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GiUnlmiiz sartlarinda her ne kadar pandemi etkilerini kaybetmis ve bitme siirecinde olsa da, COVID-19

halen etkilerini insanlar Gzerinde hafif olarak gostermektedir. Yapay Zeka ve gorlntl isleme
teknolojilerindeki gelismelerle birlikte, bu tir viriislerin erken asamalarda dogru bir sekilde tespit
edilmesi, hem dogru tedavinin uygulanarak hastaligin iyilesme siirecine hizli bir sekilde yardimci olacak
hem de saglik sistemlerinin Uzerindeki yuki hafifletmis olacaktir. Bu calismada, gogls rontgeni

Anahtar kelimeler goruntulerinden, COVID-19 ve viral pndmoni hastaliklarini ayirt etmeye ¢alisan, yiksek dogruluklu ve

COVID-19;
Viral pnémoni;

glvenilir bir model olusturulmaya c¢ahlsilmistir. Bu amagla, derin 6grenme algoritmalarindan olan
Evrigsimli Sinir Aglarinin AlexNet ve GoogleNet 6zel mimarilerinin, dogrudan orijinal halleri ve transfer
o0grenmeyle gelistirilmis halleri uygulanarak, genis kapsamli bir modelleme g¢alismasi yapilmistir.
Modelleme siirecinde, kullanilan veri seti (COVID-19 Radiography Database) popiiler bir veri seti olup,
3 sinifli ve her sinifta farkl sayida 6rnek bulunduran dengesiz bir veri setidir. Bu veri setine, veri azaltma
ve arttima yontemleri uygulanarak, her sinifta esit sayida 6rnek iceren dengeli 2 yeni veri seti

Derin 6grenme;
AlexNet;
GoogleNet

olusturulmustur. Orijinal veri seti ve yeni olusturulan veri setleri, 80-20 oraninda egitim ve test veri
setine boliinerek ve ayni zamanda 3, 5 ve 10 kez capraz dogrulamaya gore boliinerek, model
performanslari 6lgtilmustiir ve en iyi performansa sahip model bulunmaya galisilmistir. Sonug olarak, en
iyi model, veri arttirma yontemiyle dengeli hale getirilmis veri setinin, 10 kez ¢apraz dogrulamaya gore
bolinerek, transfer 6grenme ile gelistirilmis AlexNet mimarisinin uygulandigi model olarak, % 99.90
dogruluk basarisi ile bulunmustur.

Detection of COVID-19 and Viral Pneumonia from Chest X-Ray Images
with Deep Learning

Abstract

In today's conditions, although the pandemic has lost its effects and is in the process of ending, COVID-
19 still shows its effects on people as mild. With the developments in image processing and Artificial
Intelligence technologies, the correct detection of such viruses in the early stages will both help the
healing process of the disease quickly by applying the right treatment, and will alleviate the burden on

Keywords health systems. In this study, it has been tried to create a high-accuracy and reliable model that tries to
COVID-19; distinguish COVID-19 and viral pneumonia diseases from chest X-ray images. For this purpose, a
Viral pneumonia; comprehensive modeling study has been carried out by applying the AlexNet and GoogleNet special
Deep learning; architectures of convolutional neural networks, which are deep learning algorithms, directly to their
AlexNet; original versions and to their improved versions with transfer learning. The data set used in the
GoogleNet

modeling process (COVID-19 Radiography Database) is a popular data set and an unbalanced data set
with 3 classes and a different number of samples in each class. By applying data reduction and increase
methods to this data set, 2 new balanced data sets containing equal number of samples in each class
were created. By dividing the original dataset and newly created datasets into training and test datasets
at a rate of 80-20, and also by cross validating 3, 5, and 10 times, model performances were measured
and the model with the best performance was tried to be found. As a result, the best model was found
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with 99.90% accuracy, as the data set balanced by data augmentation method was divided according

to cross validation 10 times and AlexNet architecture developed with transfer learning was applied.

1. Giris

COVID-19, bir koronavirlis tlrl olan siddetli akut
solunum sendromu koronaviriis 2’nin (SARS-CoV-2)
neden oldugu bulasici bir hastaliktir. Bu hastalik,
2019'da ¢ikmis ve 11 Mart 2020’de Diinya Saglik
Orgiitti (WHO) tarafindan resmi olarak bir pandemi
olarak ilan edilmistir. Tibbi gorintiilerin Yapay
Zekada (Al) kullanilmasi, COVID-19 ile enfekte olmus
hastalarin hizli bir sekilde tespit edilip tedavisine
baslanmasi agisindan faydal olmustur. Bu nedenle,
COVID-19’un, sinirli verilerle kisa siirede, Al'nin
gorintld siniflandirma araglari ile teshis edilmesi
mevcut pandemi ile miicadele icin acil bir ihtiyag
haline donismustir. Yakin ge¢cmiste yapilan bir
calismada, tiiberkiiloz hastaliginin teshisi icin gdgus
rontgen gorintileri kullanilarak derin 6grenme (DL)
algoritmalari ile modeller gelistirilmistir. Benzer
¢alismalarin, COVID-19’un erken teshisinde de
uygulanabilecegi ve doktorlara tedavi siirecinde
yardimci olabilecegi dnerilmistir (Yi et al. 2020).

COVID-19, goriintl siniflandirma igin olusturulmus
modeller ile hastanelerde, rontgen goriintilerinden
kolaylikla teshis edilebilinir. Polimeraz Zincir
Reaksiyonu (Polymerase Chain Reaction — PCR)
testinin sonuglarinin alinmasina goére, cekilen bir
gobgls rontgen gorintlsinin bir DL modeline girdi
olarak verilip sonucunun alinmasi islemi daha hizh
olabilecektir ve bu sayede klinik durum ve model
¢iktist normal ise hasta PCR testinin sonuglari
Ancak,

rontgen patolojik bulgular gosteriyorsa, hasta yakin

beklenirken eve godnderilebilinecektir.
takip icin hastaneye yatirilacaktir. Genel olarak,
gogus rontgeninde patolojik bulgularin yoklugu veya
varligl, hastayr eve génderme veya hastayl daha
fazla gozlem igin hastanede tutma konusunda klinik
bir karar vermenin temelini olusturmaktadir.

Rontgen gorintilerinin -~ yorumlanmasi  ve
gorintilerde bulunan ince gorsel detaylarin tespit
edilmesi, radyologlarin kapasitesiyle sinirhdir. Al,
gbgls rontgenlerinde normalde radyologlar
tarafindan taninmayacak oruntdleri
kesfedebildiginden (Kim et al.2019), literatiirde

Afyon Kocatepe Universitesi.

COVID-19’u ayirt etmek icin Evrisimli Sinir Aglar
(ESA) kullanan Derin Ogrenme modellerindeki yeni
gelismeler hakkinda birgok ¢alisma yer almaktadir.

al.(2020),
(Generative Adversarial Networks - GAN) ve Derin

Loey et Cekismeli  Uretici  Aglar
Transfer Ogrenmesine dayali modelleme ¢alismalari
ile COVID-19’u teshis etmeye c¢alismislardir. Bu
calismada, 4 Oznitelik ve toplam 306 o6rnekten
olusan ‘COVID-19 Image Data Collection’ veri seti
kullanilmistir. AlexNet, GoogleNet ve ResNetl8
mimarileri ile gelistirilen modellerin sonuglari,
sirasiyla, %52, %52.8, %50 olarak paylasiimistir.
Pham (2020) ise derin 6grenme ile COVID-19'un
teshisi igin, 3 farkh veri seti igeriginden verileri ayri
ayri toplayarak, 6 farkl veri setine dontstirmustar.
Dondstirilen bu veri setleri Uzerinde yapilan
calismalarda, AlexNet, GoogleNet ve SqueezeNet ile
modeller gelistirilmistir ve model sonuglari, sirasiyla,
%99.14, %99.70, %99.85 olarak elde edilmistir.

Minaee et al.(2020), Derin Transfer Ogrenmesini
kullanarak COVID-19’u teshis etmeye calismislardir.
Bu calismada, 2 oOzniteligi bulunan ‘Covid-Xray-5k-
Dataset’ veri seti kullanilmis olup, bu veri seti
icermektedir. Modelleme
ResNet18, ResNet50,
SqueezeNet ve DenseNet-121 ile alinan sonuglar,
siraslyla %98.30, %98.40, %98.30 ve %98.90 olarak
elde edilmistir. Farooq ve Hafeez'in (2020) birlikte
gelistirdikleri ~ COVID-ResNet ve  COVID-Net
ile COVID-19 hastalari ile Pndmoni

hastalarina ait akciger gorintilerinden, hastalik

toplam 5,000 Ornek

¢alismalari  sonucunda,

modelleri

teshisi yapilmaya galisilmistir. Kullandiklari veri seti,
internet Gzerinden farkh yerlerden toplanmis olup,
toplam 2,862 o6rnek gorintli icermektedir.
Gelistirilen COVID-ResNet ve COVID-Net modelleri
ile, sirasiyla, %96.23 ve %83.5 dogruluk basarilari
elde edilmistir.

Adedigba et al.(2021),
gorintilerinden COVID-19 teshisinde bulunmaya

gogus rontgeni
¢ahsmislardir. Kullandiklari ‘COVID-19 Image Data
Collection Tuberculosis chest x-ray’ adli veri seti

dengesiz oldugu icin, Oncelikle bu veri setini

90



Derin O§renme ile Gédiis Réntgeni Gériintiilerinden COVID-19 ve Viral Pnémoni Tespiti, Tiifekci vd.

uyguladiklari veri arttirma yontemiyle dengeli hale
getirmislerdir. Daha sonra, dengesiz ve dengeli veri
setlerini ResNet ve DenseNet mimarileri ile
modelleme calismalarinda kullanarak, dengesiz veri
setiyle, %94.17 ve %94.17 dogruluk basarisini,
dengeli veri seti ile de %95.43 ve %96.83 dogruluk
basarisi
al.(2021), gogls rontgeni gorintilerinden COVID-
Kullandiklari

‘COVID-19 Patients Lungs X-ray Images’ adli veri seti,

sonuglarini elde etmislerdir. Umer et

19’u teshis etmeye c¢alismislardir.

dengesiz oldugu igin 6ncelikle veri arttirma ile bu
veri setini dengeli hale getirmislerdir. Ardindan
VGG-16 ve AlexNet mimarilerini dengeli veri setine
uygulayarak, modeller gelistirmislerdir ve sonug
olarak da sirasiyla, %97.76 ve %67.76 dogruluk
basarilarini elde etmislerdir. Elshennawy ve Ibrahim
(2020), yaptiklari calismada, derin 6grenme ile,
(ResNet152V2 ve
MobileNetV2) tranfer 6grenme ile kendi modelleme

onceden egitilmis modelleri

¢ahismalarinda kullanmislardir. Bu ¢alismada, ‘Chest
X-Ray Images’ adli veri setinin toplam veri sayisi, veri
arttirma yolu ile 5,856 adet veriden 30,855’e
cikarilmistir.  Onceden  egitilmis  iki model
(ResNet152V2 ve MobileNetV2) ile birlikte, ESA ve
‘Long Short Term Memory’ (LSTM) derin 6grenme
algoritmalari  da  kullanilmistir.  ResNet152v2,
MobileNetV2, ESA ve LSTM’den alinan sonuglar,
sirasiyla, %99.22, %96.48, %92.19 ve %91.80 olarak
paylasiimistir.

Chouhan et al.(2020), transfer 6grenme ile pnémoni
teshisi icin yeni bir derin 6grenme modeli
gelistirmislerdir. Kullanilan ‘Guangzhou Women and
Children's Medical Center’ adh veri seti, toplam
5,232 veri icermektedir. AlexNet, DenseNet121,
InceptionV3, GoogleNet ve ResNetl8 modelleri
uygulanarak alinan sonuglar sirasiyla, %92.86,
%92.62, %92.01, %93.12 ve %94.23 olarak
bulunmustur. Ucar ve Korkmaz da (2020), hafif ag
tasarimiile 6ne ¢ikan SqueezeNet modelini Bayesian
ile COVID-19 teshisi igin
uyarlamislardir. Bu c¢alismada kullanilan ve 5,949
adet veri iceren ‘COVID-19 Cases from Chest

Radiography Images’ adli veri setinin, veri arttirma

optimizasyon katkisi

yolu ile sayica verileri arttirlmis ve SqueezeNet
modeline uygulanmistir. Model basarisi, %98.30
olarak paylasiimistir.

Khan et al.(2020), ise COVID-19 tespitini, CoroNet
mimarisini kullanarak, 2 ve 3 siniflimodellemeler ile
gerceklestirmislerdir. 967 oOrnek gorlntl iceren
‘COVID-19 X-Ray Images’ adl veri seti ile %99.00
performans basarisi elde edilmistir. Oztiirk vd.
(2020) de gogis rontgen goruntdlerini kullanarak,
COVID-19 tespiti i¢cin yeni bir model sunmuslardir.
Kullandiklari  ‘Covid-Chestxray-Dataset’ adli veri
setinde toplam 625 gorinti bulunurken, sunduklari
bu modelde, ESA’dan (retilmis ve lizerinde bazi
degisiklikler yapildigi bildirilmistir. DarkCovidNet
adini verdikleri bu modelde, ikili ve ¢ok sinifh
siniflandirma igin ortalama dogruluk %98.08 ve
%87.02 olarak bulunmustur.

Apostolopoulos ve Mpesiana (2020), COVID-19’un
teshisini, ESA
gerceklestirmislerdir. Kullanilan ‘COVID-19 X Rays’

mimarileri Uzerinde
adh veri seti, toplam 1,428 oOrnek veri icermekte
olup, modellerin (VGG-19, MobileNetV2, Inception,
Xception ve Inception ResNetV2) sonuglari, sirasiyla,
%98.75, %97.40, %86.13, %85.57, %84.38 dogruluk
basarisi olarak paylasiimistir. Rahman et al.(2020),
ise COVID-19 tanisinda toplam 5,247 6rnek iceren,
‘Chest X-Ray Images’ adli veri setini kullanarak, 2 ve
3 sinifli, AlexNet, ResNetl18, DenseNet201 ve
SqueezeNet mimarileri ile modeller
olusturmuslardir. Transfer 6grenme ile 3 sinifl
modellemelerden alinan sonuglar sirasiyla, %88.40,
%87.70, %93.30 ve %86.10 dogruluk basarisi olarak
elde edilmistir.

Al-Bawi et al.(2020), COVID-19 tanisi amaciyla
CCBlock adh bir model gelistirmislerdir. Kullanilan
‘COVID-19 Image Data’ adh veri setinde toplam
1,828 6rnek gorunti yer almakta olup, CCBlock adli
modelden elde edilen sonug¢ %98.86 dogruluk
basarisi olarak paylasiimistir. Majeed et al.(2020),
COVID-19’u normal gogls rontgenlerinden teshis
etmek icin, daha iyi performans Uretecek olan az
sayilda parametreye sahip bir ESA mimarisi
gelistirmeye calismislardir. Kullanilan ‘COVID19-X-
Rays’ adli veri setinde toplam 5,840 6rnek gorinti
olmakla birlikte gelistirdikleri model olan CNN-X ile
elde edilen sonug %99.35 dogruluk basarisi olarak
Rajpurkar et al.(2017), CheXNet

modeli ile gbglis rontgenlerinden Pndmoni teshisi

bulunmustur.

yapmaya cahsmislardir. Kullanilan ‘Hospital-Scale
Chest X-Ray Database’ adli veri seti toplam 105,408
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ornek veri icermektedir ve CheXNet modelinden
elde edilen sonug¢ %76.80 dogruluk basarisi olarak
kaydedilmistir. Alhudhaif et al.(2021), 1,218 gorinti
iceren ‘Covid-Chestxray-Dataset’ adl veri setini
kullanarak COVID-19 ve Pndémoniyi, teshis etmeye
DenseNet201, ResNet18 ve
SqueezeNet modelleri ile ikili siniflandirma
performanslari, sirasiyla, %94.96, %91.60 ve %89.92
dogruluk basarisi olarak elde edilmistir.

Vaid et  al(2020),  COVID-19'un ikili
siniflandirmasinin dogrulugunu artirmak i¢cin VGG19

cahsmislardir.

mimarisini kullanarak bir model 6nermislerdir.
Kullanilan veri seti toplam 364 X-ray taramasi
icermektedir. Modelleme c¢alismalari sonucunda,
%96.30 dogruluk basari sonucu alinmistir. Panwar et
al.(2020), COVID-19 teshisi icin, nCOVNet'e dayal
bir model 6nermislerdir. Bu ¢alismada kullanilan veri
seti, toplam 337 6rnek goglis rontgeni gorintisi
icermektedir. Modelin performansi, veri seti egitim
icin %70 ve test icin %30 bolinerek, rastgele
ornekleme kullanilarak, ikili
%88.10 dogruluk basarisi olarak bulunmustur.
vd.(2020), COVID-19

Convolutional CapsNet'e dayali yeni bir model

siniflandirma igin

Toraman tespiti  igin
onermislerdir. Kullanilan veri seti, toplam 3,150
ornek gorintl icermektedir. Sonuglar, ikili ve cok
sinifli siniflandirma igin %97.24 ve %84.22 dogruluk
basarisi ile elde edilmistir.

Nour vd.(2020) da klinik uygulamalari desteklemek
icin yeni bir COVID-19 tibbi tani icin derin 6grenme
ve Bayes optimizasyonuna dayanan bir model
onermislerdir. Kullanilan veri seti, COVID-19 pozitif
135, negatif 939 ve pnomoni pozitif 941 Ornek
olmak tizere toplam 2,033 6rnek rontgen goriintisi
icerirken, COVID-19 sinifinailiskin drneklerin sayisini
artirmak icin veri arttirma yontemi kullanilmistir.
Onerilen sistemin performansi, veri setinin egitim ve
test icin, %70 ve %30 olarak bolinmesiyle, %97.40
dogruluk basarisi olarak bulunmustur. Ahuja et
al.(2020), duragan dalgaciklar yontemini ile egitim
veri setinin boyutunu artirmak icin blylitme
kullanmis ve transfer 6grenme ile de farkli ESA
mimarilerini karsilastirmislardir. Kullanilan veri seti,
COVID-19 pozitif icin 349 6rnek ve negatif icin de
397 6rnek goriintl icermektedir. Ayni zamanda her
iki sinif igin 6rnek sayisini artirmak icin veri blyiitme
teknikleri uygulanmistir. Bu ¢alismada, 6rneklerin

%70'i egitim, %30'u da test performansini 6lgmede
kullanilmistir. En iyi performans, %99.04’lik ikili
siniflandirma basarisi ile ResNetl8 modelinden
alinmistir. Konar et al.(2021), COVID-19'un otomatik
teshisi icin, %93.10 dogruluk basarisiyla vyari
denetimli bir sig sinir agl modeli 6nermislerdir.

Bu calismada, popliler bir veri seti olan ‘COVID-19
Radiography Database’ (CRD) (Int Kyn. 1),
kullanilarak COVID-19’un ve Viral

saptanmasina yonelik bir modelleme ¢alismasina

Pndmoninin

yer verilmistir. CRD veri setinde toplam 15,153
ornek akciger gorintisii bulunmakta olup, 3,616
goriintl COVID-19 hastaligina yakalanan bireylere,
10,200 gorintl hastaligi bulunmayan bireylere ve
1,345 gorinti ise Viral Pnémoni hastasi kabul edilen
bireylere ait goriintilerdir. Bu veri setinin, her bir
sinifin farkh sayida gorunti icermesinden dolayi,
dengesiz bir veri seti oldugu saptanmistir. Bunu
bertaraf etmek icin, veri azaltma ve arttirma
yontemleri kullanilarak, her bir sinifta esit sayida
goranti  olacak sekilde, dengeli veri setleri
olusturulmustur. Daha sonra dengesiz ve dengeli
veri setleri, derin 06grenmenin Evrisimsel Sinir
Aglarinin en popiler olan 6zel mimarilerinden,
AlexNet ve GoogleNet mimarilerine uygulanarak,
genis kapsamli deneysel modelleme calismalari
Python

kullanilarak

yapilmistir.  Modelleme  c¢alismalari,

programlama dilinin 3. versiyonu
gelistirilmistir. Modelleme c¢alismalari esnasinda,
AlexNet ve GoogleNet mimarilerinin, orijinal ve
transfer 6grenmeyle gelistirilmis hallerini kullanan
modeller olusturulmustur. Ayrica, veri setleri, 80-20
oraninda egitim ve test veri seti olarak ve capraz
dogrulamaya (3,5 ve 10 kez) gore bolinerek, model
performanslari 6lctilmistir ve en iyi performansa
sahip model bulunmaya ¢alisilmistir. Sonug olarak,
en iyi model, veri arttirma yoluyla olusturulan
dengeli veri setine 10 kez capraz dogrulama
uygulanarak, transfer 0Ogrenmeye dayanarak
gelistirilmis AlexNet mimarisinin kullanildigi model
olarak, % 99.90 dogruluk basarisi ile bulunmustur.

2. Materyal ve Metot

Bu calismada COVID-19 ve Viral Pnémoni tespiti igin
gerceklestirilen modelleme siirecinin tiim adimlari,
Sekil 1'de gosterildigi gibidir ve her bir adim, bu
bolimde agiklanmistir.
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Bu c¢alisma, Intel Core i7 9th Gen@4.50 GHz turbo
islemci, 16 GB RAM ve 4 GB NVIDIA GeForce GTX
1650Ti ekran karti (GPU) iceren Windows 10 64 bit
isletim sisteminde,
Python

pandas, os, sklearn, keras, PIL, cv2 ve matplotlib

Google Colab uygulamasi

lizerinde, tensorflow, timeit, numpy,

kiitiphaneleri  kullanilarak  gergeklestirilmistir.
Python'da her islem igin kullanilan kitlGphaneler

Cizelge 1'de belirtilmistir.

ESA Ile Modelleme

Verl Arttirma ve Azaltma
—_ 0
Orijinal Veri Setinin

Uygulanmasi

D1 veri sefi, Dengesiz

PC)

Model Degerlendirmesi

Sekil 1. Modelleme sureci.
2.1 Veri seti tanitimi

Bu calismada, halka agik olarak paylasilan ‘COVID-19
Radiography Database’ kullaniimistir (Int Kyn. 1) ve
D1 olarak adlandirilmistir. Bu veri seti, COVID-19
(3,616 ornek), Viral Pnomoni (1,345 ornek) ve
Normal (10,192 o6rnek) olmak lzere 3 sinif ve
15.153 akciger rontgen gorintisi
icermektedir. Bu veri setinin, her bir sinifta farkl

toplamda

sayida gorintl icermesinden dolayi, dengesiz bir
veri seti oldugu gorilmastir.

D1 veri setinden, her bir sinifta esit sayida 6rnek
iceren 2 yeni, dengeli veri seti (D2 ve D3 olarak
adlandirilan) taretilmistir. D1 veri setinin, en diistk
ve en ylksek 6rnek iceren siniflari ‘Viral Pnémoni’
(1.345 ornek) ve ‘Normal’ (10.192 6rnek) oldugu
gorilmastar. ‘COVID-19’ ve
‘Normal’ siniflarindan rastgele 1.345 6rnek ve ‘Viral
Pnémoni’ sinifinin da tamami segilerek, D2 veri seti

D1 veri setindeki,

olusturulmustur. Ayrica, D1 veri setinin ‘COVID-19’
(3.616 o6rnek) ve ‘Viral Pnomoni’ (1.345 ornek)
siniflarindaki 6rnek gérinti sayilari, bu siniflardaki
gorlntilere rastgele doéndirme veri arttirma
yontemi (Shorten and Khoshgoftaar 2019), 50, 60,
70, 80, 90 ve 100 derece dondirme agilari ile
‘Normal’

uygulanarak, sinifinin - 6rnek sayisina

(10.192 ornek) yiikseltilerek D3 veri seti elde
edilmistir.
Cizelge 1. Calismada kullanilan Python kitiphaneleri.

Kutliiphane Agiklama Asama
Drive GoF)gIe (;qlal?
Drive erigimi
: Kod satir zaman
Time
sayacl
o
Veri §t' ink K Veri setinin
Shuffle en .se fnin ?”SI okunmasi ve
islenmesi ) .
islenmesi

Kfold capraz

StratifiedKFold L .
gegerlilik islemi

Numpy Matris iglemleri
Pandas Veri Yapisi
PIL Goruntileme Goruntu isleme
Kitaphgi yetenegi
Tensorflow Modelleme Model olusturma

Egitim ve Test Egitim ve Test

Sklearn.model_selection . ; verilerini
= Bolimlemesi -
bélimleme
Tensorflow.keras
Tensorflow.keras.models . T
CNN Mimarileri Modelleme

Tensorflow.keras.layers

galismalari

Tensorflow.keras.optimizers
Tensorflow.keras.losses
Matplotlib.pyplot

Gorsellegtirme Model sonuglari

Cizelge 2’de D1, D2 ve D3 veri setlerinin 6rnek
sayilari belirtilmistir.
Cizelge 2. Veri setleri.

Veri Her Bir Siniftaki Toplam
Seti Stnif Adh Ornek Sayisi Ornek Sayisi
Viral Pnémoni 1.345
D1 COVID-19 3.616 15.153
Normal 10.192
Viral Pnémoni 1.345
D2 COVID-19 1.345 4.035
Normal 1.345
Viral Pnémoni 10.192
D3 COVID-19 10.192 30.576
Normal 10.192

2.2 Veri setinin béliinmesi

GOgls rontgeni gorintilerinden COVID-19 ve Viral
Pnémoni tespiti icin, orijinal veri seti (D1) ve yeni
olusturulan veri setleri (D2 ve D3), 6nce, 80-20
oraninda egitim ve test veri seti olarak ayriimistir.
Daha sonra da, veri setlerine, 3, 5 ve 10 kez capraz
dogrulama uygulanarak modelleme c¢alismalarina
baslanmistir. 3 kez ¢apraz dogrulama ile veri seti,
rastgele olarak 3 esit pargcaya bolinmekte ve
sonrasinda 3 farkli asamada sirasiyla bu pargalardan

93



Derin O§renme ile Gédiis Réntgeni Gériintiilerinden COVID-19 ve Viral Pnémoni Tespiti, Tiifekci vd.

biri test veri seti, diger 2 parga da egitim veri seti
olarak kullanilmaktadir. Bu sayede her bir alt kiime
en az bir kez test amaciyla kullanilmis olmaktadir
(Kalaycr 2018). Siniflandirma islemi, ayrilan her bir
egitim ve test verisi icin 3 kez tekrarlanmig
olmaktadir. Bu islem ayni sekilde 5 ve 10 kez capraz
dogrulama igin de gergeklestirilmistir.

2.3 Modellemede kullanilan CNN mimarileri

Veri setleri, evrisimli sinir aglarinin 6zel bir mimarisi

olan AlexNet ve GoogleNet mimarilerine
uygulanarak modeller gelistirilmistir. AlexNet ve
GoogleNet ile Covid-19 hastaliginin teshisinde
bircok calismada basarili sonuglar elde edilmesinden
dolayr bu c¢alismada da
Modellemenin ilk safhasinda, orijinal AlexNet ve
egitilip,
Olgllmustlr. Daha sonra ise, transfer 6grenme

tercih  edilmistir.

GoogleNet mimarileri performanslari
uygulanarak gelistirilmis AlexNet ve GoogleNet

mimarileri ile egitilip, performanslari tekrar
OlgUlmustar.

Literatlire gore derin 06grenmeyle alakali ilk
makalenin Lecun et al.(1998) tarafindan yayinlanmis
oldugu soylense de kiresel capta fark edilmesi 2012
ILSRVC 17

yarismasiyla olmustur. Bu yarismayi derin 6grenme

yilinda gerceklestirilen ImageNet
mimarisi ile tasarlanan AlexNet modeli kazanmistir.
AlexNet,

ortaklama katmanlarinda da maksimum ortaklama

aktivasyon fonksiyonu olarak Relu,
kullanmaktadir. Yaklasik 60 milyon parametrenin
kullanildig1 AlexNet, paralel olarak cift grafik islem
birimi (GPU) Uzerinde c¢alisan ilk model olma
ozelligini de tasimaktadir. ImageNet ILSRVC 17
yarismasinda  siniflandirma  dogruluk  orani
%74,3'ten %83,6’ya cikarimistir (Krizhevsky et
al.2012).

GoogleNet de evrisimli bir sinir agidir ve yaklasik
1.000 gorintiiden olusan desenleri siniflandirma
kapasitesine sahiptir. Alexnet'ten 12 kat daha az
parametre kullanir. Bilgisayarla gori
uygulamalarinda kullanilan diger sinir aglarina
benzer sekilde, bu model gorintileri girdi olarak
kabul eder ve cikti olarak gliven diizeyi ile birlikte
ogrenilen siniflarindan birinin etiketlerini Uretir.
GoogleNet'in mimarisi, 9 baslangic modulu dahil
olmak Uzere 22 katmandan olusur. Baslangic¢
modult, (1x1) ile (5x5) arasinda degisen boyutlarda

ogrenilebilir filtreler kullanir ve bu da farkli ayrinti
dizeylerinin 6zelliklerini yakalamaya yardimci olan
paralel olarak evrisim gerceklestirir (Szegedy et
al.2015).

2.4 Performans oélgiitii

Bu calismada, karmasiklik matrisi sonuglarindan
duyarlilik, 6zgullik ve dogruluk metriklerini elde
etmek igin dncelikle dogru pozitif (DP), dogru negatif
(DN), yanhs pozitif (YP), yanhs negatif (YN) degerleri
elde edilmistir. Sonrasinda asagida verilen esitlikler
kullanilarak metrik degerler Esitlik 1, Esitlik 2 ve
Esitlik 3’de verilmistir.

DP

Duyarlilik = SPDN (1)

%~ ..., DN

Ozgillik = ———— (2)

Dogruluk = ———22N __ (3)
DP+DN+YP+YN

2.4 Modelleme

Orijinal AlexNet mimarisi ile olusturulan modelde,
giris degeri 227x227x3 olarak secilmistir. AlexNet
mimarisi, toplamda 5 evrisim katmanindan
olusmakta olup ‘padding’ olarak ‘same’ degeri
verilerek, modelin goriuntiler Uzerindeki tarama
boyutu standart tutulmustur. Katmanlar arasinda
kullanilan aktivasyon fonksiyonlari RelLu’dur. Bu
modelde, 3 tane maksimum havuzlama katmani, 5
evrisim katmani ve son olarakta 3 tane tam
baglantili katman ve 2 tane 0.4 degerli ‘dropout’
(seyreltme) katmani kullaniimistir. Cikis katmani
olarak AlexNet’in orijinal néron boyutu 1.000 olarak
sabit tutulmus ve siniflandirici olarak ‘Softmax’
kullaniimistir. Bu modelde ‘optimizer’ olarak ‘adam’;
‘batch_size’ parametresi olarak 64; ‘loss’ fonksiyonu
olarak

‘categorical_crossentropy’ segilmistir.

Transfer Ogrenme uygulanmasiyla gelistirilmis

AlexNet modelinde, orijinal AlexNet modelinin
‘dropout’” ve c¢ikis katmanlarindaki 2 deger
AlexNet

katmanindaki, 0.4 olan

degistirilmistir. Buna gore, orijinal
modelinin 2 ‘dropout’
degerler, 0.2 yapilmistir. Ayrica, orijinal AlexNet
modelinin ¢ikis katmanindaki 1.000 olan ndéron
sayisl, veri setlerindeki sinif sayisi olan 3’e
sabitlenmistir.

Orijinal ve tranfer 6grenmeyle gelistirilmis AlexNet

modellerinde, veri setleri (D1, D2 ve D3), 6nce 80-20
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oraninda egitim ve test seti olarak bolinmustir.
Daha sonra da, veri setleri, 3, 5 ve 10 kez capraz
dogrulama uygulanarak bolinmustir.
Modellemede kullanilan en uygun dongi sayisi (DS)
degerleri bulunurken, minimum doéngui sayilari olan,
10, 20 ve katlariyla birlikte modelin bu doéngilere
verecegi cevaplar analiz edilmistir. Yapilan
analizlerde, her modelin en yiiksek basariya ulastig
bir nokta olmus ve sonrasindaki doéngiilerde bu
sonuglarin daha iyisi saptanamamistir. Dolayisi ile
dongl sayisi belirlenirken, modelin sonuclarinin en
ylksek basariya ulastigl noktadan sonra bir yikselim
egrisi yok ise en yiksek basarinin alindigi nokta,
dongl sayisi olarak kabul edilmistir. Buna gore, DS
degeri, D1 ve D2 veri setleri icin 250, D3 veri seti icin
de 220 olarak bulunmustur.

Orijinal GoogleNet mimarisi, 9 baslangic modili
kullanir ve 7x7x1024’ten 1x1x1024’e gitmek igin
ortalama havuzlamayi kullanarak tamamen bagh
tiim katmanlari ortadan kaldirirken ¢ok 6énemli olan,
gorinmeyen c¢ok sayida parametreyi ortadan
kaldirir. Ortalama havuzlama katmani, son baslangig
modili tarafindan Gretilen tim 6zellik haritalarinda
bir ortalama alir ve giris yuksekligi ile genisligini
1x1’e dustrmektedir. 0.4 degerli ‘dropout’ katmani

kullanilmistir. Cikis katmani olarak GoogleNet’in

Cizelge 3. D1 Veri seti icin modelleme sonuglari.

orijinal néron boyutu (1.000) sabit tutulmus,

siniflandirici  olarak ‘Softmax’ kullaniimistir. Bu
modelde ‘optimizer’ olarak ‘adam’; ‘batch_size’
parametresi olarak 64; ‘loss’ fonksiyonu olarak
‘sparse_categorical_crossentropy’ secilmigtir.

Transfer Ogrenme uygulanmasiyla gelistirilmis
GoogleNet modelinde, orijinal GoogleNet modelinin
¢ikis katmanindaki 1.000 olan néron sayisi, veri
setlerindeki sinif sayisi olan 3’e sabitlenmistir.
Orijinal ve transfer 06grenmeyle gelistirilmis
GoogleNet modellerinde, veri setleri, 6nce 80-20
oraninda egitim ve test seti olarak boélinmustdr.
Daha sonra da, veri setleri, 3, 5 ve 10 kez capraz
dogrulama uygulanarak bollinmustur.
Modellemede kullanilan en uygun DS degerleri, D1
veri setiicin 150, D2 veri seti icin 200 ve D3 veri seti
icin de 190 olarak bulunmustur. COVID-19 ve Viral
Pnémoni tespiti icin, D1, D2 ve D3 veri setleri igin,
orijinal (AlexNet_O ve GoogleNet_O) ve transfer
o0grenme ile gelistirilmis (AlexNet_TO ve
GoogleNet_TO) modeller, 80-20, CV-3, CV-5 ve CV-
10 icin egitilip performanslari dlgtlmustir ve her bir
veri seti icin olusturulan modellere ait dogruluk,
duyarlilik, o6zgullik degerleri ve model calisma

sureleri Cizelge 3, 4 ve 5’de verilmistir.

Veri Dogruluk Basarisi (%) Duyarlilik (%) Ozgiilliik (%) Calisma
"Se"tinin . Model bs Egitim Test Egitim Test Egitim Test Siresi
Béliinmesi (sa:dk)

AlexNet_O 250 100.00 98.16 99.86 97.13 99.80 98.40 3:16

AlexNet_TO 250 100.00 98.52 99.74 97.59 99.76 98.63 3:29

80-20 GoogleNet_O 150 99.59 97.63 98.03 97.80 99.68 98.27 2:43

GoogleNet_TO 150 99.60 97.49 98.47 97.94 99.32 97.24 3:05

AlexNet_O 250 98.80 96.02 99.01 95.15 99.73 97.10 4:09

AlexNet_TO 250 99.13 96.38 99.36 95.92 99.79 96.85 3:56

V3 GoogleNet_O 150 100.00 98.94 99.08 98.24 99.60 99.25 3:21

GoogleNet_TO 150 100.00 98.62 98.22 95.67 99.37 99.38 3:40

AlexNet_O 250 99.05 96.57 99.85 97.81 98.64 97.05 4:28

AlexNet_TO 250 99.19 96.64 99.27 97.76 99.41 98.13 4:41

s GoogleNet_O 150 99.94 99.02 99.53 98.18 99.83 99.08 3:55

GoogleNet_TO 150 99.83 98.57 99.73 98.49 99.28 99.62 3:40

AlexNet_O 250 99.13 96.62 99.28 97.26 99.40 95.42 4:57

AlexNet_TO 250 99.16 96.70 99.77 95.53 99.94 98.71 4:39

Vo GoogleNet_O 150 100.00 99.07 99.87 98.13 99.58 99.37 4:03

GoogleNet_TO 150 99.97 98.71 100.00 99.48 100.00 97.58 3:46

Cizelge 4. D2 Veri seti icin modelleme sonuglari.

Model

DS

Dogruluk Basarisi (%)

Duyarlilik (%)

Ozgiilliik (%)
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Veri Calisma
Setinin Egitim Test Egitim Test Egitim Test Siresi
Béliinmesi (sa:dak)

AlexNet_O 250 100.00 96.90 99.73 96.92 99.81 97.75 2:27

AlexNet_TO 250 100.00 96.28 99.91 97.04 99.60 98.24 2:19

80-20 GoogleNet_O 200 100.00 94.55 98.83 95.79 99.26 94.83 1:50

GoogleNet_TO 200 100.00 93.80 100.00 94.65 99.95 93.27 1:57

AlexNet_O 250 100.00 99.04 99.17 97.05 100.00 99.48 2:56

AlexNet_TO 250 100.00 99.27 99.73 96.70 98.54 97.16 3:01

V3 GoogleNet_O 200 100.00 99.34 98.85 98.46 100.00 99.46 2:43

GoogleNet_TO 200 99.93 98.71 99.55 97.59 99.42 99.67 2:38

AlexNet_O 250 100.00 98.96 99.30 99.28 99.65 99.50 3:05

AlexNet_TO 250 100.00 99.30 99.59 99.25 98.77 99.16 3:19

s GoogleNet_O 200 100.00 99.48 99.63 99.18 100.00 98.38 3:04

GoogleNet_TO 200 99.97 98.82 99.01 97.48 99.35 99.06 2:51

AlexNet_O 250 100.00 99.23 100.00 97.80 99.44 97.36 3:48

AlexNet_TO 250 100.00 99.38 99.72 97.99 99.10 99.83 3:35

Vo GoogleNet_O 200 100.00 99.63 99.17 98.45 99.91 99.68 3:27

GoogleNet_TO 200 100.00 99.09 99.10 99.21 99.53 99.51 3:38

Cizelge 5. D3 Veri seti icin modelleme sonuglari.

Veri Dogruluk Bagsarisi (%) Duyarlilik (%) Ozgiilliik (%) Calisma
"S(.e-tinin . Model DS Egitim Test Egitim Test Egitim Test Siiresi
Béliinmesi (sa:dk)

AlexNet_O 220 100.00 98.45 99.34 97.65 99.40 98.61 5:29

AlexNet_TO 220 100.00 98.76 99.61 98.09 99.57 98.84 5:04

80-20 GoogleNet_O 190 100.00 98.14 98.92 98.43 99.13 97.72 4:31

GoogleNet_TO 190 100.00 94.27 99.18 95.68 99.44 98.15 4:57

AlexNet_O 220 100.00 99.76 99.84 98.46 100.00 99.47 5:45

AlexNet_TO 220 100.00 99.79 99.91 98.35 99.96 99.93 5:33

V3 GoogleNet_O 190 100.00 99.46 100.00 97.74 99.82 99.66 4:47

GoogleNet_TO 190 100.00 94.85 99.83 98.05 99.98 98.73 4:32

AlexNet_O 220 100.00 99.79 98.49 97.52 100.00 98.94 5:19

AlexNet_TO 220 100.00 99.84 100.00 98.26 99.65 99.20 4:52

s GoogleNet_O 190 100.00 99.53 99.06 97.91 99.89 99.68 4:26

GoogleNet_TO 190 100.00 95.24 99.44 96.85 98.58 92.14 4:38

AlexNet_O 220 100.00 99.87 99.95 98.73 100.00 99.91 5:51

CV-10 AlexNet_TO 220 100.00 99.90 99.88 98.96 100.00 99.86 5:43

GoogleNet_O 190 100.00 99.74 98.77 98.4 99.99 99.36 5:14

GoogleNet_TO 190 100.00 95.48 97.34 92.72 99.51 97.94 4:58

3. Bulgular COVID-19 ve Pndmoni tespiti yapabilen en iyi model,

Cizelge 3, 4 ve 5’deki sonuglar karsilastirildiginda,
tlim veri setleri icin, transfer 6grenmeye dayanarak
gelistirilmis AlexNet modelleri ile, orijinal AlexNet
modellerine gére daha basarili sonuglar alinmistir.
Benzer sekilde, genel olarak, orijinal GoogleNet
modelleri ile de transfer O6grenmeye dayanan
GoogleNet modellerine gore daha iyi sonuglar
alindigi goralmiustdar.

veri arttirma yapilarak 6rnek sayisi arttirilmis olan
D3 veri seti kullanilarak elde edilmistir. Bu modelde
transfer 6grenme ile gelistirilmis AlexNet mimarisi,
10 kez capraz dogrulama (CV-10) uygulandiginda,
220 DS icin calistirilarak, en yiksek test performansi
olan %99,90 dogruluk basarisina ulasmistir. D3 veri
setinin kullanilmasi sonucu elde edilen bu en iyi
modele ait, dogruluk grafigi ve egitim sonrasinda
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siniflara ait performans metriklerinin elde edildigi
karmasikhik matrisi Sekil 2 ve 3’de verilmistir.

Accuracy

1.04

0.8

0.6+

0.44

0 S50 75 100 125 150 175 200 225
Sekil 2. En iyi modelin dogruluk grafigi.

Confusion Matrix

30T

CONID-19

25000

20000

Prpemonia o

True label

1 5000

10000

Mormal 1 5000

COVID-E) Prcumonis Normal
Predicted Label

Sekil 3. En iyi modelin karmasiklik matrisi.
4. Tartisma

GUnUmiz sartlarinda her ne kadar pandemi
etkilerini kaybetmis ve bitme siirecinde olsada,
COVID-19 halen etkilerini insanlar (izerinde hafif
Yapay Zeka’daki

gelismelerle, 6zellikle Derin Ogrenme mimarileri ile

olarak gostermektedir.
akciger rontgen gorintileri kullanilarak, bu tir
virUslerin erken asamalarda tespiti, hizli iyilesmeye
ve saglik sistemlerinin Gzerindeki yiiki hafifletmeye
yardimci olacaktir. Bu nedenle, COVID-19’u yiiksek
performansla ve kisa slrede tespit edebilen
modellere ihtiyag vardir.

Ayrica, COVID-19 ve Viral Pnémoni en ¢ok yanhs
teshisin yapildigi, iki hastaliktir ve teshislerin dogru
yapilmamasi durumunda vyanlis tedavi siireci,
hastaligin daha da ¢ok artmasina ve yayllmasina
sebebiyet verebilmektedir. Hastaligin kaynagi,
COVID-19 mu yoksa Viral Pnémoni mi, bunu dogru
bir sekilde ayirt etmek bu agidan 6nem arz
etmektedir. Ayni zamanda, akciger rontgen
gorintilerinden COVID-19’un teshisi, PCR testine
gore daha kisa

sirede yapilabilecegi

dislinilmektedir. Bu sayede, hem uygulanacak

dogru tedavi agisindan, hem de siirecin daha erken
kontrol altina alinmasi agisindan da fayda saglanmis
olacaktir.

Cizelge 6. Bu calismada 6nerilen modelin, literatlirdeki
diger ¢calismalarla karsilastirilmasi.

Dogruluk Basari

Siniflandirnci (%) Yazarlar
AlexNet 52.00 Loey and et al
GoogleNet 52.80 2020 !
ResNet18 50.00
AlexNet 99.14
GoogleNet 99.70 Tuan D. Pham
SqueezeNet 99.85
ResNet18 98.30
ResNet50 98.40 Minaee and et
SqueezeNet 98.30 al., 2020
DenseNet-121 98.90
COVID-ResNet 96.23 Farooqg and
COVID-Net 83.50 Hafeez, 2020
ResNet 94.17
DenseNet 94.17 Adedigba and
ResNet+DA 95.43 etal., 2021
DenseNet+DA 96.83
VGG-16 97.76 Umeer and et
AlexNet 67.76 al., 2021
ResNet152V2 99.22
MobileNetv2 96.48 aEr:zhﬁ)“rZE‘i"g
CNN 92.19 2020 !
LSTM-CNN 91.80
AlexNet 92.86
DenseNet121 92.62 X
InceptionV3 92.01 S'”gh;(;’;'oet al,
GoogleNet 93.12
ResNet18 94.23
Ucar and
SqueezeNet 98.30 Korkmaz, 2020
Khan and et al.,
CoroNet 99.00 2020
. Ozturk and et
DarkCovidNet 98.08 al,, 2020
VGG-19 98.75
MobileNetV2 97.40 Apostolopoulos
Inception 86.13 and Mpesiana,
Xception 85.57 2020
Inception 84.38
ResNetV2 88.40
AlexNet 88.40 Rahman and et
ResNet18 87.70
al., 2020
DenseNet201 93.30
SqueezeNet 86.10
Al-Bawi and et
CCBlock 98.86 al,, 2020
Majeed and et
CNN-X 99.35 al,, 2020
Rajpurkar and
CheXNet 76.80 etal, 2017
TR It
- etal., 2021
SqueezeNet 89.92
AlexNet_TO 99.90 Onerilen Model

Cizelge 6’da literatlrdeki benzer ¢alismalarda alinan
sonuglar ve bu ¢calismada 6nerilen model sonucu yer
Cizelge 6’daki
karsilastirildiginda, bu calismada o©nerilen model

almaktadir. sonuglar

sonucunun %99.90 dogruluk basarisi ile en iyi
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performansa sahip model oldugu gorilmistir ve bu
sonu¢ da modelin basarisini ve glivenilirligini ortaya
koymaktadir.

5. Sonug

Bu calismada, gogis rontgen gorintileri
kullanilarak, COVID-19 ve viral pndmoni teshisi igin
derin 6grenme algoritmalarindan olan evrisimli sinir
aglarinin AlexNet ve GoogleNet 6zel mimarileri ile
genis kapsamli bir modelleme ¢alismasi yapilmigtir.
Modelleme siirecinde, her bir mimarinin Once
orijinal model parametreleri ile denemeler yapilmis
ve daha sonra da transfer 6grenme ile baz
parametreler degistirilerek denemeler yapilmistir.
Calismanin temel amaci, evrisimli sinir aglarini
kullanan farkh modeller olusturmak ve bu
modellerin performanslarini  karsilastirip, en iyi
modeli belirlemektir. Modelleme de kullanilan
orijinal veri seti, ‘COVID-19 Radiography Database’
veri seti olup, 3 sinifli ve her sinifta farkh sayida
ornek bulunduran dengesiz bir veri setidir. Bu veri
setine, veri azaltma ve arttirma yontemleri
uygulanarak, 2 adet dengeli veri seti
olusturulmustur. Orijinal veri seti ve yeni
olusturulan veri setleri, 80-20 oraninda egitim ve
test veri setine boliinerek ve ayni zamanda 3, 5 ve
10 kez capraz dogrulamaya gore boliinerek, model
performanslari 6l¢ctilmustdr.

Cizelge 3, 4 ve ©5deki model sonuclar
degerlendirildiginde, tiim veri setleri (D1, D2 ve D3)
icin, en iyi performanslarin 10 kez ¢apraz dogrulama
uygulanan modellerden (sirasiyla, 99.07, 99.63 ve
99.90) alindig1 gorulmustir. Genel olarak, dengeli
veri setlerinden, dengesiz veri setine gore daha iyi
sonuglar alinmistir. Bununla birlikte, veri arttirma
yoluyla dengeli veri seti olusturmanin, veri azaltma
ile dengeli veri seti olusturmaya gore daha iyi oldugu
da, alinan sonuglardan anlasiimaktadir. Ayrica, D1
ve D2 veri setleri icin en iyi modellerin, GoogleNet
orijinal mimarisini kullanan modeller oldugu, D3 veri
seti icinse transfer 6grenmeye dayanan AlexNet
mimarisi oldugu gorilmastar.

Sonug olarak, veri arttirma yontemiyle dengeli hale
getirilmis olan veri setinin (D3), 10 kez c¢apraz
dogrulamaya gore bolinerek, transfer 6grenme ile
gelistirilmis  AlexNet mimarisine uygulanmasi
sonucu elde edilen modelin, en iyi ve glivenilir
model oldugu, bulunan model performansi % 99,90
dogruluk basarisi ile de gosterilmistir.
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