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COVID-19 pandemisi 6liimciil salginlardan biridir. Hastaligin daha fazla yayilmasini
azaltmak icin yapay zekaya dayali alternatif test yontemleri degerlendirilmistir.
Viral bakteriyel zatiirre (pndmoni) ile gégiis X-Ray goriintiileri COVID-19 hakkinda
onemli bilgiler saglar. Bir yapay zeka sistemi, radyologlarin bu goégiis rontgeni
goriintilerinden COVID-19'u tespit etmesine yardima olabilir. Cekismeli Uretici
Aglar (Generative Adversarial Networks-GANs) gorintii veri kimesinin
genisletilmesi, yiiksek ¢oziintrliikli goriintii elde etme, bir goriintiideki desenin
baska bir goriintliye transfer edilmesi gibi alanlarda kullanilir. Bu calismada,
literatiirde verilen gogiis X-Ray goriintiileri iizerinden COVID-19 tespiti yapan
giincel calismalar kapsamli olarak tartisilmistir. Ayrica bu ¢alismalarda kullanilan
veri kiimelerinin 6zellikleri, GAN ile sentetik goriintilerin iretimi ve transfer
O6grenme mimarileri lzerinde durulmustur. Calisma, gogiis X-Ray goriintiileri
tizerinde COVID-19 tespiti yapan diger ¢alismalar icin karsilastirmali bir rapor
saglamay1 amaclamaktadir.

A SURVEY ON COVID-19 DETECTION FROM CHEST X-RAY IMAGES USING GENERATIVE
ADVERSIAL NETWORKS AND TRANSFER LEARNING
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The pandemic related to the COVID-19 is one of the deadly epidemics. To reduce the
further spread of the disease the alternative testing methods based on artificial
intelligence have been evaluated. The chest X-Ray images with viral bacterial
pneumonia provide remarkable information about COVID-19. An artificial
intelligence system can help radiologists to detect COVID-19 from these chest X-Ray
images. Generative Adversarial Networks (GANs) are used in areas such as
expanding the image dataset (image augmentation), obtaining high-resolution
images, transferring a pattern from one image to another. In this paper, the current
studies which detect COVID-19 from the chest X-Ray images have been
comprehensively discussed. Moreover, the properties of the datasets used in these
studies, generating synthetic images with GAN and transfer learning approaches
have been emphasized. This paper aims to provide a comprehensive report for other
studies which detect COVID-19 from the chest X-Ray images.
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1. Giris (Introduction)

COVID-19 pandemisi tiim diinyay1 etkisi altina alan 6liimctil salginlardan biridir. Bu kapsamda literatiirde yapilan
birgok ¢alismada, COVID-19 tespiti amagli yapay zeka yontemleri kullanilarak basarili sonuclar elde edilmistir.
Gec¢mis yillarda zatiirre ve timor hiicrelerinin tespiti amagcli yapilan bir¢ok ¢alisma, giintimtizde COVID-19 tespiti
calismalarinin onciisii olmustur. Kiiciik veri kiimesi ile basarili sonuglar elde etmek, eldeki verilerden ise yarar
sentetik veriler liretmek, 6nceden egitilmis transfer 6grenme yontemlerinin egitim siirecinde kullanilmasi gibi
yontemler; COVID-19 tespiti amagli kullanilarak medikal arastirmalara yardimci olup ayni1 zamanda maliyeti de
diistirmiistiir.

Biyomedikal goriintiiler iizerine makine 6grenimi ¢alismalarinda veri kiimesi 6nemli bir yer tutar. Bu ¢alismalarda
veri kiimesini genisletmek icin goériintiiyi ters cevirme, renk degisimi gibi basit yontemler kullanilabilir. GAN
modeli (Goodfellow vd., 2014) medikal ¢alismalarda veri kiimesinin genisletilmesi icin kullanilan yontemlerden
birisidir, GAN kullanimi ile gercekgi veriler iretmek miimkiindiir. GAN modelleri temelde iiretici ve ayristirici
olarak tamimlanmis iki ag modelinin birbirleri ile etkilesimi ve cekismesi sayesinde egitim verisi ile yakin
istatistikte yeni veriler iiretilmesini saglar. Uretici ag baslangicta rastgele degerler ile bir goriintii iiretir. Ayristirici
ag, uretici agdan gelen goriintii ile veri kiimesindeki goriintiileri kiyaslayip gelen goriintiiniin ger¢cek mi yoksa
sahte mi olduguna karar verir. Bu karardaki kayip fonksiyonuna gore tiretici ag kendini giinceller. Her bir devirden
sonra kayip fonksiyonu kullanilarak geri-yayilma (backpropagation) ile iki model de egitilir. Baslangicta rastgele
deger ile goriinti iireten lretici ag, ayristirici agdan dénen cevaba gore iyilestirildigi icin gergekei veriler liretir.
COVID-19 tespitinde kullanilacak gogiis X-Ray goriintiilerinden gercekei sentetik goriintilerin tiretilmesi i¢in GAN
modelleri kullanilir (Goodfellow vd., 2014).

Onceden egitilmis transfer 6grenim mimarilerinin kullanimi, yapay zekinin medikal alandaki calismalarinda artis
gostermektedir (Chowdhury vd., 2020). Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network-CNN) modeli tabanl
transfer 6grenim mimarisinde 6grenme aktarimi sayesinde goriintiiler tizerinde yiiksek basarimlarla ¢alismalar
yapilmaktadir. Ayrica transfer 6grenimi, kiiciik veri kiimesi ile calisabilmenin 6niini agar. VGG-16 (Simonyan ve
Zisserman, 2014), VGG-19 (Szegedy vd., 2016), ResNet (He vd., 2016), EfficientNet-BO (Tan ve Le, 2019),
DenseNet201 (Huang vd., 2017), Googlenet (Shah ve Yang, 2015), SqueezeNet (Oksiiz vd., 2020), Xception (Jain
vd., 2021), Inception v3 (VGG-19, 2021), ShuffleNet (Zhang vd., 2017), MobileNet-v2(Apostolopoulos vd., 2020),
AlexNet (Krizhevsky vd., 2012) gibi CNN modeli tabanl transfer 6grenim mimarileri ile gégiis X-Ray goriintiileri
lizerinden COVID-19 tespiti gerceklestirilebilir.

Literatiirde gogiis X-Ray goriintiilerinden COVID-19 tespiti amagh yapay zeka tabanli tam sistemi modellerinin
gelistirilmesi 6nemli bir calisma alani haline gelmistir. Bu calismada literatiirde yer alan ve gogiis X-Ray
goriintiileri tizerinden COVID-19 tespitinde, GAN modelleri ile sentetik veri iiretimi gerceklestiren ve transfer
6grenimi yontemlerini kullanan ¢alismalar detayli olarak incelenmistir. Kullanilan veri kiimeleri, bu veri
kiimelerinin o6zellikleri, GAN ile tretilen sentetik veri kiimesi ile galisildiginda basari oranlari durumlari
detaylandirilmistir. Bunun yam sira o6zellikle transfer 6grenimi mimarilerinin bu alandaki basarimlar
arastirilarak, COVID-19 tespiti amach Onerilen yontemlerde kullanilan bu mimariler i¢in elde edilen basari
oranlar1 kapsamli olarak analiz edilmistir.

1.1. Motivasyon ve Katki (Motivation and Contribution)

COVID-19 kapsaminda literatiirde yer alan ¢alismalar incelendiginde, 6zellikle gégiis X-Ray goriintiileri tizerinden
COVID-19 tespiti yapan bircok calismanin ve modelin literatiire kazandirildig goériilmiistiir. Ancak bu calismalarda
kullanilan veri kiimelerinin 6zetlenmesi, GAN ile iiretilen sentetik verilerin ve transfer 6grenimi mimarilerinin
kullanimi bakis ag¢isiyla dnerilen modellerin ele alinmasi 6nemlidir.

Bu kapsamda bu calismada gogiis X-Ray goriintiileri tizerinden COVID-19 tespiti yapan ¢alismalar, yukarida
verilen kisitlar cergevesinde ele alinarak, bu ¢alismalar tartismali bir bakis acisiyla verilmistir. Calisma bu yoniiyle
6zgiin olup, diger ¢alismalar i¢cin 6nemli, yol gosterici bir rapor niteligindedir.

1.2. Organizasyon (Organization)
Calismanin ikinci b6liimiinde, calismalarda COVID-19 tespiti amagh kullanilan ve g6giis X-Ray goriintiilerini iceren
veri kiimeleri tespit edilerek, bu veri kiimelerinde yer alan bilgiler verilmistir. Ugiincii béliimde ise; sentetik veri

kiimelerinin kullanimi ve transfer 6grenimi mimarileri ele alinmistir. Son béliimde ise elde edilen sonuglar
tartisilarak ileriki calismalar verilmistir.
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2. Gogiis X-Ray Goriintiilerinden COVID-19 Tespiti Ama¢h Kullanilan Veri Kiimeleri (Datasets used in
COVID-19 Detection from Chest X-Ray Images)

Literatiirde COVID-19 tespiti amagl kullanilan gégiis X-Ray gortintii veri kiimeleri kapsamli olarak arastirilarak,
bu veri kiimelerine ait bilgiler asagida verilmistir.

Cohen/IEEE 8032 Veri Kiimesi (Cohen vd., 2020): Cevrimici yayimnlardan olusturulmus bir veri kiimesi olup
gorunti bilgileri ile cinsiyet, yas ve vakalarin klinik ge¢mislerinin de yer aldig1 belirli araliklarla giincellenen bir
veri kiimesidir. Veri kiimesindeki goriintiiler COVID-19, zatiirre ve saglikli olmak iizere ti¢ farkli sinif olarak
etiketlenmistir.

Brixia-score-COVID-19 (Signoroni vd., 2020): 4703 COVID-19 hastasinin gogiis X-Ray goriintiilerini iceren bir veri
kiimesidir.

Agchung/Figurel Veri Kiimesi (COVID-chestxray-dataset, 2020): Vakalarin cinsiyet, yas, p02 satlirasyonu meta
verilerini de igcerecek sekilde paylasilmistir.

ML Hannover Veri Kiimesi (COVID-19 Image Repository, 2020): Proje kapsaminda olusturulan bu veri kiimesinde,
radyolojik goriintiilemeye odaklanilarak COVID-19 vakalarindan bir veri kiimesi olusturulmustur. Veri kiimesi
goriintiilerle beraber vakalara dair kapsamli meta verileri de icermektedir.

Cancer Imagine Archive (Actualmed COVID-19 Chest X-ray Dataset Initiative, 2020): Arkansas Universitesi Tip
Bilimleri tarafindan toplanmis bir veri kiimesidir. COVID-19 testi pozitif etiketlenmis 200 X-Ray goriintiisii, yas,
cinsiyet, irk gibi meta bilgiler ve secilmis laboratuvar verileri icermektedir.

HM Hospitales Veri Kiimesi (COVID-19-AR, 2020): 5000’den fazla COVID-19 pozitif vakasi icermektedir. Goriintii
bilgileriyle beraber cinsiyet, yas ve sec¢ilmis laboratuvar bilgilerini de icermektedir. Veri kiimesinin kullanimi
sadece hastaneden alinan izinle miimkiindiir.

RSNA Zatiirre Kaggle Veri Kiimesi (Covid Data Save Lives, 2020): COVID-19 verisi icermeyen zatiirre ve saghkli
verilerin yer aldigl, goriintii adedi agisindan ¢ok zengin bir veri kiimesidir, 30 binden fazla goriintii icermektedir.

UCSD-Guangzhou Pediatrik Veri Kiimesi (Shih vd., 2019): Zatiirre ve saglikli verilerin yer aldigi, COVID-19 verisi
ve meta veri icermeyen, 5000’den fazla goriintiiden olusan bir veri kiimesidir. Viral/bakteriyel zatiirre ve saglikl
goruntiiler olmak tizere {i¢ farkli siifta gériinti icermektedir.

Kaggle COVID-19 radiography Veri Kiimesi (Chowdhury vd., 2020): Bu veri kiimesi (Cohen vd., 2020) ve (Shih vd.,
2019)’deki veri kiimelerinden olusturulmus, meta veri icermeyen sadece gogiis X-Ray goriintiilerini kapsayan bir
veri kiimesidir. COVID-19, zatiirre ve saglikli olarak ii¢ farkl sinifta etiketlenmis goriintiileri icermektedir.

BIMCV Veri Kiimesi: Valencia Dijital Tibbi Gérilintii Bankas1 (Banco digital de Imagen Medica de la Comunidad
Valenciana) tarafindan olusturulmus genis bir veri kiimesidir. Bu veri kiimesinin altinda yer alan BIMCV-
PADCHEST Veri Kiimesi (Bustos vd., 2020), San Juan Hastanesi'nin 2007 ve 2019 yillar arasindaki radyolojik
verilerinden olusturulmustur. G6giis X-Ray ve Bilgisayarli Tomografi (Computed Tomography- CT) tipinde
goriintiiler icermektedir. DICOM dosyalar1 meta veriler (yas, cinsiyet, goriintii pozisyonu) igerir. 69,882 kisinin
160,868 adet etiketlenmis verisini icermektedir. KOAH, zatiirre, pulmoner ddem gibi bircok farkli sinifi
icermektedir. BIMCV-COVID19 Veri Kiimesi (Vaya vd., 2020), 1311 COVID-19 vakasindan alinmis 2265 gogiis X-
Ray gortntiisii ve 163 CT gortntiisii icermektedir. Bu goriintilerin yani sira meta verileri de icermektedir.

CheXpert Veri Kiimesi (Irvin vd., 2019): Stanford Hastanesi'ne ait olan bu veri kiimesi 65,240 kisiden alinmis
224,316 adet goglis X-Ray goriintiisii icermektedir. Veri kiimesinde on dort farkli radyografik bulgu yer
almaktadir.

Sentetik Covid19(+) Veri Kiimesi (Zunair vd., 2021): 21,295 farkl sentetik COVID-19 X-Ray goriintiisiinii iceren
bir veri kiimesidir. RSNA ve Cohen veri kiimelerinden veriler kullanilmistir. Bu veri kiimelerindeki zatiirre ve
saglikl veriler kullanilarak GAN ile sentetik COVID-19 X-Ray goriinttleri tretilmistir.

COVIDx Veri Kiimesi (Wang ve Wong, 2020): (Cohen vd., 2020; COVID-chestxray-dataset, 2020; Covid Data Save
Lives, 2020)’de verilen veri kiimeleri kullanilarak olusturulan bir veri kiimesidir. Gortntiilerin yani sira yas, ates
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hasta notlar1 gibi meta verileri de icermektedir. Veri kiimesinde saglikly, zatiirre ve COVID-19 olmak lizere ii¢ farkl
sinif verilmistir.

Andrewmvd Kaggle Veri Kiimesi (COVID-19 X rays, 2020): CT anlik durum goriintiileri ve X-Ray gortntiilerini
icermektedir. Goriintiilerin yani sira verinin kaynagi ve COVID-19 bilgisine dair etiket iceren meta veri dosyasi
icermektedir.

Montgomery Veri Kiimesi (COVID-19 CT scans, 2020), 2014 yilinda olusturulan ve 138 X-Ray goriintiisii iceren bir
veri kiimesidir. Gortintiiler DICOM formatinda olup, COVID-19 6ncesi doneme ait tiiberkiiloz arastirmasidir. Veri
kiimesi 58 tiiberkiiloz, 80 saglikli vaka icermektedir. Goriintiilerin yani sira yas, cinsiyet, goriintii pozisyonu meta
verilerini de icermektedir.

Shenzhen Veri Kiimesi (COVID-19 CT scans, 2020): Montgomery veri kiimesi ile yayinlanan veri kiimesidir.
Goriintiilerin yani sira yas, cinsiyet, goriinti pozisyonu meta verilerini de icermektedir. Veri kiimesi 336
tiiberkiiloz 326 saglikli vaka icermektedir.

Prashant Patel Kaggle Veri Kiimesi (Patel, 2021): COVID-19, zatiirre ve saglikli vaka bilgilerinin yer aldig1 veri
kiimesidir. Meta veri icermemektedir. (Cohen vd., 2020; COVID-chestxray-dataset, 2020; Shih vd., 2019)’de verilen
veri kiimelerinin birlestirilmis halidir. 576 COVID-19, 4273 zatiirre, 1583 saglikli toplam 6432 vaka gorintiisi
icermektedir.

Sekil 1'de Andrewmvd Kaggle Veri Kiimesi'nde yer alan COVID-19 ve saglikli vakalara ait gogiis X-Ray goriintiileri
verilmistir.

(a) (b)
Sekil 1. COVID-19+ (a) ve Saglikli (b) Gogiis X-Ray Gortintiileri (Chest X-Ray Images With Positive COVID-19 (a) and Negative
COVID-19 (b) ) (COVID-19 X rays, 2020)

Yukarida verilen veri kiimeleri, literatiirde gogiis X-Ray goriintiilerinden COVID-19 tespiti amaglh en ¢ok kullanilan veri
kiimeleridir. Bu veri kiimelerine ait karsilagtirmali analiz Tablo 1'de verilmistir. Tabloda, her bir veri kiimesinin boyutu,
goriintiilerin kac sinif igerdigi, goriintii tipi ve meta veri (yas, cinsiyet bilgisi vb.) icerip icermedigi bilgileri 6zetlenmistir.

331



KURT PEHLIVANOGLU ve ARABACI 10.21923/jesd.955916

Tablo 1. Gogiis X-Ray Goriintii Veri Kiimeleri (Chest X-Ray Image Datasets)

Veri Kiimesi Bilgileri
Ref. brimtii Erisim Linki
Boyutu Siiflandirma '(I%;)l)rillntu Meta Veri
Offset, cinsiyet, yas, bulgu,
(Cohen vd., 2020) 650 CO\S,LZillki(ﬂ X-Ray I;Egs Tpeétz’ 22:35:5;1?1};1' https://github.com/ieee8023/covid-chestxray-dataset
klinik notlar
COVID-19 (+) Offset, cinsiyet, yas, bulgu,
(COVID-chestxray- 48 Zatiirre X-Ra ates, pO2 saturasyonu, https://github.com/agchung/Figure1-COVID-chestxray-
dataset, 2020) - y Kklinik notlar, gériintiiye dataset
Saghikl ;
dair notlar
(COVID-19 Image Offset, cinsiyet yas, kilo, https://github.com/ml-workgroup/COVID-19-image-
. & 240 COVID-19 (+) X-Ray gorintii boyutu, ates, p02 repository
Repository, 2020)
saturasyonu.
(Actualmed Cinsiyet, yas, 11k, kilo, boy,
COVID-19 Chest X- 200 COVID-19 (+) X-Ray. CT kansler h;mil'e Te;st | https://wiki.cancerimagingarchive.net/pages/viewpage
ray Dataset Y, ! ’ .action?pageld=70226443
sonucu, Test ad1
Initiative, 2020) i
- https://www.hmhospitales.com/coronavirus/covid-
(COVID-19-AR, B . Cinsiyet, yas ve A Ry B .
2020) 5000+ COVID-19 (+) X-Ray laboratuvar bilgileri data-save-lives/english-version
. . Cinsiyet, yas, entiibe
(CE;/‘;(:SD;?Z;?W 30000 é:t}fgﬁ X-Ray tarihi, laboratuvar https://www .kaggle.com/nih-chest-xrays/data
’ s bilgileri
. Zatiirre -
(Shih vd., 2019) 5000 Saslikls X-Ray Yok https://www .kaggle.com/paultimothymooney/chest-
s Xray-pneumonia
(Chowdhury vd,, 20000+ CO\Z,L]Z;?JH X-Ra Yok https://www.kaggle.com/tawsifurrahman/covid19-
2020) Saghkls y radiography-database
(Bustos vd., 2020) 160000 g;gﬂ:ﬁ X-Ray Yas, c;)r;szli};;zfgruntu https://bimcv.cipf.es/bimcv-projects/padchest
COVID-19 (+) Yas, cinsiyet, goriintii
(Vayé vd., 2020) 2265 Zatiirre X-Ray, CT $ 0213; (;fu https://github.com/BIMCV-CSUSP/BIMCV-COVID-19
Saghkl pozisyonu,
COVID-19 (+ . . L
(Irvin vd, 2019) 224316 Zatﬁrre( ) X-Ray Radyografik bulgu https://stanfordmlgroup.github.io/competitions/chexp
Saghikl ert/
(Zunair vd, 2021) 21295 Covid 19 (+) X-Ray Yok https://github.com/hasibzunair/synthetic-covid-cxr-
” dataset
(Wang ve Wong, 16352 CO\ZIL?;l?e(ﬂ X-Ra Yas, cinsiyet, ates,
2020) Saghikls y goriintiiye dair notlar. https://github.com/lindawangg/COVID-Net
(COVID-19 X rays, 99 COVID-19 (+) X-Ray, CT Gériintii referans: https://www .kaggle.com/andrewmvd/convid19-X-
2020) Saghikl ! Rays
(COVID-19 CT Saghkl . _— https://www .kaggle.com/raddar/tuberculosis-chest-
scans, 2020) 138 Tiiberkiiloz X-Ray Yag, cinsiyet xrays-montgomery
(COVID-19 CT Saghkl . - https://www .kaggle.com/raddar/tuberculosis-chest-
scans, 2020) 662 Tiiberkiiloz X-Ray Yas, cinsiyet xrays-shenzhen
COVID-19 (+
(Patel, 2021) 6432 Zatﬁrre( ) X-Ra Yok https://www.kaggle.com/prashant268/chest-xray-
’ Saghkli y covid19-pneumonia

Literatiirde COVID-19 tespiti amacgh yukarida verilen veri kiimelerini kullanan ¢alismalar, GAN ile sentetik veri
liretiminin yapildig1 calismalar ve transfer 6grenimi yontemlerini kullanan ¢calismalar olmak tizere iki alt bashk
altinda kapsamli olarak incelenmistir.

3. Gogiis X-Ray Goriintiileri Uzerinden COVID-19 Tespiti Yapan Calismalar (The Studies on the COVID-19
Detection from Chest X-Ray Images)

Ozellikle medikal goriintiiler iizerinde yapilan ¢alismalar ele alindiginda, gercege yakin sentetik veri liretimi, veri
kiimesinin ¢ogaltilmasi énemli bir agik problemdir. Bu ¢alismada, g6giis X-Ray goriintiileri izerinden COVID-19
tespiti yapan calismalar arasindan o6zellikle GAN ile sentetik veri iiretimi yapilan ¢alismalar ele alinarak, bu
problem icin GAN basarimi degerlendirilmistir. Bunun yani sira son yillarda basarili sonuglarin elde edildigi
transfer 6grenimi mimarilerinin gogiis X-Ray goriintiileri tizerinden COVID-19 tespiti amach kullanimini iceren
calismalar ve elde edilen sonuglar detaylariyla incelenmistir.

3.1. GAN ile Sentetik Veri Uretimi Yapan Calismalar (The Studies on the Generation of Synthetic Data by
using GANs)

COVID-19 pandemi stirecinin ilk dénemlerinde yapilan ¢alismalarda, yapay zeka modellerinin ihtiya¢ duydugu
kadar gogiis X-Ray goriintiilerini iceren biiyiik boyutlu veri kiimeleri mevcut degildi. Bu nedenle, eldeki veri
kiimelerinde yer alan goriintiilerden sentetik goriintiiler tiretilerek, kullanilan veri kiimeleri genisletildi. GAN ag
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modelleri 2014 yilinda Goodfellow ve arkadaslarinin ¢alismasinda (Goodfellow vd., 2014) verilen oyun teorisi
temel alinarak tasarlanmistir. Bu ag modelleri eldeki verilerle ayni istatistiklere sahip sentetik veriler olusturmayi
hedefler. Bu boliimde gogiis X-Ray goriintiileri tizerinden GAN kullanilarak sentetik veri iiretimi gerceklestiren ve
sonrasinda farkli makine 6grenmesi ve/veya derin 6grenme yontemleriyle COVID-19 tespiti yapan ¢alismalar
verilmistir. Bu ¢calismalarda kullanilan modeller ve basarim oranlari detaylandirilmistir.

Rasheed ve arkadaslarinin ¢alismasinda (Rasheed vd., 2021), g6giis X-Ray goriintiileri tizerinden COVID-19 tespiti
amagly, lojistik regresyon (LR), Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis-PCA) ve CNN tabanl
siniflandirma yapilmistir. Calismada GAN ile sentetik veri liretimi yapilmistir, bu amagla (Cohen vd., 2020; Shih
vd., 2019)’de verilen veri kiimeleri ve bu veri kiimelerinden olusturulan sentetik veriler kullanilmistir. Calismada,
52’si sentetik 250 COVID-19(+) X-Ray goriintiist, 401 sentetik saglikli X-Ray goriintiisii kullanilmistir. Modelde
lojistik regresyon ve CNN siniflandirma ile sirasiyla %95,2 ve %97,6 dogruluk orani saglanirken, PCA ve CNN ile
ise sirasiyla %97,6 ve %100 dogruluk orani saglanmistir.

Zebin ve Rezvy tarafindan yapilan ¢alismada (Zebin ve Rezvy, 2020), COVID-19 X-Ray goriintiileri icin (Cohen vd.,
2020)’de verilen veri kiimesi, zatlirre ve saglikli gogiis X-Ray goriintiileri icin ise (Shih vd., 2019)’de verilen veri
kiimeleri kullanilmistir. Bu ti¢ farkl veri kiimesi i¢in 300’er X-Ray gorintiisii bulunmaktadir. Ayrica, 100 tane
sentetik X-Ray goriintiisii GAN kullanilarak iiretilmistir. Calismada, dnceden egitilmis CNN modeli tabanli transfer
o6grenme yontemlerinden olan VGG16, ResNet50ve EfficientNetBO modelleri kullanilmistir. Bu modeller
kullanilarak sirasiyla VGG16, ResNet50 ve EfficientNetBO icin %90 %94,3 ve %96,8 dogruluk oraniyla
siniflandirma gergeklestirilmistir.

Motamed ve arkadaslari tarafindan yapilan ¢calismada (Motamed vd., 2020), CNN modellerinin gerekli veri kiimesi
ile beslenmediginde yasanilan problemleri asmak icin ¢6ziim yollari aranmistir. (Wang ve Wong, 2020)’da verilen
veri kiimesinden 300 COVID-19(+), 300 saglikli, 300 zatiirre gogiis X-Ray goriintiisii, (Kermany vd., 2018) veri
kiimesinden 500 saglikli ve 500 zatiirre goriintiisii egitim veri kiimesi i¢in kullanilmistir. Sentetik veri tireten GAN
mimarisi i¢in veri kiimelerindeki diger goriintiilerden de faydalanilmistir. Calismada, geleneksel sentetik veri
tiretimi, IAGAN, DCGAN mimarileri kiyaslandiginda en iyi sonu¢ IAGAN ile alinmistir.

Khalifa ve arkadaslari tarafindan yapilan ¢alismada (Khalifa vd., 2020), %10 gergek veri, %90 eldeki verilerden
GAN ile iiretilmis sentetik veri ile bir COVID-19 tespiti gergeklestirilmistir. Saglikli ve zatiirre gogiis X-Ray
goriintilerinden olusan veri kiimesi (Kermany vd. 2018) kullanilmistir. Resnet 18 modeli ile %99 basari
saglanmistir.

Loey ve arkadaslari tarafindan yapilan calismada (Loey vd., 2020), (Kermany vd., 2018 ;Cohen vd., 2020)’deki veri
kiimelerinden gortintiiler ile sentetik veri iiretilerek COVID-19 tespiti gerceklestirilmistir. Toplamda 307; COVID-
19(+), saglikli, bakteriyel zatiirre ve viral zatiirre gogiis X-Ray goriintiilerinden olusan veri kiimesi kullanilmistir.
Resnet 18, Googlenet ve Alexnet ile ikili siniflandirmada %100 dogruluk orani elde etmislerdir.

Waheed ve arkadagslari tarafindan yapilan ¢alismada (Waheed vd., 2020), (Cohen vd., 2020; COVID-chestxray-
dataset, 2020; Chowdhury vd., 2020)’deki veri kiimelerinden goriintiiler ile sentetik veri iiretilerek COVID-19
tespiti gerceklestirilmistir. Toplamda 1124; COVID-19(+) ve saghkl go6giis X-Ray goriintiilerinden olusan veri
kiimesi kullanilmistir. Gelistirilen CNN modeli ile eldeki veri kiimesi ile %85 dogruluk orani elde edilirken, iiretilen
sentetik verilerin de dahil oldugu veri kiimesi ile ise %95 dogruluk orani elde edilmistir.

Tabik ve arkadaslarinin ¢alismasinda (Tabik vd., 2020), veri 6n isleme asamasinda GAN ile segmentasyon islemi
yapilmistir. Toplamda 852; COVID-19 ve saghkl gogiis X-Ray goriintiilerinden olusan ve ¢alismada verilen veri
kiimesi kullanilmistir. Gelistirilen COVID-SDNET modeli ile %80 dogruluk orani, %81,75 F1-skoru elde edilmistir.

Yukarida verilen literatiirde yer alan ¢alismalar géz dniine alindiginda, 6zellikle GAN ile sentetik g6giis X-Ray
goruntiilerinin olusturuldugu veri kiimelerinin kullaniminin model basarimlarini arttirildig: agiktir.

3.2. Transfer Ogrenimi ile COVID-19 Tespiti Yapan Calismalar (The Studies on the COVID-19 Detection by
using Transfer Learning)

Onceden egitilmis transfer 6grenimi mimarilerinin kullanimi, yapay zekanin medikal alandaki ¢alismalarinda artis
gostermektedir. Ogrenme aktarimi sayesinde goériintiiler iizerinde daha yiiksek dogruluk oraniyla ¢alismalar
yapilabilmektedir. Bu béliimde 6zellikle 6nceden egitilmis CNN tabanli transfer 6grenimi modellerinin, gogis X-
Ray goriintiileri tizerinden COVID-19 tespiti amagh kullanildigi ¢alismalar ele alinmistir.
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Chowdhury ve arkadaslari tarafindan yapilan ¢alismada (Chowdhury vd., 2020), COVID-19(+) gdgiis X-Ray
gorintileri icin (Cohen vd. 2020; Chowdhury vd., 2020; SIRM, 2021; Chest Imaging, 2021)’de verilen veri
kiimeleri, zatlirre ve saglikli g6giis X-Ray goriintiileri icin ise sirasiyla (Wang vd., 2017)’de ve (Shih vd., 2019)’de,
verilen veri kiimeleri kullanilmistir. Bu ii¢ farkli veri kiimesin i¢in sirasiyla 423, 1579, 1475 g6giis X-Ray goriintiisii
secilerek bir veri kiimesi olusturulmustur. Bu ¢alismada 2000’den fazla sentetik goriintii Gretilmistir, calismada
sentetik goriintilerin yer almadig1 veri kiimesiyle elde edilen sonuclarla, sentetik verilerin yer aldig1 veri
kiimesiyle elde edilen sonuglar kiyaslanmistir. En iyi basarim, sentetik veri kullanilan ve ikili siniflandirma
¢alismasinda dnceden egitilmis CNN modeli tabanl transfer 6grenme yontemlerinden olan DenseNet201 ile
saglanmigtir. ikili simiflandirma sonucu %99,7 dogruluk orani, ¢oklu siiflandirma sonucu %97,9 dogruluk orani
saglanmistir.

Jain ve arkadaslari tarafindan yapilan calismada (Jain vd., 2021), 1583 saghkli, 576 COVID-19(+), 4273 zatiirre X-
Ray goriintiisii iceren (Patel, 2021)’da verilen veri kiimesini kullanilmistir. CNN tabanli Xception net, Inception v3
ve ResNet mimarileri icinde Xception modeli %97,97 dogruluk orani ile en basarili sonucu vermistir.

Oksiiz ve arkadaslari tarafindan yapilan ¢alismada (Oksiiz vd., 2020), COVID-19(+), zatiirre ve saglikh g6giis X-Ray
goruntileri icin (Chowdhury vd., 2020)’de verilen veri kiimesi kullanilmistir. Calismada, 6nceden egitilmis CNN
modeli tabanl transfer 6grenme yontemleri olan EfficientNet-B0, ShuffleNet ve FuzzyNet kullanilarak hibrit bir
model gelistirilmistir. Modelde %98,30 dogruluk orani elde edilmistir.

Chouhan ve arkadaslarinin ¢alismalarinda (Chouhan vd., 2020), bes farkli CNN modeli tabanl transfer 6grenme
yontemi kullanarak gogiis X-Ray goriintilerinden zatiirre tespiti gerceklesmistir. Calismada, (NIH, 2021)'de
verilen veri kiimesinde yer alan 5232 g6giis X-Ray goriintiisi kullanilmistir. 1346 saglikli gogiis X-Ray goriintiisti,
2538 bakteriyel zatiirre gogiis X-Ray goriintiisii ve 1345 viral zatiirre gogiis X-Ray goriintiisii kullanmiglardir.
AlexNet, Densenet201, Inception v3, GoogleLeNet, Resnet 18 ile yaptiklar1 calismalar sonrasinda 6nerdikleri
Ensemble Model ile %96,3 dogruluk orani ile en iyi sonucu elde etmislerdir.

Pathak ve arkadaslari tarafindan yapilan COVID-19 siniflandirma ¢alismasinda (Pathak vd., 2020), 219 COVID-
19(+), 1341 saglikli ve 1345 viral zatiirre CT goriintiisii veri kiimesi (Dilbag vd., 2020) kullanilmistir. CNN modeli
tabanl transfer 6grenme yontemiyle gelistirdikleri ResNet-50 ile en iyi sonuglar: elde etmislerdir. Model %96
dogruluk orani saglamstir.

Apostolopoulos ve arkadaslari tarafindan yapilan ¢alismada (Apostolopoulos vd., 2020), 504 saglikl g6giis X-Ray
gorintiisii, 700 bakteriyel zatiirre X-Ray goriintiisii ve 224 COVID-19 X-Ray goriintiisii igceren kii¢iik veri kiimesi
(Cohen vd., 2020) kullanarak CNN modeli tabanl transfer 6grenme yontemlerinden olan VGG-19 (VGG-19, 2021)
modeli ile ¢calismiglardir. Model ikili siniflandirmada %98,75, ¢oklu siniflandirmada ise %93,48 dogruluk orani
saglamistir.

Hemdan ve arkadaslari ¢alismalarinda (Hemdan vd., 2020), gogiis X-Ray gortntiilerinin CT gorintiilerine kiyasla
erisiminin daha kolay oldugunun altini ¢izerek kii¢iik veri kiimesi ile bir calisma gergeklestirmislerdir. (Cohen vd.,
2020)’de verilen gogiis X-Ray COVID-19 gortintii veri kiimesi ve (Zebin ve Rezvy, 2020)'de verilen saglikli
goruntiler icinden 25 COVID-19(+), 25 saghkli goriintii lizerine ¢alismislardir. Gogiis X-Ray goriintiileri lizerine
Bilgisayar Destekli Tasarim (Computer-Aided Diagnosis-CAD) c¢alismasi yapip, model olarak VGG-19 ve
DenseNet201 kullanilmistir. Her iki yontem i¢in de %90 dogruluk orani elde edilmistir.

Ying ve arkadaslar1 ti¢ boyutlu CT gériintilerini parcalayarak elde ettikleri goriintiileri cogaltarak COVID-19 tespiti
gerceklestirmistir (Ying vd., 2020). 88 COVID-19(+), 101 zatiirre, 86 saglikli bireyin ti¢ boyutlu CT goriintiileri
pargalanarak 777 COVID-19(+), 505 zatiirre, 708 saglikli insan verisi saglanmistir. CNN modeli tabanl transfer
6grenme yontemi olarak gelistirdikleri DRE-Net ile %94 dogruluk orani ile en iyi sonuglari elde etmislerdir.

Oztiirk ve arkadaslar tarafindan yapilan calismada (Oztiirk vd., 2021), 125 COVID-19(+), 500 zatiirre, 500 saghkl
gogilis X-Ray goriintiisii iceren veri kiimeleri (Cohen vd., 2020; Wang ve Wong, 2020) kullanilmistir. Calismada,
DarkNet (Redmon ve Farhadi, 2017) tizerine gelistirdikleri DarkCovidNet mimarisi ile ¢alisilmistir. Calisma
sonucunda %98,08 dogruluk orani ve %96,51 F1-skoru elde edilmistir.

Ahmed ve arkadaslarinin ¢alismasinda (Ahmed vd., 2020), (Irvin vd., 2019; Wang ve Wong, 2020)’daki veri

kiimelerinden 15,134 goriinti kullanilmistir. Goriintiiler; 238 COVID-19(+), 6045 zatiirre, 8851 saglikli goriintii
icermektedir. Onerdikleri ReCoNet mimarisi ile %97,48 dogruluk orani elde etmiglerdir.
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Farooqve arkadaslari ¢calismalarinda (Farooq vd., 2020), (Wang ve Wong, 2020) veri kiimesinden 45 COVID-19(+),
1203 normal, 931 bakteriyel zatiirre, 660 viral zatiirre goriintiilerini kullanmislardir. Res-Net 50 mimarisi iizerine
gelistirdikleri Covid-ResNet ile bir model 6nermislerdir. Calisma sonucunda %96,23 dogruluk orani elde
edilmistir. Saglikli, bakteriyel zatiirre, viral zattirre, COVID-19(+) siniflar1 i¢in sirasiyla %97,84, %96,37, %93,33,
%100 F1-skoru elde edilmistir.

Togacar ve arkadaslar1 gogiis X-Ray goriintileri tizerinden COVID-19 tespiti gerceklestirmistir (Togagar vd.,
2020). Calismada (Cohen vd. 2020; Chowdhury vd. 2020; Hosseiny vd., 2020; Ahmed vd. 2020) veri
kiimelerinden 458 goriintii kullanilmistir. Veri kiimesinde; 295 COVID-19, 65 saglikly, 98 zattirre goriintiisii vardir.
MobileNetV2 ve SqueezeNet kullanilan ¢alismada %99,27 dogruluk orani elde edilmistir.

Khan ve arkadaslari ¢alismalarinda (Khan vd., 2020), (Shih vd., 2019; Cohen vd., 2020) veri kiimelerinden 1251
gorinti kullanmislardir. Veri kiimesinde; 284 COVID-19(+), 310 saglikli, 330 bakteriyel zatiirre, 327 viral zatiirre
gorintii yer almaktadir. Calismada CNN tabanli Xception mimarisi tzerine gelistirdikleri CoroNet ile
calismislardir. Calismada %89,50 dogruluk orani elde edilmistir.

Hammoudi ve arkadaslar1 (Hammoudi vd., 2020) ’de verilen ¢alismalarinda, (Shih vd., 2019; Cohen vd., 2020)’de
verilen veri kiimeleri icinden 6,008 goriintii kullanmiglardir. Veri kiimesinde; zatiirre ve saglikli 5,863 goriintd,
COVID-19(+) 145 goriintii vardir. Calismada CNN tabanli DenseNet169 mimarisi ile ¢calismislardir. Calismada
%95,72 dogruluk orani elde edilmistir.

Singh ve arkadaslar1 ¢alismalarinda (Singh vd., 2021), (Mooney, 2018; Cohen vd., 2020; SIRM, 2021) veri
kiimelerinden 3057 goriinti kullanilmistir. Veri kiimesinde; 1345 zatiirre, 1341 saglhkh ve 371 COVID-19(+)
goriintisi vardir. Calismada HSGO mimarisi ile ¢alisilmis olup, %99,65 dogruluk orani elde edilmistir.

Das ve arkadaslari ¢calismalarinda (Das vd., 2021) , (Money 2018; Cohen vd., 2020; COVID-chestxray-dataset,
2020; Irvin 2020; Chest Imaging, 2021; SIRM, 2021) veri kiimelerinden 1006 tane gogiis X-Ray goriintiisi
kullanilmistir. Veri kiimesinde 538 COVID-19(+), 468 saglikli goriintii yer almaktadir. Calismada CNN tabanl
transfer 6grenimi mimarilerinden DenseNet201, ResNet50v2 and Inceptionv3 ve dénerilen model ile galismislardir.
Calismada 6nerilen model ile %95,7 dogruluk orani elde edilmistir.

Sethy ve arkadaslarinin ¢alismasinda (Sethy ve Behera, 2020), (Cohen vd., 2020; Openi, 2020) veri kiimelerinden
50 tane gogiis X-Ray goriintiisii kullanilmistir. Veri kiimesinde, 25 COVID-19(+), 25 saghikli gogiis X-Ray goriintiisi
yer almaktadir. Calismada ResNet50 ile ¢calisilmis olup, 6nerilen model ile %95,28 dogruluk orani elde edilmistir.

Polat ve arkadaslarinin ¢alismasinda (Polat vd., 2021), (Wang vd., 2017; Irvin vd., 2019; Cohen vd., 2020) veri
kiimelerinden 1751 tane gogiis X-Ray goriintiisi kullanilmistir. Veri kiimesi 229 COVID-19(+), 1522 normal
goruntiiden olusturulmustur. Calismada CNN tabanh transfer 6grenimi mimarilerinden DenseNet-161 tizerine
yapilan ince ayarlar ile gelistirilen nCovNet olarak adlandirdiklari mimari ile ¢alismislardir. Calismada 6nerilen
model ile %97,10’luk dogruluk orani elde edilmistir.

Sahlol ve arkadaslari tarafindan yapilan ¢alismada (Sahlol vd., 2020), sirasiyla 459 ve 462 gogus X-Ray goriintisi
iceren iki veri kiimesi (Shih vd., 2019; Chowdhury vd., 2020) ile ¢alisilmistir. Eldeki verilerin 6znitelik ¢cikarimi i¢in
Marine Predators Algoritmasi (MPA) kullanilmistir. Calismada Inception mimarisi kullanilmistir. Bu mimariyle
birinci ve ikinci veri kiimelerinden sirasiyla %98,7 ve %98,2 dogruluk oranlari, %99,6 ve %99 F-1 skoru elde
edilmistir.

Bozkurt ¢alismasinda (Bozkurt, 2021), (Chowdhury vd., 2020) veri kiimesinden 1200 adet COVID-19(+), 1345
adet viral zatiirre ve 1341 adet saglikli gogiis X-Ray goriintisi kullanilmistir. Calismada CNN tabanhi transfer
O0grenimi mimarilerinden VGG-16, VGG-19, ResNet50, Inception v3, Xception, AlexNet, DenseNet121 mimarileri ile
strastyla %95.76, %95.50, %93.32, %93.70, %95.50, %95.76, %97.17 dogruluk oranlari; %95.84, %95.59, %93.41,
%93.75, %95.58, %95.81, %97.26 F-1 skoru elde edilmistir.

Ismael ve arkadaslari tarafindan yapilan ¢alismada (Ismael vd., 2021), (Cohen vd., 2020) veri kiimesinden 180
COVID-19(+), 200 adet saghikli gogiis X-Ray goriintiisii kullanilmistir. Calismada CNN tabanl transfer 6grenimi
mimarilerinden VGG-16 ile %85.26, ResNet18 ile %88.42, ResNet50 ile %92.63, ResNet101 ile %87.37, VGG-19 ile
%89.47 dogruluk orani elde edilmistir. Calismada %94.7 dogruluk orani ile en iyi sonug, ResNet50 ve SVM ile elde
edilmistir.
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Yukarida verilen ¢alismalarda da goriildigi gibi gogiis X-Ray goriintiileri tizerinden COVID-19 tespiti amagh
transfer 6grenimi modellerinin kullanimi model basarimlarini 6nemli oranda arttirmaktadir. Bu calismalara ait
ozet bilgiler asagidaki Tablo 2’de verilmistir. Tabloda ¢alismalarda kullanilan modeller, veri kiimeleri, ¢alisilan
orneklem sayilari, goriinti tipi, sentetik veri kullanilip kullanilmadig1 bilgisi ve dnerilen ¢alismanin performans
metrikleri verilmistir. Tabloda verilen ¢alismalar incelendiginde, transfer 6grenimi kullanilan modeller i¢in
ozellikle sentetik veri liretimi yapilan ¢alismalarda performansin ytiksek oldugu goriilebilir.

Tablo 2. Gogiis X-Ray Gériintiileri Uzerinden COVID-19 Tespiti Yapan Calismalar (The Studies on the COVID-19 Detection
from Chest X-Ray Images)

Referans Model Kullanilan Calisilan Orneklem Goriintii | Sentetik Performans (%)
Veri Kiimesi Sayilari Tipi Veri
Rasheed (Rasheed GAN+CNN+LR (Shih vd., 2019; Cohen vd., 2020) 250 COVID-19 (+) Gogus X-Ray| Var Dogruluk Oran1=97,6
vd., 2021) 250 Saglikli
Rasheed (Rasheed GAN+CNN+PCA (Shih vd., 2019; Cohen vd., 2020) 250 COVID-19 (+) Gogis X-Ray| Var Dogruluk Orani=100
vd., 2021) 250 Saglikli F1-Skoru=100
Kesinlik=100
Duyarlilik=100
Zebin (Zebin ve VGG16, ResNet50, (Shih vd., 2019; Cohen vd., 2020) 300 COVID-19 (+) Gogis X-Ray| Var Dogruluk Orani=90
Rezvy, 2020) EfficientNet-BO 300 Zatiirre Dogruluk Orani=94,3
300 Saglikli Dogruluk Orani=96,8
Chowdhury DenseNet201 (Wang vd., 2017; Shih vd., 2019; 423 COVID-19 (+ Gogiis X-Ray| Var Dogruluk Orani1=99,7
(Chowdhury vd., Cohen vd., 2020; Chowdhury vd., 1485 Zattrre
2020) 2020; SIRM, 2021; Chest Imaging, 1579 Saghkli
2021)
Chowdhury DenseNet201 (Wang vd., 2017; Shih vd., 2019; 423 COVID-19 (+) Gogis X-Ray| Var Dogruluk Oran1=97,9
(Chowdhury vd., Cohen vd., 2020; Chowdhury vd., 1579 Saghkl
2020) 2020; SIRM, 2021; Chest Imaging,
2021)
Khalifa (Khalifa vd., GAN + Resnet18 (Kermany vd., 2018) (%10 Gergek Veri + Gogis X-Ray| Var Dogruluk Orani=99
2020) %390 Sentetik Veri) F1-Skoru=98,97
Kesinlik=98,97
Duyarlhilik=98,97
Khalifa (Khalifa vd., GAN + Googlenet (Kermany vd., 2018) (%10 Gergek Veri + Gogis X-Ray| Var Dogruluk Orani1=96,8
2020) %90 Sentetik Veri) F1-Skoru=98,47
Kesinlik=98,63
Duyarhlik=98,31
Khalifa (Khalifavd.,| GAN + SqueezeNet (Kermany vd., 2018) (%10 Gergek Veri + Gogis X-Ray| Var Dogruluk Oran1=97,8
2020) %390 Sentetik Veri) F1-Skoru=94,46
Kesinlik=93,6
Duyarhlik=95,88
Jain(Jain vd., 2021) Xception (Patel, 2021) 576 COVID-19 (+) Gogis X-Ray| Var Dogruluk Orani=97,97
4273 Zatlirre F1-Skoru=94,6
1583 Saghkl Kesinlik=98
Duyarhlik=96
Jain(Jain vd., 2021) Inception v3 (Patel, 2021) 576 COVID-19 (+) Gogis X-Ray| Var Dogruluk Orani=96
4273 Zatiirre F1-Skoru=95
1583 Saghkli Kesinlik=93,6
Duyarhlik=96,3
Jain(Jain vd., 2021) ResNeXT (Patel, 2021) 576 COVID-19 (+) Gogis X-Ray| Var Dogruluk Orani=93
4273 Zatiirre F1-Skoru=90,3
1583 Saghkli Kesinlik=94
Duyarhlik=88
Oksiiz (Oksiiz vd., Ensemble-CVDNet (Chowdhury vd., 2020) 219 COVID-19(+) Gogiis X-Ray| Yok Dogruluk Oran1=98,30
2020) 1345 Zatiirre F1-Skoru=97,61
1341 Saghkl
Oksiiz (Oksiiz vd., EfficientNetBO (Chowdhury vd., 2020) 219 COVID-19(+) Gogus X-Ray| Yok Dogruluk Oran1=97,43
2020) 1345 Zatiirre F1-Skoru=96,55
1341 Saghkl
Oksiiz (Oksiiz vd., SqueezeNet (Chowdhury vd., 2020) 219 COVID-19(+) Gogus X-Ray| Yok Dogruluk Orani=95,3
2020) 1345 Zatiirre F1-Skoru=91,67
1341 Normal
Oksiiz (Oksiiz vd., ShuffleNet (Chowdhury vd., 2020) 219 COVID-19(+) Gogus X-Ray| Yok Dogruluk Orani1=96,4
2020) 1345 Zatiirre F1-Skoru=95,21
1341 Saghkl
Oksiiz (Oksiiz vd., MobileNet-v2 (Chowdhury vd., 2020) 219 COVID-19(+) Gogis X-Ray| Yok Dogruluk Orani=97,41
2020) 1345 Zatiirre F1-Skoru=96,04
1341 Saghkl
Chouhan (Chouhan Topluluk modeli (NIH, 2021) 1346 Saghkl Gogis X-Ray| Var Dogruluk Orani=96,3
vd., 2020) (AlexNet+ 2538 Bakteriyel zatiirre Kesinlik=93,28
Densenet121+Inception 1345 Viral zatiirre Duyarhiik=99,62
v3+ AUC=99,34
GoogleLeNet + Resnet
18)
Pathak(Pathak vd., Resnet-50 (Dilbag vd., 2020) 413 COVID-19(+) 439 Gogiuis CT Yok Dogruluk Orani=93
2020) Normal F1-Skoru=95,18
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Apostolopoulos(Ap VGG-19 (Cohen vd., 2020) 224 COVID-19(+) Gogiis X-Ray| Var Dogruluk Oran1=93,48
ostolopoulos vd., 700 Zatiirre
2020) 504 Saglikli
Apostolopoulos(Ap VGG-19 (Cohen vd., 2020) 224 COVID-19(+) Gogiis X-Ray|  Var Dogruluk Oran1=98,75
ostolopoulos vd,, 504 Saghikh
2020)
Apostolopoulos(Ap Mobile Net (Cohen vd., 2020) 224 COVID-19(+) Gogis X-Ray| Var Dogruluk Orani=92,85
ostolopoulos vd., 700 Zatiirre
2020) 504 Saglikly
Apostolopoulos(Ap Mobile Net (Cohen vd., 2020) 224 COVID-19(+) Gogis X-Ray| Var Dogruluk Orani=97,40
ostolopoulos vd., 504 Saglikl
2020)
Hemdan (Hemdan VGG-19 (Shih vd., 2019; Cohen vd., 2020) 25 COVID-19 (+) Gogis X-Ray| Yok Dogruluk Orani=90
vd., 2020) 25 Saghikl F1-Skoru=91,5
Kesinlik=90
Duyarhlik=90
Hemdan (Hemdan DenseNet201 (Shih vd., 2019; Cohen vd., 2020) 25 COVID-19 (+) Gogis X-Ray| Yok Dogruluk Orani=90
vd., 2020) 25 Saghikl F1-Skoru=91,5
Kesinlik=90
Duyarhlik=90
Hemdan (Hemdan Xception (Shih vd., 2019; Cohen vd., 2020) 25 COVID-19 (+) Gogis X-Ray| Yok Dogruluk Orani=90
vd., 2020) 25 Saghikl F1-Skoru=79
Kesinlik=85,5
Duyarhlik=80
Oztiirk (Oztiirk vd., DarkCovidNet (Cohen vd., 2020; Wang ve Wong, 125 COVID-19(+) Gogus X-Ray| Yok Dogruluk Orani=87,02
2021) 2020) 500 Zatiirre F1-Skoru=87,37
500 Saghkli Kesinlik=89,96
Duyarhlik=85,35
Oztiirk (Oztiirk vd., DarkCovidNet (Cohen vd., 2020; Wang ve Wong, 125 COVID-19(+) Gogis X-Ray| Yok Dogruluk Orani=98,08
2021) 2020) 500 Saglikh F1-Skoru=96,51
Kesinlik=98,03
Duyarhlik=95,13
Ahmed (Ahmed vd,, ReCoNet (Irvin vd,, 2019; Wang ve Wong, 238 COVID-19(+) Gogus X-Ray| Var Dogruluk Oran1=97,48
2020) 2020) 6045 Zatiirre Duyarhilik=97,39
8851 Saghikl
Farooq (Farooq vd., Covid-ResNet (Wang ve Wong, 2020) 45 COVID-19(+) Gogis X-Ray| Var Dogruluk Orani=96,23
2020) 1203 Saglikh F1-Skoru=96,88
931 Bakteriyel zatiirre
660 Viral zatiirre
Togacar (Togagar MobileNetV2, (Cohen vd., 2020; Chowdhury vd., 295 COVID-19(+) Gogus X-Ray| Yok Dogruluk Orani=97,81
vd,, 2020) 2020; Hosseiny vd., 2020; Ahmed vd., 98 Zatiirre F1-Skoru=95,58
2020) 65 Saghikh Kesinlik=96,02
Duyarhlik=95,51
Togacar (Togagar ,SqueezeNet (Cohen vd., 2020; Chowdhury vd., 295 COVID-19(+) Gogus X-Ray| Yok Dogruluk Orani=98,54
vd,, 2020) 2020; Hosseiny vd., 2020; Ahmed vd., 98 Zatiirre F1-Skoru=99,06
2020) 65 Saghikh Kesinlik=98,52
Duyarhlik=96,49
Khan (Khan vd., CoroNet (Shih vd., 2019; Cohen vd., 2020) 284 COVID-19 Gogus X-Ray| Yok Dogruluk Orani=89,5
2020) 310 Saglikh F1-Skoru=98
330 Bakteriyel zatiirre Kesinlik=97
327 Viral zatiirre
Hammoudi DenseNet169 (Shih vd., 2019; Cohen vd., 2020) 145 COVID-19 (+) Gogus X-Ray| Yok Dogruluk Oran1=95,72
(Hammoudi vd., 5,863 Normal ve zatiirre
2020)
Singh (Singh vd., HSGO (Mooney, 2018; Cohen vd., 2020; 371 COVID-19 (+) Gogiis -Xray| Yok Dogruluk Orani=99,65
2021) SIRM, 2021) 1341 Saglikh F1-Skoru=99,65
1345 Zatiirre Kesinlik=99,66
Duyarhlik=99,65
Das (Das vd., 2021) Onerilen Model (Money 2018; Cohen vd., 2020; 538 COVID-19 (+) Gogis X-Ray| Yok Dogruluk Orani1=95,7
COVID-chestxray-dataset, 2020; Irvin| 468 Saghkl Duyarhlik=98
2020; Chest Imaging, 2021; SIRM, F1- Score=96,2
2021)
Das (Das vd., 2021) DenseNet201, 1 (Money 2018; Cohen vd., 2020; 538 COVID-19 (+) Gogus X-Ray| Yok Dogruluk Orani=95,7
COVID-chestxray-dataset, 2020; Irvin| 468 Saglikll Duyarhlik=92
2020; Chest Imaging, 2021; SIRM, F1- Score=94,4
2021)
Das (Das vd., 2021) ResNet50v2 (Money 2018; Cohen vd., 2020; 538 COVID-19 (+) Gogiis X-Ray| Yok Dogruluk Orani=95,7
COVID-chestxray-dataset, 2020; Irvin 468 Saglikl Duyarhlik=98
2020; Chest Imaging, 2021; SIRM, F1- Score=95,8
2021)
Das (Das vd., 2021) Inceptionv3 (Money 2018; Cohen vd., 2020; 538 COVID-19 (+) Gogiis X-Ray| Yok Dogruluk Orani1=95,7
COVID-chestxray-dataset, 2020; Irvin 468 Saglikl Duyarhlik=93
2020; Chest Imaging, 2021; SIRM, F1- Score=94,8
2021)
Sethy (Sethy ve ResNet50+ SVM (Cohen vd., 2020; Openi, 2020) 25 COVID-19(+) Gogiis X-Ray| Yok Dogruluk Oran1=95,33
Behera, 2020) 25 Saghkh Duyarhlik=95,33
F1-Skoru=95,34
Polat (Polat vd., nCoV-Net (Wang vd., 2017; Irvin vd., 2019; 229 COVID-19(+) Gogiis X-Ray| Var Dogruluk Oran1=97,10
2021) Cohen vd., 2020) 1522 Zatiirre Duyarlilik=100
Kesinlik=96,72
Loey (Loey vd., GAN+ ResNet18 (Kermany vd., 2018; Cohen vd., 69 COVID-19 Gogiis X-Ray|  Var Dogruluk Orani=100
2020) 2020) 79 Saglhikl, F1-Skoru=100

Kesinlik=100

337




KURT PEHLIVANOGLU ve ARABACI

10.21923/jesd.955916

Duyarlilik=100
Loey (Loey vd., GAN+ ResNet18 (Kermany vd., 2018; Cohen vd., 69 COVID-19 Gogiis X-Ray|  Var Dogruluk Orani=81,48
2020) 2020) 79 Saghikl, F1-Skoru=84,66
79 Bakteriyel zatiirre Kesinlik=88,10
Duyarhlik=81,48
Loey (Loey vd., GAN+ ResNet18 (Kermany vd., 2018; Cohen vd., 69 COVID-19 Gogiis X-Ray|  Var Dogruluk Orani=69,46
2020) 2020) 79 Saglhikl, F1-Skoru=69,46
79 Bakteriyel zatiirre Kesinlik=72,5
79 Viral zatiirre Duyarhlik=66,67
Loey (Loey vd., GAN+ Googlenet (Kermany vd., 2018; Cohen vd., 69 COVID-19 Gogiis X-Ray|  Var Dogruluk Orani=100
2020) 2020) 79 Saglhikl, F1-Skoru=100
Kesinlik=100
Duyarhlik=100
Loey (Loey vd., GAN+ Googlenet (Kermany vd., 2018; Cohen vd., 69 COVID-19 Gogiis X-Ray| Var Dogruluk Orani=81,48
2020) 2020) 79 Saglhikl, F1-Skoru=81,46
79 Bakteriyel zatiirre Kesinlik=81,44
Duyarhlik=81,48
Loey (Loey vd., GAN+ Googlenet (Kermany vd., 2018; Cohen vd., 69 COVID-19 Gogiis X-Ray|  Var Dogruluk Orani=80,56
2020) 2020) 79 Saglhikl, F1-Skoru=82,32
79 Bakteriyel zatiirre Kesinlik=84,17
79 Viral zatiirre Duyarhlik=80,56
Waheed (Waheed GAN + CNN (Cohen vd., 2020; COVID-chestxray- 403 COVID-19 Gogiis X-Ray|  Var Dogruluk Orani=95
vd,, 2020) dataset, 2020; Chowdhury vd., 2020) 721 Saghkl Duyarhlik=90
Tabik (Tabik vd., | GAN + COVID-SDNET (Tabik vd., 2020) 426 COVID-19 (+) Gogis X-Ray| Var Dogruluk Orani=81
2020) 426 Saglikh
Bozkurt (Bozkurt, DenseNet121 (Chowdhury vd., 2020) 1200 COVID-19(+), Gogis X-Ray| Yok Dogruluk Orani=97.17
2021), 1341 Saglikl, F1-Skoru=97.26
1345 Viral zatiirre Kesinlik=97.31
Duyarhlik=97.23
(Ismael vd., 2021) ResNet50+SVM (Cohen vd., 2020) 180 COVID-19(+), Gogis X-Ray| Yok Dogruluk Orani=95.79
200 Saglikl, F1-Skoru=95.92
Duyarhlik=94.00

4. Sonug ve Tartisma (Result and Discussion)

Bu calismada literatiirde yer alan gégiis X-Ray goriintiileri iizerinden COVID-19 tespiti amagh 6nerilen yontemler
detayli olarak incelenmistir. Bu kapsamda gogiis X-Ray goriintiilerini igeren veri kiimeleri ve bu veri kiimelerinin
ozellikleri verilmistir. Bunun yani sira, ¢calisma kapsaminda 6zellikle, sentetik veri iiretimi ve transfer 6grenim
mimarilerinin bu alandaki basarimlar1 arastirilarak 6nerilen modeller dogruluk orani, F1-skor, kesinlik ve
duyarlilik metrikleri agisindan karsilastirilmistir.

Literatiirde yer alan calismalar incelendiginde gégiis X-Ray goriintiileri izerinden COVID-19 tespiti amagli, farkl
transfer 6grenme modellerinin kullanimiyla model basariminin arttirildig: aciktir. Ayrica sentetik veri tiretiminin
ve transfer 6grenmenin bir arada kullanildigi ¢alismalarin da oldugu ve bu modellerin basarili sonuclar verdigi
gozlemlenmistir. Bu ¢alisma ile gégiis X-Ray goriintiileri tizerinden COVID-19 tespiti yapan diger calismalar i¢in
yol gosterici bir rehber olmasi agisindan, veri kiimelerinin kolayca erisiminin saglanmasi ve yapilan ¢alismalarin
karsilastirmali olarak raporlanmasi amag¢lanmaktadir.

Yukaridaki béliimlerde verilen ve kapsamli olarak incelenen bir¢ok ¢alismada, daha ytliksek basarimli sonuglarin
elde edilmesinin ancak farkli modellerin ve siniflandiricilarin bir arada hibrit olarak denenmesi ile elde edilecegi
sonucu verilmistir. Bu kapsamda o6zellikle gogiis X-Ray goriintiileri tizerinden dokusal 6zniteliklerin ¢ikarilmasi
onemlidir. 2021 yilinda yapilan ¢alismalarda dokusal 6zniteliklerin ¢ikarilmasi amach yerel ikili ériintii (Local
Binary Pattern - LBP) (Bozkurt ve Bayram; 2021) tabanl modellerin farkl siniflandiricilar ile kullanilmasinin
model basarimini arttirdigi gézlemlenmistir.

Bunun yani sira tani tespit sistemleri icin COVID-19 tespitinin yani sira, gégiis X-Ray goriintiileri iizerinden farkl
hastaliklarin da ayni anda tespitinin yapilabilecegi aciktir. Bu nedenle ¢oklu siniflandirma yapabilecek, dokusal
Ozniteliklerin basarili olarak c¢ikarildigl, makine 6grenmesi ve derin 6grenme tabanli hibrit modellerin tasarimi
ileriki ¢alisma olarak diistiniilmektedir.

Bunun yani sira, yiiksek basarimla siniflandirma yapan bazi ¢alismalarda veri kiimelerinde kullanilan gégiis X-Ray
gorintii sayillarinin cok az oldugu goézlemlenmistir. fleriki ¢alismalarda, ¢oklu siniflandirici model tasarlanirken
veri kiimeleri birlestirilerek daha fazla veri ilizerinde model tasarimi gerceklestirilecek ve sonuglar
karsilastirilacaktir.
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