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OZET

Derin Ogrenme (DL), giiniimiizde en popiiler Makine Ogrenme (ML) algoritmasidir, Medikal
Gorilintli isleme alaninda smiflandirmadaki yiiksek performans: sayesinde giin gectikge
kullammi yayginlasmaktadir. Derin Ogrenme bir sinir ag1 yapisindan esinlenerek
olusturulmustur ve birgok parametre icermektedir, yiiksek basarimindan dolay1 bir¢ok hastaligin
siniflandirmasinda kullanilmaktadir. Goriintii isleme alaninda da oldukga sik kullanilan Derin
Ogrenme algoritmalar1, goriintii {izerindeki pikselleri farkli katmanlarda isleyerek siniflandirma
yapmaktadir. Goriintii DL ile siniflandirmadan once tizerinde farkli 6nisleme metotlar ile
siniflandirmanin daha basarili olmasini saglanabilmektedir. Bu c¢alismada Yerel Histogram
Esitleme (LHE) ve Uyarlanabilir Histogram Esitleme (AHE) kullanilarak farkli Derin Ogrenme
mimarilerinin COVID {izerindeki etkisi arastirilmistir, goriintiiler, Histogram Esitleme
kullanilarak ve Histogram Esitleme kullanilmadan incelenerek bu filtrenin basarima olan etkisi
belirlenmistir, Ayrica her iki Histogram Esitleme icin farkli parametreler test edilerek en basaril
parametreler belirlenmistir. Siniflandirma i¢in Chest X-Ray goriintiileri kullanilmistir, veriseti
COVID, Pneumonia ve Normal goriintiilerden olusmaktadir, Akciger goriintiileri veriseti
iizerinde iki ayr1 diizenleme yapilarak birinci veriseti akciger goriintiileri sag ve sol lob olarak
kirpilmastir, ikinci veriseti izerinde herhangi bir kirpma islemi yapilmamuistir. Her bir Histogram
Esitleme farkli parametreler ile test edilerek her parametrenin basarima olan etkisi
gozlemlenmistir. DarkNetl9, VGG16, AlexNet, MobileNet ve Inception gibi farkli DL
mimarileri kullanilarak smiflandirma basarimi tespit edilmistir. Bu modeller kiiciik veriseti ile
egitilerek 6grenim transferi ile daha biiylik veriseti iizerinde test edilmistir, boylece kiiglik
veriseti ile dgrenilen agirliklarin bilylik veri setinde test edilmesi ile basarim sonuglari elde
edilmistir.

Anahtar Kelimeler : Medikal Gériintii isleme, Covid-19, Derin Ogrenme, Yerel Histogram
Esitleme, Pnomoni, Uyarlanabilir Histogram Esitleme.
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ABSTRACT

Deep Learning (DL) is the most popular Machine Learning (ML) algorithm today. Its use is
becoming widespread day by day thanks to its high performance in classification in the field of
Medical Image processing. Deep Learning is inspired by a neural network structure and includes
many parameters. Due to its high performance, it is used in the classification of many diseases.
Deep Learning algorithms, which are frequently used in the field of image processing, classify
the pixels on the image by processing them in different layers. Before classifying the image with
DL, it can be ensured that the classification is more successful with different preprocessing
methods. In this study, the effect of different Deep Learning architectures on COVID was
investigated using Local Histogram Equalization (LHE) and Adaptive Histogram Equalization
(AHE), images were examined using Histogram Equalization and without using Histogram
Equalization, and the effect of this filter on achievement was determined. The most successful
parameters were determined by testing. Chest X-Ray images were used for classification, the
dataset consists of COVID, Pneumonia and Normal images, Lung images were made in two
separate arrangements on the dataset, and the first dataset was cropped as right and left lobe lung
images, no clipping was performed on the second dataset. Each Histogram Equalization was
tested with different parameters and the effect of each parameter on achievement was observed.
Classification performance has been determined using different DL architectures such as
DarkNet19, VGG16, AlexNet, MobileNet and Inception. These models were trained with a
small dataset and tested on a larger dataset with learning transfer, so performance results were
obtained by testing the weights learned with a small dataset on a large dataset.

Key Words . Deep Learning, Convolutional Neural Networks, Chest X-Ray, Local Histogram
Equalization, Medical Image Analysis, Adaptive Histogram Equalization.
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1. GIRIS
1.1. Motivasyon

Aralik 2019'da bilinen ilk varligmin bildirildigi pozitif yonelimli ve tek iplicikle RNA viriisii
olan yeni tip bir korona viriisii olan SARS-CoV-2 ya da agik adiyla siddetli akut solunum yolu
sendromu korona viriisiit 2 (COVID-19), tim diinyay:1 etkisi altina alarak binlerce insanin
Olimiine neden oldu, pek ¢ok bilim insan1 bu virlis {lizerinde calisarak asi gelistirmeye
calismaktadirlar. COVID-19 viriisiiniin etkilerini azaltmak i¢in erken tani koyulmasi olduk¢a
onemlidir, COVID-19 viriisiinii tespit etmek i¢in birgok yontem kullanilmaktadir ve bunlar
arasinda en hizli yontemlerden bir tanesi olan gogiis rontgeni(X-Ray) yontemi ile COVID-19
tespit edilebilmektedir. Giinlimiizde medikal goriintii isleme ile hastalik tespiti i¢in bir¢ok
bilgisayarli teknik gelistirilmistir, son zamanlarda goriintii islemede en sik kullanilan yontem ise
makine 6grenmesi alaninda kullanilan derin 6grenme (DL) ile siniflandirma yontemidir. Derin
O0grenme algoritmalar1 ile medikal goriintiiler egitilerek derin 6grenme modelinde bulunan
katmanlarin bu goriintiilerdeki 6znitelikleri 6grenilmesi, katmanlar arasinda bulunan aglarin
agirliklarinin giincellenmesiyle saglanir, boylece olusturulan derin 6grenme mimarisi derin
O0grenme katmanlar1 arasinda goriintilyli 6§renmis olur ve bunun sonucunda model belli bir
basarim ile smiflandirma yapabilir. Geleneksel tibbi goriintii islemede X-ray goriintiilerinin
patolojik etkilerinin saptanmasinda goriintiiniin yerel ve morfolojik ozellikleri oldukga
onemlidir, bu 6zelliklerin ¢ikarilmasi ve karakterize edilmesiyle birlikte goriintliniin 6znitelikleri

tespit edilir.

Covid-19 hastaliginin diinya ¢apindaki etkilerinin gittik¢e artmasiyla birlikte, kullanilan tani
yontemlerinin maliyeti agisindan X-ray goriintiileri diger tan1 yontemleriyle kiyaslandiginda
oldukca hizli ve ucuz bir yontem olarak kabul edilmektedir. Covid-19 hastaliginda yiiksek
basarimli erken teshis ile hastalifin akcigerler {izerinde ilerlemesinin engellenmesi hayati bir
Oonem tasimaktadir, bu da X-ray goriintiileri ilizerinden yapilacak olan teshisin Onemini
arttirmaktadir, bu bakimdan bilgisayar destekli hastalik teshisi alaninda yapilacak olan
calismalarin hastaligin hizli tespitinin yaninda yiiksek basarimli tespitinin de dnemini ortaya
koymaktadir. Bu calismada X-ray goriintiilerinin yerel 6zelliklerinin tespitine yardimci olan
piksel bazli goriintii isleme tekniklerinin (Histogram esitleme) tibbi goriintii siniflandirma

iizerindeki etkileri arastirilmistir.



1.2. Tezin Kapsami

Tibbi goriintli islemede dijital goriintiide bulunan patolojik durumlarin tespiti i¢in birgok farkl
algoritma gelistirilmistir, bu ¢calismada dijital goriintii izerindeki patolojik 6zniteliklerin tespiti
icin bir onisleme adimi olarak Histogram Esitleme yontemi onerilmistir. Tibbi goriintiilerin
siiflandirma siirecinde X-ray veri setleri segilir, goriintii piksel boyutu diizenlenerek tim
gorintiiler tek bir ortak boyut haline getirilir, dnisleme ile goriintiide farkli nokta isleme
tekniklerinin kullanilmasiyla piksel degerlerinde degisiklik yapilarak goriintiinlin 6znitelikleri
daha belirgin hale getirilir, bu islemlerden sonra diizenlenen goriintiiler hastalikli ve saglikl
(veya 1,0 seklinde) sekilde etiketlenerek bir derin 6grenme modeline girdi olarak verilir, bu
stirecin devaminda egitilen veri setinin bir kismui test i¢in ayrilarak, egitilen modelin agirliklar
ile test edilir. Bu ¢alismada tiim bu siiregler ayrintili bir sekilde islenerek sonuglar detayl bir
sekilde degerlendirilmistir. Goriintii islemede derin 6grenmenin kullaniminin popiilerliginin
artmasiyla bir¢cok yeni derin 6grenme modeli gelistirilmistir, bu ¢aligmada popiiler olarak
kullanilan AlexNet, VGG16, DarkNet1l9 ve MobileNet modelleri kullanilarak veri setleri
egitilmistir. Pnémoni teshisi konulmus akciger gortintiileri ve saglikli akciger gorintiileri Ulusal
Saglik Enstitiileri Klinik Merkezi (NIH) Chest X-Ray verisetinden se¢ilmistir, Covid-19 teshisi
konulmus goriintiiler ise COVIDx veri kiimesinden se¢ilmistir, bu veriseti COVID-19 pozitif
hasta vakalarinin sayis1 agisindan en biiyiik agik erisim karsilagtirma veri kiimesidir*. Buna
benzer bir¢ok veriseti halka acik¢a kullanima sunulmustur, calismanin ilerleyen boliimlerinde

kullanilan veriseti hakkinda detayl bilgiler yer almaktadir.

1.3. Tezin Onemi ve Farklhiliklar:

Bilgisayar destekli tibbi goriintii isleme ¢esitli zorluklar icermektedir, bu zorluklardan bazilar
goriintii kalitesi, X-ray gorlintiileri i¢in akciger disindaki bolgelerin (kalp, omuzlar, kaburgalar
vb.) degiskenliginden otiirii ve farkli parametrelerin (yas, cinsiyet, genel saglik durumu, madde
kullanim1 vb.) goriintiiler iizerindeki etkisi siniflandirma islemini zorlastiran sebeplerden
bazilaridir, bu etkileri en alt seviyeye indirmek igin farkli 6nisleme teknikleri gelistirilmistir. Bu
calismada Histogram Esitleme teknigi kullanilarak akciger bolgelerinin (bronslar, alveoller vb.)
daha belirgin hale getirilmesi amaglanmistir, Histogram Esitleme tekniginin iki farklh
algoritmasi kullanilmistir; 1) Yerel Histogram Esitleme, 2) Uyarlanabilir Histogram Esitleme,
bu iki farkli algoritmanin farkli parametrelerle goriintii tizerindeki etkisi kiyaslanmistir. Veri seti,

¢evrimigi yayinlanmis olan agik kaynaklardan hazir olarak elde edilerek olusturulmustur, tezin

! https://www.kaggle.com/tawsifurrahman/covid19-radiography-database
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ileri boliimlerinde bu konu hakkinda detayl bilgiler verilecektir. Bu ¢alismada kullanilan veri
setinin icerdigi goriintii sayisinin fazla olmasindan dolay:1 elde edilen sonuglarin Covid-19
tespitinde egitim ve test sonuglarinin genelleyici bir etkisinin incelenmesi agisindan énemlidir,

farkl veri setleri ile farkli stratejiler denenmistir;
Veri seti 1: 428 Covid-19, 500 Pnomoni ve 500 Saglikli goriintiilerden olugsmaktadir.

Veri seti 2: Sag ve sol akciger loblar1 kirpilarak sadece akciger goriintiilerinin oldugu sag ve sol

loblar i¢in toplamda 856 Covid-19, 1000 Pnémoni ve 1000 Saglikl1 goriintiilerden olusmaktadir.
Veri seti 3: 3615 Covid-19, 3500 Pnoémoni ve 3500 Saglikli goriintiilerden olugmaktadir.

Strateji 1: veri seti 2’ye farkli degerlerde bolgesel histogram esitleme uygulandiktan sonra farkli
derin 6grenme modelleri igin sag ve sol lob birlikte modele verilmesi ile egitim/test sonuglarinin

degerlendirilmesi.

Strateji 2: veri seti 2’ye farkli degerlerde bolgesel histogram esitleme uygulandiktan sonra farkl
derin 6grenme modelleri i¢in sag ve sol lob ayr1 olarak modele verilmesi ile egitim/test

sonuglarinin degerlendirilmesi.

Strateji 3: veri seti 1 ve 2’ye uyarlanabilir histogram esitleme i¢in farkli parametrelerin

denenmesinden sonra egitim/test sonuglarinin degerlendirilmesi.

Strateji 4: Strateji 3’te elde edilen en iyi modellerin agirliklari kullanilarak veri seti 3’e test
isleminin uygulanmasi: (3615 Covid-19, 250 Pnomoni ve 250 Saglikli)) ve sonuglarin

degerlendirilmesi.

Strateji 5: Strateji 3’te elde edilen en iyi modellerin agirliklar kullanilarak veri seti 3’e egitim

isleminin uygulanmasi ve sonuglarin degerlendirilmesi.

Bu stratejiler degerlendirilerek akciger rontgeni goriintii sayisinin farkli modeller tizerindeki
etkisi ve az veri ile egitilen modellerin ¢ok sayida test verisi lizerindeki performansi

degerlendirilmistir, bu da basarim genellemesi agisindan olduk¢a énemlidir.

1.4. Tez Organizasyonu

Tez’in ilerleyen kisimlarinda derin 6grenme ile bilgisayar destekli tibbi goriintii siniflandirma
alaninda yapilan ¢calismalar hakkinda literatiir taramasi kismi1 yer almaktadir, sonrasinda akciger
rontgen analizleri ve Covid-19 ile Pnomoni hastaliklari ile ilgili yapilmis ¢aligmalar hakkinda

kisaca bilgi verilmistir. Materyal ve metot kisminda bu ¢alismada kullanilan derin 6grenme



modelleri, 6grenme aktarimi ve histogram esitleme hakkinda bilgi verilmistir. Egitilen veri seti
icin 6grenmenin gerceklestigi bolgeler ve Ozniteliklerin goglis rontgeni lizerinde hangi
bolgelerde etkili oldugunu gostermek i¢in Gradyan Agirlikli Stmf Aktivasyon Haritalamasi
(Grad-CAM) ile goriintiileme yontemi kullanilmistir ve bu konuda bilgi verilmistir. Kullanilan
veri seti, 0zellikleri, hangi kaynaklardan saglandigi, boyutlar1 ve genel gegerliligi hakkinda bilgi
verilerek hangi stratejilerle nasil kullanildigir hakkinda detayl bilgilere yer verilmistir. Tez’in

ilerleyen kisimlarinda her strateji i¢in elde edilen sonuglar hakkinda degerlendirme yapilmustir.



2. LITERATUR TARAMASI

2.1. Derin Ogrenme Cahsmalar

Derin 6grenme bir¢ok alanda popiiler bir sekilde kullanilmaktadir, derin 6grenmenin temelinde
Yapay Sinir Aglart (YSA) yer almaktadir. YSA modeli insan beyninden esinlenerek, beyin
fonksiyonlarinin isleyisine benzer bir isleyis ile mantiksal hesaplamalarin yapilmasi i¢in insan
sinir sistemine benzer bir model ortaya konulmustur (McCulloch ve Pitts, 1948). 1957°de Frank
Rosenblatt, sinir ag1 olarak bilinen seyin ilk prototipi olan algilayiciy1r (Perceptron) tasarladi
(Rosenblatt, 1958; Rosenblatt, 1962), bu yapmin sadece basit mantiksal problemlerin
cozebildigini ve XOR islevinin bile dgrenilemedigi goriiliince bu alandaki ¢alismalar azalip
tarihin karanlik raflar1 arasina kaldirildi (Minsky ve Papert, 1969). 1970’lerde geri yayilim
algoritmasinin ortaya ¢ikmasiyla Derin Sinir Aglarinda (DNN) bir gelisme gergeklesti (Paul,
1974), yalmiz DNN’de yasanan bu gelisme tam olarak anlasiimadi. 1980’lerin ortalarinda geri
yayilim algoritmasinin tamamen anlasilmasiyla birlikte bu algoritma YSA’ya uygulanarak ¢ok
katmanl algilayicilar (MLP) ortaya ¢ikmis oldu. DNN, veri kiimelerinden herhangi bir 6zellik
cikaric1 olmaksizin algoritmalarla egitilmis ¢ok katmanli bir algilayici olarak modellenen bir
YSA’dir, daha yiiksek veya daha derin sayida isleme yapabilen katmandan olusur, ayn1 zamanda
dogrusal olmayan karmasik islemlerin ¢dziilmesinde de kullanilabilmektedir. Derin Ogrenme,
makine cevirisi, konusma tanima, nesne algilama, yiiz tanima gibi bircok farkli yapay zeka
teknolojisini 6nemli ol¢iide gelistirdi (LeCun, Bengio ve Hinton, 2015). Derin mimari yapist,
derin 6grenmeye daha birgok karmasik Al gorevini ¢6zme olasiligini verir (Bengio, 2009).
Giiniimiizde kullanilan Makine Ogrenimi (ML) algoritmalari, saglik hizmetleri, egitim, finans,
yOnetim, lretim, pazarlama vb. alanlarda hayatimizi etkilemektedir ve etkilemeye devam

edecektir (Jordan ve Mitchell, 2015).

Aragtirmacilar derin 6grenmeyi bir¢ok farkli alanlara uyarlamislardir, 6rnegin (Osako ve
digerleri, 2015) yinelenen sinir aglari algoritmasini kullanarak konusma sinyallerinden giiriiltii
gidermeyi basardilar, (Gatys ve digerleri, 2015), farkli tasarimlara sahip goriintiiler olusturmak
icin sinir aglarini kullandilar, (Gupta ve Wang, 2015), gen ifadelerinin kiimelenme modellerini
kesfetmek i¢in y1gilmis otomatik kodlayicilar1 kullandilar, (Wang ve Yang, 2016), ayni1 anda
birden fazla yontemden duygu analizine izin vermek icin derin 6grenmeyi kullandilar, bu ve
bunun gibi bir¢ok alanda derin 6grenmenin etkilerini gérmekteyiz ve gérmeye devam edecegiz.
Bu ¢alismada da derin 6grenmenin medikal goriintii isleme alaninda nasil kullanildigini ve farkl

onisleme algoritmalariyla birlikte kullanilmasinin basarima etkileri degerlendirilmistir.



DL alaninda, Evrisimsel Sinir Aglari (CNN), uzaysal yapiy1 koruma ve goriintii 6zelliklerini
tanima yeteneg8i nedeniyle tipik olarak nesne algilama ve goriintii siniflandirma problemini
cozmek i¢in kullanilir. LeNet-5, 1998 yilinda, pratikte basariyla kullanilan ilk CNN
somutlagtirmasidir (Lecun ve digerleri, 1998). Yalnizca yedi adet 1 katman ile rakam tanima
probleminde yiiksek performans elde etti. 2012 yilinda, AlexNet (Krizhevsky, Sutskever ve
Hinton, 2012), biiyiik 6l¢ekli nesne algilama ve goriintii siniflandirma gorevleri igin bir
kiyaslama olan ImageNet Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima Yarismasinda (ILSVRC) (Russakovsky
ve digerleri, 2015) girdi ve onceki tiim derin 6grenme tabanli olmayan modellerden daha iyi
performans gostermeyi basardi. 2013'te ZFNet (Zeiler ve Fergus, 2014), AlexNet'in mimarisini
daha iyi hiperparametreler ile tasarlayarak basarimi arttirmistir. 2014 yilinda, VGGNet
(Simonyan ve Zisserman, 2014) ve GoogLeNet (Szegedy ve digerleri, 2015), tasarimlari ile
siiflandirma performansinda biiytik bir sigcrama yapmistir. VGGNet ve GoogLeNet arasindaki
ortak nokta, her ikisinin de daha derin mimarilere sahip olmasidir. 2015'te ILSVRC'nin galibi,
152 katmandan (ResNet) olusan bir derin sinir ag1 mimarisi ag1 olusturularak (He ve digerleri,
2016), bir CNN modelinin biiyiik 6lgekli nesne tanima gorevlerinde insandan daha iyi
performans gostermesi ile CNN modellerinin gelecek vaat eden bir sistem olduguna isaret

etmistir.

2.2. Gogiis Rontgen Filmi Analizleri

Tibbi rontgenler genellikle kemikler, gogiis, disler, kafatas1 vb. Gibi baz1 hassas insan viicudu
parcalarini teshis etmek i¢in kullanilir. Tip uzmanlari, viicut organlarindaki kiriklar1 veya
anormallikleri kesfetmek ve gorsellestirmek i¢in birka¢ on yil boyunca bu teknigi kullandilar
(Er, Yumusak ve Temurtas, 2010). X-ray, gogiis ve i¢ organlarin goriintiisiinii olusturan hasta
icin rahatsiz edici olmayan, ucuz maliyetli bir radyoloji testidir. Gogiis X-ray testi yapmak i¢in
g0ogis, bir X-ray makinesinden gelen radyasyona hizli bir sekilde sunulur ve bir filmde veya bir
bilgisayarda bir goriintii olusturulur (Jaeger ve digerleri, 2014). G6giis rontgeni yorumlanmast,
plorezi, eflizyon, pndmoni, bronsit, infiltrasyon, nodiil, atelektazi, perikardit, kardiyomegali,
pnomotoraks, kiriklar ve digerleri gibi birgok durumu ve hastaligi teshis edebilir (Er, Yumusak
ve Temurtas, 2010).

Gogls X-ray goriintiileri, farkli yapilari karakterize eden parlaklik veya bulaniklikla son derece
zittir. Ornegin, gogiis boliicii kemikleri (kaburgalar ve omurlar) daha fazla miktarda radyasyonu
Oziimseyebilir ve bu ¢izgiler boyunca filmde daha beyaz goriinebilir. Gogiis X-ray ayrica gogiis

rontgeni, gogis rontgeni veya CXR olarak adlandirilir.

CXR akciger goriintiisli, ¢ogunlukla havadan olusmus olan akciger dokusu, radyasyonun



cogunun gegmesini saglar ve CXR goriintiisiiniin o bélgede daha koyu bir goriiniim olugsmasina
sebep olur. Kalp ve aort bolgeleri beyazimsi goriiniir, ancak tipik olarak daha yogun olan

kemiklerden daha az parlak olmaktadir.

CXR testleri, ¢esitli nedenlerle doktorlar tarafindan istenir. Bu temel radyoloji testi ile ¢ok sayida

klinik durum degerlendirilebilir. CXR {izerinde taninan temel kosullarin bir kismi sunlar igerir:

e Zatiirre (Pneumonia)

e Genislemis kalp

e Akciger kitlesi

e Kaburga catlaklar

e Akciger gevresindeki sivi (pleural radiation)
e Akciger gevresinde hava (pneumothorax)

Sonug olarak, CXR testi, ¢cok az radyasyon tehlikesi olan basit, ekonomik ve orta derecede
zararsiz bir sistemdir. Ayrica ¢evrimici veri tabani sistemlerinden kolayca erisilebilir olmasi

bir¢ok ¢alisma alaninda kullanilabilmektedir.

CXR goriintiilerinin teshis edilmesi radyologlar i¢in zor bir gorev olarak kabul edilir. Bu nedenle
son yillarda doktorlarin bir CXR gdriintiistinii degerlendirmesinde yardimci olmak Bilgisayar
Destekli Teshis (CAD) sistemleri gelistirilmistir, ancak bu sistemler CXR goriintiilerinden

hastalik ¢ikariminda anlamli bir sonuca ulasamamistir (El-solh ve digerleri, 1999).

Son zamanlarda, derin 6grenme tabanli sistemler ile medikal goriintii siniflandirmada birgok
gelisme yasanmustir. Derin dgrenme ile, CXR goriintiilerinin smiflandirilmasinda  yiiksek
bagarimlar elde edilmistir. Bu basari, arastirmacilari hastalik siniflandirma gorevinde derin
ogrenmenin kullanilmasin tibbi goriintiilere uygulanmasi konusunda motive etmistir, ve sonug
olarak derin 6grenmenin farkli goriinti simflarini ayirt eden yararli bir sistem olarak
kullanilabilecegi herkes tarafindan kabul edilmistir (Ashizawa ve digerleri, 1999). CNN,
gorintiilerden farkli diizey 6zelliklerini ¢ikarma giicii nedeniyle ¢esitli tibbi goriintiilerin tan1 ve

siniflandirmasina uygulanmaistir.

CXR goriintiileri iizerinde yapilan ¢aligmalardan bir tanesi de kemik dokusunun akciger
goriintiistinden ¢ikarilma iglemidir, buna segmentasyon islemi denmektedir. (Cernazanu-glavan,
Holban ve Holban, 2013), CNN kullanarak gogiis rontgeni segmentasyonunu tanimladilar,
Calismalarinda, gogiis rontgeni i¢in otomatik bir segmentasyon sistemi gelistirerek, kemik

dokularin1 goriintiiniin geri kalanindan ayirma kapasitesine sahip bir sistem gelistirmislerdir.

Yakin zamanda yapilan baska bir arastirmada, hastalarin gogiis rontgenlerinin kanser olup



olmadigma (iyi huylu veya koti huylu) gore siniflandirilmasinda bazi goriintii isleme
tekniklerinin uygulanmasini sunulmustur. Calismada, goriintiilerin siniflandirilmasi igin gerekli
olan alan, ¢evre, ¢ap ve diizensizlik gibi baz1 geometrik 6zellikler ¢ikartilarak; otomatik bir
siiflandirma sistemi gelistirildi, ayrica, siniflandirma dogruluguna iliskin sonuglarin paralel bir
karsilagtirmasi i¢in doku &zellikleri dikkate alinmistir. Calismada kullanilan doku 6zellikleri,
ortalama gri seviyesi, standart sapma, piiriizsiizliik, {i¢clincii moment, tekdiizelik ve entropidir.
Smiflandirici olarak geri yayilim sinir ag1 kullanilmis ve ¢calismada %83 dogruluk kaydedilmistir

(Patil ve Kuchanur, 2012).

Tibbi hastaliklarin siniflandirilmasinda makine 6grenimi algoritmalari da kullanilmistir, ancak
performanslari dogruluk, hesaplama siiresi ve elde edilen minimum kare hatas1 (MSE) agisindan
derin 6grenme kadar verimli degildi. Bu ¢alismada, Covid-19, Pnémoni ve Normal (saglikli)
CXR goriintiileri  kullanilarak  farkli  histogram esitleme algoritmasi parametreleri
karsilastirilarak ve yine farkli derin 6grenme modelleri kullanilarak en basarili parametreler

kaydedilerek modellerin basarimi kiyaslanmuistir.

2.2.1. COVID-19 Analizleri

COVID-19 pandemisi, siddetli akut solunum sendromu korona viriis 2'nin (SARS-CoV-2) neden
oldugu devam eden bir pandemidir. Cogu insan sadece hafif ila orta siddette semptomlara
sahipken, bazi hastalar pndmoni ve akut solunum sikintis1 sendromunu (ARDS) iceren ciddi
hastaliklar gelistirmigtir. COVID-19'un yayilmasini kontrol etmek i¢in hastalarin etkili bir
sekilde taranmasi kritik dnem tasir. Simdiye kadar altin standart tarama yontemi, COVID-19'u
genetik olarak tespit etmek igin tasarlanmuis ters transkripsiyon polimeraz zincir reaksiyonu (RT-
PCR) testidir. Ancak sadece %30 ile %60 arasinda degisen pozitif bir orana sahiptir (Ai ve
digerleri, 2020), (Yang ve digerleri, 2020).

Pnomoni ve ARDS gibi ciddi hastaliklar gelistiren hastalar i¢in, iyi bir tarama yontemi, gogiis
radyografisinin COVID-19 viral enfeksiyon gostergeleri icin analiz edildigi radyografi
incelemesidir. Viral enfeksiyon gostergeleri gizli olabilir ve radyologlarin COVID-19
pndmonisini normal vakalardan veya diger pndmonilerden ayirt etmeleri zordur. Bu nedenle,
gogiis radyografisi goriintiilerinde COVID-19 pndmonisini tespit etmeye yardimci olabilecek

bilgisayar destekli teshis sistemleri olduk¢a arzu edilmektedir.

CNN’in bu alanda kullanimima 6rnek gosterilebilecek ¢aligmalardan bir tanesi de (Wang ve
digerleri, 2021), ¢alismalarinda yazarlar, ilgi alan1 bolgeleri (ROI) ile egitilmis bir CNN modeli
onerirler, dogruluk degeri %85,2, 6zgiilliik degeri %83 ve duyarlilik degeri ise %67 olarak elde



etmislerdir. CNN'ler kullanilarak elde edilebilecek basarili sonuglara bir diger 6rnek (Wang, Lin
ve Wong, 2020) tarafindan sunulmustur, %92,4 dogruluk, %80 duyarlilik ve %88,9 6zgiilliik
elde eden COVID-Net CNN ag1 6nerilmistir. Bagka bir ¢alismada da COVIDX-Net adli bir
yontem (Hemdan, Shouman ve Karar, 2020) tarafindan sunulmustur. COVIDXNet, Visual
Geometry Group Network'iin (VGG19) degistirilmis bir siiriimii ve Google MobileNet'in ikinci
siirlimii gibi yedi farkli derin evrisimli sinir ag1 modeli mimarisi igerir. Her derin sinir ag1 modeli,
hastanin durumunu negatif veya pozitif COVID-19 vakasi olarak siniflandirmak igin X-151m1
gorlintlisiiniin normallestirilmis yogunluklarini analiz etmektedir, siniflandirma sonuglarina
gore, saglikli goriintiiler igin f1-score degeri %89 ve COVID-19 i¢in fl-score degeri %91 olarak

elde edilmistir.

Kalinovsky (2016), ¢alismasinda derin 6grenme kullanarak akciger goriintiisii segmentasyonu
icin SegNet mimarisini kullanmistir, bu mimari Derin Kodlayici-Kod Coéziicii Evrisimli Sinir
Aglar olarak bilinmektedir, bu model 4 kodlayici ve 4 kod ¢dziicii katmanlardan olusmaktadir.
Segmentasyon isleminden Once Histogram Esitleme teknigi kullanilarak her goriintiiniin
yogunluk seviyesi doniistiiriilmiistiir, boylece akciger bolgeleri daha belirgin bir hale gelerek
segmentasyon islemine katkida bulunmustur. Toplamda 357 adet X-ray goriintiisii i¢in manuel
olarak segmente edilmis akciger maskesi egitilmistir. Test sonuglarina gore ortalama basarim
degeri %96,2 olarak kaydedilmistir, bu ¢alismada Derin Kodlayici-Kod Coziicii Evrisimli Sinir
Aglari'min X-ray goriintiilerinin segmentasyonu i¢in kullanilmasinin avantajlari 6n plana
cikarilmistir, modelin basitligi agisindan ve basarim degerinin yliksek olmasindan bu yontemin

umut verici oldugu belirtilmistir (Kalinovsky ve Kovalev, 2016).

Saha (2021), calismasinda Evrisimli Sinir Aglar1 ile makine &grenme siniflandiricilarinm
(rastgele orman, destek vektor makinesi, karar agaci ve AdaBoost) birlikte kullanarak ile Covid-
19 hastalig1 i¢in smiflandirma yapmistir. Toplamda 2300 (farkli kaynaklardan) Covid-19
goriintiisii ve 2300 adet Normal (saglikli) goriintii kullanilmistir. Olusturulan model (EMCNet)
VGG-16 modelinden esinlenerek yapilmistir, modelin mimarisi basitlestirilerek 6grenim
aktarrmi kullanilmistir. Ogrenim aktariminda ImageNet veri setinin egitilmesi sonucunda elde
edilen agirliklar ile yeni veri seti lizerinde Oznitelik ¢ikariminda kullanilmasi hedeflenmistir,
onerilen modelde derin Ogrenme ile elde edilen Oznitelik matrisi makine O6grenimi
siiflandiricilarina girdi olarak verilmistir. Bu siiflandiricilar, rastgele orman, destek vektor
makinesi, karar agaci ve AdaBoost. Siiflandirma parametrelerinin ayarlanmasi i¢in grid arama
algoritmasi kullanilarak elde edilen her siniflandirict sonucu i¢in cogunluk oylamasi kullanilarak
nihai etiket i¢in karar verilmistir, boylece ortak bir siniflandirict kiimesi olusturularak en basarili

smiflandirict sonuglar1 se¢ilmistir. Covid-19 smifi i¢in, dogruluk %96,52, kesinlik %100,
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duyarlilik %96,52 ve fl1-score %98,23 olarak kaydedilmistir. Normal (saglikli) gorintiiler igin
dogruluk %100, kesinlik %96,64, duyarlilik %2100 ve fl-score %98,29 olarak kaydedilmistir.
Ikili siniflandirma sonucunda elde edilen en yiiksek dogruluk degeri %98,91, kesinlik %100,
duyarlilik %97,82 ve fl-score %98,89 olarak elde edilmistir. Bu c¢alismada siniflandirmada
farkli bir yol izlenerek makine 6grenimi siniflandiricilart kullanilarak dogruluk oran1t maksimize
edilmistir, derin 6grenme ile elde edilen 6zniteliklerin makine 6grenme siniflandiricilar ile ortak

kullaniminin avantajlar belirtilmistir (Saha, Sadi ve Islam, 2021).

Haghanifar (2020), calismasinda 780 Pozitif Covid-19, 5000 saglikli ve 4600 NIH CXR-14 veri
setinden goriintiiler kullanmistir. Goriintii boyutlart (320,320) o6l¢iisiine distiriilmiistiir ve
normalize edilmistir. Gorlintiilerin kontrasti, histogram esitleme kullanilarak diizenlenmistir, bu
sayede kitle ve nodiiller daha belirgin hale getirilmistir. Bunu i¢in Kontrast Sinirli Uyarlanabilir
Histogram Esitleme (CLAHE) algoritmasi kullanilmistir, goriintiiler iizerinde histogram
esitleme uygulandiktan sonra U-Net ile semantik segmentasyon islemi uygulanmistir, bu sayede
goriintiiden akciger loblan tespit edilerek segmente edilmistir. Bu ¢alismada COVID-CXNet
modeli Onerilmistir, bu model CheXNet-bazli modelden olusturulmustur, 431 katman ve
yaklasik 7M parametreden olusturulmustur. Bu modelin diger modellere gore avantaji yiiksek
hizda egitim yapmasindan kaynaklaniyor. Base model ise 5 evrisim katmanindan ve tam
baglantili katmandan olusturulmustur, Base model kullanilarak 300 adet goriintii egitilmistir ve
120 adet goriintii test adimi i¢in kullanilmistir ve bunun sonucunda elde edilen basarim degeri
996,72 olarak kaydedilmistir ve ayn1 model i¢in NIH CXR-14 veriseti kullanilarak 3000 adet
saglikli ve 400 adet Covid-19 goriintiisii i¢in elde edilen basarim %98,68, fl-score degeri ise
%94,0 olarak kaydedilmistir. COVID-CXNet modeli kullanilarak, akciger segmentasyonu
yapilmadan 3628 X-ray goriintiisii kullanilarak yapilan egitim sonucunda ortalama basarim
degeri %99,04 ve fl-score degeri %96,0 olarak kaydedilmistir, goriintiiler {izerinde
segmentasyon islemi uygulandiktan sonra elde edilen ortalama basarim %98,62 ve fl-score
degeri %94,0 olarak elde edilmistir. Sonu¢ olarak Haghanifar bu ¢alismasinda yeni bir model
Oonermistir, X-ray goriintiileri lizerinde segmentasyon islemi yapilmistir, segmentasyon
yapilmadan 6nce CLAHE kullanilarak akciger loblar1 daha belirgin hale getirilmistir ve bunun

avantaji vurgulanmistir (Haghanifar, Majdabadi ve Ko, 2020).

CXR goriintiilerinin hizli ve dogru analizine duyulan ihtiyactan dolay1 son teknoloji CNN
modellerine dayanan bir dizi COVID-19 tespit modeli 6nerildi ve sonuglarin umut verici oldugu
goriildii (Chowdhury ve digerleri, 2020). Ancak, bu ¢alismalar sonuglar1 ikili siniflandirma
(COVID-19 ve COVID-19 dis1 vakalar) veya ii¢ siifli siniflandirma (COVID-19 pnémoni,

diger pndmoni ve normal vakalar) sorunu altinda kii¢iik veri kiimeleri {izerine rapor etmektedir.
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2.3. Covid-19 ve Pnémoni Analizleri

Literatiirde Covid-19 hastaligi ile viral Pnomoni ayr1 smiflarda degerlendirilerek bu iki
hastaligin bulgular birbirine benzese de farkli siniflara ayrildiklart bilinmektedir, birgok
calismada ikili simiflandirma ile bu iki hastalifin yiiksek basarimlarla ayirt edilebildikleri

gOrilmiistir.

Apostolopoulos (2020), calismasinda X-ray gorlntiileri analizi i¢in Ogrenme aktarimini
kullanarak iki farkli veriseti lizerinde denemeler yapmistir. Birinci veriseti 224 adet Covid-19
goriintlisti, 700 tane Bacterial Pneumonia ve 504 adet Saglikli goriintiileri icermektedir. Bu
veriseti igin 5 farkli model {lizerinde deneme yapmistir. VGG19, MobileNet v2, Inception,
Xception ve Inception ResNet v2 modelleri arasinda 2 sinif bazli siniflandirma sonuglarinda en
basarili model VGG19 ile %98,75 elde edilmistir. 3 Smif bazli siniflandirma sonucunda ise en
basarili model VGG19 ile %93,48 gibi bir basarim elde etmistir, kesinlik degeri %92,85 ve
duyarlilik degeri %98,75 olarak dl¢iilmiistiir. Bu makalede bir diger veriseti de 224 Covid-19,
714 bakteriyel ve viral Pnemonia (400 bakteriyel ve 314 viral) ve 504 Saglikli gériintiilerden
olusmaktadir ve bu veriseti ile MobileNet v2 ile Ogrenme Aktarimi (TL) kullanilarak
siniflandirma basarimi 2 sinif bazli i¢in basarim %96,78 ve 3 smif bazli siniflandirma igin
bagarim %94,72, kesinlik degeri %98,66 ve duyarlilik degeri %696,46 olarak dl¢iilmiistiir. Sonug
olarak; Apostolopoulos, bu ¢alismasinda X-ray goriintiileri tizerinde farkli modellerin 6grenme
aktarimu ile siniflandirma basarimlarini test ederek en basarili modelin VGG19 ve MobileNet v2

oldugunu tespit etmistir (Apostolopoulos ve Mpesiana, 2020).

Das (2020), c¢alismasinda Inception-NetV3 modelinin degistirilmis bir versiyonunu
onermektedir, gelistirilen modelde pozitif Covid-19 goriintii sayisinin eksikliginden dolay: asirt
uyumu Onlemeyi amaglamaktadir. Inception-NetVV3 modeli ImageNet veriseti i¢in gelistirilen
bir modeldir ve mimari yapisi karmasiktir, onerilen modelde kullanilacak veri sayisinin az
olmasindan dolay1 asir1 uyumu 6nleme amagli orijinal modelden, egitilebilir parametrelerin
sayist azaltilmistir. Veriseti, Covid-19 pozitif 162 adet goriintii, Pneumonia ve Viral bakteri
goriintli say1s1 4280 ve saglikli goriintii sayis1 1583 adet goriintiiden olusmaktadir. Bu ¢aligmanin
sonucunda Inception-NetV3 ile smiflandirma basarimi dogruluk degeri (50 pozitif Covid-19
goriintii, 50 negatif Covid-19 goriintii) %97,0, kesinlik %94,0 ve duyarlilik degeri %100 olarak
dlciilmiistiir. Onerilen model olan Truncated Inception Net ile smiflandirma basarimi (162 adet
pozitif Covid-19 ve 80 adet Pneumonia) %94,04, kesinlik degeri %88,0 ve duyarlilik degeri
%100,0 olarak o6l¢iilmiistiir. Truncated Inception Net modeli i¢in diger bir veriseti (162 adet

pozitif Covid-19 ve 1583 adet pnomoni) lizerinde simniflandirma basarimi %100, kesinlik degeri
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%100 ve duyarlilik degeri %100 olarak kaydedilmistir. Sonug olarak bu ¢alismada Inception-
NetV3 modelinin mimari yapisi degistirilerek egitilebilir katman sayis1 azaltilmistir ve bu sayede
asir1 uyum Onlenmistir, ayrica parametre sayisinda (21.7 milyondan 2.1 milyona diistiriilmiistiir)
azalma olmustur, bu da egitim siiresini diislirerek Onerilen modelin avantajim1 6n plana

cikarmustir (Das, Santosh ve Pal, 2020).

Chowdhury (2020), c¢alismasinda MobileNetV2, ResNetl8, ResNetl01l, VGG19 ve
DenseNet201 modellerini kullanarak X-ray goriintiilerini egitmistir, Egitim isleminden 6nce veri
setine dnisleme ve segmentasyon islemi uygulanmstir. Onisleme adiminda veri seti, yukarida
bahsettigimiz modeller i¢in 224,224 boyutuna indirgenmistir. Veri seti SqueezeNet i¢in 227,227
piksel boyutuna indirgenmistir ve son olarak Inception v3 modeli igin veriseti 299,299 boyutuna
indirgenmistir. Segmentasyon isleminde goriintillere dondiirme ve c¢evirme islemi
uygulanmistir.  ¢alismal'de segmentasyon islemleri goriintiilere uygulanmadan egitim
yapilmistir, ve bu denemede 423 adet pozitif Covid-19, 423 adet viral pnomoni ve 423 adet
saglikli goriintiileri kullanilmistir (egitim i¢in 304, test icin 85 adet goriintii), calisma2'de 423
adet Covid-19 goriintiisiinden elde edilmis 2128 adet segmentasyon uygulanmis goriintii
kullanilmistir, 1579 saglikli goriintiiden elde edilmis 2274 adet segmentasyon uygulanmis
goriintii kullanilmistir ve 1485 adet viral pndmoni goriintiisiinde elde edilmis 2138 adet
segmentasyon uygulanmis goriintii kullamilmigtir. Her iki ¢aligmada da 5-katlamali capraz
dogrulama islemi gerceklestirilmistir. Her iki calismada da en iyi basarim sonucunu ChexNet
modeli vermistir, 2 sinifli egitim igin segmentasyon olmadan dogruluk %99,41, kesinlik %99,42,
duyarlilik  %99,41 ve fl-score %99,41 olarak kaydedilmistir. Segmentasyon islemi
uygulandiktan sonra elde edilen bagarim %99,69, kesinlik %99,69, duyarlilik %99,69 ve f1-
score 999,69 olarak kaydedilmistir. 3 smifli egitimde segmentasyon olmadan ChexNet ile
basarim %97,74, kesinlik %96,61, duyarlilik %96,61 ve f1-score %96,61 olarak elde edilmistir.
Segmentasyon uygulanan goriintiiler i¢in en iyi sonu¢ DenseNet201 modeli ile basarim %97,94,
kesinlik %97,95, duyarlilik %97,94 ve fl-score %97,94 olarak kaydedilmistir. Bu ¢alismada 2
smifli ve 3 smifli egitime dikkat c¢ekilerek segmentasyon isleminin basarimdaki etkisi
incelenmistir, ayn1 zamanda farklt modeller karsilastirilarak bagarim sonuglar1 belirlenmistir

(Chowdhury ve digerleri, 2020).

El-Asnaoui (2020), calismasinda 231 adet pozitif Covid-19, 1493 viral pnémoni, 2780 bakteriyel
pnémoni ve 1583 saglikli goriintiiler kullanmistir. Onisleme i¢in yogunluk normalizasyonu ve
CLAHE uygulanmistir. VGG16, VGG19, DenseNet201, Inception-ResNetV2, InceptionV3,

Resnet50 ve MobileNetV2 modelleri kullanilarak veriseti egitilmistir.
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Inception-ResnetV2 modeli sonucunda en yiiksek basarimlar elde edilmistir, dogruluk degeri
%92,18, kesinlik %92,11, duyarlilik %96,06, 6zgiilliik %92,38 ve fl-score degeri %92.07 olarak
kaydedilmistir. Bu ¢alismada onisleme metodunda CLAHE kullanilmasina dikkat ¢ekilmistir ve
farkli derin 6grenme modellerinin Covid-19 goriintiilerinin siniflandirma {izerindeki basarimlar

Ol¢tilmistiir (El Asnhaoui ve Chawki, 2020).

Singh (2021), ¢alismasinda 573 adet(50 test, 50 dogrulama) Covid-19 gériintiisii, 6041 adet
Pneumonia goriintiisii ve 8851 Saglikli goriintiisii kullanmustir. Onisleme olarak %25 rasgele
dondiirme, yatay ¢evirme ve Gauss bulanikligi kontrasti kullanmistir. U-net modeli ile
segmentasyon islemi wuygulanarak bunun ig¢in sinirli uyarlamali histogram esitleme
kullamlmstir. Bu ¢alismada ek olarak Uretken Cekismeli Sinir Ag1 (GANSs) kullanilarak X-ray
gorilintii veriseti sayisi arttirllmistir. X-ray goriintiilerini simiflandirmak i¢in farkli modellerden
(Densenet169, Densenet121, ResNet50, Vggl9 ve Vggl6) yararlanilmigtir, Ham (6nisleme ve
segmentasyon uygulamadan) veriseti i¢in en iyi basarim %89,34 olarak 6l¢lilmistiir. Sadece
segmentasyon uygulanmis veriseti i¢in basarim degeri %94,67, sadece Onisleme uygulanmis
veriseti icin basarim degeri %94,67 ve son olarak segmentasyon ile 6nigleme uygulanmis veriseti
icin basarim degeri %95,34 olarak kaydedilmistir. Onerilen modelde, VGG16, ResNet-50,
DenseNet-121 ve DenseNet-169'u temel model egitimi olarak ve budanmis bir modellerin
birlestirilmesi cercevesinde Naive-Bayes meta-ogrenicisi olarak uygulanmistir ve elde edilen

basarim degeri %98,67 olarak kaydedilmistir.

Horry (2020), calismasinda veriseti lizerinde Histogram Esitleme kullanarak segmentasyon
islemi uygulamistir, siniflandirma igin 5 farkli derin 6grenme modeli kullanilmistir (VGG16-
VGG19, ResNet50, InceptionV3 ve Xception). Deney 1'de Normal (200 gériintii) ve Covid-19
(100 goriintii) ve Pneumonia (100 goriintii) seklinde siniflandirma yapilmistir, ortalama basarim
degerleri su sekildedir; VGG16 i¢in basarim %82, VGG19 i¢in basarim %83, ResNet50 i¢in
basarim %70, InceptionV3 icin basarim %68 ve son olarak Xception i¢in basarim %69 olarak

kaydedilmistir.

Deney 2'de Covid-19 (100 goriintii)) ve Pneumonia (100 goriintli) seklinde siniflandirma
yapilmistir. VGG16 i¢in basarim %83, VGG19 igin bagsarim %83, ResNet50 i¢in basarim %67,

InceptionV3 i¢in basarim %41 ve son olarak Xception i¢in basarim %30 olarak kaydedilmistir.
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3. MATERYAL VE METOT

Bu boliimde oncelikle derin 6grenmenin ne oldugundan ve nasil ¢alistigindan bahsedilmistir.
Ardindan CNN hakkinda bilgi verilerek kullandig1 parametreler agiklanmistir, CNN yapisinda
kullanilan 6grenme yontemleri, popiiler derin 6grenme modelleri ve optimizasyon hakkinda

bilgi verilmistir.

3.1. Derin Ogrenme

DL, YSA katmanlarinin bir araya gelmesiyle olusan bir makine 6grenimi yontemidir. Sinir
aglari, bir dizi néron ve baglantidan olusur. Bir néron, dnceki néronlardan bir¢ok girdi alir ve
bir ¢ikt: tiretir. Cikti, genellikle dogrusal olmayan, ndronun aktivasyon fonksiyonunun izledigi
girdilerin agirlikli toplamidir. Noronlar katmanlar halinde diizenlenmistir, ayn1 katmandaki
ndronlar birbirine bagl degildir. Oncesi olmayan ndéronlara giris ndronlari, son katmandaki
noronlara ise ¢ikis ndronlar1 denir. Giris ndronu ile ¢ikis néronu arasindaki katman sayisi
biiytlikse, buna derin sinir ag1 denir. Kesin bir tanim yoktur, ancak genel olarak sekizden fazla
katman sayis1 kullanildiginda “derin™ olarak kabul edilir (Krizhevsky, Sutskever ve Hinton,
2012). Derin 6grenme ilk olarak yapay sinir aglarma yeni bir yaklasim getirilmesiyle birlikte
ortaya ¢ikmustir, bu yaklagim DL olarak adlandirilmistir (Hinton, Osindero ve Teh, 2006).

Girdi Bias
degerleri b
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Sekil 3.1. Ornek bir yapay sinir ag1 yapisi
Derin 6grenme, ¢ok katmanli algilayict modelden olusmaktadir (Sekil 3.1.). Derin 6grenme
modeli kendi i¢cinde Denetimli Ogrenme, Denetimsiz Ogrenme ve Pekistirmeli Ogrenme olarak

3’e ayrilmaktadir.

Denetimli bir 6grenme algoritmasi egitilirken, egitim verileri dogru ¢iktilarla eslestirilmis
girdilerden olusacaktir. Egitim sirasinda, algoritma verilerde istenen ¢iktilarla iliskili siniflar

arayacaktir. Egitimden sonra, denetimli bir 6grenme algoritmasi yeni goriinmeyen girdileri
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alacak ve yeni girdilerin hangi etiketin onceki egitim verilerine gore siniflandirilacagini
belirleyecektir. Denetimli 6grenme modelinin amaci, yeni sunulan girdi verileri igin dogru
etiketi tahmin etmektir. En basit haliyle, denetimli bir 6grenme algoritmasi basit¢e su esitlikle

yazilabilir:

Y = f(x) (31)

Burada Y, x giris degerine bir sinif atayan bir esleme fonksiyonu tarafindan belirlenen tahmin
edilen ¢iktidir. Girdi 6zelliklerini tahmin edilen bir ¢iktiya baglamak i¢in kullanilan islev, egitim

sirasinda makine 6grenimi modeli tarafindan olusturulur (Shipp ve digerleri, 2002).

Denetimsiz 6grenmede bir ¢ikis etiketi verilmeksizin giris goriintiileri agin girislerine uygulanir.
Agdaki katmanlarda sonug verileri olusturulur, buna goére olusan ¢ikislarda elde edilen sonug
degerleri ¢ikis degerlerine benziyorsa eger bu degerler belli bir kiimeye alinir. Burada her kiime
belli bir smnifi temsil etmektedir (Hastie ve Tibshirani, 2009). Burada asil amag kiimelemedir,
denetimsiz 6grenme, benzer gruplar kesfetmek veya yogunluk tahmini olarak bilinen verilerin

uzayda nasil dagildigini belirlemek igin kullanilir.

Pekistirmeli 6grenme, aga giren veriyle alakali ¢ikis verisinin ne olmasi1 gerektigi bilgisi
verilmez, yonlendirme olmadig1 icin bu d6grenme biciminde deneyim s6z konusudur, bir 6diil
mekanizmasi kurularak modelin izledigi yola gore 6diil verilmezse model agirliklar1 tekrardan
giincellenerek dogru bir sonug tiretmek igin, model kendini tekrardan egitmektedir (Chapelle,

Scholkopf ve Zien, 2009).

DL’yi olusturan YSA, beyin ndronlarina benzer yapida gelistirilmistir, biyolojik sinir ag
yapisinda (Sekil 3.2.) bulunan Hiicre Govdesi Transfer Fonksiyonuna, Dentrit Toplama
Fonksiyonuna, Aksonlar Yapay Noron Cikisina, Sinapslar Agirliklara ve bunlardan olusan
Noron ise Islemci Elemanina benzemektedir (Bkz. Sekil 3.1.).

Hitore Gévrdesi

A
f A

Cekirdek Zitoplazma

+
Drendrit Akson Miyelin Kalif  AksonUcu

Sekil 3.2. Biyolojik Sinir Ag1 Yapisi
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3.2. Evrisimsel Sinir Aglari

CNN, ¢ok katmanli ileri beslemeli bir yapay sinir agidir, derin grenmenin katmanlar1 i¢inde yer
almaktadir. Temelinde filtreleme yer almaktadir, kullanilacak olan filtre ile goriintiide bulunan
Oznitelikleri belirgin hale getirmektedir, smiflandirma islemlerinde basarili sonuglar
iretmektedir. Farkli boyuttaki filtreler kullanilarak Ozniteliklerin baskinlik degerleri
arttirilabilmektedir ve bu sayede modele giris olarak verilen veri i¢in herhangi bir 6znitelik

¢ikarma algoritmasi kullanilmasi zorunlu degildir (Simard, Steinkraus ve Platt, 2003).

Bu yapr ilk olarak LeCun ve arkadaslar tarafindan LeNet adi altinda sunulmustur, bu yapiy1
gradyan temelli olarak ortaya ¢ikarmislardir ve bu ag yapisina evrisimsel sinir ag1 adi verilmistir

(Lecun ve digerleri, 1998). Sekil 3.3.’te evrisimsel sinir aginda filtreleme islemine ait bir 6rnek

gosterilmektedir.
0 0 0 0 0 0 1 3 0 1 2 0
¥ k.l
0 1 1 1 1 0 3 2 2 . 2 2 3 10 | 14
0 1 2 2 1 0 0 2 1 0 3 1
0 1 2 ) 1 0 33 Ters Evrigim Oznitelik Haritas!
. . . Filtresi
0 1 1 1 1 0 Evrisim Filtresi
0 0 0 0 0 0

Giris Géruntusi

Sekil 3.3. Evrisimsel Sinir Aginda Evrisim (Filtreleme) Islemi

CNN kullanildig1 derin 6grenme modelinde birgok farkli parametreler vardir, bu parametreler
ile 6grenme islemi ger¢ceklesmektedir. Cok katmanli bir derin 6grenme modelinde birden fazla
evrisim katmani, aktivasyon katmani, ortaklama katmani, tam normallestirme, siniflandirici
katman ve tam bagli katman bulunmaktadir, bunlardan ayr1 ek katmanlar da bulunmaktadir.
Sonuglar her zaman i¢in siniflandirict katmanda iiretilmektedir, her katman kendisine ait gorevi

yerine getirerek 6grenme islevi gergeklesmektedir.

3.2.1. Aktivasyon ve Evrisim Katmani

Bu katman girdi verileri lizerinde islem yaparak, Sinir Aglarinin sonuna veya arasina

yerlestirilen bir diiglimdiir. Noronun aktif edilip edilmeyecegine karar vermeye yardimci
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olmaktadir, bu siire¢ giris sinyali lizerinde yapilan dogrusal olmayan doniisiimdiir. Bu doniistim
uygulandiktan sonra girdi olarak bir sonraki néron katmanina génderilir. Aktivasyon fonksiyonu
olarak sigmoid, hiperbolik tanjant, siniis, step, esik deger fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Pek
cok aktivasyon fonksiyonu olmasina karsin derin 6grenme mimarilerinde ReLu (Rectified
Linear Unit) (Nair ve Hinton, 2010) fonksiyonu kullanilmaktadir (Krizhevsky, Sutskever ve
Hinton, 2012).

Sigmoid fonksiyonu asagidaki matematiksel Es 3.2°de gosterilmistir:
y=0(x)=1/(1+exp —x) (3.2

Bu fonksiyon aldig1 degeri O ile 1 arasinda bir degere doniistiiriir, bu bolgede gradyan degeri
hemen hemen sifirdir. Bu nedenle, geri yayilim algoritmasi parametrelerini ve Onceki sinir

katmanlarinin parametrelerini degistirmede basarisiz olur.
Hiperbolik Tanjant (TanH) fonksiyonu asagidaki matematiksel Es 3.3’de gdsterilmistir:
y=2002x)—-1 (3.3)

Aldig1 degeri -1 ile 1 arasinda bir degere doniistiiriir. Ancak sigmoid fonksiyonu ile ayni

dezavantaja sahiptir.
ReLu fonksiyonu asagidaki matematiksel Es 3.4’de gdsterilmistir:
y = max(0,x) (3.4)

ReLu, dogrusal olmayan formu nedeniyle son zamanlarda olduk¢a popiiler hale geldi.
Aktivasyon islemi sonucunda elde edilen deger negatif ise 0 pozitif ise 1 degerini alir.

Aktivasyon fonksiyonlarinin iglevi Sekil 3.4.’te yer almaktadir.

Sigmoid TanH RelLU
12 15 10
2
10 1 10 tanh(z) = it 8 0 for 2<0
aYias 10 tanh(z — oY
08 fie) 14e* 1+e® 1) z for 220
05 6
06
0.0 4
04
02 05 2
00 -10 0
-0.2 15 2
-6 4 2 0 2 4 6 4 2 0 2 4 g6 -6 2 0 2 4 6

Sekil 3.4. Aktivasyon Fonksiyonlar1 Ornegi
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Modele verilen girdiyi piksel olarak isler, 6rnegin, bir goriintii matrisi NxNx3 (yiikseklik,
genislik, derinlik) olarak ifade edilir, burada goriintii {i¢ kanaldan olustugundan evrigim
katmaninda kullanilan filtre de 3 katmanli olacaktir. Bu katman giris goriintiide bulunan belirli
ozelliklerin varligini tespit etmek icin kullanilmaktadir. Filtre, giris goriintiisiiniin genisligi ve
yliksekligi boyunca kaydirilarak bir Oznitelik haritasit olusturur (Bkz. Sekil 3.3.). Evrisim

katmani i¢in asagidaki esitlik verilmistir:

zk = fk* x (3.5

Bu esitlige gore burada x degeri giris goriintiisiinii, f k degeri filtre sayisini ve * islemi de evrigim

operatoriinii gostermektedir. Her modelde birden ¢ok evrisim katmani kullanilabilmektedir.

3.2.2. Derin 6grenme ile optimizasyon

Ortaklama (Pooling) Katmani

Bu katman girdi verisinin boyutunu azaltmaktadir. Genelde aktivasyon katmanindan sonra
kullanilmaktadir. Ortaklama islemi veride kayiplar olusturmaktadir, ancak agda dolasacak olan
veri sayisinin azalmasi ile agin daha hizli olmasin1 saglamaktadir, bu da agdaki hesaplama
miktarinin ve kullanilacak bellek boyutunun azalmasi anlamina gelmektedir (Hinton ve
digerleri, 2012). Ortaklama isleminde en ¢ok kullanilan en biiyiik deger (Max Pooling)
ortaklama ve ortalama (Average) ortaklama islemleridir. Ortaklama isleminde NxN boyutlu bir
matris gorlintii matrisi tizerinde gezdirilerek en biiylik ortaklama degeri igin NxN boyutlu
gezdirilen matrisin igindeki en biiyiikk deger secilir, ortalama ortaklama degeri i¢in ise NxN
boyutlu matris i¢inde bulunan tiim degerlerin ortalamasi alinarak 1x1 boyutunda bir deger elde

edilir.
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5 Havuzlama

Sekil 3.5. Ortalama ve Max Ortaklama Islemi

Tam Normallestirme (Batch Normalization) Katmani

Bu katman, ¢ogunlukla daha hizli birlesmeye yardimci oldugu i¢in hizla ¢ok popiiler bir hale
gelmistir (loffe ve Szegedy, 2015). Her egitilebilir katmanin girdilerini 6zellikler arasinda
karsilastirilabilir hale getirmek i¢in bir normallestirme adimi (girdileri sifir ortalamaya ve birim
varyans kaydirma islemi) gereklidir. Bunu yaparak, ag 6grenimini korurken yiiksek bir 6grenme
orani saglar. Ayrica TanH ve Sigmoid gibi aktivasyon fonksiyonlarinin doygunluk modunda

takilip kalmamasina izin verir (6rnegin 0'a esit gradyan).

Tam Baglh (Fully Connected) Katman

Bu katman bir CNN agimin son katmanidir, burada tiim noéronlar bir dizi seklindedir, burada
bulunan ndronlarin tamami bu katmana baglh 6nceki katmandaki aktivasyonlarin hepsine tam

bagl durumdadir, siniflandirma igleminin sonucu bu katmana baglidir (Lin, Chen ve Yan, 2013).

Cikarma (Dropout) Katmani

Bu katman, agin ezberleme olayini yani asirt 6grenme durumunu ortadan kaldirmak igin
kullanilmaktadir, ezber yapan diigiimler agin disina atilir ve boylece ezberleme durumunu

engellemis olur (Srivastava ve digerleri, 2014).

Uyarlanabilir Moment Tahmini Optimizasyonu (ADAM)

Adam, onerilen Uyarlanabilir Moment Tahmini anlamina gelir (Kingma ve Ba, 2014). Adam,

bir kombinasyon momentum yontemidir. Asagidaki Es. 3.6 ve Es. 3.7 de goriildiigii tizere:

me = yme_q + (1 —B1)g: (3.6)
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vy = Boveog + (1 = Br)g¢ (3.7)

Bu esitliklerde v, degeri onceki gradyanlarin kare ortalamasi, m,; ise, onceki gradyanlarin
ortalamasini temsil etmektedir. m, ve v, sirasiyla gradyanlarin ilk momentinin (ortalama) ve
ikinci momentinin (ortalanmamis varyans) tahminleri yapilarak, her parametre i¢in uyarlanabilir

O0grenme oranlar1 hesaplanmis olur.

Smiflandirma Katmani

Bu katman, istenilen sinif sayisina gore belli bir fonksiyona bagli olarak siniflandirma sonucunu
iretir. Son katman olarak bilinen siniflandirma katmani i¢in genellikle Softmax siniflandirict

fonksiyonu kullanilir (Ciresan ve digerleri, 2011).

Smflar

il
QOO0
Q000

00958

Evrigim ve Aktivasyon
Katmant =

—

Havuzlama Katmam

O O/ / Cikss Katmans

Giris Verisi Dogrusal Katman Tam Bagh Katman

Sekil 3.6. Basit Bir CNN Yapist

Genel olarak, evrisimsel sinir aglar1 bu yapilardan olugsmaktadir, Sekil 3.6.’da gosterildigi iizere

bir CNN modelinin temel adimlari yer almaktadir.

3.2.3. Ogrenme aktarim (Transfer Learning)

Derin sinir aglarinin basarili bir sekilde egitilmesi genellikle biiyiik dlcekli bir veri kiimesi ve
uzun bir egitim stiresi gerektirir. Dahasi, birgok derin 6grenme modeli i¢in temel bir varsayim,
egitim ve test verilerinin aym dagitimdan alinmasi gerektigidir. Veri sayisinin modelin
egitilmesi i¢in gerekenden az oldugu durumlarda, 6nceden Ggrenilen bilgileri farkli bir veri
dagitimi, gorev veya etki alani igin saklamak ve yeniden kullanmak ¢ok &nemlidir. Ogrenme
aktarimi, 6dnceden egitilmis bir modelin yeni model ve gorev i¢in baslangic noktasi olarak

yeniden kullanildigi bir makine 6grenimi yontemidir. Sadece egitim verilerini toplama ihtiyacini
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azaltmakla kalmaz, ayn1 zamanda egitim siirecini de hizlandirir (CARUANA, 1997; Thrun,
1996).

Geleneksel olarak, Derin sinir aglar, goriintii siniflandirmasi i¢in en biiyiik veri kiimelerinden
biri olan (1000'den fazla nesne sinifina ait 14 milyondan fazla goriintii) ve ¢ok gii¢lii olan
ImageNet (Deng ve digerleri, 2009) gibi ¢ok biiyiik miktarda etiketli veri kiimeleri gerektirir.
Bununla birlikte, artik 6grenim aktarimi, etiketli veri kiimelerinde eksikligin oldugu ve derin
ogrenme ile sifirdan egitmenin hesaplama agisindan pahali olabilecegi tibbi goriintlii tanima
sistemlerinde etkili bir ¢6ziim sunabilecegi goriilmiistiir. Bu baglamda, iki 6grenme aktarimi
teknigi goriintii tanima gorevleri igin yaygin olarak uygulanmistir: (1) Bir 6zellik ¢ikarici olarak
onceden egitilmis aglar ve (2) 6nceden egitilmis bir agin ince ayari (fine-tuning) (Litjens ve
digerleri, 2017). Ogrenme aktarimi, halihazirda 6grenilmis olan ve yeni iliskili bir problemde

kullanilmak tizere veriyi siniflandirmak i¢in kullanilan bir yontemdir.

Pan ve Yang (Pan, Jialin ve Yang, 2010), 6grenme aktarimini ii¢ farkli kategoride

degerlendirmislerdir:

Endiiktif 6grenme aktarimi: Bu 6grenme aktariminda, 6grenme aktariminin yapilacagi alan
egitilen alanla ayn1 veya farkli olabilir, ancak egitilen alan ve 6grenme aktariminin yapilacagi
alana bakilmaksizin farkli kabul edilir. Burada 6grenim aktarimi yapildiktan sonra tekrardan bir

egitim ve agirliklarin giincellenmesi s6z konusudur.

Transdiiktif transfer 6grenme: Bu yaklasimda, 6grenim aktarimi yapilacak olan veri ile egitilmis
veri farklilik gostermektedir. Bagka bir deyisle, 6nceden egitilen veri biiyilik miktarlarda etiketli
veri icerebilirken, 6grenim aktarimi yapilacak olan veri herhangi bir etiket igermez. Bu
yaklasimin diger 6zel varyantlari literatiirde alan adaptasyonu, ortak varyant kaymasi ve 6rnek

secim yanlhiligini icerecek sekilde tanimlanmistir (Patel ve digerleri, 2015).

Denetimsiz 6grenme aktarimi: burada, egitilen veri ve aktarilan 6grenmede kullanilan veri i¢in
etiket kullanim1 yoktur. Bununla birlikte, hedef siniflandirmanin kaynak siniflandirmadan farkl
olabilecegi ancak kaynak smiflandirma karsilastirilabilir oldugu icin endiiktif O6grenme

aktarimina oldukca benzemektedir.

Bu caligmada, farkli derin 0grenme stratejilerinde 0grenim aktarimi kullanilarak az sayida
egitilen veri setinin, modelde elde edilen ayni agirliklarin 6grenme aktarm ile ¢ok sayida

goriintii tizerindeki basarimi degerlendirilmistir.
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3.3. On Egitimli Popiiler Derin Ogrenme Modelleri

3.3.1. AlexNet Mimarisi

AlexNet Derin 6grenmede evrisimsel sinir aglarini yayginlastiran ilk ¢alismalardan biridir.
AlexNet (Krizhevsky, Sutskever ve Hinton, 2012), 2012 ImageNet ILSVRC yarismasinda diger
el yapimi modellerden Onemli oOlgiide daha iyi performans gostermistir. LeNet ile
karsilastirildiginda bu ag daha derin ve daha biiyiiktiir (5 evrisimli katman, 3 maksimum
ortaklama ve 3 tam baglh katman), Sekil 3.7.’de AlexNet mimarisinin yapis1 gosterilmistir.

Onemli 6zellikleri su sekildedir:

e Aktivasyon katmani olarak ReLu fonksiyonu se¢ilmistir.

e Araya ortaklama katmani gelmeden evrisim katmanmi ile aktivasyon katmanin
istiflenmesi yontemi.

e Ortalama ortaklama yerine en biiyiik deger ortaklama yontemi kullanilmistir.

Evrisim Katmam

Evrisim Katmam Evrisim Katmam Smflandirma
Katman

384 236 2

A\ -
13 N - 13 3&: - % 3 dense | |dense
-

384

Evrizim Katmanm 4096 4096
I En Biyik
En Biiyiik -
]}n' iyl Deger Tam Bagh Eatmanlar
eger
Havuzlama

N Havuzlama
5 Evrizim Katmam

Sekil 3.7. AlexNet Modeli Ornegi

3.3.2. VGGNet Mimarisi

Bu model ile 2014 yilinda ILSVRC yarismasinda ¢ok basarili bir performans sergilemistir
(Simonyan ve Zisserman, 2014). Tasarlanan bu mimari i¢in 6 farkli evrisim katmani modeli
onerilmistir, buna gore; 11, 13, 16 ve 19 tane farkli evrisim katmanindan olusan modeller
sunulmustur. Bu mimaride evrisim filtre boyut 3x3 olarak se¢ilerek daha dnceki mimarilere gore
farkli bir tasarim meydana getirilmistir. Bu galismada VGG16 (Han, Mao ve Dally, 2015) modeli

kullanilmaistir.
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3.3.3. MobileNet Mimarisi

MobileNet mimarisinin farkli versiyonlari tanitilmistir, buna gére MobileNetV1 (Howard ve
digerleri, 2017) mimarisinde geleneksel evrisim katmani yerine derinlemesine ayrilabilir
evrisim katman kullanilmigtir. Derinlemesine ayrilabilir evrisim, ilk versiyonunda iki boyutlu
uzamsal ayrilabilir evrisim olarak kullanilmistir, evrisim katmaninda kullanilan iki boyutlu
(yiikseklik-genislik) filtreyi iki kiiciik ¢ekirdege bolerek islem yapmaktadir. Ornek olarak 3x3
olan ¢ekirdek boyutu i¢in 3x1 ve 1x3 olarak ayr1 ¢ekirdekler iizerinden islem yaparak her biri 3
carpmali iki adet evrisim islemi ger¢eklesir. Bu, normal bir evrisim katmanina gore ¢ok daha az

Ogrenilen parametre gerektirir, ancak yaklasik olarak ayni seyi yapar.

MobileNetV1, arka arkaya bu bloklardan 13’iinden olusur. Uzamsal boyutlar1 azaltmak i¢in
maksimum ortaklamay1 kullanmaz, ancak bazi derinlemesine katmanlarin 2 adimi vardir.
Sonunda, siniflandirmay1 yapmak i¢in tamamen bagli bir katman veya 1 x 1 evrisim adimini

izleyen genel bir ortalama havuz katmani vardir, Sekil 3.8.’de MobileNet genel yapisi

gosterilmistir.
Katman Boyut Giris Boyutu
Conv / 52 Ix3Ix3x32 224 % 224 % 3
Conv dw / sl 3 x 3 x32dw 112 % 112 x 32
Conv / sl 1x1x32x64 112 % 112 x 32
Conv dw / s2 3 x 3 x 64 dw 112 % 112 x 64
Conv / sl 1x1x64x128 H6 x 56 x 64
Conv dw / sl 3 x 3 x 128 dw 56 x 56 x 128
Conv / sl 1x1x128 x 128 56 x 56 x 128
Conv dw / s2 3 x 3 x 128 dw 56 x 56 x 128
Conv / sl 1 x1x 128 x 256 28 x 28 x 128
Conv dw / s1 3 x 3 x 256 dw 28 x 28 x 256
Conv / sl 1 x 1 x 256 x 256 28 x 28 x 256
Conv dw / s2 3 % 3 x 256 dw 28 x 28 x 256
Conv / sl 1x1x256x512 14 x 14 x 256
5 Convdw /sl | 3 x3 x512dw 14 x 14 x 512
Conv / s1 1x1x512x512 14 x 14 x 512
Conv dw / s2 3 x 3 x512dw 14 x 14 x 512
Conv / sl 1x1x512x1024 TxTx5b12
Conv dw / s2 3 x 3 x 1024 dw TxTx 1024
Conv / sl 1x1x1024 x 1024 | 7x 7 x 1024
Avg Pool / 51 Havuzlama 7x7 7TxTx 1024
FC /sl 1024 > 1000 1x1x 1024
Softmax / sl Smaflandirict 1 x 1 1000

Sekil 3.8. MobileNet genel yapisi

MobileNetV2 (2018) mimarisinde, derinlemesine evrisim katmani ortada kullanilmistir,
genisleme katmani olarak bilinen 1 x 1 bir kivrimdir. Bu, kanal sayisini artirir. Derinlemesine
evrisim katmanindan sonra, izdiisiim katmani veya darbogaz katmani olarak bilinen kanallarin

sayisini tekrar azaltan bagka bir 1x1 kivrim vardir, Sekil 3.8.’de bu yapiya bir Ornek
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gosterilmistir. MnasNet (Tan ve digerleri, 2019), MobileNetV2 yapisini kullanmistir. Bu mimari
3 470 000 parametre icermektedir.

MobileNetV3 (2019) mimarisinde Sekil 3.8.’de goriildiigi gibi katmanlarin kombinasyonundan
bloklar olusturularak bu mimaride kullanilmistir (Ramachandran, Zoph ve Le, 2017), Bu
calismada MobileNetV3 mimarisi kullanilmistir. MobileNetV3 mimarisindeki temel

degisiklikler su sekildedir:

e Katmanlar yeniden tasarlanmistir.

e ReLU6 yerine HardSwish metodu kullanilmistir (Avenash ve Viswanath, 2019).
e Squeeze-and-excitation modiilii kullanilmistir (Hu, Shen ve Sun, 2018).

e MobileNetV3 ile elde edilen egitilebilir parametre sayis1 5 400 000.

Bu calismada MobileNet genel mimarisi kullanilarak farkli veri seti stratejileri i¢in sonuglart

degerlendirilmistir.

3.3.4. DarkNet19 Mimarisi

DarkNet19 mimarisi, YOLOv2’nin (Redmon ve Farhadi, 2016) temeli olarak kullanilmak {izere
yeni bir siniflandirma modeli olarak onerilmistir. VGG modeline benzer sekilde 3x3 evrisim
filtresi kullanilmistir ve her en biiyiik deger ortaklamasi katmanindan sonra filtre sayis: ikiye
katlanmaktadir. Siniflandirma katmaninda 6nce ortalama ortaklama katmani kullanilmistir,
ortalama ortaklama ile 3x3 boyutlu evrisim katmani arasinda 1x1 boyutlu evrisim filtresi
kullanilarak 6zellik temsili ortaya ¢ikarilmaktadir (Lin, Chen ve Yan, 2013). DarkNet19
mimarisi, 19 adet evrisim katmani, 5 adet en biiyiik ortaklama katman igermektedir, Sekil

3.9.’da model yapis1 verilmistir.
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Type Filters Size/Stride Output
Convolutional 32 3 X3 224 x 224
Maxpool 2x2/2 112 x 112
Convolutional 64 3x3 112 x 112
Maxpool 2x2/2 56 x 56
Convolutional 128 3 x3 56 x b6
Convolutional 64 1x1 56 x b6
Convolutional 128 3 x 3 56 x b6
Maxpool 2x2/2 28 x 28
Convolutional 256 3 x3 28 x 28
Convolutional 128 1x1 28 x 28
Convolutional 256 3 x3 28 x 28
Maxpool 2x2/2 14 x 14
Convolutional 512 3 x3 14 x 14
Convolutional 256 1x1 14 x 14
Convolutional 512 3x3 14 x 14
Convolutional 256 1x1 14 x 14
Convolutional 512 3 x3 14 x 14
Maxpool 2x2/2 TXT7
Convolutional 1024 3 x3 TxT
Convolutional 512 1x1 TxXT
Convolutional 1024 3 X3 7TxT
Convolutional 512 1x1 7Tx7
Convolutional 1024 3x3 TxT
Convolutional 1000 1x1 7TxT
Avgpool Global 1000
Softmax

Sekil 3.9. DarkNet19 Mimarisi

3.4. Histogram Esitleme

Goriintii islemedeki en temel ve basit, ancak giiclii araclardan biri histogram esitleme islemidir.
Bu islem ile, basitce goriintiide bulunan sayisallastirilmis her noktanin veya pikselin yogunluk
seviyelerinin frekans sayis1 ¢ikarilmaktadir. Histogram esitleme, bir goriintiiniin kontrastinin
diizeltilmesine olanak tanir (Jaehne 1991). Histogramin, timii disiik yogunluk araliginda
bulunan bir dizi yogunluk diizeyini ortaya ¢ikarmaktadir, her bir mevcut deger yeni bir diizeye
eslenebilir, bdylece yeni histogram, mevcut yogunluk diizeylerinin tiim araligini kapsayacak

sekilde 6l¢eklenir. Histogram, piksel yogunlugunu gosteren bir grafiktir.

Gonzalez ve Woods (Gonzalez, Woods ve Hall, 2008) tarafindan 2008 yilinda yapilan
tanimlamaya gore; histogram esitleme, kontrasti artirmak i¢in goriintii yogunluklarini ayarlayan

bir tekniktir, Sekil 3.10.’da bu teknik gosterilmistir.

Asagidaki Es.3.8’e gore:

n yogunluga sahip piksel sayisi

Py, = n=201..,L-1 (3.8)

toplam piksel sayis1
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f,0ile L -1 arasinda degisen tamsay1 piksel yogunluklarina sahip bir m, ile m, matrisi olarak
temsil edilen belirli bir goriintiidiir. L, yogunluk degerlerinin sayisidir, bu deger genellikle 256

olmaktadir. P ise, her olas1 yogunluk i¢in normallestirilmis f gdriintlisiiniin histogramidir.

Histogram esitlenmis goriintii g, Es. 3.9’da gosterilen sekilde tanimlanacaktir:

9:; = floor ((L — )Y pn) (3.9)

Floor, degeri en yakin en yakin tamsayiya yuvarlayan bir fonksiyondur.

original image original histogram

0.3
0.2
0.1
0

0 100 200

transformed image transformed histogram
03
0.2
0.1

Py —l | | i
0 100 200

Sekil 3.10. Diisiik Yogunluklu Goriintitye Uygulanan Histogram Esitleme (Gonzalez,
Woods ve Hall, 2008)

3.4.1. Bolgesel histogram esitleme (LHE)

Global histogram esitleme (GHE), genel olarak global bir ton haritas1 ping islemidir ve her
pikselin gri seviyesinin goriintliniin genel histogram yogunluk degeri hesaplanarak yeniden
olusturulmasina izin verir. Ancak, bu islemler ayn1 anda hem karanlik hem de parlak goriintii
bolgelerinde kontrasti artirmada basarisiz olur. Bu sorunu ¢6zmek i¢in, bu ayarlanabilir pencere
boyutu (yarigap veya disk) ile yiizen bir pencerede bolgesel histogram esitlemesinin (LHE)
gerceklestirilmesi Onerilmistir. Histogram esitleme, goriintliniin kiigiik boliinmiis alanlarina
bagimsiz olarak uygulanir, boylece goriintlintin farkli bolgeleri i¢in kontrast ayar1 korunur

(Caselles ve digerleri, 1999; Kim, Kim ve Hwang, 2001).
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Sekil 3.11. Histogram Esitleme ile Kontrast Seviyesinin Diizenlenmesi

Sekil 3.11.’de goriildiigii gibi, (a) histogram esitleme uygulanmamig CXR goriintiisii ve bu
gorilintliniin histogram grafigi (b). (c) Histogram esitleme uygulanmis CXR goriintiisii ve onun
histogram grafigi (d). Goriildiigi tlizere (b) ve (d) grafiginin kontrast dagilimina baktigimizda
histogram esitleme uygulanan goriintiide kontrast yogunluk diizeylerinin esit sekilde dagilimi

yapildig1 goriilebilmektedir?.

Bu calismada kullanilan bolgesel histogram esitleme, Python yazilim dilinin skimage

kiitliphanesi ile gerceklestirilmistir®>. Bu fonksiyonun parametreleri su sekildedir:

Giris gorlintiisii (MxN boyutunda matris dizisi) Selem degeri, histogram esitlemenin
uygulanacagi bolgesel piksel yarigapini belirlemektedir. Mask degeri, bolgesel histogram
esitlemenin belli piksel degerinin {lizerindeki bolgelere uygulanmasi olarak tanimlanmaktadir.
Bu deger varsayilan olarak birakilarak her piksel degerinin bdlgesel histogram esitlemesi

yapilmistir. Cikis gorlintiisii, girig gorlintiisii ile ayn1 matris boyutunda bir ¢ikis elde edilir.

Bu caligmada, farkli bolgesel yarigapi (selem) degerleri icin histogram esitleme uygulanmistir.
Selem parametresine verilen farkli yarigap degerleri CXR goriintiileri iizerinde uygulanarak
piksel yogunluklarina gore akciger goriintiisiindeki ozellikleri en belirgin hale getiren selem
degerleri belirlenmistir. Belirlenen Selem degerleri; 10, 20, 30, 40, 60, 80, 100, 120 ve 150. Bu
degerler farkli derin 6grenme modelleri ile test edilerek bolgesel histogram esitlemenin medikal
goriintiiler tizerindeki etkileri arastirilmistir. Sekil 3.12.’de farkli selem degerleri igin Covid-19
gorilintiistine uygulanmis LHE sonuclar1 goriilmektedir. Arastirma bulgulart kisminda elde

edilen sonuclar detayli bir sekilde anlatilmistir.

2 https://docs.opencv.org/master/d5/daf/tutorial_py_histogram_equalization.html
3 https://github.com/scikit-image/scikit-image/blob/main/skimage/filters/rank/generic.py#L.391-1438
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LHE Oncesi Covid-19 Goriintisi
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3.4.2. Yogunluk smmirh uyarlanabilir histogram esitleme (CLAHE)

Yogunluk Sinirli Uyarlanabilir histogram esitleme (CLAHE), LHE gibi goriintiiniin yogunluk
seviyesini iyilestirmede kullanilan bir tekniktir. CLAHE, Tibbi goriintii islemede piksel
yogunluk seviyesini yeniden diizenleme ve giiriiltii giderme amach sik¢a kullanilmaktadir (L,
Wang ve Yu, 1994). Histogram esitlemenin bir varyasyonu olan CLAHE, Hummel (Hummel,
1977; Hummel ve Robert, 1975), Ketcham (Ketcham ve David, 1976), ve Pizer (Stephen ve
Pizer, 1981) tarafindan bagimsiz olarak gelistirilmistir ve ¢ok sayida goriintii ilizerinde

uygulanarak basarili sonuglara ulasilmistir.

CLAHE, genel histogram esitlemenin aksine, toplam goriintii yogunluk seviyesi yerine
goriintiiniin bolgesel pikselleri tizerinde belirlenmis bir yogunluk seviyesine gore calismaktadir.
Gorilintiide  bulunan parazit ve giriltileri yok etmek yogunluk seviyesi artisi

sinirlandirilmaktadir (Zuiderveld ve Karel, 1994).

CLAHE, uyarlanabilir histogram esitlemeden (AHE) farkli olarak yogunluk deger
giincellemesini, kullanic1 tarafindan belirlenen bir maksimum (clip_limit) degere gore
yapmaktadir. Boylece yogunluk seviyesi diizglin olan bolgeleri etkilemez ve giiriiltiinlin asirt
artmasini engeller. Sonu¢ olarak CLAHE ile, LHE’de oldugu gibi histogram esitlemesinin
uygulanacag1 piksel yaricap1 belirlenir ve LHE’ye ek olarak CLAHE’de yogunluk limiti
(clip_limit) yine kullanici tarafindan belirlenerek goriintiideki ayrintilarin daha belirgin hale

gelmesini saglar (Pizer, 1986).

Girig Goruntusu CLAHE (60, 0.02)
— 3
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Sekil 3.13. Farkli HE yontemleri ile yogunluk dagilim1
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Senthilkumar (R.Senthilkumar ve Senthilmurugan, 2014), calismasinda, genel histogram
esitlemesi; AHE ve CLAHE olan bu ii¢ gortintii histogram esitlemesi algoritmalarint MATLAB
ile CXR goriintiileri tizerinde kullanmistir, elde edilen islenmis goriintiilere, sinyal giiciiniin
gliriiltii glicine oram1 (SNR), yeniden yapilandirilmig goriintii kalitesinin tahmin standardi
(PSNR), referans sinyal ile bozulmus sinyal arasindaki ortalama kare farki (MSE), entropi ve
orijinal goriintiiniin parlaklig: ile gelistirilmis goriintiiniin parlaklig1 arasindaki farki (AMBE)
gibi goriintii kalitesini 6lgen teknikler uygulanarak yapilan inceleme sonucunda; CLAHE ile

yapilan histogram esitleme yonteminin diger yontemlerden daha basarili oldugu belirlenmistir.

Bu ¢alismada CLAHE algoritmasi kullanilarak farkli parametreler denenerek en basarili degerler

se¢ilmistir, bu fonksiyonun igerdigi parametreler bu sekildedir:

e Giris gorintiisi (MxN boyutunda matris dizisi)

e Histogram esitlemenin uygulanacag: bolge yaricapi degeri “kernel size”

e Yogunluk esik degerini belirleyen “clip_limit” parametresi

e (Cikis gorilintiisii, girig gorlintiisii ile ayn1 matris boyutunda bir ¢ikis elde edilir.

3.5. Gradyan Agirhikl Simif Aktivasyon Haritalamasi (Grad-CAM)

Grad-CAM, ¢ok ¢esitli CNN mimarilerine uygulanabilen CNN’nin son evrisim katmanina akan
gradyan bilgisini kullanan bir gorsellestirme teknigidir (Selvaraju ve digerleri, 2017). Bu
calismada bu gorsellestirme teknigi kullanilarak son evrisim katmaninda 6grenilen
Ozniteliklerim gradyan bilgisi kullanilarak CXR smiflandirmasinda 6n plana ¢ikan 6znitelik

bolgeleri gorsellestirilmistir.

Es.3.10°da gorildigi gibi sinif ayrimli yerellestirme haritasini elde etmek i¢in Grad-CAM, bir
evrigim katmaninin 6zellik haritalar1 A'ya gére yc gradyanini (¢ sinifi i¢in puan) hesaplar. Geri
akan bu gradyanlar, ack énem agirliklarini elde etmek i¢in kiiresel ortalama havuzda toplanir,

Es. 3.10:

a c
af= %% 2 (3.10)
ij

z

Grad-CAM 1s1 haritasi, 6zellik haritalarinin agirlikli bir birlesimidir, ack hesaplamasi ardindan

bir ReLU gelir, Es. 3.11:
LGrag—cam = ReLU(T, agA®) (3.11)

Sekil 3.14.te goriildiigii iizere, Grad-CAM: Girdi olarak bir goriintii veya ilgili bir sinif

verildiginde, goriintiiniin kategori olarak belirlenmesi i¢in goreve 6zel hesaplamalar yoluyla
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iletilir. Gradyanlar, 1'e ayarlanan istenen smif (kaplan, kedi) hari¢ tim smiflar i¢in sifira
ayarlanir. Bu sinyal daha sonra Grad-CAM lokalizasyonunu hesaplamak i¢in birlestirilen,
rektifiye edilmis evrisimli 6zellik haritalarina geri yayilir (mavi 1s1 haritast) modelin belirli bir
karar1 vermek i¢in nereye bakmasi gerektigini gosterir. Son olarak hem yiiksek ¢oziiniirliiklii
hem de konsepte 6zel Grad-CAM gorsellestirmelerini elde etmek i¢in 1s1 haritasi giidiimlii geri

yayilimla noktasal olarak carpim islemi gergeklestirilmektedir.

| <—— Gradients !
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Sekil 3.14. Grad-CAM'e genel bakis (Selvaraju, Ramprasaath ve digerleri, 2017)

3.6. Kullamilan Veri Seti

Bu calismada kullanilan ver setleri, NIH* g6giis rontgeni veritabani, Pnémoni CXR gériintiileri®
ve COVID-19 Radyografi veritabani® dahil olmak iizere iki biiyiik Ol¢ekli gogiis rontgeni
veritabani kullanilmistir. NIH g6giis rontgeni veri seti, higbir bulgusu olmayan 30.805 hastadan
ve pnomoni ve daha fazlasi dahil olmak iizere on dort akciger hastaligindan alinan 112K'dan
fazla gogiis rontgeninden olusur. ConvNets'in gégiis rontgenlerinde benzer semptomlara sahip
hastaliklarin belirlenmesindeki performansini kontrol etmek i¢in bakteriyel pndmoni ve saglikli
disinda kalan patolojik durumlari hari¢ tuttuk. Pndmoni (bakteriyel) semptomlarinin COVID-19
(viral pnomoni) ile benzerligi nedeniyle, ¢oklu vaka tanimlamasi arastirmacilar tarafindan
siklikla ¢alisilmaktadir. Gogilis Rontgeni Goriintiileri (Pndmoni) veri seti, iki uzman hekim
tarafindan teshis edilen pnomoni ve bulgu olmayan 5,8K'nin iizerinde akciger goriintiisiinden
olugmaktadir. COVID-19 ile gogiis rontgenleri, COVID-19 pozitif vaka sayisi agisindan en
biiyiik acik erisim veri seti olan COVIDx veri setinden elde edilmistir. COVID-19 pozitif olarak

4 https://www.kaggle.com/nih-chest-xrays/data
5 https://www.kaggle.com/paultimothymooney/chest-xray-pneumonia
& https://www.kaggle.com/tawsifurrahman/covid19-radiography-database
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3616 adet g6giis rontgeni var ve diinya ¢apinda devam eden vakalar nedeniyle gilincellenmeye
devam ediyor. Italyan Tip Dernegi, Girisimsel Radyoloji (SIRM) COVID-19 veri tabaninin,

Covid-19 veri kiimesinin ve birgok yaymin kaynaklarinin bir pargasi olarak kullanilmistir.

Goglis rontgeni, ¢oziiniirlik ve derinlik dahil olmak iizere teknik ozelliklerde genis bir
varyasyona sahiptir. Bu nedenle, her goriintiiniin standart bir formda yeniden boyutlandirilmasi
gerekir. Ancak pnomoni ve saghkli gdgiis rontgeni dikdértgen seklinde (Orn: 1900x1400),
COVID-19 vakalan kare seklindedir (299x299). Bu sekilde dikdortgen gogiis rontgeni kare
formda yeniden boyutlandirilarak esnetilerek akcigerlerin anatomik seklinde kayba neden olur.
Bu nedenle gogiis rontgenlerine kare seklinde yeniden boyutlandirma ve 6n sekli koruyarak

bozulmay1 dnlemek i¢in sifir 6teleme uygulanmustir.

COVID-19 Radyografi veritabanindan 428 adet Covid-19 goriintiisii se¢ilmistir, bunun yaninda
NIH gogiis rontgeni veritabanindan 500 adet pndmoni ve 500 adet saglikli goriintii segilerek,
kullanilan birinci veri seti bu goriintiilerden olugsmaktadir. Bu veri seti i¢in akciger bolgeleri
kirpilarak sag ve sol akciger lobu seklinde ayri bir veri seti olusturulmustur. Kirpilan veri seti
icin 856 yeni Covid-19 (sag ve sol lob olarak), 1000 adet pnomoni ve 1000 adet saglikli

goriintliler elde edilmistir.

Kullanilan diger veri seti Covidx veritabanindan secilerek, 3615 adet Covid-19 goriintiisii, 3500
adet pnomoni ve 3500 adet saglikli akciger goriintiisii kullanilmistir, Sekil 3.16.’da 6rnek

goriintiiler sunulmustur.

Cizelge 3.1. Kullanilan CXR goriintii sayisi

Veritabam Covid-19 Sayisi Pnémoni Sayisi Saghklh Sayis1
NIH 428 500 500

NIH (sag ve sol lob) 856 1000 1000

Covidx 3615 3500 3500

NIH veritabanindan secilen CXR goriintiileri i¢in uygulanan kirpma islemi ile her goriintiiden
sadece akciger bolgesi segilerek boyun ve karin bolgesi iskelet seklinin egitime dahil edilmemesi

amaglanmustir, Sekil 3.15.’te 6rnek olarak kirpilmis bir Covid-19 goriintiisii sunulmustur.
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Sekil 3.15. Kirpilmis Covid-19 goriintiisii

Bu sekilde kirpilan goriintiilerde egitim icin CNN modeline girdi olarak verilirken 112x224

boyutuna dontistiiriilerek verilmistir, bu sekilde goriintii boyutu korunmaya ¢alisilmistir.

(@) (b) (©

Sekil 3.16. Covidx veritabanindan alinan Covid-19 (a), Pnémoni (b) ve Saglikli (¢) goriintiileri

3.7. Veri Setleri iizerine stratejiler

Bu ¢alismada iki farkli kaynaktan elde edilen veri setleri iizerinde Onisleme (kirpma, LHE,
CLAHE) adimlar gergeklestirilerek farkli stratejiler olusturulmustur. Her bir strateji i¢in farkli

On egitimli popiiler modeller kullanilarak, veri setleri egitilmistir.

3.7.1. Strateji 1

Bu stratejide NIH veri seti kullanilarak, 428 Covid-19 pozitif, 500 pndmoni, 500 saglikl (toplam
1428 adet CXR gorintiisii) goriintiileri segilerek her bir goriintiiden sag akciger lobu ve sol
akciger lobu kirpilmistir. Kirpma islemi dikdortgen seklinde, yalnizca akciger loblarimi
kapsayacak sekilde gergeklestirilmistir (Bkz. Sekil 3.15.). Kirpma isleminden sonra her bir
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gorilintiiden iki adet goriintli elde edilerek toplamda 2856 CXR goriintiisti isleme hazir hale

getirilmistir.
428 Covid-19 Sag ve Sol lob
500 Pnomoni karpmaistemi
500 Saghkl
; v
856 Covid-19
1000 Pnémoni
1000 Saghkli
v
Disk = 100 Disk = 120 Disk = 140 Disk = 160

{ LHE farkli disk parametrelerinin uygulanmasi sonucunda elde edilen sag akciger lobu goruntileri ]

Sekil 3.17. Strateji 1 adimlart

LHE’nin farkli Selem (disk) parametreleri sag ve sol akciger lobu iizerinde uygulanarak,
gorilintiide bulunan 6znitelikler daha belirgin hale getirilmistir, Sekil 3.17.’de kirpma islemi
sonucunda elde edilen CXR goriintiileri ve farkli disk degerleri i¢in LHE uygulanmig 6rnek
gorintiller sunulmustur. Egitim islemi i¢in AlexNet, MobileNet ve VGG16 modelleri
kullanilarak sag ve sol akciger loblari birlikte egitilmistir. Toplamda 2856 adet sag ve sol akciger
CXR goriintiileri i¢in 9 farkli veri cergevesi iiretilerek secilen 3 modelde egitim islemi
uygulanmistir, Sekil 3.18.’de farkli veri ¢ergeveleri igin kullanilan disk degerleri ve egitim igin

kullanilan modeller yer almaktadir.



856 Covid-19

1000 Pnomoni

1000 Saghkh

ﬁVeri Cercevesi:

2. Veri Cercevesi:
3. Veri Cercevesi:
4. Veri Cercevesi:
5. Veri Cercevesi:
6. Veri Cercevesi:
7. Veri Cercevesi:
8. Veri Cercevesi:

QVeri Cercevesi:

LHE uygulanmamis goriintii \
LHE, disk = 20
LHE, disk = 40
LHE, disk = 60
LHE, disk = 80
LHE, disk = 100
LHE, disk = 120

LHE, disk = 140

LHE, disk = 160 /

[
OEE

Sekil 3.18. Veri ¢ergevelerinin olusturulmasi

3.7.2. Strateji 2
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Bu kisimda Strateji 1’de kullanilan veri seti ile ayn1 veri seti kullanilarak farkli disk degerleri

icin LHE uygulanmistir. Strateji 2’de model egitimi i¢in hazirlanan veri ¢ergeveleri sag ve sol

akciger loblar1 ayr1 ve beraber olacak sekilde olusturulmustur. Egitim icin DarkNetl9 ve

AlexNet modelleri segilerek, toplamda 30 farkli veri ¢er¢evesi bu modellerle egitilmistir.

Bu stratejide kullanilan veri g¢ergeveleri, CXR goriintiilerinin farkli Onisleme uygulanmis

durumlarindan olusmaktadir. Kirpilmis olan CXR goriintiileri i¢in sag akciger lobu, sol akciger

lobu ve sag-sol (birlikte) akciger loblar icin farkli LHE disk parametreleri uygulanmistir.

Boylece 30 farkli veri gercevesi elde edildikten sonra, her bir veri gercevesi AlexNet ve

DarkNet19 olmak tizere iki farkli modelle egitilmistir.

Sekil 3.19.’da goriildiigii tizere Strateji 2°de kullanilan veri gergeveleri, uygulanan LHE disk

parametreleri ve kullanilan modeller sunulmustur.
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DarkNet19 -

Sekil 3.19. Strateji 2°de olusturulan veri gergeveleri

3.7.3. Strateji 3

Bu stratejide de NIH veri seti kullanilarak, kirpilmis ve kirpilmamis gériintiiler iizerinde CLAHE
uygulanmistir. CLAHE isleminde iki farkli parametre (clip limit, kernel size) igin farkli
kombinasyonlar test edilerek veri ¢erceveleri olusturulmustur. CLAHE isleminde kullanilan
clip_limit parametresi, yogunluk esik degeridir ve kernel size (disk) parametresi, CLAHE nin
uygulanacagi bolgenin yarigap degeridir. Farkli parametre degerlerinden toplamda 71 adet veri
cergevesi olusturulmustur ve her bir veri gercevesi, AlexNet, VGG16, MobileNet ve DarkNet19
modelleri ile egitilmistir. Egitim soncunda her bir model i¢in en iyi 5 basarimi elde eden CLAHE
parametreleri belirlenmistir. Sekil 3.20.’de Strateji 3’te veri g¢ercevelerine uygulanan farklh
CLAHE parametreleri gosterilmistir. Her bir veri seti grubu i¢in toplamda 71 adet veri ¢ergevesi
olusturulmustur, 3 veri seti grubu i¢in uygulanan farklt CLAHE parametreleri sonrasinda 211
adet farkli veri ¢ergevesi elde edilmistir, her veri ¢ercevesi 4 farkli model ile egitilmistir ve

bunun sonucunda egitim sayisi 844 adet olarak elde edilmistir, Cizelge 3.2.’de egitilen toplam
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10. Veri Cergeves

Q\r’eri Cergevesi:

LALHE uygulanmamig gbrint(i \

LAHE, clip_limit = 0,1 ve kernel_size = 4
LAHE, clip_limit = 0,1 ve kernel_size = 8
LAHE, clip_limit = 0,1 ve kernel_size = 16
LAHE, clip_limit = 0,1 ve kernel_size = 28
LAHE, clip_limit = 0,1 ve kernel_size = 32
LAHE, clip_limit = 0,1 ve kernel_size = 56
LAHE, clip_limit = 0,1 ve kernel size = 112 -
LAHE, clip_limit = 0,2 ve kernel_size = 4

i CLAHE, clip_limit=0,2 ve kernel_size =8

CLAHE, clip_limit = 1 ve kernel_size = 1ly

anéiw|ipa ap|a 1sanaduald uan 1ape 17 epuweldoy)

DarkNet19

T

Sekil 3.20. Strateji 3’te olusturulan veri ¢ergeveleri
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veri cercevesi sayist detayli olarak sunulmustur. Toplam egitim sayisi, 1 adet CLAHE

uygulanmamis veri ¢ergevesi, 4 farkli model 4 egitim sonucu ve 4 (model) x 3 (kirpilmamus, sag

ve sol) x 7 (kernel_size) x 10 (clip_limit) = 840 + 4 = 844 egitim sayis1 elde edilmistir.

Cizelge 3.2. Strateji 3 i¢in farkli kombinasyonlar

Farkli Kombinasyonlar

Kombinasyon Say1si:

Veri Seti 1. 1428 adet kirpilmamig CXR
2. 1428 adet sag lob
3. 1428 adet sol lob
Kernel_size 4.8, 16, 28, 32, 56, 112
Clip_limit 0,1- 0,2-0,3- 0,4-0,5- 0,6-0,7-0,8-0,9- 1
CNN Modelleri 1. AlexNet
2. VGG16
3. MobileNet
4, DarkNet19

Toplam egitim sayist:

1 adet CLAHE uygulanmamis
veri ¢ergevesi, 4 farkli model
icin 1 x 4 =4 egitim sonucu

3 farkl1 veri grubu

7 farkli kernel size
10 farkli clip_limit

4 farkli CNN modeli

3x7x10x4=840+4=
844 egitim sayis1
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3.7.4. Strateji 4

Burada Strateji 3’te elde edilen basarim sonuglarina gére her bir model igin 5 farkli en iyi
bagsarimi veren parametreler belirlenmistir ve model agirliklart kaydedilmistir. Covidx
veritabanindan secilen 3615 Covid-19, 3500 Pnoémoni ve 3500 saglikli CXR goriintiilerine
secilen en iyi CLAHE parametreleri uygulanarak yeni veri ¢ergeveleri olusturulmustur.
Kaydedilen model agirliklari, 6grenme aktarimi metodu kullanilarak olusturulan veri ¢gergeveleri

bu agirliklar ile CNN modelinde test edilmistir.

Strateji 3’te az sayida goriintii igeren (1428 adet goriintii) veri seti, AlexNet, VGG16, MobileNet
ve DarkNetl9 modelleri ile egitildikten sonra agin agirliklar1 kaydedilerek, Strateji 4’te
olusturulan yeni veri seti bu agirliklar ile test edilmistir. Test edilen yeni veri seti 3615 Covid-
19, 250 Pnomoni ve 250 sagliklt CXR goriintiisii icermektedir. Bu strateji, daha 6nce egitilen az
saylda goriintii i¢eren veri setinin model agirliklarinin, daha ¢ok sayida goriintii i¢eren veri seti
iizerinde test edilerek, dogruluk basarimi ile egitilen modellerin genelleyici olma 6zelligi ortaya
konulmustur. Secilen en iyi 5 model kirpilmamig CXR goériintiilerini igermektedir. Sekil 3.21.°de

Strateji 4 adimlar1 sunulmustur.

Egitim
[ Strateji 3 ] > [ En iyi 5 Modelin Secilmesi J
AlexNet
MobileNet 3615 Covid-19
VGG16 250 Pnomoni
DarkNet19 250 Saghkh
L J
[ Test Sonuclan J < [ Yeni Veri Setinin Test Edilmesi J

Sekil 3.21. Strateji 4’te olusturulan

3.7.5. Strateji 5

Bu kisimda Strateji 3’te her CNN modeli i¢in elde edilen en iyi 5 sonucun agirliklart kullanilarak
ogrenim aktarimi ile bu agirhiklar kullanilarak Covidx veri setinin tekrardan egitilmesi

saglanmistir, Covidx veri setinde 3615 Covid-19, 3500 Pnomoni ve 3500 Saglikli CXR
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goriintiileri yer almaktadir. Daha once egitilmis (428 Covid-19, 500 Pnémoni, 500 Saglikli) az

sayidaki kirpilmamis goriintiilerden elde edilen ag agirliklari, Covidx veri setine tekrardan

uygulanmistir.
Egitim
[ Strateji 3 ] > [ En iyi 5 Modelin Secilmesi ]
AlexNet
MaobileNet 3615 Covid-19
VGG16 3500 Pnomoni
DarkNet19 3500 Saglikh
Ogrenme Aktarimi
[ Test Sonuclan J < [ Yeni Veri Setinin Egitilmesi J

Sekil 3.22. Strateji 5’te uygulanan adimlar

3.7.6. Strateji 6

Bu kisimda AlexNet, DarkNet19, MobileNet ve VGG16 modelleri igin elde edilen en iyi 5
sonucun AHE Kernel size ve Clip_limit degerleri kullanilarak Covidx veri setinin 2 sinif i¢in
egitilmesi ve siiflandirmasi saglanmistir. Birinci egitimde Covidx veri setinden 3615 Covid-19
ve 3500 Saglikli CXR gériintiileri yer almistir. Ikinci egitimde ise, 3615 Covid-19 ve 3500

Pneumonia CXR goriintiileri egitilip siniflandirilmistir.

Egitim
[ Strateji 3 ] > [ En iyi 5 AHE Segilmesi }
AlexMet
MobileNet 3615 Covid-19
VGGE16 3500 Saghkh
DarkNet13 (2°li siiflandirma)
L )
[ Test Sonuglar ] - [ Yeni Veri Setinin Egitilmesi J

Sekil 3.23. Strateji 6°da uygulanan 2’li siniflandirma (Covid-19 ve Saglikli CXR)
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Egitim
[ Strateji 3 J - [ En iyi 5 AHE Secilmesi J
AlexMet
MobileMet 3615 Covid-19
VaGle 3500 Pneumonia
DarkNet19 (2'li simiflandirma)
¥
[ Test Sonuglan J - [ Yeni Veri Setinin Egitilmesi J

Sekil 3.24. Strateji 6’da uygulanan 2’li siniflandirma (Covid-19 ve Pneumonia CXR)

3.8. Performans kriterleri ve Istatistiksel Analiz

Bu ¢alismada uygulanan stratejilerin performansini degerlendirmek ig¢in Dogruluk, Kesinlik,

Duyarlilik, F1 Skor ve karisiklik matrisi metrikleri kullanilmastir.

Dogruluk, Bir testin dogrulugu, hastay1 ve saglikli vakalar1 dogru sekilde ayirt etme 6zelligidir.
Her durumda gercek pozitif ve gergek negatifin oraninin hesaplanmasidir, Es.3.12°de

gosterilmistir.

Kesinlik, Bir testin 6zgilligi, saglikli vakalari dogru sekilde belirleme yetenegidir. Saglikli

vakalarda gercek negatif oraninin hesaplanmasidir, Es.3.13’de gosterilmistir.

Duyarlilik, Bir testin duyarlilii, hasta vakalari dogru sekilde belirleme yetenegidir. Hasta

vakalarda gercek pozitif oraninin hesaplanmasidir, Es.3.14’de gosterilmistir.

F1-Skor, bir testin dogrulugunun bir 6l¢iisiidiir, kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir.
Maksimum 1 (miikemmel kesinlik ve duyarlilik) ve minimum 0'a sahip olabilir. Genel olarak,

modelin kesinliginin ve saglamliginin bir dl¢iistidiir, Es.3.15°de gosterilmistir.

TP +TN
TP +TN +FP +FN

Dogruluk = (3.12)

TP
TP + FP

Kesinlik = (3.13)
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Duyarlilik = TPT+PFN (3.14)

Duyarlilik * Hassasiyet
F1Skor = 2 % —~ =4
Duyarhlik+Hassasiyet

(3.15)

Karigiklik Matrisi: Makine 6grenimi siniflandirma problemi igin bir performans dl¢timiidiir.

Ongoriilen ve gercek degerlerin 4 farkli kombinasyonunu igeren bir tablodur, Sekil 3.25.’de

ornek bir matris sunulmustur:

Gergek pozitif (TP), hasta olarak dogru sekilde tanimlanan vakalarin sayisidir.
Yanlis pozitif (FP), hasta olarak hatali sekilde tanimlanan vakalarin sayisidir.
Gergek negatif (TN), saglikli olarak dogru sekilde tanimlanan vakalarin sayisidir.

Yanlis negatif (FN), yanlis olarak saglikli olarak tanimlanan vakalarin sayisidir.

true label

predicted label

Sekil 3.25. Karisiklik matrisine 6rnek bir goriintii



4. ARASTIRMA BULGULARI

4.1. Strateji 1 ile Elde Edilen Sonuclar

4.1.1. Strateji 1 AlexNet Sonugclar:

42

Bu kisimda AlexNet modeli ile Strateji 1 i¢in elde edilen sonuglar yer almaktadir. AlexNet

modeli kullanilarak CXR sag ve sol lob birlikte egitilmis goriintiiler kullanilmistir. Bu Stratejide

farkli LHE parametreleri i¢in sonuglar elde edilmistir. Strateji 1 icin elde edilen sonuglarda,

kesinlik, duyarlilik ve f1-skor sonuglar1 agirlikli ortalama olarak kaydedilmistir.

Cizelge 4.1. AlexNet i¢in strateji 1 sonuglart

Disk Degeri Egitim/Test Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
LHE olmadan 2284/572 0,91 0,91 0,91 0,91
20 2284/572 0,85 0,85 0,85 0,85
40 2284/572 0,92 0,92 0,92 0,92
60 2284/572 0,94 0,94 0,94 0,94
80 2284/572 0,94 0,94 0,94 0,94
100 2284/572 0,93 0,94 0,93 0.93
120 2284/572 0,94 0,94 0,94 0,94
140 2284/572 0,94 0,94 0,94 0,94
160 2284/572 0,94 0,94 0,94 0,94
4.1.2. Strateji 1 MobileNet Sonuclar
Cizelge 4.2. MobileNet i¢in strateji 1 sonuglari
Disk Degeri Egitim/Test Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
LHE olmadan 2284/572 0,98 0,98 0,98 0,98
20 2284/572 0,91 0,93 0,91 0,91
40 2284/572 0,96 0,96 0,96 0,96
60 2284/572 0,98 0,98 0,98 0,98
80 2284/572 0,97 0,97 0,97 0,97
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Cizelge 4.2. (Devam) MobileNet i¢in strateji 1 sonuglari

100 2284/572 0,98 0,98 0,98 0,98
120 2284/572 0,98 0,98 0,98 0,98
140 2284/572 0,98 0,98 0,98 0,98
160 2284/572 0,91 0,93 0,91 0,91

4.1.3. Strateji 1 VGG16 Sonuclari

Cizelge 4.3. VGG16 i¢in strateji 1 sonuglari

Disk Degeri Egitim/Test Dogruluk Kesinlik Duyarhhik F1-Skor
LHE olmadan 2284/572 0,97 0,97 0,97 0,97
20 2284/572 0,94 0,94 0,94 0,94
40 2284/572 0,94 0,94 0,94 0,94
60 2284/572 0,95 0,95 0,95 0,95
80 2284/572 0,96 0,96 0,96 0,96
100 2284/572 0,95 0,95 0,95 0,95
120 2284/572 0,96 0,96 0,96 0,96
140 2284/572 0,97 0,96 0,96 0,96
160 2284/572 0,97 0,97 0,97 0,97

4.2. Strateji 2 ile Elde Edilen Sonuclar

Bu kisimda, AlexNet ve DarkNetl9 modelleri ile egitilen CXR goriintiileri igin elde edilen
sonuclar yer almaktadir. Sag ve sol lob birlikte, sag lob ayr1 ve sol lob ayr1 olarak olusturulan
veri ¢er¢evesinin egitimi ile elde edilen sonuglar ayr ¢izelgelerde belirtilmistir. Olusturulan veri

cergeveleri AlexNet ve Darknet19 modelleri ile egitilmistir.



4.2.1. Strateji 2 AlexNet Sag-Sol Lob CXR Sonuglari

Cizelge 4.4. AlexNet sag-sol birlikte CXR strateji 1 sonuglari

Disk Degeri Egitim/Test Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
LHE olmadan 2284/572 0,91 0,92 0,91 0,91
10 2284/572 0,89 0,89 0,89 0,89
20 2284/572 0,88 0,88 0,88 0,88
30 2284/572 0,90 0,90 0,90 0,90
40 2284/572 0,92 0,92 0,92 0,92
60 2284/572 0,94 0,95 0,94 0,94
80 2284/572 0,94 0,94 0,94 0,94
100 2284/572 0,96 0,96 0,96 0,96
120 2284/572 0,97 0,97 0,97 0,96
150 2284/572 0,96 0,96 0,96 0,96

4.2.2. Strateji 2 AlexNet Sol Lob CXR Sonuglari

Cizelge 4.5. AlexNet sol lob CXR strateji 1 sonuglart

Disk Degeri Egitim/Test Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
LHE olmadan 1142/286 0,91 0,92 0,91 0,91
10 1142/286 0,93 0,94 0,93 0,93
20 1142/286 0,94 0,94 0,94 0,94
30 1142/286 0,91 0,91 0,91 0,91
40 1142/286 0,92 0,93 0,92 0,92
60 1142/286 0,95 0,95 0,95 0,95
80 1142/286 0,96 0,96 0,96 0,96
100 1142/286 0,93 0,93 0,93 0,93
120 1142/286 0,93 0,93 0,93 0,93

150 1142/286 0,93 0,93 0,93 0,93




4.2.3. Strateji 2 AlexNet Sag Lob CXR Sonuclar

Cizelge 4.6. AlexNet sag lob CXR strateji 1 sonuglari

Disk Degeri Egitim/Test Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
LHE olmadan 1142/286 0,95 0,95 0,95 0,95
10 1142/286 0,85 0,85 0,85 0,85
20 1142/286 0,85 0,85 0,85 0,85
30 1142/286 0,92 0,92 0,92 0,92
40 1142/286 0,93 0,93 0,93 0,93
60 1142/286 0,94 0,94 0,94 0,94
80 1142/286 0,95 0,95 0,95 0,95
100 1142/286 0,96 0,96 0,96 0,96
120 1142/286 0,93 0,93 0,93 0,93
150 1142/286 0,93 0,93 0,93 0,93

4.2.4. Strateji 2 DarkNet19 Sag-Sol Lob CXR Sonuglar

Cizelge 4.7. DarkNet19 sag-sol lob CXR strateji 1 sonuglari

Disk Degeri Egitim/Test Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
LHE olmadan 2284/572 0,96 0,96 0,96 0,96
10 2284/572 0,98 0,98 0,98 0,98
20 2284/572 0,92 0,92 0,92 0,92
30 2284/572 0,95 0,96 0,95 0,96
40 2284/572 0,99 0,99 0,99 0,99
60 2284/572 0,97 0,97 0,97 0,97
80 2284/572 0,95 0,95 0,95 0,95
100 2284/572 0,97 0,97 0,97 0,97
120 2284/572 0,98 0,98 0,98 0,98

150 2284/572 0,98 0,98 0,98 0,98




4.2.5. Strateji 2 DarkNet19 Sol Lob CXR Sonuglari

Cizelge 4.8. DarkNet19 sol lob CXR strateji 1 sonuglari

Disk Degeri Egitim/Test Dogruluk Kesinlik ~ Duyarhhk F1-Skor
LHE olmadan 1142/286 0,99 0,99 0,99 0,99
10 1142/286 0,97 0,97 0,97 0,97
20 1142/286 0,98 0,98 0,98 0,98
30 1142/286 0,95 0,95 0,95 0,95
40 1142/286 0,91 0,92 0,91 0,90
60 1142/286 0,96 0,96 0,96 0,96
80 1142/286 0,98 0,98 0,98 0,98
100 1142/286 0,97 0,97 0,97 0,97
120 1142/286 0,97 0,97 0,97 0,97
150 1142/286 0,98 0,98 0,98 0,98

4.2.6. Strateji 2 DarkNet19 Sag Lob CXR Sonuglari

Cizelge 4.9. DarkNet19 sag lob CXR strateji 1 sonuglari

Disk Degeri Egitim/Test Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
LHE olmadan 1142/286 0,96 0,96 0,96 0,96
10 1142/286 0,97 0,97 0,97 0,97
20 1142/286 0,97 0,97 0,97 0,97
30 1142/286 0,98 0,98 0,98 0,98
40 1142/286 0,95 0,95 0,95 0,95
60 1142/286 0,96 0,96 0,96 0,96
80 1142/286 0,97 0,97 0,97 0,97
100 1142/286 0,98 0,98 0,98 0,98
120 1142/286 0,95 0,95 0,95 0,95

150 1142/286 0,96 0,96 0,96 0,96




4.3. Strateji 3 ile Elde Edilen Sonuclar
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Bu kisimda, strateji 3’te anlatilan farkli CLAHE parametreleri igin 4 farkli model egitimi ile elde

edilen basarimlar sunulmustur.

Cizelge 4.10. AlexNet kirpilmamis CXR strateji 3 sonuglari (clip_limit: 0,1 - 0,3)

Clip_limit Kernel_size Egitim/Test Dogruluk Kesinlik Duyarhlhk F1-Skor
CLAHE olmadan 1142/286 0,93357  0,93333 0,93357 0,93342
0,1 4 1142/286 0,96503 0,96545 0,96503 0,96495
0,1 8 1142/286 0,96154 0,96272 0,96154 0,96124
0,1 16 1142/286 0,95804  0,96104 0,95804 0,95772
0,1 28 1142/286 0,79371 0,87207 0,79371 0,79271
0,1 32 1142/286 0,94406 0,94975 0,94406 0,94336
01 56 1142/286 0,96154  0,96399 0,96154 0,96115
0,1 112 1142/286 0,94406 0,94401 0,94406 0,94368
0,2 4 1142/286 0,95455  0,95522 0,95455 0,95476
0,2 8 1142/286 0,87413  0,90720 0,87413 0,98667
0,2 16 1142/286 0,95455 0,95499 0,95455 0,95342
0,2 28 1142/286 0,94056  0,94053 0,94056 0,94053
0,2 32 1142/286 0,95804 0,95810 0,95804 0,95800
0,2 56 1142/286 0,95804 0,95809 0,95804 0,95783
0,2 112 1142/286 0,94755 0,95009 0,94755 0,94715
0,3 4 1142/286 0,89510 0,91180 0,89510 0,89778
0,3 8 1142/286 0,96154  0,96163 0,96154 0,96142
0,3 16 1142/286 0,95050  0,95169 0,95105 0,95130
0,3 28 1142/286 0,95105 0,95346  0,95105 0,95114
0,3 32 1142/286 0,95105 0,95141  0,95105 0,90840
0,3 56 1142/286 0,90559 0,92038 0,90559 0,90571
0,3 112 1142/286 0,94056  0,94553 0,94056 0,93930




Cizelge 4.11. AlexNet kirpilmamis CXR strateji 3 sonuglari (clip_limit: 0,4 - 0,6)

Clip_limit Kernel_size

Egitim/Test Dogruluk Kesinlik

Duyarhhk F1-Skor

0,4
04
04
04
04
04
04
0,5
05
05
0,5
0,5
0,5
05
0,6
0,6
0,6
0,6
0,6
0,6

0,6

4
8
16
28
32
56
112

16
28
32
56

112

16
28
32
56
112

1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286

0,92308
0,84615
0,91958
0,93706
0,93706
0,91259
0,95804
0,91608
0,94755
0,95105
0,96853
0,93706
0,94056
0,94755
0,90909
0,87762
0,94755
0,87063
0,94755
0,79371

0,93706

0,92339
0,89153
0,92057
0,94075
0,93698
0,91588
0,96047
0,92308
0,95118
0,95208
0,96854
0,93690
0,94127
0,94872
0,91335
0,89139
0,95033
0,89680
0,95178
0,87823

0,93961

0,92308
0,84615
0,91958
0,93706
0,93706
0,91259
0,95804
0,91608
0,94755
0,95105
0,96853
0,93706
0,94056
0,94755
0,90909
0,87762
0,94755
0,87063
0,94755
0,79371

0,93706

0,92293
0,85232
0,91956
0,93617
0,93661
0,91291
0,95756
0,91372
0,94659
0,95038
0,96852
0,93675
0,94079
0,94739
0,91019
0,87455
0,94690
0,87350
0,94676
0,77772

0,93658
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Cizelge 4.12. AlexNet kirpilmamis CXR strateji 3 sonuglari (clip_limit: 0,7 - 1)

Clip_limit Kernel_size Egitim/Test Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skor

0,7 4 1142/286 0,76224 0,82153  0,76224 0,75437
0,7 8 1142/286 0,94755 0,94873  0,94755 0,94748
0,7 16 1142/286 0,95105 0,95390  0,95105 0,95067
0,7 28 1142/286 0,95105 0,95330 0,95105 0,95050
0,7 32 1142/286 0,93706 0,94316  0,93706 0,93624
0,7 56 1142/286 0,93706 0,93700 0,93706 0,93696
0,7 112 1142/286 0,95455 0,95523  0,95455 0,95457
0,8 4 1142/286 0,87063 0,89007 0,87063 0,86135
0,8 16 1142/286 0,90909 0,91905 0,90909 0,90909
0,8 28 1142/286 0,93706 0,94140 0,93706 0,93638
0,8 32 1142/286 0,86713 0,89955 0,86713 0,86476
0,8 56 1142/286 0,96503 0,96556  0,96503 0,96491
0,8 112 1142/286 0,91958 0,92074  0,91958 0,92004
0,9 4 1142/286 0,87413 0,88290 0,87413 0,87414
0,9 8 1142/286 0,95455 0,95632  0,95455 0,95408
0,9 28 1142/286 0,95105 0,95225 0,95105 0,95091
0,9 32 1142/286 0,95105 0,95225 0,95105 0,95091
0,9 56 1142/286 0,95455 0,95495  0,95455 0,95422
0,9 112 1142/286 0,94406 0,94898  0,94406 0,94314
1 4 1142/286 0,94755 0,94845 0,94755 0,94736
1 8 1142/286 0,93007 0,93758  0,93007 0,92949
1 16 1142/286 0,95455 0,95460 0,95455 0,95450
1 32 1142/286 0,96154 0,96218 0,96154 0,96154
1 56 1142/286 0,95455 0,95437  0,95455 0,95444

1 112 1142/286 0,95455 0,95441  0,95455 0,95435




Cizelge 4.13. AlexNet Sol Lob CXR strateji 3 sonuglari (clip_limit: 0,1 - 0,3)

Clip_limit Kernel_size Egitim/Test Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skor

CLAHE olmadan 1142/286 0.95105 0.95135 0.95105 0.95049
0,1 4 1142/286 0,93007 0,93467  0,93007 0,92984
0,1 8 1142/286 0,93706 0,94271  0,93706 0,93715
0,1 16 1142/286 0,89510 0,91464 0,89510 0,89110
0,1 28 1142/286 0,95105 0,95380  0,95105 0,95027
0,1 32 1142/286 0,90210 0,91975 0,90210 0,89734
0,1 56 1142/286 0,94406 0,94755  0,94406 0,94385
0,1 112 1142/286 0,91958 0,92108 0,91958 0,92012
0,2 4 1142/286 0,61189 0,74540 0,61189 0,57930
0,2 8 1142/286 0,86014 0,88827 0,86014 0,85506
0,2 16 1142/286 0,94056 0,94346  0,94056 0,93941
0,2 28 1142/286 0,94056 0,94073  0,94056 0,94026
0,2 32 1142/286 0,95455 0,95761  0,95455 0,95410
0,2 56 1142/286 0,94755 0,95198  0,94755 0,94661
0,2 112 1142/286 0,92308 0,92437  0,92308 0,92288
0,3 4 1142/286 0,74825 0,85056  0,74825 0,75131
0,3 8 1142/286 0,23080 0,31290  0,92308 0,92014
0,3 16 1142/286 0,94056 0,94209  0,94056 0,94100
0,3 28 1142/286 0,85664 0,89476  0,85664 0,86116
0,3 32 1142/286 0,95804 0,96049  0,95804 0,95779
0,3 56 1142/286 0,94755 0,95060 0,94755 0,94775

0,3 112 1142/286 0,94755 0,94875 0,94755 0,94697




Cizelge 4.14. AlexNet Sol Lob CXR strateji 3 sonuglari (clip_limit: 0,4 - 0,6)

Clip_limit Kernel_size Egitim/Test Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skor

04 4 1142/286 0,75175 0,81264  0,75175 0,70919
0,4 8 1142/286 0,82867 0,86303  0,82867 0,80882
0,4 16 1142/286 0,94406 0,94483  0,94406 0,94366
0,4 28 1142/286 0,91259 0,92319 0,91259 0,91129
04 32 1142/286 0,94755 0,94974  0,94755 0,94715
0,4 56 1142/286 0,89161 0,91706  0,89161 0,89039
0,4 112 1142/286 0,93007 0,93155  0,93007 0,93044
0,5 4 1142/286 0,93706 0,93713  0,93706 0,93634
0,5 8 1142/286 0,91958 0,93212 0,91958 0,91835
0,5 16 1142/286 0,94755 0,95210  0,94755 0,94676
0,5 28 1142/286 0,93706 0,93758  0,93706 0,93684
0,5 32 1142/286 0,93357 0,93620 0,93357 0,93198
0,5 56 1142/286 0,90909 0,92083  0,90909 0,90935
0,5 112 1142/286 0,91608 0,91952  0,91608 0,91446
0,6 4 1142/286 0,92308 0,92298  0,92308 0,92240
0,6 8 1142/286 0,91608 0,92998 0,91608 0,91300
0,6 16 1142/286 0,95105 0,95236  0,95105 0,95106
0,6 28 1142/286 0,87413 0,88963 0,87413 0,87692
0,6 32 1142/286 0,95804 0,95943  0,95804 0,95807
0,6 56 1142/286 0,96154 0,96288 0,96154 0,96121

0,6 112 1142/286 0,96503 0,96499  0,96503 0,96496




Cizelge 4.15. AlexNet Sol Lob CXR strateji 3 sonuglari (clip_limit: 0,7 - 1)

Clip_limit Kernel_size Egitim/Test Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skor

0,7 4 1142/286 0,92308 0,92336  0,92308 0,92211
0,7 8 1142/286 0,79021 0,85668  0,79021 0,78168
0,7 16 1142/286 0,86713 0,89573  0,86713 0,85748
0,7 28 1142/286 0,96154 0,96251 0,96154 0,96123
0,7 32 1142/286 0,93357 0,93645 0,93357 0,93413
0,7 56 1142/286 0,96503 0,96671  0,96503 0,96464
0,7 112 1142/286 0,96853 0,96946  0,96853 0,96841
0,8 4 1142/286 0,91259 0,91857  0,91259 0,91147
0,8 8 1142/286 0,90210 0,91407  0,90210 0,89563
0,8 16 1142/286 0,90909 0,92117  0,90909 0,91033
0,8 28 1142/286 0,94056 0,94171  0,94056 0,93935
0,8 32 1142/286 0,93357 0,93631 0,93357 0,93334
0,8 56 1142/286 0,95105 0,95229  0,95105 0,95046
0,8 112 1142/286 0,93357 0,93517  0,93357 0,93227
0,9 4 1142/286 0,71329 0,82760  0,71329 0,69248
0,9 8 1142/286 0,91259 0,91949  0,91259 0,90924
0,9 16 1142/286 0,96154 0,96251 0,96154 0,96179
0,9 32 1142/286 0,92657 0,93415  0,92657 0,92519
0,9 56 1142/286 0,93357 0,94263  0,93357 0,93284
0,9 112 1142/286 0,94056 0,94141  0,94056 0,94086
1 4 1142/286 0,91259 0,91663  0,91259 0,91373
1 8 1142/286 0,92657 0,92999  0,92657 0,92397
1 16 1142/286 0,96154 0,96153  0,96154 0,96148
1 28 1142/286 0,96503 0,96547  0,96503 0,96514
1 32 1142/286 0,93357 0,93539  0,93357 0,93385
1 56 1142/286 0,93357 0,93597  0,93357 0,93219

1 112 1142/286 0,93706 0,93771  0,93706 0,93732




Cizelge 4.16. AlexNet Sag Lob CXR strateji 3 sonuglari (clip_limit: 0,1 - 0,3)

Clip_limit Kernel_size Egitim/Test Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skor

CLAHE olmadan 1142/286 0.94755 0.94856  0.94755 0.94719
0,1 4 1142/286 0,91259 0,92767  0,91259 0,91413
0,1 8 1142/286 0,95455 0,95448  0,95455 0,95416
0,1 16 1142/286 0,94056 0,94111  0,94056 0,94032
0,1 28 1142/286 0,94406 0,94523  0,94406 0,94315
0,1 32 1142/286 0,93007 0,93068  0,93007 0,92990
0,1 56 1142/286 0,93007 0,93178  0,93007 0,92931
0,1 112 1142/286 0,91259 0,91270  0,91259 0,91230
0,2 4 1142/286 0,94056 0,94224  0,94056 0,94087
0,2 8 1142/286 0,94755 0,95375 0,94755 0,94847
0,2 16 1142/286 0,93007 0,93127  0,93007 0,92855
0,2 28 1142/286 0,92657 0,92697  0,92657 0,92607
0,2 32 1142/286 0,94056 0,94221  0,94056 0,94076
0,2 56 1142/286 0,81469 0,85866  0,81469 0,79687
0,2 112 1142/286 0,93007 0,92967  0,93007 0,92980
0,3 4 1142/286 0,93706 0,93834  0,93706 0,93714
0,3 8 1142/286 0,87063 0,89857 0,87063 0,86649
0,3 16 1142/286 0,91259 0,92304 0,91259 0,91022
0,3 28 1142/286 0,93706 0,93752  0,93706 0,93586
0,3 32 1142/286 0,93007 0,93109  0,93007 0,93031
0,3 56 1142/286 0,93706 0,93780 0,93706 0,93736

0,3 112 1142/286 0,92657 0,92670  0,92657 0,92662




Cizelge 4.17. AlexNet Sag Lob CXR strateji 3 sonuglari (clip_limit: 0,4 - 0,6)

Clip_limit Kernel_size Egitim/Test Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skor

04 4 1142/286 0,92308 0,92572  0,92308 0,92324
04 8 1142/286 0,93007 0,93201  0,93007 0,93034
0,4 16 1142/286 0,90210 0,90950 0,90210 0,90234
0,4 28 1142/286 0,94406 0,94367  0,94406 0,94379
04 32 1142/286 0,95105 0,95080  0,95105 0,95070
0,4 56 1142/286 0,94406 0,94812  0,94406 0,94452
0,4 112 1142/286 0,94406 0,94438  0,94406 0,94389
0,5 4 1142/286 0,85315 0,88748 0,85315 0,85507
0,5 8 1142/286 0,85315 0,88233  0,85315 0,84641
0,5 16 1142/286 0,94755 0,94900 0,94755 0,94794
0,5 28 1142/286 0,92308 0,92336  0,92308 0,92222
0,5 32 1142/286 0,91608 0,91566  0,91608 0,91556
0,5 56 1142/286 0,94056 0,94138  0,94056 0,94016
0,5 112 1142/286 0,93007 0,92967  0,93007 0,92980
0,6 4 1142/286 0,66084 0,82128 0,66084 0,62453
0,6 8 1142/286 0,85664 0,88898  0,85664 0,85665
0,6 16 1142/286 0,95455 0,95461  0,95455 0,95442
0,6 28 1142/286 0,95105 0,95167  0,95105 0,95113
0,6 32 1142/286 0,88462 0,90491 0,88462 0,88066
0,6 56 1142/286 0,93007 0,93091  0,93007 0,92964

0,6 112 1142/286 0,89860 0,91391  0,89860 0,89825




Cizelge 4.18. AlexNet Sag Lob CXR strateji 3 sonuglari (clip_limit: 0,7 - 1)

Clip_limit Kernel_size Egitim/Test Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skor

0,7 4 1142/286 0,89161 0,90781 0,89161 0,89149
0,7 8 1142/286 0,94755 0,94852  0,94755 0,94787
0,7 28 1142/286 0,90909 0,91344  0,90909 0,91003
0,7 32 1142/286 0,93706 0,93761 0,93706 0,93718
0,7 56 1142/286 0,93706 0,93659  0,93706 0,93676
0,7 112 1142/286 0,93357 0,93416  0,93357 0,93339
0,8 8 1142/286 0,94406 0,94465  0,94406 0,94420
0,8 16 1142/286 0,90559 0,91274  0,90559 0,90311
0,8 28 1142/286 0,92308 0,92421  0,92308 0,92173
0,8 32 1142/286 0,92308 0,92325  0,92308 0,92190
0,8 56 1142/286 0,90210 0,90818 0,90210 0,89839
0,8 112 1142/286 0,95455 0,95477  0,95455 0,95461
0,9 4 1142/286 0,83566 0,85337  0,83566 0,83408
0,9 8 1142/286 0,93706 0,93949  0,93706 0,93761
0,9 16 1142/286 0,93357 0,93630 0,93357 0,93280
0,9 28 1142/286 0,95455 0,95461  0,95455 0,95442
0,9 32 1142/286 0,91259 0,91924  0,91259 0,91141
0,9 56 1142/286 0,91608 0,92991  0,91608 0,91360
0,9 112 1142/286 0,94056 0,94028  0,94056 0,94029
1 4 1142/286 0,93007 0,93041  0,93007 0,93022
1 16 1142/286 0,91958 0,92648 0,91958 0,91716
1 28 1142/286 0,93007 0,93035 0,93007 0,92978
1 32 1142/286 0,94056 0,94144  0,94056 0,94035
1 56 1142/286 0,92657 0,93018 0,92657 0,92657

1 112 1142/286 0,92657 0,93535 0,92657 0,92717



Cizelge 4.19. DarkNet19 kirpilmamig CXR strateji 3 sonuglari (clip_limit: 0,1 - 0,3)

Clip_limit Kernel_size Egitim/Test Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skor

CLAHE olmadan 1142/286 0,96154 0,96173  0,96154 0,99147
0,1 4 1142/286 0,95804 0,95988  0,95804 0,95781
0,1 8 1142/286 0,98252 0,98334  0,98252 0,98246
0,1 16 1142/286 0,93706 0,94178 0,93706 0,93640
0,1 28 1142/286 0,96503 0,96516  0,96503 0,96485
0,1 32 1142/286 0,95105 0,95313  0,95105 0,95080
0,1 56 1142/286 0,95455 0,95904  0,95455 0,95385
0,1 112 1142/286 0,73427 0,81884 0,73427 0,72721
0,2 4 1142/286 0,65734 0,84084 0,65734 0,65468
0,2 8 1142/286 0,85664 0,89055 0,85664 0,84359
0,2 16 1142/286 0,96154 0,96347  0,96154 0,96114
0,2 28 1142/286 0,96154 0,96236  0,96154 0,96137
0,2 32 1142/286 0,94406 0,94741  0,94406 0,94329
0,2 56 1142/286 0,96154 0,96399 0,96154 0,96128
0,2 112 1142/286 0,96154 0,96399 0,96154 0,96128
0,3 4 1142/286 0,63636 0,78229  0,63636 0,57008
0,3 8 1142/286 0,91958 0,92794  0,91958 0,91550
0,3 16 1142/286 0,96853 0,96875  0,96853 0,96848
0,3 28 1142/286 0,95105 0,95486  0,95105 0,95151
0,3 32 1142/286 0,92308 0,92815 0,92308 0,92293
0,3 56 1142/286 0,94755 0,95252  0,94755 0,94676

0,3 112 1142/286 0,96503 0,96556  0,96503 0,96491




Cizelge 4.20. DarkNet19 kirpilmamig CXR strateji 3 sonuglari (clip_limit: 0,4 - 0,6)

Clip_limit Kernel_size

Egitim/Test Dogruluk Kesinlik

Duyarhhk F1-Skor

04
04
04
04
04
04
0,4
05
05
0,5
0,5
05
05
0,5
0,6
0,6
0,6
0,6
0,6
0,6

0,6

4
8
16
28
32
56
112

16
28
32
56
112

16
28
32
56

112

1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286

0,97902
0,94755
0,96853
0,94056
0,91958
0,96503
0,94755
0,70629
0,96853
0,72727
0,94406
0,95804
0,96154
0,96503
0,86713
0,98252
0,96154
0,91958
0,95105
0,92308
0,96853

0,97951
0,95020
0,96870
0,94783
0,93396
0,96503
0,95148
0,83432
0,96947
0,82753
0,94563
0,96023
0,96399
0,96509
0,90346
0,98263
0,96399
0,92737
0,95195
0,93684
0,96854

0,97902
0,94755
0,96853
0,94056
0,91958
0,96503
0,94755
0,70629
0,96853
0,72727
0,94406
0,95804
0,96154
0,96503
0,86713
0,98252
0,96154
0,91958
0,95105
0,92308
0,96853

0,97879
0,94819
0,96857
0,93972
0,91977
0,96503
0,94706
0,63972
0,96845
0,64720
0,94351
0,95777
0,96128
0,96493
0,86071
0,98244
0,96128
0,91921
0,95086
0,92299
0,96852

57



Cizelge 4.21. DarkNet19 kirpilmamig CXR strateji 3 sonuglari (clip_limit: 0,7 - 1)

Clip_limit Kernel_size Egitim/Test Dogruluk Kesinlik

Duyarhhk F1-Skor

0,7
0,7
0,7
0,7
0,7
0,7
0,7
0,8
0,8
0,8
0,8
0,8
0,8
0,8
0,9
0,9
0,9
0,9
0,9
0,9
0,9
1

1

4
8
16
28
32
56
112

16
28
32
56
112

16
28
32
56

112

16
28
56
112

1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286

0,91259
0,97203
0,97203
0,92657
0,92657
0,96154
0,96503
0,95804
0,94056
0,96154
0,95804
0,96154
0,95105
0,95804
0,95105
0,97203
0,92657
0,96853
0,94056
0,90909
0,95804
0,96154
0,96154
0,95455
0,94406
0,93706

0,97552

0,92764
0,97279
0,97282
0,92738
0,92711
0,96347
0,96496
0,95869
0,94700
0,96425
0,95786
0,96404
0,95330
0,96025
0,95411
0,97201
0,92806
0,96908
0,94528
0,92117
0,95825
0,96246
0,96163
0,95612
0,94696
0,93987

0,97601

0,91259
0,97203
0,97203
0,92657
0,92657
0,96154
0,96503
0,95804
0,94056
0,96154
0,95804
0,96154
0,95105
0,95804
0,95105
0,97203
0,92657
0,96853
0,94056
0,90909
0,95804
0,96154
0,96154
0,95455
0,94406
0,93706

0,97552

0,90920
0,97182
0,97205
0,92580
0,92679
0,96114
0,96486
0,95782
0,94166
0,96091
0,95790
0,96149
0,95050
0,95733
0,95116
0,97197
0,92585
0,96828
0,93990
0,91132
0,95808
0,96128
0,96146
0,95428
0,94393
0,93759

0,97537

58



Cizelge 4.22. DarkNet19 Sol Lob CXR strateji 3 sonuglari (clip_limit: 0,1 - 0,3)

Clip_limit Kernel_size Egitim/Test Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skor

CLAHE olmadan 1142/286 0.98951 0.98956  0.98951 0.98952
0,1 4 1142/286 0,95105 0,95246  0,95105 0,95024
0,1 8 1142/286 0,93007 0,93342  0,93007 0,92951
0,1 16 1142/286 0,96503 0,96618  0,96503 0,96461
0,1 28 1142/286 0,96503 0,96544  0,96503 0,96470
0,1 32 1142/286 0,96154 0,96236  0,96154 0,96163
0,1 56 1142/286 0,97203 0,97209 0,97203 0,97199
0,1 112 1142/286 0,96503 0,96632  0,96503 0,96487
0,2 4 1142/286 0,97552 0,97593  0,97552 0,97550
0,2 8 1142/286 0,94755 0,95167  0,94755 0,94799
0,2 16 1142/286 0,96503 0,96567  0,96503 0,96498
0,2 28 1142/286 0,95105 0,95087  0,95105 0,95094
0,2 32 1142/286 0,95105 0,95311 0,95105 0,95026
0,2 56 1142/286 0,95804 0,95912  0,95804 0,95762
0,2 112 1142/286 0,96154 0,96161  0,96154 0,96150
0,3 4 1142/286 0,95804 0,95829  0,95804 0,95777
0,3 8 1142/286 0,96503 0,96523  0,96503 0,96484
0,3 16 1142/286 0,95455 0,95520 0,95455 0,95439
0,3 28 1142/286 0,95105 0,95330  0,95105 0,95082
0,3 32 1142/286 0,93357 0,93938  0,93357 0,93177
0,3 56 1142/286 0,96154 0,96345 0,96154 0,96099

0,3 112 1142/286 0,94406 0,94659  0,94406 0,94339




Cizelge 4.23. DarkNet19 Sol Lob CXR strateji 3 sonuglari (clip_limit: 0,4 - 0,6)

Clip_limit Kernel_size Egitim/Test Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skor

0,4 4 1142/286 0,94755 0,95018  0,94755 0,94752
04 8 1142/286 0,96853 0,97040  0,96853 0,96859
04 16 1142/286 0,97203 0,97313  0,97203 0,97192
0,4 28 1142/286 0,96853 0,96863  0,96853 0,96833
0,4 32 1142/286 0,95105 0,95253  0,95105 0,95064
0,4 56 1142/286 0,96154 0,96251 0,96154 0,96108
0,4 112 1142/286 0,95804 0,95921  0,95804 0,95783
0,5 4 1142/286 0,92657 0,93370  0,92657 0,92677
0,5 8 1142/286 0,95804 0,95821 0,95804 0,95755
0,5 16 1142/286 0,95105 0,95134  0,95105 0,95112
0,5 28 1142/286 0,96503 0,96499  0,96503 0,96479
0,5 32 1142/286 0,95455 0,95526  0,95455 0,95395
0,5 56 1142/286 0,91552 0,97633  0,97552 0,97538
0,5 112 1142/286 0,96853 0,96876  0,96853 0,96840
0,6 4 1142/286 0,96503 0,96663  0,96503 0,96459
0,6 8 1142/286 0,95804 0,96065  0,95804 0,95712
0,6 16 1142/286 0,95804 0,96185 0,95804 0,95745
0,6 28 1142/286 0,96503 0,96496  0,96503 0,96475
0,6 32 1142/286 0,96853 0,96852  0,96853 0,96839
0,6 56 1142/286 0,96154 0,96158  0,96154 0,96154

0,6 112 1142/286 0,95455 0,95528  0,95455 0,95410




Cizelge 4.24. DarkNet19 Sol Lob CXR strateji 3 sonuglari (clip_limit: 0,7 - 1)

Clip_limit Kernel_size Egitim/Test Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skor

0,7 4 1142/286 0,91958 0,92323  0,91958 0,91944
0,7 8 1142/286 0,93706 0,93788  0,93706 0,93663
0,7 16 1142/286 0,97203 0,97310 0,97203 0,97161
0,7 28 1142/286 0,95455 0,95461  0,95455 0,95442
0,7 32 1142/286 0,94755 0,95281  0,94755 0,94676
0,7 56 1142/286 0,84266 0,85960  0,84266 0,84278
0,7 112 1142/286 0,95804 0,95846  0,95804 0,95771
0,8 4 1142/286 0,95105 0,95332  0,95105 0,94999
0,8 8 1142/286 0,95455 0,95541  0,95455 0,95379
0,8 16 1142/286 0,88811 0,89998 0,88811 0,88560
0,8 28 1142/286 0,94755 0,94754  0,94755 0,94684
0,8 32 1142/286 0,96154 0,96180 0,96154 0,96145
0,8 56 1142/286 0,95455 0,95467  0,95455 0,95425
0,8 112 1142/286 0,95804 0,95921  0,95804 0,95783
0,9 4 1142/286 0,93357 0,93493  0,93357 0,93234
0,9 16 1142/286 0,97203 0,97365 0,97203 0,97176
0,9 28 1142/286 0,93357 0,93829  0,93357 0,93387
0,9 32 1142/286 0,96154 0,96223  0,96154 0,96131
0,9 56 1142/286 0,96154 0,96192 0,96154 0,96121
0,9 112 1142/286 0,94406 0,94433  0,94406 0,94381
1 4 1142/286 0,97902 0,97956  0,97902 0,97892
1 8 1142/286 0,97902 0,97913  0,97902 0,97894
1 16 1142/286 0,95804 0,95786  0,95804 0,95783
1 28 1142/286 0,97902 0,97912 0,97902 0,97900
1 32 1142/286 0,95804 0,95902  0,95804 0,95754
1 56 1142/286 0,96853 0,97055  0,96853 0,96851

1 112 1142/286 0,96853 0,96932  0,96853 0,96834




Cizelge 4.25. DarkNet19 Sag Lob CXR strateji 3 sonuglari (clip_limit: 0,1 - 0,3)

Clip_limit Kernel_size Egitim/Test Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skor

CLAHE olmadan 1142/286 0.97902 0.97906  0.97902 0.97896
0,1 4 1142/286 0,86014 0,88673  0,98601 0,85171
0,1 8 1142/286 0,97203 0,97240 0,97203 0,97199
0,1 16 1142/286 0,96154 0,96144  0,96154 0,96143
0,1 28 1142/286 0,95105 0,95097  0,95105 0,95094
0,1 32 1142/286 0,94056 0,94327  0,94056 0,94074
0,1 56 1142/286 0,91958 0,91995  0,91958 0,91905
0,1 112 1142/286 0,94755 0,94856  0,94755 0,94719
0,2 4 1142/286 0,93706 0,93734  0,93706 0,93708
0,2 8 1142/286 0,94755 0,94896  0,94755 0,94764
0,2 16 1142/286 0,93706 0,94000 0,93706 0,93553
0,2 28 1142/286 0,94406 0,94384  0,94406 0,94344
0,2 32 1142/286 0,94755 0,94813  0,94755 0,94706
0,2 56 1142/286 0,91958 0,92363  0,91958 0,91970
0,2 112 1142/286 0,94755 0,94888  0,94755 0,94785
0,3 4 1142/286 0,96154 0,96140 0,96154 0,96134
0,3 8 1142/286 0,94755 0,94845 0,94755 0,94739
0,3 16 1142/286 0,95804 0,95790 0,95804 0,95773
0,3 28 1142/286 0,95105 0,95096  0,95105 0,95077
0,3 32 1142/286 0,92308 0,92293  0,92308 0,92160
0,3 56 1142/286 0,95804 0,95786  0,95804 0,95790

0,3 112 1142/286 0,93706 0,93934  0,93706 0,93679




Cizelge 4.26. DarkNet19 Sag Lob CXR strateji 3 sonuglari (clip_limit: 0,4 - 0,6)

Clip_limit Kernel_size Egitim/Test Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skor

0,4 4 1142/286 0,94406 0,94406  0,94406 0,94386
04 8 1142/286 0,94755 0,94958  0,94755 0,94663
04 16 1142/286 0,94755 0,95093  0,94755 0,94798
0,4 28 1142/286 0,95455 0,95428  0,95455 0,95428
0,4 32 1142/286 0,74825 0,83643  0,74825 0,73973
0,4 56 1142/286 0,95455 0,95440  0,95455 0,95445
0,4 112 1142/286 0,94406 0,94428  0,94406 0,94361
0,5 4 1142/286 0,94406 0,94595  0,94406 0,94306
0,5 8 1142/286 0,95804 0,95820 0,95804 0,95776
0,5 16 1142/286 0,94406 0,94510 0,94406 0,94308
0,5 28 1142/286 0,95105 0,95133  0,95105 0,95107
0,5 32 1142/286 0,94755 0,94759  0,94755 0,94741
0,5 56 1142/286 0,94056 0,94030  0,94056 0,93998
0,5 112 1142/286 0,84266 0,88550  0,84266 0,84110
0,6 4 1142/286 0,90909 0,91651  0,90909 0,90874
0,6 8 1142/286 0,94406 0,94433  0,94406 0,94322
0,6 16 1142/286 0,95105 0,95237  0,95105 0,95083
0,6 28 1142/286 0,93357 0,93354  0,93357 0,93284
0,6 32 1142/286 0,83566 0,87682  0,83566 0,83407
0,6 56 1142/286 0,94406 0,94374  0,94406 0,94338

0,6 112 1142/286 0,94406 0,94496  0,94406 0,94377




Cizelge 4.27. DarkNet19 Sag Lob CXR strateji 3 sonuglari (clip_limit: 0,7 - 1)

Clip_limit Kernel_size Egitim/Test Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skor

0,7 4 1142/286 0,95804 0,95889  0,95804 0,95748
0,7 8 1142/286 0,96853 0,96849  0,96853 0,96838
0,7 16 1142/286 0,96503 0,96499  0,96503 0,96479
0,7 28 1142/286 0,94060 0,94370  0,94060 0,94366
0,7 32 1142/286 0,93706 0,93650 0,93706 0,93655
0,7 56 1142/286 0,95455 0,95467  0,95455 0,95422
0,7 112 1142/286 0,93357 0,93695 0,93357 0,93413
0,8 4 1142/286 0,95804 0,95820 0,95804 0,95800
0,8 8 1142/286 0,95455 0,95688  0,95455 0,95506
0,8 16 1142/286 0,90909 0,91615 0,90909 0,90845
0,8 28 1142/286 0,93706 0,93807 0,93706 0,93644
0,8 32 1142/286 0,93357 0,93295 0,93357 0,93310
0,8 56 1142/286 0,95105 0,95141  0,95105 0,95116
0,9 4 1142/286 0,93357 0,93652  0,93357 0,93309
0,9 8 1142/286 0,95804 0,95943  0,95804 0,95807
0,9 16 1142/286 0,95455 0,95438  0,95455 0,95407
0,9 28 1142/286 0,93357 0,93391  0,93357 0,93297
0,9 32 1142/286 0,95455 0,95559  0,95455 0,95386
0,9 56 1142/286 0,94406 0,94517  0,94406 0,94347
0,9 112 1142/286 0,93706 0,94272  0,93706 0,93694
1 4 1142/286 0,95455 0,95673  0,95455 0,95488
1 8 1142/286 0,96154 0,96140 0,96154 0,96134
1 16 1142/286 0,96503 0,96490 0,96503 0,96491
1 28 1142/286 0,97203 0,97210 0,97203 0,97204
1 32 1142/286 0,92657 0,93343  0,92657 0,92714
1 56 1142/286 0,96503 0,96490  0,96503 0,96490

1 112 1142/286 0,96154 0,96143  0,96154 0,96147




Cizelge 4.28. MobileNet kirpilmamis CXR strateji 3 sonuglart (clip_limit: 0,1 - 0,3)

Clip_limit Kernel_size Egitim/Test Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skor

CLAHE olmadan 1142/286 0,84615 0,85249  0,84615 0,84311
0,1 4 1142/286 0,87063 0,87152  0,87063 0,86875
0,1 8 1142/286 0,80070 0,79768  0,80070 0,79847
0,1 16 1142/286 0,86364 0,86331 0,86364 0,86346
0,1 28 1142/286 0,88112 0,88061 0,88112 0,88028
0,1 32 1142/286 0,89860 0,89784  0,89860 0,89704
0,1 56 1142/286 0,90210 0,90307  0,90210 0,90157
0,1 112 1142/286 0,91608 0,91515 0,91608 0,91491
0,2 4 1142/286 0,86014 0,85790 0,86014 0,85770
0,2 8 1142/286 0,88462 0,88498 0,88462 0,88271
0,2 16 1142/286 0,88112 0,88056  0,88112 0,88054
0,2 28 1142/286 0,86014 0,86595  0,98601 0,85865
0,2 32 1142/286 0,91608 0,91677  0,91607 0,91628
0,2 56 1142/286 0,89860 0,90335 0,89860 0,89648
0,2 112 1142/286 0,92308 0,92370  0,92308 0,92223
0,3 4 1142/286 0,86364 0,86280 0,86364 0,86218
0,3 8 1142/286 0,88462 0,88639  0,88462 0,88450
0,3 16 1142/286 0,90909 0,90914  0,90909 0,90850
0,3 28 1142/286 0,91259 0,91192  0,91259 0,91173
0,3 32 1142/286 0,92308 0,92274  0,92308 0,92241
0,3 56 1142/286 0,91958 0,92047  0,91958 0,91988

0,3 112 1142/286 0,91608 0,91572  0,91608 0,91584




Cizelge 4.29. MobileNet kirpilmamis CXR strateji 3 sonuglart (clip_limit: 0,4 - 0,6)

Clip_limit Kernel_size Egitim/Test Dogruluk Kesinlik

Duyarhhk F1-Skor

0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,6
0,6
0,6
0,6
0,6
0,6

0,6

4
8
16
28
32
56
112

16
28
32
56
112

16
28
32
56

112

1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286

0,86014
0,89161
0,90559
0,94755
0,91958
0,93357
0,92308
0,88462
0,89161
0,92308
0,95455
0,93706
0,91958
0,93706
0,89161
0,91958
0,92657
0,95455
0,94406
0,91259
0,91608

0,85862
0,89131
0,90479
0,94808
0,91905
0,93317
0,92552
0,88566
0,89449
0,92330
0,95432
0,93681
0,91886
0,93693
0,89048
0,91953
0,92590
0,95438
0,94409
0,91343
0,91559

0,86014
0,89161
0,90559
0,94755
0,91958
0,93357
0,92308
0,88462
0,89161
0,92308
0,95455
0,93706
0,91958
0,93706
0,89161
0,91958
0,92657
0,95455
0,94406
0,91259
0,91608

0,85905
0,89127
0,90498
0,94664
0,91919
0,93315
0,92182
0,88472
0,89061
0,92205
0,95431
0,93681
0,91888
0,93693
0,89070
0,91934
0,92560
0,95407
0,94379
0,91254
0,91578
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Cizelge 4.30. MobileNet kirpilmamis CXR strateji 3 sonuglari (clip_limit: 0,7 - 1)

Clip_limit Kernel_size Egitim/Test Dogruluk Kesinlik

Duyarhhk F1-Skor

0,7
0,7
0,7
0,7
0,7
0,7
0,7
0,8
0,8
0,8
0,8
0,8
0,8
0,8
0,9
0,9
0,9
0,9
0,9
0,9
0,9
1

1

4
8
16
28
32
56
112

16
28
32
56
112

16
28
32
56
112
16
28
32
56

112

1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286

0,89161
0,90210
0,93706
0,93706
0,95455
0,93357
0,92657
0,85664
0,94755
0,94406
0,94755
0,94755
0,91259
0,92657
0,88462
0,95455
0,93706
0,94056
0,94755
0,93357
0,93706
0,81469
0,86014
0,84615
0,88811
0,86713

0,89092
0,90416
0,93740
0,93654
0,95467
0,93369
0,92768
0,87458
0,94742
0,94428
0,94800
0,94819
0,91184
0,92630
0,88291
0,95438
0,93650
0,94008
0,94917
0,93417
0,93811
0,81456
0,85810
0,85265
0,88747
0,87106

0,89161
0,90210
0,93706
0,93706
0,95455
0,93357
0,92657
0,85664
0,94755
0,94406
0,94755
0,94755
0,91259
0,92657
0,88462
0,95455
0,93706
0,94056
0,94755
0,93357
0,93706
0,81469
0,86014
0,84615
0,88811
0,86713

0,89099
0,90268
0,93680
0,93624
0,95456
0,93325
0,92540
0,86020
0,94736
0,94361
0,94684
0,94734
0,91193
0,92621
0,88294
0,95411
0,93655
0,93987
0,94691
0,93375
0,93635
0,81248
0,85836
0,84768
0,88749
0,86806
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Cizelge 4.31. MobileNet Sol Lob CXR strateji 3 sonuglari (clip_limit: 0,1 - 0,3)

Clip_limit

Kernel_size Egitim/Test Dogruluk

Kesinlik Duyarlilik F1-Skor

CLAHE olmadan

0,1
0,1
0,1
0,1
0,1
0,1
0,1
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,3
0,3
0,3
0,3
0,3
0,3

0,3

4
8
16
28
32
56
112

16
28
32
56
112

16
28
32
56

112

1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286
1142/286

0.92308
0,85315
0,78671
0,79371
0,86364
0,83566
0,83916
0,86364
0,93357
0,96503
0,89161
0,87762
0,87413
0,89161
0,90559
0,81469
0,87413
0,90559
0,90559
0,88811
0,90909
0,87413

0.92611
0,81192
0,78744
0,80091
0,86266
0,83845
0,83854
0,86446
0,93582
0,96521
0,89482
0,87764
0,87986
0,89077
0,90591
0,81719
0,87723
0,90945
0,90782
0,88733
0,90834
0,87321

0.92308
0,85215
0,78671
0,79371
0,86364
0,83566
0,83916
0,86364
0,93357
0,96503
0,89161
0,87762
0,87413
0,89161
0,90559
0,81469
0,87413
0,90559
0,90559
0,88811
0,90909
0,87413

0.92231
0,85207
0,78277
0,79623
0,86294
0,83678
0,83552
0,86400
0,93406
0,96510
0,89194
0,87696
0,87046
0,89086
0,90570
0,81518
0,87266
0,90378
0,90466
0,88736
0,90859
0,87347
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Cizelge 4.32. MobileNet Sol Lob CXR strateji 3 sonuglari (clip_limit: 0,4 - 0,6)

Clip_limit Kernel_size Egitim/Test Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skor

04 4 1142/286 0,84266 0,84424  0,84266 0,84129
0,4 8 1142/286 0,86364 0,86714 0,86364 0,86035
0,4 16 1142/286 0,91608 0,91603  0,91608 0,91572
0,4 28 1142/286 0,89860 0,90214  0,89860 0,89708
04 32 1142/286 0,92308 0,92471  0,92308 0,92267
0,4 56 1142/286 0,91958 0,92033  0,91958 0,91912
0,4 112 1142/286 0,87413 0,88364 0,87413 0,87398
0,5 4 1142/286 0,84615 0,84823  0,84615 0,84340
0,5 8 1142/286 0,89860 0,89974  0,89860 0,89778
0,5 16 1142/286 0,93007 0,93064  0,93007 0,92957
0,5 28 1142/286 0,90559 0,90668  0,90559 0,90470
0,5 32 1142/286 0,90909 0,90884  0,90909 0,90853
0,5 56 1142/286 0,90909 0,91151  0,90909 0,90877
0,5 112 1142/286 0,90909 0,91062  0,90909 0,90892
0,6 4 1142/286 0,83916 0,83745 0,83916 0,83544
0,6 8 1142/286 0,88112 0,88533  0,88112 0,87839
0,6 16 1142/286 0,91608 0,91613 0,91608 0,91606
0,6 28 1142/286 0,93007 0,93025  0,93007 0,93011
0,6 32 1142/286 0,94406 0,94479  0,94406 0,94426
0,6 56 1142/286 0,90909 0,92539  0,90909 0,90794

0,6 112 1142/286 0,91608 0,91879  0,91608 0,91571




Cizelge 4.33. MobileNet Sol Lob CXR strateji 3 sonuglari (clip_limit: 0,7 - 1)

Clip_limit Kernel_size Egitim/Test Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skor

0,7 4 1142/286 0,85664 0,85581  0,85664 0,85519
0,7 8 1142/286 0,89510 0,89448  0,89510 0,89432
0,7 16 1142/286 0,91958 0,91930 0,91958 0,91906
0,7 28 1142/286 0,93007 0,93088  0,93007 0,92955
0,7 32 1142/286 0,93706 0,93711  0,93706 0,93677
0,7 56 1142/286 0,93007 0,93418  0,93007 0,93018
0,7 112 1142/286 0,93357 0,93467  0,93357 0,93316
0,8 4 1142/286 0,87413 0,87788 0,87413 0,87180
0,8 8 1142/286 0,89510 0,89614  0,89510 0,89435
0,8 16 1142/286 0,92308 0,92296  0,92308 0,92255
0,8 28 1142/286 0,92657 0,92690 0,92657 0,92584
0,8 32 1142/286 0,93357 0,93385 0,93357 0,93333
0,8 56 1142/286 0,94406 0,94440  0,94406 0,94370
0,8 112 1142/286 0,91259 0,91603  0,91259 0,91275
0,9 4 1142/286 0,88112 0,88330 0,88112 0,87959
0,9 8 1142/286 0,90210 0,90198 0,90210 0,90199
0,9 16 1142/286 0,93706 0,93869 0,93706 0,93659
0,9 28 1142/286 0,93706 0,93948 0,93706 0,93670
0,9 32 1142/286 0,92657 0,92649  0,92657 0,92617
0,9 56 1142/286 0,94056 0,94219  0,94056 0,93957
0,9 112 1142/286 0,90909 0,91018  0,90909 0,90837
1 8 1142/286 0,90210 0,90360 0,90210 0,90202
1 16 1142/286 0,92308 0,92609 0,92308 0,92163
1 28 1142/286 0,93007 0,93175 0,93007 0,92937
1 32 1142/286 0,94056 0,94077  0,94056 0,94028
1 56 1142/286 0,92308 0,92387  0,92308 0,92174

1 112 1142/286 0,94056 0,94211  0,94056 0,93988




Cizelge 4.34. MobileNet Sag Lob CXR strateji 3 sonuglari (clip_limit: 0,1 - 0,3)

Clip_limit Kernel_size Egitim/Test Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skor

CLAHE olmadan 1142/286 0.93357 0.93531  0.93357 0.93365
0,1 4 1142/286 0,80070 0,81554  0,80070 0,79905
0,1 8 1142/286 0,76573 0,76321 0,76573 0,76420
0,1 16 1142/286 0,85664 0,85805 0,85664 0,85600
0,1 28 1142/286 0,87413 0,87376  0,87413 0,87162
0,1 32 1142/286 0,88462 0,88656  0,88462 0,88187
0,1 56 1142/286 0,88112 0,98801 0,88112 0,87997
0,1 112 1142/286 0,90559 0,90534  0,90559 0,90533
0,2 4 1142/286 0,81818 0,81986 0,81818 0,81820
0,2 8 1142/286 0,82867 0,82916  0,82867 0,82864
0,2 16 1142/286 0,88462 0,88558  0,88462 0,88413
0,2 28 1142/286 0,91608 0,91700 0,91608 0,91520
0,2 32 1142/286 0,89860 0,89768  0,89860 0,89696
0,2 56 1142/286 0,88811 0,88800 0,88811 0,88596
0,2 112 1142/286 0,90210 0,90155  0,90210 0,90086
0,3 4 1142/286 0,82517 0,82550 0,82517 0,82492
0,3 8 1142/286 0,87413 0,87382 0,87413 0,87376
0,3 16 1142/286 0,90909 0,91019  0,90909 0,90929
0,3 28 1142/286 0,90909 0,90937  0,90909 0,90770
0,3 32 1142/286 0,89510 0,89736  0,89510 0,89251
0,3 56 1142/286 0,89510 0,89531  0,89510 0,89381

0,3 112 1142/286 0,92657 0,92619  0,92657 0,92633




Cizelge 4.35. MobileNet Sag Lob CXR strateji 3 sonuglari (clip_limit: 0,4 - 0,6)

Clip_limit Kernel_size Egitim/Test Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skor

04 4 1142/286 0,83217 0,83564  0,83217 0,83290
0,4 8 1142/286 0,86014 0,85978 0,86014 0,85966
0,4 16 1142/286 0,91608 0,91603  0,91608 0,91594
0,4 28 1142/286 0,90210 0,90389  0,90210 0,90101
04 32 1142/286 0,89860 0,89887  0,89860 0,89777
0,4 56 1142/286 0,91259 0,91200 0,91259 0,91186
0,4 112 1142/286 0,93007 0,93378  0,93007 0,93039
0,5 4 1142/286 0,82867 0,83021  0,82867 0,82813
0,5 8 1142/286 0,86713 0,86861 0,86713 0,86747
0,5 16 1142/286 0,90559 0,90499  0,90559 0,90467
0,5 28 1142/286 0,90559 0,90473  0,90559 0,90456
0,5 32 1142/286 0,88811 0,88788 0,88811 0,88683
0,5 56 1142/286 0,92308 0,92324  0,92308 0,92235
0,5 112 1142/286 0,89860 0,89888  0,89860 0,89705
0,6 4 1142/286 0,84266 0,84763  0,98426 0,84203
0,6 8 1142/286 0,88462 0,88509  0,88462 0,88285
0,6 16 1142/286 0,91259 0,91205 0,91259 0,91169
0,6 28 1142/286 0,91259 0,91315 0,91259 0,91189
0,6 32 1142/286 0,92308 0,92392  0,92308 0,92271
0,6 56 1142/286 0,90909 0,90937  0,90909 0,90921

0,6 112 1142/286 0,90559 0,90534  0,90559 0,90498




Cizelge 4.36. MobileNet Sag Lob CXR strateji 3 sonuglari (clip_limit: 0,7 - 1)

Clip_limit Kernel_size Egitim/Test Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skor

0,7 4 1142/286 0,83217 0,84094  0,83217 0,83277
0,7 8 1142/286 0,89161 0,89108 0,89161 0,89087
0,7 16 1142/286 0,92657 0,92600 0,92657 0,92601
0,7 28 1142/286 0,91607 0,91682  0,91607 0,91465
0,7 32 1142/286 0,91958 0,91929  0,91958 0,91897
0,7 56 1142/286 0,91608 0,91578  0,91608 0,91516
0,7 112 1142/286 0,91958 0,91888 0,91958 0,91887
0,8 4 1142/286 0,86713 0,87199 0,86713 0,86798
0,8 8 1142/286 0,87762 0,87961 0,87762 0,87675
0,8 16 1142/286 0,93357 0,93295  0,93357 0,93288
0,8 28 1142/286 0,91608 0,91613 0,91608 0,91590
0,8 32 1142/286 0,91259 0,91209 0,91259 0,91198
0,8 56 1142/286 0,93357 0,93465  0,93357 0,93324
0,8 112 1142/286 0,94406 0,94373  0,94406 0,94377
0,9 4 1142/286 0,83217 0,84591 0,83217 0,83141
0,9 8 1142/286 0,89510 0,89568 0,89510 0,89364
0,9 16 1142/286 0,94056 0,94042  0,94056 0,93984
0,9 28 1142/286 0,90559 0,90517  0,90559 0,90398
0,9 32 1142/286 0,92308 0,92350 0,92308 0,92215
0,9 56 1142/286 0,92308 0,92284  0,92308 0,92281
1 4 1142/286 0,93357 0,93348 0,93357 0,93337
1 8 1142/286 0,93706 0,93817  0,93706 0,93725
1 16 1142/286 0,95455 0,95505  0,95455 0,95447
1 28 1142/286 0,95105 0,95163  0,95105 0,95061
1 32 1142/286 0,95804 0,95814  0,95804 0,95786
1 56 1142/286 0,94755 0,95016  0,94755 0,94699

1 112 1142/286 0,96154 0,96164 0,96154 0,96154




Cizelge 4.37. VGG16 kirpilmamig CXR strateji 3 sonuglari (clip_limit: 0,1 - 0,3)

Clip_limit Kernel_size Egitim/Test Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skor

CLAHE olmadan 1142/286 0,94406  0,94449 0,94406 0,94353
0,1 4 1142/286 0,97552  0,97557 0,97552 0,97542
0,1 8 1142/286 0,96503  0,96588 0,96503 0,96451
0,1 16 1142/286 0,95804  0,95932 0,95804 0,95748
0,1 28 1142/286 0,97203  0,97222 0,97203 0,97188
0,1 32 1142/286 0,95455  0,95815 0,95455 0,95415
0,1 56 1142/286 0,95455  0,95529 0,95455 0,95420
0,1 112 1142/286 0,95455  0,95544 0,95455 0,95405
0,2 4 1142/286 0,95804  0,95872 0,95804 0,95743
0,2 8 1142/286 0,97203  0,97334 0,97203 0,97167
0,2 16 1142/286 0,96853  0,96856 0,96853 0,96849
0,2 28 1142/286 0,96154  0,96147 0,96154 0,96137
0,2 32 1142/286 0,95804  0,95878 0,95804 0,95746
0,2 56 1142/286 0,97203  0,97248 0,97203 0,97196
0,2 112 1142/286 0,95105  0,95151 0,95105 0,95071
0,3 4 1142/286 0,94056  0,94063 0,94056 0,94012
0,3 8 1142/286 0,97203  0,97313 0,97203 0,97192
0,3 16 1142/286 0,95105  0,95119 0,95105 0,95060
0,3 28 1142/286 0,95804  0,95790 0,95804 0,95790
0,3 32 1142/286 0,95455  0,95470 0,95455 0,95438
0,3 56 1142/286 0,96853  0,96858 0,96853 0,96839

0,3 112 1142/286 0,94056  0,94049 0,94056 0,93984




Cizelge 4.38. VGG16 kirpilmamig CXR strateji 3 sonuglari (clip_limit: 0,4 - 0,6)

Clip_limit Kernel_size Egitim/Test Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skor

04 4 1142/286 0,95804 0,96039  0,95804 0,95738
0,4 8 1142/286 0,97203 0,97279  0,97203 0,97182
0,4 16 1142/286 0,94056 0,94011  0,94056 0,94026
0,4 28 1142/286 0,95804 0,95901 0,95804 0,95788
04 32 1142/286 0,94056 0,94219  0,94056 0,94024
0,4 56 1142/286 0,95804 0,96023  0,95804 0,95777
0,4 112 1142/286 0,95804 0,96066  0,95804 0,95746
0,5 4 1142/286 0,96853 0,96874  0,96853 0,96827
0,5 8 1142/286 0,92657 0,92969  0,92657 0,92725
0,5 16 1142/286 0,95804 0,95939  0,95804 0,95766
0,5 28 1142/286 0,95455 0,95433  0,95455 0,95442
0,5 32 1142/286 0,95455 0,95678  0,95455 0,95407
0,5 56 1142/286 0,96503 0,96632  0,96503 0,96487
0,5 112 1142/286 0,94406 0,94406  0,94406 0,94354
0,6 4 1142/286 0,96154 0,96136  0,96154 0,96143
0,6 8 1142/286 0,95804 0,96049  0,95804 0,95779
0,6 16 1142/286 0,93007 0,93022  0,93007 0,92960
0,6 28 1142/286 0,94755 0,94769  0,94755 0,94747
0,6 32 1142/286 0,95105 0,95103  0,95105 0,95080
0,6 56 1142/286 0,96154 0,96176  0,96154 0,96141

0,6 112 1142/286 0,96154 0,96192  0,96154 0,96121




Cizelge 4.39. VGG16 kirpilmamig CXR strateji 3 sonuglari (clip_limit: 0,7 - 1)

Clip_limit Kernel_size Egitim/Test Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skor

0,7 4 1142/286 0,95804  0,95902 0,95804 0,95754
0,7 8 1142/286 0,94755  0,94737 0,94755 0,94722
0,7 16 1142/286 0,95455  0,95425 0,95455 0,95427
0,7 28 1142/286 0,95105  0,95068 0,95105 0,95079
0,7 32 1142/286 0,92657  0,92971 0,92657 0,92661
0,7 56 1142/286 0,95105  0,95173 0,95105 0,95066
0,7 112 1142/286 0,95804  0,95865 0,95804 0,95763
0,8 4 1142/286 0,91608  0,92765 0,91608 0,91561
0,8 8 1142/286 0,96853  0,96893 0,96853 0,96833
0,8 16 1142/286 0,95105  0,95225 0,95105 0,95091
0,8 28 1142/286 0,94755  0,94858 0,94755 0,94764
0,8 32 1142/286 0,93706  0,93673 0,93706 0,93684
0,8 56 1142/286 0,95804  0,95887 0,95804 0,95772
0,8 112 1142/286 0,96154  0,96192 0,96154 0,96121
0,9 4 1142/286 0,96154  0,96163 0,96154 0,96153
0,9 8 1142/286 0,95455  0,95432 0,95455 0,95431
0,9 16 1142/286 0,94056  0,94031 0,94056 0,94031
0,9 28 1142/286 0,94755  0,94719 0,94755 0,94732
0,9 32 1142/286 0,94056  0,94061 0,94056 0,94021
0,9 56 1142/286 0,94056  0,94708 0,94056 0,93950
0,9 112 1142/286 0,96853  0,96852 0,96853 0,96839
1 16 1142/286 0,95455  0,95476 0,95455 0,95414
1 28 1142/286 0,93007  0,93220 0,93007 0,92970
1 32 1142/286 0,96503  0,96524 0,96503 0,96477
1 56 1142/286 0,93706  0,94249 0,93706 0,93628

1 112 1142/286 0,95455  0,95447 0,95455 0,95428




Cizelge 4.40. VGG16 Sol Lob CXR strateji 3 sonuglari (clip_limit: 0,1 - 0,3)

Clip_limit Kernel_size Egitim/Test Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1-Skor

CLAHE olmadan 1142/286 0.95455 0.95728 0.95455  0.95446
0,1 4 1142/286 0,95105 0,95082 0,95105  0,95080
0,1 8 1142/286 0,96503 0,96544 0,96503  0,96470
0,1 16 1142/286 0,97203 097222 0,97203  0,97188
0,1 28 1142/286 0,96154 0,96195 0,96154  0,96103
0,1 32 1142/286 0,96503 0,96583 0,96503  0,96471
0,1 56 1142/286 0,94056  0,94010 0,94056  0,94009
0,1 112 1142/286 0,93706  0,93713 0,93706  0,93641
0,2 4 1142/286 0,95105 0,95143 0,95105  0,95032
0,2 8 1142/286 0,91608 0,92256 0,91608  0,91259
0,2 16 1142/286 0,96503 0,96527 0,96503  0,96476
0,2 28 1142/286 0,95455 0,95516 0,95455  0,95414
0,2 32 1142/286 0,93357 0,93313 0,93357  0,93266
0,2 56 1142/286 0,94755 0,94776 0,94755  0,94713
0,2 112 1142/286 0,95105 0,95076 0,95105  0,95084
0,3 4 1142/286 0,96853 0,96849 0,96853  0,96845
0,3 8 1142/286 0,94406  0,94378 0,94406  0,94386
0,3 16 1142/286 0,94406  0,94431 0,94406  0,94348
0,3 28 1142/286 0,94755 0,94746 0,94755  0,94711
0,3 32 1142/286 0,95455  0,95475 0,95455  0,95394
0,3 56 1142/286 0,95455 0,95619 0,95455  0,95388

0,3 112 1142/286 0,94056  0,94708 0,94056  0,93950




Cizelge 4.41. VGG16 Sol Lob CXR strateji 3 sonuglari (clip_limit: 0,4 - 0,6)

Clip_limit Kernel_size Egitim/Test Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skor

0,4 4 1142/286 0,92657  0,92749 0,92657 0,92582
0,4 8 1142/286 0,95455  0,95477 0,95455 0,95461
0,4 16 1142/286 0,93007  0,93388 0,93007 0,93045
0,4 28 1142/286 0,95804  0,95902 0,95804 0,95754
0,4 32 1142/286 0,95455  0,95526 0,95455 0,95395
0,4 56 1142/286 0,94056  0,94277 0,94056 0,93950
0,4 112 1142/286 0,94406  0,94544 0,94406 0,94329
0,5 4 1142/286 0,95804  0,95819 0,95804 0,95800
0,5 8 1142/286 0,95455  0,95438 0,95455 0,95411
0,5 16 1142/286 0,93706  0,93936 0,93706 0,93631
0,5 28 1142/286 0,95105  0,95152 0,95105 0,95035
0,5 32 1142/286 0,96154  0,96188 0,96154 0,96117
0,5 56 1142/286 0,94406  0,94522 0,94406 0,94342
0,5 112 1142/286 0,93706  0,93692 0,93706 0,93635
0,6 4 1142/286 0,96503  0,96565 0,96503 0,96522
0,6 8 1142/286 0,96598  0,96544 0,96598 0,96470
0,6 16 1142/286 0,93007  0,93178 0,93007 0,92997
0,6 28 1142/286 0,95105  0,95148 0,95105 0,95056
0,6 32 1142/286 0,95455  0,95611 0,95455 0,95410
0,6 56 1142/286 0,95105 0,95136 0,95105 0,95069

0,6 112 1142/286 0,94755  0,94723 0,94755 0,94715




Cizelge 4.42. VGG16 Sol Lob CXR strateji 3 sonuglari (clip_limit: 0,7 - 1)

Clip_limit Kernel_size Egitim/Test Dogruluk Kesinlik Duyarhlik F1-Skor

0,7 4 1142/286 0,95455 0,95474  0,95455 0,95452
0,7 8 1142/286 0,94056 0,94046 0,94056 0,93982
0,7 16 1142/286 0,93706 0,93833 0,93706 0,93657
0,7 28 1142/286 0,94755 0,9475  0,94755 0,94700
0,7 32 1142/286 0,94755 0,94848 0,94755 0,94723
0,7 56 1142/286 0,94406 0,9437  0,94406 0,94375
0,7 112 1142/286 0,95455 0,95544  0,95455 0,95405
0,8 4 1142/286 0,94056 0,94167 0,94056 0,94005
0,8 8 1142/286 0,94406 0,94365 0,94406 0,94373
0,8 16 1142/286 0,95455 0,95447 0,95455 0,95444
0,8 28 1142/286 0,94406 0,94374 0,94406 0,94351
0,8 32 1142/286 0,95804  0,95856 0,95804 0,95758
0,8 56 1142/286 0,95105  0,95071 0,95105 0,95072
0,8 112 1142/286 0,95455 0,95476  0,95455 0,95414
0,9 4 1142/286 0,96154  0,96258 0,96154 0,96143
0,9 8 1142/286 0,95804  0,95828 0,95804 0,95788
0,9 16 1142/286 0,95804  0,95809 0,95804 0,95783
0,9 28 1142/286 0,94406 0,94381 0,94406 0,94358
0,9 32 1142/286 0,94406 0,94711 0,94406 0,94299
0,9 56 1142/286 0,94755 0,94757 0,94755 0,94703
0,9 112 1142/286 0,95804  0,9595  0,95804 0,95755
1 4 1142/286 0,96853 0,9696  0,96853 0,96869
1 8 1142/286 0,96853 0,9696  0,96853 0,96869
1 16 1142/286 0,96154  0,96161 0,96154 0,96150
1 28 1142/286 0,96853 0,96848 0,96853 0,96845
1 32 1142/286 0,94406 0,94463  0,94406 0,94336
1 56 1142/286 0,94755 0,94874  0,94755 0,94667

1 112 1142/286 0,95455 0,95514 0,95455 0,95427




Cizelge 4.43. VGG16 Sag Lob CXR strateji 3 sonuglari (clip_limit: 0,1 - 0,3)

Clip_limit Kernel_size Egitim/Test Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skor

CLAHE olmadan 1142/286 0.95455  0.95489 0.95455 0.95419
0,1 4 1142/286 0,96154  0,96177 0,96154 0,96153
0,1 8 1142/286 0,96154  0,96213 0,96154 0,96171
0,1 16 1142/286 0,94025  0,94022 0,94025 0,94034
0,1 28 1142/286 0,93706  0,937/0 0,93706 0,93594
0,1 32 1142/286 0,93706  0,93650 0,93706 0,93655
0,1 56 1142/286 0,94056  0,94122 0,94056 0,94073
0,1 112 1142/286 0,93007  0,92972 0,93007 0,92985
0,2 4 1142/286 0,96154  0,96147 0,96154 0,96148
0,2 8 1142/286 0,94755  0,94923 0,94755 0,94653
0,2 16 1142/286 0,95105  0,95080 0,95105 0,95070
0,2 28 1142/286 0,93706  0,93709 0,93706 0,93629
0,2 32 1142/286 0,94406  0,94433 0,94406 0,94327
0,2 56 1142/286 0,94406  0,94370 0,94406 0,94366
0,2 112 1142/286 0,92657  0,92657 0,92657 0,92657
0,3 4 1142/286 0,95804  0,95920 0,95804 0,95756
0,3 8 1142/286 0,93357  0,93345 0,93357 0,93335
0,3 16 1142/286 0,93706  0,93694 0,93706 0,93649
0,3 28 1142/286 0,92657  0,92584 0,92657 0,92586
0,3 32 1142/286 0,94056  0,94029 0,94056 0,94008
0,3 56 1142/286 0,93706  0,93729 0,93706 0,93622

0,3 112 1142/286 0,93007  0,92956 0,93007 0,92965




Cizelge 4.44. VGG16 Sag Lob CXR strateji 3 sonuglari (clip_limit: 0,4 - 0,6)

Clip_limit Kernel_size Egitim/Test Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skor

04 4 1142/286 0,94755 0,94773  0,94755 0,94691
0,4 8 1142/286 0,93007 0,92952  0,93007 0,92972
0,4 16 1142/286 0,94755 0,94720  0,94755 0,94725
0,4 28 1142/286 0,94056 0,94017  0,94056 0,94013
04 32 1142/286 0,93706 0,93667  0,93706 0,93630
0,4 56 1142/286 0,95804 0,95803  0,95804 0,95779
0,4 112 1142/286 0,93706 0,93706  0,93706 0,93706
0,5 4 1142/286 0,96154 0,96171  0,96154 0,96161
0,5 8 1142/286 0,95455 0,95430 0,95455 0,95420
0,5 16 1142/286 0,94406 0,94377  0,94406 0,94370
0,5 28 1142/286 0,94056 0,94013  0,94056 0,93999
0,5 32 1142/286 0,93706 0,93687 0,93706 0,93646
0,5 56 1142/286 0,94056 0,94024  0,94056 0,94027
0,5 112 1142/286 0,91608 0,91545 0,91608 0,91526
0,6 4 1142/286 0,95105 0,95153  0,95105 0,95035
0,6 8 1142/286 0,94755 0,94766  0,94755 0,94749
0,6 16 1142/286 0,94755 0,94759  0,94755 0,94719
0,6 28 1142/286 0,93357 0,93306  0,93357 0,93319
0,6 32 1142/286 0,93007 0,92969  0,93007 0,92983
0,6 56 1142/286 0,92657 0,92596  0,92657 0,92559

0,6 112 1142/286 0,94755 0,94824  0,94755 0,94777




Cizelge 4.45. VGG16 Sag Lob CXR strateji 3 sonuglari (clip_limit: 0,7 - 1)

Clip_limit Kernel_size Egitim/Test Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skor

0,7 4 1142/286 0,94406  0,94517 0,94406 0,94416
0,7 8 1142/286 0,93007  0,92949 0,93007 0,92940
0,7 16 1142/286 0,94406  0,9437/0 0,94406 0,94366
0,7 28 1142/286 0,94406  0,94370 0,94406 0,94371
0,7 32 1142/286 0,93357  0,93326 0,93357 0,93273
0,7 56 1142/286 0,94056  0,94038 0,94056 0,93995
0,7 112 1142/286 0,92657  0,92598 0,92657 0,92604
0,8 4 1142/286 0,92657  0,93060 0,92657 0,92753
0,8 8 1142/286 0,95105  0,95119 0,95105 0,95060
0,8 16 1142/286 0,94056  0,94047 0,94056 0,94036
0,8 28 1142/286 0,93357  0,93329 0,93357 0,93274
0,8 32 1142/286 0,93357  0,93329 0,93357 0,93274
0,8 56 1142/286 0,93007  0,92953 0,93007 0,92930
0,8 112 1142/286 0,93007  0,93013 0,93007 0,92915
0,9 4 1142/286 0,95455  0,95456 0,95455 0,95450
0,9 8 1142/286 0,96154  0,96167 0,96154 0,96159
0,9 16 1142/286 0,94406  0,94367 0,94406 0,94379
0,9 28 1142/286 0,94056  0,94007 0,94056 0,94015
0,9 32 1142/286 0,93706  0,93663 0,93706 0,93662
0,9 56 1142/286 0,91958  0,91295 0,91958 0,91969
1 4 1142/286 0,94056  0,94127 0,94056 0,93995
1 8 1142/286 0,67832  0,82769 0,67832 0,61458
1 16 1142/286 0,96154  0,96218 0,96154 0,96154
1 28 1142/286 0,94755  0,94744 0,94755 0,94729
1 32 1142/286 0,96503  0,96592 0,96503 0,96472
1 56 1142/286 0,95455  0,95610 0,95455 0,95397

1 112 1142/286 0,96503  0,96497 0,96503 0,96493
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Strateji 3 AlexNet

0,97 g
0,965 -1 -1
= 0,96
g 0,955
<
a 0,95
0,945
0,94
Bagrim-1 Bagrim-2 ~ Basrim-3 ~ Basrim-4 =~ Basrim-5
Kirpilmamis  0,96853 0,96503 0,96503 0,96154 0,96154
= Sol 0,96853 0,96503 0,96503 0,96503 0,96154

Sag 0,95455 0,95455 0,95455 0,95455 0,95105

Sekil 4.1. Strateji 3 AlexNet en iyi sonuglari

Strateji 3 DarkNet19

0,985
0,98
£ 0,975
g 0,97
<
= 0965
0,96
0,955
Basrim-1 Basrim-2 ~ Basrim-3 Basrim-4 ~ Basrim-5
Kirpilmamig  0,98252 0,98252 0,97902 0,97552 0,97203
m Sol 0,97902 0,97902 0,97902 0,97552 0,97203

Sag 0,97203 0,97203 0,96853 0,96503 0,96503

Sekil 4.2. Strateji 3 DarkNet19 en iyi sonuglar1
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Strateji 3 MobileNet

0,97

0,965
0,96
0,955
0,95
0,945
0,94
0,935
0,93

0,925

Basarim

Basrim-1 Bagrim-2 Bagrim-3 Basrim-4 ~ Basrim-5

Kirpilmamis  0,95455 0,95455 0,95455 0,95455 0,94755
= Sol 0,96503 0,94406 0,94406 0,94056 0,94056
Sag 0,96154 0,95804 0,95455 0,95105 0,94755

Sekil 4.3. Strateji 3 MobileNet en iyi sonuglart

Strateji 3 VGG16

0,98
0,975
5 0,97
s 0,965
<
- 0,96
0,955
0,95
Basrim-1 Basrim-2 Basrim-3 Basrim-4 Basrim-5
Kirpilmamis  0,97552 0,97203 0,97203 0,97203 0,97203
= Sol 0,97203 0,96853 0,96853 0,96853 0,96598

Sag 0,96503 0,96503 0,96154 0,96154 0,96154

Sekil 4.4. Strateji 3 VGG16 en iyi sonuglari



4.4. Strateji 4 ile Elde Edilen Sonuclar
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Strateji 3’te elde edilen en iyi 5 sonuca gore agirliklar kaydedilip, Covidx veri seti i¢in 3615

Covid-19, 250 Pnomoni ve 250 Saglikli CXR goriintiisii i¢in kaydedilen agirliklara 6grenme

aktarimi1 metodu ile test islemi uygulanmustir.

Cizelge 4.46. AlexNet strateji 4 i¢in test sonuglari

Clip_limit Kernel_size Test Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1- islem
Skor Siiresi(s)

0,1 4 4115 0,45541  0,88835 0,45541 0,56145 3,187

0,1 8 4115 0,40243  0,89603 0,40243 0,48762 2,484

0,1 56 4115 0,50838  0,90591 0,50838 0,60958 2,937

0,5 28 4115 0,56501  0,91263 0,56501 0,66216 2,109

0,8 56 4115 0,47825  0,91869 0,47825 0,58067 2,203

Cizelge 4.47. DarkNet19 strateji 4 igin test sonuglari

Clip_limit Kernel_size Test Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1- islem
Skor Siiresi(s)

0,1 8 4115 0,65877  0,79953 0,65877 0,68431 8,015

0,4 4 4115 0,60267  0,78237 0,60267 0,63281 7,515

0,6 8 4115 0,67088  0,79599 0,67088 0,69941 7,765

0,7 16 4115 0,7252 0,78810 0,72520 0,74546 7,859

1 112 4115 0,66073  0,72942 0,66073 0,68557 7,468

Cizelge 4.48. MobileNet strateji 4 igin test sonuglari

Clip_limit Kernel_size Test Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1- islem
Skor Siiresi(s)

0,4 28 4115 0,24836 0,86524 0,24836 0,27961 7,234

0,6 28 4115 0,35626 0,85978 0,35626  0,42691 4,890

0,7 32 4115 0,36622 0,86992 0,36622 0,44046 4,578

0,5 28 4115 0,31470 0,86484 0,31470 0,38255 5,015

0,9 8 4115 0,41385 0,85043 0,41385  0,49747 5,093
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Cizelge 4.49. VGG16 strateji 4 i¢in test sonuglart

Clip_limit Kernel_size Test Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1- Islem
Skor  Siiresi(s)

0,1 4 4115 0,48214 0,87706 0,48214 0,59075 6,000
0,1 28 4115 0,4469 0,90505 0,44690 0,54880 3,921
0,2 8 4115 0,43767 0,88886 0,43767 0,53230 3,500
0,2 56 4115 0,48360 0,91351 0,48360 0,58213  3.546
0,3 8 4115 0,44885 0,8949 0,44885 0,54670 3.734

Strateji 4 Model Basarimlari

1
0,9
0,8 “-9
0,7
g 0,6
S 0,5
R 0,4
0,3
0,2
0,1
0
Alexnet (28- DarkNet19 MobileNet VGG16 (56-
0,5) (16-0,7) (8-0,9) 0,2)
Dogruluk 0,56501 0,7252 0,41385 0,4836
Kesinlik 0,91263 0,7881 0,85043 0,91351
Duyarlilik 0,56501 0,7252 0,41385 0,4836
F1-Skor 0,66216 0,74546 0,49747 0,58213

Sekil 4.5. Strateji 4 en iyi test sonuglari

4.5. Strateji 5 ile Elde Edilen Sonuclar

Bu kisimda, strateji 3 sonucunda her model i¢in secilen en iyi 5 sonucun agirliklar kullanilarak
ogrenim aktarma metodu kullanilarak Covidx CXR  goriintilerinin  egitilmesi
gerceklestirilmistir. 3615 Covid-19, 3500 Pnomoni ve 3500 Saglikli CXR goriintiisiinden olugan
bu veri gergevesine, secilen en iyi 5 sonucun CLAHE parametreleri uygulanarak modellerin

tekrardan egitilmesi saglanmistir ve sonuglar sunulmustur.



Cizelge 4.50. AlexNet strateji 5 i¢in egitim/test sonuglart

Clip_limit Kernel_size Egitim/Test Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
01 4 10615/3185 0,91743 0,92028 0,91743 0,91695
0,1 8 10615/3185 0,88320 0,90266  0,88320 0,87867
0,1 56 10615/3185 0,84678 0,86805 0,84678 0,84063
0,5 28 10615/3185 0,91272 0,91675 0,91272 0,91451
0,8 56 10615/3185 0,92433 0,92601 0,92433 0,92414
Cizelge 4.51. DarkNet19 strateji 5 i¢in egitim/test sonuglari
Clip_limit Kernel_size Egitim/Test Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
01 8 10615/3185 0,71554 0,81150 0,71554 0,69033
0,4 4 10615/3185 0,93218 0,93689 0,93218 0,93245
0,6 8 10615/3185 0,90487 0,91334  0,90487 0,90167
0,7 16 10615/3185 0,84301 0,88260 0,84301 0,84627
1 112 10615/3185 0,88320 0,90315 0,88320 0,88407
Cizelge 4.52. MobileNet strateji 5 igin egitim/test sonuglari
Clip_limit Kernel_size Egitim/Test Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
0,4 28 10615/3185 0,74066 0,73990 0,74066 0,73937
0,6 28 10615/3185 0,74097 0,74015  0,74097 0,74046
0,7 32 10615/3185 0,75887 0,75647  0,75887 0,75694
0,5 28 10615/3185 0,74411 0,74581 0,74411 0,74397
0,9 8 10615/3185 0,73438 0,73116  0,73438 0,73189

87



Cizelge 4.53. VGG16 strateji 5 igin egitim/test sonuglari
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Clip_limit Kernel_size Egitim/Test

Dogruluk Kesinlik

Duyarhhk F1-Skor

0,1 4 10615/3185 0,93155 0,93596 0,93155 0,93211
0,1 28 10615/3185 0,95039 0,95114  0,95039 0,95052
0,2 8 10615/3185 0,93626 0,93758 0,93626 0,93648
0,2 56 10615/3185 0,94976 0,94981 0,94976 0,94950
0,3 8 10615/3185 0,90801 0,90950 0,90801 0,90650
Strateji 5 Model Basarimlari
1 — — B
0,9
0,8 —
0,7
g 0,6
s 0,5
<
3 04
0,3
0,2
0,1
0
Alexnet (56- DarkNet19 MobileNet VGG16 (28-
0,8) (4-0,4) (32-0,7) 0,1)
Dogruluk 0,92433 0,93218 0,75887 0,95039
Kesinlik 0,92601 0,93689 0,75647 0,95114
Duyarlilik 0,92433 0,93218 0,75887 0,95039
F1-Skor 0,92414 0,93245 0,75694 0,95052

Sekil 4.6. Strateji 5 en iyi test sonuglari

4.6. Strateji 6 ile Elde Edilen Sonuclar

4.6.1. Covid-19 ve Saghkh CXR Egitim Sonuclar:

Strateji 3 ile elde edilen en iyi sonuglara gére CLAHE parametreleri uygulanarak biiyiik 6l¢ekli
Covid-19 3615 adet CXR ve Saglikli 3500 CXR goriintiileri egitilmistir. 2°li stniflandirma islemi
AlexNet, DarkNet19, MobileNet ve VGG19 modelleri kullanilarak yapilmistir.



89

Cizelge 4.54. AlexNet 2°1i siniflandirma sonuglar1 (Covid-19 ve Saglikli)

Clip_limit  Kernel_size  Egitim/Test Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skor

0,1 4 7115/2135 0,91216 0,91581 0,91216 0,91194
0,1 8 7115/2135 0,84118 0,87389 0,84118 0,83777
0,1 56 7115/2135 0,85151 0,87877 0,85152 0,84903
0,5 28 7115/2135 0,93724 0,93770 0,93724 0,93723
0,8 56 7115/2135 0,83794 0,87431 0,83794 0,83360

Cizelge 4.55. DarkNet19 2’li siniflandirma sonuglart (Covid-19 ve Sagliklr)

Clip_limit  Kernel_size Egitim/Test Dogruluk Kesinlik  Duyarhhk F1-Skor

0,1 8 7115/2135 0,92319  0,92849 0,92319 0,92299
0,4 4 7115/2135 0,89227  0,90162 0,89227 0,89155
0,6 8 7115/2135 0,94239  0,94283 0,94239 0,94238
0,7 16 7115/2135 0,90070  0,91511 0,90070 0,89993
1 112 7115/2135 0,95176  0,95447 0,95176 0,95166

Cizelge 4.56. MobileNet 2°1i siniflandirma sonuglari (Covid-19 ve Sagliklr)

Clip_limit  Kernel_size Egitim/Test Dogruluk Kesinlik  Duyarhhk F1-Skor

0,4 28 7115/2135 0,82763  0,82872 0,82763 0,82743
0,6 28 7115/2135 0,80468  0,80570 0,80468 0,80444
0,7 32 7115/2135 0,81827  0,82020 0,81827 0,81790
0,5 28 7115/2135 0,81358  0,81701 0,81358 0,81320

0,9 8 7115/2135 0,77986  0,78647 0,77986 0,77835




Cizelge 4.57. VGG16 2’li siniflandirma sonuclari (Covid-19 ve Saglikli)

Clip_limit  Kernel_size Egitim/Test Dogruluk Kesinlik  Duyarhhk F1-Skor
0,1 4 7115/2135 0,95550  0,95619 0,95550 0,95550
0,1 28 7115/2135 0,95410  0,95460 0,95410 0,95408
0,2 8 7115/2135 0,89602  0,90940 0,89602 0,89506
0,2 56 7115/2135 0,95878  0,95955 0,95878 0,95876
0,3 8 7115/2135 0,88852  0,90031 0,88852 0,88780

Strateji 6 2'li Sinif (Covid-19 ve Saglikli)
0,96 I B
0,94 B
0,92
0,9
g 0,88
S 0,86
o 0,84 —
0,82
0,8
0,78
0,76 .
Alexnet (28-  DarkNet19 (8- MobileNet VGG16 (56-
0,5) 0,6) (28-0,4) 0,2)
Dogruluk 0,93724 0,94239 0,82763 0,95878
Kesinlik 0,9377 0,94283 0,82872 0,95955
Duyarlilik 0,93724 0,94239 0,82763 0,95878
F1-Skor 0,93723 0,94238 0,82743 0,95876

Sekil 4.7. Strateji 6 2°1i sinif sonuglari (Covid-19 ve Saglikli)

4.6.2. Covid-19 ve Pnémoni CXR Egitim Sonuclar:

Strateji 3 ile elde edilen en iyi sonuglara gére CLAHE parametreleri uygulanarak biiyiik dl¢ekli
Covid-19 3615 adet CXR ve Pnomoni 3500 CXR goriintiileri egitilmistir. 2’1i siniflandirma
islemi AlexNet, DarkNet19, MobileNet ve VGG19 modelleri kullanilarak yapilmistir.
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Cizelge 4.58. AlexNet 2°1i siniflandirma sonuglari (Covid-19 ve Pnémoni)

Clip_limit  Kernel_size  Egitim/Test Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skor

0,1 4 7115/2135 0.96393 0.96621 0.96393 0.96388
0,1 8 7115/2135 0.98876 0.9889 0.98876 0.98876
0,1 56 7115/2135 0.98642 0.9866 0.98642 0.98641
0,5 28 7115/2135 0.99438 0.99438 0.99438 0.99438
0,8 56 7115/2135 0.99297 0.99301 0.99297 0.99297

Cizelge 4.59. DarkNet19 2°1i siniflandirma sonuglari (Covid-19 ve Pnémoni)

Clip_limit  Kernel_size Egitim/Test Dogruluk Kesinlik  Duyarhhk F1-Skor

0,1 8 7115/2135  0.99672 0.99672 0.99672 0.99672
0,4 4 7115/2135 0.98876 0.989 0.98876 0.98876
0,6 8 7115/2135  0.99625 0.99625 0.99625 0.99625
0,7 16 7115/2135 0.99578 0.9958 0.99578 0.99578
1 112 7115/2135  0.99625 0.99625 0.99625 0.99625

Cizelge 4.60. MobileNet 2°1i siniflandirma sonuglari (Covid-19 ve Pnémoni)

Clip_limit  Kernel_size Egitim/Test Dogruluk Kesinlik  Duyarhhk F1-Skor

0,4 28 7115/2135  0.95176 0.95357 0.95176 0.95172
0,6 28 7115/2135  0.93208 0.93641 0.93208 0.93188
0,7 32 7115/2135  0.96159 0.9616 0.96159 0.96159
0,5 28 7115/2135  0.94707 0.94722 0.94707 0.94707

0,9 8 7115/2135  0.90023 0.90024 0.90023 0.90024
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Cizelge 4.61. VGG16 2’li siiflandirma sonuglari (Covid-19 ve Pnomoni)

Clip_limit  Kernel_size Egitim/Test Dogruluk Kesinlik  Duyarhhk F1-Skor

0,1 4 7115/2135  0.99344 0.99347 0.99344 0.99344
0,1 28 7115/2135  0.99297 0.99298 0.99297 0.99297
0,2 8 7115/2135  0.99344 0.99345 0.99344 0.99344
0,2 56 7115/2135  0.99344 0.99347 0.99344 0.99344
0,3 8 7115/2135  0.99391 0.99392 0.99391 0.99391

Strateji 6 2'li Sinif (Covid-19 ve Pnémoni)

1 A

o —
0,99
£ 0,98
g 0,97
S A
B 096
0,95
0,94
Alexnet (28-  DarkNet19 (8- MobileNet VGG16 (56-
0,5) 0,1) (32-0,7) 0,2)
Dogruluk 0,99438 0,99672 0,96159 0,99344
Kesinlik 0,99438 0,99672 0,9616 0,99347
Duyarlilik 0,99438 0,99672 0,96159 0,99344
F1-Skor 0,99438 0,99672 0,96159 0,99344

Sekil 4.8. Strateji 6 2°1i sinif sonuglari (Covid-19 ve Pnomoni)
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4.7. Farkh Stratejiler icin Grad-CAM Gésterimi
4.7.1. Strateji 1 icin Grad-CAM
Strateji 1’de AlexNet, VGG16 ve MobileNet modelleri kullanilarak farkli LHE parametreleri

icin sag ve sol lob birlikte egitilerek sonuglar elde edilmistir.

Sekil 4.9.”da goriildigii tizere AlexNet (a), VGG16 (b) ve MobileNet (¢) modelleri igin farkli
Grad-CAM gosterimleri elde edilmistir. Her model i¢in son evrisim katmani ve sonrasi

siniflandirma katmanlari alinarak goriintiiler tizerinde 6grenilen bdlgeler 6n plana gikarilmistir.

4.7.2. Strateji 3 ve 4 i¢in Grad-CAM

Bu kisimda Strateji 3 ve 4 i¢in farkli Grad-CAM gosterimleri yer almaktadir. Strateji 3°te

(@) (b) (©)

Sekil 4.9. Strateji 1 igin farklt Grad-CAM goriintiileri

secilen model elde edilen en iyi basarim parametrelerine gore segilerek Grad-CAM
gosterimleri elde edilmistir. Strateji 4’te test edilen CXR goriintiileri i¢in en iyi basariml
parametreler segilerek Grad-CAM sonuglari elde edilmistir. Grad-CAM goriintiileri Cizelge
4.62. ve Cizelge 4.63.’te sunulmustur.



Cizelge 4.62. Strateji 3 ve 4 i¢in AlexNet ve VGG16 Grad-CAM gosterimleri
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Model Strateji  Clip_limit Kernel_size
AlexNet 3 0,5 28
AlexNet 4 0,5 28
VGG16 3 0,1 4
VGG16 4 0,1 4

Grad-CAM gosterimi




Cizelge 4.63. Strateji 3 ve 4 i¢in MobileNet ve DarkNet19 Grad-CAM gosterimleri

Model Strateji  Clip_limit Kernel_size Grad-CAM gosterimi

MobileNet 3 0,5 28
MobileNet 4 0,9 8
DarkNet19 3 0,1 8

DarkNet19 4 0,7 16
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5. SONUC VE ONERILER

Bu ¢alismada modellerin egitimi i¢in Python yazilim dili kullanilmistir, Tensorflow ve Keras
kiitiiphaneleri kullanilmistir. Bu siirecte Anaconda’nin Spyder arayiizii tercih edilmistir’.
Donanimsal olarak Intel Core 17-10750H CPU (2.60 GHZ) ve Nvidia RTX 2060 Anakarti

kullanilarak egitimler gerg¢eklestirilmistir.

Literatiirdeki ¢alismalarin biiyiik ¢ogunlugu az veri ile egitildiginde yiiksek test basarimlari
verirken, ayn1 modeller daha 6nce modele verilmeyen yliksek sayidaki veri ile test edildiginde
genelleme kapasitesinin diisiik oldugu goriilmiistiir. Genel olarak %41 ile %72 araliginda
basarima ulasilmistir, bu durumda klinik gegerlilige sahip bir modelin dnerilmesi i¢in egitimlerin

bliylik miktarda veri ile egitilmesine ihtiya¢ duyuldugu kanaatine varilmistir.

Derin 6grenme algoritmalarinda basarim farkli goriintii tiirleri igin yiiksek ¢ikmakla beraber
giincel calismalarda bu yliksek basarim seviyesinin sabit tutularak daha basit modellerle, daha
az 0znitelik 6grenme islemi gerektiren modellerle yapilmasi temel odak noktasi olmustur. Buna
bagl olarak mobil yapilar ve diisiik parametre sayisina sahip on egitimli modellerin kullanimi
yaygilasmustir. Literatiirdeki en basit modeller olan AlexNet, DarkNet19, MobileNet ve
VGG16 temelde goriinti isleme algoritmalar1 birlestirilerek ¢ok daha yalin yaklagimlarla
modellemeler gerceklestirilmistir. Denenen modeller igeresinde en az sayidaki parametreye
sahip MobileNet ile yiiksek siniflandirma basarimlar1 elde edilmis olmasina ragmen istenilen
seviyede yiiksek basarim yine parametre sayisi diisiik olan DarkNet19 (yaklasik 16 milyon) ile

elde edilmistir.

Birgok arastirma alaninda COVID-19 analizi, bir pandemi igin hastaligin teshis ve tespit oranini
kolaylastirmak i¢cin dnem kazanmistir. Sonug olarak, gelisen goriintii isleme teknikleri ve saglam
CADx sistemleri Onermek, arastirmacilarin ana odak noktasidir. COVID-19'un
degerlendirilmesine yonelik el yazmalan ve ¢esitli teshis araglar i¢cinde anormallik tespiti i¢in
otomatiklestirilmis tekniklerin kullanilmasi, alanin 2020'deki popiilerligini gdstermektedir.
Oysa karmasik Derin 6grenme mimarilerine sahip Derin modeller kullanilarak COVID-19
teshisi i¢in yiiksek siniflandirma performanslari rapor edilmistir. Basit 6n isleme asamalarim
degerlendirme siirecine uygulayarak, basit derin mimarileri kullanarak yeterince yiiksek
basarilara ulasmistir. Ana fikir, birgok evrisim katman yerine olusturulan temsilleri kullanmak,

CLAHE ile benzer ornekler i¢inde 6zellik 6grenmeyi iletmek ve gogiis rontgenlerini saglikl,

7 https://anaconda.org/anaconda/spyder
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COVID 19 ve pndémoni patolojisi ile tanimlamak igin bitisik katmanlar arasinda 6zellik aktarma

kabiliyetini uyarlamaktir.

Bu c¢alisma, CNN'nin sig mimarilerle genelleme kabiliyetini arttirarak benzer temsiller
olusturmak i¢in CLAHE'nin uygulanmasindaki yeniligi icermektedir. Pek cok ¢alisma,
denetimli egitim ve modelleme 0Ozelligi Ogrenme asamalarinda sadece siniflandirma
performanslarina odaklanirken, 6neri; tibbi goriintiiler lizerinde yaygin bir kullanima sahip olan
CLAHE ile oncii bir galigmadir. CNN mimarilerinin egitimi i¢in biiyiik verinin gerekliligi, orta
Olcekli bir gogiis rontgeni veri seti kullanilarak giderilmesi denenmistir, sonrasinda 6grenme
aktarimi kullanilarak veri setine CLAHE uygulanmistir ve biiyiik 6lgekli veri seti lizerinde test
(Strateji 4) islemi uygulanarak sonuglar elde edilmistir. Biiyiik 6lgekli verilerin egitilmesi i¢in
Strateji 3’te kiigiik 6lgekli verilerin egitilmesinden elde edilen en iyi 5 modelin agirliklar
kullanilmistir, bdylece biiyiikk oOlgekli verilerin  egitilmesi 6grenme aktarimi ile
gerceklestirilmistir. Ogrenme aktarimi ile egitilen biiyiik 6lcekli verilerde modelin egitilmesi
ortalama 15 egitim turu say1s1 sonucunda en iyi basarimlar elde edilmistir. Onerilen stratejilerde,
On egitimli mimariler kullanilarak ¢ok sinifli hastaliklar i¢in yiliksek siniflandirma basarimlarina
ulasilmigtir. Cesitli tibbi goriintii analizi tiirleri i¢in entegre edilmesi kolay bir mimariler tercih
edilmistir. Goglis rontgenlerinde yeni gorsellestirme teknikleri ve lokalizasyon algoritmalarinin
kullanilmas1 Derin Ogrenme algoritmalarina olas1 bir katkiya sahiptir. CNN mimarileri ek
ozellik ¢ikarma ve 6n isleme prosediirlerine ihtiya¢ duymasa da diisiik genellestirme yetenekleri
olan kiictlik patolojileri tespit etmede sinirlamalar1 vardir. CNN'deki modelleme mimarileri igin
siiflandirma atamalarinin, g6giis rontgenleri iizerindeki COVID-19 analizindeki varyans
degerinin sinirladigl gorlisiinde, mimarileri iiretken temsillerle beslemek, kaybi1 en aza
indirgemek ve s1g modeller icin bile performansi artirmak i¢in yeni bir yaklasimdir. Daha fazla
analizde, cesitli lokalizasyon parametrelerinin degerlendirilmesi ve ¢esitli hafif mimarilerle
denemeler yapilmasi hem sol hem sag hem de her iki akcigerde ayr1 ayri performans
yeteneklerini arttirmigtir. Goriintii iyilestirmede sinirli parametre araligi ve ¢ok sayida katman
iceren CNN mimarileri nedeniyle son teknoloji {iriinii klinik uygunluk ve klinik gegerlilik
acisindan dezavantajlara sahipken, sundugumuz CNN ile ¢ok ¢esitli CLAHE parametrelerinde
denemeler yapilmistir. 32 ve 112 kernel_size boyutuna sahip CLAHE, DarkNetl19 i¢in en
sorumlu 6zellik haritalarini sunarken, CLAHE i¢in 28 kernel_size boyutu VGG16 mimarisinde

biiyiik 6l¢ekli veriler i¢in en bagarili siniflandirma 6zelliklerine sahiptir.

Strateji 5 kapsamindaki biiyiik 6lgekli COVID-19 veri kiimesi i¢in siniflandirma performanslari,
dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve fl-skor i¢in sirasiyla %95.04, %95,11, %94,99 ve 0.9505

oranlartyla VGG16 mimarisi kullanilarak ulasilmistir. En sorumlu CLAHE parametreleri
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sirastyla CLAHE kernel_size boyutu ve klip limiti i¢in 28 ve 0,1'dir. Grad-CAM, aktivasyon
haritalarinin sorumluluk seviyesini gorsellestirmek igin bir 1s1 haritast olustururken, COVID-19
icin en yiiksek sorumluluga sahip daha net bir goriiniim saglamak i¢in esik oranindan daha az
Ogrenilen aktivasyon haritalarini ve tek renkli sunumu harig tutuldu. Cizelge 4.58.’de, COVID-
19 ile rastgele gogiis rontgenleri i¢in Grad-CAM'de 6zellestirilmis yaklasimi gostermektedir.
Sar1 boliimler, her Strateji i¢in esik orani 0,75 olan yiiksek diizeyde sorumlu boliimlerdir. Gogiis
rontgenlerindeki dagilimin ¢ogunlugu, akciger segmentasyonu kullanilmasa bile ¢ogunlukla
akcigerlerde meydana gelmektedir. Semptomlarin ¢esitliligi ve hasta bazli durumlar nedeniyle,
saglikcilar COVID-19 tahmininden ziyade gogilis rontgeninde patolojik bdlgelerin
lokalizasyonunu ve gorsellestirilmesini istemektedir. Bu gibi durumlarda, daha belirgin ve net
bir goriiniim elde etmek i¢in COVID-19 tabanli patolojileri gelistirmek, CNN mimarileri
tarafindan klinik alaka diizeyine sahip yiiksek diizeyde sorumlu 6zellik haritalarinin tahmin
edilmesini saglayacaktir. Deneyimli bir klinik ¢alisani, COVID-19'lu sorumlu akciger bolgeleri
onerisinin Grad-CAM goriintiilerini degerlendirdi. Klinik ¢alisaninin degerlendirmesine gore,
Strateji 5'teki Oneri siddetli COVID-19 patolojisini belirlemede oldukg¢a basarili olmasina
ragmen, hafif diizeyde anormallikleri tespit etmede hala sinirlamalar1 vardir. Bununla birlikte,
akciger dis1 ve kardiyak bolgelerde olduk¢a sorumlu ozellik haritalart bulunabilir. Bu
degerlendirme, CNN mimarilerinin klinik kullanim kazanmadan 6nce daha fazla sayida COVID-
19 vakasiyla desteklenmesi gerektigini agik¢a gostermektedir. Genel olarak, her Stratejide en iyi
modeller i¢in en sorumlu patolojik aktivasyon haritalar1 akciger bolgelerindedir. Basarilar,
akciger patolojileri igin tekrarlanabilir sunum sergileyen yerel bir 6n isleme olarak CNN ile
CLAHE kullanmanin, pndmoni ve COVID-19 gibi ¢ok benzer patolojik 6znitelikleri ayirt etmek
icin coklu vaka modelleri tasarlama yeteneklerine sahip oldugunu kanithiyor. Gogiis
rontgenlerindeki CLAHE gelistirmesi, dogru ¢oklu vaka smiflandirma performanslarindan
yararlanildi. CNN mimarileri, 6n islemede gogiis rontgeni iyilestirmelerinin ve egitimde diiz
parametre optimizasyon tekniklerinin avantajlari ile dogru tahminler gerceklestirme yetenegine
sahiptir. CNN’lerin hafif kavramlari, 6grenme aktarimini kullanarak saglam modellerin 6nceden
tanimlanmasi i¢in bir avantaj saglar. Bu nedenle, biiytlik 6l¢ekli ilgili bir veri setinde Strateji 5
icin Strateji 3'lin agirliklart kullanilmistir. Ortak agirliklar kullanilarak yeni COVID-19
vakalarinm yeniden egitilmesi saglanmistir. Onceden egitilmis CNN mimarisi i¢in en yiiksek
smiflandirma performanslarina uygun olarak DarkNet19, Strateji 3 ve 4 i¢in en yiiksek ¢oklu
durum tanimlama performanslarini elde etmistir. VGG16, Strateji 3'teki en yiiksek performans
modelidir. Strateji 5, ilgili kiigiik 6l¢ekli bir veri kiimesi kullanilarak egitilen model iizerinde

O0grenme aktarimi ile egitim siiresini azaltmistir.
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Daha oOnceki stratejilerde 3 sinifli etiketler kullanilirken, Strateji 6 i¢in iki farkli egitim yapilarak
birincisinde Covid-19 ve Saglikli etiketleri kullanilmistir. ikinci egitimde ise Covid-19 ve
Pnomoni etiketleri kullanilarak farkli siniflar i¢in 6n egitimli popiiler modellerin Covid-19’un

patolojik benzerlikleri ayirt etmedeki basarimlari 6l¢iilmiistiir.

Bu ¢alismanin temel {istiinliikleri;

e COVID-19'un tanimlanmasi i¢in gogiis rontgenlerinde gelecek stratejiler i¢in en sorumlu
CLAHE parametreleri belirlenmistir.

e (Coklu testler icin sol akciger, sag akciger ve tam gogiis rontgenlerinin etkisi ortaya
¢ikarilmastir.

e Kilinik uygunluk agisindan bir klinisyen tarafindan en sorumlu bolgelerin degerlendirilmesi
ve genisletilmis veri seti kullanilarak kiigiik 6lgekli COVID-19 veri kiimeleri kullanilarak
egitilmis CNN modellerinin agirliklar1 {izerinde aktarim 6greniminin uygulanmasi
sonucunda performanslarin degerlendirilmesi.

e Ongoriilen patoloji iizerinde klinik dogrulamanin gerekliligi, calismamn zayifligini
olusturmaktadir. Bu nedenle, farkli 6zelliklere sahip tibbi cihazlarin ve hastaya o6zgii
vakalarin ¢esitliligi nedeniyle, COVID-19 i¢in erken tani araci yerine gégiis rontgenlerinin
yol gosterici bir degerlendirme veya destekleyici gorsellestirme teknigi olarak kullanilmasi

daha uygundur.

Bilgisayar destekli teknikler, bu sinirlamanin tistesinden gelmek igin tekliflerin klinik olarak
uygulanabilirligi icin COVID-19'un neden oldugu patolojik bolgelerin ek agiklamalari ve
lokalizasyonu ile daha ayrintili bir COVID-19 veri tabanina ihtiya¢ duyar. Bu nedenle, DL
destekli bilgisayar destekli teknikler, pnomoni ve COVID-19 vakalarimin teshisi icin

patolojilerin tanimlanmasi ve gorsellestirilmesinde dnemli bir rol oynamaktadir.

Literatiirde yapilmis 3 sinif etiketli farkli caligmalara ait 6n isleme, model ve dogruluk degerleri
karsilagtirmalar1 Cizelge 5.1.’de verilmistir. Bu ¢aligma ile farkli stratejiler i¢in 6n egitimli

modeller ile elde edilen en basarili sonuglar Cizelge 5.2.”de sunulmustur.



Cizelge 5.1. Literatiirde bulunan benzer ¢alismalarin karsilastirilmasi
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Yayin Onisleme Model Covid-19  Saghkh  Pnémoni Dogruluk
Sayisi Sayisi Sayisi

Singh AHE, GANs VGG19 473 8851 6041 98,67

(2021) ’ ’
Wang, Lin
ve Wong Kirpma, Cevirme  COVID-Net 358 8066 5538 93,34

(2020)
Oh, Park, HE

ve Ye Se ment’as on ResNet18 180 191 54 88,90

(2020) g y

Ozturk

(2020) DarkNet 127 500 500 87,02
El Asnaoui Inception,

(2020) AHE ResNet\/2 231 1583 2780 92,18
Chowdhury

(2020) - DenseNet201 423 1485 1579 97,94
Haghanifar HE, AHE,

(2020) Segmentasyon DenseNet121 780 5000 4600 87,21

(U-NET)

Apostolopo Bozulma .
ulos (2020) Sabitleme MobileNetV2 224 700 504 96,78
Luz (2020) Veri Cogaltma EfficientNet 183 8066 5538 93,94
Jain (2021) Veri Cogaltma Xception 576 1583 4273 97,97




Cizelge 5.2. Tiim stratejiler i¢in elde edilen en basarili sonuglar
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Covid-19 Saghkh Pnémoni

Strateji Onisleme Model Sayist Sayist  Sayisi Dogruluk
LHE (Kirpilmis)

1 MobileNet ~ 856 1000 1000 0,98
60, 100, 120, 140
LHE (Kirpilmis)

2 DarkNetl9 856 1000 1000 0,99

40

CLAHE

3 (Kirpilmamis) — parknet19 428 500 500  0,98252
8-0,1ve8-0,6
CLAHE

4 (Kirpiimamis) — parkNet19 3615 250 250  0,72520
16 0,7
CLAHE

5 (Kirpiimamus) VGG16 3615 3500 3500  0,95039
28 -0,1

6 CLAHE

(Covidrg. ~ UPUmAMI) o vGGle 3615 3500 - 0,95878

Sagliklr) 56 -0,2

6 CLAHE

(Covidzo-  NPMAMS) - DarkNet19 3615 - 3500 099672

Pnoémoni) 8-01
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