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Oz

Otitis media (OM) bir dizi iltihapli orta kulak rahatsizliklarini temsil eden tibbi bir kavramdir. OM diinya
genelinde, 6zellikle cocukluk ¢aginda, goriilen en yaygin hastaliklardan biridir. Klinik pratikte OM tanisi, otoskop
cihaziyla elde edilen orta kulak goriintiisiiniin kulak buran bogaz uzmanlar1 tarafindan incelenmesiyle
gerceklestirilir. Incelemenin siibjektif olarak yapilmasi, gozlemciler arasinda degiskenliklerin ortaya ¢ikmasina
neden olmaktadir. Ayn1 zamanda, bu alanda bilgisayar destekli sistemlerinin kullanimmin da yeteri kadar yaygin
olmadig1 goriilmektedir. OM rahatsizliklariim zamaninda teshis edilememesi, hastaliklarin ilerlemesine ve buna
bagl olarak da isitme, konusma ve bilissel rahatsizliklarin ortaya g¢ikmasina neden olmaktadir. Tim bu
dezavantajlari {istesinden gelmek {izere, bu ¢alismada OM teshisi i¢in 6nceden egitilmis evrigimsel sinir aglarina
dayal1 biitiinlesik bir tan1 sistemi dnerilmistir. Deneysel ¢alismalar, Ozel Van Akdamar Hastanesinde goniillii
hastalardan toplanan ve toplamda bes farkli smifi temsil eden 898 adet otoskop imgeleri tizerinde
gerceklestirilmistir. Sonug olarak, dnerilen model %82.16 siniflandirma basarisi saglanmistir. Evrisimsel sinir
aglarina dayali 6nerilen modelin sagladig1 uctan uca 6grenme ve yiiksek hassasiyetle, OM teshisinin objektif bir
sekilde yapilabilmesi ve tani siirecinde hekimlerin karar verme siirecinin desteklenmesi saglanabilir. Onerilen
yontem bu agilardan umut verici sonuglar tiretmistir.

Anahtar kelimeler: Biyomedikal isaret isleme, Tan1 sistemi, Otitis media, evrisimsel sinir aglari.

An Integrated Diagnosis System Based on Pretrained Deep Convolutional
Neural Networks for Otitis Media

Abstract

Otitis media (OM) is a medical concept representing a range of inflammatory middle ear disorders. OM is one of
the most common diseases worldwide, especially in childhood. In clinical practice, the diagnosis of OM is carried
out by examining the images of the middle ear obtained via the otoscope device by specialists. The subjective
examination leads to arise the variabilities among observers. At the same time, the use of computer-aided systems
in this area is not common enough. Failure to diagnose OM disorders in a timely manner leads to the progression
of the diseases, the emergence of hearing, speech, and cognitive disorders. To overcome all these disadvantages,
an integrated diagnostic system based on the pretrained deep convolutional neural networks is proposed for the
diagnosis of OM in this study. Experimental studies were carried out on 898 otoscope images, representing five
different classes, collected from volunteer patients admitted to Ozel Van Akdamar Hospital. As a result, the
proposed model achieved 82.16% classification success. With the end-to-end learning and high sensitivity
provided by the proposed model based on convolutional neural networks, OM diagnosis can be realized objectively
and physicians' decision-making process can be supported using this system. The proposed method has produced
promising results in these respects.

Keywords: Biomedical signal processing, Diagnosis system, Otitis media, Convolutional neural networks.

*Sorumlu yazar: zcomert@samsun.edu.tr
Gelis Tarihi: 02.08.2019, Kabul Tarihi: 18.11.2019

1498


mailto:zcomert@

Z. Comert / BEU Fen Bilimleri Dergisi 8 (4), 1498-1511, 2019

1. Giris

Otitis media (OM) bir dizi iltihapli orta kulak rahatsizligini temsil eden ve orta kulaktaki herhangi bir
enflasmasyonu isaret etmek iizere kullanilan tibbi bir kavramdir [1]. OM rahatsizliklar1 isitme kaybina
neden olan en 6nemli etkenlerden biridir ve genellikle cocukluk déoneminde ortaya ¢ikmaktadir [2,3].

Etyoloji, siire, fiziki muayene bulgulari, ¢esitli ve degisen semptomlara baglh olarak OM farkli
kategoriler altinda degerlendirilmektedir [4]. OM’nin en yaygin tipleri arasinda akut otitis media
(AOM), effiizyonlu otitis media (EOM), kronik siipiiratif otitis media (CSOM) ve kulak kiri (buson)
listelenmektedir [5]. AOM i¢in otalji (kulak agrisi), ates, otore (kulak akintis1), istahsizlik, kusma ve
ishal gibi rahatsizliklarin bir ya da birkaci beraber goriilebilir [6]. Bu rahatsizliklara ilaveten timpanik
membranda (kulak zarinda) opasite, bombelesme, kizariklik, effiizyon ve pnomotik otoskopide azalmis
zar hareketliligi de mutlak suretle goézlemlenmelidir. EOM, AOM’de ifade edilen bulgularin
gozlemlenmedigi efflizyonlu durumlar1 isaret etmektedir ve genellikle AOM sonrasinda ortaya
cikmaktadir [7]. CSOM ise alt1 haftay1 asan kronik inflamasyonu isaret eder ve bu rahatsizliga perfore
(yrtilmig) bir timpanik membran ve otore eslik eder. Asilama ve antibiyotik OM rahatsizliklarimin
tedavisinde ve 6nlenmesinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Ayiraca, OM tiirlerinin tespiti ve uygun
tedavi programlarinin uygulanmasi igin ¢esitli kilavuzlar da hali hazirda yayimlanmig durumdadir [8,9].

Bilgisayar destekli sistemlerin bu alanda kullaniminin olduk¢a sinirli oldugu goriilmektedir
[10]. Literatiir incelendiginde, AOM, EOM ve effiizyon olmayan zarlarin kategorize edilmesini i¢eren
cok-sinifli bir smiflandirma gorevi i¢in kelime ve gramer yapisina dayanan bir model Onerilmistir.
Onerilen model, OM hastaliklarina dair olas1 durumlar1 ifade eden bir kelime setine, bir baska ifadeyle
ozellik setine sahip olup, gramer yapisi ise bir karar agacina dayali olarak smiflandirma kurallarini
iceren bir yapiy1 temsil etmektedir. Karar siirecinde Onerilen modelin %89.9’luk bir basariya sahip
oldugu rapor edilmistir [11]. Bir bagka ¢alismada renk dagilimlar1 ve imge isleme tekniklerine dayanan
bir model 6nerisi yapilmistir. Model, renk bilesenlerinin olasilik dagilim fonksiyonunu, Bayesian karar
kurallar1 ve iki regresyon modelini kullanmustir. Sonug olarak, tek basina renk bilgisinin kullaniminin
OM teshisi i¢in yeterli olmadig1 ifade edilmistir [12]. Bir baska ¢calismada, Cyclops Auris Wizard olarak
adlandirilmis giinliik kliniksel uygulamalar igin gelistirilmis bir ara¢ duyurulmustur. S6z konusu arag,
dijital goriintii isleme ve geometri tekniklerini kullanarak kulak zarindaki yirtilma oranini
olgebilmektedir [13]. Segmentasyon, 6zellik ¢ikarimi, 6zellik se¢imi ve siniflandirma adimlarini izleyen
hibrit bir sistem bagka bir ¢alismada 6nerilmistir. AdaBoost topluluk 6grenme algoritmasimni kullanan
model %88.06 siniflandirma dogrulugu saglamustir [14]. Global imge ozellikleri ve alti farkli makine
Ogrenmesi algoritmasinin OM teshisi lizerindeki basarimlar1 bir bagka calismada incelenmistir.
Deneysel sonuglar, en iyi performansin %72.04’liik simiflandirma dogrulugu ile destek vektor makinesi
(DVM) tarafindan saglandigini gostermistir [15]. Bir diger ¢alismada, AOM, EOM, buson, kulak zarinin
ontindeki yabanci cisimleri ve normal kulak zarimi otomatik olarak taniyabilen bir model duyurulmustur.
Model basarimi %80.6 olarak ifade edilmistir [16]. Bir baska ¢alismada ise, akilli telefon ve bulut tabanli
bir tam sistemi dnerisi yapilmustir. Imge isleme ve sinir aglarina dayali gelistirilen model, bes farkli OM
tipi i¢in %81.58’lik siniflandirma bagarimi saglamistir [17].

Gliniimiizdeki gelismis imge isleme ve yapay zeka destekli uygulamalarda yasanan ilerlemeler
nedeniyle isaretler iizerinde, bir baska ifadeyle sinyallere ve imgelere dayali bilgisayar destekli
analizlerde, kayda deger mesafeler kat edilmistir. Bu kapsamda, glinden giine popiilaritesi artan
yontemlerden biri de evrisimsel sinir aglaridir ve bu aglar genis bir uygulama alanma sahiptir [18-23].
Bu noktadan hareket ile bu ¢aligmada, dnceden egitilmis evrisimsel sinir aglarina dayali entegre bir OM
tan1 modeli Onerilmistir. Bu kapsamda, AlexNet [24], VGG-16, VGG-19 [25], GooglLeNet [26],
ResNet-18, ResNet-50, ResNet-101 [27] ve Inception-v3 [28] aglar1 kullanilmistir. Onerilen model hem
objektif bir degerlendirmenin yapilabilmesi hem de karar verme siirecinde alan uzmanlarini
desteklemesi agisinda umut verici sonuglar iiretmistir.

Bu caligmanin geriye kalan boliimleri su sekilde organize edilmistir: Boliim 2°de calismaya
konu olan veri seti ve kullanilan yontemler 6zetlenmistir. Boliim 3’de elde edilen bulgular sunulmustur.
Boliim 4’de deneysel parametreler ve ilgili caligmalar dikkate alinarak bir tartisma sunulmustur. B6lim
5’de ise sonug ifadelerine yer verilmistir.
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2. Materyal ve Metotlar

Bu ¢alismada toplamda bes siniftan olusan OM tiirlerinin otomatik tespiti i¢in evrisimsel sinir aglarina
dayal1 entegre bir model 6nerisi yapilmstir. Onerilen modelin blok semasina Sekil 1°de yer verilmistir.

Veri artirm Transfer Ogrenme
| > tekniklerinin » icin parametrelerin
uygulanmasi belirlenmesi

Egitim Seti

A

A 4

,, Derin evrisimsel sinir

A 4

Onisleme aglarinin egitilmesi
ve test edilmesi

A 4

A 4

Test seti

Performans
sonuclarinim
degerlendirilmesi

Sekil 1. Onerilen modelin blok semasi

Otoskop goriintiileri 6nerilen modele girdi olarak uygulanmadan dnce bir dnisleme siirecinden
gecirilmistir. Bunun temel nedeni 6nceden egitilmis evrisimsel sinir aglarinin sabit boyutta bir veri girisi
kabul etmesidir. Bir baska ifadeyle, Onisleme asamasinda sadece otoskop goriintiilerinin yeniden
boyutlandirilmasi saglanmistir. Sonraki adimda, sadece egitim setinde kullanilan otoskop goriintiileri
tizerinde, ¢evrimdisi stratejiyle imge artirim yontemleri uygulanmistir. Daha sonra, transfer 6grenme
stratejisiyle derin evrisimsel sinir aglar1 egitilmis ve son adimda performans sonuglari
degerlendirilmistir.

2.1. Veri Seti
Bu calismada toplada bes siniftan olusan ve 898 adet otoskop goriintiisinden olusan bir veri seti
kullanilmustir. Tlgili veri seti, 10/2018 ve 06/2019 tarihleri arasinda Ozel Van Akdamar Hastanesinde

muayene olan goniilli hastalardan toplanmustir. Kayitlarin toplanmast i¢in gerekli olan etik kurul
karari/izni yetkili mercilerden alinmustir.

Tablo 1. OM veri setinde kayitlarin siniflar arasindaki dagilimi

Simf Kayit Sayisi
AOM 119
Buson 140
CSOM 63

Eksterna 41
Normal 535
Toplam 898

Kayitlarin siniflar arasindaki dagilimlarina Tablo 1’de yer verilmistir. Orijinal veri seti aslinda
958 imge ve dokuz sinif icermesine ragmen, yetersiz kayit sayisi nedeniyle sadece Tablo 1’de ifade
edilen smiflar ve kayitlar dikkate alinmistir.

Kayitlar standart bir otoskop cihazi yardimiyla toplanmistir. Hastalardan aliman goriintiiler bir
USB arayiizii ile bilgisayara aktarilmistir. Her bir rahatsizlik tiirii i¢in ayr1 bir klasor olusturularak s6z
konusu kayitlarm ilgili klasore yerlestirilmesi saglanmistir. Aym hastalardan aliman ardigik goriintiiler,
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yetersiz 151k, el titremesi vb. nedenlerle kalitesi diisiik olan imgeler de veri setinden izole edilmistir.
Kayitlarin simiflandirilmasi alan uzmanlar tarafindan yapilmistir.

2.2. Imge Artirnm Teknikleri

Veri artirim ya da imge artirim teknikleri, evrisimsel sinir ag1 gibi egitim asamasinda fazla veriye ihtiyag
duyan aglarin egitiminde, veri sayisinin yeterli olmamasi durumunda kullamlan verimli yontemlerdir
[29]. Bu kapsamda aynalama, dondiirme, 6lgekleme, kesme, gegis ve giiriiltii gibi yontemler, yaygin bir
sekilde kullanilmaktadir. Dahasi, daha gelismis artirnm yoOntemleri arasinda rekabetgi aglar,
interpolasyon ve makine 6grenmesi gibi farkli yontemler de kullanilmaktadir [30]. Veri artiriminin
egitim Oncesinde yapilmasi ¢evrimdisi; egitim sirasinda yapilmasi ise gevrimigi veri artirim stratejisi
olarak ifade edilmektedir.

Tablo 2. Artirim sonrast verilerin egitim ve test setlerine gore dagilimi

Simf Egitim seti Test seti
AOM 664 36
Buson 784 42
CSOM 352 19
Eksterna 232 12
Normal 3000 160
Toplam 5032 269

Bu caligmada, imge artirnm yontemleri olarak sadece aynalama ve dondiirme ydntemleri
kullanilmistir. Aynalama yatay ve diisey eksenler yoniinde gerceklestirilmistir, boylelikle her imgeye
ait iki adet ek imge elde edilmistir. Daha sonra aynalanmig goriintiiler tizerine dondiirme islemi sirasinda
ise 90, 180 ve 270 derecelik agilar kullanilmistir. Sonug olarak her bir orijinal imge, toplamda sekiz adet
imgeyle temsil edilmistir. Ornek bir otoskop goriintiisiine ait artirnm sonuglarma Sekil 2’de yer
verilmistir.

_

Sekil 2. Artirim sonras1 6rnek bir otoskop goriintiisiiniin temsili

Deneysel calismada tiim veri seti %70 oraminda egitim ve %30 oraninda test seti olarak iki
boliime ayrilmistir. Veri artirim teknikleri sadece egitim seti iizerinde uygulanmistir. Agin asiri
ogrenmesini engellemek ve benzer imgelerin test kiimesinde kullanilmasini engellemek iizere, test veri
setinde herhangi bir veri artirim prosediirii uygulanmamistir. Boylelikle toplamda 5032 adet otoskop
goriintiistiniin aglarin egitimi i¢in kullanilmasi saglanirken; test veri kiimesi igin sadece 269 adet otoskop
gortntiisii dikkate alimmugtir. Bu bagli olarak, artirim yapilmig veri setindeki kayitlarm dagilimina Tablo
2’de yer verilmistir.
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2.3. Derin evrisimsel sinir aglari

Evrisimsel sinir aglari, imge gibi iki-boyutlu 1zgara-benzeri bir topolojiye sahip veriler iizerinde
kullanilabilen sinir aglarinin 6zel bir tiirii olarak ifade edilebilir. Bu aglarin temel matematiksel arka
plani evrisim prosediiriine dayanir. Bir bagka ifadeyle, ileri yonli sinir aglarindan temel farki genel
matris ¢arpimi yerine, evrigim iglemini kullanmasidir [19].

Derin 6grenme uygulamalarinda genellikle birden fazla boyut vardir. Bu nedenle, giris dizisi ve
cekirdek fonksiyonu ¢ok boyutludur. Ancak, evrisim islemi aymi anda birden fazla eksende
uygulanabilmektedir [20]. Dolayisiyla evrigsim islemi Denklem (1)’deki gibi ifade edilebilir.

9= Y Y x(i=mj—mwmn) )

burada i ve j iki boyutlu girisin indis degerlerini gosterirken m ve n ise ¢ekirdek dizisinin indis
degerlerinin gostermektedir.

Evrisim igleminin sonucunda kullanilan filtre/gekirdek yapisina bagli olarak y’nin boyutu,
x’den kii¢iik olabilir. Buradaki boyut sorununu ¢dzmek iizere dolgu (padding) ve adim (stride)
fonksiyonlari kullanilmaktadir.

Havuzlama (pooling) evrisimsel sinir aglarinda kullanilan bir diger katmandir. Havuzlama
katmani 6zellik haritasimin boyutunu diisiirmek tizere kullanilir. Maksimum-havuzlama ve ortalama-
havuzlama bu amagla kullanilan temel operatérlerdir. Bu fonksiyon Denklem (2)’de gosterildigi gibi
modellenebilir:

9} = down(®;™") ()

Evrisimsel sinir aglar1 seyrek etkilesim, parametre paylasimi ve gegis esdegerligi gibi
ozellikleriyle yiiksek bir genellestirme performansi sergilemektedir [19]. Klasik sinir aglarinda her ¢ikis
diigiimii giris diiglimiiyle bir baglantiya sahiptir. Ancak, evrisimsel sinir aglarinda bu baglantilar seyrek
olabilmektedir. Bir baska ifadeyle, her giris diiglimiiyle ¢ikis diiglimii arasinda dogrudan bir baglant1
olmayabilir. Parametre paylasiminda ise mimaride yer alan bir parametrenin agirligit model i¢indeki
birden fazla néronda da kullanilabilir. Son olarak, gecis esdegerli su sekilde ifade edilebilir: eger giriste
bir gegis (transition) varsa, ¢ikista da aym yontemle bir gegis elde edilebilir. Yani, lokal ayirt edici
ozelliklerin olusturuldugu bir aktivasyon haritasi, evrisim islemiyle, ayni yolla, ¢ikisa dogru iletilebilir.

Ozetle evrisimsel sinir aglar1 bir dizi evrisim, havuzlama ve tam bagh katmandan meydana gelen
ileri beslemeli yapay sinir aglarinin 6zel bir tiirii olarak degerlendirilebilir. Bu aglarin egitimi sirasinda,
Gradyan inis optimizasyon algoritmalar1 ya da bu algoritmalarin RMSProp ve ADAM gibi tiirevlerinden
faydalamlir [20,30]. Gradyan inis algoritmalarinin temel amaci1 maliyet fonksiyonunu (£) minimize
etmektedir. Bu amagla, giris degerleri ve ¢ikis degerleri, f(x) ile ifade edilen bir modelin maliyet
fonksiyonunu minimize etmek i¢in kullanilir. Burada, x giris degerlerini ve y ¢ikis degerlerini temsil
eder. Denetimli 6grenme yontemlerinde yapilan tahmin Denklem (3)’deki gibi modellenir.

y=fx (3)

Dolasiyla maliyet fonksiyonu L(y,J) olarak tanimlanir. Daha a¢ik bir ifadeyle, maliyet
fonksiyonu modelin ¢iktisiyla, hedef deger arasindaki fark olarak tanimlanir. Bu durumda, Denklem (3),
L(y, f(x)) seklinde diizenlenebilir. Modeller, agirliklara (w) sahip oldugundan ve optimizasyon
islemleri agirliklar dikkate alinarak yapildigindan, modeli temsil eden f(x) fonksiyonu £, (x) seklinde
yazilir. Maliyet fonksiyonunu minimize etmek amaciyla, parametre alanindaki en dik inis yOniini
bulmak i¢in agirliklarin gradyanlari (egimleri) kullanilir [31]. Agirlik vektorii w yinelemeli bir sekilde
Denklem (4)’de ifade edildigi gibi giincellenir.

Wy = W1 —N*Ge (4)
9 = Vi L(f,(x),y) ()
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burada t anindaki gradyan, g;, Denklem (5)’deki gibi tammlamir. n € (0,1) olmak iizere, 7
giincellemelerdeki adim oranini/6lgiisiinii gosteren 6grenme oramidir ve V,, agirhik vektoriine bagh
gradyan olarak tanimlamr. Maliyet fonksiyonu L(f,,(x),y) farkli formlarda kullanilabilir. Basit bir
regresyon problemi i¢in maliyet fonksiyonu kare hatalarin toplami seklinde tanimlanir ve Denklem
(6)’daki gibi agiklanir.

N N
1 1
=50 0=yt = 3 ) () = y? ©)

burada N toplam kayit sayisini gostermektedir.
Stokastik gradyan inis algoritmasinda ise verinin biitlinii yerine sadece bir alt kiimesi kullanilir.
Giincelleme sirasinda verinin rastgele siralamasini dikkate alir ve Denklem (7)’deki gibi tanimlanir.

M
L= 5D Gl =3 )

burada 1 <M < N’dir. Caligma kapsaminda kullanilan aglarda optimizasyon algoritmasi olarak
Stokastik momentumlu gradyan inig algoritmasi kullanilmustir.

Daha o6nce ifade edildigi iizere, bu ¢aligma kapsaminda 6nceden egitilmis ve iyi bilinen derin
evrigimsel sinir aglar1 kullanilmustir. AlexNet bu modellerden 6ncii olarak kabul edilebilir. Bu model,
imgelerin giris boyutunun 227x227 boyutunda olmasini gerektirir. Mimarinin derinligi 8’dir ve 61
milyon hesaplamali parametreye sahiptir [24].

VGG-16 ve VGG-19 modelleri ise ag derinliginin arttirildigi, tasarim ve derinlik kavramlarini
On plana alan ve yaygin bir sekilde kullanilan derin evrisimsel sinir aglarindan biridir. Model girig
boyutu olarak 224x224 boyutundaki imgelerin kullanilmasini zorunlu kilmaktadir. VGG-16 138 milyon
ve VGG-19 144 milyon hesaplamali parametreye sahiptir [25].

Onemli ve dikkat ¢ekici bir diger model ise GoogLeNet’dir. Inception modiiliiyle ag i¢inde kisa
baglantilarin yapilabildigi ve hesaplama maliyetini diisiiren bir modeldir. Sadece 7 milyon hesaplamali
parametreye sahiptir. Giris boyutu olarak 224x224 boyutundaki imgeleri kabul etmektedir [26].

ResNet modelleri ise kalici bir 6grenme gergevesi niteligiyle duyurulmustur. ResNet-18,
ResNet-50 ve ResNet-101 sirasiyla 11.7, 25.6 ve 44.6 milyon hesaplamali parametreye sahiptir. Model
temel olarak soyutlama isleminde bozulma problemi iizerinde odaklanmistir. Mimarisindeki artik
bloklar ve derinlik ile diger modellerden ayrigmaktadir [27].

Inception-v3 ¢esitli tasarim prensipleri ile evrisimsel sinir aglarim biiyiitmeyi amaglayan bir
modeldir. Daha basit ve daha monolitik mimarilere kiyasla nispeten miitevazi bir hesaplama maliyetine
sahip, yiiksek performansl bir ag yapisi sunmaktadir. Modelin derinligi 48, hesaplamali parametre
sayist ise 23.9 milyondur. Giris boyutu olarak imgelerin 299x299 olmasini zorunlu kilmaktadir [28].

2.4. Transfer 6grenme

Evrisimsel sinir aglar1 yiiksek-seviyeli soyutlama temsili i¢in olduk¢a kullanigh olarak kabul edilir.
Evrisimsel sinir aglarmin her bir katmaninda, yeni 6zellik soyutlamasi yapilir ve diisiik-seviyeli
soyutlamalar sonraki katmanlarda yeniden kullanilabilir ya da olusturulabilir [18]. Baz1 6zellikler,
Ornegin el yazisi tanima gibi bir problem icin verimsiz olabilirken, yiiz tanima gibi bagka bir problem
alaninda 6nemli olabilir. Bu nedenle miimkiin oldugunca ¢ok veri ve siif igeren bir veri setiyle egitilmis
modellerin agirliklarindan transfer 6grenme metodu ile faydalanilabilir [23]. Transfer 6grenme sinif
sayisinin genis aglara goreceli az ve veri sayisinin kisitli oldugu durumlarda oldukga faydali olabilir.
Bu calismadaki transfer Ogrenme stratejisi, aglarmm sadece son birka¢ katmani {izerinde
degisiklik yapip, ilk katmanlardaki agirliklarin dondurularak kullanilmas: stratejisine dayanmaktadir.
Transfer 6grenme i¢in kullanilan parametreler Tablo 3’de 6zetlenmistir. Mini-topluluk-boyutu her bir
egitim iterasyonu i¢in kullanilan kayit sayisidir ve egitim setinin altkiimelerinden olusur. Aglarm egitim
stirecinde, maliyet fonksiyonunun degerlendirilmesinde ve ag agirhiklarimi giincellemede kullanilir.
Maksimum ¢ag, ag egitimi i¢in kullamlacak maksimum ¢agi ifade eder. Bir ¢ag, tiim egitim setinin,
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egitim algoritmasindan tam gegisini agiklamaktadir. Dogrulama siklig1 iterasyon sayisi ile dogrulama
metriklerinin degerlendirilmesi arasindaki siklig1 gosterir. Ogrenme oram diisiirme katsayis1 ve 6grenme
orani diisiirme periyodu, baslangic 6grenme oraninin, ¢ag sayisini dikkate alarak giincellenmesini ve
dolayistyla daha verimli bir 6grenmenin gergeklesmesini saglar.

Tablo 3. Transfer 6grenme parametreleri ve degeri

Parametre Degeri
Mini-topluluk-boyutu 32
Maksimum cag 64
Baglangic 6grenme oram 0.0001
Dogrulama siklig1 50
Ogrenme orani diisiirme katsayisi 0.1
Ogrenme orani diisiirme periyodu 16

2.5. Performans metrikleri

Bu c¢alismada, dikkate alian aglarin performanslarmi 6lgmek iizere hata matrisi ve alici-igletim-
karakteristigi (AIK) egrileri kullanilmistir. Hata matrisi, gercek ve tahmin edilen kayitlarin tutuldugu
bir matristir ve temel olarak dort indisten meydana gelir. Dogru pozitif (DP) ve dogru negatif (DN),
dogru bir sekilde tanimlanmis pozitif ve negatif kayitlarin sayisini ifade ederken, Yanlis Pozitif (YP) ve
Yanlis Negatif (YN) yanlis sekilde tahmin edilmis pozitif ve negatif siniflara ait kayitlarin sayisini temsil
etmektedir [32]. Buna gore, hata matrisinden tiiretilen dogruluk, duyarlilik ve 6zgiillik metrikleri
Denklem (8) — (10) arasinda gosterildigi gibi hesaplanir.

Dog lk—( DFP + DN ) ®)
ogrutuke = DP +YP+YN + DN
1 DP,
= =) (= 9
Duyarlilik N Z (DPL- m YNL-) 9)
N
) 1 DN,
. 10
Ozgillik N . (—DNL- n YPL-) (10)

Il
[y

4

burada N smnif sayisini temsil etmektedir.

AIK egrileri modellerin her bir simfi ayirt etme basarisim 6lgmek iizere kullanilan verimli
yontemlerden biridir. Bu egrilerin altinda kalan alanin olabildigince bire yaklagmasi arzu edilir. Bir
baska ifadeyle, AIK egrilerinin altinda kalan alanin (EAA) bire yaklasmasi siniflandirmanin basarih bir
sekilde yapildigina isaret eder [33-35].

3. Bulgular

Bu calismada evrigimsel sinir aglarmin OM tanisi tizerindeki basarmmi transfer 6grenme yaklasimi
kullamlarak incelenmistir. Modelleri egitmek ve test etmek iizere dncelikle veri seti %70 ve %30
oranlarida iki pargaya ayrilmistir. Daha sonra ag egitimlerinin daha verimli olarak gergeklestirilmesini
saglamak tizere sadece egitim veri seti lizerinde imge artirim teknikleri uygulanmigtir. Asir1 6grenmeyi
engellemek tizere test seti lizerinde herhangi bir imge artirim yontemi kullanilmamistir. Yapilan egitim
ve dogrulama testlerine ait grafiklere Sekil 3’de yer verilmistir.Veri artirim ydntemlerinin
kullanilmasina bagl olarak toplamda 5032 adet otoskop goriintiisii egitim igin kullanilmigtir. Mini-
topluluk-boyutu 32 olarak ayarlandigindan dongii basina 157 imge kullanilmig ve maksimum ¢ag sayist
64 olarak ayarlandig i¢in egitim islemi toplamda 10048 iterasyonda tamamlanmustir.
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Sekil 3. Egitim ve test kiimeleri i¢in dogruluk ve maliyet grafikleri
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Sekil 4. Evrisimsel sinir aglarinin egitimi i¢in gecen zaman

Sekil 3’de goriildiigii gibi egitim veri setinde veri artirim igleminin yapilmasma bagh olarak
maliyet fonksiyonu sifira yaklastirilabilmistir. Test grafiklerine bakildiginda, 1000. iterasyondan once
maliyet fonksiyonunda ciddi bir diisiisiin oldugu ancak daha sonra yakinsamanin durdugu ve yaklasik
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olarak 6000. iterasyondan sonra egitim ve test kiimesi iizerinde ciddi bir degisimin olmadig1
gOriilmistiir.

Egitim i¢in harcanan siireler Sekil 4’de gorsellestirilmigtir. AlexNet 71.6 dakikayla egitimi en
kisa slirede tamamlayan mimari olurken; ResNet-101 256.8 dakikayla egitimi en geg siirede tamamlayan
mimari olarak tespit edilmistir.

Egitim ve dogrulama islemlerinin ardindan elde edilen hata matrisleri Sekil 5°de sunulmustur.
Ilgili hata matrislerinden tiiretilen dogrululuk, duyarlilik ve dzgiilliik metrikleri ise Tablo 4’de rapor
edilmistir.

Hata matrislerindeki her satir ve siitun sirasiyla AOM, buson, CSOM, OM eksterna ve normal
smiflar1 temsil etmektedir. Hata matrisleri incelendiginde evrisimsel sinir aglarinin kayit sayis1 fazla
olan smiflar1 ayirt etme konusunda daha basarili oldugu goriilmistiir. Bu kapsamda, hata matrislerinde
diyagonal oriintiiniin daha ¢cok AOM, buson ve normal siniflar i¢in belirgin oldugu ve géreceli CSOM
ve OM eksterna siniflari i¢in modellerin ayirt etme giiciiniin daha az oldugu saptanmustir.

Performans sonuglari incelendiginde en diisiik basarimi %77.32 siniflandirma dogrulugu ile
Inception-v3 modelinin verdigi, buna karsin en verimli sonuglarin %82.16 siniflandirma dogrulugu ile
VGG-19 tarafindan {iiretildigi goriilmiistiir. Smiflandirict performansinda 6zgiillik degerinin baskin
oldugu, ancak duyarlilik degerlerinin ise nispeten daha diisiik oldugu gdézlemlenmistir. Bu durumun
temel nedeni ise verilerin siniflar arasindaki dengesiz dagilimi olarak tespit edilmistir.

AIK egrileri kayit sayis1 ve kayitlarin simiflar arasmdaki dagilimindan bagimsiz olarak
modellerin sinif bazindaki bagarimini gorsellestirmek ve lgmek igin benimsenmis yontemlerden biridir.
Deneysel ¢alismamizda kayitlarin smiflar arasindaki dagiliminin esit olmadigi géz oniine alindiginda,
daha dogru bulgulara erismek iizere AIK egrilerinin yorumlanmasi 6nem arz etmektedir. Modellerin
AIK egrilerine Sekil 6’da yer verilmistir. Buna gore, gére AOM smifi igin en basarili simiflandirma
islemi AlexNet tarafindan yapilmistir ve EAA degeri 0.9435 olarak elde edilmistir. Buson sinifindaki
siiflandirma basarimi ise AOM kiyasla daha iyi bir goriiniime sahiptir. Daha spesifik olarak, buson
smifl i¢in en iyi sonuglar ResNet-18 mimarisiyle elde edilmis ve EAA degeri 0.9722 olarak elde
edilmistir. CSOM smifindaki kayit sayisimn diger simiflara gore daha az olmasi nedeniyle AIK
egrilerinde genel goriiniim diger smiflara kiyasla miitevazi kalmistir. Ancak, ResNet-101 ile 0.9642°lik
EAA degeri elde edilmistir. OM eksterna kayit sayisinin en az oldugu smiftir; buna karsm en iyi EAA
degeri 0.9137 olarak ResNet-101 mimarisiyle elde edilmistir. Normal OM siif1 i¢in genel goriiniim iyi
olmakla birlikte, en yiiksek EAA degeri 0.9357 ile VGG-16 modeli tarafindan saglanmustir.

Sonug olarak, derin evrisimsel sinir aglarinin ugtan-uca 6grenme modeliyle OM teshisinin
basarili bir sekilde yapilabildigi deneysel ¢aligmalar sonucunda ispatlanmigtir. Farkli derin evrisimsel
sinir aglarmin farkli tiplerdeki OM tiirlerini ayirt etmede umut verici sonuglar tirettigi goriilmiistiir.
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Tablo 4. Performans sonuglari

Modeller Dogruluk (%) | Duyarhhk (%) | Ozgiilliik (%)
AlexNet 80.67 64.58 93.22
VGG-16 81.78 69.15 93.89
VGG-19 82.16 73.06 93.83
GooglLeNet 78.81 64.40 92.70
ResNet-18 80.30 63.59 93.32
ResNet-50 81.41 64.96 93.08
ResNet-101 79.55 65.83 92.63
Inception-v3 77.32 61.89 98.22

AOM igin AIK egrileri

0.4

Dogru pozitif orani

0.3

0.2

0.1

T T T T TTT T T T

0.9435(AlexNet)
0.9117(VGG-16)
0.9328(VGG-19)
0.9363(GooglLeNet)
0.9103(ResNet-18)
0.9056(ResNet-50)
0.9105(ResNet-101)
0.8733(Inception-v3)

B e e

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4 |

Dogru pozitif orani

0.3 [
0.2 T

0.1

0

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Yanlhs pozitif orani
(@)

CSOM igin AIK egrileri

0.8707(AlexNet) 1
0.9379(VGG-16)
0.9240(VGG-19) B
0.9421(GooglLeNet)
0.9463(ResNet-18) | 4
0.9265(ResNet-50)
0.9642(ResNet-101) | 4
0.9366(Inception-v3)

L L L

L n L

0

L L
0.4 0.6

0.1 0.2 0.3 0.5 0.7 0.8 0.9 1
Yanlis pozitif orani
(©)

Buson igin AIK egrileri
! } | i

c
o ]
=l
2 ]
o
Q
2
=) 0.9663(AlexNet) 1
8 0.9669(VGG-16)
03 0.9587(VGG-19) B
0.9607(GooglLeNet)
0.2 0.9722(ResNet-18) | +
0.9719(ResNet-50)
0.1 0.9607(ResNet-101) |
0.9376(Inception-v3)
0 . . . . . . . \ ’
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Yanlis pozitif orani
(b)
OM eksterna igin AiK egrileri
1 T T T \‘ ‘ T T r T T
"o | ] ’
0.8 [ q
0.7
M
©
G 0.6 ]
S os ]
o
2
o 0.4 0.8460(AlexNet) b
8 0.8758(VGG-16)
0.3 0.8204(VGG-19) B
0.8648(GoogLeNet)
0.2 0.8674(ResNet-18) | -
0.8878(ResNet-50)
0.1 0.9137(ResNet-101) | 4
0.8499(Inception-v3)
0 . . . . . A ! L ’
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Yanlis pozitif orani
(d)

Normal OM igin AiK egrileri

o
=

Dogru pozitif orani
o o
IS o

o
w

0.9265(AlexNet)
0.9357(VGG-16)
0.9132(VGG-19)

0.9310(ResNet-18)
0.9193(ResNet-50)

0.8944(Inception-v3)

0.9249(ResNet-101) | |

(
(
(
0.9096(GoogLeNet)
(
(
(
(

L

L L

0 n L L

I
0.3 0.4

L
0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Yanlis pozitif orani

(e

Sekil 6. Modellerin simiflara ait AIK egrileri (a) AOM (b) Buson (c) CSOM (d) OM eksterna (e)
normal

1508



Z. Comert / BEU Fen Bilimleri Dergisi 8 (4), 1498-1511, 2019

4. Tartisma

Bu boliimde oncelikle literatiirde OM teshisine hesaplamali yontemler ile yaklasan ¢aligmalar odaga
alinmigtir. Daha sonra, kullanilan yontemler, kayit sayilari, sinif sayilar1 ve siniflandirma basarimlar da
dikkate almmarak bir tartigma gergeklestirilmistir. Temel amag otology alaminda yapilan hesaplamali
yaklagimlarin avantaj ve dezavantajlarini kiyaslamaktir. ilgili calismalar Tablo 5°de 6zetlenmistir.

Literatiirde yer alan ilgili caligmalar incelendiginde, genel olarak énigsleme, boliitleme, 6zellik
cikarma, Ozellik segcme ve makine 6grenmesi yontemlerine dayali olarak simiflandirma isleminin
gerceklestirildigi goriilmektedir [11,12,14-17]. Ozellik ¢ikarma ve dzellik segme algoritmalar1 zaman
alict ve uygulama acisindan maliyetli yontemlerdir. Derin evrisimsel sinir aglarina dayali Onerilen
model, o6zellik ¢ikarma ve Ozellik se¢gme algoritmalarimi kullanmadan, dogrudan veriden 6grenme
imkan1 sunmaktadir. Onerilen yontem bu agindan biiyiik bir avantaja sahiptir.

flgili ¢alismalarda kullamlan veri setleri dikkate almarak bir inceleme gergeklestirildiginde,
deneysel caligmalarda 6zel veri setlerinin kullanildig1 ve ilgili veri setlerine agik erisimin olmadigi
goriilmektedir. Bu agidan OM teshisi igin agik erigimli ilk veri seti arastirma gurubumuz tarafindan alana
kazandirilmigtir. Bu durum, farkl algoritma ve modellerin test edilmesini saglamak {izere alana énemli
bir katki saglayacaktir. Veri setlerinde yer alan sinif sayilar1 dikkate alindiginda ise en az iki en fazla
bes sinifa sahip problemler iizerinde galismalarm yapildigi goriilmektedir. Onerilen model bes sinifli
siiflandirma goérevinde %82.16 ile en yiiksek siniflandirma dogrulugunu saglamistir. Ayrica deneysel
caligmalarda kullanilan kayit sayilar1 géz 6niine alindiginda, bu agindan deneysel ¢aligmalarin en genis
veri seti lizerinde gerceklestirildigi agiktir.

Tablo 5. ilgili calismalarin kiyaslanmasi

Yontemler Kayit sayis1 | Simf sayisi Dogruluk (%)
Global imge oOzellikleri, en yakin komsu

algoritmasi, karar agaci, dogrusal ayirt edici 186 2 73.11
analiz, Naive Bayes, DVM [15].

Renk dagilimlari, Bayesian karar kurallar1 [12]. 100 3 59.90
Kelime ve Gramer setleri karar agaci [11]. 181 3 89.90
Aktif kontur boliitlemesi, lokal ikili 6zellikler,

AdaBoost [14]. 865 4 88.06
Gorsel ozellikler ve karar agaci [16]. 486 5 80.61
ﬁé;r]sel ozellikler, karar agaclari, sinir aglar 389 5 8158
Bu ¢alisma, derin evrigimsel sinir aglari. 898 5 82.16

Derin evrisimsel modellerin karar destek sistemlerinde basarili bir sekilde kullanimini saglamak iizere
genis Olcekli veri setlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Hastaliklara ait tiim durumlar1 kapsayan bir veri seti
elde etmek, pratikte cok zor hatta zaman zaman imkansizdir. Bu nedenle derin evrisimsel sinir aglari
gibi egitim sirasinda genis 6lcekli veri setlerine ihtiyag duyan modellerin egitilmesi i¢in yeterli verinin
saglanmasi ciddi bir zorluk olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bu da 6nerilen yontemin en biiyiik dezavantajidir.
Bu nedenle dokuz farkli OM tipini igeren orijinal veri setindeki dort sinif, yetersiz veri sayis1 nedeniyle
bu caligmada dikkate alinmamistir. Buna karsin bes sinifli bir problem olarak ele alinan OM teshisi igin
umut verici sonuglar elde edilmistir.

5. Sonuc ve Oneriler

OM diinya genelinde siklikla karsilagilan ve yaygin olarak goriilen bir rahatsizliktir. OM hastaliklarimin
zamaninda teshis edilememesi ve uygun tedavi programmin uygulanamamasi isitme, konusma ve
biligsel rahatsizliklara neden olabilmektedir. Ayrica alanda, tam siirecinde gozlemciler arasinda
degiskenlikler gozlenmekte ve bilgisayar-destekli sistemlerin uzmanlar tarafindan yeterince
benimsenmedigi goriilmektedir. Bu dezavantajlarin istesinden gelmek iizere bu calismada derin
evrisimsel sinir aglarina dayali biitiinlesik bir tan1 modeli 6nerilmistir.

Sekiz farkli 6nceden egitilmis derin evrisimsel model ¢alisma kapsaminda degerlendirilmistir.
Deneysel c¢aligmalar, arastirma gurubumuz tarafindan olusturulmus ve agik-erigsimli olarak
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arastrmacilarin kullanimina agilmig bir veri seti iizerinde ger¢eklestirilmistir. Bes farkli OM tiirii
dikkate alinarak gerceklestirilen deneysel caligmalar kapsaminda %82.16’lik siniflandirma dogrulugu
elde edilmistir. Sonuglar 6nerilen modelin OM teshisi i¢in etkin ve verimli bir yontem oldugunu
dogrulamistir. OM teshisinin daha objektif bir sekilde gerceklestirilmesi ve uzmanlarin tani siirecini
desteklemesi acisindan Onerilen model umut verici sonuglar iiretmistir.

Gelecek caligmalarda farkli derin evrisimsel sinir agi mimarileri dikkate alinarak daha iistiin
smiflandirma basarimi verebilecek modellerin  gelistirilmesi iizerinde c¢aligmalarin yapilmasi
planlanmaktadir.

Tegekkiir

Verilerin toplanmast sirasinda harcadift yogun emeklerden dolay: Erdal BASARAN’a ve arastirmaya
yon veren katkilaridan dolay1 Dr. Yiiksel CELIK e, ayrica CTG Arastirma Gurubunun tiim iiyelerine
tesekkiir ederim.
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