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2019 yil1 aralik ayinda Cin’in Wuhan kentinde ortaya ¢iktig tespit edilen Covid-19 hastalig1 ¢ok
kisa bir siire i¢inde tiim diinyay1 etkisi altina almigtir. Hastaligin 6liimciil sonuglari oldugu ve halen
bilinen bir tedavisi olmadigi i¢in yayilmasimin dnlenmesi amaciyla hasta olan kisilerin erkenden
belirlenmesi ve karantinaya alinmasi hayati 6nem tagimaktadir. Giinlimiizde viriisiin tespiti i¢in
asil tan1 kiti olarak PCR (Polymerase Chain Reaction) testleri kullanilmaktadir. Ancak farkli
aragtirma sonuglari, hastaligin erken ve ge¢ donemlerinde PCR testinin negatif ¢ikabilecegini ve
PCR testine alternatif olarak g6giis rontgeninin de hastaligin teshisinde kullanilabilecegini
gostermistir. Arastirmacilar, Covid -19 belirtileri olan hastalarin akcigerlerinde buzlu cam
opasitelerine benzer bazi gorsel isaretler oldugunu saptamiglardir. Derin 6grenme teknikleri ve
bilgisayar donanimlarinin her gecen giin daha da gelismesiyle tibbin bir¢ok alaninda kullanilan
derin 6grenme, Covid -19 hastaliginin teshisinde de kullanilabilir. Bu ¢alismanin amaci derin
ogrenme teknikleri kullanarak g6giis rontgeninden Covid -19 kaynakli akciger enfeksiyonu veya
farkl: bir sebeple var olan pnémani tespiti yapabilmektir. Calismada veri seti olarak Covid-19 ve
Pnomani (zatiirre) hastalari ile saglikli bireylerden alinan gogiis rontgenleri kullanilmistir. Ug fakli
smifta her birinden 1000’er adet olmak {zere toplam 3000 adet resim dosyasi bulunmaktadir.
Egitimin sonunda elde edilen model ortalama %97 dogrulukla siniflandirma yapabilmektedir.
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Covid -19 disease, which has been detected in Wuhan, China in December 2019, has affected the
whole world in a very short time. Since the disease has fatal consequences and there is currently
no known cure, it is vital that people who are sick are identified and quarantined early to prevent
its spread. Today, PCR tests are used as the main diagnostic kit for the detection of the virus.
However, according to different research results, it shows that the PCR test may be negative in the
early and late stages of the disease and that chest X-ray can be used in the diagnosis of the disease
as an alternative to the PCR test. Researchers have found that patients with symptoms of Covid -
19 have some visual signs in their lungs similar to ground glass opacities. With the development
of deep learning techniques and computer equipment, deep learning, which is used in many areas
of medicine, can also be used in the diagnosis of Covid -19. The aim of this study is to detect
Covid -19-induced lung infection or pneumonia with a different cause from chest X-ray using deep
learning techniques. Chest X-rays taken from Covid-19 and Pneumonia patients and healthy
individuals were used as data set in the study. There are a total of 3000 picture files, 1000 of each,
in three different classes. The model obtained at the end of the training can classify with an average
accuracy of 97%.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

2019 yil1 sonu, kisa zamanda tiim diinyay1 etkisi altina alip yillar siirecek bir pandeminin baslangici olarak tarih
sayfalarina ge¢mistir. Cin’de ortaya ¢ikan yeni tip bir koronaviriis, insanlarin evden ise, okuldan restoranlara
kadar birgok alanda hayatlarinin seyrini degistirmistir. Bir tarafta maskesiz birini gérdiigiinde insanlar o kimseden
uzak durmaya calisirken diger yandan normalde hastalik derecesinde sayilan temizlik aligkanliklar1 rutin hale
gelmigtir. Glinlimiizde farkli tilkelerde gelistirilen as1 tiirleri mevcut olsa da halen etkili bir tedavi yontemi
bulunmadigindan ve dahi virlisiin de siirekli yeni varyantlart ortaya ¢iktigindan hastalik halen insanlik i¢in
fazlasiyla tehlikeli olmaya devam etmektedir. Bu siiregte hastaligin yayilmasini engellemenin en dnemli yolu hasta
bireylerin ¢ok hizl bir sekilde saglikli bireylerle temasinin kesilmesinden ge¢cmektedir.

Hasta olan bireylerin tespiti i¢in farkli yontemler mevcutsa da giiniimiizde Saglik Bakanligimizin hastaligin
teshisi icin kabul ettigi asil tan1 kiti PCR testleridir. Bu testler bogaz ve burundan alinan siiriintiide viriisiin izinin
aranmasi seklinde uygulanmaktadir. Ancak Covid-19 hastaliginin bulasma ve ilerleme siiresinde hastalik ilk olarak
agiz ve burun yoluyla bulagirken daha sonralart solunum yolunu kullanarak akcigerlere inmektedir. Akcigerlere
indiginde aragtirmalara gore PCR testleri negatif ¢ikabilmektedir [1]. Bu nedenle hastaligin belirtilerini tagidig
halde PCR testi negatif ¢ikan hastalardan doktorlar akciger rontgeni istemekte ve teshisini bu rontgene bakarak
koyabilmektedir. Aragtirmalara gore Covid-19 hastaligi akcigerlerde buzlu cam opasitelerine benzer goriintilerin
olusmasina sebep olmaktadir [2].

Caligmanin amaci Covid -19 hastaliginin akciger rontgeninden teshis edilmesine yardimci olabilecek yiiksek
dogruluk oranina sahip bir yontem gelistirmektir. Caligma neticesinde elde edilen yontem, {i¢ farkli sinifta ortalama
%97 dogrulukla tespit yapabilmektedir. Hastaligin teshisinde hali hazirda kullanilan PCR testleri maliyetli
oldugundan, her hastanede PCR testi verme imkani bulunmadigindan ve sonucu nispeten uzun siirede ¢iktigindan,
bu yontem karar vericilere yardimci olabilir.

1.1. Literatiir Taramasi (Literature Review)

Covid -19 hastaliginin giincel bir konu olmasi ve tiim diinyayi etkilemesi sebebiyle bu alanda birgok ¢aligma
yapilmis ve her gegen giin bu galigmalara bir yenisi daha eklenmektedir. Derin 6grenme teknikleriyle akciger
tomografisi ve/veya akciger rontgeninden hastalif1 tespit etmeye calisan Ohata vd., Mobilenet ve Densenet
mimarileri ile tasarlanmig iki yap1 ayri ayr1 egitilmis ve transfer learning metoduyla birlestirilmistir[3]. Ozturk vd.,
DarkCovidNet ismini verdikleri Darknet’in daha az katman ve filtre igeren bir model gelistirmislerdir [4]. Khan
vd., Coronet adi verdikleri modellerini derinlemesine ayristirilabilr artik baglantilar igeren convoliisyon
katmanlarindan olugan Xcepton iicerine kurulu bir model olarak tasarlamiglardir [2]. Li vd., Resnet50 (zerine
kurulmus yerel iki boyutlu ve global {i¢ boyutlu 6zellik ¢ikartabilen modellerine Covnet adin1 vermislerdir [5].
Brunese vd., dncelikle akciger rontgeninden kiside akciger hastaligi olup olmadigini daha sonra eger varsa bu
hastaligin Covid-19 mu bagka bir hastalik m1 oldugunu, eger Covid-19 ise hastaligin etkiledigi bolgeleri
gorsellestirmeyi amaglayan bir model gelistirmiglerdir [6]. ilk iki islem VGG16 temelli bir yapiyla saglanirken
tglincii islem Gradcam yapisiyla saglanmaktadir [6]. Wang vd., Covid-Net adim verdikleri, Covid-19 igin 6zel
tasarlanmig, mimari ¢esitliligi yiiksek, uzun menzilli segici baglantilart olan bir model tasarlamiglardir [7].
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Tablo-1 Literatiirde Covid-19 tespiti i¢in 6nerilen derin 6grenme yontemleri (Deep learning methods proposed for detection
of Covid-19 in the literature)

Model Adi Yazar Sinif Sayisi ~ Veri Seti Basari

1 - Ohata vd. 2 390 akciger rontgeni 96%

2 sinif 98%
2 DarkCovidNet Ozturk vd. 2,3 1125 akciger réntgeni 3 sinif 87%

2 sinif 99%

3 sinif 89,6%
3 Coronet Khan vd. 2,3,4 1300 akciger rontgeni 4 sinif 83,5%
4 COVNet Li vd. 3 4356 akciger tomografisi 96%
5 - Brunese vd. 3 6523 akciger rontgeni 97%
6 COVID-Net Wang vd. 3 13,975 akciger rontgeni 93.3%

2. MATERYAL VE YONTEMLER (MATERIAL and METHODS)

Uygulama Python dilinde yazilmis ve GPU kullanilarak model egitilmistir. Modelin tasariminda son
zamanlarda gorintll dosyalarin1 siniflandirmada etkin bir sekilde yararlanilan Konvollsyonel Sinir Aglari
kullanilmistr.

2.1. Konvoliisyonel Sinir Aglari (Convolutional Neural Networks)
KSA’lar ¢cok katmanl algilayicilarin bir tiirii olarak diisiiniilebilir. Cok katmanli sinir aglarina ilave olarak
Ozellik ¢ikartma (feature extension) yetenegi olan yapay sinir aglaridir. Bunu konvoliisyon ve biriktirme(pooling)
islemleriyle gerceklestirmektedirler [9]. Sistemin genel yapisi sekildeki gibidir.

convolution
wi/RelLu pooling fully-connected

O 1%@

mput

output

fully-connected
w/ ReLu

Sekil 1 KSA temel yapist (CNN base structure) [8]

Burada girdi olarak diger yapay sinir aglarinda oldugu gibi resmin piksel degerleri yer almaktadir. Daha sonra
gelen konvoliisyon katmaninda resim {izerine baz filtreler uygulanarak bazi 6zellikler tespit edilmeye caligilir.
Burada belirlenen ¢ekirdekler resmin tizerinde kaydirilarak skaler ¢arpim yapilip 6zellik haritalar1 ¢ikartilir.

ISSN: 2651-5350 © 2018 Gazi Akademik Yayincilik
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Sekil 2 Konvoliisyon katmani (Convolutional layer) [9]

Birgok KSA temelli yapida Konvoliisyon katmanindan sonra havuzlama adi verilen bir katman gelmektedir.
Bu katmanin amaci islenecek veri miktarini verinin 6zelliklerini kaybetmeden azaltmaktir.

Tax | avg

L J

Sekil 3 Havuzlama katmani (Pooling layer) [9]
KSA yapilarinin sonuna dogru tam baglantili katmanlar kullanilir. Bu katmanin amaci daha dnceki boliimlerde
tespit edilen farkli 6zelliklerin toplanarak resmi daha giiglii bir sekilde ifade eden bir ¢ikti alinmasidir [10].

2.2. Veriseti (Dataset)

Yapilan caligmada veri seti olarak Covid-19 ve Pndmani hastalar1 ile saglikli bireylerin akciger rontgen
gorintiilerinden olusan {i¢ farkli sinifta her bir siniftan 1000 adet olmak Uzere toplamda 3000 adet akciger rontgeni
kullanilmustir [11,12,13]. Goriintii dosyalari iglem siiresini kisaltmak amaciyla 224*224*3 boyutunda yeniden
boyutlandirilmis ve piksel yeginlik degerleri 0-1 arasina gekilerek normalize edilmistir.

Modelinin egitiminde ve degerlendirilmesinde 5-katlamali ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Buna
gore veri kiimesi 5 alt kiimeye ayirilmig ve her defasinda 1 alt kiime test i¢in kalan 4 alt kiime ise egitim i¢in
kullanilmistir. Boylece 5 defa egitim ve test islemleri gerceklestirilmis ve her birinde 2400 goriintl egitim 600
goriintl ise test amaciyla kullanilmigtir.

Tablo-2 5-katlamali ¢apraz dogrulama igin egitim ve test verileri diizeni (Training and test data scheme for 5-fold cross

Varléiattll(jarz]a-l Test (600) | Egitim (600) | Egitim (600) | Egitim (600) | Egitim (600)
Katlama-2 | Egitim (600) | Test (600) Egitim (600) | Egitim (600) | Egitim (600)
Katlama-3 | Egitim (600) | Egitim (600) | Test (600) Egitim (600) | Egitim (600)
Katlama-4 | Egitim (600) | Egitim (600) | Egitim (600) | Test (600) Egitim (600)
Katlama-5 | Egitim (600) | Egitim (600) | Egitim (600) | Egitim (600) | Test (600)
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3. Onerilen Yéntem (Proposed Method)

Tasarlanan KSA yapisinda 7 konvoliisyon katmani ve 1 tam baglantili katman bulunmaktadir. ilk iic
konvoliisyon katmanindaki filtre sayisi 32, kernel 6lgiileri sirasiyla 3*3, 3*3 ve 5*5’tir sonraki dort katmandaki
filtre sayist 128, kernel Olgiileri sirasiyla 3*3, 3*3, 5*5 4*4°tiir. Asint 6grenmeyi engellemek igin her (g
konvoliisyon katmanindan ve en son konvoliisyon katmanindan sonra 0.4 oraninda iletim soniimii yapilmistir.
Kayip fonksiyonu olarak categorical crossentropy, optimizer olarak Adam kullanilmistir. Egitim esnasinda belli
sayida iterasyon boyunca herhangi bir gelisme olmadigi durumda egitimin durdurulmas: igin erken durdurma
uygulanmistir. Ayrica her bir iterasyonda kayip fonksiyonunun minimum degerini veren model kaydedilmistir.
Konvoliisyon katmanlarinda kaybolan egim problemi yasamamak i¢in aktivasyon fonksiyonu olarak Relu, tam
baglantili son katmanda ise aktivasyon fonksiyonu olarak Softmax kullanilmistir. Calisma Kaggle ortaminda GPU
kullanilarak gerceklestirilmistir. Tasarlanan yapida toplamda yaklasik 932 bin egitilebilir paramatre
bulunmaktadir. Modelin 6zeti agagida yer almaktadir.

Katman (tip) Cikti Boyutu Parametre #
conv2d (Conv2D) (None, 222, 222, 32) 896
batch normalization (BatchNo (None, 222, 222, 32) 128
conv2d_1 (Conv2D) (None, 220, 220, 32) 9248
batch normalization 1 (Batch (None, 220, 220, 32) 128
conv2d_2 (Conv2D) (None, 110, 110, 32) 25632
batch normalization 2 (Batch (None, 110, 110, 32) 128
max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 55, 55, 32) 0
dropout (Dropout) (None, 55, 55, 32) 0
conv2d_ 3 (Conv2D) (None, 53, 53, 128) 36992
batch normalization 3 (Batch (None, 53, 53, 128) 512
conv2d 4 (Conv2D) (None, 51, 51, 128) 147584
batch normalization 4 (Batch (None, 51, 51, 128) 512
conv2d 5 (Conv2D) (None, 26, 26, 128) 409728
batch normalization 5 (Batch (None, 26, 26, 128) 512
max pooling2d 1 (MaxPooling2 (None, 13, 13, 128) 0
dropout 1 (Dropout) (None, 13, 13, 128) 0
conv2d 6 (Conv2D) (None, 10, 10, 128) 262272
batch normalization 6 (Batch (None, 10, 10, 128) 512
flatten (Flatten) (None, 12800) 0
dropout 2 (Dropout) (None, 12800) 0
dense (Dense) (None, 3) 38403

Toplam parametreler: 933,187
Egitilebilir parametreler: 931,971
EJgitilemez parametreler: 1,216

Onerilen model igin her bir katlamada 150 iterasyonluk egitim gergeklestirilmistir. Modelin elde ettigi
dogruluk ve kayip degerlerine ait grafikler Sekil-4’te yer almaktadir.

ISSN: 2651-5350 © 2018 Gazi Akademik Yayincilik
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Fold 5: Model Accuracy Fold 5: Model Loss
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Sekil 4 Her katlama icin dogruluk ve kayip grafikleri (Accuracy and loss graphs for each fold)

3. SONUC VE TARTISMA (RESULTS and DISCUSSIONS)
Onerilen yontemin haricinde, mevcut veri seti Gzerinde literatiirde basarili goriilen 5 farkli model yine 5-

katlamali ¢apraz dogrulama yontemi ile egitilmis ve performanslari degerlendirilmistir. Tim sonuclar Cizelge-
3’te yer almaktadir.

Tablo 3 Uygulama sonuglar1 (Application Results)

g _ ) =
£ z 7 2 2 ;
] 5 ° ) S 2
= c — v a 2
g 3 8 g g g
:0 < > 4 £ o
Katlamal  Acc 0,975 0,967 0,333 0,98 0,973 0,973
Precision 0,975 0,967 0,167 0,98 0,973 0,973
Recall 0,975 0,967 0,333 0,98 0,973 0,973
F1-Score 0,975 0,967 0,167 0,98 0,973 0,973
Katlama2  Acc 0,97 0,963 0,972 0,985 0,987 0,987
Precision 0,972 0,964 0,972 0,985 0,987 0,987
Recall 0,97 0,963 0,972 0,985 0,987 0,987
F1-Score 0,97 0,963 0,972 0,985 0,987 0,987
Katlama 3 Acc 0,973 0,967 0,963 0,958 0,973 0,973
Precision 0,973 0,967 0,963 0,959 0,974 0,974
Recall 0,973 0,967 0,963 0,958 0,973 0,973
F1-Score 0,973 0,967 0,963 0,958 0,973 0,973
Katlama 4 Acc 0,983 0,97 0,975 0,992 0,985 0,985
Precision 0,983 0,97 0,975 0,992 0,985 0,985
Recall 0,983 0,97 0,975 0,992 0,985 0,985
F1-Score 0,983 0,97 0,975 0,992 0,985 0,985
Katlama 5 Acc 0,952 0,945 0,93 0,953 0,967 0,967
Precision 0,955 0,947 0,933 0,956 0,969 0,969
Recall 0,952 0,945 0,93 0,953 0,967 0,967
F1-Score 0,952 0,945 0,93 0,953 0,967 0,967
Ortalama Acc 0,9706 0,9624 0,8346 0,9736 0,977 0,977

Uygulama sonucunda her bir katlama igin elde edilen karmagiklik matrisleri Sekil-9’da yer almaktadir.

ISSN: 2651-5350 © 2018 Gazi Akademik Yayincilik
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Sekil 9 Her bir katlama icin elde edilen karmasiklik matrisleri (Confusion matrices obtained for each fold)

Her bir katlamada elde edilen modeller, 600 resimden 10 ila 29’unu hatali tahmin etmistir. Hatali ve dogru
siniflandirilan bazi resimler Sekil-10 ve Sekil-11’te verilmigtir.
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2.0% COVID-19,
Pty 772 25?9?:8%‘&!4\
6.2% NORMAL, 0.0% COVID-19 3
93.8% PNEUMONIA by Bhmin: PNEUMONIA
98.0% PNEUMONIA
Bhmin: PNEUMONIA
Gergek: NORMAL

TBhmin: PNEUMONIA
Gergek: NORMAL

Gergek: NORMAL

87.1% COVID-19, 0.0% COVID-19,
1.2% NORMAL, 99.0% NORMAL,
11.7% PNEUMONIA 1.0% PNEUMONIA
0.0% COVID-19, Bhmin: COVID19 “Bhmin: NORMAL

99.0% PNEUMONIA
TBhmin: PNEUMONIA
Gergek: NORMAL

1.0% NORMAL, Gergek: PNEUMONIA Gergek: PNEUMONIA

38.7% COVID-19,

52.9% NORMAL, 92.4% COVID-19, 0.2% COVID-19
8.4% PNEUMONIA 2.1% NORMAL, A
Bhmin: NORMAL . 02BN NORRIN
Gercek PNEUMONIA 5.4% PNEUMONIA 37.0% PNEUMONIA

_ Ehmin: COVID19 Bhmin: NORMAL
= Gergek: PNEUMONIA Gergek: PNEUMONIA

Sekil 10 Hatali siniflandirilan bazi resimler (Some misclassified images)

ISSN: 2651-5350 © 2018 Gazi Akademik Yayincilik



10 Korkmaz, Atila / Artificial Intelligence Studies 2020, 1, 1, 1-13

2.0% COVD-19 0.0% COMID-19,

0 0% NORMAL, 0 % NORMAL
0.0% COVD-15, 100 0% PHELSMONIA 100 0% PNEUMONA
100 0% NORMAL Bherin SNEUMOMA Bamn PNEUMONA
00% PN Gergel. PNEUMONA Gergolt PHNELUMONA

100.0% COMD1%,
0 0% NORaAL
e COMNG
| £
% NORSUAL Gergakc COVD1Y
90 O% SNEUMONIA
Thmn PHELMOMA
Cargeic PNEUMONIA
100.0% COMD:19, 100 0% COMID-19 100.0% COVID-19,
Q.0% NORMAL 0 0% NOSMAL, 0.0% NORMAL
O.0% PNELMONIA 0.0% PNEUMONA Q0% PNELMONIA
Bhme COVOL9 Bhren COVDLS b COVIDLS
Gerget COVIDYY Gecgek COMD1S Gergek COVDLY

Sekil 11 Dogru siniflandirilan bazi resimler (Some true classified images)
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En yiiksek dogruluk veren katlama

Receiver Operating Characteristic Curves

False Positive Rate
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Sekil 12 ROC egrileri ve AUC degerleri (ROC curves and AUC values)

Sekil-12°de her bir sinif igin en diisiik ve en yiiksek dogruluk degeri veren katlamalardaki ROC egrileri ve AUC
degerleri verilmistir.

Caligmada, giiniimiizde tiim diinyay: etkisi altina alan ve hizla yayilan Covid -19 hastaligmin teshis
edilmesinde yardimci olabilecek yiiksek dogruluk oranina sahip bir yontem gelistirmek amaglanmistir. Calismalar
neticesinde elde edilen yontem, ii¢ farkli sinifta ortalama %97 dogrulukla Covid -19 hastalig1 ve zatiirre tespiti
yapabilmektedir. Hastaligin ilk safhalarinda akcigerde Covid -19 semptomlari goriilmediginden ve galisma tip ana
bilim dalinda yapilmadigindan kesin teshis araci olarak kullanilamasa da hali hazirda hastaliginin teshisinde
kullanilan PCR testleri ile kiyaslandiginda daha yiiksek dogruluk orani, diisiik maliyet ve kisa islem siiresi dikkate
alindiginda yardime1 bir yontem olarak kullanilabilir. Ornegin acile gelen hastalarin én muayene sonrasinda
istenecek bir rontgen goriintiisii izerinden saniyeler i¢inde verdigi sonugla, karar verecek olan doktora bir fikir
verebilir. Ayrica giiniimiizde her hastanede PCR testi verme imkani bulunmamasina ragmen neredeyse tiim
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hastanelerde rontgen cihazi bulunmaktadir. Bu agidan da bakildiginda yine hastaligin teshisinde karar vericilere
yardimct olabilir
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