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Ozet: Zatiirre Hastaligi, insanin hayatmm herhangi bir déneminde karsilasabilecegi hastaliklardan biridir. Enfeksiyon
hastaliklarinin yaklagik %18’ini zatlirre hastaligi olusturmaktadir. Bu hastalik ilerleyen bazi durumlarda 6lime sebep
olabilmektedir. Tibbi olarak zatiirre teshisini kesin olarak konulabilmesi i¢in akciger rontgen goriintiilerinin bir doktor
tarafindan incelenmesi gereklidir. Bu caligmada, zatiirre hastali§inin teshisi i¢in gelistirilen tanima sistemi i¢in erisime agik
olan akciger rontgen goriintiilerinden faydalanilmustir. Elde edilen imge kiimesinde 6znitelik ¢ikarimi igin derin 6grenme
modellerinden evrisimsel sini ag1 (ESA) kullanilmustir. Hastaligin teshisi i¢in elde edilen 6znitelikler farkli siniflandiricilar
kullanilarak basarim karsilastirmalar1 yapilmistir. Karsilagtirma sonucunda smiflandirma isleminde kullanilan, destek vektor
makineleri (DVM) ile %95,8 gibi bir yiiksek bagari orani elde edilmistir. Zatiirre gibi 6liimciil hastaliklarin erken teshisinde,
derin 6grenme modellerinin daha hizli ve dogru sonuglar verdigi bu ¢alismada izlenmistir. Yapilan bu ¢alisma, ESA ile
Ozellik ¢ikarmanin biyomedikal alanindaki mevcut yontemlere kiyasla performans agisindan daha iyi sonuglar verdigi,
yapilan bu caligmada goriilmiistiir.

Anahtar kelimeler: ESA, Derin 6grenme, Goriintii isleme, Biyomedikal, Zatiirre hastalig1.
Detection of Pneumonia with Deep Learning Model

Abstract: Recently, rapid developments in image processing have gained different perspective in deep learning models.
Deep learning models continue to contribute to the areas of human health. Pneumonia is one of the diseases that people may
encounter in any period of their lives. Pneumonia accounts for about 18% of infectious diseases. In some cases, this disease
can cause death. In this study, lung x-ray images were used for the diagnosis of pneumonia. The convolutional neural
network (CNN) from deep learning models was used for feature extraction in the resulting image set. The results of CNN
with different classifiers were compared. As a result of the comparison, a success rate of approximately 95.8% was obtained
with support vector machines (SVM). In the early diagnosis of deadly diseases such as pneumonia, deep learning models
were found to be faster and more accurate. This study has shown that feature extraction with CNN provides better results in
terms of performance than current methods in biomedical field.

Key words: CNN, Deep learning, Image processing, Biomedical, Pneumonia disease.
1. Giris

Gorilintii isleme, insan gozinilin yaptigi iglevleri bilgisayar ortaminda gesitli ara yiiz yazilimlariyla hizli
sonuglar elde eden bir teknolojidir [1]. Bu teknolojide ¢esitli modeller gelistirilmistir. Gelistirilen bu modeller ile
yapilan bilimsel ¢alismalar da katkida bulunulmustur [2]. Son yillarda, yapilan bu analiz sonuglarinda en ¢ok
tercih edilen model, makine 6grenmesinin bir pargast olan derin dgrenme modelidir. Makine 6grenmesi
yontemine kiyasla ¢ok katmanli bir yapiya sahip olan derin 6grenme, insan beyninin isleyisinden esinlenerek,
son zamanlarda oldukga artan bir ilgi gérmektedir [3]. Derin 6grenme modellerinin, gériintii isleme iizerinde
yogunlastig1 alanlardan biri de biyomedikal uygulamalardir. Ozellikle bu alanlarda elde edilen biyomedikal
imgeler iizerinde, derin 6grenme modellerinin uygulanmasi sonucu oldukca yiiksek basarilar elde edilmistir
[4,5].

Gecmisten giiniimiize enfeksiyon hastaliklari, insan sagligini tehdit eden en onemli unsurlardan biridir.
Enfeksiyon hastaliklarmin ilk sirasinda ise latince tibbi terim olarak pnomoni adi verilen zatiirre hastaligi
gelmektedir [6].

Zatiirre, viriis ve bakteri gibi canlilarin mikroskobik hava keselerini etkilemesi sonucu olusan akciger
iltihaplanmasi olarak tanimlanir [7,9]. Her y1l diinya niifusunun yaklagik %7’si zatiirre hastaligindan etkilenir ve
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etkilenen hastalarin 4 milyon kadar1 6liimle sonuglanir [8]. Bu tip hastaliklarda erken tan1 6nemlidir [10]. Tipik
belirtiler arasinda g6giis agrisi, nefes darligi, oksiirtik vs. yer alir. Tan1 araglari arasinda balgam kiiltiirii ve gogiis
rontgeni gortntiileri bulunmaktadir [11]. Zatiirre hastaligina iligkin 6rnek rontgen gorintiileri Sekil 1°de
gosterilmistir.

b.

Sekil 1. (a) Normal, (b) ve (c) zatiirre hastast.

Tibbi alanda doktorlarin gogiis rontgenine bakip teshis koymasi, giliniimiiz teknoloji ¢aginda zaman
kaybettiren bir siirectir. Bunun yerine var olan teknolojik imkanlardan ve yazilimlardan faydalanarak teshis
yapabilmek, zaman ve maliyet agisindan son derece olumlu bir gelismedir [12]. Zatiirre hastalarindan elde edilen
gogiis rontgen goriintiilerini, derin 6grenme modelleri ile egiterek, mevcut yontemlere gére daha basarili
sonuglar elde edilebilmektedir [13].

Bu ¢alismada, erisime agik olan gogiis rontgeni goriintiileri, derin 6grenme yontemlerinden biri olan ESA
kullanilarak egitilmigtir [14]. Egitilen veri kiimelerinden elde edilen Oznitelikler, farkli smiflandiricilar
kullanilarak elde edilen sonuglar kiyaslanmigtir. En basarili sonu¢ DVM simiflandiricisi ile elde edilmistir.

2. Veri Kiimesi ve Yontem

Veri kiimesi, bir ile bes yas arast ¢ocuklarin gogiis rontgenleri kullanilarak olusturulmusg bir imge veri
tabanidir [14]. Zatiirre hastaligi, cocuklarda daha fazla goriindiigii igin veri kiimesi olusturulurken, bu yas araligi
tercih edilmistir. Veri kiimesi, “normal ve pndmoni” adinda iki kategoriden olugsmustur. 1583 adet normal, 4266
adet pnomoni goriintii verisi olmak iizere toplam 5849 adet goriintii kiimesi kullanildi. Goriintiilerin dosya
uzantisi jpeg, derinligi 8 bit ve ¢oziiniirliigi 1448x1056” dir. Veri kiimesi, ESA modellerinden biri olan AlexNet
mimarisi kullanilarak 6znitelik ¢ikarimi elde edildi.

AlexNet mimarisi, 2012 yilinda ImageNet yarismasinda adint duyuran, yaklasik bir milyon goriintii ile
egitilme 6zelligine sahip, goriintiileri siniflandirmada son derece basarili bir ESA modelidir. Mimari yapisi, bes
adet evrisim katmani, havuz katmani, relu katmam ve ti¢ adet tam baglantilh katmandan olugmaktadir [15].
Evrisimsel katman, belirli bir filtrenin tiim goriintii tizerinde dolastirilmasi islemine dayanmaktadir. Filtreler
3x3, 5x5 gibi farkli boyutlarda olabilir. Filtreler, bir 6nceki katmandan gelen goriintiilere konvoliisyon islemini
uygulayarak ¢ikis verisini olustururlar. Bu konvoliisyon iglemi sonucu aktivasyon haritasi olusur. Aktivasyon
haritasi, her bir filtreye 6zgili niteliklerden olusur [16]. AlexNet mimarisinde kullanilan havuzlama katmani;
gorlintii boyutunu Oznitelikleri koruyarak azaltma isleminde kullanilan, maliyeti diisiiren ve goriintii bilgilerini
koruyan bir yapiya sahiptir. Bu yapiyla parametre sayisi azaltilarak goriintiiden elde edilecek bilgileri korumay1
amaglar [15,19].

AlexNet mimarisi Tablo 1°de goriildiigii lizere, resim boyutu 227x227 se¢ilmis olup, filtre boyutu 11x11
ve adim sayis1 dort olarak se¢ilmistir [17]. Bu degerler, yapilan bu ¢alismada da korunmustur.

Caligmada kullanilan goriintii boyutu (1448x1056), AlexNet mimari yapisina uygun (227x227) formata
dontstiiriilmistiir. Mimarinin igerisinde, temel bilesenler analizi (TBA) kullanilarak O6znitelik indirgenmesi
gerceklestirildi [18]. AlexNet mimarisi iki yontem segilerek veri kiimesi iizerinde uygulandi. Birinci yontemde,
AlexNet ile elde edilen nitelikler TBA ile etkin znitelikler belirlendikten sonra siniflandirma yapildi. Ikinci
yontemde ise TBA uygulanmadan &znitelikler dogrudan siniflandirildi. iki yontemde de siniflandirici olarak;
karar agaci (KA), dogrusal ayrimcilik analizi (DAA), lineer regresyon (LR), DVM, en yakin komsu (eYK) ve
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softmax yontemleri kullanildi. Kullanilan siniflandirict yontemlerinin performans sonuglari birbirleri ile
kiyaslandi. Amag, bu calismada kullanilan en iyi simflandiriciy1 tespit etmektir. Onerilen mimarinin tasarimi,
Sekil 2°de gosterilmistir.

Tablo 1. Caligmada kullanilan AlexNet mimari yapisi [15,17].

Ozellik Filtre .
Katman Haritas: Boyut Boyutu Adim Aktivasyon
Giris Goriintii 1 227%227%3 - - -
1 Evrigimsel 96 55%55%96 11x11 4 relu
Mak. Havuzlama 96 27x27%96 3x3 2 relu
2 Evrigimsel 256 27x27%256 5%5 1 relu
Mak. Havuzlama 256 13x13%x256 3x3 2 relu
3 Evrisimsel 384 13x13x384 3x3 1 relu
4 Evrigimsel 384 13x13x384 3x3 1 relu
5 Evrisimsel 256 13x13%256 3x3 1 relu
Mak. Havuzlama 256 6x6%256 3x3 2 relu
6 Tam Baglantili - 4096 - - relu
7 Tam Baglantili - 4096 - - relu
8 Tam Baglantili - 1000 - - relu
Cikas Softmax - 1000 - - Softmax

NORMAL

Gaogiis Veri
Kiimesi

ZATURRE

N h %}
AlexNet Mimarisi Ozellik Clkarmn

Smiflandiricilar

Sekil 2. Onerilen uygulamanin algoritma tasarimi [17, 18, 20].

2.1 Smiflandiricilar

KA, veri madenciliginde siiflandirma da kullanilan yontemlerden birisidir. Siiflandirma problemlerinde
¢okca kullanilmaktadir. KA’dan 6nce bir karar agaci olusturulmakta, daha sonra karar agacindan iiretilen
kurallar ile veri kiimesinden ¢ikartilan dznitelikler birlestirilerek siniflandirma islemi yapilmaktadir [21].

DAA yontemi, en ¢ok desen siniflandirmasi ve makine 6grenimi uygulamalari i¢in on islem asamasinda
boyut azaltma teknigi olarak kullanilir. Amag, asir1 uyumu 6nlemek ve ayni zamanda hesaplama maliyetlerini
azaltarak simiflandirma iglemini yapmaktir [22].
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LR yonteminin amaci, parametreler arasindaki iligki fonksiyonunu elde etmektir. En basit makine 6grenme
modelidir. Neden ve sonug¢ arasinda dogrusal iliski olup olmadigini belirleyerek smiflandirma islemi
yapmaktadir. Belirli nedene ait veri kiimesinden ¢ikartilan 6zniteliklerin degerlerine gore, sonug degerlerini
tahmin ederek smiflandirma iglemi yapmaktadir [23].

DVM yontemi, siniflandirma i¢in kullanilabilen denetimli bir makine 6grenmesi yontemidir. Bu yontem,
her bir veri goriintiisiinden elde edilen 6znitelikler koordinat diizlemine yerlestirilir. Ardindan, iki smifi iyi bir
sekilde ayiran hiper-diizlemi bularak siniflandirma islemi gergeklestirilir [24].

eYK yonteminin simiflandirmada ki temel amact; nesnelerin sahip oldugu 6zelliklere bakarak, nesnelerin
hangi sinifa ait oldugunun belirlenmesi islemine dayanmaktadir. Secilen bir 6zelligin kendine en yakin olan
Ozellikle arasindaki yakmligi kullanarak simiflandirma islemi yapilir. Nesneler arasindaki mesafelerin
belirlenmesinde Denklem (1)’deki Oklid formiilii kullanilmaktadir. Yeni gelen veri ile diger veriler arasindaki
mesafeler hesaplanirken Kosiniis, Oklid ya da Manhattan uzaklig1 gibi yontemler kullanilir [25].

2
Uzakllk(il]‘) :JZE=1(Xik - Xjk) @

Son olarak bu c¢alismada kullanilan Softmax yontemi ise, LR yonteminin genellestirilmis halidir. Yani
smiflandirma etiketinin daha fazla deger alabilecegi, siniflandirma islemlerinde kullanilir. MNIST rakam
smiflandirilmasi probleminde, 10 farkli rakami ayirt edip siniflandirma islemi yapmustir [26].

3. Bulgular

AlexNet mimarisi, 64 bitlik Windows 10 isletim {izerinde kurulan Matlab R2017b goriintii isleme yazilimi
kullanilarak derlendi. Kullanilan bilgisayarin 6zellikleri; Nvidia GForce 2 GB grafik karti, Intel i5 gekirdekli 2.5
GHz islemci ve 8 GB ram bellektir.

Bu caligmanin gegerliliginin 6l¢iilmesi; duyarlilik, 6zgiilliikk ve dogruluk ile iliskili olarak dogru pozitif
(DP), dogru negatif (DN), yanlis pozitif (YP), yanls negatif (YN) anlamindadir [27,28].

Duyarlilik= % )
Hassasiyet= % ©))
Ozgiinliik= % 4)
F'Skor:E§§f£§§££;%§5§5 ®)
Dogruluk= (DP+§(?\IP;:-]()£+DN) ©)

e  DP, zatiirre hastasi olarak siniflandirilan zatiirre hastasi rontgen goriintiilerin sayisini temsil eder.

e DN, normal olarak siniflandirilan normal gogiis rontgen goriintiilerinin sayisini temsil eder.

e YP, zatiirre hastasi olarak yanlig siniflandirtlan normal gogiis rontgen goriintiilerin sayisini temsil
eder.

e YN, normal gogiis rontgen olarak yanlig siniflandirilan zatiirre hastasi goriintiilerin sayisini temsil
eder.

Bu caligmada, goriintii kiimesinin %30’ u test, %70’ egitim kiimesi olarak ayarlandi. Veri kiimesinin
dogrulama kiimesinde 16 adet goriintii yer almaktadir. Dogrulama kiimesindeki veri sayis1 az oldugundan dolay1,
bu kiimede yer alan goriintiiler de test ve egitim kiimesine ilave edildi. Ayrica bu ¢alismada, ¢apraz dogrulama
kullanilmadi. Verilerin egitiminde transfer dgrenme kullanilmadi. Ozellik ¢ikariminda AlexNet mimarisinin
Tablo 1’°de belirtilen parametreleri ve katmanlar1 kullanildi. Siniflandirici olarak; KA, DAA, LR, DVM, eYK ve
softmax yontemleri kullanildi. Her bir 6zellik ¢ikarimi ve siniflandirma islemi igin, ortalama 371,45 saniye
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zaman harcandi. Siniflandirma yontemlerinden en basarili siniflandirma islemini DVM ile ger¢eklestirildi. Her
bir siniflandirma yontemi, Sekil 2’de goriildiigii gibi TBA kullanilmadan ve TBA kullanilarak elde edilen
tasarimin performans Olc¢limleri, sirasiyla Tablo 2 ve 3°de gosterilmisti. TBA yontemiyle kullanilan
smiflandiricilar ile TBA yontemi dahil edilmeden kullanilan siniflandiricilardan elde edilen sonuglar, birbirine
yakin sonuclardir. TBA’nin en 6nemli avantaji, Oznitelik diislirimii yaptig1 i¢in sonuclandirma isleminde
zamansal agidan kazang saglamistir [29]. DVM ile ilgili karmagsiklik matrisi Sekil 3’te ve ROC egrisi Sekil 4’te
yer almaktadir.

Tablo 2. TBA kullanilmadan siniflandirict sonuglart.

Dogruluk Duyarhhk Ozgiinliik Hassasiyet F1 Skor

Siiflandirica (%) (%) (%) (%) (%)
KA 92,80 91,74 93,91 94,06 92,89
DAA 73,50 96,28 65,72 48,96 64,91
LR 60,71 70,60 57,23 36,70 48,30
DVM 95,83 95,72 95,95 95,96 95,84
eYK 93,59 92,65 94,57 94,69 93,66
SOFTMAX 92,95 88,78 98,12 98,32 93,31

Tablo 3. TBA kullanilarak siniflandirict sonuglari.

Dogruluk Duyarhilik Ozgiinliik Hassasiyet F1 Skor
Smiflandirici (%) (%) (%) (%) (%)
KA 92,61 91,66 93,60 93,75 92,69
DAA 72,80 94,79 65,30 48,26 63,96
LR 60,90 70,81 57,38 37,08 48,67
DVM 95,40 95,68 95,10 95,07 95,37
eYK 92,10 91,27 92,97 93,11 92,18
SOFTMAX 92,95 88,78 98,12 98,32 93,31
1 1519 64

=

=2

7 2]

2

2 68 1515
1 2

Tahmin edilen Simif

Sekil 3. DVM smiflandiriciya ait karmagiklik matrisi.
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Sekil 4. DVM smiflandiriciya ait ROC egrisi.
Calismada kullanilan veri kiimesi yakin zaman igerisinde erisime sunuldugu i¢in, 6nerilen ¢aligmanin ayni
veri seti kullanan diger ¢alisma ile karsilagtirilmasi Tablo 4’te gosterilmistir. Kendi ¢alismamizda oOnerilen

modelin basar1 oran1 diger ¢alismaya gore daha iyi sonug verdigi Tablo 4’te goriilmektedir.

Tablo 4. Ayni veri kiimesini kullanan ¢aligmalarin sonuglari.

Yazar, Y1l Smiflandirici Basari(%)
Bai Cheng Shi,2018 [30] CNN + R programlama 92,63
Onerilen Calisma CNN+ Quadratik DVM 95,8

4. Tartisma

Enfeksiyon hastaliklarinin birinci sirasinda yer alan zatiirre, diinya genelinde ¢ocuklarda en sik goriilen
hastaliklar arasinda yer almaktadir [31,32]. Bu hastaliga yakalanmis hastalarda erken teshis yapilmadig: siirece,
neticesi Oliimle sonuglanabilmektedir. Hastaligin erken teshisi, goriintii analiz sonuglarinin hizli ve dogru
sonuglar vermesiyle esdegerdir.

Bu calismada, erisime agik goriintii kiimelerini kullanarak, zatiirre hastaliginin tanisi i¢in katkida bulunuldu.
Ayrica, donanmim ozellikleri daha iyi bir bilgisayar ile veri kiimesi derlenebilseydi, elde edilen sonuglar daha
yiiksek sonuglanabilecekti.

TBA yonteminin ESA modelinin igerisinde kullanilmasi, elde edilen performans sonuglarina olumlu
katkida bulunamasa da, veri kiimesinin fazla oldugu durumlar da verilerin smiflandirma isleminin fazla zaman
almasini 6nledigi tespit edildi.

5. Sonug

Son zamanlarda biyomedikal alanda derin 6grenme modeliyle ilgili birgok calisma yapilmistir. Derin
O6grenmenin etkili sonuglar verdigi yapilmis ¢aligmalarin analiz sonuglarinda anlasilmistir. ESA modeli diger
alanlarda oldugu gibi biyomedikal alanda da etkili oldugu, bu makalede de gozlemlenmistir. Burada ESA
modelinin en dnemli 6zelligi, goriintii islemelerde daha hizli, verimli ve en dnemlisi otomatik olarak 6znitelikler
cikarip ve bunu sonuca yansitmasidir [29]. Bu modelin, gogiis rontgen goriintiileri iizerinde uygulanmasi; zatiirre
hastaliginin erken teshisi i¢in dnemlidir.

Bu makalede, AlexNet mimarisi kullanilarak bir 6zellik ¢ikarim kiimesi elde edilmistir. Elde edilen
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ozellikler, KA, DAA, LR, DVM, eYK ve softmax smiflandiricilar kullanilarak goriintii kiimeleri arasinda
smiflandirilma iglemi gergeklestirilmistir. TBA’nin kullanilmasinin sonuglar tizerindeki etkisi analiz edilmis
olup, zamandan kazang sagladig goriilmistiir [33]. Kullanilan siniflandiricilar igerisinde en basarili siniflandirict
%95,8 basar1 orantyla DVM siniflandirici olmustur.
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