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2019 yihinda Cin’in Wuhan kentinde baslayan yeni tip
Koronaviriis (COVID-19), solunum yolu enfeksiyonuna neden
olan bulasici bir viriistiir. Bu viriis diinyada kisa siirede etkili
olmus ve bir salgina déntismdiistiir. Bu tiir bulasici hastaliklarin
erken teshisi ve gerekli tedavinin erken siirecte baslatiimasi
¢ok énemlidir. X-1sin1 (X-Ray) ve Bilgisayarli Tomografi (BT)
tibbi radyolojik gériintiileme yéntemleri ile derin 6grenme ve
makine 6grenmesi tekniklerinin kullaniimasi bu hastaligin
dogru ve hizli tespitine yardimci olmaktadir. Bu ¢alismada;
normal-COVID-19-pnémoni (zatiirre) etiketli X-Ray ve normal-
COVID-19 etiketli BT gdériintiilerini igeren 2 farkli veri kiimesi
kullanilmistir. Bununla birlikte; InceptionResNetV2, VGG-16 ve
DenseNet121 derin égrenme mimarileri ve kNN ile SVM
siniflandiricilan kullanilmistir. Bu kapsamda 3 farkl ¢alisma
yiiritilmistiir. Oncelikle her bir adin siniflandirma basarimi
incelenmistir. Daha sonra adlarin irettigi 6znitelik vektérleri
ayri olarak siniflandiricilarla isleme sokulmustur. Son olarak
aglarin  drettigi  6znitelik  vektérleri  birlestirilmis  ve
siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Sonu¢ olarak gégiis
BT veri kiimesindeki COVID-19 ve normal gériintiileri igin en
yliksek sonug¢ %98,9 dogruluk ile birlestirilmis éznitelikler ve
kNN siniflandiricisi ile elde edilmistir.

Anahtar sozciikler: COVID-19, derin 6grenme, siniflandirma,
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Abstract

The new type of Coronavirus (COVID-19), which started in
2019 in Wuhan, China, is an infectious virus that causes
respiratory tract infection. This virus became effective in the
world in a short time and turned into an epidemic. Early
diagnosis of such infectious diseases and initiation of the
necessary treatment at an early stage are very important. The
use of X-ray (X-Ray) and Computed Tomography (CT) medical
radiological imaging methods and deep learning and machine
learning techniques help in the accurate and rapid detection
of this disease. In this study,; Two different datasets were used,
including X-Ray images labeled normal-COVID-19-pneumonia
(pneumonia) and CT images labeled normal-COVID-19.
Inception ResNetV2, VGG-16 and DenseNet121 deep learning
architectures and kNN and SVM classifiers are used. In this
context, 3 different experiments were carried out. First of all,
the classification performance of each network was
examined. Then, the feature vectors produced by the
networks were separately processed with classifiers. Finally,
the feature vectors produced by the networks were combined
and the classification process was carried out. As a result, the
highest result for COVID-19 and normal images in the chest CT
dataset was obtained with the combined features and kNN
classifier with 98.9% accuracy.

Keywords: COVID-19, deep learning, classification, feature
fusion

1. Giris

Koronaviris (COVID-19); hem st solunum yollarinda hem de
akcigerlerde enfeksiyona neden olan yeni bir viristir. Cin’in
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Wuhan kentinde ortaya ¢ikan COVID-19, artan hareketlilik ve
hizli bulasicilik faktorlerine bagli olarak kisa strede kiresel bir
salgin haline gelmis, tim dinyada milyonlarca kisinin
olumine neden olmustur. COVID-19 tanisi, ilk asamada PCR
veya kan tahlilleri ile dogrulanmaktadir. Son arastirmalar
gostermistir ki, ozellikle hastaligin erken doéneminde veya
viral yuk dusik oldugunda, pozitif ¢ikmasi gereken PCR
testleri negatif cikabilmektedir. Ancak hastalik tedavisi ve
kontroll icin erken teshis biylik 6nem tasimaktadir. Bu
sebeple X-Ray ve Bilgisayarli Tomografi (BT) gorlintileme
yontemleri tercih edilmektedir. Cesitli viral ve bakteriyel
pnoémoni (zatiirre) goérintileri COVID-19 ile benzerdir ve
benzer ozellikler igcermektedir [1]. Radyologlarin viral ve
bakteriyel pnémoni gibi benzer akciger hastaliklarini COVID-
19'dan ayirt etmesi zordur. Bu benzerlik yanlis tanilara yol
acabilmektedir. Bu gorintilere derin 6grenme mimarileri ve
makine 6grenmesi siniflandirma tekniklerinin uygulanmasi ile
hastaligin erken tespitinde ¢ok yiksek oranda tahmin basarisi
elde edilebilmektedir.

Bu calismada birlestirilmis derin 6znitelikler kullanilarak BT ve
X-ray gorintilerinden COVID-19 tespiti gergeklestirilmistir.
Bu amagla deneylerde 3 sinifli (normal, COVID-19, viral
pnémoni) akciger X-ray goruntilerini iceren “COVID-19
Radiography Database “ ve 2 sinifli (nhormal, COVID-19) BT
gorintdlerini iceren “SARS-COV-2 Ct-Scan Dataset” veri
kiimeleri kullanilmistir. ilk asamada Inception-ResNetV2,
VGG-16 ve DenseNetl21 CNN mimarilerinin her iki veri
kiimesindeki COVID-19 tespiti basarimlari incelenmistir. Daha
sonra bu aglarla Uretilen derin 6zniteliklerin kNN ve SVM
siniflandiricilari ile basarimlari hesaplanmistir. Son olarak bu
derin Oznitelikler birlestirilerek siniflandirma
gercgeklestirilmistir. Bir sonraki bélimde yayinlarda bu konuda
yapilan ¢alismalar 6zetlenmektedir.

Yazinin devami su sekilde planlanmistir: COVID-19 tespiti ile
ilgili yapilan calsmalar 2. boliimde 6zetlenmistir. Calismada
kullanilan sistem 3. bélimde agiklanmistir. 4. bélimde elde
edilen Bulgular verilmis, 5. béliimde sonuglar tartisiimistir.

2. Yayinlar Ozeti

Yayinlarda COVID-19 vakalarinin tespitinde cesitli calismalar
yapilmistir. Erdas ve Olcer [2]; gdglis rontgeni gorintileri
kullanarak  COVID-19  hastalarinin  teshisinde  CNN
mimarilerinden AlexNet kullanmistir. Calismada; halka agik
platformlar olan Kaggle ve Github’dan derlenen 3 sinifl
(normal, COVID-19, bakteriyel pnémoni) 150 goglis X-Ray
goruntusi  kullanilmigtir. Sonugta;  pndmoni kaynaginin
bakteri veya COVID-19 virlisi olup olmadigini ayirt etmede
%81,0 dogruluk elde edilmistir.

Ozbay ve arkadasi [3]; COVID-19 vakalarinin tespitinde cesitli
siniflandirma algoritmalarinin ve CNN basarimlariniYéntem
karsilastirmistir. Cahismada 2 sinifli (COVID 19, normal) 2482
gogls BT goruntiisu kullanilmistir. Sonugta CNN modelinin
%98,1 dogruluk ile diger gelismis  siniflandirma
algoritmalarindan daha iyi basarim gosterdigi belirlenmistir.
Kutlu ve Camgozli [4]; COVID-19’un tespiti icin CNN derin
6grenme modelleriyle birlikte kNN, SVM gibi siniflandiricilar
kullanmistir. Calismada “COVID-19 radiography database”
veri kimesinde 3 sinifli (COVID-19, normal ve viral pnémoni)

toplam 3886 X-Ray goriintisinden yararlaniimigtir. Sonugta,
%99,53 dogruluk orani ile CNN+SVM en iyi sonucu vermistir.

Guraksin ve arkadaslari [5]; gogls X-Ray gorintilerinden
COVID-19 teshisi icin AlexNet ve GoogleNet aglarini tercih
etmislerdir. Egitim ve test icin "Chest X-Ray Images
(Pneumonia)" ve “COVID-19 Image Data Collection,” agik
kaynak veri kiimelerinden alinan gorintiler bir araya
getirilerek 4 sinifli (normal, COVID 19, bakteriyel pnémoni ve
viral pndmoni) 1670 adet g6gus X-Ray goriintisiinden olusan
bir veri kiimesi kullanilmistir. Calismada %98,77 dogruluk ile
normal-COVID 19- bakteriyel pnéomoni siniflandirmada en
ylksek basari elde edilmistir. Hemdan ve arkadaslar [6];
VGG19, DenseNet121, ResNetV2, InceptionV3,
InceptionResNetV2, Xception ve MobileNetV2 gibi yedi CNN
agl ile X-Ray gorUntilerinden COVID-19 tespiti
gergeklestirmistir. Calismada, 2 sinifli (COVID 19, normal) 50
adet g6gus X-Ray goriintlist kullaniimistir. Sonugta VGG19 ve
DenseNet modelleri, normal ve COVID-19 igin sirasiyla %89 ve
%91 F1 Degeri ile siniflandirma basarimi géstermistir.

Jia ve arkadaslari [7]; BT gortntiilerinden COVID-19 teshisinde
ResNet agini, X-Ray goriintllerinden COVID-19 teshisinde ise
MobileNet agini kullanmistir. Calismada 5 sinifli (normal,
COVID 19, viral pnémoni, bakteriyel pnémoni, tiberkiloz)
toplam 7592 X-Ray ve BT gériini kullanilmistir. Onerilen
yontemlerle beg sinifli X-Ray goriinti veri kimesinde %99,6,
BT gorinti veri kiimesinde %99,3 test dogruluguna
ulasilmistir. Sahinbas ve Catak [8]; X-Ray gorintileriyle
COVID-19 tespitinde VGG-16, VGG19, ResNet, DenseNet ve
InceptionV3  aglarini  kullanmistir.  Calismada  degisik
hastanelerden ve halka agik Github kaynagindan elde edilen 2
sinifh (normal, COVID 19) 140 X-Ray go0gls rontgen
goruntuleri  kullanilmistir.  En iyi  basarim, %80'lik
siniflandirma dogrulugu ile VGG-16 modelinde elde edilmistir.

Sethy ve Behera [9]; COVID-19 tespiti i¢in AlexNet, VGG-16,
VGG19, GoogleNet, ResNetl8, ResNet50, ResNetl01,
InceptionV3, InceptionResNetV2, DenseNet201 ve
XceptionNet gibi derin 6grenme mimarilerini kullanmistir. Bu
calismalar icin GitHub, Kaggle ve Open-i tabanli ve 2 sinifli
(COVID 19 ve Normal) toplam 316 X-Ray gorintisa
kullanilmigtir. Bu derin 6grenme modellerinden elde edilen
derin ozellikler SVM ile siniflandiriimis, ResNet50 + SVM
siniflandirma yéntemi ile %95,38 basari saglanmistir. Asnaoui
ve Chawki [10]; COVID-19 pnomonisinin tespiti ve
siniflandirilmasi amaciyla VGG-16, VGG19, DenseNet201,
Inception_ResNet_V2, Inception_V3, ResNet50 ve MobileNet
derin 6grenme modellerinin karsilastirmasini yapmislardir. Bu
calisma igin; ‘chest X-ray & CT dataset’ ve ‘COVID Chest X-ray
Dataset’ ‘den olusan iki ayri veri kiimesindeki X-Ray(rontgen)
ve BT(bilgisayarli tomografi) gorintileri birlestirilerek 3 sinifli
(COVID, normal ve viral pndémoni) toplamda 6087 goriintl
kullaniimigtir. Calisma sonucunda; Inception ResNetV2 agi
%92,18 dogruluk ile en basarili model olarak belirlenmistir.

Adrakani ve arkadaslari [11]; COVID 19 ile saghkli hastalari
ayirt etmek igin AlexNet, VGG-16, VGG-19, SqueezeNet,
GoogleNet, MobileNet-V2, ResNet-18, ResNet-50, ResNet-
101 ve Xception modellerini kullanmistir. Elde edilen
basarimlarin  degerlendirilmesinde ResNet-101  %99,51
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dogruluk orani ile en basarili model olarak belirlenmistir. Kart
ve Basciftci [12]; makine 6grenmesi algoritmasi olan kNN,
YSA, RO ve SVM algoritmalari ile COVID-19 hastaligina ait
goruntuleri siniflandirmistir. Bu galismalar icin agik kaynakli 2
sinifli (normal, COVID-19 ) “Posteroanterior Chest X-ray (PA-
CXR)” veri kiimesindeki 1500 X-Ray goriintlsi kullaniimistir.
Sonugta en yiiksek test basari orani %99,8'liik bir oranla SVM
algoritmasindan elde edilmistir.

3. Materyal ve Yontem

3.1 Veri Kiimesi

Bu calismada; 3 sinifli X-Ray goriintileri iceren “SARS-COV-2
Ct-Scan Dataset” [13] ile 2 sinifli BT gorintileri igeren
“COVID-19 Radiography Database” [14] veri kimeleri
kullanilmigtir.  Veri  kimelerindeki siniflara  ait 6rnek
gorintdler sirasiyla Sekil 1 ve 2’de goriilmektedir.

[ 4[2 W \lir |

Sekil-1: Akciger X-Ray goriintileri
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Sekil-2: Akciger bilgisayarli tomografi goriintileri
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SARS-COV-2 Ct-Scan Dataset, 1252 COVID, 1230 normal
olmak (izere toplam 2.482 BT gorintiisinden olusan halka
actk bir COVID-19 tarama veri setidir. Bu veriler Brezilya, Sao
Paulo'daki hastanelerdeki gergek hastalardan toplanmistir.
Bu veri kiimesinin amaci, bir kisinin BT taramalarinin analizi
yoluyla COVID-19 ile enfekte olup olmadigini belirleyebilen
yapay zeka yontemlerinin arastirilmasini ve gelistirilmesini
tesvik etmektir.

COVID-19 Radiography Database veri kiimesinde 10.192
normal, 6012 COVID ve 1345 Viral Pnémoniden olusan 17.549
X-Ray gorintisi mevcuttur. Cesitli Ulkelerden
arastirmacilarin birlikte olusturdugu genis bir veri kiimesidir.
Calismanin uygulama ortami Google Colab’da veri kiimesinin
bliyiik olmasi sorunlara neden oldugu icin calismada bu veri
kiimesindeki her siniftan rastgele 1000 adet olmak Uzere

toplam 3.000 X-Ray goruntisi alinmistir. Calismada
kullanilan, X-Ray ve BT gorinti sayilari Cizelge 1'de
verilmistir. Deneylerde toplam 5.482 adet gorinti

kullaniimistir.

3.2 Derin Ogrenme

Derin 6grenme; cok katmanh yapay sinir aglari ile insan
beynini taklit eden ¢alisma prensibine sahiptir. Derin

Cizelge-1: Veri setleri goriunti sayilari

X-RAY e
GORUNTULER BT GORUNTULER
Normal 1.000 1.230
CcoviD 1.000 1.252
Viral Pnémoni 1.000 -
Toplam 3.000 2.482

6grenme; makinelerin konusulanlari algilama, terciime etme,
nesneleri tanimlama ve karar verme yetenegi kazandirma gibi
insan denetimi olmadan 6grenmesini saglar. Saglik hizmetleri,
finansal hizmetler, havacilik ve savunma, sirtcisiiz araglar,
sanal yardimcilar gibi bilgisayarla gérme, ses tanima ve dogal
dil isleme alanlarinda kullaniimaktadir.

Yapay sinir aglarindaki katman sayilarinin artiriimasiyla
kurulan Evrisimli Sinir Aglari (CNN), Tekrarlayan Sinir Agi
(SRN), Uzun Kisa Vadeli Memory (RNN), Kisitlanmis
Boltzmann Makineleri (RBM), Derin inan¢ Aglari (DBN) ve
Derin Oto-kodlayicilar (DAE) gibi ¢ok farkli tiirde derin
6grenme mimarileri bulunmaktadir. CNN, bir girdi verisini
alarak, bu verideki farkl birgok 6zelligi birbirinden ayirabilen
bir derin 0grenme algoritmasidir. AlexNet, ResNet,
GoogleNet/InceptionNet, MobileNetVl, VGG-16,VGG19,
Inception v2, Inception v3,V4 , Inception-ResNet, DenseNet,
Xception, Channel Boosted CNN, Residual Attention CNN
Attention Based CNNS, Feautre-Map based CNNS ve Squeeze
and Excitation Networks gibi bircok farkli mimarileri vardir.
Mevcut ¢alismada, Ug farkli yapiya ve yiiksek basarima sahip
VGG-16, InceptionResNetV2 ve DenseNet121 derin mimariler
kullaniimigtir.

3.2.1 VGG-16 Mimarisi

VGG-16 modeli 13 konvoliisyon, 3 tam baglasimli katman
olmak Uzere 16 katmandan olusur (Sekil 3). Modele
224x224x3 boyutlarinda veri girisi yapilir. Bu ag oldukga biyik
bir agdir, RelLU aktivasyon fonksiyonu kullaniimistir ve
yaklasik 138 milyon parametreye sahiptir [15].

convl_

conv2

Sekil-3: VGG-16 yapisi [15]
3.2.2 Inception ResNet V2 Mimarisi

Inception-ResNet modeli, Inception mimarisinde yer alan
Inception modiilleri ile ResNet mimarisinin basarimindan
esinlenilerek olusturulan melez bir modeldir [16]. Inception
V3 modelinden daha derin bir mimariye sahiptir (Sekil 4).
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Sekil-4: Inception ResNet V2 mimari yapisi [16]
3.2.3 DenseNet121 Mimarisi

Yapay sinir aglar egitilirken, evrisim ve alt 6rnekleme
sirecleri nedeniyle 6znitelik haritalari azalir. Ayni zamanda
katmanlar arasi gegislerde goriinti oOzelliginde kayiplar
olmaktadir. Gorinti bilgilerini daha etkin kullanmak igin
Huang ve arkadaglari DenseNet sistemini gelistirmistir.
Sistemde her katman diger katmanlara ileri dogru beslenir. Bu
sayede herhangi bir katman, kendisinden onceki tim
katmanlarin 6zellik bilgilerine erisebilir (Sekil 5). [17]

¥ L W 118 S | |
BN-ReLu-Copy BN-ReLu-Gopy.--BN-ReLu-Copy BN-ReLu-Copy BN-ReLuCopy Transition Layer

HIF

Sekil-5: DenseNet Mimarisi [17]
3.3 Siniflandirma
3.3.1. k-En Yakin Komgu Algoritmasi

kNN algoritmasi, tim makine 6grenme algoritmalari arasinda
en basit ve kullanisl denetimli siniflandirma algoritmasidir.
Yiiz tanima, el yazisi ve resim tanima, videodaki nesnelerin
algilanmasinda sikca kullanilmakta olup goériuntiileme
teknikleri ve tahlillerden hastaliklarin teshisine olanak
saglamaktadir. Bu algoritmada, sinif 6zelligi daha 6nceden
belirlenmis verilerden faydalaniir. kNN algoritmasi ile
siniflandirma yapabilmek igin, 6znitelik vektorlerinin nceden
olusturulmus olmasi gereklidir.

kNN siniflandirma yéntemi, uygulanmasinin basit, glirGltala
verilere karsi etkili olmasi ve biylk egitim setlerinde
uygulanabilmesi avantajlarina sahiptir. Her yeni 6rnek
eklendiginde tim uzaklik hesaplamalarinin yinelenmesi
acisindan  hesaplama maliyeti oldukga vyiksektir. k
parametresine ihtiyag duymasi, yiksek miktarda bellek
alanlarina ihtiyac duymasi, hesaplamada bircok farkli
fonksiyon kullanilabilmesi ve hangisinin kullaniimasi gerektigi
karmasasi icermesi dezavantajlarina sahiptir.

3.3.2. Destek Vektor Makineleri

SVM farkl siniflara ait verileri karar sinir gizgisi ile birbirinden
en uygun sekilde ayirmak igin kullanilan denetimli
siniflandirma  algoritmasidir. Gliniimiizde yiz algilama,
protein ¢aprazlama, el vyazisi tanima, gorinti ve
siniflandirma, biyoinformatik, cevre bilimleri ve tahmine
dayali kontrol gibi bir¢cok alanda kullaniimaktadir.

Ayrim igin gerekli karar siniri, siniflar arasindaki en iyi boslugu
bularak diizlem lizerine yerlestirilmis noktalari ayirmak icin bir
dogru (hiper dizlem sinir gizgisi) ceker (Sekil 6). En iyi yerden
gecebilecek cizginin belirlenmesini kolaylastiran ve karar
sinirina en yakin noktalara veya degerlere “destek” denir. Bu
deger veya noktalar degistiginde karar sinirlari da degisir.
Destek vektor ismini buradan almaktadir.

Suport vectors (class -1)

]

L ]
o L]

a
a
Hyperplane

; [ ]

s

Margin 4.

Suport vectors (class 1)

Sekil-6: SVM kiime ayrisimi
4. Deneyler ve Bulgular

Bu calisma, Python programlama diline dayali bir bulut
hizmeti olan Google Colab kullanilarak gergeklestirilmistir.
Calismada OpenCV, pandas, keras, tensorflow, numpy,
matplotlib, random, Python kutliphaneleri kullanilmistir.
Deneysel ¢alismanin yapildigi bilgisayar, Intel(R) Core(TM) i7-
2630QM CPU @ 2.00GHz 2.00 GHz islemcili, NVIDIA GeForce
GT 550 ekran kartli ve 4GB birincil bellege sahiptir. Deneysel
calismada, veriler %80 egitim, %20 test olarak ayrilmistir.
2.482 BT verilerinin 1.986’s1 egitim, 496’si test igin
kullanilmistir. 3.000 X-Ray verilerinin 2.400°U egitim, 600’0
test icin kullanilmustir.

Denetimli 6grenme tekniklerinin kullanildigi siniflandirma
problemlerinde, model basarimini degerlendirebilmek icin en
cok kullanilan yéntemlerden biri, hedef niteligin siniflarina ait
gercek ve tahmin degerlerinin bir arada gosterildikleri
karmasiklik tablosundan hareketle hesaplanan degerlerdir.
Sekil 7’de bu tablo gosterilmistir.

DURUM | GERCEK |
POZITIF | NEGATIF | TOPLAM |
POZITIF Dogru Yanls tPoz
Pozitif Pozitif
i (dp) (yp)
= NEGATIF Yanhs Dogru tNeg
= Negatif Negatif
=
s (yn) (dn)
LE TOPLAM poz nedq m

Sekil-7: Karmasiklik tablosu

Yapilan galismada modellerin basarimlarini degerlendirmek
icin karmasikhk tablosundan hareketle hesaplanan basari
Olcutleri dogruluk, tutturma, bulma ve F1 o6l¢lisi’dir. Bu
Olgutler asagidaki denklemlerle hesaplanmaktadir.

Ntn+NT1p

Dogruluk (Accuracy) = N Nen Nrp i Ner (1)
Tutturma (Precision) = ﬁ (2)
TP FN
Ntn
Bul Recall) = ——— 3
ulma (Recall) NomiNe (3)
F1 Olgiisii = ——~TP (4)

2xN1p+Npp +NpN
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Cizelge-2: VGG16, InceptionResNetV2 ve DenseNet121 aglarinin COVID-19 tespiti basarimlari

Veri kiimesi BT (COVID 19, Normal) X-RAY (COVID 19, Normal, Pnémoni)

< 1] 2 ©

3 © € E] © £

Ag Mimarisi 2 by —E £ 2 P, % z

o @ g ) @ 5

[a] - o =
VGG-16 %87,5 %87,6 %79 %98,2 %79,1 %72 %84,4 %80,6
InceptionResNetV2 %94,5 %94,2 %89,5 %99,5 %92,1 %92,2 %92,2 %92,3
DenseNet121 %98,1 %97,9 %98,1 %97,7 %97 %97 %97 %96,9

4.1. VGG16, InceptionResNetV2 ve DenseNet121 aglan ile
COVID-19 Teshisi Sonuglari

Her iki veri kiimesi 1000 sinif ve yaklasik 15 milyon goriintlye

sahip ImageNet te Onceden egitilmis derin 6grenme
mimarileri olan VGG-16, InceptionResNetV2 ve
DenseNetl121’de ayri ayn egitilip basarim degerleri

hesaplanmis ve kiyaslanmistir. 3 derin 6grenme modeliigin BT
verilerinin egitimi 9 dk 50 s, X-Ray verilerin egitimi 8 dk 29 s
sirede tamamlanmistir. Egitimler Epok=25, batch=32
degerleri ile gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge
2’de verilmistir. Cizelgeden goériildugu gibi BT verileriyle VGG-
16 egitimi calismasinda; egitim asamasinda 16.813.206,
sinamada 512 olmak lzere toplamda 16.813.718 parametre
kullanilmistir.  Yapilan basarim 6lglimleri sonucu %87,5
dogruluk, %87,6 F1, %79 6zgullik ve %98,2 tutturma degerleri
elde edilmistir. X-Ray verileriyle VGG-16 egitimi calismasinda,
egitim asamasinda 15,895,959, sinamada 512 olmak (izere
toplamda 15.896.471 parametre kullaniimistir. Yapilan
basarim ol¢limleri sonucu %79,1 dogruluk, 76,1 F1, %62,1
Bulma ve %98,3 tutturma degerleri elde edilmistir.

BT verileriyle InceptionResNetV2 egitimi calismasinda, egitim
asamasinda 54.673.846, sinamada 64.128 olmak (zere
toplamda 54.737.974 parametre kullanilmistir. Yapilan
basarim 6lglimleri sonucu %94,5 dogruluk, %94,2 F1, %89,5
bulma ve %99,5 tutturma degerleri elde edilmistir. X-Ray
verileriyle InceptionResNetV2 egitimi c¢alismasinda, egitim
asamasinda 54.674.103, sinamada 64.128 olmak lzere
toplamda 54.738.231 parametre kullanilmistir. Yapilan
basarim 6lglimleri sonucu %92,1 dogruluk, %92,2 F1, %92,2
bulma ve %92,3 tutturma degerleri elde edilmistir.

BT verileriyle DenseNetl121 egitimi calismasinda, egitim
asamasinda 7.219.414, sinamada 86.208 olmak Uzere
toplamda 57.305.622 parametre kullanilmistir. Yapilan
basarim o6lglimleri sonucu %98,1 dogruluk, %97,9 F1, %98,1
bulma ve %97,7 tutturma degerleri elde edilmistir. X-Ray
verileriyle DenseNetl121 egitimi c¢alismasinda, egitim
asamasinda 7.219.671, testte 86.208 olmak Uzere toplamda
7.305.879 parametre kullanilmistir. Yapilan basarim él¢timleri
sonucu %97 dogruluk, %97 F1, %97 bulma ve %96,9 tutturma
degerleri elde edilmistir.

VGG-16, InceptionResNetV2 ve DenseNet121 aglarinin BT ve
X-Ray goriintlleri Gzerindeki basarim grafikleri sirasiyla Sekil
8, 9 ve 10 da verilmistir.

BT verilerle yapilan deneylerde DenseNetl21l mimarisi
dogruluk, F1 ve bulma olgltlerinde, InceptionResNetV2

mimarisi tutturma o6lgltiinde en yiiksek basarim degerlerini
saglamistir. X-Ray goriintilerde ise DenseNet121 mimarisi
tiim Olcutlerde en yliksek basarima sahiptir.

medel loss

(b)
Sekil-8: VGG-16 Modelinin (a) BT ve (b) X-Ray verileriyle basarim
grafigi
(a)
(b)

Sekil-9: InceptionResNetV2 Modelinin (a) BT ve (b) X-Ray
verileriyle basarim grafigi
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(b)
Sekil -10: DenseNet121 (a) BT ve (b) X-Ray verileriyle basarim grafigi

4.2. Derin Ozniteliklerin KNN ve SVM ile Siniflandirilasi ile
COVID-19 Tanisi Sonuglari

Calismanin ikinci asamasinda, VGG16, InceptionResnetV2 ve
Densenet121 aglarinin sirasiyla “fc6”, “predictions”, ve
“fc1000” olmak lzere tam bagh katmanlari kullanilarak derin
ozellikler ¢ikartilmistir. Daha sonra, bu derin 6zellikler, kNN ve
SVM siniflandirici  yontemlerinin girisine verilmistir. BT
verilerinin egitimi 16 dk 22 s, X-Ray verilerin egitimi 11 dk 57
s sirede tamamlanmistir. Elde edilen sonugclar Cizelge 3'te
verilmistir.BT  verileriyle yapilan c¢alismada basarim
Olgiimlerinde; dogruluk sonuglarinda %97,9, F1 sonuglarinda
%97,7 ve bulma sonuglarinda %99 ile DenseNet121’den elde
edilen O6zniteliklerin kNN ile siniflandiriimasi en yiksek
basarim elde edilmistir. Tutturma sonucunda ise %96,8 ile

VGG-16 'den elde edilen dzniteliklerin kNN ile siniflandiriimasi
en yiksek basarima sahiptir. X-Ray verileriyle yapilan
calismada ise, dogruluk, sonuglarinda %90,5, F1 sonuglarinda
%90,4, bulma sonuglarinda %90,7 ve tutturma sonucunda
%90 ile InceptionResNetV2 agindan elde edilen ozniteliklerin
SVM ile siniflandiriimasi en yiiksek bagarimi vermistir. Her iki
veri kiimesinin sonuglarindan, BT verileriyle elde edilen
sonuglarin X-Ray sonuglarindan yiksek oldugu belirlenmistir.

4.3. Birlestirilmis Derin Ozniteliklerin kNN ve SVM ile
Siniflandirilasi ile COVID-19 Teghisi Sonuglari

Calismanin bu asamasinda her iki veri kiimesinde ayri ayri
VGG16, InceptionResnetV2 ve DenseNetl21 aglarinda
Uretilen Oznitelikler birlestirilmis ve birlesik 6znitelik
vektorleri kNN ve SVM ile siniflandiriimistir. VGG-16'dan
4.096, InceptionResNetV2’den 1.000 ve DenseNetl21’den
1.000 olmak Uzere birlestirilmis 6znitelik vektorinin boyutu
6.096’dir. Deneysel calismanin bu asamasinda sinama
verilerinden siniflandirma basariminin degerlendiriimesinde
Karmasiklik Matrisi’nden yararlaniimistir. Onerilen VGG-16,
InceptionResNetV2 ve DenseNet121 aglarindan elde edilen
ozniteliklerin kNN ve SVM ile siniflandirilmasi sonucu olusan
karmasiklik matrisleri Sekil 11 ve 12’de verilmistir. Cizelge 4
‘te ise birlestirilmis Ozniteliklerle elde edilen sonuglar
gorilmektedir. Elde edilen tiim sonuglara gore (Cizelge 5) BT
gorintdileriigin en ylksek degerler %98,9 dogruluk, %98,8 F1,
%99 bulma %98,6 tutturma ile birlestirilmis 6zniteliklerin kNN
ile siniflandiriimasinda elde edilmistir. X-Ray goriintilerinde
ise DenseNet121 agi bitilin olgutlerde tek basina daha iyi bir
basarim gostermektedir.

Cizelge -3 : Derin Ozniteliklerin kNN ve SVM ile Siniflandirilasi ile COVID-19 Teshisi Sonuglari

BT (COVID 19, Normal) X-RAY (CO\'/'ID 19, Normal,
Pnémoni)
£ g | 3 g
(5] ©
E o £ 5 3 o E 5
g | “ | 2| E|® || & &
o 2 a e
VGG-16+kNN %97,7 %97,5 %98,1 %96,8 | %89,8 |%89,8 | %90,1 | %89,8
VGG-16+SVM %81,2 %80,7 | %75,0 |%87,4 %82,8 | %82,7 %83,1 | %82,8
InceptionResNetV2 +kNN %95,9 | %954 |%96,3 |%94,6 |%83,5 |%83,5 |%83,8 |%83,5
Inception ResNet V2 +SVM %91,3 %90,7 | %86,8 %95,0 |%90,5 |%90,4 |%90,7 | %90,0
DenseNet121+kNN %97,9 | %97,7 | %99,0 |%96,4 |%87,8 |%87,7 |%87,0 |%87,8
DenseNet121+SVM %92,3 %91,7 | %88,7 %95,0 %89,0 | %88,9 %89,1 | %89,0
KNN SVM
= COoVvID19 Normal B CovID19 Normal
a 7))
= COVID19 272 2 = COVID19 240 34
O O
& Normal 3 220 ] Normal 13 210
Tahmini Sinif Tahmini Sinif

Sekil-11: BT veri kiimesi icin karmasiklik matrisleri
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KNN
coviD19 Normal Pnémoni
"é COVID19 169 6 10
% Normal 2 194 10
& [ Pnomoni 35 3 181
Tahmini Sinif

Gergek Sinif

SVM
CovID 19 Normal Pnémoni
COVID19 151 21 13
Normal 1 193 2
Pnémoni 38 0 181
Tahmini Sinif

Sekil-12: X-Ray veri kimesinde karmasiklik matrisleri

Gizelge-4: Oznitelik birlestirilmesi sonucu siniflandirma basarimlari

BT (COVID 19, Normal) X-RAY (COVID 19, Normal, Pnémoni)
£ | 3 :
(o] ©
2 o E 5 2 o E 5
-3 B 3 g 2 = 3 g
a e a =
Birlestirilmis Derin
L %98,9 | %98,8 %99,0 %98,6 %90,6 %90,6 %91,1 %90,6
Oznitelikler +kNN
Birlestirilmis Derin 0 o 0 0 o 0 0 o
Oznitelikler +SVM %90,5 %89,9 %86,0 %94,1 %87,5 %87,4 %87,6 %87,5

Cizelge-5: Calismada elde edilen sonuglar

5. Sonuglar

Bu calismada, COVID-19 vakalarini siniflandirmak icin BT ve X-
Ray olmak Gizere 2 ayri veri kiimesi ile ayri ayri ¢alisiimis, BT de
2 ve X-Ray’de 3 sinifli etiketleme yapilmis, 3 derin 6grenme
mimarisi ve 2 makine 6grenmesi siniflandiricisi kullanilarak
basarimlar karsilastiriimistir. BT gorintilerden elde edilen
basarim degerlerinin X-Ray goriintiilerde daha yliksek oldugu
gozlenmistir. Bununla birlikte, derin 6grenme mimarileri
arasindan Densenetl21l mimarisi ve makine 06grenmesi
siniflandiricilarindan kNN algoritmasi daha basarili olmustur.
Son olarak, genel olarak farkli yapilara sahip derin
mimarilerden elde edilen derin Ozelliklerin birlestirilmesi,
siniflandirma basarimini artirdigini agikca géstermistir.
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