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Solunum sistemine etki eden ve ileri vakalarda 6liime neden olan korona viriis salgini yaklagik iki yildir devam
etmektedir. Her tilkenin salgin ile miicadele yontemi farkli olmasina ragmen ortak izlenen metot ise hastaligin
tespiti ve izolasyonudur. Tespit ve izolasyon i¢in en kritik adim ise COVID-19 tanisiin dogru ve hizli
konulmasidir. Akciger X-Ray goriintiilerinde viriise 6zgii bulgulara rastlanilmasi, bu verilerin hastalik teshisinde
kullanilabilecegini gostermektedir. Ilgili calismanin amaci, makine dgrenmesi yontemleri ile COVID-19 ve diger
akciger hastaliklarina ait X-Ray goriintiilerini isleyerek ¢oklu smiflandirma yapmaktir. Bu sayede kriz aninda
tan1 koyma ve izolasyon i¢in yardim alinacak alaninda uzman olmayan personele mobil cihazlar vasitasiyla karar
asamasinda destek saglanmasi hedeflenmektedir. Bu amagla: COVID-19, Normal, Akciger Opasitesi, Diger
Pnoémoni etiketlerine ait 11,293 X-Ray goriintiisiinden olusan veri seti MobileNetVV2, NASNetMobile, Xception
ve DenseNetl21 CNN aglar1 kullanilarak siniflandirilmis ve sonuglar karsilastirilmistir. En basarili sonuglar
DenseNet121 ve MobileNet aglar1 ile elde edilmis olup sirasi ile %92,16 ve %91,78 dogruluk oraniyla
simiflandirma gergeklestirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Evrisimsel sinir aglari, Koronaviriis, COVID-19, Transfer 6grenimi, X-Ray

Comparison of Lightweight and Traditional CNN Architectures in
COVID-19 Detection from Lung X-Ray Images

ABSTRACT
The corona virus epidemic, which affects the respiratory system and causes death in advanced cases, has been
going on for about two years Although each country's method of fighting the epidemic is different, the common
and valid method is the detection and isolation of the disease. The most critical step for detection and isolation is
the correct and fast diagnosis of COVID-19. Virus-specific findings in lung X-ray images shows that these data
can be used in the diagnosis of the disease. The aim of the related study is to multi classify by processing X-Ray
images of COVID-19 and other lung diseases with machine learning methods. In this way, it is aimed to provide
support to the personnel who are not experts in their fields, who will be helped for diagnosis and isolation during
the crisis, at the decision stage through mobile devices. For this purpose: The data set consisting of 11,293 X-
Ray images of COVID-19, Normal, Lung Opacity, Other Pneumonia labels was classified using the
MobileNetV2, NASNetMobile, Xception and DenseNet121 CNN networks and the results were compared. The
most successful results were obtained with DenseNet121 and MobileNet networks, and classification was
performed with 92.16% and 91.78% accuracy rates, respectively.
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|. GIRIS

2019 yilinda Diinya Saglik Orgiiti’ne pndmoni semptomlar1 gosteren yeni bir viriisiin varhg
bildirilmistir [1]. Cinli uzmanlar tarafindan yapilan ve kaynagi belli olmayan bu viriise ait ilk vakalar
Cin’in Wuhan kentinde gorilmistir [1]-[2]. Tiim diinyay1 etkisi altina alan bu viriis Diinya Saglik
Orgiitii tarafindan salgin olarak kabul edilmis ve agir akut solunum sendromu-koronaviriis-2 (SARS-
Cov-2) seklinde adlandirilmistir [3]-[4]. Koronaviriis ailesinde SARS-COV/(Severe Acute Respiratory
Syndrome Coronavirus), MERS(Middle East Respiratory Syndrome Coronavirus) ve SARS-Cov-2
viriisleri insanlarin solunum sistemine saldirmakta ve ileri vakalarda 6liime yol agmaktadir [3],[5].
Hapsirik ya da oksiiriik kaynakli su damlaciklar1 ve fiziksel temas ile bulasan bu virlise ait belirtiler;
solunum zorlugu, halsizlik, kas ve eklem agrisi, ates, koku ve tat kaybi seklindedir [6]-[7].

Bulas artis oranin kontrolden ¢ikmast ile beraber DSO Mart 2020 tarihinde SARS-CoV-2 viriisiiniin
salgin olarak kabul edildigini deklare etmistir. Salgina karsi tiim iilkeler hazirliksiz yakalanmis ve
sinirli1 sayidaki hastane, ekipman ve doktor sayisi talebi karsilayamamis olup saglik alt yapilar
¢okmiistiir. Diinya Saglik Orgiitii verilerine gore su ana kadar 215 milyon insan hastalanmis ve 4,48
milyon insan hayatin1 kaybetmistir [8].

Salginin ilerleyen giinlerinde pasif ve mRna tabanli asilar gelistirilmesine karsin virilisiin farkli
varyantlariin ¢ikmasi, olast yan etkileri, viriise karst etkinligi, ka¢ doz kullanilacag: iilkeler arasi
paylasim, lojistik ve as1 karsitligi gibi tartigmalar kamuoylarinda tartisilmaktadir. Tiim {ilkelerin
korona virilis salgininda farkli yontemler izlemesine ragmen gecerli ve ortak kabul tek yaklagim
hastalik tespiti ve izolasyondur. Bu nedenle hastalik tespitinin dogru yapilmasi kritik neme sahiptir.

COVID-19 teshisinde altin standart kabul edilen PCR testi, DPI testi, salya testi, antikor testi, akciger
doku biyopsisi ve tibbi goriintilleme yontemleri kullanilmaktadir [76]. En sik kullanilan yontemler;
RT-PCR, bilgisayarli tomografi ve akciger x-ray goriintiileridir. RT-PCR testlerinin bir saatten birkag
giline sonu¢ verme siiresinin olmasi, yanls sonu¢ yatkinligi, manuel islem gerektirmesi ve kitteki
antijen miktari ile sonuglarin bagimliligi gibi dezavantajlar1 sz konusudur [8],[9],[10].

DSO’niin Ekim 2020°de iilkelere yaptig1 tavsiyede tibbi gériintiileme yontemlerinin korona viriis
teshisi ve tedavi stiresi i¢inde hasta takibinde kullanilmas1 uygulanabilir etkili bir yontem olarak kabul
edilmistir [11]. Bilgisayarli tomografi, yliksek kalitede goriintiiler liretmesine karsin yiiksek radyasyon
temelli ¢alismasi, hamile ve ¢ocuklar i¢in uygulanabilir olmamasi, goriintii liretme siiresinin uzun ve
yliksek maliyetli olmasi, BT odasiin bulas riskini artirmasi nedeniyle artik tercih edilmemektedir
[12]. Bu yontem daha ¢ok vaka durum takibinde daha verimli bulunmaktadir [13].

X-Ray goriintiileme yontemi 15-20 dakikada sonug veren, kolay erisilebilir, diisiik radyasyonlu, 2B
goriinti tireten ve ¢ogu saglik merkezinde standart donanim olarak kabul edilen yaklasimdir [10],[12].
PCR testi negatif ¢ikan hastalarin %9’unda gogiis X-Ray goriintiilerinde bu bulgular tespit edilmistir
[20]. Tim bu avantajlara ragmen X-Ray goriintiilerinin goz yordamu ile analiz edilmesi ancak uzman
radyologlar tarafindan 5-6 dakikalik ¢aligma ile yapilabilmektedir [12],[14]. COVID-10 bulgular ile
diger pndmonilerin benzerlik gostermesi dogru tani1 koyma siirecini zorlastirmaktadir. Karsilagilan bu
kisitlarin  tamaminin makine O6grenmesi ve goriinti isleme yontemleri ile asilmasi miimkiin
goziikmektedir. Gelistirilen yontemlerin mobil cihazlara uygulanabilir hale getirilmesi ise doktorlar
iizerinde yikii onemli 6l¢lide azaltacaktir. Destek personellerinden tani koyma siirecinde de istifade
edilecektir.

Karthik ve arkadaslar1 [6], simiflandirma ve enfekte bolgelerin tespitine calismislardir. Ozellik
cikariminda kullanilan filtrelerde derin 6grenme uygulayarak daha iyi performanslar hedeflenmistir.
Akilli filtrenin smiflandirma etiketine olan tepkisi optimizasyon algoritmasina girdi olarak
verilmektedir. Model performansi %92,42 dogruluk orani olarak belirlenmistir. Monshi ve arkadaslari
[7], EfficentNet-50 temelli CovidXRayNet adimi verdikleri ¢Oziimlerinde performans artimina
odaklanmiglardir. Bu amagla hiper parametreler ve veri artirnm yontemlerini detayli incelenmistir. En
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basarili hiper parametreler; 32 boyutlu veri paketi, 30 dongii sayisi olup veri artiminda ise 20 derece
dondiirme, 0,2 oraninda yeniden sekillendirme, 0,3 oraninda parlaklik degisimi, 1,2 degerinde
yakinlastirma ve normalizasyon olarak belirlenmistir. Veri iizerinde COVID-19, Normal, diger
pnoémoni etiketlerine gore yapilan smiflandirmalarda sirast ile VGG-19 ve ResNet modellerinde
%11,93, %4,97 oraninda basar1 artirimi saglamistir. CovidXRayNet modeli ise %95,82 dogruluk
oraninda smiflandirma yapmigtir. COVID-Net isimli ¢aligmalari ile Lin ve arkadaglart [9] X-Ray
gorintiilerini kullanarak normal, bakteriyel ya da viral pndmoni ve COVID-19 etiketlerine gore
siiflandirma yapmiglardir. Veri seti dagilimi 8,066 saglikli, 183 COVID-19 ve 5,538 diger pndmoni
seklinde olup toplam 13,800 goriintii bulunmaktadir. Calismada yiiksek performans ve kolay
egitilebilirlik i¢in kalinti1 ag yapilar tercih edilmistir. Sonuclar COVID-Net aginin %92,6 dogruluk
oraninda siniflandirma yaptigini gostermistir.

Alan ve arkadaglar1 [11] yaptiklar ¢alismada goriintiiden 6zellik ¢ikarimi adimina yogunlagmislardir.
Daha iyi oOzellik haritalar1 i¢in histogram (HOG) ve evrisimsel sinir ag temelli iki yontem
kullanilmistir. Verideki giiriiltiler MADF yaklasimi ile elimine edilmistir. Islemler verinin gri ve
tonlarina cevrilmesi ile baglamakta ve hedef bolgelerin secilip kalan kisimlarin atilmasini
kapsamaktadir. Kalan bolgeler tizerine onerilen 6zellik ¢ikarim yaklasimlari uygulandiktan sonra
ciktilar siniflandirma i¢in modele verilmistir. VGGNet ag1 kullanilarak 1,979 COVID-19, 3.111
negatif gorlintii siiflandirilmistir. Modelin basar1 orant %98,36 olarak belirlenmistir. Wang ve
arkadaslari [12] derin 6grenme yontemlerini kullanarak hem COVID-19 hem de niifuz etmis akciger
dokularinin tespitine ¢alismiglardir. Veri seti biiyiikliigii 3,583 gorintii olup siiflandirma adiminda
ResNet modeli kullanilmistir. Pozitif siniflandirilan goriintiilerdeki lokalizasyon sag, sol ve hangi
bolgede oldugunun tespiti yapilmistir. Degerlendirme bu islemlerin uzman radyologlar tarafindan da el
yordami ile yapilip karsilastirilmasina dayanmaktadir. Siniflandirma %98,72, lokalizasyon %94,62
dogruluk oraninda gerceklestirilmistir.

CNN modelleri ile korona viriis siniflandirmasi yapan Horry ve arkadaslari [13] rontgen, ultrason ve
BT goriintiilerini kullanmigladir. Transfer 6grenimi temelli VGG16-VGG19, ResNet50, InceptionV3,
InceptionResNet, NasNetLarge, DenseNet aglar1 veri lizerinde denenmistir. Giiriiltiiyii elimine etmek
icin N-CLAHE yontemi uygulanmigtir. VGG19 modelinde en iyi sonuglar elde edilmis olup X-Ray,
ultrason ve BT gorintiileri igin sirast ile %86, %100, %84 dogruluk oranlari ile smiflandirma
yapilmustir. DarkNet-19 mimarisini baz alarak DarkCovidNet modelini gelistiren Oztiirk ve
arkadaglar1 [15] ikili ve ¢oklu siniflandirma yapmigtir. Ham goriintiiler tizerinde ¢alisilmis olup 6zellik
cikarimi yapilmamistir. Degerlendirmeler sonucunda ikili ve ¢oklu siniflandirmada sirasi ile %98.08
ve %87.02 dogruluk orani elde edilmistir. Karakanis ve Leonridis [16] hafif mimariler {izerine ¢aligma
yapmuslardir. Veri setini bilylitmek icin ¢ekigmeli iiretici ag yardimu ile sentetik veriler iiretilmistir.
Arastirma kapsaminda ikili ve ¢oklu siniflandirma yapilmigtir. Onerdikleri modelin sonuglar1 ResNet8
ag1 ile karsilagtinnlmistir. ResNet8 aginda transfer 6grenimi kullanilmasina ragmen oOnerilen agda
performans1 daha net gorebilmek i¢in bu yontem kullanilmamistir. Ortaya konan yontem ikili
siiflandirmada %99,7, ¢oklu siniflandirmada %98,3 dogruluk oraniyla ResNet8 agindan daha iyi
performans sergilemistir.

Akciger X-Ray goriintiileri COVID-19 teshisinde ciddi bir potansiyel tasimaktadir. Makine 6grenmesi
yontemleri ile insan faktoriinlin elimine edilmesi sahada saglik galisanlarinin yikiinii hafifletecektir.
Ayrica mobil cihazlar i¢in bu yontemin uygulanabilir hale getirilmesi; tecriibesiz hekimlerin, ikinci
basamak saglik personellerinin ve ¢ok acil durumlarda asker ve polisin tan1 koyma siirecinde gorev
almasini miimkiin kilacaktir. Bu amagla literatiirde yer alan ve basarili bulunan MobileNetV2,
NASNetMobile, Xception ve DenseNetl121 evrisimsel aglar1 (ESA) incelenmistir. Model se¢iminde
literatiir caligmalar dikkate alinmis ve bu alanda daha az ¢aligilan ESA mimarileri segilmistir.

Asagidaki hedefler kapsaminda bu modeller karsilagtiriimstir.

e Test slirecinde insan faktoriiniin minimize edilmesi
e Daha hizli ve dogru tan1 koyma
o  Gelismis iilkelerin test alt yapisin giiclendirme
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o Gelismemis iilkelerde ise mevcut kabiliyetleri kullanarak test imkéani sunulmast
e Mobil cihazlarda bu yontemlerin uygulanabilirliginin degerlendirilmesi

Makale diizeni su sekilde belirlenmistir; 1. boliim giris, 2. bolim teknik arka plan, 3.b6liim materyal
ve metot, 4. Boliim ise sonug ve tartigma.

Il. TEKNIiK ARKA PLAN

Ilgili ¢aligma kapsaminda X-Ray goriintiilerinden evrisimsel sinir aglar1 vasitastyla COVID-19 tespiti
yapilmistir. Tiim modellerde egitime sifirdan baslamak yerine baslangic agirliklar: transfer 6grenimi
yaklasimi ile ImageNet veri setinden aktarilmistir.

A. EVRIiSIMSEL SiNiR AGLARI

Evrigimsel sinir aglari, goriintiileri analiz ederek veri iizerindeki Orilintiiyli tespit eden yapay sinir ag
modelleridir [17]. Simiflandirma igin gereken Ozellikler veri tizerinde matris filtreler uygulanarak
cikarilmaktadir [18]. Diger derin sinir ag temelli yontemlerin aksine goriintii islemede yiiksek
performans sergileyen ESA modellerinin karmasikligi yonetilebilir diizeydedir [19]. Evrisimsel sinir
ag mimarisi asagidaki katmanlardan olusmaktadir.

. Evrisim Katmani: Gorlintliniin ilk isleme alindig1 ve 6zelik ¢ikariminin yapildigr katmandir.
Uygulanan filtreler sonuncunda bu katmanin ¢iktist olan &zellik haritalar1 elde edilmektedir [2]-
[8],[20]. Tim ESA modelinin hesaplama yiikiiniin biiyiikk kismi burada meydana gelmektedir [19].
Tiim modelin performansi dogrudan gikarilan 6zelligin niteligine bagli olup bu katmanda yapilacak
olasi iyilestirmeler tiim modelin karmagikliginda diisiis saglamaktadir.

. Ortaklama Katmani: Evrigim katmaninin ¢iktisi olan 6zellik haritalarinda uygulanan stokastik,
maksimum, ortalama ve boyutsal piramit ortaklama gibi yontemler yardimiyla minimum diizeyde bilgi
kaybi ile boyutlar diisiiriilmektedir [19]. Yani modelin siniflandirma i¢in ihtiya¢ duydugu en énemli
bilgiler siiziilerek hem asir1 6grenmeye karst direng hem de karmasiklikta iyilestirmeler elde
edilmektedir [21].

. Tam Baglantili Katman: Gorintii lizerindeki 6zellikler ile siniflandirma etiketleri arasindaki
iligkinin kuruldugu katmandir [20]. Bu katmanlar arasindaki néronlar birbirlerine tamamen baghdir

[19].
A. 1. ESA Modelleri
A.1.1. MobileNetV2

MobileNetV2 aglar1t mobil, IOT ya da diisiik donanimsal 6zelliklere sahip cihazlar igin gelistirilmistir.
Bu aglar smiflandirma performansim1 korurken parametre sayisi ve islem karmasikliginda onemli
olglide iyilestirme sunmaktadir [2]-[8],[22]. Mimarisinin dogrusal darbogaz (Linear Bottleneck) ve
tersine ¢evrilmis kalan (Inverted Residuals) bloklardan olusmasi bellek ihyacinin diisiiriilmesine
onemli katkilarda bulunmustur [23]. Evrisim katmani derinlemesine erisim ve noktasal erigim
katmanlarindan olugsmaktadir [22].
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Sekil 1. MobileNetV2 mimarisi [24]

A.1.2. NASNetMobile

NASNet aglar oOlceklenebilir ESA mimari olup pekistirmeli 6grenme yontemi ile iyilestirilmis
ayrilabilir evrisim ve ortaklama gibi basit bloklardan olugmaktadir. NASNet temelli mimariler ag
kapasitesine gore bu bloklarin tekrarlanmasi ile olusturulmaktadir [2]-[8],[25]. NASNetMobile 5,4
milyon kapasitesi 564 milyon ¢arpma kapasiteli 12 hiicreden olugmaktadir [26].
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Sekil 2. NASNetMobile mimarisi [27]

A.1.3. DenseNet121

DenseNet121 mimarisinde tiim katmanlarin birbiri ile bagli olmasi ile her katman bir 6nceki katmana
ait ozellik haritasini girdi olarak almakta ve kendi 6zellik haritasin1 bu birikime ekleyerek bir sonraki
katmana iletmektedir [22]. Siirekli biiyliyerek iletilen ozellikler agmn uygulanabilirligini
zorlastirmaktadir. Mimaride bu problem 6zellik haritalarina alt 6rnekleme uygulanmasiyla agilmustir.
Bu sayede 6zellik haritalart limitler dahilinde tutulmaktadir [3]-[8],[28].
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A.1.4. Xception

Sekil 3. DenseNet121 mimarisi [28]

Xception, kalan baglantilar ve derinlemesine ayrilabilir katmanlarin dogrusal bir sekilde birlestirilmesi
ile olugsmaktadir [29]. Derinlemesine ayrilabilir katman ise kanal bazli evrisim ve noktasal evrisim
olarak iki alt katmana ayrilmaktadir [30]. Bu mimaride goriintiiler ilk asama noktasal evrisim ikinci

asamada ise derinlemesine evrisim ile analiz edilmeye baslanmaktadir [30].

Bu mimarinin

tasarlanmasindaki ana motivasyon daha ¢ok parametre ile her tiirli problemi ¢6zmek olarak ifade

edilmistir [31].
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B. TRANSFER OGRENIMi
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Sekil 4. Xception mimarisi [32]

3x3 sConv, 2048

Global avg pool
1000fc, Softmax

Makine 6grenmesi algoritmalarinin etkili ve basarili ¢alisabilmesi i¢in yeterli biiyiikte ve kalitede veri
setlerine ihtiya¢ duymaktadir. Medikal alandaki sinir ag uygulamalarinda istenen diizeyde veri setinin
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olmamas1 sik karsilasilan bir durumdur. Bu durumlarda transfer O6grenimi yaklasimi tercih
edilmektedir. Transfer 6grenimi, yeterli biiyiikliikte ve kalitede veriye sahip diizgiin dagilim gdsteren
veri setlerinden ¢ikarilan bilgilerin aralarinda iliski bulunan algoritmalara daha iyi performans elde
etme amaciyla aktarilmasidir [33]. Transfer 6grenimi ile egitim siiresinde iyilestirme ve performansta
artis elde edilmektedir [34].

1. METOT

Bu béliimde calisma kapsaminda izlenen yola yer verilmistir.

A. VERI SETI

Veri seti [35] farkli dizinlerde yer alan normal, akciger opasitesi, viral pnémoni ve COVID-19
hastalarina ait akciger x-ray goriintiilerinin Katar ve Dakka iiniversiteli uzmanlar, doktorlar tarafindan
derlenmesi ile olusturulmustur. Arastirmacilarin c¢alisabilmesi i¢in Kaggle tizerinden erisime
acilmistir. Siniflandirma etiketlerine gore yapilan incelemede 3,616 COVID-19, 6,012 opasite, 10,192
normal olmak iizere toplam 21,165 rontgen goriintlisii bulunmaktadir. Performansi artirmak ve veri
setini daha dengeli hale getirmek amaciyla normal ve opasiteye ait goriintii sayisi en kiymetli veri olan
COVID-19 goriintii sayisina indirilmistir.

Tablo 1. Veri setindeki X-Ray goriintii dagilimi

Akciger Viral

Veri Seti COVID-19 > Saghkh .. . Toplam
Opasitesi Pnémoni

Orijinal 3,616 6,012 10,192 1,345 21,165

Diizenlenmis 3,616 3,616 3,616 1,345 11,293

Asirt dgrenmeyi Onlemek ve daha degerlendirebilir metrikler elde etmek i¢in veri seti egitim,
validasyon ve test olmak tizere li¢ gruba ayrilmustir. Ilk adimda %80 egitim %20 test, ikinci adimda ise
egitim kiimesi bu oranlarla egitim ve validasyon olarak boliinmiistiir.

B. VERI ONISLEME

Kiiciik veri setlerinde yasanan agsir1 0grenme problemi karsin dgrenme asamasinda veri artirim
yontemleri tercih edilmistir. Veri artirim yontemleri ile daha iyi performansa odaklanan Monshi ve
arkadaglarinin [7] yaptigi ¢alismaya ait ¢iktilar bu c¢alismada kullanilmigtir. Egitim kiimesindeki X-
Ray goriintiilerine; 20 derece rotasyon, 1,2 oraninda yakinlastirma, 0,3 oraninda 1gik artirimi, mobil
uygulamada meydana gelecek insan hatasim1 simiile edebilmek igin genislik ve yiikseklikte 0,2
oraninda dteleme uygulanmistir.

COVID-19 Lung Opacity Healthy Viral Pneumonia

Sekil 5. Veri setinde bulunan sinif etiketlerine ait X-Ray goriintiileri
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C. UYGULAMA

Bu agamada daha dengeli hale getirilen veri seti ve artinm ydntemleri uygulanan X-Ray goriintiileri
MobileNetV2, NASNetMobile, DenseNet121 ve Xception modelleri ile analiz edilmistir. Transfer
Ogrenimi yaklasimi ile modellere baslangi¢ agirliklar1 ImageNet veri setinden aktarilmistir. Veri
setinin kiiglikliigiiniin negatif etkisi bu sayede azaltilmistir.

("Siniflandirma Etiketi )
(COVID-18, Akciger
Opasitesi, Normal,

\__Viral Pnémeoni)

Siniflandirma Etiketi
(1000 Kategori)

I

ESA Modelleri Vo ESA Modelleri
MobileMetV2 A - MobileMetV2
NASNetMobile BT’?”ST‘?;Q%?Q""E?' . NASNetMobile
DenseMet121 aglangig q" ’ fansten DenseNet121
Xception Xception
/'__ T L/ R
b A
T e Ve Sell

TKaynak Veri SEII/‘ (11.293 X-Ray

\_ (ImageNet) /

~~_Gorintlsl) —
Sekil 6. Transfer ogrenmesi ile baslangi¢ agirliklarinin aktarilmast

Modeller kosulurken kullanilan hiper parametreler; 32’lik veri paketleri, 100 dongii sayisi, kategorik
capraz entropi yitim fonksiyonu ve adadelta optimizasyon algoritmasi seklindedir. Model
degerlendirme metrikleri dogruluk(accuracy) orami olarak secilmis olup kesinlik(precision),
duyarlilik(recall) ve 6zgiilliikk(specifity) gibi ¢iktilarda gdzlemlenmistir.

Sistem kaynaklarmi daha verimli kullanmak adina calismada erken durdurma(earlystopping)
mekanizmasi1 kullanilmigtir. Bu yontem ile her iterasyonda validation loss degerindeki degisim
gozlemlenmektedir. Eger arka arkaya 15 iterasyonda herhangi degisiklik olmaz ise model
sonlandirilmaktadir.

Tablo 2. Kullamilan evrisimsel sinir aglarun genel karsilastiriimast [36],[37]

Veri Giris Boyut Parametre Dogruluk

ESA Model Ayirt Edici Ozellik Sayisi (ImageNet
Boyutu (MB) (M) Top-5)
MobileNetV2  224x224x3 14 Tersine ¢evrilmis kalan ve darbogaz 35 0,901
bloklar
NASNetMobile  224x224x3 23 Dinamik ag mimarisi 5,3 0,919
DenseNet121  224x224x3 33 Katmanlar arasi bilgi akigi 8 0,923
Xception 299x299x3 88 Derinlemesine evrigim ve ardindan 22,8 0,945

noktasal evrigim

V. BULGULAR VE TARTISMA

X-Ray goriintiileri MobileNetV2, NASNetMobile DenseNet121, Xception ESA modelleri ile COVID-
19, Akciger Opasitesi, Normal ve Diger Pnomoni etiketlerine gore ayrilmistir. Veri seti COVID-19
gOrlintli sayisina gore daha dengeli hale getirilmistir. Daha iyi siniflandirma sonuglar1 elde etmek i¢in
egitim kiimesinde veri artirnm yontemleri uygulanmistir. Veri setinin kii¢iik olmasi problemini kismen
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asmak ve model egitimine sifirdan baglamak yerine transfer 6grenimi yaklagimi baslangi¢ agirliklar:

ImageNet veri setinden aktarilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 3’de gosterilmistir.

Tablo 3. ESA modellerine ait performans metrikleri

ESA Model (Rgfslrl:él;) (p‘?ii'iﬂ!ékn) D(lll?y;:ralﬂ;k (S%i%?fl.lcl:g/)
MobileNetV2 0.9179 0,9198 0,9130 0.9978
NASNetMobile 0,9110 0.9144 0.9077 0,9982
DenseNet121 0.9216 0,9253 0,9200 0,9968
Xception 0.9007 0,9053 0.8942 0.9975

Model performanslarina ait gorseller asagida yer verilmistir. Toplam 100 dongii(epoch) sayis1 kogmasi
planlanan algoritmalar validasyon kaybi(validation loss) degerinde bir degisiklik olmamas1 ve efektif
kaynak kullanimi amaciyla erken durdurma(earlystopping) mekanizmasi tarafindan sonlandirilmustir.
Bu nedenle grafiklerde dongii sayisinda farkliliklar bulunmaktadir.
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dogrulukiaccuracy)

=)

w

[}
.

dogruluk(accuracy)
o 2 o0 o0 o0 9 o
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Sekil 7. (&) MobileNetV?2 simiflandirma performansi ve (b) Hata matrisi
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Sekil 8. (&) NASNetMobile siniflandirma performansi ve (b) Hata matrisi
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Sekil 10. (a) Xception siniflandirma performanst ve (b) Hata matrisi

En basarili sonuglar DenseNet121 ve MobileNet aglarindan elde edilmistir. Tablo 2’de belirtildigi
lizere parametre sayilar1 ve model boyutlar1 farkli olmasina ragmen 4 modele ait sonuglar arasindaki
performans farki oldukg¢a diisiik ¢ikmigtir. En iyi sonucu veren DenseNetl121 ag1 8 milyon parametre
kullanarak %92,16 dogruluk oraninda siniflandirma yaparken ikinci en iyi sonucu veren MobileNet\V/2
ag1 3,5 milyon parametre ile %91,78’lik basar1 oraniyla veriyi etiketlemistir.

Hafif mimari olarak varsayilan ve mobil, IOT cihazlar gibi diisiik donamimsal &zelliklere sahip
cihazlarda ¢alisgan MobileNetV2 ve NASNetMobile modelleri umut vaat edici performanslar ortaya
koymustur. Calismanin temel amaci olan evrisimsel sinir aglar1 ile COVID-19 tespiti ve mobil cihazlar
icin uygun ¢oztim bulma hedeflerine, analizler sonucunda tatmin edici bulgular ile ulasildigi

gozlemlenmistir.

V. SONUC

Koronaviriis salgin1 giiniimiizde etkisini hala siirdiirmektedir. Viriisiin farkli mutasyonlarinin ¢ikmasi,
yeterli sayida asilamanin yapilamamasi ve asi diginda bir ¢6ziimiin hali hazirda bulunamamasi salginin
uzun siire daha devam edecegini gostermektedir. Her iilkenin salgin ile farkli yontemlerle miicadele
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etmesine karsi, ortak izlenen yontem olan viriis tespiti ve izolasyon hala gegerliligini korumaktadir. Bu
nedenle hastalik teshisinin dogru konulmasi oldukea kritik 6neme sahiptir. Altin standart kabul edilen
ve diinyada en yaygin kullanilan PCR test yOnteminin hata oraninin yiiksek olmasi bu yontemin
alternatif yontemlerle desteklenmesi gerektigini ortaya koymaktadir. Akciger X-Ray goriintiilerinin
COVID-19'a 6zgili bulgular1 icermesi, geligmis iilkelerin test imkanlarma katki saglama ve test
kitlerine erisimde problem yagayan iilkelere bir yontem sunma agisindan umut vaat etmektedir. X-Ray
goriintiileme yonteminin en biiyiilk dezavantaji ise diger akciger hastaliklari ile bulgularin benzerlik
gostermesi ve taninin sadece uzman radyologlar tarafindan konabilecek seviyede olmasi seklide ifade
edilmektedir.

Ilgili galisma kapsaminda 11,293 akciger X-Ray goriintiisii iizerinde akciger opasitesi, normal, viral
pndmoni ve COVID-19 etiketlerine gore siniflandirma yapilmis ve yukarida bahsedilen dezavantajlar
DenseNet121, Xception, MobileNetV2 ve DenseNet121 evrigimsel sinir aglar ile elimine edilmeye
caligilmistir. Bu aglara ait siniflandirma sonuglart birbirine yakin ¢ikmig olup en yiiksek dogruluk
oranlar1 DenseNet121 ve MobileNetV2 aglarinda sirast ile %92,16 ve %91,79 seklinde elde edilmistir.
Hafif aglarin bu derece yiiksek sonu¢ vermesi salgimmin kontrolden ¢iktigi ya da doktor sayisinin
yetersiz kaldig1 durumlar i¢in diger kamu goérevlilerinin de tan1 koyma ve izolasyon c¢aligsmalarina,
gelistirilecek mobil ¢oziimler ile destek verebilecegine isaret etmektedir.

VI. ONERILER VE GELECEK CALISMALAR

Gelecek caligsmalarda daha iyi performanslar elde edebilmek igin daha ¢ok veri ile ¢alismak faydali
olacaktir. Ayrica mevcut ¢aligmanin diger klinik veriler ile desteklenerek hibrit bir makine 6grenmesi
yaklagimi sunulmasi hastalik tespit oranini onemli 6l¢iide artiracaktir. Mobil cihazlara basarili
sonuclar veren bu modellerin entegre edilmesi saha personeline 6nemli dl¢iide katki saglayacaktir.

Mobil cihazlar i¢in Onerilecek sistemlerde istemciler ve sunucular arasinda federe mimariler iizerine
odaklanilmasi sistemi daha etkili hale getirecektir. Federe mimarilerde istemcilerden alinan veriler
sunucularda islenerek gerekli agirlik giincellemeleri yapilabilecek ya da baska belirtilerin de modellere
eklenmesi ile kalibre edilen modeller degisen saha kosullarina gére her zaman giincel tutulabilecektir.
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