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OZ: Pnomoni, bakterilerin, viriislerin veya mantarlarin neden olabilecegi bir akciger enfeksiyonudur.
Enfeksiyon, akcigerlerin hava keselerinin iltihaplanmasina ve sivi veya irin ile dolmasina neden olur.
Ciddi ve hayat1 tehdit eden bir hastalik olabilir. Diinya genelinde her y1l pnomoni nedeniyle ¢ok sayida
kisi 6lmektedir. Pndmoninin erken tespiti ve tedavisi, 6liim oranlarini 6nemli dl¢lide azaltabilmektedir.
Bu nedenle, bu arastirmada pnomoniyi tespit etmek igin rontgen goriintiileri kullanarak 6nceden egitilmis
derin 6grenme modellerine dayanan yontem onerilmektir. Gogiis rontgen goriintiilerini pndmoni ve
pnomoni olmayan iki smifta siniflandirmak igin gesitli nceden egitilmis Evrisimsel Sinir Aglar1 6zellik
cikariai olarak kullanilmistir. Onceden egitilmis derin 5grenme modelleri olarak AlexNet, VGG16, ResNet
(ResNet18, ResNet50, ResNet101) modelleri tercih edilmisgtir. Bu modellerden elde edilen 6zellikler
birlestirilerek hibrit 6zellik vektorii elde edilmistir. Siniflandiric olarak Destek Vektor Makineleri (DVM)
ve derin 6grenme modellerinin son katmaninda bulunan Softmax kullanilmistir. Deneyler literatiirde
yaygin kullanilan veri seti tizerinde yapilmistir. En yiiksek smiflandirma basarist %98,32 olarak hibrit
ozellik vektoriinden elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Pnomoni, Evrisimsel Sinir Aglar, AlexNet, ResNet, VGG16

Classification of Pneumonia Using Pre-Trained Deep Networks with Chest X-Ray Images

ABSTRACT: Pneumonia is a lung infection that can be caused by bacteria, viruses, or fungi. The infection
causes the lungs to become inflamed and filled with fluid or pus. It can be a serious and life-threatening
disease. Many people die every year due to pneumonia worldwide. Early detection and treatment of
pneumonia can significantly reduce mortality. For this reason, this research is to propose a method based
on pre-trained deep network models using x-ray images to detect pneumonia. Various pre-trained
Convolutional Neural Networks were used as feature extractors to classify chest x-ray images into two
classes without pneumonia and pneumonia. AlexNet, VGG16, ResNet (ResNet18, ResNet50, ResNet101)
models are preferred as pre-trained deep network models. The hybrid feature vector is obtained by
combining the features obtained from these models. As the classifier, Support Vector Machines (SVM) and
Softmax in the last layer of deep networks are used. Experiments are carried out on the data set commonly
used in the literature. The highest classification success is obtained from the hybrid feature vector as
98.32%.

Keywords: Pneumonia, Convolutional Neural Networks, AlexNet, ResNet, VGG16
GIRIS INTRODUCTION)
Pnémoni, en sik viriis veya bakterilerin neden oldugu bir akut solunum yolu enfeksiyonu tiiriidiir ve

her yastan insanin hayatin1 hafif ya da agir sekilde tehdit edebilir. Saglikli bir insan nefes aldiginda
akcigerler hava ile dolan alveol denilen kiigiik keselerden olusur. Bir birey zatiirree oldugunda, alveoller
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irin ve s1v1 ile doldurulur, bu da nefes almay1 agrili hale getirir ve oksijen alimini sinirlar. Bu enfeksiyonlar
genellikle enfekte kisilerle dogrudan temas yoluyla yayilir. Ozellikle 5 yasin altindaki ¢ocuklar dahil
olmak tizere yillik bazda 150 milyondan fazla insan pnomoni ile enfekte olmaktadir (Rudan ve dig., 2004).
Semptomlar bir kisinin yasina ve pnomoniye neyin neden olduguna bagh olarak degisir. Fakat sik
goriinen semptomlar, cok hizli nefes alma, hiriltih seslerle nefes almak, ates, oksiiriik ve gogiis agris
gibidir. Fakat bu hastalik antiviral ilaglar ile iyi tedavi edilebilir.

Pnomoninin daha hizli teshisi ve dogru tedavinin uygulanmasi, bu hastaligin dliimciil seyretme
oranin1 6nemli Ol¢iide azaltir. (Aydogdu ve dig., 2010). Gogiis rontgenleri su anda pnémoni teghisi igin
en sik kullanilan yéntemdir (WHO, 2001). Fakat pnomoninin rontgen goriintiileri ¢ok net degildir.
Bakteriyel veya viral pnomoni goriintiileri bazen uzmanlar tarafindan yanlis smiflandirilir, bu da
hastalara yanlis ilag¢ verilmesine yol agar ve bu duruma bagli olarak hastalarin durumlar: koétiilesebilir
(Davies ve dig., 1996). Pulmoner 6dem, kanama, akciger kanseri gibi hastaliklar pndmoni teshisini daha
zor ve karmasik hale getirir. Ayrica radyologlarin pnémoni tanis1 koyma kararlarinda énemli derecede
oznel tutarsizliklar vardir. Bu nedenle, doktorlarin pnémoni teshisi koymalarina yardimci olmak igin
bilgisayar destekli tan1 sistemlerine acil bir ihtiya¢ vardir.

Glintimiizde, beyin tiimorii ve meme kanseri tespiti gibi bircok medikal alanda bilgisayar destekli
coziimler kullamlmaktadir (Kallianos ve dig., 2019). Istatistiksel analiz, makine 6grenimi ve derin
ogrenme, bilgisayar destekli tan1 sistemlerinde oldukga giiglii araglardir ve tibbi goriintiileme alaninda
yaygin olarak kullanilir. Bu arastirmanin amaci, gogiis rontgeni goriintiisiinde en ¢ok pndomoniye
benzeyen alanlari bilgisayar destekli tan sistemleri ile vurgulayarak pnodmoni teshisini kolaylastirmaktir.

Bu calismanin ana katkilar1 asagidaki gibidir:

e Pnomoni tespitinde derin 6grenmeye dayali bir yontem onerilmistir.

¢ Pnoémoni hastaliginin derin 6zelliklerle siniflandirilabilecegi gosterilmistir.

e Literatiirdeki ¢alismalarin aksine daha 6nceden egitilmis derin 6grenme modelleri 6zellik ¢ikarici
olarak kullanilmistir.

e Onceden egitilmis derin mimarilerden elde edilen hibrit 6zellik vektorii sayesinde siniflandirma
basarimi arttirilmistir.

Bu makalenin geri kalanmi su sekilde diizenlenmistir. Boliim 2’'de literatiirdeki calismalar gozden
gecirilmistir ve aralarindaki farklar ortaya koyulmustur. Boliim 3 ve 4'de materyal ve Onerilen yontem
tanitilmistir. Boliim 5'de arastirmada kullanilan veri seti ve pnomoni hastalarini tespit edilmesiyle ile ilgili
deneysel uygulamalar verilmistir. Boliim 6’de ise arastirmanin bulgular: tartisilmistir.

ILGILi CALISMALAR (RELATED WORKS)

Gogilis rontgeni goriintiilerini farkli smiflara ayirma problemi tibbi tami alaninda 6nemli 6lgiide
arastirilmistir bu sorunu ele alan bir¢ok arastirma makalesi yayinlanmistir. Pnomoni hastaliginin
siniflandirilmasi ile ilgili dnemli ¢alismalar bu boliimde verilecektir.

(Rajpurkar ve dig., 2017), arastirmacilar, ChestXray14 veri setindeki gogiis rontgeni goriintiilerini
kullanarak pnomoniyi tespit etmek igin derin bir ag modelini egitmislerdir. 121 katmal1 Evrisimsel sinir
ag (ESA) modeli kullanilarak smiflandirma islemi yapilmistir. Pndmoniyi tespit etmenin yam sira,
olusturulan model sayesinde 14 baska hastalik tespit edilebilmektedir.

(Guan ve dig., 2019), gogiis rontgeni goriintiilerinden toraks hastaligini saptamak igin bir ESA modeli
yaklagimi gelistirilmistir. Bu arastirma ChestXrayl4 veri seti ilizerinde yapilmistir. Modellerinin
performansini  diger modellerle karsilastinlmistir. Yazarlarin yaklasimlari daha iyi performans
gostermistir.

(Rubin ve dig., 2018), MIMIC-CXR veri setini kullanilarak gdgiis rontgeni 6n ve yan goriintiilerinin
biiyiik Olgekli otomatik olarak taminmasimi saglayan ikili bir ESA sunulmustur. Bu model, toraks
hastaligin tespit etmek icin kullanilmistir. Veri arttirma ve piksel normallestirme tekniklerini kullanarak
modellerinin performansini artirmayi amacglamiglardir. Verilerin %701 egitim, %20'si test ve %10'u
dogrulama i¢in kullanilmistir. Genel olarak %72,1 dogruluk elde edilmistir.
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(Anthimopoulos ve dig., 2016), akciger hastalig1 paternlerini tanumlamak i¢in bir ESA modeli
sunmuglardir. Onerilen model, ReLu aktivasyon fonksiyonu, ortalama havuzlama katmanlari, {ig
tamamen bagli katman ve 5 evrisimsel katmanindan olusur. Veri setinde yedi simif ve 14696 goriintii
bulunur. Modelden %85,5 dogruluk elde edilmistir.

(Jain ve dig., 2020), rontgen goriintiileri kullanarak pnomoniyi tespit etmek i¢in ESA modelleri
kullamilmistir. Cesitli hiperparametreler ve evrisimsel katmanlarin sayisim1 degistirerek, x-1s1m
goriintiilerini pnémoni ve pnémoni olmayan iki smifta simiflandirmak icin cesitli ESA modelleri
egitilmistir. Arastirmada alt1 tane modelden bahsedilmistir ve %92,31 dogruluk elde edilmistir.

(Sirazitdinov ve dig., 2019), gogiis rontgeni goriintiilerinde pnomoninin otomatik tespiti ve
lokalizasyonu igin makine 6grenmesi uygulamasi gelistirilmistir. Pnomoni tespiti ve lokalizasyonu igin
iki adet ESA mimarisi onerilmistir. Veri seti Kaggle’dan alinmistir ve 26684 kayit vardir. %79,30 duyarlilik
degeri ile otomatik pnomoni teshisi icin giivenilir bir ¢6ziim gelistirilmistir.

(Rahman ve dig., 2020), dijital rontgen goriintiilerini kullanarak bakteriyel ve viral pnomoniyi
otomatik olarak tespit etmek amaglanmistir. Pnémoninin dogru tespitinde yapilan ilerlemeler hakkinda
ayrintili bilgiler sunulmustur ve daha sonra yazarlar tarafindan benimsenen metodolojiye yer verilmistir.
Transfer egitimi icin dort farkli 6nceden egitilmis ESA modeli kullanilmistir. Bu modeller, AlexNet,
ResNet18, DenseNet201 ve SqueezeNet'dir. Veriler 6n islemden gegirildikten sonra transfer 6grenme
islemi uygulanarak siniflandirma yapilmistir. Deneysel sonuglardan %98 dogruluk elde edilmistir.

(Stephen ve dig., 2019), gogiis rontgeni goriintii Ornekleri koleksiyonundan pnémoni varliginm
siniflandirmak ve tespit etmek icin sifirdan egitilmis ESA modeli onermektedir. Dikkat c¢ekici bir
siniflandirma performansi elde etmek icin sifirdan egitilmis bir ESA modeli tasarlanmistir. ESA modelinin
smiflandirma dogrulugunu gelistirmek igin birkag veri arttirma algoritmas1 uygulanmaistir.

(Kumar Acharya & Satapathy, 2020), derin Siyam temelli sinir agini1 kullanarak gogiis radyografisi
goriintiisiinden pnémoninin otomatik olarak saptanmasi onerilmektedir. Viral ve bakteriyel pnémoni
enfeksiyonlari, gogiis rontgeni goriintiisiiniin iki segmentine yayilmis beyaz madde miktar1 analiz
edilerek ayirt edilir. Derin Siyam ag1, problemi hesaplamak veya smiflandirmak igin iki giris
gorlintiisiiniin simetrik yapisini kullanir. Kaggle veri kiimesi, modeli egitmek ve dogrulamak igin
kullanilmistir.

(Varshni ve dig., 2019), 6zellik ¢ikaricilar olarak onceden egitilmis ESA modelleri tercih edilmistir.
Anormal ve normal gogiis rontgenlerinin siniflandirilmas: igin farkli makine 6grenmesi algoritmalari
kullanilmigtir. Calismadaki amag i¢in en uygun ESA modelini analitik olarak belirlemektir.

EVRISIMSEL SINiR AGLARI (CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS)

ESA’lar goriintii sniflandirmasindaki gelismis performanslar: nedeniyle oldukga popiilerdir. Agdaki
evrisim katmanindaki filtreler, goriintiideki uzaysal ve zamansal 6zelliklerin ¢ikarilmasina yardimc olur.
Bir KSA modeli genel olarak ii¢ yap1 tasindan olusur. Ilk olarak 6zelliklerin 6grenilmesi icin evrsimsel
katmanu yer alir. Tkinci olarak, goriintiiyii yeniden drneklemek, boyutu azaltmak ve hesaplama maliyetini
diisiirmek i¢in havuzlama katmani bulunur. Son olarak ise smniflandirma 6zelligine sahip tam bagh
katmanlar bulunur. Tam bagh katmanda bulunan néronlar bir 6nceki katmandaki ndronlara tam bagh
sekildedir (Er & Aydilek, 2019). ESA’nin mimari goriiniimii Sekil 1'de verilmistir.
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Sekil 1. ESA Mimarisinin Genel Goriintimii
Figure 1. General View of CNN Architecture

ONERILEN YONTEM (PROPOSED METHOD)

Pndmoni tespiti igin dnerilen yontem {i¢ adimdan olusmaktadir. ik olarak réntgen goriintiileri 6n
islemden gegirilerek yeniden boyutlandirilmistir. Daha sonra egim kiimesindeki veri sayisini arttirmak
igin veri arttirma islemi uygulanmistir ve rontgen goriintiileri 6nceden egitilmis ESA modellerinde girdi
olarak verilmistir. Onceden egitilmis derin 6grenme modeli olarak AlexNet VGG16, ResNet18, ResNet50
ve ResNetl01 Ozellik ¢karici olarak kullanilmistir. Son olarak DVM ve Softmax siniflandiricilar
kullarularak rontgen gortntiileri simiflandirilmistir. Her adimin detayr asagidaki alt boliimlerde
aciklanmistir. Onerilen yontem sekil 3’de verilmistir.

On isleme (Pre-Processing)

Farkli derin 6grenme modelleri igin goriintii girisi farkli oldugundan X-Ray goriintiilerini yeniden
boyutlandirilmistir. AlexNet igin goriintiiler 227 x 227 piksele, VGG16, ResNet18, ResNet50 ve ResNet101
igin ise goriintiiler 224 x 224 piksele ayarlanmigtir.

Veri Arttirma (Data Augment)

ESA mimarileri biiyiik veri setleri ile daha iyi performans gosterirler. Derin 6grenme modellerinin
performansi yeni veri toplamak yerine mevcut verileri artirarak gelistirilebilir. Calismamizdaki veri
setinin boyutu ¢ok biiyiik olmadig: icin veri arttirma islemi uygulanmistir. Veri biiyiitme tekniklerini
kullanarak nispeten daha kiiglik veri kiimesi biiyiik bir veri tabanina dontistiiriiliir ve derin 6grenme
algoritmalar1 bu veri setleri ile egitilir. Veri ¢ogaltmadaki temel ilke, mevcut verilere baz1 deformasyon
islemi uygulayarak ek egitim verileri olusturulmasidir (Salamon & Bello, 2017). Goriintiiyii farkli agilarda
dondiirmek, yatay olarak dikey dondiirmek, goriintiiye giiriiltii ve renk manipiilasyonu eklemek gibi
bir¢ok veri arttirma teknigi vardir. Bu arastirmada veri arttirma igin 3 farkli teknik uygulanmaistir. Bunlar,
rastgele dondiirme, Gauss filtresi ve tuz ve biber giiriiltiisii seklindedir. Orijinal goriintiilerin kenarlarinda
siyah alanlar oldugu icin dondiirme isleminden sonra olusan siyah alanlar iizerinde herhangi bir islem
yapilmamuistir. Orijinal rontgen goriintiisii ve veri artirma tekniklerinin uygulandig: goriintiiler sekil 2’de
verilmigtir.



Onceden Egitilmis Derin Aglar ile Gogiis Rontgeni Goriintiileri Kullanarak Pndmoni Siniflandirilmasi 197

@) (b) (©) (d)

Sekil 2: (a) Orijinal Gogiis Rontgeni goriintiisii (b), Dondiirmeden Sonras1 Gogiis Rontgeni
goriintiisii (c), Gauss filtresi Sonras1 Gogiis Rontgeni goriintiisii (d) Tuz ve biber filtresi Sonras1 Gogiis
Rontgeni goriintiisii
Figure 2: (a) Original Chest X-ray image (b), Chest X-ray image after Rotation (c), Chest X-ray image after Gaussian filter (d) Chest X-ray
image after salt and pepper filter

Onceden Egitilmis Evrisimsel Sinir Aglarindan Ozellik Cikarma (Extracting Features From Pre-Trained
Convolution Neural Networks)

Bu ¢alismada, iyi bilinen bes tane d6nceden egitilmis derin 6grenme modelleri pndmoni tespiti i¢cin
kullanilmistir. AlexNet modeli, ImageNet veri tabaninda bulunan yaklasik 1.2 milyon goriintii
kullanilarak egitilmistir (Russakovsky ve dig., 2014). Onceden egitilmis AlexNet modeli genelde olarak 5
evrsimsel ve 3 tam baghh katmandan olusur. Onceden egitilmis VGG16 mimarisi, ILSVRC 2014
yarismasinda Simonyan ve Zisserman tarafindan gelistirilmistir. Temel olarak 13 evrisimsel, 3 tam bagh
katmanindan olusan bir modeldir. Mimaride havuzlama, tam bagli, ReLu, Dropout ve Softmax
katmanlariyla birlikte toplamda 41 katman yer almaktadir. Girdi katmaninda yer alacak goriintii
224x224x3 boyutundadir. Son katman ise siniflandirma katmanidir. Boyut azaltmak icin AlexNet'e benzer
sekilde evrisimsel katmanlarindan bazilarint havuzlama katman izler (Zisserman, 2014). ResNet bir¢ok
varyasyonlar1 vardir ve yaygin olarak kullanilan ResNets18, ResNet50 ve ResNet101'dir. ResNet 2015
yilinda diizenlenen ILSVRC yarismasinda %3,37 ile en diisiik hata oranini saglayarak birinci olmustur. Bu
calismada, 6nceden egitilmis ResNets (ResNet18, ResNet50, ResNet101) modelleri kullanilmistir. Bu aglar
sirastyla 18 (72 alt katman), 50 (177 alt katman) ve 101 (347 alt katman) katmanina sahiptir.

Temel olarak, AlexNet, VGG16 ve ResNet 6zellik ¢ikarici katmanlar olarak kullanilabilen evrisimsel
ve tam baglantili katmanlara sahiptir. AlexNet ve VGG16 mimarilerinin fc7 katmani 4094 nérona sahiptir
ve bu katman o6zellik ¢ikarici katman olarak segilmistir. ResNets18, ResNet50 ve ResNet101 aglarin
hepsinde ise fc1000 (1000 noron) katmani bulunur ve bu katman oOzellik c¢ikarici katman olarak
kullanilmigtir. Son olarak her modelden ¢ikarilan birlestirilerek hibrit 6zellik vektorii elde edilmistir.
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Sekil 3. Onerilen Yontem
Figure 3.Proposed Method

Siniflandirma islemi (Classification)

Oncende egitilmis modellerinin fc7 ve fc1000 katmanindan derin 6zellikler ¢ikarilmistir ve bu derin
ozellikler siniflandiricilar egitmek icin kullanilmustir. Onceden egitilmis derin modelinin smiflandirma
katmaninda genellikle Softmax kullanilir. Bu arastirmada smiflandirma icin Softmax ve dogrusal DVM
kullanildi. Softmax formiilii 1’de verilmistir. Softmax, néronlardaki ¢ikis verilerini 0 ve 1 araligina getirir.
Burada N toplam 6rnek sayisi, x; ise i'ninci agirlikl giris 6rnegidir.

eXl

softmax (x )j= o forj=1....... N )

DVM algoritmasinin amaci, N-boyutlu bir alanda veri noktalarini ayr1 ayri siniflandiran bir hiper
diizlem bulmaktir. Iki veri noktast smifini ayirmak icin secilebilecek bir¢ok olasi hiper diizlem vardir.
Hedef her iki smifin veri noktalar: arasindaki maksimum mesafeyi bulmaktir (Kabir ve dig., 2016). Marj
mesafesini en iist diizeye c¢ikarmak, gelecekteki veri noktalarinin daha dogru bir sekilde
siniflandirilabilmesini saglayacaktir.

{x;, 1=1, .., n} giris vektorii y;{-1, 1} iki siniftan birine aittir, hiper diizlem su sekilde tanimlanr:

Wy. X + bo =0 (2)

Burada w agirlik vektoriidiir, x giris vektoriidiir, b bir bias dir. Belirli bir w ve b i¢in, veriler asagidaki
durumlarda dogrusal olarak ayrilabilir:

wx;+b =21 ify;=1 3)

wx;+b <1 ify,=-1 4)
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DENEYSEL UYGULAMALAR (EXPERIMENTAL APPLICATIONS)
Veri Seti (Data Set)

Bu calismada ¢oziiniirliigii 400p ile 2000p arasinda degisen 5856 gogiis rontgeni goriintiisiinden
olusan kaggle veri seti kullanilmistir (Mooney, 2020). 5856 gogiis rontgeni goriintiilerinden 1583’ti normal,
4273’11 ise pnomoni olarak etiketlenmistir. Veri setinin %70’i egitim, %30"u ise test i¢in kullanilmistir.
Ayrica veri arttirma islemi sonucu veri setinin boyutu dort katina ¢ikarilmistir. Veri arttirma oncesi ve
sonrasi farkl siniflardaki veri sayilar1 Cizelge 1'de verilmistir.

Cizelge 1. Veri Artirma Oncesi ve Sonrasi Veri Sayisi
Table 1. Number of Data Before and After Data Augment

Veri Arttirma Oncesi Veri Arttirma Sonrasi
Veri Test Egitim Test Egitim
Normal 475 1108 1900 4432
Pnémoni 1282 2991 5128 11964

Deneysel Sonuglar (Experimental Results)

Onerilen yontemin basarim kriterleri dogruluk, kesinlik ve F-skoru oranlarina dayali olarak
yapilmistir.

*  Yanlis pozitifler (YP): negatif siniftan olan, pozitif olarak tahmin edilen drnekler.

*  Yanlis negatifler (YN): gercek sinifi pozitif olan negatif olarak tahmin edilen 6rnekler.

*  Dogru pozitifler (DP): pozitif sinifa ait dogru tahmin edilen 6rnekler.

*  Dogru negatifler (DN): negatif sinifa ait olarak dogru tahmin edilen 6rnekler.
IDN|+|DP|
[YN|+|YP|+|DN|+|DP| ©®)

*  Dogruluk =

Kesinlik (P), pozitif bir tahminin dogru olma olasiligini tahmin eden bir 6l¢iidiir. Kesinlik 6l¢limii
denklem 6’de verilmistir.

s s |DP|
Kesinlik(P) = DPIAIYPl (6)

F-skoru, pozitif kestirim orani ve duyarlilik olgiilerinin uyumlu bir ortalamas1 olup denklem 7’de
gosterildigi gibi hesaplanir.

2x|DP| 7
2+|DP|+|YP|+|YN]| )
Veri setlerinden rastgele segilen verilerin bir kismi egitim igin bir kismi1 da test igin kullanilmistir. Veriler

F — skor =

5 kat ¢apraz dogrulama teknigi kullanilarak test ve egitim i¢in ayrilmistir. Cizelge 2'de veri arttirma
isleminin uygulanmasindan 6nce elde edilen siniflandirma sonuglari verilmistir. Veri arttirma oncesi en
yiiksek dogruluk %97,81 olarak AlexNet (fc7)&VGG16 (fc7)& ResNet18 (fc1000)& ResNet50 (fc1000)&
ResNet101 (fc1000) hibrit 6zellik vektorii ve DVM siniflandirici ile elde edilmistir. Veri arttirma ncesi
her modelden elde edilen sonuglarin karsilagtirmasi sekil 4’de verilmistir. Cizelge 3’de veri arttirma
isleminin uygulanmasindan sonra elde edilen smiflandirma sonuglari verilmistir. Veri arttirma sonrasi
en yiiksek dogruluk %98,32 olarak AlexNet (fc7)&VGG16 (fc7)& ResNet18 (fc1000)& ResNet50 (fc1000)&
ResNet101 (fc1000) hibrit 6zellik vektorii ve DVM sinuflandirici ile elde edilmistir. Beklenildigi gibi veri
arttirma sonrasi siiflandirma bagarimi artmistir. Veri arttirma 6ncesi her modelden elde edilen
sonuglarin karsilagtirmasi sekil 5’ de verilmistir Veri arttirma Oncesi ve sonrasi en iyi siniflandirma
sonuglarina ait karigiklik matrisleri sekil 6’de verilmistir.
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Cizelge 2. Veri Artirma Oncesi Siniflandirma Sonuglari

Table 2. Classifica

tion Results Before Data Augment

M. B. ER

Model Siniflandirict | Dogruluk % | Kesinlik % | F Skoru %
AlexNet (fc7) Softmax 94,08 96,02 95,94
VGG16 (fc7) Softmax 95,06 96,35 96,61
ResNet18 (fc1000) Softmax 95,42 96,96 96,89
ResNet50 (fc1000) Softmax 95,45 97,58 96,90
ResNet101 (fc1000) Softmax 95,79 98,36 97,15
AlexNet (fc7) DVM 93,74 95,71 95,71
VGG16 (fc7) DVM 94,78 96,11 96,41
ResNet18 (fc1000) DVM 95,48 97,11 96,93
ResNet50 (fc1000) DVM 95,16 97,19 96,70
ResNet101 (fc1000) DVM 96,30 98,75 97,50
AlexNet (fc7)&VGG16 (fc7) Softmax 95,27 97,42 96,48
VGGI16 (fc7)&ResNet18 (f¢1000) Softmax 96,27 96,63 96,57
ResNet18 (fc1000)& ResNet50 (fc1000) Softmax 96,57 97,68 97,83
ResNet50 (fc1000)&ResNet101(fc1000) Softmax 95,48 96,39 97,35
AlexNet (fc7)&VGG16 (fc7)& ResNet18
(fc1000)& ResNet50 (fc1000)& ResNet101 Softmax 97,75 97,37 96,72
(fc1000)
AlexNet (fc7)&VGG16 (fc7) DVM 94,32 96,23 96,57
VGGI16 (fc7)&ResNet18 (f¢1000) DVM 95,67 97,34 97,67
ResNet18 (fc1000)& ResNet50 (fc1000) DVM 96,46 97,32 97,73
ResNet50 (fc1000)&ResNet101(fc1000) DVM 96,18 97,43 97,50
AlexNet (fc7)&VGG16 (fc7)& ResNet18
(fc1000)& ResNet50 (fc1000)& ResNet101 DVM 97,81 98,83 97,96
(fc1000)
veais (rc7)aresNet18 (2000)  [EEGEG—
VGG16 (fc7) _"
ResNets0 (ic1000)&ResNetton(rc000) [
ResNet50 (fc1000) _
ResNet18 (fc1000)& ResNets0 (fc1000) [ —  F Skoru%
resess trcaoco) [ L —
m Dogruluk®
ResNet101 (fc1000) _—
AlexNet {fc7)& VGG 16 (fc7)& ResNet18 {fc1000)& ResNet50 —
(fc1000)&: ResNet101 (fc1000)
AlexNet {fc7)&VGG16 (fc7) —
AlexNet (fc7) —

5

oy

92 93 54 95 96 97

Sekil 4. Veri Arttirma Oncesi Performans Karsilastirmasi
Figure 4. Performance Comparison Before Data Augmentation
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Cizelge 3. Veri Artirma Sonras: Siniflandirma Sonuglari
Table 3. Classification Results After Data Augment
Model Siniflandiric1 | Dogruluk % | Kesinlik % | F Skoru %
AlexNet (fc7) Softmax 95,84 91,67 92,62
VGG16 (fc7) Softmax 96,23 92,65 93,33
ResNet18 (fc1000) Softmax 96,57 93,82 93,96
ResNet50 (fc1000) Softmax 97,65 94,85 95,77
ResNet101 (fc1000) Softmax 97,82 94,67 96,07
AlexNet (fc7) DVM 95,98 92,16 92,89
VGG16 (fc7) DVM 96,51 93,92 93,86
ResNet18 (fc1000) DVM 96,60 93,82 94,01
ResNet50 (fc1000) DVM 97,37 94,66 95,23
ResNet101 (fc1000) DVM 97,89 96,87 96,19
AlexNet (fc7)& VGG16 (fc7) Softmax 96,35 92,46 93,47
VGG16 (fc7)& ResNetl8 (fc1000) Softmax 97,67 95,56 95,57
ResNet18 (fc1000)& ResNet50 (fc1000) Softmax 97,77 95,67 95,36
ResNet50 (fc1000)& ResNet101(fc1000) Softmax 97,21 95,78 96,51
AlexNet (fc7)& VGG16 (fc7)& ResNet18
(fc1000)& ResNet50 (fc1000)& ResNet101 Softmax 98,11 97,46 96,46
(fc1000)
AlexNet (fc7)& VGG16 (fc7) DVM 96,34 94,45 93,45
VGG16 (fc7)& ResNet18 (fc1000) DVM 96,57 94,36 94,56
ResNet18 (fc1000)& ResNet50 (fc1000) DVM 96,45 94,82 95,22
ResNet50 (fc1000)& ResNet101(fc1000) DVM 97,56 96,47 96,75
AlexNet (fc7)& VGG16 (fc7)& ResNet18
(fc1000)& ResNet50 (fc1000)& ResNet101 DVM 98,32 97,48 97,62
(fc1000)
VaG16 (fe7)& ResNet18 (rc1000) [ e
ResNets0 (fc1000)2 Resiet101(1c1000) [
ResNet18 (fc1000)& ResNet50 (fc1000) ‘ a F Skoru%
= Dogruluk%
AlexNet (fc7)& VGG16 (fc7)& ResNet18 (fc1000)& ResNetS0 (fc1000)& .
ResNet101 {f1000)
AlexNet (fc7)& VGG16 (fc7) L
89 90 91 92 93 94 S5 9% 97 S8 99

Sekil 5. Veri Arttirma Sonrasi Performans Karsilastirmasi
Figure 5. Performance Comparison After Data Augmentation
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Sekil 6: Karisiklik matrisleri (a) Veri Arttirma Oncesi (b) Veri Arttirma Sonrasi
Figure 6: Confusion matrices (a) Before Data Augment (b) After Data Augment

Performans degerlendirmesi icin elde ettigimiz bulgularla literatiirde kullanilan diger yontemlerden
elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. Cizelge 4’de 6nemli baz1 ¢alismalar verilmistir.

Cizelge 4. Kaggle Gogiis Rontgeni Pnoémoni Veri seti icin Performans Karsilastirilmasi
Table 4. Performance Comparison for Kaggle chest X-ray Pneumonia Dataset

Verilerin Test ve Egiti
Yontem Model . e-r1 erln e Ve.. & 11.n Dogruluk %
icin Boliinme Yontemi
(Rajaraman ve dig., 2018) VGG16 - 96,20
(Jakhar & Hooda, 2018) KSA 5 kat capraz dogrulama 84,00
(Rahman ve dig., 2020) DenseNet201 5 kat capraz dogrulama 98,00
(Saraiva ve dig., 2019) Yapay Sinir Ag1 5 kat ¢capraz dogrulama 94,40
Onerilen Yontem AlexNet&VGG16& 5 kat capraz dosrulama 9781
(Veri Arttirmadan Oncesi) | ResNet18& ResNet50& ResNet101 ap & ’
Onerilen Yontem AlexNet&VGG16& 5 kat capraz dosrulama 98 32
(Veri Arttirma Sonrasi) ResNet18& ResNet50& ResNet101 sap & ’

Cizelge 4'de goruldiigii gibi onerilen yontem, literatiirde kullanilan diger yontemlerden daha iyi bir
performansa gostermistir.

SONUCLAR (RESULTS)

Oliimciil olabilen pnémoni hastalig1 nedeniyle her yil 6len milyonlarca gocuk vardir. Hastaligin dogru
teshisi ve uygun tedavi plani ile zamaninda miidahale etmek 6nemli sayida hayat kurtarabilir. Bu ¢alisma,
pnomoni tespiti icin derin ESA tabanli bir yaklasim sunulmaktadir. Beg farkli popiiler ESA derin 6grenme
algoritmasi ve gogiis rontgeni goriintiileri kullanilarak normal ve zatiirree hastalarinin siniflandirilmasi
yapilmistir. Kullanilan ESA mimarileri AlexNet, VGG16, ResNet18, ResNet50 ve ResNet101’ dir. Bu
modellerden elde edilen 6zellikler hem kendi iginde hem de birlestirilerek deneyler yapilmistir. Yontemin
performansini degerlendirmek icin kaggle veri seti kullanilmistir. Siniflandirma basarimini arttirmak icin
veri arttirma islemi uygulanarak veri seti dort katina ¢ikarilmistir ve siiflandirict olarak ise DVM ve
Softmax kullanulmigtir. Hibrit 6zellik vektorii ise %98,32 genel dogruluk elde edilmistir. Modellerin genel
performansi, daha biiyiik veri kiimeleri kullanilarak iyilestirilebilir. Gelecekteki ¢alismalarda
siniflandirma performansinin iyilestirilmesi amaglamaktadir.
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