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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI

GOGUS RONTGEN GORUNTULERINI KULLANARAK DERIN
TRANSFER OGRENME YONTEMLERIYLE COViD-19 TESPITI

AYSE EMINE DURU COBAN

KASTAMONU UNIVERSITESI FEN BiLIMLERI ENSTITUSU
ELEKTRIK-ELEKTRONIK MUHENDISLiGi ANA BIiLIiM DALI
DANISMAN: DR. OGR. UYESi YASEMIN GULTEPE

Cin Wuhan kentinde 17 Kasim 2019 tarihinde ilk kez ortaya ¢ikan Koronaviris (Covid-19)
kisa siirede tim diinyay1 etkisi altina almustir. Koronavirisler, tarihte birgok varyanti olan
virlslerdir. Bazi hastalarda hafif nezle gibi etkileri olurken bazi hastalara bulasan
varyasyonlarinda oliimciil sonuglara neden olmaktadir. Covid-19 virlisu fiziksel temas ve
hava yoluyla ¢ok hizli bir sekilde enfekte olmaktadir. Covid-19 tamisinda bilinen ii¢ yontem
kullanilmaktadir. PZR (Polimeraz Zincir Reaksiyonu) testi, kan testi ve akciger tomografisi
tani i¢in kullanilan yontemlerdir. PZR (Polimeraz Zincir Reaksiyonu) testi, agiz ve burundan
test gubuklari ile alinan siirtintii ile tespit edilmektedir. Bilgisayarli tomografi gériintiilerini
anlamak ve simiflandirmak, Covid-19 tamisi i¢in son derece onemlidir. Bircok vaka
siiflandirma c¢alismasi, 6zellikle dengesiz ve yetersiz veriler olmak {izere bir¢cok sorunla
kars1 karsiyadir. Blyik verileri analiz etmek icin etkili bir ara¢ olarak ortaya ¢ikan Derin
Ogrenme, bilgisayarlar1 egitmek icin karmasik algoritmalar ve yapay sinir aglar1 kullanir,
boylece tipki bir insan beyninin yaptigi gibi deneyimlerden 6grenebilir, verileri/goriintiileri
smiflandirabilir ve taniyabilirler. Derin Ogrenme icinde, Evrisimli Sinir Ag (CNN),
goriintii/nesne tanima ve siniflandirma i¢in yaygin olarak kullanilan bir tiir yapay sinir agidir.
Derin Ogrenme boylece bir CNN kullanarak bir goriintiideki nesneleri tanir. Bu calismada
radyoloji gogiis goruntiilerden olusan bir veri seti zerinde ResNet50, VGG16, VGG19 ve
DenseNet derin 6grenme yoOntemleri kullanilarak Covid-19 vakasini tespit etmek
amaglanmustir. Onerilen bu modeller ile yapilan deneysel calismanz sonucunda ResNet50
modelinde maksimum %0,91 ile %0,99 dogruluk orani elde edilmistir. Sonug¢ olarak, Covid-
19 hastaligim tespit etmek i¢in rontgen gorintulerinin kullanimi saglik ¢alisanlarmin is
yukiinii hafifletecegi gibi hasta ile temasta bulunmadan bilgisayarli sistemlerle hastalik
tespitinin daha kolay olacagi ongdriilmektedir. Bu alanda ¢aligmalar desteklendigi takdirde
teorikte oldugu gibi pratikte de basari elde edilecektir.

ANAHTAR KELIMELER:Covid-19, Pneumonia, Evrigsimli Sinir Aglari, ResNet50,
VGG16, VGG19, Derin Ogrenme

Ocak 2023, 53 Sayfa



ABSTRACT

MSC THESIS

COVID-19 DETECTION BY DEEP TRANSFER LEARNING METHODS
USING CHEST X-RAY IMAGES

AYSE EMINE DURU COBAN

KASTAMONU UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

DEPARTMENT OF ELECTRICAL AND ELECTRONICS ENGINEERING
SUPERVISOR: ASSIST. PROF. DR. YASEMIN GULTEPE

The Coronavirus (Covid-19), which appeared for the first time on November 17, 2019 in the
city of Wuhan, China, has taken the whole world under its influence in a short time.
Coronaviruses are viruses that have had many variants in history. While it has effects such as
mild cold in some patients, it causes fatal consequences in its variations transmitted to some
patients. Covid-19 virus infects very quickly through physical contact and air. Three known
methods are used in the diagnosis of Covid-19. PCR(Polymerase Chain Reaction) test, blood
test and lung tomography are the methods used for diagnosis. The PCR(Polymerase Chain
Reaction) test is detected with a swab taken from the mouth and nose with test sticks.
Understanding and classifying computed tomography images is extremely important for the
diagnosis of Covid-19. Many case-classification studies face many problems, particularly
unbalanced and insufficient data. Emerging as an effective tool for analyzing big data, Deep
Learning uses complex algorithms and artificial neural networks to train computers so they
can learn from experience, classify and recognize data/images just like a human brain does.
Within Deep Learning, Convolutional Neural Network (CNN) is a type of artificial neural
network widely used for image/object recognition and classification. Deep Learning thus
recognizes objects in an image using a CNN. In this study, it is aimed to detect the Covid-19
case by using ResNet50, VGG16, VGG19 and DenseNet deep learning methods on a data set
consisting of radiology chest images. As a result of our experimental work with these
proposed models, a maximum accuracy rate of 0.91% and 0.99% was obtained in the
ResNet50 model. As a result, it is predicted that the use of x-ray images in detecting the
Covid-19 disease will ease the workload of health workers and it will be easier to detect the
disease with computerized systems without contacting the patient. If studies in this field are
supported, success will be achieved in practice as well as in theory.

KEYWORDS:Covid-19, Pneumonia, Convolutional Neural Networks, ResNet50, VGG16,
VGG19, Deep Learning
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1. GIRIS

Siddetli solunum yetmezligi, ates, eklem agrilari, koku ve tat kaybi gibi belirtileri
bulunan Koronaviriis (Coronavirus Disease 2019, Covid-19) hastaliginin etkeni olan
Severe Acute Respiratory Syndrome-Coronavirus 2 (SARS-CoV-2), Cin’in Wuhan
kentinde 2019 yilinda ortaya ¢ikmis olup ¢ok kisa siirede tiim diinyay1 etkisi altina
alan diinyanin en biiylik pandemisine sebep olan 65-125 capinda zarfli, tek zincirli,
pozitif polariteli RNA virusleridir. Viriis, o zamandan beri hizli bir bi¢imde yayilmis
ve kiresel bir salgin olarak raporlanmistir (WHO, 2020). Glinimiizde hala etkileri
goriilmekte olup, mutasyonlar sonucu etkisinin zayifladigi arastirmacilar tarafindan

belirtilmistir.

Diinya Saglik Orgiitii (DSO) tarafindan yaymlanan raporda, Aralik 2022 tarihinde
dinya genelinde 649753806 (yaklasik 6,5 milyon) onaylanan vaka ve 6648457
(vaklasik 6 milyon) onaylanan olim belirtilmistir. Birgok tespit edilmemis
asemptomatik Covid-19 vaka nedeniyle, gercek Covid-19 enfeksiyonu sayis1 tahmin
edilenden daha fazla olabilir. Ayrica asemptomatik hastalar da semptomatik hastalar
kadar bulasicidir ve enfekte olan her bireyin yaklasik ti¢ kisiyi daha enfekte
edebilecegi tahmin edilmektedir (Liu vd., 2020). Bu nedenle, SARS-CoV-2 tespiti
icin hizl1 ve dogru teknikler gelistirmek, viriisiin daha fazla yayilmasini 6nlemek icin

cok onemlidir.

Koronaviris tespiti icin ¢ yontem bilinmektedir. Su sekilde siralanabilir: Kan testi,
gogiis radyografi (CXR) ile tespit ve burun-bogaz bdlgesinden uzun bir gubuk
yoluyla alinan surinti, PZR (Polimeraz Zincir Reaksiyonu) ile tespit
edilebilmektedir. Kan testinde viriise karsi gelisen antikorlarin varlhigi ile tespit
edilebilmektedir. PZR (Polimeraz Zincir Reaksiyonu) testinde ise sdrlntide virus
genomu (Koronaviriis igin RNA) aranmaktadir. Fakat test sonug sureleri ve
hastaligin ilk evrelerinde oldukca fazla sayida yanlis sonuclar vermesi goz ardi

edilemeyecek kadar fazladir.

Hastaligin ilk bulasma zamaninda hizli1 ve dogruluk pay1 oldukca yiiksek test veya

tespit yontemlerine ihtiya¢ duyulmustur. Alinan her tiirlii 6nleme ragmen yayilimi
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engellenemeyen diinyanin kontrol edemedigi bir salgin haline gelmistir. Dlnya
salginla miicadele etmek i¢in radikal Onlemler almistir. Neredeyse tiim diinyada
maske kullanimi zorunlu hale getirilmis, toplu kullanim alanlar1 kisitlanmis, birgok is
yeri bulagma riskini artirdig1 i¢in gecici siireligine kapatilmis, uzaktan calisma ve
online egitim calismalar1 agirlik kazanmistir. Ayrica lilke genelinde sokaga ¢ikma
yasaklar1 getirilmis ve bunlara ragmen viriisiin yayilmasma bir tirlii engel

olunamamustir.

Hastanelerdeki yogun bakim initelerine kapasitelerinin ¢ok iizerinde hasta
yerlestirilerek tedavi edilmeye c¢alisilmustir. Farkli ilag firmalar1 tarafindan asilar
iretilmis, tiim diinyada durdurulamayan bu viriis sebebiyle biiyiikk bir kaos

yasanmistir.

Hastaligin en ¢ok hasar verdigi organlar basta akciger olmak {izere sirasiyla beyin ve
kalp gibi diger organlardir. Ayrica kalpte, piht1 olusumu, iltihaplanma, kalp
yetmezligi gibi etkilere de sebep olmustur. Yapilan arastirmalarda Parkinson, beyin
damar hastaligi, yiiksek tansiyon, Multipl Skleroz (MS), epilepsi, Amitrofk Lateral
Skleroz (ALS) gibi norolojik rahatsizlar1 olan hastalara bu viriis daha hizli bulasacagi

kanitlanmustir.

Gergek zamanli ters transkriptaz polimeraz zincir reaksiyonu testleri (RT-PZR
(Polimeraz Zincir Reaksiyonu)), viral RNA tespiti ile Covid-19 tami dogrulamasi
gergeklestiren standart bir yontem olarak kabul edilmektedir (Da Silva vd., 2020).
Hizli teshisin 6nemine ragmen, bu testler numune alimimdan itibaren yaklasik 6 saat
kadar siirebilir ve yanlis negatif ve yanls pozitif sonuglar ayirt etmek i¢in ardisik
testler gerektirebilir. Semptomlar, CXR bulgulari, bilgisayarli tomografi (BT)
bugular1 ve rutin laboratuvar kan testi sonuclar1 gibi bilgileri kullanarak makine
Ogrenimi veya yapay zeka yardimiyla Covid-19’u hizli ve dogru bir sekilde teshis

etmek i¢in ¢esitli cabalar sarf edilmistir.

En biiylik hasar1 akcigerlere verdigi gozlemlenmistir. Akcigerler alveollere zarar
veren hiicreler hastalarda kalict sorunlara neden olmaktadir. Alveoller kilcal

damarlardaki karbondioksiti alip yerine oksijen vermektedirler. SARS-CoV2’nin S



proteini hiicre ylzeyi reseptort, alveollere tutunup burada bulunan anjiyotensin
donistiiriici enzim 2 (ACE2) reseptorlerine tutunarak burada genetik olarak
cogalarak akciger hiicrelerini ele gecirdikten sonra bobrek ve kalp gibi organlara

dogru yayilmaktadir.

Sekil 1.1°de diinyada seyreden Covid-19 vaka dagilim haritasi yer almaktadir.

Sekil 1.1 Covid-19 vakasi diinya haritasi

Hastaligin tespitinde ve tedavisinde en biiyiilk 6neme sahip saglik uzmanlar1 ve diger
saglik birimlerinde ¢alisanlar1 ise tespit asamasida bulagsma riskine maruz
kalmaktadir. Struntl yontemleri kullanilarak burundan, bogazdan ya da solunum
yolundan alinan numune veya kan testi ile tespit edilmek istendiginde saglik
calisanlar1 hastaya yakin temasta bulunduklari i¢in viriis bulagma riski en iist
seviyelere ¢ikmaktadir. Bu da saglik zincirini sekteye ugratip sonucgta birgok geri

doniilmez kayiplara yol agmaktadir.

Hastaligin analizi ancak uzman radyologlar tarafindan akciger goriintiileri
yorumlanarak belirlenebilir. Sekil 1.2°de hastalikli bir akcigere ait radyolojik goriintii
gosterilmistir. Ug giin arayla ¢ekilmis rontgen goriintiilerinde A goriintiisiinde
tahribat az iken, C gorintiistinde tahribatin oldukga arttigi goriilmektedir. Insan
goziiyle bile ayirt edilen bu degisiklik makine tarafindan piksel bazinda tarandiginda
basar1 elde edilmesi beklenmektedir. Akciger goriintiilerinden hastalig1 tespit etmek

icin yakin temasa gerek olmadigr i¢in hem hasta hem saglik ¢alisanlar1 agisindan

3



daha giivenilir oldugu distiniilmektedir. Ancak akciger goruntustnin uzman bir
radyolog tarafindan incelenmesi durumunda tani konmasi ortalama 5-6 dakika

surebilir.

2019/12/29

Sekil 1.2 Koronaviriislii akciger rontgen goriintiisii

Halen ¢ok sigara icen ve eski sigara icenlerde akciger kanserinden 6liim orani, diisiik
doz bilgisayarl tomografi (BT) teknigi kullanilarak tarama yapilarak erken teshis ile
azaltilabilir (Ciompi vd., 2015). Amerikan Ulusal Akciger Tarama Denemesinin bir
sonucu olarak sadece gdgiis rontgeni cekilen deneklerle karsilastirildiginda, BT
taramalar1 ile tarama yapilan kisilerde akciger kanseri mortalitesinde %20 oraninda

bir azalma bildirilmistir.

Rontgen goriintiileri iizerinde hastalik teshisi i¢in maliyet ve zaman kaybi
yasamamak i¢in rontgen goriintiileri iizerinden bilgisayar destekli tespit sistemlerinin
tasarimi ile lezyon tespiti sorunu ele alinarak hasta ve saglik calisani i¢in zaman,
maliyet ve kesinlik yoniyle mutlak bir sonu¢ elde edilmesi hedeflenmektedir.
Radyoloji goriintiilerinin yiiksek dogruluk ve verimlilige sahip oldugu goz Oniine
alindiginda, arasgtirmacilar Covid-19 hastalarin1 BT taramalar1 ve radyografilere gore

smiflandirma islemine daha fazla énem vermislerdir.

Covid-19 hastaligi, ¢ok hizli yayilan ve diinyay: etkisi altina alan milyarlarca insanin
saglhigini tehdit eden bir bulasici hastaliktir. Vaka sayisinm hizla artmasiyla birlikte

cogu ililke test kiti ve kaynak sikintist sorunuyla karsi karsiya kalmasi nedeniyle bu



test kitlerine baska alternatif olarak farkli teshis yontemlerinin kullanilmasina ihtiyag
duyulmustur. Tibbi biyoloji, biyoistatistik ve bilgisayar bilimi alanindaki
aragtirmacilar tarafindan Covid-19 vakalarini daha iyi tanimlamak ve teshis etmek
icin gogiis goriintiisii siiflandirmasinda ¢esitli yontemler Onerilmistir. Tipta yapay
zekd, tibbi verileri aramak ve saglik sonuglarini ve hasta deneyimlerini iyilestirmeye
yardime1 olacak i¢ goriileri ortaya c¢ikarmak igin makine 6grenimi modellerinin
kullanilmasidir. Bilgisayar bilimi ve bilisim alanindaki son gelismeler sayesinde,
yapay zekd (AI) hizla modern saglik hizmetlerinin ayrilmaz bir pargasi haline
gelmistir. Yapay zeka algoritmalar1 ve yapay zekd tarafindan desteklenen diger
uygulamalar, tip uzmanlarimi klinik ortamlarda ve devam eden arastirmalarda
desteklemek i¢in kullanilir (Mahmud vd., 2020). Yapay zek& ve makine dgrenim
teknikleri, tiptaki birgok alan da dahil olmak tizere gorintulerden belirli bir orunttyi

tespit etme yetenegine sahiptir.

Hasta durumunun gelisimini 6lgmek, akciger dokusu i¢in otomatik siniflandirma
araglarinin gelistirilmesini zorunlu kilmistir. Bilgisayar destekli tasarim sistemlerinin
biiyiik cogunlugu i¢in bu tiir bir siniflandirma, eksenel BT goriintiilerinin iki boyutlu
analizine dayanir. Ancak bOyle bir sistem, hastalikli bolgeleri tespit etmede iyi
performans gosteren ¢ok 6lcekli bir morfolojik analizden yararlanabilir, ancak bazen
patolojik alanlar1 fazla tahmin etmekten ve farkli tipte akciger modellerini

karistirmak gibi dezavantajlar1 olabilir.

Tarando vd. (2016) calismasinda, gogiis BT’leri ile hastaliga ait gorintileri
kullanarak smniflandirma yapmak ic¢in derin 6grenme kavramina ait temel mimari
olarak kabul edilen Evrigsimli Sinir Aglar1 (ESA) mimarisi ile bilgisayar destekli
hastalik tespit uygulamasi gelistirmislerdir. CAD yontemlerini radyolog tani
sistemlerine entegre etmek, doktorlarin is yiikiinii biiyik Olclide azaltir ve
glivenilirligi ve kantitatif analizi artrmaktadir. Yapay zeka alaninin alt dallarindan
bir olan derin Ogrenme yontemlerini kullanmanin avantaji, smiflandirma

problemlerinin ¢dziimiinde yiiksek dogruluk degerleri ile sonuglarin elde edilmesidir.

Shen vd. (2015) calismasinda BT akciger taramalarindan tanisal akciger nodiilii

smiflandirmasi i¢in ¢ok 6lgekli evrisimli sinir aglarint (MCNN) kullanmislardir. Her



birinde 2 (iki) evrisim katmani bulunan paralel 3 (i) ESA ile malign timor ve iyi
huylu timor siniflandirilmasinda %86 dogruluk orani elde edilmistir. ESA, tibbi
gorintiilerdeki oldukea ayirt edici 6zellikleri 6grenmek i¢in gegerli bir gergceve sunsa
da agin karmasiklig1 ii¢ boyutlu verilerle beslendiginde artabilir. Nodulin ¢ boyutlu
olarak siniflandirilmasi, nodiiliin 2 boyutlu goriiniimlerine dayali olarak pulmoner
perifissural nodiilleri tanimak i¢in egitilmis bir siniflandirici toplulugu uygulanabilir.
Ciompi vd. (2015), pulmoner perifissural nodillerinde 6zellik ¢ikarimi igin
kullanima hazir, onceden egitilmis bir ESA mimarisi kullanilmistir. Sonug¢ olarak
dogal gorintiiler gibi tamamen farkli bir veri alanindan Ogrenilen gorsel
cekirdeklerin tibbi goriintillemedeki bir sorunu ¢ozmek i¢in yararhi bilgiler

saglayabilecegi gosterilmistir.

Covid-19 hastaligina yakalanan insanlarin akcigerlerinde ciddi deformelerin varhigi
hem hasta sikayetleri hem de goriintiileme sistemleri tarafindan tespit edilmektedir.
Covid-19 virisine maruz kalan akcigerde hava kesecikleri iltihaplanmasi
goriilmektedir. Iltihaplanma sonucu kandaki oksijen oranmi diisiirerek doku ve
organlarin oksijen yoksunlugu ¢cekmesine sebep olmaktadir. Pneumonia ise zatiirre
ile ayn1 etkileri gostermektedir. Akcigerdeki hava keseciklerinin sivi ile dolmasi
durumu pneumonia olarak tanimlanmaktadir. Bilgisayar destekli tam1 (CAD)
sayesinde CXR’den pnomoniyi daha hizli ve dogru bir sekilde teshis edilmesi
ongorulmektedir. Derin 6grenme Ozellikle bilgisayarli gorii (vision) alanindaki ESA

basarili sonuglar1 elde etmesi nedeniyle yaygin olarak kullanilmaktadir (Lecun vd.,
2015).

Diinya genelinde hasta-saglik c¢alisani arasindaki temas sebebiyle bulasma riski ¢ok
artmaktadir, bu durumu en aza indirgemek icin x-ray cihazi tarafindan alinan
goriintliniin otomatik olarak bilgisayar tarafindan siniflandirilmasi ve hastanmn viriis
tastylp tasimadigmin hizl bir sekilde tespit edilmesi bulagma riskini azalttigi gibi
hasta ve saglik ¢alisani giivenligini saglamalidir. Bu tez ¢aligmasinin temel amaci ise
hasta ve saglik ¢alisanlar1 igin daha izole bir ortamda hastaliklarm tespitini sinir
aglar1 yardimiyla saglik ¢alisanlar1 ve hasta arasindaki temasi en aza indirgeyerek
bilgisayar  sistemlerinde uygulanmasi1 ile otomatik olarak belirlenmesi

amaclanmaktadir.



Ikinci boliimde, Covid-19 tanis1 alan hastalarin sonuglarina ait réntgen ve tomografi
goriintiileri ile hastalik tespiti yapan derin 6grenmeye iliskin literatiir aragtirmasi

yapilmustir.

Ugiincti boliimde, Covid-19’u teshis etmek igin kullanilan ResNet50, VGGI16,
VGG19 ve DenseNet derin 6grenme yontemleri 6zetlenmistir. Ayrica veri toplama
adimlari, goriintiileme sistemleri, Yapay sinir aglar1 (YSA), ESA ve katmanlari,

basarim Olciitleri ve istatiksel analiz konular1 agiklanmaistir.

Dordunct bolimde, ¢alismada kullanilan derin 6grenme mimarilerinin deneysel
sonuglar1 ve bu rontgen goriintii sonuglarin ROC egrisi grafikleri ve agiklamalari,
karmagiklik matrisi, transfer 6grenme, dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-skor
smiflandirma metrikleri kullanilarak istatiksel performans sonuglar1 karsilagtirilarak

tablo ve grafiklerle sunulmustur.

Besinci bolimde tez ¢alismasindan elde edilen sonuclar ve sonuglara bagl 6neriler

yer almaktadir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Tibbi goriintiileme sistemleri ile hastalik tespiti yapmak tibbi tani alaninda olduk¢a
onemlidir ve bu islemin insan giicliyle degil de makine (bilgisayar) gtcuyle
yapilmast tip ve insanlik tarihi i¢in doniim noktasi olabilecek niteliktedir. Tibbi
goriintiileme sistemleri ile ilgili hastalik tespitine yonelik ¢alismalara bu boliimde yer

verilmektedir.

Tibbi goriintilleme sistemlerinde X-ray, bilgisayarli tomografi, manyetik rezonans
gorintuleme gibi teknolojilerle elde edilen radyolojik goérintiler Gzerinden gorinti
smiflandirmasi; nesne siniflandirma amaciyla kullanilmaktadir. Tiptaki tiim bilim
dallarinda yaygin olarak tercih edilmektedir ve tibbi teshise destek saglamaktadir
(Ker vd., 2017).

Siar vd. (2019), insan beynine ait Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRI) teknigi ile
elde edilen goruntuleri kullanarak, ESA yontemiyle kurulan ag ile tespit etmek i¢in
calismislardir. Ilk etapta %98 basar1 elde etmislerdir. Daha sonra makine 6grenmesi
ile gorintileri isledikten sonra yeniden ESA yontemi kullandiklarinda %99 basarisi

elde etmislerdir.

Rubin vd. (2018), MIMIC réntgen gorintilerini kullanarak toraks hastaliginin tespit
edilmesi icin ESA modeli sunulmustur. Goriintii isleme yontemleri kullanarak ag
performansinda yiiksek oranlarda basari elde etmislerdir. Calismada %72 dogruluk
degeri elde edilmistir. Pndmoni (zaturre) siiphelenildiginde bir goglis rontgeni

cekilmesi 6nerilmektedir.

Ayan vd. (2019) calismasinda pndmoni hastaliginin tespiti icin VGG16 ve Xception
modelleri kullanilmistir. Rontgen goruntilerinden siniflandirma basar1 oran1 VGG16

ag1 icin %87 ve Xception ag1 i¢in %82 elde etmislerdir.

Gifani vd. (2021), onceden egitilmis ESA mimarileri kullanarak transfer 6grenme
yontemi kullanmiglardir. EfficientNet, SeResnet50, InceptionV3, ResNet50,
Xception, DenseNet121, NasNetLarge ve NasNetMobile olmak iizere gesitli ESA



mimarileri kullanarak toplu O6grenme yontemi ile %85 basar1 elde ettiklerini

bildirmislerdir.

Hammouidi vd. (2020), zatiirre haslig1 tespiti i¢in ResNet34, ResNet50, DenseNet,
VGG19 gibi cesitli derin 6grenme modelleri kullanarak rontgen sonuglarini
degerlendirmeye alarak viral zatlrre, normal, bakteriyel zatirre olmak uzere
smiflandirmaya ¢alismislar ve olusturduklart ESA modellerinde basarili sonuglar

elde etmislerdir.

Talo (2019), bes yas alt1 ¢ocuklara ait akciger grafisi goriintiileri ile pndmoni
tespitinde transfer 6grenme teknigi ile ESA mimarisi ile modelledikleri ResNet-152
evrisimsel sinir ag1 modeli kullanilarak %97,4 oraninda tanima basaris1 elde

etmislerdir.

Kogilayani vd. (2022), gogiis BT gorintiileri {izerinde siniflandirma yapmak i¢in
baz1 modeller kullanmiglar ve %80 ile %98 arasi basar1 elde etmislerdir. SOyle ki
VGG16 icin %98, DenseNet icin %98, MobileNet icin %96, NasNet icin %90,
Xeption icin %92, EfficienNet icin %80 basar1 elde etmislerdir.

Jain vd. (2020), gogiis rontgen goriintiilerinden hastalik tespit etmek i¢in ESA ag1
kullanmiglardir. Baz1 metrikleri ve katman sayilarini degistirerek hastalikli ve normal
olarak verileri smiflandirmiglardir. Alt adet model olusturup bu modeller arasinda en

yuksek olarak %92 oraninda basari elde etmislerdir.

Dou vd. (2017), tomografi goruntuleri ile pulmoner nodil tespit edebilmek igin ¢
boyutlu ESA mimarisini kullanan yeni bir ydntem 6nermislerdir. Ug¢ boyutlu ESA
mimarileri, ii¢c boyutlu orneklerle egitilmis hiyerarsik mimarileri araciligiyla daha

zengin uzamsal bilgileri kodlayabilir ve daha temsili 6zellikler ¢ikarabilir.

Shin vd. (2016), abdominal lenf nod tespiti ve interstisyel akciger hastaligi
smiflandirmasi olmak iizere iki 6zel bilgisayar destekli tespit problemi incelenmistir.
Alex-Net, Cifar ve GoogleNet gibi ESA modellerini farkli parametrelerle deneyerek
smiflandirma yapilmistir. Abdominal lenf nod tespitinde AUC degeri olarak %92

elde eden GoogleNet olmustur.



Tarando vd. (2016), akciger tomografi goriintilleri lizerinden ESA mimarisi ile
bilgisayar destekli tani c¢alismasi gergeklestirmislerdir. Pulmoner perifissural

nodulleri Uzerinde bilgisayar destekli tan1 yontemi gelistirmislerdir.

Shah vd. (2021), farkli derin 6grenme teknikleri kullanilarak COVID-19 ve COVID-
19 olmayan BT nin CT tarama goriintiilerini ayirt etmeye odaklanmaktadir. COVID-
19 teshisi i¢cin %82,1 dogruluk oranina sahip CTnet-10 adli bir model tasarlanmastir.
Ayrica DenseNet, ResNet-50, InceptionV3, VGG-16, VGG-19 modelleri de test
edilmistir. VGG-19, diger tiim derin 6grenme modellerine gore elde edilen %94,52

dogrulukla iistiin oldugunu kanitlamislardir.

Deepak vd. (2019), ESA transfer 6grenme yoluyla ¢ 6nemli beyin timord tipini
olusturan glioma, menenjiyom ve hipofiz tiimorlerini ayirt etmek i¢cin 3 smifli bir
siniflandirma problemine odaklanilmistir. Onerilen siniflandirma sistemi, derin
transfer 6grenme kavramimni benimser ve beyin MRI goriintiilerinden 6zellikleri
¢ikarmak i¢in dnceden egitilmis bir GoogleNet kullanir. Kanitlanmig smiflandirici
modelleri, c¢ikarilan 6zellikleri siniflandirmak igin biitiinlestirilmistir. Deney,
Figshare’den alinan MRI veri setinde hasta diizeyinde bes kath bir ¢apraz dogrulama
siirecini izler. Onerilen sistem, tiim son teknoloji yontemleri geride birakarak

ortalama %98 oraninda bir siniflandirma dogrulugu elde edilmistir.

Loey vd. (2020), gogiis BT radyografileri dijital goriintiileri izerinde veri genisletme,
veri ¢ogullama ve CGAN kullanarak, VGG16, VGG19, AlexNet, ResNet50 ve
GoogleNet mimarilerini olmak tizere bes farkli derin evrisimli sinir ag1 tabanli model
se¢ilmistir. Sonuclar, ResNet50'nin %82 oraninda test dogrulugu, %77 oraninda
hassasiyet ve %87 oraninda 6zgulliik ile klasik veri artirmay1 kullanarak sinirli g6giis
BT veri kiimesinden Covid-19’u saptamak i¢in en uygun derin 6grenme modeli

oldugunu gostermektedir.

Abbas vd. (2021), Covid-19 gogiis goriintiilerinin smiflandirilmast igin Ayristir,
aktar ve olugtur adli bir ESA mimarisi onerilmistir. Ayristir, aktar ve olustur, bir smnif
ayristirma mekanizmast kullanarak smif sinirlarint  arastirarak  goriintii  veri

kiimesindeki herhangi bir diizensizligin iistesinden gelmek amaciyla kullanilmigtir.
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Deneysel sonuglar, cesitli hastanelerden toplanan kapsamli bir goriintii veri setinden
Covid-19 vakalarini tespit etme isleminde %93 dogruluk basarisi ile %100 hassasiyet

elde etmislerdir.

Antin vd. (2019) calismasinda, Ulusal Saglik Enstitiileri tarafindan derlenen ve
30805 benzersiz hastadan alinan yaklagik 112120 gdgiis rontgen goriintiilerini igeren
bir veri seti Gzerinde DenseNet-121 derin 6grenme modelini kullanarak egitimden
sonra AUC degeri %69 ve testten sonra ise AUC degeri %61 oranlarinda elde

edilmistir.

Jain vd. (2021), kaggle sitesinden aldiklar1 gogiis rontgen goriintiileri tizerinde ESA
mimarisi ile calismislardir. Ilk etapta goriintii temizleme ve veri artirrm1 uyguladiktan
sonra Inception V3, Xception ve ResNetX modelleri ile ¢alisarak sirasiyla %89, %76

ve %97 yiksek basari elde etmislerdir.

Chen vd. (2019), ImageNet veriseti ile egittikleri CaffeNet modelini kullanarak,
akciger lezyonlarini iyi huylu (benign) ve koétd huylu (malign) smiflandirilmasini

yaparak %90 basar1 elde etmislerdir.

Apostolopoulos vd. (2020), gogiis rontgen goruntileri ile ESA  mimarisini
kullanmiglardir. Calismalarinda VGG19, MobileNet V2, Inception, Xception,
Inception ResNet modelleri ile calisarak sirasiyla %98, %97, %86, %85 ve %84

basari1 elde etmislerdir.

Tsung vd. (2020), g6giis rontgen goriintiilerini ESA mimarisi ile kullanarak, gorinti
on isleme, kilavuzlu Grad-Cam katman gorsellestirmesi ile ResNet50 modeli ile %93

basari elde etmislerdir.

Urey vd. (2019), gogiis goriintiilerini 6n islemlerden gecirerek, Oznitelik haritasi
cikarmak i¢in ESA kullanmislardir. Yapay sinir aglar1 ve ResNet mimarisi

kullanarak %78 basar1 elde etmislerdir.

Kieu vd. (2018), gogiis rontgen goriintiileri izerinde ESA mimarisi gelistirmislerdir.

Fusion kurali adinda bir yontem kullanarak %96 basar1 elde etmislerdir. Subhash vd.
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(2021) caligmasinda gogiis rontgen goriintiileri lizerinde ImageNt ilizerinde egitilmis
farkli evrigimli sinir aglart mimarisi kullanilmistir. ESA’lar daha sonra k-En Yakin
Komsu, Bayes, Rastgele Orman, ¢ok katmanli algilayict (MLP) ve destek vektor
makinesi (SVM) gibi birlestirilmis makine 6grenimi yontemleriyle birlestirilmistir.
Sonuglar, veri kiimelerinden biri i¢in en iyi ¢ikarici-smiflandirict ¢iftinin, %98
oraninda bir dogruluk ve F1 puani alan dogrusal bir g¢ekirdek kullanan SVM
smiflandiricist Mobil Ag mimarisi oldugunu gosteriyor. Diger veri grubu i¢in en 1yi
kombinasyon; %95 oraninda dogruluk ve F1 puani ile DenseNet201 ve MLP’dir.
Dolayisiyla 6nerilen yontem, X-igin1 goriintiilerinde Covid-19’u tespit etmek igin iyi

calistigi sonucunu elde etmislerdir.

Covid-19 semptomlarinin viral pndmoniye benzer olmasiyla birlikte Ayan vd. (2019)
calismasinda BT pnomoninin tespiti icin ESA mimarilerinden VGG16 ve Xception
olmak (zere 2 adet model kullanilmistir. Calisma sonucunda VGG16 igin %87 orani

ve Xception modeli i¢in %82 basar1 orani elde edilmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1 Veri Seti

Bu tez ¢alismasinda gdgiis rontgeni veri tabanlari icerisinde oldukca popiiler olan
acik kaynakli Kaggle’in (URL-1, 2022) Covid-19 radyografi goruntt verileri
kullanilmistr. Kullanilan veri seti, Katar Universitesi, Doha, Katar ve Banglades
Dhaka Universitesi'nden bir arastrmaci ekibi, Pakistan ve Malezya’daki
isbirlikgileriyle birlikte tip doktorlariyla is birligi icinde Covid-19 pozitif vakalar igin
g0giis rontgeni goriintiilerinden (Chowdhury vd., 2020) olusmaktadir. Veri seti %60

egitim verisi, %15 dogrulama verisi ve %25°1 de test verisi olarak hazirlanmistur.

Egitilecek veri kiimesindeki goriintiilerin boyutlar1 256x256px ve 1024x1024px
boyutundadir. Veri tabaninda 1200 adet Covid-19 akcigerine ait radyolojik gorint,
1345 adet viral pneumonia akcigere ait gorintii, 1341 adet saglhkli (normal)
akcigerlere ait radyolojik goriintii olmak tiizere toplamda ii¢ farkli smiflandirma
kapsaminda goruntiler bulunmaktadir. Viral pneumonia, solunum yolu hastaliklari
sonucu meydana gelen akciger hava keseciklerinin sivi ile dolmasi haline
denilmektedir. Sekil 3.1°de Covid-19, viral pneumonia ve normal olarak
siniflandirilan G¢lit simiflandirmaya ait veri setinden oOrnek X-Ray goruntiler

verilmistir.

Covid-19 Viral Pneumonia Normal

, [
Sekil 3.1 Veri kiimesinden etiketli X-Ray ornekleri

Covid-19’a maruz kalan akcigerlerde meydana gelen komplikasyonlardan biri de

hava keselerinin sivi ile dolmasi durumu pndmoni olarak adlandirilmaktadir. Bu
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nedenle, Covid-19’un neden oldugu pnémoni bir Covid-19 enfeksiyonunun varligmi
dogrulayabildiginden, gogiis rontgenlerinin arastirilmast burada Onemli hale
gelmektedir. Bununla birlikte, Covid-19 ve diger akciger enflamatuar
enfeksiyonlarmin semptomlar1 Ortiisiiyor, bu da hastalikta yanls teshisli vakalara

egilimli hale getirmektedir.

3.2 Gorintuleme Sistemleri

1895 yilinda fizik profesorii Wilhelm Conrad Rontgen tarafindan X iginlari
kesfedilmistir. Tibbi olarak elde edilen ilk direkt grafi Rontgen’in esinin elinden

bizzat Rontgen tarafindan alinmistir.

X 1gmnlarinin viicuttan gecerek siyah beyaz formatta goriintiiye dokiilme islemi olarak
tanimlanmaktadir. X Ray (Rdntgen) gorintileme sistemi, X 1smnlar1 kullanilarak
kemik ve doku goriintiileme yapilmasini saglamaktadir. X 1smlar1 insan viicudundan
gecirilerek bir kismi dokular tarafindan emilir, bir kismi dagilir, bir kismu ise
dedektor tarafindan ¢ekilir. Radyologlar CXR gorintilerini  hizli  sekilde
degerlendirebilirler. Covid-19’un tibbi goriintiileri ile yaygm grip gibi diger viral
enfeksiyonlarin neden oldugu pndmoni arasinda bir¢ok ortak 6zellik vardir. Bu
benzerlik, uzman radyologlarin Covid-19 vakalarmi ayirmada tam1 koymalarini

zorlastirmaktadir (Liu vd., 2020).

Rontgen goriintiileme teknigi, adin1 X 1smlarm kesfeden CW rontgenden almastir.
Cok basit bir CW X-1s1n1 kaynagi, ¢esitli X-1s1mn1 teshis hizalama prosediirlerini lazer
atiglarina olan ihtiyactan kurtarmak icin lazer plazma deneylerinde kullanilmak tizere
yapilmistir (Hares, 1981). Rontgen ve BT, X isinlar1 ile kemik ve doku goriintilleme
teknolojisine sahip tibb1 goriintiileme cihazlaridir. Tez galigmasinda kullanilan veri

seti, insanlarmn akciger rontgen goriintiilerinden olugsmaktadir.

Rontgen cihazlart X 1sinlar1 ile hastalarin vicut bolgesinin degisik agilardan ¢ok
sayidaki doku ve kemiklerin i¢ yapilarinin 2 boyutlu tan1 ve goérintileme amacgh
olarak kullanilmaktadir. Sekil 3.2’de rontgen cihazi ile elde edilen gogiis goriintiisii

bulunmaktadir.
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Bilgisayarli Tomografi (BT), 1972°de Geoffrey Housfield tarafindan kesfedilmistir.
Rontgen teknolojisinde bdlgesel goriintiileme kullanilirken BT de enine kesitlerde
gorlintiileme alinmistir. Rontgen cihazi ile benzer prensipte calisan tomografi cihazi
viicuttaki kemik ve dokular1 3 boyutlu olarak goriintiileyen cihazlardir. Rontgen
teknolojisi iki boyutlu, tomografi ise U¢ boyutlu bir goriuntileme teknolojisine
sahiptir.

t"”"

Sekil 3.2 Gogiis rontgen verisi

Bilgisayarlh tomografi damar yapilarini dahil ayrintili goriintiileme imkan saglar ve
islem siiresi rontgen kadar kisadir. Sekil 3.3’te tomografi teknolojisi ile elde edilen

gbgiis goriintiisii bulunmaktadir.

V e <o

Sekil 3.3 Gogiis tomografi verisi
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3.3  Kullanilan Materyal ve Yazihm Dili

Bu tez ¢alismasinda Visual Studio Code platformu kullanilmistir. Visual Studio
Code, gelistiricilere, bir kod diizenleyicinin basitligi ve kolaylastirilmig deneyimi ile
gelistiricilerin temel kod-olusturma-hata ayiklama dongiileri i¢in ihtiyag duydugu
seylerin en iyisini birlestiren yeni bir gelistirici aragtir (Kahlert ve Giza, 2016).
Literatiire girmis ¢alismalar incelendiginde en ¢ok kullanilan kod gelistirme ortami
oldugu goriilmiistiir. Python (Python, 2021), programlama dili kullanilmistir. Python
dilinin tercih edilmesinin sebebi acik kaynak kodlu olmasi ve yazilim kurallarmin
esnek olmasidir. Cesitli smif kavramlarini destekler ve bircok kiitiiphane
icermektedir. Bu tez ¢alismasinda Python kiitiiphanelerinden Numpy, Keras, Sklearn,
Pandas, Seaborn, tensorflow, matplotlib gibi ¢esitli agik kaynak kodlu olarak

kullanilmastir.

NumPy, dizilerle ¢alismak i¢in kullanilan bir Python kitliphanesidir. Ayrica dogrusal
cebir, fourier donilistimii ve matrisler alaninda ¢alismak i¢in c¢esitli fonksiyonlara

sahiptir (NumPy, 2022).

Google tarafindan olusturulan TensorFlow, matematiksel modeller, sayisal
hesaplama, goriintii isleme ve daha fazlasini olusturmak i¢in kullanilan agik kaynakli
bir Derin Ogrenme kittiphanesidir. Karmasik matematiksel islemler yapan derin sinir

aglarini egiten ve yoneten bir yazilimdir (Abadi vd., 2016).

Keras, makine 6grenimi platformu TensorFlow iizerinde c¢alisan Python’da yazilmis
bir derin 6grenme API’sidir. Keras, derin sinir ag1 kodu yazmak i¢in gerekli
kodlamay1 basitlestirmek tizere goriintli ve metin verileriyle ¢calismay1 kolaylastirmak
icin katmanlar, hedefler, aktivasyon islevleri, optimize ediciler ve bir dizi ara¢ gibi
yaygm olarak kullanilan sinir ag1 yapi taslarmin ¢ok sayida uygulamasini igerir

(Keras, 2022).

Pandas, veri bilimi/veri analizi ve makine 6grenimi gorevleri i¢in en yaygin sekilde
kullanilan agik kaynakli bir Python kltuphanesidir. Pandas, sayisal tablolar ve zaman
serileri icin veri yapisi olusturup cesitli islemler i¢in Python programlama dilinde
yazilmis bir yazilim kiitiiphanesidir (URL-2, 2022).
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Sklearn (Scikit Learn), Numpy, Scipy ve Matplotlib iizerine olusturulmus, veri
isleme, model se¢imi, siniflandirma, kiime analizi, regresyon gibi iglemleri

gerceklestirmeye yarayan bir kutlphanedir.

Seaborn, Matplotlib tabanli bir Python veri gorsellestirme kiitiiphanesidir. Giizel ve
bilgilendirici istatistiksel grafikler ¢izmek igin iist diizey bir arayiiz saglar (Hafeez ve
Sial, 2021).

Python’da veri gorsellestirme i¢in bir¢ok Kltliphane vardir. Bunlardan biri, belki de
en basit uygulama asamasi ve islevi en yiiksek olan Matplotlib kiitiiphanesidir.
Matplotlib, biz analistlerin sekilleri gorsellestirmesine yardimci olan bir 2-Boyutlu,
3-Boyutlu ¢izim kitliphanesidir. Matplotlib barplot, dagilim grafigi, pasta grafigi ve
histogram gibi populer grafikleri icerir (Cansdale, 2021).

3.4 Yapay Sinir Aglan

Diisiinme, Ogrenme ve karar verme gibi insani Ozelliklerin miihendislik
uygulamalarma aktarimi, makine O6grenmesi adiyla uzun yillardir ilgi goéren ve
gittikge popiilerligini arttiran bir alandir (Goldberg ve Holland, 1988; Quinlan,
1986).

Makine 6grenimi, yapay zekanin bir alt alanidir. Derin 6grenme, makine 6greniminin
bir alt alanidir ve sinir aglari, derin 6§renme algoritmalarinin bel kemigini olusturur.
Aslinda, tek bir sinir agni licten fazla olmasi gereken bir derin 6grenme
algoritmasindan ayiran, sinir aglarmin diigiim katmanlarinin sayisi veya derinligidir.
Derin 6grenmenin basariyla kullanildig1 baslica alanlar bilgisayarla gérme, ses

tanima ve dogal dil islemedir (Bozkurt, 2021).

YSA, tarihsel gelisimi 1943 yilinda baslayip giiniimiize kadar devam etmektedir.
1943 yilinda ilk kez biyolojik sinir sistemi fonksiyonlarma karsilik gelen yapay
mantiksal bir modelleme gerceklestirilerek yapay sinir aglarmin (YSA) temelleri

olusturulmustur (Pitts ve McCulloch, 1943).
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1949 yilinda “Hebbian Learning” hiicrelerin beraber ¢aligmasi ve noronlarin etkisini

artirma gibi sorunlara yonelik kurallarin temelini olusturmustur.

1957 yilinda Frank Rosenblatt tarafindan tek noron ile ¢alisan YSA’nin en Kiglk
pargasi olarak bilinen perseptron tasarlanmistir. Béylece yapay sinir aglarinin tarihsel
gelisme siireglerinden birincisi yani temellerinin olusturuldugu geri bildirim gibi
dongiisel nedensel siireglerle ilgili genis kapsamli bir alan olan sibernetik

(cybernetics) stireci sona ermistir (Goodfellow vd., 2016; Hebb, 1949).

10 yillik duraklamanin ardindan 1980 yilinda Neocognitron mimarisi gelistirilmistir.
Neocognitron mimarisi gorsel oriintii tanimay1 miimkiin hale getirmistir (Fukushima,
1980). 1986 yilinda ise ¢ok katmanli aglar igin gelistirilen geri yayilim (back-
propagation) algoritmast uygulanarak c¢ok katmanli yapilar olusturulmustur. Bu
ikinci evrede yapilan c¢alismalar derin 6grenme icin temel hazirlamistir. Ardindan
2006 yilina gelindiginde yapay sinir hiicre mantig1 daha ileri seviyelere tasinarak

derin 6grenme mantikli modeller kullanilmaya baslanmistir.

Yapay sinir aglar1 makine 6grenmesinin kollarindan biri olup son giinlerde oldukc¢a
ilgi ceken bir ag oldugu bilinmektedir. Sinir aglar1 insan beyninden esinlenerek karar
mekanizmasmi Ornek alarak olusturulmus bir modeldir. Biyolojik sinir ag1
hlcresinde dendrit adi verilen uzantilar veri girisi, akson adi verilen uzantilar ise
¢ikis yani sonug¢ verilerinin elde edilmesini saglamaktadir. Sekil 3.4°de biyolojik

sinir hiicresinin goriintiisii verilmistir.

Dendrit

Akson
Hiicre govdesi

Schwan (Sivan)

chekirdek hiicresi

Miyelin kihif Ranvier bogum

Sekil 3.4 Biyolojik sinir hiicresi
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Dendrit, hiicrelerden gelen sinyalleri ¢ekirdege iletmektedir. Akson, toplanan verileri
diger hiicrelere transfer etmektedir. Sinaps, aksonlardan gelen bilgiyi islemlerden

gecirerek diger hiicrelere transfer etmektedir.

Sekil 3.5°de gosterilen yapay sinir yapisi temel olarak girdi degerleri ile agirlik

degerlerini ¢arpilarak noron ¢iktisi elde edilmek tizere tasarlanmistir.

Denklem 3.1°de sinir agma ait matematiksel formul gosterilmektedir. Bu deger daha
sonra kutup degeri ile toplanarak elde edilen deger aktivasyon fonksiyonuna
girdirilerek ag ¢iktisi elde edilmektedir. Denklem 3.2°de yapay sinir aginin ¢iktisinin

matematiksel formuli gosterilmektedir.

Kutup
by
% Wi
Aktivasyon
Xpo—ouul wy, Fonksi
k2 onksiyonu Cikt
Girdi ¥ o) |—— %
chcrlcri-< X W3
. Toplama
: ; Fonksiyonu
\Xm'_' Wim
Agirliklar
Sekil 3.5 Yapay sinir agi1 modeli
vk = @(uy + by) (32)
Girdi degerleri x1, X2, ..., Xm; Wki, Wk2, ..., Wim k 1ile sayilan noron agirliklars;

noronlarm ¢iktis1 uk, kutup degeri by; ¢ () aktivasyon fonksiyonu ve yapay sinir
agmm ¢iktis1 ise yx seklinde ifade edilmistir. Farkli aktivasyon fonksiyonlar1

bulunmaktadir, bunlar agin gereksinimlerine gore tercih edilmektedir.
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3.5  Derin Ogrenme (Derin Sinir Ag)

Derin 6grenme, insanlarm belirli bilgi tiirleri 6grenme seklini taklit eden makine
Ogrenimi ve yapay zeka olarak tanimlanabilir. Derin 6grenme, istatistik ve tahmine
dayali modellemeyi igeren veri bilimi tiriidiir. Geleneksel makine Ogrenimi

uygulamalarin aksine dogrusal degil karmasiklik ve soyutlama hiyerarsisine sahiptir.

1940’11 yillarda ilk kez derin 6grenme kavrami bilim insanlar1 arasinda konusulmaya
baslanmistir. Hinton c¢alismalarinda yeni bir 6grenme sistemi modellemistir. Bu

yaklasgim derin 6grenme (Deep Neural Network) olarak adlandirilmistir (Hinton vd.,
2006).

Derin sinir aglari, derin 6grenme adiyla da kullanilmaktadir. Derin 6grenme
YSA’nin geri yayilim algoritmas: ile egitilmesi sonucu olusan bir agdir. Cok
katmanli yapay sinir aglar1 (multi layer artificial neural networks) ve geri yayilim
egitilince yeni bir Ogrenme sistemi olarak tamimlandigi literatlirde taranan
calismalarin bazilarinda kullanilmistir. Derin sinir aglar1 teorik olarak YSA’nin daha
kapsamli ve detayli hali olarak tanimlanabilir. Giris ve ¢ikis katmanlar1 arasinda
birden fazla gizli katman bulunmaktadir. YSA’da ndronlar birbirleri ile iliski
kuramazken derin sinir aglarinda ndéronlar katmanlardan aldiklar1 aktivasyon verileri

ile etkilesimde bulunmaktadirlar.

Derin 6grenme denetimli 6§renme, denetimsiz 6grenme Ve takviyeli 6grenme olmak
Uzere U¢ yaklasima sahiptir. Denetimli 6grenme, sinir agina giris verisi x, ¢ikista y
olarak ¢ikacagi bilgisini de aga verilmektedir. Sinir ag1 icerisinde agirliklar belirlenir,
agirhik degerlerine gore x girisinin ¢ikista verecegi y verisi giincellenir. Giincelleme
islemi iterasyon sayis1 kadar devam etmektedir. Iterasyon sayis1 dgrenme islemi
gerceklesene kadar giincelleme islemini devam ettirecek sayisal degere sahiptir.
Denetimli 6greniminin  kullanigh oldugu iki ana alan vardir: Smiflandirma

problemleri ve regresyon problemleri.

Iyi bir performans elde etmek igin, bir smiflandiricinin denetimli &grenmesi
genellikle biiytlik bir etiketli veri egitim seti gerektirir. Eger bu kiime prensipte ¢cok

sinirliysa, benzer bir smiflandiricinin olusturulmasindan elde edilen ek bilgi, transfer
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ogrenimi yoluyla dahil edilebilir. Ozellikle, derin bir CNN’ye dayali hedef
smiflandirici, benzer gorevleri ¢ozmek i¢in Ogrenilen baslangic agirliklarmi

kullanabilir (Hosseini-Asl vd., 2018).

Denetimsiz 6grenme x girig verisi verilirken y c¢ikig verisi aga tanitilmaz. Ag
katmanlar1 sonug¢ verilerini olusturur ve benzer sonuglar kiimelenir. Her kiime bir
smifi temsil etmektedir. Takviyeli 6grenme i1se aga x girisi verilir y ¢ikis verisi
tanitilmaz. Girdi x verisinin ag katmanlarinda hesaplanarak, ¢ikis verisini iliretmesi
beklenir. Y ¢ikis verisinin dogrulugu test edilir. Sonug yanlis ise agin dogru sonucu

iiretmesi i¢in ag glincelleme islemine devam etmektedir.

Smiflandirma, tani, tespit, teshis gibi sonuglar elde edilmesi i¢in farkli derin sinir
aglar1 modellenir. Kullanilacak verinin ses, goriintii, sinyal gibi etmenler agin
modelini belirlemede yardimci olmaktadir. Derin sinir aglar1 mimarileri bilgisayarh
gorii, dogal dil isleme, goriintii isleme, ses tespit, sosyal ag filtreleme, bilisim, ilag,

tasarim, medikal, tip gibi alanlarda uygulanmaktadir.

3.6 Evrisimli Sinir Ag1

Derin 6grenme teknolojisindeki temel amag yliksek boyutlu verileri isleyip bunlardan
baz1 Ozellikler elde edilmesi ile girdi-¢ikt1 arasindaki iliskiye yonelik sonug
vermesidir. Farkli karmasik Ozelliklere yonelik sonug¢ elde etmek isteyen derin
Ogrenme algoritmalar1 ¢ok katmanli yapiya sahiptirler. Evrisimsel sinir aglar1 (ESA)

ise derin 6grenmede kullanilan bir ¢esit ag modelidir.

ESA, derin 6grenme modelleri arasinda popiilerligini korumaktadir. Beyindeki sinir
hiicrelerinin baglantilarindan esinlenerek insan gibi karar verme ve smiflandirma
yetkisine sahip olmasi amaglanmistir. ESA, makine 6grenmesinin bir alt kademesi
olup ¢esitli veri tlrleri (goruntd, ses, sinyal vb.) i¢in kullanim alani saglamaktadir.
Ozellikle goriintii tanilama, siniflandirma, kiimeleme gibi islemlerde yiiksek basari
saglamaktadir. Cesitli ag tiirleri olduk¢a fazladir fakat nesne siniflandirma ve

tanilama alaninda en ¢ok tercih edilen ve basar1 oranina sahip ag tiirtidiir.
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Lecun vd. (1998), ticari amagla ilk ESA ag1 olan LeNet-5 modelini 6nermislerdir. iki
boyutlu girdi degiskenlikleri i¢in tasarlanmis olan LeNet-5 ile el yazisi tanima
uygulamasi gelistirmislerdir. Calismalarinda LeNet-5’in klasik makine 6grenmesi

algoritmalarina gore daha yliksek bagarim verdigini gostermiglerdir.

ESA mantiksal olarak goriintiileri matris formatinda alir ve isler cikigta istenen
sonucu verir. ESA néronlardan olusur, 6grenme yapabilmesi igin agirlik ve bias
degerlerini kullanirlar. ESA, evrisimsel katmanlar, havuzlama katmani, aktivasyon
katmani, smiflandiric1 katmani, bagli katman gibi ana katmanlarm yanm swra ek

(yardimci) katmanlara da sahiptir.

ESA mimari olarak insan beynindeki karar veren sinapslari rol model almistir ve ii¢
ana katmandan olusan bir 6grenme mimarisidir. Bu derin 6grenme algoritmasi temel
olarak {i¢ katmandan olusur: Evrisimli Katman (Convolutional Layer), Havuzlama

(Pooling) Katmani ve Tam Baglantili (Full Connect) Katman.

Son yillarda 6zellikle goriintii tanima smiflandirma alaninda oldukga popiiler oldugu
gibi yiiksek basarimlar da vermektedir. Ses ve sinyal (zerine yapilan bilimsel
caligmalarda da basarili sonuglar saglayarak literatlrde yerini korumustur. Sekil

3.6’da ESA mimarisi katmanlar: belirtilmistir.

Convolution Pooling Convolution Pooling Fully Fully Output
+Rel U «RelU Connected Connected pe{di(hons

| i ——.
e ) il L
| == TN S

— | { = U ﬂ_\oﬂ'llal z
....... W Y, B @ {3 Pocumoni
O sinfo U= B @& 1 Covidis

: i S N -

! | U T P

Sekil 3.6 ESA katman yapisi

ESA katmanlarmm her katmanindaki ndron sayist sabit olmamaktadir. Girdi
katmanmdaki noron sayis1 islenecek veriye ait 6zellik sayisi ile belirlenirken ara

katmandaki noron sayis1 i¢in herhangi bir etkileyici unsur bulunmamaktadir.
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Sekil 3.6’da gosterilen 6rnek ESA katman yapisinda ¢ikis katmanindan elde edilecek
basariya gore gizli katman noron sayismi deneme-yanilma yoluyla bulunmaktadir.

Cikis katmani ise istenen smiflandirma kosullara gore belirlenmektedir.

Sinir Aglar1 bir girdi (tek bir vektor) alir ve onu bir dizi gizli katman araciligiyla
dontstiirtir. Her gizli katman, her bir ndronun bir énceki katmandaki tlim noronlara
tamamen bagl oldugu ve tek bir katmandaki néronlarin tamamen bagimsiz calistigi
ve herhangi bir baglantiy1 paylasmadigi bir dizi ndérondan olusur. Tamamen
baglantili son katman “¢ikt1 katmani” olarak adlandirilir ve smiflandirma ayarlarinda
smif puanlarin1 temsil eder. YSA derinlestikge yiliksek boyutlu verilerin islenmesi
zorlasmistir, bu sorunu ¢6zmek i¢in ReSNET mimarisi 6nerilmistir. Bu mimari yeni
bir 6grenme ¢ergevesine sahip 152 katmana kadar derinlige sahip bir derin evrigimli

sinir ag1 icermektedir (Louati vd., 2021).

3.6.1 Evrisim Katmam

Evrisim katmani ag i¢cin en Onemli katmandir. Filtrenin giriste alinan goriintii
tizerinde kayma islemi yapilmasina evrisim islemi denilmektedir. Filtre 6zellikleri
(boyut ve say1) bu islem esnasinda degiskenlik gdstermektedir. Sirasiyla, kenarlar,
sekiller ve gorintii 6zelliklerini 6grenerek aktivasyon haritasmi sekillendirir.
Devamli bir matris ¢arpimi ve her ¢arpimda kiimiilatif toplam elde edilir. Buradaki

ndron sayisi verinin 6zellikleriyle dogrudan alakalidir.

Bu ¢alismada akciger rontgen goriintiileri girdi olarak kullanilacag i¢in piksel sayis1
onem arz etmektedir. Burada gorsel, matris olarak isleme alinir. Ornegin 10x10
boyutunda bir matris 3x3 boyutunda kiigiik matrisler halinde islenerek veri elde
edilmeye calisilir. Burada elde edilen veriler goriintiiye ait temel ayirt edici

ozelliklerdir, bu 6zellikler ESA i¢in 6grenilen temel verilerdir.

Model surekli kendini yenileyerek daha iyi tespite yarayan Ozellikleri kesfeder ve
Ogrenir. Sekil 3.7°de evrisim katmaninda yapilan 0Ozellik ¢ikarma isleminin

modellenmesi verilmektedir.
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Oznitelik haritas

i 10 14
0 0 /
ot fo o | 3|4 /

0 1 | 2 2 1 0 Ters evrisim filtresi
0 ] 2 2 1 0
, 1 3 0

0 1 1 1 1 0
3 2 2

0 0 0 0 () 0
Giris goriintiisii 01 2 (1

3x3 evrigim filtresi

Sekil 3.7 Evrisim katmani islem semasi

Cikt1 hacmi, derinlik, sifir boyutu ve adim olmak iizere i{i¢ metrik tarafindan
nitelendirilir.  Gortintiiniin ~ filtrelenmesi, kenar algilama, bulaniklastirma,
kesinlestirme, ¢ogaltma gibi islemler uygulanmaktadir. Tiim bu islemler sonucunda

Oznitelik haritas1 adi1 verilen yeni bir matris olusmaktadir.

3.6.2 Gizli Katman

Giris katmanindan gelen veriler gizli katman ya da ara katmana gelerek agirlik bias
degerleri ile tekrar islenmektedir. Bias degeri noronlardan elde edilen 6nem veya
agirlik degeri olarak tanmimlanmaktadir. Bu katmanda kullanilacak noron sayisi,
basarimi artirmak i¢in kullanicinin kabiliyetine bagli olmaktadir. Bir agda birden

fazla gizli katman olabilir.

Gizli katmanda her katman kendine veri gonderen katmanm agirlik, bias ve
aktivasyon fonksiyonu ile isledigi verileri alarak tekrar agwlik ve bias degerleri
hesaplayarak aktivasyon fonksiyonu ile veriyi isler ve bir sonraki katmana iletir.
Aktivasyon fonksiyonu uygulanmazsa, ¢ikis sinyali basit bir dogrusal fonksiyon

haline gelir.
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3.6.3 Dolgu Islemi

Katmanlardan gelen degerlerle ve filtreleme islemi sonucu boyutu azalan
goruntalerin boyutu 6znitelik haritasi boyutu ile esit olmadigi durumlarda bilgi kayb1
yaganmamasi i¢in dolgu (padding) islemi uygulanmaktadir. Dolgu islemi boyutu
tamamlamak i¢in goriintiiniin ¢ergevesini sifirlar ile doldurmaktadir. Kag¢ sira sifir
eklenmesi gerektigi filtreleme islemi esnasinda azalan piksel sayisi ile orantilidir.

Dolgu islemi goriintii boyutunu korumak i¢in kullanilmaktadir.
3.6.4 Havuzlama Katmam

Oznitelik haritas1 adi1 verilen, evrisimsel katman sonrasi elde edilen verilerin
boyutunun azaltilmast isleminin yapildig1 katmandir. Havuzlama katmaninin
kullanim amac1 ¢ok biiyiik boyuttaki goriintiilerin parametre sayisini azaltarak daha
kii¢iik boyutlu goriintiilere kiigiiltmesidir. Boyut azaltma islemi esnasinda veri kayb1
Onlenir. Matris boyutu azaldiginda sonraki katmanlarda kullanilan agdaki néron
sayis1 da azalmaktadir. Noron sayisinin azalmasi hesaplama esnasinda islem yiikiini
azaltmaya etki etmektedir. Bu 6zellikler bellek ihtiyacini azaltirken orantili olarak ag

hizin1 artirmaktadur.

Filtre matrisi, ortalama ve maksimum havuzlama islemleri de bu katmanda yer
almaktadir. Genellikle maksimum havuzlama yontemi kullanilir ve konum ve
rotasyonda degisim olmadan boyut azaltilarak énemli 6zelliklerin ¢ikarilip modelin

basaril1 bir sekilde egitilmesini saglamaktadir.

Ozgelik vd. (2021) ¢aligmasinda seyreltme katmani ad1 verilen agin asir1 6grenmesini
ve agdaki degerlerin ezberlemesini engelleyen bir ara katman daha oldugunu
belirtmigtir. ~ Seyreltme katman1i ag katmanlarina uygulanarak metrikleri
diizenlilestirmektedir. Srivasta vd. (2014) ¢alismasinda seyreltme isleminden
bahsederken egitim esnasinda noronlar1 pasif hale getirmekte oldugunu ve néron
pasiflestirme islemini ndéronun agirlik degerini ve ona bagli ndronlarm agirlik
degerlerini sifir yaparak kullanildigini ve bu seyreltme islemlerinin agdaki tiim

ndronlara uygulanabilecegini belirtmistir.
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3.6.5 Tam Baglasimh Katman

YSA ile ayni sekilde ¢alisan bu katman, evrisim ve havuzlama sonucu elde edilen
veriler bu katmana girdi olarak verilir, ¢ikis katmanina sinif sayisi kadar sonug
uretmektedir. ESA’da tiim noron ve katmanlardan gelen Onemli verilerin
hesaplandig1 karmasik katmandir. Elde edilen bu veriler diizlestirme islemine tabi
olduktan sonra 6grenme admmi i¢in hazirlanmaktadir. Matris halindeki veri vektér
haline doniistiiriilmektedir. Bu asamadan sonra verilerin diigiim, agirlhik ve bias

degerlerinde siirekli giincellemeler yapilarak 6grenme siireci etkinlesmektedir.
3.6.6 Cikis Katmam

Bu katmanda gizli katmandan gelen veriler sigmoid, softmax, tanh, ReLu, Leaky gibi
fonksiyonlar ile sonucu beslemektedir. Bu katmanda hatasiz tahminde bulunmak igin
caprazlama, geri yayilim, hata, kayrp indirgeme gibi agirlik ve bias giincelleme

islemlerini yapmaktadir.

Sinir hicrelerinde akson, ¢ikis etkisinin olustugu elektriksel gévde de tek yonli
iletim saglanir. Sinir hicrelerinin sistem ¢ikisidir. Dendrit, diger hiicrelerden gelen
verileri toplayan pasif kollardir, sistem girisidir. Sinaps, aksonlarin diger dendritlere
baglantisini1 saglamaktadir. Cekirdek, aksondan gelen verilerin devamli ve diizenli
olarak yeniden Uretimini saglar. Cikis katmaninda ndron sayist birden fazla
olabilmektedir. Sekil 3.8° da biyolojik sinir hicresindeki akson ile dendrit

baglantisina ait 0rnek gorsel verilmistir.
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Sekil 3.8 Biyolojik sinir hiicresi
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Insan beynindeki 6grenme yapis1 modellenmeye calisilmis ve insan gibi diisiinme,
iliskilendirme ve baglant1 kurma gibi Ozellikler yapay sinir aglarinda da
kullanilmistir. Sekil 3.9’da insandaki bir sinir hlcresinin matematiksel bir modeli

gosterilmistir.
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Sekil 3.9 Sinir hiicresi matematiksel modeli

3.6.7 Aktivasyon Fonksiyonu

ESA’da dogrusal olmayan ozelliklerin tanitilmasi ve egitilip islenmesi igin
aktivasyon fonksiyonuna ihtiya¢ duyulmaktadir. Evrisim katmanindan sonra gelen
aktivasyon fonksiyonun kullanim alan1 iretilen c¢iktiy1 diizenlemek ve
smirlandirmaktir. Agda meydana gelen negatif degerleri yok ederek agi dogrusal
olmaktan kurtararak ve daha hizli 6grenmesini saglamaktadwr. Girdi verileri X,
agirliklar w ve agin cikisina uygulanan aktivasyon fonksiyonu f(x) olarak ifade
edilmektedir. Tanh, ELU, RELU, sigmoid, softmax, gaussian, step ve esik deger gibi

farkli aktivasyon fonksiyonlar1 da bulunmaktadir.

Sekil 3.10°da bazi aktivasyon fonksiyonlarinin grafikleri bulunmaktadir. Calismanin
ozelliklerine gore farkli aktivasyon fonksiyonlari kullanilmaktadir. Literatlrde en

cok tercih edilen aktivasyon fonksiyonu ise Diizenlenmis Dogrusal Birim (RELU)
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fonksiyonudur. Aktivasyon katmaninda yapilan islem sonucu elde edilen deger

negatif ise 0, pozitif ise 1 degerini almaktadir.

Relu
Tanh

Softplus
Gaussian

—-1.0 L L L L L I I
—4 -3 —2 —1 0 1 2 3 4

Sekil 3.10 Aktivasyon fonksiyonlarnin egrileri

3.6.8 Transfer Ogrenme

Transfer 6grenme (O6grenim aktarimi), Onceden kazanilmis bilgi ve becerilerin,
O0grenme ve problem ¢ozme durumlarinda kullanilmasma ve makine &grenmesi
algoritmalarinda ¢6ziilen probleme dair edinilen bilginin depolanip, bu bilginin farkli
tiirde uygulamalarda kullanilmasma iliskin bir ¢aligmanm sonucudur. Ogrenilen

bilginin yeni problemlerde kullanilmaktadir.

Transfer 6grenme, bir agda egitilen veri kiimesinden elde edilen bilgiler farkli bir ag
ve veri kiimesinin egitilmesi icin kullanmaktadir. Transfer 6grenme Onceki
bilgilerden faydalanarak az egitim verisi, yiiksek basart ve hizli 6grenme modeli
saglamaktadir. Uygulamalarda c¢ok nadiren sifirdan ESA modeli egitilmektedir.
Cilinkii egitilecek kadar biiyilik veri kiimesine sahip olmak veya egitmek oldukga zor
olmaktadir. Bu sebepten dolayr ESA’nin biiyiik boyutlu hazir veri setleri ile dnceden
egitilip daha sonra mevcut veri setinde kullanilmaktadir. Egitim i¢in secilecek veri

setinin egitilecek veri seti ile uyumlu veya benzer olmasi basariy1 artirmaktadir.
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3.7  Basarim Olgiitleri ve Istatiksel Analiz

Bir siniflandirma probleminin ne kadar basarili oldugunu anlamak i¢in ¢esitli
degerlendirme kriterleriyle sonu¢larm analiz edilmesi gerekir. Derin §grenmesinde
performans degerlendirmesi 6nemli bir husus olup, bu amagla bir¢ok performans
degerlendirme kriteri gelistirilmistir. Bu tez ¢aligmasinda basarim 6lgiitii olarak en
sik kullanilan performans degerlendirme oOl¢iitlerinden hassaslik veya kesinlik

(precision), duyarlilik (recall), f1-score ve dogruluk (accuracy) kullanilmistir.

Hesaplamalar i¢in, ger¢ek smif etiketleri ile tahmin edilen smif etiketlerinin
karsilagtirilmasinda karmasiklik matrisi (confusion matrix) kullanilmaktadir. Bu
Olcltler temel olarak, Sekil 3.11°de gosterilen karmasiklik matrisi tablosu

kullanilarak hesaplanmaktadir.

Tahminlenen (Predicted)

= Dogru Pozitif Yanlis Negatif
£ (DP) (YN)

[+

<

=

it}

En

5 Yanlig Pozitif Dogru Negatif
[ L}

5 (YP) (DN)

@

Sekil 3.11 Karmasiklik matrisi

Sekil 3.11°de yer alan Dogru Pozitif (DP), hastaliga sahip goriintiiniin test
sonuglarinda hasta olarak tespit edildigine, Dogru Negatif (DN) hastaliga sahip
olmayan goriintiiniin test sonu¢larinda saglikli olarak tespit edildigine, Yanhs Pozitif
(YP), hastaliga sahip goriintiiniin test sonuglarinda saglikli olarak tespit edildigine ve
Yanlis Negatif (YN), hastaliga sahip olmayan goriintiiniin test sonuglarinda hasta

olarak tespit edildigi olarak tanimlanmasidir.
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DP, bireyin hasta oldugu ve test sonucunun pozitif oldugu hasta sayisini ifade
etmektedir. YP, bireyin hasta olmadig1 fakat test sonucunun pozitif oldugu hasta
sayisini ifade etmektedir. DN, bireyin hasta olmadig1 fakat test sonucunun negatif
oldugu hasta sayisini ifade etmektedir. YN, bireyin hasta oldugu fakat testinin negatif
oldugu hasta sayisini ifade etmek i¢in kullanilmaktadir. DP, FP, DN, DP degiskenleri
karmagiklik matrisini olusturarak dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F-1 skor

degerlerinin hesaplanmasimi saglamaktadir.

Performans kiyaslamasi i¢in genellikle dogruluk degeri kullanilmaktadir. Dogruluk,
modelde dogru tahmin edilen 6rnek sayisinin toplam 6rnek sayisina oranidir. Dogru
tahmin sayisinin toplam tahmin sayisina orani olarak ifade edilmektedir. Dogruluk

degeri, Denklem 3.3’te gosterildigi sekilde ifade edilmektedir.

DP+DN

Dogruluk = —————
DP+DN+YP+YN

(3.3)

Kesinlik, modelde pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerin dogrulugu olarak ifade
edilir. Pozitif olarak tahmin edilip etiketlenen verilerin agin ¢alismasi esnasinda
gergekte kag tanesinin pozitif olarak tahmin edilen smifa ait oldugunu ifade

etmektedir. Denklem 3.4’te matematiksel formilu gosterilmektedir.

DP
DP+YP

Kesinlik = (3.4)

Duyarlilik, modelin test verileri lizerindeki dogrulugunu ifade etmektedir. Pozitif
olmas1 gereken verilerden kacinin pozitif tahmin edildigini ifade etmektedir.

Denklem 3.5’te matematiksel formali gosterilmektedir.

DP
DP+YN

Duyarlilik = (3.5)

F1-skor, kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir. U¢ durumlarin gz ardi
edilmemesi gerektigi i¢cin swadan ortalama yerine harmonik ortalama
kullanilmaktadir. Denklem 3.6°da matematiksel formilu gosterilmektedir.

DP

F1—Score = 2 ——— (3.6)
YN+YP+2x%2
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3.7.1 Alc islem Karakteristigi Egrisi

Alic1 Islem Karakteristigi (AIK, Receiver Operating Characteristics (ROC)) egrisi,
hassasiyetin kesinlige orani ile hesaplanmaktadir. Siniflandirma islemi i¢in yapilan
modellerde, modelin performansini gosteren metrik olarak kabul edilmektedir.
Degisken smiflandirma esik degerleri baz aliarak dogru pozitif sonuglarin sayisinin
yanlis pozitif sonuglarm sayisin1 fonksiyon olarak degerlenmesi olarak kabul edilir.
AIK egrisi altinda kalan alan basarity1 ifade etmektedir. Giiniimiizde en yaygin

kullanilan 6lgiitlerindendir.

Egri altindaki alan (EAA, Area Under Curve (AUC)), AIK egrisi altindaki alan1 ifade
etmektedir. Sekil 3.12” de verilen egrilerde kapsanan alan ne kadar biiyiikse basar1 o
kadar yiiksektir agdan alinan performans o kadar yiiksek kabul edilmektedir. AIK

egrisi altinda kalan alan i¢in ideal deger 1°dir.
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Sekil 3.12 AIK egrisinde EAA degerleri

EAA degerinin 1 oldugu grafik milkemmel sonucu ifade etmektedir. EAA degerinin
1 olmas1 pozitif sonuglarin negatif sonuclardan tamamen ayrildigi ve hatanin
olmadig1 durumlar ifade etmektedir. EAA degerinin 0 oldugunda sonuglarda pozitif

sonucun olmadigini tiim sonuglarin negatif oldugunu ifade etmektedir.
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3.8  ResNet Ag1

ResNet (Residual Neural Network) 2015 yilinda Kaiming He, Xiangyu Zhang,
Shaoqing Ren ve Jian Sun tarafindan “Deep Residual Learning for Image
Recognition” makalesinde tanitilan belirli bir sinir ag tiiriidiir. ImageNet veri setinde
VGG aglarindan daha derin 152 katman derinlikle %3,57 hata oranmi ile ILSVRC
2015 smiflandirmada birinci olmustur. ILSVRC ve COCO2015 yarigsmasinda
ImageNet algilama, ImageNet yerellestirme, COCO algilama ve COCO
bolutlemesinde (segmentasyonunda) yine birinci olmustur. Diger derin 6grenme
mimarilerine gore katman sayis1 daha fazladir. Artik ag§ mimarisi olarak da
isimlendirilmektedir. Egitimde alinan hatalar1 azaltma amaciyla ¢ok sayida katmana

sahip artik bloklar kullanilmaktadir.

ResNet mimarisi iki ana tasarim ilkesine uymaktadir. Birinci ilkesi, ¢ikt1 6zellik
haritasmin boyutuyla orantili olarak her katmanda kullanilan filtre sayis1 ayni
olmaktadir. Ikinci ilkesi, Ozellik haritasim1 boyutu hangi oranda azalrrsa, tiim
katmanlar zaman karmagikligma karsi engel olmak i¢in filtre sayisini ayni oranda

artirmaktadir.

ResNet ag1, VGG19 mimarisinden esas almarak VGG aglarindan daha az filtreye ve
daha diistik karmasikliga sahip 34 katmanl diiz bir ag mimarisi kullanir. Daha sonra
bu diiz aga atlama baglantilar1 veya artik bloklar eklenerek mimari artik aga

doniistiirtiliir.

Sekil 3.13’te referans olarak alinan VGG19 modelini, ortada 34 parametre katmanina
sahip diiz bir ag1 ve sagda 34 parametre katmanina sahip artik ag modelini
gosterilmektedir. Model, VGG aglarindan daha az filtreye ve daha disiik
karmagikliga sahiptir. 34 katmanli model, VGG-19'un (19,6 milyar FLOP) yalnizca
%18’ olan 3,6 milyar FLOP’a (¢carpma-ekleme) sahiptir.

ResNet ag mimarisinin katman yapis1 diger ag yapilarina gore daha kompleks yapida
tasarlanmistir. ResNet agi, VGG-19 mimarisi referans alimarak VGG aglarina gore
daha az filtre ve daha az karmagiklik ile 34 katmanli diiz ag mimarisi baglant1 ve

bloklarin eklenmesiyle aga dontisiim saglar.
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3.9

Sekil 3.14’ de gosterilen darbogaz yapisi, Residual Neural Network (Artik Ag) yani
ResNet50, ImageNet veri kiimesi tizerinde egitilmis 50 katmanli, 2 adet (3x3)

evrigim yerine (1x1), (3x3) ve (1x1) seklinde 3 katman darbogaz kullanir.

ResNet50, VGG16 ve VGG19 agindan ¢ok daha derin olsa da ResNet50 igin model
boyutu 102 MB’a indiren tam baglantili katmanlar yerine global ortalama havuz

kullanimi nedeniyle model boyutu aslinda 6nemli 6l¢iide daha kiigiiktiir (Rosebrock,

2017).
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Sekil 3.13 ResNET ag mimarisi

ResNet50
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ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC 2015) yarismasinda
veri kiimesi ilizerinde egitimi tamamlanmis 50 gizli katman ve 23 milyondan fazla

egitilebilir parametreye sahip evrisimli bir agdir (He vd., 2016).

256-d

Sekil 3.14 ResNet50 igin darbogaz yapisi

ResNet iki adet 3x3’liik evrisim katmani yerine 1x1, 3x3 ve IxI1’lik evrigim
katmanlar1 kullanir. Bu mimari giris boyutu olarak 224x224 piksellik goriintiiler ve
3x3 filtreler kullanir. Sekil 3.15’te ResNet50 mimarisinin katman yapismi
gosterilmektedir.
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Sekil 3.15 ResNet50 ag mimarisi
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3.10 VGGI16

VGG16, Oxford Universitesi’ndeki Visual Geometry Group tarafindan gelistirilen
bir CNN mimarisidir (Faisal vd., 2021). 2014 yilinda ImageNet yarismasini
kazanmak i¢in kullanilmigtr. VGG16, 1 adimli on ii¢ evrisimli 3 x 3 filtre

katmanmdan olusur. 2 adimli 2 x 2 filtrenin ayni1 dolgusunu ve maksimum havuz
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katmanmi kullanir. Mimari boyunca bu evrisim diizenini ve maksimum havuz
katmanlarin1 korur. Son olarak, tamamen baglantili iki katmana ve bir ¢ikti
katmanina sahiptir. Ag, 1000 smifla 1,2 milyon goriintii lizerinde egitilmistir. Sekil

3.16‘da VGG16 mimarisine ait modelleme bulunmaktadir.
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Sekil 3.16 VGG16 ag mimarisi

3.11 VGGI19

Oxford Universitesi Visual Geometry Group isimli grup ve 19 katman sayismin
harmanlanmasi ile VGG19 ismini alan ag, 16 convolution, 3 layer, 5 MaxPool, 1
SoftMax katmanindan olusmakta olup Relu aktivasyon fonksiyonlar1 ile tanimli derin
ogrenme ag modelidir. 19,6 milyar flop bulunmaktadir. VGG19 ImageNet veri seti
ile egitilerek her katmanda birden fazla 3x3 filtre kullanilarak modellenen en popiiler
ESA aglarindan biridir. Ozellik ¢ikarma islemi igin 16 evrisim katmani ve 3
smiflandirma katmani bulunmaktadir. Giris verisi boyutu 224x224 olmaktadir. Sekil

3.17°de VGG19 mimarisine ait modelleme gosterilmektedir.
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Sekil 3.17 VGG19 ag mimarisi

3.12 DenseNet

Densely Connected Convolutional Network (Yogun Bagli Evrisimli Sinir Aglari),
ileri beslemeli sekilde katmanlar arasi baglanti saglar. Kayip gradyan azalrr,

parametre sayis1 olduk¢a azalir, 6zellik kullanimini devamli kullanilir hale getirir,
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ozellik yayilimmi giiclendirir. Girdiye yakm katmanlar ile ¢iktiya yakin katmanlar
arasi kisa baglantili olmasi ESA’ya gore daha derin, dogru ve verimli egitim olmasi

icin tasarlanip ¢alismasina olanak saglamaktadir.

Sekil 3.18’de standart ag, giris verilerine ile ¢oklu evrisim uygulanir ve maksimum

dizeyde 6zellikler elde edilir.

AN

YogunBlok-l ~ YogunBlok2  YogunBlok-3  YogunBlok4
Sekil 3.18 Standart ESA yapisi

ResNet aginda gradyan yayilimi destekleme islemi, kimlik eslesmesi Onerilip,
eleman toplama ile saglanabilir. Bu durum Sekil 3.19°de gosterildigi gibi ResNet

agindan diger aglara gec¢is yapan bir algoritma olarak goriilebilmektedir.

-+ -4

\

YoqunBlok-l  YogunBlok2  YogunBlok3  YogunBlok-4

% :Element Bilgi Ekleme

Sekil 3.19 Yogun DenseNet element ekleme yapisi

DenseNet mimarisinde her katman kendisinden onceki tiim katmanlarin 6zelliklerini
girdi olarak kullanir ve katmandaki kendi 6zellikleri sonraki katmanlara girdi olarak
verilir. DenseNet mimarilerinin avantaji, 6zellik yayillimi saglamasi ve 6zelliklerin
yeniden kullanilmasma izin vererek parametre sayisini azaltmasidir. Sekil 3.20°da

gosterildigi gibi her katman 6nceki katmanin bilgileri ile isleme girmektedir.
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Yogun Blok-1 Yogun Blok-2 Yogun Blok-3 Yogun Blok-4

@ : Kanal Bilgi Birlegtinme
Sekil 3.20 Yogun DenseNet blok yapisi
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4. BULGULAR

4.1  Kullamlan Materyal

Bu calismada kullanilan bilgisayar 12.nesil 17 islemcili, 2.30gHz, Windowsl11, 512gb
SSD ve 16gb sistem bellegine sahiptir. Kodlama esnasinda Python 3.10 siiriimii
kullanilip, virtual environment sanal ortaminda, derleyici olarak Visual Studio Code

tercih edilmistir.

VGG16, VGG19, DenseNet ve ResNet50 mimarileri i¢in kodlama yapilip sonuglar

smiflandirma modelleri i¢in bagsarim metrikleri ile degerlendirilmistir.

4.2  VGG16 Mimarisi Sonuclar

VGG16 mimarisi i¢in egitim (train) i¢in dogruluk ve kayip oranlari, dogrulama
(validation) igin dogruluk ve kayip oranlari, test (test) icin dogruluk ile kayip oranlar1
yapilan ¢alismalar sonucunda elde edilen egitim-dogruluk-test verilerine ait dogruluk

ve kayip oranlar1 Tablo 4.1°de gosterilmistir.

Egitim verilerinde %91 dogruluk ve %15 kayip elde edilmistir. Dogrulama
verilerinde %83 dogruluk ve %32 kayip elde edilmistir. Test verilerinde %90
dogruluk ve %18 kayip elde edilmistir. Elde edilen en yiliksek dogruluk orani %91

degeridir.
Tablo 4.1 VGG16 verilerin dogruluk ve kayip oranlari
Egitim Dogrulama Test
Dogruluk %91 %83 %90
Kayip %15 %32 %18

Sekil 4.1°de verilen epoch (egitim turu) sayilari bazinda model dogruluk basari
grafiginde, VGG16 modelinde elde edilen deneysel sonuglar dogruluk grafigi igin

altta kalan alan ne kadar biiyiikse basarinin 0 kadar yuksek olacag: bilinmektedir.
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Sekil 4.1 VGG16 basari grafigi

Sekil 4.2°de verilen grafikte, VGG16 mimarisi tasarimi sonucu elde edilen loss ve
val los grafikleri mevcuttur. Kayip grafigi degerlendirilirken altta kalan alana

bakilmaktadir. Kayip grafigi icin altta kalan alan ne kadar kiglkse hata-kayip o
kadar azalmaktadir.
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Sekil 4.2 VGG16 kayip grafigi

Karmagiklik matrisinden faydalanarak hesaplanan dogruluk, duyarlilik, f1-skor,
kesinlik sonuglar1 Tablo 4.2°de gosterilmistir.
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Tablo 4.2 VGG16 basarim metrikleri
Dogruluk Duyarhhk F-1 Skor Kesinlik

VGG16 %92 %86 %91 %89

4.3  VGG19 Mimarisi Sonuclar

VGG19 mimarisi i¢in egitim, dogrulama ve test verileri i¢cin dogruluk ve kayip
degerleri Tablo 4.3’te gosterilmistir. Egitim verilerinde %96 dogruluk ve %15 kayip,
dogrulama verilerinde %86 dogruluk ve %28 kayip, test verilerinde ise %94

dogruluk ve %13 kayip tespit edilmistir.

Tablo 4.3 VGG19 verilerin dogruluk ve kayip oranlari

Egitim Dogrulama Test
Dogruluk %96 %86 %94
Kayip %15 %28 %13

Sekil 4.3’te verilen dogruluk grafiginde VGG16 mimarisinin kodlanmasi sonucu elde

edilen grafikte altta kalan alan ne kadar biiyiikse basar1 o kadar yiiksek kabul

edilmektedir.
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Sekil 4.3 VGG19 dogruluk grafigi
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Sekil 4.4°te verilen VGG19 mimarisi sonucu elde edilen kayip grafiginde altta kalan

alan ne kadar kiictikse hata-kayip o kadar az kabul edilmektedir.
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Sekil 4.4 VGG19 kayip grafigi

Karmagiklik matrisinden faydalanarak hesaplanan dogruluk, duyarhilik, f1-skor,

kesinlik sonuglar1 Tablo 4.4’te gosterilmistir.

Tablo 4.4 VGG19 basarim metrikleri
Dogruluk Duyarhhk F-1 Skor Kesinlik

VGG19 %97 %89 %93 %91

4.4  DenseNet Mimarisi Sonuclari

DenseNet mimarisi i¢in egitim, dogrulama ve test verileri i¢in dogruluk ve kayip
degerleri Tablo 4.5’te gosterilmistir. Egitim verilerinde %93 dogruluk ve %13 kayp,
dogrulama verilerinde %87 dogruluk ve %29 kayip, test verilerinde ise %89

dogruluk ve %17 kayip tespit edilmistir.

Tablo 4.5 DenseNet verilerin dogruluk ve kayip oranlari

Egitim Dogrulama Test
Dogruluk %93 %87 %89
Kayip %13 %29 %17
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Sekil 4.5’te verilen DenseNet mimarisinin kodlanmasi sonucu elde edilen dogruluk

grafiginde altta kalan alan ne kadar biyiikse basar1 o kadar yiiksek kabul
edilmektedir.
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Sekil 4.5 DenseNet dogruluk grafigi

Sekil 4.6’da verilen DenseNet mimarisi sonucu elde edilen kayip grafiginde altta

kalan alan ne kadar kiigiikse hata-kayip o kadar az kabul edilmektedir.

or — s
— wal loss
0.6
oS
-
3
04
o3
02
¢o 258 50 15 10.0 125 B0 175 00
Epoch

Sekil 4.6 DenseNet kayip grafigi
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Karmagiklik matrisinden faydalanarak hesaplanan dogruluk, duyarlilik, f1-skor,

kesinlik sonuclar1 Tablo 4.6’de gosterilmistir.

Tablo 4.6 DenseNet bagarim metrikleri

Dogruluk Duyarhhk F-1 Skor Kesinlik
DenseNet %95 %88 %94 %89

4.5  ResNet50 Mimarisi Sonuglar

ResNet50 igin kodlama esnasinda tiim veri seti i¢in epoch degeri 20, Ir_init degeri
3’¢-2 ve Bs 32 olarak kaydedilerek en iyi sonuglara ulasilmistir. ResNet50 Ag
islemleri ve grafikleri olusturmak i¢in gecen toplam sire 6 saat 17 dk yani 377
dakikadir. Basarim sonuglart metrikleri dogruluk, duyarhilik, F-1 skor, Kesinlik
degerleri Tablo 4.7°de verilmistir. Kesinlik degeri, dogru pozitif sayisinin dogru
pozitif ve yanlis pozitif saymin toplamina boliinmesi ile elde edilmektedir. Kesinlik
ger¢ekte kac degerin pozitif sonu¢ verdigini ifade etmektedir. Duyarlilik degeri,
dogru pozitif sayisin1 dogru pozitif ve yanlis negatif sayisinin toplamima boliinmesi
ile elde edilmektedir. Maliyetin yiiksek oldugu durumlarda katki saglayacak bir
metrik oldugu gibi alabilecegi en yiiksek degeri almasi gerckmektedir. F-1 skor
kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasi olarak degerlendirilmektedir. Dogruluk
degeri yerine F-1 skor degerinin onemsenmesi ve kullanilmasinin sebebi esit
dagilima sahip olmayan veri kiimelerinin uygun olmayan model se¢imi yapilmasinin
engellenmek istenmesidir. F-1 skor biatin hata maliyetlerinin belirlenmesi icin

kullanilan metriktir.

Tablo 4.7 ResNet50 basarim metrikleri
Dogruluk Duyarhhk F-1 Skor Kesinlik

ResNet50 %97 %98 %97 %92

4.5.1 Rontgen Goruntulerine Yonelik Sonuclar

ResNet50 agi ile kodlanan programda Egitim dogrulama ve test sonuglarina yonelik

ciktilar alinmustir. Pneumonia akciger rontgen goOruntllerinin ResNet50 agma
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verilmesi sonucu elde edilen ROC egrisi grafigi sonuglarima gore hesaplanan ROC

egrisi altinda kalan alan %94 olarak kaydedilmistir.

Covid-19 akciger rontgen goriintiilerinden elde edilen ROC egrisi grafigi sonuglarina
gore hesaplanan ROC egrisi altinda kalan alan %91 olarak kaydedilmistir. Sekil

4.7°de ROC egrisi ¢calismanin basaris1 hakkinda basarili sonuglar vermistir.

ROC i¢in Coklu Smuf Verileri
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Sekil 4.7 ResNet50 ROC egrisi

Karmagiklik matrisi makine Ogrenimi alaninda istatistiksel siniflandirmada hata
matrisi olarak bilinen bir karisiklik matrisidir. Algoritmanin performansmi gorsel

olarak sunan bir tablodur.

ResNet50 agindan alinan sonugta ise Dogru Pozitif, Yanlis Pozitif, Dogru Negatif,
Yanlis Negatif degerlerini normal, pneumonia ve Covid-19 akciger goriintiilerini
siniflandirdiktan  sonra karmasiklik matrisine yerlestirilmistir. Sekil 4.8’de
karmasiklik matrisi gosterilmistir. Verilerin test verisi olarak 240 tanesi Covid-19,

269 tanesi normal, 269 tanesi pneumonia olarak agdan ¢ikislart alinmstur.
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Sekil 4.8 Karmagiklik matrisi

ResNet50 mimarisi i¢in egitim (train), dogrulama (validation) ve test (test) verileri
icin dogruluk ve kayip degerleri Tablo 4.8’de gosterilmistir. EZitim verilerinde %96
dogruluk ve %11 kayip, dogrulama verilerinde %86 dogruluk ve %17 kayip, test
verilerinde ise %97 dogruluk ve %09 kayip tespit edilmistir. Dogruluk degeri i¢in 1

degeri miikkemmel kabul edilmektedir. Kayip degeri i¢in miikkemmel deger 0 kabul

edilmektedir.
Tablo 4.8 ResNet50 Verilerin dogruluk ve kayip oranlari
Egitim Dogrulama Test
Dogruluk %96 %86 %97
Kayip %11 %17 %9

Sekil 4.9°da gosterilen grafikte, egitim performans metriklerinde egitim dogruluk ve

test dogruluk verileri igin basari, kayip ve epoch degerleri gorilmektedir.
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Sekil 4.10°da verilen grafikte, egitim kayip, test kayip degerleri i¢cin veri grafigi
(kayip grafigi), altta kalan alan ne kadar kiiciikkse hata o kadar diisiik kabul
edilmektedir.
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Sekil 4.10 Kayip grafigi
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5. SONUC VE ONERILER

Covid-19 tespitinde akciger rontgen veya BT goriintiileri ¢ok sik kullanilmaktadir.
Hasta ile temasin en aza indirgendigi bu yontemde saglik ¢alisanlarinin giivenligi de

saglanmigtir.

Bu goriintiileri sinir aglart ile tespiti birgcok konuda kolaylik saglayacag diisiintildiigii
icin bu ¢alisma yapilmistir. Calismada Tawsifur ve ekibinin hazirladig1 256x256px
boyutunda akciger rontgen goriintiilerinden olusan veri seti kullanilmistir. Onerilen
modeller, gdgiis rontgeni goriintiilerini siniflandirmada etkinligini ve dogrulugunu
saglamak i¢in ¢esitli mimariler tizerinde egitildi ve test edildi. Bu veri seti ResNet50,
VGG19, VGG16 ve DenseNet aglarinda isleme tabi tutulmus, ResNet50, VGG16,
VGG19 ve DenseNet ag mimarileri performans metrikleri de degerlendirilmis ve
sonug¢ olarak ResNet50 agmin %97 fl-score degeri ile bu dort ag igerisinde en

yiiksek basar1 verdigi gézlemlenmistir.

Calisma genel olarak degerlendirildiginde Covid-19 tespitinde akciger rontgen
goriintiileri ResNet50 ag1 ile islendiginde, giris ve ara katman ndron sayilari, epoch
degeri ile ilgili kombinasyonlar denendi ve en uygun sayisal degerler bulunarak
sonu¢ ¢iktist %91 ile %99 arasinda stabil hale getirildi. Hastalarin réntgen
goriintiileri rastgele sekilde ag tarafindan islendiginde yiliksek basar1 elde edilecegi

belirlenmistir.

Bu calismada modellen aglarin her birinde basar1 elde edilmistir. Daha fazla veri
toplanarak calisildiginda ve modellenen aglar {izerinde hassas ¢alisma yapildiginda
daha yiiksek basar1 elde edilecegi dngoriilmektedir. Derin sinir aglar1 kullanilarak,
saglik alaninda hastalik tespiti icin saglik ¢alisanlarma olan ihtiyact minimuma
indirildigi  bilgisayarli sistemlerle hastalik tespitinin daha kolay olacag:
ongoriilmektedir. Bu alanda ¢aligmalar desteklendigi takdirde teorikte oldugu gibi
pratikte de bagar1 elde edilecektir.
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