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Oz

Gilintimiizde her alanda oldugu gibi medikal alanda da teknolojinin hizla ilerlemesiyle birlikte teshis ve tedavi igin ulasilabilir medikal
cihazlarin sayist artmaktadir. Hastalar agisindan, dogru zamanda, dogru medikal yaklagimlarla alinan saglik hizmeti olusabilecek hayati
riskleri 6nlemektedir. Ozellikle tibbi goriintiilerdeki gelismeler ve yapay zeka ile paralel gelisimi hekimlere yardimci, karar destek
saglayici sistemlerin ortaya ¢ikmasini saglamaktadir. Bunun en 6nemli nedenlerinden biri yapay zekanin ¢ogu alanda oldugu gibi saglik
hizmetlerinde de insan kaynakli hatalart minimize etmesidir. Medikal goriintiilerin hekimler tarafindan yorumlanarak teshis konulmasi
zaman agisindan maliyetli islemlerdir. Medikal goriintiilerin yapay zekd tekniklerinden faydalanilarak teshisin koyulmasi,
smiflandirilmasi ve otomatik hale getirilmesi hekimlere karar destek saglayarak is yiikiinii hafifletecektir. Calismamizda, Covid-19
(2019-nCoV) tespiti i¢in BT Toraks (BT Gogiis) goriintiilerinden akciger dokusunun segmente edilerek bu islemdeki basarisi ele alinan
model gelistirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Covid-19, Béliitleme, U-Net, Bilgisayarli Tomografi, Medikal Gériintii Boliitleme

Segmentation of Lung CT Images for COVID-19 Detection

Abstract

Today, as in every field, the number of accessible medical devices for diagnosis and treatment is increasing with the rapid advancement
of technology in the medical field. Especially the developments in medical images and its parallel development with artificial
intelligence enable the emergence of decision support systems that help physicians. One of the most important reasons for this is that
artificial intelligence minimizes human-induced errors in health services, as in most areas. Diagnosis by interpreting medical images by
physicians is costly in terms of time. Diagnosing, classifying and automating medical images by using artificial intelligence techniques
will ease the workload by providing decision support to physicians. In our study, a model was developed for the detection of covid-19
(2019-nCoV) by segmenting the lung tissue from CT Thorax (CT Chest) images, and the success of this procedure is discussed.

Keywords: Deep Learning, Covid-19, Segmantation, U-Net,Computed Tomography, Medical Image Segmantation.
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1. Giris

Ik olarak Cin’in Wuhan kentinde ortaya ¢ikan COVID-19
(SARS-CoV-2) salgimi, kiiresel bir salgin olarak tiim diinyaya
yayilmistir. 12 Ekim 2021 itibariyle, pandemi nedeniyle diinya
¢apinda 4,8 milyon 6liim ve 6,3 milyar as1 dozu dahil olmak {izere
237 milyondan fazla insan enfekte olmustur [1]. Bilim adamlari,
bu kiiresel salginin yayilma hizini azaltmak icin tan1 ve tahmine
yardimc1 olacak testler, ila¢c ve as1 kesfi ile miicadeleye katki
saglarken, bilgi teknolojileri de erken teshis hususunda
caligmalarina devam etmektedir. Ciinkli covid-19 hastalarinin
teshisini degerlendirmek icin etkili araglara acil bir sekilde
ihtiya¢ vardir. Gliniimiizde tibbi alandaki gelisime paralel olarak
mithendislik alanindaki gelismeler de hastaliklarin teshis ve
tedavisine ciddi katki saglamaktadir. Bir insanda hastaligin ortaya
¢ikig siirecinden onceki evreden baslayarak akabinde hastaligin
seyrindeki degisimleri gézlemenin en dnemli yontemlerinden biri
de gortintiileme yontemi oldugundan, saglik hizmetleri alaninda
goriintii isleme ile ilgili calismalar ivime kazanmistir. Medikal
goriintiilerin ~ degerlendirilmesi ve yorumlanmasi oldukca
uzmanlik gerektiren kompleks islemlerdir. Uzman hekimler
tarafindan goriintiileme alaninda yapilacak hatali raporlamalar
yanlis tedaviye yol acabilecegi goz oOniinde bulundurulmasi
gerekmektedir. Bu anlamda geleneksel yontemlere nazaran insan
hatalarint minimize etmek, teshis ve taninin erken konulmasini
saglamak i¢in tibbi goriintileme alaninda yapay zeka
tekniklerinden olan derin &grenmenin oldukca katki sagladig
goriilmistiir. Clinkii derin 6grenme ile ¢ok katmanli goriintiiler
tizerinden performansi yiiksek sonug¢lar alinmaktadir.[2]

Cesitli hastaliklarin tespiti ve smiflandirilmast i¢in makine
O0grenmesi, derin dgrenme ve yapay zeka tabanli yaklagimlar
kullanilmaktadir [3]. Bu nedenle tibbi goriintiileme alaninda
kullanilan derin 6grenme mimarilerinden biri olan CNN
(Evrisimsel Sinir Aglari) oldukga etkili olmus ve basarili sonuglar
elde edilen bir ¢ok ¢alisma gelistirilmistir. Calismamiz, iki sinifa
ait (normal ve covid) BT goriintiilerini siniflandirmak igin derin
6grenme tabanli bir model tasarlamis, ardindan bu goriintiilerden
covid-19 enfekte olmus kisinin akciger dokusunun segmente
edilerek siniflandirilmasi saglanmistir

2. Materyal ve Metot
2.1. Veri Seti

Veri seti i¢in erisime acik kaynaklara bagvurulmugtur. Bu veri
seti, Sinir Aglarin1 egitmemizi saglamis ve ardindan sonuglarin
hesaplanmasinda kullanilmak tizere goriintiiler manuel olarak
segmente edilerek olusturulan veri setine kaydedilmistir.

Onerilen modelin ve ¢alismanin baslica katkilar1 su sekildedir:

1. Veri seti, acik kaynakli kaynaklardan alman iki sinifli BT
gorintiileri (covid ve normal) ile hazirlanmistir.

2. Modelin performansini daha iyi hale getirmek i¢in modelde
performans iyilestirme yontemleri uygulanmigtir.

3. Kullanilan goriintiilerin yetersizliginden dolay1 veri arttirma
teknikleri kullanilmustir.

4. Modeldeki ezberlemeyi (overfitting) ve dolayisiyla
genelleme hatasini en aza indirmek i¢in bazi normallestirmeler
yapilarak evrisim blogu eklenmistir.

e-ISSN: 2148-2683

Calismada kullanilan kaynak ve veri setleri i¢in (Or:covid-19
makaleleri, BT goriintiileri ve diger verisetleri) genel kabul
goriilen Radiopaedia, Kaggle, Google scholar, Github, Science
Direct gibi veritabanlar1 taranarak kullanilmistir.

Bu tiir agik kaynakli veri setlerinin en 6nemli sorunu genellikle
goriintiilerin yetersiz sayida olmasinin yani sira diizensiz ve
kategorize olmamasindan dolayi derin 6grenme modellerinin
o0grenme ve tahmin yeteneklerini ciddi oranda etkilemektedir.

Caligsmada, .nii (neuroradiology) tiiriinde 20 vakaya ait dosya
olmak iizere her biri ayr1 gri tonlamali BT toraks kesit
goriintiisiinii iceren ve Kaggle veritabanindan alinan bir veriseti
kullanilmustir. Bu veri setindeki veriler Brezilya, Sao Paulo'daki
hastanelerdeki gergek hastalardan alman public bir verisetidir[4].
Verisetindeki toplam kesit sayist 3520°dir. Veri setindeki
vakalardan agin egitimi ve testleri i¢in %80 ve %20 oraninda
kullanilmustir.

Her iki
gosterilmektedir.

smiftanda  O6rnek  goriintiiler  Sekil 1°de

Normal

Covid

Sekil 1 . Onerilen modelinin egitimi ve degerlendirilmesi igin
kullanilan 6rnek BT goriintiileri.

2.2. Yontem

Pnémoni gorintiileri gibi tibbi goriintillerden covid-19 teshisi
koyma ve covid-19 tespitinin yapilmasi temel olarak bir goriintii
smiflandirma problemidir. Bu tiir siniflandirmada ise goériintiiye
ait Ozelliklerin yakalanmasi Onem arz ettiginden goriintii
smiflandirma da bazi problemler siklikla yasanmaktadir.
Goriintiilerin  farkli dokusal 6zellikler icermesi, goriintiiniin
giiriiltiili. olmasi, zaman maliyeti vb. problemler goriintiiniin
bagarili  bir sekilde simiflandirmasim1i  olumsuz etkiler.
Caligmamizda, makine o6grenmesi tekniklerinden olan Derin
Ogrenme (Deep Learning) kullamlmistir. Bu baglamda BT toraks
gdriintiilerini (normal, covid) smiflandirmak igin Derin Ogrenme
mimarilerinden biri olan Yapay Sinir Aglari (ANN) tabanh
Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) kullanilmistir. Yapilan birgok
calismada CNN’nin, siniflandirma performansi ile geleneksel
makine Ogrenmesi yoOntemlerinden daha dstin oldugu
gorilmiistiir[5].

Bu boliimde oOnerilen modelin tiim detaylari ve c¢alisma
siirecinde atilan adimlar &zetlenmektedir. Oncelikle calismada
kullanilan derin 6grenme yontemine kisaca deginilmis, ardindan
veri setini elde etme siireclerine ve son olarak da model olusturma
stirecine yer verilmistir. Modeli olusturmak i¢in Python agik
kaynak yazilimi ve Keras Kiitiiphanesi kullanilmistir.

Bu calisma, 3 ana gorevden olugmaktadir. Bunlar;

1- Covid-19 ile enfekte olmus bolgenin boliitlenmesi

Onerilen Metrik: Dice Coefficient, IoU (Jaccard Index)

2- Covid-19’un simiflandirilmasi (normal, covid)

Onerilen Metrik: AUROC, FI1-Score
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3- Akciger dokusunun boliitlemesi
Onerilen Metrik: Dice Coefficient, loU (Jaccard Index)

Akcifer dokusunun maskelenmesi  CoVid-19 enfekte olmus bolgenin  Akciger ve Covid-19 enfekte olmus

Ol G B S e i g

, _bigenin maskelenmesi

M0 00 WO 0 WO 0 X0 A0 X0 M 0

Sekil 2. Ornek Veri

Evrisimsel Sinir Aglar teknikleri derin 6grenme yaklasimidir.
Derin Ogrenme, dogrusal olmayan problemlere birden fazla
katman kullanarak ¢6ziimler sunan bir yontemdir. Genellikle
video analizi, konusma tanima, goériintii siniflandirma, bilgi alma,
nesne tanima ve dogal dil 6grenme gibi alanlarda kullanilmaktadir
[6-7]. Ancak derin 6grenme uygulamalar1 yaparken belirli bir
problem i¢in hangi modelin sec¢ilecegini belirlemede birkag soru
dikkate alinmalidir. Bunlar;

1. Uretken mi yoksa ayrimci bir model mi kullamlmali?

2. Verilerin 6zellikleri nelerdir?

3. Girilen degerlerin boyutu nedir?

Bu anlamda amag¢ siiflandirma ise aywt edici bir model
kullanilmasi uygun olacaktir.

2.2.1.Pre-Prosessing

Goriintiiniin - kullanima hazir hale getirilmesi agamasidir.
Goriintiillerde bulunan gereksiz kisimlar kirpilarak belirli bir
kontrast araligina getirilmesi saglanmaktadir. Ardindan yogunluk
normalize edilip, giriltili alanlar temizlenmistir. Asagidaki
adimlar izlenmistir;

1. Eksik ve hatali goriintiiler kaldirilmasi

2. Bos maske tahmini i¢in ayr1 model

3. Gorintii iyilestirme i¢in Kontrast Sinirli Uyarlanabilir
Histogram Esitleme kullanimi

4. Otsu'nun ikililestirme (Otsu’s binarization) ve diger
yaklagimlarini kullanarak enfekte olmus bolgenin
(ROI) kirpilmast

5. Veri Arttirma (Data Augmentation)

2.2.2. Veri Arttirma (Data Augmentation)
Veri arttrma (data augmentation), mevcut veri kiimesinden
ekstra veri elde etmek icin kullanilan bir yontemdir. Bu durumda
mevcut goriintiilerin bozuk kopyalarint olusturur. Temel amag,
sinir agini ¢esitli ¢esitliliklerle gliclendirmek, bu da veri setindeki
benzer ve alakasiz 6zellikleri ayirt eden bir aga yol agmaktir.
Goriintli arttirma  birkag teknik kullanilarak yapilabilir. Veri
mevcudiyeti ve kalitesine gore gerektiginde biiyiitme teknikleri
verimli bir sekilde kullanilmaktadir. Teklifimiz, farkli kosullar
icin ¢cok sayida veri kiimesini desteklemek i¢in birden ¢ok teknigi
asagidaki gibi entegre eder:
» Dondiirme (Rotation): goriintii -10° ile 10° arasinda bir
aralik i¢inde dondiiriiliir.
*Yakinlagtirma (zoom): goriintiiyli yakinlastirarak veya
uzaklastirarak 6l¢eklendirmek de verisetini artirir.
» Kesme (Shear): goriintii kesme, ti¢ boyutlu imitasyon
faktoril ile dondiirme kullanilarak gerceklestirilebilir.

e-ISSN: 2148-2683

* Gauss bulanikligi (Gaussian blur): Bir Gauss filtresi
kullanilarak, goriintliniin bulanik bir versiyonuna neden olan
yiiksek frekans faktorleri ortadan kaldirilabilir.

Bu yontemler kullanilarak veri seti arttirillmig ve egitim
asamasinda kullanilmistir. Bununla birlikte, test agamasinda, test
seti genisletilmeyecektir. Bu, mimarinin saglamligin1 ortaya
koyacak ve ezberlemeyi onleyecektir.

Sekil 3. Data Augmentation ile arttirilan BT goriintiileri

2.2.3. Goriintii Boliitleme (Image Segmentation)

Goriintii bolitleme (image segmentation), goriintii analizi ile
ilgili bir problem olup goriintii islemenin gdsterim ve tanilama
asamalarina goriintliyli hazirlama islemidir.[12]

Yapilan ¢aligmalar g6z oniinde bulunduruldugunda en iyi
denilebilecek bir goriinti segmentasyon modeli bulunmadigim
sOyleyebiliriz. Her segmentasyon modelinin basarisi yapilan
calismanin ve kullanilan goriintliiniin tiiriine gore degiskenlik
gosterebilmektedir. Tibbi goriintii segmentasyon islemi de
dokularin 6l¢iimii, anormalliklerin tespiti ve bu gibi islemlerin
simiflandirilmasidir. Tibbi  goriintii  segmentasyonunun amact,
ilgilenilen bolgelerin (ROI: Region of Interest) otomatik
tanimlanmasi ve etiketlenmesidir.

Bilgisayarli Tomografi (BT) goriintiilerinden arter veya
kemigin ayrigtirtlmasi islemi ile gorlintii segmentasyonu
yapilabilmektedir. Tibbi goriintiilemede segmentasyon islemi 2
boyutlu ve 3 boyutlu olarak yapilabilmektedir. Akciger
goriintiilerinin ~ segmente edilmesi ise covid veya diger
hastaliklarin tespit edilmesi miimkiin olmaktadir. Bu islem,
covidli dokunun segmentasyon islemi ile akciger dokusundan
ayirt edilerek yapilabilir.[13]

Herhangi bir Akciger BT goriintiisii ele alindiginda
goriintiideki bosluklu yapilarin siyah, i¢i dolu olan yapilarin ise
beyaz olarak goriintiilendigini gorebilirsiniz. Akciger dokusu
bosluklu bir yapiya sahip oldugundan manuel segmente edilecek
kisimlar, gogiis kafesinin orta bolgesinde yer alan iki siyah lob
seklinde  goriintiilenir. ~ Modelimizin ~ otomatik  olarak
segmentasyon islemini yapabilmesi i¢in test agamasinda test i¢in
ayrilan goriintiilerin maskelenmis akciger BT goriintiilerinden
faydalandik. Manuel olarak segmente edilen akciger BT
goriintiileri maske goriintlilerinden olusmaktadir. Bu maske
goriintiller binary (ikili) goriintiilerdir. Maske goriintiilerin
olusmasi Uzm.Dr.Abdulkerim Kula’nin destegi ile saglanmistir.
Calismada, covid-19 ile enfekte olmus dokunun tespitinin
otomatiklestirilmesi i¢in Evrisimli Sinir Agt tabanli U-Net
mimarisi kullanilarak en yiiksek dogruluk ve en diisiik hata
oraninin elde edilmesi amaclanarak modelimiz olusturulmustur.
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Sekil 4. Manuel segmente edilen bir akciger  goriintiisii

Caligmamiz, covid-19 ile enfekte olmus bolgelerin otomatik
olarak segmente edilmesi ile hekimler i¢in klinik karar destek
saglayacaktir.

2.2.4. Derin Ogrenme (Deep Learning)

Derin &grenme, Ozellik ¢ikarma ve doniistiirme icin birgok
dogrusal olmayan iglem birimi katmanini kullanir. Her ardisik
katman, oOnceki katmandaki c¢iktiyr girdi olarak kullanir.
Boylelikle Derin Ogrenme, ham veri kiimesinden o6zellikleri
otomatik ¢ikarabilen yeni bir makine 6grenme teknigidir. Esasen
derin 6grenme, geleneksel makine 6greniminin daha geligmis bir
stirimidiir diyebiliriz. Denetimli (supervised) ve denetimsiz
(unsupervised) olmak {izere iki ¢esit derin 6grenme vardir.[8]

Derin Ogrenme (DL)

Sekil 5. Derin Ogrenme Tiirleri

2.2.5 Evrisimsel Sinir Ag1 (Convolutional Neural
Network)

Derin 6grenmenin en basarilt modellerinden biridir. Evrisimsel
Sinir Ag1, CNN yada ConvNet olarak da bilinmektedir. CNN, en
basit tanimiyla bir girdi gorintiisiinii alip, goriintiide ki cesitli
nesneleri birbirinden ayirabilen derin 6grenme modelidir.
Evrisimsel Sinir Ag1, birden fazla katmana sahiptir. Temel bir
Evrisimsel Sinir Agr’nin ilk birka¢ evresi Evrisim Katmani
(Convolution Layer) ve Havuzlama Katmanindan (Pooling
Layer) olugmaktadir. Son agamada ise tam bagli katmandan (Fully
Connected Layer) olusur. Akabinde ise siniflandirma katmani
bulunmaktadir.[9]

Derin Ogrenme ve bilgisayarli gorii (computer vision)
konusunu inceledigimizde karsimiza ilk model olan Evrisimli
Sinir A& ¢ikacaktir. Bu tiir aglart diger derin Ogrenme
yontemlerinden ayiran en biiyiik 6zelligi girdi olarak goriintiiniin
kendisini almasidir. Diger derin 6grenme modellerinde giris
vektor bigimindedir. CNN, dogrudan giris verileri olarak 2
boyutlu ve 3 boyutlu goriintiileri kullanir.

Evrisimsel Sinir Ag1’nin en énemli avantajlari sunlardir;

1.Evrisimsel filtre ve havuzlama katmanlarimi kullanarak
goriintiiden daha fazla bilgi alabilir ve egitilecek ag parametresini
onemli 6l¢iide azaltabiliriz. 2.CNN'nin bir diger 6nemli 6zelligi
de agirlik paylasimidir (weight sharing). (partial addiction)

3.CNN'nin lokal baglantt (local connectivity) 6zelliginden
bahsedebiliriz. (partial independence)

Convolution Fiatten  Fully Connect

Pogling ed  Output
Rel.
e
. ‘ \ﬁ 3
Pooled Feature Maps Feature Maps Pacled Feature Maps

J

Convolution Paoling

+Rely
I : H !
nput Image Feature Maps

\

—

Sinflandirma (Classification)

Giriintiiden Geellik Cikanm {Feature Bxtractian)

Sekil 6. CNN Genel Mimarisi
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Sekil 6’de gorildigi tizere Evrisimsel Sinir Agi, ard arda
yerlestirilmis birden fazla egitilebilir bolimlerden olusmakta olup
ardindan egitici bir siniflandirici ile devam edilmektedir. CNN,
giris verilerini aldiktan sonra katman katman islemler
gerceklestirerek egitim silireci tamamlanir. Sonunda dogru sonug
ile karsilagtirma yapmak icin bir sonug ¢iktis1 verir. Olusan sonug
ile istenen sonucun farki kadar bir hata olugsmaktatir. Bu hatanin
tim agirliklara aktarilmasi i¢in back propagation (geriye yayilim)
algoritmasi kullanilmaktadir. Her bir yineleme ile agirliklarin
giincellemesi yapilarak hatanin azaltilmasi saglanmaktadir.
Evrigsimsel Sinir Agi’mi olusturan katmanlardan Giris
Katmam (Input Layer); Evrisimsel Sinir Agi’nin ilk katmanim
olusturmakta olup bu katmanda veriler aga ham veri olarak
verilmektedir. Bu katmanin en o6nemli 6zelliklerinden biri
tasarlanacak modelin basarili olabilmesi i¢in katmandaki verinin
boyutu ¢ok 6nem arz etmektedir. Ciinki, giris goriintiisiiniin
boyutu ne kadar yiiksek olursa (yiiksek bellek ihtiyaci, egitim
stiresi ve goriintii bagina diigecek test siiresinin uzatilmasi vb.)
agin basarili olmasiyla birlikte yiiksek performans saglanir.
Sonraki katman ise Evrisim Katmam (Convolution Layer);
ozellikleri saptamak icin kullanilan katmandir. Girdigi birlestirir
ve sonucunu bir sonraki katmana iletir. Bu katmana doniigiim
katmani da denilebilir. Doniisim katmani denilmesinin sebebi,
doniisiim islemi belirli bir filtrenin tiim goriintii {izerinde
dolastirilmasidir. Bu filtreler 2x2, 3x3, 5x5 gibi farkli boyutlarda
olabilmektedir. Bu filtreler, bir Onceki katmandan gelen
goriintiilere evrisim islemi uygulayarak ¢ikis verisini olusturur.
Bu evrisim islemi sonucunda o6zellik haritasi (feature maps)
olusur. Ozellik haritas;, her bir filtreye o6zgii ozelliklerin
kesfedildigi bolgelerdir. Evrisim katmanindan sonra ReLu olarak
adlandirillan  diizlestirilmis  dogrusal birim katmam
gelmektedir. Evrisimsel Sinir Ag1 noronlarinin ¢iktilar1 devreye
alinan dogrultucu birimdir. Aktiflesme (activation) katmani
olarak da bilinmektedir. Bu katman, giris verisine yapmis oldugu
etki ile negatif degerleri sifira gekmektedir. Evrigsim katmaninda
belirli matematiksel iglemler uygulandigindan ag dogrusal bir
yapida olup dogrusal olmayan bir yapiya doniistiirmek i¢in ReLu
katmani uygulanir. Bu katmanin kullanilmasi ile agin daha hizl
O0grenmesi saglanmaktadir. Bu katmandan sonra genellikle
havuzlama (pooling) katmam gelmektedir. Havuzlama
katmaninin en temel amaci, sonraki evrigim katmani igin giris
boyutunu azaltmaktir. Boyuttaki azalma ise bilgi kaybina (loos of
information) neden olmaktadir. Bilgi kaybi ise, bir sonraki ag
katmanlari i¢in daha az hesaplama yiikii olugturarak ayni zamanda
sistemin ezberlemesini (overfitting-asir: 6grenme) 6nlediginden
bir avantaja doniistiirmiis olur. Evrisimsel Sinir Agi’nda
havuzlama katmani zorunlu degildir. Bazi modeller bu katmani
kullanmamaktadir. Ilk basamaktaki evrisim islemi gibi
havuzlama katmaninda da belli filtreler tanimlanmaktadir.
Maksimum havuzlama (MaxPooling) genellikle daha iyi
performans gosterdiginden tercih edilirken bu iglemi filtrelerin,
goriintii tizerinde belli bir adim atma degerine gore (stride — adim
kaydirma) gezdirilerek goriintiideki piksellerin  maksimum
degerlerini alarak gerceklestirir. Belirtilen stride degeri arttirilip
azaltilabilecegi icin gerceklestirilen stride degerine gore ¢ikti
boyutu da degismektedir. Sekil 2’deki CNN mimarisini
inceledigimizde ard arda gelen evrisim (convolution), ReLu ve
havuzlama (pooling) katmanindan sonra tam bagh katman (fully
connected layer) geldigini gormekteyiz. Ancak tam bagh
katmandan once Flatten Layer katmam yer almaktadir. Bu
katmanin en temel ifadeyle gorevi tam bagli katmanin (fully
connected layer) girisindeki verileri hazirlamaktir. Sinir aglari,
giris verilerini tek boyutlu bir diziden almaktadir. Bu sinir
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agindaki veriler ise evrisim ve havuzlama katmanindan gelen
matrislerin tek boyutlu diziye ¢evrilmis halidir. Tam bagli katman
(fully connected layer) siniflandirmada kullanilan standart bir
katmandir diyebiliriz. Bu katman kendinden 6nceki katmanin tim
ndronlarina baglhidir. Evrisimsel sinir aginda biiyiik verilerle
model egittigimizde bazen isler istedigimiz gibi gitmeyebilir.
Bunun nedenlerinden biri de kuskusuz agin ezber (overfitting-
asirt 6grenme) yapmasidir. Bu nedenle, agin ezber yapmamasi
icin Dropout denilen bir katmandan faydalanilir. Bu islemi
yaparken agin  bazi  digimlerinin  kaldirilmasi  ile
gergeklestirilmektedir. Model tasarlarken Dropout, 0.5 ten
baslayarak model maksimum performansa ulasincaya kadar bu
say1 azaltilabilir. (Fine Tuning). Dropout, Evrisimsel Sinir
Agi’nda sadece Tam Bagli Katmaninda kullanilabilmektedir.
Evrigim katmanlarinda ise Batch Normalization kullanilmalidir.
Batch Normalization ise CNN agin1 daha diizenli hale getirerek
egitim esnasinda stabil/optimize olmasin1 saglamaktadir.
Smiflandirma Katmam (Classification Layer), Fully
Connected Layer’dan sonra gelen bir katman olup modelin bu
katmaninda siniflandirma islemi yapilmaktadir. Bu katmanin
output degeri ise siniflandirilmasi istenen nesne sayist ile esittir.
Siniflandirmada nesneler 0-1 araliginda belli bir degerde ¢ikis
vermekte oldugundan 1’¢ yakin sonug iireten ¢ikis, agin tahmin
ettigi (prediction) nesne olarak anlasilacaktir.[10]

A. Modelin Mimarisi

BT toraks goriintillerinden covid-19 olup olmadigmi
siniflandirmak i¢in modelimizin mimarisi birkag 6nemli adimdan
olusmaktadir. Bu adimlar, Sekil 5’de verilen Blok Diyagramda
gosterilmeye calisilmistir. {lk 6nce modelin egitilmesi ve
dogrulanmasi igin gereken veriler modaliteye uygun olarak
toplanir. Toplanan veriler 6n isleme alinarak karigtirthir (shuffle),
yeniden boyutlandirilir (resize), stabilitesini korumak igin
normallestirilir(normalize). Bu asamadan sonra modelin
smiflandirmasina gore kategorize edilir. Derin 6grenme aglarinin
kullanilarak modelin egitilmesi ve dogrulanmasi saglanir. Son
olarak modelin performans degerlendirmesinin yapilarak bazi
onemli metrikler ile analiz edilmesi saglanir.

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Sekil 7. Siniflandirma Modelinin Blok Diyagrami

Sekil 7’te goriildiigli iizere siniflandirma ¢dziimil igin
gelistirdigimiz model 19 katmandan olusmaktadir. Modelimiz
girig goriintiisiinii 150x150 boyutlarinda kabul ederek evrisim
katmanina iletmektedir. Ikinci, altinci ve onuncu katmanlardaki
evrisim katmanlarinin Kernel boyutu 3x3’e esittir. Her bir evrisim
katmanindan sonra goriintiiden 6zellik haritalari ¢ikarmak igin bir
adet havuzlama katmani islemi uygulanmigtir. Fakat her
havuzlama katmanindan 6nce bir adet aktivasyon katmani (ReLu)
ve sonrasinda agimizin daha diizenli hale getirilmesi ve egitim
esnasinda optimize olmasi i¢in bir adet BatchNormalization
katmanindan yararlanilmistir. Modelimizde havuzlama katmanini
kullanmamizin temel nedeni taniminda da yer aldig1 tizere sonraki
evrisim katmani igin giris boyutunu azaltmasidir. Dropout
Rate, maksimum diizenlemeyi saglayan p = 0,5 olarak ayarladik.
Aksi takdirde aglarda tiim agirliklar birlikte 6grenilirse normalde
bazi baglantilar digerlerinden daha fazla tahmin yetenegi
kazanacaktir. Boyle bir senaryoda, ag iteratif olarak
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egitildiginden, bu giiglii baglantilar daha fazla &grenilirken daha
zayif olanlar yok sayilir [11].

Modelimiz asir1 6grenmeden kaginabilmesi i¢in her bir evrigim
katmani1 sonrasinda kullanmis oldugumuz BatchNormalization
katmanina ek olarak Tam Bagli Katmanda da (Fully Connected
Layer) dropout kullanilmistir. Modelimizin siniflandirict
katmaninda ikili siiflandirma da oldukga etkili olan Sigmoid
aktivasyon fonksiyonu kullanilmustir. Cikis katmaninda ise
sonucumuz 0 (normal) yada 1 (covid) olarak simflandirilmustir.

R SHe i E - = S -é
i H ‘BE -

Sekil 8. Siniflandirma Modelinin Mimarisi

B. U-NET

U-Net, evrisimli sinir ag1 katmanlarindan olusturulmus farkli
bir mimari ve piksel temelli goriintii segmentasyon/bdliitleme
konusunda klasik modellerden daha basarili sonu¢ vermektedir.
[14]

Goriintii doku siniflandirmasi igin bilinen ve umut veren en
onemli derin &grenme ag1 olan U-Net’in kullanilmasim
onermekteyiz. Ciinkli, U-Net en basit tanmimiyla medikal
segmentasyon araci olarak karakterize edilmekle birlikte ¢ok
smifli bir segmente edici ag olarak karsimiza c¢ikmaktadir.
Geleneksel evrisimli sinir ag1 modellerinde egitim i¢in ¢ok biiyiik
verisetleri kullanilmasi gerekir. Bu veri setlerindeki goriintiiler
etiketlenerek aga verilir. Ag, goriintilleri bu etiket bilgileri
vasitasiyla tanimaktadir. Medikal goriintiilerde etiketleme islemi
yetismis uzman kaynagi saglama ve zaman agisindan oldukca
maliyetlidir. U-Net mimarisinin bir avantaji olarak, genellikle
verisetlerinin yetersiz oldugu durumlarda medikal goériintiilemede
dogru sonuglar elde etmek igin  piksel tabanli goriintii
segmentasyon imkani sunmaktadir. Sekil-9°’de U-Net mimarisi
goriilmektedir. U-Net mimarisindeki katmanlar birlestiginde U
harfini ¢agrigtirdigindan ismini bu ¢agrisim {izerinden almaktadir.

Conv 3x3, RelU

MaxPool 2x2

H

FO-g

Up-conv 2x2

...i.._
vy >}

Dropout, then
conv 3x3, RelU

o

Copy

I

Conv 1x1, sigmoid

Sekil 9. U-Net Mimarisi

U-Net mimarisindeki her mavi kutu, ¢ok kanalli bir 6zellik
haritasina (feature map) denk gelmektedir. Kanal sayisi
kutucugun iizerinde gosterilmekte olup X-y boyutu kutucugun sol
alt kenarinda bulunmaktadir. Beyaz kutucuklar ise kopyalanan
Ozellik haritalarin1 temsil etmektedir. Oklar ise farkli islemleri
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gostermektedir. U-Net mimarisi, bir daralma/kodlayici
(contracting path/Encoder) ve bir genisleme/kod ¢oziici
(expansive path/Decoder) yolundan meydana gelmektedir. U-Net
mimarisindeki daralma yolu ise geleneksel bir evrisimsel agin
tipik mimarisini izlemektedir. 3x3’liik bir evrigim (convolution)
isleminin iki defa tekrarlanmasindan olugsmaktadir. Daha sonra bu
islemi, aktivasyon (activation) olarak ReLu (Diizlestirilmis
Dogrusal Birim Katmant) ve alt 6rnekleme (downsampling) i¢in
iki stride (otelemeli/kaydirmalr) adim ile 2x2’lik bir maksimum
havuzlama (maxpooling) islemleri takip eder. Her alt 6rnekleme
(downsampling) isleminde 6zellik kanallar1 (feature channel)
sayisi ikiye katlanmaktadir. Mimarideki genisleme yolu ndaki her
adim yukar1 6rnekleme (upsampling) isleminden sonra 6zellik
kanallar1 (feature channel) sayisini yaritya indiren 2x2’lik bir
evrisim (convolution) igleminden, daralma yolundan karsilik
gelen kirpilmis 6zellik (cropped feature) eslemesiyle birlestirme
isleminden (concatenate) ve 3x3’liikk bir evrisim (convolution)
isleminin iki defa uygulanmasiyla olugmaktadir. Bu evrisim
(convolution) islemlerinde aktivasyon olarak ReLu fonskiyonu
kullanilmaktadir. Son katmanda ise 64 bilesenli 6zellik vektorii,
istenen sayida simifa eslenmek icin 1x1°lik bir convolution islemi
yapmaktadir. Bu agin toplam olarak 23 evrisim (convolution)
katmani bulunmaktadir.

Sekil 10’de goriildiigii lizere modelimizin blok diyagramindaki
gibi veri seti birka¢ asamadan gegmektedir. Ilk olarak,sonraki
bloklar1 daha fazla goriintii ile zenginlestirmek ve modelimizin
tanimasini istedigimiz 6zel ozellikleri vurgulamak icin veriler
artirthr (Data augmentation). Bu islem, veri setindeki goriintiileri
dondiirerek (rotating), kirparak (shearing), yakinlastirarak
(zooming) ve bulaniklagtirarak (blurring) yapilmaktadir. Bir
sonraki adimda ise pre-prosessing(on isleme) tabii tutulur (shuffle,
resize, normalize). Bu asamalar, aga beslenen verileri birlestirmek
icin gereklidir. Gorintiilerdeki anormallikleri belirlenir ve
boliitlenir  (Lesion  Segmantation). Son olarak, covid-19
smifilandirict modelimiz ile covid-19 ve normal goriintiileri
siniflandirmis oluruz.

Image Augmentation

keiger Bl
RO Secimi

=) Lezyon Bolitleme

N\
[

COVID - 19 CLASSIFICATION _—

QO HEHEHEHE

Sekil 10. Modelin Mimarisi

3. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma

3.1. Degerlendirme Metrikleri

Goriinti  segmentasyonu i¢in en yaygin kullanilan
degerlendirme metrikleri ToU (Intersection over Union) ve Dice
Coefficient metrikleridir. Dice Coefficient, her iki goriintiideki
(dogru goriintii ve tahmin edilen goriintii) toplam piksel sayisina
boliinen ortiisme alammin 2 katidir. Dice Coefficient, IoU'ya ¢ok
benzer ve her ikisi de 0 ile 1 arasinda degisir ve 1, tahmin edilen
ile gergek arasindaki en biiyiik benzerligi belirtir. 10U, Ground
Truth ile model tahmini arasindaki ortiisme Jaccard indeksi ile
Olglilir. Bu sebeple, loU hesaplamasi, iki dikdortgenin
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kesistikleri alanin (intersection) bu iki dikdértgenin bilesiminin
(union) alanina boliimii olarak hesaplanir.

Metrik tanimlari ise;

Dice (S)=2|ANB))/(|A| + |B|)= 2TP/(2TP+FP+FN)
10U (J) = (JANB|)/(|AUB|) = TP/(TP+FP+FN)
J=S/(S-2)

ajJlas =2/[(2 —s)]"2

(S=0.586,] =0.414) icin egim degeri 1'e esittir.

Sekil 11. Dice & IoU iliskisini gosteren Venn Diyagrami

Seklindedir.
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Sekil 12. Enfekte olan bolgenin segmentasyonu igin Dice
Coefficient ve Dice Loss i¢in Egitim Egrisi

Precision and Recalls vs Thresholds

o
0
-3

o
@
8

Precision and Recall Values

0.86

— Predision
— Recall

02 04 06 08
Threshald

Sekil 13. Precision (Kesinlik) ve Recall (Duyarlilik) Esikleri
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Sekil 14. Siniflandirma (Classification) Loss Egrisi

Test verilerinin degerlendirilmesi i¢in evrigimsel sinir agimizda
akciger boliitlemesi igin giris goriintiimiiziin boyutunu 128 piksel
olarak alarak, 14 katmanli bir model ile ¢aligtirdik.

Enfekte olan dokularin béliitlemesi i¢in 39 katmanli bir model
calistirdik ve asagidaki sonucu elde ettik.

Tablo 1.
loss dice coefficient
Akciger 0.0590 0.9410
Enfekte Bolge 0.4809 0.5191

Enfekte olmus dokunun maskesi

BT Goriintisi

Akciger Maskesi

Tahmin edilen
Tahmin edilen akciger maskesi

L 4
L]

Sekil 15. Gergek goriintiiler ile tahmin edilen goriintiilerin

enfekte olmus dokunun maskesi

karsilastirilmasi

normal covid
Tahmin edilen gorlinta etiketi

Sekil 16. Gergek goriintiiler ile tahmin edilen goriintiilerin
karsilastirilmasi

Precision (kesinlik) ve recall (duyarlilik) degerleri dice i¢in en
iyi esige (best threshold) goredir

I Dica lou Pracision [Kesinllk] | Recall [Ouyarkbk] | AUCROC | F1Scors | Accursey (Dogruluk)
Enfeite {B-fold) 0.948 0903 0,947 0.950 - [ Dicaile sym -

Enfeste 0.956 0917 0.955 0.058 -
[Smflandema I 0.987 0,089 0598

0882

e-ISSN: 2148-2683

Sekil 17. Sonuglar

Calismada giliniimiiziin en biiyiik salgii olan covid-19
enfeksiyonunun neden oldugu hastaliga dair ¢alisma
gerceklestirilmigtir. Caligma, Ozellikle hekimlere zaman ve
maliyet agisindan covid-19 tespiti i¢in kaynaklarin daha etkin
kullanilmasi a¢isindan bir karar destek saglamaktadir. Caligmanin
her agsamasinda uzman destegi alinarak mesafe katedilmistir.
Tibbi goriintilleme de yapay zeka tekniklerinden faydalanarak
sadece covid-19 bulgularinin tespitinde degil diger tiim
hastaliklarin tespitinde de etkin kullanilarak erken teshis, 6n gorii
ve tahmin, radyologlar yada hekimlerin is yiikiinii azaltmak, hata
payi diisiik sistemler ortaya ¢ikarmak, acil ve dncelikli hastalarin
smiflandirilmasi vb. saglanabilir.

4. Sonuc¢

Kullanilan public veri setindeki goriintiilerin standardize ve
kategorize olmamasindan kaynakli modelin basarisi etkilenmistir.
Ciinkii, Medikal goriintiilerde, gri seviye (gray level) kontrast
degerlerindeki yetersizlik, yiiksek giiriilti ve tanimsiz doku
smirlart  gibi sorunlarla karsilagilmaktadir. Modelin basarilt
olmast icin, medikal goriintiilerdeki giiriiltiilerin minimize
edilmesi yada ortadan kaldirilmasi gerekmektedir. Caligsma
kapsaminda hala c¢aligilacak alanlart mevcuttur. Bunlarin
iyilestirilmesi ile medikal goriintileme alaninda diger
hastaliklarin tespitinde de kullanilabilmesine 6n ayak olacaktir.

5. TesekKkiir

Egitimde kullanilan ve manuel olarak segmente edilmis
maske goriintiilerini olusturan sn.Uzm.Dr.Abdulkerim Kula’ya
katkilarindan ve desteklerinden, ayrica github’da paylasmis
oldugu caligmadan dolay1 sn.Rohit Verma’ya tesekkiir ederiz.
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