Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi European Journal of Science and Technology
Ozel Say1 32, S. 627-632, Aralik 2021 Special Issue 32, pp. 627-632, December 2021

© Telif hakki EJOSAT a aittir LAl Copyright © 2021 EJOSAT
Arastirma Makalesi www.ejosat.com ISSN:2148-2683 Research Article

X-Ray Gériintiilerinden COVID-19 Tespiti i¢in Derin Ogrenme
Temelli Bir Yaklasim

Feyzanur Banu DEMIR'", Ersen YILMAZ?

" Bursa Uludag Universitesi, Mithendislik Fakiiltesi, Elektrik Elektronik Miihendisligi Boliimii, Bursa, Tiirkiye, (ORCID: 0000-0001-8921-896X),
feyzanurdemir@uludag.edu.tr
2 Bursa Uludag Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi, Elektrik Elektronik Miihendisligi Boliimii, Bursa, Tiirkiye, (ORCID: 0000-0002-6620-655X),
ersen@uludag.edu.tr

(International Conference on Design, Research and Development (RDCONF) 2021 — 15-18 December 2021)
(DOI: 10.31590/ejosat.1039522)

ATIF/REFERENCE: Demir, F.B., Yilmaz, E. (2021). X-Ray Gériintiilerinden COVID-19 Tespiti icin Derin Ogrenme Temelli Bir
Yaklasim. Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi, (32), 627-632.

Oz

SARS-CoV-2 viriisti kaynakli COVID-19 hastaliginin yayilma seyrinin kontrol altina alinmasinda erken tespiti dnemli rol oynamaktadir.
Ters transkripsiyon-polimeraz zincir reaksiyonu (RT-PCR) koronaviriisiin teshisinde siklikla kullanilmaktadir. Ancak testler hastaligin
her evresinde dogru sonu¢ verememektedir ve sonuglarin ¢ikmasi icin gegen siire hastaligin yayilmasi siirecini kolaylastirmaktadir.
Erken evrelerde COVID-19 tanis1 koymak i¢in X-1511 (X-Ray) Bilgisayarlt Tomografi (BT) gibi daha az temasa bagli ve daha hizli
sonug verebilecek tibbi radyolojik goriintiileme yontemleri kullanilmaktadir. Radyolojik goriintiiler iizerinden hastalik tespitinde derin
ogrenme yaklagimlarinin kullanimi son yillarda ¢ok ilgi gormektedir. Bu ¢alismada akciger radyolojik goriintiilerinden COVID-19’un
hizli ve dogru teshisi amaciyla derin 6grenme temelli bir yaklagim kullanilmistir. Yaklagimin bagarim incelemesi agik kaynakli bir
COVID-19 veri kiimesi iizerinde gergeklestirilmistir.

Anahtar Kelimeler: COVID-19, Derin Ogrenme, Evrisimsel Sinir Aglari(CNN), Akciger X-Ray.

A Deep Learning-Based Approach for Detection of COVID-19 from
X-Ray Images

Abstract

COVID-19 is a disease caused by the SARS-CoV-2 virus. Early detection and diagnosis of COVID-19 play an important role in
controlling the spread of the disease. Reverse transcription-polymerase chain reaction (RT-PCR) is frequently used in the diagnosis of
coronavirus. However, tests cannot give accurate results at every stage of the disease. The time taken for test results facilitates the spread
of the disease. Medical radiological imaging methods such as X-ray (X-Ray) and Computed Tomography (CT) are used to diagnose
COVID-19 in the early stages, which are less contact-dependent and can provide faster results. The use of deep learning approaches in
disease detection through radiological images very popular in recent years. In this study, a deep learning-based approach was used for
rapid and accurate diagnosis of COVID-19 from lung radiological images. The performance of the approach was examined on an open-
source COVID-19 dataset.

Keywords: COVID-19, Deep Learning, Convolutional Neural Network(CNN), Chest X-Rays.
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1. Giris

Koronaviriis (COVID-19), 2019 yilinin son aylarinda ilk kez
Cin’de baglayan ve kisa bir siirede diinyaya yayilarak pandemi
haline gelen ciddi bir salgin hastaliktir (COVID-19 Bilgilendirme
Platformu, 2021). Viriis, pek ¢ok iilkede saglik sistemlerinin
yetersiz kalmasinin yami sira, psikolojik, ekonomik ve sosyal
alanlarda da olumsuz etkisini gostermistir. 29 Kasim 2021 itibari
ile diinya genelinde aktif enfekte vaka sayis1 20,162,381, 6lim
vaka sayis1 5,216,801 ve iyilesen vaka sayis1 236,358,111 tiir
(COVID-19 Coronavirus Pandemic, 2021). Bu rakamlar salginin
yayitlimer ve siddetli seyrinin devam ettigini gozler Oniine
sermektedir. Dolayisiyla hem hizla artan enfekte vaka sayisini
yavaglatabilmek ve hatta durdurabilmek hem de hayatimizi tiim
alanlariyla olumsuz etkilerinden kurtarabilmek i¢in hizli ve dogru
bir sekilde viriisii tastyanlari tespit edip izolasyonlarini saglamak
gerekmektedir. Teshis amaciyla giinimiizde az sayida doku
hiicrelerinden mRNA 'nin hassas olarak saptanabilmesi nedeniyle
yogun olarak kullanilan yontem RT-PCR ydntemidir (Bustin,

2000). Fakat bu yontem hasta ile yakin temas halinde elle 6rnek
aliarak yapilan ve her yeni hasta i¢in yeni bir test kiti gerektiren
maliyetli bir islemdir. Ayn1 zamanda basarim metrikleri ile ilgili
sorunlari mevcuttur (Bustin, 2000). RT-PCR testinin hastaligin
erken evrelerinde yiiksek oranda yanlis negatif sonu¢ vermesi
yontemin erken COVID-19 teshis ve tedavisine uygun olmadigini
gostermektedir. Dolayisiyla, hastaligin ilk evrelerinde COVID-19
teshisi yapmak i¢in Bilgisayarli Tomografi (BT) ve X-Ray benzeri
tibbi goriintiileme yontemleri kullanilmaktadir (Ozturk, ve
digerleri, 2020). Bu teknikler enfekte hastayla daha az temas
gerektirdiginden daha az bulas riski tagimaktadir. X-Ray
goriintisiinden teshis iglemi nispeten daha hizlidir ve BT
taramalarina gore daha az maliyetlidir (Ghaderzadeh & Asadi,
2021). Gogiis X-Ray goriintiileri diisiik maliyet, diigiik radyasyon
ve yiiksek kullanilabilirlik gibi sebepler nedeniyle epidemolojik
caligmalarda BT taramasinin yerine tercih edilir hale gelmektedir.

Gogiis radyolojik goriintiileri akciger hastaliklari ile ilgili
onemli ayrintilart icermektedirler. COVID-19 hastaliginin tespit
bu goriintiilerdeki ayrintilar  oldukga etkili
olmaktadir. COVID-19, gogiis goriintiilerinde diger akciger
hastaliklariyla benzer bulgular gostermektedir. Bu nedenle
radyolojik goriintiller iizerindeki incelemelerin hassasiyetle
yapilmasi gerekmektedir. Bu inceleme bir uzman doktor,
radyolog tarafindan yapilirken siire¢ uzun ve yiiksek dogrulukta
gergeklesmeyebilir. Dolayisiyla son yillarda radyolojik goriintiiler
iizerinden taramalarin yapilmasinda derin 6grenme yontemlerine
bagvurulmaktadir. Bu yontemlere dayanan yaklasimlar hizl,
giivenilir ve otomatik analizlere olanak saglamaktadir (Panwar, ve
digerleri, 2020).

edilmesinde

Literatiirde, X-Ray goriintiileri iizerinden COVID-19’un
tespitinde derin 0grenme temelli yaklasimlar kullanan pek c¢ok
calisma  yer Yaklagimlar  kendi igerisinde
siiflandirma i¢in kullandiklari modeller agisindan ayrigmaktadir.
Kullanilan modellerde ikili siniflandirma (COVID-19/Normal) ve
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almaktadir.

¢oklu smiflandirma (COVID-19/Normal/Pnémoni) gibi farkli
kategorizasyonlar ile COVID-19 tespiti gerceklestirilmektedir.
Ozellikle ikili siniflandirmada COVID-19 pozitif ve COVID-19
negatifin ayrimimni yapmak yaygindir. Oztiirk ve arkadaslari, X-
Ray goriintiilerinden COVID-19 tespiti i¢in ikili ve ¢oklu
simiflandirma modeli kullanmuslardir. Ikili siiflar igin  %98.08
bagar1 orani elde ederken ¢oklu siniflandirma icin %87.02 basari
oram elde etmislerdir (Ozturk, ve digerleri, 2020). Narin ve
arkadaslari, problemi dort stifly (COVID-
19/Normal/Viral/Pnémoni/ Bakteriyel Pnomoni) olarak ele
almiglardir. COVID-19 ile diger ii¢ sinifi ikili kombinasyonlar
bi¢ciminde siniflandirmak igin bes evrisimsel sinir agi tabanli
model kullanmiglardir. COVID-19/Normal siniflandirmasinda
%96.1; COVID-19/Viral Pnémoni simiflandirmasinda %99.5;
COVID-19/Bakteriyel Pnomoni siniflandirmasinda ise %99.7
dogruluk oranmi elde etmislerdir (Narin, ve digerleri, 2021).
Apostolopoulos ve arkadaslari problemi iki sinifli ve yedi sinifli
olarak ele alarak iki sinifli durum da COVID-19 tespitinde
%99.18; yedi smifli durumda ise %87.66 dogruluk elde
etmislerdir (Apostolopoulos, ve digerleri, 2020). Literatiirde bu
calismada kullanilan veri kiimesini ele alan {i¢ farkli ¢alisma
incelenmis ve kullandiklar1 yaklagim ile basarim sonuglari
Ozetlenmistir. Condaragaiu ve Ciocoiu, problemi dort sinifli
(COVID-19/Akciger opasitesi/Pndmoni/ Normal) olarak ele
almiglar ve onceden egitilmis bes farkli CNN modeli ile
smiflandirma yapmuslardir. En iyi dogruluk oranini Resnet 50 ag1
tarafindan %96.7 olarak elde etmislerdir (Condaragiu & Ciocoiu,
2021). Hussain ve Shiren, ikili smiflandirma (COVID-
19/Normal) i¢in farkli katman sayilarina sahip CNN modelleri
kullanmiglardir. Bir, ii¢ ve dort evrisim katmanli {i¢ farkli
mimariyi karsilagtirmig ve li¢ evrisim katmanli CNN ile %96
dogruluk orani elde etmislerdir (Hussain & Ye, 2021). Ayni veri
kiimesi tizerinde ¢alisan bir baska grup Aparna ve digerleri VGG-
16 ve MobileNet igin %93.3 ve %91.6 dogruluk oranlarini elde
etmislerdir. Yazarlar onerilen CNN modeli ile %98.3’likk bir
dogruluk oranina ulagsmislardir (Aparna, ve digerleri, 2021).

Bu calismada COVID-19’un akciger X-Ray goriintiilerinden
hizli ve dogru teshisi amaciyla derin 6grenme temelli bir yaklagim
sunulmustur. Problem iki sinifli olarak ele alinmistir. Kullanilan
yaklagim,  Evrisimsel  Sinir Aglart (CNN) {izerinde
temellendirilmigtir. Basarim incelemesi agik kaynakli bir
COVID-19 veri kiimesi iizerinde gergeklestirilmistir.

2. Materyal ve Metot

2.1. Veri Kiimesi

Bu caligmada klinik COVID-19 tamlarinda radyologlar
tarafindan yaygin bir sekilde kullanilan posteroanterior (AP) ve
anteroposterier (PA) gogiis rontgenlerini iceren bir veri kiimesi
kullanilmigtir (Chowdhury, ve digerleri, 2020; Rahman, ve
digerleri, 2021). Gogiis rontgeni veri tabanlari igerisinde oldukca
popiiler olan agik kaynakli Kaggle COVID-19 radyografi veri
tabani ile caligilmistir. Bu veri tabani icerisinde 3616 adet
COVID-19 pozitif, 10192 adet Normal akciger gogiis rontgeni
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mevcuttur. Radyolojik goriintiiler tasinabilir ag grafikleri (PNG)
dosya bigiminde olup 299x299 piksel boyutundadir. COVID-19
pozitif ve Normal smiflara ait 4 adet 6rnek radyolojik goriintii
Sekil 1°de verilmistir.
CcoviD CcoviD
NPy

NORMAL

5

Sekil 1.Veri Kiimesinden Etiketli X-Ray Ornekleri

NORMAL

2.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, giristen baslayarak bir veya daha fazla gizli
katman ile her bir seviyedeki temsili daha yiiksek ve daha soyut
bir seviyede temsile doniistiiren bir makine dgrenmesi siifidir.
Temsil 6grenimi, bir sistemin ham haldeki giris verilerinden
algilama veya siniflandirma yapabilmesi i¢in gereken temsili yani
Oznitelikleri otomatik olarak kesfetmesini saglayan ydntem
dizisidir (LeCun, ve digerleri, 2015). Bir goriintii i¢in temsil,
goriintiideki belirli konumlardaki kenar bilgileri, piksel yogunluk
ozellikleri, goriintli icerisindeki motifler ve bu motiflerin daha
bliylik kombinasyonlar1t gibi goriintiiye ait karakteristik
ozelliklerdir (Seker, ve digerleri, 2017; LeCun, ve digerleri,
2015). Derin sinir aglart (DNN), derin inang¢ aglar1 (DBN),
tekrarlayan sinir aglart (RNN), evrisimsel sinir aglari (CNN)
klasik derin 6grenme mimarileridir. Metin, ses, goriintii ve video
gibi veriler derin 6grenmede girdi olarak kullanilmaktadir (Liu,
2021). Ozellikle tip alaninda gogiis réntgenleri, beyin MRG
goriintilleri  gibi  goriintii  veri kiimelerinde derin &grenme
teknikleri  kullanilarak ~ yiiksek  dogrulukta  sonuglar
almabilmektedir (Mahmud M. , ve digerleri, 2018; Mahmud M. ,
ve digerleri, 2021; Harsono, ve digerleri, 2020). Derin 6grenme
mimarileri arasinda CNN’lerin, goriintii verileri {izerinde 6zellik
¢ikarma ve dgrenmede gosterdikleri yiiksek basari nedeniyle bu
alanda benimsenmistir (Liu, 2021; Krizhevsky ve digerleri, 2012;
Hussain & Ye, 2021). Evrisim, matematiksel konvoliisyon
islemine karsilik gelir ve goriintiilerdeki bu karakteristik
ozellikleri ¢ikarma islevini gerceklestirir (Liu, 2021). Cikarilan
ozelliklerin tamami veya bazilar1 veriyi kendisinden daha iyi
temsil etmektedir (Seker, ve digerleri, 2017).

Son zamanlarda yapilan aragtirmalar, CNN tabanli derin
o0grenme yontemlerinin COVID-19’un akciger radyolojik
gorlntiilerinden tespit edilmesi igleminde basarili sonuglar
verdigini gostermektedir (Ghaderzadeh & Asadi, 2021; Lu, ve
digerleri, 2019). Yukarida bahsedilmis olan derin dgrenmenin
sahip oldugu ozellikler ve CNN’lerin sahip oldugu oznitelik
¢ikarimi yetenegi bu basarili sonuglari desteklemektedir.

e-ISSN: 2148-2683

2.2.1. Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN)

Goriintii  verilerindeki basarilarindan dolayr en yaygin
kullanilan sinir aglarindandir (Liu, 2021). Bu avantaji ile tibbi
goriintiiler tizerinden tespit yaklasimlarinda siklikla tercih
edilmektedir. Temel bir CNN mimarisi evrigim katmant,
diizlestirilmis dogrusal birim katmani, havuzlama katmani ve tam
bagli katmandan olugmaktadir (Y1lmaz & Kaya, Derin Ogrenme,
2019).

Evrigim Katmani (CL): Evrisim katmani, CNN’lerin temelini
olusturan ve goriintiiniin 6zniteliklerinin ¢ikarildigi katmandir.
Girig gorlintiilerine Denklem 1’de ifade edilen konvoliisyon
(evrisim) islemi uygulanmaktadir. Evrisim, bir filtrenin goriintii
matrisi iizerinde gezdirilmesi ile gerceklestirilir. Bu islem
sonucunda elde edilen Oznitelik haritast ise Denklem 2’de
verilmistir (Ciresan, ve digerleri, 2011; Ozbay & Ozbay, 2021;
Inik & Ulker, 2017; Yilmaz A. , 2021).

F® = [77f(Mg(t —T)dT (1)
Frefcth g pr BTN Ly 2
Y = T"‘ By —T‘l' (2)

Denklem 2’de ([, F,) Oznitelik haritasinin genigligi ve
yuksekligini; (L, Ly) ¢ekirdek boyutunu; (S, S,) ¢ekirdek adim

biiyiikliigiinii ve r ise katman sayisini ifade etmektedir.

Diizlestirilmis Dogrusal Birim Katmani (ReLU): Evrigim
katmanlarinin ¢ikis verilerine Diizlestirilmis Dogrusal Birim
(ReLU) aktivasyon fonksiyonunun uygulandigi katmandir.
Denklem 3’te matematiksel olarak tanimlandigi gibi 6znitelik
haritalarindaki negatif degerleri sifira sabitlemektedir (Inik &

Ulker, 2017).

F@={ 53 ®)

Havuzlama Katman (PL): CNN mimarilerinde 6nemli bir
islev olan boyut azaltmanmn gerceklestirildigi
Tanimlanan filtreler ile goriintiideki piksel degerleri {izerinde

katmandir.

maksimum deger alma (maksimum havuzlama), ortalama deger
alma (ortalama havuzlama) gibi islemlerle havuzlanmis 6znitelik
haritas1 olusturulmaktadir. Bdylece bir sonraki katman igin
hesaplama yiikiinii azaltmaktadir. Yeni 6znitelik haritasi tam bagl
katmana iletilmeden 6nce diizlestirme islemi ile tek boyutlu bir
vektor haline getirilmektedir. (Ozbay & Ozbay, 2021; Inik &
Ulker, 2017)

Tam Bagli Katman (FCL): Kendinden 6nceki katmanin tiim
noronlarma baglantisi  bulunan bir yapay sinir agindan
olusmaktadir.

Tam baglh katmanin ardindan son tahmin, smiflandirma
problemine 6zgli olarak tercih edilen aktivasyon fonksiyonu
yardimiyla gerceklestirilmektedir. Birden fazla sinifin bulundugu
smiflandirma problemlerinde Denklem 4’te verilen Softmax
aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir (Inik & Ulker, 2017).
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softmax(x;) = f:ek 4)

CNN  mimarisi olusturulduktan sonra agmn egitimi
gerceklestirilir. Egitim sonucunda alinan tahmin verileri dogru
etiketli veriler ile karsilastirilarak bir hata degeri hesaplanir.
Geriye yayilim algoritmasi ile her egitim adiminda agdaki agirlik
degerleri giincellenrek hatanin minimize edilmesi saglanmaktadir.

X-Ray goriintiilerinden COVID-19 tespiti i¢in kullanilan
temel bir CNN mimarisi Sekil 2°de verilmistir.

Tam Bagh Katman
{2

Simflandirma

Sekil 2. COVID-19 tespiti i¢in temel bir CNN mimarisi

2.3. Basarim Olciitleri

Gergeklestirilen ¢alismada kullanilan mimarilerin
kiyaslanabilmesi ve degerlendirilebilmesi amaciyla basarim
Olciitli olarak dogruluk, kesinlik, duyarlilik, 6zgiilliik ve F1-skor
Olgiitleri  kullanilmigtir. Bir tahmin modeli igin basarim
Ol¢iitlerinin hesaplanmasinda Tablo 1’de verilen karisiklik matrisi
kullanilmaktadir. Bu matristen basarim 6lgiitlerinin  hesabi
Denklem 5-9’de sunulmustur (Yilmaz E. , 2016).

Tablo 1. Karisiklik Matrisi

Tahmin Edilen Simf
Pozitif Negatif
= Pozitif | Dogru Pozitif | Yanlis Negatif
2 (DP) (YN)
,a Negatif | Yanlis Pozitif | Dogru Negatif
2 (YP) (DN)
Dogruluk = __ DPHDN __ (5)
DP+DN+YP+YN
Kesinlik = —= (©)
DP+YP
DP
Duyarlilik = PYSTY @)
s ... DN
Ozgiillik = Py (®)
Fl1-Skor = —2F 9)
YN+YP+2xDP

3. Deneysel Sonuclar

Acik kaynakli veri kiimesindeki 3616 COVID-19 ve 10192
Normal gogiis rontgeni iizerinden 2 farkli evrigimsel sinir ag1 ile
siiflandirma calismas1 gergeklestirilmistir. Tlk olarak basit bir
CNN ag mimarisi ele alimmistir. Krizhevsky ve arkadaglarinin

e-ISSN: 2148-2683

onerdigi Alexnet mimarisine benzer bigimde olusturulmustur,
Sekil 3 (Krizhevsky, ve digerleri, 2012) . Ardindan Simonyan ve
Zisserman tarafindan Onerilen temel derin Ogrenme ag
modellerinden olan VGG16 evrisimsel sinir ag1 kullanilmistir
(Simonyan & Zisserman, 2015). Bu mimaride goriintiiler her bir
konvoliisyon blogunda tek bir evrisim katmani yerine bir evrisim
katman yigin1 igerisinden gecirilmektedir. Kullanilan ag mimarisi
Sekil 4’te gosterilmistir. Bu iki temel CNN ile derinligin
dogruluga etkisi incelenmistir.

S - — — d .
Giris| 2| B Q| E (3|E |3E @ § g Ckn
= = = | = |
=55 7 51 11 4 2i—
=] i
ol |35 |Sl&| |1S|&] |S|s] =
Sekil 3. Basit-CNN Mimarisi
Giris |22 bl SO Bl B Bl Al A B R R ,,E'Emc'lkll
=
A S EREEEE R R R EEE e
352 |252 (5|55¢E E|558 5522 |52<za
C\C|&| |OIC| & (Clolc|a| (C|ele=| [Cea=| [~ 7| & a
=

Sekil 4. VGG16 Mimarisi (Simonyan & Zisserman, 2015)

Her iki mimaride de evrisimsel katmanlarda “ReL.U” ve ¢ikt1
katmaninda ise “Softmax” aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.
Agin optimizasyonunda Adam Optimizasyon algoritmasi tercih
edilmistir. Asir1 d6grenmeyi engellemek icin erken durdurma
yontemi kullanilmistir. Veriler test, egitim ve dogrulama olarak ti¢
kiimeye boliinmiistiir. Kullanilan CNN mimarilerinin egitim ve
test sirecine ait dogruluk ve kayip oranlar1 Tablo 2’de
sunulmustur.

Tablo 2. CNN Mimarileri i¢in Egitim ve Test Sonuglart

CNN
Mimarileri

Basit-CNN VGG16
Sonuclar
Egitim Sonuclari:
Dogruluk 0,9212 0,9768
Kayip 0,2048 0,0761
Test Sonuglari:
Dogruluk 0,9385 0,9739
Kayip 0,1738 0,0960

Katman yapisinin derinliginin simiflandirma  basarimi
iizerindeki ektisini gosteren karigiklik matrisleri Sekil 5°te
verilmistir. DP, DN, YP, YN degerleri ile elde edilen dogruluk,
kesinlik, duyarlilik, 6zgiilliikk ve F1-Skor 6lgiitlerine ait sonuglar
Tablo 3’te yer almaktadir. Bununla birlikte, literatiirde yer alan
benzer caligmalari igeren bir karsilastirma tablosu Tablo 4’te
sunulmusgtur. Bu tabloda c¢alismalarda kullanilan veri kiimesi,
simif sayisi, kullanilan yaklasim ve yaklasimin dogruluk orani
verilmigtir.
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Confusion Matrix Confusion Matrix
coviD 269 60 coviD 305 10
MNormal e Normal 26 1040
@\\\@ ‘f,«} &4@ x@“\@
Predicted label Predicted label
Accuracy=0.9385; Misclass=0.0615 Accuracy=0.9739; Misclass=0.0261
Sekil 5a. Basit-CNN Karisiklik Matrisi Sekil 5b. VGG-16 Karigiklik Matrisi
Sekil5.Basit-CNN ve VGG-16 Mimarilerine Ait Karisiklik Matrisleri
Tablo 3. CNN Mimarileri icin Elde Edilen Basarim Olgiitleri
CNN
Mimarileri
Basit-CNN VGGI16
Sonuclar
Dogruluk 0,9385 0,9739
Kesinlik 0,9149 0,9214
Duyarhhk 0,8176 0,9682
Ozgiilliik 0,9762 0,9756
F1-Skor 0,8635 0,9442
Tablo 4. COVID-19 Tespiti Yapan Calismalarin Dogruluk Sonuglar
Calisma Veri Kiimesi Veri Tipi Model Simif Sayisi Sonug¢
N . -COVID-19 Irpage Data . CxN 0.98
Ozturk ve digerleri Collection X-Ray DarkCovidNet
CxNxP 0,87
-ChestX-Ray8
-COVID-19 Image Data InceptionV3
Collection ResNet50 CxN 0,96
Narin ve digerleri -ChestX-Ray8 X-Ray ResNet101 CxV 0,99
-Chest X-ray Images ResNet152 CxB 0,99
(Pneumonia). Inception-ResNetV2
Apostolopoulos ve -COVID-19 Image Data . CxN 0,99
digerleri Collection X-Ray Mobile Net v2 CxPxNxOXEXAXF | 0.87
Resnet50 0,96
Condarasiu & VGG-16 0,95
° Cia a? " -COVID-19 Radiography X-Ray Densenet-201 CxOxPxN 0,96
ocotu Database Inceptionv3 0,96
NasNetMobile 0,95
1 katman CNN 0,95
Hussain & Ye -COVID-19 Radiography X-Ray 3 katman CNN CxN 0,96
Database 4 katman CNN 0,94
VGG16 0,93
Aparna ve digerleri -COVID-19 Radiography X-Ray _MobileNet CxN 0,91
Database Onerilen CNN 0,98
Bu calisma -COVID-19 Radiography X-Ray > katman CNN CxN 0,93
VGG16 0,97
Database
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4. Tartisma ve Sonuc¢

COVID-19 salgiminin ortaya ¢iktig1 giinden beri gliniimiizde
dahil olmak {izere hastaligin teshisinde RT-PCR yontemi
kullanilmaktadir. Bu ydntemin maliyetli olmasi, basarim
metrikleri ile ilgili sorunlarinin bulunmasi ve hastaligin erken
evrelerinde yiiksek oranda yanlig negatif sonu¢ vermesi gibi
dezavantajlart bulunmaktadir. Derin &grenme yontemleri ve
gogiis radyolojik verileri bu dezavantajlarin ve sinirlamalarin
iistesinden gelebilmektedir. Bu ¢alismada COVID-19’un akciger
X-Ray goriintiilerinden hizl1 ve dogru teshisi amaciyla iki farkl
evrisimsel sinir ag1 mimarisi kullanilmistir. Elde edilen deneysel
sonuglara gére VGG16 mimarisinin Basit-CNN mimarisine gore
daha yiiksek bagarim oranlarina sahip oldugu ve literalirde aym
veri kiimesini kullanan benzer ¢aligmalarla yakin sonuglar verdigi
gozlemlenmistir.
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