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Covid-19 viriisii 2019 yilindan beri milyonlarca kisinin 6liimiine neden olmustur. Enfekte vaka oranimi
miimkiin oldukea diigiik tutmak amaciyla, viriisii tespit etmek ve hasta kisileri teshis etmek i¢in, gesitli
testler kullanilmistir. Yapay zeka, PCR testi gibi geleneksel yontemlerden daha iyi performans gostererek,
tibbi goriintiilerde virtisii tespit etmede kullanilan yontemlerden biri olarak etkinligini kanitlamigtir. Bu
calismada, halka agik iki farkli veri seti iizerinde derin 6grenme yaklasimi ile Covid-19 simiflandirmasi
yapmak tizere VGG19, ResNet50, EfficientNetB0, DenseNet201 ve Xception transfer 6grenme mimarileri
kullanilmistir. Onerilen calismada daha yiiksek dogruluklar elde etmek icin modellerin hiper parametreleri
iizerinde ince ayarlar yapilmistir. Onerilen modellerin kullamilmasiyla en iyi smiflandirma dogruluklari,
birinci veri setinde VGG19 ile %98,04 ve ikinci veri setinde ResNet50 ile %99,62 olarak elde edilmistir.
Her iki veri setinin test kiimelerinde VGG19 ve DenseNet201 modelleri giincel literatiir yontemleriyle
kiyaslanabilir dogruluklara erigmistir. Ikinci veri setinin siniflandirma sonuglar1, bu makalede kullanilan
modellerin ortalama %99,51 ile diger literatiir yontemlerinden daha yiiksek dogruluklara ulastigini
gostermistir.
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* Sorumlu Yazar

The Covid-19 virus has caused the deaths of millions of people since 2019. To keep the infected cases rate
as low as possible, several types of tests have been used to detect the virus and diagnose the patients.
Artificial intelligence has proven its effectiveness as one of the methods used in detecting the virus in
medical images, outperforming traditional methods such as PCR testing. In this study, VGG19, ResNet50,
EfficientNetB0, DenseNet201 and Xception transfer learning architectures were used to classify Covid-19
with a deep learning approach on two different publicly available datasets. In the proposed study, the
hyperparameters of the models were fine-tuned to obtain higher accuracies. With the use of the proposed
models, the best classification accuracies were obtained with VGG19 as 98.04% in the first dataset and
99.62% with ResNet50 in the second dataset. In the test sets of both datasets, the VGG19 and DenseNet201
models achieved comparable accuracies with the state-of-the-art literature methods. The classification
results of the second data set showed that the models proposed in this article achieved higher accuracy
than other literature methods with an average of 99.51%.
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Giris

Covid-19, cok tehlikeli olan ve Diinya Saglik Orgiitii
(WHO) tarafindan 2020 yilinda kiiresel pandemi ilan
edilen Corona ailesi viriislerinden biridir [1]. Tlk olarak
Aralik 2019'da Cin'in Wuhan kentinde kesfedilmistir. Bu
hastaligin yayilmasi dogrudan enfekte insanlardan veya
dolayli olarak kontamine nesneler veya ylizeyler
aracihigiyla ortaya ¢ikabilmektedir [2]. Ates, yorgunluk,
kuru oksiriik, gogiis agrisi, nefes darligi bu hastaligin
belirtilerinden bazilaridir. Vakalarin ¢ogunda semptomlar
enfeksiyondan birkag giin sonra ortaya ¢ikmaktadir.
Covid-19, diger viriislere kiyasla alt ve ist solunum
yollarin1 daha yiiksek oranda enfekte edebilmektedir.
Sosyal mesafeyi korumak, maske ve dezenfektan
kullanmak insanlarn bu hastaliktan korunmak ig¢in
izledikleri 6nlemlerden olmustur [3]-[6].

Bu hastaligin toplumda yayilimini durdurmak igin en
o6nemli yol, hastaligin erken tespiti olmustur. Bu ani
salgin nedeniyle, ¢esitli aragtirma merkezleri onu tedavi
etmek icin farkli teshis teknikleri ve agilar belirlemeye
caligmaktadir. RT-PCR, Trakeal aspirat, balgam testi ve
Kan testinin ile Covid-19'u tespit etmek i¢in birkag saat
veya giin gerekmektedir [7]. Ayrica bu testler i¢in burun
salgist Ornekleri, akcigerlerden mukus, kan ornekleri
gerekmektedir. Oysaki yapay zekda yontemleriyle bu
hastalarin tespiti daha hizli ve daha kolay olmaktadir.
Literatirde makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme
yontemleriyle yapilan ¢alismalar mevcuttur [1].

flgili Cahsmalar

JavadiMoghaddam ve digerleri [8], dalgacik ve dort
evrigim katmani ve ortaklama katmaninda Sikma Uyarma
Blogu (Squeeze Excitation Block) katmanindan olusan
Dalgactk CNN-4 adli bir derin 06grenme modeli
onermislerdir. Onerilen modeli VGGI11, ResNetl8,
ResNet50 ve Inception-v3 gibi oOnceden egitilmis
modellerle karsilastirmiglardir. Onerilen model %99,03
dogruluk elde etmistir. Balaha ve arkadaslar1 [9], Covid-
19'u tespit etmek igin 6nceden egitilmis modellere dayali
hibrit 6grenme ve optimizasyon yaklagimi 6nermislerdir.
Hiperparametreleri optimize etmek i¢in Harris Hawks
Optimizasyon (HHO) algoritmasi kullanilmistir. Halka
acitk U¢ wveri setini birlestirerek veri artirmayi
gerceklestirmislerdir.  Modellerin ~ kombinasyonlari
arasinda karsilastirma yapmak i¢in bir degerlendirme
metrigi olarak Agirlikli Toplam Yontemi (WSM)
kullanilmis olup en iyi dogruluk VGGI19 ile %99,33
olarak elde edilmistir.

Ahamed ve arkadaslari [10], 6nerilen modellerini egitmek
i¢in ¢alismalarinda gogiis rontgeni ve CT goriintiilerinden
olusan veri setlerini kullanmiglardir. Gériintiiler, 6nerilen
ResNet50V2 modeline girmeden o6nce 6n isleme tabi
tutulmus ve biyiitilmiislerdir. Diizenlilestirme ve ince
ayar sirecleriyle temel modele ekstra katmanlar
eklenmistir. Goriintiileri on-iglemeli ve On-iglemesiz
olmak iizere iki sinifly, ii¢ sinifli ve dort sinifli kategorilere
gore smiflandirmiglardir. Model, 6n-islemeli ve on-
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islemesiz 3 sinif kategorisi i¢in sirasiyla %99,01 ve %83,6
dogruluk elde etmistir.

Bagdadi ve digerleri [11], 6nceden egitilmis SeresNext50,
SeresNext101, SeNetl54, MobileNet, MobileNetV2,
MobileNetvV3Small ve MobileNetV3Large modellerini
kullanmiglardir. En iyi konfigiirasyonu bulmak icin
onceden egitilmis CNN (Convolutional Neural Network,
Evrigimsel Sinir Agi) modellerinin hiper parametrelerini
bir Ser¢e arama algoritmasi ile optimize etmislerdir.
Yazarlar, ikisi iki sinifli ve digeri ti¢ sinifli olmak tizere
halka agik ti¢ veri seti kullanmiglardir. Veri setlerini ikili
simiflarda birlestirip onu ikili bir veri seti olarak
kullandilar. Hem birlestirilmis hem de i{i¢ smiflt veri
setleri, artirma teknikleri kullanilarak dengelenmistir.
Elde edilen en iyi dogruluk, MobileNetV3Large ve
SeNet154 modellerinde sirastyla iki smif igin %99,74 ve
ti¢ sinif i¢in %98 olmustur.

Zheng ve arkadaglar1 [12], CT goriintiilerinden Covid-19
tespiti icin 3-boyutlu derin evrigimli sinir ag1 (DeCoVNet)
kullanmay1 Onermislerdir. Calismaya 540 hasta dahil
edilmis olup, bunlarm 3134 Covid-19’li ve 229 hasta
Covid-19 degildir. Ag, birlesik bir sekilde, basit bir 2D
UNet ile onceden egitilmistir. Esikleri degistirilerek
Covid-19'u tespit edilmis ve %90,8 smiflandirma
dogruluguna erigsmislerdir.

Xu ve arkadaglar1 [13], 219 Covid-19, 175 saglikli insan
ve 224 influenza-A viral pnémonisi (IAVP) igeren 618
CT goriintiisii iceren ii¢ smifin derin 6grenmeye dayali
smiflandirilmasint ~ dnermislerdir.  Transfer §grenme
modeli ile 3-boyutlu CNN bolitleme yontemi
kullanilmislardir. Transfer grenme modelleri, ResNet-18
tabanli geleneksel simiflandirma ve konum-dikkat
temelinde yapilandirilmigtir. Bu ¢aligmada, Covid-19,
IAVP ve saglikli vakalari %86,7 dogruluk oraniyla ii¢
sinif olarak simflandirilmistir. Ug smifin bir baska derin
O6grenme  tabanli  siniflandirmasinda  Song  ve
arkadaslarmin ¢alismasinda [14], Covid-19'lu 88 hastay1,
bakteri pnomonisi ile enfekte 100 hastay1 ve saglikli 86
kisiyi vardir. Ayrintili iliski ¢ikarma sinir ag1 adli 6nceden
egitilmis ResNet50 modeli tabanli bir derin 6grenme
modeli kullandilar ve ii¢ simifli siniflandirma igin %93
dogruluk orani elde ettiler.

Wang ve arkadaglar1 [15], Covid-19 hastalarmi
siiflandirmak i¢in GoogleNet baslangi¢c ag1 modeli adli
onceden egitilmis bir modelle kullanilmis transfer
o6grenme igeren bir CNN modeli kullanmiglardir. 325
Covid-19 pozitif ve 740 Covid-19 negatif hasta igin
smiflandrma dogruluklart  %89,5'tir. Alsharman ve
digerleri [16], GoogleNet tabanli CNN siniflandirict adli
onceden egitilmis bir model kullanmis ve %8214
dogruluk orani elde etmislerdir. Caligmalar1 463 Covid-
19 olmayan goriintii ve 349 Covid-19 CT gorintiisii
icermektedir. Neha ve digerleri [17], CNN tabanli bir
model ve lojistik regresyon tabanli bir model
onermislerdir. ki farkli veri seti kullandiklar1 CNN
modeliyle, %99,10 dogruluga erigsmislerdir.

Bu makalede onerilen ¢aligmamizda transfer 6grenme
temelli derin o6grenme yontemleri olan VGG19,
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ResNet50, EfficientNetB0, DenseNet201 ve Xception ile
Covid-19 tespiti yapilmasi amaglanmistir. Onerilen
calismada iki farkli veri seti iizerinde siniflandirma
etkileri incelenmis olup, ¢aligmanin ana katkilars;
onceden egitilmis transfer 6grenmesi modellerine yeni
katmanlar eklenerek iki ortak CT Covid-19 veri setinin
degerlendirilmesi, en giincel yontemlerle kiyaslanabilir
bir performans elde edilmesi, Onerilen modelin
katmanlarinin ve parametrelerinin iki farkli veri seti ile
iyilestirilmesiyle yiiksek dogruluklara erisilmesi olarak
Ozetlenebilir.

Bu makalenin geriye kalan kismi su sekilde
diizenlenmistir: Malzeme ve Yontem kisminda, veri
setleri, derin 6grenme, transfer 6grenmesi, siniflandirma
i¢in Onerilen yontemin mimarisi verilmigtir. Bulgular ve
Tartigma kisminda, Onerilen yaklagimlarin veri setleri
lizerindeki basarimlari degerlendirilmistir.

Malzeme ve Yéntem

Bu boliim, bu makalede kullanilan veri setleri, derin CNN
modelinin ayrintilari, 6nceden egitilmis CNN modelleri
olan VGG19, ResNet50, EfficientNetB0, DenseNet201
ve Xception ve onerilen siniflandirma yaklagiminin
detaylar1 anlatilacaktur.

Veri seti

Bu ¢alismada i¢in halka agik iki veri seti kullanilmistir.
flk veri setinin (Large COVID-19 CT scan slice dataset)
[18] 466 hastadan 7.593 Covid-19 goriintiisi, 604
hastadan 6.893 normal goriintii ve 60 hastadan 2.618
Toplum koékenli pndmoni (CAP) goriintiisii icermektedir.
ikinci veri seti (CT Scans for COVID-19 Classification)
[19] ti¢ smiftan olusmaktadir.

Sekil 1. Veri setlerinden goriintii 6rnekleri. (a) [18] deki Veri seti, Normal (iistte), CAP (ortada) Covid-19 (altta)
(b) [19]°deki Veri seti, Negatif (iistte), NiCT (ortada) Pozitif (altta)

Bu veri setinin, iki versiyonu vardir, orijinal versiyon ve 6n
islemden gecirilmis versiyon. On-islemeli versiyon, CT
gorlintiilerinden  akciger parankiminin  ¢ikarilmasiyla
olusturulmustur. Birinci smif 9979 negatif CT (nCT)
goriintiisti, ikinci simif, 4001 pozitif CT (pCT) goriintiisii,
ticiincli sinif, akciger parankimi olmayan 5705 bilgilendirici
olmayan CT (NiCT) goriinttsii igermektedir. Her iki veri
setindeki ti¢ smif igin bazi goriintii 6rnekleri Sekil 1'de
gosterilmektedir. Bu veri setleri hakkinda daha fazla ayrinti
[18] ve [19]daki kaynaklardan incelenebilir. Onerilen model
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metodolojisi, derin  transfer = Ogrenme  mimarisine
dayanmaktadir. Arastirmacilar son zamanlarda ¢esitli
bilgisayar gorme problemlerini ele almak igin transfer
6grenme tabanli CNN modellerini kullanmakla ilgilenmeye
baglamiglardir. Son yillarda, bu modeller tibbi hastalik
teshisinde [20], endiistride ve tarimda [21],[22] yaygin olarak
kullanilmiglardir.
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Evrisimsel sinir ag

Evrigimsel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network, CNN)
[23], tibbi aragtirmalarda kullanilan en verimli ve basarili
derin Ogrenme modellerinden biridir.  Gorlintiilerdeki
kaliplar1 analiz etmek i¢in kullamilir. CNN modelinde girdi,
evrisimsel katmanlar adi verilen bazi gizli katmanlardan
gecirilen goriintiillerdir. CNN  katmanlarmin sonucunda,
egitim verilerine dayanarak verilen girdi goriintiisiini
smiflandiran veya etiketleyen ¢iktilar alinmaktadir. CNN'nin
dort temel katmani vardir: Evrisim katmani, aktivasyon
katmani, ortaklama katmani ve tam bagli katman.

Evrisim katmam

Evrisim katmani, bir CNN'nin ana yap1 tagidir. Temel matris
carpmast yerine, a* ile gosterilen bir evrisim islemi
gerceklestirir. Parametreleri, genellikle cekirdekler olarak
bilinen bir dizi grenilebilir filtre kullanilarak olusturulur. Bu
katmanm amaci, girdi goriintiilerinin yerel bdlgelerindeki
Oznitelikleri bulmak ve girdi verilerinde gozlenen
Ozniteliklerin ~ varligin1  azaltan bir Oznitelik haritast
iiretmektir. Temel evrisim islemi Denklem (1)'e gore
yazilabilir:

FG,) = * K)G,)) =Z Z I(+ mj + mK@mn) (1)

Burada I bir girdi goriinti matrisini ifade eder, m ve n
goriintiiniin satir siitun boyutlarini temsil eder ve K bir 2-
boyutlu filtre/gekirdegi temsil eder. 2-boyutlu karakteristik
haritasinin sonucu F'dir. F, I girisinin K ile evrilmesiyle
iiretilir. Bu nedenle, I*K evrisim eylemini belirtir. * ayr1 bir
evrigim siirecini gosterir. Matris K, adim parametresini
hesaba katarak giris matrisini tarar. Ayrica, dogrusal
olmayanligin olusturulmasi i¢in, evrigimin her katmaninin
sonuglari, aktivasyon islevi adi verilen bir islev kullanilarak
derlenir [24].

Aktivasyon katmam

Derin 6grenme alaninda en 1iyi bilinen aktivasyon
katmanlarindan biri olan ReLU (rectified linear unit,
diizeltilmis dogrusal birim) ile, cesitli tiirlerde aktivasyon
islevleri yaygin olarak kullanilmaktadir. ReLU aktivasyon
islevi  genellikle girisin  sifira  normallestirilmesiyle
hesaplanir.

P e e T e e T T T T T R

R On igleme

¢ ince Ayar S

/ CT Goriintii Verisetﬁ

Giriintii Yeniden
boyutlandirma ve

Transfer Ogrenme Modelleri

20%
Test kiimesi

- e = =

____________________________

___________________

Siniflandirma
Ciktis1
(SoftMax)

-———m e e . m e = ————

________________________________________________

Egitim ve
Dogrulamat+Adam (50
Dinem)

Son Katmanlar
Degistirme

T R ————

____________________

Sekil 2. Onerilen smiflandirma yaklagiminin blok diyagrami

ReLU ayrica giris 0'dan kiigiikse 0 c¢ikis1 ve giris 0'dan
biiyiikse ham ¢ikig iiretir. Denklem (2), matematiksel olarak
temsil etmek i¢in kullanilabilir.

f () =max(0,x) @
Dolayistyla, x'in giris degeri sifirdan kiigiikse, f(x) islevi 0
dondiiriir; x'in giris degeri sifirdan biiyiik veya sifira esitse,
f(x) islevi 1 dondiirtir.
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Ortaklama katmani

Ortaklama katmanlari, bir CNN'deki evrisim katmani
dizilerinin o6nemli bir pargasidir. Bu katmanlar, bir
katmandaki ndron demetlerinin ¢iktilarin1 toplayarak ve
sonraki katmanda bunlar1 tek bir nérona doniistiirerek girdi
verilerinin uzamsal boyutlarini azaltir. Ortaklama katmanlari,
oznitelik haritasinin her kanali izerinde 2 boyutlu bir filtrenin
kaydirilmasimi ve filtre kapsama alanmi i¢indeki 6zelliklerin



DUJE (Dicle University Journal of Engineering) 13:3 (2022) Sayfa 457-466

Ozetlenmesini gerektirir. Maksimum ortaklama, L2-norm
ortaklama, kiiresel ortaklama katmanlar1 ve ortalama
ortaklama, evrigimsel sinir aglarinda kullanilan ortaklama
katmanlarindan bazilaridir. Diger ortaklama teknikleri ile
karsilagtirlldiginda, maksimum ortaklama, giris bolgesinde
kullanilirken maksimum degeri saglar.

Tam bagh katman

Tam bagli katman, 6nceki katmandaki tim noéronun bir
sonraki katmandaki tiim nérona baglandig1 ve ardindan her
bir degerin her bir sinifla yaklasik ne kadar eslestiginin
tahminini ilettigi CNN'nin temel bir par¢asidir. Tam bagh
katman ¢iktis1 daha sonra ¢iktr sinifi puanlari saglayan bir
etkinlestirme isleviyle birlestirilir. CNN, Sigmoid, SoftMax
gibi ¢esitli fonksiyonlar1 kullanir. SoftMax Denklem (3) ile,
K sayida ¢ikt1 kategorisinin olasilik dagilimini hesaplayabilir.

Xi

e
S(x) = e
) =5

3
Burada girdi vektorii x; olarak isaretlenmistir, K siniflandirma
siniflarinin - sayisin1  belirtirken, ¢iktt vektori S olarak
etiketlenmistir, burada i = 1, ..., n. Tiim ¢iktilarin toplami, S
bire esittir [24].

Onceden egitilmis CNN'ler: Transfer Ogrenme Modelleri

Son zamanlarda Covid-19 hastaliginin tespit edilmesi i¢in
makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri kullanilmaya
baglanmistir [25]. Bu ¢alismada CT goriintiilerindeki Covid-
19'u, Covid-19 olmayanlardan ayirt etmek i¢in 6nceden
egitilmis VGG19, ResNet50, EfficientNetB0, DenseNet201
ve Xception mimarilerine dayanan modellerin kullanilmasi
onerilmistir. Onceden egitilmis aglar, ImageNet veri
tabanindaki bir milyondan fazla goriinti iizerinde
egitilmislerdir. Onceden egitilmis aglar, goriintiileri klavye,
fare, kursun kalem ve bircok hayvan gibi 1000 nesne
kategorisine ayirabilmektedirler. Sonug olarak, bu aglar ¢ok
cesitli  goriintiileri  temsil eden zengin  Ozellikler
ogrenmislerdir. Bu ¢alismada kullanilan VGG19, ResNet50,
EfficientNetB0, DenseNet201 ve Xception modellerinin ana
Ozellikleri asagida verilmistir. Bu transfer 6grenme
mimarileri genellikle RGB goriintiilerini (224,224,3) seklinde
girdi olarak kabul ederler.

VGG19, Oxford Universitesi Gorsel Geometri Grubu
tarafindan 2014 yilinda dnerilen evrisimli sinir ag1 tabanli bir
modeldir. 16 evrisim katmani, 5 MaxPool katmani, 3 Tam
bagli katman ve 1 SoftMax katmanindan olusan 19 derin
katmana sahiptir [26].

ResNet50, Kaiming He tarafindan 2015 yilinda Onerilen
evrigimli sinir ag1 tabanli bir modeldir. 48 evrisim katmani, 1
MaxPool katmani ve 1 Ortalama havuz katmanindan olusan
50 derin katmana sahiptir [27] .

EfficientNet, ilk olarak 2019 yilinda Tan ve Le tarafindan
tanmitilmistir. Imagenet ve yaygin gorlnti siiflandirma
transferi 6grenme islerinde yiliksek dogruluga ulasan en
verimli evrigimli sinir ag1 tabanli modelleri arasinda yer
almaktadir [28].

DenseNet-201, ResNet modelinden etkilenen Huang ve ark.
tarafindan 2017’de Onerilmistir. DenseNet-201 de 7x7
evrigim filtresi ve ardindan ilk katman olarak 3x3 MaxPool,
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arada 3 ortalama havuz katmani olan 196 evrisimsel katman
ve 1 ¢ikistan olusan toplam 201 katmana sahiptir [29].

Xception, derinlemesine ayrilabilir kivrimlar i¢ermesi
diginda Inception mimarisine dayanmaktadir. Bu model 36
katman derinligindedir ve 2017'de Google, Inc.'den Francois
Chollet tarafindan Onerilmistir. Model, varsayilan sekliyle
(299,299,3) RGB goriintiileri girdi olarak kabul eder. Ayrica
(224,224,3) seklindeki goriintilleri de kabul edebilir.
Derinlemesine ayrilabilir evrisimler, her filtre kanalin1 her bir
giris kanaliyla saran derinlemesine bir evrisimi ve {iretilen
¢ikis kanallarini 1x1 filtre ile sararak birlestiren noktasal bir
evrigimi birlestiren evrigimlerdir [30].

Onerilen modellerin, gradyan iniginin optimizasyonu igin bir
algoritma olan Uyarlamali Moment Tahminini (Adaptive
Moment Estimation, ADAM) kullanmistir. Bu yontem, ¢ok
sayida veri Ornegi veya parametre igeren problemlerle
ugrasirken oldukca etkilidir. ADAM, geleneksel stokastik
gradyan inisi ile ayn1 degildir. Esasen ADAM, stokastik amag
fonksiyonlarinin gradyan tabanli optimizasyonu igin bir
algoritmadir. Kok Ortalama Kare Yayilimi (RMSProp) ve
Uyarlanabilir Gradyan Algoritmas1 (AdaGrad) olmak iizere
iki gradyan inisi uzantisiin avantajlarmi birlestirir ve farkli
parametreler i¢in bireysel uyarlanabilir 6grenme oranlarini
hesaplar. ADAM, sinir aginin her agirligi i¢in 6grenme
oranini uyarlamak i¢in birinci ve ikinci gradyan anlarinin
tahminlerini kullanir. Anlart tahmin etmek icin ADAM,
mevcut bir mini grupta degerlendirilen gradyan iizerinde
hesaplanan {istel olarak hareketli ortalamalar1 kullanir:

my = pBime_ + (1 - F1)g: €]

vy = Boveq + (1= Br)gf )

m; ve v; gradyanlarim sirastyla birinci momentinin (ortalama)
ve ikinci momentinin (merkezlenmemis varyans) tahminleri
oldugunda, g mevcut mini gruptaki gradyandir ve betalar
algoritmanin yeni hiper parametreleridir. m; ve v;, 0'larin
vektorleri olarak baglatildigindan, ADAM ile, ozellikle ilk
zaman adimlarinda ve O6zellikle bozunma oranlar1 kiigiik
oldugunda (yani, B1 ve B2, 1'e yakin oldugunda) sifira dogru

egilimli olduklarim1  goézlemlenmektedir. Bu egilimin
diizeltmesi i¢in  birinci ve ikinci an tahminleri
hesaplanmaktadir:

L Mg

T @

L~ VUt

U = 1- g8 ™)

ADAM son olarak, 6grenme orami (1) ve bir € sabiti
kullanarak parametreleri iyilestirmek i¢in Denklem (8)’deki
agirlik (0) glincelleme islemini yapmaktadir.

~

n
m
ﬁt + € ‘ (8)

Or+1 =6 —

Bu makalede B1 i¢in 0,9, B2 igin 0,999 ve € igin 1078 degerleri
kullanilmigtir [24].
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Onerilen modelin mimarisi

Bu makalede 6nerilen modellerin daha uygulanabilir, etkili
ve saglam hale getirilmesi igin kullanilan modellerin
katmanlarina ekstra katmanlar eklenerek onceden egitilmis
transfer 6grenme temel mimarileri daha da gelistirmistir.
Sekil 2’de, onerilen modelin diyagrami gosterilmektedir.
Diizlestirilmis katman, 6nceki CNN katmanlarindan ¢ikarilan
ozellikleri alir ve bunlar1 1 boyutlu (tek boyutlu) bir diziye
doniistiiriir ve daha sonra girdi olarak sonraki yogun katmana
beslenir. Yogun katmandaki her noron, dnceki katmanlardaki
diger tiim néronlardan girdiler alarak onlar1 yogun bir sekilde
birbirine bagli hale getirir. Son olarak, 6nerilen modelin
performansini iyilestirmek i¢in ek katmanlarda hiper
parametrelerin diizenlenmesi ve etkili ince ayar1 yapilmustir.
Onerilen modelde kullanilan hiper parametreler Tablo 1'de
listelenmistir. Ayrica model, goriintiileri ti¢ smifli bir
kategoride smiflandirmak igin aktivasyon igin SoftMax
fonksiyonunu kullanmaktadir. Onerilen modelde 1,656,195
egitilebilir ve 20,074,688 egitilemez olmak iizere toplam
21,730,883 parametre vardir.

Tablo 1. Onerilen modelde kullanilan hiper parametreler.

Hiper parametreler Deger/tiirii
Giris boyutu 224x224
Agirliklar ImageNet agirliklar:
Optimize Edici ADAM
Batch boyutu 64
Ogrenme orani 0.001 (varsayilan)
Epochs (Egitim turu) 50

Bulgular ve Tartisma

Bu ¢alismada, CT goriintiilerinden Covid-19'u siniflandirmak
icin transfer Ogrenme temelli mimarilerin  kullanin
onerilmistir. Onerilen yontem iki farkli veri seti {izerinde
incelenmistir. Her iki veri setinin de ti¢ sinifi vardir. [18]’deki
veri seti toplam 17104, [19]°daki veri seti ise toplam 19685
gorlintiiden olugmaktadir. Her iki veri seti de %80 egitim
kiimesi (egitim ve dogrulama) ve %20 test kiimesi olarak
ayrilmigtir. Egitim kiimesindeki verilerin %801 egitim,
%20’si ise dogrulama i¢in ayrilmistir.

Onerilen model, Windows 10 isletim sistemi tizerinde Intel
Core i7-3820 3,60GHz CPU, Nvidia GTX 1080 Ti 11GB
GPU ve 32 GB RAM igeren bir is istasyonunda
uygulanmistir. Modelin uygulamasi, TensorFlow [31]
tizerinde Keras kiitiiphanesi [32] kullanilarak Python 3.7'de
gergeklestirilmistir.

Performans metriklerinin degerlendirilmesi

Bu caligmada  Onerilen  mimarinin
degerlendirmek  i¢in  dort  metrik  kullanilmugtir.
Degerlendirmeler dogruluk (accuracy, Acc), duyarhilik
(sensitivity, Sen), kesinlik (precision, Pre), F1-skoru olup bu
metrikler i¢in matematiksel formiiller sirasiyla (9), (10), (11)
ve (12)'deki denklemlerde sunulmustur.

performansini
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(TP + TN)

Acc = TP ¥ TN + FN T FP) *)
pre= —% 10
"¢= TP+ FP) o
Sen = —11 11
= TP+ FN) E8%

(2 * Pre * Sen)
Fl1—score = —————— (12)

(Pre + Sen)

Modelin veri kiimeleri iizerindeki performansi

Bu boliimde, 6nerilen modellerimizin performans sonuglari
veri setleri lizerinden degerlendirilmektedir. Sekil 3, Sekil 4
ve Sekil 5, her bir veri kiimesi i¢in 50 tur (epoch) tlizerinden
egitim ve dogrulama islemlerinin dogrulugunu ve kaybint
gostermektedir. Gosterilen grafikler en yiiksek dogruluga
erisen iki yontem igin olup, diger yontemler de benzer
grafiklere sahiptir. Egitim siirecinde kullanilan modellerin ilk
10 turda daha yiiksek dogruluga yakinsadigi ve 50 tura
ulagana kadar gelistigi grafiklerden goriilmektedir.

Bilgisayarl1 tomografi goriintiileri igerisinden Covid-19
hastalig1r olanlarin tespit edilip, smiflandirilmast i¢in ilk
olarak [18]’deki veri seti kullanilmistir. Oncelikle her bir
transfer 6grenme modeli bu veri seti iizerinde test edilmis
olup, elde edilen sonuglar Tablo 2’de verilmistir. Onerilen 5
farkli modelin ortalama dogrulugu %97,42 olmustur. En
yiiksek smniflandirma dogruluguna %98.04 ile VGGI9
erigsirken, DenseNet201 modeli %98.01 ile ikinci en iyi
sonuca ulagmustir. Xception modeli, %95,35 ile nispeten en
disiik dogruluga erisen model olmustur. Tablo 2’deki
basarim Ol¢iitlerinin elde edildigi karisiklik matrisleri Sekil
6’da sunulmustur.

..........
walidation

Sekil 3. Onerilen modelin [18]’deki veri seti igin tur
sayisina kars1 egitim dogrulugu ve hata grafigi VGG19
(tistte), DenseNet201 (altta).
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Sekil 4. Onerilen modelin [19] daki veri setinin orijinal
versiyonu i¢in tur sayisina karsi egitim dogrulugu ve hata
grafigi ResNet50 (iistte), EfficientNetBO (altta).
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Sekil 5. Onerilen modelin [19]’daki veri setinin 6n-islemeli
versiyonu i¢in tur sayisina karsi egitim dogrulugu ve hata

grafigi VGG19 (iistte), DenseNet201 (altta).

Tablo 2. Onerilen modellerin [18] deki veri seti iizerindeki

sonuglart (%).

Model Acc Pre Sen F1 score
VGG19 98.04 | 98.06 | 98.04 98.04
ResNet50 97.84 | 97.86 | 97.84 97.84
EfficientNetBO | 97.84 | 97.86 | 97.84 97.84
DenseNet201 98.01 | 98.04 | 98.01 98.01
Xception 95.35 | 9540 | 95.35 95.35
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Sekil 6. [18]’deki veri seti lizerinde yapilan testlerde elde
edilen karigiklik matrisleri

Tablo 3. Onerilen modellerin [19] daki veri setinin orijinal
versiyonu tizerindeki test sonuglari.

Model Acc Pre Sen F1 score
VGG19 99.54 | 99.54 | 99.54 99.54
ResNet50 99.62 | 99.62 | 99.62 99.62
EfficientNetBO | 99.57 | 99.57 | 99.57 99.57
DenseNet201 99.42 | 99.42 | 99.42 99.42
Xception 99.39 | 99.39 | 99.39 99.39

Onerilen modeller ikinci olarak, [19]daki veri setinin orijinal
versiyonu iizerindeki test edilmis ve test sonuglar1 Tablo 3’te
verilmistir. Tablo 3’teki sonuglar incelendiginde 5 farkli
transfer Ogrenme modelinin ortalama %99,51 dogruluk
degeriyle ¢ok iyi bir smiflandrma islemi yaptigi
goriilmektedir. ResNet50 ve EfficientNetBO modelleri
sirastyla %99,62 ve %99,57 ile en yiiksek dogruluklara
ulasmiglardir. VGG19 modeli %99,54 ile 6nemli bir bagarima
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ulasirken, bir 6nceki veri setinde oldugu gibi bu veri setinde
de en disiik dogruluk Xception modeli ile elde edilmistir.
Tablo 3’teki basarim Olgiitlerinin elde edildigi karigiklik
matrisleri Sekil 7°de sunulmustur.

NICT
@
@

NICT

g 4 0 .
Q
g 3 1 796 ~
2
et et e NICT nCT pCT
VGGI9 ResNet50
g 3 4 g 10 5
:; 5 0 ,xé 3 0
g < 0 3 5 4 1 795
et et peT NCT ncT pCT
EfficientNetBO DenseNet201

Xception

Sekil 7. [19]’daki veri setinin orijinal versiyonu iizerinde
yapilan testlerde elde edilen karigiklik matrisleri

Bu makale kapsaminda son olarak [19]’daki veri setinin 6n
islem yapilmig goriintiilerinin oldugu versiyon iizerindeki
siniflandirma  basarimlart ~ degerlendirilmistir. Deneysel
calismalardan elde edilen test sonuglar1 Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4. Onerilen modellerin [19] daki veri setinin 6n-
islenmis versiyonu iizerindeki test sonuglari.

Model Acc Pre Sen F1 score

VGG19 99.21 | 99.21 | 99.21 99.21

ResNet50 98.55 | 98.55 | 98.55 98.55

EfficientNetBO | 98.93 | 98.94 | 98.93 98.93

DenseNet201 99.16 | 99.16 | 99.16 99.16

Xception 97.71 | 97.71 | 97.71 97.71

Ortalama %98,71 dogruluk degerine ulasan modeller
icerisinden en yiiksek dogruluk bagarimlart %99,21 ve
%99,16 ile sirasiyla VGG19 ve DenseNet201 modellerine
aittir. Xception modeli %97,71 dogruluk degeri ile en diisiik
basarima erisen model olmustur. Tablo 4’teki basarim
Olgiitlerinin elde edildigi karigiklik matrisleri Sekil 8’de
sunulmustur.

Onerilen yéntemin sonuglar1 Tablo 5’te benzer ¢alismalarla
kiyaslanmistir. Literatiirdeki giincel caligsmalarla
kiyaslandiginda, Onerilen yontemin ¢ok yiiksek sonuglara
ulastig1 goriilmektedir. [18]deki veri seti igin VGG19 ile elde
edilen sonuglar kabul edilebilir diizeyde iyidir. [19] deki 6n-
islemesiz veri seti ile elde siniflandirma sonuglart kullanilan
VGG19, ResNet50, EfficientNetBO, DenseNet201 ve
Xception modellerinin hepsi kiyaslanan literatiir yontemlerin
tamamindan daha yiiksektir. [19]’deki veri setinin on-islemeli
gortntiileri i¢in elde edilen sonu¢ [9] disindaki biitiin
calismalardan iyidir.

nCT

nGT NCT pCT

NET et T

Vea19 ResNet50

25 5

NICT
NiCT

g 3 0 &
I} 5 4 71 =
2 2
Ner ner et NCT nCT T
EfficientNetB0 DenseNet201
7] 0 2 15
H
5 1 10
g 14 15 77
NiICT ncT pcT

Xception

Sekil 8. [19]’daki veri setinin 6n-iglemeli versiyonu
iizerinde yapilan testlerde elde edilen karigiklik matrisleri
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Tablo 5. Onerilen modelin giincel literatiir alismalartyla karsilastirma sonuglari.

Yontem Model Veri seti On-islem Acc (%)
Javadi ve ark. [8] WCNN4 [19] Var 99.03
Balaha ve ark. [9] VGG19 [19] ve iki farkli veri setinin birlesimi Var 99.33

Ahamed ve ark. [10] ResNet50V2 [18] - 83.60
Ahamed ve ark. [10] ResNet50V2 [18] Var 99.01
Baghdadi ve ark. [11] SeNet154 [18] Var 98.00
Zheng ve ark. [12] 3D DeCoVNet Ozel veri seti Var 90.80
Xu ve ark. [13] ResNet-18 Ozel veri seti Var 86.70
Song ve ark. [14] ResNet50 Ozel veri seti Var 93.00
Wang ve ark. [15] GoogleNet Ozel veri seti Var 89.50
Alsharman ve ark. [16] GoogleNet Covid-CT [33] Var 82.14
Neha ve ark. [17] CNN [19] Var 99.10
VGG19 [18] - 98.04

VGG19 [19] - 99.54

) ResNet50 [19] - 99.62
Onerilen Y dntem EfficientNetB0 [19] ; 99,57
DenseNet201 [19] - 99.42

Xception [19] - 99.39

VGG19 [19] Var 99.21

Sonug¢

Covid-19, ortaya ¢ikigindan bu yana ¢ok sayida 6liime neden
olmus ve hizli ve dogru bir sekilde tespit edilmesi
gerekmektedir. Bu ¢alismada, goriintiilerden Covid-19'u
tespit etmek ve smiflandirmak amaciyla CNN tabanlt
onceden egitilmis transfer 6grenme mimarilerine sahip
VGG19, ResNet50, EfficientNetBO, DenseNet201 ve
Xception modelleri iki farkli CT Covid-19 veri seti tizerinde
incelenmistir. Sonuglar, Onerilen yontemlerin [18] ve
[19]’daki veri setleri i¢in sirasiyla %97,42 ve %99,54
ortalama dogruluk, %98,04 ve %99,62 en iyi bireysel
dogruluk degerleriyle miikemmel bir performanslar elde
ettigini gostermistir. Elde edilen sonuglar giincel literatiir
caligmalariyla kiyaslandiginda daha iyi basarimlar elde
edilmistir.

VGG19 ve DenseNet201 modelleri iki veri setine ait iki test
kiimesi i¢in en iyi sonuglart vermistir. Bu iki model,
[19]°daki veri setinin orijinal test kiimesi igin ise
literatiirdeki sonuglardan daha iyi sonuclara erisirken, bu
makaledeki diger yontemlere yakin sonuglar vermistir.
Xception modeli tim test kiimeleri i¢in en diisiik
smiflandirma dogruluguna erigen yontemdir. Buna ragmen
Xception modeli [19]°daki veri setinin orijinal test kiimesi
icin ise literatiirdeki yontemlerde daha yiiksek dogruluga
sahiptir.
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