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Deep learning has been widely used in a variety of applications to solve a scope of complex problems that
require extremely high accuracy and precision, especially in the medical field. In this study, the Covid-19 is
diagnosed automatically using a proposed multichannel CNN method. Patients and healthy individuals' Lung
X-Ray images data sets were obtained from three separate online databases. Simple recurrent networks (SRN)
architecture was also applied for the same problem to compare the results and demonstrate the efficiency of
the proposed method. The study proposes a new CNN-based method for early detection of Covid-19, which is
a major risk to human life worldwide. Differently from the studies in the literature, the multi-channel CNN
architecture with five convolution channels is proposed and the channel selection formulas are presented. It is
used for selecting the most distinctive feature filters among the results produced by these channels. The
architecture consists of the following components (Figure A).
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Figure A. Proposed model architecture

Purpose: This study aims to diagnose the Covid-19 with deep learning methods to design an assistive
technology system that can be used by doctors and health employee

Theory and Methods:

The proposed multi-channel CNN, and simple recurrent networks (SRN) models were trained on the three
different dataset, which was obtained from the Kaggle data repository. The first dataset has 50 images, the
second dataset has 1125 images and the third dataset has 5856 images. Their performances were compared
with each other.

Results:

It was observed that the proposed multi-channel CNN model is better than other models in diagnosing Covid-
19 with %99,41-%97,75-%96,74 accuracy, %99,554-%98,221-%96,923 Fi-score and 0,89-1,13-1,92 RMSE
values. The training process took 981546 seconds and the proposed model can also be used in real-time
systems.

Conclusion:

In this study; A new method based on CNN is proposed for the early detection of Covid-19 from lung X-Ray
images, which is a major risk to human life worldwide. Differently the studies in the literature, the multi-
channel CNN architecture with five convolution channels is proposed and the channel selection formulas is
presented which are used for selecting the most distinctive feature filters among the results produced by these
channels.
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Covid-19, diinyada salgimlasarak Diinya Saglik Orgiitii tarafindan pandemi olarak tanimlandirilan; insanlar
icin sonucu 6liime kadar gidebilecek riske sahip viriistiir. RT-PCR testi ile Covid-19 tanisinin dogrulanmasi
gerekmektedir. Testin sonuglanmasi hem uzun zaman almakta hem de yanlig negatif sonuglar elde
edilebilmektedir. Covid-19 tanisi erken ve dogru olursa, hayati risk oram1 azalmaktadir. Derin 6grenme,
Ozellikle tip alaninda son derece yiiksek dogruluk ve hassasiyet gerektiren gesitli karmasik problemleri
¢ozmek i¢in ¢esitli uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada, akciger X-Ray
goriintiilerinden otomatik Covid-19 tanisi, dnerilen ¢ok kanalli CNN yontemi kullanilarak yapilmaktadir.
Hasta ve saglikli bireylerden elde edilen X-Ray goriintiileri ¢evrimigi olarak {i¢ ayr1 veri tabanindan elde
edilmigtir. Sonuglar karsilastirmak ve dnerilen yontemin verimliligini ortaya koymak i¢in tekrarlayan derin
sinir aglart (SRN) mimarisi de ayni problem i¢in uygulanmigtir. Ayrica, ¢aligmanin performansini,
dogrulugunu ve verimliligini ortaya koymak i¢in uygulanan yontemler i¢in dogruluk, hassasiyet analizi ve
islem siirelerinin olgiimleri yapilmistir. Onerilen sistem ile PCR testi sonucu beklenmeden kisa siirede
Covid-19 tanis1 konarak, viriis viicutta etkisini ve hayati riski arttirmadan 6nlem alinmasi saglanmaktadir.
Literatiirdeki ¢alismalardan farkli olarak, bes evrigim kanalina sahip olan ¢ok kanalli CNN mimarisi sunumu
ve bu kanallarin tirettigi sonuglar arasinda en belirgin 6zellik filtrelerini segmek i¢in onerilen ¢ok kanalli
CNN mimarisinde kanal secim formiilii ortaya konmaktadir.

Diagnosing COVID -19 from X-Ray images with using multi-channel CNN architecture

HIGHLIGHTS

e Proposed multi-channel CNN deep learning architecture with channel selection formula
e A new method for diagnosing Covid-19
e Deep learning based diagnostic model with using X-Ray images
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Covid-19 has been described as a pandemic by the World Health Organization. It has become an epidemic
all over the world and has created a risk for people that may lead to death. To diagnose Covid-19, the
diagnosis must be confirmed by RT-PCR test. The test takes a long time and false-negative results can be
obtained. If the diagnosis of Covid-19 is made early and correct, the ratio of threats to life is reduced. Deep
learning has been widely used in a variety of applications to solve a variety of complex problems that require
extremely high accuracy and precision, especially in the medical field. In this study, the Covid-19 is
diagnosed automatically using a proposed multi-channel CNN method. Patients and healthy individuals'
Lung X-ray images datasets were obtained from three separate online databases. Simple recurrent networks
(SRN) architecture was also applied for the same problem to compare the results and demonstrate the
efficiency of the proposed method. It is to be noted that to reveal the performance, accuracy and efficiency
of the study, accuracy and precision analysis and measurements of processing times for the applied methods
were performed. With the proposed system Covid-19 is diagnosed in a short time without waiting for the
PCR test and precautions are taken before the virus increases its effect on the body and the risk of individuals'
life. Differently from the studies in the literature, the multi-channel CNN architecture with five convolution
channels is proposed and the channel selection formulas are presented which are used for selecting the most
distinctive feature filters among the results produced by these channels.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Aralik 2019°da Cin’in Vuhan sehrinde insanlarda ates, nefes
darlig1 ve oksiiriik belirtileri ile gelisip sonrasinda da tanimi
yapilan viriis, yeni tip koronaviriis olarak (Covid-19)
isimlendirilmistir. Salgin seklinde insandan insana bulasan
Covid-19, once iilke icinde diger schirlere sonrasinda da
diinyadaki  diger ilkelere yayilmigtir. Covid-19’u
anlayabilmek i¢in 6ncelikle mensup oldugu koronaviriisii iyi
bilmek gerekmektedir. Koronaviriis, hem insanlarda hem de
diger hayvanlarda hastaliga sebep olabilecek viriis ailesidir.
Tarih boyunca ¢esitli sekillerde insanlar igin tehlike
boyutunda hastaliklara neden olan koronaviriise, orta dogu
solunum sendromu (MERS) ve siddetli akut solunum
sendromu (SARS) hastaliklar1 6rnek olarak verilebilir. Yeni
koronaviriis hastaligina ise SARS-COV?2 viriisiiniin neden
oldugu soylenmektedir [1]. Covid-19 viriisiiniin insanlara
bulagmasindan sonra tam olarak herkes i¢in ortak belirtiler
gosterdigi sOylenemez. Belirti gostermeden de hastaligin
gelismesinin - miimkiin  olabilmesinin yaninda en sik
karsilagilan belirtiler yiiksek ates, nefes darligi ve kuru
oksiirtiktlir. Hastaligin daha siddetli gelistigi durumlarda ise
zatiirre, agir solunum yetmezligi, bobrek yetmezligi ve hatta
6liim vakalari ile sonu¢landigi gézlemlenmistir. Covid-19 un
bulagsma durumu ise hastalik tasiyan bireyin damlacik yolu
ile disartya aksettirdigi viriis ile olmaktadir. Kisiler, bu
pargaciklar1 soludugunda veya pargaciklar vasitasi ile
kirlenen cisimlere dokunduktan sonra ellerini belirli sekilde
yikamadan yliz, gz, burun veya agza gotiirmeleri ile viriisii
kapabilmektedir. Yapilan arastirmalarda Covid-19 viriisii
bazi durumlar1 tagiyan bireylerde daha fazla risk tasidigi
ortaya konmustur. Bu durumlar, 60 yas veya daha ileri bir
yasta olmanin disinda kalp hastaligi, kanser, diyabet, kronik
solunum hastaliklari, hipertansiyon gibi hastalik gegmisinin
olmasi seklinde belirtilebilir.

Bireye tan1 konabilmesi i¢in siipheli vakanin mukozasindan
gercek zamanli polimeraz zincir reaksiyonu (RT-PCR) testi
ile tanmin dogrulanmas1 gerekmektedir. Tlgili test standart
olmasina ragmen, Covid-19 tanisi i¢in RT-PCR testinin
sonuglanmasit zaman alicidir ve yiiksek yanlis negatif
oranlar1 ile sik karsilasildign bildirilmistir. Ote yandan,
Covid-19 tanist konan hastalara yapilan bilgisayarlt
tomografi (BT) taramalarinda akcigerin gosterdigi yiiksek
duyarlilik nedeniyle siklikla akcigerde bilateral diizensiz
golgeler veya zemin cam  opakligt  (GGO)
gozlemlendiginden dolay1 Covid-19 taramasinda 6nemli bir
tamamlayici gosterge olarak kullanilmistir.

Teknolojinin gelismesi ve bilginin getirdiklerinin ortaya
¢tkmasi ile islenmemis verilerin 6nemi oldukg¢a artmustir.
Verinin islenerek analiz edilmesi bir¢gok problemin
Ongoriilmesini saglamaktadir. Bu durum yapay zeka gibi
veriler iizerinden ¢alisarak yiiksek dogruluk ile performans
gosteren yontemlerin de popiilaritesini arttirmigtir. Bunun
yaninda ilgili yontemlerin sadece dogruluk performansi
degil zamansal verimliligi de onem arz etmektedir. Ihtiyag
sonucunda gelistirilen islem giicli yiiksek olan ekran kartlart

ve bu ekran Kkartlarin1 kullanarak daha performansl
calismay1 miimkiin hale getiren kiitiiphaneler, yontemlerin
verimliligini arttirarak daha kisa siirede dogrulugu yiiksek
sonuclarin almmasin1 saglamistir. Derin Ogrenme, her
katmaninda ¢ok katmanli yapay sinir aglarinin bulundugu bir
mimari olarak tanimlanabilir. Son yillarda yapay zeka
yontemleri arasinda en yaygm olarak kullanilan derin
6grenme yontemi, tibbi goriintiiler ile akciger hastaliklarinin
tespitinde Onemli tanisal dogruluklar elde etmistir [2-4].
Yontem, 2017'de cilt lezyonlarini siniflandirma problemi
icin dermatolog diizeyinde performans gostermis [5],
2019'da ise akciger kanseri taramasi i¢in ¢ok etkileyici
sonuglar elde etmistir [2]. Bununla birlikte, hastalik teshisi
icin derin 6grenme tabanl yontemlerin ¢cogu, 6zellikle BT
hacimlerinde hastalik tespiti icin lezyonlara agiklama
eklemeyi gerektirmektedir. Yaganilan siirecte, Covid-19
tanisi i¢in lezyonlar iizerinde ¢alismak radyologlar igin ¢ok
zaman aywrip c¢aba sarf etmesini gerektirmektedir. Tiim
diinyada salgimnin yayilimi hizla siirerken, zamani verimli
kullanabilmek saglik calisanlar1 i¢in ¢ok Onemlidir. Bu
nedenle Covid-19 tespitinin minimum zaman harcanarak ve
en az hata ile tespit edilebilmesi olduk¢a onemlidir. Bu
¢aligmanin amaci, olduk¢a kritik bir problem olan Covid-
19°un hizli tanisi igin bilgisayarli tomografi goriintiileri
iizerinden otomatik Covid-19 saptamas: yapabilecek derin
6grenme tabanli bir modelin ortaya konmasidir.

Bu caligmanin katkisi, dnerilen CNN tabanli ¢ok kanalli
derin 6grenme mimarisinin tiim diinyada insan sagligi igin
o6liimciil sonuglara kadar bilyiik risk tastyan ve pandemi ilan
edilen Covid-19 hastaligt i¢in otomatik tani sisteminin
yiiksek dogruluk ve etkinlikle ortaya konmasidir. Calismada
derin 6grenme yoOnteminin segilmesinin nedeni goriintii
isleme alanindaki uygulanabilirligidir. Calismada Onerilen
yontemin uygulanabilirliginin gosterilmesi i¢in ii¢ ayri veri
seti kullanilarak modelleme yapilmigtir. Kaggle veritabani
tizerinden erisilebilen ve Github iizerinde de paylagilan iig
farkli akciger X-Ray goriintii veri setleri sistemin egitimi ve
testi icin kullanmilmistir. Bu c¢alismada Onerilen X-Ray
goriintiilerinden Covid-19 hastaligi tani sistemi, risk tasiyan
potansiyel hastalara doktorlar tarafindan RT-PCR testi gibi
zaman kaybetmeden ve daha fazla efor sarf etmeden tani
konulabilmesine yardimci olmaktadir. Onerilen CNN
yonteminde ise, en belirgin 6zellik filtrelerini segmek igin
yeni bir katmanda kanal se¢im formiilii sunulmaktadir.
Onerilen yéntem Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) mimarisine
dayanmakta; yontemin ve teshis testinin fizibilitesi
sunulmaktadir. Calismanin katkilar:

¢ Diinya i¢in biiyiikk bir problem olan Covid-19 igin hizli
tantya olanak veren derin 6grenme tabanli bir sistem
gelistirilmigtir.

o Gergeklestirilen ¢aligmada; CNN mimarisinde yeni bir
yontem onerilmistir. Onerilen yéntemde, ¢ok kanalli CNN
mimarisi iizerinden kanal secim filtreleri kullanilmigtir.

e Yiiksek performans degerlerine sahip yeni bir model
gelistirilmis; modelin uygulanabilirligi ortaya konmustur.
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Caligma dort boliimden olusmaktadir. 1k boliimde Covid-19
ile ilgili literatiirdeki ¢aligmalar sunulmustur. Ikinci bliimde
veri seti ve onerilen CNN mimarisi ve uygulanan yontem
hakkinda bilgi sunulmaktadir. Ugiincii boliimde onerilen
CNN yontemi ile akciger X-Ray goriintiilerinden Covid-19
tespitinin stirecleri sunulmustur. Dordiincii ve son boliimde
ise deneysel caligmalardan elde edilen sonuglardan ve
katkidan bahsedilmistir.

1.1. fgili Calismalar (Related Works)

Ophir vd. [6] BT goriintiilerinde Covid-19'u saptamak igin
derin 6grenme teknolojisini kullanmiglardir. Stipheli Covid-
19 BT o6zelliklerinin saptanmasinda sistemin performansini
analiz etmek ve “Corona skoru” olusturarak her bir hastada
zaman ic¢inde hastalifin evrimini degerlendirmek i¢in ¢oklu
retrospektif deneyler yapilmistir. Calismada 157 uluslararast
hastadan (Cin ve ABD) olusan bir test seti kullanilmigtir. Shi
vd. [7] biiyiik 6l¢ekli bir Covid-19 BT veri seti elde ederek
bu veri seti kullanimi ile Covid-19 taramasi i¢in makine
O0grenimi tabanli bir yontem Onermiglerdir. Caligmanin
dezavantaji, standart X-1g1n1 goriintiilemesinden ¢ok daha
uzun siirmesidir. Ayrica, yeterince gelismis olmayan yerler
icin iyi sonu¢ alinmasini saglayacak yiiksek kaliteli BT
tarayicilart bulunmayabilir. Boyle bir durumda Covid-19
tarama durumu oldukg¢a giic hale gelmektedir. X-1sinlari,
klinik bakim ve epidemiyolojik caligmalarda 6nemli rol
oynayan en yaygin ve en yaygin tanisal goriintiileme
teknigidir [8, 9]. Kirsal bolgelerde bile, X-ray tiniteleri temel
bir tam1 goriintiileme olarak kullanmigtir. Ayrica, X-
ismlarinin - gergek zamanli  goriintiilenmesi  hastaligin
goriintiilenmesini 6nemli dl¢iide hizlandiracaktir. Zhang vd.
[10], ¢aligmalarinda Covid-19 hastaliginda giivenilir tarama
icin yeni bir derin anomali tespit modeli gelistirmeyi
hedeflemislerdir. Model performansimnin degerlendirilmesi
icin Github deposundan Covid-19 tanis1 konulan 70 hastanin
100 gogiis rontgeni toplanmustir. Deneysel sonuglar,
gelistirilen modelin %96 dogrulukla Covid-19 vakalarini
giivenilir bir sekilde tespit edebildigini gostermektedir. Shan
vd [11], gogis BT'si kullanarak akcigerde bulunan
enfeksiyon bolgelerinin otomatik segmentasyonu i¢in derin
O6grenme tabanli bir sistem gelistirmiglerdir. Xu vd. [12]
akciger pulmoner BT goriintiileri iizerinde derin dgrenme
tekniklerini kullanarak Covid-19 zatiirre ve Influenza-A
viral zatlirre hastaliklart i¢in erken bir tarama modeli
olusturmay1 amaglayarak bir ¢alisma ger¢eklestirmislerdir.
Wang vd. [13], BT goriintiilerindeki Covid-19 radyografik
degisikliklerine dayanarak, patojenik testten dnce klinik tani
saglamak ve bdylece hastalik tanisi i¢in kritik zamandan
tasarruf etmek icin Covid-19'un grafik o&zelliklerini
cikarabilen derin bir 6grenme yontemi gelistirmislerdir.
Narin vd. [14] ¢alismalarinda, g6giis rontgeni radyografileri
kullanarak koronaviriis zatiirresi ile enfekte olmus hastanin
saptanmast i¢in ¢ farkli evrisimli sinir ag1 tabanli model
(ResNet50,  InceptionV3  ve  InceptionResNetV2)
onermiglerdir. Bu ii¢ modelin istatistiksel analizleri
caligmada yapilarak kiyaslanmigtir. Elde edilen performans
sonuclart1 g6z Oniine alindiginda, oOnceden egitilmis
ResNet50 modelinin 6nerilen diger iki model arasinda %98
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dogrulukla en yiiksek smiflandirma performans: sagladigi
goriilmektedir. Xie vd. [15], caligmasinda X-1sin1
goriintiilerine dayali olarak SARS ve tipik zatiirre
hastaliklarini ayirt etmek igin veri madenciligi tekniklerini
kullanmiglardir. X-1s1n1 makineleri, kiriklar, kemik ¢ikiklari,
akciger enfeksiyonlari, zatiirre ve tiimorler gibi etkilenen
viicudu taramak i¢in kullanilir. BT taramasi, aktif viicut
kisminin ¢ok yumusak yapisini ve i¢ yumusak doku ve
organlarin daha net goriintiilerini inceleyen bir tiir gelismis
rontgen makinesidir [16]. X-1s11 kullanmak BT'den daha
hizli, daha kolay, daha ucuz ve daha az zararli bir yontemdir.

Fang vd. [17], endemik bolgelerde seyahat veya yerlesim
Oykiisii olan, atesi veya nedeni bilinmeyen akut solunum
semptomlart olan 51 hastanin incelendigi bir ¢alisma
gerceklestirmislerdir. Caligmada, ilgili veri setini kullanarak
goglis BT’nin duyarliligt RT-PCR ile karsilastirilmistir.
Uygulama sonucunda %71’°lik RT-PCR duyarliligina karsin
%98°1ik goglis BT duyarlilig: elde edilmistir. Hamimi'nin
[18] MERS CoV ile ilgili yaptig1 ¢aligmada g6giis rontgeni
ve BT'de =zatiirre belirtileri gibi 6zellikler oldugunu
gostermigstir. Xie vd. [19], RT-PCR testinde duyarlilik
eksikligi lizerine bir caligma gergeklestirmiglerdir. 167
hastanin %3’tinde gogiis BT bulgularina ragmen RT-PCR
test sonucu negatif sonucu g¢ikmustir. Bernheim vd. [20],
Cin'deki dort merkezden alinan 121 gogiis BT si ile Covid-
19 enfeksiyonun erken, orta ve gec evrelerindeki durumu
incelemiglerdir. Caligmada erken evrenin %28'inde, orta
evrenin % 76'sinda ve hastaligin geg¢ evrelerin (6-12 giin)
%88'inde Dbilateral akciger tutulumu oldugu ortaya
konmugstur. Bu ¢aligmada, akciger X-Ray goriintiilerinden
Covid-19 tamisinin  konabilmesi ve tanisal dogrulugu
artirmak i¢in CNN tabanli derin sinir ag1 mimarisi 6nerilmis
ve uygulanmustir. Onerilen sistem ile PCR testinin
sonuc¢lanmast  beklenmeden  uzmanlarin  6n  tami
yapabilmesini ve bu sayede hastanin saglik durumunun
riskini azaltma imkan1 saglanmaktadir. Calismada
literatiirdeki diger ¢aligmalardan farkli olarak ¢ok kanalli
yeni bir CNN mimarisi énerilmistir. Onerilen yontemde, cok
kanall1 evrisim kanallarinin tam baglantili katmanlarindan
gelen sonuglarin en belirgin 6zellik filtrelerini segmek i¢in
yeni bir katmanda kanal se¢im formiilii sunulmaktadir.
Onerilen sistemin fizibilitesi ve teshis testi ¢alismada
sunulmaktadir.

2. MATERYAL VE METOT (MATERIAL AND METHOD)

2.1. Veri Hazirlama ve Onisleme
(Data preparation and preprocessing)

Calismada X-Ray goriintillerinden Covid-19 tanisinin
uygulanabilirliginin gosterilebilmesi igin ti¢ farkl veri seti
kullanilmustir. Ug veri seti de Kaggle veri deposundan elde
edilmigstir [21-23]. Birinci veri setinde 25 Covid-19 tanisi
konulmus, 25 saglikli toplam 50 akciger X-Ray goriintiisii
bulunmaktadir. Modelleme i¢in kullanilan ikinci veri setinde
ise li¢ etikete sahip X-Ray goriintiileri mevcuttur. Veri
setinde toplam 1125 akciger X-Ray goriintiisii varken
bunlarin 125’1 Covid-19 tanmi etiketli, 500’ zatiirre tani
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Sekil 1. Veri seti 6rnek X-Ray goriintiileri (Sample X-Ray images)

etiketli, 500’1 ise saglikli etiketine sahiptir. Caligmada
kullanilan son veri seti ise Covid-19 viriisiiniin neden oldugu
zatiirre ile ilgili hazirlanmigstir. Bu veri setinde 4273 zatiirre
tan1 etiketli, 1583 saglikli etiketli toplam 5856 akciger X-
Ray goriintiisii bulunmaktadir. Veri setlerine ait 6rnek
gortintiiler Sekil 1’de gosterilmektedir.

Veri hazirlama ve Onigsleme evresinde, veri setlerinde
bulunan goriintiiler belirli islemlerden gegirilerek etiketli bir
veri seti haline getirilmistir. Goriintiilerin sistemde daha
adaptasyonlu ve daha hizli bir sekilde islemek igin
goriintiiler yeniden boyutlandirilma iglemi yapilarak es
boyuta getirilmistir. On islemler tamamlandiktan sonra her
ii¢ veri setinde bulunan goriintiilerin %80’1 egitim seti
%20’si ise test seti olarak gelisigiizel sekilde ayrilmistir.

Veri setleri, ¢alismada onerilen ¢ok kanalli CNN mimarisi
disinda tekrarlayan derin sinir aglari (SRN) yontemleri
olmak iizere iki farkli modele uygulanmigtir. Modellerin
konfiglirasyonu, kullanilan mimariler, O6nerilen CNN
mimarisi ve algoritmasi alt bagliklarda anlatilmustir.

2.2. Derin Ogrenme (Deep Learning)

Yapay sinir aglari, insan beyni gibi &grenme ve uyum
saglama yetenegini kazanmayi amaclayan yapay bir
istihbarat yéntemidir [24]. Derin Ogrenme, her katmaninda
¢ok katmanli yapay sinir aglarinin bulundugu bir mimari
olarak tammlanabilir [25]. Derin Ogrenme ydnteminin
literatiirdeki diger yapay zeka ve makine Ogrenme
yontemlerinden farki, kendi iginde ¢ok fazla islem birimi
olmasi nedeniyle verilere ve karmasik problemlere cevap
verebilmesidir. Diger makine Ogrenmesi yontemlerinde
Oznitelik bilgisi sisteme dnceden verilmesi gerekirken; derin
6grenme Oznitelikleri kendisi ¢ikartmaktadir. Mimari olarak

karmasik yapisi ve ¢ok sayida hesaplama yetenegi nedeniyle,
yapay sinir aglar1 ¢ok yiiksek hesaplama giiciine sahip
donanim gerektirmektedir. Bu ihtiyag, bilgisayarlarin
GPU'lart (Grafik Islem Birimi) kullanilarak
karsilanmaktadir. Giiniimiizde, en son teknolojik gelismeler
g6z Oniine alindiginda, saglik alanindaki veri miktar1 Biyiik
Veri kavramu ile tanimlanabilir. Yapay zeka ve makine
6grenimi yontemleri uzun bir siiredir kullanilmasina ragmen,
yapay sinir aginin biiyiik verileri isleme yetenegi ile birlikte
GPU islemeyle elde edilen performans: artiran giiclii
eszamanli hesaplama diger yontemlerden oldukga farkli
kilmistir. GPU'lar ile, modelin 6grenimi daha fazla egitim
veri seti ile daha kisa siirede tamamlanabilmektedir. Derin
o6grenme kullanilarak literatiirde bir¢cok ¢alisma yapilmustir.
Derin 6grenme uygulamalari, saglik teshis destek sistemleri
ile birlikte dogal dil isleme, goriintii isleme, sinyal isleme,
oriintii tanima, robotik, finans, biyomedikal, reklam, SEO
arama motoru optimizasyonlari, otonom arag sistemleri gibi
cok cesitli konularda gelistirilmistir. Derin 6grenme, verinin
temsilinden 6grenmeye dayanmaktadir.

2.2.1. Evrigimli sinir aglarz (Convolutional neural networks)

Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN), yapay sinir aglarmnin aksine,
Ozniteliklerin ¢ikarilmasina izin veren katmanlara sahip
derin &grenme yaklagimidir [26-28]. Goriintii islemede
performans sonuglar1 i¢in iyi degerler tireten CNN'ler, ¢ok
katmanli yapay sinir ag1 tabanlidir ve 6zellestirilmis derin
6grenme mimarisi yapisina sahiptir [29,30]. CNN'lerin ilk
katmanlarinda, yerel 6zellikler goriintiiden ¢ikarilir. Ancak,
diger katmanlarda, geometrik sekilleri veya ozellik
sembollerini algilamak igin &zellikler birlestirilir. Islem
adimlar;, tamamen girig goriintiisii olusturulana kadar
tekrarlanir. CNN mimarisi asagidaki katmanlardan olusur
[25].
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Konvoliisyon Katmani: Bu katman, filtreler kullanarak
goriintiilerden 6zelliklerin ¢ikarilmasini saglamaktadir. Girig
goriintiisiiniin ve gorlintii filtresinin (baslangigta rastgele
degerleri olan) evrisiminin gerceklestirildigi katmandir. Bu
CNN tabakast yapay sinir aglarindan farklidir.
Katmanlardaki néronlarin birbirine bagli olmasi yerine,
konveksiyon kiigiik boyutlarda gergeklestirilir. Cikt1 6zellik
haritas1 su sekilde tanimlanir (Es. 1).

A r_BT-L
T+1,Fy_T+1, (1)

E =

Es. 1'de (Fx, Fy), son katmanin ¢ikt1 6zellik haritasinin
genisligi ve yiiksekligidir; (Ly, Ly), ¢cekirdek boyutudur; (Sy,
Sy), c¢ekirdegin yatay ve dikey yonlerde atladigi piksel
sayisini tanimlar ve r katmani gostermektedir. x'in evrisim
sonucu, her bir goriintii icin 1-1 katmanindaki y piksel
degerinin sonuclar1 Es. 2'de gosterilmektedir. Evrisim i¢in, n
* n boyutundaki filtre olan w rastgele se¢ilmektedir. Bu filtre
egitim sirasinda girig-¢ikis iligkisine gore ayarlanmaktadir.
Egitimin sonunda, problemi modelleyen katsayilar elde
edilir.

-1
24 2b Wab Y(i+a)(i+b) 2

Onerilen modelde, giris cercevelerinden maksimum 6zellik
haritalarin1 ¢ikararak veri kiimesini maksimum dogrulukla
egitmek i¢in normalizasyon katmani ve dogrusal birim
katmani (ReLU katmani) ile bes konviilasyon katmani
kullanilmigtir.

Aktivasyon Fonksiyonu: Aktivasyon fonksiyonlari, derin
O0grenme agmin igerisindeki belirlenen katsayilarin ve
agirliklarin degisimi icin erisimi sagladigindan dolay1 agin
dogruluk oranina direkt olarak etki etmektedir. Ek olarak
aktivasyon fonksiyonu, asir1 veri degerleri olmaksizin
sonraki katmanda bulunan néronlarin bagimsizligini artiran,
boylece tiim agin stabilitesini arttiran bir dzellik haritast
iiretir. Aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilan sigmoid
fonksiyonu aktivasyon islemi esnasinda piksel degerlerini 0
ile 1 arasinda bir degere baskilar. Baskilama evresinde biiyiik
negatif degerler 0, biiyilk pozitif degerler ise 1 olma
egilimindedir. Benzer olarak hiperbolik teget fonksiyonu ise
piksel degerlerini [-1, 1] aralifinda gergek bir degere
baskilar. Dogrusal Birim (ReLU) aktivasyonu, CNN
mimarisinde en yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonudur.

Dogrusal Birim Katmani (ReLU): ReLU aktivasyon
fonksiyonu ag1  giliglendirmek i¢in  konviilasyonel
katmanlardan iretilen 6zellik haritasina uygulanmaktadir.
Es. 3'te tan ve ReLU aktivasyon fonksiyonlar1 gosterilmistir.

sin(x;(mn)) 1—e—2x1(mn)

tan(x, (m,n)) = cos(xy(mmn)) rremmm )

ReLU fonksiyonunu uyguladiktan sonra, son 6zellik
haritasindaki degerler elde edilir (Es. 4):

0 egerx,(m,n) <0

x(m,n) = { 4)
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tan(x1 (m, n)) egerx,(m,n) =0

Havuzlama Katmani: Bu katman art arda gelen konviilasyon
katmanlar1 arasinda kullanilir. Bu katman agirlik ve iglem
say1sini azaltarak hesaplama karmasiklig1 da aza indirger. Bu
katmanda kullanilan filtreler ortalama veya maksimum
degeri igler. Ortalama deger, filtre boyutundaki piksel
degerlerinin  toplammin  filtre  penceresi  boyutuna
bolinmesiyle bulunur. Ote yandan, maksimum deger,
filtrenin piksel boyutunun maksimum degeri belirlenerek
bulunur. X * Y * Z boyutlu girig verileri, filtre boyutu F ve
adim S i¢in, aktivasyon haritas1 ¢ikist Es. 5’te
gosterilmektedir.
_ X-F+S _ Y—F+S

X~ Y~ I =Z &)

Tam Baglantili Katman: Bu katman, smiflandirma islemini
gerceklestirir ve ¢iktiy1 liretir.

Evrigimli sinir aglart modelleri: AlexNet, LeNet, ZFNet,
VGG-16, GoogleNet, Microsoft RestNet gibi mimariler
literatiirde en yaygin kullanilan CNN modelleridir. Bu
modeller derin 6grenmenin gelistirilmesinde 6nemli bir rol
oynadigindan &tiirii gok dnemlidirler [31].

2.2.2. Onerilen CNN yontemi (Proposed CNN method)

Bu boliimde, akciger X-Ray goriintiilerinden Covid-19 tanisi
icin uygulanacak Onerilen c¢ok kanalli CNN yontemi
anlatilmaktadir. Y1lmaz ¢cahsmasinda [32], Ug kanalli 6zellik
se¢im katmani ile derin 6grenme mimarisi kullanarak omuz
implanti marka ve modelinin tespitini saglamistir. Bu
calismada ise, Onerilen mimarinin 5 kanalli 6zellik se¢im
katmanina sahip olmasi, en yiiksek olasilik se¢imi yapilirken
sigmoid aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmasi ve ek olarak
her bir smnif olasiligimnin hesaplanmasi i¢in tiim o6zellik
haritalarindaki skorlarin c¢arpilarak elde edilmesi ile
farkliliklar bulunmaktadir. Onerilen cok kanalli CNN modeli
5 parcali sekilde modellenmistir. Modelde ilk olarak bir
global evrisimsel katman bulunmaktadir. Daha sonra bu
katmandan 4 farkli evrisim katmaninin beslenmesi
saglanarak  dort evrisimsel katman daha modele
eklenmektedir. Onerilen ¢ok kanalli CNN yénteminin ilk
katmani olan global evrisimsel katmani1 32 6zellik haritas1
icin 7x7x3 evrisim cekirdegine sahiptir. Daha sonra global
evrisim katmani dort esit par¢aya boliinerek ilgili goriintii
icin Ozellikleri 6grenmeyi amacglayan bagimsiz evrisim
katmanlarin1  olusturmaktadir. Global evrisim katmani
iizerinden olusturulan dort bagimsiz evrisim katmanlarr ilk
adiminda 5x5 ¢ekirdek boyutlu evrisim ¢ekirdegine sahiptir.
Ayrica mimaride kullanilan tiim pargalarda maksimum
havuzlama, tam  baglantili  evrigimsel katmanlar
bulunmaktadir. Mimarinin sonraki adiminda ise bes katman
icin de ikinci evrisim katmani i¢in 5x5 son evrigsim katmani
icin ise 3x3 liik ¢ekirdek boyutu kullanilmistir. Bu durum
goriintiiniin daha ayrintili lokal &zelliklerinin 6grenilmesi
icin diisliniilmiistiir. Global evrisim katmani mimarisinin
tam baglant1 katmani 400 boyutunda bir ¢ikt1 olustururken;
pargalanarak olusturulan diger dort evrisim katmani
mimarilerinin tam baglant1 katmani 100 boyutunda bir ¢ikt1
olusturmaktadir. Ayrica Onerilen ¢ok kanalli CNN
mimarisinde tiim evrisim katmanlarmin ¢iktilarini iretmek
i¢in bir ReLU katmani bulunmaktadir.
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Bes kanall1 evrisimsel katman sonuglar1 arasinda en baskin yapist Sekil 2’de gosterilmektedir. Onerilen gok kanallt
sonucun elde edilmesi i¢in kanal se¢im islemleri CNN modelinde en baskin 6zellik filtrelerinin se¢ilmesi i¢in
yapilmaktadir. Onerilen ¢ok kanalli yénteminin mimari kanal segim formiilii tamtilmaktadir. Onerilen mimaride, bir

Giris
Katmani
5x3
Parga 2 HAVUZLAMA
CONV 1
HAVUZLAMA HAVUZLAMA HAVUZLAMA HAVUZLAMA
’ ' 5 Parcal
Evrisim
Katmanlar

HAVUZLAMA

e

HAVUZLAMA

3x3
Global
CONV 3

Kanal
Secim
Katmam

Tam Bagh
Katmanlar

4096 4096
diigiim diigiim

B B

Cikas
Katmam
Softmax - Cikis

Sekil 2. Onerilen ¢ok kanalli CNN yéntemi mimarisi (Architecture of proposed CNN method.)
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evrisim operatdrii, her pikseldeki her sinifin olasiligini verir.
Es. 6'da, final skoru elde edilmesi i¢in 6zellik haritalarinin
tiim kanallari {izerinden ¢arpilir.

_ VP
FScorek = Li=1,j=1%i,j * Wi,j (©)

Denklem 6'da x, agin ¢ikis 6zelligini, w, evrisim ¢ekirdegini
ve P ise piksel pozisyonlarinin kiimesini temsil etmektedir.
Hesaplama icin sadece standart sapma degerini
degerlendirmek dogru degildir. Ciinkii standart sapma degeri
mevecut tiim skorlarm dagilimini vermektedir. Standart
sapma ve elde edilen skor degerleri kullanilarak ortalama
skorun standart sapmanin ka¢ kez altinda veya {istiinde
oldugunu hesaplamak diisiiniilmiistiir. Bu sekilde,
baglangigta esdeger olan ham skorlar esdeger hale getirilir.
Sonug olarak, her bir skorun tiim skorlara goreli konumu
(performans) matematiksel olarak ifade edilebilir ve bu
skorlar birbirleri ile karsilastirilabilir. Final skorunun mutlak
notu, tim final skorlarinin mutlak not ortalamasinin ve
standart sapmanin bir fonksiyonudur. Fonksiyon bu son
puanin basarisin1 vermektedir (Es. 7).

N
_ Zk=1 FScorek

Avg N
1 2
Std = \/EZ¥=1(FScorek - Avg) (7)
S _ FSCorek - Avg
FScorek - Std

Bu denklemde K, kanal sayisint, Sgscore, iS€ tahmin olasiligint
(nihai skorun basarisi) ifade etmektedir. Kanal segim blogu
formiilii ile 6zellik se¢imini ifade eden Fscore, denklem 8'de
gosterilmektedir. Es. 8'de gosterildigi gibi, gergek etikete
dogru en yiiksek olasilik degerini degistirmek igin bir
parametre eklenmistir.

T Jupyter covid19 Last Checkpoint: 26.05.2020 (autosaved)

File Edit View Insert Cell Kernel Widgets Help

B 4+ 3 &4 B 4 % HRin B C P codk v | =

In [21]: model.compile(loss="categorical crossentropy’, optimizer="adam’,

metrics=["accuracy'])
#EE
model.add(Dense(2, activation="softmax'))

Problemin o6nerilen ¢ok kanalli CNN yontemi ve diger
yontemler ile modellenmesi igin ilk olarak veri seti 6n igleme
adimlarmin ardindan egitim ve test seti olarak gelisigiizel
olarak  ayrilacaktir. =~ Daha  sonrasinda  &grenme
parametrelerinin baslangi¢ degerleri atanacak; modellerin
egitim siirecinin ardindan ise sonug olarak optimum agirlik
ve parametre degerleri belirlenecektir.

maks(Seseore) * sigmoid (x;, wy) 1[Fscorer
maks (SFscore) * Singid (xZI WZ) ’VFSCOTQZ “

Fscore =
makS(SFscore) * Singid(xN' WN) [FScoreNJ (8)
maks (Sscore) * sigmoid (xy, wy) * wy [ *1
maks(Sgscore) * SigmMoid (xz, wy) * W, ”xz

Score I I |

I
. .
lmaks(Sstre) * sigmoid (xy, wy) * WNJ lxNJ

3. DENEYSEL CALISMALAR-UYGULAMA
(EXPERIMANTAL STUDIES)

Caligmada uygulanan tiim modellemeler 3.50GHz islemci,
16 GB Ram, NVIDIA GeForce 8GB ekran kartina sahip
bilgisayar tlizerinde gergeklestirilmistir. Uygulama Python
kodlama dili ile 'Jupyter Notebook' gelistirme ortaminda
gelistirilmistir (Sekil 3). Uygulanan tiim modeller igin Keras,
Tensorflow ve matplotlib kiitiiphaneleri kullanilmusgtir.
Modellemelerde baslangig parametreleri standart olarak
almmigtir. X- Ray goriintiilerinden Covid-19 tanis1 yapilan
model i¢in Onerilen CNN mimarisi smiflandirma igin
AlexNet derin ogrenme algoritmasint kullanmaktadir.
Calismada 3 farkli veri seti modellerine Onerilen CNN
mimarisi diginda tekrarlayan derin sinir aglari (SRN)
yontemi de kiyaslamak i¢in uygulannustir. 'Jupyter
Notebook' gelistirme ortami iizerinde dnerilen yontemin test
setindeki X-Ray goriintiisii i¢in Covid-19 tanisi1 koyma
durumu Sekil 4’te gosterilmistir.

ﬂ Logout

Truste | Python 3 O

model.fit(x_train,y_train ,batch_size=68,epochs=10060,verbose=1, validation_data = (x_test,y_test))

#EX
score = model.evaluate(x_test, y test, verbose=1)
print{'\n', 'Test accuracy:', score[1])

Train on 4685 samples, validate on 1171 samples
Epoch 1/1eeee

4685/4685 - 139s 3@ms/step -
/ /step

y: 8.7199
Epoch 2/16088

4685/4685 - 158s 32ms/step -
P

y: 8.7199
Epoch 3/16ee8

4685/4685 [ 1 - 148s 32ms/step -

y: 8.7199
Epoch 4/1eeee

4685/4685 - 1525 33ms/step -
P

y: 8.7199
Epoch 5/leeee

4685/4685 - 178s 38ms/step -
/ /step

y: 8.7199
Epoch 6/16e88

4685/4685 [ 1 - 176s 38ms/step -

y: 8.7199

loss: 8.6930 - accuracy: 8.5144 - val_loss: 8.6515 - val_accurac

loss: 8.6231 - accuracy: 8.7321 - val_loss: 8.610@ - val_accurac

loss: ©.5939 - accuracy: ©.7321 - val_loss: 8.5963 - val_accurac

loss: 8.5840 - accuracy: 8.7321 - val_loss: 8.5933 - val_accurac

loss: 8.5817 - accuracy: 8.7321 - val_loss: 8.5931 - val_accurac

loss: ©.5812 - accuracy: ©.7321 - val_loss: 8.5933 - val_accurac

Sekil 3. Jupyter Notebook gelistirme ortaminda modelin gelistirilmesi (Development of the model in Jupyter Notebook.)
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' Jupyter covid19 Last Checkpoint 26 052020 (autosaved)

File Edit View Insert Cell Kernel Widgets Help
B+ = @ B 4 % HRun B C B code v =2

test:imaEe = np,;xpanzidiﬁsfte;é_ima‘g-e, ;xis = 8)
result = classifier.predict(test_image)

if result[e][e] == 1:
tahmin = 'MNORMAL'
else:
tahmin = 'COVID 19 TANISI KONMALI *

plt-plt.title( 'SISTEM TAHMINI: ‘+ tahmin )

Populating the interactive namespace from numpy and matplotlib

SISTEM TAHMINT: COVID 19 TANISI KONMALI

o 200 400 800 B0 1000 12EILI 1400

SISTEM TAHMINI: NORMAL

=4

! i \
1200 4 -
100 R ad

50 W00 B0 1000 1250 1500 1750

(. Logoul

| Python 3 ©

. SISTEM TAHMINE: COVID 19 TANISI KONMALL

a0 0 wo wo 000

SISTEM TAHMINI: COVID 19 TANISI KONMALL
a ® — =

Sekil 4. Sistemin Covid-19 tan1 sonucu (Tumor detection of the system)

Onerilen c¢ok kanalli CNN modelinde, 5 kanalli evrisim
katmam bulunmaktadir. {1k olarak global evrisim katmani ile
baglayan mimari; bu katmanmn 4 farkli evrisim katmanini
beslemesi ile toplam bes kanal olarak tasarlanmigtir. Tim
kanallarin mimarisinde 3’er evrisim katmani, 2’ser
havuzlama katmani, ReLU dogrusal birim ve tam baglantili
katman bulunmaktadir. Global kanaldaki ilk evrisim
katmaninda 7x7x3 evrisim ¢ekirdegine sahipken; ikinci
evrisim katmaninda 5x5 son evrisim katmanda ise 3x3
evrisim ¢ekirdegine sahiptir. Mimaride kullanilan diger dort
evrigim kanalinm ilk iki evrisim katmaninda 5x5 son evrigim
katmaninda ise 3x3 evrisim ¢ekirdegi bulunmaktadir. Global
evrisim kanalinin tam baglant1 katmani 400 boyutunda ¢ikti
iretirken diger dort evrisim kanallarinin tam baglanti
katmani ise 100 boyutunda ¢ikti iretmektedirler. Tim
kanallardan gelen ¢iktilar oOnerilen ¢ok kanalli CNN
mimarisinin en iyi sonucu iiretmesi i¢in kanal se¢im katmani
izerinden hesaplama yapilir. Bu o6zellik haritalar1 tam
baglantili katmanlara baglandiktan sonra simiflandirma
olasiliklarin1  belirlemek i¢cin  Softmax aktivasyonu

gerceklestirilmistir. Global evrisim kanalinda 8228220,
diger evrisim kanallarinin her birinde 2109852 olmak iizere
modeldeki toplam parametre sayist 16667628 dir.
Modellerin egitimleri yaklasik 980000 saniyeye yakin ve
7000 iterasyon siirmiistiir. Ik veri setinde 40. iterasyona
kadar ikinci veri setinde 900. iterasyona kadar son veri
setinde ise 6500. iterasyona kadar hata degeri azalirken bu
iterasyondan  sonraki  egitim  silirecinde = azalim
gozlenmemistir.

Probleme uygulanan tiim yontemlere ait modellerin
performans olglimleri igin dogruluk, hassasiyet, duyarlilik,
ozgiilliik, F; skoru, ve RMSE gibi degerler ol¢iilmiistiir.
Olusturulan karigiklik matrisinden dort istatistiksel endeks
hesaplanarak Onerilen siiflandirma sisteminin
performansinin degerlendirilmesi i¢in kullanilmstir (Es. 9)
[33]. Es. 9°da verilen denklemde GP gergek pozitifi, GN
gercek negatifi, YP yanlis pozitifi ve YN yanlig negatifi ifade
etmektedir.

1769



Yilmaz / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 36:4 (2021) 1761-1773

Dosruluk — P +GN
BT = GP LGN+ YP + YN
D hihk = GP
WA =GP+ YN
P GN
Ozgiillik = ONTYP )
Hassasiyet = — -
assasiyet = ==
Hassiyet * Duyarlilik
F, =2

* Hassasiyet + Duyarhilik

4. SONUCLAR VE TARTISMALAR
(RESULTS AND DISCUSSIONS)

Bu calismada; insan yasamu i¢in biiyiik bir risk olan olasi
beyin tiimoriiniin erken tespiti i¢cin CNN'ye dayal1 yeni bir
yontem Onerilmektedir. Kaggle veritabaninda yer alan ii¢
ayr1 Covid-19 ile ilintili X-Ray akciger goriintiilerine ait veri
setleri, 3 farkli model ile akciger X-Ray goriintiisii iizerinden
Covid-19 tanis1 konmasi i¢in uygulanmistir. Diinya igin
oldukca Onemli bir problem olan ve pandemi olarak
tanimlanan Covid-19 tanist i¢in uygulanan PT-PCR testinin
sonuclanmasi uzun zaman aldigindan ve sonuglandiginda
yiiksek yanlis negatif durumu ile ¢ok sik karsilasildigindan
oOtiirii caligmada onerilen sekilde bir tani sistemi ile saglik
calisanlarinin isleri daha kolaylasacaktir. Ayrica erken tani
sayesinde doktorlarin miidahalesi ile kisinin hastaliginin
ilerlemeden oliimctil riski azaltmak da miimkiin olacaktir.

Calismada akciger X-Ray goriintiilerinden Covid-19 tanisi
icin farkli smiflandiricilarin  ve 6znitelik  gruplarinin
siniflandirma performanslart incelenmistir. Caligmada ilk
veri setinden 50 goriintii, ikinci veri setinde 1125 goriintii ve
lciincii veri setinde ise 5856 gorinti ile, ti¢ farkl
siniflandiric1 ve veri dengeleme yaklagimi igeren bir desen
olusturulmustur. Onerilen ¢ok kanalli CNN mimarisine ek
olarak, SRN mimarisi de sayisal olarak test edilmis ve

degerlendirilmistir. Covid-19 tan1 problemi i¢in uygulanan
yontemlerin 1. veri setindeki Covid-19 tani degerlendirme
istatistikleri Tablo 1'de, 2. veri setine uygulanan modeller
icin degerlendirme istatistikleri ise Tablo 2'de ve 3. veri
setine uygulanan modeller i¢in performans karsilastiriimasi
Tablo 3’te sunulmaktadir. Mimarilerin problem i¢in
dogruluk performanslari 1. 2. ve 3. veri setlerine ait modeller
icin sirasiyla; onerilen ¢ok kanalli CNN derin &grenme
yontemi i¢in %99,41-%97,5-%96,74 ve SRN yontemi igin
%97,28-%94,92-9%93,72 seklindedir. En fazla veriye sahip
olan 3. Veri seti i¢in dogruluk ve hata azalimi grafigi Sekil
5’te  gosterilmektedir. Bu sonuglar, Onerilen CNN
mimarisinin diger mimarilerden daha basarili oldugunu
gostermektedir. Onerilen ok kanalli CNN ydnteminin diger
mimarilerden daha iyi olmasmin nedeni, goriintiilerin 5
farkli evrisim kanali iizerinde islenmesi ve ardindan en
belirgin 6zellik vektoriiniin belirlenmesi i¢in kanal se¢im
katmani ile desteklenmesidir. Onerilen yontemin ¢aligmada
ti¢ farkli veri seti i¢in elde edilen performansi literatiirde ayn1
problem fizerinde yapilan ¢alismalarla kargilagtirilmig ve
onerilen yontemin performans: daha yiiksek bulunmustur
(Tablo 4).

Onerilen gok kanalli CNN y&ntemi uygulanan her iig veri seti
icin SRN mimarisine gore tiim performans degerlendirme
kriterleri agisindan daha iyi sonuglar elde etmistir. Tablo 1,
Tablo 2, Tablo 3 ve Tablo 4’te sunulan performans kriteri
sonuglari ve uygulanan mimarilerin islem siiresi, 6nerilen
mimarinin uygulanacak sorunun gegici kritikligine gore
uygulanabilir oldugunu géstermektedir.

Bu ¢alismada literatiirdeki ¢alismalardan farkli olarak, ¢ok
kanall1 evrisim katmanlari ile en belirgin 6zellik filtrelerini
segmek icin Onerilen ¢ok kanalli CNN modelinde kanal
secim formiilii sunulmustur. Onerilen ¢ok kanalli CNN
modelinin ¢ok kanalli evrisim katmanlarinin tam baglanti

Tablo 1. 1. Veri seti i¢in uygulanan modellerin performanslarinin karsilagtirilmasi
(Comparison of applied models's performance forlst dataset)

1. Veri Seti Onerilen CNN Mimarisi SRN Mimarisi
Dogruluk 99,41 97,28
Duyarlilik 99,73 97,94
Ozgiilliik 99,16 96,72
Hassasiyet 99,38 97,07

RMSE 0,89 111

Fi 99,554 97,503

Egitim Siiresi (sn) 1210 1150

Test Siiresi (sn) 556 541

Tablo 2. 2. Veri seti i¢in uygulanan modellerin performanslarimin karsilagtirilmasi
(Comparison of applied models's performance for2nd dataset)

2. Veri Seti Onerilen CNN Mimarisi SRN Mimarisi
Dogruluk 97,75 94,92
Duyarlilik 98,84 95,36
Ozgiilliik 96,44 93,17
Hassasiyet 97,61 94,53

RMSE 1,13 1,79

Fi 98,221 94,94

Egitim Siiresi (sn) 762132 760981

Test Siiresi (sn) 362920 360326
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Tablo 3. 3. Veri seti i¢in uygulanan modellerin performanslarimin karsilagtirtlmasi
(Comparison of applied models's performance for3rd dataset)

3. Veri Seti Onerilen CNN Mimarisi SRN Mimarisi
Dogruluk 96,74 93,72
Duyarlilik 97,32 95,12
Ozgiilliik 95,96 91,39
Hassasiyet 96,53 93,56

RMSE 1,92 4,87

Fi 96,923 94,333

Egitim Siiresi (sn) 981546 980213

Test Siiresi (sn) 446157 445562

Tablo 4. Literatiirdeki benzer ¢aligmalar ile dnerilen yontemin performanslarmin karsilagtirilmasi
(Comparing of the performance of the proposed method with similar studies in the literature)

Referans Caligma Siiflandirict Dogruluk Oram (En Iyi %)
Ophir vd. [6] CNN 95
Shi vd. [7] iSARF 90,7
Zhang vd. [10] CNN 96
Shan vd. [11] CNN 91,6
Xu vd. [12] ResNET 86,7
Wang vd. [13] DL-Inception 82,9
Narin vd. [14] ResNET 98
Onerilen Yontem (1. Veriseti) CNN 99,41
Onerilen Yontem (2. Veriseti) CNN 97,75
Onerilen Yontem (3. Veriseti) CNN 96,74
Dogruluk Oram Hata Azalm
—— Onerilen CNN Yéntemi
o 0275 SRN Yontemi
0250
08 ~
0225
o7 '\K_/ 0.200
06 /_f 0.175 I
05 /“"’Mj 0150 '
/ I 0125
04
e
e 1400 2800 4200 5600 7000 0 1900 2800 4200 5600 7000

Sekil 5. Uygulanan modellerin dogruluk performans grafikleri (Accuracy performance graphics of applied models)

katmanlarindan ¢ikarilan her 6zellik i¢in uygun bir agirligin
belirlenmesi, formiilasyon ile gosterilmistir. Daha sonra,
Onerilen yontemin uygulanabilir olup olmadigini géstermek
icin akciger X-Ray goériintiilerine ait {i¢ ayr1 veri kiimesi
farkli bir yonteme de uygulanmig ve karsilastirilmustir.
Bunun yani sira literatiirde ayni tip probleme uygulanmis
benzer yontemlerin sonuglari da ayr1 olarak kiyaslanmustir.
Sonuglar incelendiginde hem basarim performans: hem de
zamansal  verimlilik agisindan, Onerilen yontemin
uygulanabilir oldugu gosterilmistir. Buna ek olarak, bu
caligmada, derin 6grenme yontemi ile tiim diinyada pandemi
olarak tamimlanan Covid-19 i¢in hizli bir tani sistemi
onerilmistir. fleride Covid-19 hastaliginin tiim siirecleri ve
belirtileri daha net anlasildiginda 6nerilen yontem ile farkli
bir tan1 sistemi de uygulanabilir.
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