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Early diagnosis of the disease is very important in the fight against pneumonia, which causes serious deaths
every year all over the world. Today, machine learning methods are used in many fields as well as in the
field of health. In the study, an effective CNN model was developed for the detection of pneumonia from
chest X-ray images. First, the 3D chest X-ray images in the dataset were dimensioned by preprocessing.
Then the CNN model was developed and the hyperparameters of the model were determined. The network
was trained with the training data, the performance of the model was measured with validation, and the test
data images that the model never saw were classified as normal and pneumonia. The flow chart for the
classification study is given in Figure A.
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Figure A. Flow chart of the study

Purpose:
Thanks to the CNN model developed in this study, it is aimed to detect the disease without loss of time in
cases where the number of specialist radiologists is not sufficient.

Theory and Methods:

The proposed model is designed using a transfer learning approach with pre-trained ResNet. With the
residual block connections used in the model, the performance of the deep learning architecture has been
increased.

Results:
According to the analyzes performed, the accuracy, specificity, sensitivity, precision and F-1 score values
of the proposed method were 98.42%, respectively; 97.52%; 99.35%; It was obtained as 97.47% and 98.90%.

Conclusion:
When the results obtained from the analyzes are examined, it is revealed that the proposed method is
successful in detecting pneumonia from chest X-ray images.
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e  Pnomoni tespitinde efektif bir ESA modeli 6nerilmistir
e Pndmoni hastaliginin derin 6grenme yontemi ile yiiksek basarimla siniflandirilabilecegi gosterilmistir
e  Caligma pnomoni tespitinde nitelikli is giiciine destek olacak bir yontem Onerilmistir
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Pnomoni hastaligi akciger dokusunun iltihaplanmasi neticesinde ortaya g¢ikan bir gogiis hastaligidir.
Pnomoni her yasta goriilebilmekle birlikte iki yas alt1 ve altmis bes yas tistii kisilerde oldukga tehlikelidir.
Diinya Saghk Orgiitii verilerine gére diinyadaki tiim 6liimlerin yaklasik yiizde %7’si kadarinin pnémoni
nedeniyle oldugu belirtilmektedir. Hastaliktan kaynakli 6liim oranlarinin azaltilmasinda hastaligin erken
teshisi ve tedavisi onemli bir etkendir. Calismada {i¢ boyutlu (3D) g6giis rontgen goriintiilerinden pnémoni
tespiti igin etkin bir evrigimli sinir ag1 (ESA) modeli 6nerilmistir. Onerilen model, 6n egitimli ResNet ile
transfer 6grenme yaklagimi kullanilarak tasarlanmigtir. Modelde artik blok baglantilar ile derin 6grenme
mimarisindeki bazi katmanlar atlanarak performansi arttirilmistir. Analizlerde 5617 X-Ray goriintiisiinden
olusan, pndmoni ve normal etiketli, acik erisim veri seti kullanilmistir. Onerilen yontemin performansi, iig
farklt modelle karsilastirilmustir. ilk model, basit bir ESA modelidir. ikinci model, 6nerilen modelden bazi
bloklarin ¢ikarildig bir ESA modelidir. Ugiincii model ise ResNet-18 olarak bilinen yaygin olarak kullanilan
bir 6n egitimli ag1 temsil etmektedir. Yapilan analizlere gore Onerilen yontemin dogruluk, 6zgiillik,
hassasiyet, kesinlik ve F-1 skoru degerleri sirasiyla %98,42; %97,52; %99,35; %97,47 ve %98,90 olarak
elde edilmistir. Analizlerden elde edilen sonuglar incelendiginde, Onerilen yontemin gogiis rontgen
goriintiilerinden pnomoni tespitinde basarili oldugunu ortaya koymaktadir.

Pneumonia detection on chest x-ray images using residual convolutional neural network

HIGHLIGHTS

e An effective CNN model has been proposed for detecting pneumonia
e [t has been shown that pneumonia disease can be classified with high performance by deep learning method
e The study will save time and the number of specialists in the detection of pneumonia
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Pneumonia is a chest disease that occurs as a result of inflammation of the lung tissue. Although pneumonia
can occur at any age, it is quite dangerous in people under the age of two and over the age of sixty-five.
According to World Health Organization data, approximately 7% of all deaths in the world are due to
pneumonia. Early diagnosis and treatment of the disease is an important factor in reducing mortality rates
due to the disease. In the study, an effective convolutional neural network (ESA) model was proposed for
pneumonia detection from three-dimensional (3D) chest x-ray images. The proposed model is designed using
transfer learning approach with pre-trained ResNet. The performance of the model has now been increased
by skipping block connections and some layers in the deep learning architecture. An open access dataset
consisting of 5617 X-Ray images, labeled pneumonia and normal, was used in the analysis. The performance
of the proposed method is compared with three different models. The first model is a simple ESA model.
The second model is an ESA model in which some blocks are removed from the proposed model. The third
model represents a widely used pre-trained network known as ResNet-18. According to the analysis, the
accuracy, specificity, sensitivity, precision and F-1 score values of the proposed method are 98.42%,
respectively; 97.52%; 99.35%; It was obtained as 97.47% and 98.90%. When the results obtained from the
analyzes are examined, it is revealed that the proposed method is successful in detecting pneumonia from
chest X-ray images.
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1. Giris (Introduction)

Halk arasinda zatiirre olarak bilinen pndmoni hastalif1 akcigerdeki
hava keseciklerinin iltihapli bir siv1 ile dolmasidir. Oldukga bulagict
bir hastalik olan pndmoni, viriisler, bakteriler ve nadir olarak mantar
enfeksiyonlarinin  akcigerlere ulagmasiyla meydana gelir [1].
Diinyada her y1l yaklagik 4 milyon insanin dliimiine sebep olmaktadir.
Havalar sogudukga hastaligin goriilme sikligi da artar [2]. Hastaligin
belirtileri, ¢ok hizli nefes alma, hiriltili seslerle nefes almak, ates,
oksiirik ve goglis agrisidir. Hastaligin tedavisinde ge¢ kalindigi
zaman Oliimle sonuglanabilir. Hastaligin erken teshis edilip tedaviye
baglanmasi hastalikla miicadelede 6nemli unsurdur [3].

Giinlimiizde pnémoni teshisinde en sik kullamlan yontem gogiis
radyografi gorlntiileridir. Gogiis radyografisi, hastalik tespitinde
kullanilan diger yontemlere gore daha az radyasyon saglamasi ve
maliyetinin diisiik olmasi sebebi ile tercih sebebidir [4]. Hastalik
durumunu hizh sekilde gosterebilen diisiik maliyetli bir testtir. Ayrica
diger yontemler olan bilgisayarli tomografi ve manyetik rezonans
gorilintiilemeye oranla daha diisiik radyasyon vermesi yoniiyle tercih
sebebidir [5]. Pndmoni goériintiileri yorumlayacak uzman sayisinin az
olmast ve pndmoni goriintiilerinin ¢ok net olmamasi neticesinde
uzman teshislerinde hatalar meydana gelebilir. Bu nedenle hizli ve
giivenilir gekilde pnomoni teshisi igin bilgisayar destekli tani
sistemlerine ihtiya¢ vardir. Gelisen derin 6grenme yontemleri bu
alanda uzmanlara olduk¢a yardimei olmaktadir [6].

Calismanin Onemi

Gogiis hastaliklarmin erken teshisi, hastaligin basarili tedavisi igin
¢ok Onemlidir. Son yillardaki teknolojik gelismeler ile hastaliklarin
teshisinde makine 0grenmesi ve goriintii isleme yontemleri yaygin
olarak kullanilmaktadir [7, 13]. Bu caligmada artik blok baglantili
ESA modeli gelistirilmistir. Artik blok baglantilar, agin bir
katmanindan digerine direkt gecisi saglar ve temelde agin ¢iktisini
dogrudan girise ekleyerek bir tiir "artiklik" olusturur. Modelde
kullanilan artik blok baglantilarin avantajlart asagidaki sekilde
siralanabilir;

Gradyanin daha etkili akisi: Derin sinir aglari, egitim sirasinda
gradyanin geri yayilmasiyla 6grenir. Ancak, bu gradyan geriye
dogru aktarim sirasinda azalabilir ve bazi durumlarda "gradyan
kaybolmasi" olarak adlandirilan bir soruna yol agabilir. Artik blok
baglantilar, agin daha derin katmanlarma dogrudan gecis
sagladigindan, gradyanin daha etkili bir sekilde akmasim
saglayarak bu sorunu hafifletebilir.

Agin daha derin olabilmesi: Geleneksel sinir aglarinda, agin
derinligi arttik¢a egitim zorlagabilir ve performans diigebilir. Artik
blok baglantilar, agin daha derin olabilmesini saglar ¢ilinki
gradyanlar daha iyi akar ve agin daha derin kisimlarinda daha iyi
ogrenme gergeklesebilir. Bu, daha karmagik gorevleri ¢ozebilen
daha derin ag yapilarinin olusturulabilmesini saglar.

Agmn daha iyi genelleme yapabilmesi: Artik blok baglantilar, agin
daha iyi genelleme yapabilmesine yardimc1 olabilir. Genellikle, bir
agin daha fazla parametreye sahip olmasi, egitim verilerine asir1
uyum saglama (overfitting) riskini artirir. Ancak artik blok
baglantilar, agin daha derin olmasina izin vererek daha genel
ozelliklerin Ogrenilmesine katkida bulunabilir ve agin daha iyi
genelleme yapabilmesini saglayabilir.

Calismada gelistirilen model ile artik bloklarin avantajlarindan
faydalanilarak modelin performansini arttirmak amaglanmustir.
Calismada Onerilen modeldeki artik blok baglantilari ¢ikarilmig ve o
sekilde de analizler yapilmistir. Boylece artik blok baglantilarm
avantajlarinin performans iizerindeki etkisi numerik degerlerle de
gorilmiistiir.

Bu ¢aligmanin ilerleyen boliimleri su sekildedir. Boliim 2°de literatiir
taramasi yapilmigtir. Boliim 3’te deneysel metot kisminda kullanilan
veri seti, Onerilen yontem hakkinda agiklamalar vardir. Bolim 4’te
sonuglar ve tartigmalar genis sekilde verilmistir. Bolim 5°te ise
caligmadan elde edilen sonuglar Ozetlenmistir. Calismanin son
kisminda ise gelecek caligmalardan bahsedilmistir.

2. Literatiir Taramasi (Literature Review)

Son yillarda bilim insanlar gelistirilen yapay zeka ve derin 6grenme
yontemlerini  saglik alanindaki c¢aligmalara entegre etmeye
caligmaktadir. Arastirmacilar cilt bozukluklari, beyin ve meme
kanseri, diyabet hastaliklar1 gibi bir¢ok hastalikta segmentasyon ve
smiflandirma ¢alismalarinda ESA yapilarindan faydalanmaktadir.
Radyologlar ve bilgisayar bilimcileri bilgisayar destekli tani
kullanarak tiiberkiiloz, sitma ve zatiirre gibi mikrobiyal hastaliklari
tespit etmek i¢in birlikte ¢alismaktadir [8, 9]. Literatiirde pnoémoni
hastalik tespiti icin yapilan bilgisayar destekli calismalar asagida
Ozetlenmistir.

Wang vd. [10], aragtirmasinda 6nce bir yontem olarak evrisimli sinir
aglarini (ESA) kullanmis, ardindan basariy1 artirmak i¢in ResNet-50
modeli ile ¢aligmugtir. NIH Klinik Merkezi'ndeki gogiis radyografisi
verilerini kullanmis ve ResNet-50 modeli ile AUC degerini 0.633
olarak elde etmistir. Yao vd. [11], RNN (Recurrent Neural Network)
yontemi ile gogiis rontgeni-14 veri setini kullanarak AUC degerini
0.713 olarak bulmustur. Rajpurkar vd. [12], yogun bir evrisim ag1
(DenseNet) kullanarak olusturdugu, CheXNet olarak adlandirdigi
modelinde ChestX-ray14 veri setini kullanmistir. Modelde aktivasyon
fonksiyonu olarak bir sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.
Agirliklar i¢in ImageNet'in 6nceden tanimlanmis model agirliklarim
bir baglangi¢ noktasi olarak kullanmigtir.

Rubin [14], MIMIC-CXR veri setini kullanarak g6giis hastaliklarinin
tespiti igin iki ESA modeli sunmustur. Caligmada AUC degerini 0,72
olarak elde edilmistir. Giilgiin and Erol [15], yaptiklar1 ¢alismada
akciger rontgen goriintiilerinden pndmoni tespiti i¢in farkli derin
6grenme modellerini karsilagtirmistir. Calismada veri olarak 5840
gbgilis rontgen goriintlisic kullanilmistir. Bu verileri siiflandirmak
icin ESA, veri ¢ogaltmali ESA ve transfer 6grenimi modelleri
kullanmstir. Karsilagtirma sonucunda en iyi basari oran1 %93,4 olan
veri biiyiitme teknigi ile uygulanan evrigsimli sinir ag1 modeli ile
ulagilmistir. Ugar [16], Gaussian Laplace (LoG) filtresi ile derin
ogrenme kullanarak konvoliisyon yoluyla akciger nodiillerini X-ray
goriintiilerinden tamimlamaya ¢alismigtir. Calismada Japonya
Radyoloji Teknolojileri Dernegi'ne ait kamuya acik gogiis rontgeni
goriintiileri kullanilmistir. Gauss Laplace filtre modelini kullanan
evrisimli sinir ag1 modeli ile %83 basar1 orani elde edilmistir.

Varshni vd. [17], Oznitelik ¢ikarici olarak onceden egitilmis ESA
modellerini kullanmislardir. En uygun ESA modelini belirlemek igin
anormal ve normal g6giis rontgeni goriintiileri farkli makine 6grenme
algoritmalar1  kullanmilarak —siniflandirilmistir. ~ Sirazitdinov [18],
akciger radyografisinde pndmoninin otomatik tespiti ve lokalizasyonu
icin ESA modeli gelistirmistir. Veri seti olarak Kaggle'dan 26684
goriintiiden olusan agik erisim veri seti kullanilmis ve %79 duyarlilik
degeri elde edilmistir. Rahman vd. [19], dijital radyografi kullanarak
bakteriyel ve viral pnomoniyi otomatik olarak tespit etmeyi
amaclamistir. Onceden egitilmis AlexNet, ResNet-18, DenseNet-201
ve SqueezeNet modelleri kullanilmig ve veriler transfer 6grenme
siirecine girmeden once On isleme tabi tutulmustur. Model basarisi
%98 olarak elde edilmistir. Jain vd. [20], ¢alismalarinda
radyografilerden pndmoniyi tespit etmek i¢in ESA modellerini
kullanmistir. Farkli hiper parametreleri ve evrisim katmanlariin
sayisini  degistirerek ESA modellerini egitmislerdir. Alt1 farkh
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modelle yapilan bir ¢galismada en iyi deger olarak %92 dogruluk orani
elde edilmistir. Bahsedilen literatiir ¢alismalar1 agagida Tablo 1’de
Ozetlenmistir.

Yapilan ¢aligmalardan goriildiigii iizere pndmoni tespitinde bilgisayar
destekli ¢alismalar giderek artmaktadir. Gelistirilen modeller, farkli
veri setleri kullanimi, goriintii isleme yontemleri gibi tekniklerle
siiflandirma basarisinin arttiritlmasi amaglanmistir.

3. Deneysel Metot (Experimental Method)

Gorilintii siniflandirma ¢alismalarinda yiiksek performans gdstermesi
sebebi ile tercih edilen ESA modelleri evrisim, havuzlama, tam
baglant1 katmanlar1 ve aktivasyon fonksiyonu gibi yapilari igerir [21-
24]. Bu yapilar agin niteliklerini arttirarak 6grenme yetenegini arttirir
[25-27]. Bu ¢aligmada ilk olarak veri setindeki 3D gogiis rontgen
goriintiileri i¢in 6n igleme ile boyutlandirma yapilmistir [32]. Daha
sonra ESA modeli gelistirilmis ve modelin hiper parametreleri
belirlenmistir. Egitim verileri ile ag egitilmis, dogrulama ile modelin
performans: Ol¢ililmils ve modelin hi¢ gormedigi test verileri
goriintiiler normal ve pnémoni olarak siniflandirilmigtir. Sekil 1°de
siiflandirma galigmasti i¢in akis semasi verilmistir.

3.1. Veri Seti (Dataset)

Calismada veri seti olarak 5617 X-Ray goriintiisiinden olusan,
pnomoni ve normal olarak iki siifli, acik erisim veri seti
kullanilmistir [33]. Rontgen goriintiileri Guangzhou Kadin ve Cocuk
Tip Merkezi’'ne ait bir ila bes yasindaki pediatrik hastalarin
retrospektif kohortlarindan secilmistir.  Veri setinde bulunan
goriintiilerin dogrulugu uzmanlar tarafindan kontrol edilmistir. Veri
setinde normal smifinda 2107, pndémoni smifinda 3510 goriintii
bulunmaktadir. Dengesiz veri kiimesi, bir siniftaki drneklerin diger
siiflara gore daha fazla veya daha az temsil edildigi durumlar
igerebilir. Bu, modelin smiflar arasinda dengesiz bir Ogrenme
yapmasina neden olabilir. Az temsil edilen siniflarin 6rneklerini
yanlis smiflandirabilir veya 6nemli 6zellikleri taniyamayabilir. Bu
durumda, modelin performansi diigebilir ve hatali sonuglar elde
edilebilir. Bu sebeple ¢aligmada dengeli veri seti olmasi adina normal
etiketli smiftan tiim goriintliler alinirken, pnémoni sinifindaki
gorlintiiler 2107 adet goriintil rastgele secilmistir. Boylelikle veri
setinden daha iyi sonug alinmasi amaglanmustir. Veri setinde bulunan
goriintiiler %70 egitim, %15 dogrulama ve %15 test verisi olarak
ayrilmistir. Veri setinin 6rnek simf goriintiileri Sekil 2°de verilmistir.

Tablo 1. Literatiir arastirmasi (Literatiir rewiev)

Referans Model Veri Seti

Performans Olgiit

Parametresi
[10] ResNet-50 ChestX-ray8 AUC=0,633
[11] RNN (Recurrent Neural Network) ChestX-ray14 AUC=0,713
[12]  CheXNet ChestX-ray14 g 143Sé‘°“‘ (©5% CDh =
[14] DualNet MIMIC-CXR A,UC: 0,72

[15] ESA-transfer 6grenme

Gauss Laplace filtre modelini

(161 ullanan ESA ermegine

goriintiileri
[17] ESA ChestX-rayl4
[18] ESA

[19] DenseNet-201

[20]  VGGI9

Kaggle agik erisim veri seti

Chest X-Ray Images (Pneumonia)
Japonya Radyoloji Teknolojileri
Dernegi'ne ait kamuya agik gogiis rontgeni Dogruluk= 0,83

Kaggle’dan agik erisim veri seti
Kaggle’dan agik erisim veri seti
Chest X-Ray Images (Pneumonia)
Kaggle agik erisim veri seti

Chest X-Ray Images (Pneumonia)

Dogruluk= 0,93

AUC=0,8002
Duyarlilik= 0,79

Dogruluk= 0,98

Dogruluk= 0,92

NN
|'/ Rontgen
\Gorunlu]cn)

[( SINIFLANDIRMA ) [
Y Pnomoni '

ENENEN
ﬁﬂ[ﬂ“ﬂ]ﬁ\‘i
/ On Isleme-
\Bogullandlrma/ /

/_Hipcrparameue ﬁ Eniyi \"'|
Avyari J * parametre |

|
\("ESA Model )

eelele ( Model > (" Eniyi
X, \_ P Egitimi m@ \__model
4 (_ ANALIZ DEGERLENDIRME )

Pnémoni

» Normal

\ ( Dogruluk, Kesinlik, Hassasiyet, Ozgiilliik, F-1 Skor )

Sekil 1. Smiflandirma ¢alismasinin akis diyagrami (Flow chart of the classification study)
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Pneumomnia

Sekil 2. Her bir sinif i¢in 6rnek goriintii (Sample images for each class)
3.2. Artik Blok (Residual Blok)

Artik bloklar derin olan aglarda egitimi kolaylastirmak, asir1 uyum
(overfitting) olugmasini engellemek igin gelistirilen yapilardir. Agimn
performansini arttirmaya yarayan artik bloklar, Sekil 3’te gorildiigi
gibi, x katman girdisini aradaki bir veya daha fazla katmani atlayarak
toplama islemine tasiyan kisayol baglantilaridir. Bu sayede girdiler
daha hizli sekilde yayilabilir. Artik baglantidan once x girdisi
katmanin agirlik degerleri ile carpilir ve bir 6n yarg: terimi eklenir.
Sonrasinda elde edilen terim f() aktivasyon fonksiyonundan gecer ve
Es. 1’de verildigi gibi H(x) ciktis1 elde edilir [34, 35].

z
ozellik
e
[ RelLU
Sekil 3. Artik blok (Residual blok)
H(x) = f(wx + b), H(x) = f(x) 1)

Kisayol baglantisi ile elde edilen h(x) ¢iktis1 Es. 2’de verildigi gibi
elde edilir.

H(x) = f(x) +x @

Burada x girdi degerini, w katman agirlik degerini, b 6n yargi terimini,
f(x) aktivasyon fonksiyonunu ve H(x) ¢iktiy1 ifade eder.

3.3. Onerilen ESA Modeli (Proposed CNN Model)

Onerilen ESA modeli 6n egitimli ResNet modellerinden esinlenerek
gelistirilmigtir. Modelde kullanilan artik blok yapisinda konvoliisyon,
normalizasyon, ReLU tekrar konvoliisyon ve normalizasyon katmani
bulunmaktadir. Modelde bu yap1 3 defa kullanilmistir. Birinci artik
blok baglantinin girisi havuzlama3d-1 katmanina, ¢ikist addition
baglantistyla ReLU-3 katmanina baglanmustir. ikinci blokun girisi
yine havuzlama3d-2 girisine ¢ikis1 addition katmani ile ReLU-5
katmanma baglanmistir. Benzer sekilde artik blok 3 baglantis1 da
havuzlama3d-3 girigine ve addition baglantisi ile ReLU-7 katmanina

baglanmistir. Modelde toplamda 8 evrisim katmani, 4 havuzlama
katmani, 8 batchnorm katmani, 10 ReLu katmani, 3 addition katmani,
2 dropout katmani, softmax ve smiflandirma katmanlarn
bulunmaktadir. Onerilen ESA modeline ait katmanlar ve baglantilart
Sekil 4’te verilmistir. Ayrica katmanlara ait aktivasyon degerleri
Tablo 2’de goriilmektedir.

4. Sonuclar ve Tartismalar (Results and Discussions)

Bu boliimde, onerilen ESA modeli ve karsilastirma yapmak igin
kullanilan modellere ait analiz sonuglar1 yer almaktadir. Analizler
Intel (R) i7-10750H CPU @2.60 GHz, NVIDIA Quadro P620 GPU
ve 16 GB RAM bellege sahip bir is istasyonunda MATLAB R2021b
ortaminda yapilmigtir. Deneylerde, mini-y1gin boyutu ve maksimum
dongii sayisi sirastyla 16 ve 100, egitim boyunca baglangi¢ 6grenme
orani le*, optimizasyon ydntemi Momentumlu Stokastik Gradyan
Inisi olarak ayarlanmstir.

4.1. Performans Degerlendirme Olgiitleri
(Performance Evaluation Metrics)

Calismada performans degerlendirmesinde Dogruluk, Kesinlik,
Duyarhilik, Ozgiilliik ve F1-skor gibi 6lgiitler segilmistir. Performans
parametreleri Tablo 3’de verilen hata matrisi ile yapilmaktadir.
Olgiitlerin hesaplanmasina ait ifadeler Es. 3-7°de verilmistir [36, 37].

Dogruluk = __DP+DN 5
DP+DN+YP+YN
Kesinlik = —= “
DP+YP
DP
Duyarlilik = St “
~ Y DN
Ozgiilliik = TP ©
F1 — Skor = 2+Duyarhlik+Kesinlik -

Duyarlilik+Kesinlik

Burada, DP dogru siniflandirilnug pozitif Srnekleri, YP yanlig
smiflandirilmis negatif 6rnekleri, YN yanlis siniflandirilmis pozitif
ornekleri, DN dogru smiflandirilmis negatif Ornekleri ifade
etmektedir.

4.2. Deneysel Calismalar (Experimental Studies)

Calismada onerilen ESA modeli ile siniflandirma yapilmasinin yani
sira aymt veri seti ile farkli ESA modelleri de kullanilarak
siiflandirma ¢aligmasi yapilmistir. Bu modeller Model 1, Model 2,
Model 3 ve onerilen ESA modeli Model 4 olarak adlandirilmigtir.
Model 1, basit yapili bir ESA modelidir. Model 2, 6nerilen modeldeki
artik bloklarin ¢ikarilarak elde edildigi ESA modelidir. Model 3, 6n
egitimli ve sik kullanilan modellerden olan ResNet3d 18 ESA
modelidir. Model 4, dnerilen artik blok baglantili ESA modelidir. Bu
modellerin detayli yapist Sekil 5’te goriilmektedir.

Calismada kullanilan modellerle yapilan analizlerden elde edilen hata
matrisleri Sekil 6’da verilmistir. Burada, 6nerilen yontem olan Model
4, normal etiketindeki 316 goriintiiniin 308’ini dogru simiflandirirken
8 gorlintiiyii yanlig tahmin etmistir. Ayn1 model pnomoni etiketindeki
316 goriintiinlin ise 314 tanesini dogru, 2 tanesini yanlis tahmin
etmistir. Analizleri yapilan modeller iginde en zayif performansi
gosteren Model 1 ise, normal etiketindeki 316 goriintiiden 285
tanesini, pndmoni etiketindeki 316 goriintiiniin ise 275 tanesini dogru
tahmin etmistir. Model 2, ise normal etiketindeki 304, pnomoni
etiketindeki 298 goriintiiyli dogru tahmin etmistir.
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Sekil 4. Onerilen ESA modeli (Proposed CNN model)

Tablo 2. Onerilen model katmanlar1 ve aktivasyon degerleri (Proposed model layers and activation values)

Katman Aktivasyon Katman Aktivasyon
Girig Katmani 60x60x1x1 Havuzlama 3 60x60x1x32
Konvoliisyon 3d 1 60x60x1%32 Konvoliisyon 3d 6 60x60x1x32
Batch Normalizasyon 1 60x60x1x32 Batch Normalizasyon 6 60x60%1x32
ReLU 1 60x60%1x32 ReLU 6 60x60x1x32
Havuzlama 1 60x60x1x32 Konvoliisyon 3d 7 60x60%1x32
Konvoliisyon 3d 2 60x60x1x32 Batch Normalizasyon 7 60x60x1x32
Batch Normalizasyon 2 60x60x1x32 Addition_3 60x60x1x32
ReLU 2 60x60x1x32 ReLU 7 60x60x1x32
Konvoliisyon 3d 3 60x60x%1%32 Havuzlama 4 60x60x1x32
Batch Normalizasyon 3 60x60x1x32 Dropout 60x60x1x32
Addition 1 60x60x1x32 Convolution 3d 8 60x60x1x32
RelLU 3 60x60x1x32 Batch Normalizasyon 8 60x60x1x32
Havuzlama 2 60x60x1x32 ReLU 8 60x60x1x32
Konvoliisyon 3d_4 60x60x%1x32 Dropout 60x60x%1x32
Batch Normalizasyon 4 60x60x1x32 Tam baglant1 1 1x1x1x400
ReLU 4 60x60x1x32 ReLU 9 1x1x1x400
Konvoliisyon 3d 5 60x60x1x32 Tam baglant1 2 1x1x1x500
Batch Normalizasyon 5 60x60x1x32 ReLU 10 1x1x1x500
Addition 2 60x60x1x32 Softmax Ix1x1%x2
ReLU 5 60x60x1x32 Cikis 1x1x1x2

Tablo 3. Hata Matrisi (Confusion matrix)

Tahmin Edilen Simif

Pozitif (Pndmoni) Negatif (Normal)
Pozitif (Pnémoni) Dogru Pozitif (DP) Yanlis Negatif (YN)
Negatif (Normal) Yanlis Pozitif (YP) Dogru Negatif (DN)

Hata Matrisi

Gergekteki Simif
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Sekil 5. Model mimarileri (a) Model 1, (b) Model 2, (c) Model 3 (Model architectures (a) Model 1, (b) Model 2, (c) Model 3)

On egitimli aglardan Model 3 ise normal etiketindeki 295 tane Yine ayni yéntem pnomoni etiketindeki 283 goriintiiyii dogru tahmin
goriintiiyli dogru tahmin ederken 21 tanesini yanlis tahmin etmistir. ederken 33 tanesini yanlis tahmin etmistir.
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Normal Pnémont
z $7.42% 12.57%
- 285 31
2
2 15.64% || 8435%
Model 2
Normal Pnomon
E 93.25% 6.75%
z 304 12
2| 859% 91.41%
E 18 298

Model 3
Normal Pnomoni
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s 295 p)
- 2053 21
? 15.19% 86.80%
E 33 283
Model 4
Normal Pnémon
% 97.46% 2.53%
< 308 8
S| 064% 99.36%
= 2 314

Sekil 6. Hata matrisleri (Confusion matrices)

Tablo 4. Analiz yapilan modellere ait performans 6l¢iit degerleri (Performance metric values of the analyzed models )

Model No Dogruluk Ozgiillitk Duyarlilik Kesinlik  F1-Skor
Model 1 88,61 87,03 90,19 87,42 88,79
Model 2 95,25 94,30 96,20 94,41 95,30
Model 3 91,46 89,56 93,35 89,94 91,61
Model 4

(Onerilen Model) 98,42 97,52 99,35 97,47 98,40

Model 1, Model 2, Model 3 ve Model 4 igin elde edilen hata
matrisinden performans olgiit degerleri Dogruluk, Ozgiilliik,
Duyarlilik, Kesinlik ve F1-Skor degeri hesaplanmis ve Tablo 4’te
verilmistir. Ayrica her bir model i¢in bu olglit degerlerinin
karsilagtirilmas: Sekil 7°de goriilmektedir. Analiz sonuglart dogruluk
degeri agisindan incelendiginde Onerilen yontemin dogruluk degeri
%98,42 iken en iyi ikinci yliksek performans: gésteren Model 2°de ise
%95,25 olarak elde edilmistir. On egitimli model olan Model 3°te ve
basit ESA yapisi olan Model 1 ile yapilan analizlerde ise bu deger
sirasiyla %91,46 ve %88,61 olarak hesaplanmistir. Bu sonuglardan en
kotl degeri basit 3D ESA modelinin verdigi goriilmektedir.

Diger performans 6lgiitii kesinlik degerlerine bakildiginda, énerilen
yontemin kesinlik degeri %97,47 olarak elde edilirken Model 2°de bu
deger %94,41 olarak hesaplanmistir. Bu 06lgiit degeri Model 1 ve
Model 3 igin sirasiyla %87,42 ve %89,94 olarak bulunmustur. Bu
sonuglardan Onerilen yontemin en iyi kesinlik degerini sagladigi
goriilmektedir. Model performanslar1 duyarlilik degerleri bakimmdan
karsilagtirildiginda en iyi sonucu %99,35 ile o&nerilen model
saglamistir. Tkinci en iyi sonucu ise %96,20 degeri ile Model 2
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gostermistir. Model 1 ve Model 3 i¢in duyarlilik degerleri sirasiyla
%90,19 ve %93,35 olarak hesaplanmistir. Modellerin performansi
diger bir 6l¢iit olan dzgiillikk degeri agisindan karsilastirildiginda en
iyl sonucu %97,52 ile onerilen model saglarken en kétii sonucu
%87,03’liikk degeri ile Model 1 gostermistir. Model 2 ise %94,30
degeri ile en iyi ikinci sonucu saglamistir. Model 3’ten elde edilen
ozgiilliik degeri ise %89,56 olarak hesaplanmistir. Son olarak F1-skor
acisindan karsilastirma yapildiginda en iyi sonug %98,40 ile 6nerilen
yontem ile elde edilirken en kotii sonucu ise %88,79 ile Model 1
gostermistir. Model 3 ve Model 2’nin Fl-skorundaki degerleri
sirastyla %91,61 ve %95,30 olarak elde edilmistir. Bu sonuglara gére
Onerilen yontemin pnémoni smiflandirmasinda en iyi performans
saglayan model oldugu sdylenebilir.

Onerilen modelin diger modellere kiyasla iyilestirme yiizdeleri de
hesaplanmustir. Iyilestirme orami, bir baslangic degeri ile son deger
arasindaki degisimi yiizde olarak ifade eden bir orandir. Matematiksel
olarak Es. 8’deki gibi ifade edilebilir;

(Son Deger — Baslangi¢ Degeri)
(Baslangi¢ Degeri)

fyilestirme Oram = * 100 ®)



Burada son deger onerilen modelden elde edilen performans
degerlerini ifade ederken, baslangic degeri diger modellerin
performans degerlerini temsil etmektedir. Buna gore 6nerilen yéntem
Model 1, Model 2 ve Model 3’iin dogruluk degerlerini sirastyla %11,7
%3,32 ve %7,60; duyarlilik degerlerini sirasiyla %10,15; %3,27 ve
%6,42; Fl-skor degerlerini ise sirasiyla %10,82; %3,25 ve %7,41
oraninda iyilestirmistir. Her bir modele ait Alic1 Isletim Karakteristik

= Model 1

Performans Metrik Degeri (%)

BrEEESSLER

Dogruluk Ozgiinlitk

" Model 3

(Receiver Operating Characteristic-ROC)  egrileri  performans
oOlgiitleri duyarlilik ve 6zgiilliik degerlerine gore ¢izilmektedir. Analiz
sonuglarina gore elde edilen ROC egrileri Sekil 8’de verilmistir.

Onerilen yénteme ait olan ROC egrisi incelendiginde ilgili egri altinda
kalan alanlarin her iki smif i¢in de 1 degerine yakin oldugu
goriilmektedir. Bu durum siniflandirmadaki goriintiilerin dogru olarak

= Model 2 u Model 4

Duyarlihk

Kesinlik F1-Skor

Sekil 7. Performans 6lgiit karsilagtirmasi (Performance metrics comparison)

Model 1
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Model 3
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— PriGmmoni
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Yanhs Pozitif Orant

Model 2
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=
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Pnémoni
0
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Yanliz Pozitif Oram
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0
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Sekil 8. ROC egrileri (ROC curves)
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tahmin edildigini kanitlamaktadir [38]. Onerilen yontemin
katmanlarindaki pndmoni ve normal etiketli goriintiilere ait 6znitelik
¢ikarimlart da incelendiginde Havuzlama-1, Konv3d-1, Konv3d-5,
Havuzlama3d-4, FC-2 ve softmax katmanlarindaki kiimelenmeler
Sekil 9°da goriilmektedir.

Sekil 9'da incelenen Oznitelik dagilimlari, bir derin G6grenme
modelinin farkli katmanlarindan elde edilen oznitelikleri temsil
etmektedir. Bu durumda, Havuzlama-1 katmanindan elde edilen
Oznitelikler normal ve pndmoni siniflara ait olarak dagitilmig ve
birbirinden ayrismamis goriinmektedir. Bu da Havuzlama-1
katmaninda elde edilen 6zniteliklerin sinif ayrimi yapmak i¢in yeterli
olmadigim1  gostermektedir. Ancak, Konv3d-1, Konv3d-5 ve
Havuzlama 3d-4 katmanlarimin 6znitelikleri incelendiginde, her bir

etiketteki goriintiilerin gruplandirilmadigi gériilmektedir. Bu, bu
katmanlardaki Ozniteliklerin smif ayrimimm yapmak i¢in yeterli
olmadigim  gostermektedir. Ozniteliklerin dagimk olmasi, bu
katmanlardaki bilginin yeterince odaklanmadigini veya ayrintili bir
smiflandirma yapmaktan ziyade daha genel Oznitelikleri temsil
ettigini gosterebilir. Ancak, Fc-2 ve softmax katmanlarinda
gbzlemlenen Oznitelik dagilimlari, siniflar arasindaki ayrimi yapmak
icin daha belirgin bir sekilde gruplandigini gostermektedir. Bu da
modelin daha son katmanlarda simf ayrimi i¢in daha giiglii
Oznitelikler 6grendigini ve bu 6zniteliklerin daha iyi bir siniflandirma
performansi sagladigini gosterir. Sonug olarak, incelenen 6znitelik
dagilimlarmin analizi, modelin daha derin katmanlarda daha iyi simif
ayrimi yapabilen Oznitelikleri 6grendigini ve bu Ozniteliklerin son
katmanlarda daha belirgin hale geldigini gdstermektedir. Sekil 10°de
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Sekil 9. Onerilen ydntemin katmanlarindan ¢ikarilan dznitelikler (Features extracted from the layers of the proposed method)
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ise egitim ve dogrulama siirecindeki dogruluk ve kayiplara iliskin
degisim verilmigtir. Buradan Onerilen yontemin siire¢ icindeki
degisimi gozlemlenebilmektedir. Sekil 10'dan elde edilen verilere
dayanarak yapilan analize goére, egitim siirecinde hem egitim hem de
dogrulama verileri igin dogruluk oraninin hizli bir sekilde arttig
gozlemlenmektedir. Bu durum, modelin egitim verilerini daha iyi
ogrenerek, daha dogru tahminler yapabilmesinin bir gostergesidir.
Ayni sekilde, kayip degerlerindeki degisim incelendiginde, baslangic
yinelemelerinden itibaren kayip degerlerinin hizla azaldigi tespit
edilmektedir. Bu, modelin egitim siirecinin ilerledik¢ce daha az hata
yaptigin1 ve daha iyi bir performans sergiledigini gostermektedir.
Kay1p degerlerinin azalmasi, modelin tahminlerinin gercek degerlere
daha yakin oldugunu ifade etmektedir. Bu da, modelin egitim
siirecinin basarili oldugunu ve modelin verileri daha iyi 6grendigini,
dogruluk oranmin arttifim1  ve kayip degerlerinin azaldigin
gostermektedir. Bu durum genellikle, bir modelin istenen hedeflere
ulagsma ve iyi bir performans gosterme yolunda ilerledigini gosteren
olumlu bir gostergedir.

4.3 Tartismalar (Discussions)
Literatiirde bu ¢aligma ile ayni veri setini kullanan ve farkli derin
6grenme yontemleriyle siniflandirma analizleri yapilan ¢aligmalar

Tablo 5’te verilmistir.

Calisma 4’te, aym veri seti iizerinde egitilen 15 farkli CNN
mimarisinin performansini karsilastirarak, gégiis X 1sinlarina (CXR)

dayal1 daha basit bir zatiirre tespiti yontemi aranmustir. Caligmadaki
asil hedef egitimi kolay (daha az hesaplama gerektiren ve daha hizl1),
anlasilabilir ve en iyi performans metriklerine sahip olan en ideal
modeli segmektir. Secilen mimarinin metrikleri, CXR {izerinde
egitilmis baz1 ileri mimarilerle karsilastirlldiginda, CNN
mimarilerinin basitlestirilmesinin dogruluk ve performans kalitesini
tehlikeye atmadan anlagilabilirlik i¢cin = 6nemli  oldugunu
kanitlamaktadir. Detayli deneylerden sonra secilen en basit mimarinin
%90,8 dogruluk orani elde edilmistir.

Caligma 8’de zatiirreyi CXR goriintiilerinde tespit etmek ve bakteri ve
viriis alt tiplerini ayirt etmek icin farkli egitim stratejileriyle bir
evrisimli ~ sinir a8 (ESA) mimarisi Onerilmistir.  Ayrica,
siniflandirmayu iyilestirmek i¢in farkli goriintii 6n igleme yontemlerini
degerlendirilmistir. Degerlendirilen 6n isleme yontemleri goriintii
kirpma ve histogram esitlemedir. Gortintiileri smiflandirmak igin
VGG16 ESA kullanilmig ve tam baglantili katmanlar1 6zellestirilmis
bir¢ok katmanli algilayici ile degistirilmistir. Bu mimariyle, dort farkl
egitim stratejisi Onerilmis ve en yiiksek performansi saglayan model
ile smiflandirmada %97,4 dogruluk degeri elde edilmistir. Calisma
19’da.transfer 6grenmeye dayali siniflandirma gorevi igin dort farkll
Onceden egitilmis derin Evrigimli Sinir Ag1 (ESA) kullanilmustir:
AlexNet, ResNetl8, DenseNet201 ve SqueezeNet. Bakteriyel, viral
ve normal gogiis X-ray goriintiilerinden olusan veri seti on iglemeye
tabi tutulmus ve transfer 6grenmeye dayali siniflandirma gorevi igin
egitilmistir. Bu caligmada, yazarlar normal-pnémoni
smiflandirmasinda %98,0 dogruluk orani elde etmistir.

100 — o
;é‘ 9p + . L% — Egitim
= Dogrulama
= 80t L OB}
= 06}
‘g 701 2
[ o 04 ¢
60 ——Egitim 02
5 . | | Dogrulama i . gt o
0 2 4 6 g 10 0 2 4 6 g 10 12
Yineleme Yineleme
Sekil 10. Onerilen yontem igin egitim ve dogrulama siirecindeki dogruluk ve kayip degisimi
(Accuracy and loss variation in the training and validation process for the proposed method)
Tablo 5. Literatiir sonuglari ile karsilastirma (Comparison with literature results)
Ref. Dataset ]\Ef‘ilrtllsr? ;F/zsrtisi Model  Hiper parametre Yil ]Z()(;%ruluk
0
Mini y18in boyutu=-
. ESA Ogrenme Orani=-
[4] Chest X-Ray images 5216 640 model Momentum=- 2021 90,8
Optimizasyon =-
Mini y181n boyutu=16
ESA Ogrenme Oram=0.0001
[8] Chest X-Ray images 5232 624 model Momentum=- 2020 97,4
Optimizasyon = Stokastik Gradyan
Inisi/RMSprop Optimizer
Mini y18in boyutu=16
Chest X-Ray images ESA Ogrenme Oran1=0.0003
[19] (augmented) 9000 419 model Momentum=0.9 ) 2020 98,0
Optimizasyon = Stokastik Gradyan Inisi
Mini y18in boyutu=16
Bu . ESA Ogrenme Orani=0.0001
calisma Chest X-Ray images 5211 652 model Momentum=0.9 2023 98,42

Optimizasyon = Stokastik Gradyan Inisi
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4.4. Modelin Farkli Veri Seti Ile Test Edilmesi
(Testing the model with different data set)

Bu c¢aligmada, Onerilen modelin performansi farkli bir veri seti
iizerinde de degerlendirilmistir. S6z konusu veri seti ¢aligma igin dzel
olarak olugturulmustur. Goriintiiler internetten agik kaynaktan
almmugtir [39]. Veri setinde toplamda 3002 adet gogiis rontgen gogiis
goriintiisii bulunmaktadir. Simif sayis1 diger analizlerdeki gibi iki
olarak belirlenmistir: normal ve pnémoni. Veri seti dengeli bir veri
setidir, yani her iki sinif i¢in de ayn1 sayida 6rnek igermektedir. Veri
setine On islem olarak boyutlandirma yapilmistir, herhangi bir
augmente yontemi uygulanmamustir. Veri seti %70 egitim, %15
dogrulama ve %15 test verisi olarak ayrilmistir. Egitim asamasinda
hiper parametreler ¢alismadaki ilk analizdeki hiper parametrelerle
ayn1 (mini y1gin boyutu=16; 6grenme orani=0.0001; momentum=0.9;
optimizasyon = stokastik gradyan inigi) se¢ilmistir. Elde edilen
sonuglar1 degerlendirmek amaciyla karmagsiklik matrisi kullanilmig ve
Sekil 11'de sunulmustur.

Normal Pnémon
S| 96.38% 3.12%
= 218 7
B
S 222% 97.78%
S 5 220

Sekil 11. Onerilen modelin farkl bir veri seti ile elde edilen
karmagiklik matrisi
(Complexity matrix of the proposed model obtained with a different data set)

Analizler sonucunda, dogruluk, 6zgiilliikk, duyarlilik, kesinlik ve F1-
skor olgiitleri sirastyla %97,33, %96,92, %97,76, %96,89 ve %97,32
olarak elde edilmistir. Caligmanin farkli veri seti ile denenmesi
sonucunda yiiksek bir performans sergiledigi gézlenmistir. Bu durum,
onerilen modelin genelleme yeteneginin ve farkli veri setleri
iizerindeki uygulanabilirliginin  oldugunu gostermektedir. Bu
bulgular, ¢aligmanin &nemini vurgulamaktadir ve gogiis rontgen
goriintiileri iizerinde yapilan otomatik simiflandirma isleminde
onerilen modelin etkili bir ara¢ olabilecegini gostermektedir.

5. Sonuglar (Conclusions)

Bu caligmada, 3 boyutlu pnémoni ve normal gogilis goriintiilerini
smiflandirmak i¢in derin dgrenme yontemi ile bir evrisimli sinir ag1
(ESA) modeli gelistirilmistir. Onerilen ydntemin performansi, iig
farkli modelle karsilastirilarak degerlendirilmistir. Onerilen modelde
arttk blok baglantilarin kullanilmasi ile modelin performansim
arttirma yoluna gidilmistir. Artik blok baglantilar ile agin daha derin
olmasi saglanmistir. Ayrica artik bloklar agin daha genel 6zellikleri
ogrenmesine yardimci olmus ve asir1 uyum riskini azaltarak daha iyi
genelleme yapmasini saglamistir. Bu sayede dogruluk oraninda artig
saglanmistir. Analiz sonuglarina goére, Onerilen model en yiiksek
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dogruluk sonucu olan %98.42'lik bir deger elde etmistir. Ayrica model
farkli veri seti i¢in de denenmis %97.33’liikk dogruluk orani elde
edilmistir. Bu da modelin genel uygulanabilirligini gostermektedir.

Gelecek Calismalar (Future Studies)

Farkli gogiis hastaliklarinin tespiti ve siniflandirilmasi i¢in farkli ESA
modellerinin gelistirilebilecegi belirtilmektedir. Ayrica, Onerilen
model yapisinin iyilestirilebilmesi igin  farkli  optimizasyon
yontemlerinin kullanilabilecegi ve bu alanda daha fazla arastirma
yapilmasi gerektigi vurgulanmaktadir.

Gelistirme Ortami (Development Environment)

Analizler Intel (R) 17-10750H CPU @2.60 GHz, NVIDIA Quadro
P620 GPU ve 16 GB RAM bellege sahip bir is istasyonunda
MATLAB R2021b ortaminda yapilmustir.
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