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Otitis media, orta kulakta bulunan kulak zar1 arkasinda siv1 birikmesi sonucu olusan
iltihaplanma olarak tanimlanmaktadir. Her y1l diinya genelinde yaklasik 740 milyon
insan bu rahatsizlig1 gecirmektedir. Otitis media ayn1 zamanda klinik olarak, hastalara
en fazla antibiyotik tedavisi regete edilen hastaliklardan biridir. Bu hastalik erken
teshisi yapilmadigi ve tedavi edilmedigi takdirde hayat kalistesinde diisiislere, bilissel
rahatsizliklara hatta isitme duyusunun bile yitirilmesine sebep olabilmektedir. Otitis
media hastaliginin teshis edilebilmesi i¢in uzman tarafindan otoskop cihazi ile kulak
zarinin detayli bir sekilde analiz edilmesi gerekmektedir. Hastalarin her zaman

deneyimli bir kulak burun bogaz uzmanina ulasamamasi ya da hatali muayenelerden



dolayr hatali sonuglar ya da yanlis yorumlamalar ortaya c¢ikabilmektedir. Bu
calismada yapay zeka metodlar1 kullanilarak orta kulak goriintiilerinde zar bolgesinin
tespit edilmesi ve otitis media hastaliginin teshis edilebilmesine c¢alisilmistir. Yapilan
calismada ilk olarak 6zgiin bir veri seti olusturulup, goriintiilere ait 6znitelikler gri
seviyeli es olusum matrisi, yerel ikili oriintii, yonlii gradyanlarin histogrami ve renk
kanallarinin ortalamasi elde edildilten sonra yapay sinir aglari, destek vektor
makineleri, kNN gibi klasik makine 6grenme yontemleri ile siniflandirma yapilmustir.
Daha sonra zar bolgesinin tepit edilmesi igin derin 6grenme tabanli Faster R-CNN ve
YOLO yontemleri kullanilmigtir. Sonug olarak; zar bolgesi %93 dogruluk orani ile
tespit edilmistir. Ozgiin bir model ©Onerisi literatiire kazandirilarak orta kulak
goriintiilerinde zar bolgesini otomatik tespit eden ve zar bolgesi pargalari ile beslenen
derin 6grenme temelli transfer 6grenme modelleri ile goriintiiler % 90 dogruluk orani

ile siniflandirilmastir.

Anahtar Sozciikler : Otitis media, kulak zari, biyomedikal isaret isleme, Ozellik
cikarma, bolge tespiti, yapay 6grenme, makine 6grenmesi, derin
ogrenme, karar destek sistemleri
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Otitis media is the general name for inflammation caused by the accumulation of fluid
behind the eardrum in the middle ear. Every year, 740 million people worldwide suffer
from this ailment. Otitis media is also one of the most commonly prescribed antibiotic
treatments in patients coming in clinically. This disease can cause loss of hearing even
if it is not diagnosed and treated early. In order to diagnose otitis media disease, it is
necessary to analyze the eardrum in detail with an otoscope device. Inaccurate results
or misinterpretations may occur due to patients not always reaching an experienced
otolaryngologist or due to incorrect examinations. In this study, it was tried to detect

the membrane region of the middle ear images and to diagnose otitis media disease by

Vi



using artificial intelligence methods. In this study, firstly, a unique data set was
created, and after the attributes of the images were obtained with gray level co-matrix,
local binary pattern, histogram of directional gradients and average of color channels,
classification was done with classical machine learning methods such as artificial
neural networks, support vector machines, KNN. Then, deep learning based Faster R-
CNN and YOLO methods were used to cross the membrane region. As a result; The
membrane region was determined with 93% accuracy rate. By introducing an original
model proposal to the literature, images are classified with 90% accuracy rate with
deep learning based transfer learning models that automatically detect the membrane
region in the middle ear images and feed on the membrane region parts.

Key Word  : Otitis media, eardrum, biomedical signal processing, feature
extraction, region detection, artificial learning, machine learning, deep
learning, decision support systems.

Science Code :92432
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BOLUM 1
GIRIS

Isitme duyusunun en énemli hastaliklaridan biri olan otitis media, bireyde cesitli
biligsel ve duyussal problemlerin ortaya ¢ikmasina sebep olabilmektedir. Orta kulakta
stv1 birikmesi sonucu meydana gelen, kulakta hissedilen siddetli agri1, kan veya piiriilan
akint1 gibi ¢esitli semptomlarla kendini gdsteren otitis medianin birden fazla cesidi
bulunmaktadir. Bu semptomlarla klinige basvuran bireye dogru tan1 konabilmesi i¢in
deneyimli bir uzman tarafindan ucunda led 15181 bulunan ve kulak yolu boyunca
ilerleyen otoskop cihazi ile kulak zarinin monitdrize edilerek detayli bir sekilde
incelenmesi gerekmektedir. Klinige basvuran hastaya dogru taninin konmasi ve uygun
tedavinin planlanmasi bireyin saglig1 agisindan hayati 6nem tasimaktadir. Literatiir
incelendiginde; ¢ocuklarin yaklasik %90’1min iki yasina kadar en az bir kez AOM
gecirdikleri, bunlarin sadece %60°ma dogru tan1 kondugu ve uygun sekilde tedavi
edilmemesi sonucu ¢ok daha kétii tablolarin goriildiigii bildirilmektedir [1-2]. Benzer
sekilde EOM’un ¢ocuklarda ¢ok sik rastlandig1 ve en ¢ok karsilasilan isitme kaybinin
nedeni oldugu belirtilmektedir [3].

Glinlimiizde otitis medianin uzmanlar tarafindan klinikte tibbi olarak tanilanmasina
ilaveten tibbi tanilama becerilerinin gelistirilmesine yonelik teletip, simiilasyon, web
tabanli gibi tibbi egitim yontemleri de biiylik 6nem tasimaktadir. Bu tibbi egitim
yontemlerinin diginda bilgisayar temelli karar destek sistemleri ile otitis medianin
tanisinin konmasinda uzmanlarin karar verme siireclerine destek olma yoniinde bilim
diinyasinda 6nemli ¢alismalar yapilmaktadir. Bu amag¢ dogrultusunda; hem uzmanlara
diisen i yikii azaltilmakta, hem de dogru taninin erken zamanda konulmasi
kolaylastirilmaktadir. Yapilan ¢aligsmalar incelendiginde; teletip yontemi kullanilarak
9 aylik ve 16 yas araligindaki 66 c¢ocukla yapilan bir ¢alismada g¢ocuklara ait
kaydedilen orta kulak goriintiilerinin farkli lokasyonlardaki uzmanlar tarafindan

degerlendirilerek teshis edilmesi ve uzman onerilerinin bir araya



getirilmesi saglanmistir [4]. Tip alaninda tanisal becerilerin gelistirilmesine yonelik
olarak simiilasyonlara yonelik olarak akillli telefona takilan CellScope Oto ile
geleneksel otoskopun tanilamadaki dogrulugunun degerlendirildigi bir g¢alismada
CellScope Oto’nun geleneksel otoskoptan daha dogru tani koydugu belirlenmistir [5].
Benzer bir ¢alismada; otoskopi simiilasyonu, web-tabanli egitim ve klasik egitimle tip
ogrencilerinin hastalar1 degerlendirmeleri sonucunda en iyi tanilamanin otoskopi
simiilasyonu ile elde edildigi belirlenmistir [6]. Literatiirde ayrica farkli OM
gorintiilerine ait veri setleri kullanilarak yapilan siniflandirma yontemlerinin dogruluk

oraninin yiiksek oldugu ve kullanilabilirligi ifade edilmektedir [7-9].

Bu tezin amaci; otoskop cihazi ile elde edilen orta kulak goriintiilerinde hayati 6nem
tagtyan kulak zar1 bolgesini otomatik olarak tespit ederek, normal ve anormal kulak
zar1 gorlintiilerini yapay zeka yontemleri ile siniflandirmaktir. Bu amag dogrultusunda;
oncelikle kulak zar1 bolgesinin tespit edilmesine yonelik nesne algilamada
biyomedikal goriintiilerde basarili sonuglara ulasilan derin 6grenme temelli nesne
algilama algoritmalar1 kullanilarak kulak zar1 bolgesi en yiiksek dogruluk orani ile
tespit edilmeye calisilmistir.  Bununla beraber normal ve anormal kulak zari
goriintiilerini makine 6grenme yontemleri ile siniflandirmak igin dokusal 6zellik
¢ikarma algoritmalar1 ve goriintii 6zellikleri ile 6zellik vektorii elde edilerek makine
ogrenme yontemleri ile siniflandirilmistir. Diger yandan 6zelliklerin otomatik olarak
elde edildigi ve biyomedikal goriintiilerde basari oraninin oldukga yiiksek oldugu derin
O0grenme temelli transfer O0grenme modelleri ile goriintiilerin siniflandirilmasi
calismalar1 yapilmistir. Buna ilaveten; tez calismamizda kulak zari bolgesinin
otomatik olarak tespit edilerek goriintiilerin siniflandirilmasina yonelik 6zgiin bir
model onerisi gelistirilmistir. Ayrica deneysel ¢alismalarimizda 6zgiin bir veri seti elde

edilerek arastirmacilara agik erisimli olarak sunulmustur.

Bu kapsamda yiirtitiilen ve alt1 boliimden olusan bu tez calismasinin diizeni su sekilde
siralanmistir: Birinci boliimde, teze genel bir bakis agis1 kazandirmaya yonelik olarak

bilgiler verilmistir.

Ikinci boliimde, otitis medianin tanilama becerilerini gelistirilmesine ydnelik ve
bilgisayar temelli yapilan ¢aligmalara yonelik detayli literatlir taramasinin sonuglari

verilmisgtir.



Ucgiincii boliimde, kulak yapisi, otitis medianin tanimi ve tiirleri hakkinda bilgiler

sunulmustur.

Dordiincii boliimde, deneysel ¢alismalarimizda kullanilan veri setinin tanimlanmast,
kullanilan goriintli isleme teknikleri, kulak zar1 bolgesinin tespitinde ve normal ve
anormal goriintiilerin siniflandirilmasinda kullanilan yontem ve teknikler hakkinda

bilgiler verilmistir.

Besinci boliimde; deneysel c¢alismalarin sonucunda elde edilen bulgular, tablolar ve
sekiller araciligiyla sunulmustur. Ayrica g¢aligmalarimizda elde edilen sonuglar

literatlirdeki diger ¢alisma sonuglart ile tartigilarak detaylandirilmistir.

Altinc1 boliimde-sonug ve Onerilerde; bu calisma siiresince elde edilen kazanimlar
verilmig ve Oneriler sunulmustur. Yapilan ¢aligmanin literatiire katkilarina deginilmis
ve gelecekte yapilabilecek ¢aligmalar hakkinda onerilerde bulunulmustur. Kaynaklar
dizini, deneysel ¢alismamiz sonucunda elde edilen ve arastirmacilara agik hale

getirilen 6zgiin veri setinin erisim adresi bu boliimii takip etmektedir.



BOLUM 2
LITERATUR ARASTIRMASI

OM tam1 ve teshisinin kolaylastirllmasina yonelik yapilan bilgisayar destekli
calismalar incelendigi zaman; istatistiksel, siniflandirma, teletip, simiilasyon, web-

tabanl gibi ¢alismalarin yapildigi belirlenmistir.

Teletip yontemi, biyomedikal cihazlar ile elde edilen goriintiilerin ve klinik raporlarin
uzmanlar arasinda degerlendirilmesidir [10]. Teletip yontemi ile yapilan bir ¢alismada;
9 aylik ve 16 yas araligindaki 66 ¢ocuga ait kaydedilen orta kulak goriintiilerinin farkli
lokasyonlardaki uzmanlar tarafindan degerlendirilerek teshis edilmesi ve uzman
Onerilerinin bir araya getirilmesi saglanmistir [4]. OM tanisal becerilerinin
gelistirilmesine yonelik olarak ¢ocuklardan elde edilen video-otoskop kayitlarinin
tekrarli degerlendirildigi bir calismada vakalarin %87’sinde iyi kayitlar elde edilip tan1
konulmusken, %18’inde ise goriintiilere herhangi bir tan1 konulamamistir. Sonug
olarak; video-otoskop kayitlarina bagli olarak elde edilen tanilar ile yerinde
otomikroskopiden elde edilen tanilar arasinda Onemli bir uyumluluk oldugu
belirlenmistir [11].

Simiilasyon, gercek diinyanin var olan yonlerini ¢agristirarak ya da yineleyerek
yaratilan bir dogallik i¢cinde tamamen katilime1 bir tarzda, ger¢ek deneyimleri rehberli
deneyimlerle degistiren ya da gelistiren teknik olarak tanimlanmaktadir [12]. Tip
alaninda, tanisal becerilerin gelistirilmesine yonelik olarak yaygin bir sekilde
simiilasyonlar kullanilmaktadir. Akillli telefona takilan CellScope Oto ile geleneksel
otoskopun cocuklarda AOM tanisindaki dogrulugunun degerlendirildigi bir calismada
CellScope Oto’nun geleneksel otoskoptan daha islevsel oldugu belirlenmistir [5]. Kbb
alaninda bir ¢ok farkli simiilasyon cihazi kullanilmaktadir. Bu kapsamda Japonya’da
Ear Examination Model 11, Kanada’da OtoSim Simulatorve University of Western
Ontario, ABD’de Virginia Universitesi’nde Nasco ticari cihaz simiilatérii ve Ohio

Universitesi’nde OSU, University of Stanfor Simulator, Hamburg-Eppendorf



Universitesi’nde VOXEL-MAN Tempo 3D gibi cihazlart OM’nin tanilanmasinda
ciddi katkilar saglamaktadir [13].

Prospektif bir kohort ¢caligmasinda; web tabanli egitim, simiilasyon cihazlar1 ve sinif
ortaminda yapilan sunumlarin tanisal becerilere olan katki diizeyleri karsilagtirilmastir.
Bu dogrultuda tip fakiiltesi 6grencileri rastgele olarak; otoskopi simiilasyonu, web-
tabanli egitim ve klasik sinifta egitim olmak iizere li¢ gruba ayrilmistir. Ardindan
ogrenciler 5 goniillii hasta tizerinde (10 kulak) tanisal dogruluk ve otoskopi becerileri
acisindan degerlendirmis ve miidahaleler yapmuslardir. Ogrencilerin yaptiklari
miidahalelerden hemen sonra hastalar tekrar degerlendirilmistir. Her {i¢ egitim
yontemin de, miidahaleden hemen sonra teshis dogrulugunda bir iyilesme gosterdigi,
en iyi tanisal teshis gelismesinin otoskopi simiilasyonu ile elde edildigi belirlenmistir
[6]. Benzer olarak tip fakiiltesi 6grencileri ile yapilan farkli bir galismada; 6grencilerin
tanisal otoskopi becerilerini arttirmak amaciyla web-tabanli platformun etkililigi
degerlendirilmistir. Ogrenciler rastgele olarak simiilatér (21 kisi) ve kontrol grubu (20
kisi) olarak ikiye ayrilmistir. Ogrenciler &n teste tabi tutulduktan sonra Kbb derslerine
katilimlar1 saglanmig ve bir hafta boyunca &grencilerin simiilatorlere siirsiz
erisimlerine izin verilmistir. Daha sonra farkli bir otoskopi videosu ile test
tamamlanarak derecelendirilmistir. On testte gruplar arasinda herhangi bir anlaml fark
bulunmazken; son testte kontrol grubunda derslerden sonra %31 iyilesme saglanirken
simiilasyon grubunda %71 iyilesme saglandigi gézlemlenmistir [14]. Tip fakiiltesi
Ogrencileri ile yapilan randomize kontrollii bir caligmada; tanisal becerilerin
etkililigine yonelik otoskop simiilasyonu, web tabanli 6grenme ve siifta 6grenme
yontemlerinin dgrenme becerisine etki diizeyleri karsilastirilmistir. Ogrenciler rastgele
gruplara ayrildiktan sonra, tiim gruplarda tanisal dogruluk ve otoskopi becerileri temel
test ile belirlenmistir. Her miidahalenin hemen ardindan ve 3 ay sonra test
tekrarlanmigtir. Miidahaleden hemen sonra ve ii¢ aylik takiplerde, tiim gruplarda
baslangi¢ durumlarma gore tanisal dogruluk diizeyinde iyilesme oldugu gézlenmistir.
En biiyiik artisin ise otoskop simiilasyonu ve web-tabanli gruplarda oldugu
belirlenmistir [15]. Birinci basamakta ve Kulak Burun Bogaz Bas Boyun Cerrahisi
lisanstistii kursiyerleri ile yapilan ¢alismada algilanan kulak burun bogaz egitimi ve
otoskop tani becerileri ihtiyacinin degerlendirilmesi ve karsilastiriimasi

amaclanmigstir. Katilimeilar otoskopi becerileri OtoSim simiilatorii kullanilarak



degerlendirilmistir. Aile ve toplum hekimi, pediatri hekimlerininden olusan 57 kisilik
3 gruba ayrt olarak otoskopi egitimi verilmistir. OtoSim simiilatorii ile verilen
egitimden Once On test ve son test yapilarak 3 ay sonraki test sonuglar1 ile
karsilastirilmistir. Egitim sonunda hekimlerin otoskopik teshis becerilerinde 6nemli

oranda iyi gelisme saglandig1 gozlemlenmistir [16].

Istatistiksel yontemler ve ortalama renk degerleri kullanilarak 100 TM gériintiisii ile
imgelerde renge dayali otit sezme performansi degerlendirilmistir. Bu deneysel
calismada; normal ve otitli TM olmak lizere goriintiiler 2 sinifa ayrilmig, bayes
decision, gauss karigimi olarak renk dagilim yontemleri kullanilmistir. Sonug olarak;
ortalama renk degerlerinde sadece kulak zar1 degil ayn1 zamanda kulak yolu da

dikkate alindig1 takdirde daha yiiksek dogruluk orani elde edilmistir [17].

Otoskop cihazi ile video kaydindan elde edilen resimlerin gorsel olarak daha iyi analiz
edilebilmesi i¢in yapilan calismada ilk olarak 6n isleme adiminda linear unsharp
algoritmas1 uygulanmustir. On islemeden gecirilen goriintii sinyal isleme
yontemlerinden biri olan algak gegiren filtreleme yontemi ile goriintliniin morfolojik
ozelliklerinin daha net goériilmesi saglanmistir. Laplacian c¢ekirdek filtresi goriintiiye
uygulanarak orijinal goriintiiniin {izerine eklenmistir. Goriintii iyilestirme teknikleri
uygulandiktan sonra timpanik membran, ¢eki¢c ve damarlanmanin daha iyi bir sekilde

gozlemlendigi sonucuna varilmistir [18].

TM goriintiilerinin siniflandirilmasi i¢in otoskop cihazi ile elde edilen gesitli otitis
media gorintiileri kullanilmaktadir. AOM, EOM ve efiizyonlu olmayan OM olmak
tizere 3 sinifa ait toplamda 135 adet otit goriintii kullanilarak, zar bolgesinin
segmentasyonu i¢in active contour algoritmasi kullanilmistir. Goriintiilerde bulunan
gri renk yogunluguna sahip yar1 saydam bolge icinde Kmeans kiimeleme ile bolge
elde edilmistir. Goriintiide yer alan kabarcik varliginin tespit edilmesi i¢in ise ortalama
renk degeri ve canny kenar tespit algoritmasi kullanilmistir. Son olarak goriintiilerin
siiflandirilmasi i¢in hiyerarsik aga¢ semasi yontemi kullanilmigtir. Siniflandirma
sonucunda %84 dogruluk oram1 elde edilmistir [19]. TM gorintilerinin
siiflandirilmasi i¢in yapilan bir diger calismada; AOM, EOM ve normal TM’den
olusan 3 sinifa sahip veri seti ile goriintiiler telefonla uyumlu otoskop ile ¢ekildikten

sonra uzaktaki bir cihaza FTP protokolii ile génderilmistir. Burada goriintii izerinde
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zar bolgesini almak i¢in goriintii isleme teknikleri ile 6n islemden gegirildikten sonra
active contour segmentation ve kenar ¢ikarma teknikleri uygulanarak zar bolgesi
ayirilarak bu dokuya ait 6znitelik vektori elde edilmistir. Ardindan deep first search
algoritmas1 ile %70 basar1 oran1 ile smiflandirma islemi gergeklestirildigi
belirlenmistir [20]. Yine benzer baska bir ¢alismada; 865 adet TM goriintiisiiniin yer
aldig1 normal, AOM, EOM ve COM olmak {izere 4 sinifa ait veri setinde siniflandirma
islemi gerceklestirilmistir. ilk olarak Active contour segmentation ile zar kismi
alindiktan sonra 6zellik vektorlerini elde edilmesi i¢in grid color moment (GCM) ile
renk oOzellikleri, dokusal o0zellik ¢ikarma algoritmalarindan yonlii histogram
gradyanlar1 ve yerel ikili 6riintii algoritmasi kullanilmistir. Ayn1 zamanda bu vektore
her goriintiiye ait gabor ozelligi de eklendikten sonra Adabost yontemi ile %88.06
basar1 orani ile siniflandirilma yapilmistir [21]. TM 1 gorsel 6zellikleri kullanilarak
yapilan siniflandirma ¢aligmasinda; veri setinde bulunan goriintiilerde kulakta yabanci
madde-wax, normal, AOM, EOM, COM olmak iizere 5 sinifa sahip bir veri seti
tizerinde deneysel islem yapilmistir. Veri setinde yer alan 562 adet goriintiiden 489
goriintii ele alinmigstir. Goriintii isleme teknikleri kullanilarak resimdeki perforasyon,
malleus bone, TM sekil renk ve perforasyon, wax, orta kulakta siv1 ve 151k yansimasi
gibi ozellikler elde edildikten sonra karar agaci yontemi ile siniflandirilarak %81.58
dogruluk orani elde edilmistir [7]. Yine ayni arastirmaci tarafindan yapilan farkli bir
calismada; veri setinde yer alan ve ¢ok net olmayan 100 adet goriintii elimine edilerek
389 adet goriintii ile deneysel ¢alisma yapilmistir. Goriintiilerin arka planinda yer alan
siyah bolge kesilmis ve goriintii lizerinde bulanik bdlge sezimi yapilmistir. Laplacian
filtresi ile goriintiilerde keskinlestirme islemi gerceklestirilmistir. Gorlintiiler lizerinde
kenar tespit etmek icin canny kenar ¢ikarma yontemi kullanilmis ve goriintiilere ait
ozellik vektoriine bu sefer goriintiilerin renk ortalamalar1 da eklenerek 6zellik vektorii
olusturulmustur. Modeli test etmek i¢in veri setinin %80’ini egitim %20’sini ise test
olarak ayirildiktan sonra yapay sinir agina giris olarak verilmistir. Siniflandirma
sonucunda %86.84 basar1 orani elde edilmistir [22]. TM goriintiilerinin yani sira
hastalara ait demografik 6zellikleri ve klinik bulgulari ile gelistirilen bir modelde; 150
adet hastanin yas, cinsiyet, preoperatif odyometrik sonugclari, kulak patolojileri ve
cerrahi islemin detayi giris verisi olarak kullanilarak, KOM hastaligina sahip bireylerin
orta kulak ameliyati gecirdikten sonra yorumlayici bir yapay sinir ag1 ve k-NN modeli

gelistirmislerdir. Ameliyat sonrasi isitme esigi ongdriilen ¢ikis olarak kabul edilmistir.



Onerilen model ile % 84 ve k-NN ile % 75.8 oraninda basari elde edilmistir [9]. Kulak
zarlarinda sisligin tespit edilmesine yonelik olarak AOM, EOM ve eflizyonlu olmayan
OM tanilarinin konuldugu 367 adet ¢ocuga ait TM goriintiisii kullanilmistir. Bu veri
setindeki 68 AOM TM gorintiisiinde siskinlik var iken, 308 TM gériintiisiinde ise
siskinlik olmadigi belirlenmistir. Siskinligin tespit edilmesi i¢in kivrimli iiggen
algoritmasi kullanilarak dogrudan 3D mesh diagrami ile gériintiilenmistir. Isocontour
algoritmasi ile 6zellik ¢ikartilarak destek vektor makinalari ile siniflandirma islemi
gergeklestirilmistir. Siiflandirma sonucunda %91 dogruluk orani ile siskin olan TM
goriintiileri ayrilmistir [23]. Biyomedikal uygulamalarda renkli goriintiiler ile farkli
renk kanallar1 ve renk uzaylari kullanilarak; 111 normal TM ve 75 adet renkli otit TM
goriintiisii olmak tizere toplamda 186 goriintii ile HSV renk uzay1r ve HSV Color
Coherence teknikleri ile imgelerin 6zellikleri temsil edilmistir. Daha sonra makine
O0grenme algoritmalar1 kullanilarak performans karsilastirilmast yapilmistir. k-NN,
karar agaclar1, Linear Discriminant Analysis (LDA), Naive Bayes, Cok katmanli
yapay sinir ag1 ve destek vektor makineleri ile yapilan siniflandirma sonucunda yapay
sinir aglar1 ile %73.11 ve destek vektdr makineleri ile %72.4 oraninda basariya
ulagilmistir [24]. EOM otitis media tedavisinde kullanilan timpanoplastinin ekli
oldugu kulak zar1 goriintiilerinde timpanoplastinin tespit edilmesine yonelik olarak;
klinikten elde edilen 235 TM goriintiisii ve internetten elde edilen 40 TM olmak tizere
toplamda 275 adet otoskopik TM goriintiisiinde timpanoplasti tliplinlin varliginin tespit
edilmesi amaglanmistir. Timpanoplasti tiipiiniin varliginin tespit edilmesi i¢in renk
bazli Ozellikler, kenar c¢ikarma oOzellikleri ve bir dizi gelismis 6zellik ¢ikarma
algoritmalar1 olan HOG, SIFT, LBP, GLCM, wavelet kullanilmistir. Ayrica
goriintiiniin merkezinin tespiti edilmesi i¢in k-means algoritmas: kullanilmigtir. 22
ozellige sahip vektor elde edildikten sonra SVM ile smiflandirma islemi
gerceklestirilmistir. Onerilen bu model yiiksek kaliteli ve diisiik kaliteli goriintiiler
tizerinde denenmistir. Deneysel ¢alismalar sonucunda timpanostomi tiipiiniin

tespitinde %90 dogruluk orani elde edilmistir [25].

TM goriintiilerini monitdrize etmek i¢in, otoskop cihazinin baginda bulunan beyaz 151k
yerine alternatif olarak farkli otoskop cihazi tasarimlariin gelistirildigi gozlenmistir.
Bu dogrultuda 15181n farkli dalga boylarindan faydalanilarak modifiye bir otoskop
cihazi ile normal TM, AOM ve kolesteatom goriintiileri elde edilmistir. Dort ayr1 dalga



boyu (mavi: 455nm, green:253 nm, kirmiz1:625 nm) ve beyaz 1sik birlestirilmistir.
Matlab ortaminda tiim resim yerine kii¢iik veri bolgesi iizerine konstrat sinirli adaptive
histogram esikleme uygulanmistir. Ayrica resmi kiigiik dilimlere segmente ederek her
bir dilimin max ve min yogunluk degerlerinin toplamina farkinin orani hesaplanarak
goriintliler elde etmislerdir. Goriintiiler bu sekilde monitorize edildiginde; T™M
tizerindeki farkli doku bolgelerinin farkli renkler ile temsil edildigi belirlenmistir [26].
Otoskop cihazinin tasarimina yonelik olarak, daginik yansitma spectreskopisi ve
emilim spectroskopisinin 6zelliklerinin birlestirilmesi ile adina GASMAS denilen yeni
bir cihaz tasarlanmistir. GASMAS teknigi sinus bosluklarinin incelenmesinde
kullanilmistir. Otoskop kulaga girdiginde otoskopun 15181 fiber ile spectroskopiye
yansir ve GASMAS bu sayede 15181n dalgasini, sicakligini 6lcer. Bu sekilde iltihaph
TM’den donen 15181 dalga boyunun 6l¢iilmesi ile iltihapli TM’nin normal TM’den
farki anlagilabilecegi sonucu elde edilmistir [27]. Literatiir incelendiginde; EOM’da
orta kulakta biriken sivinin kurutulmasi amaciyla ventilasyon tiipiiniin kullanildig1 ve
bu islemi gergeklestiren gesitli cihazlarin da gelistirildigini gosteren ¢aligmalarin da

bulundugu belirlenmistir [28-30].

TM gorintilerinin  siniflandirilmast i¢in yapilan ¢aligmalara bakildigi zaman
genellikle TM goriintii 6zeliklerinin ¢ikarilarak siniflandirma isleminin yapildig:
gozlenmistir. Gorsel 6zelliklerin yani sira, goriintiiye ait 6zelliklerin derin 6grenme ile
cikarildig1 ¢alismada; toplamda 1338 goriintii kullanilmigtir. Bunlarin 714 (sag:347,
sol:367) normal TM ve 624 (305 sag, 319 u sol) ise perfore olmus TM goriintiilerinden
olusmustur. Kullanilan evrigimli sinir aglart modelinde 224x224 giris goriintli evrisim
icin filtre boyutu 3x3 ve 32 adet maske kullanilmistir. Havuzlama katmani igin filtre
boyutu 2x2 ve tam bagli katmanda 128 adet baglantiya sahiptir. Ag1 optimize etmek
i¢in hiper parametreleri ise mini topluluk boyutu (mini-batch size) 32, epochs sayisi
400 ve optimizasyon olarak SGD kullanilmistir. Ogrenme oran1 0.0001, momentum
0,9 Nesterov momentum olarak belirlenmistir. Bu sinir ag1 modelinde 2 evrisim 2
havuzlama ve 2 tam baghh katmandan olugmaktadir. Agin egitimi 2 asamada
gerceklestirilmistir. i1k olarak lezyon varlig1 ayirt edilmeksizin TM’da sag ve veya sol
kulak oldugunu bulmak, ikinci olarak TM’da perforasyon varligi tespit edilmeye
calisilmigtir. Test asamasinda Ozellik c¢ikarmayi degerlendirmek igin aktivasyon

haritas1 uygulanmistir. Bu islem aracilifiyla normal yapilar ve lezyonlar gézlenmistir.



Aktivasyon haritas1 ile goriintiiler 8 parcaya boliinmiistiir (external auditory canal,
TM, TM annulus, malleolar short process, malleolar hanndle, umbo, cone of light,
perforation margin, ve middle ear). Ag test etmek i¢in %60 egitim, %20 dogrulama
ve %20 test olarak rastgele kullanilmistir. Deneysel calismalar sonucunda sag ve sol
tarafi bulmada % 97.9, perforasyon varligint bulma da % 91.0 oraninda basar1 elde

edildigi belirlenmistir [31].
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BOLUM 3

KULAK YAPISI VE OTITIiS MEDIiA

3.1. KULAK

Basin iki yaninda bulunan Kulak (auris), bes duyu organlarimizdan biridir. insanda
isitme ve denge fonksiyonlarini yerine getirmekte rol oynar. Giinliikk hayatimizda
insanlar arasinda iletisimin saglanmasi i¢in saglikli bir sekilde isitmenin hayati 6nemi
vardir. Kulak, distan ice dogru sirasiyla dis kulak (auris externa), orta kulak (auris

media) ve i¢ kulak (auris interna) olmak iizere ii¢ kisimdan olugsmaktadir. Kulagin

yapisina ait goriintii Sekil 3.1°de verilmistir.

Stapes
inkus

Kemik Doku

Malleus

. .
N S ‘t " A
Dis Kulak Yolu
$ Orta Kulak Eustachi Topu
Boslugu

Dis Kulak Orta Kulak I¢ Kulak

Semisirkiler Kanallar

Sekil 3. 1. Kulak yapis1 [29].
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3.2. DIS KULAK

Kulak kepgesi (Aurikula) ve dis kulak yolu (acusticus externus) olmak iizere iki

kisimdan meydan gelir.
3.2.1. Kulak Kepgesi (Aurikula, pinna)

Basin iki tarafinda ¢ene eklemiyle mastoid ¢ikint1 arasinda yer alan ve ses dalgalariin
dis kulak yolu boyunca ilerlemesini saglayan yapraga benzeyen ve dis etkenlerden en
fazla etkilenen boliimdiir. iskeleti dis kulagin kikirdagiyla meydana gelmistir, ince
yagsiz deri ile ¢evrelenmistir. Kompleks bir yapiya sahip olan kulak kepgesi konkav
yiiz olan lateral ve konveks yiiz olan medial olmak iizere iki yiizden olusmakta [32].
Bag dokusu, yag ve kikirdaktan meydana gelmektedir. Kikirdak kismi tek bir parcadan
meydan gelmis. Kulak kepgesi basa deri, dis kulak yolu kikirdagi, kas ve baglarla
baglidir [33].

3.2.2. Dis Kulak Yolu (Acusticus Externus)

Erigkin insanlarda arka iist duvart 25 mm iken 6n alt duvar uzunlugu da 31 mm ve
sekil olarak S harfine benzeyen bir kanaldir. Dis kulak yolunun kikirdak kismini 6rten
deride yag, ter ve sertimen (kulak kir1) bezleri bulunur, kemik kisminda ise sadece ince
deri bulunur [34]. Dis kulak yolunun 1/3 lateral kismini kikirdak, 2/3 medial kismini
kemik yapisindan olugsmaktadir [35]. Endoskopi ile kulak zarina bakmak istenildiginde
dis kulak yolunda buson (kulak Kiri), yabanct maddeler ve otit externa hastalig

gorilebilmektedir.
3.2.3. Otit Externa (Dis Kulak Yolu Tiltihabi)

D1s kulak yolunda enfeksiyondan ya da birbagka sebepten otiirii meydana gelen
iltihaplanmaya otit externa denilmektedir [36]. Sicak olan bolgelerde ve tropikal
iilkelerde daha sik meydana gelmektedir. iklimin sicak olmas1 ve suda yiiziilmesi dis
kulak hastaliklarinin artmasina sebep olmaktadir [37]. 8 giinliik tedavi edilmesine
ragmen otit externa iyilesmedigi takdirde malign otit externaya doniisebilmektedir

[38]. Sekil 3.2.’de dis kulak yolu iltihaplanmis ve kirli kulaga ait goriintii verilmistir.
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Otit Externa

Sekil 3. 2. D1s Kulak yolunda otit externa ve buson (kulak kiri).

3.3. ORTA KULAK (AURIS MEDIA)

Timpanik membranla i¢ kulak arasinda yer alir. Mukoz membranla doseli i¢i havayla
dolu olan bir bosluktur [39]. Orta kulak boslugu yaklasik 2 cc’dir [32]. Dis kulak
yolundan gelen ses dalgalarinin i¢ kulaga iletilmesinde rol alir. Orta kulak; kulak zar1,

orta kulak boslugu, kemikgikler, dstaki borusundan olusur.

3.3.1. Kulak Zan (Tympanic Membrane)

Kulak zar1 yani timpanik membran(TM) literatiirde tympanic membrane ve eardrum
olarak da ge¢mektedir. TM dort farkli boliime ayrilir, bu boliimler TM’nin farkhi
patolojik 6zelliklerini agiklamada kolaylastirir. Sekil 3.3.’te bir sag kulagin boliimlere
ayriligt gosterilmistir. Sekil 3.4.’te kulak zarinin farkli boliimleri iizerinde goriilen

bolgelerin isimleri yer almaktadir.

Sekil 3. 3. Kulak zarinin boliimlere ayrilisi [38].
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Sekil 3.3’¢ bakildiginda kulak zarimin boliimleri olan AS, anterosuperior, Al,
anteroinferior; PS, posterosuperior; PI, posteroinferior goriilmektedir. Orta kulak
bosluguyla dis kulak yolunu birbirinden ayiran TM; genisligi 8-10 mm ve uzunlugu 9-
10 mm olan, 0.1 mm kalinliginda, yaklasik olarak 85 mm? alana sahip, kavisli koni bir

sekle benzeyen, yar1 opak, gri renkli bir yapidadir [34,40].

Handle of Malleus
(Cekic kolu) Pars flaccida

(Sarapnel zan)

Lateral process
of malleus

(Cekic kemigi yani)

Umbo
(Tepe Noktasi)

Orifice of the
Eustachian tube

(Ostaki borusu girisi)

Fossa of round
window

(Isik Yansimasi)

Annulus fibrosus

Sekil 3. 4. Kulak zar1 [40].

Timpanic membrane orta kulak lateral duvarin énemli bir kismin1 olusturur, distan ice
dogru epitel, fibros, ve mukozal olmak iizere ii¢ tabakadan olusmaktadir [41].
Timpanik memrane, fiziksel yapisi itibari ile oval pencere lizerindeki basinci arttirir
[42]. D1s kulak yolu ile 140%lik bir ag1ya sahiptir [43]. Ses dalgalar1 TM’dan i¢ kulaga
orta kulakta bulunan ti¢ adet kemikgik olan ¢ekic (malleus), 6rz (incus), lizengi (stapes)
ile i¢ kulaga iletir ve eger yiiksek bir sese maruz kalinirsa timpanik kaslarini kasarak
akustik bir refleks ile i¢ kulagi koruma gorevi de iistlenir [44,45]. Koni seklinde olan
TM’nin en tepe kismima umbo denilmektedir. Umbo, malleusun en kiiciik sapiyla
haberlesir. Umbo’dan baslayip 6ne ve asagiya dogru TM’ nin kenarina kadar uzanan
tiggen seklindeki aydinlik alana politzer tiggeni (1s1k tiggeni) ad1 verilir [34]. TM’nin
timpanik kemik icerisindeki gergin ve asil titreyen kismina pars tensa adi verilir.
Rivinus ¢entigini dolduran gevsek kismina ise pars flaccida (shrapnell zar1) ad1 verilir.

Bu boliimler Sekil 3.4 ve Sekil 3.5.’te goriilmektedir.
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The ‘attic’

Pars flaccida -
(Cati kismu)
(Sarapnel zan) \

Handle of
malleus
(Cekic kolu)
Light reflex / Pars tensa

(1sik yansimasi) (Gergin bolge)

Sekil 3. 5. TM boliimleri [43].

Egimli bir yapida olan TM pars tensanin (zar iizerindeki doku) arka kismi dis tarafa
daha yakin, 6n kenar1 ise daha uzaktadir. TM’deki pars tensada ortadan yukariya dogru
uzanan malleusun eardrum igerisindeki kismi olan manibrium mallesi bulunur [46].

Kulak kanalina annulus fibrosus ile baglanmistir [43].
3.3.2. Orta Kulak Boslugu (Cavum Timpani)

Ses iletimi islevinin tam olarak tamamlanmas: i¢in saglikli bir mukozaya ve iyi
ventilasyon olan bir orta kulak boslugu gereklidir. Bu ventilasyonda 6staki borusundan
gelen hava araciligiyla gergeklesir [47]. Orta kulak boslugu, yapisal olarak TM” a gore
mezotimpanium, epitimpanium ve hipotimpanium olmak iizere ii¢ kisma
ayrilmaktadir. Mezotimpanium; kulak zar1 seviyesine erisen, epitimpanium; kulak zar1
seviyesini gecen ve hipotimpanium ise kulak zar1 seviyesinin altinda kalan boslugun

adidir [34]. Orta kulak boslugu 6 adet duvardan olusmaktadir.
3.3.3. Kemikgikler (Ossicles)

Orta kulak boslugunda TM ve i¢ kulak arasinda icten disa dogru sirasiyla malleus,
incus ve stapes kemikgikleri bulunmaktadir. Incus malleus ve stapes arasinda eklem
yapar [48]. Malleus kemikgiklerin en biiyiik olanidir. Inkus kisa govdeli ve iki adet

koldan olusmakta kollardan biri uzunken digeri kisadir. inkusun uzun kolu yaklagik 7
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mm’dir stapes ise 3.5 mm uzunlugunda ve 2.5 mg agirligindadir [47]. Disardan gelen
ses dalgalar1 dis kulaktan sonra kulak yoluna dogru ilerler ve TM titresmeye baslar.
TM’nin malleus ile baglantili oldugundan TM titremesinden sonra malleusda
titremeye baglar ve bununla birlikte incus ve stapes de titreyerek ses dalgalarini i¢
kulaga dogru iletirler [49]. Sekil 3.6.’da orta kulakta bulunan kemikciklerin yapisi

verilmigtir.

stapes
(Uzengi)

incus
(Ors)

Sekil 3. 6. Orta Kulaktaki kemikgikler [19].
3.3.4. Ostaki Borusu

IIk olarak anatomist olan italyan Bartolomeus Eustachius tarafindan 16. yy’ da
incelenmistir [50]. Orta kulak boslugunu genize baglayan yaklasik olarak 31-38 mm
arasinda uzunluga sahip bir boru seklindedir [51]. Ostaki borusunun temel fonksiyonu
orta kulaktaki ventilasyonu (hava akimini) saglamaktir. Ostaki borusu orta kulaktaki
basinci atmosferik basinca dengeleyerek diizenler [52]. Ostaki borusunun orta kulakta
saglamis oldugu basingla buradaki kemikgiklerin gerilimini etkiler ve sesin iletiminin

islevselligini de dolayli olarak etkiler [53].
34. OTITIS MEDIA

Otitis media(OM), kulak zarinin arka tarafinda meydana gelen iltihaplanma igin
kullanilan genel bir tibbi terimdir. OM, orta kulak bolgesinin iltihaplanmasi, orta
kulakta sivi varligi olarak bilinir [54,55]. Cocuklarda st solunum yolu

enfeksiyonundan sonra en sik rastlanilan hastaliktir [56-58].
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OM, diinya genelinde 5 yasin altindaki cocuklarda en fazla goriilen solunum
yollarindaki rahatsizliklardan biridir [59]. Diinya genelinde her yi1l yaklasik olarak 740
milyon insan OM’den etkilenmektedir, bunlarin %901 10 yasma kadar olan
¢ocuklardir [60]. OM ayn1 zamanda klinik olarak gelen hastalarda en fazla antibiyotik
tedavisi regete edilen hastaliklardan birdir [61]. Duyma kaybmin en Onemli
sebeplerinden biri olan OM, bireyde yasam kalitesinin azalmasina ve ayni zamanda
tilke ekonomisinin de ciddi oranda etkilenmesine sebep olmaktadir [59, 62-64]. OM
¢ogu zaman konusma, dil ve zihinsel gelisimi de etkilemektedir [57]. OM; gevresel
faktorler, soguk alginligi, genetik faktorler, bagisiklik sistemi, Ostaki borusu,
bakteriler, yarik damak, astim, alerji gibi ¢esitli faktorlerden kaynaklanmaktadir [65,
66].

Farkl: tipleri olan OM” yi teshis etmek igin otoskopi, oto-mikroskop, el otoskopu
(auriscope), alin aynasi ya da video-endoskopi kayitlar1 ile elde edilen TM
goriintiisiiniin degerlendirilmesi gerekir [34,67]. Orta kulak endoskopisi ilk olarak
1967 yilinda Mer ve arkadaslar tarafindan TM’nin goriintiisiiniin alinmasi ve teshis
amagli olarak kullanilmistir [68]. Video-otSoskopi hem hekim hem de hasta tarafindan
TM goriintiistiniin bir monitdre yansitilarak goriintiilenmesini saglayan bir endoskopik
teknolojidir [69]. Otoskopi sadece kulak burun bogaz uzmanlar igin degil ayni
zamanda pratisyen hekimler ve pretisyen hekimler i¢in de rutin bir tetkik etme
yontemidir [70]. Otoskopik muayene ile TM’nin durumu ve dis kulak yolundaki
normal ve anormal durumlarin tanimlanabilmesi i¢in kullanilmaktadir [34]. OM
TM’deki perforasyonun varlig1 ve orta kulaktaki irinin varliginin incelenmesiyle teshis
edilmektedir [71].Pediatriler ve KBB uzmanlari otoskop cihazi ile yaklagik olarak
%50-%70 arasinda dogru teshis koyabilmektedir [72]. OM farkli kaynaklarda farkli
siiflandirma altinda kategorize edilen bir¢ok hastaligi barindirmaktadir, birbiriyle
yakindan iligkili olan ancak her birinin farkli bir sekilde incelenmesi gereken Akut

OM, Efiizyonlu OM ve Kronik OM olmak iizere ii¢ ana gruptan olusmaktadir [73].

3.4.1. Akut Otitis Media (AOM)

Akut orta kulak iltihab1 (Akut otitis media) hemen her yasta goriilmesine ragmen
ozellikle cocuklarda iist solunum yolu enfeksiyonundan sonra en ¢ok hekime goriinme

nedenidir. Diinya genelinde en yaygin g¢ocukluk cagindaki kulak rahatsizligidir
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[74,75]. Cocuklarin % 90’1 iki yasina kadar minimum bir kere akut otit gecirmekte ve
bunlarin yaklasik yarisi tekrarlayan (iki veya ti¢ defa) bir sekilde gecirmektedirler [1].
Cocuklarin % 80’i 3 yasa kadar en az bir kere otit atag1 ge¢irmektedirler [76].
Cocuklarda antibiyotik kullaniminin, acil servis ziyaretlerinin ve ¢ocukluk

cerrahilerinin en yaygin sebeplerindendir [77].

AOM teshisi zordur ¢iinkii TM’nin otoskopik incelenmesi ve pnomatik otoskop ile
hareketinin degerlendirilmesi egitim ve uzmanlik gerektiren yontemlerdendir bu
yiizden ¢ocuklardaki AOM siiphelisi hastalarin sadece %60°1 dogru bir sekilde teshis
edilmektedir [2]. AOM TM ait goriintiiler Sekil 3.7 de verilmistir.

Sekil 3. 7. AOM TM goriintiileri.

AOM’ nin teshisinin altin standardi TM goriintiisiine tam olarak bakmaktir [78].
Pediatrik AOM’ nin sikayetleri arasinda ates, otaloji (kulak agris1), kusma, ishal,
halsizlik, kulak iltihab1, kulak akintisi (otore), {ist solunum yolu enfeksiyonu (USYE)
esnasinda gegici isitme kaybi AOM’nin semptomlar1 arasindadir [58,79]. AOM
genellikle USYE ve 6staki borusunun tikanmasi sonucunda akigkan olan orta kulaktaki
stvinin birikmesiyle bakteri enfekte olur, en yaygin goriilen bakteriler Streptococcus
pneumoniae, non-typeable Haemophilus influenza and Moraxella catarrhalis [41,77].
AOM bakterilerin neden oldugu bir patojen olarak bilinmesine ragmen AOM’lu

rahatsizliklarin % 70’1 patojen bakteriyal kaynaklidir [80].

AOM hastaligina sahip bir hastanin kulaginda yapilan otoskopik muayenede timpanik
zarinda bombelesme inflamasyonun en 6zgiil belirtisidir, TM’de hava kabarciklari, biil
(ic1 s1v1 dolu kabarciklar), hiperemi (normalden fazla kanlanma) olmasi koyu pembe

veya kizarik renkte goriilmesine neden olur, siv1 birikmesi gibi goriinimler AOM’ye
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isaret etmektedir [58,81]. Cizelge 3.1.” de normal bir TM ve AOM hastaligina sahip

bir TM’nin otoskopik muayenede goriintiilerinin 6zellikleri bulunmaktadir.

Cizelge 3. 1. Normal TM ve AOM TM otoskop goriintii 6zellikleri.

Normal TM AOM TM
Yar1 opak, gri renkli, Bulging, kizarik-pembemsi,
konik bir yapida, stvi varligi, kabarcik, hava
151k yansimasi kabarcigi

3.4.2. Efiizyonlu Otitis Media (EOM)

AOM semptom ve belirtileri olmaksizin orta kulaktaki sivinin varligr olarak
tanimlanmaktadir [82-84]. Ostaki borusunun disfonksiyonu, kitle, adenoid (geniz eti)
vejetasyon (geniz eti biiyiimesi) gibi efiizyon olarak adlandirilan sivinin TM arkasinda

birikmesi sonucu meydana gelmektedir [85].

EOM; kataral otitis media, nonsiipiiratif otitis media, serotimpanum, mukotimpanum,
zamkl kulak (glue ear) gibi ifadeler kullanilsa da yaygin olarak EOM ve sekretuar
otitis media kullanilmaktadir [86]. EOM karsimizda yaygin bir sekilde ¢ocukluk
doneminde ¢ikmaktadir, ¢ocukluk donemindeki isitme kaybinin en ¢ok karsilagilan

nedenidir [3]. Sekil 3.8.’de EOM TM’ye ait goriintiiler yer almaktadir.

Sekil 3. 8. EOM TM goriintiileri.

EOM tedavi edilmezse TM’de ¢esitli degismelere neden olur, buda kronik otitis
mediaya sebep olabilecegi gibi bireyin egitsel ve psikolojik gelisimi de kapsayan ciddi
sorunlara sebep olabilir [87]. EOM soguk algmligi, grip, alerjik rinit (burun
mukozasinin iltihabi), siniizit, bademcik iltihaplanmas1 gibi hastaliklarin gegirilmesi

ile Ostaki borusunun islevinde aksakliklar olusmakta ve zamanla orta kulak
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boslugunda sivi birikmesine sebep olmaktadir [88]. EOM tanisi konabilmesi igin
otoskop ile muayene de TM sar1, mat ve vaskiilarize (damarlarda belirginlesme), bazen
hava kabarciklart ve sivi goriilmektedir. AOM’de zarda bombelesme goriiliirken
EOM’de ilk asamada nétral iken ileriki asamalarda retraksiyon (biizlisme) ve
adhezyonlar (yapiskanlik) goriilmektedir [89]. Cizelge 3.2.’de Normal, AOM ve EOM

TM goriintiilerinin 6zellikleri verimistir.

Cizelge 3. 2. Normal, AOM ve EOM TM o&zellikleri.

Normal TM AOM TM EOM TM
Yar1 opak, gri renkli, konik bir Bulging,  kizarik-pembemsi, Matlagma, koyu sart,
yapida, 151k yansimasi ls(lz:gar cvlzglhgl, kabarcik, hava retraksiyon yapida,

edhezyonlar, hava kabarcigi

3.4.3. Kronik Otitis Media (KOM)

Kronik otitis media (KOM); kulak zarinda meydana gelen perforasyon, dis kulak
yolundan bazen gelen siiptiratif yapidaki akinti, genellikle iletim seklinde bir igitme
kayb1 ve li¢ aydan uzun siireli tibbi tedaviye cevap vermeyen OM tiirii olarak
tanimlanabilir [90,91]. KOM’de hastaligin aktif olarak gecirildigi dénem kronik
siiptiratif otitis media ve inaktif olarak gecirdigi donem ise KOM olarak
adlandirilmaktadir [89]. KOM'da TM perforedir. Perforasyon ¢ok kii¢iikten tiim
perforasyona kadar degisebilmektedir. Perforasyonun yeri olduk¢a Onem arz
etmektedir, santral ya da marjinal olabilir. Perforasyon eger anulusa kadar uzaniyorsa
marjinaldir, uzanmiyorsa santral perforasyon olarak isimlendirilir. Pars flaksida

perforasyonlarida marjinaldir [89].

KOM’ye bagli komplikasyonlarin birgcogunda kolesteatom (kulak zar1 arkasinda
anormal kansersiz biiyiiyen dokudur) mevcuttur [92]. Genel olarak KOM ve rekiirren
otitis risk faktorleri; erkeklerde, beyaz irk insanlarda, kii¢lik yastaki ¢cocuklar, ilk otitis
atagimin dogumdan sonraki alt1 ayda gegirilmesi, sigara icilen ortam faktorii, ailede
orta kulak hastaliginin gegirilmesi ile ailesel veya kisisel olarak alerji hikayesi,
biberonla beslenme, bilateral OM, gecirilmis OM hikayesi ve burun tikanikligi gibi
KOM’de biinye ile ilgili, genetik ve ¢evresel faktorler sayilabilir [93]. Sekil 3.9.’da
KOM TM’ye ait goriintiiler bulunmaktadir.
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Sekil 3. 9. KOM TM goriintiileri.

KOM’de tanisi i¢in otoskopik muayene yapilir. Video otoskopi ile yapilan incelemede
kulak zarinda delinme, marjinal ve santral perforasyon goriilebilir, perforasyonun
bolgesi, orta kulak mukozasinin durumu, akintinin kanli olmasi ve rengi, polip varligi,
kolesteatom gibi gdzlemler KOM tiiriiniin belirlenmesinde 6nemli isaretlerdir [93-96].
KOM Kkliniksel olarak farkli oOzellikler gostermeleriden dolayr otoskopi ile
degerlendirmeye gore tubotimpanik veya attikoantral ozellikler gosterebilirler.
Tubopimpanik ve attikoantral 6zelliklerine gére KOM bes farkli tiirden olusmaktadir
[93, 95-97]. Tubotimpanik hastalikta; Iltihaplanma orta kulagin mukozast ile sinirhdir,
kemigin defektesi beklenmemektedir, TM’deki perforasyon pars tensadadir,
kolesteatom bulunmamakta ve fibroz anulus saglamdir [95,96]. Attikoantral de ise;
iltihaplanma attik alanda, pars flaksiyada perforasyon, pars tensa bolgesinde
kolesteatom veya graniilasyon bulunmakta, kemik erimeside gozlenmektedir [63,64].
Normal TM ve Otitis Media TM goriintiilerinin gorsel 6zellikleri Cizelge 3.3. ‘te

verilmistir.

Cizelge 3. 3. Normal, AOM, EOM KOM TM o6zellikleri.

Normal TM Akut TM Efiizyonlu TM Kronik TM

Yart opak, gri renkli, Bulging, kizarik- Matlagma, koyu sari, Delik,  perofrasyon,

konik bir yapida, 151k pembemsi, sivi varlii, retraksiyon  yapida, kemikler ermis, polip,

yansimast kabarcik, hava edhezyonlar, hava orta kulak mukozasi
kabarcig1 kabarcig1 delikten goriiliir.

3.4.3.1. Kronik Basit Otitis Media

Tibopimpanik karaktere sahip, TM’de pars tensa da ¢esitli biiyiikliiklerde perforasyon
goriilmektedir. Genellikle siiptiratif ya da non siipiiratiftir, orta kulak mukozasi

saglikli, dogal ve pembe renkli ve bir goriiniime sahiptir, akintili zamanlarda kirmizi
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renge sahip bir mukozasi vardir, isitmenin derecesi perforasyonun biiyiikliigiine gore

degigmektedir [96, 98].

3.4.3.2. Kronik Mukozal Otitis Media

Orta kulagt ve mukozayr kaplayan bir iltihaplanmadir, polip ve graniilasyon
goriilebilir, kemikgikleri ¢evreleyen mukoza goriilmekte, akintt uzun dénemli olup

kokusuzdur, isitme kaybi ise ileri boyutlu degildir [98-99].

3.4.3.3. Kronik Kolesteatomlu Otitis Media

Attikoantral karaktere sahiptir. Kolesteatom ¢ok tabakali yassi epitelin orta kulak ve
temporal kemigin hava kisimlarinda bulunmasidir [96,100]. Orta kulak boslugunda
gelisen deriye kolesteatom denilmektedir. Kemik erimesine yol agmaktadir, diger
KOM tiplerinde de goriilebilmekSte fakat kolestatom varlig1 durumda ¢ok daha fazla
genis ve en az iki kat1 kadar olabilmektedir [101]. Kolesteatom kitlesi orta kulak ve
mastoid boslugunu doldurarak TM’da bir perforasyona neden olabilir ve bunun sonucu

olarak otore goriilebilir [102].

3.4.3.4. Adeziv Otit ve Retraksiyon Poslari

TM’nin, negatif basingtan kaynakli orta kulak yoniine ¢ekilmesi “atelektazi”
denilmekte, Adeziv otit s6z konusu oldugunda TM’de daha ileri bir diizeyde ¢ekilme
ve orta kulak yapilarina yapigsma olur. Retreaksiyon poslar1 ise TM’nin daha lokal bir

bolgesinde meydana gelen ¢ekilmedir [93].

3.4.4. Timpanozkleros

Timpanoskleroz genellikle KOM nin iyilesme siireci sonunda meydana gelen, TM ve
orta kulakta submukozal fibréz ve elastik tabakanin hyalen dejenerasyona
ugramasidir. Bazen ossifikasyon (kemik dokusunun meydana gelmesidir) veya

kalsifikasyon (kireclenme) da bu inaktif otit sekeline eklenir [93,103].
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BOLUM 4

MATERYAL VE METOD

4.1. KULLANILAN VERISETI

OM tanisinin konmasi ve zar bdlgesinin tespiti i¢in uzmanlar tarafindan orta kulak
bolgesinin oldukga dikkatli bir sekilde incelemesi ve degerlendirilmesi gerekmektedir.
OM tanisinin konmast i¢in yapilan caligmalara bakildigi zaman arastirmacilara
sunulan bir veri setine rastlanilmamistir. Bu tez kapsaminda etik kurulu izni (EK 1 Etik
kurulu izni) alindiktan sonra “Ozel Van Akdamar Hospital” hastanesi KBB servisine
gelen goniillii hastalardan otoskop cihazi goriintiiler toplanmistir. Ekim 2018 ve Ocak
2019 tarihleri arasinda 282 adet, Ocak 2019 — Haziran 2019 tarihleri arasinda ise 674
adet elden goriintii toplanarak toplamda 956 adet elde edilen orta kulak resimleri USB

baglantis ile bilgisayarda kayit altina alinmastir.

Orta kulak imgelerinin toplanmasi i¢in kisisel bilgisayarda OM tiirlerini i¢eren klasor
adlar1 olusturulduktan sonra goriintiiler uzman tarafindan kayit edilmeye baslandi.
Matlab 2018b Image Labeler uygulamasi kullanilarak zar bolgesi segilerek yer bilgisi
(ground-truth) elde edilmistir. Bu islemin ardindan siniflandirmanin dogrulanmasi
i¢cin ayrica 2 adet uzman tarafindan da goriintiilerin siiflandirilmasi ve zar bolgesi

dogrulanmistir.

Siiflandirma ve zar bolgesinin tespit edilmesi i¢in yiiksek ¢oziiniirliige sahip resimler
secilmeye Ozen gosterilmistir. Bu kapsamda elde edilen 950 TM goriintiisiinden
otoskopun 151k yansimast, el titremesinden kaynakli bulanik resimler ve zar bolgesi net
bir sekilde belli olmayan TM goriintiileri elenerek sonug itibari ile 282 adet orta kulak

goriintiisii ile calismalar yapilmistir.
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Veri setinde yer alan 282 adet TM goriintiisii 178 bay ve 104 adedi ise bayan hastalara
ait gortinttilerdir. Hastalara ait demografik bilgiler Cizelge 4.1.’de yer almaktadir.

Cizelge 4. 1. Hastalara ait demografik bilgiler.

Hasta Say1
Yas Aralig1 2-71
Yas Ortalamast 8
Medya 5
Bay 178
Bayan 104
Toplam Goriintii 282

Veri setimizde yer alan goriintiilerden ilk agamada Normal sinifa ait 154 adet goriinti
yer alirken, anormal sinifa ait goriintli sayis1 ise 128 adettir. Anormal goriintiiler
icerisinde AOM, CSOM, earwax, miringoskleroz, tympanostomy tiiplii, otit externa
gibi hastaliklara ait normal olmayan goriintiiler yer almaktadir. Bu siniflara ait goriintii
Sekil 4.1°de, veri setimizde yer alan goriintiilere ait sayisal bilgiler de Cizelge 4.2.’de

verilmistir.

Earwax

Miringoskleroz Tympanostomy Tiiplii Otit Externa

Sekil 4. 1. Normal ve anormal TM goriintiileri.
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Cizelge 4. 2. Veri setindeki goriintiilere ait sayisal bilgiler (10/18-01/20).

Smmif Goriintii Sayisi

Normal 154
Anormal 128

AOM 69

CSOM 14

Earwax 21

Miringoskleroz

Tympanostomy Tiipli 2

Otit Externa 18

Veri setimizi ilk olarak 282 adet goriintii elde ettikten sonra ¢alismalarimizi bu
goriintliler ve imge arttinm yontemlerinden yararlanarak yaptiktan sonra Haziran
2019’dan sonra 956 adet goriintii ile gergeklestirilmisitir. Veri setimizde yer alan

goriintli sayilar1 Cizelge 4.3.’te verilmistir.

Cizelge 4. 3. Veri setindeki toplam goriintii sayisi (10/18-06/20).

Smif Goriintii Sayisi
Normal 535
Anormal 421
AOM 119
CsOM 63
Earwax 140
Otit Externa 41
Diger 58

4.2.  VERI ARTTIRMA

Derin 6grenme uygulamalarinda siniflandirma islemlerini gergeklestirmek icin veri
seti yetersiz oldugu durumlarda veri seti hacminin arttirilmasinin gesitleri yontemleri
bulunmaktadir. Literatiirde yapilan ¢alismalar gbz 6nlinde bulunduruldugunda; veri
arttirma yontemlerinden olan imgenin parlakligr ile oynama, dondiirme, dlgekleme,
yatay ve dikey aynalama, giiriiltii ekleme, goriintii pargalama, ilgi alan1 bolgelerini
boliitleme, goriintiiniin konstrat ve yogunlugunu degistirme gibi veri c¢ogaltma
tekniklerinden yararlandiklar1 belirlenmistir [104-108]. incelenen calismalar Cizelge

4.4.’te kullanilan veri attirma yontemleri ile detayl bir sekilde verilmistir.
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Cizelge 4. 4. Kullanilan veri ¢gogaltma yontemleri.

Parlaklik Dondiirme Olcekleme Aynalama  Giiriiltii  Parcalama(Bolme)

Anabel
gomez- v v v v X X
Rios[104]
Zaifeng Shi
v v
[105] X X X
ﬁggl] Waisman v X v . X X
Maayan Frid-
v v v
Adar [107] % % X
Nicholas j
v v
Tustison [108] % X X X
Bu Tez
v v v
Calismasinda % X %

Bu tez ¢alismasi kapsaminda otoskop cihazindan alinan TM imgeleri yatay ve dikey
olarak déndiiriilmesi ve ayn1 zamanda 90°, 180°, 270° déndiiriilerek bir imgeden 5 adet

cogaltilarak imge arttirnmina gidilmistir (Sekil 4.2.).

Sekil 4. 2. Arttirilmis TM gortintiileri.

Veri setimizdeki imge arttinmindan sonra goriintii sayist 282°den 1692’ye

yiikselmistir. Veri setimizdeki normal ve anormal imgelere ait bilgiler Cizelge 4.5.’te

verilmistir.
Cizelge 4. 5. Veri arttirma sonras1 goriintii sayilari.

Simif Goriintii Sayisi Arttirtlmis Goriintii

Normal 154 924

Anormal 128 768
AOM 69 414
CSOM 14 84
Earwax 21 126
Miringoskleroz 4 24
Tympanostomy Tiipli 2 12
Otit Externa 18 108
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4.3. GORUNTU iISLEME TEKNIKLERI

Dijital goriintii isleme; dijital goriintiileri bilgisayar araciligiyla islemek i¢in kullanilan
yontem ve algoritmalarla ilgili siirekli gelisen bir alandir [109]. Goriintii, en kiigiik
birimi olan piksel matrisinden olugmaktadir [110]. Makine ve bilgisayar igin iki
boyutlu olan goriintli, bilgisayarlar tarafindan islenebilmesi, 6rneklenebilmesi ve

nicellenebilmesi i¢in iki boyutlu bir fonksiyon olarak anlagilmasi gerekmektedir [111].
4.3.1. RGB Renk Kanal

RGB (red green blue), renk modeli en ¢ok kullanilan renk kanali sistemlerinden biridir.
Herhangi bir renk iiretmek icin isminin Ingilizce karsilig1 olan kirmizi, yesil ve mavi
renkleri karistirir [112]. RGB, CMYK ve HSV gibi renk kanallar1 bulunmaktadir
[113]. Bu tez kapsaminda RGB renk kanali goriintiiler kullanilmigtir. RGB renk
kanalindaki bir resmi gri renkli bir resme doniistiirmek R, G ve B degerlerini sirasiyla
0.299, 0.587 ve 0.144 degerleri ile carpilir [114]. RGB renk kanallarinin ortalama

degerleri alinan goriintii Sekil 4.3°te goriilmektedir.

Sekil 4. 3. Normal TM ve ortalama RGB degeri alinmis goriintii.

4.3.2. Uyarlanabilir Histogram Esikleme

Histogram esitleme, goriintiiyii temsil eden piksellerin goriintiiniin toplam yogunluk
seviyesi sayisint degistirmeden esit olarak dagitildigi bir kontrast gelistirme
yontemidir [115]. Uyarlanabilir histogram esikleme (UHE) yontemi ise bir gériintiiniin
kontrastini arttirmaya yarayan histogram esikleme yontemlerinden biridir. Sekil 4.4."te

gri renkli bir orta kulak imgesi ve UHE tekniginden sonraki goriintimii goriilmektedir.
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Gri Renkli UHE'den sonra

Sekil 4. 4. Gri renkli ve UHE uygulanmuis hali.

4.3.3. Gauss ve Tuz-Biber Giiriiltisii

Tuz-biber giriiltiisli, goriintliniin elde edilmesi asamasinda iletim ve hafiza
hatalarindan dolayt bulunur. Gri resimlerde de pikselin degerini pozitif ve negatif
yapmaktadir [116]. Bir diger giiriiltii ¢esidi olan gauss ise beyaz giiriiltii olarak da
adlandirilir. Gauss giirtiltiisiinde siddet frekansa gore degiskenlik gostermemektedir
[117]. Normal TM goriintiisiine gauss ve tuz-biber giirtiltii eklendikten sonraki TM

goriintlisti Sekil 4.5.te goriilmektedir.

Normal Gauss

salt & pepper

Sekil 4. 5. Normal ve gauss, tuz-biber giiriiltiilic TM.

4.4. GORUNTU OZNITELIKLERININ ELDE EDIiLMESI

Ozellik, her biri bir nesnenin dlg¢iilebilir bir 6zelligini temsil eden ve nesnenin bir takim
onemli sayilabilecek ozelligini 6lgecek sekilde hesaplanan bir veya daha fazla
dl¢iimiin islevi olarak tanimlanir [118]. Ozellik ¢ikarmanin amaci orijinal bir veriyi

diisiik boyutlu bir veri ile temsil etmektir [119].
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Doku analizi; bilgisayar gorii, siniflandirma ve oriintii tanima gibi alanlarda sik
kullanilan yontemlerden biridir [120]. Bu tez kapsaminda dokusal 6zellik ¢ikarma
algoritmalarindan olan gri seviyeli es-olusum matrisi (GSEM), yerel ikili Oriintii
(Y10), yonlii gradyan histogrami (YGH) gibi algoritmalarm yan1 sira znitelik olarak

bir goriintiiniin ortalama renk degeri de kullanilmistir.
4.4.1. Gri Seviyeli Es-Olusum Matrisi

Iki piksel arasindaki gri seviyenin gecisine iliskin dokusal bilgilerin ¢ikarilmasina
yonelik bir yaklasim olan GSEM, bir ortak olusum matrisi kullanir [121]. Doku,
istatistiksel olarak bir 6zellik kiimesi olan piksel yogunlugudur [122]. GSEM, bir
goriintlideki komsu piksellerin gri seviye ciftlerini verir. Sekil 4.6.’da goriintiideki

piksel ¢iftlerinin es olusum matrisinde gosterilmektedir.

1 2 3 4 5 6 7
, -+ o[ 1]Jo]o][1]o0
@ | Dj2 |5 |6 o 21 Jololo]11]o
2 |6 (3 [ 3l1]/olo]Jo]lo]lo]o
5@ [7e |1 |- a-L oo |-o-o| 1| opiEl
72 @ [D]3 slolofl1]1]of1]o0
a|[D|6.[4 |5 6|l1|lo0|l1|1|l0]0]|O
7lo0|l2]of]o]lo]1]o0

Goranti Es olusum matrisi

Sekil 4. 6. GSEM 06rnegi.

GSEM, gri renkli goriintiilerde pikseller arasindaki ac1 (6) ve uzakliga (3) gore GSEM
Denklem 3.1°deki gibi hesaplanmaktadir.

1 I(n,m) =p
Mg 6 — 0P, @) Xn=1 Zm=1 Inm+5) _gq (4.1)

Denklem 4.1’de p ve q degerleri goriintiideki gri rengin yogunlugunu; N, K ise
gorlintiinlin boyutunu ifade etmektedir. Esitlikte belirttigi tizere belirlenen bir 6 a¢1
yoniinde ve 6 uzaklik degerlerine bagli olarak degismektedir. Burada 0 agis1 genellikle
09, 45° 90° ve 135% olarak alimaktadir.
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GSEM’ye dayanilarak istatiksel olarak bir¢ok 6zellik hesaplanabilir. Bu tez calismasi
kapsaminda bir GSEM’de, bitisik pikseller arasindaki gri diizeydeki benzerligi temsil
eden kosegene yakin 6gelerin varligina duyarligi olan homojenlik, gériinteki dogrusal
olarak bagimliligin 6lgiitii olan korelasyon, zithgin olgiitii yani pikseller arasindaki
biiyiilk renk degisimi olan kontrast ve dokulardaki piksel ¢ift tekrarlari olan
tekdiizeligin olgiitii olan enerji metrikleri hesaplanarak 6znitelige eklenmistir [123].

Bu metrikler matematiksel olarak (Denklem 4.2 - 4.5) verilmistir.

o P(i))
Homojenlik = zi,j ( —1+|i_j|) (4.2)
_ (- (J—uy)P(i.))
Korelasyon = Zi,j( v ) (4.3
Kontrast = ¥; ;|i — j|*P(i, ) (4.4)
Enerji = %; ; P(i,)? (4.5)

Esitliklerde i ve j parametreleri satir ve siitunlarin indislerini, p ortalamay1, P indisleri

ifade ederken o ise standart sapmay1 gosterir.
4.4.2. Yerel ikili Oriintii

Yerel ikili ériintii (Y1), ilk olarak bir gériintiiniin histogramlarini hesaplayarak, doku
smiflandirmasi gergeklestirilmistir [124]. Gorlintii isleme uygulamalari i¢in etkili ve
verimli bir yontem olan YIO kullamilarak, yerel olarak yinelenen oriintiiler ortaya

cikar.

YIO genellikle 3x3 piksel goriintillere uygulanmir. Buradaki piksel goriintiilerin
merkezdeki degeri, komsu sekiz piksele gore hesaplanmaktadir [125]. Eger piksel
degeri esik degerden biiyiikse, deger 1 olarak alinir. Degilse deger 0 olur. 3x3 piksel
goriintiideki tiim degerler i¢in bu uygulanir ve ikili tabana karsilik gelen on tabanh
say1, yerel komsunun YIO degeri olarak aliir [126]. YIO hesaplanmasinin rnegi

Sekil 4.7.”de verilmistir.
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Sekil 4. 7. YIO Hesaplanmasi [125].

Yerel bir dairesel bolgedeki merkezi bir piksel ¢ ve p komsu pikselleri verildiginde,

YIO, gri tonlama farklarmin bir ikili formata doniistiiriilmesiyle hesaplanir. Denklem

4.6’de Y10 hesaplanmasi matematiksel olarak ifade edilmistir.

YiO = 3523 5(gp — 90) 27, 509 = {

1x=>0
0x<O0

(4.6)

Denklemde ifade edilen merkezi &rnekleme noktasmnin g, ve g.nin p.’nci

komsusunun gri degerleri olan r, yerel dairesel bolgenin 6rnekleme yarigapidir.

Sekil 4. 8.a) P=8, r=1 b) P=18,r=2 ) P=24, r=3.

Ojala ve arkadaslar1 (2002) YIO gelistirmek icin farkli ii¢ dairesel komsuluk degeri ile

hesaplamiglardir [127]. Sekil 4.8.’de P komsuluk ve r yarigap1 olacak sekilde 3 farkli

sekilde iligki goriilmektedir.



4.4.3. Yonli Gradyan Histogram

YGH, ilk olarak Dalal ve Tigris tarafindan goriintiilerde yer alan insan tespiti i¢in
gelistirilmistir [128]. Bu algoritmanin amaci, goriintii blogunda var olan goriintii
piksellerinin yonlendirilmis gradyanlarinin istatistiklerini elde ederek bir goriintiiyii
tanimlamaktir. Goriintiideki 151k degisikliklerine kars1 saglamligi ve yerel geometrik
dontistimlere kars1 degismezligi nedeniyle YGH, insan tespiti, karakter tanima ve yiiz

tanimada basariyla kullanilmistir [129].

YGH, goriintliyli hiicrelere bolerek bu hiicrelerdeki histogram gradyan hesaplamasi
yapilir. Bir goriintiiniin YGH’yi ¢ikarmak i¢in ilk olarak goriintiinlin yatay Gx ve
dikeydeki Gy gradyan hesaplamast i¢in sobel filtresi ( yatay [-1 0 1] ve dikey [-1 0 1]"
olarak) kullanilir. Ardindan her bir gradyanin ag1 (0) ve boyutu (G) Denklem 4.6 —
4.7°ye gore hesaplanir.

G| = Ge(x,¥)2 + Gy(x,¥)? (4.6.)
0y, = arctan (%) 4.7)

Her hiicredeki gradyan histogrami hesaplamasi yapildiktan sonra, bu histogram hiicre
merkezi pikseline tahsis edilir (Sekil 4.9.). Bu nedenle, her piksel igin gevresindeki

gradyan histogramini temsil eden n boyutlu bir vektor hesaplanir [130].

1

r
.  E—
- |
: < .,I
- - —1 .:i
o ! 4 4
. 4

Sekil 4. 9. Hiicre ve histogram yonlendirme gradyan1 [129].

45. YAPAY SiNiR AGLARI

Yapay sinir ag1 (YSA), 6grenme siireci deneyimden kaynaklanan biyolojik néronlarin

basitlestirilmis matematiksel modellerine dayanan bir bilgi isleme sistemidir [131]. Bir
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YSA’ya giris olarak verilen Ornekler ile 0grenen ag, elde ettigi baglanti agirlik
bilgilerini kullanarak yeni 6rnekler i¢in dogru bir karar vermeye calisir. Dogrusal
olmayan problemlerde ve genellestirme kapasitesi oldukg¢a yiiksek olan YSA;
matematik, miihendislik, ekonomi gibi diger bir¢ok alanda da basarili sonuglar elde

etmektedir [132].

Katmanli bir yapidan olusan YSA giris, ara (gizli) katman/katmanlar ve ¢ikis
katmanindan olusmaktadir. Ornek bir YSA aginim yapis1 Sekil 4.10°da goriilmektedir.

Transfer (Toplama) Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu

xy Wy Bias

Sekil 4. 10. YSA noron modeli.

Sekil 4.10°da verildigi gibi bir YSA néronunda girdiler (X1, X2, X3.... Xn), agin dgrenmesi
icin verilen Orneklerdir. Bu girdilere karsilik agirlik degerleri (w1, W2, Wz ... WN) ag
tizerindeki etki degerlerdir. Tiim girdiler agirlik degerleri ile carpilarak transfer
fonksiyonunda birlesip bias deger de (b) eklendikten sonra aktivasyon fonksiyonundan

(o) gegirilmektedir. Matematiksel olarak Denklem 4.8”deki gibi modellenir.
f(net) = o(XN, x;w; + b) (4.8)

YSA ag kurulduktan sonra agin optimizasyonu i¢in bazi parametreler ayarlanmasi
gerekir. Ag kurulduktan sonra kullanilan aktivasyon fonksiyonu, modelin yapisi,
kullanilan katman sayist bias degeri gibi ayarlanabilen parametrelerin gdzden

gecirilmeleri yararli olur.
46. K-EN YAKIN KOMSU

k-en yakin komsu algoritmasi (kNN) algoritmasi veri seti tizerindeki k adet komsu

sayisina en yakin komsulara gore arama yapar [133]. Makine 6grenme algoritmalari
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icerisinde bilinen en kolay algoritmalardandir. Uygulanmasi ve yiiksek dogruluk

sonuglari elde edilmesiyle yaygin bir sekilde kullanilmaktadir [134].

KNN siniflandiricist kullanmanin iki biiyiik dezavantaji vardir. Bunlardan biri biyiik
veri seti i¢in kullanildig1 zaman olduk¢a yavas ¢alismasidir, ¢iinkii yeni bir 6rnegi veri
setinde bulunan tiim veriler ile karsilagtirir. Diger dezavantaji ise ilgisiz olan 6rnekler

yanilgiya kapilabilmesidir [135].

Bu yontemin basarisi secilen k uzaklik mesafesidir. En iyi basar1 sonuglarini elde
etmek i¢in farkli k komsuluk oranlari denenip sonuglarina bakilmalidir. Verileri
arasindaki uzaklik Oklid, Manhattan, Minkowski 6lciitleri ile hesaplanmaktadir. Bu
tez ¢alismast kapsaminda Oklit baglantisindan yararlanilmistir. Oklid uzakligm

hesaplanmasi1 Denklem 4.9°da matematiksel olarak verilmistir.

dx,y) = |x —y| = XL (xi—y:) (4.9)
4.7. DESTEK VEKTOR MAKINELERIi

DVM, diger makine 6grenme algoritmalarindan farkli olarak egitim hatalarini en aza
indirgeme yerine hiper diizlem ile egitim verileri arasindaki sinir ayrimini en iist
diizeye ¢ikararak hatanin iist sinirini minimize etmeye ¢alisir [136]. Giiglii 6grenme ve
genellestirme yetenegi olan SVM, diger geleneksel makine 6grenme yontemleri ile
karsilastirlldiginda ¢ok sayida uygulamadan performansinin daha yiiksek oldugu
gorilebilir [137].
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wix+b=0

Sekil 4. 11. DVM' de en biiyiik aralikli siniflandirma [138].

DVM, bir hiper diizlemde veri setini ayirmak i¢in maksimum araligi en st diizeye
cikarmay1 hedefler. Sekil 4.11°de DVM ile en yiiksek aralikla ayirma gosterilmistir.
DVM burada siniflar arasindaki en uygun ayiciyr bulmaya calisir. { ( Xi, Vi) }i=q , Vi€
{-1,1}, n ifadesi veri setindeki verilerin sayisini, ifade eder. En uygun ayiriciy1 bulmak
icin f(X) =w'x+b=0 uygulanir. Burada marj arahiginin (p) -1 ve +1 deger arahiginda
tanimlanir. SVM iki veri siifi arasindaki marj araligini (1/ ||w|| ) maksimum tutarak

verilerin bu ¢izgilerin lizerinde veya disinda tutmayi amaglar [138].

SVM modelleri ayirirken tiim veriler her zaman marj bolgesinin disinda olmayabilir
bu arada da olabildigi gibi, bir sinifin iginde diger smifinda verileri olabilir. Bu
durumda marj alan1 optimizasyonu igin & degiskeni eklenerek problem Denklem 4.10-
4.11°deki gibi tanimlanabilir [139].

Min~ w2 + ¢ XL, & (4.10)
Burada yi (W'xi+b) > 1- & i=1,...n , &>0 (4.11)

Esitlikte c, hatay1 diizelten bir ceza parametresidir. Lagrange carpanlari kullanilarak

asagidaki gibi ifade edilebilir.
1
Max Yi_1a; — 7 Xij=12i3Yi iX{ X (4.12)

Burada 0 <a; <C, i=l...n (4.13)
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12y =0 (4.14)

DVM, veri setini dogrusal olarak ayiramadigi takdirde verileri ayirabilmesi i¢in iki
boyutlu diizlemden daha yiiksek boyutlu bir diizlem uzayina giderek ayirabilir. Daha
yiiksek diizlem uzayma gegmek icin ¢ekirdek fonksiyonu kullanmak gerekir. En ¢ok
kullanilan kerel fonksiyonlari; polinom kernel, dogrusal kernel, sigmoid kernel, radyal

temelli ve gauss kernel fonksiyonlaridir.
4.8. ZAR BOLGESININ TESPITi

Nesne algilama i¢in literatiirde kullanilan yontemlere bakildigi zaman; Geleneksel
yontemler olarak; renk 6zellikleri, SIFT, LBP, HOG, histogram temelli kMeans, derin
ogrenme temelli olarak SSD, R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN, YOLO gibi

yontemler kullanilmastir.

Object detection; biyomedikal goriintii isleme, yiiz tanima, yaya tespiti, arag tespiti,
meyve tespiti, IHA goriintiilerinde nesne tespiti gibi bircok alanda kullanilmistir [140-
144].

Bu tez caligmasinda orta kulak imgelerinde zar bolgesinin tespiti i¢in derin §grenme

temelli yontemlerden olan Faster R-CNN ve YOLO kullanilmistir.
4.8.1. Faster R-CNN

Faster R-CNN, bir goriintiiniin derin 6zelliklerini ¢ikarabilen gercek zamanli, ¢ok
sinifll bir nesne algilamada kullanilan ve ger¢ek zamanl bir tanima sistemidir [145].
Nesne algilama sadece bir nesnenin kategorisini tanimakla kalmaz bunun yaninda
nesneyi bir siirlandirict kutu igerisinde barindirir [146]. Bolge onerilerine dayanan
nesne algilama yontemlerinden 6zellikle R-CNN serileri ile olduk¢a iyi algilama
hassasiyetleri elde edilmistir. R CNN yontemi segici arama algoritmasi ile giris
gorlintiisiinii tarar ve 2000 adet bolge Onerisi iiretir ve bu iiretilen her bir bolge tizerinde
ESA c¢aligir. Her bir CNN’nin ¢iktisin1 alinarak, bélgeyi siniflandirmak igin destek
vektor makinasi girisine verilir ve eger bir nesne var ise nesnenin sinirlayict kutusunu

dogrusal regresyon kullanilir [147].
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R-CNN yonteminde 2000 defa ESA calistigindan dolay1 ciddi bir zaman hesaplama
giicli gerektiriyordu. Bu problemin dniine gegilmesi i¢in Fast R-CNN yontemi ile R-
CNN yonteminde bolge onerisi igcin 2000 sefer ESA c¢alistirmak yerine sadece bir sefer
ESA calistirilarak ciddi bir zaman tasarrufu elde edildi. Evrisim katmaninda 6zellik
haritasindan, onerilen bdlgeleri tespit eder ve bir ROI havuzlama katmani olusturup
bunlar1 tam bagli bir katmana tiim 6zellikler yerine bu havuzlama katmani ile baglanir.

Siniflandirma katmaninda ise SVM yerine softmax fonksiyonu kullanildi [148].

Faster R-CNN yonteminin ana hedefi yavas olan segici arama algoritmasini hizli bir
sinir ag ile yer degistirmektir. Ozellikle bolge 6neri ag1 (Region Proposal Network -
BOA) ile kendini tamtti. BOA tam olarak evrisimsel bir sinir agidir [149]. Girdisi bir
goriintli olan, Onerilen bolgeleri ¢ikartmak igin kullanilir ve 6nerilen bdlgelere ayni
zamanda skorlar (tahmin etme dogrulugu) verilir [150]. Faster R-CNN diagrami Sekil

4.12’de verilmistir.

classifier (siiflandiric)

Rol pooling

(Rol havuzu)

proposals
(Gneriler)

Region Proposal Network
( Bolge oneri aglan)

ozellik haritasi

evrisim katmanlan /
y |

. 77

—
-

Sekil 4. 12. Faster R-CNN diyagrami [151].
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2k scores 4k coordinates <mm K anchor boxes

cls layer reg layer :
(siniflandirma (regresyon katmani)

katmani)

256-d | . Ahchor

intermediate layer
(orta katman)

\ \ -

slldmg window (Kayan pencere)

conv feature map

(evrigim 6zellik haritasi)

Sekil 4. 13. BOK blok diyagrami [150].

Sekil 4.13’te belirtildigi gibi BOA, ESA’daki 6zellik haritasini alarak her bir konum
icin k tahmini alir, her bir lokasyon i¢in 4k koordinat ve 2k sinif iiretir. Onerilen
bolgelerin siniflama katmani ve skor degerlerini, tahmin katmani agsamasinda Fast R-
CNN aginda birlestirilir [151]. Fast R-CNN aginin da iki ¢ikis katmani bulunmaktadir.
Bunlardan ilki Softmax simiflayict katmani digeri ise tespit edilen bdlgenin tespit

edilme dogrulugunu veren regresyon katmanidir [152].
48.2. YOLO

Gergek zamanli ve derin 6grenmeye dayali bir nesne algilama algoritmasi olan YOLO
(You only look once) Joseph Redmon ve arkadaslari tarafindan gelistirilmistir. YOLO
smirlayicr kutulart ve sinif olasiliklarini tahmin etmek i¢in tek bir sinir ag1 kullanir ve
tek bir regresyon problemi olarak nesne tespitini yeniden ¢ergeveler [153]. YOLO
mimarisi, 27 katmandan olusmaktadir. Bunlarin 24’4 evrisim katmani, iki tam bagh

katman ve son olarak bir algilama katmanindan olusmaktadir [154].

Tek bir evrisimsel ag kullanarak ayni anda birden fazla sinirlama kutusunu ve bu
kutular i¢in smif olasiliklarint 6ngériir. YOLO giris goriintlisiinii SxS 1zgara ile
hiicrelere boler ve x, y ekseniyle resim esit bir sekilde 1zgaraya bdliiniir, bir nesnenin

merkezi bir hiicreye diiserse bu hiicre nesneyi tespit etmekle sorumludur (Sekil 4.14).
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Her bir 1zgara hiicresi nesnelerin varliginin giivenini tahmin eder. Giiven (Conf)

matematiksel olarak Denklem 4.15’de gosterilmistir.

Grid1  Grid 2

Sekil 4. 14. TM'nin YOLO ile tespit edilmesi.
Conf (Object) = Pr(Object) xIoU (4.15)

Pr (Object) nesnenin tahmin degeridir ve Pr € {0,1} ve IoU burada tahmin kutusunun

dogruluk degeridir ve Denklem 4.16°de matematiksel modeli verilmistir [155].

area(box(Truth)nbox(Pred)

IoU =
area(box(Truth)Ubox(Pred)

(4.16)

Giliven; nesnenin varliginin olup olmadigini ya da nesnenin konumunun orta
noktasinin x (Bx) ve y (By) koordinati, nesnenin genisligi (Bw) ve yliksekliginin
(Bh) koordinatlarindan ne kadar emin oldugudur [156,157].

4.9. EVRISIMSEL SiNiR AGLARI

Evrisimsel sinir aglar1 (ESA) ¢ok katmanli bir algilayici tiirii olan ileri beslemeli bir
yapay sinir agidir. Yapay sinir aglarn ilk olarak 1943 yilinda Warren
McCulloch ve arkadaslar1 tarafindan ortaya ¢ikarilmistir [158]. Ardindan Pitts ve
arkadaglar1 pOrseptron mimarisini sunmuslardir. David Hubel arkadagslar1 ise kedi

gorme sistemi {izerinden gergeklestirmis olduklart deneysel c¢alismada goérme
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islevinin basit yapilarla basladigin1 ve bilginin beynin nesneleri tanima siirecinin
karmasik bir sekilde oldugu sonucuna varmislardir [159]. Porseptron mimarisindeki
sorunlarin ¢ok katmanli porseptron ile giderilmesiyle tekrar popiilerligini saglayan
sinir aglart 1980 yilinda da Fukushma ilk derin O6grenme mimarisini olan
‘neocognitron’t sunmustur [160]. Bu yapt ESA’ya benzeyen ilk katmanl hiyerarsik
yapidir. 1998 yilinda Lecun ve ekibi tarafindan posta numaralari, banka ¢eklerinin
tizerindeki sayilari okunmasi LeNet 5 agmi gelistirmistir bu model ilk basarili ESA
modelidir [161]. Modelin diinya ¢apinda 6n plana ¢ikmasi 2012 yilinda yapilan
ImageNet yarigmasinda Alex Krizhevsky tarafindan onerilen AlexNet ESA modeli ile
oldu [162].

ESA mimarisinde her biri farkli goérevleri olan birka¢ katmandan olusmaktadir.
ESA’da katmanlar genislik, yiikseklik ve derinlik olmak iizere {i¢ boyutta
diizenlenmektedir. ESA, biyomedikal imgelerde hastaligin teshisi, simiflandirma,
nesne tanimlama, ses sinyalleri isleme, video ve metin isleme, imge boliitleme gibi
pek cok bilgisayarli gérme ¢aligmalarinda iistiin performansindan dolay1 oldukga fazla

kullanilmaktadir.

Yapay zeka kapsaminda degerlendirilen makine 68renme algoritmalari ile bir¢ok
problem ¢oziime kavusabilmektedir. Makine 6grenme algoritmalari bir problemi
temsil eden Ozellikler ¢ikarilarak siniflandirma, kiimele, regresyon problemleri gibi
birgok problemi ¢dzer. Algoritmanin problemi ¢6zme basaris1 6rneklemin 6znitelik
denilen 6zelliklerinin temsili ile yapilmaktadir. ESA ise algoritma girisine ham veriyi
alir ve biinyesinde bulunan katmanlar ile 6zellik haritasini elde eder ve siiflandirma
islemini gergeklestirir. Bir ESA’da giris katmani, evrisim katmani (convolution),
ortaklama (pooling), tam bagl katman, ¢ikis katmani bulunmaktadir. Bu katmanlara

sirasiyla asagida deginilmistir.

4.9.1. Giris Katmani

Bu katman ESA’ya ham olarak verilen giris goriintiisiidiir. Bu katmandaki goriintiiniin
boyutunun artmasi hesaplama maliyetin neden olurken goriintiiyle ilgili ayrint1 bilgi
elde edilmesini de saglar. Giris boyutunun kii¢iik olmasi da hesaplama maliyetini

azaltmaktadir.
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4.9.2. Evrisim Katmani (Convolution)

ESA mimarisinde ¢ekirdek (kernel) katmani olarak da bilinir. Bu katmanda filtreler ile
goriinti matrisi lizerinde soldan saga ve yukardan asagiya dogru filtre ile
gezdirilmesiyle olusur. Kaydirma islemi esnasinda filtre ile ayni boyutta goriintii
matrisi ile carpma islemi sag alt koseye kadar gergeklestirilir. Bu katmanin ana amaci
giris gorlntiisiinden 6zellik ¢ikarmadir. Burada uygulanan filtrenin sayis1 imgenin
derinligi kadardir. Ilk evrisim katmam kenar bilgileri gibi basit &zellikleri
¢ikarmaktadir. Bunu izleyen diger evrisim katmanlarinda ise iist diizey 6zellikler tespit

edilir [163]. Evrisim isleminin matematiksel ifadesi Denklem 4.17’de gosterilmistir.

(F * WIm,n] = )" > hlj,kl, fm = j,n~ k) (4.17)
k

J

Burada f giris gorlintiisii ve h kernel olmak tizere, ¢ikis matrisinin satir ve siitun
indisleri sirastyla m ve n’dir. j ve k ise yeni evrisim isleminden sonra yeni olugacak
matrisin satir ve siitunu ifade eder. Evrisim katmaninda filtreler ile 6zellik ¢ikarma

1slemi Sekil 4.15.”de gosterilmistir.

Girdi goriintiisii (f)

ly | 1o | O | 1 [T Filtre (h) Ciks (h)
ly | 0w | Op | 1 | 1 1101 4

ly | 1w | 1y 1 0 1101

T 1 1 1T L |10

0o 1] 1] 1o

Sekil 4. 15. Evrisim islemi.

(f*h)(1,1)=(1*1)+ (1*1)+ (1*1)+(1*0)+(0*0)+(1*0)+(0*1)+(0*1)+(1*1) = 4

Evrisim iglemi sonunda bir aktivasyon haritasi olusur. Olusan aktivasyon haritas: giris
gorilintiisiinlin boyutu, kernel boyutu, adim biiyiikliigii ve dolguya bagl olarak degisir.
Filtrenin giris goriintii {izerinde ilerleme boyutu adim sayis1 (stride) olarak
adlandirilmaktadir. Adim sayis1 degeri arttik¢a ¢ikis matrisi daha da kiigiilmektedir.

Cikis boyutundaki kii¢iilmenin 6niine gegmek i¢in goriintii tizerinde dolgu (padding)
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yontemi kullanilmaktadir. Dolgu yonteminde goriintii genellikle 0 degerleri ile
tamamlanir. Bir evrisim isleminde axa boyutlu bir girisi goriintiisiiniin b*b filtre
boyutu, s adim kaydirma ve p dolgu boyutu olmak tizere ¢ikis boyutunun biyiikligii
(O), Denklem 4.18de formiilize edilmistir.

0 =222 41 (4.18)
4.9.3. Havuzlama Katmam (Pooling)

Evrigim islemi sonunda ortaya ¢ok fazla sayida parametre ¢ikar. Bu parametrelerin
fazlaligt hesaplama maliyetini arttirdigt gibi agin ezberlemesine de sebep
olabilmektedir. Bu katmanda komsu piksellerin degerini tek bir deger ile temsil edilir.
Kare matrisinde komsu piksellerin genelde ya ortalama ya da maksimum degeri

alinarak havuzlama katmani olusturulmaktadir [164].

Havuzlama katmani ayni zamanda ortaklama katmani ve alt-6rnekleme olarak da
bilinmektedir. Bu katman sayesinde evrisim katmani sonucu olusan fazla sayida
parametre Ozetlenmis olur. Havuzlama katmaninda evrisim katmaninda oldugu gibi
cesitli boyutlarda filtreler ve bu filtreler uygulanirken adim sayist da kullanilmaktadir.
Bu filtrelerin komsuluk indislerinin ortalama ya da maksimum gibi istatistiksel degeri

hesaplanmaktadir. Havuzlama katmaninin ¢alisma prensibi Sekil 4.16’daki ornekte

Ozetlenmistir.
4 7 1 9
7 9
Maksimum Havuzlama
0 5 6 8 8 |5
3 5 4 1
N B Ortalama Havuzlama
8 0 2 5 413

Sekil 4. 16. Havuzlama 6rnegi (adim sayist ve boyutu:2).
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4.9.4. Tam Bagh Katmam (Fully Connected Layer)

Bu katmanda 6nceki evrisim ve havuzlama katmaninda elde edilen 6zellikler vektore
dontstiirtiliir. Tipik bir yapay sinir ag1 modeli olan bu katman genellikle havuzlama
katmam ve ¢ikis katmami arasma bulunur. Onceki katmanda yer alan néronlarin
tamami mevcut katmandaki noronlara baglidir [165]. Bu katmanin amaci girdi
gorlntiilerini egitim verisine dayanilarak c¢esitli 6zelliklerini kullanip simiflandirma

islemini gerceklestirmektir [166].
4.10. ESA’NIN EGITILMESi

Evrisimsel sinir aglar1 ile siniflandirma islemini gerceklestirmek icin agin optimize
edilmesi gereken ve kullanicin karar vermesi igin bir¢ok parametre bulunmaktadir.
Modelin ve ag1 iyilestirilmesine yonelik yapilan iyilestirmelere hiper parametre
denilmektedir. Hiper parametreler genel olarak agin yapisina ve iyilestirilmesine
yonelik yapilan karar verilen iyilestirmelerdir. Agin iyilestirilmesi i¢in giris resminin
boyutu, katman sayisi, filtre sayis1 ve boyutu, aktivasyon fonksiyonu, adim boyutu,
dolgulama islemi, kullanilan tam bagli katman sayisi, seyreltme katmani gibi
parametrelerdir. Agi iyilestirmeye yonelik de iterasyon sayisi, egitim verisinin paket
boyutu, 6grenme orani, regiilarizasyon, momentum gibi parametreler sayilabilir [167-
169].

4.10.1. Aktivasyon Fonksiyonu

Sinir aglarinda giris degerleri agrilik degerleri ile ¢arpildiktan sonra bias degeri eklenir
ve ardindan bir aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek bir ¢ikt1 tiretilir. Elde edilen
cikt1 bir bagka ndrona ait girig olabilecegi gibi nihai ¢ikis da olabilir. Aktivasyon
fonksiyonlart sinir aglarinda dogrusal olan ifadeleri dogrusal olmayan ifadelere
doniistiirlir. Tiim sinir aglarinda, bir néronun aktif olup olmayacagini belirlemek icin
aktivasyon fonksiyonlari kullanilir ayrica aktivasyon fonksiyonlart agin 6grenmesini
ve optimizasyon siirecini de etkilerler [169]. Sinir aglarinda yaygin olarak kullanilan

aktivasyon fonksiyonlar1 sigmoid, tanjant hiperbolik, ReLu, Softmax’dir.
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4.10.1.1. Sigmoid

Bu aktivasyon fonksiyonu tiirevi aliabilir bir fonksiyondur ve sik bir sekilde
kullanilmaktadir[170]. Giris degeri olarak -oo ile +oo arasinda deger alir. Sigmoid
aktivasyon fonksiyonu O ile 1 bir arasinda bir deger iretir [171]. Bu aktivasyon

fonksiyona ait matematiksel Denklem 3.19°da ve grafik ise Sekil 4.17’de verilmistir.

o=— (4.19)

T 1+e X

Denklem 4.19’daki x iistel degeri ¢ok kiigiik ya da ¢ok biiyiik oldugu zaman tiirev

degeri 0’a yakinsar. Sigmoid aktivasyon fonksiyonun grafigi Sekil 4.17’de verilmistir.

0 X

Sekil 4. 17. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu [165].

4.10.1.2. Hiperbolik Tanjant

Bir diger popiiler olan aktivasyon fonksiyonu hiperbolik tanjant (tanh), -1 ile 1
arasinda deger liretmektedir. Grafiksel olarak Sekil 3.18.’de verilmistir. Sigmoid ve
tanh aktivasyon fonksiyonlarinin ortak 6zelligi gradyan yokolmasi (vanishing gradent)
probleminin olmasidir [172]. Bu fonksiyon sinir aglarinin gizli katmanlarinda 6nemli
rol oynamaktadir [173]. Tanh aktivasyon fonksiyonu Sekil 4.18.’de grafigi

gosterilmekte olup, ayni zamanda Denklem 4.20°de matematiksel olarak ifade

edilmistir.
1-e~2X
0= (4.20)

44



Sekil 4. 18. Tanjant hiperbolik aktivasyon fonksiyonu.

4.10.1.3.Relu (Rectified Lineer Unit)

Bu aktivasyon fonksiyonu ilk olarak kisitli Boltzman Makinalarinda kullanildi [174].
Bu fonksiyonda alinan deger sifirin altinda ise ¢ikis olarak 0 dondiiriir eger 0’dan
biiylik ise ¢ikig degeri olarak giris degerini oldugu gibi verir, Denklem 4.21°de

matematiksel olarak ifade edilmistir.

Sigmoid ve hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu yapay sinir aglarinda sik bir
sekilde kullanilirken Relu aktivasyon fonksiyonu hesaplama yiikii daha az ve gradyan
yok olma probleminin iistesinden gelmek igin sik bir sekilde derin sinir aglarinda

kullanilmaktadir [175,176]. Relu aktivasyon fonksiyonuna ait grafik asagida

goriilmektedir.
(x<0 x=0
f(x)_{x >0 X=X (4.21)

Bu aktivasyon fonksiyonunda negatif olan degerler elenmektedir.
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f(x) &

xy

—4 -2 0 2 4

Sekil 4. 19. Relu aktivasyon fonksiyonu.

4.10.1.4. Softmax

Olasiliksal temelli ve smiflandirma problemlerinde kullanilan, lojistik regresyonun
genisletilmis sekli olan, iki veya daha fazla sinifa sahip siniflandiricidir [177]. Softmax
aktivasyon fonksiyonu kategorik bir dagilimi temsil etmek ic¢in kullanilmaktadir.
Sinifsal olasiliklari iiretirken [0,1] arasinda deger dondiiriir. K farkli olasi duruma gore

olasilik dagilim1 Denklem 4.22’deki gibi hesaplanmaktadir.

z

__ 5 .
o= SK o7 forj=1.....K (4.22)

4.10.2. Seyreltme katmani (Dropout)

Egitim esnasinda bazi noronlarin belirli bir oranda devre disi birakilmasi islemi
seyreltme olarak bilinmektedir [178]. Bazi noronlar devre disi birakilmasiyla agin
ezberlemesinin Oniine gegilebilmektedir [179]. Bu yontemle néronlar arasindaki
etkilesim azaltilip tutarli 6grenme gergeklesmesi saglanmaktadir [180]. Seyreltme
islemi uygulanmis bir a§ uygulanmamis ayni aga gore egitimin gerceklesmesi ¢ok
daha kisa slirmektedir. Bu bakimdan seyreltme yapilmis bir ag zaman bakimindan
oldukca daha maliyetlidir [181]. Seyreltme orani genelde 0.1 ile 0.3 arasinda[182]
degismektedir, bazi ¢alismalarda 0.5-0.8 oraninda da [178,183] kullanilmustir. Sekil
4.20° de seyreltme islenmemis bir standart noronun yapist goriiliirken Sekil 4.21°de

seyreltme islemi sonrasi agin yapis1 goriillmektedir.
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Sekil 4. 21. Seyreltme isleminden sonra.

4.10.3. Mini-Batch Degeri

Verisetinin  egitimi

esnasinda  geri

yayilim yapilarak agirhik gilincellemesi

yapilmaktadir. Sinir aglarinda modeli egitirken verisetinin tamaminin ayni anda

egitilmesi makinanin hafizasi ve egitim siiresi agisindan oldukc¢a maliyetli olur. Bu
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problemin Oniine ge¢ilmesi i¢in verisetinin pargalar halinde boliinerek egitilmesi
islemine mini-batch denilmektedir. Verisetinin mini-batch degeri belirlenirken
hafizaya sigmasi i¢in 2" kat1 olacak bir deger segilir. Belirlenen mini-batch degeri ile

ayni anda kag adet veriyi egitecegi belirlenir.
4.10.4. Epoch

Sinir agimin egitilmesi i¢in veri seti mini-batch degeri belirlenerek kiigiik parcalara
boliiniip egitim islemi gerceklestirilir. Tiim bu pargalarin bir sefer egitilmesi islemine
epoch denilmektedir. Mini-batch degeri ile ayn1 anda egitilecek verinin bir sefer
egitilmesi yani ileri ve geri yonli besleme sonucu da bir iterasyon olarak
adlandirilmaktadir. Sinir aginin egitimi i¢in epoch sayisi arttirildig1 zaman hata miktari
basta azalirken bir noktadan sonra ¢ok fazla degismedigi goriiliir [184]. Bu noktadan

itibaren egitimi sonlandirmadiginda zaman kaybina sebep olmaktadir.
4.10.5. Ogrenme Oram

Sinir aglarmin agirhik giincellemeleri geri yayilim ile yapilirken geriye dogru tiirevi
alinarak fark bulunur ve bu fark dgrenme oram ile ¢arpilmaktadir. Ogrenme orani
secilirken agin egitimi ve genellestirmesi tizerine biiyiik bir etkisi bulunmkatadir. Eger
Ogrenme orani ¢ok biiyiik secilirse genel minimuma yakinsama sorunu ortaya ¢ikabilir.
Eger 6grenme orani ¢ok kiigiik secilirse buda egitimin ¢ok fazla zaman almasina ve

yerel minimuma takilmasina sebep olabilir [185,186].
4.10.6. Optimizasyon Algoritmalari

Optimizasyon, belli sartlar altinda en iyi durumu elde etme yontemidir [187].
Evrisimsel sinir aglarinda da temelde en iyi sonuca ulasilmaya calisilir dolasiyla bu da

bir optimizasyon problemidir. Dogrusal olmayan problemde optimum deger bulunur.

Derin 6grenme uygulamalart biiyiik veri kullanildigidan dolay1 ¢ok fazla zaman
tiketir. Egitim siiresini ve agin Ogrenmesini gelistirmek icin optimzasyon
algoritmalari kullanilir. Derin 6grenmede en sik kullanilan optimizasyon algoritmalari
Gradyan azalma (Gradient Descent), ADAM, Adagrad, Adadelta ve RMSprop

optimizasyon algoritmalaridir [188].
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4.10.6.1. Gradyan azalma (Gradient Descent)

Sinir aglarin1 optimize etmek i¢in en sik kullanilan optimizasyon algoritmasidir [189].
ESA’da geriyayilim isleminde maliyeti minimuma indirmek i¢in agirlik giincellemesi
birinci dereceden tiirevi alinarak yapilir [190]. Burada agin tiretmis oldugu deger ile

c¢ikis degeri arasindaki farkin minimum olmasi beklenir.

Granyan azalmada her bir ornek ileri yayilima verilir ve geri yayilimda agirlik
giincellemesi olursa bu olasiliksal egim azalmadir (Scothastic Gradient Descent
(SGD)). Eger veriler biitiin olarak egitim yapilirsa buda toplu egim azalma (batch
gradient descent) olarak bilinir. Mini batch gradient descent ise iki yontemin de
avantajlar1  kullanilarak  gelistirilmistir. Bu yoOntemlerde kullanilan gradyan
hesaplamalari1 veri miktarina bagh olarak degismektedir [191]. Tim veri ile egitim
gerceklestirildigi zaman her bir iterasyonun tamamlanma siiresi uzun zaman alir ve
yerel minimuma takilma riski ortaya g¢ikabilir. Bu problemin Oniine ge¢mek igin
veriseti pargalara ayirilarak mini-batch egim azalma (mini-batch gradient descent)
olarak egitim gerckelestirilebilir [167,192].

Maliyet fonksiyonu egrisinde dw ve db, W Ve b parametrelerinin yonlerinde meydana
gelen degisim olmak {izere bu maliyet fonksiyonun gradyan egimi AL, Denklem
4.23’deki gibi hesaplanmaktadir.

ALz(j—va, j—g) (4.23)

Burada her yenilemede gradyan hesaplamasi tekrardan yapilir ve asagi dogru adim

atilarak minimum bulunmaya calisilir.

oL

K —
n db

Burada n asagi dogru atilan adim biiyiikliigii olan 6grenme oranini ifade etmektedir.
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Momentum Katsayisi

SGD egimde global minimuma ulasmak i¢in ¢ok fazla salinim gergeklestirildigi zaman
bu giiriiltiiniin normalize edilmesi i¢in kullanilan yontemlerden biri de momentum

katsayisinin kullanilmasidir.

Geri yayilim islemi esnasinda her adimda tiirev alinarak maliyet hesaplamasi
gergeklestirilir ve parametreler giincellenir. Momentum normalizasyon yontemi ile
iistel olarak azalan, dnceden belirlenen sayida hesaplanmis gradyanlarin ortalamasi
alinir ve bu ortalamalarla katsay1 hesaplanarak o yonde bir ilerleme saglanir [167].
Momentum katsayisi genelde 0.9 vb gibi bir deger kullanilmaktadir [189]. Momentum
kat sayisinin kullanilip kullanilmadigi durumda salimimda meydana gelen degisim

Sekil 4.22 - 4.23’te [189] goriilmektedir.

Sekil 4. 22. Momentum kullanilarak SGD.

=>

Sekil 4. 23. Momentum kullanilmadan SGD.

4.10.6.2. Adagrad (Adaptive Gradient)

Bu algoritma gradient descent tabanli olup &grenme oranmni parametrelere gore

giincellemektedir [193]. Ogrenme hizinin seyrek verilerde uyarlanabilir olmasin

50



saglamak icin Adagrad algoritmasi gelistirilmistir[194]. Adagrad algoritmasi, bu
amaca ulagmak i¢in 6grenme hizin1 gradyanla ilgili bir miktara boler. Her bir adimda
parametreler igin farkli bir 6grenme oran1 kullanmir [195]. Parametrelerin

giincellenmesi Denklem 4.25°de gosterilmistir.

Ote1,i= Oi- (\/ﬁ) Ot i (4.25)
Burada n 6grenme oranini, Gtii maliyet fonksiyonunun kismi tiirevi, € sifira boliinmeyi

Onleyen terimdir.
4.10.6.3. Adadelta

Bu optimizasyon algoritmasi, Adagrad optimizayonun Ogrenme oraninin zamanla
sifira azalarak yaklasmasindan ve manuel olarak secilen kiiresel 6grenme oranini
ortadan kaldirilmasindan ilham alinarak gelistirilmistir [196,197]. Adadelta
algoritmas1 parametreleri 6nceki kare ortalamalarinin karekokiine (root mean square
(RMS)) gore giincelleyen ve bu giincellemeleri 6nceki glincellemenin RMS' sine gore

diizeltir [198].

RMS [A6]

O O st 9¢

-1 (4.26)

Burada RMS[g];-1 , g:—1’in gradyaninin kare ortalama karekokiiniin hatasidir.
4.10.6.4. Karekok Ortalama Yayilimi (RMSProp)

RMSProp (Root mean square propagation), Tieleman ve Hinton [199] tarafindan
ortaya cikarilan bu algoritma uyarlanabilir 6grenme oranmni sunmaktadir. Biiyiik
gradyanlarda parametre Ogrenme oranlarini etkin bir sekilde azaltir ve kiiclik

gradyanlarda parametre 6grenme oranlarini artirir [200].

E[9°)=y E[g7]e1 + (1-y)g (4.27)
— n
0= O - Teare Ot (4.28)
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Burada y momentum faktdriinii, E[g?]¢ ise t iterasyonda g?’nin ortalamasini belirler
[201]. Rmsprop, Adagrad algoritmasindaki Ogrenme oraninin asir1 kiigiiltme

problemine kars1 bir ¢6ziim olarak gelistirilmistir [202].
4.10.6.5. Uyarlanabilir Moment Tahmini (ADAM)

ADAM (Adaptive moment), az bellek gereksinimi olan sadece 1. Dereceden egim
gerektiren verimli optimizasyon algoritmalarindan biridir. Bu optimizasyon
algoritmasi seyrek egimlerde iyi ¢calisan Adagrad algoritmas ile sabit 6grenme orant

olmayan RMSProp algoritmalarinin avantajlarini birlestirmistir [203].

ADAM, momentumunu iistel agirliklarin gradyani olarak hesaplar. Yontem,
gradyanlarin birinci ve ikinci momentlerinin tahminlerinden farkli parametreler icin
bireysel uyarlanabilir 6grenme oranlarint hesaplar; Adam ismi uyarlanabilir moment

tahmininden tiiretilmistir [204].
V=p1* Vi1—(1- B1)*0t (4.29)

St= B2*St-1-—(1- B2)*g%

_ LVt
A= N O

Wis1=wWit Awt

Denklem 4.29°da B1 ve B2 hiper parametreler, V¢ wj gradientlerin iissel ortalamasi, St;

gradyanlarin karesel iissel ortalamalarini ifade eder.

4.11. TRANSFER OGRENME

ESA ile problemi egitilirken en biiylik zorluklardan biri veri setinin yetersiz olmasidir.
Imagenet yarismasinda biiyiik 6l¢ekli ve ¢ok sayida sinifa sahip olan veriler ile ESA
yontemi kullanilarak oldukga basarili siniflandirma islemi gergeklestirilmistir [205].
Veri setinin az oldugu durumlarda 6nceden egitilmis bir CNN modelinin siniflarini
probleme gore degistirerek hedef veri kiimesi iizerinde ince ayar (fine-tuning) yapan

parametrelerin aktariminin 6grenilmesinin saglanmasi transfer O6grenme olarak
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bilinmektedir [206]. Transfer 6grenme farkli olasilik dagilimlarini izleyerek farkli

alanlarda genelleme yapan 6grenme makinalari olusturmay1 amaglamaktadir [207].

Transfer 6grenme bir problemin ¢éziimiinde gelistirilen bir ESA modelinden elde
edilen bilgileri kullanarak bir bagka problemi ¢ézmek icin kullanilan bir makine
O0grenim yontemidir. Bu ESA modelleri onceden egitilmis ve rastgele olarak
baslatilmis agirlik degerlerinden daha kolay oldugundan dolay1 kullanilir [208]. Bu tez
calismasi kapsaminda AlexNet, VGG16, VGG19, GoogLeNet, ResNet-50, ResNet-

101 modelleri kullanilarak egitim islemi gerceklestirilmistir.
4.11.1. AlexNet

Bu model 2012 yilinda biiyiik dlgekli veri seti ILSVRC-2010 yarigmasi i¢cin ImageNet
veri tabaninin egitimini ve smiflandirmasini gergeklestirmek tizere Krizhevsky ve
arkadaglar1 tarafindan gelistirmistir [162]. Bu yarigmada AlexNet 2 grafik islemci

tizerinde ¢aligtirilmis, hata oranin1 %15.3’e diisiirerek biiyiik bir basar1 gostermistir.

AlexNet
Havuzlama Havuzlama
3x3 5x5 3x3
s=2 same s=2
55%55 X 96 27x27 x96 27x27 x256 13x13 x256
2 - i 1
Havuzlama =
= $ : H _’<>
::n:z s xe z : ? ) Softmax
] o 1000
13x13 x384 13x13 x384 13x13 X256 6x6 X256 9216 4096 4096

Sekil 4. 24. AlexNet mimarisi.

ESA’nin diinya ¢apinda iinlenmesini saglayan AlexNet toplamda 25 adet katmandan
olugsmakta [209]. Sekil 4.24.’te AlexNet mimarisinde verildigi gibi sekiz 6grenilebilen
katmandan olusan AlexNet, 5 evrisim, 3 tam bagh katmani, 11x11, 5x5, 3x3
boyutlarinda filtrelere sahiptir [210,211]. Bu model her bir goriintii igin ¢ikti
katmanindan onceki gizli katman aktivasyonlarini iceren 4096 boyutunda 6zellik

vektorii olusturmaktadir [212]. AlexNet yaklasik olarak 60 milyon parametre ve
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650.000 adet nérondan olusan ¢ok bilyiik bir agdir [213]. Bu model giris katmanindaki
goriintli boyutu olarak 227x227 px boyutunda almaktadir [214].

4.11.2. VGGNet

Oxford Universitesi tarafindan &nerilen 6zel bir ESA tiiriidiir. ImageNet veri
kiimesinde %92.7 ile ilk bes siniflandirma testi dogrulugu elde ediyor [215]. VGGNet
modelleri AlexNet mimarisinden daha derin bir mimariye sahiptir. VGG16 modelinde
13 adet evrisim katmani ve 3 adet tam bagl katmani bulunmaktadir. VGGNet
mimarileri daha derin olan modellerin daha iyi bir ag oldugu fikrine dayanilarak
tasarlanmistir [216]. Simonyan ve Zisserman tarafindan gelistirilen VGG16 modeli,
3x3 boyutunda filtrelere sahiptir ve adim boyutu (stripe) olarak 1 kullanir [217].
Toplamda 41 adet katmandan olusmaktadir. VGG16 mimarisi Sekil 4.25° de

gorriillmektedir.
Evr1§1m katman Havuzlama Tam baglh katman Softmax

Sekil 4. 25. VGG16 mimarisi.

VGGNet’in bir diger modeli olan VGG19 modelinde VGG16°sya gore 3 adet fazladan
evrisim katmani bulunmaktadir ve 144 milyon parametreye sahiptir [218,219].

VGGNet mimarileri giris katmaninda goriintii boyutu olarak 224x224 px olarak alir
[220].

4.11.3. GoogLeNet

GooglLeNet mimarisi, i¢ agindaki Inception olarak adlandirilan baglantilar yaparak
hesaplama maliyetini diisirmesi ile 6n plana c¢ikmaktadir. 144 katmandan olusan
GoogLeNet mimarisi giris goriintiisii olarak 224x224 px boyuntunda resim alir [221].
21 evrisim ve 1 adet tam baglant1 katmanindan olusan GooglLeNet %5,7 hata 2014

ImageNet yarismasini kazanmistir.
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Bu model AlexNet modeline gore ¢ok az sayida parametreye sahiptir. Alexnet
modelinde yaklasik 60 milyon parametre varken bu model de parametre sayisini 5
milyona indirmistir. GoogLeNet mimarisinde agin ¢iktilar1 6nceki aga giris olarak
verilmesi ile ag icinde ag yapisi olusur. Bundan dolay1r karmasik bir yapiya sahiptir
[222]. Ozelllik haritasini elde etmek igin Inception mimarisinde 1x1, 3x3 ve 5x5
boyutlarinda filtreler kullanilir. Bu filtreler kullanildiktan sonra diger katmanda
filtreler birlestirilir. 1x1 boyutundaki filtreler 3x3 ve 5x5 boyutundaki filtrelerden 6nce
kullanilarak 6zellik haritas1 azaltilir [223]. Inception mimarisi Sekil 4.26’da

goriilmektedir.

Sekil 4. 26. GoogLeNet’te kullanilan inception mimarisi.

4.11.4. ResNet

2015 yilinda Microsoft tarafindan gelistirilen ResNet, aglarmm egitiminin
kolaylastirtlmasi1 igin kalici bir 6grenme g¢ergevesine odaklanmistir [224]. Bu
mimaride kalint1 bloklar1 ve agin derinligi dikkat ¢cekmektedir. ResNet modelleri ara
katmanlar1 biribirine baglayan baglantilar1 ilave etmistir. Bu eklenen baglantilar
sayesinde modeli egitirken dogabilecek bilgi kaybi onlenerek daha derin bir agin
ingaasina olanak saglanmistir [179]. Kalint1 bloklari (residual block) ile ag optimize
edilerek daha 6nceki modellerden daha yiiksek dogruluk oranmna erisildi [225].
Residual baglantis1 Sekil 4.27°de goriilmektedir.
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Sekil 4. 27. Kalint1 blogu.

Bu tez kapsaminda farklt mimarileri olan ResNet’in, ResNetl8, ResNet50 ve
ResNet101 modelleri kullanilmistir. Bu modeller sirasiyla 72, 177 ve 347 katmandan

olusmaktadir.

4.12. PERFORMANS OLCUTLERI

Siniflandirma problemlerinde yaygin bir sekilde kullanilan karmasiklik matrisi,
karmagiklik matrisinden elde edilen dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik, hassasiyet gibi
degerlerin yam sira; alici islem karakteristik (AIK) egrisi, k-katl ¢apraz dogrulama

bu boliimde anlatilacaktir.
4.12.1. Karmasiklik Matrisi

Iki veya daha fazla smifa sahip smiflandirma problemlerinde elde edilen sonuglarin
irdelenmesi icin karmagsiklik matrisinin kullanilmas1 model basarisin1 yorumlamada
oldukca yardimct olmaktadir. Karmagiklik matrisinde modelin performansini
degerlendirmek icin hedef nitelige ait yapilan tahminlerin ve gercek degerlerin
karsilastirildigr degerler bulunmaktadir [226]. Bu matrise siniflandirma problemine
iliskin olarak yapilan tahminlerin 6zeti oldugu soylenebilir. Sekil 4.28” de goriilen ikili
bir siniflandirma i¢in karmasiklik matirisi goriilmektedir. Bu Sekilde 4 adet deger
bulunmaktadir [224]. Tabloda bulunan dogru pozitif (DP); dogru olarak tahmin edilen
ve aslinda dogru olan degeri, dogru negatif (DN) ise yanlis olan1 dogru tahmin
etmektir. DP ve DN, OM problemi igin hastalikli veya hastalikli olmayan TM
goriintiistiniin dogru bir sekilde tahmin ettigi degerler oldugunu sdyleyebiliriz. Yanlis
pozitif (YP) ve yanlis negatif (YN) degerleri ise sirasiyla yanlis tahmin edilen TM

goriintiilerinin sayisini ifade etmektedir.
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Sekil 4. 28. Karmasiklik Matrisi [229].

Karmagiklik matrisi ile bircok performans metrikleri elde edilebilir [227]. Bu tez
kapsaminda karmasiklik matrisi ile dogruluk (accuracy), duyarlilik-hassasiyet
(sensitivity-recall), 6zgiinliik (specificity), kesinlik (precision), f-skor (f-score),
ortalama dogruluk (average-precision) gibi basarim 6l¢iitleri kullanilmistir. Denklem
[4.30-4.35] ‘de verilmistir.

Dogruluk, modelin tiim ornekler {izerindeki basarimini ifade eder. Modelin test
sonucunda normal TM ve anormal TM goriintiilerinden dogru olarak ayirt edebildigi

tan1 sayisinin oranidir.

DP+DN
DP+YP+YN+DN

Dogruluk = (4.30)

Duyarlilik, tim anormal TM goriintiilerinde dogru olarak anormal tespit edilen
anormal imgelerin oranidir. Modelin hasta olanlar1 belirlemede ne kadar duyarli

oldugunu gosterir.

DP
DP+YN

Duyarlilik = (4.31)

Ozgiinliik, modelin negatif durumlari ayirt etmesidir. Hasta olmayan Normal TM

goriintiilerini ayirt edebilme yetenegini gostermektedir.

DN
DN+YP

Ozgiinlik = (4.32)

Kesinlik, Tim dogru smiflar igerisinde DP tahmin edilenlerin sayisidir. Test

sonucunda DP etkenleri belirleme oranidir.

DP
DP+YP

Kesinlik =

(4.33)
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F-Skor, ozgiinliik ve hassasiyet degerlerinin harmonik ortalamasi olarak ifade

edilmistir.

Kesinlik x Hassasiyet

F — Skor = 2

(4.34)

Kesinlik + Hassasiyet

Ortalama-dogruluk, dogru pozitiflerin tiim dogru pozitif ve dogru negatif siniftakilere

oranidir.

DP
DP+DN

Ortalama — Dogruluk = (4.35)

4.12.2. Ahc1 Islem Karakteristigi (AIK)

Alic1 islem karakteristigi (Receiver Operating Characteristic Curve-ROC), tanisal
dogrulugu degerlendirmek icin kullanilan grafiksel yontemlerden biridir [228]. AIK
grafiginin y ekseninde duyarlilik X ekseninde ise 6zgilinliik oranlar1 bulunmaktadir.
AIK egrinin altinda kalan alanin miimkiin oldugu kadar bire yakin bir deger olmasi
beklenir. Hassasiyeti olasi tiim degerler i¢in bir dzgiilliik fonksiyonu olarak ¢izen AIK
egrileri, bir smiflandiricinin gergek pozitifler ve yanlis negatifler arasindaki

odiinlesmeyi gosterir [229]. AIK egrisine ait grafik Sekil 4.29°da verilmistir.

A(0.1) C
l..
-
E" D
-
0 (0.0) Ozgiinliik B(1,0)

Sekil 4. 29. AIK egrisi.
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Sekil 4.29 da verilen gafigi yorumlamak iizere O(0,0), A, B, C noktalar1 ve D, E, F
egrileri verilmistir. A(0,1) noktasi ¢ok iyi bir siniflandirma noktasidir. F ve E egrilerine
baktigimizda F egrisinin altinda kalan alan E noktasina gore daha ¢ok oldugundan

dolay1 genellestirme performansinin daha iyi oldugu sdylenebilir.

0(0,0) noktast ile C noktas1 boyunda uzanan D egrisi ise 0.5 ayirt edicilik degerine
sahiptir. Bu dogru boyunca rastgele bir tahmini saglayacak bir siniflayiciy1 temsil
etmektedir [230]. Bu dogrunun altindaki degerler ise kabul edilebilir bir orani temsil

etmezken Ustiindekiler ise kabul edilebilir bir orani temsil eder.

4.12.3. K-Kath Capraz Dogrulama

Bu yontem model performansi iizerine istatistiksel analiz yaparak veri seti iizerinde
genelle yapar [231]. k-¢apraz dogrulama teknigi veri setini rastgele k adet kiimeye
boler. Ardindan k-1 adet veri kiimesi modeli egitmek i¢in kullanilirken bir kiimede
modelin dogrulama verisi olur. Bu islem veri setindeki k adet kiime sayisinca
tekrarlanir ve her defasinda kiimelerden biri dogrulama verisi olacak sekilde k
adedince tekrarlanir [232]. Son olarak bu k adet veri islemin performans sonuglarinin
aritmetik ortalamasi alinir [233]. k-kath ¢apraz dogrulama teknigi Sekil 4.30’da

goriilmektedir.
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Sekil 4. 30. k-katli gapraz dogrulama.
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BOLUM 5
BULGULAR ve TARTISMA

Bu tez ¢alismasi kapsaminda otoskop cihazi ile elde edilen orta kulak goriintiilerinde
OM tanisinin konmasi i¢in hayati 6nem tasityan zar bolgesinin tespiti ve normal ve
anormal TM goriintiileri siniflandirilmistir. Siniflandirma islemini ve zar tespitini en
basarili sekilde gergeklestirmek igin tizerinde durulan ve arastirilan soru maddeleri

sunlardir:

e Makine 6grenme yoOntemleri ile siniflandirma islemini gergeklestirmek igin
hangi 6znitelik elde etme algoritmalar1 kullanilmalidir?

e Kullanilan 6znitelik elde etme algoritmalarindan en basarili sonuglar hangisi
ile elde edilir?

e Makine 6grenme algoritmalarinda en dogru sonuca ulasmak i¢in hangi model
Onerisi kullanilmalidir?

e En basarili siniflandirma sonucu elde edilen makine 6§renme algoritmasi
hangisidir?

e Zar bolgesinin tespit edilmesi i¢in hangi algoritma kullanilmalidir?

e Hangi model ile zar bolgesi en kisa siirede tespit edilebilir?

e Ogzniteliklerin otomatik olarak ¢ikarildigi derin 6grenme ile modellerinin
performans karsilastirilmasi?

e Eniyi 6grenme orani kaginci epochta elde edilir?

e Zar bolgesinin tespiti ve smiflandirma islemini gerceklestirmek 6zgiin bir

model Onerisi nasil olabilir?

60



5.1. OZNITELIK CIKARILARAK SINIFLANDIRMA

OM teshis edilebilmesi i¢in bu bdliimde TM goriintiilerinden geleneksel 6zellik
cikartilarak makine 6grenme yontemleri ile goriintiiler siniflandirilmistir. Bu amaca
yonelik TM goriintiilerinden geleneksel o6zellik ¢ikarma algoritmalarindan olan
GSEM, YGH, YiO ve renk kanallarmn ortalama degeri ¢ikartilarak her goriintiiye ait

ozellik vektorleri elde edilerek siniflandirma performanslarina bakilmistir.
5.1.1. YSA ile Normal TM ve AOM TM Goriintiilerini sinifflandirma

Ik deneysel calisma olarak, Otoskop gériintiileri bir dizi dzellik ¢ikarma isleminden
once dnisleme prosediirleri uygulanmustir. ilk olarak, yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiler
500x500 piksel olarak yeniden boyutlandirilmistir. Ardindan gri sevideki resimlere
GSEM uygulandigindan dolay1 gériintiiler 8 bitlik gri renge doniistiiriilmiistiir. On
islemenin son adiminda, gri renkli goriintiilere uyarlanabilir histogram esitleme (UHE)
uygulanmistir. Bu goriintii yapisinin ayrintilarini ve goriintiilerdeki kontrasti artirir

(Sekil 5.1.).

Sekil 5. 1. Normal ve AOM 06rnegin goriintli islemeden 6nceki ve sonraki hali.
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Goriintii isleme asamasi tamamlandiktan sonra siniflandirmak i¢cin YSA ile ¢esitli

konfigiirasyon ve zellik setleri uygulanmistir. Onerilen modelin blok diyagrami Sekil

g<

The eardrum
dataset
v

Image Processing

oS

RGB Channels

. , !

5.2.‘de goriilmektedir.

Feature
vector GLCM +

Average
GLCM GLCM
+ + Color

Avrtificial
Neural T
Network /— —-\

( Acute |
—_— | |

\ OM ,"
NS

Sekil 5. 2. Onerilen modelin blok diagramu.

Ik olarak GSEM ozellik ¢ikarma algoritmast R, G, B renk kanallarina ayri ayr
uygulanmistir. Agin egitilmesi igin geri yayilim algoritmasi olarak Levenberg-
Marquardt ve 16 norondan olusan bir gizli katmanl ag kurulmustur. Elde edilen
sonuclarin genellestirilmesi i¢in egitim ve test asamasinda 10-katli capraz dogrulama

yontemi kullanilmistir. Bu parametrelerle varilan sonuglar Cizelge 5.1.’de verilmistir.

Cizelge 5. 1. GSEM ve RKO o6zelliklerin birlesmesiyle siniflandirma sonuglart.

Renk Ozellik Dogruluk Hassashk Ozgiilliik
Kanah sayisi (%) (%) (%)
R 16 61.40 39.95 69.76
G 16 63.65 44.83 73.04
B 16 59.66 36.49 69.10
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Cizelge 5.1’de goriildiigii gibi Normal TM goriintilleri AOM  Ornekleri ile
karsilastirildiginda Normal TM imgelerini daha iyi tanidigi goriilmektedir. Bu
durumun temel sebebi veri setindeki smiflarin ornek sayisinin esit olmamasidir.
Normal TM sinifina ait 154 6rnek varken AOM sinifinda ise 69 adet goriintii vardir.
YSA baskin 6rnek sayisina sahip olan sinifi daha iyi ayirt etmistir. En iyi dogruluk
orani G kanalinda % 63.65 basarina oranina sahiptir. Daha iyi sonuglar elde edilmesi

icin modelin gelistirilmeye ihtiyaci vardir.

Bir sonraki agamada ayni1 hiper parametreleri kullanarak goriintiilerin renk kanallarinin
ortalamasi (RKO) da alinip GSEM o6zellikleri ile birlestirilerek smniflandirma islemi
gerceklestirilmistir. Siniflandirma islemi sonucunda elde edilen sonuglar Cizelge

5.2.’da goriilmektedir.

Cizelge 5. 2. GSEM ve RKO o6zelliklerin birlesmesiyle siniflandirma sonuglart.

Renk Ozellik Dogruluk  Hassashk  Ozgiilliik

Kanal sayisi (%) (%) (%)
R+RKO 19 71.26 57.10 77.07
G+RKO 19 76.20 64.69 81.09
B+RKO 19 77.15 57.29 85.47

RKO’ nun GSEM ile birlesmesi sonucu ortalama dogruluk degerleri artmistir. Cizelge
5.2.°de goriildiigi gibi en iyi dogruluk sonucu yine G kanalinda elde edilmistir. Bu
calismadaki en 6nemli performans metrigi hassaslik ol¢iitiidiir. Bu metrik modelin
AOM orneklerini ayirt etmesini temsil etmektedir. Hassasiyet 6l¢iitii renk kanallarinin

ortalamasi eklendikten sonra dogruluk degeri % 44.83’ten % 64.69’a yiikselmistir.

Ucgiincii deneysel calismada her bir kanalin ortalama degerini ve GSEM &zelliklerini
birlestirerek 51 adet 6zellikten olusan vektor yapilmistir. 3 adet 6zellik R, G, B renk
kanalinin ortalamasindan gelirken 48 adet 6zellik de GSEM’den olusturulmustur.
GSEM’de uzaklik degeri olarak 1 ve ac1 olarak 0°, 45°, 90° ve 135° olarak bakilmustir.
Bu deneysel ¢alismada ag tlizerindeki farkli parametrelerin model basaris1 lizerindeki

etkileri incelenmistir.
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Sekil 5. 3. Gizli katmandaki ndronlarin basari sonuglart.

Ik olarak Sekil 5.3’te verildigi gibi ag {izerinde gizli katmandaki 15 ile 100. ndron
arasindaki diigiimlerin etkileri incelenmistir. Her seferinde ndron sayisi bir arttirilmis
ve 10-katli ¢apraz dogrulama sonuglarina bakilmstir. En etkili sonug néron sayisi 19
oldugunda elde edilmistir. 19. Noronda dogruluk hassasiyet ve 6zgiinliik degerleri

strastyla % 79.76, % 70.59 ve % 84.93 elde edilmistir.

Cizelge 5. 3. GSEM ve RKO o6zelliklerin birlesmesiyle siniflandirma sonuglart.

Dogruluk  Hassashk Ozgiilliik

Renk (%) (%) (%)
Kanah

GD 79.78+7.25 68.72+23.06 85.09+9.65

GDA 76.14+7.65 70.75+20.43 80.07+6.00

CGP 77.13+11.22 65.41+21.73 84.06+13.4

RP 73.02+6.22 60.92+14.63 78.36+8.83

LM 75.25+9.52 67.17+23.68 80.14+9.49

Bir sonraki asamada YSA’ daki Gradyan azalmasi (GD), adaptif 6grenmeli gradyan
azalmasi (GDA), Polak-Ribiére giincellemesi ile Conjugate gradyan (CGP), Resilient
backpropagation (RP) ve Levenberg-Marquardt backpropagation (LM) gibi egitim
algoritmalar1 kullanilarak ag konfigiire edildikten sonra bagsar1 oranlarina bakilmaistir.

Elde edilen sonuglar Cizelge 5.3.’te verilmistir. Ayrica dnerilen modelin AIK egrisi de
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elde edilmistir. Veri sayisinin dengesiz dagildigi durumlarda bu metrik 6nemlidir
(Sekil 5.4). AIK egrisi ile model igin en iyi esik deger belirlenebilmektedir.

The average ROC curve of the model
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Sekil 5. 4. Onerilen modelin AIK egrisi.

5.1.2. Yonlii Gradyanlarin Histogram ve RKO ile Normal TM ve Anormal TM

Siniflandirilmasi

Bu deneysel calismada 421 adet anormal TM goriintii ve 534 adet Normal TM
goriintiisti  siiflandiridlmigtir. YGH  Oznitelikleri ve goriintiilerin ortalama renk
degerleri alinarak elde dilen 6zellik vektorii ile kNN ve DVM yontemleri ile farkli
parametrelerin deneysel sonuglari incelenmistir. Veri seti %70 egitim %30 test olacak
sekilde iki parcaya bolinmiistiir. Ayn1 zaman 5-katli capraz dogrulama ile de
sonuclarina bakilmistir. ilk olarak TM goriintiileri 227 x 227 piksel olarak yeniden
boyutlandirma iglemi gerceklestirilmistir. Ardindan her bir goriintiiniin  YGH
oznitelikleri elde edilerek kNN yontemi ile k={1, 2, 5, 10} k kiimesi 6klid uzakligina
gore komsuluk degerlerinin sonuglarina bakilmistir. Ardindan ayni 6zellik seti ile

DVM yontemi ile siniflandirma iglemi gerceklestirilmistir.

Cizelge 5. 4. YGH o6znitelikleri ile siniflandirma sonuglar1 (%70-%30).

. P Dogruluk Hassashk Ozgiilliik
Yontem Ozellik orani (%) (%) (%)
kNN (k=1) YGH 67.13 67.03 63.11
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Cizelge 5.4. (devam ediyor).

kNN (k=2) YGH 59.79 62.91 60.83
kNN (k=5) YGH 67.48 69.66 70.87
kNN (k=10) YGH 63.63 63.63 62.59
DVM YGH 67.13 66.89 66.39

YGH o0znitelikleri ile siniflandirmak i¢in Cizelge 5.4 ‘te verilen deneysel sonuglar
incelendiginde %70 egitim ve %30 test olarak ayirildiginda en iyi dogruluk sonucu
kNN yéntemi ile 5 komsuluga gore Oklid uzaklig: ile elde edilmistir. Cizelge 5.4.’te
goriildiigli gibi Bu modelin 6zgiilliik degerinin hassasiyet degerine gore daha iistiin
oldugu goriilmektedir. Normal TM siifina ait 6rnek sayist daha ¢ok oldugundan

dolay1 siniflandirma basarisina etki etmistir.

Cizelge 5. 5. YGH 06znitelikleri ile siniflandirma sonuglari (5-katli ¢apraz dogrulama).

Dogruluk Hassashk Ozgiilliik

Yontem Ozellik orani (%) (%) (%)
kNN (k=1) YGH 64.60 64.44 64.28
kNN (k=2) YGH 63.56 63.25 62.95
kNN (k=5) YGH 62.30 63.35 63.86
kNN (k=10) YGH 63.76 67.11 68.54
DVM YGH 68.48 68.33 68.10

5-kath ¢apraz dogrulama yonteminde en yliksek dogruluk degeri % 68.48 ile DVM
yontemi ile elde edilmistir. Cizelge 5.5 teki sonuglar incelendiginde Y GH 6znitelikleri
ile Normal ve Anormal TM ile siniflandirma islemi yapildiginda ayrica baska

ozelliklerden de yararlanilabilir.
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Sekil 5. 5. Veri setinde yer alan goriintiilerin R,G,B kanallarina ait ortalama degerleri.
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Ikinci deneysel ¢alismada ayni yontem ve parametreler ile Oznitelige her bir
goriintiiniin ortalama renk degeri de eklenerek siniflandirma sonuglarina bakilarak
YGH ile bir goriintiden 26244 adet Ozellik elde edilmistir. Her goriintiinlin RKO
degeri de eklenerek 26247 6zellik vektorii olusturulmustur. Veri setinin %70 egitim
ve % 30 test olacak sekilde ayirildigi zaman elde edilen siniflandirma sonuglar
Cizelge 5.6°da verilirken, 5-kath ¢apraz dogrulama yontemi ile elde edilen sonuglar

Cizelge 5.7’de verilmistir.

Cizelge 5. 6. YGH + RKO 06znitelikleri ile siniflandirma sonuglari (%70 - %30).

. > . Dogruluk Hassashk Ozgiilliik
Yontem Ozellik oragm (%) (%) Ego %6)
kNN (k=1) YGH + RKO 66.78 66.62 66.41
kNN (k=2) YGH + RKO 65.03 66.29 64.64
kNN (k=5) YGH + RKO 63.28 64.61 65.29
kNN (k=10) YGH + RKO 60.83 61.34 61.59
DVM YGH + RKO 67.48 67.25 66.74

Cizelge 5. 7. YGH + RKO 0znitelikleri ile siniflandirma sonuglari (5-katl ¢apraz

dogrulama).
.. - . Dogruluk Hassashk Ozgiilliik
Yontem Ozellik oragm (%) (%) %’ %)
kNN (k=1) YGH + RKO 63.66 63.36 63.06
kNN (k=2) YGH + RKO 60.52 60.94 59.64
kNN (k=5) YGH + RKO 60.52 61.00 61.23
kNN (k=10) YGH + RKO 62.51 63.96 64.65
DVM YGH + RKO 68.27 68.07 67.69

Cizelge 5.6.’da verildigi gibi RKO’ da 6zellik vektorlerine eklendiginde %70 egitim
ve %30 test olacak seklinde ayrildigi zaman en yiiksek dogruluk sonucu % 67.48 ile
DVM ile elde edilmistir. Ayni1 dogruluk degeri RKO degeri eklenmedigi zaman sadece
YGH ozellikleri ile kNN yontemi ile elde edilmistir. RKO degeri eklendikten sonra
k=1, 5, 10 komsuluklar1 i¢in dogruluk orami azalirken k=2 degeri i¢in ortalama
dogruluk degeri artmistir. 5-katli ¢apraz dogrulama ile performans sonuglarina
bakildig1 zaman ortalama renk degeri eklendigi zaman tiim performans metriklerinde
diisiis gostermektedir. YSA yontemi ile Normal TM ve AOM TM goriintiilerinin
siniflandirildigi deneysel ¢alismaya bakildig1 zaman Normal ve AOM sinift ile yapilan
siniflandirmada ortalama renk degeri 6zelliginin eklenmesi ile dogruluk degerinin
artmasinin AOM TM hastaliginda fizyolojik olarak zarm kizarmasindan

kaynaklandigindan ve Normal TM goriintiisiiniin ise grimsi oldugundan dolay1 bu
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ozelligin ayiricilik 6zelligine dnemli derecede etki etmektedir. Bu deneysel ¢alismada
kullanilan anormal sinifa sahip veriler i¢erisinde AOM TM goriintiiler disinda diger
Anormal TM gorintiileri de oldugundan dolayi veri seti olduk¢a heterojen bir dagilim
yapisina sahiptir. Normal TM ve AOM TM’ye gore YGH ve ortalama renk degeri ile
Anormal ve Normal TM goriintiilerinin siniflandirilmasinda sadece YGH 6zelliginin
kullanilmasiyla en yiiksek dogruluk sonucuna erigilmistir. Sekil 5.5’te Anormal TM
gorintiilerinin RKO degerlerine bakildiginda dalgalanmanin 421. Goriintiiden sonraki
normal sinifa ait goriintiilere gore ¢ok daha fazla oldugu goriilmektedir. Veri setindeki
verilerin dengesiz olarak dagilimi siniflandirma basarisini etkilemistir. Literatiirdeki
[234-236] c¢alismalar1 destekledigi goriilmektedir. Sadece YGH ile 5-katli ¢apraz
dogrulama sonucu elde edilen AIK egrisi ve altinda kalan alan (AUC) Sekil 5.6°da

verilmistir.
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Sekil 5. 6. YGH ozellikleri ile AIK egrisi (5-katli capraz dogrulama).
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5.1.3. Yerel Ikili Oriintii ve RKO Degeri ile Normal TM ve Anormal TM

siniflandirilmasi

Anormal TM ve Normal TM goriintiileri siniflandirmak igin bu deneysel ¢alismada gri
renkli goriintiiler ile YIO 6zelligi ve bu 6zellik vektdriine RKO &zelligi de eklenerek
ayr1 ayrt KNN ve SVM makine 6grenme yontemleri ile siniflandirilmistir. 421 adet
Anormal TM ve 534 adet Normal TM ile ikili siiflandirmak i¢in YGH ve RKO
Ozellikleri kullanilarak yapilan siniflandirma igin kullanilan kNN ve SVM
parametreleri kullanilarak YIO 6zelliginin simiflart ayirmadaki etkisi incelenmistir.
YO 6zellik vektorii 3x3°liik matrisler ve yarigap: bir olan olan 8 komsuluk degerine
bakilmustir. Ik olarak veri seti 227 x 227 piksel olarak ayirildiktan sonra renkli
goriintiiler 8 bitlik gri renklere doniistiiriilmiis ve ardindan YiO algoritmasi ile dzellik
vektori elde edilmistir. Ardindan veri seti % 70 egitim ve % 30 test verisi olarak
ayirildiginda elde edilen bulgular Cizelge 5. 8. ‘de verilirken 5-katli capraz dogrulama

yontemi ile elde edilen bulgular Cizelge 5. 9’da verilmistir.

Cizelge 5. 8. YIO 6zellik vektdrii Anormal TM ve Normal TM smiflandirma sonuglart
(%70 - %30).

. - . Dogruluk Hassashk Ozgiilliik
Yontem Ozellik oragm (%) (%) %’ %)
kNN (k=1) YIiO 70.27 71.21 71.95
kNN (k=2) YIiO 70.62 70.68 69.77
kNN (k=5) YIiO 70.62 73.35 74.95
kNN (k=10) YIiO 68.18 70.59 71.93
DVM YIiO 73.07 73.51 74.00

Cizelge 5. 9. YIO 6zellik vektorii ile Anormal TM ve Normal TM siiflandirma
sonuglari (5-kath ¢apraz dogrulama).

. - . Dogruluk Hassashk Ozgiilliik
Yontem Ozellik oragnl (%) (%) (go %)
kNN (k=1) YiO 70.99 71.09 71.21
kNN (k=2) YiO 70.99 71.09 71.21
kNN (k=5) YiO 71.83 73.54 74.74
kNN (k=10) YiO 68.90 70.94 72.16
DVM YiO 76.33 76.54 76.87

YIO 6zellikleri ile veri seti %70 egitim ve %30 test olarak béliindiigiinde en yiiksek
dogruluk oran1 Cizelge 5.8’de verildigi gibi % 73.07 ile DVM ile elde edilmistir. Bu
deneysel calismada hassaslik Olgiiti Anormal TM siniflart ayirt etme olgiitiidiir.

Hassasiyet degeri % 73.51 ile iyi oran da smiflandirma gerceklesmistir. Ozgiilliik oran

69



ise Normal TM’leri ayirt etme ol¢iitiidiir. Veri setindeki Normal 6rnek sayisi daha ¢ok
oldugundan dolay1 bu sinifta daha yiiksek bir dogruluk orani elde edilmistir. 5-kath
capraz dogrulamada DVM ydntemi ile % 76.33 degeri sadece YIO ile elde edilen en
1yi dogruluk sonucudur. Yine hassasiyet ve 6zgiilliik degerleri de sirasiyla % 76.54 ve

%76.87 ile iyi bir oranda siniflandirma basarisi elde edilmistir.

Bu deneysel ¢alismanm 2. Asamasinda YIO 6zellik vektdriine her bir gériintiiniin
RKO degerleri eklenerek DVM ve kNN de ayn1 parametreler ile siniflandirma islemi
gerceklestirilmistir. Modelin dogruluk testleri i¢inde %70 egitim %30 test ve 5-kath

capraz dogrulama yontemleri kullanilmastir.

Cizelge 5. 10. YIO ve RKO Ozellikleri ile Normal TM ve Anormal TM gériintiilerin
siniflandirilmasi (%70 - %30).

. - . Dogruluk Hassashk Ozgiilliik
Yontem Ozellik oragnl (%) (%) E’; %6)
kNN (k=1) YiO + RKO 71.67 72.65 73.46
KNN (k=2) YiO + RKO 69.93 69.98 69.05
kNN (k=5) YiO + RKO 68.53 70.39 71.52
kNN (k=10) YiO + RKO 68.53 70.39 71.52
DVM YIiO + RKO 78.67 78.85 79.17

RKO degerlerinin de 6zellik vektoriine eklenmesi ile %70 egitim %30 test olacak
sekilde veri seti ayirildiginda Cizelge 5.10°da goriildiigii gibi k=1, k=10 komsuluk
degeri ve DVM yontemi ile dogruluk orani artarken k’nin 2 ve 5 komsuluk oranlarinda
dogruluk orani azalmigtir. En iyi siiflandirma sonucu DVM ile % 78.67 ile bu model
iyi oranda smiflandirma islemi gergeklestirilmistir. Bu siniflandirma sonucu Anormal
TM imgeleri ve Normal TM imgelerini ayirt etme basarisi olan Hassasiyet ve Ozgiilliik
degerleri de sirasiyla % 78.85 ve % 79.17°dir. Burada en yiiksek deger Normal TM
simif ayiric1 metrigi olan Ozgiilliik degeridir. Dengesiz veri kiimesinde, siniflandirict
tarafli oldugu i¢in degerlendirme sonucunun dogrulugu azaltilabilir ve daha fazla

goriintiiye sahip bir sinifa 6ncelik verdigi literatiirii dogrular niteliktedir [236].

Cizelge 5. 11. YIO ve RKO 6zellikleri ile Normal TM ve Anormal TM gériintiilerin
siniflandirilmasi (5-katl ¢capraz dogrulama).

" - Dogruluk Hassashk Ozgiilliik
Yontem Ozellik oran (%) (%) (%)
kNN (k=1) YiO + RKO 70.99 70.94 70.86
kNN (k=2) YiO + RKO 67.43 68.39 66.86
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Cizelge 5.11. (Devam ediyor).

kNN (k=5) YiO + RKO 67.64 68.85 69.94
kNN (k=10) _ YIO + RKO 67.01 67.98 68.62
DVM YiO + RKO 73.71 73.75 73.80

Cizelge 5.11°de verilen 5-kath ¢apraz dogrulama yontemi ile modelin performans
metrikleri incelendiginde k=1 komsuluk degeri ile ayn1 dogruluk orani elde edilirken
diger performans metriklerinde ise sadece YO ile elde edilen performans metrikleri
daha iyi sonuglar elde edilmistir. YIO ve RKO 6zelliklerin bir arada kullanilarak ve %

70 egitim % 30 test olarak ayirildiginda en iyi performans metrikleri elde edilmistir.
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Sekil 5. 7. YIO + RKO 6zellikleri ile DVM yéntemiyle smiflandirma modeline ait
AIK egrisi.

Veri setinin homojen olarak dagilmadigi ve siniflandirma basarisini yorumlamada yol
gosterici olan AIK egrisi ve altinda kalan Sekil 5.7°de verilmistir. AIK degerinin

altinda kalan burada 0.85 olarak elde edilmistir.
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5.1.4. GSEM ve RKO Oznitelikleri ile Normal TM ve Anormal TM Imgelerinin

Siniflandirilmasi

Veri setimizde bulunan Anormal ve Normal TM imgelerini siniflandirmak i¢in bu
calismada dokusal 6zellik ¢ikarma algoritmalarindan GSEM ve goriintiilere ait RKO
Oznitelikleri ile makine 6grenme algoritmalarindan DVM ve kNN siniflandirma
algoritmalar1 kullanilmistir. Bu ¢alisma ile GSEM matirisi ve RKO 6zelliklerinin orta
kulak imgelerini tanimlama iizerindeki etkisi incelenmistir. Ilk olarak veri setimizdeki
goriintiiler 227 x 227 px olarak ayarlandiktan sonra goriintiiler 8 bitlik gri renge
doniistiiriilmiistiir. Ardindan GSEM algoritmas: ile her bir goriintliniin kontrast,
entorpi, enerji ve homojenlik 6zellikleri ¢ikarilmigtir. Uzaklik degeri olarak 1 ve agisal
olarak 0°, 45° 90° ve 135° derece olarak bakilmistir. Elde edilen 6zellik vektorii
smiflandirict girislerine verilerek % 70 egitim ve %30 test olacak sekilde veri seti
bolinmiistiir. Model dogrulugunu test etmek icin ayni zamanda 5-kathi gapraz
dogrulama yontemi de kullanilmistir. Deneysel calisma sonucunda elde edilen

bulgular Cizelge 5.12. ve Cizelge 5.13’te verilmistir.

Cizelge 5. 12. GSEM ozellikleri Normal TM ve Anormal TM goriintiilerinin
siiflandiriimasi (%70 - %30).

. - . Dogruluk Hassashk Ozgiilliik
Yontem Ozellik oragm (%) (%) Ego %)
kNN (k=1) GSEM 67.13 67.03 66.20
kNN (k=2) GSEM 59.79 62.91 60.83
kNN (k=5) GSEM 65.38 65.10 64.48
kNN (k=10) GSEM 63.63 63.63 62.59
DVM GSEM 66.78 66.70 66.62

Cizelge 5. 13. GSEM ozellikleri Normal TM ve Anormal TM goriintiilerinin
simiflandirilmasi (5-katli capraz dogrulama).

.. 2 . Dogruluk Hassashk Ozgiilliik
Yontem Ozellik oragnl (%) (%) (go %)
kNN (k=1) GSEM 71.20 71.22 71.24
kNN (k=2) GSEM 65.23 68.20 65.99
kNN (k=5) GSEM 70.05 69.99 69.90
kNN (k=10) GSEM 69.10 68.93 68.39
DVM GSEM 70.47 70.35 69.71

GSEM ile elde edilen bulgulara bakildigi zaman %70 egitim ve %30 test olarak veri
seti ayirildiginda en yiiksek dogruluk orani Cizelge 5.12°de goriildigi gibi KNN
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yontemi ile k=1 komsuluk degeri % 67.13 dogruluk degeri elde edilmistir. 5-katl
capraz dogrulama yontemi ile en yiiksek dogruluk degeri yine Cizelge 5.13°te
goriildiigli gibi kNN yontemi ve k=1 komsuluk degeri ile % 71.20 dogruluk degeri
elde edilmistir. Anormal ve TM ve Normal TM goériintiilerini ayirt etme basarilari olan
hassasiyet ve 6zgllliik degerleri ise sirastyla % 71.22 ve % 71.24 gibi iyi bir sonug

elde edilmistir.

Calismanin diger asamasinda GSEM ile elde edilen 16 vektor uzunlugundaki 6zellik
matrisine RKO degerleri olan 3 adet yeni 6zellik daha eklenerek ayni parametreler ve

dogruluma metrikleri siniflandirma sonuglarina bakilmstir.

Cizelge 5. 14. GSEM ve RKO ozellikleri kullanilarak Normal TM ve Anormal TM
goriintiilerinin siniflandiriimasi (%70 - %30).

. - . Dogruluk Hassashk Ozgiilliik
Yontem Ozellik oragnl (%) (%) (go %6)
kNN (k=1) GSEM + RKO 71.32 71.44 70.48
kNN (k=2) GSEM + RKO 66.43 70.28 67.76
kNN (k=5) GSEM + RKO 69.58 69.42 68.83
kNN (k=10) GSEM + RKO 68.53 68.65 67.63
DVM GSEM + RKO 72.73 72.62 72.36

Cizelge 5. 15. GSEM ve RKO ozellikleri ile Normal TM ve Anormal TM
goriintlilerinin siniflandirilmast (5-kath ¢apraz dogrulama).

. - . Dogruluk Hassashk Ozgiilliik
Yontem Ozellik oragm (%) (%) (go %6)
kNN (k=1) GSEM + RKO 70.88 70.88 69.80
kNN (k=2) GSEM + RKO 65.23 67.77 65.69
kNN (k=5) GSEM + RKO 69.73 69.61 69.41
kNN (k=10) GSEM + RKO 69.00 68.85 68.21
DVM GSEM + RKO 74.13 74.03 73.77

RKO o6zellikleri GSEM 6zellik vektoriine eklenmesi ile elde edilen bulgulara bakildig:
zaman veri setini %70 egitim %30 test olarak ayirildigi zaman Cizelge 5.12 ve Cizelge
5.14 te goriildiigii tizere dogruluk oran1 % 67.13’ten % 72.73 oranina dnemli derecede
arttirdigt belirlenmigstir. En yliksek dogruluk orani ise DVM yontemi ile yapilan
siniflandirma sonuglari ile elde edilmistir. Cizelge 5.15°teki 5-katli ¢apraz dogrulama
ile sonuglara bakildigi zaman tiim deneysel c¢alismalardaki en yiliksek dogruluk
sonucuna erigilmistir. RKO o&zellikleri eklendikten sonra siniflandirma sonuglart %

2,93 oraninda iyilesme sagladigi goriilmiistiir. Anormal TM goriintiileri ayirmada %
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3,68 Normal TM goriintiileri ayirmada ise % 2,53 iyilesme sagladigi goriilmiistiir.
Normal TM goriintiileri daha fazla olmasina karsin Anormal TM goriintiileri ayirmada
daha basarili olmasi smf igerisinde Orneklerin dengesiz  dagilmasindan
kaynaklanmaktadir. YSA yontemi ile Normal TM ve Anormal TM goriintiilerinin
smiflandirildigir ¢alismada sadece AOM TM ve Normal TM goriintileri ilse
simiflandirilma yapildiginda RKO 6zelligi smiflandirma basarisint oldukga iyi
etkilemistir. AOM sinifina ait goriintiilerde genel itibari ile kizariklik bulunmakta,
Normal goriintiiler ise genel itibari ile grimsi bir renk yapisina sahiptir. Bu ¢alismada
Anormal TM sinifinda COM, earwax, tiiplii gibi birgok farkli anormal sinifa ait TM
goriintiileri yer almaktadir. Earwax simifina sahip goriintiilerde siyah renk agirlikli
olurken COM siniflarinda kizariklik bulunabilmektedir. Bu durumda Anormal TM
verileri kendi igerisinde oldukg¢a heterojen bir dagilim gostermektedir. Veri seti

dengesiz dagildigi durumlarda siniflandirma basarisini etkilemektedir [234,235].
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Sekil 5. 8. GSEM ve RKO ozellikleri ile Anormal ve Normal TM goriintiilerinin
ayirilmasi modeline ait AIK egrisi.
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Model basarisim1 gosteren AIK egrisi ve AUC degeri Sekil 5.8.’de verilmistir. Y
ekseninde DP orani ve x ekseninde YP orani degerlerinin oldugu AIK grafiginde

egrinin altinda kalan alan 0.77 olarak belirlenmistir.

5.2. ZAR BOLGESININ TESPIiT EDIiLMESI VE DERIN OGRENME iLE
TM GORUNTULERININ SINIFLANDIRILMASI

5.2.1. YOLO Yontemi ile Zar Bolgesinin Tespiti

Orta kulak goriintiilerinde zar bolgesinin tespit edilmesi i¢in bu deneysel ¢alismada
elde edilen 282 adet TM goriintiilerinde COM ve earwax (kirli orta kulak) siniflarina
ait goriintiiler zar bolgesi deforme oldugundan ve net bir sekilde belli olmadigindan
dolay1 bu ¢alismaya dahil edilmemistir. Deneysel calismalar 155 adet Normal TM
smifina ait ve 59 adedi AOM TM smifina ait olmak lizere toplamda 224 adet TM
goriintiisii tizerinde zar bolgesinin tespit edilmesi ¢alismasi yapilmistir. Veri setini elde
edildikten sonra ilk olarak Matlab Image Viewer uygulamasi ile zar bolgesi uzman
tarafindan isaretlenmistir. Model egitimi igin derin 6grenme temelli transfer 6grenme
stratejisinden yararlanilarak AlexNet, VGGNet-16, VGGNet-19, GoogLeNet ve
ResNet-50 modelleri kullanilmistir. Goriintiileri modellere giris olarak vermeden 6nce
AlexNet i¢in 227x227 px diger modeller i¢in giris goriintii boyutu 224x224 px olarak
kabiil edildiginden dolay1 yeniden boyutlandirilmistir. Onerilen modele ait akis semasi

Sekil 5.9.’da verilmistir.
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Sekil 5. 9. YOLO yontemi ile zar bolgesinin tespit edilmesi.

Transfer 6grenme modelleri ile agimiz1 egitim parametreleri i¢in 6grenme orani 1x10°

3 optimizasyon olarak skotastik gradyan azalma algroitmasi kullanlmistir. Model
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dogrulugunu test etmek i¢in ilk olarak verisetini % 50 egitim ve % 50 test olacak
sekilde rastgele 2’ye ayirilmistir. Ardindan ayni model parametreleri kullanilarak %
70 egitim ve % 30 test olacak sekilde ikiye ayirilmistir. Veri seti % 50 egitim ve test
olarak ayrildiginda, Sekil 5.10’da verilen kesinlik-hassasiyet egrilerinde goriildiigii
gibi en yiiksek dogruluk orant VGG-16 modeli ile elde edilmistir, oysa AlexNet,
VGG19, GoogLeNet ve ResNet50 modelleri sirasiyla % 29, % 53, % 70 ve % 92
dogruluk oranlarina sahiptir. YOLO ydntemi ile membran bolgesinin belirlenmesinde

en diisiik sonuglar AlexNet modeli ile elde edilmistir.
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Sekil 5. 10. Kesinlik-Hassasiyet Egrileri (%50).

Sekil 5.10 da verilen modelin hassasiyet-kesinlik egrilerine bakildiginda miimkiin
oldugunca hassiyet ekseninde 1’e yakin olmas1 beklenir. Burada en yiiksek dogruluk
orant % 93 ile VGG-16 modeline aitken en diislik deger ise % 29 ile AlexNet modeline

aittir.
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Sekil 5. 11. Kesinlik-hassasiyet egrileri (%70 - %30).

Ayni hiper parametreler ile veri seti % 70 egitim % 30 test olarak ayirildiginda ise En
yiiksek dogruluk degeri Sekil 5.11°de goriildigii tizere % 93 ile ResNet-50 modeli ile
elde edilirken AlexNet, VGG16, VGG19 ve GoogLeNet modelleri ile sirasiyla % 44,
% 82, % 87 ve % 90 dogruluk oranlarma sahiptir. YOLO yontemi ile membran

bolgesinin belirlenmesinde en diisiik sonuglar yine AlexNet modeli ile elde edilmistir.

Veri seti egitim ve test olarak boliindiigiinde VGG-16 ve ResNet-50 modelleri zar
bolgesini tespit etmede iistiin oldugu belirlenmistir. Veri seti %50 egitim ve test olarak
boliindiigiinde VGG-16 modeli ile %93 oraninda dogruluk degeri elde edilirken % 70
egitim ve %30 test olacak sekilde boliindiigiinde ise ayni modelin dogruluk oranm1 %
82 olarak ol¢iilmiistiir. Model dogrulugunu test etmek icin ilk deneysel testte ResNet-
50 modeli ile %92 dogruluk degerine erisirken ikinci testte ise ayn1 model ile %93
dogruluk degerine erigilmistir. Egitimde kullanilan veri sayisi arttirildiginda, AlexNet,
GoogLeNet, VGG19 ve ResNet modellerindeki dogruluk oran1 artarken sadece VGG
16 modelinde azalmistir. Sekil 5.12°de YOLO yontemi ile zar bolgesi tespit edilen TM

goriintiileri verilmistir.

77



0.65459

Sekil 5. 12. YOLO yontemi ile zar bolgesi tespit edilen TM goriintiileri.

YOLO yontemi ile zar bolgesi tespit etmek i¢in ayni zamanda transfer 6grenme
modellerinde 6zellik ¢ikarma katmanlari ile modellerin katmanlar bazinda zar bolgesi
tespit etme bagsar1 oranlar1 da incelenmistir. Egitimde kullanilan veri sayisi
arttirildiginda, VGG16 modelinde basar1 orani azalirken diger modellerin basari orani
genellikle artmistir. En yiiksek sonuglar, VGG16 modelinde conv5_3 katmaninda elde
edilirken, ResNet50 modelinde de activation 49 katmaninda elde edilmistir.

Katmanlara ait deneysel sonuglar Cizelge 5.16’da verilmistir.

Cizelge 5. 16. Transfer dgrenme modellerine ait 6zellik ¢ikarma katmanlarinin
dogruluk oranlart.

Transfer 6grenme Katmanlar Dogruluk oram (%)
modeli %50 egitim %50 test %70 egitim %30 test
AlexNet conv3 21 44
conv4 20 39
convs 32 37
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Cizelge 5.16. (Devam ediyor).

VGG-16 conv5_3 93 82
convb_1 90 81
conv4 2 56 34
VGG-19 convb 4 49 87
convb 1 53 86
conv4 1 52 44
GoogLeNet inception_ba-output 70 90
inception_4e-output 57 82
inception_4d-output 64 89
ResNet-50 activation_49 relu 91 93
activation_31 relu 92 91
activation_13 relu 63 62

Transfer 6grenme modellerinde farkli katmanlar ile yapilan egitim sonucunda farkli
dogruluk sonuclarinin elde edildigi Cizelge 5.16’da goriilmektedir. Literatiir
incelendiginde; ESA aglarinda her bir evrisim katmaninda goriintiiler ile ilgili farkli
ozelliklerin 6grenildigi, bu deneysel ¢alismada da gozlenmistir [163]. Yapilan ¢alisma
literatiir ile paralellik gostermektedir. ikinci deneysel ¢alismada, egitimde kullanilan
veri sayist arttirilldifinda, basar1 oranlarinin genel olarak arttigi, ancak VGGI16
modelinde ve ResNet50 modellerinin bazi katmanlarinda azaldig: gortilmiistiir. CNN
aglarinin 6grenme yetenegi, veri sayisindaki artisa paraleldir. Bu durum literatiir
caligmalarini desteklemektedir [237]. Deneysel g¢alismada kullanilan veri setine
bakildiginda 155 normal TM ve 69 anormal TM kullanilmistir. Bu siniflardaki
goriintiiler, farkli renklere, parlaklifa ve karanlik olmasma gore farkli gorsel
ozelliklere sahiptir. Onerilen modelin dogrulugunu test ederken, veri kiimesindeki
veriler rastgele secilir. Veri kiimesi esit olmayan bir sekilde dagitildiginda model

basarisini etkiler [238].

52.2. Derin ESA yontemiyle COM ve Normal TM Goriintiilerinin

Siniflandirilmasi

Bu deneysel ¢alismada Normal TM sinifa ait 535 goriintli ve 63 adet COM sinifina ait
goriintli kullanilmistir. Deneysel ¢alismalart gergeklestirmek i¢in NVIDIA Quadro
P6000 GPU donanimina sahip grafik ekran kart1 ve islemci olarak Intel(R) Xeon (R)
Gold 6132 @2.6 GHz ile donatilmis bir makinada gergeklestirildi. Derin ESA temelli
onceden egitilmis transfer O6grenme modellerine TM goriintiileri girdi olarak
veilmistir. Veri setimizi %70 egitim ve %30 test olarak rastgele olacak sekilde

ayarlanmigtir. Modelimizi egitmek i¢in mini-batch degeri 32 olarak ayarlandigindan
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dolayr her dongiide 18 adet goriintii kullanilmistir ve max-epoch’da 64 olarak
ayarlandigindan dolayr modelin egitimi 1152 dongiide tamamlanmistir. Transfer
ogrenme modellerinde egitim orani degeri 1x10-4 olarak ayarlanmistir, optimizasyon

olarak ise skotastik gradyan inis algoritmasi kullanilmistir.

7,00E+18
6,80E+18
6,60E+18
6,40E+18
6,20E+18
6,00E+18
5,80E+18
5,60E+18 wtp Egitim Siiresi
5,40E+18

Sekil 5. 13. Transfer 6grenme modellerinin egitimi tamamlama siireleri.

Derin ESA ile parametre sayisinin artmast beraberinde hesaplama yiikiinlinde
artmasina sebep olmaktadir [164]. Sekil 5.13’te agin egitimi i¢in harcanan siirelere
bakildiginda en erken AlexNet modeli ile egitim 59 dk’ da tamamlanmistir. En ge¢
egitimi tamamlayan model ise ResNet101 ile 69 dk stirmiistiir. AlexNet modelinde
yaklagik 60 milyon parametre bulunmaktadir. ResNet-101 modelinde ise 44.6 milyon
parametre bulunmaktadir. ResNet-101 modelinde daha az parametre bulunmasina
ragmen AlexNet modeli egitimi daha kisa zamanda tamamlamistir. AlexNet mimarisi
41 katmandan olusurken ResNet-101 mimarisi AlexNet mimarisine gore ¢ok derin bir
katmanli yapiya sahiptir. ResNet-101 mimarisinde 347 katman bulunmaktadir. Bu
modelin egitim siiresinin AlexNet mimarisinde gore daha fazla slirmesi derin bir

yapiya sahip olmasindan kaynaklanmaktadir.
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Sekil 5. 14. Transfer 6grenme modellerine ait AIK egrileri.

Model egitimleri tamamlandiktan sonra ikili siniflandirma sistemlerinde sik kullanilan
duyarlilk degerinin 6zgiillik degerine orami olarak ifade edilen AIK egrileri
cikarilmistir. Sekil 5.14°te goriildiigli gibi gozlenen en yiiksek oran 0.9872 ile VGG16
modeline ait iken gozlenen en diisiik oran ise ResNet50 mimarisiyle 0.9151 oraninda

degerler elde edilmistir.

Toplamda 598 TM goriintiisii ile literatiirde yaygin olarak kullanilan 7 farkli transfer
o6grenme modeli ile siniflandirma islemi yapilmistir. En yiiksek basar1 oran1t VGG-19
modeli ile % 97.2067 degerine erisilmistir, en diisiikk basar1 oran1 da ResNet-50 ve
ResNet-101 modelleriyle %92.1788 sonucu elde edilmistir. Derin ESA temelli transfer
o0grenme modelleri Normal TM ve COM TM goriintiilerini ayirmak i¢in oldukca
elveriglidir. Modeller ait karmasiklik matrisleri Sekil 5.15’te ve karmasiklik

matrisinden elde edilen dogruluk oranlar1 Cizelge 5.18’de verilmistir.
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Sekil 5. 15. Transfer 6grenme modellerine ait karmasiklik matrisi.

Cizelge 5. 17. Transfer 6grenme modellerinin dogruluk oranlari.

Sekil 5.15. ’te bulunan karmagsiklik matrisleri incelendiginde Normal TM imgeleri
ResNet-18 ve GoogLeNet modellerinde sadece 1 adet goriintiiniin tespit edilemedigi
diger tiim modellerde ise tamaminin dogru bir sekilde siniflandirildig: goriilmektedir.
COM sinifina ait goriintiilerde ise Normal TM goriintiileri olarak algilanan 6rneklerin
oraninda fazlalik goriilmektedir. Bu durum veri setinde verilerin dengesiz bir sekilde
dagilmasindan kaynaklanmaktadir. 534 adet Normal TM goriintii varken COM TM
gorlntiilerinden ise sadece 63 adet goriintii vardir. Veri setinin dengesiz oldugu

durumlarda diger siniftaki goriintiilerin sayica cok olan sinif gibi algilandig

ESA Mimarileri Dogruluk Orani(%)
AlexNet 96.6480
VGG16 94.9721
VGG19 97.2067
GoogLeNet 94.9721
ResNet18 93.8547
ResNet50 92.1788
ResNet101 92.1788

literatiirleri ile paralellik gostermektedir [236,239].
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5.2.3. Faster-R CNN Yontemi ile Zar Bolgesinin Tespiti ve Derin ESA TM

Goriintiilerinin Siniflandirilmasi

Zar bolgesinin tespit edilmesi ve derin 6grenme ile TM imgelerinin siniflandirilmasi
icin ilk olarak orijinal ve arttirilmis imgeleri ESA temelli transfer 6grenme yaklagimi
olan AlexNet, VGGNet, GooglLeNet, ResNet modellerinin girisine vererek
smiflandirma islemi gergeklestirilmistir. Ardindan Faster-R CNN yaklasimi ile zar
bolgesi sezilen TM pargalarint da transfer 6grenme modellerinin girisine verilerek
0zglin bir modelle zar bdlgesinin tespiti ve siniflandirma islemi gerceklestirilmistir.

Onerilen modelin akis diyagrami Sekil 5.16°da verilmistir.

Kulak zan gérimntiileri goniillit hastalardan
otoskopi cihaz ile toplanir

l.‘

Hastalar

Timpanik membranin yeri Image Labeler
App kullanarak deneyimli bir kulak burun
bogaz uzmam tarafindan belirlenir.

Veritabaninin bir alt kitmesi

Simflandirma
Orifinal ve sezgisel olarak clde edilan timpanik
membran yamalan, Snceden egitilmis derin
evrisimli sinir aglanma (ESA'lar) girdi olarak ayn

P ayn uygulanir.
o]

!

. AlexNet VGG-16
| ground-truth degerleri bu sekilde elde edilir
|
| VGG-19 GoogleNet
Veri arttirma teknikleri ile veri tabanindaki ResNet-50 Resnet-101
ornek sayisim artirmak igin kullanihr.
Faster R-CNN in gikist
Orijinal bir kulak zan veritabani Otomatik olarak algilanan timpanik
olusturuldu. membranin bir alt kiimesi.

Analiz i¢in gériintii segme

On Isleme

Goruntileri modele girdi olarak uygulama

Faster R-CNN modelin egitimi

FC Siniflandirict
—
' layer (softmax)

Bolge oneri agi

Egitim seti (70%) & Test seti (30%) Tam Tam
(BOA) — hﬂ‘::'[ — —> bagh —p bagh
l wuzlama " katman katman
M o | e
layer (regressor)

Evrigimsel Sinir Ag1
(ESA)

Sekil 5. 16. Onerilen modelin akis diyagramu.
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Faster-R CNN yontemi ile zar bdlgesinin tespit edilmesi i¢in orijinal veri seti ve
arttirtlmis veri seti %70 egitim ve %30 test olacak sekilde rastgele ayirilmistir. Orijinal
veri seti tizerinde 196 adet goriintii egitim ve 86 adet goriintii de test olacak sekilde
ayirilmistir. Arttirllmig goriintiilerde ise 1185 adet goriintii egitim ve 507 adet TM
goriintlisii ise test olarak ayirilmistir. Deneysel ¢alismalart gerceklestirmek icin
NVIDIA Quadro P6000 GPU grafik ekran karti, Intel(R) Xeon(R) Gold 6132 CPU @2.60
GHz islemci donamim &zelliklerine sahip makine makinada deneysel ¢alismalar
gerceklestirilmistir. Egitim ve test olarak kullanilan veri seti Cizelge 5.18°de

tanimlanmustir.

Cizelge 5. 18. Egitim ve test olarak ayirilan veri sayist.

Orijinal veri seti Arttirllmis veri seti
Egitim Test Egitim Test
196 86 1185 507

Zar bolgesinin Faster-R CNN yontem ile tespit etmek icin dort farkli deney
gerceklestirilmistir. ilk olarak bu model 282 adet TM gériintiisiine sahip orijinal veri
setine uygulanmistir. Faster-R CNN ag mimarisindeki en iyi dgrenme oranini
belirlemek icin 1x103, 1x10%, 1x10° ve 1x10° olarak belirlenmistir. Bu 6grenme
oranlar1 ideal bir yakinsama degeri elde etmek i¢in ¢ok biiylik veya ¢ok kiigiik degildir.
Epoch degeri minimum olarak 10, maksimum olarak 100 belirlenmistir. En iyi
dogruluk degeri 25 epoch olarak ayarlandiginda 0.6772 dogruluk orani elde edilmistir.
Test setindeki 86 adet goriintiiden sadece 8 adedinde zar bolgesi tespit edilememistir.
Veri setini egitmek ve test etmek igin sirasiyla 19.37 dk ve 0.073 dk olarak

tamamlanmistir. Cizelge 5. 19°de TM tespit edilme sonuglari verilmistir.

Cizelge 5. 19. Faster-R CNN modeli ile zar bolgesinin tespiti.

Zar bolgesi
tespit
Epoch Dogruluk edilemeyen  Egitim siiresi  Test Siiresi
Veri seti orani ornek sayisi (dk) (dk)

10 0.4015 31 7.793 0.667

15 0.5007 25 11.380 0.0701
Orijinal  veri 20 0.6079 17 14.533 0.0668
seti 25 0.6772 8 19.370 0.0753

50 0.6026 16 36.173 0.0646

100 0.6325 9 70.142 0.0815

10 0.5827 98 60.412 0.4657

15 0.6330 72 84.078 0.5243
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Cizelge 5.19. (Devam ediyor).

Orijinal 20 0.5627 83 113.986 0.4478
Veri seti 25 0.6879 30 137.284 0.4484
50 0.6998 30 272.18 0.4552
100 0.7585 34 529.56 0.5220
10 0.7675 8 87.101 0.4519
Gauss 15 0.7095 12 85.651 0.4324
giiriiltiili 20 0.7545 1 110.171 0.4439
arttirilmis 25 0.7694 4 135.089 0.4346
veri seti 50 0.7400 0 268.187 0.4394
100 0.6235 2 555.808 0.5141
10 0.7162 0 52.4371 0.4461
Tuz-biber 15 0.6720 1 75.2132 0.4767
gurtltili 20 0.7952 1 111.467 0.4215
arttirilmis 25 0.7342 1 142.931 0.4264
veri seti 50 0.7408 0 266.220 0.4198
100 0.6476 6 552.200 0.4772

Ikinci deneysel calismada da veri arttirma tekniklerinden yararlanilarak 282 adet
imgeden 1692 imge elde ederek gergeklestirilmistir. Arttirilmis imgelerde egitim
islemini gergeklestirmek igin orijinal veri seti ile aymi hiper parametreler
kullanilmistir. En i1yi dogruluk deger max epoch degeri olarak belirlendigi zaman
0.7585 olarak elde edilmistir. 509 adet test veri setinde sadece 34 adet goriintiide zar
bolgesi tespit edilememistir. Egitim i¢in 529.56 dk gerekirken test etmek icin ise
0.5220 dakikalik zaman belirlenmistir. Bu deneysel ¢alisma sonucunda veri arttirma
teknigi ile Faster—R CNN yontemiyle zar bolgesinin tespitini olumlu yonde etkiledigi,
max eopch sayisinin artmasi da model performansini arttirdigr goézlemlenmistir.
Faster-R CNN yaklagimi ile zar bolgesi bulunan imgelerin temsili resimleri Sekil

5.17°da goriilmektedir.
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Sekil 5. 17. Faster-R CNN ile zar bolgesi bulunan orta kulak imgeler.

Ucgiincii ve dordiincii deneysel ¢alismalar1 gergeklestirmek igin imgelere giiriiltii
eklenerek arttirilmig veri seti lizerinde zar bolgesi tespit edilmeye ¢alisilmigtir. Bunun
icin sirasiyla Gaussian ve tuz-biber giiriiltii ekleme teknikleri kullanilmigtir. Gaussian
giirtiltii ekleme ile en iy1 sonug epoch 25 olarak ayarlandiginda 0.7694 dogruluk oran
ile elde edilmistir. Modeli egitmek i¢in 135.089 dk gerekirken test etmek igin ise
0.4346 dk gegmistir. 509 adet TM goriintiisiinden sadece 4 adet goriintide TM tespit
edilememistir. Arttirilmig veri setine tuz-biber giiriiltiisii eklendiginde en iyi dogruluk
degeri 0.7952 ile epoch 20 olarak ayarlandiginda elde edilmistir. Test veri setinde zar
bolgesi tespit edilemeyen sadece bir Ornektir. Modeli egitmek i¢in egitim siiresi
111.467 dk gerekirken test etmek iginse 0.4215 dk ge¢mistir. TM imgelerine giiriltii
eklenmesi sonucunda dogruluk oranini arttirdig1 fakat bunun sonucunda model iist iiste
binen birden fazla zar bdlgesini tespit ettigi bu durumun da sadece tek bolge tespit

edilmesinin arzulandig1 6nerilen model i¢in ideal bir yaklasim olmadig belirlenmistir.
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Sekil 5. 18. a) Orijinal veri kiimesi, b) artirilmis veri kiimesi, ¢) gauss giiriiltiisii ile
artirilmis veri kiimesi ve d) tuz ve biber giiriiltiisii ile artirilmis veri kiimesi
i¢cin maksimum donem sayisint goz oniinde bulunduran hassasiyet ve geri
cagirma egrileri.

Sekil 5.18deki grafiklerde goriildiigii lizere otomatik TM algilama gorevinin

sonuglari, modelin TM’1 basarili bir sekilde tespit edebildigini ve giiriiltiiye karsi

direngli oldugunu gdstermektedir. Veri setindeki 6rnek sayisinin artirilmasi model
performansii artirmistir. Bununla birlikte, model egitim siiresinde 19.37 dakikadan

529.56 dakikaya da énemli bir artis olmustur. Bunun nedeni, veri kiimesindeki mini

batch boyutu degeri ve 6rnek sayisidir. Mini batch boyutu Faster-R CNN mimarisinde

sabittir ve esit olmalidir.

Siniflandirma islemini gerg¢eklestirmek igin ilk olarak orijinal ve arttirilmis TM veri
seti transfer 6grenme modelleri ile ayr1 smiflandirma islemi gergeklestirilmistir.
Modeller ayrica tespit edilen zar bolgesi de modellerin girisine verilmistir. Zar bolgesi

tespit edilemeyen imgeler ise orijinal hali ile siniflandirmaya konulmustur.
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Derin 6grenme modelleri ile deneysel calismalar neticesinde 6grenme oran1 1x107,
O0grenme orani diislirme katsayist 0.1 ve 6grenme orani diisiirme periyodu da 8 olarak
belirlenmistir. Boylece epoch sayisina baglh olarak veriler giincellenerek bu farkli
hiper parametreler denenerek sonuglarina bakilmistir. Tiim modellerde optimizasyon
yontemi olarak skotastik gradyan azalmali moment kullanilmistir. Egitim veri setinde
1184 adet TM goriintiisii ve mini-batch boyutu 16 oldugundan dolayr her dongiide 74
adet TM gorintiisii egitilir. Epoch boyutu da 32 olarak belirlendiginden dolayi
toplamda 2368 iterasyonda egitim tamamlanacaktir. Ogrenme orani 1x10%, 6grenme
orani diislirme katsayist 0.1 ve Ogrenme orani diisiirme periyodu da 8 olarak

ayarlandigindan dolay1 grenme oran1 1x10* ve 1x10® arasinda degismektedir.

AlexiNet VGG-16 VGG-19 GooglLeNet ResNet-50 ResNet-101 |

‘C:w\/vv 1.6

100

Accuracy
[}
o

Accuracy
~
(=]

0 500 1000 1500 2000 2500 500 1000 1500 2000 2500
Iteration Iteration

(c) (d)

Sekil 5. 19. Orijinal veri seti ile egitim ve test orneklerinin dogruluk ve maliyet
grafikleri. a) egitim dogrulugu b) egitim maliyeti ¢) test dogrulugu d) test
maliyeti.

Sekil 5.19 (a), (b)’de modellerin epoch sayisina bagl olarak dogruluk (accuracy) ve
(¢c) ve (d)’de ise maliyet (loss) grafikleri verilmistir. Modeller 1000 iterasyonda

yakinsama degerini 14. epochta yakaladigi, bu noktadan sonra énemli bir degisme
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olmadig agikca goriilmektedir. Buda gosteriyor ki bu noktadan sonra egitim maliyeti

ciddi oranda diistiriilebilir.

Model egitiminde kullanilan derin 6grenme temelli tiim transfer 6grenme modelleri ile
iyi sonuglar elde edilmistir. Arttirilmis veri seti ile transfer 6grenme modelleriyle
egitim sonucunda elde edilen karmasiklik matrisleri ve performans metrikleri Sekil
5.20 ve Cizelge 5.20°de verilmistir. %87.97 dogruluk orani ile en iyi sonuca AlexNet
modeli ile erisilmistir. Diger transfer 6grenme modelleri olan VGG-16, VGG-19,
GoogLeNet, ResNet-50 ve ResNet-101 modelleri ile de sirastyla %86.98, %86.00,
%86.19, %84.62 ve %85.01 dogruluk orami elde edilmistir. Model basarisin
degerlendirme de hassasiyetlik ol¢iitii 5nemli bir performans metrigidir. Hassasiyet ile
modelin anormal TM goériintiileri ayirt etmedeki basarisini gostermektedir. ResNet-
101 modeli %82.17 hassasiyet ile diger modellere nazaran {istiin olmasina ragmen
AlexNet modelinin performans ve maliyet bakimindan diger modellere nazaran daha
tistiindiir. AlexNet modeli ile egitim siiresine bakildigi zaman sadece 5.32 dk’ da

egitim igslemini gerceklestirmistir.

AlexNet VGG-16 VGG-19
1872 18° 1862 22b 1867 27°
43¢ 259¢ 44°¢ 255¢ 44¢ 2509
GoogLeNet ResNet-50 ResNet-101
1862 26° 1772 25° 1892 35P
44°¢ 2514 53¢ 2524 41° 2424

Sekil 5. 20. Onceden egitilmis derin transfer 6grenme modellleri ile egitilmis
arttirllmis imgeler ile edilen karmasiklik matrisi a) Dogru pozitif b)
Yanlis pozitif ¢) Yanlis negatif d) Dogru negatif.

Cizelge 5. 20. Arttirillmis imgeler transfer 6grenme performans sonuglart.

Dogruluk  Hassasiyet — Ozgiinlik  F-Skor Egitim siiresi
Model Oram(%) (%) (%) (%) AUC (dk)
AlexNet 87.97 81.30 93.50 8598  0.9392 5.32
VGG-16 86.98 80.87 92.06 8493  0.9478 17.36
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Cizelge 5.20. (Devam ediyor)

VGG-19 86.00 80.87 90.25 83.97 0.9346 19.11
GooglLeNet 86.19 80.87 90.61 84.16 0.9393 10.12
ResNet-50 84.62 76.96 90.98 81.94 0.9210 20.84
ResNet-101 85.01 82.17 87.37 83.26 0.9323 26.32

Zar bolgesi otomatik olarak bulunan TM parcalart siiflandirma isleminin ikinci
asamasinda transfer 6grenme modellerinin girisine verilmistir. Modellerin egitim ve
test iglemleri epoch ve iterasyona gore dogruluk oranlar1 ve maliyet degisimleri
grafikleri Sekil 5.20’de, karmasiklik matrisleri ve karmasiklik matrisinden elde edilen

performans metrikleri sirastyla Sekil 5.21. ve Sekil 5.22’te verilmistir.
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Sekil 5. 21. Zar bolgesi bulunan TM pargalar ile transfer 6grenme girisine verilen
modellerinin egitimi a) Egitim dogrulugu b) Egitim maliyeti c) Test
dogrulugu d) Test maliyeti.
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AlexNet VGG-16 VGG-19
1822 140 199° 27° 1872 28°
48¢ 263¢ 431° 2504 43¢ 2494
GoogLeNet ResNet-50 ResNet-101
1902 35° 1792 33° 1792 37°
40¢ 2424 51° 2444 51¢ 2404

Sekil 5. 22. Zar bolgesi tespit edilen TM pargalart ile transfer 6grenme girisine verilen
modellere ait karmagiklik matrisi a) Dogru pozitif b) Yanlis pozitif c)

Yanlig negatif d) Dogru negatif.

Cizelge 5. 21. Zar bolgesi tespit edilen TM pargalari ile transfer 6grenme girisine
verilen modellere ait karmagiklik matrisinden elde edilen performans

metrikleri.

Dogruluk Hassasiye

Ozgiinliik

F-Skor

Egitim siiresi

Model  orami(%) 1t (%) (%) %)  AUC (dk)
AlexNet 8522 77.08 91.99 87200 8085 92.64
VGG-16  85.93 80.99 90.04 0048 8684 9350
VGG-19 8581 78.90 91.55 90001 8697 9253
GoogLeNet 82,97 77.86 87.22 86.76 8398  89.06
ResNet-50  80.96 74.47 86.36 8430 8164  86.68
ResNet-101  80.37 77.86 82.46 8422 8046 87.33

Cizelge 5.21°de goriildiigii lizere tiim transfer 6grenme modelleri ile oldukga iyi
sonuclar elde edilmistir. VGG-16 modeli, sirasiyla % 88.56, % 86.52 ve % 90.25
dogruluk, duyarlilik ve ozgiilliik ile en iyi simiflandirma performansina sahiptir.
AlexNet, VGG-19, GoogLeNet, ResNet-50 ve ResNet-101 modellerinin dogrulugu
sirasiyla % 87.77, % 86.00, % 85.21, % 83.43 ve % 82.64" tiir. VGG-16 modelinin
egitimi 17.20 dakikalik bir siirede tamamlanmistir. Deneysel sonuglar, derin ESA
modellerinin otomatik olarak tespit edilen TM bolgesiyle beslenmesinin model
performanslarini arttirdigini gostermektedir. Yalnizca ResNet modelinin performans
sonuglar1 azalmistir. Iki farkli deneysel ¢alisma ile siniflandirma sonucu elde edilen

modellerin AIK egrileri Sekil 5.23’te verilmistir. Sekil 5.23’te VGG-16 modelinin
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0.9537'nin en iyi AIK degerine ulastigini, diger derin CNN modellerinin ise AIK

degerleri > 0.90 oldugunu gosterir.
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Sekil 5. 23. Modellerin AIK egrileri. (a) Arttirilmis numunelerle beslenen modeller.
(b) Modeller otomatik olarak algilanan TM parcalari ile beslenir.

Son olarak, model basarisin1 dogrulamak i¢in ek deneysel calismalar yapilmistir. Bu

deneylerde, orijinal ve otomatik olarak algilanan TM parcalari, farkli bir b6lme oranm

ile ayirilarak, % 50 egitim ve % 50 test setleri ve 10 kat ¢apraz dogrulama teknigi elde

etmek i¢in ayr1 ayri ele alinmistir.

Cizelge 5. 22. Arttirtlmis imgelerin siniflandirma sonuglart.

%350 Egitim %50 test sonugclari

10-kath capraz dogrulama sonuclari

Modeller Dogruluk Hassasiyet Ozgiinlik Dogruluk Hassasiyet Ozgiinliik
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
AlexNet 82.62 71.09 92.20 86.64 79.03 92.96
VGG-16 83.33 77.86 87.87 90.24 86.24 93.07
VGG-19 82.27 72.65 90.26 90.24 85.80 93.93
GooglLeNet 82.86 76.56 88.09 88.00 85.54 90.04
ResNet-50  81.79 72.91 89.17 87.47 85.28 89.28
ResNet-101  83.33 79.16 86.79 89.06 87.89 90.04

Cizelge 5.22°de Arttirilmis TM imgeler ile yapilan deneysel ¢alismalarin sonuglar1 géz

oniinde bulunduruldugunda, tiim derin ESA modelleri ile elde edilen sonuglar
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goriilmektedir. VGG-16 modeli ile % 90.24 dogruluk orani ile tatmin edici bir sonug

elde edilmistir.

Son deneysel ¢aligmada veri seti egitim ve test olarak esit iki pargcaya boliinmiistiir ve
10-katli ¢apraz dogrulama sonuglari incelenmistir. VGG-16 modeli ile % 90.48
dogruluk degeri ile en iyi sonuglar elde edilmistir. 10-katli capraz dogrulama yontemi
ile sonuglara bakildiginda TM pargalar1 beslenen modellerin performanslarinda artis

oldugu Cizelge 5. 23.’te goriilmektedir.

Cizelge 5. 23. Tespit edilen TM pargalari ile beslenmis siniflandirma sonuglari.

%350 Egitim %50 test sonuclari 10-kath ¢capraz dogrulama sonuclari

Modeller Dogruluk Hassasiyet Ozgiinlik Dogruluk Hassasiyet Ozgiinliik

(%0) (%0) (%0) (%) (%) (%)
AlexNet 85.22 77.08 91.99 87.29 80.85 92.64
VGG-16  85.93 80.99 90.04 90.48 86.84 93.50
VGG-19 8581 78.90 91.55 90.01 86.97 92.53
GooglLeNet 8297 77.86 87.22 86.76 83.98 89.06
ResNet-50  80.96 74.47 86.36 84.39 81.64 86.68
ResNet-101  80.37 77.86 82.46 84.22 80.46 87.33

OM teshisine yonelik yapilan bilgisayar temelli tiim caligmalar Cizelge 5.24° te
gosterilen gesitli veri kiimeleri, yontemler ve dogruluk performansi metrikleri alinarak

karsilastirilmistir.

Cizelge 5. 24. OM teshis edilmesine yonelik yapilan diger ¢aligmalar.

Yil Yazar Yontem Veri sayisi Sinif sayisi (]))r(;gnrlu(l(;ol;
2011 Mironica vd [24] Global image
features, KNN,
DT, LDA, 186 2 73.11
Naive Bayes,
MLN, SVM
2011 Vertan vd [17] Renk veri
dagilims, 100 3 59.90
Bayes decision
rule
2013 Kuruvila vd [19] Vocabular and
grammer, 181 3 89.9

decision tree
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Cizelge 5.24. (Devam ediyor)

2014 Chuean Kai vd[21] Active contour
segmentation,
LBP and HOG 865 4 88.06
features, and
AdaBoost

Cizelge 5.24. (Devam ediyor)

2016 Hermanus vd [7] Gorsel
Ozelleikler, 486 5 80.61
Decision tree
2017 Huang and Huang [20] Image
processing,
visual
features, a 20 3 70.00
depth-First
search
algorithm
2018 Hermanus vd [22] Visual
features, DT,
neural
networks

389 5 81.58

Cizelge 5.24' te yapilan ¢alismalarda farkli veri setleri ve yontemler kullanildigindan
dolay1 tam olarak bir karsilastirma yapilamamaktadir. OM teshisine yonelik yapilan
caligmalar incelendigi zaman c¢ogunlukla kulak zar1 goriintiilerindeki gorsel
ozelliklerin bir kombinasyonuna ve geleneksel makine Ogrenme tekniklerini
kullanarak siniflandirdiklarini agikca gostermektedir. Bu ¢aligmada otomatik olarak
TM bolgesine odaklanan ve 6zellik ¢ikarma ve secim siireglerini ortadan kaldiran
uctan uca derin Ogrenme modeli gelistirilmistir. Model dogrudan giris otoskop
goriintiilerine dayanarak bir karar verir. TM, otoskop goriintiilerinde altta yatan
bozuklugun gorsel ipuclarimim ¢ogunu igermektedir. Ayrica, endoskopik kameranin
dairesel goriis alaninin etrafindaki siyah arka plan goriintiilerdeki en goriiniir 6zelliktir
[17]. Bu durumdan dolay1 bazi arastirmacilar active contour gibi bazi segmentasyon
yontemlerine bagvurmustur [21]. Bazi calismalar ise bu siireci manuel olarak
gerceklestirmistir [17]. Onerdigimiz yaklasimda TM bolgesini tespit etmek igin
Faster-R CNN yontemini kullanilmistir. Ayrica, dijital otoskop goriintiilerinden
zahmetli 6zellik ¢ikarma ve segme islemleri olmadan siniflandirmak igin transfer
O6grenme modelleri benimsenmistir. Bu nedenle bu calismada otoloji i¢in tamamen

sezgisel bir teshis modeli elde edilmistir.
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Derin ESA modellerinin klinik karar destek sistemlerinde basarili bir sekilde
uygulanmasi zordur, ¢linkli modeller saglam teshis sonuglari elde etmek i¢in makul
biiyiikliikkte veri setleri gerektirir [240]. Kliniklerden biiyiik Ol¢ekli verilerin
toplanmasi oldukga pahali ve zor bir is, hatta bazen imkansizdir [241]. Karar destek
sistemleri KBB alaninda teshise yonelik aktif olarak kullanilmamakta ve tam olarak
benimsenmemistir. Ancak, giinliik klinik uygulamalarda tutarli ve sezgisel bir teshis
sisteminin kullanilmasi, doktorun teshis dogrulugunu arttirmakla beraber yanlis tani
oranini azaltir, karar verme siirecini destekler, standart ve objektif muayeneler yapmak

gibi ¢esitli avantajlar sunar.
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BOLUM 6
SONUC VE ONERILER

OM, orta kulagin iltihaplanmasinin genel adidir. Bu hastalik diinyada ¢ok yaygin bir
sekilde goriilmekte ve tedavi edilmedigi takdirde isitme duyusunun yitirilmesi ile

sonuglanabilen ciddi bir hastaliktir.

Bu doktora tez ¢aligmasinda OM teshisine yonelik yapilan literatiir caligmalari
derinlemesine incelenmis ve bu hastaligin teshisine yonelik kliniklerde gozlemciler
tarafindan yapilan gorsel incelemeler ve kisiden kaynakli hatalar oldugu agiktir. Her
hastanede yeterli ve deneyimli uzmanlar olmadig1 da bilinmektedir. Bu sebeple bu
hastalikta hayati 6nem arz eden zar bolgesinin tespiti ve hizli bir sekilde tan1 konmasi
icin normal ve hastalikli goriintiileri siniflandirma islemini yapan c¢alismalar

yapilmugtir.

Bu tez calismasi kapsaminda, “Van Ozel Akdamar Hospital” hastanesinde gerekli
yasal izinler almarak standart bir otoskopi cihaz1 kullanarak goniillii hastalardan
toplanan goriintiiler ile deneysel caligmalar yapilmig ve aragtirmacilara agik kaynak

olarak sunulmustur.

Hesaplamali bir yaklagim olarak, AOM TM ve normal TM otoskop goriintiilerini
siiflandirmak i¢in GLCM ve YSA kombinasyonuna dayanan bir tant modeli
Onerilmistir. Deneysel sonuglar, sadece GLCM tarafindan saglanan doku 6zelliklerinin
kullanilmasimin, saglam ve tutarli bir sistem saglamak i¢in yeterli olmadigim
gostermistir. Bununla birlikte, R, G ve B kanalinin RKO degerlerinin ve doku
ozelliginin bir kombinasyonu, modelin verimliligini artirmistir. Sonug olarak, en iyi
sonuglar ortalama dogruluk % 76.14, Hassaslik % 70.75 ve Ozgiilliik % 80.07 ile

GDA algoritmasi ile saglanmistir. Sonug olarak, G kanalindan ¢ikarilan doku
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ozellikleri AOM igin daha verimli sonuglar vermistir. Teshis ayrica, RGB kanallarinin
ortalama renginin ve doku 6zelliklerinin kombinasyonu, otomatik normal ve AOM

TM tespiti i¢in umut verici sonuglar vermistir.

Normal ve Anormal TM goriintiilerinin smiflandirmak i¢in 0Ozellik ¢ikarma
algoritmalarindan GSEM, YGH, YIO gibi algoritmalar kullanilarak her biri ayr1 ayr1
incelenmis ve sadece bu oOzelliklerden biri ile yapilan siniflandirma sonuglarina
bakildigi zaman en yiiksek dogruluk oram1 YIO 6zelliklerinin DVM yontemiyle
sonuglar 5-katli ¢apraz dogrulama yontemiyle elde edilmistir. YIO yontemi ile
dogruluk, hassasiyet ve ozgiilliik degerleri sirasiyla % 76.33, % 76.54 ve % 76.87°

olarak elde edilmistir.

Ozellik ¢ikarma algoritmalarindan GSEM, YGH ve YIO ile elde edilen 6zellik
vektorlerine RKO 6zelligi de eklendigi zaman en yiiksek performans metrikleri YIO
ozelliklerine eklenmesiyle elde edilmistir. YIO o6zelliklerine RKO o6zellikleri
eklendikten sonra dogruluk hassasiyet ve 6zgiillikk degerleri sirsiyla % 78.67, % 78.85

ve % 79.17 olarak belirlenmistir.

COM ve Normal TM goriintiilerini ayirt etmek i¢in derin ESA temelli transfer
ogrenme modellerinden AlexNet, VGG-16, VGG-19, GoogLeNet ve ResNet-50
kullanilmigtir. En yiiksek dogruluk sonuglart VGG-19 modeli ile % 97.2067 dogruluk

orani elde edilmistir.

Zar bolgesinin tespit edilmesi derin 6grenme temelli yontemlerden Faster-R CNN ve
YOLO yontemi kullanilmigtir. 1692 adet arttirilmis TM imgesiyle Faster-R CNN
yontemiyle % 75.85 dogruluk orani elde edilirken, YOLO yoOnteminin transfer
ogrenme yontemlerinden VGG-16 ve ResNet-50 modelleriyle egitilmesi sonucu % 93

dogruluk orani elde edilmistir.

Ozgiin bir model &nerisi ile zar bolgesi tespit eden ve ardindan Normal ve Anormal
TM goriintiilerini  siniflandiran  bir yontem gelistirilmistir. Transfer O6grenme
yontemiyle zar bolgesi ile de beslenen 6grenme sonucu Normal ve Anormal TM
imgeleri % 90.48 basar1 orani ile siniflandirilmasi1 VGG-16 modeli ile elde edilmistir.

Bu yaklasim ile potansiyel olarak gelecekteki KBB alaninda kullanilabilecegi,
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hekimlerin tan1 dogrulugunu artiracagi ve genel yanlis tan1 orani azaltmak igin klinik

karar destek sistemi olarak kullanilabilecegi diigiiniilmektedir.

Gelecekte TM goriintiilerinden yeni oOzellikler elde edilerek siniflandiricilarin
performanslarinin arttiritlmasi hedeflenmektedir. Zar bdlgesinin tespit edilmesine ve
derin 6grenmenin farkli katmanlarinin 6zellikleri de kullanilarak siniflandirma
performansinin arttirilmasi ve klinik karar destek uygulamalarinin gelistirilmesi, yeni
evrisimsel modeller kullanilarak test edilmesi, optimizasyon algoritmalari lizerinde

caligmalar ve mobil bir uygulama gelistirilmesi amaglanmaktadir.
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EK ACIKLAMALAR A.

Etik kurulu karari
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EK ACIKLAMALAR B.

Veri setinin paylasim
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