilan ilk CNN agi olan LeNet-5’1
olusturmuslardir. Iki boyutlu girdi sekillerinin degiskenliklerine kars: tasarlanmis olan
LeNet-5 ile el yazisi karakter tanima uygulamasi gerceklestirmislerdir. Calismalarinda
LeNet-5’in klasik makine 6grenmesi algoritmalarina gore daha yiiksek basarim verdigini

gostermiglerdir (LeCun et al., 1998).

Bir sonraki déniim noktas1 ImageNet Biiyiik Ol¢ekli Gorsel Tanima Yarismasi (ILSVRC)
kapsaminda ortaya atilan AlexNet ile gergeklestirilmistir. Bu yarismada biiyiik 6lgekli bir
veri tabani lizerinden nesne algilama ve goriintii siniflandirma alaninda yiiksek basari elde
etmek amaclanmaktadir. AlexNet daha dnceki denemelere gore ¢ok kiigiik hata oranlari
vererek bu yarigsmayi kazanmigtir (Krizhevsky et al., 2012). AlexNet iizerinde hiper-
parametre ayar1 yaparak Zeiler ve Fergus, ZFNet adin1 verdikleri mimari ile model
basarisint arttirmiglardir (Zeiler & Fergus, 2014). Simonyan ve Zisserman, Visual
Geometry Group biinyesinde gelistirdikleri VGGNet ile ag derinligi ve katman
yapilarindaki degisikliklerle smiflandirma bagarisint  artirmiglardir  (Simonyan &
Zisserman, 2015).

Mimari derinligi ile basarim degisimini gozlemleyen ve yine yiiksek bagarim elde eden
bir diger ¢alisma da GoogleNet olmustur (Szegedy et al., 2015). VGGNet ve GoogleNet
ile mimari derinliginin basar1 tizerindeki etkisi kanitlanmigtir. Bunula birlikte, agin
derinlesmesi egitimin zorlasmasina sebep olmaktadir. Bu zorlugun giderilmesi amaciyla

ResNet mimarisi Onerilmistir. Bu mimari yeni bir 6grenme cercevesine sahip 152



katmanli bir derin evrigimli sinir ag1 icermektedir (Sangeetha & Prasad, 2006). Tiim bu
caligmalar sonucunda elde edilen yiiksek bagsarimli CNN mimarileri literatiirde gok genis

bir yelpazede uygulama alanina sahip olmustur.

2.2. Tibbi Gorintiileme

ABD Gida ve ilag¢ Dairesinin (FDA) tanimina gdre tibbi gériintiileme * tibbi durumlari
teshis etmek, izlemek veya tedavi etmek amaciyla insan viicudunu goriintiilemek i¢in
kullanilan birkag farkl: teknolojiyi ifade eder. Her teknoloji tiirii, viicudun incelenen veya
tedavi edilen alan1 hakkinda olas1 hastalik, yaralanma veya tibbi tedavinin etkinligi ile
ilgili farkli bilgiler verir.” seklinde ifade edilmektedir. Tim tibbi goriintiileme
yontemlerinde genel amag; tiimor, hastalikli doku, kemik dokularinda bulunan kiriklar
gibi ilgilenilen durumun kontrast yardimi ile goriiniir hale getirilmesidir. Boylece bir
doktor, radyolog tarafindan incelenebilmesi ve teshis edilebilmesi kolaylagmaktadir.
Tibbi goriintiilemenin temeli 1895 yilinda CW Rontgen tarafindan X-isinlarinin
kesfedilmesine dayanmaktadir. X-1sin1 goriintiileme yonteminde insan viicudundan
gecirilen X-1g1ninin bir kismi i¢ dokular tarafindan emilir, bir kism1 sagilir geri kalan
kismu ise detektore iletilir. Ik zamanlarda hassasiyeti oldukca diisiik olan tek bir goriintii
icin bile pozlama stiresi ¢ok uzun zaman almaktaydi. Bununla birlikte X-1s1inlarinin insan
viicudu iizerindeki zararli iyonlastirici radyasyon gibi biyolojik etkileri tam olarak
bilinmemekteydi. Tiim bu olumsuzluklara ragmen X-1s11 gériintiileme, uzunca bir siire
tan1 prosediirlerinde insan viicudu igerisinden goriintii saglamanin tek yolu olarak
kullanilmistir. Tibbi goriintiileme yontemlerindeki ilerlemeler, dijital bilgisayarlar ve veri

isleme alanlarinda gerceklesen gelismeler ile birlikte hiz kazanmustir.

Bir sonraki biiyiik gelisme 1972°de Geoffrey Housfield tarafindan X-1sin1 goriintiilemede
diizlemsel yerine kesitsel goriintiiler alinmasini1 saglayabilen bilgisayarli tomografinin
(BT) kesfedilmesi olmustur. BT, X-1is1m1 yayan dedektorlerin insan viicudu tizerinde
hareket ederken organlarin ve dokularin enine kesit goriintiilerini alarak ¢alismaktadir.
Bu iki 6nemli gelismenin ardindan bilgisayarli goriintiileme ve goriintii isleme yontemleri
yardimu ile radyolojik verilerin incelenmesi, teshis ve tedavi planlanmasi kolaylasmistir.
(FDA, 2018, 2019; Haidekker, 2014; Hounsfield, 1973)



2.3. Tibbi Gériintillemede Derin Ogrenme Cahsmalar

Derin 6grenme, X-ray, MRI, PET, BT gibi tibbi goriintiiler tizerinden bilgisayar destekli
hastalik tespiti amaciyla kullanilan yontemlerin basinda gelmektedir. Lezyonlarin gorsel
analizi gibi hastaligin teshisine yonelik yardimci uygulamalar ile radyologlarin tani
koyma gorevini kolaylastirabilmektedir. Derin 6grenme literatiiriinde nesne tanima ve
bilgisayarli gérme goérevi yiiriitillen ¢alismalarda insan performansiyla yarisabilecek

sonuglar elde edilmistir (Kim et al., 2019).

Tibbi goriintiilerin elde edilmesi ve bilgisayara aktarilabilmesi ile otomatik analiz yapan
sistemlerin olusturulmasi popiiler bir ¢alisma alan1 olmustur. Bu alanda ilk tibbi goriintii
analizleri birlesik kural tabanli bir sistem olusturmak i¢in diisiik seviyeli piksel islemenin
ardindan matematiksel modellemenin uygulanmasi ile ger¢eklestirilmistir. Ayni zamanda
yapay zekada da bu kural tabanli goriintii isleme sistemine benzer bir yap1 bulunmaktadir.
Eski moda sistemler (GOFAI) olarak adlandirilan bu sistemlerin temelinde if-then-else
gibi kurallar mevcuttur (Haugeland, 1985). 1990 yilinin sonlarinda béliitleme igin
kullanilan aktif sekil modelleri, bilgisayar destekli algilama ve teshis icin Oznitelik
cikarimi ve istatistiksel siniflandiricilar gibi denetimli teknikler medikal goriintii
analizinde c¢okca tercih edilmektedir. Bahsedilen tekniklerde en 6nemli nokta medikal
gorlntiiler tizerinden ayirt edici 6zelliklerin ¢ikarilmasidir. Bilgisayarm verileri en iyi
sekilde temsil eden ozniteliklerin ¢ikarimini yapmasi, goriintii analizlerindeki en 6nemli
gelismelerden biridir ve derin 6grenme yaklasimlarinin temelini olusturmustur. Derin
ogrenme, girdi verileri ¢ikis katmanina dogru ilerlerken her katmanda daha yiiksek
seviyeli 6zelliklerin 6grenildigi ¢ok katmanli ag yapisindan olugmaktadir. Goriintii analiz
caligmalarinda en yiiksek basar1 gosteren derin 6grenme modeli evrisimli sinir aglart
(CNN) olmustur. CNN modelleri tizerindeki ¢alismalar 1970 yillarinin sonlarindan beri
gerceklestirilirken 1995 yilinda tibbi goriintiiler {izerinde de kullanilmaya baslanmistir

(Fukushima, 1980; Lo et al., 1995; Litjens et al., 2017).

Derin Ogrenme yontemleri, radyolojik goriintiiller {izerinde siniflandirma, tespit,
boliitleme, yerellestirme gibi problemlerde yaygin olarak  kullanilmaktadir.

Siniflandirma, tespit ve boliitleme literatiirde ¢okga ilizerinde calisilmig tibbi goriintii



isleme problemleri olarak karsimiza c¢ikmaktadir (Ker et al.,, 2017). Bu alanda

gercgeklestirilen ¢aligmalar boliimiin devaminda sunulmustur.

2.3.1. Ssmiflandirma

Siiflandirma, derin 6grenmenin tibbi goriintli analizinde biiyiik katkilarinin bulundugu
alanlardan biridir. Tibbi goriintiillemede X-ray, bilgisayarli tomografi (BT), manyetik
rezonans goriintiileme (MRI) gibi radyolojik goriintiller iizerinden goriintii
siniflandirmasi; nesne veya lezyon siiflandirma amaciyla kullanilmaktadir. Tiptaki tim
bilim dallarinda yaygin olarak tercih edilmektedir ve tibbi teshise destek saglamaktadir
(Ker etal., 2017; Litjens et al., 2017).

Literatlirde ¢ok farkli hastaliklarin siniflandirilmasinda derin sinir aglarinin kullanildig:
ve basaril1 sonuglara sahip oldugu pek cok ¢alisma mevcuttur. Ornegin néroloji alaninda
Hosseini ve digerleri, {i¢ boyutlu CNN mimarisi ile beyin MRI goriintiileri tizerinden
Alzheimer hastaligini1 0,99 dogrulukla tespit etmislerdir (Hosseini-Asl et al., 2018). Goz
hastaliklar1 alaninda ise Pratt ve digerleri, diyabetik retinopatiye sahip bireyler arasinda
hastaligin bes farkli siddet seviyesinin siniflandirilmasin1 g6z fundusunun dijital
fotograflarini igeren goriintii kiimesi tizerinden 0,75 dogrulukla gergeklestirmislerdir
(Prattetal., 2016). Literatiirde gogiis hastaliklari alaninda gergeklestirilen ¢aligmalar tibbi
goriintii tiirleri agisindan BT ve X-ray kullanilan ¢alismalar olarak gruplandirilabilir. X-
ray kullanilan g¢alismalara Ornek olarak, Rajpurkar ve digerleri gogilis rontgenleri
tizerinden 14 farkli akciger hastaligimin smiflandirmasini  gergeklestirmislerdir.
Calismada DenseNet mimarisi olan ChexNet kullanilmis ve pnomoni siniflandirmasini
0,76’lik bir AUC degeri ile elde etmislerdir (Rajpurkar et al., 2017). BT kullanilan
calismalara ornek olarak ise, Nardelli ve digerleri, gogiis BT goriintiileri {izerinden
damarlar icin arter-ven simiflandirmasi yapmislardir. Calismada CNN kullanilmis ve
0,94°liik bir genel basariya ulasmislardir (Nardelli et al., 2018). Patoloji alaninda ise derin
O0grenme caligsmalar1 histopatolojik goriintiilerin siniflandirilmasinda kullanilmaktadir.
Kumar ve digerleri 20 farkli doku sinifina ait histopatolojik goriintii tizerinde Alexnet ve

VGGNet modelleri ile 0,95 siniflandirma dogruluguna ulagmiglardir (Kumar et al., 2017).



2.3.2. Tespit

Tibbi goriintiiler tizerinden tespit islemleri organ, nesne, lezyon ve énemli bolge tespiti
olarak oOrneklendirilebilir. Hastaliklarin teshisinde ve tedavisinde bir lezyonun
tespitindeki dogruluk ciddi bir 6neme sahiptir. Bu nedenle bilgisayar destekli algilama
caligmalar1 tibbi goriintiiler tizerinde derin 6grenmenin kullanildigi 6nemli alanlardan
biridir. Literatiirdeki ¢alismalar birgok tibbi bilim dalinin bu uygulamalardan destek

sagladigini gostermektedir.

Esteva ve digerleri dermoskopik goriintiiler {izerinde iyi huylu, koti huylu veya
neoplastik olmayan lezyon tespitinde CNN mimarisi ile 0,72°lik bir dogruluk orani elde
etmislerdir (Esteva et al., 2017). Ciresan ve digerleri, gogiis histolojisi goriintiilerinde
mitotik figiir tespit etmek amaciyla 11-13 katmana sahip CNN modeli kullanmislar ve
ICPR 2012 mitoz tespit yarismasini kazanmiglardir (Ciresan et al.,, 2013).
Sirinukunwattana ve digerleri, ¢alismalarinda kolorektal adenokarsinom goriintiilerinden
cekirdek merkezlerinin tespit edilmesi i¢in uzamsal regresyon ve ¢evreleyen uzamsal
baglami kullanan CNN yaklasimi Onermislerdir ve 0,80’lik F1-skor degeri elde
etmislerdir (Sirinukunwattana et al., 2016). Gogiis hastaliklar: alaninda gergeklestirilen
calismalarda X-rayler ve BT ler siklikla kullanilmaktadir. Literatiirde yer alan ¢aligmalar
bu iki tibbi goriintiileme yonteminin 6nemini vurgulamaktadir. Lo ve digerleri gogiis
rontgenlerinden nodiil tespiti i¢in 2 gizli katmana sahip CNN kullanmiglardir (Lo et al.,
1995). Akciger BT goriintiileri iizerinden kanserli nodiil tespiti i¢in diizenlenen Kaggle
Data Science Bowl yarigsmasinda Liao ve digerleri en iyi basarima sahip sonuglarla
yarigmayi kazanmiglardir (Liao et al., 2017). Setio ve digerleri BT akciger taramalarindan
pulmoner nodiil tespiti igin bir CNN modeli dénermislerdir (Setio et al., 2016). Ayni
amacla Dou ve digerleri ¢ok diizeyli baglamsal ii¢ boyutlu CNN modeli ile ¢alisma
gerceklestirmiglerdir (Dou et al., 2017). Her iki ¢alismada klasik makine &grenmesi
yontemlerine gore yiiksek dogruluklar elde edilmistir. Shin ve digerleri ise iki 6nemli
bilgisayar destekli algilama sorununu ele almislardir. Interstisyel akciger hastaliklarini ve
lenf diigiimlerini saptamak igin AlexNet-CNN, Cifar-CNN ve GoogLeNet-CNN
modelleri gibi genisligi ve derinligi degisken olan bes CNN modeli kullanarak yiiksek
basarim elde etmislerdir (Shin et al., 2016).



2.3.3. Bolitleme

Boliitleme elle yapildiginda zaman alict ve zahmetli bir siirectir. Bu nedenle derin
O0grenme yontemleri ile otomatik olarak boliitleme yapilmasi is yiikiinliin azalmasi
acisindan 6nemli gelismelerden biri olmustur. Boliitleme ¢alismalart BT ve MRI
goriintiileri tizerinde siklikla kullanilmaktadir. Akciger, karaciger, kalp gibi cesitli
organlarin; tiimor, kanama gibi birgok farkli dokularin boliitlenmesi igin

kullanilmaktadir.

Pek c¢ok biyomedikal bélitleme uygulamasinda gosterdigi basarim nedeniyle tercih
edilen U-Net, Ronneberger ve digerleri tarafindan 6nerilmistir (Ronneberger et al., 2015).
U-Net ile birlikte tekrarlayan evrisimli sinir aglar1 da (RNN) boliitleme ¢alismalarinda
siklikla kullanilmaktadir. Xie ve digerleri bu yontemi histopatalojik goriintiiler tizerinde
kullanmiglardir (Xie et al., 2016). Moeskops ve digerleri, MRI beyin goriintiilerinin beyaz
madde, gri madde gibi bir dizi doku siniflarina boliitlenmesi igin paralel olarak ¢alisan 3
farklt CNN modeli kullanmislar ve 0,82 ile 0,87 arasinda zar benzerlik katsay1 degerine
ulagmislardir (Moeskops et al., 2016). Milleterai ve digerleri MRI prostat goriintiilerinin
boliitlenmesi i¢in 3-boyutlu CNN kullanarak 0,87 zar benzerlik katsayr degeri elde
etmislerdir (Milletari et al., 2016). Lezyon boliitlemesine 6rnek olarak Brosch ve digerleri
U-Net benzeri bir mimari ile multipl skleroz (MS) lezyonlarinin béliitlemesini

gerceklestirmislerdir (Brosch et al., 2016).

2.4. Akciger Bilgisayarh Tomografiler Uzerinde Derin Ogrenme Uygulamalar

Akciger hastaliklarinin tespit ve tedavisinde gogilis radyografisi en onemli muayene
asamalarindan biridir. Radyolog tarafindan degerlendirilmis bir tibbi gériintii doktorlara
hastaligin teshisinde biiyiik kolaylik saglamaktadir. Degerlendirilecek tibbi goriintiiniin
tiirli akcigerde incelenmesi istenen bulgulara gore degisiklik gosterebilmektedir. Rontgen
cthazlarimin erisilebilirliginin kolay olmasi, ¢ekim siiresinin kisa olmasi ve degerlendirme
asamasinin hizli gergeklesmesi gibi avantajlart dolayisiyla X-ray goriintiileri akciger
hastaliklar1 tanisinda her zaman tipik olarak kullanilan ilk goriintiileme yontemidir. Fakat

tic boyutlu BT goriintiileri kadar hassasiyete sahip degildir. Dolayisiyla literatiirde



akciger hastaliklarinin derin 6grenme yaklagimlari ile tespit edilmesi, siniflandirilmasi,
boliitlenmesi calismalarinda BT’ler siklikla tercih edilmektedir. Ozellikle BT'ler
tizerinden interstisyel akciger hastaliklarina isaret eden dokusal Oriintiilerin tespiti de

popiiler bir arastirma konusudur.

Charbonnier ve digerleri tomografilerden hava yolu segmentasyonu ve Sizinti tespiti
siiflandirmasi yapmuslardir. Calismada evrisimsel sinir ag1 kullanmislardir (Charbonnier
et al., 2017). Ciompi ve digerleri pulmoner perifissural nodiiller {izerinde siniflandirma
problemine ¢6ziim olarak 6nceden egitilmis bir CNN mimarisi kullanmislardir (Ciompi
et al., 2015). Tarando ve digerleri akciger BT leri iizerindeki hastaliga ait oriintiilerden
faydalanarak smiflandirma yapabilmek igin CNN mimarisi ile bilgisayar destekli bir
teshis ¢aligmasi gerceklestirmislerdir (Tarando et al., 2016). Anthimopoulos ve digerleri
intersistyel akciger hastaliklarinda dokusal simiflandirma yapabilmek i¢in bir CNN
mimarisi onermislerdir. Tespit edilen dokulari saglikli, buzlu cam opakligi (GGO),
mikrolezyon, konsolidasyon, ve GGO/retikiilasyon ¢iktilarina gore siniflandirmiglardir

(Anthimopoulos et al., 2016).

Shen ve digerleri, BT akciger taramalarindan tanisal akciger nodiilii siniflandirmasi i¢in
¢ok Olgekli evrigsimli sinir aglarint (MCNN) kullanmiglardir. Her birinde 2 evrisim
katmani bulunan paralel 3 CNN ile malign ve iyi huylu nodiilleri 0,86 dogrulukla
smiflandirmislardir (Shen et al., 2015).

Akciger bilgisayarli tomografileri bir¢ok akciger hastaligi hakkinda 6nemli gorsel bilgiler
icermektedir. Literatiirde bu goriintiileri kullanarak akciger hastaliklarinin tespitinin
yapildig1 pek ¢ok calisma mevcuttur. 2019 yilinda ortaya ¢ikan ve pandemi haline gelen
COVID-19’da bu literatiirde yerini almistir.

2.5. COVID-19'un Arka Plam
Siddetli akut solunum sendromu (SARS) ilk olarak 2002 yilinda ortaya ¢ikan, bulasiciligi

ve Oldiirme oranimin yiiksekligi ile 21. yiizyilda diinya sagligini tehdit eden kiiresel bir

salgin hastaliktir. Bu hastaliga sebep olan mikroorganizma; solunum yolu enfeksiyonlari,
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gastroenterit gibi insanlarda ve hayvanlarda c¢esitli hastaliklara sebep olan
koronaviriislerin yeni bir tiirli olarak tanimlanmustir. Viriisler, oksiirme, hapsirma
esnasinda olusan damlaciklar ile insandan insana bulasabilmektedir. (Chan-Yeung et al.,

2003; Peiris et al., 2020; WHO, 2003).

Siddetli akut solunum sendromu koronaviriisii-2 (SARS-CoV-2) olarak adlandirilan yeni
tir koronaviriis ise Aralik 2019°da Cin’in Wuhan kentinde ortaya ¢ikmustir. Hastalik
enfekte damlaciklarla bulasmaktadir ve 2-14 giin siiren kulugka siliresine sahiptir.
Semptomlart ates, halsizlik, yorgunluk, nefes darligi, bogaz agrisi ve Oksiiriikk gibi
sikayetlerdir. Hastalik bir kisim insanda asemptomatik olarak seyredebilirken bir
kisminda ise pndmoni, akut solunum sikintis1 (ARDS), ¢coklu organ yetmezligi ve 6lim

gibi ¢ok ciddi durumlara yol agabilmektedir (Singhal, 2020).

COVID-19 viriisine sahip kisilerle temasta bulunulmasi, hastaliga ait belirgin
semptomlarin goriilmesi, akciger radyografilerinde COVID-19 belirtilerinin varligi
kisinin COVID-19 siiphelisi olarak degerlendirilmesine sebep olmaktadir. Kisinin

enfekte birey oldugunu dogrulamak i¢in teshis edilmesi gerekmektedir.

2.5.1. COVID-19'un laboratuvar tabanh teshisi

COVID-19 ile enfekte olmus bireyler semptomatik veya asemptomatik olabilmektedir.
Bir kisinin enfeksiyon durumunun dogrulanmasi i¢in molekiiler RT-PCR siiriintii testleri,
hizli antijen veya antikor testleri ve serolojik testler gibi laboratuvar tabanli ii¢ ana test

yontemi kullanilmaktadir.

Gergek zamanli polimeraz zincir reaksiyonu testleri (RT-PCR), viral RNA tespiti ile
COVID-19 tan1 dogrulamasi gergeklestiren standart bir yontem olarak kabul edilmektedir
(Da Silva et al., 2020). RT-PCR testleri genel olarak 4-8 saat araliginda
sonuclanmaktadir, dolayisiyla bir kisinin pozitif veya negatifligini goreceli olarak kisa bir
stirede belirlemektedir. PCR yonteminde bogaz siirlintiisii, nazofaringeal siiriintii gibi
solunum yolu numuleri ile kisinin koronaviriis tasiyip tasimadigi belirlenmektedir. Her

seviyedeki hastane laboratuvarlarinda uygulanabilmesi yani kolay erisilebilirligi
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sayesinde Aralik 2019’dan giliniimiize kadar yaygin olarak kullanilan birincil tespit
yontemidir. Fakat hastaligin erken evrelerinde yanlig-pozitif veya yanlis-negatif sonuglar
vermesi, diisiik viral yiike maruz kalmis olan asemptomatik bireylerin negatif ¢ikmasi,
alinan orneklerin kalitesinin diisiik olmasi, kontaminasyon gibi teknik olumsuzluklara

sahiptir.

Kan numuleri lizerinden yapilan diger spesifik olmayan testlerde bazi 6nemli kan
degerlerinin yiiksek veya disik olmast COVID-19 enfeksiyonunun belirtileri
olabilmektedir (Singhal, 2020).

2.5.2. COVID-19'un tibbi goriintiileme tabanh teshisi

RT-PCR testi COVID-19 pozitif bireylerin tespitinde standart yontemlerden biri olmasina
ragmen, sahip oldugu teknik yetersizlik ve olumsuzluklardan dolayr bazi destek
yontemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. BT ve X-ray gibi tibbi goriintiileme teknikleri bu
nedenle ilk olarak yardimci yontemler olarak kullanilmaya baglanmistir. Gergeklestirilen
caligmalarda bu yontemlerin birincil tani yontemi olmasini destekleyici duyarlilik
seviyeleri elde edilmistir. Dolayisiyla X-ray ve BT’ler COVID-19'un tespitinde dnemli
bir kullanim kapasitesine ulasmistir (Loddo et al., 2021).

Gogiis X-ray’leri lizerinden COVID-19 tespiti, X-ray cihazlarinin her seviyedeki saglik
kurulusunda bulunmasi dolayisiyla daha ulagilabilir ve daha az maliyetlidir. Ayni
zamanda diisiik radyasyon yiikiine sahiptir bu nedenle yiiksek kullanilabilirlik avantajt
bulunmaktadir (Ghaderzadeh & Asadi, 2021). Akciger bilgisayarli tomografileri ise buzlu
cam opaklig1 ve alt segmental konsolidasyonu gibi daha spesifik gorsel gostergeleri ¢ok
daha hassas bir sekilde gosterebilmektedir. Hafif veya asemptomatik enfekte bireylerde
bile BT goriintiileri anormal olarak gozlemlenmektedir. Bu nedenle negatif test sonucuna
sahip kisilerde bile BT yardimi ile COVID-19 teshisi yapilabilmektedir. Bu durum
BT’lerin COVID-19’un akciger belirtileri iizerinde ¢cok daha hassas oldugunu kanitlar
niteliktedir.
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BT’lerde COVID-19 bulgular1 hasta profiline gore farklilar gostermektedir. Bu

farkliliklara ragmen yaygin olarak gozlemlenen ve teshiste kullanilan bazi1 gorsel

Ozellikler asagida verilmistir (Y. H. Jin et al., 2020).

1.

© o N o

Lezyonlarin dagilimi (esas olarak bronsiyal vaskiiler demetler boyunca
subplevral) - periferik veya peribronkovaskiiler varligi

Buzlu cam veya konsolidatif opakliklardan etkilenen lob sayist

Lezyonlarin miktar1 (genellikle ii¢ veya daha fazla lezyon, ara sira tek veya ¢ift
lezyon)

Lezyon sekilleri (diizensiz, biiylik blok, nodiiler, topakli, petek benzeri veya
1zgara benzeri, vb.)

Lezyonlarin yogunlugu (¢ogunlukla diizensiz, buzlu cam opakliginin (GGO) ,
konsolidasyonun varligi)

I¢ yapilar (interlobiiler septal kalinlasmanin , hava bronkogrami varlig)
Fibrotik lezyonlarin varlig

Nadir plevral efiizyon ve lezyonda vaskiiler genislemenin varlig

Amfizem, interstisyel akciger hastaligi tiiberkiiloz, gibi altta yatan akciger

hastaliginin varlig

Sekil 2.1°de akciger BT’lerinde ki bazi COVID-19 belirtilerine ait Ornekler

gosterilmektedir. Bu gostergelerin BT ler lizerinde gozlemlenmesi doktorlarin hastalar

icin teshiste bulunmasina yardimci olmaktadir (Da Silva et al., 2020; Falzone et al., 2021;
Y. H. Jinetal., 2020; Singhal, 2020).

Sekil 2.1. COVID-19'lu bir hastanin akcigerlerinin BT'sindeki GGO belirtegleri

13



2.6. Akciger Bilgisayarli Tomografiler Uzerinde COVID-19 Tespiti I¢cin Derin

Ogrenme Uygulamalari

Literatiirde COVID-19’un tespiti amaciyla BT goriintiiler {izerinde derin 6grenme
mimarilerinin kullanildig1 pek ¢ok ¢aligma yer almaktadir. Bu ¢aligmalar problemi ele
alis yaklasimlarina gore iki grupta toplanabilir; ikili siniflandirma ve ¢oklu siniflandirma.
Ikili smiflandirmalarda genellikle COVID-19/Normal veya COVID-19/Bakteriyel
Pnomoni seklinde iki smif kullamilmaktadir. Coklu smiflandirmada ikili
smiflandirmadaki smiflarin yanina toplum kokenli pnomoni (CAP), influenza A/B gibi
diger hastalik siniflar1 eklenerek sayi arttirilmaktadir. Literatiir tizerinde gergeklestirilen
incelemeler siniflandirma yaklasimlari agisindan analiz edilerek ikili siniflandirma ve

coklu smiflandirma basliklari altinda sunulmustur.

2.6.1. iKili simiflandirma

S. Wang ve digerleri M-Inception V3 modeli ile transfer 6grenme kullanarak harici test
veri kiimesinde toplam 0,79 dogruluk degeri elde etmislerdir (S. Wang et al., 2021).

Song ve digerleri COVID-19’u tespit edebilmek igin bir tan1 sistemi olusturmuslardir.
VGG16, DenseNet, ResNet ile DRE-Net adinda ResNet50 temelli yeni bir mimari
kullanmiglardir. COVID-19 ve bakteriyel pnémoni siniflandirmasinda sirasiyla 0,84;
0,82; 0,86; 0,86 dogruluk degerleri elde etmislerdir. COVID-19 ve saglikli birey
siniflandirmasinda ise 0,90; 0,92; 0,92 ve 0,94 dogruluk degerlerine ulagsmigslardir (Song
etal., 2021).

Shah ve digerleri, VGG16, DenseNet-169, ResNet-50, InceptionV3, VGG19 ile ve

CTnet-10 adinda yeni bir mimari kullanmiglardir. Elde edilen sonuglarda CTnet-10
mimarisi ile 0,82 dogruluk degeri elde edilirken VGG19 ile 0,94 dogruluk degerine
ulagilmistir (Shah et al., 2021).

Gifani ve digerleri, onceden egitilmis 15 CNN mimarisi; EfficientNets(BO-B5),
NasNetLarge, NasNetMobile, InceptionV3, ResNet-50, SeResnet 50, Xception,
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DenseNet121, ResNext50 ve Inception_resnet_v2 kullanmislardir. Daha iyi sonuglar elde
edebilmek i¢in transfer 6grenme yontemi ve en iyi mimari kombinasyonu igin topluluk
O0grenme yontemini kullanmislardir. Calismalar sonucunda en i1yi bes dogruluk degeri,
EfficientNets B0 0,82; EfficientNets B3 0,76; EfficientNets B5 0,82; Inception_resnet_v2
0,77; Xception 0,74 bigiminde elde edilmistir. Bu bes derin transfer 6grenme mimarisi ile
gerceklestirilen topluluk Ogrenme ydntemi sonucunda ise 0,85 dogruluk degerine

ulagilmistir (Gifani et al., 2021).

Harmon ve digerleri, COVID-19 ve normal birey siniflandirmasinda ii¢ boyutlu derin

evrigsimsel mimari ile 0,91 dogruluk elde etmislerdir (Harmon et al., 2020).

Xu ve digerleri, transfer 6grenme ile dnceden egitilmis ResNet18 mimarisi kullanarak

0,86 dogruluk degerine ulasmiglardir (Xu et al., 2020).

B. Wang ve digerleri, onceden egitilmis CNN mimarileri olarak ResNet-50, InceptionV3,
DPN-92 (Dual path network), 3D U-Net++ ve Attention ResNet-50 kullanmislardir. 3D
U-Net++ ve ResNet-50 birlesik modeli ile 0,97 dogruluk degeri elde etmislerdir (B. Wang
et al., 2020).

Chen ve digerleri, U-Net++ mimarisi ile boliitleme yaptiktan sonra onceden egitilmis
ResNet50 mimarisi ile siniflandirma yaparak 0,95 dogruluk degerine ulagmiglardir (Chen
et al., 2020).

Polsinelli ve digerleri, COVID-19 ve saglikli birey smiflandirmas: i¢in SqueezeNet
temelli bir CNN kullanarak 0,83 dogruluk degeri elde etmislerdir (Polsinelli et al., 2020).

Loey ve digerleri, BT veri kiimesinin boyutlarini arttirmak i¢in klasik veri gogullama
tekniklerinin yan1 sira CGAN kullanmiglardir. AlexNet, VGGNet16, VGGNet19,
GoogleNet ve ResNet50 mimarileri ile ¢alismislaridr. En 1yi basarim sonucu olan 0,83

dogruluk degerine ResNet50 mimarisiyle ulasmislardir (Loey et al., 2020).
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Rahimzadeh ve digerleri, CNN’lerin siniflandirma dogrulugunu arttirmak igin
ResNet50V2 mimarisi ile birlikte degistirilmis o6znitelik secim piramit agini
kullanmiglardir. Bu yontem ile 0,98 dogruluk degeri elde etmislerdir (Rahimzadeh et al.,
2021).

Jangam ve digerleri, heterojen Onceden egitilmis bir topluluk 6grenme yoOntemi
onermislerdir. VGG 19, ResNet 101, DenseNet 169 ve WideResNet 502 transfer 6grenme
uygulanmis CNN aglarim1 kullanarak COVID-CT veri kiimesi tizerinde 0,85 dogruluk
degerine ulagsmislardir (Jangam et al., 2022).

Wang ve digerleri, COVID-pozitif ve COVID-negatif siniflandirmasi yapmak igin ii¢
boyutlu derin evrigimli bir sinir ag1 olan DeCoVNet’i dnermisler ve 0,90 dogruluk degeri
elde etmislerdir (X. Wang et al., 2020).

Kogilavani ve digerleri, slipheli BT goriintiileri iizerinde saglikli ve COVID-19 ayirimi
yapmak i¢in VGG16, DenseNetl121, MobileNet, NASNet, Xeption ve EfficientNet derin
evrisimsel sinir aglarini kullanmislardir. Caligmalar sonucunda sirasiyla 0,98; 0,98; 0,96;

0,90; 0,92; 0,80 dogruluk degerlerine ulasmislardir (Kogilavani et al., 2022).

Maghdid ve digerleri, basit tek konvoliisyon katmanli CNN ile dnceden egitilmis bir
AlexNet mimarisi kullanmiglardir. Basit CNN i¢in 0,94 dogruluk degeri elde edilirken,
AlexNet i¢in 0,82 degerine ulasilmistir (Maghdid et al., 2021).

X. Yang ve digerleri, DenseNet-169 ve ResNet-50 gibi CNN aglarin1 kendi kendini
denetleyen 6grenme ve ¢ok gorevli 6grenme gibi algoritmalarla egiterek 0,89'luk bir

dogruluk degerine ulagmiglardir (X. Yang et al., 2020).

Jaiswal ve digerleri, COVID-pozitif ve COVID-negatif siniflandirmasi yapabilmek igin
bir derin transfer 6grenme (DTL) yodntemi Onermislerdir. Yontemin temelinde
DenseNet201 yer almaktadir. Onerilen modelde dogruluk degeri olarak 0,96 elde
edilirken VGG16 ve ResNet modellerinde ise 0,95 dogruluk degerine ulasmislardir
(Jaiswal et al., 2021).
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He ve digerleri, en verimli derin 6grenme yontemini bulabilmek i¢in Self-Trans adli kendi
kendini denetleyen bir transfer 6grenim yaklasimi Kullanmislardir. DenseNet-121,
DenseNet-169, VGG-16, ResNet-18, ResNet-50, EfficientNet-b0, EfficientNet-b1 aglari
ile yapilan deneyler sonucunda DenseNet-169’u omurga olarak kullanarak Self-Trans

yontemi ile 0,86 dogruluk degerine ulasmiglardir (He et al., 2020).

S. Yang ve digerleri, COVID-19 ve saglikli birey ayirimi yapabilmek i¢in DenseNet
algoritmasii kullanarak belirli bir esik degeri se¢imi ile 0,92 dogruluk degeri elde
etmislerdir (S. Yang et al., 2020).

Pathak ve digerleri, derin transfer 6grenme yontemi kullanarak COVID-19 ile enfekte
olmus birey tespiti yapmuslardir. Ilk olarak ResNet50 temelli bir 6grenme
geceklestirmislerdir. Bu model ile 0,93 dogruluk degeri elde etmislerdir (Pathak et al.,
2020).

Sacedi ve digerleri, DenseNet-121, ResNet, MobileNet mimarileri ile COVID-19 ve
saglikli birey smiflandirmasi yapmiglar ve iyi sonuglara DenseNet-121 mimarisi ile
ulagsmiglardir. Calismalar sonucunda 0,91 dogruluk degeri elde edilmistir (Saeedi et al.,
2020).

2.6.2. Coklu simiflandirma

Yousefzadeh ve digerleri, DenseNet, ResNet, Xception ve EfficientNetBO mimarilerini
kullanmislardir. Siniflandirmayr COVID-19, COVID-19 olmayan anormal (NCA) ve
normal olmak iizere ii¢ sinifli olarak gergeklestirmisler ve 0,96 dogruluk degerine

ulagsmiglardir (Yousefzadeh et al., 2021).

Hu ve digerleri, COVID-19 tespitini, toplum kokenli pnonomi(CAP), pndmoni
olmayan(NP) ve COVID-19 smiflarinin ikKili, t¢li kombinasyonlari bigiminde
gerceklestirmislerdir. Degistirilmis VGG mimarisi kullanmislardir. Ikili siniflandirmanin

tglii smiflandirmaya gore daha yiiksek dogruluk degerlerine sahip oldugunu
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gostermiglerdir. COVID-19/NP siniflandirmasinda ortalama 0,96 dogruluk degeri elde
etmislerdir (Hu et al., 2020).

Jin ve digerleri, siniflandirma problemine ¢ok sinifli olarak yaklasmislardir. Veri kiimesi
COVID-19, CAP, influenza A/B ve pndomoni olmayan olmak iizere dort simiftan
olugsmaktadir. ResNet 152 temelli iki boyutlu derin evrigimli sinir ag1 kullanarak COVID-
pozitif ve COVID-negatif siniflandirmasinda 0,95 dogruluk degeri elde etmislerdir (C.
Jinetal., 2020).
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3. MATERYAL ve YONTEM

3.1. Kullanilan Veri Kiimesi

COVID-19’un BT goriintiileri iizerinden derin 6grenme yontemleri ile tespit edilmesi
pandemi siireci boyunca popiilerligini arttirmistir. Birgok goriintii analizi uygulamasinda
oldugu gibi bu ¢alismalarda da biiyiik veri kiimelerinin elde edilmesinde zorluklar
yasanmaktadir. Dolayisiyla arastirmacilardan bazilar1 bu konuda paylasilmis agik
kaynakli veri kiimeleri ilizerinde c¢alismalarini yiirlitiirken bir grup da kendi veri
kiimelerini olusturmustur. Bu tez ¢alismasi kapsaminda yeni bir veri kiimesi olusturularak

derin 6grenme mimarileri ile COVID-19’un tespiti yapilmistir.

Veri kiimesi hazirhigi iki kurumun katilimiyla gok merkezli retrospektif bir ¢alisma olarak
yuritiilmiistir. Birinci merkez, hastalara ait tomografilerin elde edilmesinin ve
etiketlenmesinin gergeklestirildigi Trabzon Kanuni Egitim ve Arastirma Hastanesinin
Enfeksiyon Hastaliklar1 ve Radyoloji Klinigidir. ikinci merkez ise verilerin analiz
edilmesi, COVID-19 tespiti igin derin 6grenme tabanli bir sistemin gelistirildigi Bursa
Uludag Universitesi Elektrik-Elektronik Miihendisligi Béliimiidiir. Bu tez calismasindaki
tiim asamalar Bursa Uludag Universitesi Tip Fakiiltesi Klinik Arastirmalar Etik Kurulu
11/08/2021 tarih 2021-11/3 karar no’lu etik kurul karar1 ve SBU Trabzon Kanuni Egitim
ve Arastirma Hastanesi Klinik Arastirmalar Etik Kurulu 10/06/2021 tarih 2021/95 karar

no’lu etik kurulu karar1 ¢ercevesinde gerceklestirilmistir.

Hastane arsivinden COVID-19 pozitif tanis1 almig bireyler ve viriis belirtisi bulunmayan
normal bireylere ait BT goriintiilerini igeren bir veri kiimesi olusturulmustur. Veriler,
Eylil 2020 ve Aralik 2021 aylar1 arasinda hastaneye basvuru yapmis olan eriskin
bireylerin BT lerinden olusmaktadir. COVID-19 sinifi igin hastanenin pandemi servisine
yatisi yapilmis COVID-19 bulgularina sahip 1116 adet akciger bilgisayarli tomografisi
kullanilmistir. Bu gruba ait akciger BT 6rnekleri Sekil 3.1°de verilmistir. Normal sinifi
icin i¢ hastaliklar1 klinigine basvuruda bulunmus bireylere ait 998 saglikli akciger
bilgisayarl1 tomografisi kullanilmistir. Bu gruba ait BT ornekleri ise Sekil 3.2°de

verilmistir.
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Sekil 3.1. COVID-19 bulgularina sahip BT goriintli 6rnekleri

Sekil 3.2. COVID-19 bulgularina sahip olmayan BT goriintii 6rnekleri
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Gorlntliler 1356x765 piksel boyutlarinda PNG (tasmnabilir ag grafigi) formatinda
diizenlenerek 2114 BT goriintiisii igeren bir veri kiimesi hazirlanmigtir. Veri kiimesinin

siniflara gére dagilim1 Sekil 3.3’te gosterilmistir.

NORMAL
47%

COVID-19
53%

HCOVID-19 = NORMAL

Sekil 3.3. Veri kiimesinin siniflara gére dagilimi

3.2. Basarim Olgiitleri Ve Istatistiksel Analiz

Kullanilan modellerin basarim degerlendirmesinde 6lgiit olarak dogruluk, kesinlik,

duyarlilik, 6zgiilliik ve F1-skor kullanilmistir.

Dogruluk, modelin dogru olarak tahmin ettigi 6rnek sayisinin veri kiimesinde yer alan

tim 6rnek sayisina oranidir (Denklem 3.1).
Kesinlik, modelin pozitif olarak tahmin ettigi verilerinin dogrulugunu ifade etmektedir.
Bagka bir deyisle modelin COVID-19 olarak siniflandirmada ne kadar giivenilir oldugunu

yansitir (Denklem3.2).

Duyarlilik, modelin test verileri izerinde COVID -19’1u bireyleri dogru olarak tahmin

edebilme yetenegi yani dogru pozitif oranidir (Denklem3.3) .
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Ozgiilliikk, modelin test verileri iizerinde saglikli bireyleri dogru olarak tahmin edebilme

yetenegi yani dogru negatif oranidir (Denklem3.4).

F1-Skor, kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir (Denklem3.5).

Basarim Olgiitlerinin  hesaplanmasi1 i¢in Cizelge 3.1°deki karisiklik  matrisi
kullanilmaktadir. Cizelgede yer alan Dogru Pozitif (DP), COVID-19’un dogru tahmini;
Yanlis Pozitif (YP), COVID-19’un yanlis tahmini; Dogru Negatif (DN), saglikli
bireylerin dogru tahmini; Yanlis Negatif (YN) ise saglikli bireylerin yanlis tahmin
sayisidir. (Kohavi & Provost, 2016; Yilmaz, 2016).

Cizelge 3.1. Karigiklik Matrisi

Tahmin Edilen Simif
Pozitif Negatif

Dogru Pozitif ~ Yanlis Negatif

Pozitif
5 (DP) (YN)
R
2
i ) Yanlis Pozitif =~ Dogru Negatif
= Negatif
(YP) (DN)
T DP + DN
BT = P+ DN +YP + YN 3.1)
Kesinlik = bP
eSSt = pp  YP (3.2)
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DP

D -
uyarlilik DP VN (33)
zaiillie = DN
ZGUEIE = DN v vp (3.4)
F1— Skor = ———DF
" TYN+YP+2+DP (3.5)

3.3. Derin Ogrenme

Derin 6grenmenin temelinde yapay sinir aglart yer almaktadir. Yapay sinir aglari,
biyolojik sinir agina benzer sekilde galisan yapay néronlardan olusan dijital bir sinir ag1
modellemesidir. Biyolojik sinir sisteminin yapi tasi olan noron Sekil 3.4’te gosterilmistir
(Basheer & Hajmeer, 2001). Bir biyolojik noron, hiicre govdesi, dentritler ve aksonlar
olmak iizere ii¢ ana boliimden olugmaktadir. YSA’larin olusum asamasinda bu biyolojik
yapidaki kisimlara karsilik gelen ve ayni islevi listlenen yapay birimler olusturulmustur.
Dentritler, toplama fonksiyonuna; hiicre gévdesi, transfer fonksiyonuna; sinapslar, agirlik
degerlerine ve aksonlar yapay sinir agi ciktisina karsilik gelmektedir. Bahsedilen

birimlerin bulundugu bir yapay sinir ag1 6rnegi Sekil 3.5’te gosterilmektedir.

Dentritler
/
\A

Hiicre
Govdest
/Akson

sioe—7 Sinapslar

Sekil. 3.4. Biyolojik ndron yapis1
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Sekil 3.5’deki ag yapisinda goriildiigii gibi, girdi degerleri agirlik degerleri ile garpilarak
noron ¢iktist elde edilmektedir (Denklem 3.6). Ardindan yanlilik yani kutup degeri ile
toplanir ve elde edilen deger aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek sinir agi ¢iktisi

olusturulmaktadir (Denklem3.7).

Kutup
by,
X1 Wg1
Aktivasyon
X, Wio \ Fonksiyonu Cikts
Girdi D o) |[—— %
Degerleri_< X3 Wk3
. Toplama
: E Fonksiyonu
\-Xm Wiem
Agirliklar

Sekil 3.5. Yapay sinir ag1 yapisi

Noronlari k indisi ile gosterdigimizi varsayarsak ndron ¢iktisi ve sinir ag1 ¢iktisi asagidaki

iki denklem ile elde edilmektedir.

m

Uy, = zwijj (3.6)
=1

Vi = @(ug + by ) (3.7)

X1, X2, o, Xy girdi degerleri; Wyq, Wio, ..., Wi k’1nct noron igin agirliklar; u, k’inci
noronun ¢iktisi; b, kutup degerleri; ¢ () aktivasyon fonksiyonu ve y, ise yapay sinir

agmin ciktisidir.

Cok katmanli sinir aglarinda, giris ve ¢ikis arasinda gizli katman olarak adlandirilan ek

katmanlar yer almaktadir. Gizli katman sayisinin artmasiyla ag mimarisinin derinligi
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artmaktadir. Cok katmanli sinir ag1 mimarileri ileri beslemeli aglardir yani giris
katmanindan gelen bilgi ardisik katmanlar boyunca taginarak ¢ikis katmanina
ulastirilmaktadir. Katmanlardaki noronlar bir onceki katmandaki tiim ndéronlarla

baglantilidir, dolayisiyla tam baglantili mimari olarak da adlandirilmaktadir.

Son olarak mimariyi optimize edebilmek i¢in kayip fonksiyonu hesaplanmaktadir. Ornek

bir ¢ok katmanli yapay sinir ag1 Sekil 3.6’da gosterilmektedir. (Haykin, 1999).

hi hi

> > hjtvh Cikis Katmam
\Ju i y,

Gizli Katmanlar

Sekil 3.6. Cok katmanli yapay sinir ag1 mimarisi

.. < . 112N . N
X1, e X, girls katmami degerleri; h;"" " gizli katmanlarda bulunan noronlar;

Y, Va2, - » Vi, ¢1ktt katmani degerleridir.

[lk gizli katmanda bulunan néronlarin ¢ikis degeri Denklem 3.8 ile hesaplanmaktadir.

n
@=U1Z@m (3.8)
=1

1

a_f1, aktivasyon fonksiyonu; w,,;, giris katmani ve ilk gizli katman arasindaki agirlik

katsayilaridir.
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Ikinci gizli katman ¢ikis degeri Denklem 3.9 ile hesaplanmaktadir.

l
3.9
W = af2( ) wi,h (9)
p=1

a_f2, aktivasyon fonksiyonu; wg,, birinci ve ikinci gizli katman agirhik katsayilaridir.

Gizli katmanlar gibi ¢ikis katmani degeri de Denklem 3.10 ile hesaplanmaktadir.

t
y; = a_f3 (Z w h’ﬁh) (3.10)

r=1

a_f 3, aktivasyon fonksiyonu; W:Xhﬂ, son gizli katman ve ¢ikis katmani arasindaki agirlik

katsayilaridir.

Tam baglantili yapay sinir aglarinda iyi sonuclar elde edilse de bu baglantilarin
budanmasi ve yerellestirilmesi basarim tizerinde olumlu etkiler gostermektedir.
Baglantilarin bu sekilde giincellendigi en bilindik aglar evrisimli sinir aglaridir
(Aggarwal, 2018; Basheer & Hajmeer, 2001; Haykin, 1999; Ker et al., 2017; Yilmaz,
2016).

3.4. Evrisimli Sinir Aglan

Evrisimli sinir aglar1 (CNN), goriintiiler tizerinde oldukca basarili performansa sahip ve
gorlintii analizi uygulamalarinda siklikla tercih edilen bir derin 6grenme mimarisidir.
CNN’lerin temeli filtreleme islemine dayanmaktadir (Fukushima, 1980; Simard et al.,
2003).

CNN mimarilerinde, birden fazla evrisimsel katman, aktivasyon katmani, havuzlama
katmani, tam bagl katman, siniflandiric1 katmani gibi temel katmanlarin yani sira bazi ek

katmanlar da bulunmaktadir.
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3.4.1. Evrisimsel katman

Evrisimsel katman goriintiilerin 6zniteliklerinin ¢ikartildigi temel CNN katmanidir.
Sayisal goriintiiler piksel matrisleri bi¢cimindedir. Denklem 3.10’da ifade edilen
konvoliisyon (evrisim) islemi bu matrislere uygulanmaktadir. Evrisim islemi goriintii
lizerinde bir filtrenin gezdirilmesi ile gerceklesmektedir. Islem sonucunda elde edilen
Oznitelik haritas1 adi verilen yeni matris Denklem 3.11°de verilmistir. Sekil 3.7°de
cekirdek adim biiytikliigii iki olan evrigim islemine ait bir 6rnek gosterilmektedir (Ciresan

etal., 2011; Demir & Yilmaz, 2021; Jmour et al., 2019; Lecun et al., 2015).

400
Fr @@= | fMge=Tar (3.10)
E - I, Fmt— I,
B= S L =T (3.12)

(Fy, F,)) 0zellik haritasinin genisligi ve yiiksekligini; (Ly, Ly) ¢ekirdek boyutunu; (Sy, Sy)

cekirdek adim biiytikligiinii ve r ise katman sayisini temsil etmektedir.

Oznitelik haritas:

10 14
0 0 0 0 0 0 2 2 3 /
0 1 1 1 1 \0\_ 0 3 1 /
0 1 2 2 1 0 Ters evrigim filtresi

1 3 0

0 1 1 1 1 0
3 2 2

0 0 0 0 0 0
Giris goriintiisti 0 2 1

3x3 evrisim filtresi

Sekil 3.7. Evrisim (filtreleme) Islemi
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3.4.2. Aktivasyon katmam

Katman ciktilar iizerinde baz1 fonksiyonlar uygulayarak dogrusal olmayan doniistimler
yapan bir katmandir. Evrisimsel katmanlardan sonra yer alan aktivasyon katmaninda
genellikle Denklem 3.11°de yer alan Diizlestirilmis Dogrusal Birim (ReLU) fonksiyonu
kullanilmaktadir. Agin diger boliimlerinde 6zellikle son katmanda yer alan aktivasyon
fonksiyonlar ise softmax (Denklem3.12), sigmoid (Denklem 3.13), hiperbolik tanjant
(Denklem 3.14) gibi fonksiyonlardir (Krizhevsky et al., 2012).

0, x<0
ReLU (x) = {x 2o (3.11)
Xi
Softmax (x) = o= (3.12)
y=1€¢""
1
Singid (x) = W (313)
e?* —1
tanh (x) = o7 1 1 (3.14)

3.4.3. Havuzlama katmam

Havuzlama katmani, evrisimsel katmandan sonra elde edilen Oznitelik haritalarinin
boyutunun azaltildig1 katmandir. Oznitelik haritas: {izerinde belirlenen filtre matrisi ile
ortalama deger alma (ortalama havuzlama) veya maksimum deger alma (maksimum
havuzlama) gibi islemler gerceklestirilmektedir. Sekil 3.8’de 2x2 boyutunda filtre ile
ortalama ve maksimum havuzlama islemleri gosterilmektedir. Oznitelik haritasinm
boyutu azaldig1 i¢in bir sonraki katmandaki ndron sayisi ve hesaplama yiikii de

azalmaktadir. Boylece agin hizi artmakta ve ihtiya¢ duyulan bellek miktar1 azalmaktadir.
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Maksimum Havuzlama

15 8
15 9 4 2

8 17

11

h
=]
(=)

Ortalama Havuzlama

10 5

Sekil 3.8. Ortalama ve maksimum havuzlama islemleri

Evrisimsel katmandan sonra gelen havuzlama katmanlarinin yani sira agin son
katmanlarinda matrisin tamami tizerinde islem yapan kiiresel ortalama havuzlama

katmanlari da kullanilabilmektedir.

Bir ara adim olarak tam bagh katmanindan 6nce verilerin tek boyuta indirgenmesini
saglamak i¢in diizlestirme islemi gergeklestirilmektedir. Bdylece iki boyutlu matris
formundaki veri tek boyutlu bir vektor haline gelmektedir. Diger bir ara katman ise agin
asirt 6grenmesini engellemek i¢in kullanilan, seyreltme katmanidir (Narin et al., 2020;

Srivastava et al., 2014).

3.4.4. Tam normallestirme katmam

Bu katmanda girdilerin ortalamalar1 ve varyanslari sabitlenerek yeniden 6l¢ekleme ile
normallestirme islemi gerceklestirilmektedir. Boylece sistem daha hizli ve kararli hale
getirilmektedir. Ayni1 zamanda daha yiiksek 6grenme oranlarinin kullanimi saglanirken

agin seyreltme ihtiyacini azaltmaktadir (loffe & Szegedy, 2015).
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3.4.5. Tam bagh katman

Tam baglhh katman mimarinin son katmanidir ve ¢ok katmanli algilayici olarak
caligmaktadir. Tam baglh katmandaki néronlar bir 6nceki katmanin néronlarina tamamen

baglantilidir.

Tam bagh katmandan sonra smiflandirma tahmini gergeklestirilmektedir. Bu asamada
aktivasyon fonksiyonu siniflandirma problemine 6zgii olarak segilmektedir ve siklikla
Denklem 3.12°de verilen Softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir (Narin et al.,
2020).

Temel bir CNN mimarisi Sekil 3.9’da verilmistir.

Giris R

1 —1 COVID

NORMAL
) | Softmax
i Maks. Evrisimsel Havuzlama .
Evrisimsel Maks. Evrisimsel Havuzlama i Diizlestirme Bagh
Havuzlama +
+ ReLU Katman
_rae J\ J
Ozellik Ogrenimi Smiflandirma

Sekil 3.9. Temel bir CNN mimarisi

3.5. Ogrenme Aktarimi (Transfer Learning)

Evrisimli sinir aglarinda ag derinligi artmas1 daha karmasik hesaplamalar1 ve daha biiyiik
veri ihtiyacini beraberinde getirmektedir. Smirli sayida veri ile CNN egitimi
gerceklestirilirken transfer 6grenme yonteminden yararlanilmaktadir. Transfer 6grenme
baska bir deyisle 6grenme aktarimi, bir gérevi gerceklestirirken baska bir gérevi yapmak
tizere egitilmis derin 6grenme modeli kullanan bir stratejidir. Bir transfer 6grenme

yaklasimi 6rnegi Sekil 3.10°da verilmistir. Bu yaklasimda ImageNet gibi biiyiik dlgekli
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bir veri kiimesi ile derin sinir ag1 egitilmektedir. ImageNet nesnelerden hayvanlara kadar
uzanan 20.000’den fazla kategoride 14 milyon goriintii iceren bir veri kiimesidir.
Baslangi¢ egitiminin ardindan, ag, elde ettigi bilgiler ile asil veriler lizerinde gergek
problem i¢in kullanilmaktadir. Bu sayede daha az veri ile daha kisa egitim siiresinde daha
yiiksek basarim elde edilebilmektedir. Model, dnceki egitimden sahip oldugu agirliklar
sayesinde rastgele agirliklar ile egitilmez bu sebeple ¢ok daha hizli galismaktadir. CNN
modellerinde daha iyi sonuglar elde edilebilmesi i¢in parametrelerin ¢ok sayida veri ile
egitilmesi gerekmektedir. Onceden egitilmis bir modelde egitim gdrmiis parametreler
ince ayar yapilarak yeni modele aktarilacagindan daha iyi basarimlar elde
edilebilmektedir. VGGNet, DenseNet, MobileNet, ResNet, Inception, EfficientNet gibi
bir¢cok onceden egitilmis popiiler CNN mimarileri mevcuttur. Bu ¢aligmada VGGNet,
DenseNet ve Mobile.Net mimarileri kullanilmistir.  (Gifani etal., 2021; Huh et al., 2016;
Pandit et al., 2021).

Gergek veri ile egitilmis yapay
sinir ag1

5 & T &
ImageNet
veri kiimesi

Gergek

% veri kiimesi

On-egitimli yapay sinir ag1

Sekil 3.10. Bir transfer 6grenme yaklagim 6rnegi

3.5.1. VGGNet

Cok derin evrisimli aglar (Very Deep Convolutional Networks), Oxford Visual Geometry
Group tarafindan ILSVR2014’ii kazanmak i¢in ortaya atilan ve yiiksek basar1 gosteren
temel mimarilerden birisidir. Evrisimsel katmanlarda 3x3 filtre boyutu ve ReLU

aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Son katmanda ise siniflandirma i¢in softmax yer
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almaktadir. Katman sayilarina gore farklilik gosteren alti farkli VGGNet mimarisi
mevcuttur (Simonyan & Zisserman, 2015). Bu calismada 19 katmanli VGGI19

kullanilmustir.

3.5.2. DenseNet

Yogun baglantili evrisimli aglar (Densely Connected Convolutional Network), katmanlar
arasinda yogun bloklar ile dogrudan baglantilarin bulundugu evrisimli sinir aglaridir.
Katmanlar diger tim katmanlara ileri beslemeli olarak baglantilidir. N katmanli bir
DenseNet’te her katman N(N+1)/2 dogrudan baglantiya sahiptir ve dnceki katmanlarin
0zellik haritalarini girdi olarak alirken kendi 6zellik haritasini1 da sonraki katmanlara girdi
olarak vermektedir. DenseNet’ler daha az hesaplama karmasikligina sahip oldugundan
daha az bellege ihtiya¢ duyar ve sahip olduklari katman sayilarina gore adlandirilmaktadir

(Huang et al., 2017). Bu ¢alismada DenseNet201 kullanilmustir.

3.5.3. MobileNet

Mobil goriintii uygulamalar i¢in verimli evrisimli sinir aglar1 (Efficient Convolutional
Neural Networks for Mobile Vision Applications) modelleri, derinlemesine ayrilabilir
evrisimsel katmanlar kullanilan evrisimli sinir aglaridir. Evrisimsel katmanlarda, iki
boyutlu filtre iki ayr1 evrisim filtresi halinde goriintiiye uygulanmaktadir. Boylece
parametreler normal bir evrisim iglemine gore daha azdir. Bu derinlemesine ayrilabilir
evrisimsel katmanlarin mimarideki konumlari ve durumlarina gore MobileNetV1,
MobileNetV2, MobileNetV3 olmak iizere ii¢ farkli model olusturulmustur (Howard et
al., 2017). Bu ¢alismada MobileNetV1 kullanilmistir.

3.6. Kullanilan Modeller

COVID-19 ve normal bireylerin akciger BT goriintiilerinin bulundugu bir veri kiimesi
tizerinde COVID-19’un tespiti i¢in evrigsimli sinir ag1 mimarileri kullanilan iki izlem takip
edilmistir. Birinci izlemde, Basit-CNN ve VGG16 mimarileri kullanilarak ag derinliginin

basarim iizerindeki etkisi incelenmistir. Ikinci izlemde ise 6grenme aktarimi yénteminin
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derin O6grenme mimarilerinden VGG19, MobileNet ve DenseNet’in basarimlar

tizerindeki etkisi aragtirilmistir.

3.6.1. Birinci izlem

Birinci izlemde, iki mimari kullamlmustir. Ilk mimari Sekil 3.11.A’da yer alan
Krizhevsky ve digerlerinin literatiire kazandirdigi Alexnet’e benzer olarak olusturulan
Basit-CNN mimarisidir (Krizhevsky et al., 2012). Verilerin siniflandirilmasinda daha az
evrigimsel katman iceren ve derinligi az olan bir mimari tercih edilmistir. Modelde dort
evrisimsel katman mevcuttur. Her evrisimsel katmandan sonra maksimum havuzlama
islemi gergeklestirilmektedir. Ardindan diizlestirme yapilarak yogun katmanla iki sinith
¢ikis karar1 olusturulmaktadir. Ikinci mimari ise Sekil 3.11.B’de yer alan, Simonyan ve
Zisserman tarafindan olusturulan VGG16 evrisimli sinir agidir (Simonyan & Zisserman,
2015). Bu mimaride basit CNN’den farkli olarak her konvoliisyon blogunda bir

evrigsimsel katman yerine ikili veya tiglii evrisimsel katman yiginlar1 bulunmaktadir.

|

3x3 conv,64
3x3 conv,64

max pooling

3x3 conv,64

3x3 conv,128
3x3 conv,128

max pooling

3x3 conv,128 N
max pooling

max pooling 3x3 conv,256
3x3 conv,256

3x3 conv,256

3x3 conv,256

max pooling

3x3 conv,512

3x3 conv,512

max pooling 3x3 conv,512

3x3 conv,512

max pooling

R

dense,2

flatten

dense,256

|
|
|
|
|
|
|
|
|
max pooling |
|
|
|
|
|

dense,2

>

(A) 1 (B)

Sekil 3.11. Birinci izlemde kullanilan evrisimsel sinir ag1 mimarileri
A) Basit CNN mimarisi B) VGG16 mimarisi
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3.6.2. ikinci izlem

Ikinci izlemde popiiler CNN mimarileri ImageNet veri kiimesi {izerinde egitilmistir. Bu
sayede CNN’lerin goriintii isleme uygulamalarinda iyi performans gostermesine olanak
saglayan parametreleri biiyiik veri kiimesi ile 6nceden egitilmis ve optimize edilmistir.

Uygulanan 6grenme aktarimi modeline ait adimlar Sekil 3.12°de gdsterilmektedir.

COVID-19
Gogiis BT Veri tabam On Egitimli Derin Ogrenme Ag
COVID-19 Girdi

Ogrenme aktarimi

Girdi Cikty

COVID-19

NORMAL

Derin Konvoliisyonel Sinir Ag

Sekil 3.12. Ogrenme aktarimi modeli

Kullanilan aglardan birincisi Sekil 3.15.A’da gosterilen VGG19 mimarisidir. Modelde
evrisim islemleri ikili ve dortlii evrisimsel katman bloklariyla gergeklestirilmektedir.
Katman bloklar1 ¢ikislarinda maksimum havuzlama islemi yapilmaktadir. Global
havuzlama katmanindan sonra iki yogun katman arasinda tam normallestirme ve

seyreltme islemleri gerceklestirilmektedir.

Ikinci ag Sekil 3.15.B’de yer alan MobileNet mimarisidir. Bu mimarinin en dnemli
ozelligi farkl evrisimsel katman yapis1 igermesidir. Bu yapida derinlemesine evrisimsel
katman ve noktasal evrisimsel katman bulunmaktadir. Dolayisiyla evrisimsel katmanlar
blok bir yap1 olusturmaktadir. Sekil 3.13.A’da derinlemesine ve noktasal evrisimsel

katman blok yapilar1 gosterilmektedir. MobileNet mimarisinde tiim evrisimsel katman
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bloklarinda bu yap1 bulunmaktadir. Sekil 3.13.B’de ise standart bir evrisimsel katman

gosterilmektedir.

| 3x3 Depthwise Conv

| Batch Normalization

|
|
| ReLU |
| 1x1 Conv | | 3x3 Conv |
| Batch Normalization | | Batch Normalization |
| ReLU | | ReLU |
(A) (B)

Sekil 3.13. Standart ve derinlemesine ayrilabilir evrisim katman blok yapilari
A) Derinlemesine ve noktasal evrisim katman blok yapisi
B) Standart evrisim katman blok yapisi

Mimarideki son derinlemesine ayrilabilir konvoliisyon bloklarinin ¢ikisinda global
ortalama havuzlama islemi gergeklestirilmektedir. Son olarak normalizasyon ve

seyreltme islemleri ardindan yogun katman ile ¢ikis elde edilmektedir.

Uciincii ag Sekil 3.15.C’de gosterilen DenseNet201 mimarisidir. Model evrisimsel
katman ve maksimum havuzlama ile baglamaktadir. Devaminda dort tane yogun blok ve
lic gecis katmani bulunmaktadir. Yogun bloklarin baglantilar1  Sekil 3.14°te
gosterilmektedir. Yogun bloklarda 1x1 ve 3x3’likk filtre boyutuna sahip evrigimsel
katmanlar yer almaktadir. Yogun bloklarin birincisinde 6, ikincisinde 12, tiglinciisiinde
48 ve dordiinciisiinde ise 32 evrisimsel katman grubu bulunmaktadir. Gegis katmanlari
1x1 filtre boyutlu evrisimsel katman ve ortalama havuzlama katmanindan olugsmaktadir.
Dérdiincili yogun bloktan sonra global havuzlama gergeklestirilir ve son olarak softmax

fonksiyonu ile ¢ikis elde edilmektedir.

Sekil 3.14. Yogun bloklarin i¢ baglanti yapis1
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| 1 | [ ocoma ]

3x3 conv,64
[ maxpooling |
| 3x3 conv,64 | | 3x3 conv ,32 dw | pooTing
1x1 conv
d block 1 X6
| maxpooling | [ ixtconv6d | N [ sxScomv |
| 3x3 conv,64 dw | ]xl conv
3x3 conv,128
| 3x3 conv,128 | | Tl s | 2x2 average poo]ing
[ maxpooling | | 3x3 conv, 128 dw_| Dense block 2 1x1 cony -
e -
| 3x3 conv,256 | | 3x3 conv, 128 dw |
2x2 average pooling
323 couvats [ 222 erge poti |
| 2 | | 1x1 conv, 256 |
[ 3x3conv256 | m
| 3x3 conv, 256 dw | Dense block 3 48
z 3x3 conv
| max pooling | | 1x1 conv, 256 |
| 3x3conv,512 | [ 3x3 conv, 256 dw_|
[Coicomsn ]
| 3x3 conv,512 | | R ";._Xé m lxl cony a2
ense 0C.
| 3x3 conv,512 | | 3x3 conv, 512 dw " 3x3 cony

pooling |

3x3 conv, 1024 dw_|
o ]

1x1 conv, 1024 |

batch global average
normalization,256 pooling
| dmpout’256 | | Dense,256 |
| dense,2 | bateh
1 normalization,256
| dropout,256 |
| Dense,2 |

(A) 1 (B) (©)

Sekil 3.15. ikinci izlemde kullanilan evrisimsel sinir ag1 mimarileri
A) VGG19 mimarisi B) MobileNet mimarisi C) DenseNet201 mimarisi

3.6.3. Kullanmilan modellerin hiper-parametrelerinin segilmesi

Tim mimarilerde Cizelge 3.2°de verilen hiper-parametreler kullanilmistir.
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Cizelge 3.2. Hiper-parametreler

Parametreler: Degerler:
Alfa 0,00001
Beta 1 0,9
Beta 2 0,999
Epsilon 1e-08
Devir sayisi 30
Devirlerdeki adim sayisi 20

Modellerin optimize edilmesinde Cizelge 3.2°de yer alan alfa, Beta 1, Beta 2 ve epsilon
degerlerine sahip Adam optimizasyon algoritmast kullanilmistir. Alfa, mimarinin
ogrenme oranidir. Egitim asamasinda agirliklarin glincellenmesindeki adim biiyiikliigiinii
belirtmektedir. Beta 1 ilk an tahminleri, Beta 2 ise ikinci an tahminleri i¢in {istel azalma
oranini ifade etmektedir. Epsilon, sifira boliinmeyi 6nlemek icin belirlenen ¢ok kiiciik bir

say1 degeridir.

Kayip fonksiyonu olarak Seyrek Kategorik Capraz Entropi baska bir deyisle ikili ¢apraz
entropi tercih edilmistir. Egitim asamasinda modelin basarim oranini gérebilmek igin her

bir devir sonunda dogruluk ve kayip degerleri takip edilmistir.

Sinir aglarinda egitim devir sayisini segmek dnemli bir adimdir. Fazla veya az se¢ilmesi
durumlarinda model yetersiz veya asir1 Ogrenecektir. Bu nedenle belirlenen devir
sayisinin performansi diisiirmemesi i¢in erken durdurma yontemi kullanilmistir. Modelin
dogrulama veri kiimesindeki gelisimi dogrulama kayip fonksiyonu ile takip edilmekte ve
gelisim durdugunda egitim islemi sonlanmaktadir. Bu ¢alismada kullanilan modellerde

tercih edilen devir ve adim sayis1 Cizelge 3.2’de verilmistir.

Veri kiimesi tiim mimariler i¢in ayni oranda boliinmiistiir. Asir1 6grenmeyi engellemek
i¢in egitim veri kiimesi igerisinden 0,13 oraninda dogrulama i¢in ayirilmistir. Toplamda

2114 veri; 1656 egitim, 246 dogrulama, 212 test olarak boliinmiistiir. Egitim verilerinde
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rastgele yatay, dikey g¢evirme ve Olgeklendirme islemleri gergeklestirilerek modelin

ezberlemeden 0grenmesi saglanmistir.
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4. BULGULAR

4.1. Birinci Izlemde Elde Edilen Sonuglar

Birinci izlem kapsaminda Basit-CNN mimarisi ve VGG16 mimarileri kullanilmistir. Bu

boliimde mimariler i¢in egitim, dogrulama ve test sonuglar1 verilmektedir.

4.1.1. Basit-CNN mimarisi
Basit-CNN mimarisinde giris goriintiisii 224x224 boyutlarina indirgenerek kullanilmistir.
Mimariye ait egitim, dogrulama ve test dogruluklari ile kayiplar1 Cizelge 4.2°de

sunulmustur. Mimari 1 594 178 egitilebilir parametreye sahiptir.

Cizelge 4.2. Basit-CNN mimarisi egitim, dogrulama ve test dogruluklari ile kayiplari

Sonuglar . .
Egitim Sonuclar1 | Dogrulama Sonuglar: Test Sonuglar:

Mimari Dogruluk | Kayip | Dogruluk | Kayip Dogruluk | Kayip

Basit-CNN 0,8828 | 0,2729 | 0,7886 0,4439 0,9103 0,2501

1902 veri kullanilarak gerceklestirilen egitim ve dogrulama i¢in dogruluk ve kayip

fonksiyonuna ait grafikler sirasiyla Sekil 4.1 ve Sekil 4.2°de verilmistir.
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Sekil 4.1. Basit-CNN mimarisi i¢in dogruluk grafigi ( == Egitim; == Dogrulama)
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Sekil 4.2. Basit-CNN mimarisi i¢in Kayip grafigi ( == Egitim; == Dogrulama)

Test agsamasinda kullanilan 212 veri i¢in karisiklik matrisi Sekil 4.3’te gosterilmistir.
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Sekil 4.3. Basit-CNN mimarisine ait karisiklik matrisi

Karisiklik matrisinden hesaplanan dogruluk, kesinlik, duyarlilik, 6zgilliik ve F1-Skor

Olciitleri Cizelge 4.3’te sunulmustur.

Cizelge 4.3. Basit-CNN mimarisi i¢in basarim sonuglari

Olciitler o )
) _ Dogruluk | Kesinlik | Duyarhhk | Ozgiillik | F1-Skor
Mimari
Basit-CNN 0,9104 0,9263 0,8800 0,9375 0,9025

4.1.2. VGG16 mimarisi

VGG16 mimarisinde giris gorlintlisii 224x224 boyutlarina indirgenerek kullanilmistir.
Mimariye ait egitim, dogrulama ve test dogruluklar1 ile kayiplari Cizelge 4.4’te

sunulmustur. Mimari 134 286 738 egitilebilir parametreye sahiptir.
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Cizelge 4.4. VGG16 mimarisi egitim, dogrulama ve test dogruluklar1 ve kayiplari

Sonuclar o 5
Egitim Sonuglart | Dogrulama Sonuclari Test Sonuclart

Mimari Dogruluk | Kayip | Dogruluk | Kayip Dogruluk | Kayip

VGG16 0,9281 |0,1808 | 0,8537 0,3414 0,9245 0,1954

1902 veri kullanilarak gergeklestirilen egitim ve dogrulama icin dogruluk ve kayip

fonksiyonuna ait grafikler sirasiyla Sekil 4.5 ve Sekil 4.6’da verilmistir.
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Sekil 4.5. VGG16 mimarisi i¢in dogruluk grafigi ( == Egitim; == Dogrulama)
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Sekil 4.6. VGG16 mimarisi igin Kayip grafigi (== Egitim; == Dogrulama)

Test asamasinda kullanilan 212 veri i¢in karigiklik matrisi Sekil 4.4’te gosterilmistir.
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Sekil 4.4. VGG16 mimarisine ait karisiklik matrisi

Karigiklik matrisinden hesaplanan dogruluk, kesinlik, duyarlilik, 6zgiilliikk ve F1-Skor

Olciitleri Cizelge 4.5’te sunulmustur.
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Cizelge 4.5. VGG16 mimarisi i¢in basarim sonuglari

Olciitler o )
_ . Dogruluk | Kesinlik | Duyarhlhik | Ozgiillik | F1-Skor
Mimari
VGG16 0,9245 0,8962 0,9500 0,9017 0,9223

4.2. ikinci Izlemde Elde Edilen Sonuclar

Ikinci izlem kapsaminda VGG19, MobileNet ve DenseNet mimarileri kullanilmistir. Bu

boliimde mimariler i¢in egitim, dogrulama ve test sonuglar1 verilmektedir.

4.2.1. VGG19 mimarisi

VGG19 mimarisinde giris goriintiisii 224x224 boyutlarina indirgenerek kullanilmistir.
Mimariye ait egitim, dogrulama ve test dogruluklari ile kayiplar1 Cizelge 4.6’da
sunulmustur. Mimari 512 egitilemez, 20 156 738 egitilebilir toplamda 20 157 250
parametreye sahiptir.

Cizelge 4.6. VGG19 mimarisi egitim, dogrulama ve test dogruluklari ve kayiplari

Sonuglar o 5
Egitim Sonuclart | Dogrulama Sonucglart Test Sonucglart
Mimari Dogruluk | Kayip | Dogruluk | Kayip Dogruluk | Kayip
VGG19 0,9906 0,0222 | 0,8740 0,2627 0,9764 0,0556

1902 veri kullanilarak gerceklestirilen egitim ve dogrulama i¢in dogruluk ve kayip
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fonksiyonuna ait grafikler sirasiyla Sekil 4.8 ve Sekil 4.9°da verilmistir.
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Sekil 4.8. VGG19 mimarisi i¢in dogruluk grafigi ( == Egitim; == Dogrulama)
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Sekil 4.9. VGG19 mimarisine i¢in Kayip grafigi ( == Egitim; == Dogrulama)

Test agsamasinda kullanilan 212 veri i¢in karisiklik matrisi Sekil 4.7 de gosterilmektedir.
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Sekil 4.7. VGG19 mimarisine ait karisiklik matrisi

Karisiklik matrisinden hesaplanan dogruluk, kesinlik, duyarlilik, 6zgiilliik ve F1-Skor

Olciitleri Cizelge 4.7’de sunulmustur.

Cizelge 4.7. VGG19 mimarisi i¢in basarim sonuglari

Olciitler o .
_ . Dogruluk | Kesinlik | Duyarhhk | Ozgiillik | F1-Skor
Mimari
VGG19 0,9764 0,9784 0,9680 0,9830 0,9732

4.2.2. MobileNet mimarisi

MobileNet mimarisinde giris goriintiisii 224x224 boyutlarina indirgenerek kullanilmistir.
Mimariye ait egitim, dogrulama ve test dogruluklar1 ile kayiplar1 Cizelge 4.8°de

sunulmustur. Mimari 22 400 egitilemez, 3 470 402 egitilebilir toplamda 3 492 802
parametreye sahiptir.
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Cizelge 4.8. MobileNet mimarisi egitim, dogrulama ve test dogruluklar1 ve kayiplari

Sonuclar o .
Egitim Sonuclart | Dogrulama Sonuclart

Test Sonuclart

Mimari Dogruluk | Kayip | Dogruluk | Kayip

Dogruluk | Kayip

MobileNet 0,9609 |0,1121| 0,8496 0,3589

0,9339 | 0,1837

1902 veri kullanilarak gergeklestirilen egitim ve dogrulama icin dogruluk ve kayip

fonksiyonuna ait grafikler sirasiyla Sekil 4.11 ve Sekil 4.12°de verilmistir.
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Sekil 4.11. MobileNet mimarisi dogruluk grafigi (== Egitim;
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devir sayis1
Sekil 4.12. MobileNet mimarisi i¢in kKayip grafigi (== Egitim; == Dogrulama)

Test agsamasinda kullanilan 212 veri i¢in karisiklik matrisi Sekil 4.10°da gosterilmektedir.
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Sekil 4.10. MobileNet mimarisine ait karisiklik matrisi

Karigiklik matrisinden hesaplanan dogruluk, kesinlik, duyarlilik, 6zgiillik ve F1-Skor
Olctitleri Cizelge 4.9’da sunulmustur.
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Cizelge 4.9. MobileNet mimarisi igin bagsarim sonuglari

Olciitler o .
) . Dogruluk | Kesinlik | Duyarhlhik | Ozgiilliik | F1-Skor
Mimari
MobileNet 0,9339 0,8909 0,9800 0,8928 0,9333
4.2.3. DenseNet201 mimarisi
DenseNet201 mimarisinde giris goriintiisii  224x224 boyutlarina  indirgenerek

kullanilmistir. Mimariye ait egitim, dogrulama ve test dogruluklar1 ve kayiplar1 Cizelge

4.10’da sunulmustur. Mimari 229 568 egitilemez, 18 585 730 egitilebilir toplamda 18 815

298 parametreye sahiptir.

Cizelge 4.10. DenseNet201 mimarisi egitim, dogrulama ve test dogruluklar1 ve

kayiplari
Sonuglar o 5
Egitim Sonuclart | Dogrulama Sonuclari Test Sonuclart
Mimari Dogruluk | Kayip | Dogruluk | Kayip | Dogruluk | Kayip
DenseNet201 | 0,9875 | 0,0387 0,9146 0,2239 0,9858 0,0542

1902 veri kullanilarak gerceklestirilen egitim ve dogrulama i¢in dogruluk ve kayip

fonksiyonuna ait grafikler sirasiyla Sekil 4.13 ve Sekil 4.14’te verilmistir.
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Sekil 4.13. DenseNet201 mimarisi i¢in dogruluk grafigi (== Egitim; == Dogrulama)
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Sekil 4.14. DenseNet201 mimarisi i¢in Kayip grafigi (== Egitim; == Dogrulama)

Test asamasinda kullanilan 212 veri i¢in karisiklik matrisi Sekil 4.13’te gosterilmektedir.
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Sekil 4.13. DenseNet201 mimarisine ait karisiklik matrisi

Karisiklik matrisinden hesaplanan dogruluk, kesinlik, duyarlilik, 6zgiilliik ve F1-Skor

Olciitleri Cizelge 4.11°de sunulmustur.

Cizelge 4.11. DenseNet201 mimarisi i¢in basarim Sonuglari

Olgiitler o ]
) _ Dogruluk | Kesinlik | Duyarhhk | Ozgiillik | F1-Skor
Mimari
DenseNet201 0,9858 0,9791 0,9894 0,9829 0,9842
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5. TARTISMA ve SONUC

COVID-19 hastaligimin teshisinde yaygin olarak kullanilan yontem RT-PCR testleridir.
Yontemin 6nemli dezavantaji hastaligin erken evrelerinde yiiksek oranda yanlis negatif
sonug vermesidir. Bu durum enfekte ve yogun bakim vaka sayilari ile saglik ¢alisanlarinin
calisma siirelerinin artisina ve dolayisiyla hastanelerin hizmet kalitesinin azalmasina
sebep olmaktadir. Bu nedenler COVID-19’un teshisinde yeni ve yardimci teshis

yontemlerine ihtiya¢ dogurmustur.

Coziim yontemleri arasinda derin 6grenme temelli yaklagimlar 6ne ¢ikmaktadir. Bu

yaklagimlar kullanilarak hizli, giivenilir ve otomatik analizler yapilabilmektedir.

Bu tez ¢aligmasinda COVID-19’un akciger BT leri lizerinden tespit edilebilmesi i¢in iKi
ayr1 izlemde evrigimsel sinir aglar1 kullanilmistir. Birinci izlemde, Basit-CNN ve VGG16

mimarileri; ikinci izlemde ise VGG19, MobileNet ve DenseNet mimarileri kullanilmustir.

Deneysel ¢alismalar sonucunda birinci izlemdeki mimarilere ait test basarim sonuglari
Cizelge 5.1°de sunulmustur. VGG16‘nin dogruluk, duyarlilik ve F1-Skor 6lgiitlerinde
Basit-CNN mimarisinden daha iyi sonuglar verdigini gostermektedir. Kesinlik ve

ozgiilliik olgiitlerinde ise Basit-CNN mimarisinin basarimi daha yiiksektir.

VGG16 mimarisinde, kiigiik boyutlu evrisim filtreleri kullanildigindan ¢ok fazla agirlik
katmanina sahiptir. Katman sayisinin artmasi, mimarinin derinligini ve daha karmasik
fonksiyonlara uyum saglama yetenegini arttirmaktadir. Boylece Basit-CNN’e kiyasla
daha yiiksek bir basarim gostermektedir. Evrisim katmanlarinin sayisi ile artan ReLU
birimi sayisi da karar iglevini daha ayirt edici hale getirmektedir. Cizelge 5.1’de yer alan
sonuglar, ayn1 zamanda, COVID-19’un tespitinde ag mimarileri derinliginin ve evrigim

katmani yapisinin basarim 6l¢iitleri tizerindeki etkisini gostermektedir.
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Cizelge 5.1. Birinci izlem basarim sonuglari

Olciitler o .
) . Dogruluk | Kesinlik | Duyarhhk | Ozgiillik | F1-Skor
Mimari

Basit-CNN 0,9104 0,9263 0,8800 0,9375 0,9025

VGG16 0,9245 0,8962 0,9500 0,9017 0,9223

Deneysel calismalar sonucunda ikinci izlemdeki mimarilere ait test basarim sonuglari
Cizelge 5.2°de sunulmustur. Ozgiilliik hari¢ diger tiim basarim 6lgiitleri icin DenseNet en
iyi degerleri vermistir. Ozgiilliik degerinde ise VGG19 ile benzer (¢ok yakin) sonug

vermistir.

DenseNet mimarisinde her evrisim katmani sonraki tiim katmana baglandigindan daha
derin bir yapiya sahiptir. Onceki katmanlardan gelen &6zellik haritalar tekrar tekrar
kullanilarak derin bir denetim saglanmaktadir. Kaybolan gradyan sorununda ise yine
katmanlar arasindaki atlama baglantilar1 ile her katmandaki gradyanlar erisilir hale
getirilmektedir. Baglanti yapis1 sayesinde sahip oldugu avantajlar giiglii bir ag

mimarisinin temelini olusturmaktadir.

Cizelge 5.2. Ikinci izlem basarim sonuglar

Olciitler o .
) i Dogruluk Kesinlik | Duyarhhk | Ozgiillik | F1-Skor
Mimari
MobileNet 0,9339 0,8909 0,9800 0,8928 0,9333
DenseNet201 0,9858 0,9791 0,9894 0,9829 0,9842
VGG19 0,9764 0,9784 0,9680 0,9830 0,9732

Deneysel ¢alismalar sonucunda iki ayr1 izlem i¢in elde edilen sonuglar Cizelge 5.3’te
birlikte sunulmustur. Tiim mimariler agisindan en yiiksek degerli sonuglarin 6grenme

aktarimi yontemi kullanilan DenseNet201 mimarisine ait oldugu goriilmektedir.
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Ogrenme aktarimi yonteminde drnek aktarimi, 6zellik aktarimi, parametre aktarimi ve
iliski kurma tecriibesi aktarimi gerceklestirilir. Bu sayede daha kisa egitim siiresi ile daha
az veri kullanilarak daha yiiksek basarim elde edilebilmektedir. Cizelge 5.3’te yer alan
sonuglar ile  Ogrenme  aktarimmin  basarim  Olgiitleri  lizerindeki  etkisi

gbzlemlenebilmektedir.

Cizelge 5.3. Evrisimsel sinir aglari i¢in elde edilen basarim sonuglari

Olgiitler o . F1-
_ _ Dogruluk | Kesinlik | Duyarhhk | Ozgiilliik
Mimari Skor

Basit-CNN 0,9104 0,9263 0,8800 0,9375 0,9025
Birinci
izlem

VGG16 0,9245 0,8962 0,9500 0,9017 | 0,9223

MobileNet 0,9339 0,8909 0,9800 0,8928 | 0,9333

Ikinei | penseNet201 | 0,9858 | 09791 | 0,9894 | 09829 | 0,9842
Izlem

VGG19 0,9764 0,9784 0,9680 0,9830 | 0,9732

COVID-19’un tespiti i¢in pek cok farkli yaklasim mevcuttur. Bu tez c¢aligmasinda
evrigimsel sinir aglar1 kullanilarak akciger BT leri iizerinden COVID-19 tespiti yapan
literatiir ¢alismalar1 incelenmistir. Bu tez calismasinda elde edilen sonuglar ile literatiirde
yer alan ¢aligsmalarin sonuglar1 karsilastirmak amaciyla dogruluk 6lgiitii bazinda Cizelge
5.4’te birlikte sunulmustur. DenseNet201 mimarisinin 0.9858 test dogrulugu ile en

yiiksek bagarima sahip oldugu goériilmektedir.
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Cizelge 5.4. Literatiirde COVID-19 tespiti yapan ¢alismalarin dogruluk sonuglari

Gergeklestirilen Veri Tipi Mimari Sinif Sayisi Sonug¢
Calisma
S. Wang ve (TL) CxN
digerleri BT M-Inception V3 0,793
. . CxBP 0,86
Song ve digerleri BT DRE-Net CxN 0.94
e . CTnet-10 0,82
Shah ve digerleri BT VGG19 CxN 0.94
(ETL)
EfficientNets BO
Gifani ve EfficientNets B3 0,85
digerleri BT EfficientNets BS CxN
Inception_resnet v2
Xception 0.74
Harmon ve BT 3D-CNN CxN 0,908
digerleri
N (TL)
Xu ve digerleri BT ResNet18 CxN 0,86
(TL)
B. Wang ve BT | “3DUnet++&ResNet- CxN 0,974
digerleri 507
Chen ve
N (TL)
digerleri BT ResNet50 CxN 0,95
Loey ve digerleri BT ResNet50 CxN 0,8291
Polsinelli ve BT SqueezeNet CxN 0,83
digerleri
Rahimzadeh BT ResNet50V2 CxN 0,9849
(SEM)
Jgf‘vgi'l“lfe BT VGG 19 CxN 0,8473
tgeriert DenseNet 169
X. Wang ve BT DeCoVNet CxN 0,901
digerleri
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Cizelge 5.4. Literatiirde COVID-19 tespiti yapan ¢alismalarin dogruluk sonuglari

(devam)
VGG16 0,9768
DenseNet121 0,9753
Kogilavani ve MobileNet 0,9638
digerleri BT NASNet CxN 0.8951
Xeption 0,9247
EfficientNet 0,8019
Maghdid ve (TL)
digerleri BT Basit CNN CxN 0,941
(MTL)
Xé.‘fa“lg ve BT DenseNet-169 CxN 0,89
lgeriert ResNet-50
Jaiswal ve (DTL-SSL)
Bswar v BT DenseNet201 temelli CxN 0,962
digerleri
model
DenseNet-169’1
He ve digerleri BT omurgal1 Self-Trans CxN 0,86
modeli
S. Xang ve BT DenseNet CxN 0,92
digerleri
Pathak ve (DTL)
digerleri BT ResNet50 CxN 0,930
Sacedi ve BT DenseNet-121 CxN 0,908
digerleri
DenseNet
Youd.evfzade.h ve BT ResNet CxNxNCA 0.964
digerleri Xception
EfficientNetBO
CxN 0,962
Hu ve digerleri BT Degistirilmis VGG
NxCxCAP 0,874
. . . BT NxCAP 0,940
Jin ve digerleri ResNet 152 CxCAP 0.891
CxN 0,949
(DTL)
Bu calisma BT DenseNet201 CxN 0,9858
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COVID olmayan anormal (NCA); Toplum kokenli pnonomi (CAP); derin transfer
ogrenme yontemi (DTL); ¢ok gorevli 6grenme (MTL); kendi kendini denetleyen
o0grenme (SSL); y1gilmis topluluk 6grenme modeli (SEM); transfer 6grenme toplulugu
(ETL)
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