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Yiksek Lisans Tezi

BILGISAYARLI TOMOGRAFi GORUNTULERI UZERINDE COVID-19
ENFEKSIYONU ICIN EVRISIMLI SINIR AGI MIMARILERT
VE ILGI BLOKLARI iLE BOLUTLEME

Alper EKMEKCI

Bursa Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitlisu
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Ceyda Nur OZTURK

Glniimiizde gelisen yapay zeka teknolojileri ile birlikte medikal alanda yayginlikla
kullanilan bilgisayarli tomografi (BT), manyetik rezonans (MR) ve ultrason (US)
cihazlartyla edinilen goriintiiler {izerinde hastalik tespiti, teshisi ve takibi yapmak
mdmkin hale gelmistir. Bu tezde Covid-19 viriisiine yakalanmig olan hastalar igin
cekilmis akciger BT goriintiilerine yansiyan enfeksiyonlarin gesitli goriiniimleri ve
siiflandirilmalar incelenmistir. Ayn1 zamanda medikal goriintii boliitleme alaninda
yayginlikla kullanilan evrisimli sinir ag1 mimarileri ile ilgi bloklarinin bu mimarilere olan
katkis1 aragtirllmistir. Halka agik bir veri setindeki 6rnek akciger BT goriintiilerinde
akciger boliitlemesi ve enfeksiyon teshisi yapabilmek i¢in U-Net ve ilgi U-Net mimarileri
ile deneysel ¢aligmalar yapilmistir. 870 BT goriintiisii ile model egitimi gergeklestirilmis,
186 BT goriintiisii ile model gegerlenmis ve 186 BT goruntist tizerinde de test edilmistir.
En basarili U-Net ve ilgi U-Net modellerinin ortalamada sirasiyla %76 ve %77 Dice
oOlgiitii degeriyle enfeksiyon bolitlemesini gerceklestirdigi ve her iki modelin de %85
Dice 6lgiitii degeriyle akciger boliitlemesini basardigi gézlemlenmistir. Sonugta ilgi U-
Net modelinin enfeksiyon bolltlemesi probleminde sadece U-Net modelinin
kullanimindan daha etkin oldugu ve dolayisiyla akcigerde hastalik teshis sistemleri igin
daha uygun bir altyap1 olusturacagi anlagilmistir.

Anahtar Kelimeler: evrisimli sinir mimarileri, ilgi bloklar1, BT goértntleri, enfeksiyon
boliitleme, akciger boliitleme, Covid-19 siniflandirma
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SEGMENTATION WITH CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS AND
ATTENTION BLOCKS IN COMPUTED TOMOGRAPHY IMAGES
FOR COVID-19 INFECTION
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Today, with the developing artificial intelligence technologies, it has become possible to
detect, diagnose and follow up diseases on images obtained with computerized
tomography (CT), magnetic resonance (MR) and ultrasound (US) devices, which are
widely used in the medical field. In this thesis, various appearances and classifications of
infections reflected in lung CT images taken for patients infected with the Covid-19 virus
were examined. At the same time, the contribution of convolutional neural network
architectures and interest blocks, which are widely used in the field of medical image
segmentation, to these architectures was investigated. Experimental studies have been
carried out with U-Net and relevant U-Net architectures to perform lung segmentation
and infection diagnosis on sample lung CT images in a publicly available data set. Model
training was carried out with 870 CT images, the model was validated with 186 CT
images and tested on 186 CT images. It was observed that the most successful U-Net and
relevant U-Net models achieved infection segmentation with 76% and 77% Dice criterion
value on average, respectively, and both models achieved lung segmentation with 85%
Dice criterion value. As a result, it has been understood that the U-Net model is more
effective than the use of only the U-Net model in the infection segmentation problem and
therefore will constitute a more suitable infrastructure for lung disease diagnosis systems.

Keywords: convolutional neural architectures, attention blocks, CT images, infection
segmentation, lung segmentation, Covid-19 classification
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ONSOZ ve TESEKKUR

Diinya tlizerinde herkesi etkileyen ve hayatimiza bir¢ok alanda dokunmus olan Covid-19
pandemisi siirecinde elde edilen bilgisayarli tomografi goriintiileri izerinde yapilmis olan
bu caligmanin giiniimiizde medikal alanda siirdiiriilen diger ¢alismalara katki sunacak
olmasmi en igten sekilde temenni ederken bdyle bir felaketin tekrar yasanmamasini
dilerim.

Tez yazimina bagladigim andan itibaren ve hayatimin her aninda benim yanimda olan ve
bana desteklerini esirgemeyen en basta ¢ok sevgili ailem Nagihan EKMEKCI ve Feridun
EKMEKCT’ye, sevgili esim Esenay ESENBOGA’ya ve degerli bilgilerini benden
esirgemeyen hocam ve danismanim Ceyda Nur OZTURK e cani1 géniilden siikranlarimi
sunarim.
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1. GIRIS

Teknolojinin gelismesiyle birlikte veri tiretimi ve tiiketimi her gegen giin artmaktadir.
2010 yilinda iki zettabayt (bir milyar terabayt) olan veri iiretim ve tiikketim miktar1 2020
senesine gelindiginde ise 64,2 zettabbayt boyutuna ulasmis ve 2025 yilina kadar da 181
zettabayt olmasi tahmin edilmektedir (Taylor, 2023). Siirekli artan bu verinin analiz
edilebilmesi i¢in yapay zeka tabanli yazilimlar her gecen giin hayatimizin bir pargasi
olmakta ve robotik kontrol ve planlama, dogal dil isleme ve ¢eviri, bilgisayarl gorii ve
Olciimleme gibi daha bir¢ok alanda yayginlagmaktadir. Degisen kullanim alanlarinin
dogurdugu ¢esitli problemlerin ve ihtiyaclarin ele alinabilmesi i¢in yapay zeka model

ve mimarileri de giincellenerek gelistirilmektedir.

Yapay zekanin ozellikle bilgisayarli gorii alanindaki amaci bilgisayara insanin gérme
yetenegini kazandirarak goriintiiyii anlamlandirmasini saglamaktir. Bunun altinda yatan
motivasyon, insanin sorumlulugunu azaltarak karmasik durumlar igerisinde insana
yardimci1 olmak ve hayatini kolaylastirmaktir. Bu alanda temel olarak goriintii verileri,
piksel veya piksel 6beklerinin olusturdugu bolgeler diizeyinde goriintii isleme teknikleri
ile doniistiirtiliir ve elde edilen bilgiler tizerinden 6grenme, karar verme, planlama gibi
yapay zeka mekanizmalan yiriitiliir. Gorlintli isleme teknikleri, goriintli igerisinde
bulunan piksellere uygulanan yeniden boyutlandirma, histogram esitleme, 6zellik
cikartma, dontistimler ile diger cesitli matematiksel islemlerin biitiiniinii kapsar. Bu
teknikler sayesinde goriintiileme cihazlariyla edinilen goriintiilerin gesitli yapay zeka
modellerine beslenmeden Once istenen hale doniistiiriilmesine imkan saglanir. Bu
doniistiiriilen goriintli piksellerinin anlamlandirilip siniflanmasi ve yorumlanmasiyla
bolitleme, konumlandirma ve tanima gibi bilgisayarli gorii problemlerine ¢oziim

getirilir.

Medikal alanda bilgisayarli tomografi (BT), manyetik rezonans (MR), ultrason (US)
gibi gorilintiileme cihazlariyla elde edilen goriintiiler {izerinde doku ve organ tespiti
yapilip cesitli gorselleme, Ol¢ctimleme ile hastalik teshisi ve takibine yonelik analiz
uygulamalarmin gelistirilmesi amaclanir. Bu uygulamalar i¢in genellikle bilgisayarli

gorii alaninin ana problemlerinden olan béliitlemenin ilk asamada yiiksek dogruluklarla



coziilmesi gerekmektedir. Bu siirecte en sik karsilasilan zorluklardan birisi egitim ve
test i¢in bulunabilen goriintiilerin az sayida olmasi bir digeri ise goriintiilerin
boyutlarinin siradan bilgisayarlarin hesaplama kapasitesini asacak kadar biiyiik
olmasidir. Stirekli artan veri miktarlarina ragmen hasta bilgilerinin korunmasi ve
giivenlik sebebiyle medikal verilere ulasmak diger alanlardaki veri kiimelerine
ulagmaktan daha zor olmaktadir. Bunun yani sira {i¢ boyutlu medikal goriintii
kesitlerinin yiksek ¢oziindrliklere sahip olmasindan dolay1 goriintiilerin tek bir seferde
islenmesine karsilik kesit kesit islenmesi kararinin verilmesinde yiiksek giicte
bilgisayarlarin mevcudiyeti 6nem kazanmaktadir. Veri azlig1 sorununa ¢éziim olarak
erisime acik veri setlerinin yayginlagmasi saglanmakta ve cesitli goriinti isleme
metotlartyla veri arttirimi gergeklestirilmektedir. Sinirhi kaynaklara sahip sistemlerde
biiylik veri isleme sorununa ¢oziim olarak ise veride Ozellik kaybini goze alarak
kiigiiltme yapilmasi veya verinin parga parca islenmesi diisiiniilmektedir. Ayrica 6n
islem asamasinda goriintii i¢erisindeki sadece ilgilenilen bolgelere yogunlasilmasi bazi
ilgi bolgesi tespiti yaklagimlariyla saglanmaktadir. Bu tezde doktorlar ic¢in bir karar
destek sistemi olarak akciger BT goriintiileri lizerinde akcigere ait bolgenin ve hasarli
bolgelerin boliitlenmesinin gergeklestirilmesi ve takiben hasarli bolgenin Covid-19
enfeksiyonuna bagli olarak gelisip gelismediginin siniflandirilmasi amaglanmistir.
Boliitleme ve smiflandirma problemlerinin ¢oziimiinde en modern yaklasimlardan olan
evrisimli sinir aglarinin kullanimi gergeklestirilmistir. Otokodlayici olarak farkli
mimarilerin modele uyarlanmasi saglanmustir. Tlgi duyulan akciger dokusuna ve Covid-
19 iceren bolgelere ait piksellerin 6grenimini kolaylastirmak i¢in farkli kayip
fonksiyonlari, ilgi bloguna sahip otokodlayict modelleri ve on-igslemler eklenmis bu
sayede literatiirdeki bazi caligmalarda (Ronneberger vd., 2015; Oktay vd., 2018) oldugu
gibi model dogruluklarinin artmasi hedeflenmistir. Gelistirilen modellerin akciger
dokusunu ve Covid-19 iceren bolgeleri bulmadaki performansi diger yaygin goriintii

boliitleme modellerine kars1 analiz edilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu boliimde akciger BT goriintiilerinden Covid-19 hastaliginin evrisimli sinir aglari ile
teshisi amaci dogrultusunda yapilan arastirmalara yer verilmektedir. Bu baglamda
Covid-19 viriisiiniin ¢1kisi ve enfekte kisilerde gézlemlenen belirtileri ile bu pnémoni
durumunun BT gorunttleri tizerinde olusturdugu farkli gérinumler arastirilmis, akciger
boliitlemede yayginlikla kullanilan veri setlerine deginilmistir. Bununla birlikte goriintu
boliitlemede kullanilan kodlayici ve kod ¢6ziicl evrisimli sinir agr mimarileri ile ilgi
bloklarinin ¢alisma mantigindan bahsedilmistir. Ayrica modern evrisimli sinir aglarinin
medikal goriintiiler lizerinde boliitleme problemini ¢é6zmek amaciyla ¢alistirilmasina

yonelik yapilan literatiir caligmalar1 incelenmistir.
2.1. Covid-19

Covid-19 Kasim 2019’da Cin’in Wuhan kentinde ortaya ¢ikan akut bir solunum yolu
rahatsizligidir. SARS-CoV-2 virlisiinden meydana gelen bu salginin belirtileri kisiden
kisiye gore agir ya da hafif olarak seyredebilmektedir. Solunum yoluyla yayildig1 i¢in
sosyal mesafeyi korumaya, hijyene ve iginde bulunulan ortamin havalandirilmasina
ozen gosterilmelidir. Belirtilerinden en yaygin olanlari ates, oksiiriik, yorgunluk ile tat
veya koku kaybi; daha az yaygin olanlari arasinda bogaz veya bas agrisi, ishal ile ciltte
kizariklik gdzlenebilir. Ciddi olarak belirtilen semptomlar (Diinya Saglik Orgiitii, 2023)
arasinda ise nefes almada zorluk, konusma veya hareketlilik kayb1 ile gogiis agrisi
bulunmaktadir. Covid-19 viriisiiniin ortaya ¢iktig1 ilk giinden itibaren kayda gecen vaka

ve 6liim sayilar1 Sekil 2.1°deki grafikte gosterilmistir.

Covid-19 belirtilerine sahip kisinin viriisii tasima durumuna bakmak igin kullanilan
polimeraz zincir reaksiyonu (polymerase chain reaction - PCR) testi (T.C. Saglk
Bakanligi, 2020) kullanish olsa da diinya genelinde biiyilik bir kontrol yogunluguna
sebebiyet veren bu virusu tespit etmeye yonelik farkli yontemler aranmistir. Medikal
goriintiilleme alaninda yapilan arastirmalarin sonucunda viriisii tastyan kisilerin akciger

goriinttlerinde virisin enfekte ettigi kisimlarin tespit edilebildigi goriilmistiir.
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Sekil 2.1 Covid-19 viriisiine bagli vaka ve 6lim sayilari grafigi (Diinya Saglk Orgiitii,
2023)

Akciger goriintiileri lizerinden Covid-19 tespiti i¢in kullanilan en yaygin goriintiileme
teknolojileri rontgen ve BT cihazlaridir. Bu iki cihazin goriintiileri iizerinden Covid-19
bulgularinin degerlendirilmesi yapilabilmektedir. Hasta acisindan diisiintildiigiinde
rontgen goriintiisiinii elde etmek ekonomik agidan daha uygun ve hizli sonuglanan bir
stirectir. Bu sayede bir an evvel tam1 koymayr miimkiin kilar. Dezavantaj olarak ise
diisiik hassasiyete sahiptir. Eger hastaligin erken safhalarinda bir hastadan goriinti
alindiysa yapilabilecek yanlis ¢ikarimlar hastaligin belirlenememesine, dolayisiyla
yanlis tan1 konulmasina sebebiyet verebilir. BT goriintiileri ise yine hasta agisindan
distintildiiglinde kisiyi daha fazla radyoaktiviteye maruz birakmakta, yiiksek maddiyat
ve kaynak maliyeti gerektirmektedir. Buna karsin igerdigi yiiksek hassasiyetli bilgiler
sayesinde goriintiisii ¢ekilen kisinin hastaliginin tanisinda hastalik erken sathada da olsa

cok daha gilivenilir sonuglar alinabilmektedir (Mary Shyni ve Chitra, 2022).

2.1.1. BT Goriintiileme ve Akciger

BT kanser, timor, kan pihtisi, yaralanma, pnémoni gibi durumlar1 tespit etmek icin
kullanilan bir goriintiileme yontemidir. Goriintiileme slreci, hasta Uzerindeki X 1sin

cihazinin hedeflenen bolge etrafinda dénmesi ve diger taraftaki reseptorler yardimi ile



alinan X 1ginlarinin miktarinin bilgisayar yardimiyla hesaplanmasi ile viicut kesitlerinin
olusturulmasi islemine dayanmaktadir. Viicutta bulunan organlarin ve dokularin
yogunluklar1 farkli oldugu i¢in X-1ginlarinin bu organlardan gecis miktarlar1 farklidir.
Bu da goriintiide farkliliklar olusturmakta ve organ ile dokularin ayrintilarini ortaya
cikarmaktadir. Bir bolgedeki tarama tamamlandiktan sonra hastanin bulundugu yatak
¢ekim ekseni dogrultusunda hareket ederek diger kesitlerin toplanacagi noktaya ilerler.
Bu islem istenen sayida kesit toplanana kadar devam eder. Sekil 2.2°’de resmedildigi
gibi aksiyal, koronal ve sagital olmak iizere iic ana ¢ekim diizlemi bulunmaktadir
(Azcona vd., 2020). Boylece farkli eksenlerden taranan organ ve dokular uzerinde
inceleme yapilirken daha fazla ayrinti gozlenebilmektedir. Olusturulan kesitlerin
birlestirilmesi ile ti¢ boyutlu goriintiiler de olusturulabilir ve bu ¢ boyutlu gorintuler

teshis, takip ve ameliyat siireclerinde doktorlar i¢in daha etkili bir yol gostericidir.

Koronal Duzlem

L[ ]
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Sekil 2.2 Tomografide goriintiilemesinde kullanilan diizlemler (Azcona vd., 2020)

Vicuttaki kemik gibi yiksek yogunluktaki organ veya dokular cihaz goruntuleri
lizerinde rahatlikla goriilebilmektedir. Uriner sistem dokular1 gibi rahat goriilemeyen
dokular icin ise viicuda enjekte edilen kimyasal boyalar kullanilmaktadir. Bu
kimyasallar goriintiilerin net ¢ikmasi amacina hizmet etmektedirler (Avicenna
Hastanesi, 2021). Sekil 2.3, {i¢ farkli eksenden alinan akciger BT goriintiileri izerindeki

organ ve dokular1 gostermektedir.
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Sekil 2.3 Farkli eksenlerden ¢ekilen akciger BT kesitleri (Gorbunova, 2010)

2.1.2. Pnémoni

Pnémoni, akciger i¢cindeki hava kanallarinin su ya da cesitli sivilarla dolmas1 sonucu
olusan bir enfeksiyon tiiriidiir. Oksiiriik, ates ve nefes darlig1 gibi sonuglar1 olan bu
enfeksiyona Covid-19 virlsu de sebebiyet verebilmektedir (National Heart, Lung, and
Blood Institute, 2022).

2.1.3. Buzlu Cam

Buzlu cam goriintiisii, ¢esitli sebeplerden 6tiiri yogunlugu artan bolgeye gonderilen X
isinlarinin - atenliasyona ugramasiyla birlikte ilgili bolgede gergeklesen goriinti
bozulmasidir. Buzlu cama benzer bir bulanik bir goriintii olusturmaktadir (Cattamanchi,

2021; Ground-glass Opacity, 2022).

Buzlu cam, goruntilerdeki dizensiz kaplama (crazy-paving), vaskiiler genisleme ve
151k halkasi isareti (halo sign) bulunmaktadir goriiniimleri ile siniflandirilabilir. Covid-
19 pnémoni vakalarinin %98’inde BT {izerinde buzlu cam goriintiisiine rastlanirken
Covid-19 pozitif tanis1 konulan hastalarin ise %70’inde BT zerinde buzlu-cam ve
vaskiiler genisleme durumlart goézlemlenmistir (Ali vd., 2020). Sekil 2.4’te bazi

enfeksiyonlarin BT goriintiileri tizerindeki gérinimlerine yer verilmistir.



Sekil 2.4 BT goriintiilerinde (a) diizensiz kaplama, (b) 151k halkast, (c) buzlu cam (Ali
vd., 2020)

2.1.4. Konsolidasyon

BT goruntilerindeki bir diger Covid-19 bulgusu olan konsolidasyon akciger solunum
kanallarina s1vi dolmasi durumu ile gergeklesir. Konsolidasyon buzlu cam goruntusu ile
birlikte olusabilmektedir (Radiology Affiliates Imaging, 2020). Sekil 2.5°te altta
goriinen oklar konsolidasyon bélgelerine, sol (stte goriinen ok ise 1s1k halkasina igaret
etmektedir.

Sekil 2.5 BT goriintiisiinde konsolidasyon ve 1s1k halkas1 gértintimleri (Radiology
Affiliates Imaging, 2020)



2.1.5. Plevral eflizyon

Plevra, gogiis boslugunun i¢inde ve akcigerlerin disinda bulunan iki katli bir zar
tabakasidir. Solunum sirasinda akcigerin gégiis boslugunda rahat hareket edebilmesi
icin bu tabaka tizerinde yaklasik yirmi mL kadar sivi bulunur. Hastalik durumunda bu
stvinin artmasi ya da azalmasi durumuna plevral efiizyon (pleural effusion) ad1 verilir.
Covid-19 virisuniin semptomlari arasinda olan plevral efiizyon, yine BT goruntileri
Uzerinden anlasilabilmektedir. Bununla birlikte plevral zar1 iizerinde gergeklesen
anormallikler arasinda plevral zarinin kalinlagsmasi da yer alabilir. Hussein vd. (2020)
yaptiklar1 ¢alismada plevral zar kalinlasmasinin %52, zar efiizyonunun ise %6 civarinda

oldugu belirtmistir.

2.2. Evrisimli Sinir Ag1 Mimarileri ile Boliitleme

Diger problemlerden farkli olarak boéliitleme islemi c¢iktisinda, tiim piksellerin ait
oldugu bolgeler i¢in 6nceden 6grenilmis sinif etiketleriyle etiketlenmesini saglayan
maske goriintiileri tiretilir. Akciger boliitlemesi yapilan bir BT goriintiisiine (Kara vd.,
2021) o6rnek Sekil 2.6’da verilmektedir. Boliitlenmesi hedeflenen akciger bolgesi igin
maskede goriilen siyah pikseller arka plani, beyaz pikseller ise akcigeri temsil

etmektedir.

Sekil 2.6 BT goriintiisii (solda) tizerinde boliitlenmis akciger maskesi (sagda) (Kara
vd., 2021)



Boliitleme probleminin yapay sinir aglari ile ¢oziilmesi, ¢iktida girdi goriintiisliniin tiim
pikselleri i¢in etiketlemeler yapilmasi ihtiyact dolayisiyla daha karmasik modellerin
tasarimin1  gerektirir. Diger taraftan evrigimli sinir aglarinin gelismesiyle birlikte
problemin ¢6ziimiine daha uygun ve 6zlii model tasarimlar1 ortaya atilmistir. Goriintii
analizi uygulamalarinin ¢oziimiinii gerektirdigi boliitleme probleminin tiirtine bagl
olarak da kullanilabilecek boliitleme mimarilerinin yapist degisiklik gosterebilmektedir.
Boliitleme amagli bazi evrisimli sinir agr mimarilerinin detaylarina ilerleyen alt

bolumlerde yer verilmektedir.

2.2.1. FCN

Agilimi tam evrigimli sinir ag1 (Fully Convolutional Network- FCN) (Long vd., 2015)
olan bu mimari semantik boliitleme i¢in kullanilan bir mimaridir. Piksel bazinda yaptigi
tahminlerde boliitlemeyi gelistirebilmek i¢in VGG, AlexNet ve GoogleNet mimarilerini
kullanmigtir. PASCAL VOC2011 verisi fiizerinde yapilan deneylerde en iyi
siniflandirma sonucunu veren VGG modeli, boliitlemede de ortalamada %90,3’liik bir

dogruluk orani saglamistir.

Sekil 2.7°de FCN mimarisinin 6grenme ve tahmin islemlerinin hangi katmanlar
iizerinde ve hangi sirayla gittigi gosterilmektedir. Konvoliisyon katmanlari ile birlikte
ilgili siiflarin 6zelliklerini ¢ikartan model, yukari konvoliisyon katmani ile girdi
goruntustindeki her bir piksel icin siiflandirma tahmininde bulunur. Bu tahminden
cikan sonuca gore benzer simifa ait olan komsu pikseller gruplandirilir ve girdi

gorintiisii ile maskelenerek ilgili siniflara ait tiim bolgeler boliitlenir.
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Sekil 2.7 FCN model mimarisi (Long vd., 2015)

2.2.2. Mask R-CNN

Mask R-CNN (He vd., 2018), nesne siniflandirma igin kullanilan Faster R-CNN
mimarisine, tespit edilen smirlayici kutu iginde maske tahmini yapan bir modelin
eklenmesiyle olusturulmus bir boliitleme mimarisidir (Sekil 2.8). Nesne tespiti
yapildiktan sonra sadece ilgili nesneye ait olan pikselleri siniflandirarak nesneyi
boliitler. Nesnenin bulunabilecegi kismin tahmini ig¢in gorintlndn 6zelliklerinin
cikarildigi kistm olan evrisimli katmanlarda ResNet veya VGG gibi mimariler
kullanilir. Bu mimarilerin sonucunda ¢ikan 6zellik haritasi ise bolge Onerici modele
(Region Proposal Network - RPN) beslenir. Ozellik haritas1 ve RPN modeli ¢iktis
ortiistiiriilerek Onerilen bolgeler tanimlanir ve model akisi ilgi alani ayari, piksel
smiflandirma ve boliitleme maskesi tiretmeyle devam eder. Mask R-CNN mimarisi,
ResNeXt-101-FPN kombinasyonlu arka kemik yapistyla birlikte boliitlemede COCO

test veri seti lizerinde %37,1 ortalama kesinlik degerine ulagmistir (He vd., 2018).
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Sekil 2.8 Mask R-CNN model mimarisi (He vd., 2018)

2.2.3. U-Net

Medikal alanda en sik kullanilan model yapilarindan biri olan U-Net modelinde
(Ronneberger vd., 2015) FCN modeli gelistirilerek 6zlii bir boliitleme ag1 elde
edilmistir. FCN’de bulunan mimari yerine bir kodlayict katman ve bir kod ¢ozicl
katman mimarisi kullanmigtir. Ayn1 zamanda FCN’deki tam bagli yogun katman
ortadan kaldirildigindan agdaki parametre sayis1 da azaltilmistir. Modeli 6zel kilan en
belirgin 6zelliklerden biri kodlayict ve kod ¢oziicli arasina 6zelliklerin kaybolmamasi
amaciyla eklenen atlama baglantilaridir. Bu baglantilar sayesinde model, farklh
diizeylerdeki kodlayici katman 6zelliklerini benzer diizeylerdeki kod ¢6ziicii katmanlara
aktarabilmektedir. Boylece kodlayici tarafindaki bir diizeyde var olan 6zellikler kod
coOzuci tarafinda kaybolmamakta ve modelin 6grenimi arttirilmaktadir. Sonuglarin
iyilestirilmesi i¢in kodlayici tarafinda bulunan evrisimli katman yolu farkl arka kemik
mimarileriyle degistirilebilmektedir. U-Net, Sekil 2.9°da gosterilen model mimarisi ile
bolutlemede PhC-U373 veri seti Uzerinde %92, DIC-HeLa veri seti tizerinde ise %77,5
IoU degerlerini elde etmistir (Ronneberger vd., 2015).
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Sekil 2.9 U-Net model mimarisi (Ronneberger vd., 2015)
2.3. Arka Kemik Aglan

Kodlayict modeller olarak da adlandirilan arka kemik aglari, U-Net gibi bolitleme
amacl evrisimli sinir aglarinin kodlayici yoluna yerlestirilip degisen nitelik ve nicelikte
ozellikler ¢ikartmaya imkan saglamaktadir. Yayginlikla kullanilan VGG ve ResNet arka

kemik aglarinin mimarileri takip eden alt boliimlerde agiklanmaktadir.
2.3.1. VGG

VGG ag1 temelde evrisim katmalarinin sayisinin arttiritlmasi ve degisen 6zellik haritasi
boyutlartyla derinlestirilmesine bagli olarak dogrulugun arttirilmasini amaglayan bir
mimariye sahiptir. Mimarinin diger mimarilerden en belirgin farki konvoliisyon
katmanlarinin ¢oklu olarak kullanilmasidir. Bununla birlikte igerdigi evrisim
katmanlarinin ve tam bagl katmanlarin sayisinin toplamina goére parametre sayisi
artmakta ve ag buna gore VGG8, VGG16 veya VGG19 seklinde adlandirilmaktadir.
Sekil 2.10’da verilen VGG-16 ag1 katmanli mimarisi (Simonyan ve Zisserman, 2015)
toplam on alt1 adet evrisim katmani ve tam bagli katmandan olusmaktadir. Agin

cikisinda bulunan softmax katmani ile ¢iktida istenen simif sayisina gore en yiiksek
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olasilikli olan smif segilip girdi goriintiller i¢in igerik tahmin islemi

gerceklestirilmektedir.

224 x224x3 224 x224x64

112x 112 x 128

56
Ly 7x7x512
28 x 28 x 512

134 x 14x 512 1x1x4096 1x1x1000

@ convolution+RelLU
1 max pooling
fully nected+RelLU
softmax

Sekil 2.10 VGG16 katmanlt model mimarisi (Simonyan ve Zisserman, 2015)

2.3.2. ResNet

ResNet mimarisini diger mimarilerden ayiran en 6nemli tasarim 6zelligi agm belirli
evrisim katmanlarinin ¢iktilarini bunlar takip eden iki katmanin sonuna eklemesidir.
Ardindan bu eklenmis olan 6zellikler ReLu aktivasyon fonksiyonuna beslenir. Boylece
gradyan kaybolmasi sonucu olusan bilgi kaybinin ve sinirli 6grenmenin 6nlenmesi
amaglanmaktadir. ResNet modeli de VGG’de oldugu gibi icerdigi toplam katman
sayisina gore adlandirilir. Sekil 2.11, otuz dort katmanli ResNet mimarisini (He vd.,
2015) goOstermektedir.
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Sekil 2.11 ResNet-34 katmanli mimarisi (He vd., 2015)

2.4. Tigi Bloklar

flgi bloklari, verilen girdi tizerinde énemli bolgeleri belirleyip bu bolgelere modelin
odaklanmasini saglayarak daha iyi 6grenme ve yiiksek dogruluk almaya yardimer ag
yapilaridir. Egitim suresince dogrulugu az etkileyen kisimlarin modelin agirlik
glincellemesi Uzerindeki etkisi az oldugundan sadece Onemli bolgelere dair hata

uzerinden ilgili agirliklarin giincellenmesi amaglanmaktadir.

I1k olarak bir dilin makine gevirisi i¢in olusturulan bir agda kullanilan ilgi bloklar1, uzun
cumlelerin cevirilerinde tim ciumleye odaklanmak yerine sadece Onemli oldugu
belirlenen kelimelere odaklanip ceviriyi bu kelimeler baglaminda gerceklestirmeyi
saglamistir. Ayn1 alanda ilgi bloklari tizerine yapilan 6ncu bir arastirmada (Bahdanau
vd., 2016) sade bir yinelenen sinir ag1 (Recurrent Neural Network - RNN) modeli
Uzerinden ceviri yapilmistir. Girdi cimlesinin kodlayict, ¢ikti climlesinin ise kod ¢oziici
tarafinda oldugu bu sistem iizerinde kod ¢6ziicii tarafina yumusak ilgi bloklar1 eklenerek

girdi ciimlesindeki 6nemli olan kelimeler aranmis ve bu kelimeler {izerinden geviri
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tamamlanmistir. Model performansi makine ¢evriminde dogrulugu belirten 6l¢iitlerden
olan BLEU dlgiitii iizerinden degerlendirilmistir. Temel RNN modeli ve ilgi blogu
eklenen model arasinda yaklasik olarak 8 BLEU puani kadarlik bir performans artisi
gbzlemlenmistir. Makine cevirisinde modele global ve yerel ilgi bloklar1 ekleyerek
yapilan bir diger karsilagtirma ¢alismasinda (Luong vd., 2015) BLEU 6lgiitii ile yapilan
analizlerde global ilgi blogu eklenen modelin, incelenen baz modele gore 5 puan, yerel
ilgi blogu eklenen modele goére 8 puan, iki yapmin da birlikte kullanilmasiyla

olusturulan tiimlesik modele gore ise 12 puan artis sagladigi goriilmiistiir.
2.4.1. Tlgi blogu cesitleri

Makine cevirisi iizerine dogal dil isleme alaninda yapilan basarili calismalarin 1g18inda
ilgi bloklar1 bilgisayarla gorme alaninda da kullanilmaya baslanmistir. Farkli
yapilardaki ilgi bloklari gesitli yollarla modellere entegre edilerek goruntilerde tespit
edilmesi veya bolltlenmesi hedeflenen bolgelere ait agirliklarin ne derecede basarili
ogrenilebildigi ve nasil ozelliklerin cikartildigi arastirilmustir. Ilgili calismalardan
birinde (Park vd., 2018) Onerilen darbogaz ilgi blogu modeli, evrisimli darbogaz,
sigmoid ve ¢ok katmanli algilayicilar igermektedir. Uzaydaki ve kanaldaki ilgi
bloklarinin sonuna eklenerek ¢alisan bu modelde girdi olarak verilen 6zellik haritasi ile
ilgi blogunun belirledigi 6nemli noktalar carpilarak yeni bir 6zellik haritas: ¢ikartilir.
Piksel bazinda yapilan bu ¢arpma isleminden sonra ortaya ¢ikan yeni 6zellik haritasinda
arka plana ait kisimlardan olabildigince arindirilmis ve modelin tespit veya bolutleme
amacma hizmet edecek olan bolgeler tanimlanmaktadir. COCO veri seti Uzerinde
yapilan deneylerde ResNet-101 ve darbogaz ilgi blogu eklenmis ResNet-101 arasinda
%50 ortiisme temelli genel ortalama kesinlik (mean average precision- mAP) degeri
Uzerinden yapilan karsilagtirmada ilgi blogu eklenen model i¢in test basariminda %2’lik

bir artig gozlemlenmistir.

Woo vd. (2018) caligmalarinda uzay ve kanal odakli ilgi bloklarini birlestirerek yeni bir
ilgi blogu olusturmustur. Kirmizi, yesil, mavi (Red Green Blue - RGB) olmak (izere (¢
kanal iceren renkli bir goriintii tizerinden drneklendirme yapilacak olursa kanal ilgisi,

hangi kanaldaki 6zelliklerin daha 6nemli oldugunu belirlemek ve bu kanalin modelin
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ogrenmesinde agirlikli olmasini saglamakla gorevlidir. Uzay ilgisi ise ¢nemli olan
bélgelerin goriintli Gzerinde nerede konumlandigini belirleyerek modelin bu bolgelerin
Ogrenilmesi tlizerine odaklanmasini saglamakla goérevlidir. Calismada Onerilen ilgi
blogu, Sekil 2.12’de gosterildigi gibi kanal ve uzay ilgi bloklarinin art arda kullanilmasi
ile olusturulmustur (Woo vd., 2018). ResNet50 ile yapilan deneylerde, en iyi test
sonucunu alan model hem kanal hem de uzay ilgisini sirasiyla kullanani olmustur.
COCO gecerleme veri seti lizerindeki deneylerde ise ResNet50 modeli ve evrisimli blok
ilgi modili kombinasyonlu ResNet50 modeli ile alinan test sonuglarinda ilgi blogu

eklenen model %50°1lik mAP degerinde iki puan artis elde etmistir.

Evrisimli Blok ilgi Modulii

[ Kanal
ilgi yzav
Blogu ilgi

S 5\®f \;®_. m

Gikti Ozellik Haritas:

Sekil 2.12 Evrigimli blok ilgi modiilii (Woo vd., 2018)

Jetley vd. (2018) yaptiklart aragtirmada egitilebilir esnek ilgi bloklarin1 6nermistir.
Esnek ve kat1 ilgi bloklar1 goruntideki énemli olarak belirlenen bolgeleri 6grenmeye
yarayan uzayda ilgi mekanizmalari olsalar da bunu farkli yontemlerle gergeklestirirler.
Sekil 2.13’de goriildiigii tizere esnek ilgi yontemi ilgi duyulan alan digindaki pikselleri
bulaniklastirirken kat1 ilgi ise direkt olarak bir alani isaretler (Xu vd., 2016). Jetley vd.
(2018) esnek ilgi bloklari tizerinden VGG smiflandirma modelinde bazi degisiklikler
yaparak yedinci, onuncu ve on (glincl katmanlardan sonra toplamda ¢ tane olmak
lizere ilgi tahmin bloklar1 eklemistir. Ek olarak temel VGG modeli en sonda tam
baglantili katman ile girdinin tahminini gerceklestirir fakat Sekil 2.14’te de gosterildigi
gibi 6nerilen modelde tam baglantili katman ¢iktisi ilgi tahmin bloklarina beslenmekte

ve tahmin ¢iktisi ilgi bloklarindan alinmaktadir.
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Sekil 2.13 Esnek (Ustte) ve kati (altta) ilgi bloklari ¢iktisi karsilastirmasi (Xu vd.,
2016)
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Sekil 2.14 Esnek ilgi bloklar1 eklenmis VGG modelinin mimarisi (Jetley vd., 2018)

Tam baglantili katmana gelen {i¢ ayr1 tahmin ¢iktisi iizerinde yatay eksende birlestirme
ve bu {i¢ ayr ¢iktiy1 ayr1 ayr1 hesaplayip ortalamasini alma seklinde denenen iki ayri
yaklagimin ¢alisma mantig1 Sekil 2.15°te gosterilmistir. Bununla birlikte bir, iki ve ¢
ilgi tahmin blogu bulundurmalarina gére olusturulan modeller ilgi-1, ilgi-2 ve ilgi-3
olarak isimlendirilmislerdir. CIFAR-100 veri seti (Krizhevsky, 2009) (zerinde test
edilen modellerden yedinci, onuncu ve on dglnci katmanda ilgi tahmin blogu
bulunduran ve yatay eksende birlestirme yontemini kullanan model en basarili olmustur
(Jetley vd., 2018).
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Sekil 2.15 Ilgi tahmin blogu ¢iktilarini tam baglantili katman ile birlestirme
yaklasimlar1 (Jetley vd., 2018)

2.4.2. Doniistiiriiciiler

Vaswani vd. (2017) ise yaptiklar1 arastirmada doniistiiriiciilerin (transformers)
mekanigini ortaya atmistir. Ayni zamanda c¢ok kafali ilgi (multi-head attention)
blogunun kullanimi 6nerilip anahtar, deger ve sorgu gibi yeni kavramlar tanimlanmustir.
Ilgi bloklari, normallestiriciler ve kodlayicilar gibi islevlerin bir arada bulundugu
doniistiiriicii yapisiyla gelistirilen model WMT 2014 Ingilizce ve Fransizca arasinda

ceviri veri seti lizerinde 41 BLEU puani elde etmistir.

Déniistiiriiclilerin  goriintiiler i¢cin kullanimi ise Dosovitskiy vd. (2021) tarafindan
Onerilmis ve alanda yaygin bir kabul gérmiistiir. Sekil 2.16°da goriildiigii gibi goriintiiler
16x16’lik goriintii yamalarina ayristiritlip 6z ilgi mekanizmalarini iceren doniistiiriicti
kodlayict modele verilir. Ddniistiiriiciiler bir boyutlu verileri girdi olarak kabul
ettiginden iki boyutlu goriintii yamalar1 diizlestirilip lineer projeksiyonlarinin alindig
bir katmandan gecerek gomiilmektedir. Model i¢inde goriintii yamalar i¢in bir sira
numarasi belirlenir ki bu numaralamanin amaci gelen goriintii yamasinin ait oldugu
siraya gore tekrardan olusturulabilmesidir. Diisiik vektorel gosterimlere sahip

gomiilmiis goriintli yamalar1 sira numaralartyla birlikte doniistiiriicliye verilir. olan
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gomiilii degerleri ¢ikarilan bu goriintiiler, doniistiiriicliye verilir. Dontstiiriicii kodlayici
mekanizmasindan gegen Ozellikler ¢ok katmanlt bir algilayici kafasi ile islenerek

mevcut siniflar i¢in bir tahmin ¢iktis1 elde edilir.

Gorii Doniistiiriicii Déniistiiriicti
Kodlayici

MLP
Kafa
Déniistiirticii Kodlayict ’
Yama ve Konum
GOémme == . ' ' a

¥ Ekstra ogremlebnlu’
[sunf] gdmme Duz_lesunlmw y amalann lmeer proyeksx) onu

SEE I .
g%;—».ﬂl%ﬁ%ﬁ@&

Gomiilmiis
yamalar

Sekil 2.16 Girdi goriintiisiiniin yamalar tizerinden doniistiiriici kodlayici modele
aktarimi (Dosovitskiy vd., 2021)

2.5. Tlgi Bloklu U-Net Bolutleme Modelleri

Ilgi bloklarmin énceki béliimlerde degerlendirilen literatiir ¢aligmalarinda oldugu gibi
goriintlilerde siniflandirma probleminin ¢6ziimii i¢in kullanilmasma ek olarak
boliitleme probleminin ¢éziimii amaciyla da modele eklenmesi miimkiindiir. Takip eden
alt bolumlerde U-Net boliitleme modelinin ilgi bloklarinin dahliyle nasil degistirilmis
oldugu incelenmekte ve neticede elde edilmis olan ilgi bloklu U-Net bolutleme

modelleriyle elde edilen basarilara deginilmektedir.
2.5.1. Tlgi U-Net

Ilgi U-Net modeli (Oktay vd., 2018) kodlayict ve kod ¢dziiciiden olusan U-Net

modelinin ara baglantilarinin ¢ikislarina ilgi kapilar eklenerek olusturulmustur. U-Net
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modeli ara baglantilar1 ile kod ¢o6ziicii kisminda goriintiiniin degisen diizeylerdeki
ozelliklerini kodlayicidan alarak goriintii 6zelliklerinin kaybolmamasini saglar. Bu ara
baglantilar ile goriintiideki ilgilenilen bolgelerin yaninda ilgilenilmeyen kisimlar da kod
¢oziiciiye aktarilir. Ilgi U-Net modelinde yer alan ilgi kapilar1 ise sadece ilgilenilen
alanlarin bulundugu kisimlar1 aktararak gereksiz kisimlarin cikarilmasini, boylece
goriintlinlin yeniden olusturuldugu islemler biitiini olan kod ¢oziiciiniin daha iyi
ogrenmesini saglar. Ilgi U-Net mimarisinde ilgi kapilarinin ara baglantilar ve kod

¢oziicii tarafindan aktarilan 6zelliklerle iliskisine Sekil 2.17°de yer verilmektedir.
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Sekil 2.17 Tlgi U-Net mimarisi (Oktay vd., 2018)

Ilgi U-Net mimarisine eklenen ilgi kapisinin tasarimi Sekil 2.18’de gosterilmektedir.
Giris kapilari iki adet girdi alir, bunlar ara baglanti ile gelen X tensorii ve kod ¢oziicinun
bir alt katmanindan gelen g kapi sinyalidir. X tensorii ara baglant1 tarafindan geldigi i¢in
ozellikler agisindan, g sinyali ise kod ¢oziiciiniin alt katmanindan geldigi i¢cin uzaya dair
bilgi acgisindan zengindir. Bu iki girdi birbirlerine eleman 6zelinde eklenerek ReLU
aktivasyon fonksiyonuna beslenir. Boylece sifirdan kii¢lik degerler sifir olurken biiyiik
degerler ise kendi degerinde kalmaya devam eder. Daha sonra 6zellik boyutu indirgenip
sigmoid aktivasyon fonksiyonuna beslenen bu tensoriin degerleri sifir ila bir arasina
indirgenmis olur ve tensor ilgi katsayist olarak ¢ikarilir. x tensorl ile 6zellik boyutu
haricinde ayni boyuta getirilen bu agirliklar X ile carpilarak ara baglanti islemi

tamamlanir. Bu ¢arpimda ilgi katsayilarinda bire yakin olan degerler goriintii {izerinde
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ilgi duyulan bolgelere isaret ettiginden modelin bu bolgelere dikkat gekmesi saglanir.

g
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Sekil 2.18 Tlgi kapisi tasarimi (Oktay vd., 2018)

Bahsedilen 1ilgi blogu katsayilarinin etkilerini daha iyi analiz etmek adina,
gerceklestirilen egitim siiresince ilgi katsayilariin bir goriintii iizerinde Sekil 2.19’daki
gibi gorsellenmesi saglanmistir. Buna gére model baslangicta ilgi bolgelerinin uzaydaki
konumlart ile ilgili net bir fikre sahip degilken 6grenme arttik¢a bunlarin konumlarina
yogunlagmaktadir. TCIA pankreas veri seti lizerinde parametre aktarimi olmaksiniz
sifirdan baslatilan egitimler tizerinden olusturulan modeller test edilmis ve U-Net 0,815,

ilgi U-Net ise 0,821 Dice skoru elde etmistir.

Sekil 2.19 Ilgi katsayilarmin goriintii iizerindeki etkileri (Oktay vd., 2018)

2.5.2. D2A U-Net

D2A U-Net modelinin mimarisinde (Zhao vd., 2021) Sekil 2.20°de sunuldugu iizere
kapr ilgi modiilii ve artik ilgi blogu olmak {iizere iki ¢esit ilgi blogu bulunmaktadir.
Model, ara baglantilarin ¢ikislarinda bulunan kap1 ilgi modiillerinden sonra eklenen

artik ilgi bloklari ile olusturulmustur.
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Sekil 2.20 D2A U-Net model mimarisi (Zhao vd., 2021)

Kap1 ilgi modiilii, ilgi U-Net makalesinde onerilen modiiliin degistirilmis halini
icermektedir. Kap1 modiiliiniin ucuna baglanan artik ilgi blogu i¢inde konvoliisyon,
genisleyen konvoliisyon katmanlar1 ve otokodlayici ilgi modiilii bulunmaktadir. Burada
kullanimi tercih edilen genisleyen konvoliisyonda daha genis alanda islem yapabilmek
icin islem yapilan tensoriin icine 0 degerleri eklenir (Yu vd., 2016). Bu islemle 6zellik
kaybmi en aza indirmek hedeflenir. Konvoliisyon islemlerinin ardindan calistirilan
uzayda ilgi blogu ¢iktis1 ve benzer islemlerle bir alt diizeyden elde edilen tensor giktisi
bir iist katmandaki birlestirme islemi i¢in girdi olacak sekilde aktarilir. D2A U-Net
modeli (Zhao vd., 2021) akciger goriintiileri ilizerinde Covid-19 hasarimin tespiti
amaciyla calistirilmistir. Yiiriitiillen deneylerde ayni veri seti iizerinde hasarli bolge
bolutlemede, D2A U-Net modeli 0,70 Dice skoru elde ederek 0,63 Dice skoru elde eden

U-Net modelinden daha iyi bir performans gostermistir.

2.6. Akciger Goriintiilerinde Enfeksiyonlu Bolge Bélutleme

Medikal goriintiiler iizerinde boliitleme problemi o6zelinde literatiirde akciger BT
goriintiilerinde enfeksiyonlu bolge boliitlemesine yogunlasan ¢aligmalar yer almaktadir.
Bunlardan Modzelewski vd.’nin (2020) ¢alismasi evrisimli sinir ag1 bazli yeni bir ¢oklu
ogrenme modelinin mimarisini gelistirme tlizerine olmustur. Bu model siniflandirma,
goriintli boliitleme ve goriintiinlin yeniden olusturulmasi olmak iizere ii¢ farkli sonug
katmani i¢cermektedir. Kodlayici ve kod ¢oziicii kisimlar1 U-Net modeli ile ayni olup,

simiflandirma i¢in kodlayici katmanina tam baglant1 katmani eklenmistir. Goriintliniin
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yeniden olusturuldugu ve boliitlemenin yapildig1 alanlara ise U-Net kod ¢0zicusu
eklenmistir. Egitim i¢in 844, gegerleme igin 100 ve test icin 100 BT kesiti kullanilmistir.
Model, son katmaninda siiflandirma katmani da i¢erdigi i¢in egitimde kullanilan veri
seti enfente ve enfekte olmayan goriintiiler icerecek sekilde hazirlanmistir. Egitimde
bulunan 844 goriintiiden 495 goriintii enfekte degil, 349 goriintii ise enfekte etiketine
sahip olmakla beraber gegerleme ve test veri setleri i¢in bu sayr 50-50 olarak
ayrilmaktadir. Tlgili veri seti iizerinde 256x256 boyutlu gériintiiler ile egitilen U-Net
modeli, test veri seti Uzerinde (Medical Segmentation, 2023) 0.69, 6nerilen model ise

0.78 Dice skoru ve %86 smiflandirma dogrulugu elde etmistir.

Yin vd.’nin (2020) aragtirmasinda ise SD-UNet isimli bir mimari gelistirilmistir. SD-
UNet modelinin diger modellerden farki her bir konvoliisyon katmanindan sonra bir ilgi
blogu eklenmesi ve kodlayici ile kod-¢oziicii arasina bir yogun katman eklenmesi
olmustur. Calismada 6nerilen SD-UNet modeli disinda U-Net ve ilgi U-Net modelleri
ile de bir karsilastirma yapilmistir. Bu tez kapsaminda yapilan calismada da kullanilan
veri seti (Ma vd., 2020) %70 egitim, %10 gecerleme ve %20 test olmak (izere
ayrilmigtir. Veri seti Uzerinde en fazla 200 devirde yapilan egitimlerde akciger
bolitlemesinde U-Net modeli 0,856 Dice oOlgutl degeri gostermistir. Enfeksiyon
bolitlemesinde ise U-Net modeli 0,56, ilgi U-Net modeli ise 0,57 Dice olgiitii degeri
gostermistir. Calismada dnerilen mimari olan SD-Unet ise enfeksiyon bolitlemesi igin

0,59, akciger boliitlemesi igin ise 0,86 Dice skoru elde etmistir.

Uzayda ve kanalda ilgi bloklarinin agirliklandirilmasina dayanan ve temelde U-Net
mimarisini barindiran bir baska ¢alismada (Zhou vd., 2020) yine bu tezdeki ¢alismada
kullanilan veri seti (Ma vd., 2020) %80 egitim ve %20 test olarak ayrilmistir. Bununla
birlikte egitim i¢in 512x512 boyutuna getirilen gorintilerde toplamda 473 adet BT
kesiti egitim i¢in kullanilmistir. Onerilen model, test veri seti tizerinde odak Twersky
kayip fonksiyonunun kullanildigi egitimlerde 0,83, Dice kayip fonksiyonunun

kullanildig1 egitimlerde ise 0.81 Dice 6lgiitii degeri elde etmistir.

Son olarak Saha vd. (2023) ADU-Net olarak isimlendirilen bir bélitleme mimarisi

gelistirmistir. Bu model i¢inde ilgi bloklar1 barindirmakta ve bu ilgi bloklarin1 ilgi U-
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Net modelindeki gibi ara baglanti katmanlarinin ucuna baglamaktadir. Ayn1 zamanda
modelin kodlayici tarafinda bulunan dortlii konvoliisyonlarin ii¢lincii adimindan sonra
bir yogun katman eklenmektedir. ilaveten kod ¢dziicii kisminda her bir katman sonucu,
kodlayicidan gelen sonug ile ilgi bloguna beslenmektedir. Deneyler i¢in 100 BT kesiti
barindiran ilk veri seti (COVID-19 Chest CT dataset, 2020) ve bu veri seti izerinden
sentetik olarak iiretilen 200 goriintii ayr1 ayr1 ve birlikte kullanilmigtir. Egitim igin %57,
gecerleme igin %16 ve test igin %27 oraninda verinin ayrildig1 deneylerde elde edilen
ADU-Net model ¢iktilari, sentetik verinin bulundugu egitimlerden uretilen model ile

%86, bulunmadig1 egitimlerden iiretilen model ile ise %82 Dice skoru elde etmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde segilen bazi evrisimli sinir ag1 modellerinin ¢alistirilmasi, egitilmesi ve
degerlendirilmesi i¢in analiz edilen veri seti, kullanilan donanim alt yapisi, yapilan 6n
islemler, yararlanilan kiitiiphane ve metotlar, belirlenen parametreler ve hesaplanan
oOlciitler detayli olarak paylasilmaktadir. Literatiirde incelenen yontemler ve modeller
arasindan giiniimiizde hala medikal alan dahil birgok farkli alanda kullanilan ve basarili
sonuclar veren U-Net ile ilgi kapisi blogu uygulamasi ile yapilan testlerde U-Net
modelinin basarisini arttirmay1 saglayan ilgi U-Net akciger BT goriintiileri lizerinde

kullanilmak tizere secilmistir.
3.1. Veri Seti

Kullanilan veri seti halka agik olan COVID-19 BT akciger ve enfeksiyon boliitleme veri
seti (Ma vd., 2020) olup i¢inde 20 adet BT dosyasi bulunmaktadir. Nifti formatinda
bulunan bu veri setinde her bir nifti dosyasinin i¢inde birbirinden farkli sayilarda aksiyal
kesitler bulunmaktadir. 512x512 boyutunda bulunan bu kesitlerde pikseller Hounsfield
Skalas ile gosterilmektedir. Gri skalada bulunan BT goriintiilerindeki piksel degerleri
genellikle -1000 ile 1500 araliginda degismektedir. Bu degerler, X 1smlarmin iginden
gectigi dokunun yogunluguna gore karsiya ulagsma miktar1 ile orantili olarak
degismektedir. Ornegin -1000 degeri hava dokusunu temsil ederken 1000 degeri kemik
dokularini temsil etmektedir (DenOtter vd., 2023).

Veri setindeki ilk hacimden alman BT goriintiisii, akciger ve enfeksiyon maskesi
ciktilar1 Sekil 3.1°de 6rnek olarak gosterilmistir. Bu gortintiilerde BT goriintiisiiniin ham
halinde minimum piksel degeri -1021, maksimum deger ise 1600’diir. Akciger maskesi
icin 0, 1 ve 2 olan piksel degerleri enfeksiyon maskesinde ise 0 ve 1 degerlerini
almaktadir. Akcigerde iki farkli lobun etiketleri farkli atandigi i¢in modele
gonderilmeden dnce bu degerler 0 ve 1 olarak ayarlanmistir. BT goriintiilerinin degerleri
ise modele verilmeden 6nce modelin dgreniminin ve dogrulugun artmasi igin farkli
piksel araliklarina alinmistir. Bu araliklar 0-1, 0-255, -255-+255 ve direkt olarak araliga

atama yapilmamasi, Hounsfield degerli olarak kalmasi durumudur.
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Sekil 3.1 BT, enfeksiyon ve akciger maske goriintiileri

Veri setindeki kesitler 3 boyutlu bir dizi haline doniistiirtildiikten sonra i¢inde herhangi
bir enfeksiyon maskesi bulundurmayan BT goriintiileri silinmis ve boylece deneylerin
gerceklestirilecegi cihaz lizerinde gereksiz hafiza atanmasina engel olunmustur. Toplam
olarak iki bin yiz on iki kesit bulunduran veri seti Uzerinde enfeksiyon maskesi
bulundurmayan kesitler ¢ikarildiginda elde edilen veri biiyiikliigli bin iki yiiz kirk ii¢

olmustur.
3.2. Kutuphaneler

Deneylerde verinin okunmasindan tahminlerin yapildigi islem sirasina kadar kullanilan
kiitliphaneler bu kisimda verilecektir. Python dili iizerinde yapilan bu gelistirmelerde
kullanilan kiitiiphanelerin secimlerinde verimlilik ve topluluk destekleri gz 6nlinde

bulundurulmustur.
3.2.1. PyTorch

Bolutleme ve simiflandirma amagh tasarlanan derin sinir agi modellerinin uygulanmasi
icin PyTorch kiitliphanesi tercih edilmistir. Python programlama dilinin yazim sekline
benzer olmasi, topluluk destegi, NumPy kiitiiphanesi ile uyumlu calisabilmesi tercih
sebeplerinden bazilaridir. Genis bir kullanim kitlesine sahip olan bu kiitiiphane agik
kaynak kodlu olup kiitiiphanenin kaynak kodlarinin ¢ogu etkinligi arttirmasi i¢in C++
dili ile yazilmistir. Boylece Python dilinin programlama kolaylig: ile birlikte C++
dilinin performansi derin sinir aglarini egitim ve test i¢in kullanilabilmektedir (Raison
vd., 2019).
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Veri akisinin yonetimi i¢in 6zellesmis sinif yapilar1 kullanan PyTorch, egitim sirasinda
isledigi verileri bu smiflar {izerinden almaktadir. Ornegin veri seti (Dataset) sinifi
verinin okunmasi ve On isleme adimlarinin gerceklestirilmesi gibi tekli veriyi
yonetmeye, veri yikleyici (Dataloader) sinifi ise girdi olarak Dataset sinifin1 alip toplu

veriyi yonetmeye odaklanmaktadir.
3.2.2. Nibabel

Veri setinde bulunan nifti uzantili dosyalart okoumak igin kullanilan kiitiiphanedir.
(Brett, M., Markiewicz, C.J vd., 2023) Okunan nifti dosyalarindaki kesitler PyTorch
kituphanesinin veri seti (dataset) ve veri yikleyici (dataloader) sinifina verilerek model

egitimi i¢in bir yineleyici (iterator) olusturulmustur.
3.2.3. Monai

Monai medikal alana yonelik olarak hazirlanmis bir kiitiiphane olup igerisinde ¢esitli
model uygulamalari, kayip fonksiyonlari, karsilagtirma metrikleri ve egitim ile testler
i¢in 6zel olarak hazirlanmis alt yapilar barindirir. Bu kiitiiphaneden U-Net ve ilgi U-Net
modellerinin Dice, loU, ASD ve ASSD gibi metriklerle birlikte Dice metrigi temelli
baz1 kayip fonksiyonlar1 (Cardoso, 2022) ile egitilmesi siireglerinde yararlanilmistir.
Kullanilan modellerin uygulamalar1 da PyTorch kiitiiphanesine bagli olarak

gerceklestirilmistir.
3.2.4. OpenCV

OpenCV cesitli programlama dilleriyle uyumlu agik kaynak kodlu bir goriintii isleme
kiitiiphanesidir. Calismada 6n islem asamasinda goriintiilerin netligini arttirmada bu

kiitiiphane yardime1 olmustur.
3.2.5. Albumentations

Bu kiitiiphanede diziler iizerinde siniflandirma, tespit ve boéliitleme islemleri icin
Ozellesmis cesitli fonksiyonlar bulunmaktadir. Calismada goriintiilerin ¢esitliligini

arttirmak amaciyla bu kiitiiphaneden yararlanilmistir.
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3.3. Donanim

Egitimlerde 16 GB GPU hafizaya sahip P100 ekran kart1 ve 16 GB RAM igeren Collab
uzak sunucu sistemi iizerinde deneyler gerceklestirilmistir. Sunulan bu kaynaklar
yiksek y1gin boyutu ile birlikte medikal goriintiilerin hafizaya alinmasi ve modellerin

egitimi i¢in yeterli olmustur.
3.4. Bolutleme Modelleri

[k asamada U-Net ve ilgi U-Net modelleri BT goriintiilerindeki akciger bolgesinin ve
enfeksiyonlu bdlgenin boéliitlenebilmesi amaciyla egitilmistir. Model mimarisi, model
parametreleri ve kayip fonksiyonlari degistirilerek U-Net modeli ile ilgi U-Net modeli

performanslar karsilagtirilmistir.
3.4.1. Onislem

Veri setine ilk uygulanacak 6n islemlerden biri histogram esitlemedir. Bu islem, piksel
degerlerini hedeflenen piksel araligina dagitarak goriintiideki ayrintilarin ortaya
cikarilmasimi saglar. Boylece model tarafindan ayirt edici 6zelliklerin 6grenilmesi
kolaylagsmaktadir. Histogram esitleme igin kontrast sinirli uyarlanir histogram esitleme
(contrast limited adaptive histogram equalization - CLAHE) algoritmasi kullanilmustir.
Bu algoritmada girdi olarak verilen goriintii izerinden kiigiik kesitler alinir ve bu kesitler
iizerinde histogram esitleme islemi yapilir (OpenCV Docs, 2023). Boylece veri
kaybinin en aza indirilmesi amaglanir. Veri seti iizerinde CLAHE uygulamadan 6nceki

ve uyguladiktan sonraki goriintiilere bazi 6rnekler Sekil 3.2°te gosterilmistir.
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Sekil 3.2 Iki BT goriintiisiiniin histogram esitleme dncesi ve sonrasi goriiniimii

CLAHE fonksiyonu girdi olarak verilen goriintii lizerinde histogram esitleme yaptiktan
sonra uint8 formatinda bir ¢ikti sunmaktadir. Float64 veri tipinde piksel iceren BT
kesitleri Uzerinde, Hounsfield skalasinin degistirilmedigi egitimlerde 6zellik kaybinin

oniine gecilmesi adina CLAHE fonksiyonu kullanilmamastir.

Egitim sirasinda yiiksek 6zellik icermesinden dolay1 BT kesitleri RAM sigsmesine yol
acabilmektedir. Bunun 6niine ge¢ilmesi amaciyla 512x512 boyutunda bulunan kesitler
256x256 boyutuna disiiriilmiis ve egitimler bu sekilde yapilmistir. 512x512 boyutunda
denenen egitimlerde ise RAM sismesi durumu gozlemlenmis ve egitim

gergeklestirilememistir.
3.4.2. Model egitimi

Monai kuttphanesinde bulunan U-Net ve ilgi U-Net uygulamalari elde edilen veri

setindeki goriintiiler ile egitilmistir.

Model uygulamalarinda konvoliisyon islemi i¢in bir konvoliisyon blogu (ConvBlock)
smifi tanimlanmigtir ve bu smif girdi kanal ve c¢ikti kanal sayist olmak {iizere iki
parametre almaktadir. Boylece konvoliisyon isleminde kullanilacak olan filtre boyutu

ve sayisi belirlenmektedir. Bu simifta ileri besleme kisminda ikiser adet iki boyutlu
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konvoliisyon, y1gin normalizasyonu (batch normalization) ve ReLu aktivasyon bloklari
bulunmaktadir. Uzayda 3x3 boyutundaki filtreler ile tek adimli kaydirma yaparak ve
gorlintiinlin her bir kenarina 1 adet dolgu pikseli ekleyerek uygulanir. Hem kodlayici

hem de kod ¢oziicii yakasinda ayni siniftan yararlanilir.

Kodlayici yakasinda konvoliisyon blogunu takiben 2x2 boyutlu filtrelerle ¢alisan en
biiylik havuzlama blogu c¢agrilir. Kod ¢6zme yakasinda ise tam tersine konvoliisyon
blogu dncesinde 2x2 boyutlu filtrelerle yukar1 6rneklendirme blogu ¢agrilir. En biiyiik
havuzlama blogu tensor boyutlarini yariya indirirken, yukari 6rneklendirme blogu iki

katina ¢ikartir.

Ilgi blogu i¢in ayrica olusturulan smifta ise ilk olarak Sekil 2.18’de gosterildigi iizere
ilgi bloklarina beslenen x ve g girdilerinin ilgili konvoliisyon islemlerine tabi
tutulduktan sonra toplam degerlerinin ReLu aktivasyonu ¢iktis1 alinir. Ardindan
fonksiyonuna aktarilarak kanal sayisi bire diisiiriilen ¢iktt sigmoid fonksiyonuna
verilerek tensor degerleri [0-1] arasina doniistiiriiliir. Son olarak neticede elde edilen
tensor yeniden Orneklenip girdi x degeri ile garpilarak ilgi blogu ¢iktis1 olusturulur.
Ornegin x girdi sinyalinin boyutu 128x128x128, g kapi sinyalinin boyutunun ise
64x64x64 oldugu durumda 1 fonksiyonu ile kanal sayis1 bire diisiiriilen ¢ikti 64x64x1
boyutlu olacaktir. Bu ¢ikti sigmoid fonksiyonu kullanildiktan sonra yeniden

orneklenerek 128x128x1 boyutuna getirilir ve ilgili islemlere devam edilir.

Egitimde kullanilan kayip fonksiyonlarindan biri ve en iyi sonug¢ alinan kayip
fonksiyonu Twersky (Salehi, S, 2017) olmustur. Gorlintii boliitlemede kullanilan bu
kay1p fonksiyonu yanlis pozitif oran1 ve yanlis negatif oranlar1 arasinda agirliklandirma

yapmaya olanak saglamayan bu kayip fonksiyonu (3.1)’deki gibi tanimlanmaktadir.

Dogru Pozitif
Dogru Pozitif +(a x Yanlis Pozitif)+(B x Yanlis Negatif)

Twersky = (3.1
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Yanlis pozitif oran ilizerinde agirliklandirma yapan  ve yanlis negatif deger tizerinde

agirliklandirma yapan « degerleri, yapilan ¢alismalarda 1 olarak secilmistir.

Kullanilan bir diger kayip fonksiyonu olan Dice (Milletari; 2016) kayip fonksiyonu ise
sonraki kisimlarda caligma yontemi anlatilan Dice katsayisini baz alarak hesaplama
yapmaktadir ve kayip fonksiyonunu Dice Kayip Fonksiyonu = 1 — Dice Metrigi
seklinde hesaplamaktadir. Dice metriginin hesaplanma yontemine alt bolim 3.4.4’te

deginilmektedir.
3.4.3. Son islem

Test veri seti lizerinde model tarafindan yapilan tahminlerin sonuglari {izerinde, akciger
disinda bir tahmin bulunma ihtimaline karsi bu bolgeleri elemek igin ayni goriintii
iizerinde akciger tahmin modelinden elde edilen sonug ile enfeksiyon model tahminleri
akciger lizerinde enfeksiyonlu alan yiizdesi bulma hem de béliitleme bazli siniflandirma

icin kullanilmistir.

Smiflandirma ve enfeksiyon yiizdesi hesaplama yaklasimlarinda akciger ve enfeksiyon
kisimlar1 ayr1 iki model ile bulunmaktadir. Bu maskeler iizerinde akcigerin disinda
kalan bir giiriiltii tahmin alan1 bulunmas: ihtimaline karsilik akciger ve enfeksiyon
maskeleri ¢arpilarak akciger tahmin maskesinin disinda kalan enfeksiyon alani var ise
bu kisim filtrelenmektedir. Sekil 3.3 {izerinde siniflandirma i¢in ayrilan test veri setinde
bulunan bir BT goriintiisii, akciger ve enfeksiyon maskeleri lizerinden ¢arpim isleminin
sonuclarr gdsterilmistir. Bununla birlikte siniflandirma i¢in hata sayilabilecek kirmizi

cember i¢indeki goriintiilerin ¢arpim iglemi ile kayboldugu géze ¢arpmaktadir.
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Orjinal Goranta Akciger Maskesi

Enfeksiyon Maskesi Akciger ile Carpilmig Enfeksiyon Maskesi

Sekil 3.3 Maske carpim isleminin etkisi
3.4.4. Bolutleme performansi analizi

Egitilen modelin basarisini 6l¢mek i¢in egitim veri setinde bulunmayan test goriintiileri
iizerinde modelin performans analizi yapilir. Boliitleme probleminde performansi
analizi i¢in kullanilan en yaygin dlgiitler Dice ve kesisimin birlesime orani (intersection
over union —IoU) olgiitleridir. Bu ¢alismada gergeklestirilen egitimler sonucunda da

tahmin dogrulugunun degerlendirilmesi i¢in benzer Slgiitler kullanilmstir.

Ismini gelistiricileri olan Thorvald Serensen ve Lee Raymond Dice’tan alan Dice
olgiitli, ToU olgiitiine gore diisiik bir cezalandirma igermektedir (Sgrensen—Dice
Coefficient, 2023). Boliitlenen alan ve taban gergeklik alanin kesisimlerinin iki katinin
bu iki alanin toplamina boliimii olarak hesaplanir. Sekil 3.4 bu 6l¢itin hesaplanma

yaklagimini gorsel olarak gostermektedir.
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Sekil 3.4 Dice 6lgiitii hesaplama yaklasimi (Sgrensen—Dice coefficient, 2023)

IoU olgiitii de Dice 6l¢iitiine benzer bir sekilde kesisim alaninin birlesim alanina boliimii
olarak hesaplanir (Rosebrock, 2022). ikiyle ¢arpma islemi bulunmadig igin 6zellikle
diisiik kesisimlerde cezalandirma orani fazla olan bu 6lgiitiin hesaplanma yaklagimi

gorsel olarak Sekil 3.5’de verilmistir.

Kesisim Bolgesi

loU =

Toplam Alan

L

Sekil 3.5 IoU metrigi hesaplama yaklagim1 (Rosebrock, 2022)

Housdorff uzakligi (Housdorff Distance, 2023) iki kiime arasindaki en biiyiik uzakligi
olcen bir metriktir. Dolayisiyla minimum degerde bulunmasini yani tahmin edilmesi
gereken alan ile tahmin ettigimiz alanin birbirine olabildigince yakin olmasi optimum
senaryodur. Ortalama yiizey mesafesi metrigi ise simetrik ve asimetrik olarak ikiye
ayrilir. Asimetrik 0lgit, tahmin edilen alan ile gergekte olmasi gereken alanin yiizey
sinirlarinin ortalama uzakliklarini hesaplarken simetrik 6l¢iit ise bu hesaplamay: her iki
yonde de hesaplar, dolayisiyla hem tahmin edilen ile alan tarafindan ger¢cek maskeye
yonelik hem de gercek maskeden tahmin edilen alana goére bir tahmin yapilir. Yine
benzer sekilde minimum sonu¢ almak bu Ol¢ilit icin de optimum olacaktir.

(Yeghiazaryan, 2018)
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3.5. Covid-19 Simiflandirma

Covid-19 olarak etiketlenmeyen goriintiiler izerinde yapilan siniflandirmalarda, tahmin
ciktisina son islemler i¢inde bulunan bagli bilesen analizi (Rosebrock, 2021)
uygulanmis ve esikleme islemlerinden sonra elde edilen maske iizerinde herhangi bir
Covid-19 tahmini (1 piksel degeri) bulunmasma gore enfekte ya da enfekte degil
siiflandirilmasina gidilmistir. Siniflandirma i¢in uygulanan son islem metotlariyla ise

tahmin giiriiltiilerinin giderilip hatanin en aza indirilmesi amaglanmustir.
3.5.1. Bagh bilesen bulma

Bagli bilesen analizi, birbirine komsulugu bulunan piksel gruplarin belirlenmesi ve bu
gruplarin igerdigi piksel sayilarinin elde edilebilmesi icin kullanilan graf teorisi
(Rosebrock, A., 2021) bazli bir metottur. Boliitleme sonrasinda ortaya ¢ikan tahmin
maskesinde komsulugu bulunan piksel gruplar1 bagli bilesenler olarak ayrilmakta ve bir

sonraki baslikta anlatilacak olan esikleme i¢in uygun ortam hazirlanmaktadir.
3.5.2. Esikleme

Boliitleme sonucunda giiriiltii olarak nitelendirilebilecek pikselleri elemek i¢in bagl
bilesen analizinden sonra elde edilen piksel gruplar lizerinde piksel sayilarina gore 10
ile 100 aras1 esik degerleri uygulanmistir. Sistemin calisma sekli, bagli bilesen
analizinde bulunan piksel grubunda bulunan piksel sayilar1 esik degerinden kiiciik ise
ilgili grubun piksel degerleri arka plan yani O yapilip bu grubun tahmin giiriiltiisii olarak
degerlendirilmesine dayanmaktadir. Bu islem bulunan tiim piksel gruplart igin
tekrarlanarak ortaya ¢ikan maske ilizerinde siniflandirma analizi gerceklestirilmistir.
Asagida verilen Sekil 3.6 tlizerinde esikleme isleminin tahmin ¢iktilart {izerinde

olusturdugu farklar gésterilmistir.
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Girdi Goruntusu

U-Net Esik : 10 Esik : 20 Esik : 30 Esik - 40 Esik : 50 Esik : 60 Esik : 70 Esik : 80 Esik - 90 Esik : 100
ilgi U-Net Esik : 10 Esik : 20 Esik : 30 Esik - 40 Esik : 50 Esik : 60 Esik : 70 Esik : 80 Esik : 90 Esik : 100
Akciger llgi U-Net

$H6V6MEYNENE MO VN NN

Sekil 3.6 Esikleme islemi

3.5.3. Smiflandirma performansi analizi

Siniflandirmanin dogrulugunu test etmek icin kullanilacak metrikler dogruluk, F1 ve
karmasa matrisi olmustur. Dogruluk tahmin edilen ¢iktinin tiim veri seti lizerindeki
dogrulugunu gosteren bir metrik olup tek basina ozellikle ikili siiflandirmada
yanilsamalar olusturabilmektedir (Ogiindiir, 2023). Bundan dolay1 elde edilen sonuglar

diger metrikler ile desteklenmistir.

F1 metrigi, pozitif olarak tahmin edilen degerlerin gercekten kag tanesinin pozitif
oldugunu hesaplayan kesinlik ile pozitif olarak tahmin etmemiz gereken degerlerin kag
tanesini pozitif tahmin ettigimiz gosteren duyarlilik metriklerinin harmonik ortalamasi

ile (3.2)’deki gibi hesaplanmaktadir.

Fl1 =2+«

(duyarlilik+kesinlik) (3 2)
(duyarlilik+kesinlik) '

Karmaga matrisi ise dogru pozitif, yanls pozitif, dogru negatif ne yanhs negatif
tahminlerinin tiimiiniin ayn1 tablo {izerinde gosterimi olarak tanimlanmaktadir (Bilen,

2021).
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4. BULGULAR

Boliitleme amaciyla gelistirilen modeller, ilk asamada enfeksiyon bolutlemesi igin
denenmistir. Modelleri en basarili kilan 6n islem ve model parametreleri enfeksiyon
bolutlemesi 6zelinde arastirilarak degisen parametrelerin basarilara etkisi analiz
edilmistir. Ardindan uygun parametre kiimeleri belirlenerek benzer deneyler akciger
boliitlemesi igin gerceklestirilmistir. TUm deneylerde veri seti %70 egitim, %15
gecerleme ve %15 test olacak sekilde ayrilmistir. Buna gore egitim siirecinde egitim
icin sekiz yuz yetmis, gecerleme icin yliz seksen yedi yer alirken, testte ise yuz seksen
alt1 adet gorintl yer almaktadir. Bunula birlikte veri setinde maske bulunmayan ve
siiflandirma i¢in ayrilan veri setini de barindiran goriintiiler de egitim veri setine
eklenerek maskesiz goriintiilerin eklenmesinin model performansinda herhangi bir
degisiklik gdsterme durumu incelenmistir. Bu ekleme isleminden sonra 870 maskeli 850

maskesiz olmak tizere 1721 adet goriintii egitim veri seti i¢in elde edilmistir.

Smiflandirma igin ise maske icermeyen goriintiiler tizerinden alinan iki yliz goriintii ile
testler gerceklestirilmistir. Ek olarak belirtmek gerekir ki siiflandirma i¢in kullanilan
bolitleme modeli 870 goriintii ile egitilen model olup, maske icermeyen gorinttler

egitim esnasinda siniflandirmada kullanilan bolutleme modeli tarafindan goriillmemistir.
4.1. Enfeksiyonlu Bolge Bolutlemesi

Akciger lizerinde olusan hasarlarin BT goriintiisiine yansimalarini bolitlemek 6nerilen
sistemin asil ilgi odagmi olusturmaktadir. Bu sebeple gerceklestirilen sistematik
deneylerle U-Net ve ilgi U-Net modellerinin enfeksiyon bdolgelerini bolutleme

basarimlari karsilagtirilmistir.

Oncelikle girdi goriintiilerin normalizasyon araliklar1 degistirilerek modellerin
boliitleme basarimlar dlgiilmiistiir. Cizelge 4.1 test edilen normalizasyon araliklarini
varsayllan bazi parametre degerleri ve ortalama boliitleme basarimlariyla birlikte
vermektedir. Bu deneylerde 6n islem asamasinda CLAHE algoritmasindan
yararlanilmamistir. 256256 boyutlu goruntiler 0,5 olasilikla dikey ve yatay dondiirme

islemleri kullanilarak veri zenginlestirilmis ve ylz devir boyunca slrdurilen
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egitimlerde Twersky kay1ip fonksiyonu ve bir grenme orani planlayici ile birlikte 0,005
ogrenme orani kullanilmistir. Hounsfield skalasinda bulunan gériintiiler orijinal
yogunluk degerleriyle kullanildiginda her iki modelin de basarimi daha yiiksek
cikmustir.

Cizelge 4.1 Girdi goriintiilerinin normalizasyon araliginin model basarimina etkisi

Model Normalizasyon | Dice 10U ASD ASSD | Housdorff
U-Net Hounsfield 0,7601 | 0,6334 | 23,29 | 17,01 100,91
U-Net [0, 1] 0,7324 | 0,5998 | 17,93 | 21,96 94,60
U-Net [0, 255] 0,729 | 0,596 | 18,53 | 14,54 83,53
U-Net [-255, 255] 0,7351 | 0,603 19,41 16,84 88,61

flgi U-Net | Hounsfield 0,777 0,657 15,21 12,70 64,50

flgi U-Net | [0, 1] 0,718 | 0,578 | 28,30 | 20,16 105,26
flgi U-Net | [0, 255] 0,142 | 0,08 82,88 | 72,03 182,39
Tgi U-Net | [-255, 255] 0,7320 | 0,603 | 24,77 | 18,32 96,21

Takip eden deneylerde CLAHE 6n islem yonteminin kirpma limiti parametresinin
model bagarimina etkisi Cizelge 4.2°deki gibi 6l¢iilmiistiir. Karo 1zgara boyutu olarak
varsayilan deger olan 8x8 kullanilmistir. CLAHE kirpma limiti arttikca goriintii
iizerinde enfekte olan bolgelerin tespiti zorlagsmakta ve modelin bagarimi diigmektedir.
Ideal kirpma limiti yapilan testler sonucunda U-Net modeli icin bes, ilgi U-Net modeli

igin ise Ug¢ olarak belirlenmistir.

Benzer sekilde Twersky ve Dice kayip fonksiyonlarinin model basarimina etkisi
arastirllmistir.  Cizelge 4.3’te verilen basarim degerlerine gore Twersky kayip
fonksiyonu kullanilan egitimler Dice kayip fonksiyonuna gore daha iyi sonug
vermektedir. En basarili denemeleri goz 6niinde bulundurdugumuzda U-Net icin Dice
metrigi iizerinde %2’lik bir fark gériinmektedir. {lgi U-Net igin ise goriinen bu fark %1

degeridir.
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Cizelge 4.2 CLAHE algoritmasinin kirpma limitinin model basarimina etkisi

Model Kirpma Dice [0]V] ASD ASSD Housdorff
U-Net 3 0,723 0,589 19,49 15,76 83,54
U-Net 5 0,732 0,599 17,93 21,96 94,60
U-Net 7 0,731 0,597 17,63 16,97 87,52
U-Net 9 0,700 0,559 22,85 20,53 103,45

flgi U-Net | 3 0,752 0,621 20,60 15,90 84,83

flgi U-Net | 5 0,732 0,599 24,14 17,78 93,08

flgi U-Net | 7 0,713 0,574 26,95 19,32 104,45

flgi U-Net | 9 0,721 0,584 20,73 16,72 99,26

Cizelge 4.3 Kayip fonksiyonlarinin model basarimina etkisi

Model Kayip Dice [0]V] ASD ASSD Housdorff
U-Net Twersky 0,732 0,599 17,93 21,96 94,60
U-Net Dice 0,716 0,578 24,62 19,34 102,57

Ilgi U-Net | Twersky 0,725 0,588 19,06 26,25 94,16

Ilgi U-Net | Dice 0,716 0,579 20,35 28,62 103,70

Bunlarin yani sira egitimin stirdiiriildigii devir sayisindaki degisimin model bagarimina
etkisi ol¢tilmiistiir. Cizelge 4.4°te yer alan degerlere gore egitimin yiiz devirden fazla
siirdiiriilmesinin egitim siirecine herhangi bir katk1 saglamadig1 anlagilmustir. iki model

ici de en basarili devir degeri 100 olarak gézlemlenmistir.

Gorece basarili olan ilgi U-Net modeli {izerine yeni katman eklenmesi de denenmistir.
Cizelge 4.5 degisen kanal sayilarinda ilgi U-Net modelinin basarim degerlerini
vermektedir. Kanal sayisindaki artis ile modelin parametre sayisi artip egitim siiresi
buna bagli olarak uzamaktadir. En yiliksek basarim alan ilgi U-Net modeli hiper
parametreleri ile yapilan egitim karsilastirmasinda elde edilen sonuglara gore altmis dort
kanal iceren modelin dogrulugu, test icin secilen {i¢ kesit i¢in daha yiiksek olsa da tiim

veri setinde ortalama alindiginda 32 kanalli modelden diisiik ¢ikmaktadir.
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Cizelge 4.4 Egitimin siirdiiriildiigii devir sayisinin model basarimina etkisi

Model Devir Dice [0]V) ASD ASSD | Housdorff
U-Net 50 0,729 0,598 18,93 15,49 83,90
U-Net 100 0,760 0,633 | 23,29 17,01 100,91
U-Net 200 0,753 0,627 19,99 15,29 84,24

flgi U-Net | 50 0,702 0,577 | 27,13 21,13 101,66

flgi U-Net | 100 0,777 0,657 15,21 12,70 64,50

flgi U-Net | 200 0,760 0,633 | 23,29 17,01 100,91

Cizelge 4.5 Kanal degisimin model sonucuna etkisi

Model Kanal Sayis1 | Dice IOU ASD ASSD Housdorff
Ilgi U-Net | 32 0,777 0,657 15,21 12,70 64,50

Ilgi U-Net | 64 0,742 0,613 15,98 14,07 88,48

Cizelge 4.6 iizerinde maske i¢ermeyen goriintiilerin eklendigi veri seti ile yapilan

egitimlerde Dice ve IoU metrik karsilagtirmalar1 verilmistir. Maske bulunduran

goriintiilerin bulundugu 870 goriintii iceren veri setinde dice metrigi lizerinden %2’ye

yiiksek sonug alinmistir. Onceki yapilan egitimlerden olan 32 kanalli ve 870 goriintii

iceren Ilgi U-Net ise Cizelge 4.6 lzerinde metrikler lizerinde karsilastirma yapmayi

kolaylastirmak amaciyla eklenmistir.

Cizelge 4.6 Kanal sayis1 degisiminde veri seti arttirmanim model sonucuna etkisi

Model Kanal Sayis1 | Egitim Gériintii Sayis1 | Dice 10U
Ilgi U-Net | 32 1721 0,76 0,62
Ilgi U-Net | 64 1721 0,75 0,63
Ilgi U-Net | 32 870 0,77 0,65

Genel olarak en bagarili U-Net modeli Hounsfield araliginda birakilan piksel degerleri,

yuz devir uzunlugu, Twersky kayip fonksiyonu ile yapilan egitimde, ilgi U-Net modeli

ise en basarili sonucunu yine Hounsfield araligi, Twersky kayip fonksiyonu ve yuz devir

39



uzunlugu ile elde etmistir. Bu en basarili modellerin Dice o6l¢iitii degerleri
karsilastirildiginda ilgi U-Net modelinin %2’ye varan bir oranda daha yiiksek bir
boliitleme basarimi elde ettigi goriilmistiir. Sekil 4.1°de bu modellerin 6rnek gorintiler
tizerinde tahmin ettikleri enfeksiyonlu bolge ¢iktilar1 gosterilmektedir. Sekil 4.2 ise ayn1
modellerin egitiminde egitim veri setindeki basarimi degerlendirirken degisen kayip
fonksiyonu degerlerine ve Dice Olciitii degerlerine yer vermektedir. Egitimlerin
tamamlanmasi uzak sunucu sistemi {izerinde standart U-Net ve ilgi U-Net modelleri i¢in
on dakika kadar siirmiistiir. Kanal sayisi arttirilmis olan ilgi U-Net modelinin egitimi

icin ise yaklasik on bes dakikalik bir siire gerekmistir.

CT Goruntusu

U-Net Giktist  Dice - 0.79 ilgi U-Net Ciktisi Dice : 0.73

U-Net Giktisi

Dice - 079 ilgi U-Net CiktisiDice : 0.78

P> o

¥ o

U-Net Ciktisi  Dice - 0.78 ilgi U-Net CiktisiDice - 0.78

Sekil 4.1 U-Net ve ilgi U-Net modellerinin enfeksiyonlu bélge boliitleme ¢iktilar:
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Sekil 4.2 Secilen modellerin enfeksiyonlu bolge boliitleme egitim metrik grafikleri

4.2. Akciger Bolgesi Bolutleme

Enfeksiyonlu bolge boliitlemesi deneyleri neticesinde elde edilen en basarili U-Net ve
ilgi U-Net modelleri ayn1 zamanda akciger boliitlemesi i¢in de denenmistir. Cizelge 4.7
Uzerinde kullanilan farkli model parametreleri ile birlikte akciger boliitleme
basarimlarin1 sunmaktadir. Sekil 4.3 lzerinde secilen modelin test veri setinde ortaya
koydugu performans gorsellerine, Sekil 4.4’te ise Hounsfield skalasinda birakilan
goriintiiler tizerinde yapilan egitimlerde U-Net ve ilgi U-Net modellerinin kayip

fonksiyonu ve Dice 6l¢iit degisimlerine yer verilmistir.

41



Cizelge 4.7 U-Net ve ilgi U-Net modellerinin akciger boliitleme basarimi

Model Normalizasyon | Kayip Devir | Kanal | Dice CLAHE
U-Net Hounsfield Twersky | 100 32 0,856 Yok

Ilgi U-Net | Hounsfield Twersky | 100 32 0,856 Yok
U-Net 0-1 Twersky | 100 32 0,855 5

flgi U-Net | 0-1 Twersky | 100 32 0,856 3

U-Net 0-255 Twersky | 100 32 0,854 Yok

flgi U-Net | 0-255 Twersky | 100 | 32 0,706 Yok
U-Net -255, +255 Twersky | 100 32 0,855 Yok

Ilgi U-Net | -255, +255 Twersky | 100 32 0,854 Yok

Akciger boliitleme deneylerinde egitimlerin tamamlanmast uzak sunucu sistemi
uzerinde U-Net ve ilgi U-Net modelleri igin sirasiyla 10’ar dakika kadar stirmdistiir.
Yapilan c¢alismalarda farkli normalizasyonlar ve enfeksiyon boliitlemesinde 0-1
normalizasyonu yapildigin U-Net i¢in en basarili sonug veren CLAHE 3 ve ilgi U-Net
icin CLAHE 5 parametreleriyle birlikte 0-255 ve -255,+255 normalizasyonlari test
edilmig ve sonuglarin c¢ogunlukla birbirine yakin oldugu tespit edilmistir. 0-255
degerine normalize edilen goruntiler, ilgi U-Net igin enfeksiyona benzer sekilde diger

egitimlerden diisiik performans gdstermistir.

Cizelge 4.8 Akciger boliitlemede kanal degisiminin model sonucuna etkisi

Model Kanal | Normalizasyon Dice
Ilgi U-Net | 32 Hounsfield 0,856
Ilgi U-Net | 64 Hounsfield 0,857

Cizelge 4.8 iizerinde 32 ve 64 kanalli ilgi U-Net modellerinin karsilastirmasi
gosterilmistir. Bu karsilastirmalara gore akciger modelinin veri seti iizerindeki tiim
ozellikleri 6grendigi ve kanal sayisinin artisina ragmen 32 kanalli modele benzer bir
Dice metrik sonucu verdigi gorilmistir. Enfeksiyonlu bdélgenin yizdesinin
hesaplandig1 sistem tasariminda kullanilan modele verilen girdi Hounsfield skalasina
sahip goriintii olup, bu goriintii ile egitilmis 32 kanal igeren flgi U-Net akciger modeli

kullanilmastir.
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Sekil 4.3 Secilen modellerinin akciger bolgesi boliitleme ¢iktilarina 6rnekler
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Sekil 4.4 Secilen modellerin akciger boliitleme egitimi siirecindeki metrik grafikleri
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4.3. Birlesik Boliitleme ve Covid-19 Analizi

Yapilan deneyler sonucunda elde edilen modeller ile anlamli bir ¢iktiya ulasilabilmesi
icin diisiiniilen ¢caligma kisinin akciger enfeksiyon yiizdesini hesaplamak olmustur. Bu
islem i¢in kullanilacak sistem akisi sirasiyla akciger boliitleme, enfeksiyon boliitleme
ve ylizdelik alan hesaplama seklinde olacaktir. BOylece girdi olarak verilen BT

goriintiisii tizerinden kiginin akcigerinin enfeksiyon yiizdesi hesaplanabilecektir.

Bu kisimda secilen modeller Hounsfield skalasinda piksel degerlerinde bulunan 100°er
devir uzunluklari ile egitilen 0,77 Dice metrigi elde etmis model olan Ilgi U-Net ve 0,76
Dice metrik basarisi gosteren U-Net modelidir. Akciger boliitlemesi igin kullanilan
model ise yine Hounsfield skalasina ve 100 devir degerine sahip olan 0,856’lik Dice

metrik bagaris1 gosteren Ilgi U-Net modelidir.

Enfeksiyon yiizdesinin bulunmas icin test veri seti tizerinde enfeksiyon tespiti i¢in ilgi
U-Net ve U-Net modellerinin tahmin ¢iktilari, Tlgi U-Net akciger modelinin akciger
tahmin ¢iktisinin diginda herhangi bir giiriiltii tahmini yaptigin anlagilmasi i¢in bu iki

maske carpilmistir.

Boliitleme maskesinde bulunan piksel sayilarinin oranlarinin baz alindigi bu hesaplama
yonteminde test veri setinin hepsi Uzerinde ortalama kare hata metrigi ile hesaplanan

ylizdelik ve gercekte olmasi gereken yiizdelik arasindaki fark da hesaplanmaistir.

Hesaplanan bu farklar neticesinde ilgi U-Net modeli icin maske ¢arpimi sonucunda
2.23, maske carpimi olmadiginda ise 2.32’lik bir MSE farki elde edilmistir. U-Net
modeli i¢in ise maske carpiminin bulundugu ve bulunmadigi her iki senaryo i¢in

2.79’luk bir MSE deger farki goriilmektedir.
4.4, Boliitleme Bazh Siniflandirma

Enfeksiyon bolltlemesinde veri seti Gizerinde Covid-19 icermeyen goruntuler herhangi
bir RAM yetmezligine sebep olmamasi igin ¢ikarilmistir. Bu ¢ikartilan goriintiiler
iizerinden ayrilan 200 goriintli ise enfekte olmayan kisileri temsil etmesi amaciyla

smiflandirma veri setine eklenmistir. Enfeksiyon bolitleme test veri setinden gelen 186
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gorunt ve enfekte maskesi olmadigi i¢in ayrilan 200 goriintii ile toplamda 386

goriintiiliik bir siniflandirma test veri seti elde edilmistir.

Yapilan tahminlerde esik tizerinden filtre islemine gegilmeden Once akciger modeli ile
elde edilen tahmin maskesi ile enfeksiyon maskeleri carpilarak onceki boliimlerde
anlatilan c¢arpma islemi gerceklestirilmis ve asagida grafik ilizerinde gosterilmistir.
Carpma isleminin bulunmadigi siniflandirma dogruluk ve F1 sonuglari ise karsilagtirma

yapabilmek icin sayisal olarak verilecektir.

Bagli bilesen analizi ile gruplara ayrilan tahmin maskeleri iizerindeki her bir grup igin
10 ile 100 arasinda 10’ar artis olacak sekilde farkli esik degerlerinde filtrelemeler
yapilmigtir. Tek bir maske igin, icerdigi her bir tahmin ¢ikt1 piksel grubundan ilgili
esikten az piksel bulunuyorsa bu kisimdaki tahmin pikselleri olan 1 degerleri, arka plan
degerleri olan 0’a ¢evrilmistir. Siniflandirma sonuglari ise filtreleme isleminden sonra
maske tizerinde 1 degerli piksel bulunup bulunmadigina gore hesaplanmistir.
Filtrelemeden sonra 1 degeri bulunduran goriintiiler enfekte, bulundurmayan goriintiiler

ise enfekte degil seklinde siniflandirilmistir.

Siniflandirmada kullanilacak modeller sirasiyla Hounsfield skalasina sahip, 100 devir
uzunlugunda egitilmis 0,77 Dice basarimi gosteren Ilgi U-Net modeli ve Hounsfield
skalasina sahip, 100 devir uzunlugunda egitilmis 0,76 Dice basarimi gosteren U-Net
modelleri olmustur. Sekil 4.5 Uzerinde bu modellerin enfekte olmayan goruntilere

verdikleri tahmin ¢iktilar1 asagida verilmistir.
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BT
Gorluntusu

U-Net‘;'kt'Sl- . . .

Sekil 4.5 Modellerinin enfekte olmayan goriintiiler lizerindeki performanslari

ilgi U-Net
Ciktisi

Sekil 4.6 {lizerinde hesaplanan karmaga matrisi goriilmektedir. Bu boliimiin basinda da
belirtildigi gibi enfekte goriintiilerden olusan 186 goriintiiniin tamami dogru olarak
bilinmis, enfekte olmayan 200 goriintii iizerinde 100 esik degeri igin Ilgi U-Net 29, U-

Net modeli ise 40 adet goriintiiyii yanlis tahmin etmistir.

ilgi U-Net Esik Degeri 100 -> Karmasa Matrisi U-Net Esik Degeri 100 -> Karmasa Matrisi

Gercek Deger 0
Gercek Dedger 0

Gergek Deger
Gergek Deger

Gergek Deger 1
Gergek Deger 1

Bhmin 0 Thmin 1 Bhmin 0 Thmin 1

Tahmin Tehmin

Sekil 4.6 U-Net ve ilgi U-Net modellerinin
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Gosterim olarak 100 degerinin segilmesi Sekil 4.7°de de goriilebilecegi gibi en yiiksek
dogruluk ve F1 metriklerinin elde edildigi esik degeri olmasindan kaynaklanmaktadir.
Bu grafik {izerinde ¢arpim isleminin bulundugu denemeden alinan sonuglar

gorsellestirilmistir.

—— U-Net Dogruluk

ss0, — U-Net F1
ilgi U-Net Dogruluk "
ilgi U-Net F1

0 40 & a0 100
Esik Degerleri

Sekil 4.7 Smiflandirma i¢in dogruluk ve F1 skor grafikleri

Yapilan denemeler ve grafiklerden de goriilmistiir ki 200 Covid-19 icermeyen ve 186
Covid-19 igeren kisi icinden 186 goriintii {izerinde iki model de hata yapmamis ve
hepsine enfekte siniflandirmasi yapmistir. Olusan hatalar tamamen Covid-19 icermeyen
veri seti lizerinde c¢ikmakta ve filtreleme metodu ile bu hatalar diisiiriilmeye

calisilmaktadir.

Grafiklerden de goriilebilecegi {lizere en yiiksek dogrulugun alindigi 100 esik degeri ile
yapilan siniflandirma igin ilgi U-Net %87 dogruluk ve 0.91 F1 metrigi, U-Net ise %87
dogruluk ve 0.87 F1 metrigi elde etmistir. Carpma isleminin bulunmadig1 denemede ise
Ilgi U-Net %90 dogruluk ve 0.9 F1 metrigi, U-Net ise %86 dogruluk ve 0.86 F1 metrigi

elde etmistir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu tezde BT kesitleri iizerinde enfekte alanlarin ve akcigerin boliitlenmesi i¢in evrigimli
sinir ag1 mimarilerinden olan U-Net ve ilgi U-Net modellerinin farkli hiperparametre,
devir sayisi, 6n islem ve kanal sayisina bagh olarak basarilar1 degerlendirilmistir. Ek
olarak en iyi sonucu veren akciger ve enfeksiyon bdliitleme modelleri ile enfeksiyonun
akciger lizerinde kapladigi yiizdelik alan hem tahmin hem de ger¢ek maskeler tizerinden
hesaplanarak dogruluk karsilastirmasi yapilmistir. Bununla birlikte BT goriintistindeki
enfeksiyon boliitleme sonucuna gore bir kisinin enfekte olup olmadigina bagh bilesen

analizi ve esikleme teknikleri kullanilarak karar verilmistir.

Yapilan deneylerde enfeksiyon bdliitlemesi i¢in en basarili modelin piksellerin
araliklarinin  degistirilmemesi ve 100 devir uzunlugunda egitimlerin yapilmasi
sonucunda elde edildigi goriilmiistiir. Hounsfield skalasina gore ortalama -400 piksel
degerinde bulunan enfeksiyon bdlgelerinin ilgi U-Net modeli ile en iyi 6grenimi
saglanmistir. Tlgi U-Net modeli ayn1 parametrelerde egitimi yapilan U-Net modelinden
%?2 daha yiiksek Dice metrigi skoruyla boliitlemeyi bagsarmistir. En yiiksek basarimi
alan ilgi U-Net modelinin kanal sayisinin artist modelin &greniminde fayda
saglamamistir. Bunun sebebinin kullanilan veri kiimesinin kisitli olmas1 ve ResNet gibi
bir arka kemik agindan yararlanilmadigi i¢in modelin 6grenmesi siiresince geri beslenen
hatanin katmanlarda kaybolmasi1 dolayisiyla agirliklarin yeterince giincellenemediginin
diigiiniilmesidir. Akciger boliitlemesinde ise ayni parametrelerde U-Net ve ilgi U-Net
modelleri benzer sonucglar almigtir. Enfeksiyon bolgelerine gore o6zellikleri daha 6n
planda bulunan akciger bolgelerinin 6grenilmesi her iki model i¢in de benzer bir zorluk

teskil etmistir.

Piksel degerleri Hounsfield skalasinda bulunan goriintiilerin sonuglarinin enfeksiyon
tarafi i¢in en yiiksek olmasi goriintillerde herhangi bir kuantalama yapilmamasi
dolayisiyla 6zellik kayb1 olmadigi i¢in beklenen bir ¢iktt olmustur. Hem enfeksiyon
hem de akciger boliitlemesinde bulunan girdisi 0-255 piksel araligina ¢ekilmis ilgi U-
Net modelindeki deger diisiisiiniin sebebi orijinal goriintiide yer alan negatif degerlere

ilgili aralikta iken ilgi bloklarinca dikkat edilememesi olabilir. U-Net modelinde
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herhangi bir basar1 diislisinlin olmamasi ve ilgi U-Net’in basarilarinin diger
normallestirme araliklarinda enfeksiyon ve akciger boliitleme problemleri i¢in benzer

bir diisiis sergilememesi de bunu desteklemektedir.

Enfeksiyon ylizdesi hesaplama ¢alismasinda ise MSE metrigi temel alinarak gergekte
olmasi gereken ylizdeler ile model yiizdeleri karsilagtirildiginda ilgi U-Net modeli
0,13’lik bir MSE basarimi ile U-Net modelinin Oniine geg¢mistir. Bu sonug ile
beklendigi tizere ilgi U-Net modelinin gercekte olmasi gereken giktilara daha yakin

boliitleme maskeleri ¢ikardig1 bulgusu desteklenmistir.

Siniflandirma metodu i¢in ise 186 enfekte ve 200 enfekte olmayan goriintii iizerinde ilgi
U-Net ve U-Net modellerinin enfeksiyon boliitleme sonuglarindaki bagli bilesenler
akciger boliitleme sonuclariyla carpilmadan 100 esik degeri degerlendirildiginde, ilgi
U-Net modeli %4 dogruluk ve F1 skoru artis1 saglamistir. Ayni sartlarda akciger
boliitleme sonuclartyla carpilarak degerlendirildiginde de dogruluk ve F1 skorunda yine
ilgi U-Net modeli %4’liik artig1 yakalamistir. Beklendigi gibi boliitlemede ve enfeksiyon
ylzde hesabinda oldugu gibi siniflandirma i¢in de ilgi U-Net modeli daha yiiksek bir

basari elde etmistir.

Bu calismada enfeksiyon boliitleme ve siniflandirma problemlerinde daha basarili
bulunan ilgi U-Net modeli B6liim 2.6’da incelenen literatiir ¢alismalarinda da genellikle
benzer sekilde U-Net modelinden daha iistiin bulunmustur (Oktay vd., 2018; Zhao vd.,
2021; Fan vd., 2020; Zhang vd., 2021; Mahmud vd., 2020; Saha vd., 2023). Ek olarak
goriintlinlin yeniden olusturulmasin1 ve ilgi bloklarini igeren Modzelewski vd.’nin
(2020) o6nerdigi UNet modeli, enfeksiyon boliitleme ve siniflandirma problemleri icin
degerlendirildiginde sirasiyla %78 Dice skoru ve %86 dogruluk elde etmistir. Bu
calismada onerilen ilgi U-Net modeli i¢in %77 Dice ve 100 esik degeri i¢in %91 olan
dogruluk degerleri temel alindiginda, bu ¢alismanin enfeksiyon béliitleme sonuglarinda
%1°lik bir Dice diisiisii ve %5°lik bir dogruluk artis1 géze ¢arpmaktadir. Yin vd.’nin
(2020) aragtirmasinda onerilen SD-UNet modeli 0.856°1ik Dice skoruyla ilgi U-Net ile
ayni sonucu elde etmigtir. SD-UNet modelinin enfeksiyon bazli boliitlemede elde ettigi

0.59’luk Dice metrigi ise bu ¢alismada yakalanan %77 Dice metrik sonucunun altinda
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kalmistir. Dolayisiyla bu calisma BT goriintiileri {izerinden yapilan akciger
goriintlilerinde enfeksiyon boliitleme calismalariyla karsilastirildiginda, ayni veri seti
iizerinde c¢alisilmamasina veya benzer sayida goriintiiyle egitim ve test siireglerinin
yiriitilmemesine ragmen ilgi U-Net modeliyle boliitleme ve smiflandirma igin

literatiirdeki ¢alismalara yakin ve bazi durumlarda yiiksek basarilar elde etmistir.

Gelecek caligmalarda modelin kanal sayisinin arttiginda 6grenememe durumunu
diizeltmek icin arka kemik ag1 olarak ResNet kullanimi diisiiniilebilir. Modelin aktarim
ogrenmesi kullanilarak iyilestirilip iyilestirilemeyecegi degerlendirilebilir. Basarimi
arttirmak icin ¢esitli goriintii 6n islemleri ile goriintii yogunluklar1 diizenlenebilir, veri
artinmina gidilebilir veya girdide kanal eklemesi yaparak goriintiiye dair cesitli
ozellikler de modele sunulabilir. Ayrica hem akciger ve enfeksiyon bdlgelerinin
bolitlenmesi hem de enfeksiyonlu bolgelerin siiflandirilmasi i¢in hibrit bir model
gelistirilebilir. Bu amagla ilgi U-Net Gzerinde daralan yoldaki en kaba 6lgekte elde
edilen kodlayic1 06zellik bloguna yogun bir katman eklenmesi sayesinde

siniflandirmalarin elde edilmesi saglanabilir
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