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Oz: 2019 yilinda diinya ¢apinda pandemi ilan edilmesine sebep olan COVID-19 viriisii, bulastig1 bazi
kisilerde hastaligin ¢ok hizli ilerlemesi sebebi ile ¢ok ciddi saglik problemlerine, hatta dliimlere neden
olmustur. Hastaligin hizli teshisi bu olumsuz durumlarin ortaya ¢ikmasini engellemek i¢in biiyiik 6nem arz
etmistir. X-Ray gogiis goriintiileri, Bilgisayarli Tomografi (BT) vb. gibi tibbi goriintiileme yontemleri
covid-19 un tespit edilmesinde 6nemli rol oynamustir. Derin 6grenme ydntemleri, insan faktoriinii ve
insandan kaynakli hata paymn1 minimuma indirerek iistiin goriintii analizi yetenegini kanitlamigtir. Bu
calismada, son donemlerde bilgisayarli gorii uygulamalarinda 6ne ¢ikan goriintii doniistiiriiciilerin (Vision
Transformers, VIT) X-ray gogiis goriintiileri tizerinde Covid-19 tespiti i¢in kullanilmasi Onerilmistir.
Onerilen sistemin egitim ve test performanst literatiirde yaygin kullanilan bir Konvoliisyonel Sinir Ag,
Resnet50, ile ayrmtili olarak karsilastirilarak analiz edilmistir. Ayrica VIT mimarisinin etkinligi dogruluk,
kesinlik, hassasiyet ve F1 skoru kriterleri aracilig1 ile Resnet50’nin yani1 sira COVID-19’un ¢ok sinifli veri
kiimelerinde basar1 gosterdigi kaydedilen VGG16 ve InceptionV3 mimarileri ile de karsilagtirilmistir.
Deneyler sonucunda VIT mimarisinin 6grenme aktarimi yontemi ile egitilen Resnet50 ve VGG16
mimarilerinden daha iyi performans gosterdigi ve InceptionV3 ile basa bas sonuglar elde ettigi
gdzlemlenmis ve COVID-19 tespitinde alternatif bir karar destek sistemi olarak kullanilabilecegi tespit
edilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Covid-19, Gériintii Déoniistiiriicii, Derin Ogrenme, CNN, Aktarim Ogrenme
Classification of X-Ray chest images by vision transformers and covid-19 detection

Abstract: The COVID-19 virus, which caused the declaration of a worldwide pandemic in 2019, caused
serious health problems and even death due to the rapid progression of the disease. Hence, early diagnosis
of the disease has been of great importance to prevent the emergence of these adverse conditions. Medical
imaging methods, such as X-Ray chest images, Computed Tomography (CT), etc. have played an important
role in the detection. Deep learning methods have proven their superior image analysis ability. In this study,
it is proposed to use the Vision Transformer (VIT), which has recently been popular in computer vision
applications, for Covid-19 detection using X-ray chest images. The effectiveness of the VIT architecture is
compared with a popular Convolutional Neural Network architecture, Resnet50 through various criteria, as
well as VGG16 and InceptionV3 architectures, which were recorded to be successful in multi-class datasets
of COVID-19. As a result of the experiments, it has been observed that the VIT architecture outperforms
the Resnet50 and VGG16 architectures trained with the transfer learning method, and it has been observed
that it achieves head-to-head results with InceptionV3, and it has been concluded that it can be used as an
alternative decision support system for COVID-19 detection.
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1. GIRIS

2019 yilindan itibaren diinya ¢apinda, Siddetli Akut Solunum Sendromu Coronaviriis 2'nin
(SARS-CoV-2) neden oldugu COVID-19 adli bir salgin hizla yayilmaya baslamistir. Bu salgini
global diizeyde kontrol altina almak i¢in bir¢ok yontem ele alinmasina ragmen, salgin diinya
genelinde insan kayiplarindan ekonomik durgunluklara kadar bircok alanda agir kayiplarin
yasanmasina sebep olmustur.

COVID-19'un en yaygin kullanilan tibbi tan1 yontemleri arasinda antikor testi ve kantitatif
ters transkripsiyon-polimeraz zincir reaksiyonu (RT-PCR) bulunur(Jacofsky ve dig., 2020)(
Tahamtan ve Ardebili, 2020). Antikor testi teknigi tipik olarak hizli sonug vermektedir. Fakat
erken ve aktif enfeksiyonlar i¢in yanlis sonuglar verebileceginden dolayr dogrulugu biraz
siiphelidir. RT-PCR ise nispeten daha dogrudur. Fakat uzun siireli siireci, ger¢ek zamanl
kullanim i¢in uygun degildir. Ayrica, hastada herhangi bir belirti yoksa viriisiin varligin1 ayirt
etmede o kadar etkili olmayabilir.

Genel olarak, tan1 yontemleri sonuclandirmak i¢in bir uzman bilgisine ihtiyag¢ duyulmaktadir.
Ayrica birgok iilkede hastaneler ve diger saglik kuruluslari, test kitlerinin varli§ini ve viriisiin
yayllmasina engel olacak test taleplerine yanit verme siireleri agisindan yetersiz kalmistir. Bu
nedenle, iyilestirilmig tibbi goriintli analizinin, eger dogru sekilde ele alinir ve uygulanirsa, bu
alanda gorev yapan tip uzmanlarina yardimci olabilecek bir arag olabilecegi diistiniilmektedir.

Genis bir calisma alanina sahip olan tibbi goriintii analizi, hizli, basit ve dogru sonuclar
vermesi ile alaninda son on yilda biiyiik bir ivme kazanmustir(Bercovich ve Javitt, 2018). Bu konu
baglaminda ele alinacak tibbi veriler ise en 6nemli bilesenler icerisinde yer almaktadir. COVID-
19'un tespiti i¢in, X-ray gogiis goriintiileri, ultrason goriintiileri ve Bilgisayarli Tomografi (BT)
goriintiileri en yaygin kullanilan tibbi goriintii kaynaklar1 arasinda yer almaktadir. X-Ray gogiis
goriintiileri, COVID-19 ve diger akciger enfeksiyonlarinin bilgisayarli tespiti i¢in yararh ve diger
yontemlere gore daha uygun maliyetli bir kaynak sunmaktadir.

Teknoloji, uzman kisilere duyulan ihtiyacit azaltmasi ve insanin yapabilecegi hatalari
minimuma indirmesi ile bir¢ok hastaligin erken teshisine imkan saglamaktadir. Giiglii bilgi
isleme donaniminin ortaya ¢ikist sayesinde, derin 6grenme tibbi uygulamalarda son teknoloji bir
¢Oziim olarak ortaya ¢ikmistir.

Bu makale, X-ray G6giis Rontgeni goriintii verileri kullanarak COVID-19'un otomatik analizi
icin yeni bir derin 6grenme hatt1 sunmaktadir. Bu ¢alismanin ana katkilar1 asagidaki gibidir:
-Yalnizca COVID-19 tespiti i¢in degil ayn1 zamanda COVID-19 disinda akcigerlerde olugabilen
pnomoni hastaliginin tespitinde de kullanilmaktadir.

-COVID-19'un otomatik tespiti ve simiflandirilmasi igin Goriintii Doniistiiriicliye (Vision
Transformer, VIT) dayal bir yaklasim énerilmektedir.
-Orijinal goriintiileri siniflandirmak i¢in mimari igerisinde veri ¢ogaltma teknigi kullanilmigtir.

Bu makalenin geri kalan1 agsagidaki gibi organize edilmistir. B6liim 2, COVID-19 teshisi i¢in
literatiirde yer alan ilgili caligmalar1 kapsamaktadir. Boliim 3, kullanilan yontemlerin ve verilerin
ayritilarint agiklamaktadir. Boliim 4, modeller icin performans degerlendirme olgiitlerini ve
sonuglar1 agiklamaktadir. Boliim 5, sonug kismini icermektedir.

2. ILGILi CALISMALAR

Giingor ve dig. (2021), DeOldify kiitiiphanesini ele alarak veri kiimesindeki BT goriintiilerini
renklendirerek derin &grenme yontemlerinden DenseNetl21 iizerinde calisarak COVID-19
hastalarini, saglikli bireylerden ayirt etmeye ¢aligmislardir. Sonucunda %98’lik dogruluk elde
etmislerdir.

Korkmaz ve dig. (2021) caligmalarinda, derin 6grenme yontemlerini kullanarak COVID-19’u
ve cesitli nedenlerle akcigerde olusan pndmoni hastaligini tespit etmeye calismislardir. Veri
kiimesi olarak 3 farkli sinifa ait gégiis rontgen goriintiilerini ele almislardir. Modelinin egitiminde
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ve degerlendirilmesinde 5-katlamali capraz dogrulama yontemi kullanmislardir. Onerilen
yontemin dogrulugunu karsilagtirmak icin, mevcut veri kiimesi {izerinde literatiirde basarili
goriilen bes farkli mimari tizerinde ayni 5-katlamali ¢capraz dogrulama yontemini uygulamislardir.
Egitimin sonunda elde edilen model ortalama %97 dogrulukla siniflandirma yapabilmektedir.

Yimaz (2021) X-Ray gogiis goriintiilerinden COVID-19 teshisi icin, ¢ok kanall
Konvoliisyonel Sinir Ag1 (CNN) yontemini 6nermistir. Literatiirdeki ¢caligsmalardan farkli olarak,
oOnerilen ¢ok kanalli CNN mimarisinin 6zgiinliigii bes evrisim kanalina sahip olmasi ve bu kanal
arasindan en etkili Ozellik filtrelerini se¢mesidir. Kullanilan mimarinin verimliligini
degerlendirmek icin, aym1 veri kiimesi iizerine Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Simple Recurrent
Networks, SRN) uygulamislar ve Onerdikleri mimarinin daha iyi sonuglar verdigini
gostermislerdir.

Bozkurt ve Yaganoglu (2021) bir Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) modeli sunmus; COVID-19,
Normal ve Viral Pnémoni siniflarindan veriler iizerinde yaptiklar1 deneylerde onerdikleri ESA
modelinin etkinligini VGG19, InceptionV3 ve ResNet50 gibi ESA tabanl diger popiiler modeller
ile karsilagtirmislar ve dnerdikleri model i¢in %96 dogruluk elde etmislerdir.

Karaman (2021) ResNet18, ResNet50, VGG16, AlexNet ve SqueezeNetl 1 mimarilerini ele
alarak, transfer 6grenim yontemini kullanarak COVID-19’u tespit etmek icin modelleri yeniden
egitmistir. En yiiksek siniflandirma performans parametreleri ResNet50 mimarisi i¢in elde
edilmis ve %99,80 dogruluk, 999,61 kesinlik ve %100,00 hassasiyet olarak hesaplanmistir.

Ozbay ve Ozbay (2021) COVID-19 hastaligmin teshisi i¢in tahmin modelinde giincel
teknolojik gelismelere uygun birgok siniflandirma algoritmalari ile ESA modelleri igin ¢iktilarin
performanslari {izerine bir karsilastirma yapmigtir. Calismada kullanilan veri kiimesi, 1252 adet
COVID-19, 1230 adet COVID-19 negatif olmak iizere toplam 2482 gériintiiden olusmaktadir. Bu
calismada Evrigimli Sinir Agin (ESA) smiflandirma performansi makine 6grenmesinde 6ne gikan
diger yontemlerle; Rastgele Orman, Destek Vektor Makinesi, Rastgele Aga¢ ve Naive Bayes ile
karsilastirilmis ve ESA modelinin, diger gelismis siniflandirma algoritmalarindan daha iyi
performans gosterdigi goriilmiistiir.

Li ve dig. (2021) X-1s1n1 veri kiimelerini ele alarak COVID-19'u tespit etmek i¢in yumusak
mesafe diizenlemeli, ¢cok Olcekli, dikkat yonlendirmeli bir derin ag modeli olusturmuslardir.
Onerilen ag, cok 6lgekli dzellik haritalarindan bir tahmin vektorii olusturmaktadir. Ayrica, modeli
daha saglam hale getirmek ve egitim verilerini doldurmak i¢in yumusak mesafe diizenlemesi ile
dikkat yonlendirmeli biiyiitmeler benimsemislerdir.

Ardakani ve dig. (2020) BT gériintiilerinden COVID-19’u tespit etmek VGG-16, VGG-19,
AlexNet, GoogleNet, SqueezeNet, ResNet-18, ResNet-50, ResNet-101, MobileNet-V2 ve
Xception mimarilerinin performansini karsilastirmiglardir. Elde ettikleri sonuglar dogrultusunda,
ResNet-101’in 6ne c¢iktigini gdzlemlemisler ve ResNet-101"1 kullanmay1 6nermislerdir.

Heidari ve dig. (2020) X-1sim goriintiilerini ti¢ sinifa ayirmak i¢in 6nceden egitilmis bir
VGG16 modeline ince ayar yaparak ¢aligmalarina devam etmislerdir. 2544 vakadan olusan bir alt
kiime tizerinde test edilen CNN modeli, ti¢ vaka alt kiimesini siniflandirmada %94,5 dogruluk ve
COVID-19 ile enfekte olmus pndmoni vakalarmi tespit etmede %98,1 dogruluk sonucu elde
etmistir.

Narin ve dig. (2021) gogiis rontgeni goriintiilerini kullanilarak koronaviriis ve pndomoni ile
enfekte hastanin tespiti icin bes dnceden egitilmis ESA tabanli modeli (ResNet50, ResNet101,
ResNet152, InceptionV3 ve Inception-ResNetV2) karsilastirmigladir. COVID-19, normal
(saglikl), viral pndmoni ve bakteriyel pnémoni siniflarindan olusan veri kiimesi ile elde edilen
performans sonuglarma bakildiginda, en iyi performansi 6nceden egitilmis ResNet50 modelinin
sagladig gortilmiistiir.

Calderon-Ramirez ve dig. (2021) X-isilarindan COVID-19 tespiti icin Softmax puanlar,
Monte-Carlo birakma ve deterministik belirsizlik niceleme gibi c¢esitli belirsizlik tahmin
yontemlerini uygulamay1 dnermistir.
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Amyar ve dig. (2020) BT goriintiileri iizerinden covid-19 hastaligini tespit etmek igin ii¢ temel
gorevden olusan ¢ok gorevli bir 6grenme yaklasimi onermisglerdir. Temel gorevler sirasi ile
siniflandirma islemi, boliitlere ayirma ve yeniden yapilandirmadir on evrisim katmanli kodlayict
asamasindan, yeniden yapilandirma i¢in 9-evrigimsel-katmanli bir kod ¢oziicii pargasindan ve
boliitlere ayirmak igin 9-evrisimli-katmanli bir kod ¢dziicii boliimiinden olusan derin bir ag
kurmuslardir. Deneyler neticesinde AUC = 0.97 ve %94'lin lizerinde bir dogrulukla siniflandirma
sonugclari i¢in kurulan modelin , %56 ile %90 arasinda degisen sonuglar elde etmislerdir.

Ko ve dig. (2020) onceden egitilmis dort derin evrigsimli agi1 karsilastirmak icin transfer
ogrenmeyi kullandi1 ve ResNet-50 kullanarak en iyi sonuglari elde etti.

Kumar ve dig. (2021) calismalarinda, COVID-19 vakalarimin simiflandirilmasi igin derin
transfer 0grenme tabanli bir model Onerilmiglerdir. Onerdikleri model, DeQueezeNet olarak
adlandirilmigtir.  Model DenseNetl21 ve SqueezeNetl.0 birlesimine dayanmaktadir.
DeQueezeNet, COVID-19 vakalarint smiflandirmak i¢in etkin bir sekilde kullanilan réntgen
goriintiilerinden ¢esitli etkili &zelliklerin 6nemini ¢ikartabilmektedir. Onerilen modelin
performans sonuglari; %94,52 dogruluk, %90,48 kesinlik ve %96,15 hassasiyet olarak
hesaplanmustir.

Literatiirde yer alan benzer ¢alismalarin karsilastirilmasi Tablo 1 *de sunulmustur. Bu tabloda
yer alan c¢alismalarin tiimii X-ray goriintiileri lizerinde galigmaktadir. Ele aldiklar1 veri kiimesi,
siif sayisi (C: Corona, N: normal, P: , V:viral pnémoni, B:bakteriyal pnomoni, O:6dem,
E:effiizyon, A:amfizem, Fibrozis) , kullanilan mimari ve elde edilen dogruluk orani tabloda
verilmistir.

Tablo 1. Literatiir tablosu (Demir ve Yilmaz, 2021)

CALISMA VERI SETI MIMARI SINIF SAYISI SONUCLAR
Ozturk ve dig. | Covid-19 image DarkCovidNet | C*N 0,98
data collection C*N*P 0,87
ChestX-Ray8
Narin ve dig. Covid-19 image InceptionV3 C*N 0,96
data collection ResNet50 c*Vv 0,99
ChestX-Ray8 ResNet101 c*B 0,99
Chest-X-ray ResNet152
Images(Pneumonia | Inception-
) ResNetV2
Apostolopoulo | Covid-19 image Mobile Netv2 | C*N 0,99
s ve dig. data collection C*P*N*O*E*A | 0,87
*F
Condaragin ve | Covid-19 VGG-16 C*O*P*N 0,96
dig. Radiography ResNet50 0,95
Database DenseNet-201 0,96
InceptionV3 0,96
NasNetMobile 0,95
Hussain ve Covid-19 1 katman CNN | C*N 0,95
dig. Radiography 3 katman CNN 0,96
Database 4 katman CNN 0,94
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Tablo 1. (devam)

Aparna ve dig. | Covid-19 VGG16 C*N 0,93
Radiography MobileNet 0,91
Database Onerilen CNN 0,98

3. METARYAL VE METOT

Bu ¢aligmada, veri bilimindeki gelismeleri goz 6niinde bulundurarak, COVID-19 tespiti i¢in
Goriintii  Doniistiiriicii  (Vision Transformers, VIT) tabanli bir derin &grenme sistemi
kullanilmastir.

COVID-19, Pnomoni(Non-covid-19) ve saglikli(normal) bireylere ait X-Ray gogiis
goriintiilerinden olusan veri kiimesi ele almarak VIT mimarisi ile egitim gerceklestirilmistir.
Ardindan olusturulan modelin dogrulugunu degerlendirmek ig¢in ayni veri kiimesi iizerinde
Aktarim Ogrenme (Transfer Learning) yontemi ele alinarak CNN mimarilerinden literatiirde
yaygin olarak kullanilmakta olan ve 6zellikle COVID-19’un tespit edilmesi alaninda biiyiik
basarilar elde eden Resnet50 mimarisinde ince ayar yapilarak yeniden egitilme islemi
gerceklestirilmistir. Modellerin egitilmesi isleminden sonra ele alinan mimarilerin siniflandirma
gorevindeki sonuglarinin degerlendirilmesi ve karsilagtirilmasi i¢in performans metriklerinden
dogruluk, kesinlik, hassasiyet ve F1-skoru degerleri hesaplanmistir.

Onerilen sistemin akis semas1 Sekil 1 de verilmistir. Sekilde goriildiigii gibi, X-ray gogiis
goriintiilerinden olusan veri kiimesini giris verisi olarak programa verilmis ve veri kiimesinde yer
alan tiim goriintiiler 6n islemenin bir pargast olarak yeniden boyutlandirilmis ve ele alinan etiket
degerleri lizerinde sayisallagtirma islemi gergeklestirilmistir. 12000 X-Ray gogiis goriintiisiinii
iceren egitim veri kiimesini kullanarak VIT ve RESNETS50 mimarileri ayn1 veri kiimesi iizerinden
farkli zamanlarda egitilmis ve ardindan modellerin test edilmesi i¢in test veri kiimesinde yer alan
3000 X-Ray gogiis goriintiisii ele alinarak performans degerlendirmesi yapilmistir.
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Sekil 1:
Ak semast
Tam egitimli ve dogrulanmis modeller iizerinde, test veri kiimesi kullanilarak verilen
goriintiiniin hangi sinifa ait oldugu tlizerine tahminleme islemi yapilmistir. Son adimda, test verisi
icin elde edilen tahminler gergek etiket degerleri ile karsilastirilarak performans olgiimii
yapilmstir.

3.1. Cahismada Kullanilan Veri Kiimesi

Veri kiimesinde yer alan goriintiiler ac¢ik kaynak kodlu Kaggle ve GitHub veri kaynaklar
tizerinden elde edilmistir(https://kaggle.com/tawsifurrahman/covid19-radiography-database),(
https://www.kaggle.com/datasets/cf77495622971312010dd5934ee91f07cchcfdea8e2f7778977e
a8485c¢1914df),( https://github.com/ieee8023/covid-chestxray-dataset). Ardindan elde edilmek
istenen siniflandirma islemine uygun bir veri kiimesini hazirlamak i¢in bir araya
getirilmistir. Veri kiimesi, normal(saglikli) bireylerin, COVID-19'lu hastalarin ve bakteriyel veya
normal pnémoni hastalarma ait X-Ray gogiis goriintiilerini igermektedir. Ilk olarak, veri
kiimesinin tiim goriintiilerini tekdiize bir boyuta 6l¢eklendirdigimiz ve daha sonra verileri egitim,
dogrulama ve test kiimeleri olmak iizere ti¢c boliime dagittigimiz kullanilabilir bir forma
dondstiirmek igin 6n islemden gegirilmistir. Modelin egitilmesi, test edilmesi ve dogrulanmasi
icin kullanilacak veri kiimesi, li¢ sinifin X-Ray gogiis goriintiilerini icermektedir. Bir sinif,
COVID-19 hastalarinin X-ray gégiis goriintiilerini tutarken, ikinci stnif Pnémoni (Non-COVID-
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19) X-Ray gogiis goriintiilerini ve diger smifta normal(saglikli) hastalarin X-Ray gogiis
goriintiilerini tutmaktadir.

Yeni veri toplamadan veri ¢esitliligini artirmak icin elde veriler lizerine veri ¢ogaltma islemi
uygulanmistir. Veri c¢ogaltma teknigi ile veri kiimesinde yer alan goriintiileri yeniden
boyutlandirdik, ardindan goriintiileri rastgele cevirdik ve yakinlastirdik. Bu prosediir, sirali
yontemlerle ve Keras tarafindan saglanan katmanlar kullanilarak tamamlandi. Bunun bir parcasi
olarak, giris gorintiilerinin [0,1] araliginda (orijinal goriintillerde 0-255 arasinda) piksel
degerlerine sahip olacak sekilde 6lgeklendigi normallestirme islemi uygulandi.

Etiket verileri 0:Covid-19, 1: Pnémoni (Non-Covid-19) ve 2:Normal olacak sekilde
sayisallagtirilmistir. Ele alinan verilerden her sinifa ait birer 6rnek goriintiiler sekil 2°deki gibidir..

,I |
-
Sekil 2:

Veri kiimesinde bulunan X-ray gogiis goriintiilerinden ornekler <ve mevcutsa kaynaklari>;
a. Covid-19 goriintiisii b. Pnomoni(Non-covid-19)goriintiisii c. Normal(Saglikli birey)
goruntiisii

b. c

Bu veri kiimesindeki goriintiilerin egitim, test, dogrulama ve COVID-19, Pndémoni ve
Normal olmak {izere dagilimi Tablo 2° de detayli olarak verilmistir.
Tablo 2. Veri kiimesindeki her bir sinif icin ele alinan goriintii sayisi

COVID-19 Pnémoni(Non- Normal Toplam
Covid-19)
Egitim 4000 4000 4000 12000
Test 1000 1000 1000 3000
Dogrulama 500 500 500 1500
Toplam 5500 5500 5500 16500

3.2. Goriintii Doniistiiriiciiler

Doniistiiriici mimarisi, sirali verilerin herhangi bir tekrarlayan ag kullanilmadan paralel
olarak islenmesine izin veren kodlayici-kod ¢6ziicii bloklarindan olusur. Déniistiiriicii
modellerinin basarisi, bilyiik dl¢iide, dizinin 6geleri arasindaki uzun vadeli iliskileri yakalamak
icin Onerilen o0z-dikkat mekanizmasindan gelir (Dosovitskiy ve dig., 2020). Goriinti
Déniistiiriiciiler (VIT), standart doniistiiriiciilerin - kullaninun1 ~ gériintii - siniflandirmasina
uygulama girisimi olarak Onerilmistir. Bir dizi goriintii pargasini anlamsal etikete esleyerek
siniflandirma gergeklestirmek i¢in déniistiiriiciiniin kodlayici modiiliinii kullamir. Ornek bir resim
i¢in patch gosterimi Sekil 3 ‘deki gibidir.

VIT mimarisi Sekil 4’de verilmistir. Buna gore, goriintii pargalar1 6z-dikkat mekanizmasina
dayali kodlayici tarafindan iglendikten sonra, bir Cok Katmanli Algilayictya (MLP) iletilir. MLP
tam bagimli ve dropout (birakma) katmanlarindan olugsmaktadir, burada elde edilen ¢ikti softmax
katmanina gonderilerek smiflandirma islemi tamamlanmig olur. Bu mimari igerisinde,
kodlayicinin 6z-dikkat biriminde Sorgu(Q)-Anahtar(K)-Deger(V) atamalar1 Vaswani ve dig.
(2017) onerdigi sekilde gergeklestirilir.
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Sekil 4:
VIT mimarisi

3.3. Ogrenme Aktarim

Derin 0grenme yontemleri makine Ogrenmesi problemlerinde yiiksek performans
gostermistir. Sagladig1 yiiksek performans avantaji ile ¢ok tercih edilmesine ragmen, biiyiik
veriye ihtiya¢ duymas1 en énemli dezavantaji olarak karsimiza ¢ikmaktadir. COVID-19 gibi yeni
ortaya ¢ikan ve bilyllk verinin mevcut olmadigi problemlerde 6grenim aktarimi yodntemi
kullanilabilmektedir. Bu yontemde, daha dnce farkli bir veri kiimesi ile muhtemelen farkli bir
problem icin egitilmis bir derin mimarinin, mevcut problem i¢in kullanim s6z konusudur.
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Derin mimarilerde, genellestirilmis bir goriintii siniflandirma gorevi icin ¢ok derin bir sinir
ag1 goz oOniine alindiginda, ilk katmanlar ve agirliklar1 gorevden bagimsizdir. Sadece son
katmanlar ne tiir bir goriintii siniflandirma gérevi olacagina karar verir, boylece 6nceden egitilmis
bir modelin ilk katmanlarinin agirliklarini kolayca ige aktarabilir ve ardindan elimizdeki verilerle
son olanlar1 egitebiliriz. Yapilan arastirmalar dogrultusunda COVID-19’un tespit edilmesinde
basarili sonuglar vermis olan 50 agirlik katmanina sahip ResNet50 mimarisi kullanilmistir. Ele
aldigimiz modeli goreve 6zgli hale getirmek icin ResNet50 mimarisi ile 6grenme aktarimi
gerceklestirilmistir.

ResNet50 mimarisi 50 katmandan olusmakta ve bu katmanlarin arasinda bes adet evrisimsel
blok yer almaktadir. Bu bloklar, 1x1, 3x3 ve 1x1 boyutlarindadir. 1x1 evrisimsel bloklari ile giris
imgeleri daha diisiik boyuta indirgenmis ve 3x3 evrisimsel blogu ile ile daha yiiksek boyutlarda
filtreleme islemi gergeklestirilmistir (He ve dig., 2016). Global ortalama havuz katman ile boyut
kiigiiltme islemi gerceklestirilmistir. Mimarinin son katmanlarinda Softmax aktivasyon
fonksiyonunun kullanildigi tam bagimli katman kullanilmig 1000 kategorilik siniflandirma
yapilabilmesi i¢in 1000 adet ¢ikis verilmistir. ResNet-50 mimarisi 25,6 milyon parametreden
olugmaktadir. ResNet50 evrisimsel sinir aginin mimarisi Sekil 5’te verilmistir. Sekilde Functional
kisim; konvoliisyon, aktivasyon ve havuzlama (pooling) katmanlarini igermektedir. Sonrasinda,
Flatten ile diizlestirme gergeklestirilmekte ve elde edilen ¢ikt1 iki kathi tam bagli katmana (fully-
connected) iletilmektedir.

Aktarim 6grenme kapsaminda, mimarinin ‘ImageNet’ ile egitilen modeli yiikledikten sonra,
modelin “ derin katmanlart” dondurulmus ve yalnizca son birkag katmani kendi verilerimizle
yeniden egitilmistir.

Resnet50 mimarisi Sekil 5’te verilmistir. Mimarinin ‘ImageNet’ ile egitilen modeli
yiikledikten sonra, modelin “daha derin katmanlar1” dondurulmus ve yalnizca son birkag katmani
kendi verilerimizle yeniden egitilmistir.
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Sekil 5:

ResNet50 Mimarisi

4. PERFORMANS DEGERLENDIRME KRiTERLERI

Bu ¢alismada, 0:Covid-19, 1:Pnémoni( Non-Covid-19), 2: Normal siniflar1 i¢in elde edilen
sonugclar, asagidaki kriterler ile degerlendirilmistir:

357



Civil D., Karadag Oztimur O.: X-Ray Gégiis Goriin. Dénistrc. lle Sinif.ve Covid-19 Tespiti

4.1. Karmasikhk Matrisi
Test veri kiimesinin VIT modeli ile siiflandirilmasi sonucu elde ettigimiz karmasiklik
matrisi Sekil 6 *da Resnet50 ile siniflandirilmasi sonucu elde ettigimiz karmagiklik matrisi Sekil

7 ’de gosterilmistir.

Karmasgiklik Matrisi

97

W
Inh
a]
v 1 74
23
@
0]

2- 117

o “ ™~
Tahmin
Sekil 6:

0,1 ve 2 etiketlerinin sirasiyla COVID-19, Non-COVID-19 ve normal siniflarini temsil ettigi
veri kiimesinin test kiimesindeki degerlendir me icin VIT karmasiklik matrisi

Sekil 6°da, toplam 3000 goriintii igeren test veri kiimesi {izerinden VIT mimarisi sonucunda
elde edilen tahminleme sonucunda 1000 adet goriintii icerisinden 800 COVID-19 gériintiisii
dogru sekilde, 103’{i yanhs sekilde non-Covid-19, 97 tanesi de yanlis sekilde Normal olarak
siniflandirilmistir. Ayni sekilde yine test veri kiimesindeki goriintii igerisinden 1000 tane Non-
COVID-19 olmayan gériintiiden 765 tanesi Non-COVID-19 olarak dogru sekilde, 74'iinii Covid-
19 ve 161°ini Normal olmak iizere yanlis siniflandirilmistir. Normal sinifi i¢in; 1000 tane Normal
saglikl1 bireye ait goriintiiden 770 tanesi Normal olarak dogru sekilde, 117'sini COVID-19 ve
113’{inii Non-COVID-19 olarak yanlis siniflandirilmistir.
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Karmagsikhk Matrisi

Gergek Deger

o —
Tahmin
Sekil 7:
0, 1 ve 2 etiketlerinin sirastyla Covid-19, Non-Covid-19 ve Normal siniflarini temsil ettigi veri
kiimesinin test kiimesindeki degerlendirme icin ResNet50 karmagiklik matrisi

Sekil 7 *de 1000 adet goriintii icerisinden 670 COVID-19 gériintiisiinii dogru, 167’sinin non-
COVID-19 olarak ve 163 tanesinin de Normal olmak iizere yanls stmiflandirildigi gériilmektedir.
Aym sekilde yine test veri kiimesindeki 1000 tane Non-COVID-19 gériintiisiinden 770 tanesi
Non-COVID-19 olarak dogru, 132'si COVID-19 ve 98’i Normal olmak iizere yanlis
siniflandirtlmistir. Normal sinifinda 1000 adet Normal saglikli bireylere ait goriintiilerden 680

tanesi Normal olarak dogru, 180'i COVID-19 ve 140’1 Non-COVID-19 olarak yanlis
siniflandirtlmistir.

4.2. Dogruluk ve Kayip Grafikleri

Onerilen model icin 200 iterasyonluk egitim gergeklestirilmis. VIT modelinin egitimi
sirasinda elde edilen dogruluk ve kayip grafikleri Sekil 8’de ve Resnet50’nin egitimi sirasinda
elde edilen dogruluk ve kayip grafikleri Sekil 9°da verilmistir.

Trameng and vahdation loss Tramung and vabdation accuracy
7% 4
— Tang loss id
16 — Yahdatxon oss 0704
s 065 1
0601
121 055 {
104 050 1
04s 4
ot d 040 {
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0 5 % L 100 125 150 175 200 0 5 % e 100 125 150 7% 200
Sekil 8:

VIT kayip ve dogruluk grafikleri
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Sekil 9:
Resnet50 kayip ve dogruluk grafikleri

Her iki modelin egitiminde de dogrulugun artis1 ve kaybin azalisi hem egitim hem de
dogrulama kiimeleri {izerinde gézlemlenmistir.

4.3. Performans Kriterleri

Dogruluk, modelde dogru tahmin edilen verinin toplam veri kiimesine orani ile
hesaplanmaktir. Daha yiiksek bir dogruluk degeri modelin etkinligini onaylar. Dogruluk
hesaplama denklem 1°deki gibidir.

—— TP + TN 0
0BT = T T FP + TN + FN

Kesinlik, dogru siiflandirilmis pozitiflerin ( TP ) sayisinin pozitif olarak tahmin edilen toplam
numunelere ( TP ve FP ) boliinmesiyle hesaplanan pozitif tahminlerden kaginin dogru oldugunu
belirler. Hesaplama igin kullanilan denklem 2’de verilmistir.

TP
Kesinlik TP L FP (2)

Hassasiyet/Duyarlilik; (Recall) ise dogru olarak tahmin etmemiz gereken islemlerin ne kadarin
dogru olarak tahmin ettigimizi gosteren bir metriktir. Bir modelin enfekte vakalar1 belirleme
egilimini ifade eder. Denklem 3’te verilmistir.

Hassasiyet = — &)
assasiyet = -~

F1-Skoru, dogruluk kriterine alternatif olabilecek bir baska degerlendirme yontemidir. F-6l¢iimii
veya F1 puani diye de anilmaktadir, kesinlik ve hassasiyet arasindaki bir denge olarak kabul edilir.
Hesaplama icin kullanilan denklem 4’ te gosterilmektedir.

Kesinlik * Hassasiyet
F1 — Skor = 2 * — - 4
Kesinlik + Hassasiyet
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Her iki mimariden elde edilen kesinlik (precision), hassasiyet (recall), F1-skor ve dogruluk
(accuracy) degerleri Tablo 3.’te gosterilmistir. Tabloda her bir yontemin {i¢ ayr1 sinif icin elde
ettigi performanslari, son siitunda ise, yontemlerin tiim siniflar i¢in genel dogruluk performanslar
verilmistir,

Tablo 3. VIT Mimarisinin CNN Mimarileri ile Karsilastirmali Performans Metriklerinin

Sonuglari
v = v
=0 R - I
= 7 = Z
= L & = z 5 S i
= =2 IS % 2 5| &8
= > M A v o o Cfa)
CoviD-19 |0,87 |0,81 0,80 0,80
. NON-
VIT COVID-19 0,85 (0,78 0,77 0,77 0,85
NORMAL |0,84 |0,75 0,77 0,76
CovID-19 |0,79 |0,68 0,67 0,69
NON-
RESNET50 COVID-19 0,82 |0,71 0,77 0,74 0,81
NORMAL |0,81 |0,72 0,68 0,69
COVID-19 (0,91 0,93 0,80 0,86
NON- 0,81
VGG16 COVID-19 0,79 (0,88 0,42 0,56
NORMAL |0,73 |0,55 0,92 0,68
CoviD-19 (0,87 0,82 0,81 0,81
. NON- 0,85
InceptionV3 | ~~\/1p-19 |98 [0.79 0,76 0,77
NORMAL |0,85 |0,76 0,77 0,76

VIT Modelinin COVID-19’u tamimasinda dogruluk orami yaklasik %87, ResNet50
modelinin COVID-19’u tanimasinda dogruluk orani yaklagik %80’dir. Tablo 3 *de goriildiigii gibi
VIT mimarisi her metrik igin ortalama 0.70’in iizerinde etkinlik degerleri sunar ve %80 hassasiyet
degeri modelin yanlis pozitif iiretme olasiligmin diisiik oldugunu gosterir. Diger kriterler de VIT
modelinin siniflandirmada Resnet50 mimarisine gore daha basarili oldugunu dogrulamaktadir.

VIT mimarisinin literatiirdeki diger CNN mimarileri ile karsilastirmak amaci ile, literatiirde
cok yaygin kullanilan ve Tablo 1’de ¢ok sinifli veri kiimelerinde yiiksek performans elde ettigi
kaydedilen VGG16 ve InceptionV3 mimarileri ele alinmistir. Bu mimariler 6grenme aktarimi
yontemi ile ilk katmanlar1 dondurulup, son katmanlar egitilerek kullanilmis ve Tablo 3’te verilen
performans sonuglari elde edilmistir. Tablodaki sonuglara gore, VIT mimarisinin VGG16’dan
daha basarili, InceptionV3 ile basa bas sonuglar elde ettigi sdylenebilir.

361



Civil D., Karadag Oztimur O.: X-Ray Gégiis Goriin. Dénistrc. lle Sinif.ve Covid-19 Tespiti

Boylece bu calisma COVID-19 hastalarina erken tan1 koymak, izolasyon saglamak,
tedavisinin etkinligini arttirmak, radyologlarin is yiikiinii hafifletmek ve salginin kontroliinii
saglamak i¢in 6nerilen sistemin bir potansiyele sahip oldugunu gostermektedir.

5. SONUC

Bu calismada, X-ray tibbi gdgiis goriintiilerinin goriintii déniistiiriicti, VIT mimarisi, ve
literatiirde en yaygin kullanilan ii¢ konvoliisyonel sinir ag1, Resnet50, VGG16 ve InceptionV3,
mimarileri ile simflandirilmasi ve COVID-19 hastahginin tespiti gergeklestirilmistir. Ve elde
edilen sonuglar gesitli kriterlere gore gorsel ve niceliksel olarak karsilastirilmgtir. VIT
modelinden ve InceptionV3 mimarisinden %85, ResNet50 ve VGG16 mimarilerinden %81
dogruluk elde edilmistir. VIT mimarisi son yillarda arastirmacilarin dikkatini cekmis ve
bildigimiz kadari ile bugiine kadar COVID-19 ¢alismalarinda bu ¢alismada oldugu gibi problemi
¢ok sinifli olarak ele alarak kullamlmamustir. Bu ¢alisma ile VIT mimarisinin bu alanda iyi
sonuglar verebilecegi teyit edilmistir. Onerilen mimari, dogruluk, kesinlik, hassasiyet ve F1 skoru
agisindan degerlendirilerek X-ray goriintii verileri lizerinde en son teknoloji yontemlere gore
kullanilabilirligini teyit etmis ve sinirli egitim verileri altinda saglamligim gostermistir. VIT
modelinin karsilagtirilan diger yontemlere gore dezavantaji hesaplama karmasikligidir.
Calismada ele alinan diger modellerin 6grenme aktarimi ile egitilmis olmalari sebebi ile
hesaplama karmasikliklar;, VIT modeline gére daha diisiiktiir. Gelecek caligmalarda VIT
modelinin hesaplama karmasikligini azaltabilecek yontemler arastirilacaktir.

Sonug olarak ¢alismanuz doktorlarin COVID-19 hastalarii tespit etmelerine ve X-Ray
goglis goriintiilerinden otomatik olarak tanimlamalarma yardimer olmak igin goriintii
doniistiiriiciilerin, iyi bilinen konvoliisyonel sinir ag1 mimarilerine alternatif olarak COVID-19
hastalarina erken tan1 koymak, izolasyon saglamak, tedavinin etkinligini arttirmak, radyologlarin
is yiikiinii hafifletmek ve salginin kontroliinii saglamak i¢in biiyiik bir potansiyele sahip oldugunu
gostermistir.

CIKAR CATISMASI

Yazar(lar), bilinen herhangi bir ¢ikar ¢atigmasi veya herhangi bir kurum/kurulus ya da kisi
ile ortak ¢ikar bulunmadigini onaylamaktadirlar.

YAZAR KATKISI

Dilek Civil ¢alismada kullanilan veri kiimesine ulagmus, karsilastirilan sistemleri gelistirmis
ve deneyleri gergeklestirmistir. Ozge Oztimur Karadag ¢alismayi tasarlamis, deneyler sonucunda
elde edilen sonuglar1 yorumlamustir.
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