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OZET

Cin'de, 2019 yilinin sonlarinda ortaya ¢ikan koronaviriis, diinya geneline yayildi ve biiyiik
bir salgin haline geldi. Yiiksek yayilma orani nedeniyle diinyanin kiiresel saglik sistemlerini
ve insanlarin basta saglik, ekonomi, egitim ve spor olmak {izere hemen hemen biitiin giinliik
yasamlarini etkilemistir. Bu nedenle COVID-19' un hizli ve zamaninda teshisi, pandeminin
yayilma hizin1 ve bulas riskini azaltmada ¢ok onemli bir faktordiir. Gogiis rontgen filmleri,
son pandemide, COVID-19 hastaliginin test edilmesi ve teshisinde 6nemli bir rol
oynamaktadir. Bu rontgen filmlerinin teshiste, Derin Ogrenme gibi gelismis yapay zeka
teknikleri ile kullanilmasi doktorlarin goziinden kagabilecek kii¢iik ayrintilarin fark edilmesi
veya insan gozii ile fark edilemeyecek hastaliklarin da teshisinde o6nemli bir fayda
saglayacaktir. Bu calismada, gogiis rontgeni radyografileri kullanilarak Covid-19 viriisii
enfekte hastalarin tespit edebilmek amaciyla paralel bir Evrisimli Sinir Aglan
(Convolutional Neural Networks [CNN]'ler) modeli Onerilmistir. Bu aragtirma ayrica,
torasik rontgenlerden Covid-19'un otomatik teshisinde, bilim insanlar1 tarafindan 6nerilen
son teknoloji iirlini CNN'nin etkinliginin nasil degerlendirilecegini de sunmaktadir.
Sonuglar1 dogrulamak i¢in 500 Covid-19 Pozitif goriintii ve 1600 Covid-19 Negatif goriintii
kullanilmis olup, ¢6ziimlemelerimiz test kurulumunda % 90 dogruluk ve % 88 siniflandirma
dogrulugu saglamstir.
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COVID-19 DETECTION BY X-RAY IMAGES AND DEEP LEARNING
(M. Sc. Thesis)
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ABSTRACT

The coronavirus, which appeared in China in 2019, has become an epidemic. Global health
has affected the economy and the daily lives of individuals. Therefore, it is important in this
case that the diagnosis of this disease is made immediately and that all efforts cooperate to
provide a fast and accurate method at the same time to limit the exacerbation and spread of
the epidemic. X-rays are important in these cases of the covid disease. In our time, artificial
intelligence provides important and very useful techniques for solving complex and large
problems that need accuracy that a person may not be able to provide it. In our study, we
have proposed new parallel convolutional neural networks to be able to detect patients with
this disease and also provide a method for determining whether our network is working
efficiently or not. We used about 500 pictures as a positive covid entry .1,600 as a negative
covid entry, most of which were pictures of pneumonia. our solution achieved 90% accuracy

and 88% classification accuracy in the test setup.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis baz1 simgeler ve kisaltmalar, agiklamalari ile birlikte asagida
sunulmustur.

Simgeler Aciklama
o Alpha

Beta

Sigma
Kisaltmalar Aciklama
2D Iki boyutlu( Two dimensional)
Al Yapa zeka(Artificial intelligence)
CNN Evrisimli sinir agi(Convolutional neural network)
CPU Merkezi islem birimi(Central processing unit)
DBN Derin inang agi(Deep belief network)
FC Tamamen bagli(Fully connected)
GPU Grafik isleme tinitesi(Graphics processing unit)
LSTM Uzun kisa siireli bellek(Long short-term memory)
MXP Metropolitan degisim noktasi

(Metropolitan exchange point)
RBM Kisith boltzmann makinesi

(Restricted boltzmann machine)
RNN Tekrarlayan bir sinir ag1 (Recurrent neural network)
SIANN Uzayda degismeyen yapay sinir aglari

(Space invariant artificial neural networks)
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1. GIRIS

COVID-19 olarak adlandirilan yeni Corona Virus, diinya genelinde ¢ok hizli bir sekilde
yayilmig, SARS-CoV-2 viriisii gibi, COVID-19 hastaligin1 da diinya ¢apinda bir salgin
haline getirmistir. Salgin basta insan sagligi olmak iizere ekonomi, egitim, spor ve bireylerin
giinliik yagamlarini ciddi oranda etkilemistir. Bu nedenle COVID-19'un hizli ve zamaninda
teshisi, pandeminin yayilma hizin1 ve bulas riskini azaltmada ¢ok onemli bir faktordiir.
Rontgen filmlerinin derin 6grenme gibi gelismis yapay zeka teknikleri ile teshiste
kullanilmasi, doktorlarin goziinden kagabilecek kiigiik ayrintilarin fark edilmesi veya insan
gozii ile fark edilemeyecek hastaliklarin da teshisinde 6nemli faydalar saglamaktadir. Bu
nedenle gogiis rontgen filmleri, yasanan son pandemide COVID-19 hastaliginin test
edilmesi ve teshisinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu viriis, Soguk alginligi gibi diger viriis
tiirlerinde ortak olan bir grup semptom olan koku ve tat kaybi, oksiiriik ve ates [1] gibi
cogunlukla solunum sistemi ile ilgili ve nefes darlig1 iceren semptomlarla karakterizedir.
Diger viriislerin aksine, COVID-19, ortalama olarak 3 giin ile 13 giin arasinda degisen uzun
bir kulugka donemine sahiptir ve virlise maruz kaldiktan sonra semptomlarin baglamasina

kadar yaklasik bes ila alt1 giinliik bir siire gegmektedir.

Uzun kulugka dénemi, viriisii tasiyan insanlarin viriisii tasidiklarini fark edinceye kadar rutin
glinliik yagsamlarina devam edeceklerinden, diger insanlarla etkilesime gireceklerdir. Bunun
sonucu olarak, daha fazla enfeksiyona yol agan bu durum COVID-19' u daha bulasict hale
getirmektedir. 2020 Yili’nin basindan beri virlisii tasiyan hastalar1 tanimlamak igin bir

metodoloji gelistirmeye yonelik birkac ¢calisma yapilmstir.

Ciddi hastalik baslangici, biiyiik alveolar hasar ve ilerleyici solunum yetmezligi nedeniyle
Oliimle sonuglanabilmektedir. Covid-19'un erken ve otomatik teshisi, hastalarin zamaninda
karantinaya sevk edilmesi ve 6zel hastanelerde siddetli vakalarin hizli entiibasyonu ve

hastaligin yayilmasinin izlenmesi iilkeler agisindan faydali olabilir.

Teshis nispeten hizli bir siire¢ haline gelmesine ragmen, teshis testlerinin maliyetinden
kaynaklanan finansal sorunlar hem devletleri hem de hastalar1 zor duruma diistirmektedir.
Ozellikle yasaklayic1 diizenlemeler ve fiyatlar nedeniyle saglik sistemlerine sinirl1 erisime
sahip iilkeler veya o6zel saglik sistemleri sinirli olan tilkelerde [2] finansal sorunlar1 da

beraberinde getirmektedir. Sekil 1.1’de 17 Mart 2020 tarihi itibariyle COVID-19 vakalarinin
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diinya capinda dagilimi verilmistir. Tablo incelendiginde COVID-19’un &zel olarak bu
tarihten sonra tiim diinyada logaritmik olarak artis gértermis oldugu ve hastaligin yayilimi
noktasinda kontoliin kaybedilmis oldugu goziikmektedir. 17 Mart 2020 itibariyle COVID-
19 vakalarinin diinya ¢apinda dagilimi Sekil 1.1°de goriilmektedir.

Nertow o can

Day, month and year of reparting

Sekil 1.1. COVID-19 baslatma vakalarinin diinya ¢apinda dagilimi

Viriis Nedir?

Viriisler, var olan en kiigiik parazit tiirti olup, her ne kadar bazi viriisler 1 um biiyiikliikte
olsada, viriislerin boyutlar1 genellikle 0,02 ila 0,3 pm arasinda degismektedir. Viral partikiil
veya virion, bir protein kaplamasi ve bazen viral replikasyonu baslatmak i¢in gerekli olan
enzimlerle ¢evrili tek bir niikleik asit (RNA veya DNA) ¢ekirdegi igerir. Viriisler yalnizca
hayvanlarin, bitkilerin ve bakterilerin hiicrelerinde ¢ogalabilir ve bu nedenle zorunlu hiicre
ici parazitler olarak adlandirilir. Viriisler neden olduklari hastaliklara gére siniflandirilmaz;
bunun yerine niikleik asidin tek veya ¢ift sarmalli olmasina, bir viral zarfin mevcut olup
olmamasina ve bunlarin replikasyon tarzina gore, farkl aileler halinde gruplandirilirlar. Tek
sarmallt RNA viriisleri ayrica pozitif veya negatif anlamli RNA'ya sahip olup olmadiklarina
gore simiflandirilir. DNA  viriisleri, konak¢i hiicrelerin  ¢ekirdegi iginde c¢ogalma
egilimindeyken, RNA viriisleri genellikle bunu sitoplazmada yapar. Tarihsel olarak
virtislerin enfekte oldugu hayvanlarin, bitkilerin ve insanlarin yok olmasina neden olan az

sayida parazit ile karsilasilmistir. Cocuk felci ve gigek hastaligi gibi hastaliklarin timii,



insanlar ve hayvanlar tizerindeki yaygin, yikici etkisiyle bilinir. Hakkinda daha az bilinen

sey ise, cok sayida viriisiin bitkiler i¢in de verebilecegi {iriin zararlar1 problemleridir [3].
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Sekil 1.2. Hastalik grip, viriis, medikal
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navirus Ebola Virus

Coro

Rotavirus Papillomavirus

Sekil 1.3. Viriislerin ¢esitleri

COVID-19 nedir?

Korona viriis, niikleokapsid, zar, zarf adi verilen bir yag tabakasi ve bu viriisii diger

viriislerden ayiran tek sey, kendisine disaridan baglanan protein ¢ikintilar1 icermesidir.
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Sekil 1.4. Covid-19 viriisii

Koronaviris belirtileri

Bu tehlikeli viriisii karakterize eden, en 6nemli semptomlardan biri, yaklasik 39 dereceye
kadar ulasabilen yiiksek atestir. Bununla birlikte virlise enfekte olan kisi ayrica bag agrisi ve
bogaz agrisi1 gekebiliyorken, bazi hastalar ise burun akintis1 ve bel agrisindan muzdariptir.
Ayrica kisi, kendini halsiz, yorgun ve uzun siire hareket edemeyecek sekilde hisseder. En
zor semptomlardan biri nefes darhigidir ve bu durum, viriis kisinin bagisiklik sistemine
saldirdiginda ortaya ¢ikar. Bu belirtiye en ¢ok maruz kalanlar, 65 yasin {izerindeki, kanser,
nefes darligi, diyabet ve digerleri gibi kronik hastaliklar1 bulunan yagl insanlardir. Bu

hastaligin geng grup lizerindeki etkisi, 6zellikle giiclii bagisikliga sahip olanlar i¢in hafiftir.



Cin’den yayilan koronavirlisiin belirtileri

P‘i Bas agrisi

Hapsurma —— e~

& Oksirik

Nefes darlig
—— e
Soluk almada sikintilar
¢ —

Bobrek

Virtistin gortlen ilk belirtisi yetmezligi

ylksek ates. Daha sonra

kuru okslirlk ve yaklasik

bir hafta sonra da nefes darhigina
yol agiyor. Bu durumda

bazi hastalarin hastanede

tedavi altina alinmasi gerekiyor.

Ates

Kaynak: WHO [B|B[C]

Sekil 1.5. Koronaviriis belirtileri

Covid-19 test tiirii

Covid testi tig tiir igerir:

e Hizli seroloji Antikor testi
o ELISA Testi
e Teshis amagli Rt-PCR siiriintii testi

| C
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Sekil 1.6. Hizli seroloji antikor testi



Sekil 1.7. ELISA testi

Sekil 1.8. Teshis amagli Rt-PCR siiriintii testi

COVID-19 asisi cesitleri

Bir as1 tasariminin, Tam Mikrop Yaklasimi, Alt Birim Yaklagimi ve Genetik Yaklasim
olmak lizere, ii¢ ana yaklasimi vardir. Bu yaklasimlarin farkliliklari, biitiin bir viris
veya bakteri kullanip kullanmamalari, sadece mikroplarin bagisiklik sistemini
etkileyen kisimlarina yonelik ya da tiim viriisii degil sadece belirli proteinleri yapmak

icin talimatlar veren genetik materyale yonelik olmalarindan kaynaklanir.

Tam Mikrop Yaklasimi

Bu asilarin tiimii viicudun bagisiklik sistemine COVID-19’a neden olan viriisii giivenli bir

sekilde tanitmay1 ve yok etmeyi 6gretecek sekilde tasarlanmistir.



Etkisizlestirilmis asi

As1 yapmanin ilk yolu, hastalik tagiyan viriis veya bakterileri almaktir. Hastaliga neden
olmamakla birlikte bagisiklik yaniti olusturan etkisizlestirilmis viriis igeren ve 1s1 ya

da radyasyon kullanilarak viriisiin etkisiz hale getirildigi asilardir.

Zayiflatilmis ast

Canli zayiflatilmig bir asi, virlisiin yasayan ancak zayiflatilmig bir versiyonunu veya

viriisiin ¢ok benzerinin kullanildig: yaklagimdir.

Viral vektor asisi

Bu as1, protein sentez mekanizmlarinin belirli alt kisimlarina bagisiklik sistemlerinin
harekete gegmesini saglamak icin verilen giivenli (hastalik yapmayan) viriislerin

kullanildigr as1 tlirtidiir.

Alt birim vaklasimi

Alt birim as1, bagisiklik sisteminin tanimasi gereken bir virlis veya bakterinin yalnizca

cok 6zel kisimlarini (alt birimlerini) kullanan bir asidir.

Genetik Yaklasim (Nikleik Asit Asis1)

Zayiflatilmis veya 6lmiis bir mikrobu veya bir parcasini kullanan as1 yaklasimlarinin
aksine, bir niikleik asit asisi, yalnizca belirli proteinler i¢in talimatlar saglayan bir
genetik materyal boliimii kullanir. Bu as1 yaklagiminda hiicrelerin protein yapmalari

icin DNA ve RNA pargaciklari kullanilmaktadir.



a) Rekombinant vektdr asilar: (b) Niikleik asit asilar1 (DNA. RNA)

(c) Canli zayiflatilmis asilar (c) Inaktif asilar

Sekil 1.9. Asi gesitleri

Cizelge 1.1. Coronavirus detay

CoV Yil Mensei Oliim Oram (%)
Guangdong

SARS 2002 rovince, China 10

MERS 2013 Saudi Arabia 34

COVID-19 2019 Wuhan, China 3.4

Mers, Sars ve Covid-19 klinik dzelliklerinin karsilastirilmasi

SARS, MERS ve COVID-19 ise koronaviriis ad1 verilen biiyiik bir viriis ailesinin neden

oldugu hayvansal kokenli solunum yolu hastaliklaridir.

Cizelge 1.2. Mers, Sars ve Covid-19 karsilastirmasi

Karsilastirma SARS Mers Covid-19
At?$ Ates
Semptomlar Bag agrisi, Ates Bas agrisi
Kuru okstirik, Okstiriik s
g Kuru oksiirik,
Nefes darligi
Kulucka donemi 2-10 giin 14 giin 2-14 giin
Kisiden baska Evet Evet Evet

kisiye aktarma
Oliim Evet Evet Evet




10

Semptom
Var
Hastanin Yasi
AN
Y\
60 YAS VE 60 YAS ALTI
Tedavi Verilir Komorbid
7 AN
;/ h
Var Yok
/ II
' Y
Tedavi Verilir Hastaligin
& = Agir Pndmoni
Komplike olmamis Pndmoni
o v
Covid-19'a yonelik antiviral Tedavi Verilir
verilmez.izlem yapilir

Sekil 1.10. Covid-19 olgularinda antiviral tedavi algoritmasi
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2. ILGILI ARASTIRMALAR

Asif ve digerleri [4], dijital g6giis rontgen goriintiilerini kullanarak, COVID-19 pnémoni
hastalarin1 otomatik olarak tespit etmeyi amaglamistir. Derin Evrisimli Sinir Aglarini
(DCNN) kullanarak, algilamadaki dogrulugu en iist diizeye ¢ikarirken, ¢aligmanin veri seti
864 COVID-19, 1345 viral pndmoni ve 1341 normal gogiis rontgeni gorlintlisiinden
olusmustur. Bu ¢alismada, korona viriis pndmonisini tespit etmeyi 6grenen DCNN tabanli

bir Inception V3 modeli 6nerilmistir.

DCNN genellikle, daha biiyiik bir veri kiimesi ile daha iyi performans gdosterir. Transfer
Ogrenme Yo6ntemi, ImageNet gibi biiyiik veri setlerinden egitilmis (siniflandirilmis biiyiik
veri setlerinden amaca uygum olanlarin segilmesi) modeli kullanir. Bu, biiyiik veri
kiimelerine sahip olma ihtiyacini ortadan kaldirir ve ayn1 zamanda derinlemesine analiz

gerektiren uzun arastirma siiresini kisaltir.

COVID-19 hastalarinin gégiis rontgeni goriintiileri, Dr.Joseph Cohen tarafindan paylasilan
acik kaynak GitHub deposundan elde edilmistir. Veri 6n isleme asamalar1 sirasinda,
algoritma i¢in goriintii girisi farkli oldugundan X-Ray goriintiileri islenebililigini artirmak
ve ayrica Inception V3'e uygun hale getirmek igin tiim resimleri 299x299x3 olarak yeniden
boyutlandirilmistir. Egitimde yetersiz veriyi artirmak i¢in veri biiyiitme tekniklerini
kullanarak, goriintii biiyiitme ve kullanilan teknikler arasinda dikey ¢evirme, yataya ¢evirme,

goriintli ¢evirme, bulaniklagtirma ve goriintiiyii 60°, 90°, 180°, 270° dondiirme yer alir.

Evrigim, havuzlama, softmax ve tamamen baglantili prosediirler ger¢eklestiren Inception V3

modelinin mimarisi iki par¢adan olusur:
* Evrigimli Sinir Ag1’nin ¢ikarilmasi.
» Tamamen bagli ve Softmax katmanlar1 kullanma.

TensorFlow, Google tarafindan olusturulmus derin bir 6grenme ¢ercevesidir. Sistemdeki
tim noronlari (diigiimleri) kontrol edebilen ve % 98'in {izerinde bir siniflandirma dogrulugu
olarak en iyi performansin elde edildigi goriintii islemeye uygun bir kiitiiphane imkani

sunmaktadir. 4000 yinelemeden sonra egitim ilerledik¢e dogrulugu artarak son test
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dogrulugu % 96 olarak belirlenmistir. Elde edilen sonuglar, transfer 6grenmenin etkili
oldugunu kanitlar nitelikte olup, COVID-19 tespiti i¢cin giiclii performans ve kolayca

uygulanabilir bir yaklasim oldugunu géstermektedir.

Inception V3 modeli, nispeten daha diisiik bir gériintii koleksiyonundan kendisini etkili bir
sekilde egiterek COVID-19 pnomonisini siniflandirmada miikemmel bir performans

sergiler.

Bu bilgisayar destekli teshis aracinin COVID-19 ile vakalari teshis etme hizini ve
dogrulugunu 6nemli Olglide artirabilecegine inanilmaktadir. Bu durum, bir pandemide

oldukga faydali olabilir.

Erdas ve Olger [5] gogiis rontgenlerinin incelendigi calismalarinda, derin 6grenme
yaklagiminin, geleneksel tani araglarina alternatif ve destekleyici olarak kullanmiglardir.
Evrisimli Sinir Aglari (CNNSs) mimarisine sahip olan bu derin 6grenme yaklagiminin amaci,
(1) bir koronavirtisiin neden oldugu pnomoniyi teshis etmek, (2) akciger grafisinde pndmoni

semptomlar1 olan bir hastanin bakteri veya koronaviriis kaynakli olup olmadigini bulmaktir.

X-11m1 goriintiileri, Cohen veri seti, italyan Tibbi ve Girisimsel Radyoloji Dernegi (SIRM)
web sitesi, Radyopedi ve Kuzey Amerika Radyoloji Dernegi (RSNA) gibi farkh
kaynaklardan elde edilen verileri yeni bir veri seti olarak birlestirilerek elde edilmistir. X-
1511 goriintiileri 224x224 olarak yeniden 6lgeklendirilmistir. Konvansiyonel sinir aglarinin
aksine, CNN bir¢ok bilgisayarla gérme alaninda, O6zellikle siniflandirmada, evrisim,
havuzlama ve tam baglantili katmanlar icermektedir. Evrigim sol {istten baslar ve belirli bir
genislik ve ylikseklikte kiigtik bir filtre penceresi alir ve lizerinde islem yapar. Yapilan islem
genellikle en iyl nihai sonucu elde etmek icin gradyan inisiyle karar verilen matris
carpimidir. Bu siireg, goriintliniin tamami1 boyunca sirayla devam eder ve yeni bir goriintii

olusturur.

Literatiirde, gilivenilirligi ¢esitli calismalarla kanitlanmig bir CNN tiirii olan AlexNet
mimarisinden faydalanilarak saglanmaya ¢alisilmistir. AlexNet, bugiine kadarki en popiiler
sinir ag1 mimarilerinden biridir. AlexNet mimarisi, ilk besi evrisimli katmanlar ve softmax
katmani tam olarak baglanmadan oOnceki son iki katman olmak {izere toplamda sekiz

katmandan olusur.
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[lk iki evrisimli katman, Yerel Yanit Normallestirme Yi (LRN) yaklasimlari kullanarak ¢ok
cesitli Ozellikleri ¢ikarmak i¢in Ortlisen maksimum havuzlama (MXP) katmanlarina
baglanir. Corona viriis temelli pndmoni teshis gorevlerinde (1) % 92 dogruluk ve
pndmoninin kdkenini bulma gérevinde % 81 oraninda basarili oldu (2). Ayrica, ROC Egrisi
Altindaki Alan (ROC_AUC), Kesinlik, Geri Cagirma, Fl-skoru, Ozgiilliik ve Negatif
Ongoriicii Deger (NPV) 6l¢iimlerindeki basarilar bu makalede belirtilmistir.

Narin, Kaya ve Pamuk [6], calismalarinda g6giis filmleri kullanarak koronaviriis pndmonisi
ile enfekte hastanin tespiti i¢in Onceden egitilmis bes evrisimli sinir ag1 tabanli model
(ResNet50, ResNet101, ResNet152, InceptionV3 ve Inception-ResNetV2) onermistir. X-
1511 radyografileri, 5 kat ¢apraz dogrulama kullanarak dort sinifla (COVID-19, normal
(saglikl1), viral pndmoni ve bakteriyel pndmoni) ti¢ farkl: ikili siniflandirma uygulanmastir.
CNN, bu islemleri etkin bir sekilde gerceklestirmek i¢in bir evrisimli katman, havuzlama
katmani1 ve tam baglantili katman olmak iizere ii¢ farkli katmandan olusur. Onceden egitilmis
modelin biiyiik bir veri seti lizerinde elde ettigi bilgiler, egitilecek modele aktarilir. Ayrica
yetersiz veri ve egitim siiresinin istesinden gelmek i¢in ImageNet verileri kullanilarak

gergeklestirilen aktarim 6grenme teknigi uygulanmistir.

Kalibin 6zelliklerini belirlemekten sorumlu olan Evrisimli Katman, CNN'nin temel
katmanmidir. Bu katmanda, giris goriintiisii bir filtreden gecirilir. Adim parametresi, giris
matrisi tizerinden gecis yapmak i¢in ayarlanmis adim sayisidir. Evrisimli katmanin ¢iktisi

Es. 2.1” deki gibi verilir:

a=]

e,

(2.1)

burada xj 1, | katmanindaki j-th 6zellik haritasidir, wj 1-1, I-1 katmanindaki j-th ¢ekirdeklerini
belirtir. I-1, I-1 katmanindaki a-th 6zellik haritasini temsil eder, bj 1, 1 katmanindaki j-th

ozellik

haritasinin sapmasini gosterir. N, 1 katmanindaki toplam 6zelliklerin sayisidir ve (*), vektor

evrisim siirecidir.
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Evrigimli katmandan sonraki ikinci katman, havuz (pool) katmanidir. Bu c¢alismada,
maksimum paylasim ve kiiresel ortalama havuzlama kullanilmistir. Maksimum havuzlama
islemi, her Ozellik haritasinda belirtilen matris boyutunu kullanarak yalnizca maksimum
degeri seger ve sonucta ¢ikti noronlarinin azalmasina neden olur. Bu katmanin temel amaci,

agin asir1 uyumunu ve sapmasini onlemektir.

Tamamen bagli katman, CNN'nin son ve en 6nemli katmanidir. Bu katman, ¢ok katmanl
algilayict gibi islev goriir. Aktivasyon fonksiyonlar1 olarak Dogrultulmus Dogrusal Birim
(ReLU) ve Softmax kullanilmistir, Bu iki aktivasyon fonksiyonunun matematiksel

hesaplamasi Es. 2.2 ve Es 2.3’te gosterilmektedir.

0, x<0

ReLU (X)= {x - (2.2)
.
Soft Max(x;) = ﬁ (2.3)
x=

ile yapilmaktadir. Burada xi ve m sirastyla girdi verilerini ve sinif sayisini temsil eder.
Tamamen bagli bir katmandaki ndronlar, 6nceki katmandaki tiim aktivasyon islevleriyle tam

baglantilara sahiptir.

Onceden egitilmis ResNet50, ResNetl101, ResNet152, InceptionV3 dahil olmak iizere
geleneksel CNN'nin sematik gosterimi. kullanilan veri kiimesi, egitim ve test i¢in sirasiyla
% 80 ve % 20 olmak {iizere rastgele iki bagimsiz veri kiimesine boliinmiistiir. Capraz

dogrulama yontemi olarak k-kat segilerek 5 farkli k degerine gore sonuglar elde edilmistir
(k = 1-5).

Sonuglar, ResNet50'nin 6nceden egitilmis modelinin, kullanilan {i¢ farkli veri kiimesi i¢in
bes model arasinda en yiiksek dogrulugu sagladigini gostermektedir (Veri Kiimesi-1:% 96,1,
Veri Kiimesi-2:% 99,5 ve Veri Kiimesi-3:% 99,7). ResNet 50 ve ResNet 101,% 96.1 ile en
yiikksek genel performansa sahiptir. Normal verilerin fazlaliginin tim modellerde daha
yiiksek performansla sonuglandigr agiktir. Bulgular 1s18inda, daha yiiksek performans
nedeniyle radyologlarin klinik pratikte karar vermelerine yardimei olacagina inanilmaktadir.
COVID-19'u erken bir asamada tespit etmek i¢in, bu calisma derin transfer 6grenme

yontemlerinin nasil kullanilabilecegi konusunda fikir vermektedir.
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Das ve digerleri [7], calismalarinda, gogiis rontgeni goriintiilerini kullanarak Covid-19 + ve
hastalarini tespit edebilen Derin Evrisimli Sinir Ag1 tabanhi bir ¢6ziim Onermislerdir.
Coziimiin etkinligini test etmek igin Covid + ve Covid - vakalarinin herkese agik gogiis
rontgen goriintiilerini kullanmiglardir. Covid + hastalarinin 538 goriintiisti ve Covid -
hastalarinin 468 goriintiisti, 771 egitilebilir goriintii ve 235 test goriintiisiine boliinmiistiir.
Yapilan bu ¢alismada 6nceden egitilmis DenseNet201, Resnet50V2 ve Inceptionv3 iig CNN
modelinden olusan bu yeni Onerilen birlestirme yontemi, tahmini daha saglam hale

getirecegi belirtilmistir.

Dense Convolution Network veya DenseNet'in en biiyiik avantaji, benzer geleneksel CNN
tiirlerinden nispeten daha az parametre gerektirmesidir. DenseNet'i se¢gmenin ek bir nedeni
de, her katmanin 6nceki tiim katmanlarin 6zellik haritalarim1 girdi olarak almasidir. Bu,
ozelligin yayillmasini giiglendirmeye yardimci olur ve 6zelligin yeniden kullanimini tesvik
eder. Bu yontemde, bir model, 6rnegin ResNet50v2, diger iki modelden daha iyi performans
gosteriyorsa, yani daha diisiik dogrulama hatas1 veriyorsa, sinif degerine karar vermedeki

katkis1 daha yiiksek olacak sekilde daha yiiksek bir agirlik atanir.

(2.4)

Es. 2.4'te. Modelin dogruluk yiizdesini Ai olarak varsayarsak, dogrulama hatasi (100 - Ai)
olur. Birlestirilmis goriintiiler ilk olarak normallestirilir ve 224 x 224 sekilli goriintiilere
yeniden boyutlandirilir. Goriintiiler karistirilir ve egitim ve test verilerine boliiniir; burada

test boyutu% 20 ve geri kalan1 egitim amachdir.

R(A;)
w; =

Y R(A:
2 R(A)) (2.5)

Es. 2.5'te. Yaygin olarak kullanilan ii¢ grup teknigi vardir:

e Dogruluga dayali olarak agirliklar1 hesaplayan agirlikli ortalama yaklasim

(dogrulukla).
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® Dereceli dogruluga gore agirliklart hesaplayan agirlikli ortalama yaklagim .
e (Cikti puaninin / olasiliginin agirliksiz ortalamasmi alan agirliksiz ortalama

yaklasgima.

‘ Gariintii ‘

kavnadé

‘ Covid pozitif Cowvid negatif ‘

l l,

Egitim Goriintiisii (80%) | | Test Goriintiisii (20%)

\ A -.\._ _,/"

- ",

) performans: kontroel
DenseNet201 DenseNet50v20
etmelk

Egitimli Model

|
|
|
Y

F 3

‘ Ensembier

Sekil 2.1. Calismanin 6nerilen metodolojisine genel bakis [4]

Hastaligin yayilmasini1 6nlemek ve kontrol altinda tutmak i¢in Covid + hastalarinin hizli ve

zamaninda tespiti gereklidir. Bu arastirma c¢alismasi, Covid + hastalarin1 Gogiis Rontgeni
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goriintiilerinden basit ve ucuz bir sekilde tespit etmek i¢in yapilmistir. Bu ¢alismada, son
teknoloji {iriinii {i¢ derin 6grenme modeli benimsenmis ve bir araya getirilmistir. Onerilen
model,% 95,7'lik bir smiflandirma dogruluguna ulasmistir. Daha da Onemlisi, % 98
hassasiyet vermis olmasidir ki, bu 100 Covid + hastasinin 98'i 6nerilen modele gore dogru

sekilde teshis edilebilmesini saglamistir.

Khan, Shah ve Bhat [8], tarafindan yapilan ¢alismada, gogiis rontgeni goriintiilerinden
COVID-19 enfeksiyonunu otomatik olarak tespit etmek igin Derin Evrisimli Sinir Agi
modeli olan CoroNet 6nerilmistir. Onerilen model, ImageNet veri setinde dnceden egitilmis
Xception mimarisine dayanmaktadir ve halka agik iki farkli veritabanindan COVID-19 ve
diger gdgiis pnomonisi X-ray goriintiilerini toplayarak hazirlanan bir veri setinde uctan uca
egitilmistir. Derin 6grenme, tamamen bu 6grenme modellerinde yakit gérevi goren verilerle

ilgilidir.

COVID-19 yeni bir hastalik oldugundan, bu ¢alisma i¢in kullanilabilecek uygun biiytikliikte
bir veri kiimesi mevcut degildir. Bu nedenle, kamuya agik iki farkli goriintii veritabanindan
g0giis rontgeni goriintiileri toplayarak bir veri kiimesi olusturmak zorunda kalinmistir.
COVID-19 X-151m1 goriintiileri Joseph ve digerleri tarafindan agik kaynakli bir Github

deposunda mevcuttur.

COVID-19 ile ilgili yapilan ¢alismalarin ¢ogu, Kuzey Amerika Radyoloji Dernegi (RSNA)
ve Github tarafindan saglanan goriintiileri kullanmaktadir. Yapilan g¢alismada bu iki
kaynaktan toplam 1300 goriintii toplanmis olup, katmanlar1 asagida belirtildigi gibi olan

Evrisimli Sinir Ag1 modeli kullanilmistir:

Evrisimli Katman

Parametreleri, ¢ekirdek olarak da bilinen bir dizi 6grenilebilir filtreden olusur. Evrisimli
katmanin ana gorevi, veri kiimesi boyunca ortak olan giris goriintiisiiniin yerel bolgelerinde

bulunan 6zellikleri tespit etmek ve goriiniimlerini bir 6zellik haritasina eslemektir.
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Alt Ornekleme (Havuzlama) Katmani

CNN'de, evrisim katmani dizisini, girdinin uzamsal boyutunu kiigiiltmek ve dolayisiyla
agdaki parametre sayisini azaltmak icin istege bagli bir havuzlama veya asagir ornekleme

katmani izler.

Tamamen Bagli Katman

Tamamen baglanmig son katmanin ¢iktist daha sonra sinif puanlarmi ¢ikaran bir
etkinlestirme islevine iletilir. Softmax ve Destek Vektor Makineleri (SVM), CNN'de
kullanilan iki ana smiflandiricidir. CoroNet, gdgiis rontgeni goriintiilerinden COVID 19
enfeksiyonunun tespiti igin tasarlanmig bir CNN mimarisidir. Xception CNN mimarisine
dayanmaktadir. Baslangicin Ug versiyonu anlamina gelen Xception, ImageNet veri
kiimesinde 6nceden egitilmis 71 katmanli derinlikte bir CNN mimarisidir. Xception, klasik
evrisimler yerine artik baglantili derinlemesine ayrilabilir evrisim  katmanlar
kullanmaktadir. Derinlemesine Ayrilabilir Evrisim, klasik evrigsim islemini noktasal evrigim
islemi ve ardindan kanal-bazli n x n uzaysal evrigim islemi ile degistirir. Bu sekilde islem

sayis1 1/k ile orantili bir faktor kadar azaltilir.

/ DAN \ { Training \

i ' MW | [oma
u 71‘
| '“‘ ";' Normal
1 wnwa
Pneumonia-bac
u ."
Pneumonia-Vir

FN?

Sekil 2.2. Calismanindnerilen metodolojisine genel bakis [5]

COVID-19'u gogiis rontgeni goriintiilerinden tespit etmek icin Onerilen iic model
uygulanmustir. Ilk model, gogiis rontgeni goriintiilerini dort kategoriye ayirmak iizere

egitimli gok sinifli ana modeldir (4 sinif CoroNet): COVID-19, Normal, Pnémoni-bakteriyel
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ve Pnomoni-viral. Diger iki model 3 sinifli CoroNet (COVID-19, Normal ve Pndémoni) ve
ikili 2 sinif CoroNet modeli (COVID-19, Normal ve Pnémoni) ¢ok smifli ana modelin

modifikasyonlaridir.

CoroNet, hazirlanan veri seti tizerinde egitilmis ve test edilmistir. Deneysel sonuglar,
onerdikleri modelin % 89,6 genel dogruluk saglandigin1 gostermektedir. Bununla birlikte
daha da 6nemli olarak, COVID-19 vakalari i¢in kesinlik ve geri ¢agirma oran1 % 93 ve 4
sinif vakalar i¢in % 98,2. (COVID vs Pnémoni bakteriyel vs pndmoni viral vs normal) elde
ettigini gostermistir. Ayrica 3 smifli siniflandirma i¢in (COVID - Pnémoni - normal),
onerilen model % 95 siniflandirma dogrulugu saglamistir. Bu ¢alismanin 6n analizleri
modelin kullanilabilirligi ile ilgili olumlu sonuglar vermekle birlikte, daha fazla egitim verisi
elde edildik¢e model daha da gelistirilebilecektir. Diger bir deyisle CoroNet, daha fazla veri
verildigini gosteren kiiciik hazirlanmis bir veri setinde umut verici sonuglar elde ettigi i¢in
Onerilen model, verilerin minimum o6n isleme tabi tutulmasi ile daha iyi sonuglar

saglayacaktir.

Yoo ve digerleri [9], yaptiklari ¢aligmada, her biri, PyTorch ¢ergevesine dayali evrisim sinir
agina sahip bir derin 6grenme modelinde egitilmis ti¢ adet ikili karar agaci olusturmuslardir.
Ik karar agaci, CXR goriintiilerini normal veya anormal olarak smiflandirir. Ikinci agac,
tiiberkiiloz belirtileri igeren anormal goriintiileri tanimlar, tiglincii ise ayn1 islemi COVID-19
icin yapmaktadir. On tarama hastalarinda 6nerilen derin dgrenmeye dayali karar agaci
siiflandiricisini, RT-PCR sonuglar1 ¢ikmadan once triyaj yapmak ve hizli karar vermeyi
gerceklestirmek i¢in  kullanmigtir. Veri kiimesi ABD Ulusal Tip Kiitiiphanesi,

posteroanterior (PA) gogiis radyografilerinin iki veri setini kullanima sunmustur:

e MC seti ve Shenzhen seti, Her iki veri seti de TB'nin tezahiirleri olan normal ve
anormal gbgiis rontgenlerini igerir ve ilgili radyolog okumalarini igerir.

e Ayrica, NIH (Ulusal Saglik Enstitiileri, ABD),NIH'in veri taban1 https://nihcc.app
adresinde ¢evrimigi olarak mevcuttur.

e Patolojik taniya dayali akciger hastalig1 alt kaliplar1. Bu veri seti, patolojik onay ile
TB veya TB dis1 siniflandirma géstermez.

e Yukandaki acik veri setine ek olarak, TB ve verem dis1 hastaliklar i¢in Dogu Asya

Hastanesi veri setini (Radisen ile igbirligine dayanan) kullanilmistir.


https://nihcc.app/
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Bu ¢alisgmada CXR'yi hastaneden veya muayene veri yolundan dort klinik duruma (normal,
TB, TB olmayan ve COVID-19) ayirmak igin ii¢ seviyeli bir karar agact siniflandiricist
onerilmektedir. Her bir CXR'nin goriintii kalitesi ¢ekildiginde CAD modeli herhangi bir
tahminde bulunmadan 6nce radyograflar tarafindan kontrol edilir, Dort adet otomatik X-151n1
goriintiileme radyografi sistemi (AXIR) vardir. AXIR1 ve AXIR2, goriintiilerin sirastyla
anormal / normal ve TB / TB olmayan olarak siniflandirilmasi i¢indir. AXIR 3 ve AXIR 4,
gorilintiiniin TB ile veya TB olmadan COVID-19 veya COVID-19 dis1 olarak siniflandirildigi

islemin {i¢ilincii adiminda kullanilir.

Iki asamali CAD siirecimizin egitimi ve testi i¢in PyTorch cerceveli iki boyutlu bir CNN
algoritmasi, ImageNet veri setini kullanan 6nceden egitilmis ResNet18'e dayali CNN modeli
(ResNet. Sekil 2.3), gogiis rontgeni goriintiisiiniin normal mi, tiiberkiiloz (TB) veya COVID-
19 ile enfekte bir akciger gosterip gostermedigini belirlemeye yonelik AXIR (Otomatik X-
ray Goriintilleme Radyografi sistemi) is akist asagidaki gibidir:

Chest X-ray Radiography -«

Bad
v

Image Quality

]
t .- = - . -
1*" decision binary }
- : . No action
classification

Good
1 . . - ~
2" decision binary 18] @ Non-TB|
classification

d . . .
3" decision binary
classification

TB COVID-19 <« Others
Normal: No finding.s ) Physician's —> Diagnosis
Abnormal: TB (Active or Inactive) Assessment

& non-TB
“Predetermined cutoff value
“Clinical & microbiological

assessment

v

Further investigation”

Sekil 2.3. CalismaninGo6giis rontgeni gorlintlistinii belirlemeye is akis1 [9]
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Sonuglar: Tiiberkiiloz ve tiiberkiiloz olmayan hastaliklarin tespiti i¢in derin 6grenme tabanli
iic seviyeli bir karar agaci siniflandiricisi, COVIDI19 dahil, hasta verileri kullanilarak
sunulmus ve dogrulanmistir. Her seviye i¢in, optimize edilmis egitimli verilerle PyTorch
cerceveli iki boyutlu bir CNN algoritmasi (ResNetl8 modeli) kullanilmistir. AXIR1
(anormal ve normal veriler) ve AXIR2 (Tiiberkiiloz ve tiiberkiiloz olmayan veriler) icin

sirastyla % 98 ve % 80 dogruluk elde edilmistir.

AXIR2' nin daha diisiikk dogrulugu, FP atelektazi ve plevral kalinlasma tahminleri ve FN
infiltrasyonu, konsolidasyonu ve infiltrasyonundan kaynaklanmaktadir. AXIR 3 ve AXIR 4
ile ortalama% 95 dogruluk elde edilmistir.

Wang, Lin ve Wong [10], yaptiklar1 ¢alismada COVID-19 vakalarmi tespit etmek igin
tasarlanan COVID-Net'i tanitmiglardir. COVID-Net, ilk siirimde CXR goriintiilerinden
COVID-19 tespiti i¢in ilk acik kaynakli ag tasarimlarindan biridir. Arastirmacilar COVID-
Net'in bir girisimde aciklanabilirlik yontemi kullanarak nasil tahminler yaptigini
arastirtyorlar. Bu yontem ile yalnizca COVID vakalariyla iliskili kritik faktorlere iliskin daha
derin bilgiler elde etmekle kalmaz, klinisyenlere gelismis taramada yardimci olabilir.
Bununla birlikte CXR goriintiilerinden alinan ilgili bilgilere dayanarak kararlar aldigini
dogrulamak i¢in COVID-Net kullanilabilir. COVIDx veri kiimesi, Onerilen COVID-Net'i
egitmek ve degerlendirmek icin kullanilan Te veri kiimesi, COVIDx olarak adlandirilan,
13.870 hasta vakasinda toplam 13.975 CXR goriintiisiinden olusmaktadir. Onerilen COVID
veri kiimesi, COVID-19 pozitif hasta vakalarmin sayisi acisindan en biiyiik agik erigim
karsilastirma veri kiimesidir. Bu ¢alismada, COVID-Net olusturmak igin insan-makine
isbirligine dayali tasarim stratejisi kullanilmistir. Bu stratejide COVID-19 vakalariin CXR
gorilintiilerinden algilanmasi i¢in uyarlanmis bir ag mimarisi iiretmek amaciyla insan odakli

ilkel ag tasarim1 prototiplemesi makine odakli tasarim aragtirmasiyla birlestirilmistir.

COVID-Net'in egitimi ve degerlendirmesini kolaylagtirmak i¢in COVIDx adli bir agik
erisim karsilastirma veri kiimesi de olusturulmustur. Hafif tasarim desenleri ve ¢ok diisiik
mimari cesitlilige sahiptir. Ayrica ResNet-5040 Kalan tasarim ilkelerinden ve hafif tasarim
modellerinden (6r. Darbogaz tasarim modelleri) yararlanan derin bir sinir ag1 mimarisi
kullanilmistir. Orta diizeyde mimari g¢esitlilige sahiptir, ancak hafif PEPX tasarim
modellerinden ve se¢ici uzun menzilli baglantidan yararlanmamaktadir. Bu iki derin sinir

ag1 mimarisinin se¢imi, COVID-Net'in temel tanimlayici 6zelliklerine sahip olmadiklari
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gercegine dayanmaktadir. Boylece COVID-Net'in benzersiz 6zelliklerinin faydalarinin daha

iyi anlagilmasina olanak tanir.

COVID-Net ile COVID-19 vakalart igin iyi bir hassasiyet elde edilmistir (% 91.0
hassasiyet). Bu hassasiyet yakalanamayan COVID-19 vakalarinin sayisini sinirlamak istegi
icin 6nemlidir. COVID-Net, COVID-19 vakalari i¢in (% 98,9 PPV) yiiksek PPV elde eder,
bu da ¢ok az sayida yanlis pozitif COVID-19 tespitini gosterir. Yiiksek PPV, ¢ok fazla
sayida yanlis pozitifin, ek PCR testi ve ek bakima ihtiya¢ duyulmasi nedeniyle saglik sistemi
ylikiinii artiracagi i¢in 6nemlidir. Bu nedenle, bu sonuglara dayanarak, COVID-Net'in CXR
goriintiilerinden COVID-19 vakalarmi tespit etmede bir biitiin olarak iyi performans
gosterdigi gorilebilir. Ek veri toplamak suretiyle birkag iyilestirme alan1 bulunmaktadir ve
bu tiir senaryolarda daha iyi genelleme yapmak i¢in temel egitim metodolojisinin

iyilestirilmesi 6nemlidir.

Zebin ve Rezvy digerleri [11], tarafindan yapilan ¢alismada ,COVID-19 goégiis rontgeni
gorilintiilerini halka agik ki gogiis rontgeni veri kiimesinden siniflandirmak igin bir aktarim
ogrenme kanali uyguladilar. Siniflandirici, COVID-19 ve Pndémoniye bagh akcigerlerdeki
iltihab1, enfeksiyonu olmayanlardan (normal) etkili bir sekilde ayirmaktadir. Ozellik ¢ikaric
olarak cok sayida onceden egitilmis evrisimli omurga kullanilmistir. Saglikli hastalar i¢in
normal, etiketli COVID-19 hastalar1 i¢in ve Pndmoni - viral ve bakteriyel Pnomoni hastalari
icin Ui¢ smifli bir veri kiimesi olusturulmustur. Github'da herkese agik olan "COVID-19
Goriintii Verisi Toplama" COVID-19 goriintiilerin ana kaynagini olugturmus olup, anonim
COVID-19 gorintiileri tibbi ve bilimsel derneklerin web sitelerinden ve COVID ile ilgili
arastirma makalelerindenden faydalanilmistir. Bu veri kiimesi, siirekli biiyiiyen bir veri
kiimesi olup toplam veri seti, COVID-19'dan ve MERS, SARS ve ARDS gibi diger

hastaliklardan etkilenen 349 hastadan alinan 673 X-ray ve CT goriintiisiinden olugsmaktadir.

On islemede, birlestirilmis veri kiimesindeki her gériintii, hesaplama siiresini kisaltmak
amactyla 224x224 piksel olarak yeniden boyutlandirilarak normallestirme asamasi
uygulanmistir. Bu asama piksel yogunluklarini [0, 255] araligina normallestirilir. Veri
kiimesine, artirma tekniginin iki farkli versiyonu uygulanir. ilkinde rastgele dondiirme
TensorFlow ,Keras kullanarak goriintii biiylitme teknikleri uygulanmistir. Yeni goriintiilerin
kaynak veri kiimesinden farkli kategorileri vardir. Onceden egitilmis model, aktarim

ogrenme ilkelerine dayali olarak bu goriintiilerden ilgili 6zellikleri ¢ikarmak i¢in kullanilir.
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Islem hattinin gesitli islevlerini olusturmak icin Python'da TensorFlow, Keras, PyTorch,
Scikit-learn ve OpenCV kitapliklarini kullanmiglardir. G6giis rontgeni goriintii verilerinden
jenerik diisiik seviyeli tanimlayicilar1 veya modelleri ¢ikarmaya yardimci olmak igin
onceden egitilmis omurganin onceki katmanlarimin agirliklarini dondururlar. Yukari
ciktikea, 6zellikler, modelin egitildigi veri kiimesine giderek daha spesifik hale gelmektedir.
Ince ayarlamanin amaci, genel 6grenmenin iizerine yazmak yerine, bu dzel dzellikleri yeni
beslenen COVID-19 veri kiimesiyle calisacak sekilde uyarlamaktir. Ozellik ¢ikarma

deneyinde, bir temel modelin {izerinde yalnizca birkag¢ katman egitilmistir.

Sonug: Ozellik ¢ikarici olarak birden ¢cok dnceden egitilmis evrisimli omurga kullanilmis ve
VGG16, ResNet50 ve EfficientNetBO omurgalart igin sirasiyla % 90, % 94,3 ve % 96,8'lik
genel algilama dogrulugu elde etmislerdir. Ek olarak, yaklasimlarinda azinlik COVID19
siifini olusturmak ve artirmak i¢in iiretken bir karsit cergeve (bir CycleGAN) egitmislerdir.
Gorsel agiklamalar ve yorumlama amaciyla, tahminler i¢in 6nemli olan girdi goriintiisiiniin
bolgelerini  vurgulamak i¢in bir gradyan smifi etkinlestirme haritalama teknigi
uygulanmigtir. Bu gorsellestirmeler, hastaligin ilerlemesi ve ciddi asamalar1 sirasinda

etkilenen akciger bolgelerini izlemek i¢in kullanilabilir.

Brunese, Mercaldo, Reginelli ve Santone [12], yaptiklar1 ¢alismada ii¢ asamadan olusan bir
yaklagim onermektedirler. Arastirmalarinda, asagidakileri amaglayan {i¢ agsamali bir yontem
onermektedirler: (1) gogiis rontgeni saglikli bir hastayla mi1 yoksa jenerik akciger hastalig
olan bir hastayla mi iliskili oldugunu saptamak; (ii) jenerik akciger hastaliklar1 ile COVID-
19 arasinda ayrim yapmak. (iii) gogiis rontgeni igindeki COVID-19 hastalifinin

semptomatik alanlarini vurgulamak.

Ilgili tiim veri setleri “Ulusal Saglik Enstitiileri Gogiis Rontgeni”den alinan gdgiis rontgeni

koleksiyonlar1 olup 6zel olarak asagidaki amaglara yonelik arastirma yapilmultir:

» GoOglis rontgeninin saglikli bir hastayla m1 yoksa bir akciger hastaligindan etkilenen bir
hastayla mu ilgili oldugunu tespit etmek.
» GOgiis rontgeni akciger hastaligi etiketi ile isaretlendiginde akciger hastaliginin pnémoni

veya COVID-19 olup olmadigini tespit etmek.
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Calismada Transfer Ogrenmeden yararlanlarak 16 katmanli evrisimli bir sinir ag:1 olan
VGG-16 (yani Gorsel Geometri Grubu) modeli kullanilmistir. Transfer 6grenimi, tipik
olarak, bir problem iizerinde egitilen bir modun, ikinci bir problemle ilgili etiketi tahmin
etmek amaciyla kullanildig1 bir siirecle ilgilidir. Transfer 6grenmenin benimsenmesindeki
ana fayda, bir sinir ag1 modeli i¢in egitim gorevinin azalan siiresiyle temsil edilebilir
olmasidir. Dahasi, COVID-19 tespiti i¢in ortalama 2,5 saniyelik ortalama siire ve 0,97'ye

esit ortalama dogruluk sonugclari ile daha diisiik genelleme hatas1 saglayabilmektedir.

Togacar, Ergen ve Comert [13], tarafindan yapilan ¢alismada yapay zeka modelleri,
biyomedikal alanda basarili analizler i¢in yardimci olmustur. Bu ¢alismada Koronaviriis,
yapay zekanin bir alt dali olan derin 6grenme modeli kullanilarak tespit edilmistir. Deneysel
analizde, herkes tarafindan erisilebilen li¢ veri kiimesi sinifin1 kullanmistir. Bu smiflar

normal, zatiirre ve COVID-19 gogiis goriintiileridir.

Tim veri kiimeleri X-151mm1 goriintiileridir ve her goriintii JPG formatina dontistirtiliir.
COVID-19 goriintiilerinden olusan halka agik iki veritabanindan alinan goriintiileri
birlestirmislerdir. Bu very tabanlarinin ilki COVID-19 veri kiimesi GitHub web sitesinde
Montreal Universitesi'nden Joseph Paul Cohen adli bir arastirmaci tarafindan paylasilmis

olup ikinci olarak COVID-19 veri kiimesi Kaggle web sitesinden faydalanilmistir.

Sekil 2.4. Calismaninkullanilan MobileNetV2 modelinin genel tasarimi [13]
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Sekil 2.5. Calismanin[13] kullanilan SqueezeNet sablonunun genel tasarimi

Arastirmada diisiik donanim maliyetli cihazlarda kullanilmak {izere tasarlanmis bir derin
ogrenme modeli olan MobileNet kullanilmistir. MobileNet modeli kullanilarak nesne
tanimlama, bolimleme ve siniflandirma ¢alismalar1 gergeklestirilebilir. Bu yeni model,

katmanlar arasindaki dogrusallik sorunlarina en biiyilik katkiy1 sunmaktadir.

Katmanlar arasinda dogrusal darbogazlar olusursa, sorunlar bu siirimde kisayollarla
giderilir. Ayrica, 224 * 224 piksellik girdi boyutuna sahip derinlemesine bir 6grenme modeli
olan SqueezeNet kullanilmistir. Evrisimli katmanlar, havuz katmanlari, ReLU ve Fire
katmanlarindan olusur. SqueezeNet, tamamen bagli katmanlara ve yogun katmanlara sahip
degildir. Bu modelin en biiyiik yarari, parametre sayisin1 azaltarak analizleri basarili bir
sekilde gerceklestirmesi ve boylelikle model boyutu kapasitesini azaltmasidir. SqueezeNet
modeli, AlexNet modeline gore yaklasik 50 kat daha az parametre ve daha basarili sonuglar

vermistir, dolayisiyla modelin maliyetini diistirmektedir.

Bulanik renk teknigi, bulanik kavrami, bir sonraki derecesi belirsiz olan dogruluk derecesine
gore kabul edilir. Bulanik Renk algoritmalari, goriintli analizinde 6nemli bir rol oynar ve
elde edilen sonuglar, renk ayrimi i¢in kullanilan benzerlik / farklilik fonksiyonlarina baghdir.
Bulanik renk tekniginde, girdi goriintiilerinin her biri li¢ girdi degiskeni (kirmizi, yesil ve

mavi - RGB) igerir. Bu islem sonucunda tek bir ¢ikt1 degiskeni gegirilir.

SVM, regresyon ve siiflandirma analizi i¢in kullanilan bir makine 6grenimidir. Bu yontem,

veri siniflarindaki 6zellikleri ayirmak i¢in siniflandirma siirecinde bir hiper diizlem ¢izgisi
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kullanir. Bir ¢izgi belirlemek i¢in siniflarin 6zelliklerinden uzak bir lokasyon secer. Her
sinifin mesafeleri, SVM yontemi ile belirlenen hiper diizleme gore Olciiliir. En yiiksek oy

puanina sahip olan, en yliksek oylama puani olarak adlandirilan sinifa aktarilir.
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3. YAPAY ZEKA VE MAKINE OGRENMESI

Yapay zeka (Al), diisiinen bir insan gibi, yani onu taklit etmek i¢in tasarlanmis sistemlerdir.
Ayni zamanda insanlar yerine insanlar i¢in zor olan bazi zor gorevleri yerine getirir. Bliyiik
verileri analiz etmek icin kullanilan sohbet robotlar1 ve robotlar dahil olmak iizere bir¢ok

forma sahiptir.

Makine Ogrenimi, bliyiik veri kiimelerinin sagladigi onemli algoritmalar yardimiyla
yazilimsal makinelerin tipki bir insan beyni gibi ¢alismasinin saglanmaya calisildig1 6zetle
makinelerin kendi kendilerine Ogrenmeleri anlamima gelen bir yaklasimdir. Makine
ogreniminde yazilimsal olarak bir¢ok bilgi ve veri formunun sistemlere yiiklenmesi ile
makinelerin bu veri setlerini smiflamasi, yeni karsilalan benzer durumlar1 algoritmalar
kullanarak belirlemesi ve hatta insanlar gibi istatistiksel hesaplamalar yaparak tahminlerde

bulunmasini saglamaktadir [13].
3.1. Denetimli ve Denetimsiz Ogrenme

Denetimli bir 6grenme algoritmasi, etiketli egitim verilerinden Ogrenir, dngoriilemeyen
veriler i¢in sonuclar1 tahmin etmeye yardimci olur. Denetimli 6grenme, dnceki deneyimden
veri toplamaya veya bir veri ¢iktist iiretmeye izin verir. Deneyimi kullanarak performans
kriterlerini optimize etmeye yardimci olur ve Denetimli Makine Ogrenimi, cesitli gercek
diinya sorunlarinin ¢6ziilmesine yardimei olur. Bu nedenle veri bilimcisi, verilen i¢goriilerin
verileri degisene kadar dogru kalmasini saglamakve veri degisimlerine yonelik modelleri

yeniden olusturabilmelidir.

Denetimsiz Ogrenme, Bu tipte, belirli bir mimariye sahip olmayan bir veri kiimesi kullanilir.
Ayrica, kontrol siirecini gergeklestirmek igin forma ihtiyacinmiz yoktur. En Onemli

faydalarindan biri, ¢ok zor ve hassas gorevleri yerine getirebilmesidir [14].

3.2. Yapay Sinir Aglar1 (Neural Networks)

Yapay sinir aglar1 insan beynini uyaran ve insan beyninin bilgi isleme siire¢lerinden

esinlenerek gelistirilmis bir isletim sistemi gibidir. Tipki insan sinir aglarinin ¢alisma
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prensibini temele alan sinir aglarinin etkili sekilde ¢alistigi bilgi isleme teknolojisidir. Yapay

Sinir Aglari li¢ katmandan olusur:

e Birincisi, veri giris katmanidir
e Ikincisi, iizerinde ¢ok sayida veri isleme isleminin gerceklestirildigi gizli katmandir.

e Ugiincii Katman sonuglarin ¢iktismin alindig1 ¢ikti katmanidir.

Giris Katmani Gizli Katman Cikis Katmani

Sekil 3.1. Sinir aglar tiirii

3.3. Derin Ogrenme

Farkl1 bir veri setini kullanma olasiligin1 saglayan 6grenmedir. Bilgisayar, bir grup ses
arasindan belirli bir sesi ¢ikarmak ve tanimlamak i¢in goriintiileri siniflandirmak veya sesi

siiflandirmak gibi ¢esitli siniflandirma gorevlerini 6grenir ve gergeklestirir.

Son bes yilda derin 6grenme uygulamalarinin gelisimi hakkinda ciddi mesafeler kat
edilmistir. Derin Ogrenme, esas olarak goriintiilerden otomatik 6zellik cikarma ve
siniflandirmaya odaklanan Makine Ogrenimi yontemlerinin bir kombinasyonudur. Genis bir
uygulama alani olan derin 6grenmenin nesne algilama veya tibbi goriintii siniflandirma
gorevleri bulunmaktadir. Makine dgrenimi ve Derin Ogrenme, verilerden kaliplari ¢ikarmak,
analiz etmek ve tanimak i¢in yapay zeka uygulamasinda yerlesik disiplinler haline gelmistir

[15-17].
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3.3.1. Derin 6grenmenin ¢alismasi

Derin 6grenme ¢alismasindaki aglar kendi kendilerine 6grenirler. Bu aglar, tim agamalarda
birgok katman icerebilir. Bu aglarin ¢alisabilmesi igin, 6zellikleri egitilmesinden once

hesaplamalar ve veri islemelerinin aglara girilmesi gerekmektedir.

Girig Girig Katmam Gizli Katman Cikig Katmam

/

v

Sekil 3.2. Derin 6grenme mimarisi

Makine 6grenme

PN,
— >
B B Araba vok

Giris Ozellik ¢cikarma Siniflandirma Cikt

Derin Ogrenme

Giris Ozellik ¢cikarma + Siflandirma Cikt1

Araba
_
& . ™~ ™~ Bl Araba yok

Sekil 3.3. Makine 6grenimi ve derin 6grenme arasindaki fark
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3.3.2. Derin é6grenme algoritmalari

Derin 6grenme mimarileri olusturulurken, kullanilacak algoritma biiyiik 6nem tagimaktadir.
Bu algoritmalar verinin tiiriine, boyutuna, hacmine ve yapisina, kullanilacak olan

parametrelere gore farklilik gosterebilmektedir.

Konvolusyonel Sinir Aglari (CNN)

Bu ag, goriintii ve uydu islemlerinde kullanishidir. Cok normal bir sinir ag tiirii olan bu tiir
derin 6grenme algoritmalarindan olmasina ragmen diger algoritmalardan farkli bir mimariye
sahiptir. Ana fikir, resimler tizerinde ¢alistig1 ve bunlara katman gruplar1 ve yeni katmanlari
uyguladigi, sonunda bir néron ortaya ¢iktig1 ve daha sonra bunun ne oldugunun belirlendigi

son katmana olan ¢ikt1 katmanina ulasmasidir.

Sekil 3.4. Smiflandirilmis evrisimli sinir ag1 modeli

Nasil ¢calisir

Onlarca veya yiizlerce gizli katman kullanarak bir goriintiiniin farkli 6zelliklerini algilamay1
ogrenir. Her gizli katman, dgrenilen goriintii dzelliklerinin karmagikligim artirir. Ornegin,
ilk gizli katman kenarlar1 nasil algillayacagini G6grenebilir ve sonuncusu, tanimaya
calistigimiz nesnenin sekline 06zel olarak hazirlanmis daha karmasik sekilleri nasil
algilayacagini dgrenebilir. Ozellikle goriintiiler dért boyutlu tensérler olarak degerlendirilir.
Skaler sifir boyutlu bir nesneyse, vektor tek boyutludur. Bir matris veya vektor koleksiyonu
iki boyutludur ve bu tiir matrislerden olusan bir yigin (kiip olarak gosterilmistir) ii¢

boyutludur.
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Faydalar

CNN algoritmasi, tanimada etkilidir ve yiliksek oranda uyarlanabilir. Daha az egitim
parametresi oldugu ve geri yayilimla birlestirildiginde 6l¢eklenebilir oldugu i¢in egitilmesi

de kolaydir [12]. Kullanim 6rnekleri: CNN algoritmasi asagidakilerle kullanilabilir:

Gorlintli isleme, Tanima, siniflandirma Video tanima, Dogal dil isleme gorevleri, Desen

tanima, Oneri motorlar1 ve T1ibbi goriintli analizi.

Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN)

Bu agin en 6nemli 6zelliklerinden biri, dnceki sonuglara dayanarak ardisik ve birbirinden
bagimsiz verileri kullanmasidir. Bu ag, geleneksel aglardan farkli olarak farkli girdi

verileriyle ilgilenir.
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Sekil 3.5. Tekrarlayan sinir ag1 agiklamast

fleri beslemeli sinir ag1 (FFNN)

Sinir agmin oldugu yerlerde sesleri tanimak i¢in kullanilan aglardan biridir, Sesleri
birbirinden ayirmak i¢in kullanilan 6zel bir ses eklenir. Her ses yalnizdir ve sesin kaydini
yaparak metne doniistiiriir. Ayn1 zamanda, belirli kameralarin bir seyleri siniflandirmak i¢in

kullanildig: bilgisayar goriisiinde ve siiriiciisiiz arabalarda da kullanilir.

Derin Inan¢ Ag1(DBN)

Bu aglar, h harfi ile temsil edilen bir giris katmani igerdikleri igin hiyerarsik gosterimi grafik

olarak kullanirlar.Bu algoritmanin en 6nemli 6zelliklerinden biri, kalip olusturmak ve sonra
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onlar1 tanimlamak i¢in kullanilir. Bu, yapay zekayr insanlifa yardimer olan gelisim ve

Ogrenmenin bagka bir yoniine aktaran ¢ok dnemli bir 6zelliktir.

cococoe ®)
1|‘ h3 T
vooe  @ecoo®ee o
3 ? .
1 o
o OO®®) [Q_Q_Q_T”_Q]
T hi .T Thl | hi T
RBM | I|| | | |
cooo® oo o0 o0

Sekil 3.6. Derin inang ag1 agiklamasi

N® /s

2.8 28. 2.
.‘&“’)‘2’(‘“&‘2‘(‘ =

Sekil 3.7. Derin inang ag1 modeli
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Derin otokodlavicilar

Bu sinir aglar1 modelleri denetimsiz 6grenmeyle ilgilenirler. Ogrenme sirasinda kaybi
azaltmak icin verileri sikistirirlar ve diger modellerde oldugu gibi 3 katman igerirler. Bu
algoritma 2009 yilinda bu agin olusumuna biiyiik katkida bulunan kisi oldugu g6z 6niine

alindiginda Dibalou'nun adi verilerek 2012'de derin 6grenme algoritmasi olarak kabul

edilmistir.
Kodlayici Kodcgozucu
= = = = =
S 3 RS 3 S

Sekil 3.8. Otomatik kodlayici agiklamasi
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4. MALZEMELER VE YONTEMLER

Malzemeler ve yontemler, test aletleri, teknik ekipman, kitap, resim veya arastirma sirasinda
kullanilan diger malzemeleri i¢erebilir. Bu kisminin ana amaci, deney tasarimini tarif etmek
(ve gerekliyse savunmak) ve sonra, konuyu bilen bir kisinin bu deneyleri tekrar edebilecegi

ayrintilar1 vermektir.

4.1 Veri Kiimesinin Toplanmasi

Bir Derin Ogrenme projesinin ilk ve en énemli kism1 veri toplamaktir. Aragtirmanin veri
kiimesi, Kaggle Gogiis X-1s1n1 veri kiimesinin, Praveen veri kiimesinden toplanan pnémoni
Gogiis X-151n1 veri kiimesi ile birlestirilmesi ile toplanmistir. Her iki veri seti de en ¢ok tercih
edilen ve en sik goriilen goglis rontgeni goriintlileri olan hastalarin arka-6n gogiis
goriintiilerinden olugsmaktadir. Montreal Universitesi'nde Doktora Sonras1 Arastirmaci olan
Dr.Joseph Paul Cohen, Yakin zamanda, COVID-19'un yani sira MERS, SARS ve ARDS
den muzdarip hastalarin gégiis rontgeni ve BT goriintiilerini iceren halka agik bir veri seti

yayimlamistir.

COVID 19 veri kiimesi, daha fazla vaka yayinlandikga giinliik olarak giincellenmektedir. Bu
projede kullanilan goriintiilere 18 Mart 2020 tarihinde erisilmistir. Kaggle'dan alinan veri
seti, Kuzey Amerika Radyoloji Dernegi (RSNA) tarafindan saglanmaktadir.

RSNA, Agustos 2018 de Kaggle'da 30.000 $ 'lik para odiillii bir yarismaya ev sahipligi
yaparak, makine 6grenimi toplulugunu gogiis radyografilerinden pndmoniyi tespit etmek
i¢in bir algoritma olusturmaya davet etti [ 18]. Rekabetin 6zel gerekliligi, modelin, bir nesne
algilama sorunu olan ve bu projedeki goriintli siniflandirmasindan daha zor olan akciger
opasitelerini bulmasi gerektigidir. Bununla birlikte, bu veri seti hala bu proje i¢in degerli

olan binlerce normal goriintii ve pndmoni ile enfekte hasta sunmaktadir.

Egitime hazir bir veri kiimesi olusturmak i¢in, 6énce bu iki veri kiimesinden goriintiiler
indirilmelidir. Ardindan, istenen goriintiiler segilir ve dogru sekilde etiketlenmis klasore
kaydedilir. Daha sonra goriintiiler, egitim siirecine beslenmeye hazir olmak igin istenen
boyutta NumPy dizilerine doniistiiriilerek yiiklenir ve 6n islemden gegirilir. Veri kiimesi,

500 Covid-19 pozitif goriintii ve 1600 Covid-19 negatif goriintii igermektedir. Cohen veri
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kiimesi ve Praveen tarafindan hazirlanan pndmoni veri kiimesi iligkin olarak Praveen veri

setini covid-19 Negatif goriintiisii olarak kullanilmistir.

e b

Sekil 4.1. (a) Saglikli birey, (b) COVID-19 pozitif hasta veri seti, (¢) pndmoni hastasi.

4.2 Goriintii On Isleme

Verileri sinir aglarina yliklemeden 6nceki adim, verileri 6nceden islemektir. Bu, goriintiileri
NumPy dizileri olarak okumayi, goriintiileri istenen boyuta yeniden boyutlandirmayi,
goriintiileri normallestirmeyi (piksel degerini 0 ile 1 arasinda yapma) igerir. Isleme siireci
etiketleri kodlamak, veri kiimesini egitime ve verileri dogrulamaya bolmek ve son olarak
veri bliylitme seklinde gergeklestirilir. Veri artirma, asirt uyum saglamak igin yardimei

olabilecek bir tekniktir.

Temel olarak, egitim asamasinda, orijinal goriintli lizerinde dondiirme, kesme, kaydirma,
cevirme gibi bazi doniisiimleri rastgele gergeklestirecektir. Sonug¢ olarak, model ayni
gorlintiiyi  1ki kez beslemeyecek ve bdylece egitim setindeki tim goriintiileri
hatirlayamayacak. Veri artirma ile egitilen model daha saglamdir ve 'ImageDataGenerator’

ile daha basit olup onu Keras'ta uygulayarak daha iyi genellestirilebilir.

Bu ¢alismada, CNN modelini kullanarak gdgiis rontgeni goriintiilerinden Covid-19'u tespit
etmek icin derin bir 6grenme yaklasimina odaklanilmistir. Verilerin 6n islenmesindeki
onemli asamalardan biri de goriintiilerin boyutu, algoritmanin girdisi farkli oldugu icin
rontgen gorintilerinin  boyutu degistirilmistir. Tim Goriintiiler, bilgisayarla gérme
problemlerini ¢ozmek i¢in tasarlanan, OpenCV (cv2) python goriintii isleme kiitiiphanesi
tarafindan okunmustur. Siyahtan, beyaza ve orta gri tonlarina kadar degisen diizenli aralikli
tonlardan olusan ve yalmzca gri tonlamadan olusan goriintiiyti 100x100 olarak yeniden

boyutlandirilmis ve {0,1} kategorize etmek i¢in goriintii eklenmistir. Burada {0} negatif bir
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covid-19'u ve {1} pozitif bir covid-19'u temsil etmektedir. Goriintii normallestirme adiminda

tiim piksel degerleri degistirilmistir.

Normallestirme, araliktaki (Min, Maks) yogunluk degerlerine sahip n boyutlu bir gri
tonlamayi, araliktaki (newMin, newsMax) yogunluk degerlerine sahip yeni bir goriintiiye
dontistiirtir. Gri tonlamali bir dijital gériintiiniin dogrusal normalizasyonu asagidaki formiile
gore gerceklestirilir:

newMax —newMin

Iy = (I — Min) — + newMin (4.1)

Es.4.1°de . Ornegin, goriintiiniin yogunluk aralig1 50 ila 180 ve istenen aralik 0 ila 255 ise,
islem piksel yogunlugunun her birinden 50 ¢ikarilmasini gerektirir, aralig1 0 ila 130 yapar.
Daha sonra her piksel yogunlugu 255/130 ile carpilarak O ila 255 araligi olusturulur.
Normallestirme ayrica dogrusal olmayabilir, Dogrusal olmayan normalizasyonun bir 6rnegi,
normallestirme bir sigmoid islevini takip ettiginde, bu durumda normallestirilmis
goriintlinlin asagidaki formiile gore hesaplanmasidir:

Iy = (newMax — newMin) ;17;; + newMin (4.2)

a

1+e™

Es.4.2°de. a giris yogunlugu araliginin genisligini ve 3 araligin ortalanmis oldugu yogunlugu
tanimladig1 yerde. Goriintii isleme yazilimindaki otomatik normallestirme, tipik olarak
goriinti  dosyast biciminde belirtilen say1 sisteminin tam dinamik araligina

normallestirilmistir [19].

4.3. Evrisimli Sinir Aginin (CNN) Egitimi

Evrisimli sinir ag1, ismi agin evrisim ad1 verilen matematiksel bir islem kullandigin1 gosterir.
Evrisimli aglar, derin 6grenmede katmanlarindan en az birinde genel matris ¢arpimi yerine
evrisimi kullanan 6zel bir sinir aglar tiiridiir. Bu agin isimlerinden bir digeri, sabit bir ag
anlamina gelen SIANN'dir. Gizli katmanlar1 ve ceviri degismezlik 6zelliklerini tarayan
evrisim cekirdeklerinin paylasilan agirlikli mimarisine dayanmaktadir. Gorlintii ve video

tanima, tavsiye sistemleri, goriintii siniflandirma, goriintii boliitleme, tibbi goriintii analizi,
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dogal dil isleme, beyin-bilgisayar arayiizleri ve mali zaman serilerinde uygulamalar1 vardir
[20,21].

Calismada, en popiiler derin sinir aglarindan CNN modelleri benimsenmistir. Evrisim, 6zel
bir dogrusal islem tiirtidiir. CNN, 6zellikleri dogrudan goriintiilerden ¢ikararak calisir. Ag
bir goriintii koleksiyonu iizerinde egitim alirken ilgili 6zellikler egitilmez. Bu otomatik
ozellik ¢ikarma, derin 6grenme modellerini goriintii siniflandirma gibi bilgisayarla gérme

gorevleri i¢in son derece hassas hale getirir.

4.3.1. Paralel evrisimli sinir agi

Paralel evrigimli sinir ag1 olan yeni bir evrigimli sinir ag1 modellenmistir. Tek bir evrisimli
katmandir, ancak farkli filtre boyutlarina sahiptir. Ana avantaji, farkli boyutlarda filtreleri
agikca gostermesidir. Paralel CNN mimarisi, giris verileriyle paralel olarak kullanilan CNN
dosyalarmin digerlerinden farkli olarak evrisimden sonra sonuglar toplanir ve tamamen
baglantili bir katmanla ¢ikt1 olusturulur. Goriintiiler katmanlardan gegirilir ve iki ndron elde

edilir. Sonug olarak olasilik hesaplamasi ile covid-19 i¢in negatif veya pozitiftir.

4.3.2. Paralel Evrisimli Sinir Agmmin mimarisi

TensorFlow ve Keras paralel CNN mimarisi i¢in kullanilir, Paralel CNN {i¢ filtre igerir: 128
@3%x3,128@5x%x5,128@ 7 x7.

Sekil 4.2 'de Mimarisi, yiiziin goriintiisiinii girecegiz, sonra bu CNN katmanindan
gecmektedir. Daha sonra, siniflandirma tipi bir sinir ag1 olacak ve ¢ikt1 katmaninda iki néron

alinacaktir. Son olarak, covid 19 pozitif veya negatif olmasina yonelik olasilik verilmektedir.
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Parallel 2D Conv Layer
(128@3x3, 128@5x5, 128@7x7)

T,

Input Layer
(Window Size x 1)

Concatenating 1D Conv 1D Conv Flatten IL)ense i)ense ?utput
Lay 64@3x3) (32@3x3 - ayer ayer ayer
aver (64@3x3) (32@3x3) Layer 129 ) o)
-t

Covid-19 Positive

Covid-19 Negative

Sekil 4.2. Evrigimli sinir ag1 mimarisi

4.3.3. Evrisimli katmanlar

Herhangi bir ileri beslemeli sinir aginda, herhangi bir orta katman gizli olarak adlandirilir.
Bunun nedeni, girisleri ve ¢ikiglar1 aktivasyon islevi ve son evrisim tarafindan
maskelenmektedir. Evrisimli bir sinir aginda, gizli katmanlar, kivrimlar gerceklestiren
katmanlar igerir. Tipik olarak bu, ¢arpma veya baska i¢ carpim yapan bir katmani icerir ve
aktivasyon islevi genellikle ReLU'dur. Bunu, havuzlama katmanlari, tamamen baglantili
katmanlar ve normallestirme katmanlari gibi diger evrisim katmanlari izler. Evrisimli Sinir

Aglarindaki Katmanlar asagidaki gibidir:

Gortntt Giris Katmani

Girdi katmani ilk katman olup girdiler (veriler) ham olarak bu katmanda aga eklenir.

Tasarlanacak modelin basarili olmasi i¢in giris boyutu burada belirtilmelidir.
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Evrisimli Katman

Evrisim bu katmanda gerceklestirilir ve goriintli algilayicilara (algoritma) boliiniir, yerel
alanlar olusturulur, bu da algilayicilarin m x n boyutunda bir matris olarak o6zellik

haritalarina sikistirilmasina yol acar.

Bir boyutlu evrisim

Ozellikleri kullanirken azaltmaya gidin. Ornegin, unsurlar bir boyuta (128 * 128 * 2048)
sahipler ve bunlar1 evristirmek istiyorsunuz. Fakat, bu cok maliyetlidir. ilk olarak bir 1 * 1
* n evrigim (burada n << 2048), sonra bir evrisim ag1 ile devam edilir. Agimiz, 1Dense (64

@ 3 % 3) ve 1Dense (32 @ 3 x 3) igerir.

Katmani diizlestirin

Diizlestirme, havuzlanmis 6zellik haritas1 matrisinin tamaminin, daha sonra islenmek iizere
sinir agma beslenen tek bir siituna doniistiiriilmesini igerir. Ag bu katmanda yapilan

aktiflestirme ile daha hizli 6grenir.

Yogun katman

Isminide bulundugu asamadan alan bu katman, kendinden o6nceki biitiin katmanlarla
baglantili olup bunlardan girdi almaktadir. Bu nedenle, yogun sekilde baglh katmanlardir.

Baska bir deyisle, yogun katman tamamen baglantilidir.

Dogrusal Olmavan Katman

Burada 6zellik haritalar1 giris olarak alinir ve aktivasyon fonksiyonu yardimiyla aktivasyon
haritalar1 ¢ikti olarak verilir. Aktivasyon fonksiyonu genellikle sigmoid veya hiperbolik

tanjant fonksiyonlar1 olarak uygulanir.

Diizeltme Katmani

CNN'in en 6nemli bileseni olan bu katman, hassasiyeti diisiirmeden egitimi daha hizl1 yapar.

Aktivasyon haritalarinda eleman bazinda mutlak deger islemi gerceklestirir.
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Dogrultulmus Dogrusal Birimler (ReLU)

ReLU, dogrusal olmayan katmanlari ve diizeltme katmanlarini CNN'de birlestirir. Bu,
negatif degerlerin sifira doniistiiriildiigii esik islemini yapar. Ancak ReLU, girisin boyutunu

degistirmez.

(Pooling) Katmani

Pooling katmanina etkinlestirme haritalarinin boyutunu kiigiiltmekten sorumlu oldugundan
alt 6rnekleme katmani da denir. Giris hacmine ayn1 uzunlukta bir filtre ve adim uygulanir.
Daha az 6nemli veriler bu katman tarafindan géz ardi edilir, bu nedenle goriintii tanima daha
kiigiik bir temsilde yapilir. Pooling katmani kullanilarak parametre miktar1 azaltildigindan,
maliyet de azalir. Girdi, dikdortgen pooling bdlgelerine boliiniir ve maksimum veya
ortalama hesaplanir, bu da sonu¢ olarak maksimum veya ortalama verir. Max Pooling

popiiler olanidir.

Cikarma Katmani

Bu katman, girdi katmanini belirli bir olasilikla rastgele sifira ayarlar. Bu islemden sonra
farkli elemanlarda daha fazla sonug diisiiriiliir. Bu katman ayn1 zamanda asir1 uyum gosterme
azaltmaya yardimci olur. Agin yedekli olmasini saglar. Bu katmanda higbir 6grenme

gerceklesmez. Bu islem sadece egitim sirasinda gerceklestirilir.

Tamamen Baghh Katman

Onceki katmanlarin ¢iktis1 olan aktivasyon haritalar1 bu katmanda bir sinif olasilik
dagilimia dondstiiriiliir. FC(Fully Connected )katmani, girdiyi bir agirlik matrisiyle carpar

ve Onyargi vektoriinii ekler.

Regresyon Katmani

Bu katmanda ortalama hata karesinin yarist hesaplanir. Bu katman, FC( Fully Connected)

katmanini takip etmelidir.
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Cikt1 Katmani

Bir CNN'deki ¢ikt1 katmani, diger katmanlardan gelen girdinin diizlestirildigi, tamamen
baglantili bir katmandir. Ciktiy1 agmn istedigi sekilde smif sayisina doniistiirmesi igin
gonderilen model, covid-19 pozitif ve covid-19 negatif olmak iizere iki ndron igermektedir.
Softmax bir aktivasyon olarak kullanilir, ¢linkii softmax aktivasyonu normalde ReLU,
sigmoid, tanh veya bagka bir aktivasyon fonksiyonu kullanmak yerine bir sinir agindaki en
son katmana uygulanir. Softmax'in yararli olmasinin nedeni, sinir agimizdaki son katmanin

ciktisini esasen bir olasilik dagilimina doniistiirmesidir.

Lawyver (type) Output sShape Param
model_1 (Model  (none, 1e®, 1@, 3ma)  11ees
conw2d_a (Conw2D) (rHone , 98, 98, 64) 2212A8
activation_ 1 {(Actiwation) (MNone , 928, 298, 64) (=]

maxx pooling2d 1 (MaxxPooling2 (Mone, 49, 49, 64) (=]
conw2d 5 ((ConwzZD) (MNone, AF, A7, =22 185
actiwvation_ 2 (Actiwvation) (Mone, A7, AF, 32) (=]
max_pooling2d_ 2 (MaxPooling2 {(MNMone, 23, 23, 32) (=]
Flatten_1 ((Flatten) (rHone , 16928 =]
dropout_1 (Dropout) (rHone , 16928 =]

dense_ 1 ({(Dense) (MNone , 128) 2166912
dropout 2 ((Dropout) (MNone , 128) (=]

dense__2 (Dense) {Mone, Ga) 8256
dropout_ 3 (Dropout) {Mone, Ga) (=]

dense_ =3 (Dense) (rMone , 27 1=

total params: 2,a2s,e1s
Trainmnable params: 2,426,018

Mon—-trainable params: &

Sekil 4.3. CNN katmanlarimizin ¢ikti sekli
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Sekil 4.4. X-Ray goriintiilerinde COVID-19 durumunu siniflandirmak igin is akisi.
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5. SONUCLAR

Yeni Corona virlis tiim diinyaya yayildi. Bu nedenle, SARS-CoV-2 virlisiiniin yayilmasi,
COVID-19 hastaligini diinya ¢apinda bir salgin hastalik haline getirdi. COVID-19 kKiiresel
salgini bagta saglik olmak iizere ekonomi, egitim ve bireylerin giinliik yasamlarinin hemen
her alanini ciddi anlamda etkiledi. Bununla birlikte COVID-19'un hizli ve zamaninda teshisi,

pandeminin yayilma oranini ve bulagsma riskini azaltmada ¢ok énemli bir faktordiir.

Gogiis rontgeni, son pandemide COVID-19 hastaliginin test edilmesi ve teshisinde 6nemli
bir rol oynamaktadir. Bu rontgenlerin Derin Ogrenme gibi gelismis yapay zeka teknikleriyle
tanida kullanilmasi, doktorlar tarafindan gézden kagabilecek kiiclik detaylarin tespitinde
veya insan gozii ile fark edilemeyen hastaliklarin teshisinde 6nemli bir fayda saglamaktadir.
Bu tezde, torasik rontgenlerden Covid-19'un otomatik teshisi konusundaki uzmanliklari ile
ilgili olarak bilim camiasi tarafindan onerilen son teknoloji evrisimli sinir aglarinin etkinligi

arastirilmstir.

Veriler, egitim i¢in % 80 ve test icin % 20 olmak {izere iki boliime siniflandirilmistir.
Onerilen bu ydntemin etkinligini dogrulamak igin, 500 Covid-19 Pozitif goriintii ve 1600
Covid-19 Negatif goriintii kullanarak CNN model agini egittik. Gogiis rontgeni taramalari
islendi ve CNN'leri egitmek ve test etmek i¢in kullanildi. Bu nedenle, evrisimli sinir aglari,
enfekte hastalar1 gogiis rontgeni goriintiilerinden tespit etme yetenekleri agisindan

degerlendirildi. % 90 siniflandirma dogrulugu ve % 88 dogrulama dogrulugu elde edildi.
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Train on 551 samples, validate on 62 samples

Epoch 1/20

551/551 [ ] - 58s 1@6ms/step - loss: @.6134 - accuracy: 8.7096 - val_loss: @.4940
a.7%@83

Epoch 2/20

551/551 [ ]-62
a.7%@83

Epoch 3/20

551/551 [ ]- 58
a.7%@83

Epoch 4/20

551/551 [ ] - 56
a.7%@83

Epoch 5/20

551/551 [ ]-55
a.8871

Epoch 6/20

551/551 [ ] - 56
a.3871

Epoch 7/208

551/551 [ ]- 56
a.8871

Epoch 8/20

551/551 [ ]- 56
@.9832

Epoch 9/28

551/551 [ ]- 56
a.871a

Epoch 18/2@

551/551 [ ]- 56
a.871a

Epoch 11/2@

551/551 [ ]- 56
a.8871

Epoch 12/2@

551/551 [ ]- 56
a.871a

Epoch 13/20

551/551 [ ]-57
8.8871

Epoch 14/20

551/551 | ] -5
9.8548

Epoch 15/28

551/551 [ ] - 56
@.5718

Epoch 16/28

551/551 [ ] - 56
9.9832

Epoch 17/20

551/551 [ |-
9.871@

Epoch 18/20

551/551 [ ] - 56
8.8871

Epoch 19/20

551/551 [ ] - 56
8.8871

Epoch 28/20

551/551 [ ] - 565 182ms/step - loss: @.2659
4 2271

val_accuracy:

u

113ms/step - loss: @.5435 - accuracy: 9.7322 - val_loss: @.4422 - val_accuracy:

w

185ms/step - loss: 8.4702 - accuracy: 9.8004 - val_loss: @.395@

val_accuracy:

v

1oims/step - loss: 8.4372 - accuracy: 9.7949 - val_loss: @.4273

val_accuracy:

w

1oims/step - loss: @.4518 - accuracy: 9.8221 - val_loss: @.4033 - val_accuracy:

v

1oims/step - loss: 8.4149 - accuracy: 9.8548 - val_loss: @.3607

val_accuracy:

w

laims/step - loss: @.3739 - accuracy: 9.8748 - val_loss: @.4835 - val accuracy:

w

la2ms/step - loss: @.4@17 - accuracy: 9.8748 - val_loss: ©.3382 - val accuracy:

w

1a2ms/step - loss: @.3768 - accuracy: 9.8675 - val loss: @.3758

val_accuracy:

w

la2ms/step - loss: @.3383 - accuracy: 9.9882 - val loss: @.3462 - val accuracy:

w

lolms/step - loss: @.3323

accuracy: 9.8893 - val loss: @.3216

val_accuracy:

w

1a2ms/step - loss: @.3297 - accuracy: 9.8929 - val loss: @.3389

val_accuracy:

L

184ms/step - loss: 8.2%02 - sccuracy: 9.8984 - val_loss: 8.3373 - val_accuracy:

=1

3844

=)

182ms/step - loss: @.2896 - sccuracy: 0,897 - val loss:

val_accuracy:

=)

182ms/step - loss: @.3052 - sccuracy: 9.9020 - val_less: @.3168 - val_accuracy:

=

182ms/step - loss: 8.3846 - accuracy: 8.8911 - val_loss: 8.3039

val_accuracy:

=)

182ms/step - loss: 8.2715 - accuracy: 8.9893 - val_loss: 8.5164 - val_accuracy:

=)

182ms/step - loss: @.3023 - sccuracy: 9,938 - val_less: 8.2857

val_accuracy:

=)

182ms/step - loss: 8.2814 - accuracy: 9.8947 - val_loss: 8.3385 - val_accuracy:

sccuracy: 8.9074 - val loss: .2952 - val accuracy:

Sekil 5.1. Sinir ag1 egitiminin ge¢misi

Sekilde sinir ag1 egitiminin tarihi verilmektedir. Siire¢ icerisinde analizlerden elde edilen
dogrulamalar alinir ve tiim noral modelleri buraya kaydedilir. Buradaki kosul, dogrulama

onceki donemden daha az ise, yalnizca bu modeller kaydedilecektir.
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Bu calismada, gogiis rontgeni radyografileri kullanilarak covid-19 ile enfekte hastalarin
tespiti icin paralel bir CNN modeli dnerilmistir. Bu sinir ag1 20 donem (epoch) i¢in egitilmis
olup egitim ge¢misi iyi performans gostermektedir. Bu nedenle 6nerilen model iyi olarak
kabul edilmektedir.

5.1. Degerlendirme

Egitim geg¢misi incelendiginde, dogrulugu ve dogrulama dogrulugunun artiriyor olmasi iyi
performans gosterdigini kanitlamaktadir. Bununla birlikte dogrulama kayb1 da azalmaktadir.
Kayip i¢in elde edilen grafikler incelendiginde dogruluk, asir1 uyum gosterme icin ¢ok fazla
kanit gostermiyor. Bu nedenle ¢alisilan model iyi bir model ¢iinkii dogruluk kaybi epoch
azalmis olup daha yiiksek bir dogruluk elde etmek i¢in daha fazla epoch egitmek
gerekmektedir. Bu amagcla ¢alismada 20 epoch egitilmistir.

Performans Metrikleri

TP : Dogru covid 19 tespiti.

FP : Pndmoni vakasi covid 19 olarak siniflandirilmistir.

TN : Normal veya pnomoni vakasi covid -19 degil olarak siniflandirilmistir.

FN : Covid 19 vakalar1 pndmoni veya normal olarak siniflandirilmistir.

training loss
0.5 4 validation loss
0.4 4
w 0.3 1
=2
0.2
0.1 4
0.0 25 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5
# epochs

Sekil 5.2. Egitim kayb1 ve dogrulama kaybi
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100 1

0.95 1

0.90 1

0.85 1

loss

0.80 1

0.75

= training accuracy
0.70 1 = validation accuracy

00 25 50 75 100 125 150 175
# epochs

Sekil 5.3. Egitim dogrulugu ve dogrulama dogrulugu
Performans i¢in 5 kriter kullanilmistir.

Accuracy (Dogruluk) = (TN + TP) / (TN + TP + FN + FP) (5.1)

Es.5.1°de. Accuracy degeri modelde dogru tahmin ettigimiz alanlarin toplam veri kiimesine
orani ile hesaplanmaktir.Ozellikle esit dagilmayan unbiased veri kiimelerinde model

dogrulugu tek basina yeterli degildir.
Recall(Geri Cagirma) = TP / (TP + FN) (5.2)

Es.5.2°de. Duyarlilik (Recall) ise Positive olarak tahmin etmemiz gereken islemlerin ne

kadarin1 Positive olarak tahmin ettigimizi gosteren bir metriktir.
Specificity(Ozgiilliik ) = TN /(TN + FP) (5.3)

Es.5.3’te. Ozgiilliik (Dogru Negatif oran), dogru bir sekilde tanimlanan negatiflerin oranini
Olcer (yani, kosulu tasimayanlarin (etkilenmemis) ve bu kosulu tasimadiklar1 dogru olarak

tanimlananlarin orani).
Sensitivity(duyarlilik) = TP / (TP + FP) (5.4)

Es.5.4’te.Duyarlilik (Dogru Pozitif orani), dogru olarak tanimlanan pozitiflerin oranini dlger

(yani, bir kosulu olan (etkilenen) ve kosulu oldugu dogru olarak tanimlananlarin orani).
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F1-Score = 2x((PrecisionxRecall)/(Precision+Recall) (5.5)

Es.5.5’te. Dogruluk (Accuracy) yerine F1 Score degerinin kullanilmasinin en temel sebebi

esit dagilmayan veri kiimelerinde hatali bir model se¢imi yapmamaktir.

Etiket Recall(Sensitivity) | Precision | F1-Score | Specificity
Covid %92 %92 %92 %94
Normal %90 %92 %388 %96
Pneumonia %88 %90 %78 %90

Cizelge 5.1. Paralel CNN'nin siniflandirma performansi

Predicted Class

1 2
2 8
True Class
2 4 92
Covid-19 Pneumonia Normal

Cizelge 5.2 . Paralel CNN'nin karisiklik matrisi
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5.2. Web Uygulamasi

Web uygulamasi olusturmak i¢in egitimli modelimizle Python programlama dili
kullanilmistir. Html  ve Javascript de calisma igin bir web sayfasi olusturma 6nemli
bilesenler arasinda yer almistir. Python ve diger modiillerin kullanilmasi ile bir web
uygulamasina entegre olarak minimum dogrulama kaybma sahip en iyi tren modeli

kullanilmistir.

Grafiksel Kullanici Ara Yiizii' nde, yerel ana bilgisayar calistirilir ve tarayicidaki yerel adres
ana bilgisayara kopyalanir. Bundan sonra ilgili klasorii agilarak istenilen resim yiiklenilir.
Gorlintli, sinir agima uygulanmadan O©nce yeniden sekillendirilecektir. Yeniden
sekillendirilen goriintii, tahmin diigmesine geri donecektir. Tahmin diigmesi olasilik

yiizdesini ve tahmini sonucu verecektir.

Covid-19 testing using x-ray images
| Choose File | 0a6c60063b..._jumbo jpeg | Predict

PREDICTION: Covid19 Positive

PROBABILITY: 0.99

Sekil 5.4. Covid-19'u tespit etmek i¢in grafiksel kullanici arayiizii tabanli bir arag
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M Anaconda Prompt (anaconda3) - python app.py

(base) C:\Users\ASUS> cd "C:\Users\ASUS\Desktop\my code\webapp"

(base) C:\Users\ASUS\Desktop\my code\webapp>python app.py
Using TensorFlow backend.
2021-06-04 10:59:44,151749: W tensorflow/stream executor/platform/default/dso loader.cc:55]
ry 'cudart6d 101.d11'; dlerror: cudart64 101.d11 not found
2021-06-04 10:59:44.152463: I tensorflow/stream executor/cuda/cudart_stub.cc:29] Ignore abov
ot have a GPU set up on your machine.
2021-06-04 10:59:53.241023: I tensorflow/stream_executor/platform/default/dso_loader.
library nvcuda.dll
2021-06-04 10:59:53.817824: 1 tersnr?low/rore common_runtime/gpu/gpu_device.cc:1561] Foun
pciBusID: 0000:01:00.0 name: GeForce GTX 960M computeCapability: 5.0
coreClock: 1.176GHz coreCount: 5 deviceMemorySize: 4.00GiB deviceMemoryBandwidth: 74.6561B/s
2021-06-04 10:59:53.819875: W tensorflow/stream executor/platform/default/dso 1oader.kc:58]
ry ‘cudart6d 101.d11'; dlerror: cudart64 101.d11 not found
2021-06-64 10:59: 1ﬂ.b?lv~ W tensorflow/stream executor/platform/default/dso loader.c
‘cublas64 10.d11'; dlerror: cublas64 10.d11 not found

06-04 10:59:53.823458: W tensorflow/stream executor/platform/default/dso loader.c

ry 'cufft64 10.d11'; dlerror: cufft64 10.d11 not found

Use a production WSGI server instead.

* Debug mode: off

* Running on http://127.0.0.1:5000/ (Press CTRL+C to quit)
127.0.0.1 [18/May /2021 16:01:56] "«[37mGET / HTTP/1.1«[Om" 200
127.0.0.1 [18/May /2021 16:01:57] "«[33mGET /favicon.ico HTTP/1.1l«[Om" 404
HERI
[[©.00188338 0.99367625]] 0.9936762452125549
127.06.0.1 [18/May /2021 16:02:08] "«[37mPOST /predict HTTP/1.1l«[Om" 200
HERI
[[©0.13803495 0.6375614 |] 1 0.6375613808631897
127.0.0.1 [18/May /2021 17:53:41] "«[37mPOST /predict HTTP/1.1«[Om" 200
HERE
[[2.8021225e-06 9.9987519e-01]] 1 0.9998751878738403
127.0.0.1 [18/May/2021 17:53:48] "«[37mPOST /predict HTTP/1.1«[Om"
HERE
[[1.0000000e+00 2.2236875¢-09] ] 9 1.0
127.0.0.1 [18/May /2021 17:53:54] "«[37mPOST /predict HTTP/1.1«¢[Om"
HERE
[[1.2320636e Je-01]] 1 0.9999195337295532
127.0.0.1 [ IH/f":-lv/ZO)l 17:54:02] "«[37mPOST /predict HTTP/1.1¢[Om"

Sekil 5.5. Anaconda komut isteminde web uygulamasinin yiiriitiilmesi
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5.3. Tartisma

Evrisimli sinir ag1 (CNN), 6zellikle tibbi alanlarda derin 6grenme igin uygun ve iyi bir yol
olarak kabul edilmektedir. Covid 19 salgininin diinya genelinde hizli bir sekilde tirmanmasi
bu salgin hastalifa yakalananlarin en kisa siirede belirlenmesinin ve dnlem alinmasinin
gerekliligini artirmistir. Bu amag 1s181inda gogiis i¢in tibbi goriintiileme ile hizli ve dogru bir
inceleme gelistirmek amaciyla bircok calisma yapilmistir. Ornegin, Shiet ve digerleri [22]
Gogiis BT kullanarak goriintii siniflandirmasi i¢in enfeksiyon boyutuna duyarli rastgele bir
orman modeli sunmuslardir. Basarili sonuglar elde etmelerine karsin bu modelin CT
taramas1 X-1sininin analizlerinden daha uzun siirer ve ayrica ¢ok karmasik sterilizasyon
gerektirir. Bununla birlikte muayene sirasinda hastalar arasinda ge¢is yapma dikkate
alindiginda bu modelin, kullanilabiliriligi agisindan sadece X-ray goriintiilerini ilgili modele
isleyerek sonug elde edilebilen modele gore daha zayif oldugu sdylenebilir. Ayrica, bazen
yiiksek kaliteli tomografi cihazlar1 uzak bélgelerde bulunamayabilir, bu nedenle X-1sin1

gorilintiileme en uygun goriintiileme tekniklerinden biri olarak kabul edilir.

Bu calismada onerilen model ise bize diger modellere kiyasla uygun bir dogruluk saglamis
olup, bu yontemle doktorlara yardimci olabilecek verileri elde edebilecegimiz

diistiniilmektedir.

5.4. Sonu¢ Ve Oneriler

COVID 19 viriisii ile enfekte hastalarin erken teshisi ve dolayisiyla erken tedavisi, hastaligin
yayilmasini 6nlemek ve hastaligin listesinden gelmek i¢in 6nemlidir. Bu ¢alismada, paralel

bir Evrigimli Sinir Aglart (CNNs) modeli 6nerilmistir.

Derin 6grenme algoritmalari uygulamalar1 kullanilarak, gogilis rontgeni goriintiilerinin
smiflandirilmasi ve elde edilen sonuglar dikkate alindiginda, COVID-19' u saptamak ve ayirt
etmek i¢in gogiis rontgeni goriintiilerinin PCR testlerine alternatif olarak kullanilabilecegi
kanitlanmistir.  Ayrica daha yliksek performans nedeniyle radyologlarin klinik
uygulamalarinda karar vermelerine yardimc1 olacagina inanilmaktadir. COVID-19' u erken
bir asamada tespit etmek ig¢in, bu ¢alisma derin transfer 6grenme yoOntemlerinin nasil

kullanilabilecegi konusunda fikir vermektedir.
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Bu calismada paralel Evrisimli Sinir Aglar1 (CNNs) modeli kullanilarak gergeklestirilmistir

ve % 90 ve % 88 oraninda basarili sonuglar alinmistir.

Gelecekteki yapilacak ¢alismalar igin, modelin dogrulugu iyilestirmek amaciyla arastirmalar
yapilmasi Onerilmektedir. Bununla birlikte hastalarin risk durumunun tahmin edilmesi ve
triyaj icin yararli olabilecek hastanede kalis siiresinin tahmin edilmesi, hasta popiilasyon
yonetimi ve kisisellestirilmis bakim planlamasini igeren iyilestirilmelerle model daha ideal

olacaktir.
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In [1]:

In [2):

In [3]:

In [4]:

In [5]:

import pandas as pd
import 05
import numpy as np

datapathl="covid-chestxray-dataset-master’
dataset_path='dataset’

categordes=os. listdir(dataset path)
print(categores)

dataset=pd.read csv(os.path, join(datapathl, 'metadata.csv'))
findings=dataset[ 'finding']
inage names=dataset]'filenane']

['Covidld Negative', 'Covidl9 Positive']

positives_indexznp.concatenate((np.where(findings=="COVID-19')[0],np.where(findings=='SARS ") 6]))
positive inage namessimage names|positives index]

import cv2

for positive inage name in positive image names:
inagezcv2. inread(os. path. join(datapathi, 'inages'positive inage nane))
try:
cv2. Imirite(os.path. join(dataset path,categories[1],positive inage name),inage)
except Exception as e
print(e)

datapath?="562468 1022626 bundle archive'
datasetzpd.read csv{os.path. join(datapath?, 'Chest xray Corona Metadata.csv'))

findings=dataset['Label']
image names=dataset['X ray image name']

negative_indexznp.uhere(findings=z'Normal')[@]

Sekil 1.1. Veri Kiimesinin Toplanmasi Kodlar1




EK-1. (devam) Veri Kiimesinin Toplanmas1 Kodu

59

In [6]: negative image names=image names|negative index]

In [7]: for negative image name in negative image names:
inagezcv). inread(os. path. join(datapathd, ' inages' negative inage name))
try:
cvl. imirite(os.path. join(dataset path, categories[d], negative image name),inage)
except Exception as e
print(e)

ror: (-215:Assertion failed) | ing.empty() 1n function 'cv::imerite’

ror: (-215:Assertion failed) | ing.empty() in function 'cv::imirite’

ror: (-215:Assertion failed) | ing.empty() in function 'cv::imirite’

ror; (-215:Assertion failed) | ing.empty() in function 'cv::imerite’

ror; (-215:Assertion failed) | ing.empty() in function 'cv::imerite’

ror; (-215:Assertion failed) | ing.empty() in function 'cv::imerite’

ror: (-215:Assertion failed) | ing.empty() in function 'cv::imirite’

In [8]: negative image names.chape

0ut[8]: (1576,)

Open(V(4.4.8) C:\Users\appveyor\AppData\Local \Temp\1\pip-req-build-hutvo23\opencv\modules\ ingcodecs\src\ loadsave. cpp:738:

Open(V(4.4.8) C:\Users\appveyor\AppData\Local \Temp\1\pip-req-build-hditvo23\opencv\modules\ ingcodecs\src\ loadsave. cpp: 738:

OpenCV(4.4.8) C:\Users\appveyor\AppData\Local\Temp'\1\pip-reg-build-hdwtvo23'\opencvimodules\ingcodecs\src' loadsave. cpp:738:

Open(V(4.4.8) C:\Users\appveyor\dppData\Local\Temp'1\pip-reg-build-hwtvo23\opencvimodules\ ingcodecs\src' loadsave. cpp:738:

Open(V(4.4.8) C:\Users\appveyor\AppData\Local \Temp\1\pip-req-build-hutvo23\opencv\modules\ ingcodecs\src\ loadsave. cpp:738:

Open(V(4.4.8) C:\Users\appveyor\AppData\Local \Temp\1\pip-req-build-hutvo23\opencv\modules\ ingcodecs\src\ loadsave. cpp:738:

er

er

er

er

er

er

Sekil 1.1. (devam)Veri Kiimesinin Toplanmasi Kodlar1
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In [1]: import cv2,0s

data_path="dataset’
categories=0s. 1istdin(data _path)
labels=[i for 1 in range(len{categories))]

label dict=dict(zip(categories,labels)) #empty dictionary

print(label dict)
print(categories)
print(labels)

{'Covid19 Negative': @, 'Covid1® Positive': 1}
['Covidld Negative', 'Covidl9 Positive']
[, 1]

In [2]: ing size=188
data=[]
target=[]

for category in categories:
folder path=s.path. join(data path,category)
ing names=os.listdir(folder path)

for img name in img names:
ing path=0s.path.join{folder path,ing name)
img=cv2.imread(ing path)

try:
gray=cv2.cvtColor(ing,cv2.COLOR_BGR2GRAY)
#overting the image inta gray scale
resized=cv2.resize(gray, (ing size,img size))
#resizing the gray scale into 108x108, since we need a fixed common size for all the images in the dataset
data.append(resized)
target. append(label dict[category])
#appending the image and the Label(categorized) into the List (dotaset)

except Exception as e:
print('Exception:",e)
#f any exception rasied, the exception will be printed here. And pass to the next image

IF
Exception: OpenCV(4.4.6) C:\Users\appveyor\AppData\Local\Temp\1\pip-req-build-hdwtvo23\opencyimodules\ingproc\src\color. cpp:1

82: error: (-215:Assertion failed) ! src.empty() in function 'cv:iiovtCelor’

Sekil 2.1. Gériintii On Isleme Kodu
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EK-2. (devam) Gériintii On isleme Kodu

Exception: OpenCV(4.4.8) C:\Users\appveyor'\AppData\Local\Tenp\L\pip-req-build-ndtvod3\opency\nodules\ingpracisre\color, cpp:1
82: errar; (-205:Assertion failad) | sec.empty() in function ‘cv:ovtColor’

Exception: OpenCV(4.4.8) C:\Users\appveyor'AppData\Local\Tenp\1\pip-req-build-ndtvod3\opency\nodules\ingprac\sre\color, cpp:1
82: errar; (-205:Assertion failad) | sec.empty() in function ‘cv:ovtColor’

Exception: OpencV(4.4.8) C:\Users\appveyor'AppData\Local\Tenp\L\pip-req-build-ndutvod3\opency\nodules\ingprac\sre\color, cpp:1
82: errar; (-205:Assertion failad) | sec.empty() in function ‘cv:ontColor’

Exception: OpencV(4.4.8) C:\Users\appveyor'AppData\Local\Tenp\L\pip-req-build-ndutvod3\opency\nodules\ingprac\sre\color, cpp:1
82: errar; (-205:Assertion failad) | sec.empty() in function ‘cv:ontColor’

Exception: OpencV(4.4.8) C:\Users\appveyor'AppData\Local\Tenp\L\pip-req-build-ndutvod3\opency\nodules\ingprac\sre\color, cpp:1
82: errar; (-205:Assertion failad) | sec.empty() in function ‘cv:ontColor’

Exception: OpenCV(4.4.8) C:\Users\appveyor\AppData\Local \Temp\1\pip-reg-build-éutvo23\apencvinodules\ingprocisrc\color. cpp:1 o

e s e o S B R R S B

In [3]: import numpy as np
data=np.array(data) /255.0
data=np.reshape(data, (data.shape[ 8], ing size,ing size,l))
target=np.array(target)

fron keras.utils import np utils

nei_target=np utils.to categorical(target)

Using TensorFlow backend.

In [4]: np.save('data’, data)
np.save('target’ new target)

Sekil 2.1. (devam) Gériintii On Isleme Kodu
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In [1]: import numpy as np

data=np.load( 'data.npy')
taroget=np.load( "targst.npy')

In [2]: from keraz.models import Segquential,Model
from keraz.layers import Dense, Dropout, Flatten
from keraz,layers import Conv2D,Activation,MaxPooling2D
from keraz.utils import normalize
from keraz,layers import Concatenate
from keras import Input
from keraz,callbacks import ModelCheckpoint

input_shape=data.shape[1:] #50,56,1
inp=Input(shape=input_shape)
convs=[]

parrallel kernels=[3,5,7]

for k in rangs(len(parrallel_kernels)):

conys.append(cony)

out = Concatenate()(convs)
conv_model = Model(input=inp, output=out)

model = Sequential()
model. add (conv_model)

model. add (Conv2D(64, (3,3)))
model. add (Activation('relu'))
model. add (MaxPooling2D(pool_size=(2,2)})

model. add(Conv2D(32,(3,3)))
model. add (Activation('relu'))
model . add (MaxPooling2D{paol_size=(2,2)))

model . add
model . add
model . add
model . add

Flatten())

Dropout(8.5))

Dense(128, activation="relu'))

Dropout(8.5))

model . add (Dense (64, activation="relu’))

model . add (Dropout(8.5))

model . add (Dense(2, input_dim=128,activation='softmax'))

model. compileloss="categorical_crossentropy',optimizer='adan’ metrics=['accuracy’])

model. summary ()

Using TensorFlow backend.

u", input_shape=(18@, 18@,..., strides=1, padding="same")"
conv = Conv2D(128, parrallel kernels[k],border mode='same',activstion='relu’,input_shape=input_shape,strides=1)(inp)

cony = Conv2D(128, parrallel kernels[k],border mode='same',activation='relu’,input_shape=input_shape,strides=1)(inp)

{ipython-input-2-e53ddc83638a>:17: Userllarning: Update your "Conv2D™ call to the Keras 2 API: “Conv2D(128, 3, activation="rel

Sekil 3.1. Evrigimli Sinir Agimin (CNN) Egitimi kodu
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Medel: "sequential 1

Layer (type) Output Shape Param ¢
Mdt'._l-EPhde!] o E‘rﬂnt:-‘i;:_;;\ﬂJ 34) N 11008 N
convdd_4 (Conv2D) {Mone, 38, S8, 64) Mg
activation_l (Activation)  (Mone, 98, &8, 64) I
nax_pooling?d_1 (MaPooling? (Mone, 45, 49, 64) B
comi2d 5 (ConvaD) (Mone, 47, 47, 32) 13464
sctivetion 7 (Activetion)  (Mane, 47, 47, 32) ]
max_poolingdd_2 (MaxPocling? (Mane, 23, 13, 31) ]
flatten_1 (Flatten) (Mone, 16928) &
dropout_1 {Bropout) (Mone, 16928) &
dense 1 (Demse) (Mane, 128) Pl
drapout_2 (Dropeut) (Wane, 128) ]
dense_1 (Dense) (Mone, 54) B256
dropout_3 (Dropout) (Hone, &4) I
dense_3 (Dense) (Mone, 2) 138

TETETIEEEEETITITTITIIEIEITISETEIEIISIETETITIETITITEISTTITITETITIE
Tetal params: 2,426,813

Trainable params: 2,426,818

Non-trainable parpms: @

<ipython-input-2-e530dcB3638a:17: Userkarning: Update yvour “Comv2D™ call to the Keras 2 API: “Conw2D(128, 5, activation="rel
u", input_shape=(100, 108,..., strides=1, padding="same")’

ooy = ComvID(128, parrallel kernels[k],border_moce="same’' sctivation="relu’,input_shape=input_shape,strises=1)(inp)
tipython-input-2-¢33cdaB3638ax: 17; Vserbarning: Update your "ComviD" call to the Kerss I API: "ConvD(128, 7, sctivetion="rel
u", input_shape=(108, 199,..., striges=l, pedding="seme”)"

conv = ConvaD(128, parrallel kernels[k],border_modes'same'  activation='relu’,input_shape=input_shope,strides=1)(inp)
¢ipython-input-2-e53ddcB3638ar: 21: Userbarning: Update your “Model’ call to the Keras 2 API: “Model{inputseTensor(®in..., cutpu
tssTensor("co...)"

cory_model = Model(inputeing, output=out)

In [3]: from sklesrn.model_selection import train test_split
train_data, test_data,train_target,test_target=train_test_split(data,tarpet, test sizesd.1)

In [4]: checkpolnt = ModelCheckpolnt( ' model-{epoch:83d}.model’ mnitor="val_loss' verbose=8, save_best only=True,mode="suto')
history=model. Fit(train_data, train_target,epechs=29,callbecks=[checkpoint], validation_split=0.1)

Train on 551 samples, validate on 81 samples

Fu 171

In [7): print{model,evaliate(test_data, test target))

8060 | ] - 25 Dnefsten
[@.36919353570401165,, 8., BRASSANA0EISTI]]

Sekil 3.1. (devam) Evrisimli Sinir Aginin (CNN) Egitimi kodu
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EK-4. Modeli web'e baglamak icin kodumuz

File Edit Search Source Run Debug Consoles Projects Tools View Help

LrEQ0 EZDC

\my code\webapp\app.py
O3 app-py -« index.html

Flask, render template, request,jsonify
odels import load model

as np

img siz
app = Flask(__name_ )
model=load model( 'model, 2| -0] del ")
label dict={@: 'Covid19 Negative', 1:'Covidl9 Positive'}
def preprocess(img):
img=np.array(img)

if(img.ndim==3):
gray=cv2.cvtColor(img,cv2.COLOR_BGR2GRAY)

gray=img

resize(gray, (img_si
ized.reshape(1,img_s
n reshaped

f predict():
print( 'HERE')

message = reauest eet ison(force=True)

Sekil 4.1. Modeli web'e baglamak i¢in kodumuz
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EK-4. (devam) Modeli web'e baglamak i¢in kodumuz

message = request.get json(force=True)
encoded = message[ "image ']

decoded = baseb4.b64decode(encoded)
dataBytesI0=io.BytesI0(decoded)
dataBytesI0.seek()

image = Image.open(dataBytesI0)

test_image=preprocess(image)

prediction = model.predict(test image)
result=np.argmax(prediction,axis=1)[0]
accuracy=rloat(np.max(prediction,axis=1)[8])
label=label dict[result]

print(prediction,result,accuracy)

response = { 'prediction’: {'result': label, 'accuracy': accuracy}}

return jsonify(response)

Sekil 4.1. (devam) Modeli web'e baglamak i¢in kodumuz
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EK-5. HTML ve JavaScript ile web sitesinin 6n yiizii

@ Spyder (Python 38)

¢ Run Debug C

EO>mmn )

y code'wedapp\templates ndex htm

dex hmi

O wppy

tle>COVID-19 TESTING

7 | hi>Covid-19 testing using x-rayy imagess
put “umage-selector” ="file”

p>PREDIC
¢p>PROBAB

f
\

let basebdImage
$("#imoge-sel
let reader = new FileReader();
load = function(e) {
= reader.result;

r") .change(function()

reade
let dataURL
$('#selected-image").attr("src”, datalRL);
base64Image = dataURL.replace(/*data:image\/(png|ipglipeg);base6d,/,
console. log(base64Image);

[8].files[@]);

}
reader.readAsDatalURL($( "#imag )
t"). . text("");

).text("");

$(

fict ).click{function(){
let mess age {
image: basebdInmage

functio

rssage),

Jgext(respc
ty"). text(r

Sekil 5.1. HTML ve JavaScript ile web sitesinin 6n yiizii
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