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Oz: Derin Ogrenme ile hastalik teshisi son donemlerde arastirmacilarin iistiinde yogun sekilde calistiklari
bir konu olup, yontemleri pek ¢ok saglik alaninda basariyla uygulanmaktadir. Giiniimiizdeki birgok
aragtirmadan goriilecegi iizere Derin Ogrenmenin tip alaninda kullanimi, 2019 yilinin sonlarinda ortaya
¢ikan ve pandemiye yol agan COVID-19 hastalig1 ile daha da dnem kazanmustir. Bu ¢alismada ResNet50,
Inceptionv3, VGG16, AlexNet ve ayrica 5 agamali evrisim ile 2 adet tam baglantili katman halinde
tasarlanan 3,6 milyon parametreli bir model kullamilmustir. Iki ayr1 veri setinden, gériintiiler rastgele
sekilde, her bir siniftan 500 adet olacak sekilde, segilip toplamda 2500 goriintii verisi kullanilarak, Covid-
19 (C), Bakteriyel Zatiirre (BZ), Viral Zatiirre (VZ), Akciger Opakligi (AO) ve Normal (N) olmak iizere,
5 smuf igeren bir veri seti olusturulmustur. ResNet50 modeli ile %95,73 dogruluk, 0,9574 F1 skor ve
0,99672 AUC degeri, Inceptionv3 modeli ile %92,53 dogruluk, 0,9251 F1 skor ve 0,99264 AUC degeri,
VGG16 modeli ile %97,33 dogruluk, 0,9734 F1 skor ve 0,9978 AUC degeri, AlexNet modeli ile %94,67
dogruluk, 0,9487 F1 skor ve 0,99653 AUC degeri, ve son olarak tasarlanan model ile %95,22 dogruluk,
0,9521 F1 skor ve 0,99868 AUC degeri elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Akciger X-ray goriintiileri, Covid-19, zatiirre, derin 6grenme

Disease identification from chest X-ray images using deep learning

Abstract: Disease identification using deep learning has been an intensive area of research over the last
years, and the models of which have been successfully employed in medical applications. Being of
evidence from the studies conducted in recent years, the use of deep learning in medical sciences has
gained more attention due to Covid-19 pandemic emerging in late 2019. In this work, ResNet50,
Inceptionv3, VGG16, AlexNet, and a model designed as five-stages deep convolutional neural network
cascaded with two fully connected layers, having 3.6 million parameters in total, has been used. A data
set of 2500 images has been set up to consist of five classes labelled as Covid-19 (C), Bacterial
Pneumonia (BZ), Viral Pneumonia (VZ), Lung Opacity (AO) and Normal (N), each of which has 500
entries randomly drawn from two different image data base. With the ResNet50 model, 95.73% accuracy,
0.9574 F1 score and 0.99672 AUC, with the Inceptionv3 model, 92.53% accuracy, 0.9251 F1 score and
0.99264 AUC, with the VGG16 model, 97.33% accuracy, 0.9734 F1 score and 0.9978 AUC, with the
AlexNet model, 94.67% accuracy, 0.9487 F1 score and 0.99653 AUC, and finally with the designed
model, 95.22% accuracy, 0.9521 F1 score and 0.99868 AUC value have been obtained.

Keywords: Chest X-ray images, Covid-19, pneumonia, deep learning
1. GIRiS

17 Kasim 2019 tarihinde Cin'in Wuhan eyaletinde, iist solunum yolu ve akciger enfeksiyonu
olarak ortaya cikan COVID-19, hizla yayilarak tiim diinyay1 etkisi altina alarak kiiresel bir
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boyuta ulastt ve 11 Mart 2020'de Diinya Saglik Orgiitii (DSO) tarafindan kiiresel salgin ilan
edildi. 12 Nisan 2024 tarihi itibariyla diinyada 704.753.890 onaylanmis vaka, 675.619.811
iyilesen varken viriis nedeniyle 7.010.681 hastanin 61diigii bildirildi (Wikipedia, 2024). Her iilke
bu hastalikla miicadelede farkli yontemler izlemis olsalar da gegerli ve tiim diinya tarafinca
ortak kabul edilen tek yaklasim hastaligin hizli tespiti ve izolasyon olmustur. Dolayistyla,
hastaliklarin dogru olarak tespit edilmesi biiyiilk 6nem arz etmistir. COVID-19 hastaliginin
teshisinde RT-PCR, bilgisayarli tomografi (BT) ve akciger X-ray goriintiileri en ¢ok kullanilan
yontemler olmustur. RT-PCR testinin hastaligin erken evrelerinde yiiksek oranda yanlis negatif
sonu¢ vermesi, testlerin sonu¢ verme siiresinin uzun olmasi, hasta ile saglik calisaninin yakin
temas gerektirip elle 6rnek alinarak yapilmasi ve kitlerin tek kullanimlik olmasi nedeniyle her
hasta i¢in yeni bir kit gerektirmesi gibi dezavantajlarindan dolay1 (WHO, 2021; Wang ve dig.,
2020; Bouchareb ve dig., 2021), Ekim 2020'de DSO tarafindan gogiis goriintiileme
yontemlerinin, viriisten etkilenen ve iyilesen kisilerin klinik belirtilerinin tespiti i¢in etkili bir
yontem oldugu Snerilmistir (WHO, 2020). Ancak X-ray goriintiilerinin uzman radyologlarca
yaklasik 5-6 dakikalik caligma ile yapilabilmesi ve COVID-19 ile ¢esitli viral ve bakteriyel
zatlirre gorilintiilerinin benzer o6zellikler icermesinden dolayr (Bozkurt, 2021) hatali tespit
yapilabileceginden, bu goriintiilerin derin 6grenme modelleri kullanilarak daha dogru ve hizli
teshis edilebilecegi kanisina varilmgtir.

Derin 6grenme, insan beyninin karmasik 6grenme ve karar verme giiciinii taklit etmek i¢in
derin sinir aglar1 denilen ¢ok katmanli sinir aglarini kullanan bir gesit makine 6grenimidir. Bu
aglarin "derinligi", derin 6grenmeye adin1 ve karmagik sorunlar1 ¢ézme yetisini veren, giris ve
cikig arasindaki katmanlarin sayisidir. Derin 6grenmeyi klasik yontemlere gore daha avantajl
kilan ise Oznitelik ¢ikarma agsamasinin olmamasidir. Derin 6grenmede ag, ham girdiyi alir ve
istenen ¢ikisa esler. Oznitelikler insan miidahalesine gerek kalmadan ag tarafindan verilerden
otomatik olarak Ogrenilir. Giiniimiizde Oriintii tanima ve goriintii simiflandirma islemleri gibi
alanlarda da kullanilmaya baslanan derin 6grenme, hali hazirda bilgisayarla gérme, ses tanima
ve dogal dil isleme alanlarinda da basariyla kullanilmaktadir (Singh ve dig., 2020).

Ozellikle pandemi siiresince ve sonrasinda, yapay zeka yontemleri arasinda en yaygin
olarak kullanilan derin 6grenme yontemi, X-ray, MRI ve BT gibi tibbi goriintiilleme
yontemlerinden elde edilen goriintiilerin analizinde kullanimi hizla artig gostermistir ve tibbi
goriintiiler ile ¢esitli akciger hastaliklarinin, yiiksek dogrulukla, teshis edilmesini
kolaylastirmigtir (Ardila ve dig., 2019; Suzuki, 2017; Coudray ve dig., 2018). Ayrica
literatiirden de goriilecegi tizere, 2017'de cilt lezyonlarim1 smiflandirma problemi igin
dermatolog diizeyinde performans gostermis (Esteva ve dig., 2017), 2019'da ise akciger kanseri
taramasi i¢in ¢ok etkileyici sonuglar elde etmistir (Ardila ve dig., 2019). Bilgisayar destekli
teshis sistemleri, doktorlarin gozlemsel hatalarini azaltmak ve teshis dogrulugunu yiikseltmek
amagl olup, giiniimiiz tip endiistrisinde 6énemli bir rol oynayacak kadar ilerleme kaydetmistir
(Arun ve dig., 2023).

Bu calismada, gogiis rontgeni gorintiilerinden akciger hastaliklarint siniflandirmak igin,
literatlirde siklikla ad1 gegen iki farkli akciger veri setinden segilen goriintiilerden olusturulan ve
Covid-19, Bakteriyel Zatiirre, Viral Zatiirre, Akciger Opaklig1 ve Normal olmak iizere 5 sinifi
temsil eden karma bir veri seti kullanilarak, basit bir evrisimsel sinir ag1 modeli tasarlanmustir.
Tasarlanan modelin s6z konusu 5 hastalik siniflandirmasindaki basarisi, 6zellikle goriintiilerden
nesne tanima konusunda son zamanlarda popiiler olan ResNet50, Inceptionv3, VGG16 ve
AlexNet modellerinin performanslariyla karsilastirilmistir. Onerilen ESA mimarisinin basarimi,
karsilastirilan mimarilerin ikisinden daha iyi, diger ikisinden ise daha koti olarak bulunmus
ancak hem hesaplama verimliligi, daha kisa bir 6grenme siiresi ve daha kii¢iik miktarda bellek
ihtiyact avantajlarina sahip oldugu goriilmiistiir.
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2. ILGILI CALISMALAR

Literatiirde, X-ray ya da BT gortntiileri lizerinden COVID-19 tespitinde derin 6grenme
modelleri kullanan birgok ¢alisma bulunmaktadir. Calismalar, kullandiklart veri setleri, goriintii
tirii (X-ray ya da BT) ve derin 6grenme modelleri olarak farkliliklar gostermektedir. Tablo
1’de, bu kisimda atifta bulunulan ¢alismalara ait, kullanilan veri seti, veri tipi, sinif sayisi ve
hastalik adi, uygulanan derin 6grenme modeli ve c¢alismanin ulagtigt dogruluk degerleri
verilmistir,

Tablo 1. Onerilen yontemin performansinin, literatiirdeki benzer calismalar ile

karsilastirilmasi
Calisma Veri seti Veri tipi | Sinif sayisi Yontem Do(g(;u)luk
()
Brunese ve Farkl1 veri 2
dig. (2020) setlerinden X-ray CN VGGl6 97,00
Ismael ve 2
- - +
Sengiir (2021) COVID-19 X-ray N ResNet50+SVM 94,70
Demir ve COVID-19 2
Yilmaz (2021) Radiography X-ray N VGG16 9700
Database
. COVID-19 AlexNet 97,50
Nayak ve dig. ) 2 .
(2021) image Qata X-ray N Inception v3 92,50
collection ResNet50 97,50
Loey ve dig. Farkli veri X-ray 3 GAoi)egXlIe\IIflg t 2?,}13
(2020) setlerinden C/N/BZ ResNet]8 81,48
Ibrahim ve 4 farkli veri 3
dig. (2021) setinden X-ray C/N/BZ AlexNet 94,00
Ullah ve dig. 3
(2023) COVIDx dataset X-ray CIN/Z DAM-Net 97,22
COVID-19 3 VGGI16 98,31
Sevli (2022) Radiography X-ray C/N/VZ AlexNet 97,03
Database ResNet18 99,25
Condaragiu ve COVID-19 4 ResNet50 96,70
Ciocoiu Radiography X-ray VGGI16 95,80
(2021) Database CNIZIAO Inception v3 96,20
Loey ve dig. Farkl veri X-ray 4 GAoi)egXlI:IfIte ¢ gg’gg
(2020) setlerinden C/N/BZ/VNZ ResNet]8 69.46
Afshar ve dig. 4 Capsule
(2020) COVIDx dataset X-ray C/N/BZ/NZ Networks 95,70
Khan ve dig. . 4
(2020) 2 farkli veri seti X-ray C/N/BZ/VZ Coronet 89,60
ResNet50 95,73
w Inception v3 92,53
Onerilen . 5 ’
. 2 farkli veri seti X-ray VGG16 97,33
Y BZ/VZ/A K
ontem CNBZIVZIAG | fjexNet 94,67
Ozgiin Tasarim 94.67
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Pandemi siiresince yapilan ¢aligmalar daha ¢ok ikili siniflandirma olup, COVID-19 pozitif
ve COVID-19 negatif ayrimi iizerinde yogunlasilmistir (Brunese ve dig., 2020; Ismael ve
Sengiir , 2021; Demir ve Yilmaz, 2021; Nayak ve dig., 2021). Yine ayni siiregte, COVID-
19/Zatiirre/Normal (saglikli) olmak tizere ti¢lii siniflandirmalar da siklikla ¢alisilmistir (Loey ve
dig., 2020; Ibrahim ve dig., 2021; Ullah ve dig., 2023; Sevli, 2022). Ikili ya da {i¢lii simf
haricinde sayica ¢ok olmasa da, 4’lii olarak COVID-19/ Normal/Viral Zatiirre/Bakteriyel
Zatlirre ayrimi iizerinde yapilmig calismalarda bulunmaktadir (Condaragiu ve Ciocoiu, 2021;
Loey ve dig., 2020; Afshar ve dig., 2020; Khan ve dig., 2020).

Tablo 1°de degerlendirilen ¢aligmalarin dogruluk degerleri % 80,56 ile % 99,25 arasinda
degismektedir. Bu ¢alismadaki 5 sinifli 6zgiin tasarim modelinin dogruluk degeri %94,67 olarak
bulunmustur. Ancak, bu basarimin tabloda verilen modellerinkiyle karsilagtiriimasi smif
sayilarinin besten kii¢iik olmasi sebebiyle anlamli olmayacaktir.

3. EVRiSIMSEL SiNiR AGLARI (CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS - CNN)

ESA’lar, yapay sinir aglarinin (YSA) 6zel bir varyant1 olup, goriintii isleme alaninda
yaygin olarak kullanilan bir derin 6grenme yapisidir. ESA'lar, klasik YSA yapilarina benzer
sekilde ndronlar barindirir ve 6grenme siirecinde agirliklar ve sapma degerlerini kullanir. Her
noron, gelen girdileri alir, birlestirir ve genellikle dogrusal olmayan bir fonksiyon araciligryla
bir ¢ikt1 tretir. ESA uygulamalari, girdileri goriintii seklinde kabul eder ve bu o6zellikleri
mimariye kodlamamiza olanak tanir. Bu aglar, evrisim adi verilen 6zel bir matematiksel islem
kullandiklar1 i¢in ESA olarak adlandirilir. Evrisim, belirli bir tiir dogrusal islemdir. Evrisimsel
aglar, derin 6grenme alaninda en az bir katmaninda genel matris ¢arpimi yerine evrisim islemi
kullanan sinir agi tiirleridir (Goodfellow ve dig., 2016).

. e --= Akciger opakhg
1 . Covid
Normal
i Zatiirre
5 | il Viral Zatiirre

4 -.D deregeeaa JEIMS
T Tenabaenee P D Free
hond
1 H_) \_Y_}
Girig Konvoliisyon+Relu Havuzlama Konvoliisyon+Relu Havuzlama Tam baglanuli  Simflandirma
| Katman Katmam Katmam Katmam |  Katmam Katman;
) L ]
|
oznitelik ’glkarlml sinflandirma
Sekil 1:

Calismada kullanilan veri setinden bir ornek goriintiiyle, akciger hastaliklarin
stmiflandirmak i¢in tasarlanmis basit bir ESA mimarisi.

ESA’lar, temel olarak goriintii isleme gorevlerinde kullanilan ve derin 6grenme mimarileri
arasinda yer alan 6zel bir sinir ag1 tiiriidiir. Sekil 1’de basit mimarisi verilen ESA'lar, evrisim
katmanlari, dogrultulmus dogrusal birimler (ReLU), havuzlama katmanlari ve tam baglantil
katmanlar olmak iizere farkli katmanlardan olusur. Bu katmanlar sayesinde ESA'lar,
goriintiilerdeki 6znitelikleri ¢ikararak ve siniflandirarak gorevlerini yerine getirir.

ESA'nin ilk ve en 6nemli katmani olan evrisim katmaninda, belirli boyutlarda filtreler, giris
goriintiisii tizerinde kaydirilarak goriintiideki piksellerle carpilir ve elde edilen sonuglar toplanir.
Bu islem, tiim goriintii i¢in tekrarlanir ve sonug olarak bir 6znitelik haritasi ad1 verilen yeni bir
goriintii elde edilir. Evrisim katmanindan sonra, agin 6grenme hizini arttiran ve hesaplama
yiikiinii azaltan ReLU (Rectified Linear Unit) adi verilen bir aktivasyon fonksiyonu uygulanir.
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ReLU, pozitif girdileri oldugu gibi gecirirken, negatif girdileri sifir olarak donistiiriir. Bu
sayede, ESA daha hizli ve verimli bir sekilde 6grenme gerceklestirir. ReLU'nun bu 6zelligi,
hiperbolik tanjant ve sigmoid gibi diger aktivasyon fonksiyonlarina gore daha avantajlidir.
Havuzlama katmani, filtreler yardimiyla Oznitelik haritalariin, goriintliniin 6zelliklerini
kaybetmeden, boyutunun azaltilmasi i¢in kullanilir. Yogun katman olarak da bilinen tam
baglantili katmanin amaci, 6nceki katmandaki her néronu tam baglantili katmandaki her nérona
baglayarak giris verilerindeki kiiresel desenleri ve iligkileri yakalamaktir. Tam baglantili katman
genellikle evrisim ve havuzlama katmanlarinin ardina baglanir ve o katmanlardan birkag¢ kez
gecen ve matrise doniisen goriintiiyii diiz bir vektore doniistiiriir. Son olarak, Softmax, ¢ok
sinifli siniflandirma problemleri i¢in kullanilan ve giris degerlerini bir olasilik dagilimina gore
normallestirip tim ¢ikis degerlerinin toplaminin 1 olmasini saglayan bir aktivasyon
fonksiyonudur.

3.1. Performans Olg¢iitleri

Derin 06grenme algoritmalarinda, egitimden sonra olusturulan modelin kalitesini
degerlendirmek, o modelin gercek diinya kosullarinda ne kadar iyi performans gosterdiginin
belirlenmesine yardimei olur. Modellerin performanslarimi degerlendirmede siklikla kullanilan
metriklerden biri karisiklik matrisidir. Karigiklik matrisi (Confusion Matrix), gercek degerler ile
tahmin edilen degerlerden olusan bir tablo olup, siniflandirilan verilerden kag¢ tanesinin
siniflandirict tarafindan dogru, kag tanesinin yanlis siniflandirildigini gosterir. Derin 6grenme
algoritmalar1 kullanan bir¢ok simiflandirma sistemi, performanslarini degerlendirmek igin
karigiklik matrisini kullanir. Karigiklik matrisinde 4 deger vardir. Dogru pozitif (TP), Yanlig
pozitif (FP), Dogru negatif (TN), Yanlis negatif (FN). Bunlar:

TP gergekte pozitif olup, modelin pozitif olarak tahmin ettigi,

TN gercekte negatif olup, modelin negatif olarak tahmin ettigi,

FP ger¢ekte negatif olup, modelin pozitif olarak tahmin ettigi,

FN gercekte pozitif olup, modelin negatif olarak tahmin ettigi
veri miktarlaridir.

Tibbi goriintiilerin  siiflandirilmasinda  kullanilan  yontemlerin  degerlendirilebilmesi
amaciyla, karigiklik matrislerinden faydalanilarak, basarim Olgiitii olarak dogruluk, kesinlik,
duyarlilik, 6zgiillitk ve Fl—skor olciitleri uygulanmaktadir. Tablo 2°de denklemleri verilen bu
Olciitler kisaca sOyle tanimlanabilir (Goodfellow ve dig., 2016).

Dogruluk (Accuracy): Smiflandiricinin  test verisinin  ylizde ka¢inin  dogru olarak
siniflandirildigint belirten metriktir. Modelin dogru smiflandirdigt veri sayisinin, tiim veri
sayisina oranini gosterir.

Duyarhlik (Sensitivity veya Recall): Gercek pozitif 6rneklerin siniflandirilan pozitifler
icindeki oranini ifade eder. Bu yiizden duyarlilik gergek pozitif orani olarak bilinmektedir.
Ozgiilliik (Specificity): Bir simflandirma algoritmasinin, gergekte negatif olan érnekleri dogru
bir sekilde yani negatif olarak smiflandirma oranidir. Bagka bir deyisle, ger¢ek negatif orani
olarak da bilinir.

Kesinlik (Precision): Siniflandirilan pozitif 6rneklerin gercek pozitifler igindeki oranini
ifade eder.

F1 Degeri (F1-Score): Karsilagilabilecek her durumu hesaba katmak icin duyarlilik ve
kesinligin harmonik ortalamasi olarak alinir ve yontemin genel dogrulugunu gosterir.

ROC Egrisi (Receiver Operating Characteristic curve): Yanlis pozitif oran1 (false positive
rate) ile duyarlilik (recall) arasindaki iligkiyi, bir siniflandirma modelinin farkli kesme
noktalarinda gosteren bir grafiktir. Modelin duyarliligini veya 6zgiilligiinii ayarlamak icin
kesme noktalarinin se¢imi kullanilir ve karar verme siirecinde esneklik saglar.

AUC (Area Under the Curve): ROC egrisinin altindaki alan1 gosterir. Siniflar arasinda ayirt
etme performansi, egrinin altinda kalan alan arttik¢a artar. AUC, siniflandirma modelinin tim
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duyarhilik ve 6zgiilliik diizeylerindeki performansini tek bir say1 ile 6zetler. AUC degeri ne
kadar 1’e yakinsa, kullanilan model o kadar kusursuz bir performansa sahip denir.

Modelin performans basarisi bu Ol¢iitlerin sonuglarinin yiiksekligi ile dogru orantili olup,
elde edilen degerler 1’e ne kadar yakinsa modelin uygulanabilirligi o kadar yiiksek demektir.
Tibbi goriintiileme sistemlerine yonelik ¢aligmalarda bu degerlendirme metrikleri siklikla
kullanilir. Bu ¢alismada da bu 6lgiitler kullanilmastir.

Tablo 2. iki Stmfli bir ESA mimarisi icin Karisikhk Matrisi

Tahmin Edilen Sumf

_A._
il N
Pozitif Negatif
(" Duyarhhk
Dogru Pozitif Yanlhs Negatif TP
Gercek Pozitif (TP) (FN) m
Sumf 3 Ozgiilliik
Yanhs Pozitif Dogru Negatif TN
Negatif (FP) (TN) —
- (TN +FP)
Kesinlik Negatif Tahmin Degeri Dogruluk
TP TN TP +TN
(TP + FP) (TN + FN) (TP +TN+ FP+ FN)

3.2. Smiflandiricilar

Bu boliimde, literatiirde siklikla karsimiza g¢ikan, ResNet50, Inception v3, VGGI16 ve
AlexNet isimli 4 adet evrisimsel sinir ag mimarisi ile dnerilen derin 6grenme modeli hakkinda
kisaca bilgi verilmistir. Literatiirde 6ne ¢ikan bu mimariler, 14 milyondan fazla etiketli gorsel ve
hayvanlardan bitkilere, tasitlardan ev esyalarina kadar genis bir yelpazede 1.000°den fazla
kategori iceren ImageNet veri seti ile egitilmistir.

3.2.1. ResNet (Residual Network-Artik Ag)

2015 yilinda Kaiming He ve arkadaglan tarafindan goriintli tanima i¢in derin bir artik ag
(ResNet) onerilmigstir. ResNet’de katmanlar, referanssiz 6grenme fonksiyonlar1 yerine, katman
girdilerini referans alarak Ogrenen artik fonksiyonlar seklinde yeniden formiilize edilmistir.
2019 yilinda Raya Rahadian ve Suyanto, derin artik aglar ile yiiz tantyarak yas siniflandirma
probleminde 0,792 ortalama F1 degeri ile ResNet34’iin en iyi model oldugunu gostermistir.

Adint 50 katmanli olusundan alan ResNet50 mimarisi; Sekil 2°de gosterildigi gibi,
evrisimsel katmanlar, kimlik blogu (ID), evrisimsel blok ve tam baglantili katmanlar olmak iizere
dort ana kisimdan olusur. Evrisimsel katmanlar giris goriintiistinden 6znitelikleri ¢ikarmaktan
sorumludur, kimlik blogu ve evrigimsel blok ise bu 6znitelikleri islemekten ve doniistiirmekten
sorumludur. Son olarak, tam bagli katmanlar en sondaki siniflandirmay1 yapmak i¢in kullanilir.
ResNet50'nin temel yapi taslari olan kimlik blogu ile evrisimsel blok arasindaki fark, giris-cikis
boyutlar1 olup, kimlik blogunun giris ve ¢ikis boyutlar1 ayni, evrisimsel blogun ise farklidir.
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ResNet 50 Model Mimarisi

Cikg

Tam Bag. Kat.

)
B
i
Evrisim
ReLu
Eyrisim Blogu
ID Blogu
Eyrisim Blogu
ID Blogu
Eyrisim Blogu
ID Blogu
Eyrisim Blogu
ID Blogu
Ort. Havuzlama
Diizlestirme

Asama 1 Asama 2 Asgama 3  Asama 4 Asama 5

Sekil 2:
ResNet Mimarisi (Liu, C ve Niu, S., 2024)

3.2.2. Inception v3

Sekil 3’de mimarisi verilen Inception-v3, Christian Szegedy ve arkadaslari tarafindan 2015
yilinda tanitilan Inception ailesinden bir evrisimli sinir agidir. Model, degisken ¢ekirdek
boyutlar1 ve derinliklerine sahip birden fazla paralel evrisimsel katman kullanir ve bu da giris
goriintiilerinde ¢ok ¢esitli Oznitelikleri yakalamasina olanak tanir. Inception-v3, evrisimleri
faktorize ederek parametre sayisini azaltir. Inception-v3, 48 katman derinliginde Onceden
egitilmis bir evrisimli sinir ag1 modelidir. Inception-v3, verimli mimarisi ve dogru sonuglari
nedeniyle diger bazi derin 6grenme modellerinden daha iyi kabul edilir.

() Evrisim Katmani () Ort. Havuzlama Kat.

() Max. Havuzlama Kat. () Tam Baglantih Kat.
() Birlestirme @) Burakma Katmam () Softmax Katmani
Sekil 3:

Inception v3 Mimarisi (Liu, C ve Niu, S., 2024)
3.2.3. VGG-16

fIk kez 2015 yilinda Oxford Universitesi Gérsel Geometri Grubunda yer alan Andrew
Zisserman ile Karen Simonyan tarafindan tanitilan VGG modeli, Sekil 4’de verildigi gibi, ¢cok
sayida katmana sahip klasik bir derin ESA tasarimidir ve VGG kisaltmasi1 Gorsel Geometri
Grubu anlamma gelir.
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L —

Tam Baglantih
Katman

Giris imgesi Evrisim Katmam

Sekil 4:
VGG-16 Mimarisi (Simonyan, K. ve Zisserman, A ., 2015)

VGGL16 ile ilgili en ilging nokta, ¢ok sayida hiper parametreye sahip olmak yerine, 1 adiml
3x3 filtrenin evrisim katmanlarina odaklanmis olmalari ve her zaman 2 adimli 2x2 filtrenin ayni
dolgusunu ve maxpool katmanini kullanmalaridir. VGG16'daki 16, agirliklar1 olan 16 katmana
sahip oldugunu ifade eder. Bu ag oldukea biiyiik bir yapiya sahip olup, yaklasik 138 milyon
parametre igerir.

3.2.4. AlexNet

2012 yilinda biiyiik 6lgekli nesne algilama ve goriintii siniflandirma algoritmalari igin
yapilan yarisma olan “ImageNet Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima Yarismasi”nda Alex Krizhevsky
ve takim arkadaglan tarafindan sunulan ve birinciligi kazanan Alexnet, bir evrisimli sinir ag1
mimarisidir.

Tam Bag. Katmanlar

Giris Evrisim Katmanlari 26 27
PN —
' ™
convl fc8
conv2
convi convd convs
61 - o o
2Tx27x256 13x13x384 13x13x384 13x13x256
1000
55x55%96
227x227x3 4096 4096
Sekil 5:

AlexNet Mimarisi (Putzu, L. ve dig, 2020)

Bu mimari ile bilgisayarli nesne tanima sistemlerinde hata oramt %26,2’den %15,4’¢
diistirilmiigtiir. AlexNet’in mimarisi 5 konvoliisyon katmani, havuzlama katmani ve 3 tam
baglantili katmandan olusur. Sekil 5’de verilen Alexnet mimarisi, ayn1 anda 1000 nesneyi
siniflandiracak sekilde tasarlanmig olup yaklasik 60 milyon parametreye ve 650.000 noérona
sahiptir.
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3.2.5. Onerilen Model (Ozgiin Tasarim)

Sekil 6°’da detayli yapisi verilen derin 6grenme modeli, gogiis rontgeni goriintiilerinden
akciger hastaliklarini siniflandirmak igin tasarlanmig bir ESA mimarisidir. Girdi katmani
227x227x3 boyutunda goriintii alir ve ardindan 3x3 filtreli, stride=2 olan Conv2D katmanlar1 ve
MaxPooling katmanlari ile 6znitelik ¢ikarimi yapilir. ReLU aktivasyon, Batch Normalization ve
%350 Dropout katmanlari modelin dogrulugunu ve genelleme yetenegini artirir. Modelin
derinligi 24 katman olup, kiiciik ¢cekirdek boyutu ve kademeli filtre artis1 ile parametre azaltma
stratejisi uygulanmustir. Bu 24 katmanin 18’1 6grenilebilir (trainable) yapidadir. 256 noéronlu ve
ardindan 5 ndronlu tam baglantili katmanlar ile smiflandirma yapilir. Softmax aktivasyon
fonksiyonu sayesinde model, Akciger Opakligi, Normal, Viral Zatiirre, Bakteriyel Zatiirre ve
COVID-19 smiflarina aymrir. Toplamda 3,6 milyon 6grenme parametresi ile model, detayl
Oznitelik ¢ikarimi ve yiiksek dogrulukta siniflandirma i¢in optimize edilmistir.

=) i+ AKCIGEROPAKLIGI
< 7m i NORMAL

2 §‘ i VIRALZATURRE
< | BAKTERIYEL ZATURRE

SN

/i covip19
== @y 1S
=

(el

(111x111x32) (53x53x64)  (25x25x128) (11x11x256) (4x4x512) (256) (5)

INBUT [ Conv2D 3:3 ] [ Conv2D 3:3 ] [ Conv2D 3x3 ] [ Conv2D 3:3 ]
2970273 s=2 s=2 s=2 s=2
RELU
RELU RELU RELU
MaxPool2D
3351

Conv2D 3x3
§=2
a D D D
3x38=1 2x28=1 2x28=1

Sekil 6:
Akciger X-ray Gériintiilerinden bes hastalik sinifini tahmin etmek icin tasarlanan ozgiin derin
ogrenme modelinin mimarisi.

4. DENEYSEL CALISMA
4.1. Veri Seti

Derin 6grenme ve ESA yapilarinin en énemli unsurlarindan biri dogru veri seti se¢imidir.
Bu caligsmada, arastirmacilarin ¢alisabilmesi igin Kaggle ve Mendeley Data iizerinden erisime
acilmis olan, 2 farkli veri seti kullanilmistir.

Ilki Sachin Kumar tarafindan 2022 yilinda yaymnlanan, 1626 adet Covid-19, 1800 adet
Zatlrre ve 1802 adet Normal (saglikll) bireylerin akciger goriintiileri olmak {izere 3 siniftan
olusan bir veri setidir. Goriintiiler grayscale formatinda ve boyutlar1 birbirinden farklidir.

Ikinci veri seti ise Fatemeh Mehrparvar tarafindan olusturulan, 1125 adet akciger opakligina
sahip hastalar, 1100 adet Viral Zatiirre hastalar1 ile 1250 adet saglikli bireylerin akciger
goriintiileri olmak iizere yine 3 siniftan olugsmaktadir. Goriintiiler RGB formatinda ve boyutlari
birbirinden farklidir.
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Bu iki veri setinden goriintiiler rastgele sekilde, her bir siniftan 500 adet olacak sekilde,
secilip toplamda 2500 goriintii verisi kullanilarak 5 sinif igeren bir veri seti olusturulmustur.
Olusturulan veri setindeki 5 sinifa ait X-ray goriintii 6rnekleri Sekil 7°de verilmistir.

Akciger Opakhg1 Covid-19 Normal Viral Zatiirre Bakteriyel Zatiirre
Y U U U Y

Sekil 7:
Veri setindeki 5 sinifa ait X-ray goriintii ornekleri

Kumar’a ait ilk veri seti goriintiileri PhotoScape X uygulamasi kullanilarak yeniden
boyutlandirtlip 227x227 boyutuna doniistiiriilmiistiir. Ayrica Mehrparvar’in olusturdugu ikinci
veri seti goriintiileri RGB formatindan grayscale formatina ayni uygulama ile doniistiiriilmiistiir.
Bu islemlerin sonunda isimleri; Akciger Opakligi, Covid, Normal, Viral Zatiirre ve Bakteriyel
Zatiirre olan bes sinif iceren bir veri seti elde edilmistir. Bu veri setine herhangi bir veri artirimi
uygulanmamigtir.

5 hastalik smift i¢in, her birine ait 500 adet olmak {izere, toplam 2500 goriintiiden
olusturulan bu veri seti, Tablo 3’de gosterildigi gibi, %70 egitim, %15 test ve %15 validasyon
degerlerine boliinmiistiir.
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Tablo 3. Veri setindeki her bir simifa ait goriintii sayilar:

opatirge  Co1y Nomal gl e
Egitim 350 350 350 350 350
Test 75 75 75 75 75
Validasyon 75 75 75 75 75
Toplam 500 500 500 500 500

4.2. Derin Ogrenme Modelleri

Calismada yapilan analizler, 8 GB RAM ile 64 bit 2.40 GHz islemciye sahip bir bilgisayara
yiikli MATLAB uygulamasimin R2022a siiriimii kullanilarak gergeklestirilmistir.

Derin 6grenme modelleri ve giris veri diizenlemeleri, Onerilen O6zgiin tasarim aginin
olusturulmasi ve parametre se¢imi islemleri, MATLAB ana sekmesinde yer alan Apps
meniisiindeki Deep Network Designer ara¢ sekmesi kullanilarak yapilmistir.

Bu ¢alismadaki 6zgiin model disinda kullanilan diger aglar, ImageNet veritabanindaki bir
milyondan fazla goriintii iizerinde egitilmis olup, 1000 farkli kategori i¢in zengin Oznitelik
cikarimi yapabilmektedir. Kullanilan aglarin 6zelliklerine iliskin agiklamalar ise MathWorks
sitesinden alinmigtir.

4.2.1. ResNet50

ResNet-50, 50 katman derinligine sahip, 25,6 milyon parametre iceren ve yaklagik 98 MB
parametre hafizasina ihtiyag duyan bir evrisimli sinir ag1 olup, 224224 boyutunda giris
goriintiilerini kabul etmektedir.

Sekil 8°’de ResNet50 modeli ile elde edilen dogruluk-kayip grafigi, Sekil 9a’da modelin

karigiklik matrisi ve Sekil9b’de ise modelin ROC egrisi verilmistir.

Training Progress (18-Dec-2024 22:26:06)

e

o vesy 0 " Star ime 19-Dec:2024 222608
x ’L.'“..-r'm - ‘ o
2 .1
3 81
< |
{
' Accuracy
i
1
\
L4 .
\
1
L}
""'..'-f -

Sekil 8:
ResNet50 mimarisi i¢in dogruluk- kayip grafigi
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4 ROC Curves
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Sekil 9:
a. ResNet50 mimarisine ait karisikltk matrisi b. ResNet50 mimarisine ait ROC egrisi
4.2.2. Inception v3

Inception-v3, giris boyutu 299x299 olan goriintiiler iizerinde c¢alisan, 48 katman
derinliginde bir CNN mimarisidir. Toplam 23,9 milyon parametre igeren bu agin parametre
hafizas1 yaklasik 91 MB’dur.

Sekil 10°da Inception v3 modeli ile elde edilen dogruluk-kayip grafigi, Sekil 1la’da
modelin karigiklik matrisi ve Sekil 11b’de ise modelin ROC egrisi verilmistir.

Results
Training Progress (20-Dec-2024 12:31:89) 5
Velicaton accuracy s200%
Trainng bished Mar e00cns compsted
-
Training Time
® o3 Starttme 20.Dec-2024 123158
Elapsed tme M9 min 22 sec
L]
Training Cycle
Epocn 20020
= Iteration 540 0f 540
2 5. Nerabons oar #poCh n
.i - Wacmum teratons 50
< P Vahdation
Fraquency S Rerations
Other Information
L Harowarg resource Snge GPU
Leaming rate schecule Constant
b Leaming rate 000
| 10 2

Reration

15 Accuracy

rainng
= @= - Vaidator

Loss

| 0 T ~ = - Vaidator

Hieration

Sekil 10.
Inception v3 mimarisi icin dogruluk- kayip grafigi
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ROC Curves
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Sekil 11:

a. Inception v3 mimarisine ait karisiklik matrisi  b. Inception v3 mimarisine ait ROC egrisi
4.2.3. VGG16

VGG-16, 224%224 boyutunda giris goriintiilerini isleyen, 16 katmanli bir CNN mimarisidir.
Ag, yaklagik 138 milyon parametre igerdiginden 528 MB gibi biiyilik bir parametre hafizasi
gerektirmektedir

Sekil 12’de VGG16 modeli ile elde edilen dogruluk-kayip grafigi, Sekil 13a’da modelin
karigiklik matrisi ve Sekil 13b’de ise modelin ROC egrisi verilmistir.

Training Progress (22-Dec-2024 15:22:31) Snenis
Valication accuracy 9867%
Trainng tnishec Max epochs complsted
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Training Time
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Training Cycle
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Sekil 12:
VGG16 mimarisi igin dogruluk- kayp grafigi
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; ROC Curves
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Sekil 13:
a. VGG16 mimarisine ait karisikltk matrisi b. VGG16 mimarisine ait ROC egrisi
4.2.4. AlexNet

AlexNet, yaklasik 61 milyon parametreye ve 233 MB parametre hafizasina sahip bir CNN
modelidir. 8 katman derinligi bulunan ag, 227x227 ¢oziiniirliiglindeki goriintiileri girdi olarak
kabul etmektedir.

Sekil 14°de AlexNet modeli ile elde edilen dogruluk-kayip grafigi, Sekil 15a’da modelin
karigiklik matrisi ve Sekill5b’de ise modelin ROC egrisi verilmistir.
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Sekil 14:
AlexNet mimarisi i¢in dogruluk- kayip grafigi
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; ROC Curves
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Sekil 15:
a. AlexNet mimarisine ait karigiklik matrisi b. AlexNet mimarisine ait ROC egrisi

4.2.5. Onerilen Model (Ozgiin Tasarim)

Onerilen (Ozgiin Tasarim) model, gogiis rontgeni goriintiilerinden, Akciger Opaklig,
Saglikli, Viral Zatiirre, Bakteriyel Zatiirre ve Covid-19 gibi akciger hastaliklarini siniflandirmak
icin tasarlanmis evrisimli sinir ag1 mimarisidir. Girdi katmani 227x227x3 boyutunda goriintii
alir ve toplamda 3,6 milyon 6grenme parametresi ile model, detayli 6znitelik gikarimi ve yiiksek
dogrulukta siniflandirma igin optimize edilmistir.

Egitimin gergeklestirilmesinde SGDM optimizasyon metodu kullanilmis; 64 mini-batch
boyutu ile her epoch’ta 27 iterasyon olacak sekilde 40 epoch sonunda toplam 1080 iterasyon
tamamlanmugtir,

Sekil 16’da Ozgiin Tasarim modeli ile elde edilen dogruluk-kayip grafigi, Sekil 17a’da

modelin karigiklik matrisi ve Sekil 17b’de ise modelin ROC egrisi verilmistir.

Results
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Sekil 16:
.

Ozgiin Tasarim mimarisi i¢in dogruluk- kayip grafigi
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ROC Curves
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Sekil 17:
a. Ozgiin Tasarim mimarisine ait karisikltk matrisi b. Ozgiin Tasarum mimarisine ait
ROC egrisi
5. BULGULAR VE TARTISMA

Akciger Opakligi, Normal, Viral Zatiirre, Bakteriyel Zatiirre ve COVID-19 olmak {izere 5
sinif lizerinde yapilan bu c¢alismada, literatiirde sikca kullanilan dort farkli derin Ggrenme
modeline ek olarak 6zgiin tasarlanmis bir modelin hastalik tespit performansi ol¢lilmiistiir.
Oncelikle, kullanilan derin 6grenme aglari hakkinda detayli bilgiler verilmis, ardindan bu
aglarin 6zellikleri ve elde edilen sonuglar dogrultusunda performans degerleri karsilagtirilmustir.

Tablo 4. Modellerin performans olciitlerinin karsilagtirilmasi

Dogruluk Kesinlik Duyarlilik Ozgiilliik

(Accuracy) (precision) (recall) (Specificity) F1 Skor AUC

RESNET 50 %95,73 0,9574 0,9573 0,9893 0,9574 | 0,99672
INCEPTION V3 %92,53 0,9251 0,9253 0,9813 0,9252 | 0,99264
VGG 16 %97,33 0,9734 0,9733 0,9933 0,97337 | 0,9978

ALEXNET %94,67 0,9487 0,9466 0,9867 0,94769 | 0,99653
OZGUN TASARIM | %95,22 0,9523 0,9520 0,9880 0,9521 | 0,99868

Tablo 4’de ResNet-50, VGG-16, Inception-v3, AlexNet ve tasarlanan 6zgiin model olmak
iizere toplam bes farkli model; dogruluk, kesinlik, duyarlilik, 6zgiilliik, F1 skoru ve AUC degeri
gibi ¢esitli performans Olgiitleri agisindan karsilastirilmigtir. Sekil 18 ise Tablo 4’de verilen
degerlerin gorsel degerlendirme kolaylhigi i¢in grafige aktarilmis halidir. Tablo 5’de ise
modellerin dogruluk, validasyon dogruluklari, parametre sayilari, katman sayilar1 ve egitim
stireleri gibi faktorler de degerlendirilmistir.
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Sekil 18:
Modellerin performans él¢iitlerinin karsilastirilmasi

Modeller dogruluk, AUC ve F skoru agisindan incelendiginde en iyi sonucu veren ag VGG-
16 olmus, sirasiyla ResNet-50, 6zgiin tasarim ve AlexNet benzer sonuglarla takip etmis, en
diisiik performansi ise Inception-v3 gostermistir. VGG-16 ag1 en yiiksek dogruluga sahip
olmasina ragmen, parametre sayist diger aglardan oldukca fazladir ve yaklasik 5 saat ile en uzun
analiz siiresine sahiptir. Ozgiin tasarim modeli ise 8 dakika 13 saniye gibi kisa bir siirede ve
VGG-16’n1n parametre sayisinin 40’ta biri olan 3,6 milyon parametreyle, yiiksek dogruluk ve
performans sergilemistir. Ayrica dogruluk ve performans olgiitleri birbirine ¢ok yakin olan
AlexNet ile 6zgiin tasarim karsilastirildiginda, performans parametreleri ve parametre sayisi
acisindan Ozgiin tasarim avantaj saglamistir. Inception-v3 ise 2 saatlik analiz siiresi ile diger
aglara gore daha diisiik performans gdstermistir. ResNet-50 ise yaklasik 2,5 saat siirede analizini
tamamlayarak, performans ag¢isindan 6nerilen 6zgiin tasarim ve VGG-16 arasinda bir sonug elde
etmistir.

Tablo 5. Modellerin degisik parametrelerinin karsilastirilmasi

Dogruluk Valfdasy?n Parametre  Katman Aitaliz: Kayip
(Accuracy)  Dogrulugu Sayisi Sayisi Siiresi
RESNET 50 %95,73 %93,07 25,6 x10° 177 150 dk 3 s 0,1558
INCEPTION V3 %92,53 %92,80 23,9 x10° 315 117 dk22s | 0,2772
VGG 16 %97,33 %98,67 138 x10° 41 300dk 58s | 0,1010
ALEXNET %94,67 %95,47 61 x10° 25 7dk10s 0,1564
OZGUN TASARIM | %95,22 %97,07 3,6 x10° 24 8dk13s | 0,1067
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Modellerin  performanslari, test sonuclari ve karigiklik matrisleri  iizerinden
degerlendirildiginde su sonucglar ortaya c¢ikmaktadir: ResNet-50 modeli, tiim siniflarda yanlis
tahminler yapmis olsa da en g¢ok karistirdigi smiflar Viral Zatiirre ve Bakteriyel Zatiirre
olmustur. VGG-16 aginda ise Zatiirre siniflart ile Normal ve COVID-19 siniflar1 arasinda ¢ift
yonlii yanlis tahminler gozlemlenmistir. Ozellikle COVID-19 smifinda yiiksek oranda yanlis ve
eksik tahminler yaparak en fazla hatayr bu smifta gerceklestirmistir. AlexNet, Viral Zatiirre
sinifin1 neredeyse tim diger siniflarla karistirmis ve bu smifta belirgin bir tahmin hatasi
sergilemistir. Inception-v3 modelinde ise Zatiirre siniflar1 ve COVID-19 smifinda yogun bir
karisikhik yasannmug, tahminlerde &nemli yanlisliklar meydana gelmistir. Ozgiin tasarim
modelinde ise COVID-19 ve Akciger Opakligi siniflar1 ile Normal ve Bakteriyel Zatiirre
siniflarinda bazi yanlis tahminler yapilmistir. Genel olarak degerlendirildiginde, tiim modellerde
Bakteriyel Zatiirre ve Viral Zatiirre siniflart arasindaki tahmin hatalarinin diger siniflara gore
daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Bununla birlikte, tiim modellerde en dogru tahmin edilen
siifin Akciger Opakligi oldugu gézlemlenmistir.

6. SONUC

Bu ¢aligmada, ResNet-50, VGG-16, Inception-v3, AlexNet ve 5 asamali evrisim ile kaskad
bagli 2 adet tam baglantili katmandan olugan 6zgiin tasarim derin 6grenme modellerinin, toplam
5 smif iizerinde hastalik tespit performanslar1 incelenmistir. Modellerin dogruluk basarimlari,
%92,53 ile %97,33 arasinda degismektedir. Caligmadaki 6zgiin tasarim (%95,22) ile ResNet-50
(%95,73) hemen hemen ayni1 dogruluk basarimina sahipken, 6zgiin tasarimin analiz siiresi 8dk
13sn ile ResNet-50’in siiresinden 141dk 50sn daha kisadir. En yiiksek dogruluga sahip VGG16
(%97,33) modelinin analiz siiresinin ise 300 dakika 58 saniye oldugu g6z oOniine alindiginda,
dogruluk-analiz siiresi diizleminde pratik kullanimda diger modellere gore dezavantajhidir.

Bununla birlikte, modellerin performanslarini degerlendirmede yalnizca dogruluk oraninin
yeterli olmadigi bilinmektedir. Bu noktada AUC degeri 6nemli bir gosterge olarak one
¢ikmaktadir. Ozgiin tasarimin AUC degeri 0,99868 ile tiim modeller arasinda en yiiksek degere
ulagmistir. Bu sonug, modelin smiflar1 ayirt etme konusunda daha iistiin bir performans
sergiledigini, farkli karar esiklerinde de tutarli bir basar1 gosterdigini ve genel giivenilirlik
acisindan diger mimarilerin 6niine gectigini kanitlamaktadir.

Sonug olarak, dnerilen 6zgiin tasarim, hem hesaplama verimliligi hem de simiflandirma
basarisi agisindan giiclii bir alternatif olarak degerlendirilebilir. Daha diigiik parametre sayisi ve
kisa analiz siiresi ile pratik kullanim agisindan avantaj saglamakta; yiiksek dogruluk, diisiik
kayip ve en yliksek AUC degeri ile literatiirdeki giiclii mimarilere kars1 rekabetgi hatta birgok
noktada Ustiin bir performans gostermektedir.

CIKAR CATISMASI

Yazarlar bilinen herhangi bir ¢ikar ¢atigmasi veya herhangi bir kurum/kurulus ya da kisi ile
ortak c¢ikar bulunmadigini onaylamaktadirlar.

YAZAR KATKISI
Hatice Doymaz ¢alismanin kavramsal ve tasarim siireglerinin belirlenmesi, veri toplama ve

veri analizi, Figen Ertas makale taslaginin olusturulmasi, veri analizi ve yorumlama
kisimlarinda katki saglamigslardir.
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