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Oz

COVID-19 salgini tiim diinyada hizla yayilarak kiiresel bir pandemi haline gelmistir. Bu salgin, giinlilk yagsamda hem halk sagligi hem
de kiiresel ekonomi iizerinde yikici bir etkiye sahip olmustur. Bu salginin daha fazla yayilmasini dnlemek ve etkilenen hastalari hizla
tedavi etmek icin pozitif vakalar1 olabildigince erken tespit etmek ¢ok dnemlidir. COVID-19 enfeksiyonunun hizli bir sekilde ve
yiikksek dogrulukta teshisini saglayan herhangi bir yardimci ara¢ uzmanlar igin faydalidi. Bu anlamda, X-Ray tomografik
goriintiileme COVID-19 teshisinde kolay erisilebilir alternatif bir aractir. Radyoloji goriintiileme teknikleri kullanilarak elde edilen
son bulgular, bu tiir goriintiilerin COVID-19 viriisii hakkinda ¢arpict bilgiler igerdigini gdstermektedir. Radyolojik goriintiilemeyle
birlikte gelismis yapay zeka ve makine dgrenmesi tekniklerinin uygulanmasi, bu hastaligin dogru tespiti i¢in yardimci olabilir. X-ray
goriintiileri siipheli vakalarin erken tespitine yardimei olabilse de, ¢esitli viral ve bakteriyel pnomoni (zatiirre) goriintiileri COVID-19
ile benzerdir ve benzer oOzellikler igermektedir. Dolayisiyla radyologlarin viral ve bakteriyel pnomoni gibi benzer akciger
hastaliklarini COVID-19’dan ayirt etmesi zordur. Bu baglamda, COVID-19 semptomlarinin viral pndmoniye benzer olmasi, yanlis
tanilara yol agabilmektedir. Bu ¢aligmada, kurulan farkli modeller ile akciger X-Ray goriintiilerini COVID-19, normal ve viral
pnoémoni (zatiirre) hastalar olarak siniflandirabilen derin 6grenme tekniklerinin bir karsilagtirmasi yapilmistir. Bu ¢alismada, 11 farkl
derin 6grenme teknigi lizerinde galisilmistir. Giiniimiizde popiiler olan evrisimli sinir aglari tabanli farkli tekniklerin ayn1 veri kiimesi
iizerinde deneysel calismalari yapilarak her bir teknigin performans degerlendirmesi yapilmis ve en iyi tahminleme ydntemi
belirlenmistir. Yapilan deneysel ¢alismalarda, en yiiksek dogruluk degeri %97.17 ile DenseNet121 modeli ile elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, Evrigimli sinir aglari, Simiflandirma, Akciger X-Ray gorintiileri, COVID-19.

COVID-19 Detection from Chest X-Ray Images Using Deep Learning
Technigues

Abstract

COVID-19 has spread rapidly all over the world and has become a global pandemic. This epidemic has a devastating impact on both
public health and the global economy in everyday life. Detecting positive cases as early as possible is crucial to prevent the further
spread of this epidemic and to treat affected patients quickly. Any tool that provides a fast and highly accurate diagnosis of COVID-
19 infection is useful to experts. In this context, X-Ray tomographic imaging is an easily accessible alternative tool in the diagnosis of
COVID-19. Recent developments using radiology imaging techniques show that such images contain interesting information about
the COVID-19. The application of advanced artificial intelligence and machine learning techniques combined with radiological
imaging can assist to accurate detection of this disease. Although X-Ray images can help to diagnose suspected cases early, various
viral and bacterial pneumonia images are similar to COVID-19 and include similar features. Therefore, it is difficult for radiologists to
distinguish similar lung diseases like viral and bacterial pneumonia from COVID-19. In this context, the similarity of COVID-19
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symptoms to viral pneumonia can lead to misdiagnosis. In this study, deep learning techniques that can classify chest X-Ray images
as COVID-19, normal and viral pneumonia are compared. In this study, 11 different deep learning techniques have been studied.
Experimental studies of different techniques based on convolutional neural networks, which are popular today, have been studied on
the same dataset to evaluate the performance of each technique and the best prediction method has been determined. In experimental
studies, the highest accuracy value is obtained with the DenseNet121 model with 97.17%.

Keywords: Deep learning, Convolutional neural network, Classification, Chest X-ray images, COVID-19.

1. Giris

Gogiis  rontgeni  goriintiileri  tiiberkiiloz, infiltrasyon,
atelektazi, pnomoni ve fitik gibi ¢esitli akciger hastaliklarinin
izlenmesinde ve incelenmesinde kullamlmaktadir. Ust solunum
yolu ve akciger enfeksiyonu olarak ortaya ¢ikan COVID-19, ilk
olarak 2019'un sonlarinda Cin'in Wuhan eyaletinde ortaya ¢ikt.
Cogunlukla hava yolu ve temas ile bulagmakta olup, enfekte
olanlarin akcigerlerini biiylik oOlclide etkiledigi gorilmistiir.
Viriis o zamandan beri hizla yayildi ve kiiresel bir salgin haline
geldi. Vaka sayisi ve buna bagli 6limler her giin artmaya devam
etmektedir (WHO, 2020). X-Ray ile akciger goriintiileme,
akciger kosullarinin hizli incelenmesi i¢in en yaygin kullanilan
ve erisilebilir yontemlerden biridir. Akciger X-Ray goriintiileri
hizli bir sekilde radyologlar tarafindan analiz edilmeye hazirdir.
Gogiis rontgeni goriintiilerinin, COVID-19'un akciger dokusuna
neden oldugu etkilerin izlenmesinde faydali oldugu
gosterilmistir. Dolayisiyla gégiis rontgeni goriintiileri, COVID-
19'un teshisinde kullamilabilir (Ismael & Sengiir, 2021). X-Ray
ile akciger grafisi, hastane kaynaklarini verimli bir sekilde tahsis
etmek i¢cin COVID-19 olmayan hastalar1 triyaj (hastalarin tibbi
olarak siniflandirilma) yapmakta etkin bir aragtir. Bununla
birlikte, COVID-19'un tibbi goriintiileri ile yaygin grip gibi diger
viral enfeksiyonlarin neden oldugu pnémoni arasinda bir¢ok
ortak 6zellik vardir. Bu benzerlik, uzman radyologlarin COVID-
19 vakalarini ayirmada tani koymalarimi zorlastirmaktadir.
COVID-19 ve COVID-19 olmayan akciger X-Ray
goriintiilerinin  siniflandirilmast igin  giivenilir bir ydntem,
COVID-19 olmayan vakalarin triyaj siirecini hizlandirabilir ve
hastane kaynaklarinin COVID-19 vakalarina tahsis edilmesini en
st diizeye ¢ikarabilir (Dai vd., 2020).

Literatiirde, hastalik tespiti i¢in gdgiis rontgeni goriintiilerini
kullanan ¢esitli makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme
yontemlerine dayali yaklagimlar mevcuttur. Pathak vd. (2020),
COVID-19 hastaligini tespit etmek i¢in bir transfer 6grenme
yaklagimi kullanan 6nceden egitilmis ResNet32 modeline dayali
bir yaklasim sundular. Calismada, 852 goriintii (413 COVID-19
ve 139 normal) igeren bir veri kiimesinde bulunan akciger BT
taramast goriintilleri kullanilarak testler yaptilar. Deneysel
caligmalarinda 6nerilen model ile sirastyla %96.22 ve %93.01'e
varan egitim ve test dogrulugu elde ettiler. Zhao vd. (2020),
COVID-19 tespiti i¢in dnceden egitilmis DenseNet modeline
dayal1 bir yontem gelistirdiler. COVID-BT veri seti kullanilarak
yapilan deneysel ¢aligmalarda %84,7 dogruluk elde ettiler. Oguz
ve Yaganoglu (2021), derin dgrenme tekniklerini kullanilarak
akciger BT goriintiilerinden COVID 19 vakasi tespiti i¢in ¢esitli
simiflandirma yontemlerinin performanslar1 degerlendirdiler. En
iyi sonucu % 95.18 bagari oram ile ResNet-50 ve SVM
smiflandirma yontemleri ile elde ettiler. Li vd. (2020),
caligmalarinda 3.322 hastadan alman 4.356 gogis BT
goriintiisiinii iceren bir veri seti iizerinde COVID-19 hastaligim
tespit etmek icin Onceden egitilmis ResNet50 mimarisine
dayanan COVNet modeli kullanilarak %90 duyarlilik elde
ettiler. Asnaoui vd. (2020), X-Ray ve BT goriintiileri kullanarak
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pnomoninin siniflandirilmasi i¢in derin 6grenme tekniklerini
kullandilar. Caligmalarinda, dnceden egitilmis transfer 6grenme
yaklagimina dayali ¢esitli derin 6grenme (VGG16, VGG19,
InceptionV3, DenseNet201, Xception, ResNet50, Inception
ResNetV2 ve MobileNetV2) tekniklerinin performanslar
incelendiler. Deneysel sonuglarinda en yiiksek dogruluk %96.61
ile ResNet50 modelinden elde ettiler. Xu vd. (2020), BT tarama
gorintillerinden potansiyel olarak enfekte olmus bolgeleri
¢ikarmak igin 6nceden egitilmis bir ti¢ boyutlu evrigimli sinir ag1
(ESA) onerdiler. Deneysel sonuglarda, Viral pndmoni, COVID-
19 ve saglikli denekler kullanilarak  gerceklestirilen
tahminlemede %86,7 dogruluk elde ettiler. Wang vd. (2020),
gogiis radyografisi goriintiilerinden COVID-19 hastaliginin
smiflandirilmas: i¢in 6nceden egitilmig ResNet50 mimarisini
kullandilar. Calismalarinda, COVIDx veri seti saglikli, pndmoni
ve COVID-19 deneklerinden alinan verileri igerir. Deneysel
sonuglarina gore, ortalama %93.4 dogruluk degeri elde ettiler.
Narin vd. (2020), COVID-19 hastaliginin smiflandirilmasinda
X-151m1 goriintiileri i¢in derin ESA tabanli modeller kullandilar.
ESA tabanli modeller, (InceptionResNetV2, ResNet50 ve
InceptionV3) g6glis rontgeni radyografilerini  kullanarak
koronaviriis pndmonisi ile enfekte olmus denekleri tespit etmek
i¢cin kullanildi. Deneysel sonuglara gore, en yiiksek dogruluk
%98 ile ResNet50 modeliyle elde edildi. Kesim vd. (2019),
akciger X-Ray goriintii siniflandirmasi igin yeni bir ESA modeli
Onerdiler. Yazarlar onceden egitilmis ESA modellerinin pratik
uygulamalarda zorluklar yarattifi bilinmesi nedeniyle kiigiik
boyutlu bir ESA mimarisi gelistirdiler. Calismalarinda 12 simifl
bir akciger goriintii veri seti kullamlmis ve testlerinde %86
dogruluk elde etmislerdir. Chouhan vd. (2020), bir topluluk
modeli olarak uygulanan bes yeni derin transfer-6grenme tabanli
modeli kullanarak g6giis rontgeni goriintiilerinde pnémoni tespit
ettiler.  Yazarlar, gelistirdikleri topluluk derin modelini
kullanarak % 96.4 dogruluk degeri rapor ettiler. Bhandary vd.
(2020), akciger X-Ray goriintiilerinden akciger anormalliklerinin
tespiti igin AlexNet modelini degistirdiler. Yeni bir "esik filtresi"
ve Oznitelik toplulugu stratejisi ile %96 siniflandirma dogrulugu
elde ettiler. Ho ve Gwak (2019), 14 gogiis hastaliginin etkin
smiflandirilmast i¢in derin ozellikler ve dort yerel doku
tanimlayicist (SIFT, GIST, LBP ve HOG) kullanan o6zellik
birlestirme yontemini tercih ettiler. Farkli siniflandiricilar ile en
yiiksek %84.62 dogruluk degeri elde ettiler.

Bu calismada, akciger X-Ray goriintiilerini COVID-19,
normal ve viral pnomoni hastalar olarak smiflandirabilen 11
farkli derin 6grenme tekniginin ayni veri kiimesi iizerinde
performans degerlendirmesi ve karsilagtirmasi yapilmistir (Sekil
1). Bu c¢alismada en basit sinir agindan baslayarak en karmasiga
dogru sinir aglari ile en iyi tahminleme yontemi arastirilmistir.
Caligmanin geri kalani asagidaki sekilde diizenlenmistir. Bolim
2’de materyal ve metottan bahsedilmistir. Bu boliimde, deneysel
caligmada kullanilan veri setinden ve uygulamasi yapilan derin
ogrenme tekniklerinden bahsedilmistir. Boliim 3’de deneysel
caligmalar, Boliim 4’de ise c¢aligmanin tartigma ve sonuglar
kismina yer verilmistir.
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Sekil 1. Derin 6grenme teknikleri ile COVID-19 tespitinde farkli modellerin kargilagtiritlmasinda kullanilan mimari

2. Materyal ve Metot

2.1. Materyal

Bu calismada popiiler veritaban1 Kaggle’nin COVID-19
radyografi  veritabanindan elde edilen akciger rontgeni
goriintiilerini kullanildi (Chowdhury vd., 2020). Bu veri kiimesi,
COVID-19, viral pnomonili (zatiirre) ve saglikli (normal)
insanlara ait gogiis rontgen goriintiileri olmak {izere ii¢ farkli
simifa ait goriintillerden olusturulmustur. Toplam 3886 gogiis
rontgeni goriintiisii olup, 1200 adet COVID-19 goriintiisii, 1345
adet viral pnomoni goriintiisii ve 1341 adet normal goriintii
mevcuttur. Sekil 2’de bu veri kiimesinden COVID-19, viral
pnémoni  ve normal vakaya ait goérinti  O6rnekleri
gosterilmektedir.  Sekil 3’de ¢alismada kullanilan X-Ray
verisinin %70 egitim, %10 dogrulama ve %20 test i¢in ayrilmig
hali lizerinden kategorik dagilimi gosterilmistir.

b) Viral Pnumonia ¢) COVID-19

a) Normal

Sekil 2. Veri kiimesindeki 6rnek Normal, Viral Pnémoni ve
COVID-19 akciger X-Ray goriintiileri

Galismada kullanilan X-Ray veri kiimesinin kategorik dagilimi

e
8

2000 2500 3000

Sekil 3. Calismada kullanilan X-Ray veri kiimesinin kategorik
dagilimu
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COVID-19 hastalarinin  rontgen goriintiilerinde  asagidaki
bulgular goriilmektedir. (1) Buzlu cam dansiteleri. (2) Hava-
boslugu konsolidasyonu. (3) Buzlu cam goriiniimii ile crazy
paving(kaldirim tas1) paterni. (4) Traksiyonel bronsiektaziler.
COVID-19 ile benzer sekilde Pnomoni hastalarinin rontgen

goriintilerinde de asagidaki bulgular gozlenmektedir. (1)
Retikiiler ~ opaklik (2) Buzlu cam  gérinimi. (3)
Peribronkovaskiiler interstisyel kalinlasma (4) Vaskiiler

kalinlagsma (5) Bronsiyal duvar kalinlagmas: (Ouchicha vd.,
2020). Bu yonleriyle, COVID-19 ile Pnomoni akciger rontgeni
goriintiileri  benzerdir ve benzer oOzelikler icermektedir.
Dolayistyla, bu goriintiilere bakarak hastaliklarin  teshisi
noktasinda yanlis tant konulmasi ihtimali bulunmaktadir.

2.2. Metot

Derin 6grenme, makine O6grenimi tekniklerinin bir alt
kiimesidir. Gliniimiizde etkili bir makine 6grenimi teknigi olarak
bircok uygulamada kullanilmaktadir. Derin  §grenmenin
basariyla kullanildigr baslica alanlar bilgisayarla gérme, Ses
tanima ve dogal dil islemedir. Derin &grenmenin yaygin
bagarisimin  nedeni, ¢iktiyt hesaplama yontemidir. Derin
O6grenmenin geleneksel tekniklere gore 6nemli bir avantaji, agik
bir 6znitelik ¢ikarma asamasi gerektirmemesidir. Ag, ham girdiyi
alir ve istenen ¢iktiya esler. Ozellikler, manuel miidahale
olmaksizin ag tarafindan otomatik olarak 6grenilir. Bu modeller
her ne kadar yiiksek islem giicli gerektirse de, giiniimiizde
islemci giiclerinin artmasiyla birlikte bu artik bir sorun olarak
goriilmemektedir. Derin 6grenme modelleri, artan sayida gizli
katmana sahip geleneksel aglarin bir ilerlemesidir. Gizli
katmanlar, bu aglarin performansim biyiik 6lgiide artirir. Derin
ogrenme teknikleri, orijinal goriintiilerden gériinmeyen goriintii
ozniteliklerini otomatik olarak ortaya gikarabilir. Ozniteliklerin
¢ikarilmasinda herhangi bir insan miidahalesi ya da el ile
Ozniteliklerin belirlenmesi yapilmaz. Derin 6grenme son
zamanlarda, Oriintii tanima ve goriintii siniflandirma islemlerinde
yaygin olarak kullanilir (Singh vd., 2020).

Bu calismada, akciger X-Ray goriintiilerini COVID-19,
normal ve viral pnOmoni (zatiirre) hastalar olarak
siniflandirabilen farkli modeller ile derin 6grenme tekniklerinin
kargilagtirtlmasi yapilmustir (Sekil 1). Bu galismada, 11 farkli
derin 6grenme teknigi lizerinde galisilmistir. Bu teknikler; Sig-
Tam Bagli Ag Modeli (Shallow-Fully Connected Network
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Model), Derin-Tam Bagh Ag Modeli (Deep-Fully Connected
Network Model), Sig-Evrisimli Ag Modeli (Shallow-
Convolutional Network Model), Derin-Evrisimli Ag Modeli
(Deep-Convolutional Network Model), VGG16, VGG19,
ResNet50, InceptionV3, Xception, AlexNet, DenseNetl121
modeldir. Bu asamada, veri kiimesi iizerinde deneysel
calismalar1 ve karsilagtirmalart yapilan her bir modele ait daha
fazla bilgiye yer verilmistir.

2.2.1. 818 ve Derin-Tam Baglh Ag Modelleri

Sinir Aginin birgok gizli katmandan olustugu bilinmektedir.
S1g sinir aglar1 yalnizca bir kag¢ gizli katmandan olusur. S1g bir
sinir agin1 anlamak, derin bir sinir aginin iginde tam olarak neler
olup bittigine dair bir fikir vermektedir. Bu ¢alisgmada da
oncelikle bir s1§ sinir ag1 modeli kurulmug daha sonra daha fazla
gizli katmanlar ile derin bir sinir ag1 modeli uygulanmis ve
sonuglar alinmigtir. Bu agsamada, olusturulan si1g sinir aginda dort
gizli katman, derin sinir aginda ise dokuz gizli katman ve daha
fazla néron bulunmaktadir.

2.2.2. 818 ve Derin Evrigimli Ag Modelleri

Evrisimli sinir ag1 (ESA), derin 6grenmede yaygimn olarak
bilgisayarla gérme (Hassaballah & Awad, 2020) ve dogal dil
isleme (Otter vd., 2020) calismalarina uygulanan bir derin sinir
ag1 swifidir. ESA, esasinda cok katmanli algilayicilarin
(multilayer perceptron) diizenli bir versiyonudur. Bir ESA, bir
giris katmanindan, birden ¢ok gizli katmandan ve bir ¢ikti
katmanindan olusur. ESA, evrisim (convolution) ve havuzlama
(pooling) olmak tizere iki temel islem igerir. Gizli katmanlar
yapisal olarak evrisimli katmanlar, ReLU (aktivasyon islevi)
katmanlari, havuz katmanlari, tamamen bagli katmanlar ve
normallestirme katmanlarini igerir. Coklu filtre kullanan evrisim
islemi, veri setinden ilgili uzamsal bilgilerin korunabilecegi
ozellikleri (6zellik haritasi) ¢ikarabilir. Alt 6rnekleme olarak da
adlandirilan havuzlama islemi, evrisim isleminden Oznitelik
haritalarinin boyutlulugunu azaltmak igin kullanilir. Maksimum
havuzlama ve ortalama havuzlama, ESA'da kullanilan en yaygin
havuzlama iglemleridir. ESA'nin karmasikligi nedeniyle RELU,
egitimdeki gradyani geri yayilim yoluyla aktarmak igin
kullanilan  bir aktivasyon islevidir. Diger smiflandirma
algoritmalari ile karsilastirildiginda, ESA ¢ok daha az 6n islem
gerektirir ve egitim sayisi arttikca daha iyi sonuglar verebilir.

Giris Katmani
E\/r‘lé!:r71 1
Evrisim 2
Evrisim 3
Evrisim 4

Dlzlestirme
y

Tam Bagh Katman
Tam Bagh Katman
Tam Bagh Katman

Sekil 4. Bu ¢alismada olusturulan derin ESA modelin mimarisi

Bu ¢alismada, ESA’ya daha az ve daha fazla gizli katmanlar
ekleyerek sig ve derin evrisgimli sinir agi modelleri
olusturulmustur. Evrisimli katmanlar, havuz katmanlar1 ve tam
bagli katmanlar art arda getiririlerek bir ESA modeli
kurulmustur. Bu ¢alismada olusturulan derin ESA modeli, Sekil
4’te gorildiigii gibi dort kiime evrisim havuzlama agi, bir
diizlestirilmis (flatten) katmam, {i¢ tam bagli katman (fully
connected layer) ve bir smiflandiricidan olusur. Model
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39,361,539 parametreye sahiptir ve tam mimari yapisi Sekil 4'te
gosterilmistir.

2.2.3. AlexNet Model

Bu calismada, Krizhevsky vd. (2012) tarafindan gelistirilen
evrisimsel sinir ag1 olan Alexnet kullanildi. AlexNet, ESA’larin
popiiler hale gelmesinde etkili olan bir modeldir. Daha sonra
Visual Geometry Group (VGG- Oxford Universitesi) tarafindan
VGG16 modeli gelistirilmistir (Toraman & Bihter, 2020).
AlexNet, bes konvoliisyonel (evrigsim) katman ve ii¢ tam bagli
katman icerir (Sekil 5). Son tam baghi katman 1000 sinifa
baglanir ve agin geri kalani bir 6znitelik ¢ikarici olarak kabul
edilir. AlexNet, ¢ikis katmanindan hemen 6nce gizli katmanin
aktivasyonlarini igeren her goriintii i¢in 4096 boyutlu 6znitelik
vektoriinii saglar (Abd Almisreb vd., 2018; Ozbilgin & Cengiz,
2020).

Girdi Veri Convl Conv2 Conv3 Convd Convs

i p=r=
_ ﬁtjs — | i— —
- 13x13x384  13x13:384  13x13x256
27x27x256
55X55X96 1000

4096 4096

FC6 FC7 FC8

227x227x3
Sekil 5. AlexNet mimarisi (Han vd., 2017)
2.2.4. VGG16 Modeli

Simonyan ve Zisserman (2014) tarafindan mevcut ESA’nin
derinligi artiritlarak VGGNet adinda yeni model Onerilmistir.
VGG16, 2014 yilinda Imagenet yarigmasini kazanmak igin
kullanilan bir ESA mimarisidir. On egitimsiz bir modeldir.
VGG16 orijinal olarak 100000 goriintii iceren ImageNet veri Seti
kullanilarak egitilmigtir. Bu model, bu tarihe kadar onerilen
mitkemmel goriintii modeli mimarilerinden biri olarak kabul
edildi. VGG16, 13 evrisimsel, 5 adet havuzlama ve 3 tam
baglantili katmandan olugmaktadir. Bu model, her bir
katmaninda evrisim, maksimum havuzlama ve tam baglh
katmanlarin oldugu 16 gizli katmandan ve 3x3’liikk filtrelerden
olugmaktadir. Bu ag oldukca biiyiik bir agdir, ReLU aktivasyon
fonksiyonu kullanilmigtir ve yaklasik 138 milyon parametreye
sahiptir.

2.2.5. VGG19 Modeli

AlexNet ile karsilastinldiginda, VGG-19, daha fazla
katmana sahip daha derin bir ESA’dir. VGG19, 16 evrisimsel, 5
adet havuzlama ve 3 tam baglantili katmandan olusmaktadir.
VGG19°da, VGG16’ya benzer sekilde 5 havuzlama ve son
katman olarak SoftMax (smiflandirici)’tan  olugmaktadir.
VGG16, 138 milyon parametre igerirken, VGG19 yaklasik 144
milyon parametre igermektedir (Gopalakrishnan vd., 2017;
Toraman & Bihter, 2020). Bu ESA aginda parametre sayisini
azaltmak icin, tim evrisimli katmanlarda 3x3’liik kii¢iik filtreler
kullanilmistir. 2014 yilinda Imagenet yarigsmasinda VGG-19, bir
milyondan fazla goriinti {izerinde egitilmistir. Sonug olarak,
model genis bir goriinti yelpazesi igin zengin Oznitelik
temsillerini 6grenmistir (Zheng vd., 2018).

2.2.6. ResNet50 Model

2014 yilinda, 14 milyon resmin oldugu (20 binden fazla
kategoride olan) ImageNet goriintli veritabanmi kullanilarak
gbriintii tamma yarigmast yapilmustir (Szegedy vd., 2015).

152



European Journal of Science and Technology

Resnet50, bu yarismada veri kiimesi {zerinde egitimi
tamamlannmis 50 katmanli bir agdir. ResNet iki adet 3x3’lik
evirisim katmani yerine 1x1, 3x3 ve 1x1’lik evrisim katmanlari
kullanir. ResNet50, 50 katmana sahip kisa bir kalint1 (residual)
ag bigimidir. Resnet50, VGG16 ile karsilastirildiginda ek bir
kimlik (identity mapping) esleme ozelligine sahiptir. ResNet, bir
katmandan digerine nihai tahmine ulagmak i¢in gereken deltay1
tahmin eder. ResNet50 modeli ESA agindaki performans
diisimii (degradation) problemini ¢6zmeyi amaglamaktadir.
Bozulma problemi, derin aglar yakinsamaya dogru gittikce
ortaya ¢ikar. Bu anlamda, dogruluk (accuracy) agin derinligine
paralel olarak doygunluga ulasir ancak daha sonra diisiis
egiliminde hizlanma go6zlenir. Dolayisiyla ResNet, katmanlar
arasi kisa yollar ekleyerek bu problemi ¢ozmeye calisir. ResNet,
gradyanin ilerlemesi i¢in bu alternatif kisa yol yoluna izin
vererek kaybolan gradyan problemini azalti. ResNet'te
kullanilan kimlik esleme, mevcut katman gerekli degilse
modelin bir ESA agirhk katmanim atlamasina izin verir. Bu
sayede agin derinlesmesiyle olusan bozulmanin oniine gegilmis
olur. Bu, egitim setine asir1 6grenme (over-fitting) sorununu
onlemeye yardime olur (He vd., 2016; Theckedath & Sedamkar,
2020).

2.2.7. InceptionV3 Model

Inception V1 (veya GooglLeNet), ILSRVRC 2014'teki
yarismada derin ESA son teknoloji mimarisidir (Rawat & Wang,
2017). Bu model, ILSVRC 2014 gorinti smiflandirma
yarigsmasinin galibi olmustur. ImageNet veri kiimesi iizerinde,
smiflandirmada en yiiksek basar1 ve en diisiik hata eldesi
kayitlara gecmistir. Onceki kazanan AlexNet (ILSVRC 2012
kazanani) ve ZF-Net (ILSVRC 2013 Kkazanani) ile
karsilastirildiginda hata oraninda 6nemli bir disiis sagladi ve
VGG'den (2014 ikincisi) onemli Ol¢iide daha az hata orani
sagladi. Ancak dogrulugu iyilestirmek ve karmagikligi azaltmak
icin modelde iyilestirmeler yapilabilecek bazi noktalar oldugu
anlagilmistir. Basit Inception (Inception V1)’de ag ile ilgili en
biiyiik problem goriintii boyutuna goére degisen 5x5°lik evrigimin
¢ok sayida olmasi hesaplama agisindan maliyeti artmaktadir.
Bunun her bir asamada evrisim katmaninin ve havuzlama
katmanmin ¢iktisinda birleserek olmasi ¢ikti  boyutunda
biiylimeye sebep olur. Bundan dolayi, Inception V2 mimarisinde
5x5°1ik evrigim, iki 3x3’lik evrisim ile degistirilir. Bu
hesaplama siiresini azalttig1 gibi, dolayisiyla hesaplama hizin1 da
artirir. Clinkti 5x5°lik evrisim, 3%3’lik evrisimden 2.78 kat daha
pahalidir. Dolayisiyla 5x5 yerine iki 3x3 katman kullanmak
mimarinin performansim artirmaktadir. Inception V3, Inception
V1’ temel alir ve dogrulugu daha da artirir. Noktasal evrigim,
yigin normalizasyon ve evrisim carpanlarina ayirma kullanir.
VGGNet'e gore daha verimlidir. InceptionV3, 48 katman
derinligindedir ve 1x1, 3x3 ve 5x5 evrisimli birlestirilmis
katmandan olusan inception modiillerini kullanir. 5X5 ve 7x7
boyutlarinda evrigimler yerine iki ya da ii¢ tane 3x3 boyutlu
evrisimler kullanilmaktadir. Bunu yaparak parametre sayisi
azalmig ve egitim hizi artirilmistir. Inception V3’te amag, agin
derinlik ve genisligini eniyileyerek agdan en yiiksek bilgi
akisinin saglanmasi olmustur. Agin derinligi arttikca genisligi de
beraberinde artmaktadir (Szegedy vd., 2016).

2.2.8. Xception Model

Xception, Google tarafindan Inception'in extreme siiriimii
olarak sunulmustur. Xception, 71 katman derinliginde evrigimli
bir sinir agidir. Xception, derinlikte ayrilabilir evrisim ve
ResNet'teki gibi evrisim bloklar1 arasindaki kisa yollar seklinde
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iki ana noktaya dayanan verimli bir mimaridir. Degistirilmis
derinlemesine ayrilabilir bir evrisim ile hem ImageNet ILSVRC
hem de JFT veri kiimeleri igin InceptionV3 ile daha iyi
performans elde edilmistir. Xception model; VGGNet, ResNet
ve InceptionV3'ten daha iyi performans gosterir. Xception
modeli ile derinlemesine ayrilabilir evrisim uygulanmistir. Bu
onemli Olgiide evrisim iglem maliyetini azaltabilir (Chollet,
2017).
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Sekil 6. Bu ¢alismada kullanilan DenseNet121 mimarisi
2.2.9. DenseNet121 Model

DenseNet (Huang vd., 2017), kaybolan gradyan problemini
hafifleterek, ozniteligin yeniden kullammini artirarak  ve
parametre kullanimini azaltarak derin 6grenme modellerinin
egitimini yonetilebilir hale getirmistir. Cesitli bilgisayarli gorme
problemlerinde  6nemli  Olglide  performans  vermistir.
DenseNet121'in ana yap1 tast dense bloklaridir (DenseBlock).
Bu  DenseBlock'lar, evrisim katmanlarindan olusur.
DenseNet121, nihai ¢ikt1 katmani olarak 1000 birimlik tam bagl
(fully-connected) bir katmana sahip 121 tane baglanmis
evrisimli katmandan olusur. Genel olarak, ESA mimarileri
hiyerarsiktir, bu nedenle I-1.katmanin 6znitelik haritalar1 (feature
maps) |. katmana girdi olarak verilir. Ancak DenseNet'te, onceki
tim katmanlarin 6znitelik haritalar1 birlestirilir ve herhangi bir
belirli katman i¢in girdi olarak kullanilir. Ayrica, sonraki tiim
katmanlar i¢in girdi olarak kendi 6znitelik haritalar1 kullanilir.
Dolayisiyla, lkatman i¢in, onceki tim Xo, Xi, .., X —1
katmanlarinin Oznitelik haritalar1 birlestirilir ve girdi olarak
kullanilir (Sarker vd., 2021).
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Table 1. Farkli Derin Ogrenme Tekniklerini Performans Degerlendirmesi

Model Kesinlik (%) Duyarhhik (%) F1-Skoru (%0) Dogruluk (%)
Sig-Tam Baglh Ag Modeli 90.72 90.82 90.67 90.62
Derin-Tam Bagh Ag Modeli 92.03 92.20 92.08 92.03
Sig-Evrisimli Ag Modeli 94.85 94.78 94.78 94.73
Derin-Evrisimli Ag Modeli 96.12 96.02 96.07 96.02
AlexNet Model 95.78 95.88 95.81 95.76
VGG16 Model 95.90 95.90 95.84 95.76
VGG19 Model 95.67 95.62 95.59 95.50
ResNet50 Model 93.50 93.50 93.41 93.32
InceptionV3 Model 93.70 93.88 93.75 93.70
Xception Model 95.88 95.57 95.58 95.50
DenseNet121 Model 97.31 97.23 97.26 97.17

Bu 6zel model, ag {izerinden bilgi akisim iyilestirir ve
kaybolan gradyan problemini hafifletir. Ayrica, DenseNet
Ozniteligin yeniden kullanimini ve parametre verimliligini
gelistirir ve her bir katmana agin toplu bilgisini saglar (Kumar
vd., 2020). Mimarimiz olarak DenseNet'i segmemizin en 6nemli
nedeni, yogun baglantinin diizenlilestirme etkisine sahip olmasi
ve ¢ok biiyiik olmayan veri lizerinde egitimde asir1 6grenmeyi
azaltmasidir. DenseNet121, dort Dense bloga ve her iki Dense
blok arasinda bir gecis katmanina sahiptir (Sekil 6). Her Dense
blok birkag evrisim katmanindan olusur ve her gegis katmani bir
yigin normalizasyon, bir evrisim ve bir ortalama havuz
katmanindan olusur. Dogrusal olmamayr artirmak igin
DenseNet'te ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.
Modelimizde, DenseNet121'in son katmani, giris goriintiisiinden
Oznitelikleri {ireten global bir ortalama havuzlama katmanidir.
Bu oOznitelikler siniflandiric1 tarafindan nihai tahmini yapmak
igin kullanilir. Smuiflandirict igin, tam bagh bir katman ve
ardindan bir softmax aktivasyon islevi kullanilmistir. Ug siniflh
(COVID-19, Viral Pnomonili ve Normal) siiflandirma igin, tam
bagli ti¢ birimlik bir katman kullanilmistir. Softmax aktivasyonu,
tam bagli katmanin ¢iktisini normallestirir ve tahmin edilen ¢ikt1
smiflari iizerinde bir olasilik dagilimi olusturur.

3. Deneysel Calismalar

Bu caligmadaki deneysel ¢alismalar, Intel (R) Core (TM) i7
8700U CPU @ 3.20 GHz islemcili, 4 GB NVIDIA GeForce
GTX 1050 Ti ekran karth ve 16GB birincil bellege sahip
masaiisti bilgisayarinda gergeklestirildi. Python 3.7 ve ilgili
kiitiiphaneleri kullanilarak yazilim gergeklestirildi. Deneysel
caligmada veriler %70 egitim, %10 dogrulama ve %20 test i¢in
ayrilmigtir.

Bu asamada farkli derin 6grenme tekniklerinin performansi
farkli degerlendirme Olgiitleri ile yapildi. Farkli tekniklerin
performansi, kesinlik (precision), duyarlilik (recall), F1-skoru,
dogruluk (accuracy) olmak iizere dort performans Olgiitii
kullanilarak degerlendirildi. Bu degerler, her bir simf i¢cin hata
matrisleri tizerinden hesaplanir (Bozkurt vd., 2020; Erdem &
Bozkurt, 2021; Yaganoglu & Irmak, 2021). Tablo 1’de
degerlendirme sonuglarinda verildigi gibi, basit yapay sinir ag
S1g-Tam bagli ag model (Bozkurt vd., 2015) ile baslayarak derin
O0grenmeye giden siirecte giiniimiizde popiiler olan derin
evrisimli sinir aglar1 kullanildi. Ayni veri iizerinde farkli sinir
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aglar1 ve evrigimli sinir aglar1 tabanli modelleri kosturularak her
birinin performansi kayit altina alinmistir. Diger yontemlere gore
en basit sinir ag1 modeli olan Sig-tam bagli a§ modelinde dort
gizli katman ve her bir katmanda sirasiyla 128,256,128 ve 64
néron kullanilmigtir. Yapilan deneysel g¢alismada, en diisiik
dogruluk degeri %90.62 olarak bu modelden elde edilmistir.
Dogruluk performansini daha da iyilestirmek i¢in evrsim sinir
aglar1 kullanarak aga daha fazla gizli katmanlar ve evrisimli
katmanlar eklenmistir. Ornegin Derin-Evrisimli sinir ag1 (ESA)
modeli, dort kiime evrisim havuzlama agi, bir diizlestirilmis
katmani, ii¢ tam bagli katman ve bir siniflandiricidan olusur.
Model 39,361,539 parametreye sahiptir.
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Sekil 7. DenseNet121 modelinin egitim/test dogruluk ve
egitim/test kayip grafikleri

154



European Journal of Science and Technology

250

263

Gergek

) )
0

0 1 2
Tahmin

Sekil 8. DenseNet121 modelinden elde edilen hata matrisi

Tablo 1°’de goriildiigii gibi, yapilan deneysel g¢alismada
Derin-Evrigimli ag modeli ile %96.02 dogruluk degeri elde
edilmistir. Benzer sekilde ESA’nin geligmis siiriimlerinden olan
ve glinlimiizde popiiler yontemlerden biri DenseNet121 modeli
ile benzer deneysel c¢alisma yapilmisti. Bu model ile bu
calismada en yiiksek dogruluk degeri olan %97.17’ye
ulasiimistir. Bu modelin diger tekniklere gore daha performansh
oldugu gozlemlenmistir. Sekil 7°da DenseNet121 modelinin 50
iterasyon i¢in egitim/test dogruluk ve egitim/test kayip grafikleri
verilmistir. Hem test hem de egitim dogruluk egrileri, iterasyon
sayisi arttikca yiikselen bir egim gosterir. Kayip egrisi, Sekil 7'de
gosterildigi gibi hata oranindaki diisiisii gdstermektedir. Egitim
stirecinin ve agin Ogrenilmesinin iyi bir 0grenme oraninda
oldugunu gostermektedir. Sekil 7'de goriildiigi gibi her
iterasyonda kayip degeri azalirken verilen egitim seti ile
dogruluk orani artar ve Ogrenme gergeklesir. Sekil 8’de en
yiiksek dogruluk degeri elde edilen DenseNet121 modelinin hata
(confusion) matrisi Vverilmisti. Bu tabloda 0=COVID-19,
1=Viral Pnémoni ve 2=Normal sinifi temsil etmektedir. Ornegin
test verisi igin ayrilmig 240 COVID-19 goriintiisinden 237 adet
goriintilye ait tahminin dogru yapildigi goriilmektedir. Benzer
sekilde tiim modellerin hata matrisleri ¢ikarilmis olup bu
matrisler {izerinden Tablo 1’deki performans degerleri
hesaplanmustir.

4. Tartisma ve Sonug¢

Akciger X-Ray goriintiisii, COVID-19 olmayan pndmonili
hastalar igin birinci basamak triyaj (hastalarin tibbi olarak
smiflandirilmasi) islemi olarak kullanilabilir. Bununla birlikte,
COVID-19'un  akciger X-Ray goOriintiisii  goriintiilerinin
ozellikleri ile diger enfeksiyonlarin neden oldugu pndémoni
arasindaki benzerlik, radyologlarin hastaligin tanisin1i koymada
isini zorlagtirmaktadir. Derin 6grenme tabanli smiflandiricilarin,
COVID-19 hastalarinin akciger X-Ray goriintiilerini diger
pndémoni tiirlerinden giivenilir bir sekilde ayirt edebilecegi
sonucuna varilmistir. Bu ¢caligmada, akciger X-Ray goriintiilerini
COVID-19, normal ve viral pnomoni hastalar olarak
smiflandirabilen 11 farkli derin 6grenme tekniginin aymi veri
kiimesi tizerinde performans degerlendirmesi ve karsilastirmasi
yapilmistir. Bu c¢alismada en basit sinir agindan baslayarak en
karmasiga dogru sinir aglar1 ile en iyi tahminleme yOntemi
aragtirllmistir. Diger yontemlere gore en basit sinir ag1 modeli
olan Sig-tam bagli ag modeli ile en diisiik dogruluk degeri
9%90.62 olarak elde edilmistir. Dogruluk performansini daha da
iyilestirmek i¢in evrisim sinir aglar1 kullanarak aga daha fazla
gizli katmanlar ve evrisimli katmanlar eklenmistir. Yapilan
deneysel galigmada Derin-Evrigsimli sinir ag modeli ile %96.02
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dogruluk degeri elde edilmigtir. Ayrica ESA’min gelismis
stirimlerinden olan ve giiniimiizde popiiler yontemlerden biri
DenseNet121 modeli ile benzer deneysel ¢alisma yapilmistir. Bu
model ile bu calismada en yiiksek dogruluk degeri olan
%97.17°ye ulasilmistir. DenseNet121 modelinin diger tekniklere
gore daha performansli oldugu goézlemlenmistir. Ileri
calismalarda derin 6grenme tabanli diger giincel yaklasimlar
arastirilacak olup, popliler derin 6grenme teknikleri, hibrit
yontemler ve daha fazla veri ilizerinde c¢alismalarin yapilmasi
planlanmaktadir.
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