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Ogrenme Aktarim:

Recently, deep learning algorithms have been utilized as an effective method for the rapid detection
of COVID-19. However, the limited geographical coverage of the datasets used in these studies
raises the possibility that the model contains racial biases and cannot demonstrate the same
performance across multiple datasets. In this study, the performance of transfer learning models
was examined through cross-data evaluation. / Son zamanlarda, derin 6grenme algoritmalart,
COVID-19'un hizlv tespiti icin etkili bir yontem olarak kullanmilmistir. Ancak, ¢alismalarda
kullanilan veri setlerinin sumirlt cografi kapsami, modelin etnik bagimliliga sahip olabilecegi ve
farkly veri setlerinde ayni performansi gosterememe riskini artirabilir. Bu ¢alismada, ¢apraz veri
degerlendirmesiyle 6grenme aktarma modellerinin performans: incelenmistir.
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Figure A: Model comparison under cross-dataset setting / Sekil A: Capraz veri seti ayart altinda
model karsilastirmast

»  The performances of state-of-the-art deep learning models were compared using populer
COVID-19 datasets. / Yaygin COVID-19 veri setleri kullamlarak giincel derin 6grenme
modellerinin performanslar: karsilagtirild:.

»  Cross-dataset evaluation was performed using the two most common datasets collected
for COVID-19 detection. / COVID-19 tespiti i¢in toplanan en yaygin iki veri seti
kullamilarak ¢apraz veri seti degerlendirilmesi yapimistir.

»  Grad-CAM and the top-performing ResNet50 model were used to detect the focused areas
in CT images. / Grad-CAM ve en iyi performans gosteren ResNet50 modeli, BT
goriintiilerinde odaklanilan alanlar tespit etmek icin kullanild.

Amag (Aim): The aim of this study is to investigate whether the datasets collected within the scope
of COVID-19 exhibit ethnic biases. / Bu ¢alismanin amaci, COVID-19 kapsaminda toplanan veri
setlerinin etnik bagimlilik tasyyp tasimadigin arastirmaktur.

Ozgiinliik (Originality): This study demonstrates the limited success of COVID-19 detection under
cross-dataset evaluation and reveals that even with fewer training samples, utilizing a general
dataset yields higher scores. / Bu ¢alisma, ¢apraz veri seti degerlendirmesi altinda COVID-19
tespitindeki simirli basarilart ve daha az érnekle egitim yapildiginda bile genel bir veri setinin daha
yiiksek skorlar sagladigini gostermektedir.

Bulgular (Results): Experimental results indicate that the successes achieved in COVID-19
datasets are not generalizable and exhibit ethnic dependency. / Deneysel sonuglar, COVID-19 veri
setlerindeki bagarilarin genellenebilir olmadigint ve etnik bagimlilik tasidigin géstermektedir.

Sonug¢ (Conclusion): COVIT-CT, when used as the training set, produces low training performance
but high test scores. This can be attributed to the broader and more diverse nature of the COVIT-
CT dataset. The SARS-CoV-2 CT dataset, acquired from hospitals in the same state, demonstrates
high performance on the training set but poor performance on the test set. This indicates a weak
generalization ability of the model trained on this dataset. In the conducted experimental
investigations, the ResNet50 model achieved the highest score (71.47%) in cross-dataset
evaluation. / COVIT-CT egitim seti olarak kullamldiginda, egitim performansi diisiik olmasina
ragmen test skorlari yiiksektir. Bunun nedeni, COVIT-CT veri setinin daha genel ve cesitli
olmasidir. SARS-CoV-2 CT veri seti ise ayn: eyaletteki hastanelerden toplandigi icin egitim seti
bagsarisi yiiksek olmasina ragmen test bagarisi diigiiktiir. Bu durum, bu veri setiyle egitilen modelin
genelleme yeteneginin zayif oldugunu gostermektedir. Yapilan deneysel ¢calismalarda, ¢apraz veri
seti degerlendirmesi altinda en yiiksek skor (%71.47) ResNet50 modeliyle elde edilmistir.
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COVID-19 salgimi tiim diinyay: etkilemis ve son yiiz yilin en siddetli rahatsizliklarindan biri
haline gelmistir. Yiiksek bulasiciligi nedeniyle, COVID-19’un erken asamada tespiti ve enfekte
olan hastalarin digerlerinden izole edilmesi pandemiyi kontrol etmede en 6nemli asamalardan
biridir. Revers-Transkriptaz Polimeraz Zincir Reaksiyonu (RT-PCR) enfekte olan hastalar1 teshis
etmek i¢in kullanilan en yaygin yontemdir; ancak, bu yontem zaman alict ve yogun emek
gerektirmektedir. Yakin zamanda, COVID-19’un hizli tespiti i¢in bilgisayarli tomografi
goriintiileri  kullanilarak yapilan derin 6grenme tabanli birgok c¢alisma mevcuttur. Bu
caligmalarda, enfekte olan hastalar hizli ve yiiksek dogruluk oranlari (>%97) ile tespit
edilebilmektedir. Fakat bu kapsamda hazirlanan veri setleri incelendiginde, verilerin genellikle
ayn1 lilke veya ayni ildeki hastanelerden elde edildigi gozlenmektedir. Bu durum, kurulan
modelin etnik bagimliliga sahip olmasmna ve farkli veri setlerinde ayni performanst
gostermemesine neden olabilir. Bu ¢alismada, ¢apraz veri degerlendirmesi (egitim ve test i¢in
farkli veri setleri) altinda giincel derin 6grenme modellerinin performans: deneysel olarak
incelenmistir. Incelenen modeller arasinda en yiiksek tespit skoru %71.47 ile ResNet50 modeli
kullanilarak elde edilmistir. Ayrica, egitilen ResNet5S0 modelinin goriintiiniin  sinifina
(Covid/Non-Covid) karar verirken odaklandigi alanlar1 gostermek ig¢in Grad-CAM sonuglari
saglanmigtir.
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Abstract

The COVID-19 epidemic has affected the whole world and has become one of the most severe
diseases of the last century. Due to its high prevalence, early detection of COVID-19 and isolating
infected patients from others is one of the most important points in controlling the pandemic. The
reverse polymerase chain reaction (RT-PCR) is the most common method used to diagnose
infected patients; however, this method is time-consuming and labor-intensive. Recently, there
are many deep learning-based studies using computer tomography images for rapid detection of
COVID-19. In these studies, infected patients can be detected rapidly and with high accuracy i.e.
> 97%. When the datasets collected in this context are examined, it is observed that the data are
generally obtained from hospitals in the same country or in the same province. This may cause
the established model to have an ethnic dependency and not perform the same performance in
different datasets. In this study, the performance of state-of-the-art deep learning models under
cross-data evaluation, i.e., different datasets for training and testing, is experimentally
investigated. The highest detection score was obtained by using the ResNet50 model with 71.47%
among the models examined. Moreover, Grad-CAM results are provided to show the areas that
the trained ResNet50 model focuses on when deciding on the class of the image (Covid/Non-
Covid).

1. GIRIS (INTRODUCTION)

Koronaviriis hastaligi (COVID-19) ilk olarak Aralik
2019'da Cin'in Vuhan kentinde bildirildi ve diinya
capinda hizla yayilarak her giin binlerce O6liime
sebep oldu. Bu viriisiin yiiksek enfeksiyon oranlar

nedeniyle, enfekte kisiyi izole etmek igin erken
teshis 6nemlidir; sonradan tanitilan viriis varyantlar
daha yiiksek enfeksiyon oranlarina sahiptir.
Gliniimiizde Covid-19'u tespit etmek icin kabul
edilen standart ve en yaygin kullanilan yontem Ters
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Transfer Polimeraz Zincir Reaksiyonudur (Reverse
Transfer Polymerase Chain Reaction-RT-PCR) [1].
Bu yontem diger yontemlere gore daha yiiksek
basar1 orani ile tan1 saglar; ancak RT-PCR yontemi
zaman alicidir ve hastaligin erken evrelerinde
duyarlhiligr distiktiir [2]. Son bulgular, COVID-19
ile enfekte hastalarin, yapay zeka yaklasimlarn
kullanilarak gogiis rontgeni [3-5] veya bilgisayarl
tomografi (BT) goriintiileri [6-8] ile hizl1 bir sekilde
tespit edilebilecegini gdstermektedir. Hem BT hem
de X isinlari, i¢ viicut yapilarmin goriintiilerini
saglar. Bu yontemler karsilagtirildiginda, geleneksel
X-1ginlarinda yapilar {ist liste geldiginden BT, X-
1sinlarindan  daha fazla bilgi saglar; kaburgalar
gogsii  oOrterek taniyr kismen zorlastirir. Bu
baglamda bir¢cok arastirmaci, BT goriintiilerini
kullanarak COVID-19 teshisi i¢in yapay zeka
teknikleriyle bir karar destek araci saglamay1
hedeflemektedir. Yapay =zeka, oOzellikle yapay
zekénin bir alt dali olan derin 6grenmedeki hizli
ilerlemeler, organ segmentasyonu [9], goriintii
iyilestirme veya onarimi [10], hastalik tespiti veya
siniflandirmasi [11] gibi tibbi alanlarda ve farkli
alanlardaki bircok c¢aligmada [12-18] Onemli
katkilar sagladig1 gozlenmektedir.

BT goglis goriintiilerinden olusan birkag agik
¢evrimici veri seti mevcuttur. Bildigimiz kadariyla,
teshis i¢in en yaygin kullanilanlart COVID-CT [19]
ve SARS-CoV-2 CT-1 tarama [20] veri setleridir.
Sekil 1'de, COVID-CT veri setinden alinan bazi
ornek goriintiiler verilmistir. Literatiirde, COVID-
19 hastaligin1 tespit eden ¢alismalarin basarisi, veri
setini bdlme yontemine bagli olarak 6nemli 6l¢iide
degismektedir. Genel olarak aragtirmacilar 2 farkl
bolme yontemi kullanmaktadir; rastgele (random)
ve kisiden bagimsiz. Rastgele yontemde, veri seti
rastgele olarak egitim, dogrulama ve test olarak
ayrilmaktadir; diger bir deyisle, aym kisiye ait
gorlintiiler 3 parcanin tamaminda olabilir. Bu
yontemde, test veri setindeki hastalarin farkli
gorlintiileri daha oOnce modele girdi olarak
verildiginden, ilgili hastalara yonelik bir egilim
(bias) olusmaktadir. Genel olarak, rastgele bolme
islemi yapiliginda, modellerin basar1 oranlari
yiiksek olmakta (>90), ancak genelleme yetenegi
diisiik kalabilmektedir; diger bir deyisle, model
egitiminde goriintiileri olmayan hastalarin teghisi
zor olabilmektedir. Kisiden bagimsiz yontemde ise
veri seti hasta bazli boliinmektedir. Bu bolme
yonteminde, egitim, validasyon ve test veri setinde
farkli hastalara ait goriintiiler kullanilmamaktadir.
Bu yontemde, modelin egitim islemi daha zor
olabilmekte ve rastgele yonteme gore performansi
diisiik kalabilmektedir. Fakat rastgele bolme
yontemi ile kiyaslandiginda, hastalara karsi bir

egilim olugsmadigi i¢in modelin genelleme yetenegi
daha iyi olmaktadir.

Belirtilen bu bdlme yontemlerinde ayni veri seti
kullanilmaktadir. COVID-19 kapsaminda
hazirlanan veri setleri incelendiginde genellikle
aym llke veya aym ildeki hastanelerden elde
edildigi goriilmektedir. Bu, elde edilen modelin
etnik bagimliliga sahip olmasma ve farkli veri
setlerinde ayni performansi gostermemesine sebep
olabilir. Bu galigmada temel amag, ¢apraz veri seti
degerlendirmesi altinda COVID-19 tespiti ig¢in
giincel transfer Ogrenme modellerinin
performansini incelemektir.

Bu calismanin temel katkilar1 su sekilde

Ozetlenebilir:

e Derin 6grenme alaninda ImageNet [21] gibi
biiyiik veri setlerinde 6nemli basarilar saglayan

modellerin ~ COVID-19  veri  setindeki
performanslari deneysel olarak
karsilastirilmagtir.

e COVID-19 tespiti icin toplanan en yaygin iki
veri seti kullanilarak c¢apraz veri seti
degerlendirilmesi yapilmustir.

e En yiiksek performans gosteren derin 6grenme
modeli kullanilarak, COVID-19 tespitinde, BT
gorlintiilerinde hangi noktalara odaklanildigi
incelenmistir.

Makalenin  geri kalani asagidaki gibi
yapilandirtlmistir. Boliim 2’de ilgili alandaki 6nceki
caligmalar kisa ve 6z bir sekilde ele alinmustir.
Bolim 3’te calisma kapsaminda kullanilan veri
setleri ve modeller hakkinda kapsamli bir aragtirma
yapilmistir. B6lim 4°te deneysel ¢alismalar sonucu
elde edilen bulgular ve degerlendirmeler
sunulmustur. Bolim 5°te ise sonuglar kisaca
Ozetlenmis ve gelecekte yapilmasi planlanan
calismalar belirtilmistir.

2. MATERYAL VE METOD (MATERIALS AND
METHODS)

2.1. Veri Setleri (Datasets)

Bu ¢alismada, COVID-19 teshisi i¢in hazirlanan iki
yaygm veri seti kullanilmigtir. COVID-19 i¢in
Onerilen yontemler incelendiginde genellikle aym
veri setinden goriintii setleri ile egitilmekte ve test
edilmektedir. Bu calismada, temel hedef derin
O0grenme yontemlerini kullanarak bireylerden ve
etnik bagimliliktan bagimsiz olarak COVID-19
tespiti yapmaktir. Bu kapsamda iki asamali yol
izlenmistir. Ik asamada, en yaygin veri setlerinden
biri olan SARS-CoV-2 CT-scan veri seti egitim ve
farkli makalelerden toplanan goriintiilerden olusan
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COVID-CT test olarak kullanilarak giincel derin
6grenme modellerinin performansi deneysel olarak
karsilastirlmustir. Ikinci asamada ise egitim ve test
veri setlerinin yeri degistirilip model performanslar
incelenmistir.

COVID-CT [19]: Bu veri seti COVID-19 klinik
bulgularini igeren 216 hastadan toplanan 349 BT
gorilintlisiinden ve farkli hastalik tiirleri iceren 397
negatif BT goriintiisiinden olusmaktadir. Ilgili veri
setindeki goriintiiller medRxiv, bioRxiv, NEJM,
JAMA, Lancet vb. kaynakli COVID-19 ile ilgili
bilimsel makalelerden toplanmistir. COVID-19
anormallikleri i¢eren BT'ler, makalelerdeki sekil
basliklar1 okunarak secilmistir.

€ )

re R

SARS-CoV-2 CT-scan [20]: Bu veri seti SARS-
CoV-2 enfeksiyonu pozitif olan 1252 BT taramasi
ve SARS-CoV-2 ile enfekte olmayan hastalar igin
1230 BT taramasi olmak {izere toplamda 2482 BT
taramasindan olusmaktadir. Enfekte olanlarin 32’si
erkek ve 28’1 kadin olmak tizere 60 hasta, enfekte
olmayanlarin 30’u erkek ve 30’u kadin olmak iizere
60 hasta verisi mevcuttur. Veri setindeki
gorlntiilerin ¢oziiniirlikkleri farklidir ve kontrast
farkliliklart vardir. Bu veri seti, tek bir eyaletteki,
yani Brezilya'daki Sao Paulo hastanelerinden
toplanmaistir.

a-) COVID-19 tanisi konulan BT gégis gérintileri

PIX

b-) Non-COVID-19 tanisi konulan BT gégus gériintuleri

Sekil 1. SARS-CoV-2 CT tarama veri kiimesinden COVID-19 (iistte) ve Non-COVID-19 (altta) igin BT
ornek gorintiileri (CT images of COVID-19 (top) and Non-COVID-19 (bottom) from the SARS-CoV-2 CT scan

2.2. Mimariler (Architectures)

Bu kisimda c¢alismada kullanilan derin 6grenme
modelleri ele alinmistir

AlexNet [22]: Krizhevsky ve digerleri tarafindan
Onerilen AlexNet mimarisi, 2012 ImageNet
yarigmasini  top-5 Kategorisinde %15,3'lik hata
oraniyla kazanmistir. Bu mimari, 6grenme yoluyla
otomatik  olarak elde edilen Oznitelikleri
kullanmanin, manuel olarak elde edilen 6znitelikleri
kullanmaktan daha iyi performans sagladigini
gostermistir. Sekil 2°de COVID-19 problemine
uyarlanan AlexNet mimarisi verilmistir. Mimari,
bes evrisim (convolution) katmanindan ve {i¢ tam
baglantili (fully connected) katmandan
olugmaktadir. AlexNet mimarisinde CNN’lerde
glinimiizde de kullanilan baz1 yaklagimlar
kullanilmistir; ReLU aktivasyon fonksiyonu, ¢oklu
GPU yaklagimi ve oOrtligen havuzlama (pooling)
teknigi. Model yaklagik 60 milyon ogrenebilir
parametre barmdirmaktadir. Kapasitesi yiiksek
oldugundan asir1 6grenme (overfitting) problemi
meydana  gelebilmektedir. Bunun {iistesinden

dataset)

gelmek icin veri arttirma ve dropout teknikleri

kullanilmustir.

4
2 |

1]
1]

Girdi
goruntusi

D

Sekil 2. AlexNet mimarisi. s stride, p padding FC
ise tam baglantilh katmanlar1 temsil

etmektedir (The AlexNet architecture. s represents
stride, p represents padding, and FC represents fully
connected layers)

2 J
2
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v
v
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_ ¥
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VGG16 [23]: Simonyan ve Zisserman tarafindan
Onerilen bu mimari 2014 yilinda ImageNet veri
setinde top-5 kategorisinde %92.7 test dogrulugu ile
ILSVR-2014 vyarismasinda en yiikksek skoru
almistir. VGG16 mimarisinde AlexNet mimarisinde
kullanilan yiiksek c¢ekirdek (kernel) boyutlar
azaltilmistir. 3x3 filtre kullanan evrisim bloklarina
ve 2x2 max havuzlama katmanlarindan olusan bir
mimariye sahiptir. Tlim mimari boyunca tutarli bir
sekilde evrisim ve maksimum havuzlama
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katmanlari kullanilmaktadir. Siniflandirma
blogunda ise softmax katmani ile biten tam
baglantili katmanlar igermektedir. VGG16'nin

temel dezavantaji ise model kapasitesinin yiiksek

sahiptir. Bu nedenle, egitilmesi ¢ok yavastir,
oldukga fazla disk alani ve bant genisligi alir ve bu
da onu verimsiz kilar. Sekil 3’te VGG16 mimarisi
verilmistir.

olmasidir; yaklagik 138 milyon parametreye
Blok 1 Blok 2 Blok 3 Blok 4 Blok 5 Yodgun katmaniar
I N I ) N N
f ar ar ar ar ar A
Girdi — — — — —
gbrintisi =NE =1E! o022 222 222
— o — — — o — — o — — -
AIEIERAEIEEIEIEER G G EEEIEIEIETF E ElN
+ + + + +
e e e I al o e e Hea o b S e o S HEHE
<= ] e =] (23 2] =] (=] =] 292 =] ]S 5 c*_;
ellell=z| |E||E||=]| |E|IlEI|E||=]| B||E||EB||=| |E||B||B| = |<||Z||Z]| |, Non-
=] [=] = (=] [=] =] (=] =] (=] [=] = =] [=] -
oflo oo oflol|le o||o||o o|lol|o Covid

Sekil 3. VGG16 mimarisi.

FC katmanlar1 arasinda dropout katmanlar1 kullanilmaktadir (The VGG16

architecture. Dropout layers are used between the FC layers)

VGG16_BN: CNN modellerinde agin derinligi
artttkga gradyan azalmasi (vanishing gradient)
olarak adlandirilan bir problem ortaya ¢ikmaktadir;
gradyanlar son katmanlardan ilk katmanlara dogru
aktarilirken azalmakta veya soniimlenmektedir. Bu
durum, modelin ilk katmanlardaki parametrelerin
giincellenmemesine  ve  dolayisiyla ~ model
performansinin diisiik kalmasina sebep olmaktadir.
VGG16 BN  modelinde, VGG16’daki  her
konvoliisyon katmanindan sonra batch
normalization (BN) [24] katmani kullanilmaktadir.
BN, verileri aktivasyon fonksiyonuna (yani ReLU)
vermeden Once ortalama ve standart sapmayi
kullanarak veriyi normalize etmektedir. Bu yontem
ile aktivasyonlar doyuma ulagsmaz ve dolayisiyla
tiirev degeri istenen bir aralikta kalir; gradyanlarin
cok kiiciik olmasi engellenir ve gradyan sinyalinin
ilk katmanlara ulasilmasina olanak saglanir. Sekil
4’te VGG16 BN modelinin ilk blok mimarisi
verilmistir. Diger bloklarda benzer bir yapiya
sahiptir.

VGG16_GAP: VGG16'in orijinal mimarisinde,
siniflandirma  kismi  olarak adlandirilan  son
katmanlarda, {i¢ tam baglantili katman mevuttur. Bu

katmanlardan once, ozellik haritalar
diizlestirilmekte ve ardindan tam baglantih
katmanlar ile simflandirma  yapmak igin
kullanilmaktadir. Ancak, bu katmanlar bir¢ok

parametre icerir ve asir1 Ogrenmeye egilimlidir.
Global average pooling (GAP) kullanimi son
yillarda popiiler hale gelmistir. GAP, son 6zellik
haritasindaki her 6znitelik haritasinin ortalamasini
alir ve boylece diizlestirme islemine ihtiyag
duymadan, her bir 6zellik haritas1 i¢in tek bir ¢ikti
uretir. Bu, asir1 6grenmeye karst daha direngli ve
daha diigiikk parametreli bir model saglamaktadir.
Ozetle, VGG16-GAP  modelinde, VGG16
mimarisindeki 3 tam baglantili katman yerine, GAP
katmani kullanilmaisgtir.

Blok 1

Corm 1-1
BN
Rel L

Cormr 1-2
BN
Rell
Max Fooling

Sekil 4. VGG16_BN blok 1 mimarisi (The architecture
of VGG16_BN block 1)

SqueezeNet [25]: Bu mimari yapisinda 1x1 evrigim
katmanlarin1 kullanarak model parametre sayisini
azaltmayi saglamaktadir. AlexNet ile
kiyaslandiginda model parametre sayisim 50 kat
azaltmakta ve ayrica top-1 ve top-5 kategorisinde
aynt veya daha yiksek dogruluk olanlari
saglamaktadir. Parametre sayisinin azalmasi bazi
avantajlar saglamaktadir: (1) Modelin hesaplama
yiikili, dolayisiyla hesaplama siiresi azalmaktadir,
(2) Bir modeli buluttan bir araca aktarmak i¢in daha
az bant genisligi gerektirir ve (3) Smirli bellege
sahip FPGA'lere ve diger donanimlara dagitmak

icin daha wuygundur. SqueezeNet mimarisi
tasarlanirken 3 strateji izlenmistir. {lk olarak, 3x3
filtreler 1x1 filtreler ile degistirilmistir; bu

parametre sayisinin 9 kat azalmasini saglamustir.
Ikinci olarak, sikistirma katmanlar1 (squeeze layers)
kullanilarak giris kanallarinin sayist azaltilmustir.
Son olarak, diger parametreler sabit tutuldugunda,
ilk katmanlarda biiyiik aktivasyon haritalar (stride
degeri digiik tutularak bu durum saglanmaktadir)
kullanmanin yiiksek smiflandirma performansi
gosterdigi belirtilmistir. Burada ilk iki strateji model
parametre sayisini azaltmaya yonelikken, 3. strateji
sinirlt  bir  parametreye sahip bir modelin
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dogrulugunu arttirmaya yonelik sunulmustur. Sekil
5’de belirtilen 3 stratejinin basarilt bir sekilde
gerceklesmesini saglayan mimari verilmistir.

v
| 1wl Cony

Girdi
gbriintiisi

» Covid

v
|11 Conv |

N Non-
Cowvid

Concatenate
Concatenate

v
[ 11 com |

33 Comr| 33 Comv 33 Comv  3¢3 Comv | 1x1 Sonv] [ 1x1 Com] [ 1x1 Come] [ 1x1 Com]

v
[ vt come |

Sikistirma
katmanlan

Genisleme
katmanlan

Sekil 5. SqueezeNet mimarisi (The architecture of
SqueezeNet)

ResNet50 [26]: He ve digerleri tarafindan 6nerilen
bu mimari ILSVRC 2015 yarigmasinda top-5 hata
orani %3,57 ile en yiiksek performansi elde etmistir.

gradyan azalmasi olarak adlandirilan bir problemi
ortaya ¢ikardi. ResNet mimarisi ile tanitilan artik
aglar (residual network) derin aglan egitme
problemini hafifletmistir. Bu mimaride baz
katmanlar atlanarak istenen katmanlar arasinda
dogrudan baglantilar olusturulmaktadir. Sekil 6’da
goriildiigli gibi “x” girdisi bir bloga girdi olarak
verilmenin yaninda dogrudan bir kisa devre
olusturularak blok ¢ikis ile birlestirilmektedir.

f(x)=g(x) + x
— ~N
> 3 > g(x) 2
X > 5 [3) 5 &
(&} o o
Artik ag

Sekil 6. ResNet mimarisinde artik ag yapisi (The
residual network structure in ResNet architecture)

DenseNet [27]: Huang ve digerleri tarafindan
Onerilen bu mimari, yogun bloklar (dense blocks)
araciligryla katmanlar arasinda yogun baglantilar
kullanan bir evrisimsel sinir ag modelidir. ilgili
mimaride, her katman kendinden Onceki tiim
katmanlardan girdi almakta ve kendi ozellik
haritalartm1  sonraki katmanlara aktarmaktadir.
DenseNet mimarisinde onerilen yogun baglantilar;
(1) gradyan sorununu hafifletmekte, (2) 6zelliklerin
yayilimmi gi¢lendirmekte ve (3) oOzelliklerin

CNN  modellerin  tanitilmast  ile  birlikte  yeniden kullanimma olanak saglamaktadir. Sekil
aragtirmacilar ~ gittik¢e daha derin modeller  7°de DenseNet mimarisi verilmistir.
olugturmaya bagslamistir. Ancak, bu beraberinde
Girdi .
goruntsy = Yodun blok 1 = Yodun blok 2 = Yogun blok 3 Covid
e o e
= =2 5|2 2 |s
=] d=l. =[] .|e = _ = @
HOQOQIEE10QOQIEE{00Q0
O S| |* S| [* = Non-
Covid

Sekil 7. DenseNet mimarisi (The architecture of DenseNet)

MobileNet-V2 [28]: Bu mimari mobil cihazlarda
kullanilmak {izere tasarlanmig az parametre igeren
hafif bir modeldir. MobileNet-V1°de, bir girisin her
kanali iizerinde bagimsiz olarak bir uzaysal
evrisimin uygulandigi derinlemesine ayrilabilir
evrisim  (depthwise separable  convolution)
katmanlar1 kullanilmistir.  Bu katmanlar, mobil
cihazlarda veya diisiik hesaplama giiciine sahip
araglarda kullamma uygun diisiik boyutlu model
tasarimi saglamaktadir. MobileNet-V2 mimarisinde
ise ilave olarak darbogaz (bottleneck) katmanlar
arasinda ters cevrilmis artik ag yapisit (inverted
residual structure) modiilii kullanilmistir. Bu modiil,
disik  boyutlu  sikistirilmigs  bir  temsili

(representation) girdi olarak almakta ve derinlikli
bir evrisim ile filtrelemektedir. Tablo 1’de
MobileNet-V2 mimarisi verilmistir.

EfficientNet [29]: Bu mimari daha Onceden
belirtilen modellere gore daha hizli egitim hizina ve
daha iyi parametre verimliligine sahip bir tiir
evrisimli sinir agidir. Bu mimarideki temel
farkliliklar: (1) ilk katmanlarda MBConv Block
olarak da adlandirilan Inverted Residual Block ve
yeni eklenen fused-MBConv kapsamli bir sekilde
kullanilmistir, (2) MBConv bloklar igin daha kiigiik
genisletme oranlari kullanilmistir; bu daha az bellek
erisimine olanak saglamaktadir ve (3) 3x3’lik
kiigiik filtre boyutlar1 kullanilarak model parametre
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sayisinin azaltilmasi saglanmistir; kigiik filtre
boyutu kullanimindan kaynaklanan azalan receptive
field’1 telafi etmek igin katman sayis1 arttirilmistir.
Bu mimarinin BO ve B7 arasinda degisen farklhi

versiyonlar1 6nerilmistir. Sekil 8’de modellerin

ImageNet veri setindeki top-1 basarilart ve
parametre sayilart verilmistir. Dikkat edilirse,
EfficientNet modelleri parametre sayist bakimindan
daha kiiciik olmasmma ragmen dogruluk oram
bakimimndan diger modellerin performansini
gegmektedir.

Tablo 1. MobileNet-VV2 mimarisi (The architecture of MobileNet-V2)

Girdi boyutu | Katmanlar | Genisleme | Kanal | Tekrar | Stride
faktorii sayisl sayisli
224x224x3 Conv2d - 32 1 2
112x112x3 Bottleneck 1 16 1 1
112x112x3 Bottleneck 6 24 2 2
56x56x24 Bottleneck 6 32 3 2
28x28xx32 Bottleneck 6 64 4 2
14x14x64 Bottleneck 6 96 3 1
14x14x96 Bottleneck 6 160 3 2
7X7x160 Bottleneck 6 320 1 1
7X7x320 Conv2d 1x1 - 1280 1 1
7X7x1280 AvgPool 7x7 - - 1 -
1x1x1280 Conv2d 1x1 - k -
160,00 cikmaktadir. Sonu¢ olarak, model egitim veri
140,00 setinde yiiksek performans gostermekte ve test veri
1(2)8'88 setinde basarisiz olmaktadir. Diger bir deyisle,
80,00 genelleme yetenegi zayif kalmaktadir. Bu
60,00 problemin stesinden gelmenin bir yolu veri
gg’gg arttirma (data augmentation) teknigini kullanmaktir.
0,00 Veri arttirma ilave egitim verileri {ireterek ve
LD modeli farkli veri stirlimlerine maruz birakarak bir
& SO %év§é®é®év§é®é diizenleyici (regularizer) goérevi goriir. Bu
v N & ¥ & & &S S Y o .g . g & .
S SO S Sy kapsamda egitim veri setinde baz1 islemler
uygulanmstir:

Number of parameters (Millions)

ImageNet Top-1 Acc (%)

Sekil 8. Calisma kapsamnda kullanilan modellerin
ImageNet verisetinde top-1 dogruluk
oranlar1 ve parametre sayist bakimindan

karsilastirilmasi (Comparison of the models used
in the scope of the study in terms of top-1 accuracy
rates and parameter numbers on the ImageNet
dataset)

2.3. Egitim Detaylar (Training Details)

Calisma kapsaminda kullanilan CNN modelleri ¢ok
fazla parametre barindirmaktadir. Veri miktarinin
az olmasi durumunda genel olarak asir1 6grenme
(overfitting) problemini meydana gelmektedir.
Asirt 6grenme, bir modelin (yani fonksiyonun) bir
veri setine (yani egitim veri setine) ¢ok yakindan
hizalanmasindan  (aligned) kaynakli  ortaya

e Veri setindeki imgeler 256x256 ¢oziiniirliigiine
yeniden boyutlandirilmistir (resize).
e Imgeleri modeller icin tavsiye edilen 224x224

¢ozliniirliigiine getirmek i¢in kirpma (crop)
islemi uygulanmustir.

e 0.5 olasihiginda yatayda c¢evirme islemi
uygulanmstir.

e 0.5 olasihiginda dikeyde c¢evirme islemi
uygulanmstir.

e [0-20] derecelik dondiirme islemi
uygulanmstir.

Sekil 9’da bir imge iizerinden uygulanan veri
arttirma islemleri orneklenmistir. Tiim modeller
sifirdan 50 epoch boyunca egitilmistir; fine-tuning
islemi  uygulanmamigtir.  Optimizer  olarak
stochastic gradient descent [30] algoritmasi
kullanilmig, batchsize 16 ve Ogrenme orani 2-e3
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olarak almmustir. Kayp fonksiyonu olarak
CrossEntropyLoss kullanilmistir. 2 epoch boyunca
validation loss’ta diisiis olmamasi durumunda

agirlik azalmasi (weight decay) islemi uygulanmig
ve 0grenme orani yartya diisiirilmiistiir.

Girdi goruntusu

(224x224)

Yeniden
boyutianirma
(256x256)

lee\ cevirme ve
rastgele kirpma

aa

Rasgele kirpma

212 ]

Cikti gérintisi

-

Yatay cevirme ve
rastgele kirpma

|

Rastgele dondirme
ve rastgele erp

Sekil 9. Egitim veri setinde uygulanan veri arttirma iglemleri ve {iretilen sentetik imge (Data augmentation
techniques applied in the training dataset and the generated synthetic images)

3. DENEYSEL SONUCLAR (EXPERIMENTAL
RESULTS)

Bu calismada temel amacimiz c¢apraz veri seti
altinda COVID-19 teshisi i¢in derin 6grenme
modellerinin performansin1 karsilagtirmaktir. Bu
kapsamda, ilk senaryoda tek bir hastaneden
toplanan SARS-CoV-2 CT veri seti egitim ve farkli
makalelerden toplanan imgelerden olusan COVID-
CT wveri seti test olacak sekilde model
performanslart1 deneysel olarak incelenmistir.
Ayrica, hiper-parametre optimizasyonu yapmak ve
modelin en 1iyi performansi hangi epoch’ta
sagladigini belirlemek i¢in egitim veri seti %80
egitim ve %20 validasyon olarak ayrilmistir. Egitim
detaylar1 kisminda belirtildigi gibi validasyon kayip
degerindeki degisime bagli olarak 6grenme orani
ayarlanmistir. Ayrica validasyon loss degerinin en
diisiik oldugu epoch’taki model agirlik degerleri
kaydedilmis ve bu model kullanilarak COVID-CT
test seti ile performansi incelenmistir. Tablo 2’in ilk
kolonunda belirtilen ayarlamalar (setting) i¢in her
bir modelin egitim, validasyon ve test sonuglari
verilmistir. Dikkat edilirse, tim modellerin egitim
ve validasyon performanslarmin yiiksek oldugu,
ancak test performanslariin disik oldugu
gozlenmektedir. En iyi test skoru %68.93 ile
EfficientNet-b3 modeli ile elde edilmistir. Modeller
genel  olarak  degerlendirildiginde,  egitim
performanslart %85.13 ile %97.17 arasindayken
test performanslart %63.56 ile %68.93 arasinda
degiskenlik gostermektedir. Sonuglar
incelendiginde, SARS-CoV-2 CT veri seti egitim
seti olarak kullanildiginda, modelin genelleme
yeteneginin zayif kaldigi goriilmektedir.

Ikinci senaryoda ise COVID-19 ile ilgili bilimsel
makalelerden toplanan imgelerden olusan COVID-
CT egitim ve tek bir hastaneden toplanan SARS-
CoV-2 CT test seti olacak sekilde model
performanslart benzer sekilde karsilastirilmigtir.
Tablo 2’in ikinci kolonunda her bir modelin bu
ayarlama igin performanslari verilmistir. En iyi test
skoru 9%71.47 ile ResNet50 modeli ile elde
edilmistir. Modeller genel olarak
degerlendirildiginde, egitim performanslar1 %74.66
ile %90.10 arasindayken test performanslar
%60.18 ile %71.47 arasinda degiskenlik
gostermektedir. Dikkat edilirse, daha genel bir
yapiya sahip olan COVID-CT veri seti egitim igin
kullanildiginda test performansimnin %68.93’dan
%71.47°ye yiikseldigi goriilmektedir. COVID-CT
veri setindeki cesitliligin ve etnik farkliligin fazla
olmasindan kaynakli modellerin egitim basarisi
nispeten  diisik  olmasmna  ragmen  test
performansinin daha yiiksek oldugu goézlenmistir.
Sekil 10°da her iki senaryo igin en yiiksek
performans gosteren modellerin egitim
asamasindaki kayip (loss) (solda) ve dogruluk
(accuracy) (sagda) grafikleri verilmistir. Sekil 10’da
istte egitim seti olarak SARS-CoV-2 CT’in
kullanildig1 ve en yiiksek test skorunun elde edildigi
EfficientNet-b3 modelinin egitim/validasyon kayip
ve dogruluk grafikleri verilmistir. Dikkat edilirse
veri setinin ¢esitliliginin diisiik olmasindan kaynakli
dengeli (stable) bir egitim sdz konusudur. Ancak,
modellin genelleme yetenegi diisiiktiir. Diger
taraftan, altta egitim seti olarak COVID-CT’nin
kullanildig1 ve en yiiksek test skorunun elde edildigi
ResNet50 modelinin egitim/validasyon kayip ve
dogruluk grafikleri verilmistir. Veri setinin
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zorlugundan kaynakli egitim ve validasyon
grafikleri arasinda bosluk olugmakta ve validasyon
basaris1 diisiik kalmaktadir. Test performansina

bakildiginda ise Senaryo 1’e gore daha yiiksek bir
skor elde edilmektedir. Bu da modelin genelleme
yeteneginin daha basarili oldugunu gostermektedir.

Tablo 2. Capraz veri seti de@erlendirmesi altinda derin 6grenme modellerinin performansinin

karsilastirilmasi (Comparison of the performance of deep learning models under cross-validation dataset

evaluation)
Egitim veri seti: SARS-CoV-2 CT Egitim veri seti: COVID-CT
(egitim %80 ve dogrulama seti %20) | (egitim %80 ve dogrulama seti %20)
Test veri seti: COVID-CT Test veri seti: SARS-CoV-2 CT
Modeller Egitim Val Test Egitim Val Test
Perf.(%) | Perf.(%) Perf.(%) Perf.(%) | Perf.(%) | Perf.(%)
AlexNet [19] 92.04 92.94 65.98 84.56 77.85 60.18
SqueezeNet [22] 90.27 92.54 66.78 85.57 76.51 66.84
VGG16 [20] 94.76 92.34 64.91 80.87 75.17 62.16
VGG16-BN 95.81 96.57 68.39 90.10 79.19 67.80
VGG16-GAP 88.0 88.91 63.83 85.03 86.38 68.61
ResNet50 [23] 96.52 96.17 66.78 89.60 80.54 71.47
DenseNet121 [24] 95.66 94.96 66.11 88.93 79.87 67.08
MobileNet-V2 [25] 85.13 86.89 64.90 76.94 77.11 67.56
EfficientNet-b0 [26] 88.10 90.93 64.64 74.66 71.14 69.7
EfficientNet-bl 88.86 91.73 65.97 77.01 76.51 70.26
EfficientNet-b2 89.06 92.54 63.56 83.49 77.18 67.84
EfficientNet-b3 91.38 92.34 68.93 78.36 78.52 69.29
EfficientNet-b4 97.17 98.39 66.78 80.37 77.18 69.37
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a-) EfficientNet-b3 (Train dataset: SARS-CoV-2 CT)
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b-) ResNet50 (Train dataset: COVID-CT)

Sekil 10. Kayip (solda) ve Dogruluk (sagda) grafikleri (Loss (left) and Accuracy (right) plots)

Literatiirdeki ¢alismalar ile kiyaslandiginda, ¢apraz
veri seti  degerlendirmesi altinda  model
performanslarmin =~ olduk¢a  diisik  oldugu
gozlenmigtir. Bu, COVID-19 kapsaminda toplanan
veri setlerinin etnik bagimliliga sahip oldugunu

gostermektedir. Modellerin genelleme yetenegini
arttirmak i¢in farkl iilke ve hastanelerden toplanan
ortak bir veri setinin kullanilmasinin daha iyi
olacag1 gozlenmistir. Ayrica, COVID-19 veri seti
icin model performanslarinin, Sekil 8’te verilen
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modellerin ImageNet veri setindeki performanslari
ile paralel olmadigi goriilmektedir. Deneysel
calismalar ile ¢apraz veri degerlendirmesi altinda
COVID-19 tespiti i¢cin ResNet50 modelinin daha iyi
performans sagladigi goriilmiistiir.

Egitim islemi tamamlandiktan sonra, CNN

modelinin goriintiiniin sinifina (Covid/Non-Covid)
karar verirken odaklandig: alanlar1 gostermek i¢in
Grad-CAM (Gradient weighted Class Activation
Mapping) yontemi kullanilmaktadir. Genel olarak,

694)&3

ilgili modelin en son evrisim katmanindaki 6zellik
haritasindan yararlanilmaktadir. Bu kisimda, en
yiiksek skorlar1 aldigimiz ResNet50 modeli
kullanilarak, modelin tahmin yaparken odaklandig:
bolgeler gorsellestirilmistir. Sekil 11°de elde edilen
sonuclar ve bolgelerin 6nemini gosteren 1s1 haritasi
(sagda) gosterilmistir. Burada, kirmizi bolgeler
modelin  smiflandirma  yaparken odaklandig1
kisimlari, mavi bolgeler ise siniflandirmada daha az
onemli olan kisimlar gostermektedir.

10

00

Sekil 11. Grad-CAM Sonuglari (Grad-CAM Results)

4, SONUCLAR (EXPERIMENTAL RESULTS)

Bu calismada, tek bir hastaneden toplanan
gortintiilerden olusan SARS-CoV-2 CT veri seti ve
literatiirde yayinlanan makalelerden toplanan
goriintillerden  olusan COVIT-CT  veri  seti
kullanilarak c¢apraz veri degerlendirmesi altinda
giincel derin 6grenme modellerinin performansi
karsilastirilmigtir. Deneysel arastirmalar sonucu,
egitim seti olarak COVIT-CT kullanildiginda,
egitim performansi diisiik olmasina ragmen test
skorlarinin daha iyi oldugu goriilmiistiir. Bunun
sebebi, veri setinin daha genel ve ¢esitli olmasindan
kaynaklanmaktadir. Ote yandan SARS-CoV-2 CT
veri seti ayni1 ildeki hastaneden toplandigindan, her
ne kadar egitim seti basaris1 yliksek olsa da test
basarisi diistiktiir; bu veri seti kullanilarak egitilen
modelin genelleme yeteneginin zayif oldugu
gozlemlenmistir. Yapilan deneysel g¢aligmalarda,
capraz veri seti degerlendirmesi altinda %71.47 ile
en yiiksek skor ResNet50 modeli ile elde edilmistir.
Calismanin  devaminda, ResNet50 modelinin
performansini  arttirmaya yonelik arastirmalar
yapilacaktir.
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