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COVID-19 salginy, diinya ¢apinda biiyiik bir giivenlik ve saglik tehdidi haline gelmistir. Tipik
akciger X-ray goriinttleri siipheli vakalarin erken taranmasina yardimci olmaktadir. Ancak,
cesitli viral pnémoni (zatiirre) goriintiileri COVID-19 goriintiilerine benzerdir ve benzer ortak
ozellikler icermektedir. Bundan dolay1 radyologlarin benzer diger akciger hastaliklarini
COVID-19'dan ayirt etmesi zorlasmaktadir. Bu calismada akciger X-ray goriintiilerinden
COVID-19’un derin evrisimli sinir aglar1 (ESA) kullanilarak tespiti yapilmistir. Calismada bir
derin ESA modeli sunulmus olup, acik erisimli veri kiimesi lizerinde deneysel ¢alismalar
gerceklestirilmistir. Bu veri kiimesinde, COVID-19, Normal ve Viral Pnémoni olmak iizere ti¢
sinifa ait toplam 3886 goriintii bulunmaktadir. Bu veri kiimesini kullanarak, dnerilen ESA
modelinin dogrulugu tizerine performans degerlendirmeleri yapilmis olup ayrica sonuglar
VGG19, Inception V3 ve ResNet50 gibi derin ESA tabanli diger popiiler modeller ile
karsilastirilmistir. Deneysel calismalarda, onerilen derin ESA modeli ile dogruluk degeri
ortalama %96 bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, ESA, X-Ray, COVID-19

COVID-19 Detection from Chest X-Ray Images Using Deep Convolutional
Neural Networks

Abstract

The COVID-19 pandemic has become a major safety and health threat worldwide. Typical
chest X-ray images aid early diagnosis of suspected cases. However, various images of viral
pneumonia are similar to COVID-19 and include similar features. Therefore, it is difficult for
radiologists to distinguish other similar lung diseases from COVID-19. In this study, COVID-19
is detected from chest X-ray images using deep Convolutional Neural Networks (CNN). In this
study, a deep CNN model has built and experimental studies have been conducted on an open-
access dataset. This dataset contains a total of 3886 images belonging to three classes as
COVID-19, Normal and Viral Pneumonia. The performance evaluations were performed about
the accuracy of the proposed CNN model by using this dataset. In addition, the results were
compared with other popular deep CNN based models such as VGG19, Inception V3, and
ResNet50. In experimental studies, the average accuracy is obtained to be 96% with the
proposed deep CNN model.
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1 Giris

Koronaviriis hastaligt (COVID-19), giiniimtzde
milyonlarca can kaybina neden olan ve diinya
capinda milyonlarca insana bulasmis bir salgin
hastaliktir. 11 Haziran 2020'ye kadar 200'den fazla
tilkede 7,5 milyondan fazla enfekte vaka bulunduy,
bunlarin arasinda 421 bin oOliim, 3,8 milyon
iyilesme, 3,2 milyon hafif vaka ve 54 bin kritik vaka
rapor edildi [1, 2]. COVID-19 salgininin yayilmasini
engellemenin en 6nemli adimlarindan biri, viriisiin
poplilasyonda daha fazla yayilmasini dnlemek icin
enfekte oldugundan siiphelenilen kisilerin etkili bir
sekilde taranmasidir. Yeni koroner pnémoni icin en
dogru tarama yontemi ntkleik asit tespitidir. Bir
diger ifade ile ters transkriptasepolimeraz zincir
reaksiyonu (RT PCR) tespiti, nazofaringeal
striintiilerden, balgamdan ve diger alt solunum
yolu sekresyonlarindan, kan ve diski 6rneklerinden
alinir. RT-PCR testi, COVID-19 taramasi icin altin
standart olmasina ragmen, RT-PCR testi ¢ok
karmasik, zaman alic1 ve yogun emek gerektiren bir
stirectir. Tim bolgelerdeki saglik kurumlari bu tiir
test  kosullarina  sahip  degildir.  Salginin
baslangicindan beri, RT-PCR saptama reaktiflerinin
sayis1 ¢ok sinirli ve maliyeti yiiksektir. Kiiresel
salgin stiresince, baz1 tilkeler ve bélgeler hala yeterli
saylda RT-PCR test kitine sahip degildir. Bircok
tilke, yalnizca test kitlerinin olmamasi nedeniyle
degil, ayn1 zamanda test sonuclarindaki gecikme
nedeniyle de yanlis COVID-19 pozitif vakasi
sayisiyla Kkarsi Kkarsiyadir [3]. Gecikmis test
sonuglarina sahip pahali bir tarama araci, hastaligin
yayllmasina yol acarak senaryoyu daha da koétii hale
getirmektedir [4].

COVID-19 enfeksiyonunun hizli bir sekilde ve
ylksek dogrulukta taranmasini saglayan herhangi
bir teknolojik arag, saglike¢illar i¢in faydah
olmaktadir. Bu baglamda, X-ray tomografik
goriintileme COVID-19 teshisinde kolay erisilebilir
alternatif bir aractir. Tipik akciger X-ray goriintiileri
stipheli vakalarin erken taranmasina yardimeci olur.
Ancak cesitli viral pnémoni (zatiirre) goriintiileri
COVID-19 goriintiilerine benzerdir ve benzer ortak
ozellikler icermektedir. Bu nedenle radyologlarin
diger bulasici ve enflamatuar akciger hastaliklari ile
COVID-19’u ayirt etmesi zorlasir. COVID-19
semptomlarinin viral pndémoniye benzer olmasi,
yanlis taniya yol agmaktadir [4].

Gogiis rontgenleri lizerine derin 6grenme teknikleri
giderek popiilerlik kazanmaktadir. Derin ESA
teknikleri ile goglis rontgenleri tlizerine etkili
sonuglar veren calismalar literatiirde mevcuttur.

Mangla ve ark. [5], onceden hazirlanmis derin
evrisimli sinir aglarini kullanarak COVID-19 vaka
tanimlamasini yapti. Bu ¢alismada, tamamen iliskili
bir katman tarafindan takip edilen 121 katmanh
yogun evrisimli ag (DenseNet) ile o©nceden
hazirlanmis CheXNet modeli kurdular. Dért sinifl
siniflandirmada, %87.2 dogruluk elde ettiler. El
Asnaou ve Chawki [6], derin 6grenme yontemlerini
kullanarak gorintii tabanli COVID-19 vaka tanima
calistilar. X-Ray ve tomografi tarama gorintiilerine
VGG16, VGG19, Resnet50, MobileNet V2, Inception
ResNet V2, DenseNet201 ve Inception V3 gibi birkag
derin 6grenme mimarisini uyguladilar. Inception
ResNet V2, %92.18 dogrulukla diger mimarilerden
daha iyi performans gostermistir. Apostolopoulos
ve Mpesiana [7] c¢alismalarinda o6nceden
hazirlanmis derin 6grenme modellerini kullandilar.
Zatiirre (pnémoni), COVID-19 ve normal goriintiiler
olmak tlizere 1427 adet X-Ray goriintiisi
kullandilar.  Calismalarinda, = MobileNet V2,
Inception, VGG19, Xception ve Inception ResNet V2
mimarilerini kullandilar. VGG19 ile iki smifl
siniflandirmada %98,75 dogruluk oraniyla en iyi
sonucu elde ettiler. Abbas ve ark. [8], COVID-19
vakalarini daha etkili bir sekilde ayirt etmek icin X-
ray goruntiilerinde etkili olan degistirilmis bir derin
sinir ag1 kurdular. DeTraC adini verdikleri model, ii¢
ic katman icermektedir. Bu modeli arka ucta
ResNet18 kullanarak olusturdular ve X-Ray veri
setinde %95.12 dogruluk elde ettiler. Rahimzadeh
ve Attar [9], COVID-19 vakalarini ayirt etmek icin
Xception V2 ve ResNet50 modellerinin birlesimini
gerceklestirdiler. Siniflandirma probleminde en iyi
sonucu elde etmek icin cesitli derin O6grenme
modellerini denediler. Xception V2 ve ResNet50’'in
bir kombinasyonu olan model ile %91,40 dogruluk
elde ettiler. Naurin ve ark. [10], COVID-19
vakalarinin  X-Ray gorintiilerinden tespitini
ESA'nin, Inception V3, Inception ResNetV3 ve
ResNet50 modelleri ile gerceklestirdiler. Onceden
egitilmis ResNet50 modeli ile yaklasik olarak %98
dogruluk elde ettiler. Majeed ve ark. [11] topluluk
tabanli yeni bir CNN-X modeli 6nerdiler.
Deneylerinde. %93,15 hassasiyet (sensitivity)
%97,86 belirginlik (specificity) elde ettiler [12].
Hemdan ve ark. [13], X-Ray goriintiilerinden
COVID-19 teshisi icin COVIDXNET adli bir derin
6grenme siniflandirici  altyapisint  onerdiler,
calismalarinda ayrica VGG19 ve Densenet201 gibi
yedi farkli DCNN modelini dogruladilar. VGG19 ve
DenseNet siniflandirmasinin daha iyi performans
gosterdigini buldular. Wang ve ark. [14], COVID-19
vakalarin1 gogiis rontgeni gorintiilerinden tespit
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etmek i¢cin COVID-Net adli derin bir evrisimli sinir
agin sundular. Bozkurt [15], 11 farkhi derin
o0grenme teknigini kullanarak akciger X-Ray
goriintiilerinden  COVID-19 tespitinde farkl
yontemlerin dogruluk performanslarina yoénelik
degerlendirmeler yapmistir.

Normal COVID-19

Sekil 1. Veri kiimesindeki normal, COVID-19, Viral
Pnoémoni ile enfekte hastalarin 6rnek akciger X-Ray
gortintileri [4, 16].

Viral Pnémoni

Bu calismada, akciger X-ray goriintiilerini COVID-
19, normal ve viral pnomoni (zatlirre) hastalar
olarak simiflandirabilen bir derin ESA modeli
uygulanmistir. Onerilen ESA modelin performansini
degerlendirmek i¢in X-ray goriintilerini iceren acgik
erisimli bir veri seti kullanilir ve sonuclar, VGG19,
Inception V3 ve ResNet50 gibi son teknoloji derin
0grenme tabanli yaklasimlarla karsilastirilir.
Calismanin diger kisimlar1 asagidaki gibi organize
edilmistir. Bolim 2’de materyal ve metoda
deginilmis olup, bu asamada deneysel calismada
kullanilan veri setinden ve uygulamasi yapilan
derin ESA modelinden bahsedilmistir. B6liim 3’de
deneysel calismalar, Bolim 4’de ise calismanin
tartisma ve sonuglar kismina yer verilmistir.

2 Materyal ve metot

2.1 Materyal

Farkli makine 6grenimi modellerini egitmek icin
acik erisimli veriler literatiirde mevcuttur. Bu
calismada, akciger X-ray gorilntilerini iceren
Kaggle popiiler veritabani kullanilmistir [4, 16].
Sekil 1’de bu veri kiimesindeki normal, COVID-19,
Viral Pnémoni hastalarina ait 6rnek akciger X-Ray
goriintiileri gosterilmistir. Bu veri icerisinde ti¢
sinifa ait, 1200 adet COVID-19, 1341 adet Normal ve
1345 adet Viral Pnémoni olmak tizere toplam 3886
goriinti  bulunmaktadir. Derin ESA modeli
olusturulmadan once veriler; birinci deneysel
calismada veriler %85 egitim, %10 dogrulama ve
%5 test icin ayrilmistir (Sekil 2), ikinci deneysel
calismada veriler %70 egitim, %10 dogrulama ve
%20 test icin ayrimistir ($ekil3). Bu deneysel
calismalara ait veri kiimesinin kategorik dagilimlari

ve egitim, test, dogrulama veri sayilar Sekil 2 ve
Sekil 3'de gosterilmistir.
Deney 1 igin X-Ray veri kiimesinin kategorik dagilimi
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Sekil 2. Birinci deneysel ¢alismaya ait veri
kiimesinin kategorik dagilimi.

Deney 2 igin X-Ray veri kiimesinin kategorik dagilimi
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Sekil 3. ikinci deneysel ¢alismaya ait veri
kiimesinin kategorik dagilimi.

2.2 Metot
Derin 0grenme teknikleri, orijinal goriintiilerden
goriinmeyen  goriintii  Ozniteliklerini  ortaya

cikarabilir [17]. Derin evrisimli sinir agi, derin
O6grenmede sezgisel ve giiclii bir ag mimarisidir.
Oriinti  tanima ve gorinti  simflandirma
islemlerinde yaygin olarak kullanilir. Evrisimli Sinir
Ag1 (ESA), 6zellik ¢ikarma ve 6grenmede son derece
yararlh oldugu kanitlanmis ve c¢ogu calismada
kullanilmistir [18]. Son yillarda, derin 6grenme
teknolojisinin daha da gelismesiyle birlikte, VGG,
ResNet, DenseNet, EfficientNet gibi daha verimli
derin ESA (DCNN) modelleri yakin zamanda
onerildi. Bu derin ESA’lar, goriintii smiflandirma
gorevlerinde iyi performans gostererek
bilgisayarlarin gorsel siniflandirmada insanlardan
daha iyi performans géstermesini miimkiin kilar.

Tam bagl katmani

Evrigim katmam Havuzlama katmam Q
X-ray Girig Gikig
Gariintiisi
" Sl »COVID-19
|z 1 » Normal
* Viiral Pnamoni
Oznitelik Cikarma Siniflandirma

Sekil 4. Evrisimli sinir aginin temel mimarisi.
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Bu calismada, akciger X-ray goriintiilerini COVID-
19, normal ve viral pnomoni (zatlrre) hastalar
olarak siniflandirabilen bir derin ESA modeli
uygulanmistir.  Sekil 4'de  ESA'nmin  temel
mimarisinde de gosterildigi gibi, X-Ray giris
gorintilerinden ESA’da ard arda evrisim ve
havuzlama katmanlari ile 6znitelik ¢ikarilmis ve
siniflandirma ile gorintiilerin taninmasi
yapilabilmistir. Bu asamada kurulan modelden ve
ESA’dan bahsedilmistir.

Evrisim katmani: Evrisimsel sinir sinir aglarinin
temelini olusturan, evrisim siireci ile girdiye bir
filtre matrisinin uygulanmasi ve sonugclarin bir
sonraki katman icin kullanilmasi amag¢lamaktadir.
Bu katmanda, tiim goriintiiye 2x2, 3x3 ve 5x5 gibi
kiciik boyutlu filtrelerin uygulanmasi
yapilmaktadir. Boylelikle goriintiideki daha ayirt
edici ozellikler g¢ikartilarak yeni bir gorinti elde
edilir. Evrisim islemi i¢in kullanilan filtre matrisinin
agirliklar;, evrisimli sinir aginin  6grenme
asamasinda belirlenir. Filtre matrisi belirtilen
adimla kaydirilir ve evrisim islemi uygulanir.
Burada elde edilen sonug, son katman degilse bir
sonraki katman icin girdi olarak verilir. Eger bu son
katman ise ¢cikt1 goriintiisiinii temsil eder. Denklem
(1) 'de goriildigti gibi, filtre katsayilar1 (f),
gorintideki esit biyiikliikteki pencerelerle (w)
carpilir ve toplamlar1 alinarak hesaplanir. Sonug
olarak, ayirt edici iist dlizey 6zelliklere dayali yeni
bir goriintii elde edilir [19, 20].

W) * F (6 y) = 3 S Wi, ) F Ly + ) )

i=—a j=—b

Havuzlama katmam: Bu katmani, ag icindeki
parametreleri azaltir, hesaplama yiikiini azaltmak
icin kullanilir. Maksimum havuzlamada, filtre
penceresinde kalan piksel degerlerinin en yiiksek
olan1 ve ortalama havuzlama isleminde, filtre
penceresindeki tiim piksel degerlerinin ortalamasi
cikti pikselinde tek bir deger olarak tutulur.
Havuzlama isleminin sonunda goriintiiniin en boy
oranit azaltilir. Bu siirecte piksel degerlerinde
kayiplar olur, ancak bu kayiplar sonraki katmanlar
icin daha az hesaplama yiikii olusturur.

Diizlestirme katmani: Yukarida bahsi gecen
katmanlar evrisim ve havuzlama art arda birden
fazla kez uygulanabilir. Bu islemlerden sonra elde
edilen matrisin tam bagh katmanda kullanilmasi
icin diizlestirilmesi gerekmektedir.

Tam bagh katman: Tam baglantii katman,
genellikle ESA'nmin  sonunda  bulunur ve
siniflandirma islemlerinde kullanilir. Bu katman
siif skorlarini optimize etmek icin kullanilir.
Ayrica, burada gizli katman sayisi derin 6grenmeye
dayali mimarilerde farklilik gosterebilir. Belli esik
degerin altindaki digiimlerin birakilmasi ya da
seyreltilmesinin (dropout) 6grenmede basarimi
arttirmaktadir. Bir bagka ifade ile zayif bilgilerin
unutulmasi 6grenimi arttirmaktadir [19, 20].

e’
K

gk

Siniflandirmas: Smiflandirma katmani,
siniflandirma isleminin  gergeklestirildigi ESA
modelinin son katmanidir. Bu katmanin ¢ikti
degerleri taninacak nesnelerin sayisina gore degisir
ve smiflarin  sayisina  esittir.  Aktivasyon
fonksiyonlari, ag degiskenleri arasindaki herhangi
bir siirekli ve karmasik iliskiyi 6grenmek icin
kullanilir. Ayrica, agdaki dogrusalligi 6nlemek icin
ReLU aktivasyon fonksiyonu Kkullanilir. ESA
mimarisinde tam baglantili katmanda c¢ok sinifl
siniflandirmaya ihtiya¢ duyuldugundan, denklem
(2) 'de verildigi gibi bir softmax fonksiyonu
kullanilmaktadir. Bu fonksiyon ile kurulan Softmax
siniflandiricisi, ESA mimarilerine sikc¢a kullanilir. Bu
siniflandirici, her smif i¢cin 0-1 arasinda olasilikli
degerler iretir. Sonug¢ olarak, en yiliksek olasilik
degeri, model tarafindan tahmin edilen sinifi verir
[19, 20].

rj=1. K (2)

softmax(z); =

Giris Katmani
(Input Layer)

Evrisim 4
(Convolution 4)

Evrisim 1
(Convolution 1)

Dizlestirme
(Flatten)

Evrisim 2
(Convolution 2)

Tam Bagl Katman
(Dense)

Y
Tam Bagli Katman
(Dense)

A
Tam Bagli Katman

(Dense)

Evrisim 3
(Convolution 3)

Sekil 5. Bu calismada onerilen Derin Evrisimli Sinir
Ag1 (Derin ESA) mimarisi.
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Bir ESA mimarisinin Sekil 5’'te gosterildigi gibi iki
ana boliimii vardir: (1) Oznitelik ¢ikarma adi verilen
islemde, goriintiiniin ¢esitli 6zniteliklerini ayiran ve
tanimlayan  bir evrisim kiimesi (evrisim-
havuzlama) yapilir. (2) Siniflandirma, evrisim
slirecinden elde edilen ¢iktiy1 kullanan ve 6nceki
asamalarda ¢ikarilan 6zniteliklere gore goriintiiniin
sinifin1 tahmin eden tam bagh katman kurulur.
Evrisimli katmanlar, havuz katmanlari ve tam bagh
katmanlar bir ESA’y1 olusturur [17]. Bu katmanlar
art arda getirildiginde bir ESA mimarisi olusur. Bu
ti¢c katmana ek olarak, birakma (dropout) katmani
ve aktivasyon fonksiyonu olmak tizere iki énemli
parametre daha bulunmaktadir [21].

Bu ¢alismada o6nerilen model, Sekil 5’te goriildiigii
gibi dort kiime evrisim havuzlama ag, bir
duzlestirilmis katmani, {i¢ tam bagh katman ve bir
siniflandiricidan olusur. Sekil 5’te gosterildigi gibi
onerilen ESA mimarisinde, 1 giris katmani,4 evrisim
(konvoliisyon) katmani, 4 havuzlama katmani, ti¢
tam baglantili katmani ve 1 ¢ikis katmanindan
olusur. Birinci konvoliisyon katmaninda 3x3
boyutunda 64 adet konvoliisyon filtresi, ikinci
konvoliisyon katmaninda 3x3 boyutunda 256 adet
konvolisyon  filtresi, li¢lincii  konvoliisyon
katmaninda 3x3 boyutunda 512 adet konvoliisyon
filtresi, doérdiincii konvoliisyon katmaninda ise 3x3
boyutunda 512 adet konvolisyon filtresi
mevcuttur. Tim evrisim katmanlarindan sonra
ReLU aktivasyon fonksiyonu uygulanmistir. Ayrica
her konvoliisyon ve ReLU isleminden sonra adim
kaydirma sayis1 (stride=2) alinarak 3x3 filtre
boyutlu maksimum havuzlama yapilmistir. Bu
asamadan sonra ¢ok boyutlu 6znitelik kiimesinin
duzlestirilmesi (flattening) yapilarak, tek boyutlu
bir dizin sekline doniistiriilerek bir sonraki tam
bagli katmanlara girdi olarak iletimi yapilir. Tam
bagh ilk iki katmanin her birinde toplam 4096
néron bulunmaktadir. Son tam bagh katmanda ise
verideki sinif sayisina bagh olarak ii¢ tane néron
bulunmaktadir. Egitim deneylerinde, egitim
iterasyon (epoch) sayist 50, yigin boyutu (batch
size) 128 olarak ayarlanmistir. Derin 6grenmede
hatayi en aza indirmek i¢in kullanilan optimizasyon
algoritmalarindan en popiiler olanlardan biri olan,
gradyan inis tabanli Adam optimizasyon
algoritmasi tercih edilmistir. Bu asamada, tasarimi
yapilan derin ESA mimarisi toplam 374,905,859
parametreye sahiptir.

Ag degiskenleri arasindaki her tiirlii siirekli ve
karmasik iliskiyi 6grenmek ve tahmin etmek icin
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilir. Tanh, Sigmoid,

ReLU ve Softmax literatiirde yaygin olarak
kullanilan  aktivasyon fonksiyonlaridir.  Sinir
aglarinda agin genelleme performansi aktivasyon
fonksiyonuna gore degiskenlik gosterebilir. Bu
baglamda, ReLU aktivasyon fonksiyonu derin sinir
aglarinda siklikla tercih edilir ve agin hizh
O6grenmesi ayrica ylksek siniflandirma basarisi
vermesini saglar [22]. Bu ¢alismada; Sigmoid, ReLU,
Sigmoid+ReLU, Relu+Sigmoid ve ReLU+Softmax
gibi farkli aktivasyon fonksiyonlar1 yiiksek
siniflandirma basaris1 elde etmek igin test
edilmistir. Bu ¢calismada, agda dogrusalligin éniine
gecmek icin  ReLU aktivasyon fonksiyonu
kullanilmistir. ESA mimarisinde, tam bagh
katmanda ¢ok smifli smiflandirmaya ihtiyag
duyuldugundan softmax fonksiyon kullanilmistir.
Yapilan deneysel calismalarda, evrisim
katmanlarinda ReLU ve ¢ikis katmaninda Softmax
kullanilmas1 ile en yiikksek dogruluk oranina
(%96.23) ulasilmistir. Genellikle, tiim 6znitelikler
tam bagh katmanina baglandiginda, egitim veri
kiimesinde asir1 6grenme (overfitting) durumu
olabilir. Asir1 6g8renme, belirli bir model egitim
verileri izerinde ¢ok iyi ¢alistiginda ortaya ¢ikar ve
yeni bir veri iizerinde kullanildigZinda modelin
performansinda olumsuz bir etkiye neden olur.
Bunun oniine ge¢cmek icin bu g¢alismada, dropout
degeri 0,3 (%30) olarak belirlenmistir.

3 Deneysel Calismalar

Bu calismada oOnerilen Derin ESA modeli, ilgili
kiitiphaneler ile birlikte Python 3.7 kullanilarak
gerceklestirildi. Deneysel calismanin yapildigi
masatistii bilgisayari, Intel (R) Core (TM) i7 8700U
CPU @ 3.20 GHz islemcili, 4 GB NVIDIA GeForce GTX
1050 Ti ekran karth ve 16GB birincil bellege
sahiptir. Test islemi yapilmadan o©nce tim
goriintiller modele aktarilmadan énce 256 x 256
boyutunda tek tip olarak yeniden boyutlandirildi.
Bu asamada veriler farkl biiyiikliikte béliinerek iki
tiir deney yapildi. Birinci deneysel ¢alismada veriler
(Deney1); %85 egitim, %10 dogrulama ve %5 test
icin ayrilmistir. ikinci deneysel calismada veriler
(Deney2); %70 egitim, %10 dogrulama ve %20 test
icin ayrilmistir. Bu boéliimde her iki deneye yo6nelik
performans degerlendirmelerine yer verilmistir.

Bu asamada oOnerilen derin ESA modelinin
performans1 farkli degerlendirme o6lgiitleri ile
yapildi. Farklh aglarin performansi, kesinlik
(precision), duyarlilik (recall), F1-skoru, dogruluk
(accuracy) gibi dort performans 6lgiitii kullanilarak
degerlendirildi. Bu degerler, her bir sinif icin hata
matrisleri lizerinden hesaplanir. Hata matrisi ile
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siniflandirma algoritmalarinin performansi
degerlendirilir [23, 24]. Sekil 6’da her bir deney
(Deneyl, Deney?2) i¢in ornek bir hata matrisleri
verilmistir. Tablo 1'de gorildiigi gibi her iki deney
verisi icin Sekil 6’daki hata matrislerinden elde
edilen ornek bir performans degerlendirmesi
yapilmistir. Ornegin, her iki deneysel ¢alismada da
onerilen ESA modeli ile elde edilen dogruluk degeri
yaklasik olarak %96’dur.

ortalama dogruluk oranlari ¢ikarilmistir. Tablo 2’de
Deneyl icin ve Tablo 3’de Deney2 icin evrisimli
sinir aglar1 tabanh VGG19, Inception V3 ve
ResNet50 gibi farkli modeller ile onerilen ESA
modelin ortalama dogruluk oranlar1 her bir 6lgiit
icin verilmistir. Her iki deneysel calismada da
onerilen ESA modeli ile elde edilen dogruluk degeri
yaklasik olarak %96’dir. Bu c¢alismada Onerilen
derin ESA modelinin diger ESA tabanli modellerden

Gergek

a) Deney 1

Tahmin

b) Deney 2

i

7
2

Sekil 6. Model ile iki farkli deneyden elde edilen
ornek hata (confusion) matrisleri.

Tablo 1. Derin ESA modeli ile Sekil 5’deki hata
matrislerinden elde edilen 6rnek bir performans

degerlendirmesi
Kesinlik | Duyarhhk | F1-Skoru | Dogruluk
Deneyl 96.13 96.01 96.06 95.92
Deney2 96.12 96.02 96.07 96.02

daha iyi performans gosterdigi gozlemlenmistir.

Tablo 2. Deney1 icin derin ESA modelinin diger
ESA tabanli modeller ile karsilastirilmasi

Kesinlik | Duyarhihk | F1-Skoru | Dogruluk
Derin ESA 96.03 95.91 95.94 95.90
VGG19 94.75 94.30 94.44 94.29
Inception V3 | 91.96 91.73 91.80 91.75
ResNet50 90.65 89.64 89.96 89.69

Tablo 3. Deney?2 icin derin ESA modelinin diger
ESA tabanli modeller ile karsilastirilmasi

Sekil 7 ve Sekil 8'de bu ¢alismada onerilen Derin
ESA modeli ile sirasiyla Deney1 ve Deney2’den elde
edilen (50 iterasyon igin) egitim/test dogruluk ve
egitim/test kayip grafikleri verilmistir. Hem test
hem de egitim dogruluk egrileri, iterasyon sayisi
arttikca yiikselen bir egim gosterir. Kayip egrisi,
Sekil 6 ve Sekil 7'de gosterildigi gibi hata oranindaki
diisiisii gostermektedir. Egitim siirecinin ve agin
ogrenilmesinin iyi bir 6grenme oraninda oldugunu
gostermektedir. Sekil 7 ve Sekil 8'de goriildigi gibi
her iterasyonda kayip degeri azalirken verilen
egitim seti ile dogruluk orani artar ve 0grenme
gerceklesir.

Bu asamada, oOnerilen derin ESA modelinin
performansini kiyaslamak icin diger evrisimli sinir
aglar1 tabanli modeller (VGG19, Inception V3 ve
ResNet50) ile karsilastirmasi yapilmistir. Deneysel
calismalarda, modellerin performanslarinin
gecerliligini artirmak icin 10-kat capraz gecerleme
(cross validation) kullanilmistir. Deney1 ve Deney2
icin ayr1 ayr1 yontemlerin dogruluklar1 on kat
capraz dogrulama kullanilarak test edilmistir. Her
bir model i¢in on katli ¢capraz gecerleme sonucunda

Kesinlik | Duyarliik | F1-Skoru Dogruluk
Derin ESA 96.22 96.09 96.15 96.10
VGG19 94 .86 94.41 94.54 94.39
Inception V3 | 92.03 91.83 91.91 91.84
ResNet50 90.75 89.74 90.05 89.80
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Sekil 7. Deney1’den elde edilen egitim/test
dogruluk ve egitim/test kayip grafikleri.
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Sekil 8. Deney2’den elde edilen egitim /test
dogruluk ve egitim /test kayip grafikleri.

4 Tartisma ve Sonug¢

Akciger X-ray gorintiileri, zatliirre ve COVID-19
vakalarinin erken taranmasina yardimci
olmaktadir. Ancak, cesitli viral pnomoni (zatiirre)
goriintiilleri COVID-19 goriintiilerine benzerdir ve
benzer ortak 6zellikler icermektedir. Bundan dolay:
radyologlarin benzer diger akciger hastaliklarini
COVID-19’dan ayirt etmesi zorlasmaktadir. COVID-
19 semptomlarinin viral pndmoniye benzer olmasi
bu baglamda yanlis tanilara yol agabilmektedir. Bu
calismada, derin evrisimli bir sinir agr modeli
sunulmus olup, acgik erisimli akciger X-ray
gorintileri  lizerinde  deneysel  calismalar
gerceklestirilmistir. Bu veri kiimesinde, COVID-19,
Normal ve Viral Pnédmoni olmak iizere ii¢ sinifa ait
toplam 3886 gorilintli bulunmaktadir. Bu amagla, bu
calismada akciger X-ray gortntiilerini COVID-19,
normal ve viral pnémoni (zatiirre) hastalar olarak
siniflandirabilen  bir  derin ESA  modeli
uygulanmistir. Bu c¢alismada verinin farkh
miktarlarda egitim, dogrulama ve test i¢in ayrilmasi
ile iki farkli tiirde deneysel c¢alismalar
gerceklestirilmistir.  Onerilen ESA modelinin
dogrulugu tlizerine performans degerlendirmeleri
yapilmis olup ayrica sonuclar VGG19, Inception V3
ve ResNet50 gibi son teknoloji derin 6grenme

tabanh yaklasimlarla karsilastirilmistir. Yapilan
deneysel calismalarda, evrisim katmanlarinda ReL.U
ve cikis katmaninda Softmax kullanilmasi ile en
yluksek dogruluk oranina ulasilmistir. Deneysel
calismalarda, onerilen derin ESA modeli ile
dogruluk degeri ortalama %96 olmustur. Ileri
calismalarda daha fazla derin 6grenme tabanli diger
modeller ve daha fazla veri lizerinde g¢alismalar
gerceklestirilecek ve karsilastirmalar yapilacaktir.
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