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Oz: Orta kulak inflamasyonu olarak bilinen otitis media rahatsizliginin teshis edilmesi i¢in otoskop cihazi ile zar bolgesine
bakilarak karar verilmektedir. Dokusal 6zellik ¢itkarma algoritmalari, goriintiiler {izerinde bolge tespiti ve goriintiiye ait
ozelliklerin elde edilmesinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada gerekli yasal izinler alindiktan sonra elde edilen
orta kulak goriintiilerinde normal ve otitis media goriintiilerinin ayirt edilmesi i¢in literatiirde yaygin olarak kullanilan gri
seviyeli es-olusum matrisi, yerel ikili oriintiiler, yonlii gradyanlarin histogram algoritmalar1 kullanilmigtir. Bu dokusal 6zellik
¢ikarma algoritmalarinin goriintiileri siniflandirma {izerinde basarilari incelendikten sonra her bir 6zellik setine gorintiilere ait
renk kanallarinin ortalamalar1 da eklenerek bu 6zelligin siniflandirma basarisina etkisi incelenmistir. Sonug olarak tek bagina
bir dokusal 6zellik ¢ikarma algoritmasi kullanildiginda en iyi sonuglar yerel ikili Oriintli algoritmasi ile elde edilmistir. Bu
algoritmaya renk kanallarinin ortalamasi da eklendigi zaman simiflandirma basarisint olumlu yonde etkiledigi sonucuna
vartlmistir. Siniflandirma sonucunda % 78.67 dogruluk orani elde edilmistir.

Anahtar kelimeler: Biyomedikal isaret isleme, yapay 6grenme, 6zellik ¢ikarimi, siniflandirma.
Classification of Tympanic Membrane Using Image Features

Abstract: In order to diagnose otitis media, known as middle ear inflammation, is made by looking at the membrane area with
an otoscope device. Textural feature extraction algorithms are widely used to detect regions on images and to obtain image
properties. In this study, gray-level co-occurance matrix, local binary patterns, histogram of oriented gradients, which are
widely used in the literature, were used to distinguish normal and otitis media images in middle ear images obtained after
obtaining the necessary legal permissions. After examining the success of these textural feature extraction algorithms on image
classification, the averages of the color channels of the images were added to each feature set, and the effect of this feature on
the classification success was examined. As a result, when using a textural feature extraction algorithm alone, the best results
were obtained with the local binary pattern algorithm. When the average of color channels is added to this algorithm, it is
concluded that it affects the classification success positively. As a result of the classification, an accuracy rate of 78.67% was
obtained.

Key words: Biomedical signal processing, artificial learning, feature extraction, classification.
1. Giris

Isitme duyu orgamimiz olan kulak, ses dalgalarim dis ve orta kulak boyunca i¢ kulaga dogru ilerler ve burada
ses dalgalarin1 daha da giiclendirir ve beyne gonderilmek {izere elektrik sinyallerine doniistiiriiliir [1]. Orta kulak,

timpanik membran (TM), kemikgikler, kemikgikler arasindaki eklemler, kaslar, baglar ve orta kulak boglugundan
olusur [2]. Kulak yapist Sekil 1°de verilmistir.
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Sekil 1. Kulak Yapisi [1]

Otitis media (OM), orta kulagn iltihapli ve enfektif olma durumu olarak bilinmektedir [4]. Orta kulakta sivi
birikmesi, iltihaplanma ve agri ile kendini gdsterir [S]. Bu hastalik ¢ocuklarda en yaygin goriilen hastaliklarin
biridir. Bunun yani sira ameliyata ve antibiyotiklerin regetelenmesinin en yaygin nedenidir [6]. OM, klinik olarak
incelendiginde yaygin olarak akut otitis media, kronik otitis media, efiizyonlu otitis media cesitlerinden
olugsmaktadir [7]. Akut OM; kulak agrisi, kulak zarinda bombelegsme, sivi birikmesi, kulak zarinda kizariklik ve
genellikle iist solunum yolu enfeksiyonu ile kendini gostermektedir [8][9]. Kronik OM ise akut OM ve efiizyonlu
OM’nin tibbi tedaviye ragmen 6 hafta ile 3 ay arasinda devam etmesi veya Diinya Saglik Orgiitiine gore 2 hafta
efiizyonun devam etmesi olarak kabul edilmektedir [10].

OM, tanisinin konmasina yonelik olarak biyomedikal orta kulak goriintiileri ile literatiirde yapilan ¢aligsmalara
bakildig1 zaman; ilk olarak zar bolgesinin tespit edilmesine yonelik olarak Active Contour Segmentation yontemi
kullanilmistir. Ardindan zar bdlgesi tespit edildikten sonra gird renk momentleri (grid color moment), yerel ikili
oriintii (local binary pattern) ve yonli histogramlarin gradyanlart dokusal 6zellik ¢ikarma (texture featre
extraction) algoritmalari ile 6zellik seti elde edildikten sonra Gabor 6zellikleri de eklenerek AdaBoost yontemi ile
gorintiler siniflandirilmistir [11]. Video otoskop cihazi ile elde edilen goriintiilerin gorsel olarak daha iyi analiz
edilebilmesi i¢in Lineer Unsharp algoritmasi ve algak geciren filtreleme kullanilarak orta kulakta bulunan
kemikgiklerin ve lezyon bolgesinin daha belirgin gériilmesi saglanmistir [12]. Diger yandan Akut OM, Eflizyonlu
OM ve efiizyonlu olmayan OM 135 adet goriintiiniin siniflandirilmas: i¢in zar bolgesi Active Contour
Segmentasyon yontemi ile tespit edilmistir. Zar bdlgesinde bulunan kabarciklar i¢in kenar ¢ikarma algoritmalari
kullanilmustir ve gri bolge tespiti i¢in K-Means kiimele kullanilarak 6zellik seti elde edildikten sonra hiyerarsik
agac semasi kullanilarak %84 dogruluk orani ile siniflandirma yapilmistir. Dokusal 6zellik ¢ikarma algoritmasi ve
ortak kulak goriintiilerinin renk kanallarinin ortalama degerleri ¢ikarilarak elde edilen 6zellik seti ile yapilan bir
diger calisma yapay sinir aglar1 yontemi ile smiflandirilarak %76 dogruluk orani elde edilmistir [13]. OM
gorintiileri ile manuel olarak 6zellik g¢ikarilarak yapilan smiflandirma g¢alismalarinin yaninda 6zellik setinin
otomatik elde edildigi derin 6grenme yontemleri ile zar bolgesinin tespit edildigi, CNN modellerinin 6zellik
katmanlari elde edildikten sonra 6zellik se¢cim algoritmalarinin kullanildigi ve siniflandirma islemlerinin yapildigi
caligmalarin oldugu belirlenmistir [14]-[19].

Son yillarda birgok hastalik i¢in yapay zeka kapsaminda degerlendirilen makine 6grenme yontemleri ve derin
6grenme yontemleri kullanilarak karar destek sistemleri gelistirilerek hastaligin teshis edilmesinde 6nemli rol
oynadig1 gézlemlenmistir [20]-[26].

Bu calismada literatiirde yaygin olarak kullanilan biyomedikal goriintiilerde dokusal o6zellik ¢ikarma
algoritmalarindan gri seviyeli es-olusum matrisi, yerel ikili 6riintli ve yonlii gradyanlarin histogrami kullanilarak
elde edilen 6zellik setinin Normal TM ve Anormal TM goriintiilerini siniflandirma basaris1 iizerindeki etkileri
incelenmistir. Ardindan orta kulak goriintiilerinin ortalama renk degerleri de alinarak 6zellik setine eklendikten
sonra makine 6grenme yontemlerinden k en yakin komsuluk algoritmasi (kNN) ve destek vektor makinalari
(DVM) yontemleri ile siniflandirilarak goriintiileri ayirt etme basarisina olan etkisi incelenmistir.

Bu caligmanin kalan kismi su sekilde organize edilmistir: ikinci bolinme deneysel ¢alismada kullanilan
materyal ve yontemler agiklanmigtir. Caligmanin tgiincii kisminda deneysel sonuglar ve literatiirde yapilmig
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benzer g¢alismalar ile karsilastirmaya deginilmistir. Dordiincii boliimiinde sonug ifadeleri olacak sekilde
sunulmustur.

2. Materyal ve Metotlar

Bu ¢aligmada Normal TM ve anormal TM goriintiilerinin siniflandirilmasi i¢in ilk olarak goriintiiler yeniden
boyutlandirilmistir. Dokusal 6zellik ¢ikarma algoritmalar1 olan Gri Seviyeli es-Olusum Matrisi (GSEM) ve Yerel
ikili Oriintii (YIO) algoritmalar1 ile &zellik ¢ikarmak igin goriintiller gri renge doniistiiriilmiistiir. Yonlii
Gradyanlarin Histogrami (YGH) algoritmasi ile 6zelik elde edilmesi i¢in renkli goriintiiler kullanilmistir. Her bir
Dokusal 6zellik ¢ikarma algoritmasinin TM goriintiilerini ayirt etme tizerindeki performans sonuglari izlenmistir.
Bu caligmada algoritmalardan elde edilen 6zelliklere TM goriintiilerine ait renk kanallarinin ortalama degerleri
(RKO) alinarak smiflandirma basari {izerine etkisi incelenmistir. Yapilan ¢alismanin akis diyagrami Sekil 2°de
verilmistir.

Dokusal Ozellik Cikarma Algoritmalan

-I
On isleme
DataSet
Sekil 2. Deneysel ¢alismanin akis diyagrami
2.1. Veri seti

Bu deneysel ¢alisma kapsaminda kullanilan veri seti, yasal izinler alindiktan sonra 10/2018-06/2020 tarihleri
arasinda otoskop cihazi ile orta kulak goriintiileri toplanmustir. Goriintiiler elde edildikten sonra kulak burun bogaz
(KBB) uzman tarafindan her bir goriintii etiketlenerek klasorlere yerlestirilmistir. Toplamda elde edilen 956 adet
orta kulak goriintiilerinin 535 adedi normal siifa sahip iken 421 tanesi anormal sinifa sahiptir. Olusturulan veri
seti acik erigimli olarak arastirmacilara sunularak literatiire kazandirilmistir. Bu ¢alismada kullanilan veri setine
arastirma grubumuzun web sayfasindan (http://www.ctganalysis.com/Category/otitis-media) erisilebilmektedir.

2.2. Gri Seviyeli Es-Olusum Matrisi (GSEM)

GSEM, farkli gri seviyeli pikseller arasindaki uzamsal iliskiyi temsil edebilen bir istatistiksel yontemdir [27].
Bir goriintiide farkli bolgelerdeki birbirleri ile iliskili olan yogunluk degerlerinin istatiksel bilgileri kullanilarak
ikinci dereceden dokusal zellikleri ¢ikarmak igin kullanilan bir algoritmadir [28]. GSEM, goriintiilerin yerel
modellerini analiz etmenin temeli olan yon, bitisik aralik ve varyasyon aralig1 hakkindaki goriintiiniin gri diizeyine
ait kapsamli bilgilerini yansitabilir [29]. Sekil 3’de gorintiideki piksel ¢iftlerinin es olusum matrisinde
gosterilmektedir.
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Gorunti Es olusum matrisi

Sekil 3. Goriintii pikselleri ve es olusum matrisi

GSEM, gri renkli goriintiilerde pikseller arasindaki ac1 (8) ve uzakliga (8) gére GSEM Denklem (1)’deki gibi
hesaplanmaktadir.
1 In,m)=p
Mé&,0 =0(p,q) Xn-1 Y1 In,m+38)=q 1)
0

Denklem (1)’de p ve q degerleri goriintiideki gri rengin yogunlugunu; N, K ise goriintiiniin boyutunu ifade
etmektedir. Esitlikte belirttigi tizere belirlenen bir 6 a¢1 yoniinde ve & uzaklik degerlerine bagli olarak
degismektedir. Burada 0 acis1 genellikle 0°, 45°, 90° ve 1350 olarak alinmaktadir. GSEM’ye dayanilarak istatiksel
olarak birgok 6zellik hesaplanabilir. Bu ¢aligma kapsaminda homojenlik, kontrast, korelasyon ve enerji degerleri
Denklem 2.1-2.4’e¢ gore hesaplanarak her bir TM goriintiisiiniin 6zelligi elde edilerek 6zellik vektori
olusturulmustur.

o P(i,j)
Homojenlik = Zi,]’ ( —1+|i—j|) (2.1)
_ (1)U —1dP ()

Korelasyon = Zi,]( ooy ) (2.2)
Kontrast = ¥; ;i — jI*P(i, ) (2.3)
nerji =Y, ;i P(i,j .
Enerji = 5, P(i, )" 2.4)

Denklem 2.1-2.4’te i,j degerleri pikselin konumlarini ifade etmektedir. P(i, ) degeri ise bilesik durum olasilik
yogunluk fonksiyonunu, i Ve iy piksellerin ortalama degerini ifade ederken oy, oy, ise standart sapma degerlerini
ifade etmektedir.

2.3. Yerel ikili Oriintii

Yerel ikili 6riintii (YI0), temel olarak merkezdeki bir pikselin komsu piksel ile karsilastirmaktir [3]. YIO
merkez piksel ile komsu piksel arasindaki yogunluk iligkisine bakmaktadir [4].Gri renkli gériintiilere uygulanan
bu algoritma merkezde bulunan piksel degeri komsu piksel ile karsilagtirilir eger komsudan biiyiikse 1 olarak
kodlanir degilse 0 olarak kodlanir [5].

(x.y.) bir piksel verildiginde, YiO asagidaki Denklem 3’deki gibi matematiksel olarak hesaplamip ondalik
bigimde elde edilebilmektedir:

YiO ey = Zh_os(ip — ic) . 2P ®)

Denklem (3)’de p merkezin etrafinda bulunan piksellerdir. i, ve i, sirasiyla yarigapt R olan dairenin
komsulugundaki merkezi pikselin gri diizey degerlerini 0-255 araliginda belirlemektedir. Sc(x) Denklem (4)’teki
gibi belirlenir:

0,egerx <0
l,egerx >1

8:09=] ()
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Burada x merkez piksel ile komsu piksel arasindaki farki ifade etmektedir. Bu ¢aligmada komsu piksel degeri 8
olarak belirlenirken, yarigap boyutu ise 1 olarak belirlenmistir ve her bir TM goriintiisiine ait 6zellik vektorii elde
edilmistir.

2.4. Yonlii Gradyanlarin Histogram

Dalal ve Triggs [6] tarafindan Onerilen gradyan tabanli bir dokusal ozellik ¢gikarma algoritmasidir. Yonlii
Gradyanlarin Histogrami (YGH)'nin temeli, yerel gradyanlarin dagilimint kullanarak bir nesnenin goriiniimii ve
sekli ile ilgili 6zellikleri ¢ikarmaktir [7]. Gligli bir doku ve sekil tanimlama yetenegine sahiptir. Gortintiideki 151k
degisikliklerine kars1 saglamlig1 ve yerel geometrik doniigiimlere kars1 degismezligi nedeniyle YGH, insan tespiti,
karakter tanima ve yiiz tanimada basartyla kullanilmigtir [8]. Gradyan oryantasyonlar1 N kutu olarak nicelendirilir.
Ardindan goriintii M sayida esit alt bolgeye boliiniir. Her bir alt bolge i¢in, bir yonelim histogrami hesaplanir [9].

2.5. k En Yakin Komsuluk

kNN yontemi test kiimesinde bulunan bir verinin sinifinin belirlenmesi i¢in egitim kiimesinde bulunan her bir
ornege uzaklik fonksiyonu ile karsilastirilarak bulunmaktadir. En yakin komsular genellikle bitisigindeki
bilinmeyen noktaya en kisa mesafeli noktalar olarak belirlenir [10]. Bu algoritmanin iki temel bileseni vardir. Biri
uygun k degerini se¢gmek digeri ise uygun fonksiyonu segmektedir [11]. Bu deneysel ¢alismada uzaklik fonksiyonu
olarak Oklid kullamlmustir. 1,2,5 ve 10 komsuluk degerlerine bakilarak test kiimesindeki verilerin sinifi
belirlenmistir.

2.6. Destek Vektor Makinalar1 (DVM)

Denetimli bir 6grenme modeli olan DVM, smiflandirma ve regresyon problemlerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Destek vektér makinesi (DVM), hiper diizlemlerde iki sinifin ayirma sinir1 arasindaki marji
maksimum diizeye ¢ikarmak i¢in verimli bir siniflandirma yontemidir [12]. Dogrusal olarak ayirilabilen bir DVM,
iki dogru marj1 olusturulur ve bu dogrulara veriler paralel olarak dagitilmaktadir [13]. Her bir veriye ait sinif
Denklem (5)’deki gibi hesaplanmaktadir.

y(x) =Wy, +b ()

Denklem (5)’de W her bir degiskenin agirligina karsilik gelmektedir. b bias degeri iken x; ise verinin sinifini
belirtmektedir.

Dogrusal olarak ayirilamayan problemlerde ¢ekirdek fonksiyonu kullanilmaktadir. Cekirdek fonksiyonunun
kullanilmasi ile girig verilerini daha yiiksek boyutlu bir alana esleyebilir; boylece ek alan, ayirici bir hiper diizlem
bulmak i¢in daha biiyiik bir firsat saglanmig olur [41]. DVM’de yaygin olarak dogrusal, radyal temelli fonksiyon,
polinom ve gauss ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilmaktadir [41][42]. Hangi ¢ekirdek fonksiyonunun kullanilmasi
ile ilgili net bir kosul bulunmamaktadir fakat yapilan ¢alismalarim ¢ogunda radyal temelli fonksiyon ile daha
basarili sonuglar elde edildigi belirlenmistir [41],[42]. Bu galigmada da ¢ekirdek fonksiyonu olarak radyal temelli
fonksiyon kullanilmistir. Radyel temelli fonksiyon matematiksel olarak Denklem (6)’da verilmistir.

K(Xi,xj) = o Y(xi—x)? (6)

Denklem 6°da x; ve x; piksel noktalarini ifade ederken, y (gamma) ise kernelin dagilim derecesini belirleyen
parametredir.

3. Bulgular

Bu calismada dokusal oOzellik ¢ikarma algoritmalart ve renk kanallarinin ortalamasi o6zelliklerinin
siiflandirma basaris1 {izerine etkisini 6lgmek i¢in hata matrisinden yararlanilmistir. Hata matrisinde gergek
degerler ve tahmin edilen degerler bulunmaktadir. Dogru pozitif (DP) ve dogru negatif (DN) veri setinde dogru
olarak tanimlanmis ornekleri ifade ederken, yanlis pozitif (YP) ve yanlis negatif (YN) ise yanlis tanimlanan
ornekleri ifade etmektedir. Model performansini degerlendirmek icin hata matrisinden dogruluk, hassaslik,
Ozgiilliik degerleri hata matrisinden elde dilmistir [20]. Tablo 1’de matematiksel olarak ifade edilmistir.
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Tablo 1 Hata matrisinden elde edilen performans 6lgiitleri

3 DP + DN Modelin tiim veri seti tizerindeki
Dogruluk DP+YP+ YN+ DN basarisint belirtir
DP Anormal TM goriintiilerini ayirt
Duyarlik DP+ YN etme basarisini ifade eder
o DN Normal TM gériintiilerini ayirt etme
Ozgiilliik DN +YP basarisim ifade eder

Normal TM ve Anormal TM goriintiilerini ayirt etmek i¢in ilk deneysel ¢calismada GSEM ozellikleri elde etmek
icin enerji, kontrast, homojenlik ve entropi 6zelliginden yararlamlmistir. Acisal deger olarak 0°, 45°, 90° ve 135°
ve uzaklik degeri olarak 1 alinmistir. Ardindan bu 6zellik setine RKO da eklenerek bu algoritma ile kullanilmasinin
smiflandirma basarisina etkisi incelenmistir. Model egitmek icin veri setinin %70°1 egitim ve %30 test olacak
sekilde ayirilmistir. Ayrica 5-katli ¢apraz dogrulama sonuglarina da bakilmistir.

Tablo 2. GSEM algoritmasi ile Normal TM ve Anormal TM goriintiilerinin siniflandirma sonuglar1 (%70 - %30).

. > . Dogruluk Hassashk Ozgiilliikk
Yontem Ozellik oragnl (%) (%) (% %
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

Tablo 3. GSEM algoritmasi ile Normal TM ve Anormal TM gériintiilerinin simiflandirma sonuglari (5-katli capraz
dogrulama).

. - . Dogruluk Hassashk Ozgiilliikk
Yontem Ozellik oragnl (%) (%) (% %
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

Tablo 2’ye bakildiginda en iyi performans sonuglart kNN yontemi ile ve k=1 uzakliga gore bakildiginda
%67.13 dogruluk orani elde edilmistir. Tablo 3’te ise veri seti ¢apraz dogrulanarak sonuglar incelendiginde yine
en iyi sonuglarin kNN yontemi ile ve k=1 olarak belirlendiginde %71.20 dogruluk oram elde edildigi
goriilmektedir. Normal TM ve Anormal goriintiilerini ayirt etme basarilar1 olan 6zgiillik ve hassasiyet degerleri
ise sirastyla %71.24 ve %71.22 olarak elde dilmistir.

Bu deneysel ¢aligmanin ikinci agamasinda ise 16 6zellikli GSEM o6zellik vektoriine RGB renk kanallart
ortalamasinin 3 6zelligi de eklenerek siniflandirma basarisi tizerinde etkisinin belirlenmesi igin ayni parametreler
ve performans 6lgiitleri siniflandirma performansi Tablo 4 ve Tablo 5°te verilmistir.

Tablo 4. GSEM + RKO 6zellikleri ile Normal TM ve Anormal TM goriintiilerinin siniflandirilmasi (%70-%30)

. - . Dogruluk Hassashk Ozgiilliik
Yontem Ozellik oramg(" %) (%) (%g)
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

446



Erdal BASARAN, Zafer COMERT, Yiiksel CELIK

Tablo 5 GSEM + RKO 6zellikleri ile Normal TM ve Anormal TM goriintiilerinin siniflandirilmasi (5 kath ¢apraz
dogrulama)

. - . Dogruluk Hassashk Ozgiilliik
Yontem Ozellik oragm (%) (%) zgo %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

GSEM ozelliklerine RKO eklendigi zaman her performans metriginde de artis oldugu belirlenmistir. Veri
seti %70 egitim, %30 test olarak ayrildiginda dogruluk orami %5,6 oraninda DVM yontemi ile arttig1
gozlemlenmistir. Capraz dogrulama sonuglarina bakildig1 zaman da %3.66 oraninda artarak %74.13 dogruluk
orani elde edilmistir. Anormal TM goriintiileri ayirt etme basarist %74.03 iken Normal TM goriintiileri ayirt etme
basarisi ise %73.77 olarak belirlenmistir.

Ikinci deneysel ¢alismada ilk olarak gériintiiler 227x227px olarak yeniden boyutlandirildiktan sonra YGH
algoritmasi ile TM goriintiilerine ait 6zellik vektorii elde edilmistir. Ardindan kNN ve DVM yontemi ile
smiflandirma sonuglarina bakilmustir. Veri seti %70 egitim ve %30 test olarak ayirilmig ve aynt zamanda 5-katl
capraz dogrulama sonuglari ile model performansi dlgiilmiistiir. Tablo 6 ve Tablo 7’de performans sonuglar
verilmigtir.

Tablo 6. YGH o6zellikleri ile siniflandirma sonuglar1 (%70-%30).

. - . Dogruluk Hassashk Ozgiilliik
Yontem Ozellik oragm (%) (%) zgo %6)
kNN (k=1) YGH 67.13 67.03 63.11
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

Tablo 7. YGH 6zellikleri ile siniflandirma sonuglari (5-kath ¢apraz dogrulama).

.. - . Dogruluk Hassashk Ozgiilliik
Yontem Ozellik oragm (%) (%) (go %6)
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

YGH o6zelliklerinin TM goriintiilerini ayirt etme basarisina bakildigi zaman veri seti egitim ve test olarak
ayirildiginda en iyi sonuglar kNN yontemi ile k=5 6klid komsuluk uzakligi ile elde edildigi gdzlemlenmistir.
Dogruluk orant %67.48 iken hassaslik ve 6zgiilliik oranlari ise %69.66 ve %70.87 olarak dlglilmiistiir. 5-katli
capraz dogrulama sonuglarna gore ise en iyi sonuglar DVM yontemi ile elde edilmistir. Tek basina YGH
ozellikleri ile dogruluk hassasiyet ve 6zgiilliikk oranlar sirasiyla %68.48, %68.33 ve 68.10 olarak gézlemlenmistir.

Bu deneysel ¢alismanin ikinci agamasinda RKO 6zelliklerinin eklenmesi ile modelin performans sonuglart
incelenmigtir. Tablo 8 ve Tablo 9’da deneysel sonuglar verilmistir.
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Tablo 8. YGH + RKO o6zellikleri ile siniflandirma sonuglari (%70 - %30)

. A Dogruluk Hassashk Ozgiilliik
Yontem Ozellik oran ("i) (%) (%) g
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

Tablo 9. YGH + RKO 6zellikleri ile siniflandirma sonuglari (5-katli ¢apraz dogrulama)

. s . Dogruluk Hassashk Ozgiilliik
Yontem Ozellik oram (02) (%) (%) g
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

YGH ozelliklerine RKO 6zellikleri de eklendikten sonra veri seti %70 egitim ve %30 test olarak ayirildiginda
RKO degeri eklendikten sonra k=1, 5, 10 komsuluklar1 i¢in dogruluk orani azalirken k=2 degeri i¢in ortalama
dogruluk degeri artmistir. 5-katli ¢apraz dogrulama ile performans sonuglarina bakildigi zaman RKO o6zellikleri
eklendikten sonra tiim performans metriklerinin diistiigli gézlemlenmistir.

Uclincii deneysel calismada ise YIO 6zellikleri ve YIO 6zelliklerine RKO da eklenerck TM veri setini
simflandirma basarisia etkisi incelenmistir. YIO dokusal 6zellik ¢ikarma algoritmasmin 3x3 boyutunda
matrislerinin yarigapi 1 olan 8 komsuluk degerine bakilmistir. Goriintiller 227x227 piksel olarak yeniden
boyutlandirildiktan sonra gri renkli goriintiilerden 6zellik elde edilmistir. Model performansini test etmek igin veri
seti egitim ve test verisi olarak sirasiyla %70‘e ve %30 olarak ayirildiktan sonra 5-kathi capraz dogruluma
sonuglarina da bakilmistir. Deneysel ¢alisma sonucunda elde edilen bulgular Tablo 10 ve Tablo 11°de verilmistir.

Tablo 10. YiO 6zellikleri ile Anormal TM ve Normal TM gériintiilerinin siniflandirma sonuglari (%70-%30)

.. - . Dogruluk Hassashk Ozgiilliik
Yontem Ozellik orani (oi) (%) (%) g
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

Tablo 2. YiO 6zellikleri ile Anormal TM ve Normal TM gériintiilerinin siniflandirma sonuglar1 (5 kath gapraz

dogrulama)
. > . Dogruluk Hassashk Ozgiilliik
Yontem Ozellik oran (o;go) (%) (%) g
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
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Veri setinin egitim ve test olarak %70’e ve %30 olarak ayrildiginda en yiiksek dogruluk orant DVM ydntemi
ile %73.07 olarak belirlenmistir. Capraz dogrulama ile en yiiksek sonuglar1 yine DVM yontemi ile elde edilmistir.
Dogruluk, hassasiyet ve 6zgiilliik degerleri sirastyla %76.33, %76.54 ve %76.87 olarak 6l¢iildiigii belirlenmistir.

Bu deneysel galismaya RKO ozellikleri de eklenerek YiO ve RKO o6zelliklerinin siiflandirma basarisina
olan etkisi incelenmistir. YIO 6zelliklerinin parametreleri ise oldugu gibi alinarak ayni performans metrikleri ile
model performansi Ol¢iilmiistiir. Performans sonuglart Tablo 12 ve Tablo 13’de verilmistir.

Tablo 12. YIO + RKO Ozellikleri ile Normal TM ve Anormal TM gériintiilerinin siniflandirilmasi (%70-%30)

. s . Dogruluk Hassashk Ozgiilliik
Yontem Ozellik oram ("i ) (%) (%) g
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 YiO + RKO 78.67 78.85 79.17

Tablo 13. YiO + RKO Ozellikleri ile Normal TM ve Anormal TM goriintiilerinin siniflandirilmasi (5-katli apraz
dogrulama)

.. - . Dogruluk Hassashk Ozgiilliik
Yontem Ozellik oran ("i) (%) (%) g
kNN (k=1) YiO + RKO 70.99 70.94 70.86
kNN (k=2) YiO + RKO 67.43 68.39 66.86
kNN (k=5) YiO + RKO 67.64 68.85 69.94
kNN (k=10) YiO + RKO 67.01 67.98 68.62
DVM YIiO + RKO 73.71 73.75 73.80

YiO 6zelliklerine RKO 6zellikleri de eklendikten sonra veri setinin egitim ve test olarak ayirildiginda
performans metriklerinde artig oldugu belirlenmistir. En iyi sonu¢lar DVM yoéntemi ile elde dilmistir. Dogruluk
orant %78.67 olarak gozlemlenirken hassasiyet ve oOzgiilliik degerleri ise %78.85 ve %79.17 olarak
gozlemlenmistir. Bu tiim deneysel ¢alismalarda elde3 edilen en yiiksek dogruluk oranidir. Veri setinin homojen
olmadig1 durumlarda siniflandirma basarisinin yorumlanmasinda alici islem karakteristik egrisi (AIK) yol gosteri
olmaktadir. AIK egrisi istatiksel olarak karar vermeye yarayan bir egri grafigidir. Sadece 6zgiilliik ve duyarlilik
degerlerinin yani sira egrinin altinda kalan alana da bakilmaktadir. Modelin ayirt edicilik giicii ve farkli deneysel
calismalarin kiyaslanmasini saglar [44]. Veri setinin %70 egitim ve %30 test olarak ayirildiginda elde edilen AIK
egrisi Sekil 4’te verilmistir. Diger yandan 5-katli capraz dogrulama sonuglarina bakildiginda ise RKO ozellikleri
eklendikten sonra dogruluk oraninda bir azalma oldugu gézlemlenmistir. En iyi sonuglar ise yine DVM ydntemi
ile elde edilmistir. Modelin dogruluk, hassasiyet ve 6zgiilliik degerleri sirasiyla %73.71, %73.75 ve %73.80 olarak
Ol¢iilmiistiir.
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Sekil 4. YIO + RKO ézellikleri ile DVM ydntemiyle TM gériintiilerinin smiflandirma modeline ait

Bu ¢alismada GSEM, YHG, YiO dokusal ézellik ¢ikarma algoritmalar1 ve RKO ozellikleri de eklenerek
makine 6grenme yontemlerinden kNN ve DVM yontemleri ile simiflandirma yapilmigtir. Tablo 1- 2 ve Tablo 7-
12 sonuglarina bakildiginda Normal TM goriintiilerini ayirt etme 6lgiitii olan 6zgiilliik degerlerinin hassasiyet
degerlerinden daha yiiksek oldugu fakat Tablo 3-6 sonuglarina bakildiginda ise aksine daha az sayida veriye sahip
olan anormal TM goriintiilerinin ayirt edici performansinin daha iyi oldugu goriilmektedir. Dengeli veri
kiimelerinde iyi performans gosteren bir¢ok model, dengesiz muadilleri s6z konusu oldugunda iyi performanslar
elde edemez ve genelde ¢ogunluk sinifa yonelimlidir. Bu durumu literatiirii dogrular niteliktedir [45-48].
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Veri Seti (1-955)

Sekil 5. Veri setinde bulunan goriintiilere ait RGB degerleri
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YGH yontemi ve RKO &zelliginin eklenmesi ile yapilan deneysel ¢alismada RKO 6zelligi eklendikten sonra
tiim performans metriklerinde diislis oldugu goriilmektedir (Tablo 8). Basaran ve arkadaslari tarafindan ayni veri
seti ile sadece Akut OM TM ve Normal TM goriintiileri kullanilarak yapilan siniflandirmaya bakildigi zaman [13]
Akut OM TM goriintiilerinin ¢ogunlukla kirmizi renk agirlikta oldugu, Normal TM goériintiilerinin ise gri renk
agirlikli olmasindan dolay1 bu durumun RKO degerini etkiledigi ifade edilmektedir. Oysa bu deneysel calismada
anormal TM simuf icerisinde ise Akut OM, Kronik OM, Otit Externa, Earwax gibi bircok anormal TM c¢esidi
bulunmaktadir. Sekil 5’e bakildig1 zaman ilk 421 goriintiiniin anormal TM’ye ait RGB renk dagilimlarinda
oldukca fazla dalgalanmanin oldugu 421°den sonra ise homojen olan tek sinif Normal TM goriintiilerde fazla
dalgalanmanin olmadig1 goriilmektedir. Bu durum model performansini olumsuz yonde etkilemistir.

Shie ve arkadaslar1 [11] YIO, YHG, Gabor filtre, grid color moment gibi birden fazla dokusal &zellik ¢cikarma
algoritmast kullanilarak orta kulak goriintiileri siniflandirilmasi ¢alismasinda en ayirt edici 6zelligin renk
ozellikleri oldugu belirtilmistir. YHG ise ayiricilik olarak ikinci sirada yer alirken YIO ve Gabor 6zelliklerin ise
OM goriintiilerini ayirt etmede daha az etkiye sahip oldugu belirlenmistir. Bu ¢alismada da benzer sekilde RKO,
GSEM ve YIO ile beraber kullanilirken siniflandirma basarisini olumlu yénde etkiledigi literatiirii dogrular
niteliktedir. Yine benzer sekilde Basaran ve arkadagslari tarafindan AOM ve Normal TM goriintiilerinin ayirt
edilmesi i¢in yapilan ¢alismada [13] GSEM ve RGB renk kanallarinin her birinin ayr1 ayr1 ortalamasi alinarak
ozellik vektoriine eklenmesi ile simiflandirma basarisini olumlu yonde etkiledigi sonucu ile paralellik
gostermektedir.

4. Sonug¢

OM, ¢ocuklarda ameliyatin ve antibiyotik kullaniminin en yaygin sebebidir. Erken teshis edilmesi ve tedavi
stirecinin baglamasi hastaligin daha kotli sekellerin Oniine gegilmesi agisindan son derecede onemlidir. Bu
caligmada hastaligin erken teshis edilmesi i¢in orta kulak otoskop goriintiileri ile bilgisayar destekli bir tan1 modeli
Onerilmistir.

Biyomedikal goriintiilerde dzelliklerin elde edilmesi igin literatiirde yaygin olarak kullanilan GSEM, YIO ve
YHG algoritmalart kullanilmigtir. Tek bagina bir 6zelik ¢ikarma algoritmasi kullanilirken en ayirt edici sonuglar
YIO algoritmast ile %76.33 dogruluk orani elde edilirken, dokusal ézellik ¢ikarma algoritmalarina RKO 6zelligi
de eklendikten sonra yine YIO ozellikleri ile en iyi sonuglar %78.67 dogruluk orani elde edilmistir. OM
goriintiilerin teshis edilmesine yonelik dokusal 6zellik ¢ikarma algoritmasina RKO &zelliginin eklenmesi ile model
performansint olumlu yonde etkiledigi sonucuna vartlmistir.

Gelecekte yapilacak olan diger calismalarda TM goriintiilerinden birden fazla 6zelligi kullanilarak ve derin
6grenmenin 6zellik katmanlari kullanilarak deneysel ¢alismalar yapilmasi planlanmaktadir.
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