Normal ve Kronik Hastalikli Orta Kulak imgelerinin
Evrisimsel Sinir Aglan Yontemiyle Tespit Edilmesi

Erdal BASARAN'
Agri ibrahim Cegen Universite
erdalbasaran085@gmail.corr
ORCID: 0000-0001-8569-2998

Umit BUDAK*
Bitlis Eren Universitesi
ubudak@beu.edu.tr
ORCID: 0000-0003-4082-383X

Zafer COMERT?
Samsun Universitesi
zcomert@samsun.edu.tr
ORCID: 0000-0001-5256-7648

Yiiksel CELIK5
Karabiik Universitesi
yukselcelik@karabuk.edu.tr
ORCID: 0000-0002-7117-9736

Abdulkadir SENGUR?
Firat Universitesi
ksengur@gmail.com
ORCID: 0000-0003-1614-2639

Mesut TOGACAR®
Firat Universitesi
mtogacar@firat.edu.tr
ORCID: 0000-0002-8264-3899

Oz

Orta kulak iltihabt kulak zarimin arkasinda sivi
birikmesi  olarak bilinmektedir. Orta kulak
iltihabimin uzun siireli tedaviye yanit vermemesi ve
kulak zarimin delinmesi ile karakterize olan kronik
orta kulak iltihabt igitme kaybina bile sebep olabilen
ciddi bir rahatsizlvktir. Bu ¢alismada gerekli etik
kurulu izni alindiktan sonra Ozel Van Akdamar
Hastanesinde gonilli hastalardan otoskop cihazi ile
elde edilen 598 adet normal orta kulak gériintisi ve
kronik  hastalikli  orta  kulak gorintlleri ile
smiflandirma  islemi  gerceklestirilmistir. ~ Son
villarda yapay zeka kapsaminda degerlendirilen
algoritmalar hemen her alanda kullanilmaktadir.
Saghk alaminda da tam ve karar destek sistemleri
gelistirilerek basaritli ¢alismalar yaptmaktadir. Bu
calismada yapay zekd algoritmalarindan olan ve
Ozellikle  biyomedikal — goriintii  siiflandirma
calismalarinda da iyi sonucglar elde edilen
evrisimsel sinir agr mimarilerinden olan AlexNet,
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VGG16, VGG19, GoogleNet, ResNet18, ResNet50,
ResNet101 modelleri  kullamilmistir.  Deneysel
calismalar sonucu VGG19 mimarisi ile %97.2067
basart oram elde edilmistir. Evrigimsel sinir aglar
yontemi normal ve kronik orta kulak goruntulerini
aywrt etmede basaril bir yontemdir.

Anahtar Sozcukler: Kronik orta kulak iltihabi,
Evrisimsel sinir aglari, Sinyal isleme

Abstract

Middle ear inflammation is known as the
accumulation of fluid behind the eardrum. Chronic
middle ear inflammation, which is characterized by
the failure to respond to long-term treatment and
perforation of the eardrum, is a serious condition
that can even cause hearing loss. In this study, 598
normal middle ear images obtained from the
volunteer patients with otoscope device and middle
ear images with chronic disease were performed
after obtaining the necessary ethics committee
permission. In recent years, algorithms evaluated
within the scope of artificial intelligence have been
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used in almost every field. In the field of health,
diagnostic and decision  support systems are
developed and successful studies are carried out. In
this study, AlexNet, VGG16, VGG19, GoogleNet,
ResNet18, ResNet50, ResNet101 models which are
one of the artificial intelligence algorithms and the
convolutional neural network architectures which
have good results especially in biomedical image
classification studies are used. As a result of the
experimental studies, 97.2067% success rate was
achieved with VGG19 architecture.  The
convolutional neural network method is a successful
method to distinguish between normal and chronic
middle ear images.

Keywords: Chronic otitis media, Convolutional
neural network, Signal processing

1. Girig

Orta kulak iltihabi (OKI), kulak zarmin arkasinda
stv1 birikmesi ile olusan rahatsizligin genel adidir.
Orta kulak hastaligi  genellikle cocuklarda
goriilmekte ve cocuk doktoruna giden tiim hastalarin
%10-%15’ini olusturmaktadir [1]. Hastaligin iletim
seklinde isitme kaybiyla sonuglanmasi ve ii¢ aydan
uzun siireli tedaviye cevap vermeyen orta kulak
rahatsizlig1 olarak bilinmektedir [2]. Kronik orta
kulak iltihab1 (KOKI), isitme kaybinm yitirilmesine
bile sebep olabileceginden dolay1 dikkatli bir sekilde
tedavi edilmesi gereken bir rahatsizliktir [3].
Hastaligin aktif doneminde akinti bulunmakta ve
akintili kronik otitis media denilmektedir. KOKI
genellikle erkeklerde, beyaz 1k insanlarda, kiigiik
yastaki ¢ocuklarda, ilk OKI’nin dogumdan sonraki
alti ayda gecirilmesi, sigara igilen ortam, ailede
gecirilmis OKI hikayesi, biberonla beslenme,
cevresel faktorler gibi bir¢ok etken etkidir [4].

KOKI tanisinin konulabilmesi i¢in otoskopi ile
muayene edilmesi gerekmektedir. Uzman tarafindan
otoskopi ile kulak zari incelendigi zaman KOKI
hastalarinda kulak zarinda delinme, kulak yolunda
akint1, kulak zar1 arkasinda orantisiz biiyiiyen doku,
kemikgiklerin erimesi gibi fiziksel degisimler
gozlemlenir. Normal bir kulak zar1 ise gri renkli,
ince, konik yapili ve seffaf bir goriiniime sahiptir.
Resim 1°de normal ve kronik kulak zar1 goriintiileri
goriilmektedir.

Resim-1: Kronik(a, b, c) ve Normal (d, e, f)
Kulak Zar1 Gorlntuleri

Son yillarda hemen her alanda yapay zeka
algoritmalart ile uygulamalar gelistirilmis ve
oldukea etkileyici sonuglar elde edilmistir. Saglik
alaninda etkili karar destek sistemleri gelistirilmesi
i¢in yapilan ¢aligmalara bakildigi zaman yapay zeka
kapsaminda degerlendirilen bir¢ok algoritma
kullanilmigtir [5-9].

KOKT’nin teshis edilmesi i¢in literatiirde bilgisayar
temelli yapilan caligmalara bakildig1 zaman; Heck
junior ve digerleri hesaplamali bir yontemle
KOKI’de kulak zar1 deliginin boyutunu dlgmiistiir.
660 adet hastanin iki kulaginin resmi alinarak
toplamda 1320 adet resim ile deneysel caligmay1
gerceklestirmislerdir. Kulak zar1 goriintiisii ekrana
gelen oval bir daire ile secilir ardindan perfore olan
alan se¢ili bu bolgenin alan1 hesaplanmaktadir [10].
Diger yandan Chuen-Kai Shie ve arkadaslar1 865
orta kulak resmini Normal, akut OKI, ser6z OKI ve
KOKI olmak iizere 4 adet sinifa ayirmuslardir.
Goriintii boliitleme yontemi kullanilarak zar bolgesi
alindiktan sonra o6zellik ¢ikarma algoritmalari
kullanilarak 6zellik vektorii elde edildikten sonra
adaboost  yontemiyle  smiflandirma  islemi
gerceklestirmislerdir [11]. Hermanus ve arkadaslart
orta kulak gorlintilerini 5 adet sinifa aywrmigtir.
Gorinti isleme teknikleri kullanilarak resimdeki
perforasyon, kemikcik, kulak zarinin rengi, kulak
kiri varligi, orta kulakta sivi ve 151k yansimasi gibi
ozellikler elde edilerek karar agact yontemiyle
siniflandirma islemi gergeklestirmistir [12]. Basaran
ve arkadaglar1 dokusal 6zellik ¢ikarma yontemi olan
gri seviyeli es olusum matrisi ile elde ettikleri 6zellik
setini yapay sinir aglar1 yontemi ile imgeleri
siniflandirmiglardir. Bir bagka calismada da elde
edilen kulak zar1 goriintiilerinin zar bolgesini bulup
smiflandirmislardir [13,14]. Comert, ESA yontemi
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ile elde edilen 6zellik ¢ikarma katmanlari ile elde
edilen  ozellik  setini  makine O6grenme
algoritmalarinin ~ girisine vererek smiflandirma
islemi gergeklestirmistir [15]. Joanna Szaleniec ve
arkadaslart KOM hastaligina sahip bireylerin orta
kulak ameliyati gecirdikten sonra yorumlayici bir
yapay sinir ag1 ve knn modeli gelistirmislerdir. 150
adet hastanin yas, cinsiyet, preoperatif odyometrik
sonuglari, kulak patolojileri ve cerrahi islemin detay1
giris verisi olarak kullanildi. Ongériilen ¢ikis ise
ameliyat sonrasi isitme esigi idi. Onerilen model ile
YSA ile %84 ve knn ile %75.8 basari elde edilmistir
[16]. Xin Wang ve arkadaslar1 klinikten toplamis
olduklar1 235 adet TM goriintiisii ve internetten
toplamis olduklar1 40 adet TM olmak {izere
toplamda 275 adet otoskopik TM goriintiisiinde
Eflizyonlu otitis media hastaliginin tedavisinde
kullanilan timpanoplasti tiipiiniin varligiin tespit
edilmesi caligmast gergeklestirilmigtir.
Timpanoplasti tiipliniin varliginin tespit edilmesi
icin renk bazli 6zellikler, kenar ¢ikarma 6zellikleri
ve bir dizi gelismis 6zellik ¢ikarma algoritmalari
olan HOG, SIFT, LBP, GLCM, wavelet
kullanilmistir ayrica resmin merkezinin tespiti i¢in
de k-means algoritmast kullanilmigtir. 22 adet
ozellige sahip vektor elde edildikten sonra SVM ile
smiflandirma islemi gerceklestirilmistir [17].

Bu ¢aligmada normal ve KOKI hastalikli orta kulak
goriintiilerini siniflandirmak igin literatiirde sik bir
sekilde kullanilan ve yiiksek dogruluk sonucu elde
edilen evrigimsel sinir aglarnt (ESA) yontemi
kullanilmistir. Bu dogrultulda ESA mimarilerinden
olan Alexnet, VGGNet mimarileri, GoogleNet,
Resnet  mimarileri  kullanilmistir.  Deneysel
caligmalar1 gergeklestirmek icin Van Ozel Akdamar
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Normal ve KOKI

Hastanesinde goniillii hastalardan otoskop cihazi ile
orta kulak imgeleri elde edilmistir.

Bu c¢alismanin ikinci bolimiinde kullanmig
oldugumuz veri seti ve onerilen yontem ile ilgili
bilgiler yer almakta olup iigilincii béliimde 6nerilen
yontemin bulgularina yer verilmistir. Dordiincii
bolimde  bulgulara  dayanan bir tartisma
gergeklestirilmistir.  Son  bolimde ise sonug
climleleri yer almaktadir.

2. Materyal ve Yontem

Normal ve KOKI goriintiilerini siniflandirmak i¢in
onermis oldugumuz akis modeli Sekil-1’de
goriilmektedir. Ozgiin veri seti elde edilip etiketleme
islemi yapildiktan sonra, goriintiiler yeniden
boyutlandirilarak ESA ile smiflandirilmak {izere
ilgili mimarilere giris olarak uygulanmistir. ESA ile
en etkili sonuclarin elde edilmesi igin farkli
parametre degerleri deneme yanilma yoluyla test
edilmistir.

2.1.Veri Seti

Deneysel calismalar1 gergeklestirmek igin 10/2018 ve
06/2019 tarihleri arasinda Van Ozel Akdamar
Hastanesinde goniillii hastalardan otoskop cihazi ile
orta kulak goriintiileri toplandi. Bu ¢alismada elde
edilen otoskop imgelerinden 535 adet Normal ve 63
adet KOKI olmak fiizere toplamda 598 adet imge
dikkate alindi. Imgeler elde edildikten sonra
etiketleme islemi 3 adet uzman tarafindan
gerceklestirildi. Olusturulan 6zgiin veri seti aragtirma
amaciyla agik hale getirildi. S6z konusu veri seti

http://www.ctganalysis.com/Category/otitis-media

baglantisi  yardimiyla  dcretsiz  bir  sekilde
indirilebilmektedir.
rﬂnlflandlrmj
ESA Mimarileri
Alexnet 4 \'\
VGG 16 f Normal .
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GoogleNet
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ResNet 18 N
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Boyutlandirma \
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Sekil-1: Akis Modeli
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2.2.Evrisimsel Sinir Aglari

fleri beslemeli bir yapay sinir ag1 modeli olan ESA
ozellikle bilgisayar gorii, goriintii siniflandirma gibi
problemlerde basarili sonuglara ulagabilmektedir [18-
21] Bir ESA modelinde sirasiyla 6zellik g¢ikarma
katmani olan evrisim, dogrultulmus dogrusal birim
(ReLu), havuzlama ve tam baglant: gibi katmanlardan
olusmaktadir. Yapay sinir aglarinda bulunmayan
evrisim katman filtreler ile goriintiiyli soldan saga ve
yukaridan agagiya tarayarak bir ozellik haritasi elde
eder [22]. Evrisim igleminin matematiksel formiili
Denklem (1)’de belirtilmistir.

(f «WOmnl = > > Al KL fOn = jn = k)
k

J

M

Burada, giris gorlntisii f ve h filtredir. Cikis
matrisinin satir ve slitun indeksleri sirasiyla m ve
n'dir. J ve k ise filtreye ait konumu ifade etmektedir.
Evrisim katmanini ¢iktilarim1  dogrultucu  birim
olarak ReLu takip eder, giris degerini negatifse sifira

¢eker. Matematiksel olarak Denklem (2)’de
gosterilmistir.

_ (0,eger x <0
fl) = {x, eger x =0 @

Dogrultulmus birimden sonra parametre sayisini,
hesaplama yiikiini ve bellegi azaltmak igin
havuzlama katmani kullanilmaktadir. Bu islemi
yapmak i¢in komsu ciktilara ait maksimum veya
ortalama havuzlama islemi gergeklestirilir. ESA’nin
son katmani olan tam baglant1 katmani kendinden
once gelen katmanin biitiin alanlarina baglidir.

ESA, 2012 yilinda yapilan ImageNet yarismast ile
on plana ¢ikmstir. Bu ¢alismada dnceden egitilmis
ESA mimarileri kullanilarak siniflandirma islemi
gerceklestirilmistir.  Bu  mimarilerin ilki olan
AlexNet, Krizhevsky ve arkadaglari tarafindan 2012
yilindaki ImageNet yarismasinda kullanilmistir. Bu
mimaride 5 evrisim ve havuzlama katmani, 3 tam
baglantt katmandan olusmaktadir. Girig goriintii
boyutunu 227x227 piksel olarak almaktadir [23].

VGGNet mimarileri Alexnet mimarisinden daha
derin bir yapiya sahiptir. VGG16°’da 16 evrisim 3
tam bagli katman bulunmaktadir. Bu mimari daha
derin olan aglarin daha iyi ag oldugu fikrine
dayanilarak  tasarlanmustir  [24]. VGG19
mimarisinde fazladan 3 adet evrisim katmani yer

almaktadir  [25]. VGGNet mimarileri
goriintiistinii 224x224 piksel boyutunda alir.

girig

Bir diger dikkat cekici model olan GoogleNet
mimarisi, i¢ agindaki Inception olarak adlandirilan
baglantilar yaparak hesaplama maliyetini diisiirmesi
ile 6n plana ¢ikan modiilleri ihtiva etmektedir. 144
katmandan olusan GoogleNet mimarisi giris
gOriintiisli olarak 224x224 piksel boyuntunda resim
alir [26].

Microsoft tarafindan gelistirilen bir diger ESA
modeli olan ResNet ise, aglarin egitimini
kolaylastirmak icin kalict bir 6grenme c¢ergevesi
lizerinde durmustur [27]. Bu modelde kalintt
bloklar1 ve derinligi géze ¢arpmaktadir. ResNet18,
ResNet50 ve ResNet101 mimarileri farkli sayida
hesaplama parametrelerine sahiptir. Bu modellerin
derinlikleri sirasiyla 18,50 ve 101 katman sayilar1 ise
72, 177 ve 347 adet katmandan olusmaktadir [28].
Giris goriintlisiinii 224x224 piksel olarak alir.

3. Bulgular

Bu calismada Van Ozel Akdamar Hastanesinde
goniillii hastalardan elde edilen normal sinifa ait 535
adet orta kulak resmi ve 63 adet KOKI sinifina ait
resim kullanilmistir. Deneysel ¢aligmalar NVIDIA
Quadro P6000 GPU grafik kart1 ve Intel(R) Xeon(R)
Gold 6132 @2.60 GHz CPU ile donatilmis bir is
istasyonunda gerceklestirildi. Yazilim olarak da
MATLAB (R2019a) siiriimii ile deneysel caligmalar
yapilmustir.

ESA modellerini kullanarak veri setimizi %70
egitim ve %30 test olacak sekilde rastgele
ayarlanmistir. Onceden Egitilmis modelleri egitmek
icin her iterasyonda egitilecek veri kiimesi olan mini
topluluk degeri (mini-batch size) 32 olarak
ayarlandigr i¢in her dongiide 18 adet resim
kullanilmig ve kiimelerden olusan olusan veri setini
tamamini egitmek i¢cin maksimum ¢ag1 (max-epoch)
da 64 olarak ayarlandigr igin egitim 1152
iterasyonda tamamlanmigtir. ESA mimarilerinde
egitim orani (learning rate) 1x10 olarak belirlendi,
optimizasyon olarak da skotastik gradyan inisi
algoritmasi kullanild.

Modellerin performans sonuglarin1 6lgmek igin
karsithik matrisleri elde edildi. Karsitlik matrisleri
Grafik 1’de goriilmektedir. Karsithik matrisindeki
gercek degerler ve tahmin edilen degerler
bulunmaktadir. Karsitlik matrisinin 4 adet degeri
bulunmaktadir. Buradaki dogru pozitif (DP)
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degerler, dogru tahmin edilen ve gercekte dogru
olan, dogru negatif (DN) degerler ise dogru olarak
tahmin edilen ve aslinda yanlis olan kayitlari, yanlis

istatistiksel veri degerlerinin hesaplanmasi Denklem
(3), (4) ,(5)’te goriilmektedir.

iti i i Dogruluk = — 2PN 3)
pozitif (YP) yanlis olarak tahmlp edilen ve aslinda g (DP+YP+YN+DN)
dogru olan kayitlarin sayisini ifade eder. Yanlis
negatif (YN) ise yanlis olarak tahmin edilen ve Duyarhlik = D(PDP\?N 4)
yanlis olan kayit sayisini ifade etmektedir. Karsitlik (DP+YN)
matrisinden eldcé edi.len d_ogruluk§ has_ta ve hasta Ozgiillik = (DN) (5)
olmayanlarin dogru bir sekilde teshis edilme oranini, (DN+YN)
hassasiyet; dogru pozitiflerin oranini ifade ederken
Ozgiilliik ise dogru negatiflerin oranini belirtir. Bu
i i 2 i
O 13 6 Q 11 8 9 10 o 5 14
% ¥ g %
= = = '_S
El o 160 El 1 159 El 1 159 El o 160
Z z 2 z
KOKI Normal KOKI Normal KOKI Normal KOKI Normal
AlexNet GoogleNet ResNet18 ResNetS0
¥ i ¥,
[®] 5 14 ] 10 9 [} 14 5
¥ ¥ ¥
= "E' =
El o | 160 £l o | 160 El o | 160
Z z Z

KOKI Normal
ResNetl01

KOKI Normal

KOKI Normal

VGG16 VGG19

Grafik-1:Modellere Ait Hata matrisleri
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Grafik -2: ESA Mimarilerinin Egitim Siiresi

Ag1 egitmek igin gegen siirelere bakildigi zaman en erken AlexNet mimarisi ile egitim 59 dakikada
tamamlanmustir. En geg ise ResNet101 mimari ile 69 dakikada egitim tamamlanmigtir. ESA mimarilerinin
egitimlerinin tamamlanma siireleri Grafik 2’de goriilmektedir.
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Grafik-3: AIK Sonuglar
Cizelge-1: ESA Mimarilerinin Dogruluk Oram

ESA Mimarileri Dogruluk Orani(%)
AlexNet 96.6480
VGGI16 94.9721
VGG19 97.2067
GoogleNet 94.9721
ResNet18 93.8547
ResNet50 92.1788
ResNet101 92.1788

Ikili siniflandirma sistemlerinde kullanilan dogru
pozitiflerin yanlis pozitiflere olan kesri olarak ifade
edilen ayric1 isletim karakteristik (AIK) grafikleri
cikarildi. AIK grafiginin dikey ekseninde duyarlilik
yatay ekseninde 0zgiilliik oranlar1 yer almaktadir.
AIK  grafiginin altinda kalan alamin miimkiin
oldugunca bire yakin olmasi beklenir. Burada
gozlenen en yiksek deger 0.9872 ile VGGI16
mimarisine ait iken gozlenen en diisik deger ise
ResNet50 mimarisi ile 0.9151 oranina sahiptir.

Toplamda 598 goriintii ile 7 farkli ESA mimarisi
kullanilarak siniflandirma islemi gergeklestirildi. En
yiiksek basar1 oran1 %97.2067 ile VGG19 mimarisi
ile elde edilirken, en diigikk dogruluk orani ise
ResNet50 ve ResNet101 mimarileri ile %92.1788
sonucu elde edildi.

Model performansini test etmenin 6nemli Slgiitlerinden
biri de k-katlamali ¢apraz dogrulama (k-fold cross
validation) yontemidir. Bu yontemde veri setinin kisitl
oldugu durumlarda olduk¢a faydali olmaktadir. Model
verinin k-1 kismini  egitim kalanimi  test igin
kullanmaktadir [29]. Bu c¢alismada k degeri 5 secilerek
performans sonuglarina bakildi. Sonuglar incelendiginde
en yiiksek dogruluk orani %96.65 ile VGG16 mimarisine
ait iken en diisik deger ise %93.33 ile ResNetl8
mimarisine aittir.

5-katl1 ¢apraz dogrulama ile modellerin egitim siirelerine
bakildigi zaman en yiiksek egitim siiresi 369 dk ile
VGG16 mimarisine ait ilen en diisiik egitim siiresi ise 113
dk ile ResNetl8 mimarisine aittir. Modellere ait 5-
katlamali ¢apraz dogrulama sonuglart Cizelge-2’de
goriilmektedir.

Cizelge-2: 5-Katli Capraz Dogrulama Sonuglari ve Egitim Siireleri

ESA Mimarileri Dogruluk Oranlari (%) Egitim Siiresi (dk)
AlexNet 96.4883 3.4141e+03
VGGI16 96.6555 3.6953e+03
VGGI19 95.4849 3.8535e+03
GoogleNet 95.0000 6.3141e+03
ResNet18 93.3333 1.1329¢+03
ResNet50 94.1667 1.3771e+03
ResNet101 94.1667 1.3744e+03
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Gizelge-3 Onceden yapilan galismalar

Kullanilan Yontem Veri Sayisi Simif Sayisi Basar1 Oram (%)
Yerel ikili 6zellikler, aktiv
kontur boliitleme, adaboost 865 4 88.06
[11]
Gotunttymun ozellikleri, 486 5 8061
karar agac1 [12]
Gri seviyeli es olugum
matrisl, gortntti - 223 2 76.14
ozellikleri, yapay sinir
aglar [13]
ESA, gorlinti arttirma, 282 2 87.97
bolge tespiti [14]

1692 2 90.48
Yapay sinir aglari, Karar
agaclari, kisisel, cerrahi ve 150 2 %84
odyometrik 6zellikler [16].
Destek vektor makinasi,
GLCM, HOG, Wavelet, 275 2 %90
SIFT, LBP [17]
ESA, Makine ogrenmesi 956 8 99 47
[15]
Bu cgalisma (ESA) 598 2 97.2067

4.Tartisma kullanilmistir. Bununla beraber ESA modelinde

Bu ¢alismada derin 6grenme yontemlerinden olan ve
biyomedikal alanda yaygin olarak kullanilan ESA
mimarileri ile Normal ve KOKI ikili siniflandirma
islemi gerceklestirilmistir. Bu boliimde kullanilan
yontem ve veri sayisinin bagart oranina etkisi
irdelenecektir. Onceki calismalarda kullanilan veri
say1st ve basari orani Cizelge-3’de goriilmektedir.

Otitis media ile ilgili yapilan galigmalara bakildig:
zaman paylasima agik bir veri seti olmadigini, ilk
olarak arastirma grubumuz tarafindan veri setinin
paylasima agilarak bu alana kazandirilmustir.

KOKI tanisma yonelik literatiirde yapilan
caligmalara bakildig1 zaman daha once goriintiilere
ait Oznitelikler elde edilerek Adaboost, karar
agaclari, yapay sinir aglari, destek vektor makinalar
gibi  ¢esitli  makine Ogrenme  algoritmalari

ham veri algoritmanin  girisine  verilerek
siiflandirma islemi gergeklestirilir. ESA ile yapilan
caligmalarin makine &grenme algoritmalara gore

daha yiiksek dogruluk sonucu elde edildigi
goriilmektedir.
Gorsel ozellikler yardimiyla Ozellik seti  elde

edildikten sonra makine Ogrenmesi ile yapilan
caligmalara bakildigr zaman GLCM, LBP, HOG,
SIFT [11,13,17] gibi giicli dokusal ozellikler
cikarilmigtir. Bunlarin  yam1  sira  goriintiideki
ortalama renk degeri, earwax varligi, odyometrik
sonuglar [12, 16] gibi g¢esitli gorsel oOzellikler
yardimiyla 6zellik vektorii ¢ikarilmis ve makine
ogrenmesi ile yapilan caligmalarin basart orani
maksimum %90 oldugu goriilmektedir. ESA ile
yapilan ve Ozellikleri konvoliisyon katmaniyla
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otomatik ¢ikarilarak yapilan ¢aligmalarin dogruluk
oranlarinin ¢ok daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

ESA modellerinin basart oranin artmasi kullanilan
veri setinin biytikligii 6nem arz etmektedir. Bu
calismadaki karsitlik matrisleri incelendigi zaman
Normal simiftan olan goriintii sayis1t KOKI’ye gore
daha fazla oldugundan dolay1 gergek ve tahmin
edilen deger oranmin Normal smnifinda daha iyi
oldugu goriilmektedir. Ayn1 zamanda Basaran [14]
ve digerlerinin yaptigi ¢alisma incelendigi zaman
imge arttirma yontemi kullanilarak daha biiyiik veri
seti ile basar1 oraninin arttig1 gériilmektedir. Yontem
olarak ESA kullanilan ¢alismalarda veri sayisinin
artmasiyla basart orannin arttifn gorilmektedir.
Comert [15], ESA ve makine 6grenmesi kullanarak
yapmis oldugu hibrit ¢caligmada basar1 oraninin daha
da arttigr goriilmektedir. Ozellik cikararak
siniflandirma islemi yapilan ¢alismalarda da veri
sayisinin  artmastyla basart  oraninin  arttigt
goriilmektedir.

Verisetimizi %70 egitim ve %30 test olarak
ayirdigimiz  zaman en yiiksek dogruluk orani
VGG19 modeli iken 5 katli ¢apraz dogrulama ile en
yiiksek dogruluk oranina sahip model ise VGG16
modeli oldugu goriilmektedir. Veri setinin ¢ok fazla
sayida olmadigindan dolayr bu sonuglarin elde
edildigi disiiniilmektedir.

Sonuglar kullanmis oldugumuz yontemin umut vaat
eden sonuglara erisildigini dogrulamustir.

5. Sonug
KOKI tedavi edilmedigi takdirde 5 duyu
organimizdan biri olan isitme duyusunun

yitirilmesine bile sebep olabileceginden dolay: bu
hastaligin erken tanisi ve tedavisi olduk¢a dnem arz
etmektedir.

Veri setimizde yer alan Normal ve KOKI
imgelerinin ESA modeli kullanilarak %97.2067
basar1 orani ile tani islemini kolaylastiracagi
sonuglar elde edilmistir. Calismada kullanilan veri
seti aragtirmacilarin erigimine agilmistir.

Gelecekler calismalarda 6zellikle KOKI sinifina ait
imge sayisi arttirilarak farkli yontemler ile deneysel
caligmalar yapilmasi planlanmaktadir.

Veri Seti Erigimi

Bu c¢alismada kullanilan veri seti arastirma
grubumuza ait olan web sayfasi lizerinden erisilebilir.

http://www.ctganalysis.com/Category/otitis-media.
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