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In this study, pneumonia detection is performed on 2000 chest X-ray images using deep learning based
approaches. Out of 2000 chest X-ray images, 1000 images belong to the pneumonia class and 1000 images
belong to the healthy class. The deep learning approaches used in this study are deep feature extraction,
transfer learning and end-to-end learning (Figure A).
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Figure A. Flowchart of the proposed method for pneumonia detection

Purpose: The aim of this study is to develop an automatic pneumonia detection system for disease detection
by effectively extracting disease-related features from chest X-ray images.

Theory and Methods: Three different deep learning approaches are proposed for automatic detection of
pneumonia. These approaches are deep feature extraction, transfer learning, and end-to-end learning. In
experimental studies, 10 different pre-trained convolutional neural network models (AlexNet, VGG16,
VGG19, ResNet50, DenseNet201, DarkNet53, ShuffleNet, SqueezeNet, MobileNetV2 and NasNetMobile)
were used and a new network was trained from scratch. The extracted features are classified with the support
vector machine, k nearest neighbor and random forest classifiers.

Results: The success of the fine-tuned AlexNet model produced an accuracy score of a 98.50%, which was
the highest of all results achieved. In the deep feature extraction method, the ShuffleNet model showed the
highest success rate of 98.00% among all models. The end-to-end training of the developed CNN model
yielded 96.75% results.

Conclusions: As a result, in this paper, a new chest X-ray pneumonia dataset is introduced. Various deep
learning approaches are employed for pneumonia detection on this new dataset.
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Pnomoni, akciger dokusunda ciddi iltihaplanmalara sebep olabilen akut alt solunum yolu hastaliklarindan
biridir. Pnémoni tanist ig¢in en yaygin klinik yontem gogiis rontgeni (CXR) olmakla beraber, CXR
goriintiilerinden pndmoni teshisi, uzman radyologlar i¢in bile zor bir istir. Derin 6grenme tabanli goriintii
islemenin, pnémoni’nin otomatik teshisinde etkili oldugu literatiirdeki ¢alismalarda gosterilmistir. Bu
calismada pnoémoni ve saglikli CXR goriintiilerini siniflandirmak igin derin 6grenmeye dayali yaklagimlar
kullanilmigtir. Bu yaklagimlar, derin 6znitelik ¢ikarimi, dnceden egitilmis evrisimli sinir aglarinin (ESA)
ince ayar1 ve gelistirilmis bir ESA modelinin ugtan uca egitimidir. Derin 6znitelik ¢ikarimi ve transfer
ogrenme igin 10 farkli 6nceden egitilmis ESA modelleri (AlexNet, ResNet50, DenseNet201, VGG16,
VGG19, DarkNet53, ShuffleNet, Squeezenet, NASNetMobile ve MobileNetV2) kullanilmigtir. Derin
Ozniteliklerin smiflandirilmasi igin Destek Vektér Makineleri (DVM), k-En Yakin Komsu (kNN) ve
Rastgele Orman (RO) siniflandiricilan kullanilmistir. Ince ayarli AlexNet modelinin basarisi, elde edilen
tlim sonuglar arasinda en yiiksek olan %98,50 dogruluk puani iretmistir. Gelistirilen 21 katmanlt ESA
modelinin ugtan uca egitimi %96,75 sonu¢ vermistir. Bu calismada kullamlan veri seti, Dicle Universitesi
Tip Fakiiltesi Gogiis Hastaliklar1 ve Tiiberkiiloz klinigi ile yogun bakim iinitesinden ve gégiis polikliniginden
elde edilen pnomonili ve sagliklt CXR goriintiilerinden olusmaktadir.
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Pneumonia is one of the acute lower respiratory tract diseases that can cause severe inflammation of the lung
tissue. Although chest X-ray (CXR) is the most common clinical method for diagnosing pneumonia due to
its low cost and ease of access, diagnosing pneumonia from CXR images is a difficult task even for specialist
radiologists. It has been shown in the literature that deep learning-based image processing is effective in the
automatic diagnosis of pneumonia. In conclusion, deep learning-based approaches were used in this study to
classify pneumonia and healthy CXR images. These approaches are deep feature extraction, fine-tuning of
pre-trained Convolutional Neural Networks (CNN), and end-to-end training of an enhanced ESA model. For
deep feature extraction and transfer learning, 10 different pre-trained deep CNN models (AlexNet, ResNet50,
DenseNet201, VGG16, VGG19, DarkNet53, ShuffleNet, Squeezenet, NASNetMobile and MobileNetV2)
were used. Support Vector Machines (SVM), k Nearest Neighbor (kNN), Random Forest (RF) classifiers
are used to classify deep features. The success of the fine-tuned AlexNet model produced an accuracy score
of 98.50%, the highest of all results achieved. The end-to-end training of the developed ESA model yielded
96.75% results. The data set used in this study consists of Pneumonia and healthy CXR images obtained
from Dicle University Medical Faculty Pulmonary Diseases and Tuberculosis clinic, intensive care unit and
pulmonary outpatients’ clinic.
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1. Giris (Introduction)

Pnomoni, akcigerde bakteri, viriis veya mantarlarin neden oldugu akut
solunum yolu enfeksiyonudur. Enfeksiyon, alveol adi verilen
akcigerlerin kiigiik hava keseciklerinin iltihaplanmasia ve sivi ile
dolmasma neden olur. Enfeksiyonun neden oldugu semptomlar
arasinda Oksiiriik, gégiis agrisi, solunum giigliigii, ates yaygin olarak
goriilmektedir [1]. Pnémoni, Diinya Saglik Orgiitii'ne (DSO) gore her
yagstan insanda hafif ile siddetli hastaliga neden olabilir, ancak diinya
capida en ¢ok bes yagin altindaki ¢ocuklarda bulagiciligl ve 6lim
oranlar1 ytiksektir [2]. Pndmoni, bebekler ve kiigiik ¢cocuklar, 65 yas
ve Ustii yetigkinler ve zayif bir bagisiklik sistemi olanlar, KOAH,
astim veya kistik fibroz gibi kronik akciger hastalig1 olanlar, diyabet
veya kalp hastalig1 gibi diger kronik saglik sorunlari olan kisiler igin
hayati tehlike arz eder. Artan kirlilik ve yetersiz beslenme gibi
faktorler hastaliga yakalanma riskini artirir [3].

Bilgisayar destekli tan1 (BDT), tibbi goriintiilerdeki farkli anormallik
tirlerini tespit etmeyi saglayan ¢ok popiiler bir teknikler dizisidir [4].
Gogiis rontgen (CXR) goriintiileri, bilgisayarli tomografi (BT) ve
manyetik rezonans goriintiileme (MRG) akciger hastaliklarinin
teshisine yardimci olan BDT semalarinin yaygin ornekleridir. CXR
gorlintiileri, BT ve MRG kadar dogru olmasa da radyolojik
incelemeler arasinda en ucuz olanidir ve dar gelirli kisilerin bu tiir
incelemelere erismesine olanak tanir. CXR pndmoniyi teshis etmek
i¢in en yaygin olarak kullanilan yontemdir [5]. G6giis radyografileri
hastanin durumu hakkinda 6nemli miktarda bilgi saglar, ancak bu
gorlintiiler akciger kanseri ve asirt sivi gibi diger gesitli akciger
anormallikleri ile benzer opasitelere (akciger nodiili)) sahip
oldugundan, son derece deneyimli radyologlar i¢in bile CXR’lerden
pnomoniyi saptamak zordur. Bu nedenle CXR goriintiilerinden
pnomoniyi teshis etmede radyologlara yardime: olacak bilgisayarli
destek sistemlerine ihtiya¢ vardir [6]. Son yillarda, yapay zeka (Al)
ve makine dgrenimi (ML) teknikleri, dikkatli ve hizli tan1 saglamak
icin BDT sistemleri ile birlestirilmistir [7]. Makine dgreniminin alt
dali olan ve evrisimsel sinir aglar1 (ESA) da dahil olmak {izere bir¢ok
algoritmaya sahip olan derin 6grenme teknikleri, radyologlarin CXR
goriintiilerinden pnémoniyi dikkatli ve hizl1 bir sekilde tespit etmesine
yardimc1 oldugu igin yaygin olarak kullanilmakta ve yiiksek
performans elde edilmektedir [8]. Literatiirde yer alan caligmalar
siniflandirma performansina, sinif sayisina, kullanilan veri setine, 6n
isleme asamasimna ve ESA’nin yapisina gore gozden gegirilmistir.
Yaseliani vd. [9], CXR goriintiilerinde pndmoniyi tespit etmek i¢in
yeni bir hibrit VGG tabanli ESA modeli 6nermistir. Bu ¢alismada, ii¢
siiflandirma  yaklasimi  kullanilnugtir. Ik smiflandirma
yaklasiminda, CXR goriintiilerinin  simiflandirilmast  igin  Tam
Baglantili  (FC) katmanlar kullamlmstir. Tkinci simiflandirma
yaklasimmda, CXR goriintii 6zelliklerini ¢ikarmak igin optimize
edilmis agirliklar kullanilmis ve goriintiileri siniflandirmak igin ML
smiflandiricilar kullanilmistir. Ugiincii simiflandirma yaklasiminda,
CXR goriintiilerini siniflandirmak i¢in onerilen siniflandiricilarin bir
toplulugu olusturulmustur. Deneysel ¢alismalar Kaggle veri tabaninda
yer alan 5863 CXR goriintiisii [10] iizerinde gerceklestirilmistir.
Sonuglar, Radyal Temel Fonksiyonlu (RTF) Destek Vektor Makinesi
(DVM) ve Lojistik Regresyon (LR) siniflandiricilarini kullanan
topluluk smiflandiricisinin %98,55 dogrulukla en iyi performansa
sahip oldugunu goéstermektedir. Mujahid vd. [11] rontgen goriintiileri
kullanarak pnomoni tespiti icin Onceden egitilmis VGG16,
Inceptionv3 ve ResNet50 dahil olmak iizere farkli ESA varyantlar
kullanmistir. CXR veri seti [10], transfer 6grenme gorevleri igin
uygun hale getirmek i¢in 6nceden iglenmistir. InceptionV3, VGG16
ve ResNet50 modelleri topluluk 6grenme yontemi ile birlestirilmistir.
Ortak degerlendirme metriklerinin yani sira, dnceden egitilmis ve
topluluk derin 6grenme modellerinin performansi, cohen kappa

katsayisinin yani sira egri altindaki alan (AUC) ile olg¢llmiistiir.
Deneysel sonuglar, ESA’ll InceptionV3'lin sirasiyla %99,29 ve
%99,73 ile en yiksek dogruluk ve duyarlilik puanina ulastigini
gostermektedir. Szepesi vd. [12] CXR goriintiilerine dayali pnémoni
tespiti igin verimli ve dogru bir ¢6ziim saglamak amaciyla sifirdan bir
ESA modeli énermislerdir. Onerilen modeldeki ana yenilik, agin
evrisim  katmanlari  arasina  bir  birakma  katmaninin
yerlestirilmesinden olusmaktadir. Onerilen yéntem, CXR veri seti
[10] iizerinde egitilmis ve test edilmistir. Deneyler, 6nerilen modelin
dogruluk ve verimlilik agisindan daha iyi performans gosterdigini ve
%97'nin ¢ok lizerinde duyarlilik ve kesinlik sagladigini gostermistir.
Qaimkhani vd. [13] pnémoni teshisi i¢in yapay sinir aglar1 (YSA),
ESA ve VGGI9 kullanmigtir. Aragtirmada CXR veri seti [10]
kullanilmig ve dogruluk oranlari sirasiyla %94,44, %96,68 ve %98,27
olarak elde edilmistir. VGG19 modelinden transfer &grenme
yaklagimi ile daha yiiksek dogruluk elde edilmistir. Al-Dulaimi vd.
[14] CXR goriintiilerini kullanarak pndmoniyi tespit etmek i¢in bir
ESA modeli gelistirmistir. Onerilen cergeve iki ana asamadan
olusmaktadir. Bu asamalar goriintii 6n isleme asamasi, Oznitelik
cikarma asamasi ve griintii stniflandirma asamasidir. Onerilen ESA
modeli, sirastyla %98, %98, %97 ve %99,82 oraninda yiiksek
kesinlik, duyarlilik, F1 puam1 ve dogruluk sonuglari saglamistir.
Alshehri vd. [15] pndmoniyi teshis etmek i¢in ESA tabanli bir model
uygulamistir. ReLU aktivasyon fonksiyonu, birakma islemi ve
maksimum havuzlama katmanlarini birlestiren ve yedi katman igeren
ESA mimarilerini orijinal goériintiillerden 6znitelikleri ¢ikarmak igin
kullanmiglardir. CXR gorintiileri [10] iizerinde gergeklestirilen
deneysel calismalarda %93'liik dogruluk orani ve %95,7'lik kesinlik
orani elde edilmistir. Kaur vd. [16] pndmoniyi otomatik olarak tespit
etmek i¢in ti¢ farkli derin ESA kullanmistir. Kullanilan ESA modelleri
InceptionResNetV2, VGG16 ve VGG19'den olusmaktadir. Onerilen
modeli test etmek icin CXR veri seti [10] ve CXR-14 [17] veri seti
kullanilmigtir. VGG16 modelinde %95,07, VGG19 modelinde
%94,88, InceptionResNetV2 modelinde ise %94,07 dogruluk elde
edilmistir. Ayan vd. [18] ¢ocuklarda gériilen pndmoninin otomatik
tanisi i¢in ESA topluluk modeli 6nermistir. Bu kapsamda, ImageNet
veri seti ilizerinde Onceden egitilmis yedi ESA modeli (VGGI6,
VGG19, ResNet50, InceptionV3, Xception, MobileNet ve
SqueezeNet) transfer 6grenmesi ile egitilmistir. Yedi farkli model
arasindan en basarili Gigii topluluk yontemi igin secilmigtir. Test
sirasinda  ESA modellerinin  tahminleri topluluk ydntemiyle
birlestirilerek nihai sonuglar elde edilmistir. Ayrica bir ESA modeli
sifirdan egitilmis ve bu modelin sonuglar1 6nerilen topluluk yontemi
ile karsilastiriimistir. Onerilen topluluk yontemi, test verileri {izerinde
%95,21 AUC ve %97,76 kesinlik ile dikkate deger sonuglar elde
etmistir. Ayrica Onerilen topluluk yontemi, CXR goriintiilerinde
normal, viral pndmoni ve bakteriyel pnomoni olarak %90,71
siniflandirma  dogrulugu elde etmigtir. Sourab vd. [19] teshis
karmagikligini azaltmak ve radyologlara yardim etmek igin 22
katmanli bir ESA mimarisi olugturmus ve ESA modelinden 6zellikleri
¢ikarmak ve siniflandirmak igin ii¢ farklit ML teknigi kullanmistir.
Kullanilan ML yontemleri sirastyla RF, KNN ve DVM’dir. Mevcut
veri setine c¢esitlilik katmak icin belirli veri bilyilitme teknikleri
kullanmiglardir. {lk yogun katmanda bir diizenleyici kullanilarak fazla
sigdirma Onlenmis ve ayrica veri bilylitme kullanilmistir. Kullanilan
veri seti 5856 CXR goriintiisiine sahip Mendeley Data v2 [10] dir.
ESA modellerinden 6znitelikler ¢ikartildiktan ve RF, KNN ve DVM
algoritmalar1 ile smiflandirildiktan sonra elde edilen dogruluk
degerleri sirasiyla %99,52, %96,55 ve %97,32 olarak bulunmustur.
Saha vd. [20] ¢alismalarinda CXR goriintiilerini egitmek, pnémoni
varligini tahmin etmek ve ozellikler ¢ikarmak igcin ESA modelini
benimseyen degistirilmis bir derin 6grenme yaklagimi Onermistir.
Gerekli goriintii veri seti, Kaggle platformundan secilmistir. Onerilen
model, deney sirasinda daha iyi performans gostermis ve mevcut derin
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ogrenme tabanli klinik goriinti siniflandirma algoritmalarindan
nispeten daha iyi olan %89 dogruluga ulasmistir.

Bu c¢alismamin amaci, Dicle Universitesi Tip Fakiiltesi Gogiis
Hastaliklar1 ve Tiiberkiiloz klinigi ile yogun bakim iinitesinden elde
edilen pnémoni ve saglikli CXR goriintiileri kullanilarak hastaligin
hizli ve kolay teshisine yardimci olacak derin 6grenme gergevesi
gelistirmektir. Kullanilan derin d6grenme yontemleri derin &znitelik
cikarimi, transfer 6grenme ve ugtan uca 6grenmedir. Siiflandirma
asamasi DVM, RF ve KNN algoritmalari ile tamamlanmustir. Yapilan
caligmada Onceden egitilmis AlexNet, VGG16, VGG19, ResNet50,
DenseNet201, DarkNet53, ShuffleNet, SqueezeNet, MobileNetV2 ve
NasNetMobile modelleri ile deneysel calismalar gergeklestirilmistir.
Ugtan uca 6grenme i¢in ise 21 katmanli yeni bir model olusturularak
sifirdan egitilmistir. Kullanilan ESA modellerinin ve Onerilen
yontemin teorik aciklamasi sirasiyla verilmistir. Ince ayarli AlexNet
modeli %98,50 dogruluk puant ile tiim deneylerde en yiiksek basarima
ulagirken; 21 katmanli yeni ESA modelinin bagarimi %96,75dir. Bu
boliimde pndmoni ile ilgili tibbi bilgiler ayrintili olarak verilmistir.
Derin 6grenme algoritmalart kullanilarak pnémoni tespiti ile ilgili
literatiir ¢aligmalarindan bahsedilmis olup bu ¢alismanin amaci da
aciklanmigtir. Bolim 2°de bu g¢aligmada kullanilan veri seti ve
pnomoni tespiti i¢in Onerilen derin 6grenme algoritmalari, derin
6grenme yontemleri hakkinda ayrintili bilgi verilmistir. B6lim 3°de
deneysel calismalarda izlenilen adimlar ve deneysel caligmalarin
sonuglarindan bahsedilmistir. Bolim 4’de caligmada elde edilen
sonuclar degerlendirilmistir.

Makalenin ana katkilari:

e 1000’1 pndmoni 1000’1 saglikli bireylere ait olmak iizere toplam
2000 yeni CXR goriintiisii toplanmistir ve yeni bir veri seti
olusturulmustur.

e 21 katmanl yeni bir ESA modeli 6nerilmistir.

e Veri seti hem k kat ¢capraz dogrulama hem de hold-out yontemiyle
ayrilarak onerilen yontemlerin gegerliligi test edilmistir.

2. Materyal ve Metotlar (Material and Methods)

Hazirlanan Pnomoni veri seti ig¢in derin 6grenme tabanlt ti¢ farkl
yontem denenmis olup ilgili sonuglar verilmistir. Bu yontemler sirasi
ile derin &znitelik ¢ikarimi, yeni bir ESA modelinin sifirdan egitimi
ve transfer 6grenmedir.

—_
-

(a)

2.1. Veri Seti (Dataset)

Bu ¢alisma, Dicle Universitesi Tip Fakiiltesi Gogiis Hastaliklar1 ve
Tiiberkiiloz klinigi ile yogun bakim iinitesine 2001 Ocak- 2021 Ocak
aylart arasinda pnomoni tanisiyla yatirilan hastalar iizerinde
gergeklestirilmistir. Kontrol grubunu ise herhangi bir solunum
sikayetiyle gogiis hastaliklar1 poliklinigine basvurup Posteroranterior
(PA) akciger grafisi gekilen ve normal olan hastalar olugturmustur.
Calismada PA akciger grafisinde pndmoni tanist alan 1000 kisi 1.
grup ve PA akciger grafisi normal olan 1000 kiside 2. grup olmak
iizere toplam 2000 kisi ile gerceklestirilmistir. Sekil 1’de deneysel
caligmalar i¢in olusturdugumuz veri setinin pnémoni ve saglikli CXR
goriintii siniflarina ait 6rnekler gosterilmistir.

2.2. Evrisimsel Sinir Aglar: / ESA
(Convolutional Neural Network / CNN)

Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA), gorsel goriintiileri analiz eden ve nesne
siniflandirma, algilama ve segmentasyon gibi gorevleri gerceklestiren
bir derin sinir agidir. Genel olarak, bir ESA modeli bes katmandan
olusur; bunlar giris katmani, evrisim katmanlari, havuzlama
katmanlari, tam baglant1 katmanlar1 ve ¢ikis katmanidir [21]. ESA’da,
giris katmanimnin bilgileri bir gériintiidiir, gizli katmanlar &zellik
cikarimini yapar ve ¢ikis katmani sisteme ¢ikisi verir. Ayrica dznitelik
cikarimina ve segimine, son olarak simiflandirmaya veya tahmine
olanak saglamak i¢cin ESA modelinin ugtan uca egitilebilecegi
bilinmektedir [22]. AlexNet, 5 evrisim katmani1 ve 3 tam baglanti
katmanindan olusur, bunlardan maksimum havuzlama islemi ii¢
evrisim katmanindan sonra gergeklestirilir. 227x227 goriintii girig
boyutuna sahip olan toplamda 25 katmandan olusmaktadir [23]. VGG
modelleri sirasiyla 41 ve 47 katman iceren VGG16 ve VGG19'dur.
VGG16 ve VGG19 arasindaki fark, VGG19'un ii¢ evrisim blogunun
her birinde bir katmana daha sahip olmasidir. 224x224 girig boyutuna
sahiptirler [24]. ResNet50, bir milyondan fazla goriintii {izerinde
egitilmistir, nesneleri 1000 siifa ayirmak icin veri kiimesi ImageNet
iizerinde egitilmis 50 katman derinliginde ESA’dir. Ag, 224x224
goriintli giris boyutuna sahiptir. ResNet modelinin diger modellere
gbre avantaji, mimari derinlegse bile performansinin diismemesidir
[25]. DenseNet201, 201 katman derinliginde bir ESA’dir. Ag,
nesneleri 1000 nesne sinifi arasinda kategorize etmek i¢in veri kiimesi
ImageNet iizerinde egitilmistir. Sonug olarak ag, ¢esitli goriintii tiirleri

i._

=

L

L

(b)

Sekil 1. a) Pnomoni b) Saglikli CXR goriintiileri (a) Pneumonia b) Healthy CXR images)
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icin kapsamli 6zellik temsillerini dgrenmistir. Agin goriintii giris
boyutu 224x224'tiir [26]. MobileNetV2, MobileNet'in ters ¢evrilmis
artik ile dogrusal darbogaz modiilleri (inverted residual with linear
bottleneck modules) eklenerek gelistirilmis bir versiyonudur ve 54
katmandan olusur ve 224x224 gériintii giris boyutuna sahiptir [27].
ShuffleNet, 2018'de Zhang vd. , tarafindan onerilen, hesaplama
acisindan son derece verimli bir ESA modelidir. ShuffleNet mimarisi,
nesneleri 1000 nesne sinifi arasinda siniflandirmak igin veri kiimesi
ImageNet iizerinde egitilmis 173 katmanli bir ESA’dir. Bu ag igin
goriintiinlin girig boyutu 224x224'tiir. [28]. SqueezeNet, 18 katman
derinliginde bir evrisimsel sinir agidir. Ag, 227x227 goriintii girig
boyutuna sahiptir. [29]. NASNetMobile mimarisi, nesneleri 1000
nesne sinifl arasinda kategorize etmek igin veri kiimesi ImageNet
iizerinde egitilmis toplam 914 katman igerir. Bu ag i¢in goriintiiniin
giris boyutu 224x224'tiir [30]. Egitim goriintiilerinin dzelliklerini
¢ikarmak i¢in kullanilan hedef tespit agi YOLOv3'iin temel &zellik
cikarma ag1 olan DarkNet53, Joseph vd. , tarafindan Onerilmistir. 53
katman derinligine sahip derin evrisimsel bir sinir agidir. Ag,
256x256 goriintii giris boyutuna sahiptir [31].

2.3. Derin Oznitelik Cikarimi (Deep Feature Extraction)

ESA ile goriintiiler siniflandirilirken goriintii matrisleri araciligiyla
goriintiiniin sinifin1 etkileyen 6zellik haritasi ¢ikarilir. Bu sayede
goriintiillerdeki  ayirt edici  kisimlarin  tespit edilmesi  ve
siniflandirmaya etki eden 6zelliklerin bulunmasi saglanmaktadir [32].
ESA mimarileri CXR goriintiilerinden pndmoni tanist koymak i¢in
Oznitelik ¢ikarma ve smiflandirma yontemi olarak kullanilmaktadir.
Bu modeller, 6nceden egitilmis baglangi¢ agirliklarina dayali olarak
girdiyi egitebilir. Bu yaklasim, egitimi siiresini azaltir ve
smiflandirma  performansinin iyilestirilmesine katki saglar. Bu
caligmada kullanilan 6nceden egitilmis ESA modelleri AlexNet,
VGG16, VGG19, ResNet50, DenseNet201, DarkNet53, ShuffleNet,
SqueezeNet, MobileNetV2 ve NasNetMobile’dir. AlexNet’in fc6;
VGG16 ve VGG19’un fc7; ResNet50 ve DenseNet201’in fc1000;
DarkNet53’lin convs3; NasNetMobile’in predictions;
MobileNetV2’nin Logits; ShuffleNet’in node 202 ve SqueezeNet’in
pooll0 katmanlarindan  Oznitelikler c¢ikarilip smiflandiriciya
verilmistir.

2.4. Transfer Ogrenme / TO (Transfer Learning / TL)

Transfer 6grenimi (TO), bir alandan (kaynak alan) gikarilan bilginin
bagka bir (hedef) alana aktarilarak 6grenmenin gerceklestigi bir
o6grenme yaklagimidir. CXR goriintiilerinin analizinde en yaygin
olarak kullanilan transfer 6grenme yaklasimlarindan biri, dnceden
egitimdir. Onceden egitim yaklasimiyla, ag mimarisi dnce mevcut bir
etiketli veri tabanindaki bir gérev icin egitilir ve daha sonra egitilen
agirliklar, ince ayar i¢in farkl ancak ilgili bir gérev i¢in bir baslatma
olarak kullanilir [33]. Bir veri kiimesi iizerinde egitilen ve baska bir
veri kiimesi i¢in kullanilan modele dnceden egitilmis model denir.
Biyomedikal goriintii analizi i¢in uygulanan Onceden egitilmis
modeller, 14 milyon goriintii ve 1000 sif etiketli genis bir veri
kiimesi olan ImageNet veri kiimesi lizerinde egitilir.

2.5. Ugtan Uca Ogrenme (End to End Learning)

Ucgtan uca 6grenme, sisteme bir biitiin olarak gradyan tabanl 6grenme
uygulayarak karmagsik bir 6grenme sisteminin egitilmesi anlamina
gelir. Ugtan uca dgrenme ydnteminin ¢alisma ilkesi, bir 6grenme
sisteminin tim modiillerinin tiim ayarlanabilir parametrelere
(agirliklara) gore tlirevlenebilir olmasini ve sistemin bir biitiin olarak
egitilmesini saglamaktir. Modelin ilk girdi asamasi ile nihai ¢ikt1
sonucu arasindaki tiim adimlar1 6grendigi bir tekniktir. Bu, tiim farkli
pargalarmn sirali olarak degil ayni anda egitildigi bir derin 6grenme
siirecidir. Geleneksel ardigik tasarimda bulunan ara katmanlari
atlayarak, tiim hedef sistemi temsil eden tek bir modelle karmasik bir
Ogrenme sisteminin egitimini ifade eder [34].

2.6. Destek Vektor Makineleri/DVM (Support Vector Machines/SVM)

Destek Vektor Makinesi (DVM), dogrusal ve dogrusal olarak
ayrilamayan veri kiimelerinin  smiflandirma  ve  regresyon
problemlerinde yaygin olarak kullanilan bir denetimli makine
O6grenimi yontemidir. Algoritmanin ¢alisma prensibi, smiflar
arasindaki mesafeyi maksimize eden bir hiper diizlem olusturarak
siniflandirma islemini gergeklestirmesidir. Cizilen hiper diizlem,
egitimde kullanilan ¢ekirdege gére tanimlanir. Dogrusal, polinom ve
Radyal Temel islev (RBF) gibi ¢ekirdek fonksiyonlari vardir.
Polinom ve RBF ¢ekirdekleri, DVM'de dogrusal olarak ayrilamayan
siniflar i¢in en ¢ok kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlarindan ikisidir [35].
DVM’de ¢ekirdek kullanimi girdi verilerinin yiiksek boyutlu uzaya
doniistiiriilmesine yardimci olur ve bu da dogrusal olarak ayrilamayan
smiflandirma problemlerinin ¢oziillmesini saglar. Bu acidan DVM,
dogrusal olarak ayrilan ve ayrilamayan siniflara kolayca uygulanabilir
bir yontemdir. Ayrica otomatik olarak diizenli hale getirilmeleri ve
diizenli hale getirmenin asir1 6grenmeyi 6nlemesi sayesinde yiiksek
boyut problemini ¢ézmek i¢in kullanilan uygun yontemlerden biridir
[36, 37].

2.7. K En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbour/ KNN)

KNN algoritmasi, smiflandirma islemlerinde siklikla kullanilan
denetimli 6grenme yontemlerindendir. Girdi uzayindaki nesneleri en
yakin Orneklere gore siniflandiran parametrik olmayan ve temel bir
tekniktir [38]. Komsu sayist k ile gosterilirken siniflandirilacak veriye
yakinligi 6nemli oldugu i¢in k-en yakin komsu algoritmasi olarak
adlandirilir  [39]. Algoritma yapist geregi 5 temel adimdan
olusmaktadir. Tlk ¢nce kullamlacak olan k degeri belirlenmektedir.
Var olan nesnelerle yeni gelen veriye olan uzakliklar 6klid, manhattan
ve minkowski uzaklik dl¢iimlerinden biriyle hesaplanir. Elde edilen
uzaklik sonuglari siralanip minimum uzaklik temel alinarak en yakin
komgular belirlenir. Daha sonra en yakin komsu kiimeleri toplanip en
uygun kiime segilir [40].

2.8. Rastgele Orman (Random Forest/ RF)

Karar agaglari, rastgele orman algoritmasinin temel yapi tagidir.
Algoritma, topluluk olarak c¢alisan ¢ok sayida bireysel karar
agacindan olugmaktadir. Rastgele ormanlardaki siniflandirma, sonuca
ulagmak icin bir topluluk 6grenme metodolojisi kullanir. Egitim
verileri, cesitli karar agaclarini egitmek igin beslenir. Bu veri seti,
diiglimlerin boliinmesi sirasinda rastgele segilecek olan gozlemlerden
ve Ozelliklerden olusur. Bir rastgele ormani sistemi, ¢esitli karar
agaclarima dayanir. Her karar agaci karar diigiimlerinden, yaprak
diiglimlerden ve bir kok diigiimden olusur. Her agacin yaprak
diiglimii, s6z konusu karar agaci tarafindan iretilen nihai ¢iktidir.
Nihai ¢iktinin se¢imi ¢ogunluk oylama sistemini takip eder. Bu
durumda, karar agaglarmin g¢ogunlugu tarafindan secilen ¢ikt,
rastgele orman sisteminin nihai ¢iktis1 olur. Rastgele orman,
smiflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilan denetimli
O0grenme algoritmasidir [41, 42].

2.9. Performans Metrikleri (Performance Metrics)

Calismada Onerilen yontemlerin simiflandirma performanslarini
degerlendirmek i¢in dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve F1 skor bagarim
degerlendirme metrikleri kullamlmistir. Dogruluk, etiketlemeye
uygun olarak smniflandirilmis 6rneklerin toplaminin toplam ornek
sayisina  boliinerek Onerilen yontemin genel performansini
degerlendirmenin sezgisel bir yoludur. Bir modelin bir etiketi kag kez
dogru tahmin ettigini dlger. Kesinlik, pozitif olarak tahmin edilen
degerlerin kacginin ger¢ekten pozitif oldugunu gosterir. Duyarlilik,
modelin pozitif olarak tahmin etmesi gereken Orneklerden kaginin

733



Kadiroglu ve ark. /Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 39:2 (2024) 729-740

pozitif olarak tahmin edildigini ifade eder. F1 skor, kesinlik ve
duyarliligin harmonik ortalamasi olarak alinir. Dogruluk, duyarlilik,
kesinlik ve F1 skor formiilleri Es. 1-Es. 4’de yer almaktadir [43].

Dogruluk = (DP + DN)/(DP + DN + YP + YN) (€))
Duyarlilik = (DP)/(DP + YN) 2)
Kesinlik = (DP)/(DP + YP) 3)

Duyarhlik+Kesinlik

= *
F1skor = 2 Duyarhlik+Kesinlik

“4)

Tablo 1. Karmasiklik matrisi (Confusion Matrix)

Gergek Durum

(6] )
Test Sonucu 8) gfl; BI}\)I

Tablo 1’de karmasiklik matrisi yer almaktadir. Dogru Pozitif (DP),
pnomoni  gorlintiisiiniin  model tarafindan pndmoni olarak
smiflandirilmasi, yani pozitif sinifin dogru siniflandirmasidir. Dogru
Negatif (DN), negatif smifin dogru smiflandirilmasidir, pnémoni
olmayan goriintiiniin yani saglikli gériintiisiiniin siniflandirma sonrasi

model tarafindan saglikli olarak etiketlenmesidir. Yanlis Pozitif (YP),
pozitiflerin yanlis tahmin edilmesidir, pnémoni goriintiisiiniin model
tarafindan saglikli olarak siniflandirilmasidir. Yanlis Negatif (YN),
negatiflerin yanhs tahminidir, saglikli goriintliniin model tarafindan
pnémoni goriintiisii olarak etiketlenmesidir [44]. Tablo 2’de incelenen
literatiir galismalarinin kapsamli tablosu yer almaktadir.

3. Deneysel Sonuglar ve Tartisma
(Experimental Results and Discussion)

Bu Dboliimde oOnerilen pnémoni tespit yontemlerinin deneysel
degerlendirmeleri sunulmaktadir. Bu ¢alismada, pndmoni ve sagliklt
CXR gorlintileri  kullanilarak ~ derin  6grenme  yontemleriyle
smiflandirma iglemi yapilmistir. Kullanilan derin 6grenme yontemleri
derin oznitelik ¢ikarimi, transfer 6grenme ve ugtan uca 6grenmedir.
Siiflandirma asamasi DVM, KNN ve RF algoritmalar ile
tamamlanmigtir.  Deneysel  ¢aligmalarda  kullanllan DVM
hiperparametreleri; ¢cekirdek fonksiyonu ‘linear’ olarak belirlenmistir.
KNN hiperparametrelerinde komsu sayis1 ‘10° olarak belirlenmistir.
Uzaklik 6lgli  birimi  ‘minkowski’ olarak segilmistir. RF
hiperparametrelerinde egitim metodu ‘bag’, toplulukta kullanilacak
agac sayist 50 secilmigstir. Yapilan ¢aligmada Onceden egitilmis
AlexNet, VGG16, VGG19, ResNet50, DenseNet201, DarkNet53,
ShuffleNet, SqueezeNet, MobileNetV2 ve NasNetMobile modelleri
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Tablo 2. Giincel ¢alismalarin kapsamli incelenmesi (Comprehensive review of current studies)

Yazarlar Onerilen yontem Karsilastirilan teknikler Veri Performans metrikleri
seti (%)
Yaseliani vd. [9]  Hibrit Derin VGG16 [10] Kesinlik: 98,72
ESA VGG19 Duyarlilik: 99,30
F1 skor: 99,01
Dogruluk: 98,55
Mujahid vd. [11]  Topluluk Ogrenme VGG16 [10] Dogruluk: 99,29
Inceptionv3 Duyarlilik: 99,73
ResNet50
Szepesi vd. [12]  ESA + degistirilmis ESA, [10] Dogruluk: 97,2
dropout ESA-+drop out Duyarlilik: 97,3
Kesinlik: 97,4
Qaimkhani vd. Derin 6grenme YSA [10] YSA Dogruluk: 94,44
[13] algoritmalari ESA ESA Dogruluk: 96,68
VGG19 VGG19 Dogruluk:
98,27
Dulaimi vd. [14]  Derin 6grenme Onerilen ESA [10] Kesinlik: 98
algoritmalar1 Resnet50 Duyarlilik: 98
VGG16 F1-skor: 97
Dogruluk: 99,82
Alshehri vd. [15]  Ardisik VGG [10] Dogruluk: 93
Model Kesinlik: 95,7
Duyarlilik: 76,49
F1 skor: 85,02
Kaur vd. [16] Derin 6grenme tabanlt VGG-16 [10] Dogruluk: 95,07
yapt VGG-19 [17]
InceptionResNetV?2
Ayan vd. [18] Derin ESA Toplulugu VGG-16 [10] Hassasiyet: 97,76
VGG-19 Dogruluk: 90,71
ResNet-50 Inception-V3
Xception
MobileNet SqueezeNet
Sourab vd. [19] Hibrit derin 6grenme ESA-RF [10] Dogruluk: 99,52
modeli ESA-KNN
ESA-DVM
Saha vd. [20] Yeni derin 6grenme 14 katmanli yeni ESA [10] Dogruluk: 89,0

modeli
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Pnémoni

# T’"’;T"

Saglikh

Derin Oznitelik Cikarimi |

Transfer Ogrenme ‘

uclan Uca Ogrenme J

|

| Pnomoni

Saglikl |

Sekil 2. Pnémoni tespiti igin dnerilen yontemin akis diyagrami (Flowchart of the proposed method for pneumonia detection)

Tablo 3. Deneysel ¢alismanin gergeklestigi bilgisayarin yazilim ve donanim parametreleri
(Software and hardware parameters of the computer on which the experimental study was carried out)

Yazilim/ Donanim Parametreler

Isletim sistemi Windows

CPU Intel(R) Xeon(R) E5-1650
GPU NVIDIA Quadro M4000
gHz hiz1 3.60 GHz

Bellek 6zellikleri 64 GB bellek

Program dili MATLAB

Tablo 4. Pnomoni/Saglikli siniflandirmasinda énceden egitilmis ESA modellerinin DVM bagarilari
(SVM achievements of pre-trained ESA models in the Pneumonia/Healthy classification)

Derin Oznitelikler + DVM (%80 Egitim - %20 Test) Dogruluk  Kesinlik  Duyarlilik  F1 skor
AlexNet (fc6) 97,00 95,50 98,45 96,95
SqueezeNet(pool10) 97,25 96,00 98,46 97,22
ResNet50(fc1000) 96,50 96,00 96,97 96,48
ShuffleNet(node202) 96,75 96,00 97,46 96,73
NasNetMobile(predictions) 95,75 93,00 98,41 95,63
MobileNetV2(Logits) 96,00 95,50 96,46 95,98
VGG16 (fc7) 96,50 95,50 97,45 96,46
VGG19 (fc7) 96,00 95,00 96,94 95,96
DenseNet201(fc1000) 95,00 94,00 95,92 94,95
DarkNet53(conv53) 93,50 95,50 97,45 96,46

ile deneysel caligmalar gergeklestirilmigtir. Ugtan uca dgrenme igin
ise 21 katmanli model olusturularak sifirdan egitilmistir. Caligmanin
6n isleme asamasi olarak; kullamlan farkli algoritmalarin goriintii
girigleri  farkli  oldugu i¢in CXR  goriintileri  yeniden
boyutlandirilmistir. Onceden egitilmis ESA modellerini esit sartlar
altinda kargilagtirmak igin tiim modeller minimum girdi boyutlarini
karsilayacak ortak boyut olan 256x256 yeniden boyutlandirilmistir.
Deneysel caligmalarda veri seti hem belirli oranlarda egitim ve test
veri setlerine ayrilmigtir, hem de k-katli gapraz gecerlilik testi
uygulanmistir. Boylece veri seti %80 egitim ve %20 test olarak

ayrilmistir. Ayrica k-katli ¢apraz gegerlilik testi i¢in k degeri 5
secilmistir. Literatiir incelendiginde k degeri genellikle 5 veya 10
secilmektedir. Bu caligmada, veri isleme yiikii ve zaman tasarrufu
acisindan k degeri 5 olarak belirlenmistir. Sekil 2°de pnémoni tespiti
icin Onerilen yontemin akis diyagrami yer almaktadir. Tablo 3’de
deneysel ¢aligmalarin yiiriitiildiigii bilgisayarin yazilim ve donanim
parametreleri yer almaktadir. Tablo 4, Tablo 5 ve Tablo 6’da 6nceden
egitilmis 10 adet ESA modelinin ilk derin Oznitelik ¢ikarimi
smiflandirma basarimlar1 gosterilmistir. Tablo 4’den, SqueezeNet
modelinin %97,25 ortalama dogruluk puan: ile en yiiksek ortalama
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dogruluk puanin trettigi, AlexNet, ShuffleNet, VGG16, ResNet50,
MobilenetV2 ve VGG19 modellerinin ise sirasiyla %97,00, %96,75,
%96,50, %96,50, %96,00 ve %96,00 ortalama dogruluk puani iirettigi
goriilebilir. DenseNet201 modeli %95,00 ortalama dogruluk puani
iiretirken, DarkNet53 modeli %93,50 ile en diisiik dogruluk puanlari
iretmistir. SqueezeNet, ResNet50 ve ShuffleNet %96,00 ile ayni
kesinlik puanimi elde ederken NasNetMobile %93,00 ile en diisiik
kesinlik  basarimi  gOstermistir.  SqueezeNet, AlexNet ve
NasNetMobile sirastyla %98,46, %98,45 ve %98,41 ile en yliksek
duyarlilik puanlar elde ederken, DenseNet201 %95,92 ile en diisiik
duyarlilik bagarim1 gostermistir. SqueezeNet, AlexNet, ShuffleNet ve
ResNet50 sirastyla %97,22, %96,95, %96,73, %96,48 F1 skor puani
iretirken, DenseNet201 %94,95 ile en disiin F1 skor puani elde
etmistir. Onceden egitilmis ESA modellerinden ¢ikarilan derin
Ozniteliklerin KNN simiflandirma performanslar1 Tablo 5’de yer
almaktadir. AlexNet’in fc6 katmanindan ¢ikarilan Ozniteliklerin
smiflandirmada %96,00 dogruluk puam ile en yiiksek ortalama
dogruluk puanmi {rettigi, ResNet fc1000 katmani kullanilarak
cikarilan Ozniteliklerin simiflandirmada ikinci en iyi puan olarak
%94,00 dogruluk puam irettigi goriilebilir. ShuffleNet modeli
%93,75 ortalama dogruluk puani {iretirken, SqueezeNet modeli
%89,50 ile en diisiik dogruluk oranina sahiptir. Darknet53 %95,00 ile
en yiiksek kesinlik puani elde ederken; ResNet50 %94,00, AlexNet
%92,50 ve VGG16 %91,00 kesinlik puani elde etmistir. SqueezeNet
%82,50 ve NasNetMobile %84,00 ile en diisiik kesinlik bagarimi
gostermistir. AlexNet %99,46 ile en yiiksek duyarlilik elde ederken;
MobileNetV2 %98,31 ile en yiiksek ikinci duyarlilik degeri elde
etmistir. %89,89 ile NasNetMobile en disiik duyarlilik puani
iretmistir. AlexNet ve ResNet50 sirasiyla %95,85 ve %94,00 ile en
yiiksek F1 skor puanlari elde ederken; NasNetMobile %87,11 ile en
diisiik F1 skor puant elde etmistir.

Onceden egitilmis ESA modellerinden ¢ikarilan derin dzniteliklerin
RF smiflandirma performanslari Tablo 6’da yer almaktadir.
AlexNet’in fc6 katmanindan ¢ikarilan 6zniteliklerin siniflandirmada
%95,75 dogruluk puan: ile en yiiksek ortalama dogruluk puanini
drettigi, ShuffleNet’in node202 katmani kullanilarak ¢ikarilan

Ozniteliklerin smiflandirmada ikinci en iyi puan olarak %95,25
dogruluk puam {irettigi goriilebilir. MobileNetV2 modeli %94,00
ortalama dogruluk puani iiretirken, SqueezeNet modeli %91,50 ile en
diisik dogruluk oranma sahiptir. AlexNet %96,00 ile en yiiksek
kesinlik puani elde ederken; MobileNetV2 %95,00, ShuffleNet
994,50 ve DenseNet201 %93,50 kesinlik puani elde etmistir. VGG
modelleri %92,00 ve SqueezeNet %90,50 ile en diisiik kesinlik
basarimi gostermistir. ShuffleNet %95,94 ile en yiiksek duyarlilik
elde ederken; AlexNet %95,52 ile en yiiksek ikinci duyarlilik degeri
elde etmistir. %91,37 ile NasNetMobile en diisiik duyarlilik puani
iretmistir. AlexNet ve ShuffleNet sirastyla %95,76 ve %95,21 ile en
yiiksek F1 skor puanlar elde ederken; NasNetMobile %90,68 ile en
diisiik F1 skor puant elde etmistir.

Ikinci derin dznitelik gikarma deneylerinde veri seti 5 kat capraz
dogrulama kullanilarak ayrilmistir. Tablo 7°de dnceden egitilmis ESA
modellerinin  DVM  smiflandirma  basarimlar1  yer almaktadir.
ShuffleNet %98,00 dogruluk puani ile en yiliksek dogruluga ulasirken;
AlexNet 9%97,75, SqueezeNet %97,50, DenseNet201 %97,25
dogruluk elde etmigtir. VGG16 ve DarkNet53 %96,00 ile en digiik
dogruluk puant iiretmistir. SqueezeNet %98,50 ile en yiiksek kesinlik
puani elde ederken; DarkNet53 ve NasNetMobile %95,00 ile diger
modellere gore daha diisiik kesinlik puani elde etmistir. ShuffleNet
%98,98 ve AlexNet %98,48 ile en yiiksek duyarlilik puanlarini
dretirken; VGG16 %96,00 ile en diisik duyarlilik basarimi
gostermistir. ShuffleNet, AlexNet ve SqueezeNet sirasiyla %97,98,
%97,73, %97,52 ile ortalama en yiiksek F1 skor puani elde etmistir.
DarkNet53 en diisiik F1 skor puanini %95,98 ile gostermistir.

Tablo 8’de onceden egitilmis ESA modellerinin KNN siiflandirma
bagarimlan yer almaktadir. AlexNet %96,25 dogruluk puani ile en
yiiksek dogruluga ulasirken; ShuffleNet %95,75, VGG16 %93,50,
DenseNet201 ve ResNet50 %93,25 dogruluk elde etmistir.
NasNetMobile %90,00 ile en diisiik dogruluk puani {retmistir.
ResNet50 %95,00 ile en yiiksek kesinlik puani elde ederken;
SqueezeNet ve NasNetMobile %88,00 ile diger modellere gore daha
diistik kesinlik puani elde etmistir. AlexNet %97,93 ve DenseNet201

Tablo 5. Pnomoni/ Saglikli siniflandirmasinda 6nceden egitilmis ESA modellerinin KNN basarilart
(KNN achievements of pre-trained ESA models in the Pneumonia/ Healthy classification)

Derin Oznitelikler + KNN (%80 Egitim - %20 Test) Dogruluk  Kesinlik  Duyarliik  F1 skor
AlexNet 96,00 92,50 99,46 95,85
SqueezeNet 89,50 82,50 95,93 88,71
ResNet50 94,00 94,00 94,00 94,00
ShuffleNet 93,75 89,50 97,81 93,47
NasNetMobile 87,50 84,50 89,89 87,11
MobileNetV2 93,00 87,50 98,31 92,59
VGG16 91,50 91,00 91,92 91,46
VGG19 92,00 89,50 94,21 91,79
DenseNet201 93,25 89,00 97,27 92,95
DarkNet53 92,75 95,00 90,91 92,91

Tablo 6. Pnomoni/Saglikli siniflandirmasinda 6nceden egitilmis ESA modellerinin RF basarilari
(RF achievements of pre-trained ESA models in the Pneumonia/ Healthy classification)

Derin Oznitelikler + RF (%80 Egitim - %20 Test) Dogruluk  Kesinlik  Duyarhilik F1 skor
AlexNet 95,75 96,00 95,52 95,76
SqueezeNet 91,50 90,50 92,35 91,41
ResNet50 93,50 93,00 93,94 93,47
ShuffleNet 95,25 94,50 95,94 95,21
NasNetMobile 90,75 90,00 91,37 90,68
MobileNetV2 94,00 95,00 93,14 94,06
VGG16 92,50 92,00 92,93 92,46
VGG19 92,25 92,00 92,46 92,23
DenseNet201 92,75 93,50 92,12 92,80
DarkNet53 93,25 93,00 93,47 93,23
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%97,27 ile en yiiksek duyarlilik puanlarini iretirken; DarkNet53
%89,95 ile en diisiik duyarhilik basarimi gostermistir. AlexNet ve
ShuffleNet sirasiyla %96,18, %95,70 ile ortalama en yiiksek F1 skor
puani elde etmistir. NasNetMobile en diisiik F1 skor puanini %89,80
ile gostermistir.

Veri setinin 5 kat ¢apraz dogrulamayla ayrildigi son derin &znitelik
cikarimi deneysel caligmasi Tablo 9°da sunulmustur. Onceden
egitilmis ESA modellerinden ¢ikarilan 6zniteliklerin RF siniflandirma
performanslari agisindan ShuffleNet %97,00 ile en yiiksek dogrulugu
elde etmistir. AlexNet %96,75, DenseNet201 %95,25 ve ResNet50
%95,00 ortalama dogruluk puanlari iiretmistir. DarkNet53 %90,50 ile
en diisiik dogruluk puanina sahiptir. Kesinlik basarimlar1 agisindan
AlexNet %97,50 ile en yiiksek; ShuffleNet %97,00 ile en yiiksek
ikinci puant iiretmistir. DarkNet53 %90,00 ve NasNetMobile %91,00
ile en diigik kesinlik puani elde etmistir. Duyarlilik agisindan
DarkNet53 %90,91 ile en diisiik; ShuffleNet %97,00 ile en yiiksek
puanlari elde etmistir. F1 skor agisindan da DarkNet53 %90,45 ile en
diisiik; ShuffleNet %97,00 ile en yiiksek puanlari liretmistir.

Iki derin dznitelik ¢ikarimi deneylerinin sonuglar karsilastirildiginda;
5 katlh ¢apraz dogrulama kullanilarak ayrilan veri seti ile yapilan test

sonuglarinin daha yiiksek dogruluk puanlarina ulastig1 goriilmektedir.
K-kath ¢apraz dogrulama kullanilirken, verilerin tiim boliimleri test
verilerinin bir pargasi olarak kullanilabilir. Bu sekilde, veri
kiimesindeki tiim veriler hem egitim hem de test i¢in kullanilabilir ve
modelin performansinin daha iyi degerlendirilmesini saglar [45].

Tablo 10’da onceden egitilmis modellerin ince ayarmim dogruluk
sonuglar1 gosterilmistir. Veri seti %80 egitim ve %20 test olarak
ayrilmistir. En yiiksek dogruluk puam %98,50 ile AlexNet modeli
tarafindan {retilirken; ikinci en iyi dogruluk puani %98,00 ile
NasNetMobile modelinden elde edilmistir. MobileNetV2, VGG16 ve
ResNet50 modelleri sirasiyla %97,75, %97,50 ve %97,25 dogruluk
puanlari elde edilmistir. Densenet201 %94.75 ile en diisiik dogruluk
puani elde etmistir. Kesinlik puanlan agisindan karsilastirildiginda
sonuglar %89,50 ile %99,50 arasinda degigsmektedir. VGG19 %99,50
ile en yiiksek; DenseNet201 %89,50 ile en diisiik kesinlik puanlarini
tretmistir. ResNet50 ve DarkNetS53 %94,50 ile ortalama kesinlik
degeri elde etmistir. AlexNet, ResNet50 ve DenseNet201 %100,00
duyarlilik degeri liretmistir. %99,48 ile en yiiksek ikinci duyarlilik
degerinin MobileNetV2 iiretmistir. VGG19 %92,56; ShuffleNet
%95,63 ile diger modellere gore daha diisiik duyarlilik elde etmistir.
F1 skor degerleri %94,46 ile %98,48 arasinda degismektedir. VGG16,

Tablo 7. Pnémoni/Saglikli siniflandirmasinda 6nceden egitilmis ESA modellerinin DVM basarilari
(SVM achievements of pre-trained ESA models in the Pneumonia/ Healthy classification)

Derin Oznitelikler + DVM (5 kat ¢apraz dogrulama) Dogruluk  Kesinlik  Duyarliik  F1 skor
AlexNet 97,75 97,00 98,48 97,73
SqueezeNet 97,50 98,50 96,57 97,52
ResNet50 96,75 96,50 96,98 96,74
ShuffleNet 98,00 97,00 98,98 97,98
NasNetMobile 96,25 95,00 97,44 96,20
MobileNetV2 96,75 96,50 96,98 96,74
VGG16 96,00 96,00 96,00 96,00
VGG19 97,00 97,50 96,53 97,01
DenseNet201 97,25 96,50 97,97 97,23
DarkNet53 96,00 95,00 96,46 95,98

Tablo 8. Pnémoni/Saglikli siniflandirmasinda 6nceden egitilmis ESA modellerinin KNN basarilari
(KNN achievements of pre-trained ESA models in the Pneumonia/Healthy classification)

Derin Oznitelikler + KNN (5 kat ¢apraz dogrulama) Dogruluk  Kesinlik  Duyarliik  F1 skor
AlexNet 96,25 94,50 97,93 96,18
SqueezeNet 91,50 88,00 94,62 91,19
ResNet50 93,25 95,00 91,79 93,37
ShuffleNet 95,75 94,50 96,92 95,70
NasNetMobile 90,00 88,00 91,67 89,80
MobileNetV2 92,50 89,50 95,21 92,27
VGG16 93,50 93,00 93,94 93,47
VGG19 92,50 91,00 93,81 92,39
DenseNet201 93,25 89,00 97,27 92,95
DarkNet53 91,75 94,00 89,95 91,93

Tablo 9. Pnémoni/Saglikli siiflandirmasinda nceden egitilmis ESA modellerinin RF basarilari
(RF achievements of pre-trained ESA models in the Pneumonia/ Healthy classification)

Derin Oznitelikler + RF (5 kat ¢apraz dogrulama) Dogruluk  Kesinlik  Duyarlilik F1 skor
AlexNet 96,75 97,50 96,06 96,77
SqueezeNet 93,00 94,00 92,16 93,07
ResNet50 95,00 94,00 95,92 94,95
ShuffleNet 97,00 97,00 97,00 97,00
NasNetMobile 91,25 91,00 91,46 91,23
MobileNetV2 93,00 93,00 93,00 93,00
VGG16 93,50 93,00 93,94 93,47
VGG19 93,25 93,50 93,03 93,27
DenseNet201 95,25 95,00 95,48 95,24
DarkNet53 90,50 90,00 90,91 90,45
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NasNetMobile, MobileNetV2 modelleri sirasiyla %98,00, %97,71,
%97,52 elde etmistir. DenseNet201’in irettifi %94,46 ve
SqueezeNet’in iirettigi %94,82 diisiik F1 skor degerlerindendir.

Tablo 11°de dnerilen ESA modellerinin 5 katli ¢apraz dogrulama test
sonuglari yer almaktadir. Modeller dogruluk degerleri agisindan
karsilastirildiginda; VGG16 %98,25 ile en yiiksek puana ulasirken,
DenseNet201 %98,10, Resnet50 ve DarkNet53 %98,00 basarim
gostermistir.  ShuffleNet  %97,75, MobileNetV2  %97,15,
NasNetMobile %97,00 dogruluk degeri iiretmisti. VGG19 ve
NasNetMobile %99,50 ile en yiiksek kesinlik degeri elde etmistir.
DarkNet53 %98,10, ResNet50 %98,00 ile en yiiksek duyarlilik
degerlerini liretmistir. NasNetMobile %94,94 ile en diisiik duyarlilik
performanst gostermistir. VGG16’nin F1 skor degeri %98,26’dur,
%91,80 ile en diisiik F1 skor performans1 SqueezeNet’e aittir.

Mevcut caligmanin son deneylerinde, yeni bir ESA modeli
olusturulmus ve pnomoni smmflandirmasi amaciyla ugtan uca

egitilmistir. Gelistirilen ESA modelleri Sekil 3'de gosterildigi gibi 21
katmandan olugmaktadir. Yeni ESA mimarisi, bir girig katmani ile
baglaylp, ardindan her bir evrisim katmanmi izleyen toplu
normallestirme ve ReLU katmani ile devam etmektedir. Havuzlama
katmanlarinda 'max' operator fonksiyonu kullanilmistir. 21 katmanl
ESA mimarisinin evrigim_1, evrisim 2, evrigim 3, evrisim 4 ve
evrisim _5 olmak iizere bes evrisim katmani bulunmaktadir. Ayrica
sirasiyla ReLu 1 ve ReLu 2 katmanlarindan sonra gelen
havuzlama 1 ve havuzlama 2 olmak {izere iki havuz katmani vardir.
Siniflandirma amaciyla tam baglantili katman, softmax katmani ve
siniflandirma katmani da kullamilmistir. Evrisim 1, evrisim 2 ve
evrisim _3 katmanlari, 3 x 3 piksel boyutunda 64, 32, 16, 8 ve 4 filtre
icermektedir. Katmanlarin, aktivasyonlarn  ve  dgrenilebilir
agirliklarin agiklamalarimi kapsayan yeni ESA mimarisinin detaylari
Sekil 3’de ve deney sonuglar1 Tablo 12 ve Tablo 13’de sunulmustur.
21 katmanli yeni ESA hiperparametreleri; ‘trainingOptions',
'InitialLearnRate', 'MaxEpochs' ve 'MiniBatchSize' sirasiyla ‘sgdm’,
0.0001, 8 ve 10°dur.

Tablo 10. Pnomoni/Saglikli siniflandirmasinda 6nceden egitimli ESA modellerinin ince ayarinin basarilar
(Achievements of fine tuning pre-trained ESA models in Pneumonia/ Healthy classification)

Transfer Learning (%80 Egitim- %20 Test) Dogruluk (%)  Kesinlik (%)  Duyarlilik (%)  F1 skor (%)
AlexNet 98,50 97,00 100,00 98,48
SqueezeNet 95,00 91,50 98,39 94,82
ResNet50 97,25 94,50 100,00 97,17
ShuffleNet 97,00 98,50 95,63 97,04
NasNetMobile 98,00 98,00 98,00 98,00
MobileNetV2 97,75 96,00 99,48 97,71
VGG16 97,50 98,50 96,57 97,52
VGGI19 95,75 99,50 92,56 95,90
DenseNet201 94,75 89,50 100,00 94,46
DarkNet53 96,50 94,50 98,44 96,43

Tablo 11. Pnémoni/Saglikli siniflandirmasinda 6nceden egitilmis ESA modellerinin ince ayarinin basarilari
(Achievements of fine tuning pre-trained ESA models in Pneumonia/Healthy classification)

Transfer Learning (5 kat ¢capraz dogrulama) Dogruluk (%)  Kesinlik (%)  Duyarlilik (%)  F1 skor (%)
AlexNet 94,00 90,60 97,21 93,79
SqueezeNet 92,00 89,00 94,78 91,80
ResNet50 98,00 98,00 98,00 98,00
ShuffleNet 97,75 97,80 97,70 97,75
NasNetMobile 97,10 99,50 94,94 97,17
MobileNetV2 97,15 98,50 95,91 97,19
VGG16 98,25 99,00 97,54 98,26
VGGI19 97,00 99,50 94,76 97,08
DenseNet201 98,10 98,50 97,72 98,11
DarkNet53 98,00 97,80 98,10 97,95
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Sekil 3. Pnomoni tespitinde Onerilen yeni 21 katmanli ESA modeli (New 21 layer CNN model proposed for pneumonia detection)
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Tablo 12. Ugtan uca egitilmis ESA modelinin basarilar1 (Achievements of end-to-end trained ESA model)

Uctan uca egitilmis ESA (%80egitim- %20test) Dogruluk Kesinlik  Duyarlilik F1 skor

21 katman 96,75 96,50 97,00 96,75

Tablo 13. Ugtan uca egitilmis ESA modelinin basarilar1 (Achievements of end-to-end trained ESA model)

Uctan uca egitilmis ESA (5 kat ¢apraz dogrulama) Dogruluk  Kesinlik  Duyarlilik F1 skor

21 katman 95,75 93,50 97,91 95,65

Tablo 14. Onerilen modelin Kaggle Pnémoni X-ray gériintii veri setindeki performans metrikleri
(Performance metrics of the proposed model in the Kaggle Pneumonia X-ray image dataset)

Uctan uca egitilmis ESA (5 kat ¢apraz dogrulama) Dogruluk  Kesinlik  Duyarlilik F1 skor

21 katman

94,50 90,50 98,37 94,27

Caligmanin son asamasinda Kaggle Pnomoni adli halka agik bir veri
seti de kullanilmigtir [10]. Veri seti, Pnémoni ve Normal siniflarina
ait 5863 X-isim1 Goglis goriintiisiit igerir. Smmf dengesizligi
problemlerini Onlemek i¢in her iki siniftan esit sayida rastgele
se¢ilmis ve kullanilmistir. Bu ¢alismada 1750 adedi normal siniftan
ve diger 1750 6rnegi pndmoni sinifindan olmak iizere 3500 goriintii
kullanilmigtir. Bu ¢alisma igin Onerilen 21 katmanli yeni modelin
Kaggle Pnomoni CXR veri setindeki performans degerlendirmeleri
Tablo 14’de yer almaktadir.

Tablo 12 ve Tablo 13’de Onerilen yeni ESA modelinin capraz
dogrulama ve hold out dogrulama ydntemleriyle gecerliligi test
edilmistir. Tablo 12°de 21 katmanli ESA %96,75 dogruluk degeri elde
etmigstir. 21 katmanli yeni ESA modelinin Kaggle CXR veri setindeki
dogruluk  performanst  %94,50°dir. Uygulanan  yoéntemlerin
performans karsilastirilmas: Tablo 15°de gosterilmistir. Yapilan tiim
deneysel ¢aligmalar karsilastirildiginda, derin 6znitelik ¢ikarma ve
derin transfer 6grenme yaklagimi, onerilen ESA modellerinin ugtan
uca egitiminden daha iyi dogruluk puanlari iiretmistir. Bu sonu¢ hem
derin oznitelik ¢ikarma hem de derin transfer 6grenme igin 6nceden
egitilmis derin ESA modelleri kullanildigindan makul kabul
edilmistir.

Tablo 15. Uygulanan yontemlerin performans karsilagtirmasi
(Performance comparison of applied methods)

Yontem Dogruluk
ShuffleNet+ DVM (k fold) %98,00
Ince ayarl1 AlexNet (hold out) %98,50
Uctan uca egitilmis ESA (hold out) %96,75

4. Sonuclar (Conclusions)

Mevcut ¢alismada, CXR goriintiilerine dayali olarak pndémoni tespiti
icin ic ESA yaklagimi uygulanmistir. Daha spesifik olarak, iki
transfer 6grenme yaklagimi, yani derin 6znitelik ¢ikarma ve ince ayar
ve ayrica ugtan uca egitilmis yeni bir ESA modeli 6nerilmistir. Bu
kapsamda on farkli ESA modeli VGG16, VGG19, ResNet50,
AlexNet, ShuffleNet, MobileNetV2, NasNetMobile, DarkNet53,
DenseNet201 ve SqueezeNet ve Onerilen ESA modeli, transfer
O6grenme yaklagimlart ve ugtan uca Ogrenme i¢in aymi veri seti
izerinde egitilmistir. Cikarilan derin 6znitelikler DVM, KNN ve RF
algoritmalart ile siniflandirilmiglardir. Sekil 1°de bu g¢alisma igin
olusturulmug CXR goriintii veri seti yer alirken, Tablo 4, Tablo 5 ve
Tablo 6’da oOnceden egitilmis ESA modellerinin derin 6znitelik
¢ikarimi sonuglarinin dogruluk oranlart karsilastirilmistir. Tablo 7,
Tablo 8 ve Tablo 9’da onceden egitilmis ESA modellerinin derin
Oznitelik ¢ikarimi ¢apraz dogrulama sonuglarinin dogruluk oranlari
karsilagtirilmigtir. Tablo 10 ve Tablo 11°de transfer Ogrenme
yonteminin dogruluk oranlari mukayese edilmistir. Tablo 12 ve Tablo

13’de ugtan uca Ogrenme ile egitilmis yeni ESA modelinin
siiflandirma performanslart karsilagtirilmistir. Tablo 14°de 6nerilen
yeni ESA modelinin Kaggle CXR veri setindeki performans sonuglari
yer almaktadir. Tablo 15°de yapilan ¢alismanin metotlart ve
performans sonuglar1 kiyaslanmistir. Onceden egitilmis AlexNet
aginin ince ayarmimn %98,50 ile deneysel calismalar arasinda en
yiiksek dogruluk puanina ulastigi goriilmektedir. Gelecekteki
caligmalarda, derin aglarin egitimini iyilestirmek igin CXR goriintii
veri setini biiylitmeyi amagliyoruz. Bunun i¢in ek pndmoni gogiis
rontgeni goriintiileri toplanacak ve pnomoni tespiti i¢in daha derin
ESA modelleri arastirilacaktir.
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